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Wstep

Wiekszos¢ dotychczasowych rozwiazan zwigzanych z wydobywaniem wiedzy bazuje
na technice etykietowania przechowywanych informacji—do pewnego czasu tech-
nika ta dotyczyta rowniez danych opisujacych dzwiek. Cata procedura etykietowa-
nia jest do$¢ pracochlonna i czasochtonna. Poza tym takie rozwigzanie nie zawsze
daje rzetelny wynik — to znaczy wysylane zapytanie nie zawsze jest zgodne z oczeki-
waniami osoby (czy systemu) pytajacej. Istnieje wielkie prawdopodobieristwo, ze
dwie zupelnie rozne (binarnie) informacje dzwiekowe moga sie okazaé ta sama sek-
wencja utworu muzycznego zagranego z rézna dynamika lub w pomieszczeniu o réznej
akustyce. Kolejny problem, ktéry wystepuje w procesie rozpoznawania sygnalow
dzwiekowych, jest wladciwa interpretacja zroédta dzwieku. Rozpoznanie dzwicku
pochodzacego na przyktad z drgajacej struny gitary moze by¢ bardzo trudne. Trud-
nos¢ ta najczesciej wynika z doskonatych procesoréw muzycznych, za pomoca ktérych
z tatwodcia mozna “podrobi¢” oryginalny instrument. W obliczu pojawiajacych
sie probleméw zwigzanych z mozliwoscia wyszukiwania informacji audio najistot-
niejszym zagadnieniem jest opracowanie stosownych algorytméw wyszukujacych wta-
Sciwy system kodowania informacji multimedialnych oraz klasyfikujacy typ zrodta
dzwieku (na przyklad instrumenty strunowe, dete drewniane i tym podobne).

Droga do rozwiazania problemu klasyfikacji i agregacji danych multimedialnych
jest nowo powstaly (posiadajacy certyfikat ISO) standard MPEG-7, ktory dostarcza
szereg podstawowych deskryptoréw opisujacych dzwiek. Na bazie standardu MPEG
7 stworzono nowe deskryptory rozpoznajace pewne instrumenty muzyczne. W czedci
audio tego standardu jest 17 deskryptorow (widmowych i czasowych). MPEG-7
zawiera warstwe no$na niskiego poziomu narzedzi, ktoére stosowane sa ogdlnie we
wszelkich dzwiekach. Mechanizmy te ustalaja podstawowy poziom kompatybilnosci
wsrod opisoéw audio i pozwalaja tworzy¢ nowe aplikacje. Warstwa ta réwniez integruje
MPEG-7 z innymi cze$ciami standardu. Na warstwie nosnej zbudowana jest tez
seria narzedzi wysokiego poziomu, ktore sa dostosowywane do poszczegdlnych grup
aplikacji.

Zadaniem tych grup jest przeszukiwanie i wyszukiwanie cech sygnatéw. Ustuga
audio realizowana jest z wykorzystaniem bazy danych skompresowanego MPEG-4
znajdujacego sie na jednym (lub wiecej) serwerze medialnym oraz skojarzona z nim
asocjacyjna baza metadanych MPEG-7 na serwerze kwerendowym. Dla kazdego in-
deksowanego skompresowanego sygnalu audio MPEG-4, baza metadanych MPEG-
7 przechowuje pelna reprezentacje melodii oraz mechanizm taczacy metadane ze
skojarzonym nosnikiem, na przyktad adres URL. Baza danych moze rowniez prze-
chowywa¢ inne deskryptory opisujace, np. styl i gatunek muzyki oraz baze dzwiekow
instrumentéw w charakterystycznym pasazu. Wykorzystujac opis sygnatu za posred-
nictwem deskryptoréw istnieje mozliwo$¢ wystania kwerendy w formie fonicznej.
Ksztalt fali, sygnatu probnego jest przenoszony na serwer zapytan (kwerend), gdzie
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przeprowadzany jest proces, w ktorym uzyskiwane sa jego metadane, ktore sa celem
kwerendy. Serwer MPEG-7 wyszukuje zatem odpowiednikéw melodii z baz danych.
Kilka najlepszych odpowiednikéw przenoszonych jest z powrotem do urzadzenia
[intrl].

MPEG 7 dostarcza 17 podstawowych deskryptorow sklasyfikowanych w poszcze-
gélnych klasach:

[l Basic,

Basic Spectral,
Signal Parameters,
Timbral Temporal,
Timbral Spectral,

Spectral Basis,

o o o o o od

Silence Descriptor.

Najogolniej deskryptory mozna podzieli¢ na dwa podtypy:
1. deskryptory funkcji widma,
2. deskryptory funkcji czasu.

W swoich pracach, zwigzanych z automatyczna klasyfikacja instrumentéw muzy-
cznych, autorzy (na przyktad Xavier Serra [6] [5], Pedro Cano [4], José M. Martinez
[5]) czesto ograniczaja sie miedzy innymi do instrumentow detych (zar6wno blasza-
nych jak i drewnianych), niektorych perkusyjnych oraz elementéow wokalizy.

Celem, jaki przyswiecal autorowi niniejszej rozprawy, byto dazenie do utworzenia
mechanizméw pozwalajacych na rozpoznanie Zréodia dzwieku ze szczegblnym uwz-
glednienie instrumentéw strunowych, ktore nie sa wyczerpujaco opisane w pracach
naukowych. Postacie czasowe przebiegéow instrumentéw strunowych (chordofonéw)
charakteryzuja sie brakiem stanu quasi-ustalonego oraz bardzo krotkim transjen-
tem poczatkowym. Oznacza to, ze proces parametryzacji moze odbywac sie tylko
z wykorzystaniem transjentu koncowego, co jest znacznym utrudnieniem podczas
procesu ekstrakeji cech (zagadnienie to szerzej opisano w rozdziale 7). Rozwiazanie
problemu klasyfikacji zrodta dzwieku pozwoli na skuteczne przeszukiwanie multi-
medialnych baz danych, w ktorych kwerendy beda przyjmowaly postaé foniczna,
a zrodlem dzwieku jest instrument strunowy z artykulacja pizzicato. Bardzo is-
totnym powodem, dla ktérych wszczeto poszukiwania nowych deskryptoréw tresci
multimedialnych jest aspekt praktyczny. Algorytmy przeszukiwania zasobdéw multi-
mediéw powinny zostaé¢ zaimplementowane miedzy innymi w aplikacjach wspoma-
gajacych prace w studiach nagraniowych, studiach radiowych i telewizyjnych oraz
w studiach produkcyjnych dzwiekowe materiaty reklamowe. Zatozono, ze podczas
prowadzonych badan uda sie odszukac taki wektor cech, ktéry w swojej tresci bedzie
zawieral tylko deskryptory wynikajace z analizy postaci widmowej badanego prze-
biegu (swoje obawy zwiazane z zasadno$cia wykorzystania deskryptoréow postaci cza-
sowej autor przedstawil w 7.3.1).
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Pozwolito to sformulowaé tezy pracy:

TEZA 1 : Istnieje taki wektor cech, ktory pozwoli na skuteczne rozpoznanie prze-
biegéow d7zwiekowych instrumentéw strunowych z artykulacja pizzicato.

TEZA 2 : Nowo zaproponowany wektor cech zawiera deskryptory wynikajace tylko
z analizy przestrzeni widmowej badanych probek dzwiekow.

Dla osiagniecia tez wykonano nizej wymienione czynnosci.

W rozdziale 1 wprowadzono do zagadnieri zwigzanych z ogélnym pojeciem fal, po-
jeciem fal harmonicznych, podtuznych i poprzecznych. Zaakcentowano takie zjawiska
jak naktadanie sie i interferencja fal, odbicie i zalamanie fali. Wyja$niono zagadnienia
dotyczace pola dzwickowego z uwzglednieniem amplitudy, czestotliwosci, wysokodci
dzwieku, widma dzwieku, dtugosci fal dzwiekowych, natezenia fali dzwiekowej, dud-
nienia oraz znieksztalcenn dzwieku. Ponadto zdefiniowano i opisano sygnat cyfrowy
z uwzglednieniem definicji probkowania, rozdzielczosci kodowania, kwantyzacji oraz
zaszumienia sygnatu.

W rozdziale 2 opisano podstawowe mechanizmy wykorzystywane w trakcie pro-
cesu ekstrakcji cech przebiegow cyfrowych (FFT, DFT oraz analize falkowa). Po-
nadto wprowadzono do zagadnienia przecieku widma, ktore jest obecne podczas anal-
izy badanych probek dzwiekéw. Poza tym przedstawiono metode okien czasowych,
powodujacych redukcje przecieku czestotliwosci przez zminimalizowanie listkow bocz-
nych bez koniecznosci poszerzania okna.

W rozdziale 3 przedstawiono ogolnie przyjeta klasyfikacje instrumentéw muzy-
cznych, w ktorej podstawowym kryterium jest okreslenie zrodta dzwieku. Wyek-
sponowano przyjety przez Carla Sachsa 5-klasowy podzial instrumentow.

W rozdziale 4 przeprowadzono przeglad metod analizy przebiegow dzwiekowych.
Opisywane w tym rozdziale metody sa ogdlnie przyjete przez autoréw prac zwiaza-
nych z parametryzacja dzwiekéw. Przedstawiono metody analizy postaci czasowej
oraz postaci widmowej przebiegu. Deskryptory uzyskane przy pomocy tych metod,
w niniejszej rozprawie zostaly potraktowane jako klasyczne deskryptory opisu prze-
biegéw muzycznych

Rozdzial 5 jest poswiecony wprowadzeniu w tematyke baz danych, uwzglednia-
jac zaréwno ogoélne pojecia zwigzane z realizacja transakcji, jak i pojecia zwiazane z
definicja systemu zarzadzania baza danych, modelem relacyjnym, obiektowym oraz
relacyjno-obiektowym. Temat zwigzany z bazami danych jest nierozerwalny z real-
izacja niniejszej rozprawy. Przyjeto, ze wynikiem realizacji badan jest zbiér deskryp-
torow, tworzacy taki wektor cech, ktory pozwoli realizowaé¢ zapytania foniczne wyty-
powane do multimedialnych baz danych. Efekt pracy zwiazanej z niniejsza rozprawa
powinien przyczynic¢ sie do optymalizacji zapytan fonicznych, a tym samym do popra-
wy funkcjonowania multimedialnych systeméw baz danych.

W rozdziale 6 przedstawiono mechanizm dzialania podstawowych algorytméow
klasyfikujacych wykorzystywanych w procesie automatycznej klasyfikacji instrumen-
tow muzycznych. Wprowadzono do zagadnien zwigzanych z metoda reprezentacji
obiektéw, uwzgledniajac metode wektorows i strukturalng. Poza tym opisano metody
eksperymentalne takie jak metoda holdout oraz metoda k-krotnej walidacji krzyzowej.
Omoéwiono interpretacje macierzy przektaman, jako podstawowego elementu inter-
pretacji wyniku klasyfikacji obiektow. Nastepnie uwzgledniono zagadnienia zwigzane
z procesem selekcji cech oraz normalizacji atrybutow.

W rozdziale 7 opisano procedure przygotowania danych eksperymentalnych oraz
przyjeta metodologie badan. W rozdziale tym uwzgledniono fizyczne cechy badanych
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probek dzwiekow oraz fragmenty widma przeznaczone do analizy. Przedstawiono
przyktadowe wyniki klasyfikacji z uwzglednieniem tradycyjnych deskryptoréw. Po-
nadto poréwnano klasyfikacje 8 klas instrumentéw z wykorzystaniem analizy pelnej
reprezentacji widma oraz widma sktadowych harmonicznych. Poza tym, opisano za-
kres czestotliwosci probek przeznaczonych do eksperymentéw (wraz z przynaleznos-
cig do okreslonych oktaw) oraz klasy instrumentéw przeznaczone do badar.

W rozdziale 8 przedstawiono propozycje parametryzacji widma z uwzglednie-
niem okreslonego obszaru. Zaproponowano podzial fragmentu widma ze wzgledu
na rozktad czestotliwo$ciowy oraz energetyczny. Opisano wplyw ilosci i szerokosci
warstw na og6lny wynik klasyfikacji. Ponadto wprowadzono metode siatki, jako
metode analizy wybranych przestrzeni fragmentu widma. Przedstawiono wyniki kla-
syfikacji z uwzglednieniem przyktadowych algorytméw klasyfikujacych z uwzglednie-
niem metod opisanych w rozdziale 6.

W rozdziale 9 opisano rozwigzanie problemu optymalizacji szerokosci warstw.
Poza tym, zaakcentowano wplyw doboru ilosci kolumn (rozktadu czestotliwoscio-
wego) na ogolny wynik klasyfikacji. Zaproponowano podzial 4- i 7-warstwowy, oraz
podziat 10- i 8-kolumnowy do celéw poprawy skutecznosci klasyfikacji. Ostatecznie
zaproponowano 2 wektory cech (28- i 12-elementowy) uwzgledniajace deskryptory
pozyskane w wyniku tylko analizy przestrzeni widmowej badanych prébek dzwieku.
Wskazano na skuteczng klasyfikacje 8 klas instrumentéw strunowych, 12-elemento-
wego wektora cech.
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Rozdzial 1
v — predkosé fali

A — amplituda

T — okres fali

A — dlugosé fali

w — pulsacja

po — cisnienie powietrza w obecnosci fali akustyczne;j

— gestos¢ powietrza

— predkos¢ rozchodzenia sie fali [m/s]

¥

f — czestotliwos¢ drgan [Hz|

c

I — natezenie fali dzwigkowej [W/m?|
t

— czas [s]
S — pole powierzchni, na ktéra pada energia dzwiekowa [m?]
P — moc fali dzwiekowe;j

W — energia niesiona przez fale
B — poziom natezenia dzwieku [dB|
fs — czestotliwos$¢ probkowania

T — przesuniecie czasowe

Rozdzial 2

x(t) — sygnal ciagly w dziedzinie czasu

T — okres probkowania

fm  — czestotliwos¢ dla prazka o numerze m

N — liczebnos¢ proby (liczba probek poddanych DFT lub FFT)
fr — rozdzielczo$¢ widma

s(n) — sygnal wejsciowy

v(n) — sygnal otrzymany w wyniku okienkowania

w(n) — funkcja okna

gb,a(t) — funkcja analizujaca
a — wspolczynnik rozszerzenia

b — parametr przesuniecia czasowego

10
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Rozdzial 3
d — dlugos¢ struny
T — sita naciagu struny

P — gestosé¢ materiatu

Rozdzial 4

lin — logarytm czasu narastania dzwieku

tmaz — czas osiagniecia maksymalnej amplitudy dzwieku

top — czas osiggniecia progu 10% maksymalnej amplitudy
dzwieku w transjencie poczatkowym

ik — logarytm czasu wybrzmiewania dzwicku

Lok — czas osiggniecia progu 10% maksymalnej amplitudy
dzwieku w transjencie koricowym

zZC — gestos¢ przej$¢ przez zero sygnalu (zero crossings)

Br — $rodek ciezkosci widma

A7) — amplituda i-tej sktadowej

my — moment widmowy k-tego rzedu

L, — $rednia arytmetyczna poziomu amplitudy n-tej sktadowej
dla M ramek

A% — suma procentowych zmian czestotliwo$ci n-tej harmon-
icznej w stosunku do czestotliwosci podstawowe;j

Ev — zawartosci sktadowych parzystych widma

Od — zawartosci sktadowych nieparzystych widma

Trl, Tr2, Tr3 — parametry tristimulus

Rozdzial 5

PK — klucz glowny

FK — klucz obcy

A oraz B — wejsciowe zbiory lub wielozbiorow

R — oznaczenie wyjsciowego zbioru lub wielozbioru
a — element wejéciowy zbioru lub wielozbioru A

f, g oraz h — reprezentacja funkcji

id — funkcja tozsamosciowa
P — predykat

T — typ wynikowy operatora
() — oznaczenie krotek

L — nazwa pola krotki

a/L — warto$¢ krotki a minus pole oznaczone L



Spis tresci

Rozdzial 6

Ir — nieregularno$¢ widma

c — ilog¢ klas

U; — zbior wektoréow zbioru uczacego 7U

N; — liczebnosé¢ zbioru U;

Ji — funkcja dyskryminacyjna klasyfikatora minimalno-odlegtos-
ciowego

Umo — minimalno-odlegtosciowy algorytm klasyfikacji

— wektor cech

x
P(j), f(x]j) — estymatory wielkosci

N; — ilo$¢ wektoréw z klasy ¢ w zbiorze uczacym

R — obszar zainteresowan klasyfikatora

v — objetosé¢ obszaru R

k — k najblizszych sasiadéw wektora x (zbioru uczacego)

k; — liczba wektoréow posréd k najblizszych sasiadéw wektora x

TD — tablica decyzyjna

C — atrybuty warunkowe tablicy decyzyjnej

D — atrybuty decyzyjne tablicy decyzyjnej

f — funkcja decyzyjna tablicy decyzyjne]

A — niepusty skonczony zbiér atrybutéw tablicy decyzyjnej

U — niepusty zbior (uniwersum) tablicy decyzyjnej

ST — system informacyjny

BX — B-goérne przyblizenie

BX — B-dolne przyblizenie

POSp(X) — B-pozytywny obszar zbioru X

BNp(X)  — B-brzeg zbioru X

NEGp(X) — B-negatywny obszar zbioru X

Tblad — liczba btlednie sklasyfikowanych przyktadéw testowych

Nltest — liczba przyktadéw testowych

Nppr — liczba poprawnie sklasyfikowanych przyktadéw testowych

Tij — warto$¢ j-tej wspohrzednej i-tego wektora cech po normali-
zacji

xl — przed normalizacja

ij
§ry — $rednia wartosé i-tej cechy



RozDzIAL 1
Fale 1 ruch falowy

1.1.
Ogolne pojecie fali

Fala to zaburzenie stanu osrodka (pola) rozchodzace sie w przestrzeni ze skoriczona,
charakterystyczna dla danego skupienia predkogcia i niosace ze soba pewna energie.
W zaleznoéci od rodzaju fal zaburzenie to bedzie miato swoja charakterystyke. Na
przyktad dla fali akustycznej zaburzeniem beda drgania powietrza i zwigzane z nimi
lokalne zmiany jego ci$nienia. Dla fal elektromagnetycznych jako zaburzenie trak-
towac nalezy zmiany wektoréow natezenia pola elektrycznego E i indukcji pola mag-
netycznego, ktore umozliwiaja przeptyw energii na duze odleglosci bez przeptywu
masy. W osrodkach zupelnie jednorodnych fale rozchodza sie prostoliniowo ze stata
predkoscig. Kierunek rozchodzenia sie fali nazywany jest promieniem. Predkosé fali
definiowana jest jako stosunek odlegtosci s, o jaka przesunie sie zaburzenie wzdtuz
promienia, do czasu t, w ktorym to przesuniecie nastepuje:

v= (1.1)

S
7 .

1.1.1. Fale harmoniczne

Falg harmonicznag nazywamy taka fale, dla ktoérej zaburzenie w kazdym punkcie
oérodka jest zaburzeniem harmonicznym, tzn. zalezy sinosoidalnie od czasu:

P(z,t) = Asin[k(x £+ vt)] (1.2)

lub
Y(x,t) = Acoslk(z £ vt)], (1.3)

gdzie:
A — amplituda,
k — liczba falowa.
Liczba falowa jest bezposrednio zwigzana dtugoscia fali A nastepujaca zaleznoscia:

_271'

k= (1.4)

Podstawiajac do funkcji falowej x = 0 otrzymamy opis ruchu drgan harmoni-
cznych w poczatku ukltadu wspoétrzednych:

P(t) = Asink(£ot)] = Asin(+kvt) = £Asinkvt. (1.5)

13
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Odczytujac ze wzoru (1.5) iloczyn kv jako czestosé kotowa otrzymamy:

w 2T
k=—=— 1.
= T (1.6)
gdzie:
2
w = Tﬂv. (1.7)

Przyjmujac w (1.2) t = 0 otrzymamy przestrzenny ksztalt zaburzenia w chwili

poczatkowej
27

x:Asinkx:AsinT—vx, (1.8)
ktory jest harmoniczng funkcja zmiennej x.
Wykorzystujac powyzsze oznaczenia mozna nadaé¢ funkcji opisujacej fale harmo-
niczna nastepujace postacie, [17]:
( Asink(z + vt)
Asin27(§ + %)
Asin2r(k'z + L)
(1) = Asin(kx £+ wt) (1.9)
Asin2m % (2 £ ¢)
Asinw(f £ 1)

N

Funkcje falowa mozemy tez przedstawi¢ w postaci zespolone]
W = Aedhrtet) (1.10)
lub w bardziej ogblnej postaci
P = Aelkotwite) (1.11)
gdzie ¢ jest staly fazowa, zas j jednostka urojona.

1.1.2. Fale podluzne i poprzeczne

W czasie rozchodzenia sie fali mechanicznej czastki o§rodka wykonuja drgania wzgle-
dem swych potozeri rownowagi. Jezeli kierunek tych drgan odbywa sie w tym samym
kierunku, w jakim rozchodzi sie fala, to fale ta nazywamy falg podtuzng. Jezeli nato-
miast kierunek drgan odbywa sie prostopadle do kierunku rozchodzenia sie fali, to
nazywamy ja fala poprzeczng. W literaturze spotyka sie réwniez terminologie — fala
dylatacyjna i fala skretna. Fale sprezyste w ptynach sa najczesciej falami podtuznymi.
Fale poprzeczne wystepuja gtéwnie (obok fal podtuznych) w ciatach statych, ale moga
tez istnie¢ w lepkich cieczach.

1.1.3. Predko$é fazowa fali

Argument harmonicznej funkcji falowej

Y(x,t) = Asin[k(z —v - t)] = A - sin(kz — wt) (1.12)
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nazywa sie fazq fali i opisywany jest zalezno$cia:
o =kr —wt. (1.13)

W przypadku ogélnym moze istnie¢ faza poczatkowa ¢ rézna od zera, wyrazona
nastepujaco:
o =kxr —wt+¢o. (1.14)

Pochodna fazy wzgledem czasu opisuje czestosé kotowg fali z doktadnoscia do

znaku
op

- _ 1.15
8t w ) ( )
a wzgledem potozenia—Iiczbe falowq:
Oy 2w
—=k=—. 1.16
ox A (1.16)
Predkos¢ fali jest okreslona stosunkiem czestosci kotowej fali i liczby falowej:
Op
5 2
_o . Or_w _2nA A (1.17)
g_;‘c’ ot k T2r T

A zatem podstawowy wzér na predkosé¢ fali harmonicznej ma postac:
(1.18)

gdzie:
v — predkosé fali,
T — okres fali,
A — dhugosé fali.

1.1.4. Nakladanie sie i interferencja fal

Interferencja jest to zjawisko naktadania sie dwu lub wiecej fal harmonicznych o tej
samej dlugodci i zblizonej amplitudzie, prowadzace do powstania ustalonego w czasie
przestrzennego rozkladu obszar6w wzmocnienia i ostabienia fali. Warunkiem otrzy-
mania interferencji jest spojnos¢ zrodet fal. Wynikiem interferencji jest pojawienie
sie naprzemian lezacych obszaréw wzmocnienn i ostabieri, obszary takie nazywa sie
prozkami interferencyjnymi. Przyktad fali jednowymiarowej, biegnacej w kierunku
osi x

P1(x,t) = Asin(kx — wt) (1.19)
oraz takiej samej fali biegnacej w kierunku przeciwnym
Po(x,t) = Asin(kx + wt) (1.20)

pokazano na Rys. 1.1.
W wyniku nalozenia sie (sumowania) fal ¢; i ¥ otrzymamy fale wypadkowa:

Y =11 + Py = A(sin(kz — wt) + sin(kz + wt)) . (1.21)
Korzystajac ze wzoru na sume sinuséw otrzymamy:

sina+sin5:2sina—;ﬁcosa;ﬁ. (1.22)
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Rysunek 1.1. Dwie fale (¢ i ¢9) biegnace w przeciwnych kierunkach

uzyskujac ostatecznie:
Y(x,t) = 2Asin(kz) cos(wt) . (1.23)

Amplituda drgan wypadkowych zalezy od polozenia x (inaczej niz dla fali bieg-
nacej) i jej modul zmienia sie od zera do 2A. Drgania wystepujace w réznych miejs-
cach roznia sie fazag o 7 lub nie réznig sie w ogéle. Tego rodzaju ruch w osrodku
nazywa sie falg stojgcg. Kwadrat amplitudy fali stojacej jest proporcjonalny do
energii drgan elementow osrodka. Miejsca zerowe sin(kz) = 0, o zerowej amplitudzie
drgan nazywaja sie weztami fali stojgcej. Miejsca ekstremow sin(kz) £ 1, o maksy-
malnej amplitudzie drgan, nazywaja sie strzatkami fali stojaces.

1.1.5. Odbicie i zalamanie fal

Zjawisko zatamania lub odbicia fal wystepuje wowczas, gdy fala dociera do granicy
dwoch osrodkéw. Kat padania zdefiniowany jest jako kat zawarty pomiedzy prosta
prostopadta do granicy o$rodkéw wyprowadzona w punkcie, w ktéorym do granicy
dociera promien fali a tym promieniem, czyli kierunkiem rozchodzenia sie fali. Kat
odbicia jest to kat zawarty pomiedzy prosta prostopadta do granicy osrodkéw wy-
prowadzona w punkcie, w ktéorym do granicy dociera promien fali a kierunkiem
rozchodzenia sie fali odbitej. Prawo odbicia méwi, ze kat padania, kat odbicia i prosta
prostopadta do granicy o$rodkéw leza w jednej plaszczyznie oraz kat padania jest
rowny katowi odbicia a; = 0/1. Zjawisko odbicia fali od granicy o$rodka pokazano
na Rys. 1.2.

Rysunek 1.2. Odbicie fali od granicy osrodka
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Prawo zalamania méwi nam, ze stosunek sinusa kata padania do sinusa kata zala-
mania jest dla danych dwoch oérodkéw wielkoscia stata i réwng stosunkowi predkosci
fal w tych osrodkach.

sin o U1
N = — =N12, (1.24)
SN (vg (%)
gdzie:
v1,v — predko$é fal w osrodkach, na granicy ktérych wystepuje zalamanie,
nio  — wspoélczynnik zatamania fali.

Oba te katy i normalna do powierzchni rozdzialu leza w jednej plaszczyznie.
Przy przejsciu do innego osrodka zmienia sie predkosé fali i jej dlugosé, nie zmienia
sie natomiast czestotliwosé fali. Zjawisko zatamania fali na granicy dwoch srodkow
pokazano na Rys. 1.3.

Rysunek 1.3. Zalamanie fali na granicy dwoch srodkow

1.2.
Pole dzwiekowe

Pole akustyczne (dzwiekowe) jest to obszar wypelniony falami akustycznymi. Za-
ktadajac, ze sa to fale ptaskie, podtuzne, biegnace z szybkoscia v w kierunku osi x,
to wychylenie czastki powietrza w chwili ¢ w punkcie x jest opisane zaleznoscia:

&= Asinw (t—f) = Asin 27y (t—f) , (1.25)
u u
gdzie:
w — pulsacja,
v — czestotliwodé,

A — amplituda.
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Rozniczkujac rownanie (1.25) otrzymamy zaleznosé opisujaca szybkosé drgan

x
v:vocosw(t——) , (1.26)
u
gdzie: vg = Aw — amplituda szybkosci drgan.
W przypadku dzwieku, rozchodzacego sie w powietrzu, czy wodzie, wystepuja
zmiany (zaburzenia) gestosci i cisnienia o$rodka. Zmiana ci$nienia wywolana drga-
niami czasteczek, w przyblizeniu liniowym opisana jest wzorem:

T
P:po+Ag0wu-cosw(t—_>’ (1.27)
U
gdzie:
po — cisnienie powietrza w obecnosci fali akustycznej,
p — gesto$¢ powietrza.

Amplituda zmian ci$nienia jest wyrazana wspotczynnikiem funkcji kosinus:
Apy = Awpu = vopu . (1.28)

1.2.1. Amplituda

Zwigzana jest maksymalnym wychyleniem fali, ktére ma zwiazek z glo$nosciag. Am-
plituda jest, zatem maksymalnym modutem zaburzenia. Ruch okresowy, jest z natury
rzeczy ograniczony i zmienna go opisujaca zawiera sie miedzy wartodciami skrajnymi
Gmin < ¢ < @max. Biorac pod uwage, ze ruch odbywa sie symetrycznie, to istnieje
okreslona wartosc¢ ¢, ktérej odpowiada s§rodek symetrii. W §rodku symetrii wystepuje
q = 0, a wartosci skraje sa sobie rowne i maja przeciwne znaki:

dmin = —qm (129)
Gmax = dm -

Maksymalng wartos¢ q,, okresowo zmieniajacej sie wartosci ¢ nazywamy jej am-
plituda. Mozemy zapisa¢, ze —¢m < ¢ < ¢, a zatem

la] < gm . (1.30)

Dla przyktadu nalezy zaznaczy¢, ze dzwieki w zakresie 2kHz do 4 kHz, sa odbie-
rane najsilniej przez ludzkie ucho, ale granica ta zmienia sie z wiekiem.

1.2.2. Czestotliwosé

Czestotliwosci jest liczba zdarzen lub cykli okreslonego zjawiska okresowego w jednos-
tce czasu. Miarg wysokosci dzwieku jest czestotliwos$é fali, im wieksza czestotliwosé
fali tym wyzszy jest dzwiek. Jednostka miary czestotliwosci jest Hertz (1 Hz). Jeden
Hertz odpowiada jednemu okresowi na sekunde. Podstawowy wzoér na czestotliwogé
fali dzwiekowej f wynika ze wzoru na predko$é¢ (dowolnej) fali harmonicznej:

v=Af. (1.31)

Jest on wlasciwy zaréwno dla dzwieku w powietrzu, jak i w ciatach stalych oraz
cieczach. Po podzieleniu obu stron przez dtugosc fali (A— lambda) otrzymamy wta-
Sciwy wzor na czestotliwosé:

(1.32)
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gdzie:
f — czestotliwos¢ dzwieku (Hz),
A — dlugosé fali dzwiekowej.

Powietrze jest wypelnione falami, ktorych ucho cztowieka nie jest w stanie usty-
sze¢, poniewaz nie znajduja sie one w zakresie czestotliwosci styszalnych. Pelen
zakres styszalnosci cztowieka waha sie w granicach od 20Hz do 20000 Hz — zakres
ten nazywa sie pasmem akustycznym. Jednak w miare starzenia sie czltowiek traci
zdolnoé¢ odbierania dzwiekéw o skrajnych czestotliwosciach — zwtaszcza wysokich.
Czesto moéwi sie o czestotliwo$ci dzwieku jakby byto oczywiste, ze jest ona jasno
okreslona. W rzeczywistosci tylko jeden typ dzwieku ma dobrze okreslona (doktad-
nie ,pojedyncza’) czestotliwo$¢. Dzwiek taki jest fala harmoniczng (sinusoidalng)
i nazywa sie tonem. Ton jest dzwiekiem prostym, ktory charakteryzuje sie prze-
biegiem sinusoidalnym o scisle okreslonej czestotliwosci, amplitudzie i fazie. Ton to
rowniez okreglenie sktadowej harmonicznej. Kazdy dzwiek sktada sie z tonéw. In-
strumenty muzyczne wytwarzaja dzwieki sktadajace sie z nieskoniczonej ilogci tonéw
prostych o réznym natezeniu i czestotliwosci bedacej wielokrotnoscia tonu podsta-
wowego (tworzacych szereg harmoniczny). Barwa dzwieku w glownej mierze zalezy
od natezenia wystepujacych w nim tonéw lub pasm czestotliwosci.

1.2.3. Wysoko$é dzwieku

Jest okreslana przez poréwnanie z tonem wzorcowym o czestotliwosci 440 Hz (okresla-
nym jako a' —a razkreslne). Rozpatrujac szereg diatoniczny (szereg nastepujacych
po sobie dzwiekéw muzycznych w obrebie oktawy) odlegto$é miedzy tonami mierzona
jest ilodcia stopni nazywana interwatem. W stroju naturalnym podstawowe interwaty
sa zdefiniowane nastepujaco: mala sekunda, wielka sekunda, mata tercja, wielka
tercja, kwarta czysta, kwinta czysta, seksta mata, seksta wielka, septyma mata,
septyma wielka, oktawa. Wybierajac dzwiek podstawowy i dodajac dzwiek oddalony
o interwaly sekundy wielkiej, tercji wielkiej, kwarty czystej, kwinty czystej, seksty
wielkiej, septymy wielkiej oraz oktawy tworzymy game (skale) durowq. Skale durowsa
mozna nastepnie przedtuzaé¢ w gore lub w dét i ustalac¢ tonacje. Kolejne dzwieki gamy
C-dur maja nazwy c, d, e, f, g, a, h, ¢’ - gbrne c jest juz w kolejnej, wyzszej oktawie.
Jezeli dolne ¢ byto ,;mate” to gorne bedzie razkresine, jezeli dolne byto razkreslne to
goérne bedzie dwukresine itd. Zakres czestotliwosci w stroju naturalnym pokazano na
Rys. 1.4.

CZC.iCccccccc

v Hzj
16 a2 G4 128 256 512 1024 2048 4096 B192

Rysunek 1.4. Zakres czestotliwosci muzycznych (9 oktaw) w stroju naturalnym

Wyrézniamy oktawy: subkontra, kontra, wielkq, matq, razkresina, dwukresing,
trzykresing itd., i wyznaczamy dla konkretnych dzwiekéw —np. dla dzwieku ¢: Cs,
C1, C, ¢, ct, ¢ itd.

Obok skali durowej istnieje rowniez skala molowa, charakteryzujaca sie tym, ze
wielkie tercje i seksty sa zastapione matymi tercjami i matymi sekstami. Obydwa
te typy (zwane w muzyce trybami) tworzg razem system dur-mol. Stroj natu-
ralny charakteryzuje sie najczystszym brzmieniem, ale jest niewygodny, bo utrud-
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nia modulacje (przejécie od jednej tonacji do drugiej). Problem ten rozwiazano
przez wprowadzenie stroju temperowanego, w ktéorym interwat oktawy dzieli sie na
12 rownych interwalow o stosunku czestosci, § = /2 ~ 1,059 réwnowaznych
matej sekundzie. Kolejne interwaty uzyskiwane sa przez potegowanie matej sekundy

A ="

Tablica 1.1. Interwaly w stroju temperowanym

Interwat n A

wielka sekunda 2 0% =1,122
mala tercja 3 5 =1,183
wielka tercja 4 | 6*=1,260
kwarta czysta 5 | 6°=1,335
kwarta zwiekszona | 6 5% =1,414
kwinta czysta 7 | 67 =1,498
matla seksta 8 6% =1, 587
wielka seksta 9 6% =1,682
mala septyma 10 | 610 =1,782
wielka septyma 11 | 6 =1,888

oktawa 12 =2

Skala ztozona z kolejnych 12 matych sekund (péttondw) w stroju temperowanym
(gama chromatyczna) nosi nazwe dwunastotonowej, [17].

1.2.4. Widmo dzwieku

Widmo przebiegu okresowego o okresie 1" ma postacé prazkéw odpowiadajacych po-
szczeg6lnym sktadowym harmonicznym o okreslonych czestotliwosciach. Wysokosgé
kazdego prazka reprezentuje amplitude poszczegdlnej sktadowej harmonicznej. Za-
leznod¢ amplitud sktadowych od czestotliwoéci nosi nazwe widma czestotliwoscio-
wego. Widmo czestotliwosci sygnaléow periodycznych ma charakter dyskretny, syg-
naléw nieperiodycznych — charakter ciagly. Kazdy ton ma w swoim widmie tylko
jedna czestotliwos¢é. Kazdy dzwiek inny niz ton mozna matematycznie roztozy¢ na
sktadniki bedace tonami. Tego rodzaju rozktad przeprowadzany jest za pomoca
operacji matematycznej zwanej analizq fourierowskq (szczegdtowo opisang w dalsze]
czesel niniejszej pracy), natomiast wykres zawartosci poszczegolnych tonéow w catym
d7wieku nazywany jest widmem tego dfwicku. D7wieki emitowane przez instrumenty
muzyczne sktadaja sie zazwyczaj z kilku lub nawet kilkunastu tonéw. Wszystkie
razem skladaja sie na jako$¢ (barwe) dzwieku. Sposrod nich jest jeden szczegolnie
wazny, ktory okresla wysokos$¢ dzwieku. Jest to tak zwany ton podstawowy nazywany
rowniez pierwszq harmoniczng. To wtasnie pierwsza harmoniczna okresla wysokosé
dzwieku.

Poza tonem podstawowym w widmie dzwieku wystepuja zazwyczaj tzw. wyzsze
harmoniczne, ktore maja znaczacy wplyw na barwe dfwicku. Wszystkie te tony
brzmia jednoczeénie, jednak moga zanika¢ 7 r6zna intensywnoscia. Ton podstawowy
440 Hz wraz 7 towarzyszacymi wyzszymi harmonicznymi przedstawia Rys. 1.5.

Dla wiekszodci instrumentéw muzycznych wyzsze harmoniczne maja czestotli-
wosci bedace wielokrotnodcia czestotliwosci tonu podstawowego —im wiecej jest har-
monicznych tym bogatsza jest barwa dzwieku. Odzwierciedla sie to w tym, ze wszys-
tkie dobrze zestrojone ze soba rézne instrumenty grajac ten sam dzwiek ,a” (czyt.
sa razkreslne”), wydaja ten sam ton podstawowy o czestotliwosci 440 Hz, jednak
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Rysunek 1.5. Ton podstawowy wraz z towarzyszacymi wyzszymi harmonicznymi

roznig sie ,dodatkami”, czyli zawartoécia wyzszych harmonicznych o czestotliwos-
ciach 440 Hz, 880 Hz, 1320 Hz, 1760 Hz, 2200 Hz itd. Dzwiek ,C” ma czestotliwos¢
261,6 Hz. Jednak w typowym widmie dzwieku skrzypiec mozna odszukaé nie tylko
ton 261,6 Hz, ale i ton ,C” o oktawe wyzszy 523,3 Hz (druga harmoniczna), a takze
ton 784 Hz (trzecia harmoniczna), odpowiadajacy juz tonowi podstawowemu dzwieku
,G”. Na Rys. 1.6 pokazano widmo a razkre$lnego gitary akustycznej. Na wykresie
wyraznie widoczny jest ton podstawowy oraz wyzsze harmoniczne bogato wystepu-

jace w widmach instrumentéw akustycznych.
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Rysunek 1.6. Widmo dzwieku a razkreslnego (440 Hz) dla gitary akustycznej

1.2.5. Dlugosé¢ fali dzwiekowej

Zwiazek czestotliwosci fali z jej dtugoscia przedstawia sie nastepujaca zaleznoscia:
L=cI'=c/f, (1.33)

gdzie:
¢ — predkosé¢ rozchodzenia sie fali (m/s),
T — okres (s),
| — czestotliwosé drgan (Hz).

Predkos¢ dzwieku jest uzalezniona od gestosci materiatu, w ktérym sie rozchodzi
oraz modulu sprezystosci tego materiatu. Na przyktad wykorzystujac zaleznosé
(1.33) istnieje mozliwos$¢ obliczenia, ze fala o czestotliwosci np. 100 Hz ma dtugoscé
rowna (331,8/100) ok. 3,32 metra przy temperaturze 0°C i ci$nieniu normalnym.
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1.2.6. Natezenie fali dzwiekowej

W zwiazku z tym, ze ucho ludzkie zbiera tylko te energie z obszaru, jaki samo zaj-
muje, dla wrazenia glosnosci najistotniejsza jest energia skupiajaca sie na jednostce
powierzchni w danej jednostce czasu. Natezenie fali dzwiekowej obliczane jest jako
energia fali przeplywajaca przez jednostke powierzchni (ustawionej prostopadle do
kierunku fali) w jednostce czasu. Innymi stowy mozna powiedzieé, ze wielko$¢ wyz-
naczana jako energia fali dzwiekowej dzielona przez czas i powierzchnie, przez ktora
ta energia przenika nazywana jest natezeniem fali dZwiekowej i opisana zaleznoscia:

w P
I—tS—S. (1.34)
gdzie:
I — natezenie fali dzwigkowej [W/m?],
t — czas [s],
S — pole powierzchni, na ktéra pada energia dzwiekowa [m?],

P — moc fali dzwigkowej [W],
W — energia niesiona przez fale.

Minimalna warto$¢ natezenia fali dzwiekowej, ktora cztowiek moze jeszcze usty-
sze¢ wynosi 10712 W/m?.

Ucho ludzkie logarytmuje natezenie dzwieku, co powoduje, ze dwa razy wieksze
natezenie dZzwieku odpowiada zwiekszeniu glognodci o wielkoé¢ proporcjonalnag do
Jogarytmu z dwoch”. Dlatego wprowadza sie jednostke zwang poziomem natezenia
dzwieku, wyznaczang ze wzoru:

1
B = 1OlogI—, (1.35)
0

gdzie:

B — poziom natezenia dzwieku [dB],

I — natezenie badanej fali dzwigkowej [W/m?],

Iy — natezenie tzw. ,progu styszalnosci”, czyli wielkosci rownej 10712 W /m?.

Poniewaz logarytm z jedynki ma warto$¢ zero, wiec natezenie progu styszal-

nosci ma poziom natezenia 0 dB. Z kolei bardzo glosny styszalny dzwiek ma poziom
glosnosci w okolicy 100dB, natomiast warto$¢ 120dB jest okreslana jako prdog bolu.
Typowy audiogram czlowieka z zaznaczonymi granicami boélu i styszalnosci przed-
stawia Rys. 1.7.

1.2.7. Dudnienie

Jezeli drgania sktadowe y; i yo r6znia sie amplitudami, czestosciami i fazami to przy
zalozeniu, ze A; > 0 otrzymamy:

Yy =1y1+y2 = Arsinwit + Ay sin(wst + 1) (1.36)
Przeksztalcajac argument
wot + 9 = wit — (w1 —wa)t — V) (1.37)
i podstawiajac go ponownie do wzoru na sume wychylen, otrzymamy:

y = Aysinwit + Agsin(wit — ((w; — w2)t — 1I)). (1.38)
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Nastepnie zaleznos¢ (1.34) mozna doprowadzi¢ do postaci
y = Asin(wit — ). (1.39)
State A i ¢ znajdziemy rozwijajac wyrazenia
y = Ay sinwit+ Ag sinw;t cos((wy —wa)t—1)) — Ay cos wit sin((w; —wsa)t—13), (1.40)
y = Asinwitcosy — Acoswitsing (1.41)
i poréwnujac wspotczynniki przy sinwit i coswit
A1+ Ay cos((wy —wa)t — 1) = Acos g, (1.42)
Ay sin((w; —w2)t — 1) = Asinp. (1.43)
Amplituda drgan wypadkowych zalezy od czasu

|A| = \/A% + A2 + 241 Ay cos((wr — wa)t — V) (1.44)

i zmienia sie od wartosci A; + Ao, gdy cosinus pod pierwiastkiem jest réwny 1, do
Ay — Ag, gdy jest rowny —1 (dla A1 = Ay = A od 2A do 0). Okres zmiennosci

Wynosi
2
rT=—"_ (1.45)
W1 — Wy

a czestosé
1 w1 w2
— - = = 2 — e, 1.4
Y T 27 27 v (1.46)

Jezeli czestosdcei drgan leza w zakresie styszalnosei, (20 Hz—-20 kHz) to jest styszalny
tzw. ton kombinacyjny o czestosci v, ktory przy matej roznicy czestosci (ok. 16 Hz)
przechodzi w rytmiczne powtarzanie sie maksiméw amplitudy, zwane dudnieniami.
Wielko$é vg nazywana jest wowczas czestoscig dudnien

Vg = V1 — Vg (1.47)

I da8}
..'fzo - /—\ g’.m"ca
bdlu
100}
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Dozgos010205 1 2 5 1620 50  wkHz

Rysunek 1.7. Typowy audiogram dla cztowieka o prawidtowym stuchu
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1.2.8. Znieksztalcenia dZzwieku

Zrodtem wszelkiego rodzaju znieksztatcen sa niedoskonate sktadniki urzadzen. Naj-
ogoblniej znieksztalcenia dzielimy na dwie grupy: liniowe i nieliniowe. O znieksz-
tatceniach liniowymi moéwimy woéwcezas, gdy dane urzadzenie nie przenosi catosci
pasma doprowadzonego sygnatu lub ttumi niektére z jego sktadowych. Najbardziej
wyrazistym tego przykladem moze by¢ glos w stuchawce telefonicznej lub prosty
odbiornik radiowy, ktérego glosnik nie potrafi odtworzy¢ czestotliwosci zbyt nis-
kich ani wysokich. Charakterystyka czestotliwo$ciowa danego urzadzenia wykazuje
jak przenoszone jest pelne pasmo akustyczne. Najkorzystniejsza jest ptaska charak-
terystyka czestotliwosciowa, a wiec taka, ktéra nie ttumi ani nie wzmacnia zadnych
czestotliwodci sktadowych. W praktyce jednak rzadko spotykamy urzadzenia z ptaska
charakterystyka czestotliwosciowa. Kolejnymi przyktadami znieksztatcern dzwieku sa
znieksztalcenia fazowe. Znieksztalcenia te pojawiaja sie wowczas, gdy poszczegdlne
czestotliwosci sktadowe sygnatu przechodzg przez dane urzadzenie z rézna predkos-
cia, co powoduje powstawanie réznic czasowych miedzy nimi.

Znieksztalcenia nieliniowe nazywane sa réwniez znieksztatceniami amplitudowy-
mi. Spowodowane jest to tym, ze sygnal na wyjsciu urzadzenia zawiera dodatkowe
sktadowe, ktorych nie bylo w sygnale wejsciowym. Przyczyna powstawania zniek-
sztalceri nieliniowych sa nieliniowe zaleznosci pradowo-napieciowe elementéow (np.
tranzystorow). W wyniku oddziatywania sygnalu na element nieliniowy sygnat ulega
znieksztalceniu, np. przez obciecie czesci wierzchotkéw sygnatu sinusoidalnego.

1.3.
Sygnal cyfrowy

Sygnal cyfrowy zx(n) to sygnal ciagly czasu dyskretnego z(n), w ktérym doko-
nano kwantowania wartosci sygnaltu, tzn. zaokraglono wartosci rzeczywiste do na-
jblizszych liczb catkowitych. Sygnaty cyfrowe generuje sie za posrednictwem przetwo-
rnikow analogowo-cyfrowych (A/C), w ktorych przeprowadza sie réwnoczesnie dy-
skretyzacje czasu i kwantowanie wartosci sygnatéw analogowych (ciagtych). W wy-
niku dziatania przetwornika A/C sygnal przyjmuje skonczona liczbe okreslonych
wartodci tzn., ze kazdy przedzial wartosci rzeczywistych otrzymuje swojego jednego
reprezentanta.

W cyfrowym zapisie audio stopniowe i pltynne zmiany stanu fali zachodzace w cza-
sie sg opisywane w drodze pobierania probek dzwieku w $cisle ustalonych odste-
pach czasowych. Postepowanie takie nazywane jest prébkowaniem. Celem tego pro-
cesu, jest zapisanie analogowego przebiegu fali dzwiekowej w postaci kodu binarnego.
Przyktadem sygnatu cyfrowego jest sygnat audio zapisany na ptycie CD.

1.3.1. Probkowanie sygnaléw analogowych

Prébkowanie jest to nic innego jak badanie sygnatu. Czestotliwo$é probkowania
jest wiec badaniem danego sygnalu w okreslonych (statych) odstepach czasu. Jezeli
moéwimy na przyklad o czestotliwosci probkowania 44 100 Hz to oznacza, ze syg-
nal jest badany 44 100 razy w ciagu 1 sekundy. W celu opisania sygnalu zbiorem
probek konieczne jest wybranie odstepu probkowania ts. Czestotliwos$é probkowania

fs okresla sie zaleznoscia:
1
fs=1- (1.48)
S
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Rysunek 1.8. Posta¢ analogowa i dyskretna sygnatu

Na Rys. 1.8 pokazano postacie czasowe sygnalu ciaglego oraz jego postaé¢ po
probkowaniu.

Zwickszanie czestotliwosci probkowania sygnatu ciaglego doprowadza do uzyska-
nia wiekszej ilosci probek, a co za tym idzie bardziej precyzyjnego opisu badanego
sygnatu. W celu osiggniecia doktadnej reprezentacji cyfrowej badanego sygnatu ana-
logowego minimalna czestotliwo$é¢ probkowania powinna byé, co najmniej dwa razy
wyzsza od najwyzszej czestotliwosci sygnalu oryginalnego. Ta minimalna czestotli-
wos¢ probkowania jest nazywana czestotliwoscig Nyquista.

[s 2 2 fmax - (1.49)

gdzie:
fs  — czestotliwosé probkowania,
fmaz — najwyzsza czestotliwos$¢ badanego sygnatu.

Jezeli rozwazany sygnat jest suma kilku sygnatéw o przyktadowych czestotliwos-
ciach: 45Hz, THz, 12kHz i 8 kHz wowczas wedlug zaleznosci (1.49) czestotliwoscé
probkowania powinna wynosi¢ co najmniej 2 x 12kHz=24kHz. W przypadku, gdy
kryterium Nyquista nie jest spelnione pojawia sie niejednoznacznosé sygnatu, nazy-
wana aliasingiem.

Prébkowanie jest przeprowadzane przy pomocy ukladu sktadajacego sie z: fil-
tru dolnoprzepustowego, uktadu probkujacego, przetwornika analogowo-cyfrowego
i generatora taktujacego prace catosci. W module probkujacym w réwnych odste-
pach czasu mierzona jest warto$é¢ probki i nadawana wynikowi pomiaru postac liczby
dziesietnej. Opuszczajac uktad probkujacy sample (probki sygnatu analogowego)
docieraja do uktadu analogowo cyfrowego, w ktérym nastepuje proces ich kwan-
towania, czyli wyré6wnywania lub zaokraglenia. Nastepnie skwantowana informacja
zostaje zakodowana, zaleznie od dlugosci stowa cyfrowego (8, 16 lub 24 znaki na
bajt). Proces ten jest bezposrednio zwiazany z rozdzielczoscig kodowania sygnatu.

1.3.2. Matematyczna reprezentacja prébkowania

7 matematycznego punktu widzenia, prébkowanie sygnatlu jest mnozeniem wejs-
ciowego przebiegu analogowego przez delte Diraca — nazywang rowniez funkcja im-
pulsows. Delta Diraca jest funkcja uogélniona i mozna ja zdefiniowac jako impuls,
ktorego pole rowne jest jednosci, co wyrazone jest za pomoca wzoru:

/ S(t)dt = 1. (1.50)
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Przyktadem wyznaczenia pola konkretnego przebiegu fali moze by¢ obliczenie
pola impulsu prostokatnego pokazanego na Rys. 1.9, [22].

A SO

-2ts s ts 2ts 3Us  Ms S5ts Bts Tts  Bts  9is

Rysunek 1.9. Ciag funkcji o jednakowych odstepach

Wyznaczenie pola konkretnego przebiegu fali obliczane jest wg zaleznosci:
0o
/ Ad(t)dt = A. (1.51)
—c0

Z powyzszego wzoru wynika, ze pole ograniczone wykresem funkcji Ad(t) oraz osia
czasu wynosi 1. Przebieg sygnatu probkowanego bedzie sie sktadal z ciagu funkcji
impulsowych oddzielonych od siebie doktadnie okresem probkowania ts. Funkcje
probkujaca s(t) mozna zapisa¢ jako sume poszczegolnych funkcji impulsowych:

n=—oo

s(t)= > o(t—nty). (1.52)

Wrziecie splotu przebiegu analogowego f(t) z powyzszym przebiegiem probkuja-
cym doprowadza do pojawienia sie na wyjsciu ciggu impulséw polach réwnych am-
plitudom sygnaltu f(¢). Przebieg probkowanego y(t) jest prostym mnozeniem funkcji
s(t) przez wejsciowa funkcje analogowa f(t) i wyrazony jest wzorem:

n=oo

y(t) = 3 F()6(t—nt,). (1.53)

n

o0

1.3.3. Rozdzielczos$é kodowania

Analizowany przebieg powinien by¢ zapisany w systemie binarnym, tzn. w postaci
zer i jedynek. Pojecie rozdzielczosci kodowania wiaze sie z iloscia wykorzystanych
bitéw do opisu fali dzwiekowej. Na Rys. 1.10 przedstawiono obraz przebiegu opisany
1 bitem.

