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Kaynak ayristirma veya giiriiltii temizleme gibi ses isleme prob-
lemlerinde ses sinyallerinin fiziksel ozelliklerini yansitabilecek
modellere ihtiva¢ vardi. Bu c¢alismada, ses kaynaklarmin
zaman-frekans bélgesi gosterimlerindeki yerel ilintiyi kap-
sayabilmek igin kaynak katsayilarimin degisintilerini Gamma
Markov rasgele alanlari (GMRA) ile modelledik. Bu mo-
delde ardisik degisinti degiskenleri arasinda pozitif ilinti
bulunmaktadir ve bu ilintinin biiyiikliigii modeldeki hiper-
GMRA modellerinde her
degisken kosullu eslenik oldugu icin Gibbs drnekleyicisi ya da

parametrelerin degerine bagldhr.

varyasyonel Bayes metodlariyla kestirim yapilabilmekte, ancak
hiper parametrelerin eniyilenmesi, GMRA lar diizgelenmemis
dagilimlar tammladiklar: icin, en biiyiik olabilirlik kestirimi
ile yapitlamamaktadi. Bu ¢alismada, GMRA’lara dayal: ses
kaynak modelimizi giiriiltii temizleme ve tek kanaldan ses kay-
naklarini ayrigtirma problemlerinde kullandik. Modelin kestiri-
minde Gibbs ornekleyicisini, hiper parametrelerin eniyilenme-
sinde ise karsitlik iraksayint kullandik.

Abstract

Audio processing tasks, such as source separation or denoising,
require the construction of realistic models that reflect physi-
cal properties of audio signals. In this paper, we modelled the
variances of time-frequency coefficients of audio signals with
Gamma Markov random fields (GMRFs) so that the dependen-
cies between coefficients are captured. There is positive cor-
relation between consecutive variance variables in this model
and the strength of this correlation is determined by the cou-
pling hyperparameters. Inference can be carried out using the
Gibbs sampler or variational Bayes because the model is con-
ditionally conjugate. However, the optimisation of the hyper-
parameters is not straightforward because of the intractable
normalising constant. In this work, we used this model in de-
noising and single-channel source separation problems. The
hyperparameters of the model are optimised using contrastive
divergence and inference is performed using the Gibbs sampler.

1. Giris

Ses kaynaklarini ayirma ve giiriiltii temizleme, aradegerleme
gibi uygulamalarda, genel olarak sistemin bilinmeyen-
leri bilinenlerinden fazla oldugu i¢in ¢6ziim tek degildir.
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Makul olmayan bazi degerler de problemdeki belirsiz-
likler yiiziinden amag¢ fonksiyonunu eniyileyebilmektedir.
Boyle sonuglardan geri c¢atilan sinyaller de yapay olgular
icermektedir. Bunu engellemek icin probleme ses sinyallerinin
genel Ozelliklerini gergekleyecek kisitlar dahil edilmelidir.
Bayes¢i yaklagim iginde bunu gergeklestirmenin yolu, Onsel
dagilimlar tanimlamaktir. Elde ettigimiz gozlemler, bu dnsel
dagilimlarm bir bakima glincellenmesini saglar. Bdylelikle
elde edilen ¢oziim, noktasal ¢oziimler degil, ¢ozliimlere ait bir
olasilik dagilimidir.

Duragan olmayan ses sinyallerinin zaman-frekans bolgesi
gosterimlerini inceledigimizde hem frekans hem de zaman
eksenindeki ardisik katsayilar arasinda biiyiik miktarda ilinti
oldugunu goriiriiz. Genel olarak yiiksek degere sahip katsayilar
belli bolgelerde obeklenmektedir. Mesela, tonsal sinyallerde
(piyano, gitar, vb. sesleri) ¢alinan notalarin temel frekanslarinda
ve onlarin harmoniklerinde, katsayilar zaman ekseni boyunca
ilintilidir. Vurmali enstriiman sesleri gibi sigramalar igeren
sinyallerde ise ¢ok kisa bir siire i¢in bir araliktaki frekanslarin
timi aktif olur, yani o kisa siire iginde katsayilar frekans ek-
seni boyunca ilinti gosterir. Konusma iceren sinyallerde yiiksek
degerli katsayilar formant frekanslari ¢cevresinde dbeklenir.