Im wieksza ilo§¢ bitéw zastosowana do zapisu dzwieku tym doktadniejsze od-
wzorowanie przebiegu. Jezeli przebieg prezentowany na Rys. 1.10 zostanie zapisany
w rozdzielczodci 3-bitowej (23=8) wowczas jego postaé czasowa bedzie taka jak na
Rys. 1.11:
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Rysunek 1.10. Fala sinusoidalna zapisana w drodze samplingu 1-bitowego
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Rysunek 1.11. Fala sinusoidalna zapisana w drodze samplingu 3-bitowego

Uzyskany wykres jest bardziej precyzyjny niz przebieg pokazany na Rys. 1.10, jed-
nak ciagle jest to za malo by oszukac ludzkie ucho. W celu dokonania wierniejszego
zapisu dzwieku nalezy zwiekszy¢ liczbe bitéw. Standard zapisu audio CD to 16
bitow —a zatem 65536 mozliwych pozioméw dzwieku. Zapis 16-bitowy jest w zu-
pelnodci wystarczajacym zapisem, by ucho ludzkie nie wykryto zadnej r6znicy miedzy
dzwiekiem analogowym (idealna fala) a cyfrowym.

1.3.4. Kwantyzacja

Badajac sygnat cyfrowy mamy do dyspozycji ciag probek o dowolnej amplitudzie.
Czas dla badanego sygnatu dZzwiekowego zmienia charakter —z natury ciagtej prze-
chodzi na charakter dyskretny. Zmierzajac konsekwentnie do postaci cyfrowej, czyli
dyskretnej amplitudy, mamy dyskretny czas. Idea sygnatu cyfrowego polega na wy-
eliminowaniu stanéw posrednich. Majac stany 0 i 1 nie uwzgledniamy stanu np.
0,3 —staje on sie logicznym stanem 0. Podobnie stan 0,8521 staje sie logiczng je-
dynka. Jezeli badamy sygnal dyskretny o amplitudzie analogowej to oznacza, ze
wartoé¢ liczbowa jednej dowolnej probki jest liczba rzeczywista z pewnego przedzia-
tu, a zatem wartosci poszczegblnych probek moga mieé nieskoriczenie duza precyzje
(np. 12,3457212...). Mozna rozwazac, jaka liczba miejsc po przecinku jest wlasciwa
dla zapisu danych w systemach komputerowych. Nalezy jednak bra¢ pod uwage,
ze w komputerze najefektywniej sa przetwarzane i zapisywane liczby w systemie
dwojkowym. Problem okreslenia sensownej precyzji pozostaje jednak dalej. Zapisu-
jac w systemie binarnym dowolny sygnal mozna przyjac¢, ze beda brane pod uwage
tylko te zbiory liczb dwojkowych, ktore spelniaja kryterium 2V, a N jest liczba
naturalna.

Kwantyzacja realizowana jest przez przetwornik analogowo-cyfrowy (przetwornik
A/C) i polega na przyporzadkowaniu okreslonych odcinkéw amplitudowych sygnatu
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wejéciowego ustalonym przedzialom. W trakcie tego procesu dochodzi do zaokragle-
nia wartosci sygnatu, co pociaga za soba bledy nazywane szumem kwantyzacji. Jezeli
np. decydujemy sie tylko na dwa takie przedziaty, mozemy okresli¢ pewien poziom
p, ktory traktowany bedzie jako punkt decyzyjny. Probki, ktérych wartosci ampli-
tudy znajduja sie powyzej danego punktu decyzyjnego beda nalezaty do 1, natomiast
probki ponizej linii p—do 0. Przyktad ten pokazano na Rys.1.12, [22].

Al
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Rysunek 1.12. Przebieg sygnalu uzyskany w wyniku pracy uktadu probkujacego
7 zaznaczonym punktem decyzyjnym p

W konsekwencji takiej operacji na wyjsciu uktadu pojawia sie cyfrowy binarnych
zer 1 jedynek, co zilustrowano na Rys. 1.13, [22].
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Rysunek 1.13. Przebieg z Rys. 1.12 po kwantyzacji

Rozbudowujac opisany przyktad, mozemy uzy¢ dwa bity doprowadzajac do pow-
stania czterech jednakowo od siebie oddalonych pozioméw kwantowania oznaczonych
jako 00, 01, 10, 11. W efekcie przypisujemy sygnal wejsciowy czterem przedzialom
amplitudowym, co pokazano na Rys. 1.14, [22].

Latwo wywnioskowaé, ze im wieksza ilos¢ przedzialéw tym doktadniejszy opis
wejsciowego sygnatu analogowego. W systemach DSP (Digital Signal Processing)
najczesciej stosuje sie przetwarzanie A/C na 10-12 bitach, co oznacza, ze sygnatl
wejéciowy opisywany jest z doktadnogcig do 2! (1024) lub 2!? (4096) poziomoéw.
Podczas poréwnan kwantowanych poziomoéw sygnatu z sygnatem wej$ciowym mozna
dostrzec zaistniate btedy, ktore wywotuja wspomniany juz wezesniej szum kwantyza-
¢ji. Zjawisko to zilustrowano na Rys. 1.15, [22].
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Rysunek 1.14. Przebieg sygnatu po kwantyzacji 2-bitowe;j
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Rysunek 1.15. Probkowanie sygnalu skwantowanego—szum kwantyzacji to pole
zaczernione

1.3.5. Zaszumienie sygnalu

Szum akustyczny jest dzwiekiem, ktorego widmo jest w wiekszosci zakresu styszal-
nosci zrownowazone, tzn. nie wystepuja w nim gwaltowne maksima, ktére mogltyby
by¢ styszalne jako dZzwieczace rezonanse o okreslonej wysokosci tonu. Miarg poziomu
szumow jest parametr oznaczony jako S/N (Signal to Noise Ratio), czyli stosunek
szum6w do sygnatu. Parametr ten mierzony jest w decybelach. Przed przystapie-
niem do szczegdlow zwiazanych z precyzyjnym opisem zjawiska zaszumienia sygnatu
nalezy zdefiniowa¢ funkcje korelacji R(-). Dla stacjonarnych sygnatow losowych
definiuje sie je w nastepujacy sposob, [21]:

1. Dla sygnatow ciaglych:
Rao(7) = Efz(t)z(t - 7)] (1.54)
2. Dla sygnaléw dyskretnych:
Ryz(m) = Efx(n)z(n —m)] (1.55)
gdzie:

E[-] — wartos¢ oczekiwana,
T  — przesuniecie czasowe.
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W powyzszych wzorach z(t) i xz(n) nalezy traktowa¢ jako niezalezne zmienne
losowe.

Podczas analizy czestotliwosciowej sygnatoéw losowych stosuje sie funkcje gestosci
widmowej mocy. Jest ona zdefiniowana jako transformata Fouriera (szczegolowy
opis transformaty Fouriera znajduje sie w dalszej czesci niniejszej pracy) funkcji
autokorelacji, [21]:

Pu(f) = / Rya(r)e ™ 7dr,  Pop(f) = > Ryp(m)e /2 U/ ferim (1.56)

Dla powyzszych wyrazen prawdziwe sa odwrotne zaleznosci:

) for/2
Rxx(T) = / Pxx(f)ejQWdefv Rxx(m) = fi / Pxx(f)ej%r(f/fpr)mdf. (157)
pr
- —fpr/2

Para rownan (1.54) oraz (1.55) nosi nazwe rownan Wienera-Chinczyna dla syg-
naléow ciagtych i dyskretnych. Poniewaz funkcja autokorelacji jest symetryczna
wzgledem 7 = 0 (Ry(7) = Rya(—7)), Puog(f) jest rzeczywiste, poniewaz tylko syme-
tryczne wzgledem zera funkcje cos(27 ft) sa potrzebne do rozwiniecie harmonicznego
R, (7). Mozna wykazac, [21], ze dla ciagltych sygnalow stacjonarnych funkcja ges-
tosci widmowej mocy jest réwna:

T 2
Poa(f) = 1im B | —= | [ 2(t)e P tat| | = tim B |- |Xp(f)?
e T—oo 2T T—oo 2T
T
— lim | X0 (DX ()
el by T
(1.58)
gdzie:

E[] — warto$¢ oczekiwana,

Xr — transformata Fouriera fragmentu sygnatu z przedziatu
czasowego [—T,T] (czyli widmo amplitudy tego frag-
mentu),

1/(2T) \XT(f)\2 — periodogram (posiada taki sam wymiar jak funkcja

widmowa gestosci mocy).
Postac¢ dla dyskretnych sygnatow:

2
N _ s2mnf

Z z(n)e I For

n=—N

, 1
Pea(f) = lim B | oy

XN(HXN()] (1.59)

. 1 2 .
NE [2N+ 1 Xl ] NDse [2N+ 1

W tym przypadku periodogram zdefiniowany jest jako 1/(2N + 1) x |XN(f)|2.



Rozdzial 1. Fale i ruch falowy

Szum nazywa sie biatym, jesli jego Py, (f) jest stale i nie zalezy od czestotliwosci.
Jezeli tak nie jest, to szum nazywany jest szumem kolorowym. Szczegdlnym przypad-
kiem szumu kolorowego jest idealny szum dolnopasmowy, dla ktorego funkcja Py, (f)
ma ksztalt prostokatny, tzn. ma wartos¢ stata, rézna od zera dla czestotliwosci z prze-
dzialu (— fiax, fmax) Oraz rowng zero poza tym przedzialem. Innymi przykladami
szumu kolorowego jest szum rdzowy i niebieski. Dla szumu rézowego funkcja P, (f)
maleje 6 decybeli na oktawe, natomiast dla szumu niebieskiego — ro$nie 6 decybeli
na oktawe.



ROZDZIAL 2
Analiza dzwieku

2.1.
Transformata Fouriera

Podstawowym narzedziem do obliczania i analizowania parametrow widmowych jest
transformata Fouriera X (f) sygnalu ciagtego x(t). Jest to najbardziej popularna
i wydajna procedura spotykana w dziedzinie cyfrowego przetwarzania sygnatow.
W wyniku zastosowanej procedury otrzymujemy widmo amplitudowe lub gestosé
widmowa mocy. Dla sygnatu ciggtego transformate Fouriera wyznacza sie z za-
leznosci, [23]:

oo

X(f) = / x(t) - e 72t (2.1)

—00

gdzie x(t) to sygnal ciagly w dziedzinie czasu.

Transformacja przeksztalca dziedzine czasu w dziedzine widma. W nagraniach
cyfrowych dziedzina czasu zostaje poddana dyskretyzacji. Zamiast ciaglej funkcji
x(t) otrzymywany jest sygnal x(nT), gdzie T jest okresem probkowania. Dyskretna
transformata Fouriera (ang. DFT — Discrete Fourier Transform) X (k) dla okna
czasowego o dtugosci N zdefiniowana jest na ciagu probek z(0),...,z((V — 1)T) za
pomocy wzoru:

N-1
X(k)=> amT)e HT  k=0,1,... ,N-1, (2.2)
n=0
gdzie:
Q = 27/NT,

T — okres probkowania.

2.2.
Przeciek czestotliwosci

Wtasciwoé¢ DFT, znana jako przeciek widma powoduje, ze wyniki DFT stanowia
tylko aproksymacje rzeczywistych widm oryginalnych sygnaléw wejsciowych, pod-
danych probkowaniu. DFT ogranicza sie do operowania na skoriczonych zbiorach
N wartosci wejsciowych, probkowanych z czestotliwoscia fs. W wyniku tej proce-
dury uzyskujemy N-punktows transformate, ktorej dyskretne wartosgci wyjsciowe sa
zwigzane z kolejnymi warto$ciami czestotliwosci f,,. Wynika z tego, ze kazdemu
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prazkowi widma amplitudowego mozna przypisaé kolejny numer m, oraz czestotli-
woS¢ fm, co przedstawia ponizszy wzor:

fm =m== = frm, (2.3)

gdzie:
fm — czestotliwo$¢ w widmie dla prazka o numerze m,
N — liczebnosé proby (liczba probek poddanych DFT lub FFT),
fs — czestotliwo$¢ probkowania,
m — indeks (zmieniajacy sie w granicach od 1 do N/2 — 1),
fr — rozdzielczos¢ widma (f, fs/N).

DFT zwraca prawidtowe wyniki tylko wowczas, gdy ciag danych wejsciowych za-
wiera energie roztozong doktadnie przy czestotliwosciach, dla ktérych dokonywana
jest analiza i okreslona zaleznoscia (1.59), bedacych catkowitymi wielokrotnosciami
czestotliwosci podstawowej fs/N. Jezeli w sygnale wejsciowym wystepuje sktadowa
o czestotliwoéci posredniej (np. 1.3 x fs/N) to energia sygnalu tej czestotliwosci
zostanie podzielona miedzy czestotliwosciami, mf;/N —dla ktorych wyznaczono
wartosci DFT. Oznacza to, ze energia dowolnego sygnatu wejsciowego, ktorego czes-
totliwod¢ nie jest dokladnie réwna czestotliwosci, dla ktoérej jest wyznaczany dany
prazek DFT, przecieka do wszystkich innych wyznaczanych prazkéow DFT.

Przeciek czestotliwosci moze zilustrowaé przyktad, gdy analizie poddano sygnat
sktadajacy sie z sumy dwoch sktadowych 2.5Hz i 4 Hz o amplitudzie odpowiednio
31 0.5. Przebieg sprobkowano czestotliwosciag 32 Hz. Na podstawie préobek obliczono
32 sktadowych sinusoidalnych. Badany sygnat opisano wyrazeniem:

n

= 3sin (2725
y(n) sin { 272.555

n
0.5sin (2740 ) . 2.4
) + 0.5sin ( 27 39 (2.4)
Podczas obliczen DFT otrzymano wynik dla n = 4, wykorzystujac (2.4) dla
fn=4 = 4Hz. Przygladajac sie natomiast czestotliwosci 2.5 Hz dochodzimy do wnios-
ku, ze nie istnieje takie calkowite m spelniajace zaleznos¢ (2.1). Przedstawione
zjawisko zilustrowano na Rys. 2.1.
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Rysunek 2.1. Widmo amplitudowe sygnatu z widocznym przeciekiem czestotliwosci

W rzeczywistych sygnatach, przy okreslonej czestotliwosci probkowania nawet
bardzo duza liczba probek nie gwarantuje pominiecia zjawiska przecieku czestotli-
wosci. Zjawisko to ma bardzo $cisty zwiazek z okienkowaniem.
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2.3.
Dyskretne okna czasowe

Metoda okien czasowych powoduje redukcje przecieku czestotliwosci przez zminimal-
izowanie listkéw bocznych bez koniecznoéci poszerzania okna—a wiec zwiekszenia
obliczen w DFT. Transformata Fouriera operuje na danych dyskretnych o okreslonej
(skonczonej) ditugosci. Wybranie okreslonego fragmentu danych o dtugosci N oz-
nacza, ze sygnal wejsciowy na tym odcinku zostal przemnozony przez 1, natomiast
na pozostalych przez 0. Jest to rownoznaczne z przemnozeniem sygnaltu przez okno
prostokatne o szerokosci N i wysokosci 1. Operacja taka (nazywana okienkowaniem)
mozna opisa¢ zaleznoscia:

v(n) = w(n)s(n). (2.5)
gdzie:
s(n) — sygnal wejsciowy,
v(n) — sygnal otrzymany w wyniku okienkowania,

w(n) — funkcja okna.

Okienkowanie jest realizowane za posrednictwem wykonania operacji splotu trans-
formaty Fouriera z sygnatem funkcji okna w dziedzinie widma. Zatem sygnat otrzy-
many w wyniku okienkowania jest wynikiem iloczynu dwoch sygnatéw a jego widmo
jest réwne splotowi widm sygnatéw mnozonych. Prowadzi to do przeciekow widma,
tzn. do pojawienia sie listkow bocznych. Poprzez wprowadzenie okna o wartosciach
dazacych do zera na brzegach przedziatu [0, N] mozna zmniejszy¢ wysokosé listkow
bocznych. Odbywa sie to jednak kosztem poszerzenia listka gtéwnego.

Roéznice mozna zobrazowaé analizujac widmo poszczegélnych znanych funkceji
okien. Rownania najpopularniejszych okien przedstawiono w Tab.2.1. Sa to okna,
ktorych kolejne probki sa wymnazane 7z kolejnymi probkami analizowanego sygnatu.

Tablica 2.1. Wybrane funkcje okienkowe

Nazwa okna Definicja funkcji okna w(n) 0 <n < N —1
Prostokatne 1

Trojkatne (Barletta) 1— W

Hanninga (Hanna) (1 — cos(£22))
Hamminga 0.54 — 0.46 cos( 222 )
Blackmana 0.42 — 0.5 cos( =% ) + 0.08 cos( 222 )

Zwiekszenie wartosci N spowoduje zmniejszenie szerokosci listka gtownego widma
(niezaleznie od rodzaju okna), natomiast nie ma on wplywu na ttumienie listkow
bocznych. Jednak w funkcji czestotliwodci listki boczne dtuzszego okna szybciej
zanikaja.

Na Rys. 2.2 pokazano okno prostokgine odpowiadajace przedziatowi probkowania
o skonczonym czasie, oraz jego widmo.

Widoczne jest na Rys. 2.2b, ze w oknie prostokatnym zjawisko przecieku zostato
filtrowane na poziomie —15dB.Charakterystyka amplitudowa okna prostokatnego
stanowi ,miare”, jakiej uzywa sie, aby oszacowaé¢ odpowiedz impulsowa innego okna,
przez poréwnanie jej z oknem prostokatnym. Aby uzyskac lepsze efekty minimalizacji
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Rysunek 2.2. Okno prostokatne: (a) posta¢ czasowa, (b) widmo

przecieku widma korzystnie jest uzy¢ funkcji okna innego niz prostokatne. Zmniej-
szenie listkow bocznych jest wyraznie widoczne w oknie trdjkgtnym (Bartletta), co
pokazano na Rys. 2.3.

7 analizy Rys.2.3b wynika, ze okno trdjkgine ma zmniejszone poziomy listkow
bocznych do ok. 25dB. Wada tego okna jest zdecydowanie szerszy listek gtowny,
co moze spowodowaé, ze dwie sktadowe znajda sie w jego polu i moga sugerowaé
istnienie dwoch bliskich sktadowych, a w efekcie odtwarzania sygnatlu dudnienie.
Szerokos¢ listka glownego okna Barletta jest zazwyczaj ok. dwa razy wieksza, niz
szerokos¢ listka gtéwnego okna prostokginego.
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Rysunek 2.3. Okno trojkatne: (a) posta¢ czasowa, (b) widmo



2.3. Dyskretne okna czasowe

Dalsze zmniejszenie sie poziomu pierwszego listka bocznego oraz gwattowny spa-
dek listkéw bocznych jest wyraznie widoczne w charakterystyce amplitudowej okna
Hanninga. Okno to posiada tagodniejszy ksztalt (zwiazany z cosinusem) oraz lepsza
dynamike siegajaca ok. 32dB, co zilustrowano na Rys. 2.4.
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Rysunek 2.4. Okno Hanninga: (a) postac¢ czasowa, (b) widmo

W odréznieniu od okna Hanninga, charakterystyka okna Hamminga pokazuje
mniejsze poziomy listka pierwszego. Listki boczne tego okna opadaja wolniej niz
listki okna Hanninga co pokazano na Rys. 2.5.

Fakt wolniejszego opadania listkéw swiadczy o mniejszym przecieku widma w od-
legtosci ok. 3-4 prazkoéw od prazka srodkowego. Przeciek dla okolo 12 prazkéw od
prazka srodkowego jest mniejszy dla okna Hanninga, niz dla okna Hamminga, [21].
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Wieksza dynamike ttumienia niz opisane wyzej okno Hanninga posiada funkcja
okna Blackmana. Okienkowanie przy pomocy tej funkcji doprowadza do zwiekszenia
dynamiki do ok. 40dB. Jednak w stosunku do okien Hanninga i Hamminga widaé
zwiekszenie listka gléwnego. Charakterystyke amplitudowa okna Blackmana przed-
stawiono na Rys. 2.6a.
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Rysunek 2.6. Okno Blackmana: (a) posta¢ czasowa, (b) widmo

W literaturze cyfrowego przetwarzania sygnaléw przedstawiono wiele réznych
funkcji okien. Jest ich na tyle wiele, ze zostaly one nazwane nazwiskiem prawie
kazdego autora dziatajacego w obszarze cyfrowego przetwarzania sygnalow. Mozna
stwierdzi¢, ze wybor okna stanowi kompromis pomiedzy poszerzeniem listka glow-
nego, poziomami pierwszego listka bocznego, oraz tego jak szybko maleja listki
boczne wraz ze wzrostem czestotliwosci, [21]. Wykorzystanie poszczegolnych funkeji
okien zalezy gléwnie od zastosowan, ktoérych jest wiele.

2.4.
Transformata falkowa

Transformata falkowa (wavelet transform) jest jednym z najpopularniejszych i najdy-
namiczniej rozwijajacych sie narzedzi analizy czestotliwo$ciowej sygnatéw niestacjo-
narnych (zmiennych czasie, impulsowych), [21]. Jej najwazniejsza zaleta jest duza
rozdzielczo$¢ w dziedzinie czestotliwosci i czasu. Transformata ta, podobnie jak
transformata Fouriera, stanowi reprezentacje sygnatlu w postaci superpozycji poje-
dynczych sktadowych, z tym ze sktadowe te nie sa tonami prostymi, ale pakietami
przebiegéw czasowych nazwanymi falkami (ang. wavelets). Falki powstaja przez
przeskalowanie tego samego podstawowego ksztaltu przebiegu czasowego zwanego
falkg prototypowq lub falkg macierzystq. Stanowia one zestaw funkcji analizujacych,
wykorzystywanych do dekompozycji widmowej sygnatu. Na skutek skalowania otrzy-
muje sie falki o zmiennym zasiegu w skali czasu, co umozliwia precyzyjne okreslenie
polozenia wysokoczestotliwosciowych sktadowych widma w czasie. Falki analizujace
sa tworzone z falki prototypowej g(t) poprzez jej przeskalowanie sprowadzajace sie



2.4. Transformata falkowa

do jej zwezenia lub rozszerzenia oraz przesuniecie w dziedzinie czasu, co przedstawia

ponizsza zaleznosc, [24]:
t—>b
Goalt) =2 < ) : (2.6)

a a
gdzie:

gb,a(t) — funkcja analizujaca,

g(t) — funkcja prototypowa,

a — wspo6lczynnik rozszerzenia,

b — parametr przesuniecia czasowego.

Zaleznos¢ (2.6) okresla doktadnosc lokalizacji w czasie, natomiast czestotliwosé
jest szacowana przez dokonanie transformacji Fouriera funkeji gy o(t), [24]:

Gv,a(w) = Vag(aw)e’” (2.7)

gdzie g(w) to transformata Fouriera funkcji g(t).
Przyktad funkcji macierzystej zilustrowano postugujac sie przeskalowana seria
falek Moleta, co wyraza zaleznos¢:

gmxx)::éexp(—ffil@i>cos<ﬁﬁiifﬂ), (2.8)

2a2 a
gdzie k to liczba catkowita.
Ogoblny wzor na transformate S(b, a) sygnatu s(t) dla przebiegow ciaglych wyraza
zaleznog¢:

sm@:/%wp@ﬁ. (2.9)

Wersja dyskretna transformaty falkowej (ang. DWT — Discrete Wavelet Trans-
form) wyrazona jest zaleznoscia, [24]:

DWT(a,n) = % Zk: h (g - n> z(k), (2.10)

gdzie:
k  — indeks czasu,
h(k) — funkcja prototypowa,
x(k) — analizowany sygnal.



ROZDZIAL 3
Charakterystyka wybranych
instrumentow

Instrumenty muzyczne zostaly poddane klasyfikacji ze wzgledu na rézne cechy. Na
przyktad ze wzgledu na sposoéb wzbudzania drgan Zrédta dzwieku dokonano podziatu
instrumentéw na:

1. dete,

2. smyczkowe,
3. szarpane,
4. uderzane.

Podziat ten zostal zakwestionowany przez Carla Sachsa, ktory jako podstawowe
kryterium przyjat wtasciwosci zrodta dzwieku zmieniajac tym samym gléwny podziat
instrumentéw muzycznych, [19], [20].

3.1.
Idiofony

Instrumenty perkusyjne samobrzmigce, ktore ze wzgledu na swoja budowe nie daja
mozliwosci wydobycia precyzyjnych tonéw, koniecznych do odtwarzania melodii. Jest
to grupa instrumentéw muzycznych, w ktorych zrédtem dzwicku jest ciato state ma-

/////

fon —stad nazwa samobrzmigce. Wysokos¢ dzwieku jest uzalezniona od wtasciwosci
fizycznych elementu drgajacego — przede wszystkim od jego masy. Idiofony zostaty
sklasyfikowane ze wzgledu na:

1. Sposoéb wywotania wibracji:

[ uderzane paleczka lub pretem (np. gong, ksylofon),
[] zderzane o siebie (np. talerze, kastaniety),
[l pocierane smyczkiem, szczotka lub dlonia (harmonijka szklana),

[] szarpane wypustkami mechanizmu lub dlonia (np. pozytywka, drumla).
2. Ksztatt zrodla dzwieku:

[l plytowe (np. talerze, gong),
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[ sztabkowe (np. ksylofon),
[ rurowe (np. dzwony rurowe),

[l pretowe (np. trojkat).

3.2.
Membranofony

Instrumenty perkusyjne membranowe, w ktérych zZréoditem dzwieku jest drgajaca
membrana wykonana ze skory lub blony rozpietej na cylindrycznym, stozkowym
lub innym korpusie tworzacym zarazem pudlo rezonansowe instrumentu. Wibracja
membrany jest pobudzana np. przez uderzenia. Membranofony sa podzielone ze
wzgledu na:

1. Wlasciwosci akustyczne:

[ o nieokreslonej wysokosci dzwieku (szmery, szumy, dzwieki rozproszone),

[ o okreslonej wysokosci dzwieku (np. kotly).
2. Sposoéb pobudzania membrany:

[ uderzane (np. beben maty i wielki),
[ pocierane (np. beben obreczowy),
[ dete (np. mirliton).

3.3.
Aerofony

Jest to grupa instrumentéw muzycznych, w ktérych Zrodtem dzwieku jest drgajacy
stup powietrza, zamkniety w przestrzeni rezonansowej, pobudzony do wibracji za po-
mocy zadecia. Czes¢ instrumentu zamykajaca stup powietrza nazywana jest piszcza-
tka i od jej dlugosci zalezy wysokos¢ dzwieku. Barwa dzwieku zalezy od materiatu,
z ktorego wykonano piszczaltke, jej ksztattu i menzury. Wysokosé dzwieku zmieniana
jest przez zamykanie lub otwieranie otworéw bocznych, zmiane wysoko$ci piszczatki
lub zmiane ci$nienia powietrza. Praktyczny podziat aerofonéw (nazywanych rowniez
instrumentami detymi) rozroznia trzy grupy instrumentéow:

[l drewniane (np. klarnet, fagot),
[ blaszane (np. trabka puzon),

[ klawiszowe (np. organy).
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3.4.
Elektrofony

Instrumenty muzyczne, w ktérych dzwiek wytwarzany jest za posrednictwem drgan
elektrycznych. Podzial elektrofonéw jest uzalezniony od sposobu wytwarzania drgani.
Rozroznia sie dwie grupy tych instrumentéw:

[1 elektromechaniczne instrumenty muzyczne —w ktorych wytwarzanie drgan od-
bywa sie na drodze elektromechanicznej (np. organy Hammonda),

[1 elektroniczne instrumenty muzyczne—w ktérych drgania wytwarzane sa na
drodze elektrycznej (np. syntezator, sampler).

W elektrofonach wyroéznia sie nastepujace podstawowe zespoty:
generator elektryczny — wytwarza drgania elektryczne,
uktad korekcyjny wplywajacy na barwe dzwieku,

uktad sterujacy umozliwiajacy gre na instrumencie,

wzmacniacz zwiekszajacy amplitude drgan,

o o o o 0O

uktad nagtasniajacy.

3.5.
Chordofony

Grupa strunowych instrumentéw muzycznych, w ktérych role zrodta dzwieku pelnia
drgajace struny. Najogolniej chordofony dzielg sie na dwie grupy:

[ szyjkowe —szyjka umozliwia skracanie strun (np. skrzypce, gitara),

[ bezszyjkowe — z kazdej struny mozna wydoby¢ tylko jeden dzwiek (np. harfa,
fortepian).

Kolejny podzial jest uzalezniony od sposobu wydobywania dzwieku.

[J Instrumenty smyczkowe — struna wprowadzana jest w stan wibracji za pomoca
smyczka przesuwanego po strunie (legato, detaché) lub przez uderzanie w nig
wlosiem (spiccato). Poza tym struna moze by¢ pobudzana przez uderzenie
jej drzewcem smyczka (col legno), szarpniecie struny palcem (pizzicato) oraz
szarpniecie struny tak silne, by uderzyta o gryf (klang).

[] Instrumenty szarpane —pobudzenie struny do drgan odbywa sie przez jej szar-
pniecie gotymi rekami lub tzw. pidrkiem.

[l Instrumenty mloteczkowe — wibracja strun wzbudzana jest uderzeniem mtote-
czka. Mloteczki moga stanowi¢ cze$¢ mechanizmu instrumentu (np. fortepian)
lub by¢ trzymane w dloniach (np. cymbaty).
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Dla chordofonéw podstawowa wysokosé tonu charakteryzuje sie czestotliwoscia wy-

nikajaca z zaleznosci, [19]:
1 /T
LY 1
Vo= ot/ 5 31

gdzie:
d — dlugosé¢ struny,
T — sita naciagu,
P — gestos¢ materiatu.



ROzDZIAL 4
Parametryzacja dzwiekow
muzycznych

4.1.
Parametryzacja w dziedzinie czasu

W celu wlasciwego opisu postaci czasowej sygnatu dzwiekowego konieczne jest zde-
finiowanie grupy parametrow. Deskryptory opisujace obwiednie dZzwieku wyrazane
sa poprzez stosunek czasu trwania poszczegolnych faz przebiegu do czasu trwania
calego dzwieku, [9], [13]. Stosowane sa réwniez metody analizy wybranego frag-
mentu postaci czasowej. Istotnym problemem jest wyznaczenie momentu poczatku
dzwieku, celem wyeliminowania mozliwych zakl6écenn towarzyszacych podczas pro-
cesu rejestrowania sygnalu. Wyznaczenie momentu rozpoczecia dzwieku w opisie
sygnaléw prostokatnych lub impulsowych jest oparte o model zaktadajacy osiag-
niecie 10% maksymalnej amplitudy, [2]|, [10]. W ten sam sposob wyznaczany jest
moment zakonczenia przebiegu. Stan quasi-ustalony jest definiowany jako osiagnie-
cie, co najmniej 75% maksymalnej amplitudy a w trakcie jego trwania dopuszcza sie
dziesiecioprocentowe odchylenie amplitudy dzwieku, [2].

Przebieg sygnalu muzycznego w funkcji czasu mozna opisac¢ za pomoca wybranej
grupy parametrow:

[ lin—logarytm czasu narastania dzwieku, [10], [15]

ltn = log(tmax - tpp) ) (41)

gdzie:
tmax — Czas osiagniecia maksymalnej amplitudy dzwieku,

— czas osiggniecia progu 10% maksymalnej amplitudy dzwieku
w transjencie poczatkowym;

tpp

[ lyp—logarytm czasu wybrzmiewania dzwieku
ltk = log(tpk — tmax) s (4.2)
gdzie:
tp — czas osiagniecia progu 10% maksymalnej amplitudy dzwieku

w transjencie koricowym,
tmar — Czas osiagniecia maksymalnej amplitudy dzwieku;
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[J Tp—stosunek czasu trwania transjentu poczatkowego do czasu trwania calego
dzwieku, [16];

[1 Qu—stosunek czasu trwania stanu quasi-ustalonego do czasu trwania calego
dzwigku, [16];

[J Ty—stosunek czasu trwania transjentu koricowego do czasu trwania calego
dzwieku, [16];

[l ZC—gestos¢ przejsc przez zero sygnatu (zero crossings).

4.2.
Parametryzacja w dziedzinie widma

Rozktad amplitud drgarn harmonicznych w zaleznosci od czestosci tworzy widmo
dzwieku decydujace o jego barwie. Zawiera ono bardzo wiele szczegbétow, a zatem do
celow automatycznej klasyfikacji instrumentéw muzycznych konieczna jest jego para-
metryzacja, [17]. Podstawa przeprowadzenia parametryzacji widma sa transformaty
Fouriera, falkowa, cepstrum czy Wigner-Ville’a.

Wyznaczenie srodka ciezkosci (nazywanego réwniez jasnoscia dzwieku) widma
jest bardzo waznym elementem procesu odszukania wektora cech. Zastosowanie jas-
nosci dzwieku jako parametru syntezy pozwala na uzyskanie dzwieku posiadajacym
widmo zblizone do widma dzwiekéw naturalnych, [7]. Srodek ciezkosci widma wyz-
naczany jest wedlug zaleznogci:

Br="5—r, (4.3)
> A1)
1=0
gdzie:
i — czestotliwo$é i-tego prazka widma,

A(i) — amplituda i-tej sktadowe;j.

Rozktad érodka ciezkosci dla grupy 8 instrumentéw przedstawiono na Rys. 4.1
Istnieje mozliwosé scharakteryzowania widma w oparciu o pojecie momentow
widmowych. Moment widmowy k-tego rzedu opisywany jest wzorem:

my, = i A(i)i* (4.4)
=0

gdzie:
i — czestotliwos¢ i-tego prazka widma,
A(i) — amplituda i-tej sktadowej.
Kolejnym waznym parametrem jest pojecie momentéw centralnych definiowanych
wedlug wyrazenia:

me =Y _ A(i)(i — Br)", (4.5)
=0

gdzie:
Br — §rodek ciezkosci widma.
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Rysunek 4.1. Rozklad srodka ciezkosci dla wycietego okna (n=11025) nuty c
razkreslne

Parametryzacje widma mozna réwniez przeprowadza¢ wykorzystujac informacje
o iloéci prazkéw harmonicznych przy zalozeniach, ze:

[J ¢ — indeks kolejnego prazka harmonicznego,

[l 4mae — indeks prazka o maksymalnej amplitudzie,

gdzie:
Imaz - * <n, ©=2,3,4, ...

n — ilos$¢ prazkéw widma.

Wazna cecha widma sa rowniez tzw. formanty widma, czyli maksima obwiedni
widma. Maja one wpltyw na charakterystyke barwy brzmienia instrumentu. Charak-
terystyka ta jest zwiazana z czestotliwoscia drgann wlasnych uktadu rezonansowego
instrumentu a wiec tez z jego wielkoscia, 3], [14].

Podczas procesu parametryzacji widma przydatne moga sie okazaé parametry
statystyczne. Jednym z nich jest srednia arytmetyczna L,, [dB| poziomu amplitudy
n-tej sktadowej dla M ramek. Zaleznos¢ ta wyraza sie wzorem, [1]:

] M-l
=0
gdzie:
A(i) — amplituda i-tej harmonicznej [dB].
Funkcja dredniokwadratowa opisuje amplitude sktadowych harmonicznych wedtug

zaleznosci, [16]:
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gdzie:
9/ 9 [ ()]
Az (i) = Aglol
Ay — amphtuda odniesienia, odpowiadajaca poziomowi 0 dB.

7

Sredni poziom amplitudy n-tej sktadowej [dB| wyraza si¢ wowczas wzorem, [16]:

A2
A, = 10log (—") . (4.8)
Ag

Innym parametrem statystycznym moze by¢ suma procentowych zmian czestotli-
wosci n—tej harmonicznej w stosunku do czestotliwosci podstawowej, [1]:

1 M-—1
A% =+ Z AF;(m)[%] , (4.9)

gdzie AF; to procentowa réznica zmiany czestotliwosci i-tej harmonicznej w stosunku
do czestotliwodci podstawowej.

Istotne informacje o widmie sygnatu dzwiekowego mozna uzyskac analizujac para-
metry zawartosci sktadowych parzystych Ev i nieparzystych Od, [9]. Stosunek energii
zawartej w prazkach parzystych i nieparzystych opisany jest zaleznogciami:

;A%i(z)
Ev = J‘V , (4.10)
> A%(3)
7j=1
L
%A%ifl(z)
Od:“N—, (4.11)
> AR(4)
j=1
gdzie:
M = N/2,
L = N/2+1,

N — dtugosé okna.

Poréwnanie rozktadu energii w prazkach parzystych i nieparzystych dla grupy
3 instrumentéw i nut a matle i b mate pokazano na Rys. 4.2.

Kolejnym parametrem opisujacym widmo jest zawartosé¢ sktadowych podharmo-
nicznych. Odpowiadaja one zwykle czestotliwosci wlasciwej dla 1/2 czestotliwosci
podstawowej. Jest to czeste zjawisko wystepujace podczas gry na instrumentach de-
tych okreglane mianem przedeé oktawowych. Zawartosé podharmonicznych w widmie
odpowiadajaca przedeciu oktawowemu opisywana jest zaleznoscia, [16]:

Z [A( f1+1f1)}
fi2 = — N ) (4.12)
Z[ G

<.
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Rysunek 4.2. Rozklad energii w prazkach parzystych (a) i nieparzystych (b)

gdzie:
A — amplituda,
f1 — czestotliwos$¢ podstawowa,

M, N — liczba sktadowych nieprzekraczajacych czestotliwosci Nyquista.

Bardzo ciekawa i niosaca duzo informacji o widmie dzwieku jest grupa para-
metrow tristimulus, [18]. Parametry te charakteryzuja widmo w kontekscie za-
wartosci sktadowej podstawowej, srednich oraz wyzszych sktadowych. Calkowita
glosnos¢ N dzwieku moze by¢ wyrazona jako:

N =N, +Nj + NI, (4.13)
gdzie:
n — liczba dostepnych sktadowych,
N1 — glosnosé podstawowej sktadowej,

N# — glognoéé sktadowych od 2 do 4,
Ng' — glosnos¢ sktadowych od 5 do n.

Mozna zdefiniowa¢ parametry tristimulus z wykorzystaniem wspotrzednych
(x,y, z) —wowczas parametry te beda wyrazane zaleznogciami:

_ N

= 4.14
TN ( )
Ny
= 4.1
) N (4.15)
z=1 (4.16)
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Stosowana jest rowniez zmodyfikowana wersja parametrow tristimulus, ktora jest
wyrazana zalezno$ciami, [8]:

Try=—2 (4.17)

Tro="22 | (4.18)

(4.19)

Wykorzystujac grupe parametréw tristimulus mozna rozrézni¢ dzwieki wykorzy-
stujac zawarto$¢ grup harmonicznych w widmie, co przedstawiono na Rys. 4.3.

Silne
$rednie
sktadowe

Silne
wyzsze
sktadowe

Silna
podstawowa
Tr, sktadowa

v

TI'3

Rysunek 4.3. Diagram parametrow tristimulus, [18]

Kolejnym podejsciem do parametryzacji przebiegéw dzwiekowych jest parame-
tryzacja roéznic miedzy kolejnymi ramkami przebiegu. Procedure ta wykonuje sie
zaréwno w funkcji widma jak i w funkcji czasu [12], z uwzglednieniem zmian widma
w czasie. Przykladem moze by¢ obserwacja czasu trwania wybrzmiewania nuty dla
nizszych i wyzszych sktadowych, [11].

Parametryzacja widma moze réwniez przebiega¢ w oparciu o stosowane metody
graficzne. Ciekawym parametrem stosowanym do danych dZzwiekowych jest wymiar
fraktalny (Hausdorffa) obwiedni amplitudy. Dla zbioru X, bedacego podzbiorem
zupelnej przestrzeni Euklidesowej (przestrzeni z okreslonym iloczynem skalarnym)

i
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wymiar Hausdorffa definiowany jest wzorem, [16]:

. log N(r)
Dpg(X)=1 - 4.2
1 (X) o < log r ' (4:20)
gdzie:
N (r) — najmniejsza liczba kul otwartych o promieniu r potrzebnych do pokrycia

zbioru X.

W zwiazku z tym, ze obwiednia amplitudy widma jest krzywa ciagla o skoriczone;j
dtugosci, jej wymiar fraktalny wynosi 1. Dlatego w celu parametryzacji stosowany
jest przyblizony wymiar fraktalny df, obwiedni widma opisany zaleznoscia, [16]:

_log N(As)

4.21
log As ( )

dfr =
gdzie As to dtugo$c¢ boku kwadratowego oczka siatki pokrywajacej ptaszczyzne wy-
kresu.

Parametr ten dla ustalonej dtugosci okna analizowanego przebiegu oraz ustalo-
nego As bedzie przybierat rozne wartosci, ktore sa uzaleznione od szybkosci zbiez-
nosci wymiaru dy, do 1 przy As — 0.

Opisane przyktady parametrow wykorzystywanych do celéw parametryzacji prze-
biegéw dzwiekowych sa jedynie wybrana grupa deskryptoréow. Na podstawie wybra-
nej grupy parametrow zostanie stworzony wektor cech, ktéry umozliwi automatyczna
klasyfikacje instrumentéw szarpanych lub smyczkowych z artykulacja pizzicato.



ROzDzIAL B

Bazy danych 1 system zarzadzania
baza danych

5.1.

Bazy danych — pojecia ogdlne

Najprostsza i najbardziej elementarna definicja bazy danych mowi, ze jest to zbior
danych istniejacy przez dtugi czas zorganizowany przez system baz danych DBMS
(database management system), [26]. Celem takiego magazynu jest przechowywanie
danych zwigzanych z pewnym zbiorem zadan organizacyjnych. Od prawidlowo fun-
kcjonujacej bazy danych oczekuje sie kilku podstawowych cech:

1.

Wspotdzielenie danych, co oznacza, ze sktadowane dane nie sa przechowywane
wylacznie dla celow uzytkowych jednej osoby. Zaklada sie, ze baza danych
bedzie uzywana przez wiecej niz jedna osobe nawet w tym samym czasie.
Na przyktad w supermarkecie informacje o sprzedazy produktéw sa dostepne
w systemie informacyjnym jak i zarzadzania sprzedaza.

. Integracja danych zakltada, ze baza danych jest zbiorem informacji nie majacym

niepotrzebnie powtarzajacych sie lub zbednych informacji. Oznacza to, ze
celem jest przechowywanie jednego logicznego elementu danych tylko w jednym
miejscu.

. Integralnosé danych jest konsekwencja wspoldzielenia danych sprowadzajaca

sie do zapewnienia, aby baza danych doktadnie odzwierciedlata obszar analizy
danych. Oznacza to, ze zmiany dokonane po jednej stronie zwigzku istnieja-
cym w rzeczywistym swiecie miedzy obiektami beda doktadnie odzwierciedlone
w zmianach dokonanych na innych stronach w tym zwiazku.

. Bezpieczenstwo danych jest Scisle zwiazane z integralnoscia danych, ktéra nie

moze istnie¢ bez stosownego bezpieczenistwa danych. Najczesciej realizowane
jest to za posrednictwem okreslenia z pewna szczegdtowoscia zbioru upowaz-
nionych uzytkownikéw w odniesieniu do catej lub pewnej czesci bazy danych.
Przyktadem moze by¢ system umozliwiajacy wptywy finansowe na konta klien-
tow z wykluczeniem mozliwodci dokonywania zmian na tych kontach.

. Abstrakcja danych oznacza, ze baza danych jest abstrakcja swiata rzeczywis-

tego. Sprowadza sie to do faktu, ze baza danych moze byé¢ traktowana jako
model rzeczywistosci, w ktérym informacje sa proba reprezentowania wtasci-
wosci niektorych obiektow w $wiecie rzeczywistym, [27].

20
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6. Niezaleznosé danych odzwierciedla sie¢ w dazeniach do osiagniecia sytuacji,
w ktorej organizacja danych jest niewidoczna dla uzytkownikéw i programow
uzytkowych korzystajacych z danych, [27|. Na przyktad, jezeli dokonywane sa
zmiany w programie aplikacyjnym, to nie powinno mie¢ to wptywu na strukture
danych uzywanych przez ten program.

5.2.
Systemy zarzadzania bazg danych

System zarzadzania baza DBMS (database management system) danych jest zorgani-
zowanym zbiorem narzedzi umozliwiajacym dostep i zarzadzanie jedna lub kilkoma
bazami danych. Wynika z tego, ze system zarzadzania baza danych jest skomput-
eryzowanym systemem przechowywania rekordéw, czyli jest to skomputeryzowany
system, ktorego zasadniczym zadaniem jest przechowywanie informacji i udostepni-
anie jej na kazde zyczenie. Na Rys. 5.1 przedstawiono uproszczony schemat systemu
zarzadzania baza danych z uwzglednieniem zasadniczych elementow, [25].

System zarzadzama baza danych

‘\ Baza danych /

/
/
|

1

7

Aplikacje \—// Uzytkownicy

Rysunek 5.1. Uproszczony schemat systemu zarzadzania baza danych

5.2.1. Skladowe DBMS

W kazdym systemie zarzadzania baza danych wystepuja istotne elementy, ktérych
uporzadkowane wspotdziatanie gwarantuje stabilna prace DBMS. Na Rys. 5.2 przed-
stawiono glowne elementy systemu zarzadzania baza danych, [26].

Na Rys. 5.2 wida¢ blok reprezentujacy miejsce przechowywania danych i meta-
danych, ktore opisuja strukture danych (np. typy poszczegolnych atrybutéow nazwy
relacji itp.). System DBMS obstuguje rowniez w tym bloku indeksy danych, ktore
sa pewna struktura danych pomagajaca w szybkim odnajdywaniu okreslonych infor-
macji. Podstawowa idea indeksu prostego polega na zastosowaniu dodatkowego pliku
o dwoch polach, dodawanego do systemu bazy danych. Pierwsze pole indeksu zawiera
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Modyfikacje

schematu Z7f\a1ua Aktualizacje

Modul przetwarzana
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t Modut zarzadzania

transakcjami
Modut zarzadzania /
pamieciq

Dane
Metadane

Rysunek 5.2. Gléwne elementy DBMS

posortowang liste logicznych wartosci kluczy, drugie pole — liste adreséw blokéw dla
wartodci kluczy. Na indeksie wykonywane jest przetwarzanie wykorzystujace algo-
rytm wyszukiwania binarnego, [27]. Bardziej rozpowszechniona struktura indeksow
w systemach baz danych sa B-drzewa (drzewo wywazone), oparte na hierarchiczne;
strukturze danych. Na przyklad analizujac plik, w ktérym logiczne wartosci klucza
sa literami alfabetu, to kazdy rekord w indeksie sktada sie z jednej lub wiecej wartosci
klucza poprzeplatanych wskaznikami do innych rekordéw w drzewie. Drzewo nazy-
wamy drzewem wywazonym (B-drzewo, gdzie ,B"oznacza ,balanced”) jesli jego liscie
znajduja sie w tej samej odlegtodci od korzenia drzewa. Przyktad B-drzewa przed-
stawiono na Rys. 5.3, w ktorym wartosci klucza sa whasciwe dla liter alfabetu, [27].

/ \RV

/N /N

(AB) (GH) ) (8.U) Y)

Rysunek 5.3. B-drzewo

Kolejnym gtéwnym elementem DBMS jest rowniez modut zarzgdzania pamie-
cig, ktory ma za zadanie wybiera¢ wlasciwe dane z pamieci i (jezeli zaistnieje taka
potrzeba) dostosowac je do wymagar modutéw wyzszych poziomow systemu. W pros-
tych systemach baz danych jest tym samym, czym jest system plikow systemu opera-
cyjnego. Poza tym modul ten bezposrednio zarzadza przestrzenia na dysku. Modut
zarzadzania pamiecia sktada sie z:

1. Modutu zarzqgdzania plikami, ktéry przechowuje dane o miejscu zapisania plikow
na dysku,

2. Modutu zarzgdzania buforami, ktory obstuguje pamie¢ operacyjng.
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Modut zarzadzania plikami przekazuje bloki danych z dysku, natomiast modut
zarzadzania buforami wybiera w pamieci operacyjnej strony, ktore zostanag przy-
dzielone dla wybranych blokéw.

Modutl przetwarzania zapytan obstuguje nie tylko zapytania, ale réwniez ak-
tualizacje danych i metadanych. Funkcja tego modutu jest wybranie najlepszego
sposobu wykonania zadanych operacji oraz wydaniu poleceii do modulu zarzadza-
nia pamiecia, ktéry je wykona. Polecenia sg wyrazane zazwyczaj w jezyku wysok-
iego poziomu (np. w jezyku SQL). Najtrudniejsza operacja jest tzw. optymalizacja
zapytan, tzn. dobér dobrego algorytmu, ktérego wykonanie gwarantuje wlasciwg
odpowiedZ w mozliwie najkrotszym czasie.

Modut zarzadzania transakcjami jest odpowiedzialny za spdjng prace systemu
baz danych. Powinien on zagwarantowaé, ze przetwarzane jednoczes$nie zapytania
nie beda sobie wzajemnie przeszkadzaty, oraz powinien zabezpieczy¢ dane przed ich
utrata—nawet, jedli nastapi awaria systemu. Modut ten Scigle wspotdziata z modu-
tem obstugi zapytan, poniewaz musi mie¢ dostep do szczegdtoéw dotyczacych danych,
na ktorych przetwarza sie biezace zapytania. System DBMS umozliwia uzytkow-
nikowi laczenie jednego lub wiecej zapytan, badz modyfikacji, w transakcje, ktora
jako grupa polecen przeznaczona jest do wykonania razem w jednym ciagu i trak-
towana jest jako operacja jednostkowa, [26]. Aby transakcja zostala przeprowa-
dzona poprawnie modul zarzadzania transakcjami musi przeprowadzi¢ ja zgodnie
z okre§lonymi wlasciwosciami poprawnej transakcji:

1. Niepodzielnosé (atomicity) oznacza, ze cala transakcja powinna by¢ przepro-
wadzona w calosci lub wcale, co za tym idzie, ze odrebne elementy transakcji
nie zostang uwzglednione przez system bazy danych. Doskonatym przykta-
dem jest operacja na kontach bankowych, ktorej system nie moze uwzglednié
w przypadku pobrania gotéwki z bankomatu z pominieciem zapisu tego faktu
na koncie uzytkownika.

2. Spéjnosé (consistency) przeprowadzonych transakcji oznacza, ze dane muszg
zaspokaja¢ oczekiwania uzytkownikéw systemu zarzadzania baza danych. Ta
wladciwosé transakeji mozna zilustrowaé przykladem systemu rezerwacji miejsc
hotelowych, ktoéry nie moze dopusci¢ do sytuacji, ze jeden pokdj hotelowy
zostanie zarezerwowany dla wiecej niz jednego klienta w tym samym cza-
sie. Modut zarzadzania transakcjami musi zagwarantowad, ze po zakoriczeniu
przetwarzania transakcji baza danych spelnia wszystkie warunki niesprzecz-
nosci, [26].

3. Izolacja (isolation) transakcji jest zwigzana z sytuacja, gdy dwie transakcje sa
przetwarzane jednoczesnie a ich dzialania nie moga na siebie wzajemnie wpty-
wac. Na przyktad, gdy w sklepie internetowym zostaly zgtoszone dwie oferty
zakupu produktu, a na stanie magazynowym znajduje sie ostatni egzemplarz
to tylko jedno zadanie powinno zosta¢ obshuzone. Zabezpieczy to system przed
sprzedaza jednego egzemplarza produktu kilku osobom.

4. Trwatosé (durability) zapewnia, ze w momencie zakoriczenia przeprowadzane]
transakcji jej wynik nie moze by¢ utracony —nawet w przypadku awarii sys-
temu.
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Rownie istotnymi elementami sktadowymi systemu DBMS sg trzy rodzaje wej$¢ do
systemu:

1. Zapytania, ktore spelniaja funkcje pytania o dane. Moga one wystepowac
w dwojakiej formie:

(a) Poprzez interfejs zapytan bezposrednich —realizowany zazwyczaj za pos-
rednictwem jezyka SQL.

(b) Poprzez interfejs programéw uzytkowych wywotujacy procedury DBMS
tworzace zapytania do bazy danych.

2. Aktualizacje, rozumiane jako zbiér operacji odpowiadajacych za zmiany da-
nych. Podobnie jak zapytania mozna je przeprowadza¢ z poziomu interfejsu
zapytan bezpogrednich lub interfejsu programéw uzytkowych. Réwniez moga
by¢ przeprowadzane z wykorzystaniem jezyka SQL na podstawie polecen dy-
namicznych insert, update itp.

3. Modyfikacje schematu, przeprowadzane tylko przez specjalnie uprawniona osobe
pelniaca funkcje administratora systemu baz danych. Uzytkownik postugu-
jacy sie uprawnieniami administracyjnymi moze zmienia¢ schemat bazy danych
rozumiany jako zbior obiektow, ktorych wtascicielem jest jeden uzytkownik
bazy danych (np. tabele, indeksy, klastry itp.), [28].

5.3.
Relacyjny model danych

Model relacyjny jest sposobem patrzenia na dane, jest to przepis na sposob reprezen-
towania danych (za pomoca tabel) oraz na sposoéb manipulowania taka reprezen-
tacja danych. Scislej moéwigc, model relacyjny dotyczy trzech aspektoéw danych,
a mianowicie: struktury danych, integralnosci danych i operowania danymi, [25].
W relacyjnym modelu danych jest tylko jedna struktura danych —tabela (nazy-
wana rowniez relacjg). Konstrukcja tabeli w ramach bazy danych powinna spelniac¢
nastepujace warunki:

1. Kazda tabela w bazie danych ma jednoznaczna nazwe.

2. Kazda kolumna (atrybut) ma jednoznaczna nazwe w ramach jednej tabeli.
3. Wszystkie wartosci w jednej kolumnie musza by¢ tego samego typu.

4. Porzadek uktadu kolumn w ramach tabeli nie jest istotny.

5. Kazdy wiersz (krotka) w tabeli musi by¢ rozny. Nadmiarowo$¢ (redundancja)
wierszy nie jest dozwolona w obrebie jednej tabeli.

6. Porzadek wierszy nie ma znaczenia.

7. Kazde pole lezace na przecieciu kolumny i wiersza w tabeli powinno zawieraé
tzw. warto$¢ atomowg — tzn. niepodzielna, elementarna.
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Nazwa relacji (tabeli) oraz jej zbior atrybutow nazywa sie schematem relacji. Zapisy-

wany jest on za pomoca nazwy relacji, po ktoérej wypisana jest lista atrybutéow ujeta

w nawiasy okragle. Schemat przyktadowej relacji ksiazki zostanie, zatem zapisany:
ksiazki(tytul, cena, oprawa, IDwydawnictwa, IDautora)

W kazdej relacji powinien by¢ zdefiniowany klucz gtéwny (primary key), reprezen-
towany przez jedna lub wiecej kolumn, w ktérych wartosci jednoznacznie identyfikuja
kazdy wiersz tabeli. Klucz gtéwny jest wybierany ze zbioru tzw. kluczy kandydujg-
cych, ktére moga wystapic jako identyfikator wierszy w tabeli. Kazdy klucz gtéwny
(rowniez kandydujacy) musi posiadac¢ dwie wlasciwosci:

1. Unikatows wartos¢ w obrebie tabeli (unique).

2. Nie moze mie¢ wartosci null.

Podstawowg jednostka danych w modelu relacyjnym sa elementy danych nierozkta-

dalnych (atomowych), a zbiér elementéw danych tego samego typu nazywamy dzie-

dzing. Dziedziny sa wiec zbiorami wartosci, z ktérych pochodza elementy pojawia-

jace sie w atrybutach relacji. W nawigzaniu do nowoczesnych jezykéw programowa-

nia, dziedzina to nic innego jak typ danych zilustrowany ponizszym przykladem:
type marka = (fiat, peugeot, ford, suzuki)

var samochod: marka;

Laczenie danych przechowywanych w réznych tabelach odbywa sie za posrednic-
twem kluczy obcych (foreign key). Klucz obcy jest kolumna (lub grupa kolumn),
ktora czerpie swoje wartosci z tej samej dziedziny, co klucz gtowny tabeli powiazanej
z nia w bazie. Wyrazenie struktury relacji moze by¢ sprecyzowane jako ciag sza-
blonéw ztozonych z nazw relacji, atrybutow i deklaracji kluczy gléwnych i obceych,
[27]. Ponizszy przyktad ilustruje fragment schematu bazy biblioteki uwzgledniajacej
dziedzine danych, zbiér oséb wypozyczajacych, zarejestrowane wypozyczenia oraz
ksiazki:

Domains

PK_ wypozycz: Integer

PK osoby: Integer

PK_ ksiazki: Integer

PK autora: Integer

PK wydawnictwa: Integer

Data_wyp: Date

Data_ zwr: Date

Data_ur: Date

Wydano: Date

Nazw: Character

Im: Character

Miasto: Character

N_ulicy: Character

Kod: Character

Tyt: Character

Cena: Decimal (7,2)

Relation OSOBY

Attributes

IDosoby: PK _osoby
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Nazwisko: Nazw

Imie: Im

Data_urodze: Data_ ur

Miejscowosc: Miasto

Ulica: N_ulicy

Kod_pocz: Kod

Primary Key [Dosoby

Relation WYPOZYCZALNIA

Attributes

IDwypozycz: PK _wypozycz

IDosoby: PK _osoby

IDksiazki: PK_ ksiazki

Od_dnia: Data_wyp

Do _dnia: Data_ zwr

Primary Key IDwypozycz

Foreign Key IDosoby references OSOBY
Foreign Key [Dksiazki references KSIAZKI
Relation KSIAZKI

Attributes

IDksiazki: PK_ ksiazki

Idautora: PK autora

IDwydaw: PK _wydawnictwa

Rok_wydania: Wydano

Tytul: Tyt

Cena: Cena

Primary Key I[Dksiazki

Foreign Key I[Dautora references AUTORZY
Foreign Key [Dwydaw references WYDAWNICTWA

Wartosc¢ klucza obcego jest referencja (odwotaniem) do krotki, ktora zawiera war-
tos¢ odpowiadajaca mu w atrybucie klucza gtéwnego. Bardzo istotnag sprawa jest
zapewnienie, aby baza danych nie zawierata zadnych niedopuszczalnych wartosci
klucza obcego (np. wartosci niezwigzanej z kluczem gltownym tabeli nadrzednej).
Problem ten nazywany jest problemem integralnosci referencyjnej (referential con-
straint), [25]. Rozwazajac przedstawiony wyzej fragment schematu bazy biblioteka
mozemy przedstawi¢ istniejace wiezy referencyjne za pomoca diagramu referencyj-
nego zilustrowanego na Rys. 5.4:

Na Rys.5.4 tabele sa oznaczone:

0O — tabela OSOBY,

W — tabela WYPOZYCZALNIA,
K — tabela KSIAZKI,

A — tabela AUTORZY,

WYD — tabela WYDAWNICTWA.

O« W —K —A

|
WYD

Rysunek 5.4. Diagram referencyjny fragmentu bazy biblioteka
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Kazda strzalka symbolizuje, ze w tabeli, z ktérej ona wychodzi jest zdefiniowany
klucz obey (FK), ktory odwoluje sie do klucza glownego tabeli, na ktora wskazuje.

5.3.1. Algebra relacyjna

Algebra relacyjna sklada sie ze zbioru operatorow, takich jak ztgczenie, ktorych
argumentami sg relacje i ktore w wyniku rowniez zwracaja relacje (tabele). W pracy
[29] tworca relacyjnego modelu zarzadzania bazami danych, E.F. Codd zdefiniowal
tzw. ,oryginalng” algebre obejmujaca zbiér osmiu operatoréw, podzielonych na dwie
grupy:

1. Tradycyjne operatory operacji na zbiorach: suma, przeciecie, réznica, iloczyn
kartezjansksi.

2. Operatory relacyjne: restrykcja, rzut, ztgczenie i iloraz.

Suma Wedlug matematycznej definicji suma dwoch zbioréw jest to zbior wszyst-
kich elementéw nalezacych do jednego lub drugiego zbioru. Suma jest definiowana
zaleznoscia, [31]:

AUB ={x:2 € Alub z € B lub x nalezy do obu zbioréw} (5.1)

Poniewaz relacja jest zbiorem (zbiorem krotek) jest mozliwe utworzenie sumy dwoch
relacji. Uzyskany wynik jest zbiorem wszystkich krotek wystepujacych w jednej
relacji badz obu relacjach. Wynika z tego, ze suma (union) dwoch relacji zgodnych
typow AUB (A UNION B) jest relacja majaca ten sam naglowek co A badz B, tresc¢
natomiast ztozong ztozona ze zbioru wszystkich krotek nalezacych do A, B lub obu
tych relacji, [25].

Jezeli w bazie danych biblioteka w relacjach AUTORZY i WYDAWNICTWA
wystepuja krotki:

(a) A (b) WYD
Miejscowosé Miejscowosé
Krakow Warszawa
Warszawa Bydgoszcz
Warszawa

To wowczas relacja A UNION WYD jest zbiorem miast, w ktorych mieszkaja
autorzy ksiazek lub, w ktorych znajduja sie wydawnictwa. Nalezy rowniez podkreslic,
ze powtarzajace sie krotki zostang wyeliminowane. A zatem:

A UNION WYD
Miejscowosé
Krakow
Warszawa
Bydgoszcz

Przeciecie Przeciecie zbiorow A N B definiowane jest zaleznoscia, [31]:
ANB={z:2€ ANz € B} (5.2)

Przecieciem (intersection) dwoch relacji zgodnych typow Ai B (A INTERSECT
B) jest relacja majaca ten sam nagtowek co A badz B, tre$¢ natomiast jest zlozona
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ze zbioru wszystkich krotek z nalezacych zaréwno do relacji A, jak i do B, [25].
Odnoszac w/w stwierdzenie do przyktadu bazy biblioteka A INTERSECT WYD
jest relacja zawierajaca miasta, w ktorych mieszkaja autorzy ksiazek, i w ktorych
znajduja sie wydawnictwa. A zatem:

A INTERSECT WYD
Miejscowosé
Warszawa
Warszawa
Warszawa

Roéznica Dla danych zbioréw A i B réznica A\ B jest zdefiniowana jako zbior obiek-
tow nalezacych do A i nie nalezacych do B. Roéznica zbioréw opisywana jest zaleznos-
cia:

AB={z:z€ ANz ¢B}={recA:x ¢ B}. (5.3)

Jest to, zatem zbior powstaly przez usuniecie ze zbioru A tych wszystkich ele-
mentow zbioru A, ktore nalezaly tez do B, [31].

Roznica (difference) dwoch relacji A i B zgodnych typow, w takiej kolejnodci
(A MINUS B) jest relacja majaca ten sam nagltowek co A lub B, natomiast jej tres¢
jest ztozona ze zbioru wszystkich krotek z nalezacych do relacji A, a nie nalezacych
do B. Przeprowadzajac réznice na opisywanych relacjach bazy biblioteka (A MINUS
WYD) otrzymujemy liste miast, w ktorych mieszkaja autorzy ksiazek i w ktorych
nie ma wydawnictw. A wiec:

A MINUS WYD
Miejscowosé
Krakow

Natomiast sytuacja odwrotna przedstawia sie:

WYD MINUS A
Miejscowosé
Bydgoszcz

Iloczyn kartezjarski Jest uporzadkowana para (x,y) elementu z ze zbioru X
i elementu y ze zbioru Y. Element x jest pierwszym elementem pary uporzadkowane;j
(poprzednikiem), y jest drugim elementem (nastepnikiem) i kolejnos¢ tych elementow
jest istotna. Oznacza to, ze (x1,y1) = (x2,y2) wtedy i tylko wtedy, gdy x1 = x2
i y1 = yo. lloczyn kartezjaniski (produkt) zbiorow X 1Y wyrazony jest jako, [31]:

XxY={(z,y):xe XNyeY} (5.4)

Tloczyn kartezjanski dwoch relacji jest zbiorem uporzadkowanych par krotek z uwz-
glednieniem domkniecia. Oznacza to, ze iloczyn kartezjanski w algebrze relacyjnej
jest rozszerzona postacia operatora, w ktéorym kazda uporzadkowana para krotek
zostaje zastapiona pojedyncza krotka, powstalta z wykorzystaniem konkatencji (coa-
lescing) obu krotek. W opisywanym przyktadzie konkatenacja oznacza sume w sensie
teorii zbioréw, a nie w sensie algebry relacyjnej. Znaczy to, ze jezeli sa dwie krotki:

{{Al:al),(A2:a2),...,{Am : am)},

oraz

{(B1:b1),(B2:b2),...,(Bm:bm)},
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to ich konkatencja jest pojedyncza krotka
{(Al : al), (A2 :a2),...,(Am :am),(B1:b1),(B2:02),...,(Bm: bm)}.

Poza tym wystepuje rowniez wymaganie, aby relacja wynikowa miata wlasciwie
utworzony nagltowek, [25]. Zwiazane jest to z sytuacja, gdy relacje maja identyczne
atrybuty. Dosztoby wowczas do wyniku, w ktérym naglowek relacji wyjéciowej bytby
opisywany przez dwie identyczne nazwy (zwiazane z nagtowkami relacji wejsciowych),
a zatem nie spelialby podstawowych wymagan. W przypadku koniecznosci ut-
worzenia iloczynu kartezjanskiego dwoch relacji, ktére maja identyczne nazwy atry-
butéw konieczne jest zastosowanie operatora RENAME w celu ich zmiany.

Definiujemy iloczyn kartezjariski (Cartesian product) dwoch relacji A i B
(A TIMES B), gdzie A i B nie maja wspolnych nazw atrybutow, jako relacje z na-
gltowkiem bedacym konkatencja dwdch nagtowkow A i B i trescia bedaca zbiorem
krotek t takich, ze krotka ¢ jest konkatencja krotki a nalezacej do relacji A i krotki
b nalezacej do relacji B, [25].

Restrykcja Restrykcja (restrict) jest tozsama z pojeciem 0-restykcgyi, w ktorym ,,0”
jest dowolnym, prostym skalarnym operatorem poréwnania. W operacji zlaczenia
naturalnego (wykorzystywanego w bazach danych znacznie czesciej niz iloczyn kar-
tezjanski) nalezy realizowac potaczenie relacji przez utworzenie par krotek, ktore od-
powiadaja sobie w okreslony sposob. Oznacza to, ze operacja naturalnego ztaczenia
dwoch relacji A oraz B, polega na potaczeniu w pary tych krotek, ktére maja iden-
tyczne wartosci dla okreslonych atrybutow, [26]. Opisywane ztaczenie restrykcji
(2tgczeniaf okreslajacy zadany warunek) relacji A oraz B oznaczamy symbolem A
<pB lub AOB. Operator restrykcji daje ,poziomy” podzbiér danej relacji, to znaczy,
ze jest nim taki podzbidr krotek, ktore spelniajg zadany warunek. Operacja restrykeji
realizowana z poziomu jezyka SQL jest definiowana w klauzuli WHERE umozliwia-
jac realizacje poréwnan z wykorzystaniem zdefiniowania dowolnego wyrazenia logicz-
nego.

Rzut Rzut (projekcja) relacji Rna X,Y, ..., Z gdzie X,Y, ..., Z sg atrybutami R,
jest relacja z nagtowkami {X,Y,..., Z} i tredcia, bedaca zbiorem wszystkich krotek
{X :2,Y 1 y,...,Z : z} takich, ze krotka ta wystepuje w relacji R z wartoscia
x dla atrybutu X, y dlaY,...,z dla Z. A zatem operator rzutu wyznacza pionowy
podzbior danej relacji, [25]. Wynika z tego, ze za posrednictwem operatora pro-
jekcji otrzymujemy podzbiér krotek relacji R uzyskany przez eliminacje wszystkich
atrybutéw niewymienionych na liscie rzutowania. Sktadnia operatora projekcji jest
nastepujaca:

PROJECT (nazwa tabeli)[(lista kolumn)] — (tabela wynikowa)

Zlaczenie W algebrze relacyjnej operacja ztaczenia (join) relacji wystepuje w wielu
odmianach. Operator zlaczenia po stronie operuje dwoma relacjami jako argu-
mentami wejsciowymi zwracajac jedng relacje wynikowa. Najbardziej popularnym
(i najczesdciej uzywanym w praktyce) ztaczeniem jest zfgczenie naturalne, ktore jest
iloczynem kartezjaniskim z uwzglednieniem selekcji, po ktorym wystepuje rzut. Roz-
wazajac dwie relacje X 1Y o schematach X(a,b) oraz Y (i, j,b) ztaczenie naturalne
mozna opisac reguta:

J(a,b,i,j) — X(a,b) AND Y (i, j,b)
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Operacja ztaczenia jest taczna i przemienna. W przypadku ztaczenia naturalnego
trzech relacji prawdziwe jest:

(A JOIN B) JOIN C

oraz

A JOIN (B JOIN C).

Jest mozliwy réowniez uproszczony zapis do postaci:
A JOIN B JOIN C.

Ponadto wyrazenia:
A JOIN B.

oraz

B JOIN A

s réwnowazne.

W celu unikniecia wszelkich niedogodnoéci zwigzanych z interpretacja sktado-
wanych danych wykorzystuje sie rowniez inny wariant ztgczen relacji, a mianowicie
Zgczenia zewnetrzne. Ten rodzaj zlaczen znajduje zastosowanie w sytuacji, gdy
pewna krotka (lub zbior krotek) ¢ relacji R nie pasuje do zadnej krotki relacji S,
to w wyniku ztaczenia naturalnego nie bedzie informacji o jej istnieniu. Moze to
doprowadzi¢ do zgubienia waznych informacji, np. wytonienie z grupy autoréw
ksiazek w relacji A takich, ktorzy nie napisali zadnej publikacji sposrod wszystkich
przechowywanych w relacji K. Wykorzystujac mechanizm zlaczenia zewnetrznego
uzyskujemy relacje oparte na ztaczeniu naturalnym z uwzglednieniem krotek z relacji
R i nie pasujacych z relacji S (tzw. krotkami wiszgcymi). W zwiazku z tym, ze
w relacji wynikowej musza wystepowaé¢ wartosdci atrybutéw dwodch relacji, zatem
w dotaczonej krotce brakujace atrybuty sa uzupelniane warto$ciami NULL. Wys-
tepuja trzy typy zlaczen zewnetrznych, [27]:

[ Lewostronne ztgczenie zewnetrzne, ktore zachowuje nie pasujace wiersze z tabeli
bedacej pierwszym argumentem operatora zlaczenia.

L1 Prawostronne ztgczenie zewnetrzne bedace odwrotnoscia ztaczenia lewostron-
nego.

LI Obustronne ztgczenie zewnetrzne zwracajace liste zaréwno krotek tworzacych
pary w relacji R i S oraz liste krotek wiszgcych — zaréwno po stronie relacji
R jaki i relacji S.

Iloraz Jezeli mamy dwie relacje R i S i relacje te maja nagtowki
{X1,X2,...,Xm,Y1,Y2,...,Yn}

oraz
(Y1,Y2,...,Yn}

to oznacza, ze atrybuty Y1, Y2 ... Yn sa wspolne, a relacja R ma ponadto atry-
buty X1, X2,..., Xm, S natomiast nie ma zadnych innych atrybutéow. Relacje Ri S
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reprezentuja odpowiednio dzielng i dzielnik. Zalézmy ponadto, ze odpowiadajace so-
bie atrybuty sa okreglone na tej samej dziedzinie. Przyjmujac, ze {X1, X2,..., Xm}
oraz {Y'1,Y2,...,Yn} stanowig atrybuty zlozone X i Y, to wowczas iloraz R przez S

R DIVIDEBY S

jest relacja z nagtowkiem {X} i trescia ztozona ze wszystkich krotek {X : z} takich,
ze krotka {X : z,Y : y} wystepuje w R dla wszystkich krotek {Y : y} wystepujacych
w B. Mobwiac inaczej, wynik sktada sie z tych wartosci X z relacji R, ktoérych
odpowiadajace wartosci Y (w R) obejmuja wszystkie wartosci Y z S, [25].

5.3.2. Zwiagzki

Zwiazek jest zdefiniowany jako ,polaczenie (association) miedzy encjami” [33], ktore
sa rozumiane jako pewien aspekt §wiata rzeczywistego, ktéry mozna odrézni¢ od in-
nych aspektow $wiata rzeczywistego. A zatem encja moze by¢ obiektem fizycznym
(takim jak dom, samochodd itp.) lub zdarzeniem wystepujacym w S$wiecie rzeczy-
wistym (np. sprzedaz nieruchomosci). Zwiazek moze wystepowa¢ miedzy wydzi-
alami a pracownikami zatrudnionymi w danym wydziale firmy. Wynika z tego, ze
w jednym oddziale firmy moze by¢ zatrudnionych n pracownikéw. W teorii baz da-
nych stwierdza sie, ze encje objete danym zwiazkiem sa uczestnikami tego zwigzku
a liczba uczestnikow zwiazku jest nazywana jego stopniem (liczebnodcia). Jezeli
R bedzie typem zwiazku, w ktérym wystepuje jako uczestnik encja E i kazda in-
stancja E bierze udzial w przynajmniej jednej instancji R, to mowi sie, ze uczest-
nictwo E w R jest wymagane (total), w przeciwnym razie jest ono opcjonalne, [25].
Wynika z tego, ze opcjonalne uczestnictwo encji w zwiazku jest wowczas, gdy istnieje
przynajmniej jedna instancja encji, ktéra nie bierze udziatu w zwiazku. Jezeli wszys-
tkie instancje encji biora udzial w zwigzku, wowczas uczestnictwo jest uznawane
wymagane.

Liczebnosé zwigzkow dotyczy liczby instancji, ktore biorg udzial w danym zwigzku.
Rozrézniamy typy powiazan:

[ powiazania jedno jednoznaczne typu 1 do 1 (,,1 - 17)

Fees

reee

[ powiazania jednoznaczne 1 don (,1 - n” )

Opisywane modele danych sg reprezentowane graficznie jako diagramy zwigzkdow
encji (diagramy E-R), na ktorych zaznaczona jest zaréwno liczebnosé jak i opcjonal-
no$é¢. Przyktadowy fragment diagramu E-R przedstawiono na Rys. 5.5.
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NrPrac NiPrac NrPrac NrPrac NrPrac

NazwPrac JezykPrac JezykPrac JezykPrac JezykPrac

(a) (b)

Rysunek 5.5. Uczestnictwo w zwigzkach: a) liczebno$¢, b) opcjonalnosé

5.3.3. Zaleznosci funkcyjne i niefunkcyjne (wielowartosciowe)

Najwazniejszy rodzaj wiezéow zwigzany z modelem relacyjnym dotyczy wiezéow jed-
noznacznosci, nazywany rowniez zaleznosciq funkcyjng. Mowimy, ze jesli dwie krotki
relacji R sa zgodne dla atrybutow Aj, As, ..., A, (tzn. obie krotki maja takie same
wartosci sktadowych dla wymienionych atrybutéw), to musza by¢ réwniez zgodne
w pewnym innym atrybucie B. Taki rodzaj zaleznosci zapisywany jest formalnie
w postaci A, As,..., A, — B, i oznacza, ze Ay, Ao, ..., A, okreslaja funkcyjnie
B na przyktad:

AlAQ...An — Bl,

AlAQ...An — BQ,

to taki zbior zaleznosci przedstawiany jest rowniez jako, [26]:
AyAy. . A, — BBy... B,

A zatem zbiér atrybutéw A jest zalezny funkcyjnie od zbioru B, gdy z kazda
konfiguracjg wartosci atrybutow z A jest zwigzana, co najwyzej jedna konfiguracja
wartosci z B. Przyktadem jest sytuacja, gdy nazwisko pracownika jest funkcyjnie
zalezne od numeru pracownika. Opisywany przyktad przedstawiono na Rys. 5.6.

Rysunek 5.6. Przyktad zaleznosci funkcyjnej

Podczas procesu modelowania bazy danych nie wszystkie zaleznodci sa zalezne
funkcyjnie. Kolejna (bardzo czesto wystepujaca) zaleznoscia jest zaleznosé niefunk-
cyjna (wielowarto$ciowa). Mowimy, ze element danych A jest niefunkcyjnie zalezny
od elementu danych B, jezeli dla kazdej wartosci elementu danych B istnieje ogra-
niczony zbiér wartosci elementu danych A, [27]. Innymi stowy: zbioér atrybutow
A jest zalezny wielowartosciowo od zbioru B, gdy z kazda konfiguracja wartosci
atrybutéw z A jest zwigzany zbiér konfiguracji wartosci z B niezaleznie od wartosci
pozostatych atrybutéw. Sytuacja taka moze by¢ zilustrowana przyktadem, gdy jeden
pracownik wtada kilkoma jezykami obcymi, co przedstawiono na Rys. 5.7.
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Rysunek 5.7. Przyktad zaleznosci wielowartosciowej

5.3.4. Normalizacja

Podstawowe reguty normalizacji baz danych zostaty przedstawione przez E.F. Codd’a
w 1970 roku i wyrazone jak trzy postacie normalne baz danych: pierwsza, druga
i trzecia. Dalszy proces przeksztatcania projektu bazy danych doprowadzit do zde-
finiowania postaci normalnej Boyce’a-Codda oraz czwartej i piatej postaci normal-
nej. Podstawowym celem procesu normalizacji baz danych (nazywanym ogdlnie nor-
malizacjg) jest wyeliminowanie redundacji, czyli nadmiarowosci. Mowimy, ze dana
relacja jest w okreélonej postaci normalnej, jezeli spetnia zadane warunki okreslone
dla danej postaci normalnej (NF—normal form). Jest istotne, ze relacja bedaca
w pewnej postaci normalnej moze zostaé¢ przeksztatcona na zbiér relacji w bardziej
oczekiwanej postaci pamietajac przy tym, ze procedura ta jest odwracalna, [30].
Znaczy to, ze wynik procedury normalizacji mozna odwroci¢ do stanu wczesniejszego
bez utraty danych. Jezeli w zbiorze tabelarycznym wystepuje redundancja danych
to wowczas mowimy, ze jest on nieznormalizowanym zbiorem danych. A zatem
poszczegblne postacie normalne mozna zdefiniowa¢ nastepujaco, [25], [27]:

1. Pierwsza posta¢ normalna dotyczy powtarzajacych sie grup danych. Moéwimy,
ze relacja jest w pierwszej postaci normalnej (INF) wtedy i tylko wtedy, gdy
wszystkie jej dziedziny zawieraja wartosci atomowe (niepodzielne).

2. Druga postac¢ normalna dotyczy zaleznosci funkcyjnych od czesci klucza ztozo-
nego. Mowimy, ze relacja jest w drugiej postaci normalnej (2NF) wtedy i tylko
wtedy, gdy jest w 1F'N oraz kazdy niekluczowy atrybut jest w pelni funkcyjnie
zalezny od klucza gléwnego.

3. Trzecia posta¢ normalna ma na celu wykluczenie zaleznosci przechodnich po-
miedzy danymi. Relacja jest w trzeciej postaci normalnej (3NF) wtedy i tylko
wtedy, gdy jest w 2NF' i kazdy niekluczowy atrybut jest w sposob nieprze-
chodni zalezny od klucza gtéwnego.

4. Definicja postaci normalnej Boyce’a-Codda stanowi sume INF, 2NF i 3NF.
Relacja jest w postaci normalnej Boyce’a-Codda (BCNF) wtedy i tylko wtedy,
gdy kazdy jej atrybut zalezy funkcyjnie tylko od jej klucza gtéwnego.

5. Dana relacja R jest w czwartej postaci normalnej (4NF) wtedy i tylko wtedy,
gdy jest w trzeciej postaci normalnej i wielowartosciowa zalezno$¢ zbioru atry-
butéow Y od X pociaga za soba funkcjonalng zalezno$¢ wszystkich atrybutéw
tej relacji od X.

6. Dana relacja jest w piatej postaci normalnej (5NF) wtedy i tylko wtedy, gdy
nie istnieje jej rozktad odwracalny na zbiér mniejszych tabel.
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5.4.
Obiektowy model danych

Obiektowy model danych jest modelem, w ktorym wykorzystano takie cechy obiek-
towosci jak: pojecie klasy i obiektow klasy, hermetyzacja, mechanizm identyfikacji
obiektow, dziedziczenie, przeciazanie funkcji, identyfikatory obiektow (OID) i inne.
Podstawowym celem modelu obiektowego jest bezposrednie odwzorowanie obiektdw
i powiazan miedzy nimi, wchodzacych w sktad aplikacji, na zbiér obiektéw i po-
wigzann w bazie danych. Mechanizmy obiektowe zwiekszaja niezaleznosé¢ danych
od aplikacji poprzez przeniesienie procedur obstugi danych (w postaci metod) do
systemu zarzadzania baza danych. Obiektowe bazy danych (OBD) lacza wlasnosci
obiektowosci i obiektowych jezykéw programowania z mozliwosciami systeméw bazo-
danowych. Rozszerzaja mozliwosci obiektowych jezykéw programowania czyniac
z nich narzedzie do tatwego i efektywnego tworzenia systeméw baz danych zmniejsza-
jac stopien ztozonosci kodu programu. Tworzone obiekty OBD otrzymuja unikalne
identyfikatory niezmienne w czasie, ktére sa wykorzystywane przez inne obiekty
w celu definiowania powigzan z tymi obiektami. Zatem OBD sklada sie z obiek-
tow, powiazanych pewna liczba mechanizméw abstrake;ji.

5.4.1. Obiekty

Obiekt jest pakietem danych (przechowywanych w atrybutach obiektu) oraz pro-
cedur (metod) uaktywnianych przez komunikaty przekazywane miedzy obiektami.
Obiektowy model danych dostarcza $rodki do realizacji tozsamosci obiektéow. Jest
to mozliwo$¢ rozréznienia dwoch obiektéw o takich samych cechach. Jest istotne,
ze definicja obiektu obejmuje zaréwno aspekt strukturalny, jak i aspekt zachowania.
Wynika z tego, ze model obiektowy daje mozliwos¢ projektowania nie tylko struk-
tury bazy danych, ale roéwniez sposobu uzycia tej struktury. Pojecie obiektu jest
rozumiane w dwoch znaczeniach, [34]:

1. Na etapie analizy obiekt oznacza skladowa dziedziny problemu posiadajaca
tozsamogé, stan i zachowanie.

2. Na etapie projektowania i implementacji pojecie to oznacza konstrukcje jezyka
programowania taczaca dane i metody.

W obiektowych bazach danych poszczegdlnym obiektom przypisany jest identyfika-
tor (object identity—OID). Identyfikator ten posiada ceche unique, co oznacza, ze
dwa obiekty nie mogg mieé¢ tego samego identyfikatora. Poza tym zaden obiekt nie
moze mie¢ wiecej niz jednego OID. Obiekty elementarne, takie jak liczba catkowita
sa samoidentyfikujace sie, tzn. same sg swoimi identyfikatorami. OID (nazywane tez
adresami pojeciowymi) mozna wykorzystywaé w innych miejscach bazy danych jako
wskazniki do oznaczania poszczegdlnych obiektow, [25]. Identyfikator ten w odniesie-
niu do baz danych jest czymg bardziej ztozonym niz np. wskaznik w jezyku C++-.
Jest on ciggiem bitow pozwalajacych na doktadne umiejscowienie obiektu w pamieci
drugiego lub trzeciego poziomu na jednym z wielu roznych komputeréw (np. w przy-
padku rozproszonych baz danych). Poza tym, poniewaz dane maja charakter trwaty,
wiec wlasciwa warto$¢ identyfikatora jest trwalta przez caly czas istnienia obiektu.
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5.4.2. Trwalos$é obiektu

Bardzo istotna ushuga dostarczana przez obiektowe systemy zarzadzania bazami da-
nych jest trwatos¢ obiektu (object persistence) rozumiang jako pewne zachowanie (lub
grupa zachowan) umozliwiajace staly dostep do obiektu oraz zachowanie jego stanu
pomiedzy kolejnymi wywotaniami. Obiekty, ktore nie sa stale dostepne nazywane sa
obiektami ulotnymi. W zaleznosci od rozwigzan (aplikacji), niektore obiekty zmie-
niaja swoj stan z ulotnego na trwaly. Obiekty trwale sa przechowywane na dysku
i pozostaja w statej gotowosci do wywolania, natomiast ulotne rezyduja w pamieci
operacyjnej RAM. Zadaniem obiektowego systemu zarzadzania baza danych (OB-
DMS) jest wlasciwe administrowanie wymiang stanu obiektow — gléwnie za posred-
nictwem OID. OBDMS posiada procedury odzyskiwania zapewniajace, ze trwale
obiekty przetrwaja sytuacje krytyczne—np. awarie systemu. Poza tym OBDMS
dba, aby obiekty mogty przechodzi¢ z jednego stanu w drugi, majac swoja reprezen-
tacje w pamieci RAM, a takze na dysku.

5.4.3. Klasy

Klasa obiektéw jest typem danych o dowolnej wewnetrznej zlozonosci. Innymi stowy
klasa stanowi polaczenie typu oraz jednej lub kilku funkcji (metody), ktore mozna
wykonywa¢ na obiektach danej klasy. Jezeli obiekt jest instancja czegos, to klasa
obiektéw jest grupa podobnych obiektéw, a wiec obiektéw o tej samej grupie cech.
Wynika z tego, ze Bydgoszcz jest obiektem a miasto jest klasa obiektow, do ktorej
on nalezy. W kontekscie obiektowych baz danych, klasy obiektéw definiuja schemat
bazy danych — gtéwny temat dziedziny projektowania baz danych. Poza tym obiekty
definiuja zawarto$¢ bazy danych—gléwny temat dziedziny implementacji baz da-
nych. Obiektowy model danych rozréznia trzy rodzaje klas, [35]:

1. Klasy sterujgce — odpowiadaja za sterowanie przebiegiem dziatania programu.
Do zadan tej klasy nalezy rozpoczecie wykonywania programu, wykrywanie
wyboru opcji z menu oraz wykonanie wtasciwego kodu programu w odpowiedzi
na zadanie uzytkownika.

2. Klasy encji—shiza do tworzenia obiektéw, ktore zarzadzaja danymi. Klasy
te opisuja np. ludzi, konkretne obiekty oraz zdarzenia (np. przeprowadzony
wyktad). W najprostszym ujeciu obiektowy model danych zbudowany jest na
podstawie reprezentacji zaleznosci miedzy obiektami utworzonymi z obiektéw
encji.

3. Klasy interfejsowe — sa odpowiedzialne za wprowadzanie i wyprowadzanie in-
formacji.

4. Klasy kontenerowe —stuza do zgromadzenia i zarzadzania wieloma obiektami
utworzonymi na podstawie klasy tego samego typu. Klasy te rowniez nazywane
sa agregacjams.

Klasy encji nie wykonuja wtasnych operacji wejscia-wyjscia, co oznacza, ze informacje
wprowadzane (np. z klawiatury) obstugiwane sa przez obiekty interfejsu. Jezeli
obiekty encji wchodza w sktad bazy danych wowczas obstuga operacji I/O zajmuje
sa DBMS.
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5.4.4. Metody

7 klasami sg powigzane funkcje nazywane metodami. Metoda klasy C' ma co najmniej
jeden argument, jest nim obiekt klasy C. Jezeli zdefiniowano klase, ktorej typem jest
zbiér liczb catkowitych, to metoda moze na przyktad stuzyé¢ do wyliczenia zbioru
potegowego danego zbioru, [26]. Zespol operatoréw lub funkcji, ktore mozna zas-
tosowac¢ do obiektéw danego typu okredlany jest jako zbiér metod. Metode wywotuje
sie za pomoca komunikatow sprowadzajacych sie do wywotlania danej funkcji. Przy-
ktadem komunikatu moze byé¢ ponizszy zapis wystany do oddzialu A proszacy o za-
twierdzenie zakupu Z :

A ZATWIERDZ(Z).

W konwencjonalnym jezyku programowania w/w komunikat mogtby mie¢ postac:
ZATWIERDZ(A, 7).

Poza metodami zdefiniowanymi przez programiste wickszos¢ klas ma kilka wspol-
nych metod. Naleza do nich, [35]:

1. Konstruktory — sa to metody cechujace sie tg sama nazwa jak klasy, do ktorych
naleza. Konstruktor jest wykonywany zawsze w momencie tworzenia obiektu
na podstawie klasy. Wynika z tego, ze zwykle zawiera instrukcje inicjujace
zmienne obiektu.

2. Destruktory —sa to metody wykonywane, gdy obiekty sa niszczone. Stuza
one do zwolnienia zasobow systemowych (na przyktad pamieci gtownej) przy-
dzielonych obiektowi.

3. Akcesory —znane réwniez jako metody get. Zwracaja innemu obiektowi war-
tos§¢ prywatng atrybutu. Stosowane czesto w celu umozliwienia zewnetrznym
obiektom uzyskania dostepu do ukrytych danych.

4. Mutatory — nazywane sg rowniez metodamsi set. Wykorzystywane sa do zapisu
nowej wartodci atrybutu. Jest to typowy sposob, w jaki zewnetrzne obiekty
moga modyfikowaé¢ ukryte dane.

Metody sa przypisywane do klas na etapie ich definiowania. Ponizej zaprezen-
towano deklaracje metody PrzyznajStypendium tworzacej tylko jej sygnature (nazwe)
oraz typ jej argumentu. W celu definicji tresci metody wykorzystywany jest stan-
dardowy jezyk programowania.

Create Class Student

Attributes

Imie: String,

Nazwisko: String,

Stypendium: Decimal (8,2)
Relatonships

ZapisanyNa KierStud

Methods

PrzyznajStypendium (wartosc: Decimal)

Wazna cecha klasy jest jej zdolno$¢ do posiadania przecigzonych (overloaded)
metod, czyli metod o takiej samej nazwie, lecz argumentach réznego typu. W definicji
klas stosuje sie rowniez przecigzone konstruktory, ktore moga pobieraé¢ dane w sposéb
bezposredni, z pliku lub kopiowaé je z innego obiektu (tzw. konstruktory kopiujace).
Zaleta przeciazania metod jest mozliwos¢ konstruowania spdjnego interfejsu.
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5.4.5. System typow

Obiektowy model danych dostarcza spory wybor typéw, ktére z powodzeniem wyko-
rzystywane s3 w obiektowym modelu baz danych. Stosowane sa typy podstawowe,
obejmujace liczby calkowite, rzeczywiste itp., poza tym tworzone sa nowe typy
pochodne. W celu tworzenia pochodnych typéw wykorzystywane sa konstruktory
typow, umozliwiajace tworzenie, [26]:

1. Rekordow (record structures) — jezeli dane sa typy 11,5, ..., T,, a odpowiada-
jace im pola maja przypisane kolejno identyfikatory fi, fo,..., fn, to mozna
utworzy¢ nowy typ danych przez strukture rekordu ztozonego z n sktadowych,
ktorego i-ta sktadowa jest typu 7; i mozna sie do niej odwotaé przez f;.

2. Kolekcji (collection types)— istnieje mozliwo$¢ utworzenia z okreslonego typu
T typu pochodnego przez zastosowanie w tym celu operatora kolekcji (np.
tablice, listy i zbiory). Odzwierciedla sie to w fakcie, ze jezeli typ bazowy
jest okreslony jako np. liczba calkowita, to mozna stworzy¢ kolekcje: tablica
typu catkowitego, lista typu catkowitego lub zbior typu catkowitego.

3. Referencji (references types)—do typu T jest typem, ktorego wartosci sg od-
powiednie do przechowywania wartosci typu 7. W systemach baz danych
(szczegolnie bazach rozproszonych) referencja obejmuje informacje zwiazane
z systemowa nazwa komputera, numer dysku, numer bloku oraz pozycje w blo-
ku, w ktérym jest przechowywana wskazywana wartosc.

Operatory kolekcji i rekordéw sa czesto zwielokrotniane i naktadane na siebie. Do-
prowadza to do tworzenia coraz bardziej zlozonych typow danych. Przykladem
ilustrujacym ztozony typ moze by¢ zdefiniowany rekord przechowujacy informacje
o samochodach, ktorego pierwsza sktadowa o nazwie marka jest tablica znakéw,
natomiast druga jest zbiorem elementéw typu catkowitego (a zatem typem pochod-
nym) i nazywa sie NrSilnika.

5.4.6. Abstrakcyjne typy danych

Abstrakcyjnym typem danych (abstract data type—ADT) jest typ obiektu, ktory
okresla dziedzine wartosci i zbiér operacji, zaprojektowanych do dziatania na tych
wartosciach. Jest terminem stosowanym do klasy (klasa jest implementacja ADT)
i okresla, ze klase mozna traktowac jak typ danych, ktéry moze by¢ przypisany do
atrybutow. Podstawowg cecha ADT jest ukrywanie informacji, a szczegoly imple-
mentacji sa ukryte przed wyzszymi poziomami systemu uzytkowego. Jezeli imple-
mentacja ADT zostanie zmieniona, to nie ma to zadnego wpltywu na wyzsze warstwy
systemu, poniewaz komunikuja sie one z ADT tylko za pomocg zbioru abstrakcyjnych
operacji tworzacych jego interfejs, [27]. Obiekty te stosuje sie jako sktadowe krotek,
a nie jako krotke. Maja one jednak strukture krotki i zazwyczaj zawieraja sktadowe.
Schemat definicji ADT przedstawiono ponizej, [26]:

Create Type (nazwa typu) (

Lista atrybutow oraz ich typow

Opcjonalna deklaracja funkcji = and (dla deklarowanego typu)
Deklaracja funkcji (metod) typu );

Opcjonalne deklaracje operatoréw poréwnania maja postac:

FEquals (nazwa funkcji implementujacej rownos¢ obiektow).
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5.4.7. Hermetyzacja (encapsulation)

Polega na ukrywaniu przed innymi obiektami wartosci danych, opisujacych obiekt
oraz sposob wykonywania przez obiekt jego operacji. Wynika z tego, ze dostep
do danych jest mozliwy tylko za pomoca odpowiednich funkcji (metod) dostepu.
Rozrézniamy dwie koncepcje hermetyzacji:

1. Hermetyzacja ortodoksyjna —stanowiaca o tym, ze wszelkie operacje, jakie
mozna wykona¢ na obiekcie, sa okreslone przez metody do niego przypisane
(znajdujace sie w jego klasie i nadklasach). Bezposredni dostep do atrybutow
obiektu jest niemozliwy.

2. Hermetyzacja ortogonalna —w tym przypadku dowolny atrybut oraz metoda
obiektu moga wystepowa¢ jako prywatne (niedostepne z zewnatrz obiektu),
badz tez publiczne (dostepne bez koniecznosci uzywania metod).

5.4.8. Hierarchia klas

Uktad klas w systemie obiektowym tworzy tzw. hierarchie klas (class hierarchy).
Oznacza to, ze dla pewnej klasy A moze istnie¢ inna klasa (jedna lub wiecej) B,
znajdujaca sie na nizszym poziomie, ktora jest uszczegolowieniem (specjalizacja)
klasy A. Natomiast klasa A, bedgca na wyzszym poziomie w hierarchii, jest uogol-
nieniem (generalizacja) klasy (klas) B. Wynika z tego, ze klasa obiektow B jest
podklasg obiektéw A —Ilub inaczej, klasa obiektow A jest nadklasg klasy obiektow
B —wtedy i tylko wtedy, gdy kazdy obiekt z klasy B jest réwnoczesnie obiektem
z klasy A (,,B ISA A”). Obiekty z klasy B dziedzicza zmienne instancji oraz metody
stosujace sie do klasy A, [25]. Sprowadza sie to do tego, ze uzytkownik moze korzys-
tac¢ z obiektu B we wszystkich tych miejscach, w ktorych jest dozwolony obiekt A.
Przyktad hierarchicznego uktadu klas przedstawiono na Rys. 5.8:

OSOBA

Imie: String
Nazwisko: String

PRACOWNIK STUDENT

WyslugaLat: Integer KierStudiow: String
RokStudiow: Integer

Rysunek 5.8. Hierarchiczny uktad klas

Istotna cecha wspoélna dla wszystkich systemoéw obiektowych jest to, ze klasa
moze posiada¢ dowolna liczbe podklas.
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5.4.9. Dziedziczenie

Nierozerwalnie z pojeciem hierarchii klas zwigzane jest zagadnienie dziedziczenia.
W odniesieniu do Rys. 5.8 mozna stwierdzi¢, ze klasy PRACOWNIK i STUDENT dziedz-
icza pola i metody z klasy OSOBA. Zaleznosci miedzy klasa bazowa i jej klasami
pochodnymi mozna wyrazi¢ za pomoca okreslenia ,jest”— co oznacza (na podstawie
Rys. 5.8), ze stwierdzamy ,pracownik jest osobg”. Podklasa dziedziczy wszystkie whas-
ciwosci swojej nadklasy, w zwiazku z tym kazdy atrybut lub zwiazek nadklasy staje
sie automatycznie elementem podklasy. Istnieja dwa gléwne typy dziedziczenia:

1. dziedziczenie struktury — podklasa dziedziczy atrybuty swojej nadklasy,

2. dziedziczenie zachowania — podklasa dziedziczy metody swojej nadklasy.

W oprogramowaniu systemow informatycznych moga zachodzié¢ sytuacje, w ktorych
klasy posiadaja tylko jedna nadklase —moéwimy wowczas o dziedziczeniu pojedyn-
czym (single inheritance). W sytuacjach, gdy klasa dziedziczy od wiecej niz jednej
klasy bazowej, to wowczas zachodzi tzw. dziedziczenie wielokrotne (multiple inhe-
ritance), [27]. Jezeli systemy umozliwiaja dziedziczenie wielokrotne, wowczas klasy
tworza zakorzeniony spojny skierowany graf acykliczny, nazywany kratq klas, [36].

Istnieje mozliwos¢ zastosowania réznych metod o tej samej nazwie do réznych
klas. W sytuacjach, gdy metody dziedziczone sa przez podklasy od klasy bazowej
i posiadaja identyczne nazwy mozna skorzystac¢ z polimorfizmu, czyli napisania roz-
nego kodu zrodtowego dla danych metod. Wielka zaleta polimorfizmu jest fakt, ze
mozna w przypadku wszystkich podklas tej samej klasy bazowej oczekiwaé¢ metod
o tej samej nazwie i tym samym typie operacji wyjéciowych. Doprowadza to do tego,
ze kazda podklasa moze wykonywaé¢ pewne operacje w zaleznosci od swoich potrzeb
operujac ta sama nazwa metody.

5.4.10. Algebra obiektowa

Zatozeniem algebry obiektowe]j jest stworzenie matematycznej podstawa semantyki
obiektowych jezykow zapytan. Algebra ta wzoruje sie na algebrze relacji opisywanej
w sekcji 5.3.1 niniejszej rozprawy. W odréznieniu od algebry relacyjnej, w alge-
brze obiektowej operatory dzialaja na zbiorach obiektow i zwracaja zbiory obiek-
tow. Pomimo krytyki [38], [39] istniejacych propozycji algebr obiektowych zwia-
zanych z zarzutami niespdjnosci koncepcyjnej, wysokiego stopnia skomplikowania,
niedostatecznej uniwersalnogci oraz zbyt luznych zwiazkéw z rygorystyczna mate-
matyka istnieje wiele prob stworzenia witasciwej algebry. Jedna z takich préb jest
algebra AQUA, [37], [40]. W algebrze tej wyrazenia sa reprezentowane przez termy,
ktore moga by¢ zmienna, stata, symbolem funkcji lub lambda abstrakcja danej formy.
Jezeli okreslimy, ze dany term posiada nazwe Nazwisko i przyjmuje postac:

Nazwisko = apply(A(p) select _field(name(p))(Osoby)

gdzie select field to symbol funkcji a A(p)select field(name)(p) —lambda ab-
strakcja.

Oznacza to, ze zwraca on podzbior nazwisk ze zbioru Osoby. Operator apply
zawarty w powyzszym wyrazeniu odnosi sie do grupy operatoréw zbiorowych, ktore
zostaly opisane w dalszej czesci niniejszej rozprawy. Predykaty sg funkcjami zwraca-
jacymi typ boolean przekazywanymi jako parametry do takich operatoréw zapytan
jak: select, join czy exists —tworzac w rezultacie nowy obiekt algebry. Operatory
algebry obiektowej zostaly podzielone na grupy, [40]:
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1. operatory zbiorowe,
2. operatory multizbiorowe,
3. operatory innych typow.

Celem zwiekszenia czytelnosci definicji operatoréow definiowanych w dalszej czesci
pracy przedstawiono wykorzystywane oznaczenia:

[l A oraz B— wejsciowe zbiory lub multizbioréw,

[J R— oznaczenie wyjsciowego zbioru lub multizbioru,
[] a—element wejsciowy zbioru lub multizbioru A,

[l f, g oraz h—reprezentacja funkcji,

[l 4d —funkcja tozsamosciowa,

[l p—predykat,

[ T—typ wynikowy operatora,

[J () —oznaczenie krotek,

[l L —nazwa pola krotki,

[ a/L—wartos¢ krotki a minus pole oznaczone L.

Operatory zbiorowe Operatory zbiorowe (set operators) podzielone zostaly na
kilka grup. Pierwsza grupa tych operatoréw nazywana jest zbiorem operatorow jed-
noargumentowych. Zostaly one zdefiniowane wedlug ponizszej listy:

apply(f)(A) = {f(a) : a € A}, (5.5)

select(p)(A) ={a:a € A,p(a)}, (5.6)

ezists(p)(A) = Ja € Ap(a), (5.7)

forall(p)(A) = Va € Ap(a), (5.8)

mem(a)(A) = a € A, (5.9)

fold(u, 1, )(4) = uﬁg P (5.10)
acA

Kolejna reprezentacja operatoréw zbiorowych to grupa operatoréw dwuargumen-
towych. Podczas stosowania operatora dwuargumentowego nie jest wymagane, zeby
rozpatrywane zbiory byty tego samego typu. Wystarczy, aby ich elementy miaty
przynajmniej jeden wspoélny nadtyp, poniewaz domyslna réwnosé tego nadtypu jest
uzywana do poréwnan. Jest istotne, ze operatory dwuargumentowe wykorzystuja
dodatkowy argument 7', okreslajacy typ wynikowy. Na przyktad typem wynikowym
operatora union musi by¢ nadtyp zbioréw wejsciowych. W odniesieniu do operatora
intersect typ wynikowy moze byé nadtypem typoéw wejsciowych lub jednym z tych
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typow. Operator diff wymaga, aby typ wynikowy byt typem pierwszego zbioru wejs-
ciowego lub jego nadtypem. Definicje operatoréw dwuargumentowych przedstawiono
ponizej:

union(T)(A,B) ={z:x € AVx € B}, (5.11)
intersect(T)(A,B) ={z:x € ANz € B}, (5.12)
dif(T)(A,B) ={x :x € AN—(x € B)} (5.13)

Kolejna grupe operatoréow tworza tzw zbiorowe operatory przeksztatcajgee zdefin-
iowane ponizej:

set(a) = {a}, (5.14)
choose(A) = jakie§ a € A, (5.15)

group(f)(A) = {(f(a), caclass(a))|a € A}
gdzie: eqclass(a) = {d|a’ € A, f(a) = f(d')}, (5.16)

dup _clim(eq)(A) = R C A taki, ze
Vz,y € R,—(eq(x,y)) ANVx € A,y € R taki, ze eq(z,y), (5.17)

nest(L)(A) = {tup_ concat(a/L,

(L:{b.Lbe ANbD/L =a/L}))|la € A}, (5.18)

unnest(L)(A) = {tup_ concat(a/L,(L : s))la € ANs € a.L}, (5.19)

convert(A) = A (jako multizbior). (5.20)
Definicje operatorow ztgczenia:

join(p, f)(A,B) ={f(a,b)|la € A,b € B,p(a,b)}, (5.21)

tup_join(p)(A, B) =join(p, tup_ concat)(A, B), (5.22)

outer_join(p, f,g,h,T)(A, B) ={f(a,b)|la € A,b € B,p(a,b)}
U{g(a)la € A,¥b € B—p(a,b)}
U {h(b)|b € B,Va € A-p(a,b)} (5.23)

Definicja operatoréw ztaczenia w kontekscie baz danych jest bardzo istotna, a za-
tem poswiecono im kilka stéw komentarza. Operator join przyjmuje jako parametr
funkcje, umozliwiajac przez to definiowanie funkcji taczacej” (konkatenacji). Po-
zostale operatory ztaczenia sa podobnymi uogélnieniami wymagajacymi predykatu
i funkcji. Typ wynikowy T" operatora outer join musi by¢ nadtypem typéw wyni-
kowych funkcji f, g oraz h, po to, aby umozliwi¢ powiazanie rezultatéw funkcji.