Ses sinyalleri hakkindaki bu onsel bilgiyi kullanarak kat-
sayilar arasindaki ilintileri daha iyi modelleyebilmek icin
Gamma Markov rasgele alanlarint (GMRA) 6nermistik [1]. Bu
yapilar degisinti degiskenlerinin hem zaman hem de frekans
eksenindeki komsularina bagli olarak tanimlanmasini miimkiin
kilmaktadir. Degisintilerin GMRA’lar ile, degisintilere kosullu
kaynak katsayilarinin ise Gauss dagilimiyla modellendigi du-
rumda modeldeki her degisken kosullu eslenik olmaktadir. Yani
o degisken hakkindaki 6nsel bilgimizle degiskenin bagiml
oldugu degiskenlere kosullu dagilimi ayni yapida olmaktadir.
Bu da modeldeki gizli degiskenlerin ¢ikarimini varyasyonel
Bayes ve Gibbs drnekleyicisi gibi yontemler kullanarak yapa-
bilmemizi saglar. Modelin basarisini etkileyen dnemli bir faktor
de, degisinti degiskenleri arasindaki ilintinin biiylikligiini be-
lirleyen hiper parametrelerin degerleridir. Bu hiper parametre-
ler sayesinde GMRAlar genel ses sinyallerini modelleyebile-
cek esnek bir yapiya sahip olmaktadir. Ancak, bu modelde
birlesik dagilimin diizgeleme katsayisini hesaplayamadigimiz
icin modelin marjinal olabilirligini de hesaplayamiyor ol-
mamiz modelin hiper parametrelerinin eniyilenmesini oldukg¢a
zorlagtirmaktadir.

Diizgeleme katsayisinin bilinmedigi modellerde ¢ikarim ve



optimizasyon yapabilmek i¢in Onerilmis bir takim yakinsama
metodlart bulunmaktadir. Bunlar sézde olabilirlik [2], karsitlik
raksay1 [3], skor esitleme [4] metodlaridir. Bu metodlardan
sozde olabilirlik ve skor esitleme sadece tamami gdzlemlenen
modellerde kullanilabilmektedir. Karsitlik iraksay: ise gizli
degiskenler igeren modellere de uyarlanabilir. Bizim ses kaynak
modelimizde, zaman-frekans bolgesi katsayilarinin degisintileri
GMRA’larla modellenmektedir. Katsayilar ise bu degisintilere
kosullu olarak Gauss dagilimindan gelmektedir. Kaynaklari
kestirmeye calistigimiz bir ses isleme probleminde, ne kat-
sayilar ne de degisintiler gdzlemlenebilir degiskenler degildir.
Bu yiizden bu problemlerde, GMRA hiper parametrelerini, gi-
zli degiskenlerin varliginda eniyileme yapabilmemizi saglayan
karsitlik raksaymi kullanarak eniyileyebiliriz. Bu ¢aligmada,
GMRA’lara dayali ses kaynak modelimizi giiriiltii temizleme
ve tek kanaldan ses kaynaklarini ayristirma problemlerinde
kullandik.  Kestirimlerden geri catilan ses sinyalleri hem
nesnel kriterlerce basarilidir hem de olduk¢a az yapay olgu
igermektedir.

2. Gamma Markov Rasgele Alanlar:

Bir Gamma Markov rasgele alani, iki kisimli yonsiiz bir ¢izge
vasitastyla iki grup degiskenin (v ve z) birlesik dagilimin
(p(v, z)) tanmmlar. Cizgenin, digim kimesi V = V, U V.
(Vw ve V. degisken gruplarina v and z karsilik gelmekte-
dir) ve ayrit kiimesi £ (a;; hiper parametresi ile birbirleri-
ne baglanan her v; ve z; degiskeni i¢in (¢, 7) ikililerinden
olusan) ile tanimlandigin1 diisiintirsek, birlesik dagilim p(v, z),
su sekilde verilebilir:
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Buradaki tekli ve ikili potansiyeller de tanimlanmustir:

#o (& ) = exp(—(a+ 1) log §)
¢=(& ) = exp((a — 1) log €)
Be(&,m) = exp((—&n)

GMRA’larda her v; degiskeninin tam kosullu dagilimi ters
Gamma’dir:

p(vi, M (vi)[v—:)

p(vi| M (v:)) = p(M (v;)|v—;)