Ostatnim operatorem zbiorowym jest operator tzw. najmniej statego punktu.
Odnognie tego operatora nalezy przyjac¢ zalozenia w stosunku do funkcji f. Jest ona
funkcja T — T, gdzie T jest typem zbioru A, a takze musi by¢ ona monotoniczna.
Definicja operatora LFP (least fized point operator) jest nastepujaca:

oo
LFP(T, f)(A) = U(fZ(A)), gdzie fO(A) = 0. (5.24)

=0



5.4. Obiektowy model danych

Operatory multizbiorowe Na multizbiorach przeprowadzane sa praktycznie te
same operacje (jak w przypadku zbiorow) z ta roznica, ze multizbiér moze zaw-
iera¢ wielokrotne wystapienia tego samego elementu. Multizbiér oznaczany jest
{*e1,ea,...,e,*}, a e; oznacza dany jego element. Z pojeciem multizbioru bardzo
scisle zwigzane jest rowniez pojecie krotno$ci elementu. Jest to liczba wystapien ele-
mentu w obrebie danego multizbioru. Zapis |A|, oznacza krotnos¢ elementu a w mul-
tizbiorze A. Definiuje sie réwniez licznos¢é multizbioru |A|, oznaczajaca catkowita
ilog¢ elementow, z uwzglednieniem wszystkich powtérzen. Operatory uwzglednione
w niniejszym podrozdziale operuja na multizbiorach, a zatem typami wejéciowymi
i wyjsciowymi sa multizbiory i zostaly zdefiniowane nastepujaco:

union(T)(A, B) = R taki, ze Va € R.|R|, = max(|A|,, |B|z)
rowniez Yy takiego, ze ((y € A)V (y € B)).y € R (5.25)
additive_union(T)(A, B) = R taki, ze Vo € R.|R|; = |Alz + | Bl
rowniez Yy takiego, ze (y € A)V (y € B)).y € R (5.26)
diff(T)(A, B) = R taki, ze Vo € R.|R|; = max(0,|A|, — |Blz)
rowniez Yy takiego, ze((y € A) A (=(y € B))).y € R) (5.27)
multiset(a) = {*a*} (5.28)

Operatory innych typéw Poza operatorami opisanymi powyzej algebra obiek-
towa obstuguje wiele innych operatoréw umozliwiajacych prace z bazami danych
opartych na modelu obiektowym. Na przyktad operacja, union(U, lab, e) tworzy
instancje unii U i inicjalizuje jej zawarto$¢ jako jednostke e z etykieta lab. Zaréwno
tagcase(e) jak i typecase(e) selektywnie wykonuja zbiér termoéw bazujacy albo na
etykiecie, albo na typie instancji unii e, [40]. Istotne rowniez sa tzw. typy funkcyjne
reprezentujace funkcje, ktéra pobiera kilka parametrow, zwracaja pojedyncza war-
tosé. Nie istnieje wyrazny konstruktor typéw funkcyjnych. Instancje typow funkcyj-
nych sa tworzone z wykorzystaniem typowanych wyrazen lambda, [37]. W opisywanej
algebrze obiektowej wystepuja réwniez abstrakcyjne typy danych. Mozna je okresli¢
jako typy zbiorowe, ktérych elementy sa dostepne tylko poprzez uzycie specjalnych
funkcji, nazywanych interfejsem. Funkcje sa osiagalne poprzez operator invoke(1, f),
ktory wykonuje funkcje f na instancji 1.

5.4.11. Relacyjno-obiektowy model danych

Relacyjno-obiektowy model danych jest koncepcja, w ktorej wykorzystuje sie mozli-
wosci modelu relacyjnego i poszerzenie ich o cechy obiektowe. Systemy baz danych
oparte na tym modelu powinny umozliwia¢ operacje przeprowadzane zgodnie z trady-
cyjnym podejsciem relacyjnym baz danych (,jeden-do-wielu”, ,wiele-do-wielu”), oraz
takze relacje ,jest” wynikajace bezposrednio z dziedziczenia. W odréznieniu od sys-
temow relacyjnych tutaj relacje definiowane sa przez umieszczenie wewnatrz obiektu
identyfikatorow (OID — por p. 5.4.1 niniejszej rozprawy) powiazanych z nim obiek-
tow. W réznych systemach OID maja rézne znaczenie. Moga by¢ dowolnie ustalo-
nymi warto$ciami lub informacjami potrzebnymi do zlokalizowania obiektu w pliku
bazy. W tym podejsciu realizacja relacji miedzy danymi zwigzana jest z dwoma
aspektami:
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1.

Gdy dany obiekt jest elementem bazy danych jego identyfikator nie moze sie
zmienia¢, [35]. Jezeli warunek ten nie zostanie spetniony, wowczas DBMS
nie moze odwolywaé sie do rekordéow powigzanych — OID beda wskazywaly
niewtasciwe dane (obiekty).

. Filtrowanie obiektowych baz danych odbywa sie w powiazaniu o relacje wczes-

niej zdefiniowane (przez zarejestrowanie ich w atrybutach OID powiazanych
obiektow), co ogranicza elastyczno$é¢ dzialan uzytkownika/programisty. Is-
totne jest jednak to, ze filtry oparte na zdefiniowanych sciezkach relacji miedzy
obiektami daja szybsze wyniki zapytan. Zwiazane jest to z faktem, ze iden-
tyfikacja obiektu trwa szybciej niz ztaczenia tabel wykorzystywane w modelu
relacyjnym.

W systemach obiektowych baz danych relacje interpretowane sa w nastepujacy
sposob:

1.

Relacja ,jeden-do-wielu”. W modelu obiektowym (w przeciwienstwie do rela-
cyjnego modelu danych) atrybuty moga przyjmowac postacie wielowartosciowe
(zwane zbiorami), co jest istotne w przypadku reprezentacji relacji ,wiele”.
Zwiazane jest to z definicja relacji po stronie ,wiele” odnoszacej sie do atry-
butu klasy, w ktorym jest przechowywany OID obiektu nadrzednego (rodzica).
Klasa obiektéw macierzystych ma atrybut, ktéry przechowuje identyfikatory
powiazanych z nig obiektow, [35]. Nalezy zaakcentowac fakt, ze w systemach
obiektowych baz danych relacja ,jeden-do-jednego” jest specyficznym przypad-
kiem relacji ,jeden-do-wiele”, w ktorej stopien relacji wynosi po obu stronach
jeden.

. Relacja wiele-do-wielu” W zwiazku z tym, ze w obiektowej bazie danych

obiekty moga mie¢ atrybuty wielowartosciowe istnieje mozliwo$¢ bezpodred-
niego zestawienia relacji wiele-do-wiele”. Relacje te sa realizowane przez de-
finiowanie atrybutu (w kazdej klasie uczestniczacej w zwiazku) zawierajacego
zbiér wartosci innej klasy, z ktora zostat powiazany.

. Relacja ,jest” (ISA): Relacja ta oparta jest na paradygmacie zwigzanym z rea-

lizowaniem dziedziczenia w obiektowym modelu danych. Relacja ,,jest”, okres-
lana réwniez mianem generalizacja-specjalizacja tworzy hierarchie dziedzicze-
nia, w ktorej podklasy sa szczegolnymi typami ich klasy bazowej, [35].

. Relacja ,rozszerza” W przypadku tej relacji dochodzi do rozszerzenia definicji

podklasy wzgledem klasy bazowe;j.

. Relacja ,cato$é-czesé”: Relacja ta odnosi sie do danej klasy powiazanej z obiek-

tami innych klas wchodzacych w jej sktad. Tlustracje klasy ,catosé-cze$¢” moze
stanowi¢ fragment bazy danych z powigzanymi obiektami pochodzacymi od
z klasy produkt z obiektami pochodzacymi od klas czesci oraz podzespoty.

W relacyjno-obiektowym modelu danych bardzo waznym zagadnieniem jest integral-
no$¢ relacyi, ktora gwarantuje zgodnosé identyfikatoréow obiektéw po obu stronach
relacji. Jezeli ma istnie¢ powigzanie miedzy autorami i ksigzkami, wowczas DBMS
musi obstuzy¢ mechanizm zapewniajacy, ze jesli OID klasy autorzy zostanie wsta-
wiony do obiektu klasy ksigzki, wowczas OID obiektu ksigzki zostanie wstawiony do
obiektu klasy autorzy. Integralnos¢ ta (szeroko stosowana w obiektowych bazach
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danych) okreslana jest mianem relacji odwrotnych (inverse relationship). Klasa au-
torzy powinna posiadaé atrybut autorzy.ksiazka (zdefiniowany jako zbior) i jed-
noczes$nie klasa ksigzki powinna zosta¢ wyposazona w atrybut ksiazka.autor. In-
strukcja okreglajaca lokalizacje OID moze mieé¢ postac:

parent: autorzy
1mverse 18 autorzy.ksiazka

dla klasy ksiazki, oraz

childern: (set) ksiazki
inverse 18 ksiazka.autor

dla klasy autorzy.

5.5.
Obiektowe i relacyjne bazy danych — zestawienie

technologii

Niewatpliwym atutem systeméw obiektowych baz danych jest dobre przystosowanie
do zarzadzania danymi, ktore posiadaja ztozong strukture, tworzaca zagniezdzona
hierarchie oraz dynamicznie zmieniajacy rozmiar. Relacyjne bazy danych nato-
miast znajduja zastosowanie w operowaniu danymi prostymi, niezagniezdzonymi,
ktore agregowane sa w tablicach. Powoduje to, ze dla niektérych zastosowan struk-
tury relacyjne sa zbyt sztywne, aby zostaly wprowadzone do praktycznej realizacji.
Pociaga to za soba potrzebe nowych rozwiazani obstugujacych niezagospodarowane
technologie dajace pole obiektowym systemom zarzadzania bazami danych. Zas-
tosowania te sa realizowane z powodzeniem w kontekscie danych multimedialnych
lub dziedzin reprezentujacych niesformalizowane struktury danych —takich jak za-
stosowania pelnotekstowe lub hurtownie danych. Zagadnienie to ma odzwierciedle-
nie w ocenie wydajnosci opisywanych technologii baz danych, co jest uzaleznione
od rodzaju przetwarzanych informacji. Jest wiele stanowisk gloszacych, ze obiek-
towe bazy danych sa coraz bardziej wydajnymi systemami dzieki zastosowaniu tech-
nik przemiany wskaznikow, indeksow $ciezkowych [38] oraz mechanizméw indeksacji
i buforowania, ktore pozwalaja na przeniesienie przetwarzania danych na strone
klienta. Podstawowym niedociggnieciem w kontekscie optymalizacji w systemach
relacyjnych jest kosztowna operacja ztaczen przeprowadzana podczas filtrowania da-
nych. W zwiazku z tym, ze w systemach obiektowych ztaczenia sa realizowane z wy-
korzystaniem wskaznikow zagadnienie optymalizacji daje korzystniejsze efekty dla
tych systemoéw. Zagadnieniem bardzo istotnym jest przewaga obiektowych baz da-
nych nad relacyjnymi, odnoszaca sie do bardzo szerokiej wspotpracy z obiektowymi
jezykami programowania, ktére zdominowaty obecna technologie informatyczna.

Najczesciej natomiast kierowane zarzuty w stosunku do obiektowych baz danych
sprowadzaja sie do faktu, ze wykorzystanie wskaznikow w strukturach obiektowych
cofa rozwdj do czaséw systemow sieciowych. Poza tym zagadnienia zwigzane z obiek-
towoscia znajduja sie bardzo czesto w fazie laboratoryjno-teoretycznej, co powoduje,
ze wiele technologii jest mato stabilnych.
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5.6.
Dane multimedialne i multimedialne bazy danych

5.6.1. Dane multimedialne— pojecia ogodlne

Dane multimedialne sa zdefiniowane jako dane reprezentujace pewne sygnaly za-
kodowane w jednym lub wielu mediach, sposréd ktérych co najmniej jedno medium
nie jest alfanumeryczne. Z praktycznego punku widzenia definicja danych multime-
dialnych odnosi sie do zakodowanych sekwencji audio, filmow wideo (zazwyczaj uzu-
pelnione o sekwencje audio i opcjonalnie tekst), dokumentow multimedialnych (np.
prezentacji), obrazow satelitarnych oraz pozostalych rozmaicie zakodowanych doku-
mentéw. Obrazy statyczne wystepuja w postaci dwuwymiarowej tablicy punktow
(zwanych pikselami). Podstawowe charakterystyki opisujace parametry obrazow za-
pisanych w postaci cyfrowej to: format, wymiary, liczba koloréw i metoda kompres;ji.
Podstawowe cechy opisujace cyfrowe dane audio to: format, typ kodowania, liczba
kanatow, czestotliwos¢ probkowania, rozmiar probki, metoda kompresji i czas trwa-
nia. Dane wideo charakteryzuja sie takimi parametrami jak: format, typ kodowania,
liczba klatek na sekunde, rozmiar klatki, metoda kompresji, liczba koloréw, czas
trwania oraz czestotliwo$¢ strumienia bitow.

W obecnych rozwiagzaniach stosowane sa media ukierunkowane na ludzkie zmysty
— gtoéwnie wzrok i shuch. Wspoélng cechy tych wszystkich form zapisu jest rozmiar,
ktory jest znacznie wiekszy niz danych tradycyjnych (np. typ catkowity). Doprowa-
dza to do klopotéw zwiazanych z zarzadzaniem i przechowywaniem danych multi-
medialnych, co wymusza stosowanie réznych metod kompresji danych. Celem kom-
presji jest zredukowanie rozmiaru danych, co w efekcie doprowadzi do zmniejszenia
wymogoéw zwigzanych z pojemnodcia pamieci masowych oraz przepustowosci kanatow
transmisyjnych. Metody kompresji multimedialnych mozna podzieli¢c na metody
bezstratne (lossless compression), np. format wav oraz stratne (lossy compres-
sion), np. formaty mp3, mpeg. W przypadku metod bez utraty jakosci, po dekom-
presji otrzymywana jest postac¢ identyczna z postacia zrodtows (poddana kompres;ji).
Metody z utrata jakosdci wykorzystuja niedoskonatosé ludzkich zmystéow, a zatem
utrata pewnej czesci danych nie jest rozpoznawalna przez cztowieka. Wynika z tego,
ze kluczem do oszczednego zapisu danych multimedialnych jest wiedza o sposobie
percepcji danego typu przekazu przez czlowieka. W przypadku obrazu, wykorzys-
tuje sie fakt niedostrzegania przez oko ludzkie niewielkich r6znic pomiedzy kolorami
sasiadujacych punktéw obrazu oraz wiekszej wrazliwosci na zmiany luminancji niz
chrominancji. W przypadku dzwieku, na zmniejszenie ilosci danych pozwala efekt
maskowania, polegajacy na zagtuszaniu przez glo$ne pasmo czestotliwodci pasm ci-
chych, nie tylko réwnoczesnych, ale takze poprzedzajacych je i nastepujacych po nich
w czasie, [55].

5.6.2. Multimedia w systemach baz danych

Podstawowym zadaniem stawianym systemom multimedialnych baz danych jest wy-
szukiwanie obiektow spelniajacych kryteria zadane przez uzytkownika, czyli innymi
stowy przetwarzanie zapytan multimedialnych, [56].

W kontekscie multimedialnych baz danych mozna wyrdzni¢ dwa typy zapytan:

1. zapytania o metadane,

2. wyszukiwanie na podstawie zawartosci.
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Metadane stanowia alfanumeryczny opis obiektu multimedialnego i dotycza jego
parametrow (np. rozmiar, metoda kompresji) lub zawartosci (np. autor, wykonawca,
tytul, stowa kluczowe). Realizacja zapytan o metadane, takich jak np. ,wyszukaj
wszystkie melodie zapisane w formacie mp3 o czasie trwania krotszym niz 4 minuty”
lub ,znajdz wszystkie filmy, w ktérych gléwna role odgrywa aktor X, i sa zapisane
w formacie mpeg”, nie wykracza poza funkcjonalnosé¢ systemoéw relacyjnych. Ogrom-
nym obecnie wyzwaniem, stojacym przed tworcami systemoéw zarzadzania multime-
dialnymi bazami danych, jest wyszukiwanie ze wzgledu na zawarto$¢, np. ,wyszukaj
obiekty (obrazy, utwory muzyczne) podobne do okreslonego”, czy tez ,melodie, w kto-
rej dominujaca jest altéwka”. Rozwigzanie tego problemu jest zwiazane z opraco-
waniem ztozonych algorytmoéw analizy zawartosci obiektow, celem ekstrakcji jego
cech (ten wtlasnie problem jest przedmiotem badan niniejszej rozprawy). Atrak-
cyjnosc tego rozwigzania, wynika gléwnie z tego, ze wprowadzanie metadanych przy
dodawaniu kolejnych obiektéw do bazy jest uciazliwe, a ponadto nie wszystkie wtas-
ciwosci mozna tatwo opisa¢ stownie (np. barwa dzwieku). Wyszukiwanie ze wzgledu
na zawartos¢ znajduje zastosowanie np. przy wykrywaniu plagiatéw, projektowa-
niu mody, przeszukiwaniu wirtualnych galerii sztuki, czy tez projektowaniu wnetrz.
Sktadowanie danych multimedialnych w bazach danych realizowane jest za pomoca:

[1 przechowywania lokalnie w bazie danych w postaci duzych obiektéw binarnych
(BLOB),

[J przechowywania w lokalnym systemie plikéw, dostepnych z poziomu bazy da-
nych jako tzw. duze obiekty plikowe (BFILE),

[J danych dostepnych pod okreslonym adresem URL, udostepnianych przez serwer
WWW,

[1 danych udostepnianych przez specjalistyczne serwery np. dostarczajace dane
audio lub wideo strumieniowo.
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6.1.
Algorytm minimalno-odleglo$ciowy

Aby system komputerowy przeprowadzil prawidlowe rozpoznanie dwéch obiektow
cyfrowych dowolnych klas konieczne jest wytypowanie cech, ktére pozwola na wyty-
powanie oczekiwanego obiektu. Jezeli na podstawie badanej populacji dwoéch obiek-
tow pochodzacych z roznych klas (w badaniach uwzgledniono populacje ok. 30
probek), poréwnamy wyniki uzyskane na podstawie analizy nieregularnosci widma
okreslanej zaleznoscia:

) , 6.1)

N-1 A
Ir = log (20 > k
to kazdy obiekt bedzie reprezentowany przez wektor cech, [41]:

Y Ap—1- A - Apa

log

k=2

x=al. (6.2)

W tym przypadku zbiér uczacy U jest zbiorem 30 par wartosci cech danego
obiektu, [41]:

U= {(x;t;):i=1...30, t; € {12}, x; = (a;)" } . (6.3)

Na Rys. 6.1 przedstawiono tzw. wykres rozrzutu wlasciwy dla zbioru uczacego U
w przestrzeni cech. Na wykresie pokazano rozrzut nieregularnosci widma dla dwéch
klas — gitara akustyczna (kolor niebieski), gitara elektryczna (kolor czerwony).

Kolejnym etapem jest zdefiniowanie a potem wyznaczenie na podstawie zbioru
uczacego funkcji dyskryminacyjnych. W minimalno-odleglosciowym algorytmie kla-
syfikacji kazda klasa jest reprezentowana przy pomocy prototypu punktowego m;,
ktory okresla §rodek klasy. Prototyp m; jest opisywany zaleznoscia, [41]:

1 .
mi:ﬁin, i=1,...c (6.4)
xeU;

gdzie:
¢ — ilosé Kklas,
U; — zbiér wektoréw zbioru uczacego U,
N; — liczebnosé¢ zbioru U;.
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Rysunek 6.1. Wykres rozrzutu nieregularnosci widma dla gitary akustycznej (kolor
niebieski) i gitary elektrycznej (kolor czerwony)

Cechg algorytmu minimalno-odlegtosciowego jest to, ze zalicza wektor x do okre-
slonej klasy, jezeli odleglos¢ wektora x od prototypu tej klasy jest najmniejsza. Aby
wyprowadzi¢ wzor opisujacy funkcje dyskryminacyjne g¢; klasyfikatora minimalno-
odlegtosciowego rozpatrzymy funkcje postaci, [41]:

gi(x)=—|x—my|, i=1,...,¢ (6.5)

ktorej wartosci sa rowne co do wartosci bezwzglednej normie réznicy wektoréow x i m;.
Przyjmujac norme euklidesowa, dla ktorej zachodzi:

x| = (x"x)"/? (6.6)

otrzymujemy (pomijajac pierwiastek), [41]:

gi(x) = (x —m)T(x —m;) = —x"x + x"'m; + m! x — m! ' m;. (6.7)
W zwiazku z tym, ze pierwszy sktadnik wyrazenia (6.7) nie zalezy od numeru

klasy (jest taki sam w kazdej funkcji) moze zosta¢ pominiety, co prowadzi do uprosz-

czonej postaci wzoru na funkcje dyskryminacyjne klasyfikatora minimalno-odlegtos-

ciowego:

T

g(x)=2mlx —m/m; =wl/x+w?, i=1,...,¢c (6.8)

Ostatnim etapem jest sformultowanie sposobu przydziatu wektora x do danej
klasy. Wykorzystujac posta¢ funkcji dyskryminacyjnej (6.8) mozna zdefiniowaé mi-
nimalno-odlegtosciowy algorytm klasyfikacji 1mo, [41]:

Umo(x) =1 jezeli V . gi(x) < gj(x). (6.9)

Algorytm klasyfikacji przypisuje wektorowi x te klase 7, dla ktérej odpowiadajaca
jej funkcja g; przyjmuje wartosé¢ najmniejsza lub, réwnowaznie, do tej klasy, dla ktorej
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odlegtos¢ wektora x od §rodka m; tej klasy jest najmniejsza. Natomiast powierzchnia
rozdzielajaca w przestrzeni cech obiekty z klasy ¢ od obiektéw z klasy j jest opisana
zaleznoscia, [41]:
9ij(x) = gi(x) — gj(x) = 0. (6.10)
Biorac pod uwage postac¢ funkeji (6.8) otrzymujemy réwnanie powierzchni de-
cyzyjnej klasyfikatora minimalno-odleglosciowego, ktore wyrazane jest zaleznoscia:

gij(x) = 2(mlT - m?)x + m?mj — mlei. (6.11)

6.2.
Metody reprezentacji obiektow

Reprezentacja obiektow jest stworzona na podstawie zdefiniowanego odwzorowa-
nia zbioru obiektéw O w okreslony zbidér ich reprezentacji, nazywany przestrzeniq
reprezentacyi lub przestrzenig cech. W niniejszym podrozdziale przedstawiono pod-
stawowe metody reprezentacji obiektéw: metode wektorowa i strukturalna.

6.2.1. Metoda wektorowa

Metoda ta uwzglednia opis obiektu za pomoca grupy cech, tzn. mierzalnych wielkogci
poddajacych sie obserwacji lub pomiarowi, [41]. Charakter tych cech jest zdetermi-
nowany przez rodzaj badanego obiektu i uzalezniony od techniki pomiarowej. Cechy
sa reprezentowane przez konkretne wartosci i ujete w postaci d-wymiarowego wektora
cech:

x = (z1,...,2q)". (6.12)

Wektor cech stanowi opis obiektu, ktory w procesie klasyfikacji jest jedynym
7zrodtem informacji na jego temat. Zbior wszystkich wartosci, z ktorych sktada sie
wektor cech obiektéw, nazywa sie przestrzenig cech. Bardzo istotnym zagadnieniem
jest taki doboér cech, aby obiekty pochodzace z réznych klas posiadaty rézne wartosci
dla danego wyboru cech. Obiekty z tej samej klasy powinny mie¢ wartosci zblizone,
umozliwiajace wtasciwa zdolnos¢ rozpoznawalnosci danej klasy. Cechy badanych
obiektow moga by¢ rodzaju jakosciowego lub ilosciowego. Oznacza to, ze cechy jakos-
ciowe (a wérod nich réwniez niemierzalne) opisuja klase obiektow w sposéb niejed-
noznaczny i nie sa wyrazane w postaci liczb (np. wartosci logiki Boole’a). Cechy
rodzaju ilogciowego wyrazane sa za pomoca liczb w okreslonej (ogolnie przyjetej)
skali (np. wzrost, stan konta bankowego itp.). Cechy mierzalne mozna podzieli¢ na
dwie podgrupy:

1. cechy ciagte —dziedzina sa liczby rzeczywiste z pewnego przedziatu,
2. cechy dyskretne—dziedzing sa liczby catkowite z pewnego przedziatu.
Cechy mozemy okresla¢ w skalach wartosci, [41]:

1. skala nominalna— wtasciwa dla cech jakosciowych i umozliwiajaca stwierdzenie
czy cechy sg rowne lub rozne ( np. przyjmowanie wartosci logicznych),

2. skala porzadkowa — pozwala ustali¢ porzadku w zbiorze wartosci cech (np. po-
nizej normy, w normie itp.)

i

3. skala liczbowa — dziedziny wartos$ci cechy sa zdefiniowane na liczbowych ska-
lach pomiarowych.
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6.2.2. Metoda strukturalna

Metoda ta charakteryzuje sie cecha reprezentowania struktury obiektéw, jako jego
zlozenia z prostych obiektéw skladowych. Badany obiekt jest charakteryzowany
przez obiekty sktadowe do momentu otrzymania tzw. sktadowej pierwotnej, ktora
stanowi niezalezny element i nie podlega dalszemu podziatowi. Sktadowe pierwotne
(prymitywy) definiowane s w zaleznosci od zastosowania. Bardzo istotne jest okre-
slenie prawidtowego sposobu ztozenia prymitywoéw, co realizowane jest przez wtlas-
ciwg identyfikacje wzajemnych relacji, jakie zachodzg miedzy nimi w obiekcie ztozo-
nym. Istnieja dwa rodzaje reprezentacji:

1. struktury symboliczne, w ktorych obiekty i modele klas reprezentowane sa
za pomocy takich struktur jak ciag, drzewo czy graf i umozliwiaja okreslenie
w jawny sposob relacji pomiedzy sktadowymi obiektu;

2. gramatyki, w ktérym gramatyka stanowi mechanizm generujacy wszystkie wys-
tapienia obiektow danej klasy.

Zbioér wszystkich mozliwych reprezentacji strukturalnych obiektéw tworzy przestrzen
opisow strukturalnych.

6.3.
Klasyfikatory

6.3.1. Regula decyzyjna Bayesa

Przestrzeniq obserwacji nazywamy zbiér wszystkich mozliwych wartosci wektora
cech, natomiast zbiér wszystkich numerow klas przestrzenig decyzyjng. Wartosci nu-
mer6ow klas sg losowane zgodnie z rozktadem scharakteryzowanym prawdopodobierist-
wami a priori klas P(j) oraz warunkowych gestosci f(z|j) cech w klasach [42].
W sytuacji, gdy na wej$ciu generatora obserwacji podany zostanie parametr, ktérego
wartoé¢ odpowiada wylosowanemu numerowi klasy j, to zostanie wygenerowana na
wyjsciu obserwacja (wektor cech) x, zgodnie z rozktadem cech odpowiadajacym
klasie j. Wykorzystujac zbiér uczacy jako zrodto informacji o nieznanych wielkog-
ciach dokonuje sie na jego podstawie estymacji a nastepnie wstawienia w miejsce
rzeczywistych wartosci w funkcjach dyskryminacyjnych algorytmu optymalnego, [43].
Regutla decyzyjna o charakterystyce 1) podejmuje na podstawie obserwacji x decyzje
i =1 (x). Oznacza to, ze zostaje przyporzadkowana danej obserwacji x numer klasy
i. Mowimy woéwczas o stracie L;; wyliczanej przez modut strat:

0<Lj<oo i,j=1,...,¢c, (6.13)

S@)=ie v S LaPWE)f@k) <3 LipP)flk), (614
i ‘ k=1 k=1
lub dla przypadku prostej funkcji strat:
velw)=ie v f@li)PG) > fli)P() (6.15)

J#i

gdzie: P(j), f(x|j)—estymatory odpowiednich wielkosci.
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Stosujac rozne estymatory mozna otrzymac rozne klasyfikatory. Z (6.14) oraz
(6.15) wynika, ze ogblna postaé¢ funkcji dyskryminacyjnych empirycznego klasyfika-
tora Bayesa wyrazana jest nastepujaco:

gi@) =S Ly P f(alk) i=1,....c, (6.16)
k=1
a dla przypadku prostej funkcji strat:
gi(@) = f(z[)P(i), i=1,...,c (6.17)

Wszystkie empiryczne klasyfikatory Bayesa wykorzystuja ogolng postaé funkcji
dyskryminacyjnych klasyfikatora optymalnego z wstawionymi oszacowaniami praw-
dopodobieristw a priori. Estymacji prawdopodobienstw a priori P(j) klas dokonuje
sie przez udzial poszczegolnych klas w zbiorze uczacym, [41]:

N N’l

P(i) = N=Y'N;, i=1,...,¢ (6.18)
j=1

gdzie: N; —ilo$¢ wektoréw z klasy ¢« w zbiorze uczacym.

6.3.2. Klasyfikator k-NN

Prawdopodobienistwo zdarzenia P okreslajace, ze wektor cech x wylosowany z okre-
$lonej populacji, o rozktadzie scharakteryzowanym nieznana gestoscia f(x) znajdzie
sie w obszarze zainteresowari R w przestrzeni wynosi:

P:/f(xl)dxl, (6.19)
R

Zaktadajac, ze N wektorow {x1,Xa,..., Xy} wylosowano z populacji o rozktadzie
f(x) to prawdopodobienistwo, ze k sposrod tych N wektoréw znajdzie sie w obszarze
zainteresowan R mozna okresli¢ za pomoca $redniej frakcji wektorow, jakie sg zawarte

w obszarze R i wynosi, [44]:
k
pP=_—. 6.20
N (6.20)
Jezeli jednak zalozymy, ze obszar R jest tak maly, ze pozwala na zalozenie statosci

w nim funkcji gestosci f(x), to wowczas:

/f(x')dx' =of(x), (6.21)
R

gdzie: v—objetosé obszaru R.
Korzystajac z (6.20) oraz (6.21) otrzymujemy:

[12

k k
o) = = [0 =
Uzyskano w ten sposob ogélny wzor na estymator funkeji gestosci f(x) w punkcie x
przestrzeni cech, [41]:

(6.22)

k
f(X) = M1

gdzie: v— objetos¢ obszaru R dookota punktu x przestrzeni cech.

(6.23)
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W metodzie k-NN, w celu estymacji gestosci f(x) w punkcie x przestrzeni na
podstawie N-elementowego zbioru uczacego z dowolnej klasy ustala sie pewna liczbe
k, a nastepnie wyznacza minimalny obszar zainteresowari R w przestrzeni cech (wokot
punktu x). Wyznaczony obszar R zawiera wyspecyfikowana liczbe k wektorow zbioru
uczacego. Wyliczajac objetos¢ v okreslonego obszaru R podstawiamy wartosci ki v
do wzoru (6.23). Pozwala to na oszacowanie gestosci w punkcie x. Zaleznos$é (6.23)
mozna przedstawi¢ w postaci:

k;
) = , 6.24
£l = 5 (624
gdzie:
N; — liczba wszystkich wektoréw i-tej klasy w zbiorze uczacym,
k; — liczba wektorow poérdd k najblizszych sasiadéow wektora x.

Nalezy zwroci¢ uwage na fakt, ze zachodzi:

k=) k. (6.25)

Jjel

Wykorzystujac (6.24), oszacowania prawdopodobieristw a priori (6.17) oraz regute
Bayesa mozna otrzymac oszacowania prawdopodobienstw i-tej klasy w punkcie x, [41]:

P(ilx) = — = _ ki -
S IPG) x (a%)
j=1 =

Z (6.26) wynika, ze funkcje dyskryminacyjne klasyfikatora k-NN mozna zapisa¢
w postaci:

gi(x) = % , (6.27)
gdzie:
k; — ilos¢ wektordéw zbioru uczacego z klasy i-tej,
k — liczba najblizszych sasiadéw wektora x (zbioru uczacego).

Klasyfikator k-NN zalicza klasyfikowany obiekt do takiej klasy, ktora jest na-
jliczniej reprezentowana wérdd k najblizszych mu wektoréw zbioru uczacego. Klasy-
fikator ten wymaga okreslenia liczby k oraz zdefiniowanie terminu ,bliskosci”, tj.
wyboru metryki w przestrzeni cech dla obliczenia odleglosci. Na okreslenie wtasci-
wej liczby k nie ma jednoznacznych przepisow, [41]. Nalezy liczbe k najblizszych
sasiadow uzalezni¢ od ilosci wektoréw zbioru uczacego N, aby zachodzily warunki:

lim k(N)=o00, lim k()

Dokonujac klasyfikacji badanych klas obiektow (bez wzgledu na wykorzystywany
klasyfikator) wyniki klasyfikacji przedstawiane sa z wykorzystywaniem tzw. macierzy
przektaman. Zaldézmy, ze badamy procent rozpoznawalnosci klasy X i Y przyjmujac
populacje np. 30 probek z wykorzystaniem klasyfikatora np. k-NN. Przyktadowy
wynik klasyfikacji przedstawiony zostanie w postaci macierzy przektaman, ktora
zilustrowano w Tab.6.1:

Wyniki przedstawione w Tab. 6.1 nalezy interpretowa¢ w taki sposéb, ze probki
pochodzace z klasy X system poprawnie rozpoznal 75% populacji, a 25% zakwali-
fikowat do klasy Y co oznacza, ze zostaly one blednie zinterpretowane. W przypadku
probek pochodzacych z klasy Y system poprawnie zinterpretowal 85% tej populacji,
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Tablica 6.1. Macierz przektaman klasyfikacji obiektu A i B

a b «— | classified
75 | 25 a | = X
15 | 85 b | = Y

natomiast btednie zostato rozpoznanych 15%. W dalszej czesci niniejszej rozprawy
wyniki klasyfikacji beda przedstawiane za pomoca macierzy przektaman.

W Tab. 6.2 przedstawiono macierz przektaman dla klasyfikacji skrzypiec i kon-
trabasu. Wykorzystano klasyfikator k-NN dla k = 5.

Tablica 6.2. Macierz przektaman dla klasyfikacji skrzypiec i kontrabasu

a b «— | classified
99.33775 | 0.662252 a | = skrzypce
2.702703 | 97.2973 b | = | kontrabas

6.3.3. Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne sa podstawowa metoda indukcyjnego uczenia sie maszyn. Sa one
struktura drzewiasta, ktorej kazdy wezet odpowiada przeprowadzeniu testu na war-
tosci atrybutu, za$ kazdy lis¢ zawiera decyzje o klasyfikacji przyktadu. Pociaga to
za soba, ze metoda ta zwigzana jest z analizg przykladow, przy czym kazdy z nich
opisywany jest przez zestaw atrybutéw, gdzie kazdy atrybut moze przyjmowaé rézne
wartosci. Innymi stowy drzewem decyzyjnym jest graf-drzewo, ktorego korzen jest
stworzony przez wybrany atrybut, a poszczegélne galezie reprezentuja wartosci tego
atrybutu. Oznacza to, ze z wezta wewnetrznego wychodzi tyle gatezi, ile jest mozli-
wych wynikéw testu odpowiadajacemu temu weztowi. Kazda z nich prowadzi do
poddrzewa stuzacego do klasyfikacji tych obiektow, dla ktoérych ten test ma okreslony
wynik.

Wyznaczenie kategorii przyktadu (tzn. klas, podzbioru przyktadow) polega na
przejsciu Sciezki od korzenia drzewa do jednego z lisci, przez wykonywanie w odwie-
dzanych kolejno weztach odpowiednich testow i przemieszczanie sie w dot, wzdhuz
gatezi odpowiadajacych uzyskiwanym wynikom testéw. Liscie moga zawieraé do-
wolne kategorie, co czyni drzewa decyzyjne przydatnymi do reprezentowania pojeé
wielokrotnych, [45]. Mozna stwierdzi¢, ze tworzenie drzewa decyzyjnego zwiazane
jest z wyborem atrybutu etykietujacego korzen drzewa, a nastepnie w ten sam sposéb
etykietowane sa poddrzewa. Nastepnie kazda wychodzaca krawedz etykietowana jest
poszczegdlnymi wartodciami wybranego atrybutu. W lisciach drzewa reprezentowane
sa obiekty o tej samej wartosci atrybutu etykietujacego. Jezeli w bazie znajduja
sie obiekty niezgodne, to w niektérych lisciach moga by¢ przechowywane obiekty
z roznych klas. Dla kazdego liscia podawana jest informacja o ilosci N obiektow
klasyfikowanych w danym ligciu, oraz o obiektach sklasyfikowanych btednie (jezeli
takie istnieja). Po zakonczeniu budowy drzewa dokonywane jest jego przycinanie
(ang. post-pruning), [16].

Przycinanie drzewa polega na zastapieniu jego wybranych poddrzew przez lis-
cie. Tego typu uproszczenie spowoduje na ogot pogorszenie doktadnosci klasyfikacji
dla zbioru trenujacego, ale moze dawac lepsze efekty dla danych spoza tego zbioru.
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Uzyskane po przycieciu drzewo bedzie mniejsze i prostsze, co daje lepsza czytel-
no$¢ dla cztowieka, oszczednodé pamieci i wieksza efektywnosé obliczeniowa procesu
klasyfikacji (drzewo takie posiada krotsze $ciezki), [45].

Przyktad wyniku klasyfikacji gitary akustycznej i gitary elektrycznej z wykorzys-
taniem drzew decyzyjnych pokazano w Tab. 6.3

Tablica 6.3. Macierz przektaman dla klasyfikacji gitary elektrycznej i gitary akusty-
cznej

warunek b — classified
86.2069 13.7931 a gitara akustyczna
9.375 90.625 b | = | gitara elektryczna

6.3.4. Tablice decyzyjne

Tablice decyzyjne stuza do graficznej, bardzo prostej prezentacji decyzji podjetej
w zaistnialtych warunkach. Pomijaja one pozostale elementy procesu decyzyjnego
(nie okreslaja sposobu ani adresata decyzji oraz proceséw wprowadzania i wypro-
wadzania danych). Podstawe ich budowy stanowia zwiazki przyczynowo skutkowe
(jezeli x to y). Mozna wiec stwierdzi¢, ze tablica decyzyjna (TD) jest pewna struk-
tura opisu zbioru zwigzanych ze soba regut decyzyjnych.

TD = (U,C,D,V, f), (6.29)

gdzie:
C,DCA, C#¢p,D#¢; CUD=A; CND =g,

C — atrybuty warunkowe,
D — atrybuty decyzyjne,
f — funkcja decyzyjna f: U x A — V taka, ze V f(x,a) € V,,

xeU
acA

A — niepusty skoniczony zbiér atrybutow,
U — niepusty zbior (uniwersum), ktorego elementy nazywane sa obiektami,

U={uy,...,un},

V= U Va;  gdzie V, to dziedzina atrybutu a € A.
acA

Przyktad tablicy decyzyjnej przedstawiono w Tab. 6.4

W tablicy decyzyjnej (6.29) kazdy obiekt uw € U mozna opisa¢ (przedstawic)
w postaci zdania warunkowego w postaci: , jezeli warunek to decyzja” co doprowadza
do tego, ze jest traktowany jak regufa decyzyjna. W tablicy (6.29) requiq decyzyjng
nazywamy funkcje g : C U D — V., jezeli istnieje © € U taki, ze g = f,. Obciecie
g do C(g|C) oraz g do D(g|D) nazywamy odpowiednio warunkami, oraz decyzjami
reguty decyzyjnej, [46]. Odwolujac sie do przyktadu przedstawionego w Tab 6.4
mozna wyprowadzié¢ przyktadowe reguty:

[ jezeli (a; = 32) i (a2 = 123) to (f = 0),

0 jezeli (a; = 112) i (a2 = 223) to (f =1).
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Tablica 6.4. Przyktadowa postac¢ tablicy decyzyjnej

A
] o w117
U1 12 222 1
[ 32 123 0
us 45 6 1
Ug 112 | 223 1
U500 71 82 0

Reguta deterministyczna w tablicy decyzyjnej jest wowczas, gdy réwnosé atry-
butéw warunkowych implikuje rownosci atrybutéw decyzyjnych. Mozna to wyrazié
za pomocy opisu zaleznosci dla obiektow tablicy decyzyjnej:

(e =roy = v Gea=fwd). 630
Ay

Niedeterministyczna reguta w tablicy decyzyjnej jest woéwczas, gdy réwnosé atry-
butéw warunkowych nie implikuje réwnosci atrybutéw decyzyjnych. Mozna to wy-
razi¢ nastepujaca zaleznoscia dla obiektow tablicy decyzyjnej:

WELU <c€VC(f(x,c) = f(y,c)) A de;lD(f(x,d) # f(y,d))> . (6.31)
Ty

Tablica decyzyjna jest deterministyczna (spojna), gdy reguly w niej zawarte sg
deterministyczne. W przeciwnym wypadku tablica decyzyjna jest niedeterministy-
czna (7le okreslona, niesp6jna). Wynik klasyfikacji altowki i wiolonczeli z wykorzys-
taniem tablic decyzyjnych pokazano w Tab.6.5.

Tablica 6.5. Macierz przektaman dla klasyfikacji altowki i wiolonczeli

warunek b «— | classified
93.33333 6.666667 a | = | altowka
13.33333 86.66667 b | = | wiolonczela

6.3.5. Podstawy teorii zbioréw przyblizonych

Teoria zbioréw przyblizonych zostala opracowana przez Prof. Zdzistawa Pawlaka na
poczatku lat osiemdziesiatych. Jest wykorzystywana jako narzedzie do analizy oraz
redukcji zbiorow danych. Przechowywanie danych moze odbywaé sie z wykorzysta-
niem szeregu struktur, natomiast sposob prezentacji powinien posiadac takie podsta-
wowe cechy jak: uniwersalnos¢ (gromadzenie i przechowywanie zbioréw réznorodnych
danych), oraz efektywnosé¢ (umozliwienie tatwego sposobu analizy zarejestrowanych
danych). W zwigzku z powyzszym w praktyce wykorzystuje sie tablicowy sposob
reprezentacji danych — a zatem zbiér danych jest przedstawiony w postaci tab-
licy. Przyjmujac SI = (U, A,V, f) jako system informacyjny i niech B C A, to
P C Ujest zbiorem B-dokladnym (B-definiowalnym) wtedy, gdy jest on skoriczong
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suma zbioréw B-elementarnych. Kazdy zbior, ktéry nie jest skoriczona suma zbiordw
B-elementarnych jest zbiorem B-przyblizonym, [50]. Jezeli rozpatrzymy dwa zbiory:
X1 =1{1,2,3,5} oraz X9 = {3,4,5,6} to mozemy stwierdzi¢, ze:

O

Zbior Xy jest zbiorem Ajp-doktadnym, poniewaz jest skonczona suma zbiorow
Aq-elementarnych: X; = {{1} U{2,5} U{3}}.

Zbior Xs jest zbiorem Aj-przyblizonym, poniewaz nie jest skoriczona suma
zbiorow Aj-elementarnych (obiekty 2 i 5 nalezg do zbioru B-elementarnego,
natomiast zbior Xy zawiera tylko obiekt 5 a nie zawiera obiektu 2) .

Zbior X jest zbiorem As-przyblizonym, poniewaz nie jest skoriczong suma zbio-
row As-elementarnych (obiekty 3 i 4 naleza do jednego zbioru C-elementarnego,
natomiast zbior X zawiera tylko obiekt nr 3, a nie zawiera obiektu nr 4).

Zbior Xojest zbiorem As-przyblizonym, poniewaz nie jest skoriczong suma, zbio-
row Ag-elementarnych (obiekty 1,2 1 5 naleza do jednego zbioru C-elementar-
nego, natomiast zbiér Xo zawiera tylko obiekt nr 5, a nie zawiera obiektéw nr
112).

Jezeli przedstawiony wczesniej system SI jest systemem informacyjnym takim,
ze B C A oraz X C Uto:

O

B-dolnym przyblizeniem (aproksymacja) zbioru X w systemie SI nazywamy
zbior:

BX ={z € U: Ig p(x) C X}, (6.32)

B-gornym przyblizeniem (aproksymacja) zbioru X w systemie SI nazywamy
zbior:

BX = {.I‘ eU: ISI,B(-%') NnX 7é gb}, (633)

B-pozytywnym obszarem zbioru X w systemie informacyjnym SI nazywamy
zbiér:

POSp(X)=BX, (6.34)

B-brzegiem (granica) zbioru X w systemie informacyjnym SI nazywamy zbior:

BNp(X) = BX — BX, (6.35)

B-negatywnym obszarem zbioru X w systemie informacyjnym SI nazywamy

zbior:

NEGp(X)=U - BX, (6.36)

Powyzsze definicje (6.33) — (6.36) sugeruja wnioski:

[0 BX C X CBX,

] Zbiér X jest B-doktadny, gdy: BX = BX < BNp(X) = ¢,

] Zbiér X jest B-prayblizony, gdy: BX # BX < BNp(X) = ¢, [46].
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6.4.
Przykladowe metody eksperymentalne

Przeprowadzajac testy zwigzane z okresleniem przynaleznosci obiektéw do klasy
bardzo wazne jest okreslenie btedu rzeczywistego. Przeprowadza sie to w odniesie-
niu do zbioru przyktadow testowych (zbioru testowego), ktory nie byl uzyty w pro-
cesie uczenia klasyfikatora. Proces uczenia klasyfikatora przeprowadza sie na tzw.
zbiorze treningowym. Przyklady testowe klasyfikowane sa za pomoca nauczonego
na zbiorze treningowym klasyfikatora. Poréwnanie decyzji klasyfikatora umozliwia
ocene poprawnosci eksperymentu, i jest podstawa do definiowania miar btedu klasy-
fikacji. Najczesciej stosuje sie tgczny blad klasyfikacyi, wyrazany zaleznoscia, [41]:

e = _blad (6.37)
Nitest
gdzie:
nplad — liczba blednie sklasyfikowanych przykladow testowych,
Nitest — liczba przykladéw testowych.

Poza tym stosuje sie tzw. sprawnosé klasyfikatora, ktora okreslana jest jako uzu-
petnienie do jedynki tacznego btedu klasyfikacji. Miara ta jest opisywana zaleznoscia:

n
s= 2P —1 ¢, (6.38)
Nitest
gdzie:
nppr — liczba poprawnie sklasyfikowanych przykladéw testowych.

Bardzo istotnym zagadnieniem jest optymalne wyznaczenie wartogci parametrow
klasyfikatora, czyli jego walidacji. Wykorzystywany jest tzw. zbidr walidacyjny,
ktory najczesciej zostaje pozyskany z wejsciowego zbioru danych i za pomoca okre-
slonych metod podzielony na czes¢ uczqcq (tzw. zbior treningowy) i czes¢ testowq (tj.
zbidr walidacyjny). Zbiér walidacyjny stuzy do oceny stopnia nauczenia systemu na
zborze treningowym. Jest wiele metod podziatu zbioru. Do celéw przeprowadzanych
badar zastosowano niektére z nich.

6.4.1. Metoda holdout

Jest to metoda, ktora polega na jednokrotnym podziale zbioru na czesé treningowa
i testowa. Najczesciej podzial ten odbywa sie z wykorzystaniem proporcji 2/3—czesc¢
uczaca, 1/3—czes¢ testowa. Podczas prowadzonych badan zdecydowano sie uwzgled-
ni¢ podzial, ktory dla czesci testowej oscylowal od 20% do 40 % populacji zbioru
wejéciowego. W Tab. 6.5 pokazano réznice wyniku klasyfikacji altowki i wiolonczeli
przy pomocy tablicy decyzyjnej z wykorzystaniem dla czesci testowej 35 % populacji
zbioru wejsciowego (Tab.6.6) oraz 25 % (Tab.6.7).

Tablica 6.6. Macierz przektaman dla klasyfikacji altowki i wiolonczeli przy podziale
zbioru 65 %:35 %

a b — classified
75 25 a | = altowka
11,11111 | 88, 88889 b | = | wiolonczela
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Tablica 6.7. Macierz przektaman dla klasyfikacji altowki i wiolonczeli przy podziale
zbioru 75 %:25 %

a b — classified
7T, 77778 | 33,33333 a| = altowka
0 100 b | = | wiolonczela

6.4.2. Metoda k-krotnej walidacyi krzyzowej

W metodzie tej zbior wejéciowy zbiér danych U zostaje losowo podzielony na k réwno-
licznych podzbiorow U(i) dla ¢ = 1,..., k. W i-tej iteracji, zbior (U — U(7)) jest
traktowany jako zbior uczacy klasyfikatora. Zbior U(i) jest traktowany jako zbior
testowy. Caltosciowy btad klasyfikacji e w tej metodzie jest okreslany jako wartoscé
srednia z bltedow e; estymowanych w kazdej iteracji. Blad klasyfikacji jest opisywany
wyrazeniem:

e =

| =

k
> e (6.39)
=1

Parametr k jest dobierany ze wzgledu na rozmiar zbioru uczacego U. Podczas
prowadzonych badan bardzo czesto przyjmuje sie warto$¢ k = 10. Jezeli mamy do
czynienia z malymi zbiorami danych wartos¢ k moze by¢ wieksza, co w granicznym
przypadku k = N daje metode leave-one-out. W kolejnych iteracjach metody leave-
one-out zbior U(i) tworzy pojedynczy obiekt zbioru uczacego U, ktorym testuje sie
nauczony za pomoca U — U (i) klasyfikator. Ogolny btad klasyfikacji e jest obliczany
jako srednia btedow e; estymowanych w kazdej iteracji—co wyrazono wzorem (6.39).

Duze wartosci k£ w metodzie k-krotnej walidacyi krzyzowej powoduja, ze uzyskany
estymator btedu posiada mate obciazenie, lecz duza wariancje. Male wartosci para-
metru k powoduja natomiast, ze estymator posiada duze obciazenie i mata warian-
cje, [41].

Ponizej pokazano wyniki (macierze przektaman) klasyfikacji z wykorzystaniem
metody k-krotnej walidacji krzyzowej dla réznego k. Klasyfikacji poddano altowke,
wiolonczele, gitare elektryczna i gitare akustyczna wykorzystujac drzewa decyzyjne.