[I ((ﬁ)e(vflvaijzj)
Jiz; €M (v,
= ¢v | vi, Z @ij < 7
j:zJ'EM(vi)
=IG (v Y ay, . aiyz

Jiz; EM (v;) j:z; €M (v;)

Burada M (v;), v; degiskenini ile baglantisi olan tim
z; degiskenlerinin kiimesini gosterir ve tim toplamlar bu
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Sekil 1: 3 x 3’likk v degiskenlerinden ve ardisik v’leri birbirine
baglayan z degiskenlerinden olusan bir GMRA. Burada a =
[aw Ge an as], modelin hiper parametrelerdir.

degiskenler tizerindendir, v—;, V, kiimesindeki v; digindaki
tiim degiskenleri temsil eder. Z’ ise aym terimin pay kisminda
gecen dagilimin diizgeleme katsayisidir. Benzer bir sekilde,
modeldeki tiim z; degiskenleri tam kosullu olarak Gamma
dagilimindan gelmektedir:

—1

p(z;|M(25)) =G

§ Qij,

itv; €M (25)

Z aij/vi

itv; €M (z5)

%355

GMRA’lar asil olarak ses kaynaklarinin zaman-frekans
bolgesi katsayilarmin  degigintilerini  modellemek  i¢in
onerilmigtir. Buradaki amag¢ ardisik katsayilarin ilinti-
lerini modele yansitmaktir. Genel olarak, birbirinden uzak
katsayilar arasinda (mesela tonsal sinyallerde harmonikler) da
ilinti vardir ama bu ilintiyi genel bir modele dokmek kolay
degildir. Bunun yerine, katsayilarin biiyiikliiklerinin yavas
degisir olmast modellenebilir. GMRA’lar bunu gergeklestirecek
sekilde, ardisik katsayilarin degisintileri arasinda pozitif ilinti
olmasini saglar.

Sekil 1°de ses modelimizi dayandirdigimiz GMRA yapisini
gormekteyiz. Katsayilarin degisintileri bu GMRA’daki
vy, degiskenleri ile modellenir. 2z degiskenleri ses kat-
sayilariyla dogrudan ilgisi olmayan, degisintiler arasindaki ilin-
tiyi saglamaya yarayan ek degiskenlerdir. Kaynak katsayilari,
degisinti degiskenlerine kosullu Gauss olarak tanimlanir:
P(sv.r|vvr) = N (80,730, v0,7).

Bu ses modeli GMRA’larla kosullu esleniktir, yani v ve z
degiskenlerinin tam kosullu dagilimlari, bu gdzlem modelinin
eklenmesinden sonra da ters Gamma ve Gamma olmaya de-
vam eder. Modeldeki tim degiskenlerin kosullu dagilimlari
standart dagilimlar oldugu i¢in bu dagilimlardan 6rnek ¢ekmek
kolaydir ve bdylece sonsal dagilimlar Gibbs Ornekleyicisi
tarafindan kestirilebilir. Gibbs ornekleyicisi, modeldeki her
degiskenin diger degiskenlerin o anki degerlerine bagli tam
kosullu dagilimlarindan 6rnekler ¢ekmekle elde edilen bir gegis
¢ekirdegi olan bir Markov zinciri Monte Carlo yontemidir. Bu
zincirin duragan dagilimi degiskenlerin sonsal dagilimidir.

3. Karsithk Iraksayi ile Eniyileme

Karsithik 1raksayr [3], diizgeleme katsayisi Zg’nin logarit-
masimin gradyanint Markov zinciri Monte Carlo (MZMC)



ornekleri kullanarak yakinsamaya calisan bir yaklagik en
yiksek olabilirlik metodudur. Olabilirligin, £(0;x), logarit-
masinin gradyani

00 00 M

aLO;x) 1 i dlogm(x(t);0)  dlog Ze
T~ 06

seklinde ifade edilebilir. Burada T gozlemlenen veri

vektorlerinin sayisidir. Diizgeleme katsayisinin logaritmasinin

gardyan1 asagidaki ifadeye esittir.