Tablica 6.8. Macierz przektaman dla k=29

a b c d — classified
86, 2069 13,7931 0 0 a | = | gitara_akustyczna
6,25 78,125 3,125 12,5 b | = | gitara_akustyczna
3,333333 | 3,333333 | 86,66667 | 6,666667 c | = altowka
0 0 10 90 d| = wiolonczela
Tablica 6.9. Macierz przektamar dla k=10
a b c d — classified
82,75862 | 13,7931 0 3,448276 a | = | gitara_akustyczna
9,375 75 3,125 12,5 b | = | gitara_akustyczna
6,666667 | 6,666667 | 76,66667 10 c | = altowka
0 6,666667 10 83, 33333 d| = wiolonczela
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Tablica 6.10. Macierz przekltaman dla k=5

a b c d — classified
93,10345 | 6,896552 0 0 a | = | gitara_akustyczna
12,5 75 3,125 9,375 b | = | gitara_akustyczna
6,666667 | 16,66667 | 73,33333 | 3,333333 c | = altowka
0 0 20 80 d| = wiolonczela

6.5.
Przygotowanie danych testowych

Przed przystapieniem do procesu klasyfikacji istotna role odgrywa wtasciwy dobor
cech ze zbioru wszystkich dostepnych. Czesto sie zdarza, ze zbiér dostepnych cech
osiaga wartos¢ kilkudziesieciu lub nawet kilkuset—co nie jest optymalnym stanem.
W kontekscie procesu klasyfikacji pozadane jest wyselekcjonowanie grupy cech, ktore
przynosza najkorzystniejszy efekt podczas klasyfikacji danych. Doprowadza to do
tego, ze przed przystapieniem do faktycznej segregacji nalezy przeprowadzi¢ proces
redukcji wektora cech. Zbyt duza liczba cech w wektorze cech powoduje wzrost ilosci
wolnych parametrow w klasyfikatorze, koniecznych do oszacowania, a wiec zarazem
wzrost zlozonodci klasyfikatora. Proces ten zwieksza niebezpieczenistwo przeuczenia,
a w konsekwencji spadku zdolnosci uogolniajacych klasyfikatora. Oznacza to, ze
podczas procesu klasyfikacji czesto okazuje sie, ze zbyt duzy wektor cech ostatecznie
doprowadza do gorszej rozpoznawalnoéci obiektéow. Dla zilustrowania opisywanego
stanu przeprowadzono test dla 4 klas (gitara akustyczna, gitara elektryczna, altowka,
wiolonczela) z uwzglednieniem wektora cech o réznych rozmiarach. Wykorzystano
drzewa decyzyjne oraz metode k-krotnej walidacji krzyzowej (kK = 10). Proces
selekcji cech przeprowadzony byt z wykorzystaniem algorytmoéw genetycznych—co
zostanie opisane w dalszej czesci niniejszej rozprawy. Dla wektora cech 51 elemento-
wego rozpoznawalnos$é wynosita 63.5556 %—macierz przektaman klasyfikacji przed-
stawiono w Tab.6.11:

Tablica 6.11. Macierz przeklaman dla wektora cech 51 elementowego
b f

a c d e g h — classified
37,5 0 31,25 12,5 0 12,5 0 6,25 a = harfa

0 86,2069 |6,896552 | 6,896552 0 0 0 0 b = gitara akustyczna
9,375 6,25 68,75 12,5 0 3,125 0 0 c = gitara elektryczna

0 3,571429 |[14,28571 | 78,57143 0 0 3,571429 0 d = gitara basowa

0 0 0 0 96,66667 | 3,333333 0 0 e = altowka

10 0 0 0 0 73,33333 | 3,333333 | 13,33333 | f = skrzypce

0 0 0 0 3,333333 0 96,66667 0 g = kontrabas

6,666667 0 0 0 0 20 6,666667 | 66,66667 | h = wiolonczela

Dla wektora cech 25 elementowego rozpoznawalno$é¢ wynosita 65.3333 % — ma-
cierz przektaman pokazano w Tab.6.12.

Z powyzszych przykladow jasno wynika, ze skrocenie wektora cech o 49,02 %
zwiekszylo rozpoznawalno$é danych klas o 1,7774%. Wyplywa stad wniosek, ze
w praktyce moze wystapi¢ zjawisko spadku sprawnosci klasyfikatora w miare do-
dawania nowych cech.

Rownie istotnym zagadnieniem zwigzanym z przygotowaniem danych testowych
jest normalizacja danych. Proces ten przeprowadza sie w celu wyréwnania wpltywu
poszczegdlnych cech, ktére w sposdb znaczacy réznig sie pod wzgledem wielkosci
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Tablica 6.12. Macierz przektaman dla wektora cech 25 elementowego

a b c d e f g h — classified
12,5 6,25 50 0 6,25 18,75 6,25 0 a = harfa

0 79,31034 | 10,34483 | 6,896552 0 0 3,448276 0 b = gitara akustyczna
6,25 3,125 62,5 9,375 6,25 6,25 0 6,25 c = gitara elektryczna

0 3,571429[10,71429 | 78,57143 0 0 7,142857 0 d = gitara basowa

0 3,333333 0 3,333333 | 80 |3,333333|6,666667 | 3,333333 | e = altowka

6,666667 | 3,333333 10 0 0 63,33333 0 16,66667 | f = skrzypce
0 0 10 0 10 10 63,33333 [ 6,666667 [ g = kontrabas
0 3,333333 | 3,333333 0 0 16,66667 | 16,66667 60 h = wiolonczela

badz zakresem przyjmowanych wartosci. Doprowadza to do tego, ze cechy o wiek-
szych wartosciach maja wiekszy wpltyw w réznorodnych kryteriach stosowanych w al-
gorytmach klasyfikacji, niz cechy o poréwnywalnie maltych warto$ciach. Metody nor-
malizacji danych sprowadzaja sie do liniowego lub nieliniowego skalowania danych
do odpowiedniego zakresu. Jest wiele metod normalizacji, a jedna z nich jest nor-
malizacja kazdego z d wymiarow, [41]:

T — My
zij = =2 (6.40)
J
1 al 2
o =57 2 (@ —my)", (6.41)
=1
N
1
m; = Nzx?j’ j=1,2,....d , (6.42)
=1

gdzie:
x;j — warto$¢ j-tej wspolrzednej i-tego wektora cech po normalizacji,
:c;-*j — przed normalizacja.
Tak znormalizowane cechy posiadaja zerowa warto$¢ srednig i jednostkowa wa-
riancje.
Mozna réwniez normalizowaé cechy przez sprowadzenie wartosci dla wszystkich
wymiaréw do przedzialu [0,1] przez odjecie najmniejszej wartosci na kazdej osi
i podzielenie jej przez zakres wartosci na danej osi:

*_

T3

min{z;; }
J

(6.43)

T — )
Y max{z;} — min{z;}
J J
Kolejnym przypadkiem normalizacji jest normalizacja do wartosci §redniej danej
cechy:

Ty = ——, (6.44)

gdzie: $§r; — $rednia wartos¢ i-tej cechy.

Normalizujac cechy altoéwki do wartosci §redniej zanotowano istotne zmiany war-
todci dla odchylenia standardowego poszczegblnych cech. Przyktadowo, dla nieregu-
larno$ci widma odchylenie standardowe przed normalizacja wynosito o’ = 0.0254816
— natomiast po normalizacji ¢/ = 0.005135. W przypadku cechy zero crossing
odchylenie standardowe przed normalizacja o’ = 17.455233 — natomiast po norma-
lizacji o/ = 0.564214.
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6.6.

Wykorzystanie algorytméw genetycznych do selekcji cech

Jak juz wspomniano wczesniej prawidtowa selekcja cech moze doprowadzi¢ do ko-
rzystniejszych wynikéw procesu klasyfikacji. Zatem podczas procesu selekcji do-
konuje sie wyboru d elementowego podzbioru cech sposréd D elementowego, wejs-
ciowego zbioru cech (d < D) tak, aby zoptymalizowa¢ pewna funkcje kryterialng

J(), [41]:

I

Ip

— “ {ziy,..., 2, } = argmax[J({x;|i = 1,...,D})]. (6.45)

x’id dvld

W celu wyczerpujacego przeszukiwania wszystkich mozliwych podzbioréw D cech
wejsciowych dla zadanej wartosci konieczne jest przyjecie odpowiedniej strategii.
Podczas procesu selekcji cech konieczne jest ustalenie dwoch elementéw:

1. Funkcyi kryterialnej, ktora ocenia wlasciwosé podzbioréow cech. Wyrédznia sie
dwie grupy funkcji kryterialnych. Pierwsza z nich stanowia funkcje wykorzys-
tujace tzw. miary informacyjne, ktéorych zadaniem jest ocena stopnia sepa-
rowalnosci klas. W drugiej grupie w charakterze funkcji kryterialnej stosuje
sie klasyfikator, za pomoca ktérego dokonuje sie oceny podzbioru cech na pod-
stawie sprawnosci klasyfikowania.

2. Strategii przeszukiwania dla odpowiedniego wyboru podzbioréw cech. Mozemy
tu wyrdznié trzy podgrupy algorytmow selekeji cech.

a)

algorytmy wyktadnicze—wsrod ktorych najczesciej stosowanym jest algo-
rytm branchébound , [47], w ktorym ogranicza sie przeszukiwanie calej
przestrzeni rozwigzan przez stosowanie ograniczenia na wartosé¢ funkcji
kryterialnej. Wymaga on spelnienia przez funkcje kryterialna J(.) wa-
runku monotonicznodci, ktory okresla, ze dla kazdych dwoch podzbiorow
cech X1, Xy takich, ze X; C Xy, wartosci funkcji kryterialnych spehni-
aja warunek J(X;) < J(X2). Sprowadza sie to do tego, ze skutecznosé
(wlasciwo$¢) podzbioru cech wzrasta w miare dodawania nowych cech.

algorytmy sekwencyjne—istota ich jest sekwencyjne dodawanie lub usu-
wanie cech w procesie przeszukiwania. Algorytmy te maja tendencje do
uzyskiwania rozwigzan stanowigcych minima lokalne, [41].

algorytmy stochastyczne—stosuje sie w nich element losowogéci dla zapo-
biegania otrzymania rozwigzania stanowigcego minimum lokalne. Przy-
ktadem tej grupy algorytmoéw sa algorytmy genetyczne.

Zadaniem selekcji cech jest wytypowanie tych cech, ktore sa najbardziej istotne
z punktu widzenia ich przydatnosci w procesie klasyfikacji. W celu przeprowadzenia
selekcji cech mozna wykorzysta¢ algorytmy genetyczne, ktoére znajduja bardzo sze-
rokie zastosowanie wérdéd badaczy zajmujacych sie automatycznag klasyfikacja obiek-
tow. Algorytm genetyczny jest procedura optymalizacyjna, ktéra okresla sposéb
przeszukiwania przestrzeni odpowiednio zakodowanych rozwigzan. W algorytmach
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genetycznych wystepuje zjawisko rownolegltego poszukiwania wielu rozwigzan, ktore
tworzy tzw. populacje—a zatem algorytm genetyczny operuje na populacji jednostek,
[48]:

P(n) ={a7,2y,...,2%} (6.46)

gdzie:
n — numer generacji,
R — rozmiar populacji.

Pojedyncze rozwiazanie tzw. punkt w przestrzeni rozwigzan nazywane jest chro-
mosomem, ktéory w przypadku kodowania binarnego jest n-elementowym wektorem
genow, ztozonym z zer i jedynek. Algorytm genetyczny dokonuje transformacji pop-
ulacji chromosoméw w sposéb analogiczny do procesu naturalnej ewolucji. Pod-
czas reprodukcji chromosomy o lepszym przystosowaniu sa powielane z wiekszym
prawdopodobieristwem niz osobniki gorzej przystosowane. Proces ten doprowadza
do ukierunkowania w lepsza strone rozwigzani. W celu przeprowadzenia reprodukcji
stosuje sie operacje krzyzowania i mutacyi. Krzyzowanie chromosoméw rodzicielskich
polega na ich przecieciu i utworzenie dwoch potomnych. Proces ten zilustrowano na
Rys. 6.2.

Osobnik rodzicielskiz: 0 1 1 0|1 1 1 0 0 0 1
Osobnik rodzicielskij: 1 1 0 00 1 1 0 1 0 1

Punkt przecigcia—

| Krzyzowanie |
I
Osobnik potomny : 11 0 01 1 1 0 0 0 1
Osobnik potomny j: o1 1 00 1 1 0 1 0 1

Rysunek 6.2. Operacja krzyzowania

Mutacja chromosoméw wykonywana jest z odpowiednim prawdopodobienistwem
dla kazdego genu osobno i polega na zmianie wartosci bitu na przeciwny. Proces
mutacji przedstawiono na Rys. 6.3.

Osobnik rodzicielski: 0 1 1 0 1 1 1 0 0 0 1
Osobnik potomny : o 1 0 0 1 1 0 O O O 1

T T

zmutowane bity

Rysunek 6.3. Operacja mutacji

Sztuczna ewolucja chromosoméw trwa do momentu az zostanie spelniony wa-
runek zakonczenia, ktérym moze byé¢ wyszukanie chromosomu o odpowiednio duzej
wartosci funkcji przystosowania.
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7.1.
Zaproponowana grupa instrumentéw wykorzystywana

w badaniach

Celem prowadzonych badan byta analiza oraz proba parametryzacji dzwiekéw muzy-
cznych, ktorych zrodtem sg instrumenty zaliczane do grupy chordofonéw. Dodatkowo
postanowiono zawezy¢ obszar zainteresowan do artykulacji pizzicato, co pozwala
skupi¢ sie na rozwiazaniu bardzo waskiego problemu—zarazem nie czesto podej-
mowanego jako oddzielne zagadnienie. Podczas realizacji badan zwiazanych z au-
tomatyczna klasyfikacja instrumentéow muzycznych czesto do rozwazan wlacza sie
klasy instrumentow pochodzacych z roznych grup (charakterystyke wybranych in-
strumentéw opisano w rozdziale 3), co w niektorych przypadkach znacznie utatwia
proces klasyfikacji. Wydaje sie sprawa oczywista, ze tatwiej odszukaé charakterysty-
czne cechy pozwalajace odrézni¢ instrumenty dete od mtoteczkowych, gdyz wtedy
uzyskuje sie wysoka rozpoznawalnosé¢ badanych klas. Jezeli natomiast swoja uwage
badawcza skupimy np. na skrzypcach i altéwce, to stosowane deskryptory moga
okazac¢ sie mniej efektywne niz tego oczekiwano — wynika to z duzego podobieristwa
obu instrumentéw. Zadanie, ktore zostalo podjete podczas realizacji niniejszych
badari, ma na celu odszukanie takiego wektora cech, ktory pozwoli w zadowalajacy
sposob dokona¢ automatycznej klasyfikacji tej waskiej grupy instrumentéow z uwzgled-
nieniem tylko artykulacji pizzicato (pominieto atak na strune smyczkiem). Ponadto
zdecydowano sie wybra¢ do badan prébki pochodzace tylko z czterech oktaw:

1. wielkiej (A 110 Hz),
2. matej (a 220 Hz),
3. razkreslnej (a! 440 Hz)

i

4. dwukreslnej (a? 880 Hz).

Zrodtem decyzji zwigzanej z wyborem oktaw jest che¢ uwzglednienia takich probek,
ktore znajduja swoja reprezentacje w okreslonej oktawie dla wszystkich badanych

93
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klas instrumentéw — skrzypce nie posiadaja zdolnosci artykulacji tak niskich dzwie-
kow jak kontrabas (np. contra)-—a zatem rozpoznawalno$¢ w tej oktawie dla tych
dwoch klas staje sie zagadnieniem elementarnym.

Ostatecznie do badan zdecydowano sie przeznaczy¢ 820 monofonicznych (16 bi-
tow, czestotliwosé probkowania 44.1kHz) probek dzwiekow zawierajecych sie w za-
kresie w/w oktaw. Zakres czestotliwosci f badanych probek lezy w granicach
65.41Hz < f < 987.77Hz. W trakcie badan analizowano pojedyncze dzwieki do mo-
mentu naturalnego wybrzmiewania nuty. Baze dZwiekéw skompletowano wykorzy-
stujac:

1. Efekt sesji nagraniowej zorganizowanej w studio nagraniowym Polsko-Japon-
skiej Wyzszej Szkoty Technik Komputerowych w Warszawie;

2. Skorzystano z darmowej bazy dzwiekéw udostepnionej przez The University
of Towa Electronic Music Studios (http://theremin.music.uiowa.edu/MIS.
html);

3. Skorzystano ze zbiorow dr Alicji Wieczorkowskiej—za udostepnienie probek
autor rozprawy sktada serdeczne podziekowania.

7.2.
Fizyczne cechy prébek dzwiekéw badanych klas

instrumentow

Analizujac przebiegi czasowe aerofonéw lub elektrofonéw mozemy zaobserwowaé trzy
podstawowe sktadowe dzwieku:

1. czas narastania dzwieku— tzw. transjent poczatkowy,
2. stan quasi-ustalony,

3. czas wybrzmiewania nuty — tzw. transjent koricowy.

Przyktad przebiegu zawierajacego wszystkie w/w sktadowe pokazano na Rys. 7.1, [53]:

4N D

Rysunek 7.1. Przyktad wykresu postaci czasowej dzwieku waltorni, a razkreélne
(440 Hz). Zacieniowano stan quasi-ustalony.

Dokonujac wnikliwej analizy czasowej i widmowe] kazdego fragmentu przebiegu
mozna odszukac cechy istotne dla procesu automatycznej klasyfikacji. W przypadku
analizy sygnaléw pochodzacych z grupy instrumentéw strunowych, z wykorzystaniem
artykulacji pizzicato, mozna dokonywaé parametryzacji tylko transjentu poczatkowe-
go oraz koricowego — stan quasi-ustalony w tym przypadku nie wystepuje (co jest
cechg charakterystyczng tych instrumentow).
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Rysunek 7.2. Przyktad wykresu postaci czasowej dzwieku altéwki, a razkreélne
(440 Hz)

Skupiajac sie na poszczegdlnych sktadowych w/w przebiegu, mozna zauwazyc¢, ze
transjent poczatkowy jest bardzo krotki, a co za tym idzie zbyt ubogi w kontekscie
parametryzacji. W przypadku altowki (dzwiek a') transjent poczatkowy sklada sie
z zaledwie ok. 130 probek i nie stanowi jednego okresu przebiegu (podobna sytuacje
zaobserwowano analizujac dzwieki pozostatych klas instrumentéw przeznaczonych do
badan). Transjent poczatkowy altowki a razkreslne pokazano na Rys. 7.3.

N

>

Rysunek 7.3. Transjent poczatkowy — altéwka, dzwick a'

Stwierdzono, ze taka charakterystyka transjentu poczatkowego jest wtasciwa dla
chordofonéw z artykulacja pizzicato. W zwiazku z tym w trakcie prowadzonych
badan zrezygnowano z analizy tej czesci przebiegu, skupiajac sie na badaniu tylko
transjentu koncowego (rozpoczynajac od wartosci maksymalnej amplitudy).

7.3.
Zaproponowana metodologia badan

Jak juz wspomniano w rozdziale 4, proces parametryzacji moze odbywac sie z wyko-
rzystaniem zaréwno postaci czasowej jak i widmowej danego przebiegu. W trakcie
prowadzonych badan zdecydowano sie wtaczy¢ do wektora cech zar6wno deskryptory
czasowe jak i widmowe.
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7.3.1. Wykorzystane deskryptory funkcji czasu

W kontekscie parametryzacji instrumentéw muzycznych z artykulacja pizzicato wyko-
rzystanie deskryptoréw postaci czasowej badanego przebiegu moze wzbudzaé pole-
mike. Jak juz wspomniano wczesniej w celu analizy przebiegu konieczne jest po-
branie okna o okreslonej dtugosci. Powstaje zatem pytanie: jak dlugie okno czasowe
nalezy pobraé, aby otrzymadé efektywne deskryptory postaci czasowej? Jezeli za-
tozymy, 7ze do analizy zostanie przeznaczone okno zbyt diugie (np. 1/10 sekundy),
to moze sie okaza¢, ze probka dzwieku bedzie krotsza niz zadane okno — taka sytu-
acja moze sie wydarzy¢, gdy muzyk uzyje techniki gry staccato. Jezeli jednak do
analizy przeznaczymy zbyt krotkie okno czasowe, to moze sie okazaé, ze nie zawiera
ono informacji mogacych sie przyczyni¢ do poprawienia skutecznosci klasyfikacji.
Na Rys.7.4.a i 7.4.b pokazano fragmenty przebiegow czasowych o dtugosci 1/100
sekundy (441 sampli) gitary basowej oraz kontrabasu dla dzwicku dis?:

Rysunek 7.4. a) Fragment przebiegu czasowego gitary basowej

Rysunek 7.4. b) Fragment przebiegu czasowego kontrabasu

Na podstawie powyzszych przyktadéw tatwo dojéé¢ do wniosku, ze podczas analizy
postaci czasowe] zastosowanie okna o dtugosci 1/100 sekundy nie przynosi oczeki-
wanych efektéow automatycznej klasyfikacji.

W celu opisu postaci czasowej sygnatu dzwiekowego zdecydowano sie zatem wyko-
rzysta¢ dwa klasyczne (bardzo szeroko stosowane w procesie klasyfikacji) parametry
czasowe:

1. ZC — (zero crossing) gesto$¢ przejs¢ przez zero osi OX w zadanym oknie. Na
podstawie obserwacji postaci czasowej wszystkich zgromadzonych probek, do
analizy zdecydowano sie wybraé okno o dtugosci, n=1500 (ok. 1/30 sekundy)
probek rozpoczynajac od wartosci maz, a wiec wykluczono transjent poczat-
kowy przebiegu. Stwierdzono, ze okno o takim rozmiarze jest wystarczajaco
dtugie, aby zastosowaé je do wszystkich badanych probek dzwieku. Nalezy
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jednak pamieta¢, ze podczas analizy badano przebiegi do naturalnego wy-
brzmiewania —a zatem nie uwzgledniano techniki staccato. Sredni rozkltad
wartosci parametru ZC dla wszystkich badanych klas instrumentéw pokazano
na Rys. 7.5.
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altdwka skrzypce  kontrabas wiolonczela harfa gitara gitara gitara
akustyczna elektryczna  basowa

Rysunek 7.5. Sredni rozklad wartosci parametru ZC

2. lyg—logarytm czasu wybrzmiewania dzwieku wyrazony zaleznoscia:

ltk = log(tpk — tmax), (71)
gdzie:
tmar — Czas osiggniecia maksymalnej amplitudy dzwieku,
tp, — czas osiagniecia progu 10% maksymalnej amplitudy dzwieku

w transjencie konicowym.

Badajac czas wybrzmiewania nuty analizowano fragment przebiegu rozpoczy-
najac od wartosci maksymalnej amplitudy do osiagniecia wartosci mniejszej niz
10% wartosci maksymalnej amplitudy przebiegu. Zalozenie takie jest szeroko przyj-
mowane w teorii sygnatow, [2]. Przyktad pobranego okna (gitara akustyczna—-c
male 131.12 Hz) pokazano na Rys. 7.6.

Sredni rozktad parametru t;, dla badanych klas instrumentéw pokazano na
Rys. 7.7.

10%{max) |

!

Rysunek 7.6. Przyktad pobranego fragmentu przebiegu stanowiacego podstawe do
obliczenia wartosci parametru ly
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1l

altowka skrzypce  kontrabas wiolonczela harfa gitara gitara gitara
akustyczna elektryczna  basowa

o =2 N W b OO

Rysunek 7.7. Rozktad parametru ¢;; dla badanych klas instrumentow

7 powyzszego wykresu tatwo odczytaé, ze parametr t;; moze wykazaé sie sku-
tecznoscia za wyjatkiem altowki i skrzypiec (czego mozna byto sie sie spodziewac
z uwagi na dalekie podobieristwo tych instrumentéw). Przyktad wyniku klasyfika-
cji o$miu instrumentéw z wykorzystaniem tylko parametru ¢, (klasyfikator k-NN,
metoda holdout, podzial zbioru 80%:20%) pokazano w ponizszej macierzy przekla-
mari. Ogoélna rozpoznawalno$é dla tego testu wynosita 46.6667%.

Tablica 7.1. Macierz przektaman dla parametru t;; — klasyfikator k-NN, metoda

holdout
a b c d e f g h classified
50 0 25 0 0 25 0 0 a | = harfa
0 40 40 0 0 0 20 0 b gitara akustyczna
0 | 143 | 429 | 143 0 0 14.3 | 14.3 c | = | gitara elektryczna
0 | 333 ] 333 | 333 0 0 0 0 d | = gitara basowa
0 0 0 0 33.3 | 33.3 0 33.3 e | = altowka
0 0 0 0 0 66.7 0 33.3 f| = skrzypce
10 0 20 10 10 20 30 0 g | = kontrabas
0 0 0 0 0 0 286 | 71.4 h| = wiolonczela

7.3.2. Deskryptory postaci widmowej

Widmo zawiera bardzo wiele szczegdtow, a zatem do celow automatycznej klasyfikacji
instrumentéw muzycznych konieczna jest jego parametryzacja. W celu odszukania
wektora cech widmowych wybranych instrumentéw przeprowadzono szereg badan
zwiazanych z odczytem wartosci dla ogdlnie stosowanych deskryptoréow (np. $rodek
ciezkosci widma). Celem uzyskania poréwnywalnych wynikow dla wszystkich klas
instrumentéw oraz wszystkich badanych probek dzwieku zdecydowano sie wybraé
do analizy ,state” okno czasowe dla kazdej probki. Pod pojeciem statego okna cza-
sowego rozumiemy fragment przebiegu, ktory zostal pobrany zawsze w tym samym
czasie oraz zawiera ta samg ilo§¢ probek. W efekcie zalozenie to doprowadzi do
poréownywania widma takiego samego fragmentu przebiegu dla catej populacji bada-
nych dzwiekéw. Przyjeto, ze takie rozwiazanie umozliwi analize i poréwnanie tych
samych fragmentéw widma, co pozwoli uzyskaé¢ wysoka skutecznosé automatycznej
klasyfikacji. Jak juz opisano wczesniej (por 7.2), transjent poczatkowy zdecydowano
sie pomina¢ w trakcie analizy probek dzwiekéw. Do analizy widmowej zdecydowano
sie przeznaczy¢ okno czasowe, ktore zostato pobrane od momentu osiagniecia maksy-
malnej wartosci amplitudy. Dlugosé pobranego okna jest zdeterminowana ustaleniem
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wlasciwej rozdzielczosci widma, wyrazonej zaleznoscia, [53]:

fr:£7

(7.2)
n
gdzie:

fr — rozdzielczosé widma,

fs — czestotliwos¢ probkowania,

n — ilo$¢ probek.

Podczas prowadzonych badan analizowano okno sygnatu o dtugosci 11 025 probek,
co oznacza, ze przyjeto rozdzielczo$¢ widma f,.=4Hz. Jezeli zaistniala sytuacja,
ze badany dzwiek jest krotszy niz zadana dlugosé okna (sytuacja taka ma miejsce
w przypadku wyzszych oktaw), wowczas miejsca brakujacych wartosci zostaty uzu-
pelnione zerami, az do dlugo$ci okna n =11025. Wyciety fragment przebiegu
postaci czasowej zostal poddany DFT, a jego widmo poddano szczegdtowej anali-
zie. Ponadto podczas prowadzonych badan brano pod uwage pelna reprezentacje
widma, a nie tylko sktadowe harmoniczne. Oznacza to, ze w trakcie procesu odczy-
tania wartosci poszczegdlnych deskryptoréw uwzgledniano zaréwno skladowe har-
moniczne oraz sktadowe przecieku czestotliwosci. Motywacja do zastosowania takiej
metodologii badan jest fakt, ze:

1. Wszelkie operacje wstepne na widmie wycietego okna powoduja zwiekszenie
ztozono$ci algorytmiczne] procesu automatycznej klasyfikacji, co nie jest ko-
rzystne w kontekscie filtrowania multimedialnych baz danych.

2. Badajac dzwieki, o ktérych mowa w niniejszej rozprawie, nie mozna wykluczy¢
zjawiska przecieku widma. Oznacza to, ze przeciek jest integralna sktadowsg
badanego przebiegu. Zatozono, ze z badawczego punku widzenia, wtaczajac
do analizy rowniez zjawisko przecieku widma mozna otrzymac¢ wyniki, ktore
w wiekszym stopniu oddaja rzeczywistos¢.

Ponizej przedstawiono wyniki procesu klasyfikacji o$miu klas instrumentéw — w obu
przypadkach zastosowano 94 elementowy (taki sam) wektor cech. W Tab. 7.2 przed-
stawiono macierz przektaman dla klasyfikacji z uzyciem klasyfikatora k-NN, metoda
holdout (80%:20%). Wartosci deskryptoréw obliczono na podstawie prazkéow har-
monicznych badanego fragmentu przebiegu. Ogdlna rozpoznawalnoéé dla tego testu
wynosita 40%.

Tablica 7.2. Macierz przektaman — wyniki uzyskane na podstawie harmonicznych
widma badanego fragmentu przebiegu

a b c d e f g h — classified
33.3 | 33.3 0 0 0 33.3 0 0 a| = harfa
0 16.7 | 16.7 | 16.7 | 16.7 0 33.3 0 b | = | gitara akustyczna
0 0 42.9 0 28.6 | 14.3 0 14.3 c | = | gitara elektryczna
0 0 143 | 71.4 0 0 0 14.3 d | = gitara basowa
0 25 0 0 50 0 0 25 e | = altowka
50 0 0 25 0 25 0 0 f| = skrzypce
0 0 14.3 | 286 | 28.6 | 14.3 | 14.3 0 g | = kontrabas
28.6 | 14.3 0 0 0 0 0 57.1 h | = wiolonczela

W Tab. 7.3 pokazano efekt testu przeprowadzonego wykorzystujac petna repre-
zentacje widma. Ogolna rozpoznawalno$é¢ dla o$miu klas instrumentéw wynosita

75.6%.



7.3. Zaproponowana metodologia badar 100

Tablica 7.3. Macierz przektaman —wyniki uzyskane na podstawie analizy pelnej
reprezentacji widma badanego fragmentu przebiegu

a b c d e f g h — classified
75 0 0 0 0 0 25 0 a | = harfa
0 40 40 20 0 0 0 0 b | = | gitara akustyczna
0 0 85.7 | 14.3 0 0 0 0 c | = | gitara elektryczna
0 | 333 0 66.7 0 0 0 0 d | = gitara basowa
0 0 0 0 66.7 0 33.3 0 e altowka
0 0 0 0 16.7 | 83.3 0 0 f| = skrzypce
10 0 0 0 0 0 80 10 g | = kontrabas
0 0 0 14.3 0 0 0 85.7 h| = wiolonczela
Wyciety fragment przebiegy
D5 T T T
04 ' ' ' , :
0 2000 4000 G000 8000 10000 12000

Rysunek 7.8. Przyktad postaci czasowej wycietego fragmentu przebiegu przeznaczo-
nego do analizy widmowej. Harfa Cis!.

e .

i

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Rysunek 7.9. Widmo (przeznaczone do analizy) pobranego fragmentu przebiegu
przedstawionego na Rys. 7.8
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Ostatecznie zdecydowano sie do dalszych badan wykorzysta¢ pelna reprezentacje
widma, analizujac okno o dtugosci 11025 probek.

Na Rys. 7.9 zilustrowano posta¢ widmowa badanego fragmentu przebiegu. Jak
widaé¢, widmo jest przedstawione w skali logarytmicznej, co jest standardem w cyfro-
wym przetwarzaniu sygnatow. W trakcie prowadzenia badan prébowano dokonywacé
analizy widma przedstawionego w skali liniowej, ale uzyskane wyniki nie przyniosty
zadowalajacych efektow.

W bogatej literaturze zwigzanej z cyfrowym przetwarzaniem sygnaléw mozna
odszuka¢ definicje réznych deskryptoréw (zaréwno czasowych jak i widmowych).
Czes¢ z nich znajduje zastosowanie w procesie automatycznej klasyfikacji instru-
mentow —np. $rodek ciezkosci widma, [15], grupa parametrow tristimulus, [18] lub
rozklad energii w prazkach parzystych i nieparzystych, [16]. Podczas prowadzonych
badan stwierdzono, ze niektore deskryptory (stosowane przez badaczy do parame-
tryzacji sygnatow cyfrowych) nie znajduja zastosowania podczas procesu klasyfikacji
sygnatéw pochodzacych od chordofonéw z artykulacja pizzicato. Przyktadem takich
deskryptoréw jest metoda momentéw widmowych k-tego rzedu, wyrazona zaleznos-

cia;
me =Y A(@)i", (7.3)
=0

gdzie:
A(i) — amplituda i-tej sktadowej,
l — czestotliwodé i-tego prazka widma,

oraz metoda centralnych momentéw widmowych k—tego rzedu wyrazana:
o0
mp =Y _ A(i)(i — Br)F, (7.4)
i=0

gdzie: Br—¢érodek ciezkodci widma definiowany jako:
Br=2% (7.5)

Deskryptory te znajduja szerokie uznanie w analizie obrazéw, ale nie dostar-
czaja satysfakcjonujacych rezultatéw podczas klasyfikacji dzwiekoéw pizzicato. Na
Rys. 7.10 przedstawiono rozktad momentéw widmowych dla oémiu klas instrumen-
tow, dla m = 51.

Na Rys. 7.10 pokazano, ze istotne réznice w otrzymanych wynikach zanotowano
dla gitary akustycznej. Pozostale rezultaty nie przyczyniaja sie do podniesienia
poziomu separowalnosci poszczegdlnych instrumentéw. Szczegdlnie jest to widoczne
w kontekscie harfy i wiolonczeli oraz gitary basowej i gitary elektrycznej. Podobna
sytuacja zostala zaobserwowana w przypadku centralnych momentéw widmowych.
Na Rys. 7.11 pokazano uzyskane wyniki dla m = 21.

Na Rys. 7.11 wida¢, ze skutecznos¢ opisywanego deskryptora jest mato zadowala-
jaca w odniesieniu do altéwki, gitary basowej, harfy, kontrabasu i gitary elektrycznej.

W dalszej czesci prowadzonych badan zdecydowano sie zrezygnowaé¢ z metody
momentéw widmowych oraz metody centralnych momentéw widmowych.
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Rysunek 7.10. Rozktad momentéw widmowych dla m = 51
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Rysunek 7.11. Rozktad centralnych momentéw widmowych dla m = 21

Ostatecznie podczas realizacji badan zdecydowano sie skorzystaé¢ z klasycznych
deskryptorow (wzory wykorzystanych deskryptoréw przedstawiono w rozdziale 4):

1.

2.

3.

Tr— grupa parametrow tristimulus,
Ev —stosunek energii zawartej w prazkach parzystych,

Od — stosunek energii zawartej w prazkach nieparzystych,

. Ir —nieregularno$¢ widma,
. ZC' —zero crossing,

.l —logarytm czasu wybrzmiewania nuty.
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Korzystajac tylko z w/w deskryptoréw uzyskano rozpoznawalnosé (dla o$miu klas in-
strumentow) w granicach 65%. Przyktadowy wynik klasyfikacji z uzyciem drzew de-
cyzyjnych (metoda holdout 80%:20%) zaprezentowano w ponizszej macierzy przekta-
man.

Tablica 7.4. Macierz przektaman dla klasyfikacji z uzyciem klasycznych deskryptoréw

a b c d e f g h — classified
w0 25 0 0 0 0 0 a | = harfa

0 | 40 0 0 0 0 40 20 b | = | gitara akustyczna
0 0 | 57.1 | 28.6 | 14.3 0 0 0 c | = | gitara elektryczna
0 0 0 100 0 0 0 0 d| = gitara basowa

0 0 0 0 333 | 667 | 0 0 e | = altowka

0 0 0 0 0 100 0 0 f| = skrzypce

0 0 0 0 10 0 80 10 g | = kontrabas

0 0 0 0 429 | 143 | 0 | 429 h | = wiolonczela

Podczas dalszych rozwazari zdecydowano, ze otrzymane wyniki nie sa satys-
fakcjonujace i zdecydowano sie zaproponowaé alternatywne deskryptory poprawia-
jace og6lna rozpoznawalno$¢ dzwiekoéw muzycznych z artykulacja pizzicato. Zapro-
ponowana metodologie opisano szeroko w rozdziale 8 1 9.



ROzDZIAL 8
Zaproponowana metodologia
analizy postaci widmowe]
badanych dzwiekéw

Nawigzujac do wektora cech opisanego w rozdziale 7.3.2, oraz wynikéw klasyfikacji
uzyskanych dzieki jego zastosowaniu, mozna stwierdzi¢, ze procent rozpoznawalnosci
badanych klas instrumentow jest mato zadowalajacy. Okazuje sie, ze wykorzystujac
opisane wczesniej deskryptory, w powiazaniu z przyjeta metodologia badan, otrzy-
mano wynik klasyfikacji oscylujacy w granicach 51%-66.7% (w zaleznosci od metody
i zastosowanego algorytmu klasyfikujacego). Przyktadowe macierze przektaman dla
roznych metod i algorytmow klasyfikujacych pokazano w Tab. 8.1-8.3.

Tablica 8.1. Macierz przekltaman dla klasyfikacji oémiu klas instrumentéw. Tablice
decyzyjne, metoda holdout 80%:20%. Ogdlna rozpoznawalnosé 51%

a b c d e f g h — classified
50 0 25 0 0 25 0 0 a| = harfa
0 20 20 40 20 0 0 0 b | = | gitara akustyczna
0 0 | 8.7 | 14.3 0 0 0 0 c | = | gitara elektryczna
0 0 0 100 0 0 0 0 d | = gitara basowa
0 0 0 0 333 | 667 | 0 0 e | = altowka
0 0 0 0 16.7 | 833 | 0 0 f| = skrzypce
0 0 0 40 0 20 40 0 g | = kontrabas
143 | 0 | 143 | 143 0 428 | 0 | 14.3 h | = wiolonczela

Tablica 8.2. Macierz przeklaman dla klasyfikacji o$miu klas instrumentéw. k-NN,
metoda k-krotnej walidacji krzyzowej dla & = 10. Og6lna rozpoznawalnosé¢ 63.1%

a b c d e f g h — classified
18.8 0 31.3 | 12.5 | 31.3 0 0 6.3 a | = harfa
0 51.7 | 17.2 | 17.2 0 0 13.8 0 b | = | gitara akustyczna
9.4 6.3 | 65.6 | 12.5 0 0 0 6.3 c gitara elektryczna
0 17.9 | 10.7 | 64.3 0 0 7.1 0 d gitara basowa
10 0 0 0 66.7 | 13.3 0 10 e altowka
3.3 0 0 0 10 76.7 0 10 f| = skrzypce
3.3 6.7 0 10 3.3 3.3 | 66.7 | 6.7 g | = kontrabas
0 3.3 6.7 0 3.3 10 3.3 | 73.3 h | = wiolonczela

104



Rozdzial 8. Zaproponowana metodologia analizy postaci widmowej badanych dzwiekéw

Tablica 8.3. Macierz przektaman dla klasyfikacji o$miu klas instrumentéw. Drzewa
decyzyjne, metoda holdout 80%:20%. Ogodlna rozpoznawalnosé¢ 66.7%

a b c d e f g h — classified
w0 25 0 0 0 0 0 a | = harfa

0 | 40 0 0 0 0 40 20 b | = | gitara akustyczna
0 0 | 57.1 | 28.6 | 14.3 0 0 0 c | = | gitara elektryczna
0 0 0 100 0 0 0 0 d| = gitara basowa

0 0 0 0 333 | 667 | 0 0 e | = altowka

0 0 0 0 0 100 0 0 f| = skrzypce

0 0 0 0 10 0 80 10 g | = kontrabas

0 0 0 0 429 | 143 | 0 | 429 h | = wiolonczela

W celu polepszenia stopnia rozpoznawalno$ci w zakresie badanych instrumentow
zdecydowano sie zaproponowac¢ nowg grupe deskryptoréow widmowych.

8.1.
Wybér obszaru widma badanych instrumentéow

przeznaczony do dalszych badan

Analizujac postacie widmowe badanych probek stwierdzono, ze nie jest konieczne
skupianie uwagi badawczej na widmie o dtugosci N = 5512 (jak wiemy widmo jest
symetryczne, a zatem analizie poddaje sie % widma). Przygladajac sie postaciom
widmowym przedstawionym na Rys. 8.1-8.3 mozna wywnioskowaé, ze analiza widma
powyzej 1000 probki sprowadza sie do analizy szumu, co nie jest interesujace dla
prowadzonych badan.

0 1000 2000 500 2000 5000 5000
Rysunek 8.1. a) Widmo— harfa (b')

Wykorzystujac powyzsze spostrzezenia zdecydowano sie poddac analizie fragment
widma dla N = 1000. Oznacza to, ze dalsza swoja uwage skupiono na rozktadzie
czestotliwo$ciowym do 4 kHz, a zatem poszukiwania efektywnych deskryptoréw odby-
waly sie na fragmencie widma przedstawionym na Rys. 8.4.
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Rysunek 8.2. b) Widmo — kontrabas (b')
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Rysunek 8.3. ¢) Widmo — wiolonczela (b')
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Rysunek 8.4. Fragment widma przeznaczony do dalszej analizy. Zaznaczono obszar
zainteresowan
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W trakcie badan zdecydowano sie skorzystacé z powszechnie uzywanego i uznanego
klasyfikatora WEKA —wykorzystujac jego wewnetrzne mechanizmy zwigzane za-
rowno z procesem klasyfikacji danych jak i selekcji atrybutow.

8.2.

Analiza wybranej przestrzeni widma

W celu odszukania istotnych dla procesu klasyfikacji cech widma, zdecydowano sie
przeprowadzi¢ analize rozkladu czestotliwosciowego oraz energetycznego. W tym celu
dokonano podziatu widma na n przedzialéw czestotliwosciowych, w ktorych zliczano
zgromadzona energie. Poza tym podzielono widmo na m przedzialéw rozktadu ener-
getycznego. W pierwszym etapie zdecydowano sie podzieli¢ widmo na 10 réwnych
przedziatow (kolumn) rozkladu czestotliwo$ciowego, a zatem uzyskano przedziaty
o szerokosci 100 probek. Przyjety podzial oznacza, ze analizowano rozktad czestotli-
wosci ze stala szerokoscia 400 Hz. Kolejnym krokiem byt najlepszy doboér szerokosci
przedzialu rozktadu energetycznego.

W rozdziale 6 zwrdocono uwage na korzystny wplyw procesu normalizacji cech.
W trakcie prowadzonych badan zastosowano normalizacje atrybutéow do wartosci
$redniej. Okazuje sie, ze normalizacja poprawia proces automatycznej klasyfikacji
o ok. 4-5%. Ponizej przedstawiono macierze przeklaman dla procesu klasyfikacji
zbioru znormalizowanego oraz z pominieciem procesu normalizacji. Wykorzystano
drzewa decyzyjne oraz metode k-krotnej walidacji krzyzowej dla k = 15. Do procesu
klasyfikacji wykorzystano wektor klasycznych cech opisany w sekcji 7.3.2.

Tablica 8.4. Wynik klasyfikacji. Atrybuty znormalizowane — ogélna rozpoznawal-
nos$¢ 61.4%

a b c d e f g h — classified
58.6 | 17.2 | 3.4 | 13.8 3.4 34 0 0 a | = altowka
10.3 | 79.3 0 6.9 3.4 0 0 0 b | = skrzypce
0 3.6 | 57.1 | 14.3 0 17.9 0 7.1 c | = kontrabas
20.7 | 10.3 | 10.3 | 51.7 6.9 0 0 0 d| = wiolonczela
0 0 0 6.25 | 68.75 | 6.25 | 18.75 0 e | = harfa
0 0 17.2 0 3.4 51.7 6.9 20.7 f | = | gitara akustyczna
0 0 0 6.25 | 12.5 3.1 62.5 | 15.6 g | = | gitara elektryczna
0 0 3.6 3.6 0 143 | 143 | 64.3 h | = gitara basowa

Tablica 8.5. Wynik klasyfikacji. Atrybuty bez normalizacji— ogo6lna rozpoznawal-
nos$¢ 57%

a b c d e f g h — classified
51,7 | 10,3 | 3,4 | 13,8 | 17,2 | 3,4 0 0 a | = altowka
17,2 | 65,5 0 17,2 0 0 0 0 b | = skrzypce
3,6 3,6 67,9 | 10,7 0 10,7 0 7,1 c | = kontrabas
10,3 | 24,1 3,4 | 51,7 | 6,9 0 3,4 0 d wiolonczela
25 0 6,25 0 37,5 | 6,25 25 0 e harfa
0 0 138 | 34 34 | 51,7 | 6,9 | 20,7 f | = | gitara akustyczna
3,1 3,1 3,1 0 94 | 6,25 | 59,4 | 15,6 g | = | gitara elektryczna
0 0 3,6 0 7,1 10,7 | 14,3 | 64,3 h | = gitara basowa
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8.2.1. Analiza rozkladu energetycznego badanej przestrzeni widma

Celem odszukania optymalnej fragmentacji widma zdecydowano sie przyjaé¢ podzial
na warstwy o rownej szerokosci. Analizowano badany fragment widma z uwzgled-

nieniem 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 i 100 warstw.

NEAE
bt (A !

0.5+ B

g 200 200 500 500 000 200 1400
Rysunek 8.5. Przyktadowy podziat widma na warstwy rozktadu energetycznego

W trakcie analizy widma przy podziale 10-cio warstwowym stwierdzono, ze uzy-
skane wyniki klasyfikacji nie przynosza zadowalajacych efektow. Jako przyktad
moze postuzy¢ wynik klasyfikacji dwoch klas instrumentow (altowka i skrzypce).
Wrynik testu informuje, ze z uwzglednieniem drzew decyzyjnych oraz metody hold-
out 80%:20% otrzymano tylko 72.73% rozpoznawalnosci— do badari wykorzystano
10-cio elementowy wektor cech utworzony tylko na podstawie podziatu widma na
10 warstw. Jako poréwnanie moze postuzy¢ test przeprowadzony dla tych samych
instrumentéw (réwniez z uwzglednieniem drzew decyzyjnych oraz metody holdout
(80%:20%) z wykorzystaniem wektora cech opisanego w sekcji 7.3.2. Okazuje sie, ze
dla klasycznych deskryptoréw otrzymano 91.7% rozpoznawalnosci. Oznacza to, ze
zaproponowany podziat fragmentu widma na 10 warstw energetycznych nie przynosi
lepszego rezultatu.

W dalszej czesci przeprowadzonych eksperymentéow badano skutecznosé podziatu
widma ze wzgledu na ilo§¢ zaproponowanych warstw. Podczas eksperymentéw uwz-
gledniono baze probek pochodzacych od o§miu klas instrumentéw. Poza tym (na tym
etapie badan) zrezygnowano z selekcji cech, co oznacza, ze kazdy z uwzglednionych
przedzialow (warstw) zostal potraktowany jako pojedynczy deskryptor. Wektor cech
zawieral tylko informacje wynikajace z warstwowania badanego fragmentu widma.

W Tablicy 8.6 przedstawiono przyktadowe wyniki, dla o$miu klas instrumentéw,
z uwzglednieniem réznej iloéci warstw.

Analizujac wyniki zgromadzone w Tab.8.6 mozna wywnioskowaé, ze najefek-
tywniejszy podzial na przedzialy energetyczne widma jest dla 40 warstw. Nalezy
pamietaé, ze podczas wyboru optymalnego podzialu powinno sie uwzglednié¢ nie tylko
procent rozpoznawalnosci klasyfikowanych obiektéw, ale rowniez ilo$¢ warstw — zbyt
duza ilo§é¢ deskryptoréw przyczyni sie do zwiekszenia ztozonosci algorytmicznej pod-
czas procesu filtrowania baz danych.
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Tablica 8.6. Przyktadowe wyniki klasyfikacji (dla o$miu klas instrumentow)
z uwzglednieniem réznych algorytmow klasyfikujacych
Drzewa decyzyjne Tablice decyzyjne k-NN
Tlosé metoda metoda metoda metoda metoda metoda
warstw k-krotnej holdout k—krotnej holdout k—Xkrotnej holdout
walidacji walidacji walidacji
krzyzowej krzyzowej krzyzowej
10 47.25% 50% 47.25% 40% 46.3% 45.45%
dlak=>5 dla dla k=10 dla dla £k =20 dla
80%:20% 66%:34% 60%:40%
20 50% 48.03% 47.4% 47.8% 49.1% 48.4%
dla k=10 dla dla k=15 dla dla k=10 dla
80%:20% 70%:30% 75%:25%
30 49.1 51.6% 51.97 51.3% 49.2% 50.6%
dla k=20 dla dla k =20 dla dla k =10 dla
75%:25% 66%:34% 80%:20%
40 52.4% 55.7% 53.8% 51.1% 54.7% 57.8%
dla k=15 dla dla k=15 dla dla £k =20 dla
65%:35% 80%:20% 80%:20%
60 51.4% 50% 47.1% 47.4% 49.5% 48%
dla k=10 dla dla k =15 dla dla k =15 dla
80%:20% 80%:20% 80%:20%
80 53.7% 53.9% 47.5% 45.4% 48.55% 48.2%
dla k =15 dla dlak=5 dla dla k =15 dla
80%:20% 80%:20% 70%:30%
100 53.1% 51.3% 44.7% 43.4% 49.2% 42.1%
dlak=5 dla dla k=15 dla dla k=15 dla
80%:20% 80%:20% 70%:30%

W dalszym procesie badawczym zdecydowano sie réwniez zaproponowaé podzial
wybranego fragmentu widma na warstwy réznej szerokosci. Na podstawie obserwacji
postaci widmowych badanych prébek, do dalszej analizy zaproponowano podzial na
7 warstw o szerokosciach:

[J 1 warstwa 0-0.09
[l 2 warstwa 0.09-0.3
[l 3 warstwa 0.3-0.75
[] 4 warstwa 0.75-1.2
[l 5 warstwa 1.2-1.8
[l 6 warstwa 1.8-2.4
[l 7 warstwa 2.4-3

Przyktadowe wyniki klasyfikacji o$miu instrumentéw z wykorzystaniem w/w sze-
roko$ci warstw przedstawiono w Tab.8.7:

Z dotychczasowych rozwazan zwiazanych z analiza rozktadu energetycznego w po-
szczegblnych warstwach widma wynika, ze dobér szerokosci warstw zostal przyjety
z wykorzystaniem intuicyjnego kryterium. W dalszych badaniach zdecydowano sie
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Tablica 8.7. Przyktadowe wyniki klasyfikacji (dla 8 klas instrumentow) z uwzgled-
nieniem réznych algorytmoéw klasyfikujacych oraz uwzglednieniem réznej szerokosci

warstw
Drzewa decyzyjne Tablice decyzyjne k-NN

Tlosé metoda metoda metoda metoda metoda metoda

warstw k-krotnej holdout k-krotnej holdout k-krotnej holdout
walidacji walidacji walidacji
krzyzowej krzyzowej krzyzowej

7 46.7% 42.2% 45.8% 47.4% 48% 57.8%
dla k=20 dla dla k=15 dla dla k =15 dla
80%:20% 75%:25% 80%:20%

ustali¢ optymalna szerokos$¢ poszczegélnych warstw oraz zaproponowaé takie kry-
terium doboru, ktére znajdzie swoje uzasadnienie. Zaproponowane kryterium doboru
szeroko$ci warstw opisano szerzej w rozdziale 9.

8.2.2. Analiza rozkladu czestotliwo$ciowego badanej przestrzeni
widma

Tak jak wspomniano na poczatku niniejszego rozdziatu, poza analiza rozktadu ener-
getycznego, zdecydowano sie dokonaé¢ analizy widma z uwzglednieniem poszczegdl-
nych przedzialow czestotliwosciowych. Kontynuujac analize wybranego fragmentu
widma zdecydowano sie okredli¢, w jakim stopniu akumulacja energii w poszczegdl-
nych przedziatach czestotliwosciowych ma wplyw na polepszenie rozpoznawalnosci
badanych klas instrumentéw muzycznych. W pierwszym etapie badan rozkladu
czestotliwosciowego zdecydowano sie podzieli¢ dziedzine na 10 kolumn, co oznacza,
ze analizowano rozkltad czestotliwosciowy ze stata szerokoscia 400 Hz (100 probek).
Przyktadowy podzial widma na kolumny zilustrowano na Rys. 8.6.

Okazuje sie, ze poréwnujac wynik klasyfikacji z wykorzystaniem rozktadu energe-
tycznego (dla n = 10, gdzie n = ilo§¢ warstw) z wynikiem klasyfikacji uzyskanym na
podstawie rozktadu czestotliwosciowego (dla n = 10, gdzie n = ilog¢ kolumn) mozna
mie¢ nadzieje, ze analiza rozktadu czestotliwosciowego dostarczy istotnych informa-
¢ji dla procesu segregacji badanych instrumentéw. Odwotujac sie do przyktadowego
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Rysunek 8.6. Przyktadowy podzial widma na kolumny rozktadu czestotliwosciowego
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wyniku testu wykorzystujacego drzewa decyzyjne oraz metode holdout (80%:20%)
uzyskano rezultat ogolnej rozpoznawalnosci (dla 8 klas instrumentéw) na poziomie
55.4% —a wiec o 5.4% wiecej niz przy analizie rozktadu energetycznego widma (por.
Tab.8.6). Wykorzystujac te informacje zdecydowano sie dokona¢ wnikliwej analizy
wplywu podziatu badanego fragmentu widma na kolumny w kontekscie popraw-
ienia skutecznosci automatycznej klasyfikacji instrumentow. Oczekiwano, ze wynik
przeprowadzonych testow wskaze przyblizong ilog¢ kolumn, ktéra powinna byé roz-
patrywana w dalszym procesie analizy. Zdecydowano sie podzieli¢ analizowana
przestrzen widma na 5, 8, 10, 20 oraz 25 kolumn. Kryterium takiego podziatu jest
koniecznosé uzyskania liczby calkowitej dla szerokosci analizowanej kolumny —co
jest zdeterminowane iloécig probek.

Tablica 8.8. Przyjeta szerokos¢ kolumn rozkladu czestotliwosciowego widma

Ilog¢ kolumn 5 8 10 | 20 | 25
Szeroko$¢ kolumny (ilo$é probek) | 200 | 125 | 100 | 50 | 40

Podobnie jak w przypadku analizy przedzialéw energetycznych widma, zdecy-
dowano sie pominaé proces z selekcji cech. Zastosowany wektor cech zawieratl tylko
deskryptory wynikajace z podzialu na okreslong ilo§¢ kolumn. Wyniki ekspery-
mentow przedstawiono w Tab.8.9—w celu lepszej interpretacji wynikéw pokazano
rezultaty dla tych samych algorytmoéw klasyfikujacych, jakie zastosowano dla analizy
rozkladu energetycznego (por. Tab.8.6).

Analizujac wyniki zgromadzone w Tab. 8.9 mozna przyjac, ze wykorzystujac do
celow klasyfikacji tylko deskryptory wynikajace z rozktadu czestotliwosciowego nalezy
sie skupi¢ na 10-cio kolumnowym podziale widma. Wyniki oscylujace ponizej 50%
nalezy traktowac jako nieprzydatne dla dalszych rozwazan. Oznacza to, ze nie warto
sie skupia¢ na 20 i 25 kolumnowym podziale widma. Mozna zatem wnioskowac,
ze analiza zbyt waskich przedzialow czestotliwosciowych nie przynosi oczekiwanych
efektow.

Tablica 8.9. Przyktadowe wyniki klasyfikacji (dla 8 klas instrumentow) z uwzgled-
nieniem réznych algorytmoéw klasyfikujacych

Drzewa decyzyjne Tablice decyzyjne k-NN
Tlosg¢ metoda metoda metoda metoda metoda metoda
kolumn k-krotnej holdout k-krotnej holdout k-krotnej holdout
walidacji walidacji walidacji
krzyzowej krzyzowej krzyzowej
5 43.1% 63.2% 37.8% 35.3% 44% 48.9%
dla k£ =15 dla kla kK =10 dla dla k£ = 20 dla
75%:25% 70%:30% 80%:20%
8 39.5% 40.4% 29.8% 29.8% 49.3% 48.9%
dla k =10 dla dla k = 20 dla dla k =15 dla
75%:25% 75%:25% 80%:20%
10 56.7% 51.3% 52.4% 52.6% 54.4% 48%
dla k£ =10 dla dla £ =20 dla dla k=15 dla
70%:30% 75%:25% 80%:20%
20 44.9% 42.2% 36% 35.6% 48% 45.6%
dla k =15 dla dla k=5 dla dla k =15 dla
80%:20% 80%:20% 75%:25%
25 45.3% 51.4% 37.3% 40% 44.9% 48.9%
dla k = 20 dla dla k=5 dla dla k =15 dla
70%:30% 80%:20% 80%:20%




8.2. Analiza wybranej przestrzeni widma 112

8.2.3. Analiza rozkladu energii w poszczegbdlnych fragmentach bada-
nej przestrzeni widma — metoda siatki

W dalszej czesci badan zdecydowano sie poszukaé¢ korzystnych wynikéw stosujac
potaczenie opisywanych wcze$nie] metod. Oznacza to, ze zaproponowano metode
analizy zalezng od ilosci zgromadzonej energii w poszczegolnych fragmentach widma.
Do realizacji tego zatozenia zdecydowano sie zdefiniowaé¢ macierz, na postawie metod
opisywanych wczesniej (kolumn i warstw), agregujaca energie zgromadzona w bada-
nym fragmencie widma. Na Rys. 8.7 przedstawiono przyktadowa siatke utworzona
z n = 10 kolumn i m = 10 warstw.
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Rysunek 8.7. Siatka 10 x 10

Celem opisywanej metody jest ekstrakcja istotnych dla procesu automatycznej
klasyfikacji pewnych fragmentéw analizowanej przestrzeni widma. Wykorzystujac
wczesniej zaproponowane podzialy widma zdecydowano sie zdefiniowa¢ kilka propo-
zycji siatek oraz zbada¢ efektywnosc tej metody. Zdecydowano sie jednak zrezyg-
nowac¢ z podzialu 20 i 25 kolumnowego. Pominiecie tego podziatu w procesie two-
rzenia macierzy zdeterminowane byto zbyt dlugim wynikowym wektorem cech. Na
przyktad w przypadku 20 kolumn i 40 warstw zostalby utworzony 800 elementowy
wektor cech— co zdecydowanie wydtuzytoby proces przeszukiwania multimedialnych
baz danych. Przyktadowe wyniki badan (dla podzialu 10-cio kolumnowego) przed-
stawiono w Tab. 8.10.

W powyzszych badaniach wykorzystano 2 siatki utworzone z 10 kolumn oraz
10 i 20 warstw widma. W rezultacie otrzymano 2 wektory cech (odpowiednio 100
i 200 elementowy), ktore postuzyty do klasyfikacji o$miu klas instrumentéw (z po-
minieciem selekcji cech). Analizujac wyniki zgromadzone w Tab.8.10 tatwo dojsc
do wniosku, ze konstrukcja siatki z wykorzystaniem wiekszej ilosci warstw widma
nie przynosi oczekiwanego rezultatu. Nalezy rowniez pamietaé, ze poza zadowala-
jacym rezultatem rozpoznawalnosci obiektow nalezy zwrdci¢é uwage na ztozonosé
wektora cech. W przypadku konstrukcji siatki 10 x 20 otrzymana iloé¢ deskryp-
toréw moze okazac sie na tyle obcigzajaca system klasyfikujacy, ze proces filtrowania
baz danych bedzie obarczony zbyt duza ztozonoscia. W kolejnym etapie poszuki-
wan zdecydowano sie wykorzysta¢ siatke skonstruowana na bazie 10 kolumn oraz
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Tablica 8.10. Przykladowe wyniki klasyfikacji dla metody siatki (dla o$miu klas

instrumentéw) z uwzglednieniem réznych algorytmoéw klasyfikujacych

Drzewa decyzyjne Tablice decyzyjne k-NN
Tlos¢ metoda metoda metoda metoda metoda metoda
kolumn k-krotnej holdout k-krotnej holdout k-krotnej holdout
(k=10) walidacji walidacji walidacji
krzyzowej krzyzowej krzyzowej
10 warstw: 45.3% 41.7% 40.4% 35.3% 41.8% 37.8%
siatka dla k =10 dla dla k =15 dla dla k =15 dla
10 x 10 65%:35% 70%:30% 80%:20%
20 warstw: 48.4% 37.8% 36% 31.1% 42.7% 37.8%
siatka dla k =20 dla dla k =10 dla dla k =15 dla
10 x 20 80%:20% 80%:20% 80%:20%

7 warstw widma.

przedstawiono w Tab. 8.11.

Tablica 8.11.

instrumentoéw) z uwzglednieniem réznych algorytmow klasyfikujacych

Wykorzystano rézng szerokos¢ warstw widma, o czym pisano
we wezesniejszym fragmencie niniejszego rozdziatu. Przyktadowe wyniki klasyfikacji

Przyktadowe wyniki klasyfikacji dla metody siatki (dla o$miu klas

Drzewa decyzyjne Tablice decyzyjne k-NN

Tlos¢ metoda metoda metoda metoda metoda metoda
kolumn k-krotnej holdout k-krotnej holdout k-krotnej holdout
(k=10) walidacji walidacji walidacji

krzyzowej krzyzowej krzyzowej

7 warstw: 47.3% 60% 39.3% 35.4% 50.5% 44.6%

siatka dla k =20 dla dlak=5 dla dla k =15 dla

10x 7 80%:20% 65%:35% 75%:25%

Rozpatrujac wyniki zgromadzone w Tab. 8.11 mozna zaobserwowa¢ poprawe wy-
niku klasyfikacji w stosunku do danych zgromadzonych w Tab. 8.10, ktore oscylowaty
ponizej granicy 50% poprawnego rozpoznania obiektow. W przypadku wykorzysta-
nia 7 warstw widma o réznej szerokosci poprawita sie ogolna rozpoznawalnosé¢ (np.
dla drzew decyzyjnych) o ok. 10%. Wynika z tego wniosek, ze w dalszej czesci
prowadzonych badan nalezy sie skupi¢ na konstruowaniu siatki z wykorzystaniem
mniejszej ilosci warstw. Poza tym nalezy zrezygnowa¢ z podzialu badanego frag-
mentu widma na warstwy o réwnej szerokosci dla n > 40. Powstaje zatem pytanie
zwigzane z optymalnym doborem szerokosci warstw. Rozwiazanie tego problemu
zostanie zaproponowane w rozdziale 9.

8.3.
Wykorzystanie zaproponowanych deskryptoréw

w polaczeniu z klasycznymi atrybutami

Na podstawie przedstawionych koncepcji podziatu i analizy widma uzyskano rozpoz-
nawalno$é¢ oscylujaca w granicach 60% — podobnie jak w przypadku zastosowania
deskryptoréw opisywanych w rozdziale 7. Zdecydowano sie w trakcie dalszych roz-
wazani dokona¢ proby wyodrebnienia najistotniejszych (w kontekscie klasyfikacji)
przestrzeni badanego fragmentu widma. Poza tym zaproponowano wtaczenie do
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otrzymanego wektora cech, deskryptoréw omawianych w rozdziale 7. Jest sprawg
oczywista, ze pominiecie cech mato istotnych dla klasyfikacji przestrzeni widma,
pozwoli na skrocenie wektora cech, oraz zmniejszenie ztozonodci algorytmicznej pro-
cesu filtrowania baz danych. Do celdéw selekcji atrybutéw wykorzystano zaimplemen-
towane w klasyfikatorze WEKA algorytmy genetyczne.

8.3.1. Zaproponowanie zbioréw cech z uwzglednieniem selekcji

Tak jak juz wspomniano juz w niniejszej rozprawie, nadmierna ilo$¢ deskryptoréw
moze wplywaé na pogorszenie wyniku klasyfikacji. W zwiazku z tym zdecydowano
sie wykluczy¢ takie atrybuty, ktore nie przyczyniaja sie do efektywnosci segregacji
lub ja pogarszaja. W pierwszym etapie badan zdecydowano sie zaproponowaé wektor
cech, ktory uwzglednia:

1. podzial fragmentu widma na 40 réwnych warstw,

2. podzial fragmentu widma na 7 warstw o roéznej szerokosci,
3. podzial fragmentu widma na 10 kolumn,

4. podziat fragmentu widma z wykorzystaniem siatki 10 x 7,
5. wektor cech opisany w rozdziale 7 (8 atrybutow).

Na podstawie powyzszego zestawienia otrzymano wektor cech sktadajacy sie ze 135
atrybutéw. Ponizej przedstawiono wynik klasyfikacji z uwzglednieniem pelnej repre-
zentacji opisywanego wektora cech.

Tablica 8.12. Wyniki klasyfikacji 8 klas instrumentéw z wykorzystaniem 135 elemen-
towego wektora cech

metoda k-krotnej metoda holdout
walidacji krzyzowej

Drzewa decyzyjne 75.5% 76.6%
dlak =5 dla 65%:35%

Tablice decyzyjne 64.1% 57.6%
dla k =10 dla 70%:30%

k-NN 72.3% 72.3%
dlak =5 dla 80%:20%

Random Forest 75.9% 80.5%
dla k = 20 dla 65%:35%

7 powyzszego zestawienia wida¢, ze analiza poszczegdlnych elementéow widma
wzbogacona 8 deskryptorami opisanymi w poprzednim rozdziale przynosi lepsze
efekty procesu klasyfikacji. W dalszych rozwazaniach zdecydowano sie zaproponowaé
krotsze wektory cech, co miato mocniej zaakcentowaé¢ kluczowe fragmenty bada-
nej przestrzeni widma. W kolejnych zestawieniach przedstawiono wynik klasyfika-
¢ji z uwzglednieniem selekcji cech. W Tab.8.13. przedstawiono wyniki klasyfikacji
z uwzglednieniem 36 elementowego wektora cech sktadajacego sie z:

1. grupy deskryptoréw opisanych w rozdziale 7: Tr3, Ewv,
2. rozktadu czestotliwosciowego: kolumny 2, 5, 8,

3. rozktadu energetycznego (7 warstwy roznej szerokosci): warstwa 11 2,
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4. rozktadu energetycznego (40 warstw rownej szerokosei): warstwa 3, 11, 13, 31,
32, 33, 35, 39,

5. analizy rozkladu energii z wykorzystaniem metody siatki. Siatka utworzona na
bazie 7 warstw i 10 kolumn. Opis wspolrzednych wg indeksowania [warstwa,
kolumna|: [3,2], [3,3], [3,5], [3,7], [4,1], [4,6], [4,7], [4.8], [5,1], [5,4], [5,5], [6,1],
[6,4], [6,6], [6,7], [6.8], [7,1], [7.2], [7,4], [7.6], [7,7].

Tablica 8.13. Wyniki klasyfikacji o$miu klas instrumentéw z wykorzystaniem 36-cio
elementowego wektora cech

metoda k-krotnej metoda holdout
walidacji krzyzowej

Drzewa decyzyjne 68.2% 72.7
dla £ =10 dla 70%:30%

Tablice decyzyjne 62.3% 60.2
dlak=5 dla 60%:40%

k-NN 68.2% 70.5%
dla k=15 dla 80%:20%

Random Forest 73.6% 75.8%
dla k£ =10 dla 70%:30%

Poréwnujac wyniki przedstawione w Tab.8.12 i Tab.8.13 mozna zauwazy¢, ze
ogb6lna rozpoznawalnosé¢ ulegta pogorszeniu—np. w przypadku metody k-krotnej
walidacji krzyzowej. Nalezy jednak pamietaé, ze pogorszenie wyniku klasyfikacji
zostalo zdeterminowane redukcja az 99 deskryptoréw. batwo sie domysleé¢, ze re-
dukcja tak duzej ilosci deskryptoréow doprowadzi do przyspieszenia filtrowania baz
danych, a wiec pogorszenie ogolnej rozpoznawalnosci o srednio ok. 3% wydaje sie by¢
optacalne. Ponadto nalezy rowniez zwroci¢ uwage na fakt, ze pomimo redukcji cech
odnotowano wzrost rozpoznawalnosci—w przypadku tablic decyzyjnych, metoda
holdout.

Kolejny test zostal przeprowadzony z wykorzystaniem 15-to elementowego wek-
tora cech sktadajacego sie z:

1. rozktad czestotliwosciowy: kolumny 5, 8,
2. rozktad energetyczny (40 warstw rownej szerokosci): warstwa 3, 13, 35, 39,

3. analiza rozkladu energii z wykorzystaniem metody siatki. Siatka utworzona na
bazie 7 warstw i 10 kolumn. Opis wspolrzednych wg indeksowania [warstwa,
kolumna|: [3,3], [3,5], [4,1], [4,6], [4,7], [4,8], [6,8], [7,1], [7,2].

Wyniki przedstawiono w Tab. 8.14.

Powyzsze zestawienie wynikoéw klasyfikacji potwierdza korzystny wpltyw selekcji
cech. Warto zwréci¢ uwage na fakt, ze opisywany powyzej 15-to elementowy wektor
cech nie zawiera ,klasycznych” deskryptoréw opisywanych w rozdziale 7. Oznacza to,
7e zaproponowane w niniejszej rozprawie deskryptory (oraz metodologia ich pozyska-
nia) przynosi obiecujace rezultaty. Poza tym warto zaakcentowaé fakt, ze podzial
7-mio warstwowy (dla roznych szerokosci warstw) znalazl zastosowanie tylko dla
tworzenia siatki, natomiast jako oddzielna grupa deskryptoréw (z uwzglednieniem
analizy rozktadu energetycznego) wykorzystano 40-to warstwowy podzial badanego
fragmentu widma. W kolejnym etapie poszukiwan wykorzystano 12-to elementowy
wektor cech, sktadajacy sie z:
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Tablica 8.14. Wyniki klasyfikacji o$miu klas instrumentéw z wykorzystaniem 15-to
elementowego wektora cech

metoda k-krotnej metoda holdout
walidacji krzyzowej

Drzewa decyzyjne 69.5% 69.3
dla k =15 dla 64%:36%

Tablice decyzyjne 63.6% 60.2%
dla k =20 dla 60%:40%

k-NN 64.1% 62.5%
dla k =15 dla 60%:40%

Random Forest 5% 81.3%
dla k =20 dla 66%:34%

1. rozktad czestotliwosciowy: kolumny 5, 8,
2. rozktad energetyczny (40 warstw rownej szerokosci): warstwa 3, 13, 35, 39,

3. analiza rozktadu energii z wykorzystaniem metody siatki. Siatka utworzona na
bazie 7 warstw i 10 kolumn. Opis wspotrzednych wg indeksowania [warstwa,
kolumnal: [3,3], [3.5], [4,1], [4,6], [48], [7.1].

Wyniki przedstawiono w Tab. 8.15.

Tablica 8.15. Wyniki klasyfikacji osmiu klas instrumentéw z wykorzystaniem 12-to
elementowego wektora cech

metoda k-krotnej metoda holdout
walidacji krzyzowej

Drzewa decyzyjne 70.5% 69.3%
dla k = 20 dla 66%:34%

Tablice decyzyjne 64.1% 60.2%
dlak=5 dla 60%:40%

k-NN 66.8% 66.2%
dla k =15 dla 65%:35%

Random Forest 75.5% 72.7%
dla k = 20 dla 75%:25%

Analizujac powyzsze wyniki oraz dobér deskryptoréw tatwo doj$é¢ do wniosku, ze
istotne w kontekscie automatycznej klasyfikacji instrumentéw muzycznych cechy dla
rozktadu czestotliwosciowego sa zlokalizowane w zakresie wyzszych czestotliwosci.
Nalezy rowniez zwroci¢ uwage, ze w poréwnaniu z 15-to elementowym wektorem
cech zostaly wykluczone tylko niektore elementy siatki (konkretnie [4,7], [6,8], [7,2]).
Deskryptory zwiagzane z rozktadem energetycznym nie zostaly na tym etapie selekcji
zredukowane, co oznacza, ze ich dobor jest uzasadniony. Ponizej przedstawiono kole-
jne wyniki klasyfikacji oraz dobér wektora cech. Zaproponowano 11-to elementowy
wektor cech, zredukowany o 13-ta warstwe dla podziatu 40-to warstwowego. Zestaw-
ienie wynikow ilustruje Tab. 8.16.

Podsumowujac zaprezentowane powyzej wyniki badan mozna stwierdzié¢, ze za-
proponowane deskryptory sa obiecujace w kontekdcie automatycznej klasyfikacji.
Okazuje sie, ze istotnym obszarem widma sa czestotliwosci zawierajace sie w grani-
cach 1.6 kHz-2kHz oraz 2.8 kHz-3.2kHz (5-ta i 8-ma kolumna rozkltadu czestotliwo-
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Tablica 8.16. Wyniki klasyfikacji o$miu klas instrumentéw z wykorzystaniem 11-to
elementowego wektora cech

metoda k-krotnej metoda holdout
walidacji krzyzowej

Drzewa decyzyjne 68.6% 64.8%
dla k =15 dla 60%:40%

Tablice decyzyjne 65.5% 60.6%
dla k=5 dla 70%:30%

k-NN 68.6% 67.5%
dla k =15 dla 65%:35%

Random Forest 77.3% 78.2%
dla k=10 dla 75%:25%

$ciowego). Poza tym dla rozktadu energetycznego istotne cechy sa skumulowane w 3,
35 1 39 warstwie widma (dla podzialu 40-to warstwowego), a wiec w obszarach:

1. 0.15 — 0.225 (3 warstwa badanego fragmentu widma),

2. 2.55 — 2.625 (35 warstwa badanego fragmentu widma)

3. 2.85 — 2.925 (39 warstwa badanego fragmentu widma).

Wykorzystujac metode siatki stwierdzono, ze korzystne efekty dostarcza siatka ut-
worzona na bazie podziatu 10-cio kolumnowego rozktadu czestotliwosciowego oraz
7-mio warstwowego podziatu energetycznego dla réznej szerokosci warstw. Najistot-
niejsze cechy badanego fragmentu widma sa zlokalizowane we wspoétrzednych siatki
[3,3], [3,5], [4,1], |4,6], [4,8], |7,1] —opis wspotrzednych wg indeksowania [warstwa,
kolumna|. Na Rys. 8.8 pokazano istotne fragmenty widma dla procesu automatyczne;
klasyfikacji instrumentéw muzycznych.

7 zestawienia wynikéw w Tab.8.16 wynika, ze najlepsza skutecznos¢ uzyskano
dla Random Forest, metoda holdout 75%:25%. W Tab.8.17 przedstawiono macierz
przektaman dla tego przypadku.

Tablica 8.17. Wynik klasyfikacji. Random Forest, metoda holdout 75%:25%— ogo6lna
rozpoznawalnosé 78.2%

a b c d e f g h — classified

25 0 25 0 0 25 0 25 a| = harfa

0 100 0 0 0 0 0 0 b | = | gitara akustyczna
0 | 125 | 625 | 0 0 25 0 0 c | = | gitara elektryczna
0 0 0 80 0 0 0 20 d | = gitara basowa

0 0 0 0 | 100 0 0 0 e | = altowka

0 0 0 0 0 55.6 | 0 | 44.4 f| = skrzypce

10 0 0 0 0 0 90 0 g | = kontrabas

0 0 0 0 0 0 0 100 h wiolonczela

7 macierzy przektaman wynika, ze zadowalajaca jest rozpoznawalnos¢ dla 5-ciu
klas instrumentéw (gitara akustyczna, gitara basowa, altowka, kontrabas, wiolon-
czela). Wynik klasyfikacji dla pozostalych instrument6w nie jest zadowalajacy. Szcze-
goblnie problem btednego rozpoznania jest widoczny dla harfy, ktéra zostata w tylko
1/4 rozpoznana prawidlowo. Pozostale probki zostaly zakwalifikowane do obcych
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klas instrumentow: gitary elektrycznej, skrzypiec, wiolonczeli—w kazdym przy-
padku po 25%. Mozna zatem wyciggnaé¢ wniosek, ze zaproponowane deskryptory sa
skuteczniejsze w kontekscie ogélnej rozpoznawalnogci 8-miu klas instrumentéw, nato-
miast w niektorych przypadkach mozna zanotowac niezadowalajaca separacje pomie-
dzy poszczegélnymi instrumentami. Wynika z tego, ze nalezy poprawi¢ skutecznosé
zaproponowanych deskryptoréw skupiajac sie gtéwnie na poprawieniu separowanlogci
badanych instrumentéw. Problem ten zostal podjety w nastepnym rozdziale.

1 i 1 1 1 L
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Rysunek 8.8. Najistotniejsze fragmenty widma dla procesu automatycznej klasyfika-
cji instrumentéw muzycznych
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W rozdziale 8 przedstawiono wyniki uzyskane w powiazaniu 7 przyjeta metodologia
badan. Analizujac macierz przekltaman (por. Tab.8.17, rozdziat 8) dla najlepszego
rezultatu automatycznej klasyfikacji mozna stwierdzi¢, ze niepokojaco staba rozpoz-
nawalnosé¢ zostata zarejestrowana dla niektorych instrumentéow (np. dla harfy lub
skrzypiec). W trakcie realizacji niniejszych badan zalozono, ze uwaga badawcza
zostanie skierowana nie tylko na uzyskanie mozliwie wysokiego ogolnego stopnia
rozpoznawalnosci instrumentéw muzycznych, ale tez zadowalajaca separowalno$é
rozpoznania wsrod badanych klas instrumentéw. W trakcie dalszych poszukiwan
zdecydowano sie skupi¢ na poprawieniu skutecznosci zaproponowanych deskryptoréw
zwigzanych z analiza rozktadu czestotliwo$ciowego oraz energetycznego. Gloéwnym
celem postawionym na tym etapie badan byto zwiekszenie stopnia rozpoznawal-
nosci poszczegolnych instrumentow, zachowujac (lub poprawiajac) ogdlny procent
skutecznosci automatycznej klasyfikacji badanych oémiu klas instrumentow.

9.1.
Zaproponowana metodologia doboru szeroko$ci warstw

Na podstawie wynikow badan zaprezentowanych w rozdziale 8 tatwo dojsé do wnios-
ku, ze korzystniejszy w kontekscie automatycznej klasyfikacji jest podzial na 40
warstw rownej szerokosci (por. Tab. 9.1). Wynika z tego, ze nie nalezy rezyg-
nowac¢ z deskryptoréw uzyskanych na drodze podziatu 40-warstwowego. Poza tym
ustalono, ze podziat fragmentu widma na réwne warstwy nie musi by¢ podziatem op-
tymalnym. Analizujac wyniki badan przedstawione w Tab. 9.2 mozna wnioskowad,
ze przyjecie roznych szerokosci dla warstw fragmentu widma moze dostarczyé¢ sporo
interesujacych informacji — szczegdlnie dla k-NN. W poprzednim rozdziale zdecy-
dowano sie dobra¢ szerokosci warstw na podstawie obserwacji postaci widmowych
przebiegu, co za tym idzie dobor ten odbywal sie na drodze intuicyjnej, co nie jest
optymalnym kryterium. W dalszym etapie prowadzonych badan zdecydowano sie
zoptymalizowaé kryterium doboru szerokosci warstw.

Zdecydowano sie przyjaé zatozenie, ze kluczowym kryterium doboru szerokosci
warstw jest rowna ilo$¢ zgromadzonej energii w poszczegélnych warstwach. Oznacza
to, ze szeroko$¢ warstw zostata tak dobrana, aby w poszczegélnej warstwie frag-
mentu widma zostata zgromadzona 1/n cze$¢ energii, gdzie n jest calkowita iloscig

119
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zgromadzonej energii. Na podstawie wynikoéw opisanych w rozdziale 8 zdecydowano
sie przyja¢ 4- i 7- warstwowy podzial widma (warstwy réznej szerokosci). Poza tym
zdecydowano sie wykorzysta¢ 10- i 8-kolumnowy podzial dla rozktadu czestotliwo-
sciowego. Podobnie jak w 8.2.3 zdecydowano sie podja¢ analize rozkladu energii
w poszczegblnych fragmentach badanej przestrzeni widma.

9.2.
Otrzymane wyniki automatycznej klasyfikacji

z uwzglednieniem doboru szerokosci warstw

Wykorzystujac informacje zawarte w rozdziale 8 zdecydowano sie zaproponowac kilka
wektoréw cech, ktore zostaly utworzone na drodze podzialu energetycznego i czesto-
tliwosciowego badanego fragmentu widma. Poza tym wtaczono do zaproponowanych
wektorow grupe cech opisywanych w rozdziale 7 (por. sekcja 7.3.2). Uwzgledniono
10- i 8-kolumnowy oraz 4- i 7-warstwowy podzial fragmentu widma. Wykorzystujac
opisywana metodologie doboru szerokosci warstw przyjeto nastepujace progi:

I 4-warstwowy podzial fragmentu widma:

1 warstwa: 0-0.14,
2 warstwa: 0.14-0.33,
3 warstwa: 0.33-0.66,
4 warstwa: 0.66—3.

IT 7-warstwowy podziat fragmentu widma:

warstwa: 0-0.07,

warstwa: 0.07-0.16,
warstwa: 0.16-0.27,
warstwa: 0.27-0.40,
warstwa: 0.40-0.60,
warstwa: 0.60-0.93,

warstwa: 0.93-3.

N O Ot = W N

Na bazie opisywanego podziatu zdecydowano sie zaproponowaé nastepujace wektory
cech:

9.2.1. Podzial 10 kolumnowy z uwzglednieniem 4 warstw podzialu
energetycznego

Wektor cech— 102 atrybuty. W sktad tego wektora cech zaliczono deskryptory:

1. cechy opisane w rozdziale 7, sekcja 7.3.2 (8 atrybutow);
2. 10-cio kolumnowy podzial czestotliwosciowy (10 atrybutow);

3. 4 warstwy podzialu energetycznego —rozna szerokos¢ warstw (4 atrybuty);
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4. 40 warstw podzialu energetycznego —rowna szerokosé¢ warstw (40 atrybutow);

5. siatka 4 x 10 (40 atrybutow).

Lacznie wyselekcjonowano 102 atrybuty. Ponizej przedstawiono wyniki testow
z uwzglednieniem przyktadowych algorytméw klasyfikacyjnych oraz uwzglednieniem
procesu selekcji cech.

Tablica 9.1. Wyniki klasyfikacji 8 klas instrumentéw z wykorzystaniem 105-elemen-
towego wektora cech

metoda k—krotnej metoda holdout

walidacji krzyzowej
Drzewa decyzyjne | 70.2 % 80%

dla k=10 dla 80%:20%
Tablice decyzyjne | 52.9 % 62.2 %

dla k=10 dla 80%:20%
k-NN 65.8 % 77.8 %

dla k=15 dla 80%:20%
Random Forest 2% 77,2%

dla k=15 dla 75%:25%

Wektor cech — 28 atrybutow. W sktad wektora zaliczono cechy:

[a—y

. grupa deskryptorow opisanych w rozdziale 7: Tr3, Ev, Iy (3 atrybuty);
2. 10-kolumnowy podziatl czestotliwosciowy — kol8 (1 atrybut);
3. 4 warstwy podzialu energetycznego: wl, w3 (2 atrybuty);

4. 40 warstw podziatu energetycznego —réwna szerokosé warstw, warstwy: 2, 3,
7,11, 16, 21, 23, 33, 34, 38, 40 (11 atrybutow);

5. analiza rozktadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona na
bazie 4 warstw i 10 kolumn, opis wspolrzednych wedtug indeksowania [warstwa,
kolumnal: [1,1], [1,3], [1,9], [1,10], [2,5], [2,7], [2,8], [2,9], [4,3], [4,7], [4,8]
(11 atrybutow).

Tablica 9.2. Wyniki klasyfikacji 8 klas instrumentéw z wykorzystaniem 28-elemen-
towego wektora cech

metoda k-krotnej metoda holdout

walidacji krzyzowej
Drzewa decyzyjne | 65.3 % 67.6 %

dla k=5 dla 70%:30%
Tablice decyzyjne | 57.3 % 68.9 %

dla k=10 dla 80%:20%
k-NN 61.3 % 57.8 %

dla k£ =10 dla 80%:20%
Random Forest 73.3 % 82.2 %

dla k=10 dla 80%:20%
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Wektor cech — 19 atrybutéw. W sklad wektora zaliczono cechy:

1.
2.

grupa deskryptorow opisanych w rozdziale 7: Tr3, Ev, Iy (3 atrybuty);

4 warstwy podzialu energetycznego: wl, w3 (2 atrybuty);

. 40 warstw podziatu energetycznego — rowna szerokosé¢ warstw, warstwy: 2, 11,

16, 21, 23, 33, 34, 38, 40 (9 atrybutow);

. analiza rozkltadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona na

bazie 4 warstw i 10 kolumn, opis wspolrzednych wedtug indeksowania [warstwa,
kolumnal: [1,3], [1,9], [2,9], [4,3], [4,7] (5 atrybutow).

Tablica 9.3. Wyniki klasyfikacji 8 klas instrumentéw z wykorzystaniem 19-elemen-
towego wektora cech

metoda k—krotnej metoda holdout

walidacji krzyzowej
Drzewa decyzyjne | 69.3 % 77.8 %

dla k=15 dla 80%:20%
Tablice decyzyjne | 60% 70.2 %

dla k& =5 dla 75%:25%
k-NN 55.6 % 53.3 %

dla k£ =20 dla 80%:20%
Random Forest 72.4 % 73.3 %

dla k=5 dla 80%:20%

Wektor cech — 16 atrybutéow. W sklad wektora zaliczono cechy:

1.

2.

grupa deskryptoréw opisanych w rozdziale 7: Tr3, I (2 atrybuty);

4 warstwy podzialu energetycznego: wl, w3 (2 atrybuty);

. 40 warstw podzialu energetycznego —réowna szerokos¢ warstw, warstwy: 2, 11,

21, 23, 33, 34, 38, 40 (8 atrybutow);

. analiza rozkladu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona na

bazie 4 warstw i 10 kolumn, opis wspolrzednych wedtug indeksowania [warstwa,
kolumna|: [1,3], [1,9], [2,9], [4,3] (4 atrybuty).

Tablica 9.4. Wyniki klasyfikacji 8 klas instrumentéw z wykorzystaniem 16-elemen-
towego wektora cech

metoda k—krotnej metoda holdout

walidacji krzyzowej
Drzewa decyzyjne | 67.6 % 711 %

dla k=10 dla 80%:20%
Tablice decyzyjne | 59.6 % 53.3 %

dla k=20 dla 80%:20%
k-NN 55.6 % 53.3 %

dla k=5 dla 80%:20%
Random Forest 71.6 % 75.6 %

dla k=15 dla 80%:20%
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Wektor cech — 15 atrybutéow. W sklad wektora zaliczono cechy:

1. grupa deskryptoréw opisanych w rozdziale 7: Tr3, Iy, (2 atrybuty);
2. 4 warstwy podzialu energetycznego: w3 (1 atrybut);

3. 40 warstw podziatu energetycznego — rowna szerokosé¢ warstw, warstwy: 2, 11,
21, 23, 33, 34, 38, 40 (8 atrybutow);

4. analiza rozktadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona na
bazie 4 warstw i 10 kolumn, opis wspolrzednych wedtug indeksowania [warstwa,
kolumna|: [1,3], [1,9], [2,9], [4,3] (4 atrybuty).

Tablica 9.5. Wyniki klasyfikacji 8 klas instrumentéw z wykorzystaniem 15-elemen-
towego wektora cech

metoda k—krotnej metoda holdout

walidacji krzyzowej
Drzewa decyzyjne | 68% 71.1 %

dla k=20 dla 80%:20%
Tablice decyzyjne | 59.6 % 53.3 %

dla k =20 dla 80%:20%
k-NN 56.4 % 57.9 %

dla k=10 dla 70%:30%
Random Forest 4.7 % 71.1 %

dla k =15 dla 80%:20%

Analizujac wyniki zgromadzone w Tab. 9.1-9.5 mozna stwierdzi¢, ze dokonujac
podziatu badanego fragmentu widma na 10 kolumn i 4 warstwy najlepszy wynik
uzyskano z wykorzystaniem 28 elementowego wektora cech przy wykorzystaniu Ran-
dom Forest oraz metody holdout 80%:20%. Wykorzystujac wspomniany wektor cech
uzyskano 82.2% ogoélnej rozpoznawalnosci dla 8 klas instrumentéw. Macierz przekta-
marn oraz graficzng reprezentacje najistotniejszych fragmentéw widma przedstawiono
ponizej.

Tablica 9.6. Macierz przektaman dla klasyfikacji 8 klas instrumentéw. Random

Forest, metoda holdout 80%:20%. Ogoélna rozpoznawalnosé 82.2%.

a b | c d e f g h «— | classified

75 0 0 0 0 0 0 25 a | = | harfa

0 80 | 20 0 0 0 0 0 b | = | gitara akustyczna
14.3 0 714 | 143 | 0 0 0 0 c | = | gitara elektryczna
0 0 0 100 | 0 0 0 0 d | = | gitara basowa

0 0 0 0 100 | 0 0 0 e | = | altowka

0 0 0 0 0 833 | 0 16.7 f | = | skrzypce

0 0 0 0 0 10 80 | 10 g | = | kontrabas

0 0 0 0 143 | 0 0 85.7 h | = | wiolonczela
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Rysunek 9.1. Najistotniejsze fragmenty widma dla procesu automatycznej klasyfika-
cji instrumentéw muzycznych dla 28 elementowego wektora cech

9.2.2. Podzial 10 kolumnowy z uwzglednieniem 7 warstw podzialu

energetycznego

Wektor cech — 135 atrybutéw. W sktad tego wektora cech zaliczono deskryp-

tory:
1.
2.
3.
4.
D.

cechy opisane w rozdziale 7, sekcja 7.3.2 (8 atrybutow);

10-kolumnowy podzial czestotliwosciowy (10 atrybutow);

7 warstw podzialu energetycznego — rozna szeroko$¢ warstw (7 atrybutow);

40 warstw podziatlu energetycznego —rowna szerokosé warstw (40 atrybutow);

siatka 7x10 (70 atrybutow).

Lacznie wyselekcjonowano 135 atrybuty. Ponizej przedstawiono wyniki testow z uw-
zglednieniem przyktadowych algorytméw klasyfikacyjnych oraz uwzglednieniem pro-
cesu selekcji cech.

Tablica 9.7. Wyniki klasyfikacji 8 klas instrumentéw z wykorzystaniem 135-elemen-
towego wektora cech

metoda k—krotnej
walidacji krzyzowej

metoda holdout

dla k=20

Drzewa decyzyjne | 70.7 % 75.6 %

dla k=10 dla 80%:20%
Tablice decyzyjne | 55.6 % 64.4 %

dla k=20 dla 80%:20%
k-NN 64.4 % 77.8 %

dla k=15 dla 80%:20%
Random Forest 72.4 % 72 %

dla 75%:25%
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Wektor cech — 50 atrybutéow. W sklad wektora zaliczono cechy:

. Grupa deskryptoroéw opisanych w rozdziale 7: Trl, Ev, Od (3 atrybuty);

10-kolumnowy podzial czestotliwosciowy — kol2, kol4, kol6, kol7 (4 atrybuty);

. 7 warstw podzialu energetycznego warstwy: 3, 6 (2 atrybuty);

40 warstw podzialu energetycznego —réwna szerokosé warstw, warstwy: 6, 8,
10, 12, 13, 18, 21, 22, 24, 27, 29, 30, 32, 33, 37, 38 (16 atrybutow);

analiza rozkltadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona na
bazie 7 warstw i 10 kolumn, opis wspolrzednych wedtug indeksowania [warstwa,
kolumna|: [1,2], [1,4], [1,8], [1,9], [1,10], [2,1], [2,3], [2,5], [2,6], [2,7], [2,8], [3,7],
[3,8], [4.1], [4,2], [4,3], [4,10], [5,4], [5,6], [5,9], [6,4], 6,8], |7,1], [7,2], |7,6]
(25 atrybutow).

Tablica 9.8. Wyniki klasyfikacji 8 klas instrumentéw z wykorzystaniem 50-elemen-
towego wektora

metoda k—krotnej metoda holdout

walidacji krzyzowej
Drzewa decyzyjne | 68.4 % 67.1 %

dla k=20 dla 65%:35%
Tablice decyzyjne | 52.9 % 52.6 %

dla k=20 dla 75%:25%
k-NN 58.7 % 60%

dla k=15 dla 80%:20%
Random Forest 70.7 % 70.2 %

dla k=5 dla 75%:25%

Wektor cech — 22 atrybuty. W sktad wektora zaliczono cechy:

1.

2.

grupa deskryptoréow opisanych w rozdziale 7: Trl (1 atrybut);
10-cio kolumnowy podzial czestotliwosciowy —kol4 (1 atrybut);
7 warstwy podzialu energetycznego warstwy: 3 (1 atrybut);

40 warstw podzialu energetycznego—réwna szeroko$¢ warstw. Warstwy: 8,

13, 18, 27, 30, 32, 33, 37, 38 (9 atrybutow);

analiza rozkladu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona na
bazie 7 warstw i 10 kolumn, opis wspolrzednych wedtug indeksowania [warstwa,
kolumna|: [1,9], [2,1], [2,6], [3,7], [3.8], [4,1], [4,2], |4,3], [6,4], [6,8] (10 atry-
butow);
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Tablica 9.9. Wyniki klasyfikacji 8 klas instrumentéw z wykorzystaniem 22-elemen-
towego wektora

metoda k—krotnej metoda holdout

walidacji krzyzowej
Drzewa decyzyjne | 67.6 % 67.6 %

dla k=10 dla 70%:30%
Tablice decyzyjne | 53.8 % 57.9 %

dla k=20 dla 75%:25%
k-NN 54.7 % 52.2 %

dla k=10 dla 60%:40%
Random Forest 72.9 % 68.9 %

dla k=15 dla 80%:20%

Wektor cech— 15 atrybutow. W sktad wektora zaliczono cechy:

[a—y

. grupa deskryptoréw opisanych w rozdziale 7: Trl (1 atrybut);
2. 10-kolumnowy podziatl czestotliwosciowy — kol (1 atrybut);
3. 7 warstwy podzialu energetycznego— warstwy: 3 (1 atrybut);

4. 40 warstw podzialu energetycznego —réwna szerokos$¢ warstw, warstwy: 8, 18,
27, 30, 33, 37, 38 (7 atrybutow);

5. analiza rozktadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona na
bazie 7 warstw i 10 kolumn, opis wspolrzednych wedtug indeksowania [warstwa,
kolumna|: [3,7], [3,8], [4,1], [4,3], [6,8] (5 atrybutow).

Tablica 9.10. Wyniki klasyfikacji 8 klas instrumentéw z wykorzystaniem 15-elemen-
towego wektora

metoda k—krotnej
walidacji krzyzowej

metoda holdout

Drzewa decyzyjne | 68% 61.4 %

dla k=10 dla 75%:25%
Tablice decyzyjne | 54.2 % 57.4 %

dla k=5 dla 70%:30%
k-NN 57.3 % 58.8 %

dla k=10 dla 70%:30%
Random Forest 68.4 % 70.2 %

dla k=15 dla 75%:25%

Wyniki zgromadzone w Tab. 9.7-9.10 wskazuja, ze najkorzystniejszy rezultat
uzyskano wykorzystujac 135-elementowy wektor cech z uwzglednieniem k-NN oraz
metody holdout 80%:20%. Wykorzystujac wspomniany wektor cech uzyskano 77.8%
ogblnej rozpoznawalnosci dla 8 klas instrumentéw. Macierz przeklaman dla wyzej
wymienionego testu przedstawiono ponizej.

Wyniki uzyskane z rozpatrywaniem podziatu 10-kolumnowego, z uwzglednieniem
7 warstw podzialu energetycznego wydaja sie by¢ mato zadowalajace. Wniosek ten
mozna poprzeé¢ dwoma argumentami:



Rozdzial 9. Poprawa skutecznoéci zaproponowanych metod 127

Tablica 9.11. Macierz przeklaman dla klasyfikacji 8 klas instrumentéw. k-NN,
metoda holdout 80%:20%. Ogolna rozpoznawalno$é¢ 77.8%.

a b c d e f g h «— | classified

50 0 0 0 25 25 0 0 a | = | harfa

0 60 | 20 20 0 0 0 0 b | = | gitara akustyczna
0 0 714 | 143 | 0 143 ] 0 0 ¢ | = | gitara elektryczna
0 0 0 100 | 0 0 0 0 d | = | gitara basowa

0 0 0 0 66.7 | 0 0 33.3 e | = | altowka

0 0 0 0 0 100 | 0 0 f | = | skrzypce

0 0 0 10 10 0 80 | 0 g | = | kontrabas

0 0 0 0 0 143 1 0 85.7 h wiolonczela

1. Najlepszy wynik jest zdeterminowany 135-elementowym wektorem cech.
Uwzglednienie tak duzej ilosci atrybutéw znacznie zwiekszy zlozono$¢ algo-
rytmiczng procesu filtrowania multimedialnych baz danych, co jest zjawiskiem
niepozadanym.

2. Opisywany wektor cech zawiera deskryptory wynikajace z analizy postaci cza-
sowej probki dzwieku. W 7.3.1 autor niniejszej rozprawy zaakcentowal swoje
obawy w stosunku do efektywnego stosowania deskryptoréw postaci czasowe —
odnognie do klasyfikacji instrumentéw muzycznych. Jednym z celéw postawio-
nych podczas prowadzonych badan byto zaproponowanie takiego wektora cech,
ktory zostanie odszukany tylko z wykorzystaniem analizy postaci widmowej ba-
danej probki.

Ponadto nalezy zwro6ci¢ uwage na fakt, ze w dla trzech klas instrumentow (harfa,
gitara akustyczna i altowka) separowalnosé ogolnej rozpoznawalnosci waha sie w gra-
nicach 50%-66.7%, co nie jest zadowalajacym rezultatem.

Powyzsze uwagi sktaniaja do rezygnacji z dalszej analizy podziatu fragmentu
widma, wykorzystujacego fragmentacje 10 x 7.

9.2.3. Podzial 8 kolumnowy z uwzglednieniem 4 warstw podzialu
energetycznego

Wektor cech—92 atrybuty. W sktad tego wektora cech zaliczono deskryptory:

1. cechy opisane w rozdziale 7, sekcja 7.3.2 (8 atrybutow);

2. 8-kolumnowy podzial czestotliwosciowy (8 atrybutow);

3. 4 warstwy podzialu energetycznego — rozna szeroko$¢ warstw (4 atrybuty);

4. 40 warstw podzialu energetycznego — réwna szeroko$¢ warstw (40 atrybutow);

5. siatka 4 x 8 (32 atrybuty).

Lacznie wyselekcjonowano 92 atrybuty. Ponizej przedstawiono wyniki testow
z uwzglednieniem przyktadowych algorytméw klasyfikacyjnych oraz uwzglednieniem
procesu selekcji cech.
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Tablica 9.12. Wyniki klasyfikacji 8 klas instrumentéw z wykorzystaniem 92-elemen-
towego wektora cech

metoda k—krotnej metoda holdout

walidacji krzyzowej
Drzewa decyzyjne | 70.2 % 67.6 %

dla k=15 dla 70%:30%
Tablice decyzyjne | 56.9 % 60%

dla k=5 dla 80%:20%
k-NN 66.2 % 77.8 %

dla k=5 dla 80%:20%
Random Forest 73.8% 75.6%

dla k=10 dla 80%:20%

Wektor cech — 29 atrybutow. W sktad wektora zaliczono cechy:
1. Grupa deskryptoréw opisanych w rozdziale 7: Trl, Ir (2 atrybuty);
2. 8-kolumnowy podzial czestotliwosciowy —kolumny: 1, 3, 6, 7 (4 atrybuty);

3. 40 warstw podzialu energetycznego—roéwna szeroko$¢ warstw. Warstwy: 3,
10, 11, 12, 14, 15, 20, 21, 24, 27, 28, 30, 37 (13 atrybutow);

4. analiza rozktadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona na
bazie 4 warstw i 8 kolumn, opis wspo6irzednych wedlug indeksowania [warstwa,
kolumnal|: [1,1], [1,7], [1,8], [2,4], [3,1], [3,5], [3,7], [3,8], [4,1], [4,3] (10 atry-
butow).

Tablica 9.13. Wyniki klasyfikacji 8 klas instrumentéw z wykorzystaniem 29-elemen-
towego wektora cech

metoda k—krotnej metoda holdout

walidacji krzyzowej
Drzewa decyzyjne | 76% 84.4 %

dla k=5 dla 80%:20%
Tablice decyzyjne | 56.9 % 70.6 %

dla k=5 dla 70%:30%
k-NN 62.7 % 73.3 %

dla k=5 dla 80%:20%
Random Forest 75.6% 77.8%

dla k=15 dla 80%:20%

Wektor cech— 15 atrybutow. W sktad wektora zaliczono cechy:
1. grupa deskryptoréw opisanych w rozdziale 7: Trl (1 atrybut);
2. 8-kolumnowy podzial czestotliwosciowy —kolumny: 1, 3 (2 atrybuty);

3. 40 warstw podzialu energetycznego —réwna szeroko$¢ warstw. Warstwy: 3,
10, 12, 21, 37 (5 atrybutow);

4. analiza rozkladu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona na
bazie 4 warstw i 8 kolumn, opis wspo6irzednych wedlug indeksowania [warstwa,
kolumna|: [1,7], [1,8], [3,1], [3,5], [3,7], [3,8], [4,1] (7 atrybutow).
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Tablica 9.14. Wyniki klasyfikacji 8 klas instrumentéw z wykorzystaniem 15-elemen-
towego wektora cech

metoda k—krotnej metoda holdout

walidacji krzyzowej
Drzewa decyzyjne | 72.4 % 73.3 %

dla k=10 dla 80%:20%
Tablice decyzyjne | 58.2 % 73.3 %

dla k=10 dla 80%:20%
k-NN 62.7 % 67.6 %

dla k=10 dla 70%:30%
Random Forest 75.6% 86.7%

dla k=10 dla 80%:20%

Wektor cech — 13 atrybutéow. W sklad wektora zaliczono cechy:

1. grupa deskryptoréw opisanych w rozdziale 7: Trl (1 atrybut);
2. 8-kolumnowy podzial czestotliwosciowy —kolumny: 1, 3 (2 atrybuty);

3. 40 warstw podziatu energetycznego —réwna szerokos¢ warstw. Warstwy: 12,
21, 37 (3 atrybuty);

4. analiza rozktadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona na
bazie 4 warstw i 8 kolumn, opis wspo6irzednych wedlug indeksowania [warstwa,
kolumna|: [1,7], [1,8], [3,1], [3,5], [3,7], [3,8], [4,1] (7 atrybutow).