. < Olog(x; 0) >
90 p(216)

0}, 0 parametresinin kinci dongideki degerini ifade edecek
sekilde, bu gradyan p(x|6x) dagilimmdan ornekler c¢ekerek
yakinsanabilir:

dlog Zg
00

@

dlog Zg
00

N .
1 <= dlog (9 (0;);0
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00

En yiiksek olabilirlik kestirimi dongiisel bir sekilde bulunabilir.
Burada &rnekler, 6 degerine bagli olduklarni gdstermek
icin, () (0;) seklinde gosterilmistriler. Gradyam bu sekilde
hesaplamanin, duragan dagilimi p(x|@) olan Markov zincirinin
yakinsamasini gerektirdigi i¢in, hesaplama karmasikligi ¢ok
yiiksek olmaktadir.

Hinton [3], gozlemlenen veriden baglanirsa Markov zin-
cirinin sadece birka¢ adiminin gradyanin yoniinii tahmin etmek
i¢in yeterli oldugunu gostermistir. Bu yontem, karsitlik iraksay1
(KI) 6lgevinin enkiiciiltiilmesine denk gelmektedir:

“)

Bu denklemde, p"(x|@) dagilimi, Markov zincirinin n
adim c¢alistirilmasiyla elde edilmis olan dagilimdir.  En
yiksek olabilirlik metodunun KL(p(z)||p(xz|0)) O6lcevini
pe(x) ve p(x|0) dagilimlarint birbirine miimkiin oldugunca
yaklastirmak i¢in, enkigilttiigi disiinilirse, karsitlik irak-
sayn1 enkiigiiltmek, duragan dagilima degisintiyi kiiciik tutarak
biraz yaklasmak anlamina gelmektedir. Bu 6l¢evde diizgeleme
katsayistyla ilgili terimler birbirini gotiiriir:

Kl = KL(pe () |[p(x|0)) — KL(p" («|0)|[p(x6))

Kl = —(log (23 0)) p, (a) + (108 7(; 0))pr (zl0)

Karsitlik iraksay1 ayrica gizli degiskenlerin var oldugu du-
rumlarda da uygulanabilir. Gozlemlenen degiskenlerin, y,
ve gizli degiskenlerin, x, birlesik dagilmmmn p(x,y|0) =
m(x,y;0)/Ze seklinde oldugu bir modelde, karsitlik iraksayi
su sekilde tanimlanabilir:

KI,, = — <(log 7(y, x; 9)>p(w\yy9>>

+ (log m(y, 5 0)) pr (2,y )

Py (y)

Burada p"(x,y|0) dagilimi tim degiskenlerin Markov zin-
cirinin ninci adiminda elde edilen dagilimidir. KI,, dlgevinin
enkiiciiltiilmesi Beklenti-Enyiikseltme algoritmasindaki gibi
yapilabilir. Once, KI, olgevinin gradyamt p(x|y,05)
dagilimina gore yakinsanir, sonra @ buna gore giincellenir.
p"(x,y|0k) dagihmi, T, = p(x|y,Or) gegis ¢ekirdeginin
gozlemlenen veri tzerinde, Ty, = p(y|xz,0)) ¢ekirdeginin
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iiretilen gizli degiskenler lizerinde n defa uygulanmasiyla elde
edilir. Eger gozlemlenen degiskenler, y, gizli degiskenlere,
y, gore veya gizli degiskenler gdzlemlenen degiskenlere gore
kosullu bagimsiz degilse, gecis cekirdekleri bir Markov zin-
cirinin yakinsayana kadar ¢alistirilmasina denk gelmektedir.

Karsitlik 1raksayr belli bazi modellerde en yiiksek ola-
bilirlik kestirimiyle tutarli sonuglar vermektedir. ~Bu mo-
deller iki boyutlu Gauss dagilimi [5] ve Gauss Boltzmann
makineleridir [6, 7]. Ama genel olarak, karsitlik wraksay1 yanl
kestirimler tiretmektedir [5].