Tablica 9.15. Wyniki klasyfikacji 8 klas instrumentéw z wykorzystaniem 13-elemen-
towego wektora cech

metoda k—krotnej metoda holdout

walidacji krzyzowej
Drzewa decyzyjne | 71.6 % 73.3 %

dla k=10 dla 80%:20%
Tablice decyzyjne | 60.9 % 68.4 %

dla k=5 dla 75%:25%
k-NN 61.8 % 71.1 %

dla k=10 dla 80%:20%
Random Forest 73.8% 82.7%

dla k=10 dla 77%:23%

Wektor cech— 12 atrybutow. W sktad wektora zaliczono cechy:

1. grupa deskryptoréw opisanych w rozdziale 7: Trl (1 atrybut);
2. 8-kolumnowy podzial czestotliwosciowy —kolumny: 1, 3 (2 atrybuty);

3. 40 warstw podziatu energetycznego —réwna szerokos¢ warstw. Warstwy: 12,
21, 37 (3 atrybuty);

4. analiza rozktadu energii z wykorzystaniem metody siatki. Siatka utworzona na
bazie 4 warstw i 8 kolumn. Opis wspotrzednych wedtug indeksowania [warstwa,
kolumnal: [1,7], [3,1], [3,5], [3,7], [3,8], [4,1] (7 atrybutow).
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Tablica 9.16. Wyniki klasyfikacji 8 klas instrumentéw z wykorzystaniem 12-elemen-

towego wektora cech

metoda k—krotnej metoda holdout

walidacji krzyzowej
Drzewa decyzyjne | 71.6 % 73.3 %

dla k=10 dla 80%:20%
Tablice decyzyjne | 60.9 % 68.4 %

dla k=5 dla 75%:25%
k-NN 56.9 % 62.2 %

dla k=10 dla 80%:20%
Random Forest 74.7% 89.6%

dla k=15 dla 79%:21%

Wryniki zgromadzone w Tab. 9.12-9.16 informuja, ze najkorzystniejszy rezul-
tat uzyskano wykorzystujac 12 elementowy wektor cech z uwzglednieniem Random
Forestoraz metody holdout 79%:21%. Wykorzystujac przedstawiony wektor cech
uzyskano 89.6% ogolnej rozpoznawalnosci dla 8 klas instrumentow. Macierz przekta-
man oraz graficzng reprezentacje najistotniejszych fragmentéw widma przedstawiono
ponizej.

Tablica 9.17. Macierz przektaman dla klasyfikacji 8 klas instrumentéw. Random
Forest, metoda holdout 79%:21%. Ogoélna rozpoznawalnosé¢ 89.6%.

a b c d e f g h «— | classified
75 0 25 0 0 0 0 0 a | = | harfa
0 80 | 20 0 0 0 0 0 b | = | gitara akustyczna
0 0 100 | 0 0 0 0 0 ¢ | = | gitara elektryczna
0 0 0 100 | O 0 0 0 d | = | gitara basowa
0 0 0 0 100 | 0 0 0 e | = | altowka
0 0 0 0 0 100 | O 0 f | = | skrzypce
0 0 0 0 0 0 81.8 | 18.2 g | = | kontrabas
12.5 0 0 0 0 0 0 87.5 h | = | wiolonczela
e ‘
i ’\
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Rysunek 9.2. Najistotniejsze fragmenty widma dla procesu automatycznej klasyfika-
cji instrumentéw muzycznych dla 12-elementowego wektora cech.
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Analizujac uzyskane wyniki przedstawione w macierzy przekltaman (Tab.9.17)
mozna zauwazy¢ zadowalajaca separacje instrumentéow. 50% badanych klas instru-
mentow zostalo zinterpretowane ze 100% skutecznoscig, 3 klasy ze skutecznoscia
ponad 80% oraz harfa z 75%. Nalezy rowniez zaznaczy¢ fakt, ze proces klasyfikacji
przeprowadzony zostal z wykorzystaniem tylko deskryptoréw widmowych.

9.2.4. Podzial 8 kolumnowy z uwzglednieniem 7 warstw podzialu
energetycznego

Wektor cech — 119 atrybutéw. W sktad tego wektora cech zaliczono deskryp-
tory:

1. cechy opisane w rozdziale 7, sekcja 7.3.2 (8 atrybutow);

2. 8 kolumnowy podzial czestotliwosciowy (8 atrybutow);

3. 7 warstw podzialu energetycznego—rézna szeroko$¢ warstw (7 atrybutow);
4. 40 warstw podzialu energetycznego —réwna szerokos¢ warstw (40 atrybutow);
5. siatka 7 x 8 (56 atrybutow).

Lacznie wyselekcjonowano 119 atrybuty. Ponizej przedstawiono wyniki testow
z uwzglednieniem przyktadowych algorytméw klasyfikacyjnych oraz uwzglednieniem
procesu selekcji cech.

Tablica 9.18. Wyniki klasyfikacji 8 klas instrumentéw z wykorzystaniem 119-elemen-
towego wektora cech

metoda k—krotnej metoda holdout

walidacji krzyzowej
Drzewa decyzyjne | 70.2 % 82.2 %

dla k=20 dla 80%:20%
Tablice decyzyjne | 57.3 % 68.9 %

dla k=10 dla 80%:20%
k-NN 66.2 % 75.6 %

dla k=10 dla 80%:20%
Random Forest 75.6% 84.2%

dla k=10 dla 75%:25%

Wektor cech — 34 atrybuty. W sktad wektora zaliczono cechy:
1. grupa deskryptoréw opisanych w rozdziale 7: Tr2, Ir, ZC, Il (4 atrybuty);
2. 8-kolumnowy podzial czestotliwosciowy — kolumny: 1, 2, 3, 7 (4 atrybuty);

3. 7 warstw podzialu energetycznego —rézna szerokos¢ warstw, warstwy: 4, 7
(2 atrybuty);

4. 40 warstw podziatu energetycznego —réwna szerokosé¢ warstw, warstwy: 1, 4,
7,17, 18, 19, 23, 34, 37, 39 (10 atrybutow);

5. analiza rozktadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona na
bazie 7 warstw i 8 kolumn, opis wspo6irzednych wedlug indeksowania [warstwa,
kolumnal: [1,8], [2,3], [2,6], [3.4], [4,5], [4,6], [4,7], [4,8], [5,1], [5,2], [5,3], [6,1],
[7.4], [7,7] (14 atrybutow).
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Tablica 9.19. Wyniki klasyfikacji 8 klas instrumentéw z wykorzystaniem 34-elemen-
towego wektora cech

metoda k—krotnej metoda holdout

walidacji krzyzowej
Drzewa decyzyjne | 70.2 % 82.2 %

dla k=20 dla 80%:20%
Tablice decyzyjne | 60.4 % 66.7 %

dla k=10 dla 80%:20%
k-NN 64.9 % 75.6 %

dla k= 15 dla 80%:20%
Random Forest 77.3% 84.2%

dla k=20 dla 75%:25%

Wektor cech— 16 atrybutow. W sktad wektora zaliczono cechy:

1.
2.

grupa deskryptorow opisanych w rozdziale 7: Tr2, Ir, ZC (3 atrybuty);

8-kolumnowy podzial czestotliwosciowy —kolumny: 1, 3 (2 atrybuty);

. 40 warstw podziatu energetycznego — rowna szerokosé¢ warstw, warstwy: 4, 17,

18, 39 (4 atrybuty);

. analiza rozkladu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona na

bazie 7 warstw i 8 kolumn, opis wspo6lrzednych wedlug indeksowania [warstwa,
kolumna|: [1,8], 12,3], [4,7], |5,3], [6,1], [7.,4], [7,7] (7 atrybutow).

Tablica 9.20. Wyniki klasyfikacji 8 klas instrumentéw z wykorzystaniem 16-elemen-
towego wektora cech

metoda k—krotnej metoda holdout

walidacji krzyzowej
Drzewa decyzyjne | 67.1 % 80%

dla k=10 dla 80%:20%
Tablice decyzyjne | 54.7 % 62.2 %

dla k=15 dla 80%:20%
k-NN 65.3 % 71.1 %

dla k=5 dla 80%:20%
Random Forest 73.8% 82.5%

dla k=15 dla 75%:25%

Wektor cech — 13 atrybutéow. W sklad wektora zaliczono cechy:

1.
2.

grupa deskryptorow opisanych w rozdziale 7: Tr2, ZC (2 atrybuty);

8-kolumnowy podzial czestotliwosciowy — kolumny: 1, 3 (2 atrybuty);

. 40 warstw podzialu energetycznego—réwna szerokosé¢ warstw. Warstwy: 4,

17, 18, 39 (4 atrybuty);

. analiza rozktadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona na

bazie 7 warstw i 8 kolumn, opis wspolrzednych wedtug indeksowania [warstwa,
kolumna|: [1,8], [4,7], [6,1], [7,4], [7,7] (5 atrybutow).
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Tablica 9.21. Wyniki klasyfikacji 8 klas instrumentéw z wykorzystaniem 13-elemen-
towego wektora cech

metoda k—krotnej metoda holdout

walidacji krzyzowej
Drzewa decyzyjne | 67.6 % 80%

dla k=20 dla 80%:20%
Tablice decyzyjne | 60.4 % 66.7 %

dla k=5 dla 80%:20%
k-NN 63.6 % 66.2 %

dla k=5 dla 70%:30%
Random Forest 74.7% 82.7%

dla k=15 dla 77%:23%

Wektor cech — 12 atrybutéw. W sklad wektora zaliczono cechy:
1. grupa deskryptoréw opisanych w rozdziale 7: Tr2, ZC (2 atrybuty);
2. 8 kolumnowy podzial czestotliwosciowy —kolumny: 1, 3 (2 atrybuty);

3. 40 warstw podziatu energetycznego —réwna szerokos$¢ warstw, warstwy: 4, 17,
39 (3 atrybuty);

4. analiza rozkladu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona na
bazie 7 warstw i 8 kolumn, opis wspo6irzednych wedlug indeksowania [warstwa,
kolumna|: [1,8], [4,7], [6,1], [7,4], [7,7] (5 atrybutow).

Tablica 9.22. Wyniki klasyfikacji 8 klas instrumentéw z wykorzystaniem 12-elemen-
towego wektora cech

metoda k—krotnej metoda holdout

walidacji krzyzowej
Drzewa decyzyjne | 65.8 % 75.6 %

dla k=5 dla 80%:20%
Tablice decyzyjne | 60.4 % 66.7 %

dla k=5 dla 80%:20%
k-NN 62.7 % 66.7 %

dla k=10 dla 80%:20%
Random Forest 74.2% 82.2%

dla k=20 dla 80%:20%

Wyniki zgromadzone w Tab. 9.18-9.22 pokazuja, ze najwyzszy stopiein rozpoz-
nawalnodci dla 8 klas instrumentéw uzyskano wykorzystujac 34-elementowy wek-
tor cech z uwzglednieniem Random Forest oraz metody holdout 75%:25%. Wyko-
rzystujac przedstawiony wektor cech uzyskano 84.2% ogolnej rozpoznawalnosci dla
8 klas instrumentéw. Nalezy réwniez zwroci¢ uwage na fakt, ze identyczny procent
rozpoznawalnosci otrzymano wykorzystujac 119-elementowy wektor cech —réwniez
stosujac Random Forest, holdout 75%:25%. Okazuje si¢ zatem, ze w kontekscie
opisywanych dwoéch testow az 85 deskryptoréw nie odgrywato zadnej roli z punktu
widzenia poprawy rozpoznawalnos$ci badanych klas instrumentéw. Ponadto istotna
kwestia jest fakt, ze wykorzystujac podziat fragmentu widma na 7 warstw i 8 kolumn
nie udato sie wyeliminowac deskryptora postaci czasowej (ZC). Nalezy zatem przyjac,
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ze opisywana fragmentacja widma nie jest optymalna z punktu widzenia oczeki-
wanych wynikoéw badan. Ponadto nalezy zwréci¢ uwage na bardzo staba rozpoz-
nawalno$¢ dla harfy, ktora uzyskala zaledwie 20% poprawnosci w trakcie procesu
klasyfikacji. Macierz przektaman dla opisywanego testu przedstawiono ponizej.

Tablica 9.23. Macierz przektaman dla klasyfikacji 8 klas instrumentéw. Random
Forest, metoda holdout 75%:25%. Ogo6lna rozpoznawalnosé 84.2%.

a b c d e f g h «— | classified

20 0 40 0 0 0 40 0 a | = | harfa

14.3 85.7 | 0 0 0 0 0 0 b | = | gitara akustyczna
0 0 889 | 11.1 | O 0 0 0 c | = | gitara elektryczna
0 0 0 100 | O 0 0 0 d | = | gitara basowa

0 0 0 0 100 | 0 0 0 e | = | altowka

0 0 0 0 0 100 | O 0 f | = | skrzypce

0 0 0 0 91 | 0 72.7 | 18.2 g | = | kontrabas

0 0 0 0 0 0 0 100 h | = | wiolonczela




Podsumowanie

Gloéwnym celem tej pracy byto odszukanie wektora cech umozliwiajacego skutecznag
klasyfikacje instrumentéw strunowych (chordofonéw) z artykulacja pizzicato. Za-
tozono, ze poszukiwany wektor cech bedzie zawieral mozliwie jak najmniejszg ilos¢
deskryptoréw opisujacych przebiegi badanych instrumentéw muzycznych. Podjeto
probe skoncentrowania sie przede wszystkim na analizie postaci widmowej frag-
mentu probki dzwieku. Zdecydowano sie zaproponowac¢ nowa metodologie badan za-
ktadajaca analize widma z uwzglednieniem statej (4 Hz) rozdzielczosci widma w sto-
sunku do wszystkich badanych prébek. Ponadto zaproponowano analize “stalego”
okna czasowego dla badanej probki. Pod pojeciem stalego okna czasowego rozu-
miano fragment przebiegu, ktory zostal pobrany zawsze w tym samym czasie oraz
zawiera ta sama ilo§¢ probek. Przyjeto, ze realizacja tej metodologii badan do-
prowadzi do poréwnywania widma takiego samego fragmentu przebiegu, co zagwa-
rantuje wysoka skutecznos¢ automatycznej klasyfikacji. Poza tym przyjeto, ze naj-
istotniejsze w kontekscie klasyfikacji cechy widma, zlokalizowane sa w okreslonych
przedzialach czestotliwosciowych oraz energetycznych. Ponadto stwierdzono, ze dla
wybranej grupy instrumentéw kluczowe cechy widma zlokalizowane sa w przedziale
czestotliwosciowym 0-4kHz. W zwiazku z tym zaproponowano poszukiwanie cech
dokonujac fragmentacji okre§lonej przestrzeni widma — co doprowadzito do podziatu
na warstwy, kolumny oraz zaproponowanie metody siatki. W trakcie realizacji
badan zaproponowano kryterium doboru szerokosci warstw oraz udowodniono, ze
przynosi ono zadowalajace rezultaty. Definicja warstw, kolumn oraz siatki pozwolita
na uzyskanie wysokiego (blisko 90 procentowego) wyniku klasyfikacji 8 klas instru-
mentow pochodzacych z tej samej grupy (chordofonéw).

Ostatecznie zaproponowano dwa wektory cech, ktoére zostaty zdefiniowane z wy-
korzystaniem tylko analizy widmowej. Wektor cech sktadajacy sie z 28 deskryptoréw
posiada zdolno$¢ 82.2 procentowej rozpoznawalnosci badanych klas instrumentow.
Drugi z zaproponowanych zbioréw cech zostal utworzony na bazie 12 deskryptordw.
Rozpoznawalnos¢ badanych klas, z wykorzystaniem tego wektora cech jest zblizona
do 90 % (89.6 % skutecznosci), co jest zadowalajacym wynikiem. Nalezy podkreslic,
ze podczas prowadzonych badan osiggnieto:

1. zbiér cech wynikajacy tylko z analizy przestrzeni widmowej,
2. wysoka skuteczno$¢ ogolnej rozpoznawalnoéci badanych instrumentow,

3. zadowalajaca separacje instrumentéw podczas procesu klasyfikacji.

135
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Osiagniecie wyzej wymienionych rezultatéw uzasadnia stusznosé przyjetych w ni-
niejszej rozprawie tez. Poza tym dopinguje do dalszych prac, ktére powinny by¢
skoncentrowane na:

1.

Wykorzystaniu zaproponowanych wektoréw cech do analizy dzwiekéw stereo-
fonicznych z uwzglednieniem réznic w poszczegdlnych kanatach.

. Zaproponowanie histogramu jako gltéwnego kryterium doboru szerokosci warstw

oraz poszczegblnych przestrzeni w zaproponowanej metodzie siatki.

. Analiza wptywu artykulacji dZzwieku, zdeterminowanej wyszkoleniem technicz-

nym roznych muzykéw w obrebie jednej klasy instrumentéw, na skutecznogé
klasyfikacji.

. Wykorzystanie zaproponowanych deskryptoréw w przebiegach polifonicznych.

Opracowanie modutu klasyfikujacego instrumenty muzyczne, wspolpracuja-
cego z wybranym systemem zarzadzania bazg danych (np. Oracle, SQL-serwer).
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Wprowadzenie

Przestawiony DODATEK powstal dla wypelnienia wymagar postawionych w pierw-
szym etapie recenzowania mojej rozprawy doktorskiej KLASYFIKACJA INSTRUMEN-
TOW STRUNOWYCH W MULTIMEDIALNYCH BAZACH DANYCH ZE SZCZEGOLNYM
UWZGLEDNIENIEM ARTYKULACJI PIZZICATO przez Recenzentow. Niektore z wy-
magan byly wspoélne, inne byly stawiane tylko przez jednego z Recenzentéw. Za-
mieszczona Literatura zawiera kilka nowych pozycji umieszczonych na koricu spisu.



RozDzIAL 1

Fale 1 ruch falowy. Dodatek

Drganie struny

Struna nazywamy cialo wydtuzone, wiotkie - tzn. nie wykazujace oporu przy zginaniu
(wykonane najczesciej z metalu). Szarpniecie napietej struny powoduje zaburzenia
(drgania poprzeczne) rozchodzace si¢ wzdtuz struny. W zwiazku z tym, ze struna na
koncach jest umocowana, to fala odbita od osrodka gestszego (umocowanie struny)
daje po nalozeniu na fale padajaca fale stojaca - co zilustrowano ponizej.
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Rysunek 1.1. Fale stojace wzdtuz struny.

Na obu konicach struny powstaja nieruchome wezly, a wszystkie powstate punkty
maja te sama faze drgan i wychylaja sie wszystkie rownoczesnie w jedna strone
(dla czestotliwosci podstawowej vy struny). Dla wyzszych tonéw harmonicznych
obok weztéw na koricu struny powstaja wzdluz struny wezly, dzielace ja na réwne
czesci. Liczba powstajacych wezléow odpowiada liczbie wyzszym harmonicznym o
czestotliwosci 2vy, 31, 4y, ... itd. Predko$é rozchodzenia sie fali v w strunie okresla
zaleznos¢:

p
v P (1.1)

gdzie: p = % jest napieciem struny, F' - silg napinajaca, d -przekrojem struny, p
- gesto$¢ materiatu struny. Dla czestotliwodci podstawowej vy dtugosé fali Ag jest

rowna podwojnej dlugosci [ struny (co ilustruje Rys.1.1.). Oznacza to, ze Ag = 2l

oraz 1 = y- (v - predkos¢ przesuwania si¢ zaburzenia wzdtuz struny). Czestotliwos¢

podstawowa struny wyraza sie zatem zaleznogcia:

LE (1.2)

Ty op



Czestotliwosci wyzszych harmonicznych oblicza si¢ wg zaleznosci:

k+1 | F
=——/—=(k+1 k=1,2,.. 1.3
Vi 21 5p ( + )VO ) ) &y ( )
k - liczba weztow wystepujacych wzdtuz struny (nie liczac weztow na koncach). Drga-
nia podstawowe i wyzsze harmoniczne tworza tzw. uktad drgani wtasnych struny [59].

Rezonans

Wydobywanie styszalnego dZzwieku w instrumentach muzycznych, a w szczegélnosci
w instrumentach strunowych, nie bytoby mozliwe bez zjawiska rezonansu (akustycz-
nego), ktorym okresla sie zespdl efektow wystepujacych przy szybkim wzroscie amli-
tudy drgan uktadu fizycznego, gdy czestosé zewnetrznych drgan wymuszajacych jest
zblizona do czestosci drgan wlasnych uktadu [14]. Jest to efekt przekazywania energi
miedzy uktadami i polega na tym, ze jesli mamy dwa uktady: pudtlo i strune (ogdlnie
elementy instrumentow), ktore moga drgac, to jesli istnieje miedzy nimi potaczenie
umozliwiajace propagacje (rozchodzenie sie) fali dzwiekowej, to drgania jednego ele-
mentu beda przekazywane innemu elementowi. O wlasciwym rezonansie méwimy
jednak dopiero wtedy, gdy owo przekazywanie energii akustycznej osigga najwicksza
efektywnosc.

Rozne uktady fizyczne — czytaj pudia rezenansowe instrumentéw strunowych —
maja rozne zdolnosci do drgan (rezonansowych). Zdolnogci takie opisuje zazwyczaj
tzw. krzywa rezonansowa, przedstawiajaca zaleznos¢ amplitudy drgan ukladu (tu-
taj pudla) od czestosci drgann wymuszajacych (tutaj strun), jej maksimum winien
wypada¢ przy wartodci czestosci drgan wtasnych. Charakter tej krzywej jest mocno
zwiazany z tlumieniem drgan w ukladzie — jego tarciem wewnetrznym: wzrost am-
plitudy drgan wtasnych uktadu jest tym szybszy im mniejsze sa ttumienia drgan w
uktadzie. Przyktadowo, pudto skrzypiec jest ztozone z kilku elemntéw i to o réznych
ksztattach, z ktérych kazdy ma swoja charakterystyke rezonansows. Sa te elementy
potaczone klejem. Charkterystyka kleju tez ma wplywa na przebieg tej krzywej. Dla
odmiany harfa ma w zasadzie dwa pudla rezonansowe: tzw. wtlasciwe i drugie -
cala rame. Wyznaczenie dla takiego ztozonego uktadu krzywej rezonansowej nie jest
proste. Tym bardziej, ze w bardziej skomplikowanych sytuacjach, wtagnie kiedy jest
to uktad ztozony, krzywa rezonansowa moze mie¢ kilka maksiméw, odpowiadajacych
réznym postaciom drgan w uktadzie.

Wydaje sie, ze dobre zrozumienie tego zjawiska i jego dobry opis jakosciowy
i ilosciowy mogtby by¢ pewna wskazéwka na drodze poszukiwania odpowiednich
deskryptoréw zarejestrowanych dzwiekéw w artykulacji piccicato. Zapewne bedzie to
wspomagajacy krok naszych przysztych badan i poszukiwari. W niniejszej rozprawie
przyjelismy inny tok postepowania.



ROZDZIAL 2
Charakterystyka wybranych
instrumentéw. Dodatek

Chordofony.Dodatek

Chordofony Chordofony [gr. chordé = struna, phoné = dzwigk]| - jest to grupa in-
strumentow, w ktérych zrodtem dzwieku sg napiete struny. Instrumenty strunowe
naleza do najstarszych instrumentéw muzycznych. Pierwszy znany wizerunek in-
strumentu strunowego pochodzi z malunkéw odkrytych we francuskich jaskiniach.
Przedstawiaja one mezczyzne grajacego na jednostrunowym instrumencie za pomoca
smyczka. Pierwotnie w celu wzmocnienia dzwieku pochodzacego z instrumentu stru-
nowego uzywano ust, a nastepnie innych komér rezonansowych o naturalnym pocho-
dzeniu. Pierwsze instrumenty strunowe przypominajace wspoétczesne ich odpowied-
niki z grupy szarpanych powstaly na Bliskim Wschodzie juz w trzecim tysiacleciu
p-n.e., skad w wyniku ekspansji kulturowej dotarty takze do Europy. Chordofony ze
wzgledu na sposéb wzbudzania drgan dziela sie na:

1. Szarpane (np. palcem - harfa)

2. Uderzane (mloteczkiem, pateczka, np. cymbaly, fortepian)
3. Pocierane (smyczkowe, np. skrzypce, wiolonczela)

4. Dete (pobudzane strumieniem powietrza, np. harfa eolska).

Kolejnym kryterium podziatu jest konstrukcja instrumentu, ze wzgledu na ktora
dzielimy chordofony na: 1. Luki (np. tuk muzyczny) 2. Liry (np. lira klasyczna,
chrotta) 3. Harfy i cytry, tj. chordofony bezszyjkowe (np. cytra, cymbaty, fortepian)
4. Lutnie, tj. chordofony szyjkowe (np. lutnia, skrzypce, gitara).

Prototypem chordofonéw byt wywodzacy sie z myéliwskiego, tuk muzyczny z
drgajaca cieciwa jako Zréodlem dzwieku. tuk ten zaopatrzony byl w prymitywny
rezonator. Szarpanie struny (cieciwy) palcami, uderzanie drewienkiem lub sztabka i
pocieranie cieciwy tuku dato pierwsze podstawy do rozwoju grup chordofonéw szar-
panych, uderzanych i pocieranych. Na podstawie materialéw historycznych wia-
domo, ze juz ok. 2000 roku przed Chrystusem starozytna Asyria i Babilonia znaty
takie instrumenty jak harfy czy liry. Ok. 1000 roku przed Chrystusem pojawity sie
w Indiach chordofony smyczkowe, natomiast zastosowanie mechanizmu klawiszowego
byto dzietem éredniowiecza.

Podczas gry na chordofonach wyrdzniamy rézne sposoby artykulacji dzwieku:

7



1.

10.

Flazolety - ton fletowy, ton harmoniczny dzwieku struny wydobyty przy sttu-
mieniu tonu podstawowego i pozostatych tonéw harmonicznych. Jego barwa
przypomina delikatng barwe fletu. Struna pobudzona do drgari drga w sposob
zlozony, tzn. cala swoja dhugodcia i dzielac sie na odcinki. Drganie cata dlugo-
$ciag wytwarza ton podstawowy, natomiast drganie przy podziale na dwie, trzy
i wiecej czesci jest zrédlem odpowiednio wyzszych tonéw harmonicznych. Fla-
zolety naturalne wydobywa sie ze struny pustej przez lekkie dotkniecie w 1/2,
1/3,1/4,1/5,2/5lub 1/6 dlugosci struny. Sa to odpowiednio flazolety oktawy,
kwinty, kwarty, wielkiej tercji, wielkiej seksty i matej tercji. Nazwy tych flazo-
letow utworzono od interwatéw, ktore uzyskatoby sie ze struny przez normalne
jej przycisniecie w danym punkcie. Realna wysokodé flazoletu zalezy od tego,
ktoéry ton harmoniczny zostanie wydobyty - np. przy flazolecie kwinty dotknie-
cie struny w 1/3 dlugosci powoduje powstanie trzeciego tonu harmonicznego,
czyli tzw. duodecymy powyzej dzwieku struny pustej. Flazolety stosowane sg
przy grze na instrumentach smyczkowych, na gitarze i na harfie. Na pieciolinii
oznacza sie je nutami rombowymi lub kétkiem nad nuta.

. Smyczkowanie - wydobywanie dZwieku z instrumentu za pomoca pociggania

smyczkiem po strunie. Sposob uzycia smyczka tgczy sie dcidle z artykulacja
i moze by¢ réznorodny, dlatego wprowadzono szereg znakéw i okreflert, za
pomoca ktoérych notuje sie szczegdtowo rodzaje smyczkowania. W zespotach i
orkiestrach ustalenie jednakowego smyczkowania dla calej grupy wykonawcow
powierza sie koncertmistrzowi. Istnieja dwa podstawowe sposoby pociagniecia
smyczkiem: a) Z gory do dotu (franc. tiré), czyli od karafutki do gltowki b)
Z dotu do gory (franc. Poussé) - od glowki do karafutki. Pierwszy sposob
pozwala na silniejsze zaatakowanie dzwieku.

. Legato - na pieciolinii zaznaczane tukiem nad grupa nut. Wykonuje sie zawsze

jednym pociagnieciem smyczka. Liczbe nut przypadajacych na to pociagniecie
okregla sie tukiem.

Magtelé, martellato - wykonuje sie pojedynczymi, krotkimi pociagnieciami
smyczka. Na pieciolinii notowane znakiem (...).

. Sautillé, spiccato, saltato - oznaczane na pieciolinii za pomoca kropek nad

nutami. Wykonuje sie srodkowa czescia smyczka - kazda nute oddzielnym po-
ciggnieciem, przy czym smyczek nie przylega do struny, lecz lekko podskakuje.

Staccato - wykonywane jednym, lecz przerywanym ruchem smyczka, oznaczane
za pomoca kropek nad nutami potaczonymi tukiem.

. Jeté, ricochet, gettato - polega na wykonywaniu kilku dzwiekéw staccato jed-

nym pociggnieciem sprezyscie rzuconego na strune smyczka, ktoéry odbija sie
kilkakrotnie.

. Flatter la corde - miekkie i delikatne uderzenie smyczka w strune, oznaczane

za pomocy kropek nad nutami potaczonymi tukiem.
Con legno - uderzanie strun drzewcem smyczka.

Tremolo - szybkie i krétkie zmienne pociagniecie smyczkiem w celu wielokrot-
nego powtorzenia dzwieku.
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11. Flautando, flautato, sul tasto, sulla tastiera - prowadzenie smyczka tuz nad
strunnikiem (gryfem). Dzwieki wydobywane w ten spos6b maja barwe matowa,
zblizona do dzwiekéw fletu.

12. Sul ponticello, au chevalet - prowadzenie smyczka przy podstawku, stosowane
w celu osiggniecia jasnej, metalicznej barwy.

13. Pizzicato - szarpniecie struny (skrot pizz. szczypiac, szarpigc). W grze na
instrumentach smyczkowych oznacza to wydobywanie dZzwieku nie za pomoca
smyczka, lecz szarpigc strune palcem - podobnie jak w instrumentach szarpa-
nych, np. gitarze.

Pizzicata uzyl po raz pierwszy R. Keiser w operze Adonis (1697), pozniej G.
F. Handel (opery Agrippina 1709). N. Paganini wykonywal rowniez pizzicato lewa
dtonia przy jednoczesnym uzyciu smyczka prowadzonego prawa reka [60].



ROZDZIAL 3
Przygotowanie danych
eksperymentalnych. Dodatek

Baza wybranych do analizy dzwiekow

Do badan przeznaczono baze dzwiekdéw pochodzacych z 4 oktaw:
1. wielkiej (A 110 Hz)
2. matlej (a 220 Hz)
3. razkreslnej (a' 440 Hz)
4. dwukreglnej (a? 880 Hz).

Badane probki dzwiekow pochodzity z réznych baz dzwiekéow (por. punkt 7.1 roz-
prawy), co swiadczy o tym, ze autorami opisywanych probek sa rézni (pochodzacy z
roznych czesci §wiata) muzycy. Na bazie zgromadzonych probek wyselekcjonowano
populacje przeznaczong do prowadzonych badan, uwzgledniajac dzwieki reprezentu-
jace kazda z w/w oktaw. Lacznie do badan przeznaczono probki:

] Gitara akustyczna (29 probek) - zakres instrumentu E — h?

[l Oktawa wielka (A, B, G, Gis)
[l Oktawa mala (a,c,cis, d, f, fis, fis, h)
1 Oktawa razkreslna (a',c!,cis', d!, dis', dist, e, et, f, fis', g, gist, gis')
] Oktawa dwukreslna (b2, c?, d?, dis?)
[l Altéwka (27 probek) - zakres instrumentu ¢ — e?

[l Oktawa wielka ()

[l Oktawa mala (a,b,e, fis,g,gis)

1 Oktawa razkreslna (a',c!,cis!,cist, dt, d', el f1, f1, fist, gt, gis', ')
1 Oktawa dwukreélna (b2, cis?, d?, €2, f2, g2, gis?, h?)

I Gitara basowa (28 probek) - zakres instrumentu D! — ¢!

[l Oktawa wielka (A, B, E, F, Fis, G, Gis)
[l Oktawa mala (a,a,b,c,c,cis, cis,d,dis,dis,e,e, f, fis, fis, g, gis)
1 Oktawa razkreslna (c!,d!, dis', f1)

10
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[l Oktawa dwukreslna ()
Gitara elektryczna ( 30 probek) - zakres instrumentu E — h?

[l Oktawa wielka (A, Fis, H)

[l Oktawa mala (a,b,cis, e, f, fis, g, gis)

] Oktawa razkreslna (a', b, c!, cist, d', dis',e!, f1, fis', g', gis!)
0

Oktawa dwukreslna (a?, cis?, d?, €2, f2, fis?, g2, h?)
] Harfa (29 probek) - zakres instrumentu Ces! — ges*

[l Oktawa wielka ( )
Oktawa mala (b,b, h, gis, g,a, h)
1

0
] Oktawa razkreslna (b', cis', dis', e',el, fis', gis', cis',al, gis', ct)
[l

Oktawa dwukreslna (a?,b?, cis?, d?, dis?, €2, fis?, g2, c?, gis?)
1 Kontrabas ( 30 probek) - zakres instrumentu D — ¢!

"1 Oktawa wielka (A, B,C, D, D, Dis,E, E, F, F, Fis, Fis,Gis, Gis)
[l Oktawa mata (a,b,c,cis,d,dis,e, fis)

1 Oktawa razkreslna (c!,cis',d', dis', el, f1, fis', h')

[l Oktawa dwukreslna ()

1 Skrzypce ( 30 probek) - zakres instrumentu g — ¢*

[l Oktawa wielka ( )
1 Oktawa mata (g, a,c)
] Oktawa razkreslna (a',al,bt, ¢!, cist, d', dist, el, f1, fist, g, g', gist, gis')
1 Oktawa dwukreslna (a2, b2, b2, c2, cis?, d?, dis®, €2, 2, fis?, g%, g%, gis?)
] Wiolonczela, ( 30 probek) - zakres instrumentu C — e?

[l Oktawa wielka (C, A, F, Fis, G)
'l Oktawa mala (a,b, h,c,cis,d,dis,e, fis, g, gis,)
] Oktawa razkreslna (a',b!,ct, d*, dis', el, f1, fist, g*, gis')

] Oktawa dwukreélna (2, cis?, d?, dis?)

Dobér poszczegblnych probek przeznaczonych do badan odbywat sie losowo. Pu-
ste nawiasy przy niektérych oktawach oznaczaja, ze te dzwieki nie zostaly wyloso-
wane (lub instrument nie gra w niej).

Zaproponowana metodologia badan. Dodatek

Juz w trakcie poczatkowego etapu badan, analizujac przebiegi nagran, podejrze-
wano, ze procesu ekstrakcji cech powinien by¢ nakierowany gtéwnie na parametry-
zacje postaci widmowej przebiegu. Robiono tez préby potaczenia atrybutéw wypro-
wadzonych z czystych przebiegéw czasowych wzmocnionych atrybutami wynikaja-
cymi z zastosowania tranformat czasowo-czestotliwodciowych. Proby te, czesciowo



omawiane w rozprawie, nie daly wystarczajco dobrej skutecznogci rozpoznania in-
strumentéw. Podstawowe LLD deskryptory standardu MPEG-7, ktérych wiekszosé
zostata przeanalizowana, sa tutaj najlepszym przyktadem

Naszym zdaniem w przestrzeni widmowej mozna znalezé - ewentualnie dodatkowo
zdefiniowaé - wystarczajaca liczbe cech, ktére pozwola na skuteczng parametryzacje
badanych klas instrumentéw. Ostatecznie zdecydowano sie dazy¢ do eliminacji de-
skryptoréw opisujacych posta¢ czasows probki i budowe wektora cech sktadajacego
sie z deskryptoréw widmowych.

Podstawsg do realizacji tego pomyshu jest praktyczny aspekt zwigzany z technika
gry na instrumentach przeznaczonych do badan. W trakcie analizy funkcji czasu
dzwieku konieczne jest pobranie okna przebiegu w celu jego analizy. Powstaje za-
tem pytanie - jak dtugie powinno by¢ okno czasowe przeznaczone do analizy? Jezeli
okno bedzie zbyt krétkie, to moze sie okazaé, ze nie zawiera ono wystarczajacej in-
formacji, ktora moze sie przyczyni¢ do skutecznej klasyfikacji instrumentow. Jezeli
natomiast poddamy analizie okno zbyt diugie (np. 1/10 sekundy), to jest mozliwe,
ze probka dzwieku bedzie krotsza niz automatycznie pobierane przez system kompu-
terowy okno. Sytuacja taka jest szczegélnie prawdopodobna w sytuacji, gdy zostanie
poddany analizie material dzwiekowy generowany przez muzyka o wyzszym stopniu
wyszkolenia technicznego - szczegblnie podczas gry staccato.

Jezeli skupimy swojg uwage tylko na postaci widmowej przebiegu, to w tatwy
spos6b mozna pomina¢ opisywany problem. Pobierajac "state" okno czasowe (o dtu-
gosci 11025 probek, tak jak zatozono w rozprawie - por rozdz. 7), tzn. fragment
przebiegu, ktoéry zostal pobrany zawsze w tym samym czasie oraz zawiera ta sama
ilo¢ probek: doprowadzamy do poréwnywania widma, takiego samego fragmentu
przebiegu dla catej populacji badanych dzwiekow. Ostatecznie do analizy widmowe]
zdecydowano sie przeznaczy¢ okno czasowe, ktore zostato pobrane od momentu osia-
gniecia maksymalnej wartosci amplitudy. Dtugoéé¢ okna - czyli moment zakoiiczenie
pobierania - jest zdeterminowane ustaleniem wtasciwej rozdzielczosci widma, co opi-
sano w (7.3.2) rozprawy. Jezeli probka dzwieku okaze sie krotsza niz przyjeta dtugosé
okna (11025 probek), to wowczas system pobiera fragment dzwieku rozpoczynajacy
sie od wartosci tymqz 1 trwajacy do calkowitego wybrzmiewania nuty. Brakujace in-
deksy wektora, tzn. réznice r = indy — indyypr. gdzie: indy - indeks ostatniej
probki badanego dzwieku (w przypadku prowadzonych badan przyjeto dtugosé okna
11025 probek), indyypur- - indeks ostatniej probki w trancjencie koricowym badanego
dzwieku, uzupetniono zerami.

Wryciety fragment przebiegu postaci czasowej zostal poddany DFT, a jego widmo
poddano analizie. Wykorzystujac opisywana metodologie doprowadzono do analizy
widma zdeterminowanego zawsze ta sama rozdzielczoscia. Tak jak opisano w rozdz.
8 zdecydowano sie skupié¢ na rozkladzie zaré6wno czestotliwodciowym jak i energe-
tycznym badanego fragmentu widma. Kluczowym problemem byt optymalny doboér
szerokodci warstw. Zdecydowano sie zdeterminowaé go réwnym rozktadem energii w
poszczegbdlnych warstwach dla kazdej z nut. Dla celéw dalszych badari zdecydowano
sie okresli¢ szerokos¢ warstw na podstawie wartosci srednich wyliczonych na drodze
analizy kazdej nuty. Ostatecznie przyjeto nastepujace progi dla rozktadu energetycz-
nego: 4 warstwowy podziat fragmentu widma: l.warstwa: 0 - 0.14; 2.warstwa 0.14 -
0.33; 3.warstwa 0.33 - 0.66; 4.warstwa 0.66 - 3.

Wykorzystujac analize fragmentu widma z wykorzystaniem metody siatki oraz
metody warstw zdecydowano sie badaé ilog¢ zgromadzonej energii w poszczegdlnych
zakresach widma. Oznacza to, ze okreslono szerokosci warstw podziatu energetycz-
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nego widma, co opisano szerzej w punkcie 9.2 rozprawy. Na bazie podzialu na wy-
mienione warstwy oraz kolumny (réwniez opisanych w rozdz. 9) stworzono siatke.
Zliczajac energie skumulowana w jej komoérkach pozwolito na zdefiniowanie kolej-
nych deskryptoréw opisujacych posta¢ widmowa badanego dzwieku. Deskryptory
te reprezentuja energie W (p) w poszczegolnych zakresach (warstwach, kolumnach,
komorkach) zliczana zgodnie z zaleznoscia:

Tp

W(p) = Z(A(fk)max - A(fk))2v (31)

k=1

gdzie: A(fr)max - maksymalna wartogé amplitudy w danej warstwie! lub gérna gra-
nica analizowanej warstwy, A(fx) - dolny prog (warto$é¢ amplitudy) analizowanej
warstwy podzialu energetycznego, k - numer préobki, n, - liczba probek w p-tej ko-
morce, warstwie badz kolumnie. Do zaleznoéci (3.1) bedziemy si¢ odwolywaé w
rozdziale 6 Dodatku méwiac o nowych deskryptorach widmowych zaproponowanych
W rozprawie.

Opisywana metodologia pozwolita na zdefiniowanie kilku wektoréw cech charak-
teryzujacych sie réznym stopniem ogélnej rozpoznawalnosci dla 8 klas instrumentow
muzycznych. Ostatecznie najskuteczniejszy wektor cech wykazal zdolnosé 89,6%
ogblnej rozpoznawalnosci. Szczegdtowa liste deskryptoréw zawarto w punkcie 9.2
roZprawy.

"W przypadku kolumny wartosci A(fx)maz i A(fr) wynikaja z przebiegu funkcji amlitudy.



ROzDzIAL 4
Parametryzacja dzwickow
muzycznych. Dodatek

Tak jak wspomniano powyzej w rozdziale 4 rozprawy parametryzacja dzwiekéw mu-
zycznych moze odbywaé sie na drodze analizy sygnatu zaréwno w przestrzeni czaso-
wej jak i widmowej. W licznych pracach naukowych z dziedziny music information
retrieval (MIR), ich autorzy wprowadzaja, uzasadniajac celowosé stosowania, swoje
definicje deskryptoréw stosowanych do automatycznej klasyfikacji instrumentéw mu-
zycznych.

Podstawa metodologiczna zaproponowanych deskryptoréw sa rézne koncepcje
analizy fragmentu przebiegu muzycznego w powiazaniu z ogdlnie znanymi trans-
formatami czasowo-czestotliwosciowymi. Bardzo szeroko stosowanym deskryptorem
opisujacym posta¢ widmowa jest srodek ciezkosci widma. Deskryptor ten jest sto-
sowany w procesie parametryzacji zarowno chordofonéw jak i aerofonéw. W swoich
pracach skutecznosé tego parametru podkreslaja tacy autorzy jak X. Serra [61], L.
Kaminskyj [62], B. Kostek i A. Czyzewski [63], G. Agostini [64], A. Wieczorkowska
et all. [65]. Ponadto czesto stosowana metoda analizy widma jest wyznaczenie grupy
parametréow tristimulus. Parametry te pozwalaja rozrézni¢ dzwieki w zaleznosci od
zawartosci grup harmonicznych w widmie. Ponadto ksztalt widma mozna opisaé za
pomoca momentéw widmowych k-tego rzedu. Problem ten zostal podjety m.in. w
[66]. Kolejnymi parametrami widma jest rowniez zawartos¢ sktadowych parzystych
(E) i nieparzystych (Od) w widmie opisywana, m.in. w [67]. Nalezy rowniez zaak-
centowadé skutecznosé deskryptora opisujacego nieregularnogé widma Ir, wyrazona
zaleznodcia:

N-1
1
Ir =log Z |20(log A,, — 3 log(Ap+14nA4n-1))| (4.1)

n=2
gdzie: A, — amplituda n-tego prazka widma.

Parametr ten zostal rowniez wyszczegélniony przez w/w autoréw m.in. w [65].
Powszechnie stosowanym parametrem do opisu postaci czasowej sygnatu jest wartosé
skuteczna RM S (Root Mean Square Value) — pierwiastek z wartosci sredniokwadra-
towej — wyrazony, w przypadku ciaglym, zaleznoscia:

RMS = (

Nl

T
/ (z(t))%dt)'/? (4.2)
0

Wykorzystanie do celéw parametryzacji dzwiekow muzycznych deskryptora RMS
zaakcentowano m.in. w pracy [68|, w ktorej poszukiwano wektora cech w celu klasy-
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fikacji instrumentéw muzycznych w pasazach solowych. Ponadto parametr ten zostat
wlaczony do rozwazan m.in. w pracy [62].

Kolejnym zagadnieniem zwigzanym z analiza postaci widmowej jest metoda cep-
stralna rozumiana jako rezultat obliczania transformaty Fouriera widma sygnatu w
skali decybelowej. Istnieje zaréwno zespolone cepstrum jak i rzeczywiste. Cepstrum
rzeczywiste zdefiniowane jest jako odrotna transformata Fouriera z logarytmu mo-
dutu transformaty Fouriera samej funkeji

X(t) = F~ ' (In|F(a(t))]) (4.3)

Definicja ta wykorzystuje logarytm rzeczywisty, liczony jedynie na bazie widma
amplitudowego. Metoda cepstralna zostata réwniez zaakcentowana miedzy innymi
w pracach [62] 1 [69]. Autorzy w pracy |68| rowniez wykorzystuja deskryptory opisu
dzwiekow muzycznych MPEG—7 (standard ten zostal opisany w dalszej czesci niniej-
szego Dodatku), takie jak:

1. Harmonic centroid (HC)
2. Harmonic deviation (HD)
3. Harmonic spread (HS)

4. Harmonic variation (HV)
5. Log-attack-time (LAT)
6. Temporal centroid (TC)
7. Spectral centroid (SC)

Podczas procesu parametryzacji dzwiekéw muzycznych poza optymalnym dobo-
rem deskryptoréw istotne jest zastosowanie ich do wtasciwego fragmentu badanego
przebiegu. Parametryzacja moze odbywaé sie na podstawie analizy transjentu po-
czatkowego, transjentu koricowego oraz stanu quasi-ustalonego. Poza tym w zalez-
nosci od badanego instrumentu, kazdy z w/w fragmentow dzwieku moze podlegaé
fragmentacji na N ramek, ktore sg analizowane niezaleznie. Analizie moze podle-
gaé peten zakres czestotliwosci badanej ramki lub tylko pewien jego fragment. Np.
w pracy [68] autorzy skupili sie na analizie sygnatu w zakresie czestotliwosciowym
141 - 8877 Hz. A. Wieczorkowska w swoich pracach (m.in. w pozycji [16]) stosuje
zwykle podobne podzialy na podstawie ktérych dokonywana jest analiza stanu quasi-
ustalonego. Duzieki takie] metodologii tatwo mozna zbadaé¢ rozkltad energii miedzy
niskimi, srednimi i wysokimi przedziatami czestotliwosci.

Nalezy zwroci¢ uwage, ze miedzy innymi rozktad energii w poszczegélnych zakre-
sach czestotliwosciowych stanowit jeden z aspektéw pracy badawczej podjetej w ni-
niejszej rozprawie. Szczegdlowy opis zamieszczono rozdziale 8. Tak jak wspomniano
wczedniej grupa wymienionych deskryptoréw stosowana jest do opisu poszczegblnych
fragmentéw przebiegu. Wymienieni wyzej autorzy, podejmujacy prébe parametry-
zacji dzwiekoéw instrumentéow muzycznych, analizujg najczesciej przebiegi, ktére po-
siadaja stan quasi-ustalony — np. [62, 68]. Przebiegi te charakteryzuja sie czesto sto-
sunkowo dilugim czasem trwania (ok. 15 sekund), a analiza stanu quasi-ustalonego
pozwala zdefiniowaé taki wektor cech, ktory dostarcza wysoki procent rozpoznawal-
nodci badanych klas instrumentéw. Na przyklad analizujac stan quasi-ustalony w
tatwy sposéb mozna zbadaé¢ obecnosé wibrata w analizowanej prébce dZzwieku. Np.



analiza obecnosci wibrata zostata poruszona w pracach [65, 70]. Wielkog¢ wibrata
[Hz| rozumiana jest jako wartosé bezwzgledna réznicy miedzy wysokoscia dzwieku
przy maksymalnej oraz minimalnej amplitudzie w stanie quasi—ustalonym. Latwo
wywnioskowaé, ze deskryptor opisujacy obecnos$é wibrata nie jest skuteczny w kon-
tekdcie parametryzacji dZzwiekéw instrumentéw strunowych z artykulacjg pizzicato,
ktore podjeto podczas realizacji niniejszej rozprawy. Zwiazane jest to z brakiem
stanu quasi-ustalonego w dZzwickach pizzicato instrumentéw strunowych.

Szerzej na temat fizycznych cech badanych préobek napisano w rozdziale 7. W
pracy [68] autorzy badali 20 klas instrumentéw muzycznych (zar6wno chordofony
jak i aerofony) uzyskujac ogolng rozpoznawalnosc ponad 90% - analizowano gtow-
nie stan quasi- ustalony. Wyniki ich badan dowodza, ze najlepiej rozpoznawalnymi
instrumentami sa trabka, flet, skrzypce i fortepian (wykorzystano pakiet WEKA,
k-NN, metoda holdout 66:34). Ponadto autorzy stwierdzili, ze najwiecej pomytek w
rozpoznawaniu klas instrumentéw zanotowano w parze trabka i pianino.

Najlepsze wyniki w [68] jej autorzy uzyskali w trakcie analizy probek skrzypiec i
fletu. Nalezy jednak zaakcentowaé fakt, ze badane instrumenty muzyczne pochodzity
z réznych grup instrumentéw. Wydaje sie byé oczywiste i intuicyjne, ze rozpozna-
walnoé¢ trabki i skrzypiec i ich odréznienie bedzie zdecydowanie wyzsza niz miedzy
skrzypcami i altéwka. Trudnoscia, z jaka spotykamy sie przy rozpoznawaniu tej
drugiej pary instrumentéw, moze by¢ fakt, ze altéwka pochodzi z rodziny skrzypiec
(altowka jest okreslana jako skrzypce altowe) a co za tym idzie charakterystyka tych
instrumentéw jest bardzo zblizona — tym bardziej, jezeli uwzglednimy taka samag ar-
tykulacje dzwieku. Nie mozna natomiast tego samego powiedzie¢ poréwnujac np.
skrzypce i trabke. W trakcie realizacji badan opisanych w niniejszej rozprawie sku-
piono sie tylko na parametryzacji dzwiekow, ktérych zrodto stanowia chordofony z
artykulacja pizzicato. Osznacza to, ze zdecydowano sie zaproponowaé taki wektor
cech, ktory bazuje na analizie transjentu konicowego oraz dostarcza zadowalajacy
stopien rozpoznawalnosci.

Stwierdzono tez, ze ogdlnie znane i stosowane (przez w/w, uznanych Autorow)
deskryptory w polaczeniu z zaproponowana w rozprawie metodologia badan (por.
rozdziat 8) nie przynosza zadowalajacych rezultatow. Doprowadzito to w efekcie do
zaproponowania nowego wektora cech, ktory wykazuje ok. 90% skutecznosci podczas
klasyfikacji wybranych instrumentéw strunowych.



rROzDzIAL D
Bazy danych 1 system zarzadzania
baza danych. Dodatek

Bazy multimedialne. Dodatek

Multimedialne bazy danych (MMBD), bedace najczesciej elementem systemu roz-
proszonego umorzliwiaja zarzadzanie danymi multimedialnymi. W przeciwienstwie
do klasycznych baz danych (wykorzystujacych relacyjny, obiektowy lub obiektowo-
relacyjny model danych), MMBD nie przechowuja informacji jako takich (np. nagran
dzwiekowych, fragmentow filmow lub grafiki), a jedynie informacje o danych (meta-
dane), ktore stanowia podstawe jej funkcjonalnosci. Metadane powstaja w wyniku
procesu indeksowania zawarto$ci multimedialnej. Wyszukiwanie informacji odbywa
sie na drodze analizy i poréwnari metadanych (np. rozktad harmonicznych w posz-
czegblnych przestrzeniach czestotliwodciowych, wlasciwe nasycenie RGB fragmentu
grafiki) kwerendy wystosowanej do systemu w postaci danych multimedialnych oraz
metadanych przechowywanych w MMBD. Wynik poréownan (kwerendy) kierowany
jest do rzeczywistego obiektu (np. fragmentu nagrania muzycznego), ktory moze by¢
przestany do klienta w postaci strumienia danych. Rzeczywiste sktadowanie danych
realizowane jest w nastepujacych formach:

1. Wewnatrz struktur bazy danych
2. W plikach w systemie plikéw systemu operacyjnego
3. Na zewnetrznych serwerach przeznaczonych do sktadowania multimediéw.

Ostatecznie mozna stwierdzié, ze przeszukiwanie MMBD z wykorzystaniem kwerendy
multimedialnej odbywa sie w 3 fazach:

1. Parametryzacja szukanego fragmentu
2. Wyszukanie metadanych pasujacych do zapytania
3. Informacja o wyniku wyszukiwania.
W MMBD wyréznia sie dwie metody indeksowania danych:

[l Tradycyjna (etykietowanie danych) — uzalezniona od stéw kluczowych i opisie
tekstowym danych multimedialnych. Metoda ta charakteryzuje sie matymi
mozliwosciami wyszukiwania.