4. Deneyler ve Sonuclar

Bu ¢alismada iki tip deney yaptik: giiriiltii temizleme ve tek
kanaldan ses kaynaklarini ayrigtirma. Bu deneylerde zaman-
frekans bolgesindeki ses kaynak katsayilarini GMRA’larla
modelledik. Degiskenlerin sonsal dagiliminin kestirimi Gibbs
ornekleyicisi ile, modelin hiper parametreleri ise karsitlik rak-
saymi enkiiciilterek gergeklestirildi.  Deneylerde 6-10 sn.
uzunlugunda ses sinyalleri kullanildi. Bu sinyaller degistirilmis
ayrik kosiniis doniisiimii (DAKD) ile 512 selelik zaman-frekans
gosterimine gecirilmisti. DAKD dikgen bir doniisiim oldugu
icin bahsettigimiz problemler zaman ve aktarim bdlgesinde
denktir.

ilk deneyde ses kaynaklarina eklenmis beyaz giiriiltiileri
temizleme problemine baktik. Bu problemde ses kaynak kat-
sayilarinin, s, ve gézlemlenen sinyalin katsayilari, o, agagidaki
gibi modellenir:

Sur ~N(0,v0,7), Tur~N(sp-,T) %)

Burada r giiriiltii degisintisini, v ve 7 ise frekans ve zaman in-
dekslerini gosterir. Karsitlik iraksay1 dlgevi burada

KIn = - <10g 71-(5(:7 $,V,2,T; a)>p(s,v,z,r|w,ak)

+ (log m(x, 5,0, 2,152))pn (2,8,0.2.rlap)

seklindedir. Ilk terimi hesaplamak igin sonsal dagilimdan
¢ekilen N; tane ornek kullanilirken, ikinci terim bu Markov
zincirinden iiretilen ' degerleri ve bu degerlerden baslayan
Markov zincirinden elde edilen s*,v' ve z' degerleriyle he-
saplanir.

Sekil 2’de giiriiltiilii bir konugma sinyalini (solda) ve
giiriiltiiden temizlenmis sinyali (sagda) goriiyoruz. Giiriltiili
sinyali temiz bir konusma sinyaline 17.5dB beyaz giiriiltii
ekleyerek elde ettik. Geri gatilan sinyal orijinaline ¢ok yakindir
ve higbir yapay olgu tasimamaktadir. Orijinal sinyal ile iki
sinyalin farki arasindaki sinyal giiriiltii oran1 20.77dB’dir. Ayni
kaynaga Gamma Markov zincirlerini (GMZ) [1] kullanarak
duragan olamayan bir giiriiltii ekleyip, ses kaynagii GMRA
ile giiriiltiiyti GMZ ile modelledigimiz deneyde ise Sekil 3°deki
sonucu elde ettik. Burada eklenen giiriiltiiniin sinyal giirtiltii
orant yaklagik 1.4dB’dir. Orijinal sinyalin hataya orani ise
6.4dB’dir.

Son olarak, miizik sinyallerinde tonsal ve vurmali kay-
naklar1 birbirinden ayirmak icin, modelimizi tek kanal-
dan kaynak ayristirma probleminde kullandik. Tonsal
kaynagt GMRA’yla, vurmali kaynagit GMZ’yle modelledik [1].
Tablo 1°de, elde edilen sonuglar1 bir yaty ve bir dikey GMZ ile
elde edilen sonuglarla [8] karsilastirdik.
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Sekil 2: Beyaz giiriiltii eklenmis konugma sinyali (solda) ve geri

catilan sinyal (sagda).
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Sekil 3: Duragan olmayan giiriiltii eklenmis konusma sinyali
(solda) ve geri ¢atilan sinyal (sagda).

Burada kullanilan bagar1 kriterleri sinyal bozulum orani
(SBO), sinyal girisim orani (SGO) ve sinyal yapay olgu oranidir
(SYO). Bu kriterler, bir kaynak kestiriminin, hedef sinyal,
Shedef, diger kaynaklarin girisimi, egi, ve ayristirma algo-
ritmasinin olusturdugu yapay olgular, eya.p, bilesenlerinden
olustugu kabuliiyle su sekilde tanimlanmaktadir [9]:

Hshedesz

SBO = 10logyg 77— 15 (6)

1 Jlegir + eyapl|?
— Hshcdcf H2

SGO = 10log,, Tlearl? (7

gir
2
SYO = 10log,, |#hedet + Cairll” ®)

lleyap|?

Bu deneyde, GMRA kestirimlerinden geri catilan sinyallerin
yukaridaki kriterlere gore GMZ sonuglarindan genel olarak
daha basarilt oldugunu goriiyoruz. Dinleyerek yapilan 6znel
testlerde de GMRA sonuglar1 daha dogal ve temiz duyulmak-
tadir. Bu deney sonuglarina http://www.cmpe.boun.
edu.tr/~dikmen/siu09/ adresinden ulasilabilir.

5. Vargilar

GMRA’lar1 kullanarak elde edilen ses kaynak modeli, zaman-
frekans gosteriminde katsayilarin yerel ilintisini kapsayabilen
bir yapidir. Model oldukga esnek olup, hiper parametrelerinin
eniyilenmesiyle degisik 0Ozellikteki ses sinyallerine uygun
hale getirilebilmektedir. Bu eniyileme islemi, GMRA’larin
diizgeleme katsayilar1 hesaplanamadig igin en yiiksek olabilir-
lik kestirimiyle yapilamamaktadir. Bu ¢alismada GMRA hiper
parametrelerini kargitlik iraksayini kullanarak eniyiledik.

Ses modelimizi giiriiltii temizleme ve tek kanaldan kay-
nak ayristirma problemlerinde test ettik. Hiper parametreleri
KI kullanilarak eniyilenmis GMRA ses modeli ile geri ¢atilan
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Tablo 1: ki miizik sinyali iizerinde tek kanaldan kaynak
ayrigtirma sonuglari.

S1 S2
SBO | SGO | SYO || SBO | SGO [ SYO
GMZ -4.23 | -2.42 | 4.82 1.34 13.13 1.85
GMRA || -0.85 3.5 2.74 7.67 | 10.61 | 11.11
GMZ -7.74 | -6.19 | 4.62 || -1.14 | 16.62 | -0.97
GMRA || -4.27 | -1.61 3.0 5.59 | 19.82 5.8

sinyallerin daha dnce Onerilmis Gamma Markov zincirleriyle
elde edilen sonuglardan daha temiz ve dogal duyuldugunu
gozlemledik. Nesnel karsilagtirma kriterlerine gore de sonuglar
genel olarak daha basarilidir.

Modelin eniyilenmesinde, gozlemlenen veriden baslayarak
bir adimlik Markov zinciri ¢alistirmak dahi, gizli degiskenlerin
aralarindaki iligkilerden dolayi, uzun siirmektedir.  Ayrica,
metodun gradyana dayali olmasi kazang parametresinin
ayarlanmasin1 gerektirmektedir. Diizgeleme katsayisinin bi-
linmedigi durumlar i¢in Onerilmis ama gizli degiskenlerin
varliginda uygulanamayan sdzde olabilirlik ve skor esleme
metodlarmin bu model i¢in gelistirilmesi faydali olacaktir.

6. Tesekkiir

Bu ¢alisma TUBITAK/107E050 no’lu proje tarafindan destek-
lenmektedir.

7. Kaynakc¢a
(1]

A. T. Cemgil and O. Dikmen, “Conjugate Gamma Markov random
fields for modelling nonstationary sources,” in /CA’07, 2007, pp.

697-705.
(2]

J. Besag, “Statistical Analysis of Non-lattice Data,” Statistician,
vol. 24, no. 3, pp. 179-195, 1975.

[3] G.E. Hinton, “Training products of experts by minimizing con-
trastive divergence,” Neural Computation, vol. 14, no. 8, pp. 1771—

1800, 2002.
[4]

A. Hyvirinen, “Estimation of non-normalized statistical models
using score matching,” Journal of Machine Learning Research,

vol. 6, pp. 695-709, 2005.

M. A. Carreira-Perpifian and G. E. Hinton, “On contrastive diver-
gence learning,” in [0th Int. Workshop on Artificial Intelligence
and Statistics (AISTATS 2005), 2005, pp. 59-66.

C. K. I. Williams and F. V. Agakov., “An analysis of contrastive
divergence learning in Gaussian Boltzmann machines,” Tech. Rep.
EDI-INF-RR-0120, Division of Informatics, University of Edin-
burgh, 2002.

(5]

(6]

[7]1 A. Hyvérinen, “Consistency of pseudolikelihood estimation of
fully visible Boltzmann machines,” Neural Computation, vol. 18,

no. 10, pp. 2283-2292, 2006.
(8]

O. Dikmen and A. T. Cemgil, “Inference and parameter estimation
in Gamma chains,” Tech. Rep. CUED/F-INFENG/TR.596, Univer-

sity of Cambridge, February 2008.

C. Févotte, R. Gribonval, and E. Vincent, “BSS_EVAL Toolbox
User Guide,” Tech. Rep. 1706, IRISA, Rennes, France, 2005.

(9]