17



[l Metoda bazujaca na opisie zawartosci (context-based indexing) - parametry
uzyskiwane na podstawie analizy zawartosci, powinny tak opisywaé dane, aby
zagwarantowaé wysoka skutecznos¢ procesu filtracji. Metoda ta znacznie zwiek-
sza (w poréwnaniu do metody tradycyjnej) mozliwosci wyszukiwania danych.

W wyniku indeksowania danych uzyskuje sie n-wymiarowy wektor cech, opisu-
jacy zawartos$é - a wiec ,punkt w przestrzeni n-wymiarowej”. Wyszukiwanie podo-
bienstwa danych sprowadza sie do odszukania punktéw znajdujacych sie mozliwie
najblizej punktu odpowiadajacego zapytaniu. Z praktycznego punktu widzenia, do
wyszukiwania danych wykorzystuje sie kombinacje cech, ktére w potaczeniu z algo-
rytmami klasyfikujacymi zwracaja grupe podobnych obiektow. Rozréznia sie dwa
sposoby korzystania z multimedialnej bazy danych:

[l Pull (aktywne”) - uzytkownik systemu wysyta do bazy polecenie wyszukiwania
w postaci kwerendy multimedialnej a serwer zwraca metadane lub pasujace
dane.

[l Push (,pasywne”) - uzytkownik systemu okresla w sposob opisowy pewne pre-
ferencje w kwerendzie (np. interesujaca go tematyka filmu). System bazy
danych wyszukuje i przesyta zawarto$¢ wg. zadanych preferencji (np. wszyst-
kie filmy zwigzane z tematyka II Wojny Swiatowej), bez koniecznosci ingerencji
uzytkownika.

Przyktadowa multimedialng bazg jest opracowana w Instytucie Informatyki Po-
litechniki Poznanskiej baza dzwiekéow skrzypiec AMATI. W bazie tej zgromadzono
dzwieki kilkudziesieciu instrumentéw nadestanych na Miedzynarodowy Konkurs Lut-
niczy im. Henryka Wieniawskiego w Poznaniu, ktéry odbyt sie na jesieni 2001 roku.
Zebrany materiatl dzwickowy wraz z ocenami juroréw ma stuzyé¢ badaniom w dziedzi-
nach zwigzanych z cyfrowym przetwarzaniem sygnatéw muzycznych oraz shuchaniem
maszynowym, np. automatyczna klasyfikacja barwy dzwieku skrzypiec, automa-
tyczna ocena jakosci ich dzwiekéw w zestawieniu z subiektywnymi ocenami juroréw.
Dzwieki w bazie sa w pelni identyfikowane na podstawie nazw plikéw, w ktorych
sa przechowywane. Nazwa zawiera numer konkursowy skrzypiec, sposéb wydobycia
dzwieku (détaché, pizzicato), strune, na ktorej dzwiek byt zagrany, kierunek ruchu
smyczka oraz numer powtérzenia dzwieku.

Baza AMATI dostarcza parametry pozwalajace na wstepne poréwnanie dzwiekow
tego samego i réznych instrumentéow. Deskryptory te otrzymano gléwnie na bazie
analizy amplitud harmonicznych sygnatu. Amplitudy te obliczane sg na podstawie
widma o duzej rozdzielczodci. Wérdd tych parametréow znajduja sie miedzy innymi:
érednia energia dzwieku, wzgledne energie pierwszej harmonicznej, harmonicznych
pasma Sredniego (sumy drugiej, trzeciej i czwartej harmonicznej), sumy wyzszych
harmonicznych (powyzej czwartej), parzystych i nieparzystych harmonicznych — w
odniesieniu do energii wszystkich harmonicznych, jasnos¢ dzwieku (§rodek ciezkosci
widma) oraz trzy pierwsze wspotczynniki cepstralne [71].
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Wiekszos$¢ dotychczasowych rozwiazari zwigzanych z wydobywaniem wiedzy bazuje
na technice etykietowania przechowywanych informacji— do pewnego czasu technika
ta dotyczyta rowniez danych opisujacych dzwiek. Cata procedura etykietowania jest
dog¢ pracochtonna i czasochtonna. Poza tym takie rozwiazanie nie zawsze daje rze-
telny wynik —to znaczy wysytane zapytanie nie zawsze jest zgodne z oczekiwaniami
osoby (czy systemu) pytajacej. Istnieje wielkie prawdopodobieristwo, ze dwie zupel-
nie rézne (binarnie) informacje dzwiekowe moga sie okazaé ta sama sekwencja utworu
muzycznego zagranego z r6zna dynamika lub w pomieszczeniu o réznej akustyce. Ko-
lejny problem, ktéry wystepuje w procesie rozpoznawania sygnaléw dzwickowych,
jest wlasciwa interpretacja zrédta dzwieku. Rozpoznanie dzwieku pochodzacego na
przyktad z drgajacej struny gitary moze by¢ bardzo trudne. Trudno$é ta najczesciej
wynika z doskonalych procesoréw muzycznych, za pomoca ktérych z tatwosciag mozna
“podrobi¢” oryginalny instrument. W obliczu pojawiajacych sie probleméw zwigza-
nych z mozliwoscia wyszukiwania informacji audio najistotniejszym zagadnieniem
jest opracowanie stosownych algorytmoéw wyszukujacych wlasciwy system kodowa-
nia informacji multimedialnych oraz klasyfikujacy typ zrodta dzwieku (na przyktad
instrumenty strunowe, dete drewniane i tym podobune).

Ogoblna charakterystyka standardu MPEG-7

Droga do rozwigzania problemu klasyfikacji 1 agregacji danych multimedialnych jest
- posiadajacy certyfikat ISO - standard MPEG-7. Standard ten dostarcza szeregu
podstawowych deskryptoréw opisujacych dzwigk. Na bazie standardu MPEG 7
stworzono nowe deskryptory rozpoznajace pewne instrumenty muzyczne. MPEG-
7 jest standardem definiujacym jezyk opisu zawartosci obiektéw multimedialnych
(MM) (ang. Multimedia Content Description Interface). O ile poprzednie standardy
(MPEG-1, MPEG-2 i MPEG-4) zajmowaly sie normowaniem przekazywania zawar-
tosci obiektéw multimedialnych, to standard MPEG-7 pozwala na odpowiedni opis,
indeksowanie, a nastepnie wyszukiwanie tej zawartosci zgodnie z potrzebami uzyt-
kownikow. Czesé¢ systemowa standardu udostepnia narzedzia do opakowania tych
opiséw i do tworzenia postaci binarnej dla przesytanego strumienia MPEG-7. Stuzy
do tego jezyk DDL z rodziny XML, ktéry pozwala na definiowanie nowych typow
deskryptoréw, a takze na rozszerzanie i przedefiniowanie typow juz istniejacych.
MPEG-7 obejmuje standardem [5]:
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1. Pewne zbiory deskryptorow - (ang. descriptor) (D), tj. zbiory obiektow, ktore
moga reprezentowa¢ ceche obiektu multimedialnych (MM) zaréwno w sensie
sktadniowym jak i znaczeniowym (np. kolory, ksztalty, czestotliwosci dzwie-
kow), jak i cech na poziomie semantycznym (np. dane o zawodach sportowych,
ktore zostaly zarejestrowane przez kamery).

2. Pewne zbiory schematow deskryptorow (ang. description scheme) (DS), ktore
stanowia zapis i znaczenie relacji miedzy swoimi sktadowymi, tj. wybranymi
deskryptorami, albo tez moga by¢ rekurencyjnie schematami deskryptoréw.

3. Jezyk definiowania deskryptoréw i schematow deskryptorow (ang. descrip-
tion definition language)(DDL). Jezyk DDL, bedacy rozszerzeniem jezyka XML
Schema, umozliwia tez rozszerzenia i modyfikacje istniejacych schematow de-
skryptoréw. Tym samym schematy deskryptoréw i same deskryptory sa do-
kumentami jezyka XML. Jest to czesé systemowa standardu, ktéra udostepnia
narzedzia do opakowania powyzszych opisow (tj. deskryptoréw i schematow
deskryptorow) i do tworzenia postaci binarnej (por. BiM) dla przesylanego
strumienia MPEG-7. Jezyk ten pozwala na definiowanie nowych typéw de-
skryptoréw, a takze na rozszerzanie i przedefiniowanie typéw juz istniejacych.

4. Metode binarnego kodowania deskryptoréow — BiM ( skrét pochodzi od ang.
Binary Format for MPEG-7 data). Jest to metoda kodowania strumieniowego,
spelniajaca takie wymagania jak: efektywnosgé¢ kompresji, odpornos$é¢ na btedy
oraz bezposredni dostep do swoich sktadowych.

Podstawowym celem standardu MPEG-7 jest stworzenie metod opisu, indeksacji
i klasyfikacji obiektow (danych) multimedialnych. Dla tego celu konieczne jest stwo-
rzenie efektywnych metod wyszukiwania poszczegdlnych elementéw czy cech danych
multimedialnych. Stad dochodzi sie do: a) metadanych: danych o danych, takich jak
autor, producent, copyright; b) semantyki: obiekty, zdarzenia, ludzie; ¢) podziatow:
regiony, segmenty; d) cech: tekstury, kolory, kontury.

Schemat opisu danego deskryptora sktada sie z trzech zasadniczych krokéw -
opisu schematu deskryptora w jezyku DDL, opisu struktury deskryptora w kodzie
binarnym (BiM) oraz opisu semantyki deskryptora. Jesli z powyzszych trzech punk-
tow nie wynika jednoznacznie spos6b dekodowania deskryptora, to zwykle dodaje sie
jeszcze krok definiujacy §cisle kod dekodera.

MPEG-7 wyrdznia pie¢ nastepujacych kategorii schematow deskryptoréw:

1. Elementy podstawowe (ang. Basic elements), a wéréd nich:

(a) Narzedzia tworzenia schematoéw (ang. Schema tools);

(b) Podstawowe typy danych i struktury (ang. Datatype € structures);
(c¢) Referencje i lokalizacje mediow (ang Link & media localization);
)

(d) Bazowe schematy deskryptorow (ang. Basic description schemes) — uzy-
wane przez inne schematy deskryptoréw.

2. Elementy opisu i zarzadzania zawartoscia (ang. Content description & mana-
gement), a wéréd nich:

(a) Elementy opisu zawartosci (ang Content description): Struktura zawar-
tosci (ang. Structural aspects) — cechy oparte na analizie sygnalow; zna-
czenie zawartoéci (ang. Semantic aspects) — informacje o zdarzeniach i
obiektach.
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3. Elementy zarzadzania zawartoscia (ang. Content management) — moga by¢ do-
taczone réwniez do komponentéw danego obiektu MM: tworzenie i produkcja
tresci medialnej (ang. Creation & production) — tworcy, klasyfikatory, okregle-
nie odbiorcow tresci medialnej; typy mediow (ang. Media) — formaty kodowa-
nia MM, identyfikacja mediow; uzycie mediow (ang. Usage) — prawa dostepu,
jednostki uprawnione, informacje finansowe i publikacyjne.

Podstawy standardu MPEG-7 Audio

Przechodzac do czesci audio warto zwrécié uwage na znaczenie niniejszego stan-
dardu w przeszukiwaniu multimedialnych baz danych. MPEG-7 zawiera warstwe
nosna niskiego poziomu narzedzi, ktére stosowane sa ogélnie we wszelkich dzwie-
kach. Mechanizmy te ustalaja podstawowy poziom kompatybilnosgci wér6d opisow
audio i pozwalaja tworzy¢ nowe aplikacje. Warstwa ta réwniez integruje MPEG-7
z innymi czedciami standardu. Na warstwie nosnej zbudowana jest tez seria narzedzi
wysokiego poziomu, ktére sg dostosowywane do poszczegodlnych grup aplikacji.

Zadaniem tych grup jest przeszukiwanie i wyszukiwanie cech sygnatéow. Ustuga
audio realizowana jest czesto z wykorzystaniem bazy danych skompresowanego MPEG-
4 znajdujacego sie na jednym (lub wiecej) serwerze medialnym oraz skojarzona z nim
asocjacyjna baza metadanych MPEG-7 na serwerze kwerendowym. Dla kazdego in-
deksowanego skompresowanego sygnatu audio MPEG-4, baza metadanych MPEG-7
przechowuje pelng reprezentacje melodii oraz mechanizm tgczacy metadane ze sko-
jarzonym nosnikiem, na przyktad adres URL. Baza danych moze réwniez przecho-
wywa¢ inne deskryptory opisujace, np. styl i gatunek muzyki oraz baze dzwiekow
instrumentéw w charakterystycznym pasazu. Wykorzystujac opis sygnatu za po-
$rednictwem deskryptoréw czy schematoéw deskryptoréw istnieje mozliwoéé wystania,
kwerendy w formie fonicznej. Ksztalt fali sygnatu prébnego jest przenoszony na ser-
wer zapytan (kwerend), gdzie przeprowadzany jest proces, w ktorym uzyskiwane sa
jego metadane, ktore sa celem kwerendy. Serwer MPEG-7 wyszukuje zatem odpo-
wiednikéw melodii z baz danych. Kilka najlepszych odpowiednikéw przenoszonych
jest z powrotem do urzadzenia.

W czedci audio tego standardu najogdélniej deskryptory mozna podzieli¢ na dwa

podtypy:
1. deskryptory funkcji widma,
2. deskryptory funkcji czasu.

Podstawowy podzial deskryptoréw i schematéw deskryptoréw audio jest na dwie
klasy:

[ ogolne narzedzia niskiego poziomu (ang.generic low—level tools),
[l narzedzia nakierowane na szczegolna aplikacje (ang. application—specific tools).

W konsekwencji tej klasyfikacji pliki dzwiekowe w standardzie MPEG-7 sg opisywane
za pomocy deskryptorow niskiego poziomu (low level descriptors)(LLD), ktore od-
nosza sie do wlasciwosci dzwieku (czasowe, widmowe) oraz wysokiego poziomu (high
level descriptors). Deskryptory wysokiego poziomu stanowia opis zawartosci mul-
timedialnej sporzadzony pod katem okreslonego zastosowania, np. opisujace barwe



dzwieku, melodie itp. Nie sa to parametry uzyskiwane na podstawie analizy pliku
dzwiekowego, ale np. spos6b wykorzystania deskryptoréw niskiego poziomu w celu
umozliwienia wyszukiwania nagran w multimedialnej bazie danych [15].

MPEG-T7 dostarcza 17 podstawowych deskryptoréow (niskiego poziomu)sklasyfikowanych
w poszczegblnych klasach:

[l postawowe (ang. Basic),

podstawowe widmowe (ang. Basic Spectral),
parametry sygnalowe (ang. Signal Parameters),
czasowy barwy dzwicku (ang. Timbral Temporal),
widmowy barwy dzwieku (ang. Timbral Spectral),

U
U
U
U
[l baza widmowa (ang. Spectral Basis),
U

deskryptor ciszy (ang. Silence Descriptor).

Scharakteryzujmy pokrotce poszczegolne klasy przez wyszezegélnione ich sktad-
nikow [15, 57, 58|.

[J BASIC — DESKRYPTORY PODSTAWOWE zawieraja:

[ przebieg czasowy (AudioWaveform) Jest to obwiednia (gorna i dolna)
przebiegu czasowego sprobkowanego sygnatu audio. Deskryptor ten jest
uzywany glownie do wyswietlania przebiegu czasowego.

[l moc sygnatu (AudioPower) Jest to wygtadzony przebieg chwilowej mocy
sygnalu w funkcji czasu i jest uzywany razem z deskryptorami widmo-
wymi.

[J BASIC SPECTRAL — DESKRYPTORY WIDMOWE PODSTAWOWE zawieraja:

"l obwiednie widma (AudioSpectrumEnvelope) Jest to obwiednia krotkoter-
minowego widma mocy sygnatu.

[l logarytmiczng skale czestotliwosci

1 grodek ciezkosci widma (AudioSpectrumCentroid) Srodek ciezkoéci widma
mocy sygnalu opisuje rozklad czestotliwo$ciowy widma; odpowiada na
pytanie czy w widmie sygnatu dominuja sktadowe nisko- czy wysokocze-
stotliwosciowe.

1 rozktad widma (AudioSpectrumSpread) Drugi moment widma mocy sy-
gnatu. Deskryptor opisuje, czy widmo sygnatu jest skupione wokét érodka
ciezkodci widma, czy tez pokrywa szerszy zakres czestotliwodci. Pomaga
to np. odr6zni¢ dzwieki szumowe od tonéw.

[ plaskos¢ widma (AudioSpectrumFlatness) Deskryptor ten opisuje ptaskosé
widma w kazdym z pasm czestotliwodci. Plaskie widmo moze oznaczaé
sygnat szumowy lub impulsowy, mata warto$¢ parametru moze wskazywacé
na sygnal harmoniczny.

[J SIGNAL PARAMETERS — PARAMETRY SYGNALU odnosza sie do sygnatéw okre-
sowych bad7 quasi-okresowych i zawieraja:
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[l

O

czestotliwodé podstawowa (Audio FundamentalFrequency) Jest to czesto-
tliwo$¢ podstawowa sygnatu, uzyskiwana za pomoca algorytmu pitch-
tracking.

harmonicznosé¢ sygnatu (AudioHarmonicity) Pozwala rozrozni¢ sygnaly
harmoniczne, nieharmoniczne oraz nie posiadajace widma prazkowego
(np. szum).

[l TIMBRAL TEMPORAIL — PARAMETRY CZASOWE BARWY DZWIEKU

O

czas narastania dzwieku (LogAttackTime) Wartos¢ skalarna opisujaca lo-
garytm (przy podstawie 10) czasu mierznego w sekundach narastania am-
plitudy dzwieku od ciszy do warto$ci maksymalnej. Pozwala opisa¢ np.
transjenty dzwickéw muzycznych.

srodek ciezkosci przebiegu czasowego (TemporalCentroid) Wartosé ska-
larna opisujaca punkt na osi czasu, w ktérym skupia sie energia sy-
gnatu ($rodek ciezkoséci obwiedni czasowej sygnalu). Pozwala rozroznié
np. dzwieki o takim samym czasie narastania, ale réznym czasie wy-
brzmiewania.

[J TIMBRAL SPECTRAL — PARAMETRY WIDMOWE BARWY DZWIEKUzawieraja:

O

grodek ciezkosci widma (SpectralCentroid) Liniowa skala czestotliwosci
jest dzielona na zakresy, liczona jest srednia wazona czestotliwosci $rod-
kowych wszystkich zakreséw, wazona wedlug mocy sygnatu w kazdym
pasmie. Parametr ten jest skorelowany z subiektywnym wrazeniem ostro-
sci dzwieku (sharpness).

érodek ciezkosci harmonicznych (HarmonicSpectralCentroid) Srednia wa-
zona czestotliwosci prazkéw harmonicznych w widmie, wazona wedlug
amplitudy prazkéw. Dotyczy tylko sktadowych harmonicznych widma.

odchytke harmonicznych (HarmonicSpectralDeviation) Roznica miedzy am-
plitudami prazkéw harmonicznych a obwiednia widma .

rozktad harmonicznych (HarmonicSpectralSpread) Rozktad harmonicznych
w widmie wzgledem $rodka ciezkodci.
zmienno$¢ harmonicznych (HarmonicSpectral Variation) Znormalizowana

korelacja miedzy amplitudami prazkéw harmonicznych w dwéch kolejnych
ramkach sygnatu. Opisuje zmienno$é¢ widma harmonicznego w czasie.

[J SPECTRAL BASIS — BAZA WIDMOWA to deskryptory stuzace do opisu dynamicz-
nego 3D (trojwymiarowego) widma sygnatu jako trojka: czas — czestotliwosé —

poziom i zawiera:

O

O

funkcje bazowe widma ( AudioSpectrumBasis) Zbior funkcji bazowych, otrzy-
manych przez dekompozycje znormalizowanego widma mocy.

funkcje przeksztatcajace (AudioSpectrumProjection) Zbior funkcji, ktore
wraz z funkcjami bazowymi dostarczaja informacji o dynamicznym wid-
mie sygnatu.

[J SILENCE — C18ZA Deskryptor opisujacy fragment nie zawierajacy zadnych istot-
nych dzwiekéw. Jest uzyteczny przy segmentacji dzwieku oraz jako znacznik:
Jhie przetwarzaj tego fragmentu”.



Deskryptory niskiego poziomu (LLD) mogg by¢ wyekstraktowane (probkowane)
z pewnego ciagu jednakowych, regularnych, przedzialéw badz z dowolnego segmentu
audio. Stad pojawia sie nastepny podzial: na deskryptory wektorowe (AudioLL-
DVectorT Ype)(np.widmo) badz skalarne (AudioLLDScalarTYpe)(np. moc, czesto-
tliwos¢ podstawowa ).

W dalszej kolejnosci deskryptory powstale na skutek probkowania moga, po za-
stosowaniu odpowiednich narzedzi, byé¢ doprowadzone do postaci skalowalnych cia-
gow (scalable series). Wtedy czesto moga by¢ reprezentowane jako wektory prze-
chowujace rézne dane zsumowane (scatkowane), takie jak: minimalne, maksymalne
srednie, rozrzut wartosci (ciagu deskryptorow).

Druga klasa deskryptoréw powstaje po zastosowaniu operacji ekstrakcji do seg-
mentu; przy czym przez segment rozumie sie w MPEG-7, w sensie ogdlnym, dowolny
przedzial czasowy, do ktérego moga byé zastosowane wymienione techniki. Ma on
strukture rekursywna w tym sensie, ze sygnal audio moze by¢ w spodb hierarchiczny
dekomponowany na mniejsze elementy (segmenty).

Przy wyliczaniu wartosci obu typéw deskryptoréw przyjmuje sie pewien standar-
dowy czas probkowania, zwany w MPEG-7 wielkoscia skoku (hopSize), ktory zostal
przyjety jako 10 us. Autorzy standardu sugeruja, aby te wielkos¢ (przedzial) zacho-
waé przy definiowaniu nowych deskryptpréw badz jego wielkrotnosé catkowity lub
czed¢ powstala z podzielenia 10 us przez liczbe catkowita.

Przy tworzeniu deskryptoréw widmowych zaleca sie korzystaé ze skali logaryt-
micznej [57] dla uzyskania zwartego opisu przy jednoczesnym bliskiemu cztowiekowi
zdolnosci i czutosci reakcji jego ucha wtasnie w skali logarytmiczne;j.

Propozycja nowych deskryptoréw widmowych

Celem, jaki przy$wiecal autorowi niniejszej rozprawy, byto dazenie do utworzenia
mechanizméw pozwalajacych na rozpoznanie zrodia dzwieku ze szczegdlnym uwz-
glednienie instrumentéw strunowych, ktére nie sa wyczerpujaco opisane w pracach
naukowych. Postacie czasowe przebiegdéw instrumentéow strunowych (chordofonow)
charakteryzuja sie brakiem stanu quasi-ustalonego oraz bardzo krétkim transjentem
poczatkowym. Oznacza to, ze proces parametryzacji moze odbywacé sie tylko z wy-
korzystaniem transjentu koricowego.

Bardzo istotnym powodem, dla ktérych wszczeto poszukiwania nowych deskryp-
toréw tresci multimedialnych, jest aspekt praktyczny. Algorytmy przeszukiwania
zasob6w danych multimedialnych nie powinnie mie¢ duzej ztozonosci obliczeniowe;j.
Jednoczesnie artykulacja piccicato - znacznie rézniaca sie od typowgo pociagniecia
smyczkiem - wymusza poszukiwanie nowych, nietypowych rozwiazan.

Przedstawione w rozdziale 9 zestawy deskryptoréw skalarnych byt oganiczany pod
katem ich licznosci i zdolnosci klasyfikacji wybranych 8 instrumentéw strunowych. W
konicowym etapie zmniejszono ich licznoé¢ by osiagnac zbiory kilkunastoelementowe.

Najlepszy wynik klasyfikacyjny uzyskano przy liczbie 12, por. str. 129. Wektor
cech sktadat sie z jedengo deskryptora grupy podstawowej LLD, a mianowicie tristi-
mulusa Trl oraz 11 - w pewnym sensie - nowych deskryptoréw bazowych, ktére sa
wyliczong energia zgromadzona badz w poszczegdlnych kolumnach, warstwach badz
komoérkach siatki powstatej z odpowiednich podzialéw wycinka plaszczyzny widma
(tj. plaszezyzny wykresu amplitudy w funkcji czestotliwosci). Sposob podziatu,
na odpowiednie kolumny, warstwy i w konsekewencji na komorki (wycinki pewnych
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warstw i kolumn, zostal przedstawiony w rozdziatach 8 i 9. Przepis na wyliczenie tej
energii umieszczono jawnie w Dodatku zaleznoscia (3.1).

Podsumowujac, wspomniany 12-elementowy wektor cech, sktadajacy sie z 12
atrybutow czysto widmowych, zawiera (por. str.129 rozprawy):

1. 1 atrybut z grupy deskryptoréw opisanych w rozdziale 7 oraz 4 (réwnanie
(4.17)) : Trl;

2. 2 atrybuty z 8-kolumnowego podzial czestotliwoéciowy: energie W z kolumn 1
i3;

3. 3 atrybuty z podziatu na 40 warstw o rownej szerokosci: energie W warstw 12,
211 37,

4. 6 atrybutéw wynikajacych z rozktadu wycinka ptaszczyzny widma na 4 war-
stwy o jednakowej! energii i na 8 jednakowych kolumn. Z powstalej - z wyko-
rzystaniem tej metody - siatki wybrano 6 komérek o wspédirzednych, wedtug
nastepujacego indeksowania [warstwa, kolumnal: [1,7], [3,1], [3,5], [3,7], [3,8],
[4,1] i dla nich wyliczono skumulowana energie W, wszysko zgodnie z zalezno-
§cia (3.1) w Dodatku.

W tekscie rozprawy pomytkowo wpisano cyfre 7 zamiast 6 w ostatnim nawiasie,
wyliczajac liczbe atrybutéw w punkcie 4.

'Rownosé energetyczna jest to rozumiana w sensie srednim, tj. na zbiorze trenujacym klasyfiko-
wanych prébek dzwiekow.
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Wprowadzenie

Przestawiony DODATEK powstal dla wypelnienia wymagar postawionych w pierw-
szym etapie recenzowania mojej rozprawy doktorskiej KLASYFIKACJA INSTRUMEN-
TOW STRUNOWYCH W MULTIMEDIALNYCH BAZACH DANYCH ZE SZCZEGOLNYM
UWZGLEDNIENIEM ARTYKULACJI PIZZICATO przez Recenzentow. Niektore z wy-
magan byly wspoélne, inne byly stawiane tylko przez jednego z Recenzentéw. Za-
mieszczona Literatura zawiera kilka nowych pozycji umieszczonych na koricu spisu.



RozDzIAL 1

Fale 1 ruch falowy. Dodatek

Drganie struny

Struna nazywamy cialo wydtuzone, wiotkie - tzn. nie wykazujace oporu przy zginaniu
(wykonane najczesciej z metalu). Szarpniecie napietej struny powoduje zaburzenia
(drgania poprzeczne) rozchodzace si¢ wzdtuz struny. W zwiazku z tym, ze struna na
koncach jest umocowana, to fala odbita od osrodka gestszego (umocowanie struny)
daje po nalozeniu na fale padajaca fale stojaca - co zilustrowano ponizej.
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Rysunek 1.1. Fale stojace wzdtuz struny.

Na obu konicach struny powstaja nieruchome wezly, a wszystkie powstate punkty
maja te sama faze drgan i wychylaja sie wszystkie rownoczesnie w jedna strone
(dla czestotliwosci podstawowej vy struny). Dla wyzszych tonéw harmonicznych
obok weztéw na koricu struny powstaja wzdluz struny wezly, dzielace ja na réwne
czesci. Liczba powstajacych wezléow odpowiada liczbie wyzszym harmonicznym o
czestotliwosci 2vy, 31, 4y, ... itd. Predko$é rozchodzenia sie fali v w strunie okresla
zaleznos¢:

p
v P (1.1)

gdzie: p = % jest napieciem struny, F' - silg napinajaca, d -przekrojem struny, p
- gesto$¢ materiatu struny. Dla czestotliwodci podstawowej vy dtugosé fali Ag jest

rowna podwojnej dlugosci [ struny (co ilustruje Rys.1.1.). Oznacza to, ze Ag = 2l

oraz 1 = y- (v - predkos¢ przesuwania si¢ zaburzenia wzdtuz struny). Czestotliwos¢

podstawowa struny wyraza sie zatem zaleznogcia:

LE (1.2)

Ty op



Czestotliwosci wyzszych harmonicznych oblicza si¢ wg zaleznosci:

k+1 | F
=——/—=(k+1 k=1,2,.. 1.3
Vi 21 5p ( + )VO ) ) &y ( )
k - liczba weztow wystepujacych wzdtuz struny (nie liczac weztow na koncach). Drga-
nia podstawowe i wyzsze harmoniczne tworza tzw. uktad drgani wtasnych struny [59].

Rezonans

Wydobywanie styszalnego dZzwieku w instrumentach muzycznych, a w szczegélnosci
w instrumentach strunowych, nie bytoby mozliwe bez zjawiska rezonansu (akustycz-
nego), ktorym okresla sie zespdl efektow wystepujacych przy szybkim wzroscie amli-
tudy drgan uktadu fizycznego, gdy czestosé zewnetrznych drgan wymuszajacych jest
zblizona do czestosci drgan wlasnych uktadu [14]. Jest to efekt przekazywania energi
miedzy uktadami i polega na tym, ze jesli mamy dwa uktady: pudtlo i strune (ogdlnie
elementy instrumentow), ktore moga drgac, to jesli istnieje miedzy nimi potaczenie
umozliwiajace propagacje (rozchodzenie sie) fali dzwiekowej, to drgania jednego ele-
mentu beda przekazywane innemu elementowi. O wlasciwym rezonansie méwimy
jednak dopiero wtedy, gdy owo przekazywanie energii akustycznej osigga najwicksza
efektywnosc.

Rozne uktady fizyczne — czytaj pudia rezenansowe instrumentéw strunowych —
maja rozne zdolnosci do drgan (rezonansowych). Zdolnogci takie opisuje zazwyczaj
tzw. krzywa rezonansowa, przedstawiajaca zaleznos¢ amplitudy drgan ukladu (tu-
taj pudla) od czestosci drgann wymuszajacych (tutaj strun), jej maksimum winien
wypada¢ przy wartodci czestosci drgan wtasnych. Charakter tej krzywej jest mocno
zwiazany z tlumieniem drgan w ukladzie — jego tarciem wewnetrznym: wzrost am-
plitudy drgan wtasnych uktadu jest tym szybszy im mniejsze sa ttumienia drgan w
uktadzie. Przyktadowo, pudto skrzypiec jest ztozone z kilku elemntéw i to o réznych
ksztattach, z ktérych kazdy ma swoja charakterystyke rezonansows. Sa te elementy
potaczone klejem. Charkterystyka kleju tez ma wplywa na przebieg tej krzywej. Dla
odmiany harfa ma w zasadzie dwa pudla rezonansowe: tzw. wtlasciwe i drugie -
cala rame. Wyznaczenie dla takiego ztozonego uktadu krzywej rezonansowej nie jest
proste. Tym bardziej, ze w bardziej skomplikowanych sytuacjach, wtagnie kiedy jest
to uktad ztozony, krzywa rezonansowa moze mie¢ kilka maksiméw, odpowiadajacych
réznym postaciom drgan w uktadzie.

Wydaje sie, ze dobre zrozumienie tego zjawiska i jego dobry opis jakosciowy
i ilosciowy mogtby by¢ pewna wskazéwka na drodze poszukiwania odpowiednich
deskryptoréw zarejestrowanych dzwiekéw w artykulacji piccicato. Zapewne bedzie to
wspomagajacy krok naszych przysztych badan i poszukiwari. W niniejszej rozprawie
przyjelismy inny tok postepowania.



ROZDZIAL 2
Charakterystyka wybranych
instrumentéw. Dodatek

Chordofony.Dodatek

Chordofony Chordofony [gr. chordé = struna, phoné = dzwigk]| - jest to grupa in-
strumentow, w ktérych zrodtem dzwieku sg napiete struny. Instrumenty strunowe
naleza do najstarszych instrumentéw muzycznych. Pierwszy znany wizerunek in-
strumentu strunowego pochodzi z malunkéw odkrytych we francuskich jaskiniach.
Przedstawiaja one mezczyzne grajacego na jednostrunowym instrumencie za pomoca
smyczka. Pierwotnie w celu wzmocnienia dzwieku pochodzacego z instrumentu stru-
nowego uzywano ust, a nastepnie innych komér rezonansowych o naturalnym pocho-
dzeniu. Pierwsze instrumenty strunowe przypominajace wspoétczesne ich odpowied-
niki z grupy szarpanych powstaly na Bliskim Wschodzie juz w trzecim tysiacleciu
p-n.e., skad w wyniku ekspansji kulturowej dotarty takze do Europy. Chordofony ze
wzgledu na sposéb wzbudzania drgan dziela sie na:

1. Szarpane (np. palcem - harfa)

2. Uderzane (mloteczkiem, pateczka, np. cymbaly, fortepian)
3. Pocierane (smyczkowe, np. skrzypce, wiolonczela)

4. Dete (pobudzane strumieniem powietrza, np. harfa eolska).

Kolejnym kryterium podziatu jest konstrukcja instrumentu, ze wzgledu na ktora
dzielimy chordofony na: 1. Luki (np. tuk muzyczny) 2. Liry (np. lira klasyczna,
chrotta) 3. Harfy i cytry, tj. chordofony bezszyjkowe (np. cytra, cymbaty, fortepian)
4. Lutnie, tj. chordofony szyjkowe (np. lutnia, skrzypce, gitara).

Prototypem chordofonéw byt wywodzacy sie z myéliwskiego, tuk muzyczny z
drgajaca cieciwa jako Zréodlem dzwieku. tuk ten zaopatrzony byl w prymitywny
rezonator. Szarpanie struny (cieciwy) palcami, uderzanie drewienkiem lub sztabka i
pocieranie cieciwy tuku dato pierwsze podstawy do rozwoju grup chordofonéw szar-
panych, uderzanych i pocieranych. Na podstawie materialéw historycznych wia-
domo, ze juz ok. 2000 roku przed Chrystusem starozytna Asyria i Babilonia znaty
takie instrumenty jak harfy czy liry. Ok. 1000 roku przed Chrystusem pojawity sie
w Indiach chordofony smyczkowe, natomiast zastosowanie mechanizmu klawiszowego
byto dzietem éredniowiecza.

Podczas gry na chordofonach wyrdzniamy rézne sposoby artykulacji dzwieku:
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10.

Flazolety - ton fletowy, ton harmoniczny dzwieku struny wydobyty przy sttu-
mieniu tonu podstawowego i pozostatych tonéw harmonicznych. Jego barwa
przypomina delikatng barwe fletu. Struna pobudzona do drgari drga w sposob
zlozony, tzn. cala swoja dhugodcia i dzielac sie na odcinki. Drganie cata dlugo-
$ciag wytwarza ton podstawowy, natomiast drganie przy podziale na dwie, trzy
i wiecej czesci jest zrédlem odpowiednio wyzszych tonéw harmonicznych. Fla-
zolety naturalne wydobywa sie ze struny pustej przez lekkie dotkniecie w 1/2,
1/3,1/4,1/5,2/5lub 1/6 dlugosci struny. Sa to odpowiednio flazolety oktawy,
kwinty, kwarty, wielkiej tercji, wielkiej seksty i matej tercji. Nazwy tych flazo-
letow utworzono od interwatéw, ktore uzyskatoby sie ze struny przez normalne
jej przycisniecie w danym punkcie. Realna wysokodé flazoletu zalezy od tego,
ktoéry ton harmoniczny zostanie wydobyty - np. przy flazolecie kwinty dotknie-
cie struny w 1/3 dlugosci powoduje powstanie trzeciego tonu harmonicznego,
czyli tzw. duodecymy powyzej dzwieku struny pustej. Flazolety stosowane sg
przy grze na instrumentach smyczkowych, na gitarze i na harfie. Na pieciolinii
oznacza sie je nutami rombowymi lub kétkiem nad nuta.

. Smyczkowanie - wydobywanie dZwieku z instrumentu za pomoca pociggania

smyczkiem po strunie. Sposob uzycia smyczka tgczy sie dcidle z artykulacja
i moze by¢ réznorodny, dlatego wprowadzono szereg znakéw i okreflert, za
pomoca ktoérych notuje sie szczegdtowo rodzaje smyczkowania. W zespotach i
orkiestrach ustalenie jednakowego smyczkowania dla calej grupy wykonawcow
powierza sie koncertmistrzowi. Istnieja dwa podstawowe sposoby pociagniecia
smyczkiem: a) Z gory do dotu (franc. tiré), czyli od karafutki do gltowki b)
Z dotu do gory (franc. Poussé) - od glowki do karafutki. Pierwszy sposob
pozwala na silniejsze zaatakowanie dzwieku.

. Legato - na pieciolinii zaznaczane tukiem nad grupa nut. Wykonuje sie zawsze

jednym pociagnieciem smyczka. Liczbe nut przypadajacych na to pociagniecie
okregla sie tukiem.

Magtelé, martellato - wykonuje sie pojedynczymi, krotkimi pociagnieciami
smyczka. Na pieciolinii notowane znakiem (...).

. Sautillé, spiccato, saltato - oznaczane na pieciolinii za pomoca kropek nad

nutami. Wykonuje sie srodkowa czescia smyczka - kazda nute oddzielnym po-
ciggnieciem, przy czym smyczek nie przylega do struny, lecz lekko podskakuje.

Staccato - wykonywane jednym, lecz przerywanym ruchem smyczka, oznaczane
za pomoca kropek nad nutami potaczonymi tukiem.

. Jeté, ricochet, gettato - polega na wykonywaniu kilku dzwiekéw staccato jed-

nym pociggnieciem sprezyscie rzuconego na strune smyczka, ktoéry odbija sie
kilkakrotnie.

. Flatter la corde - miekkie i delikatne uderzenie smyczka w strune, oznaczane

za pomocy kropek nad nutami potaczonymi tukiem.
Con legno - uderzanie strun drzewcem smyczka.

Tremolo - szybkie i krétkie zmienne pociagniecie smyczkiem w celu wielokrot-
nego powtorzenia dzwieku.
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11. Flautando, flautato, sul tasto, sulla tastiera - prowadzenie smyczka tuz nad
strunnikiem (gryfem). Dzwieki wydobywane w ten spos6b maja barwe matowa,
zblizona do dzwiekéw fletu.

12. Sul ponticello, au chevalet - prowadzenie smyczka przy podstawku, stosowane
w celu osiggniecia jasnej, metalicznej barwy.

13. Pizzicato - szarpniecie struny (skrot pizz. szczypiac, szarpigc). W grze na
instrumentach smyczkowych oznacza to wydobywanie dZzwieku nie za pomoca
smyczka, lecz szarpigc strune palcem - podobnie jak w instrumentach szarpa-
nych, np. gitarze.

Pizzicata uzyl po raz pierwszy R. Keiser w operze Adonis (1697), pozniej G.
F. Handel (opery Agrippina 1709). N. Paganini wykonywal rowniez pizzicato lewa
dtonia przy jednoczesnym uzyciu smyczka prowadzonego prawa reka [60].



ROZDZIAL 3
Przygotowanie danych
eksperymentalnych. Dodatek

Baza wybranych do analizy dzwiekow

Do badan przeznaczono baze dzwiekdéw pochodzacych z 4 oktaw:
1. wielkiej (A 110 Hz)
2. matlej (a 220 Hz)
3. razkreslnej (a' 440 Hz)
4. dwukreglnej (a? 880 Hz).

Badane probki dzwiekow pochodzity z réznych baz dzwiekéow (por. punkt 7.1 roz-
prawy), co swiadczy o tym, ze autorami opisywanych probek sa rézni (pochodzacy z
roznych czesci §wiata) muzycy. Na bazie zgromadzonych probek wyselekcjonowano
populacje przeznaczong do prowadzonych badan, uwzgledniajac dzwieki reprezentu-
jace kazda z w/w oktaw. Lacznie do badan przeznaczono probki:

] Gitara akustyczna (29 probek) - zakres instrumentu E — h?

[l Oktawa wielka (A, B, G, Gis)
[l Oktawa mala (a,c,cis, d, f, fis, fis, h)
1 Oktawa razkreslna (a',c!,cis', d!, dis', dist, e, et, f, fis', g, gist, gis')
] Oktawa dwukreslna (b2, c?, d?, dis?)
[l Altéwka (27 probek) - zakres instrumentu ¢ — e?

[l Oktawa wielka ()

[l Oktawa mala (a,b,e, fis,g,gis)

1 Oktawa razkreslna (a',c!,cis!,cist, dt, d', el f1, f1, fist, gt, gis', ')
1 Oktawa dwukreélna (b2, cis?, d?, €2, f2, g2, gis?, h?)

I Gitara basowa (28 probek) - zakres instrumentu D! — ¢!

[l Oktawa wielka (A, B, E, F, Fis, G, Gis)
[l Oktawa mala (a,a,b,c,c,cis, cis,d,dis,dis,e,e, f, fis, fis, g, gis)
1 Oktawa razkreslna (c!,d!, dis', f1)
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[l Oktawa dwukreslna ()
Gitara elektryczna ( 30 probek) - zakres instrumentu E — h?

[l Oktawa wielka (A, Fis, H)

[l Oktawa mala (a,b,cis, e, f, fis, g, gis)

] Oktawa razkreslna (a', b, c!, cist, d', dis',e!, f1, fis', g', gis!)
0

Oktawa dwukreslna (a?, cis?, d?, €2, f2, fis?, g2, h?)
] Harfa (29 probek) - zakres instrumentu Ces! — ges*

[l Oktawa wielka ( )
Oktawa mala (b,b, h, gis, g,a, h)
1

0
] Oktawa razkreslna (b', cis', dis', e',el, fis', gis', cis',al, gis', ct)
[l

Oktawa dwukreslna (a?,b?, cis?, d?, dis?, €2, fis?, g2, c?, gis?)
1 Kontrabas ( 30 probek) - zakres instrumentu D — ¢!

"1 Oktawa wielka (A, B,C, D, D, Dis,E, E, F, F, Fis, Fis,Gis, Gis)
[l Oktawa mata (a,b,c,cis,d,dis,e, fis)

1 Oktawa razkreslna (c!,cis',d', dis', el, f1, fis', h')

[l Oktawa dwukreslna ()

1 Skrzypce ( 30 probek) - zakres instrumentu g — ¢*

[l Oktawa wielka ( )
1 Oktawa mata (g, a,c)
] Oktawa razkreslna (a',al,bt, ¢!, cist, d', dist, el, f1, fist, g, g', gist, gis')
1 Oktawa dwukreslna (a2, b2, b2, c2, cis?, d?, dis®, €2, 2, fis?, g%, g%, gis?)
] Wiolonczela, ( 30 probek) - zakres instrumentu C — e?

[l Oktawa wielka (C, A, F, Fis, G)
'l Oktawa mala (a,b, h,c,cis,d,dis,e, fis, g, gis,)
] Oktawa razkreslna (a',b!,ct, d*, dis', el, f1, fist, g*, gis')

] Oktawa dwukreélna (2, cis?, d?, dis?)

Dobér poszczegblnych probek przeznaczonych do badan odbywat sie losowo. Pu-
ste nawiasy przy niektérych oktawach oznaczaja, ze te dzwieki nie zostaly wyloso-
wane (lub instrument nie gra w niej).

Zaproponowana metodologia badan. Dodatek

Juz w trakcie poczatkowego etapu badan, analizujac przebiegi nagran, podejrze-
wano, ze procesu ekstrakcji cech powinien by¢ nakierowany gtéwnie na parametry-
zacje postaci widmowej przebiegu. Robiono tez préby potaczenia atrybutéw wypro-
wadzonych z czystych przebiegéw czasowych wzmocnionych atrybutami wynikaja-
cymi z zastosowania tranformat czasowo-czestotliwodciowych. Proby te, czesciowo



omawiane w rozprawie, nie daly wystarczajco dobrej skutecznogci rozpoznania in-
strumentéw. Podstawowe LLD deskryptory standardu MPEG-7, ktérych wiekszosé
zostata przeanalizowana, sa tutaj najlepszym przyktadem

Naszym zdaniem w przestrzeni widmowej mozna znalezé - ewentualnie dodatkowo
zdefiniowaé - wystarczajaca liczbe cech, ktére pozwola na skuteczng parametryzacje
badanych klas instrumentéw. Ostatecznie zdecydowano sie dazy¢ do eliminacji de-
skryptoréw opisujacych posta¢ czasows probki i budowe wektora cech sktadajacego
sie z deskryptoréw widmowych.

Podstawsg do realizacji tego pomyshu jest praktyczny aspekt zwigzany z technika
gry na instrumentach przeznaczonych do badan. W trakcie analizy funkcji czasu
dzwieku konieczne jest pobranie okna przebiegu w celu jego analizy. Powstaje za-
tem pytanie - jak dtugie powinno by¢ okno czasowe przeznaczone do analizy? Jezeli
okno bedzie zbyt krétkie, to moze sie okazaé, ze nie zawiera ono wystarczajacej in-
formacji, ktora moze sie przyczyni¢ do skutecznej klasyfikacji instrumentow. Jezeli
natomiast poddamy analizie okno zbyt diugie (np. 1/10 sekundy), to jest mozliwe,
ze probka dzwieku bedzie krotsza niz automatycznie pobierane przez system kompu-
terowy okno. Sytuacja taka jest szczegélnie prawdopodobna w sytuacji, gdy zostanie
poddany analizie material dzwiekowy generowany przez muzyka o wyzszym stopniu
wyszkolenia technicznego - szczegblnie podczas gry staccato.

Jezeli skupimy swojg uwage tylko na postaci widmowej przebiegu, to w tatwy
spos6b mozna pomina¢ opisywany problem. Pobierajac "state" okno czasowe (o dtu-
gosci 11025 probek, tak jak zatozono w rozprawie - por rozdz. 7), tzn. fragment
przebiegu, ktoéry zostal pobrany zawsze w tym samym czasie oraz zawiera ta sama
ilo¢ probek: doprowadzamy do poréwnywania widma, takiego samego fragmentu
przebiegu dla catej populacji badanych dzwiekow. Ostatecznie do analizy widmowe]
zdecydowano sie przeznaczy¢ okno czasowe, ktore zostato pobrane od momentu osia-
gniecia maksymalnej wartosci amplitudy. Dtugoéé¢ okna - czyli moment zakoiiczenie
pobierania - jest zdeterminowane ustaleniem wtasciwej rozdzielczosci widma, co opi-
sano w (7.3.2) rozprawy. Jezeli probka dzwieku okaze sie krotsza niz przyjeta dtugosé
okna (11025 probek), to wowczas system pobiera fragment dzwieku rozpoczynajacy
sie od wartosci tymqz 1 trwajacy do calkowitego wybrzmiewania nuty. Brakujace in-
deksy wektora, tzn. réznice r = indy — indyypr. gdzie: indy - indeks ostatniej
probki badanego dzwieku (w przypadku prowadzonych badan przyjeto dtugosé okna
11025 probek), indyypur- - indeks ostatniej probki w trancjencie koricowym badanego
dzwieku, uzupetniono zerami.

Wryciety fragment przebiegu postaci czasowej zostal poddany DFT, a jego widmo
poddano analizie. Wykorzystujac opisywana metodologie doprowadzono do analizy
widma zdeterminowanego zawsze ta sama rozdzielczoscia. Tak jak opisano w rozdz.
8 zdecydowano sie skupié¢ na rozkladzie zaré6wno czestotliwodciowym jak i energe-
tycznym badanego fragmentu widma. Kluczowym problemem byt optymalny doboér
szerokodci warstw. Zdecydowano sie zdeterminowaé go réwnym rozktadem energii w
poszczegbdlnych warstwach dla kazdej z nut. Dla celéw dalszych badari zdecydowano
sie okresli¢ szerokos¢ warstw na podstawie wartosci srednich wyliczonych na drodze
analizy kazdej nuty. Ostatecznie przyjeto nastepujace progi dla rozktadu energetycz-
nego: 4 warstwowy podziat fragmentu widma: l.warstwa: 0 - 0.14; 2.warstwa 0.14 -
0.33; 3.warstwa 0.33 - 0.66; 4.warstwa 0.66 - 3.

Wykorzystujac analize fragmentu widma z wykorzystaniem metody siatki oraz
metody warstw zdecydowano sie badaé ilog¢ zgromadzonej energii w poszczegdlnych
zakresach widma. Oznacza to, ze okreslono szerokosci warstw podziatu energetycz-
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nego widma, co opisano szerzej w punkcie 9.2 rozprawy. Na bazie podzialu na wy-
mienione warstwy oraz kolumny (réwniez opisanych w rozdz. 9) stworzono siatke.
Zliczajac energie skumulowana w jej komoérkach pozwolito na zdefiniowanie kolej-
nych deskryptoréw opisujacych posta¢ widmowa badanego dzwieku. Deskryptory
te reprezentuja energie W (p) w poszczegolnych zakresach (warstwach, kolumnach,
komorkach) zliczana zgodnie z zaleznoscia:

Tp

W(p) = Z(A(fk)max - A(fk))2v (31)

k=1

gdzie: A(fr)max - maksymalna wartogé amplitudy w danej warstwie! lub gérna gra-
nica analizowanej warstwy, A(fx) - dolny prog (warto$é¢ amplitudy) analizowanej
warstwy podzialu energetycznego, k - numer préobki, n, - liczba probek w p-tej ko-
morce, warstwie badz kolumnie. Do zaleznoéci (3.1) bedziemy si¢ odwolywaé w
rozdziale 6 Dodatku méwiac o nowych deskryptorach widmowych zaproponowanych
W rozprawie.

Opisywana metodologia pozwolita na zdefiniowanie kilku wektoréw cech charak-
teryzujacych sie réznym stopniem ogélnej rozpoznawalnosci dla 8 klas instrumentow
muzycznych. Ostatecznie najskuteczniejszy wektor cech wykazal zdolnosé 89,6%
ogblnej rozpoznawalnosci. Szczegdtowa liste deskryptoréw zawarto w punkcie 9.2
roZprawy.

"W przypadku kolumny wartosci A(fx)maz i A(fr) wynikaja z przebiegu funkcji amlitudy.



ROzDzIAL 4
Parametryzacja dzwickow
muzycznych. Dodatek

Tak jak wspomniano powyzej w rozdziale 4 rozprawy parametryzacja dzwiekéw mu-
zycznych moze odbywaé sie na drodze analizy sygnatu zaréwno w przestrzeni czaso-
wej jak i widmowej. W licznych pracach naukowych z dziedziny music information
retrieval (MIR), ich autorzy wprowadzaja, uzasadniajac celowosé stosowania, swoje
definicje deskryptoréw stosowanych do automatycznej klasyfikacji instrumentéw mu-
zycznych.

Podstawa metodologiczna zaproponowanych deskryptoréw sa rézne koncepcje
analizy fragmentu przebiegu muzycznego w powiazaniu z ogdlnie znanymi trans-
formatami czasowo-czestotliwosciowymi. Bardzo szeroko stosowanym deskryptorem
opisujacym posta¢ widmowa jest srodek ciezkosci widma. Deskryptor ten jest sto-
sowany w procesie parametryzacji zarowno chordofonéw jak i aerofonéw. W swoich
pracach skutecznosé tego parametru podkreslaja tacy autorzy jak X. Serra [61], L.
Kaminskyj [62], B. Kostek i A. Czyzewski [63], G. Agostini [64], A. Wieczorkowska
et all. [65]. Ponadto czesto stosowana metoda analizy widma jest wyznaczenie grupy
parametréow tristimulus. Parametry te pozwalaja rozrézni¢ dzwieki w zaleznosci od
zawartosci grup harmonicznych w widmie. Ponadto ksztalt widma mozna opisaé za
pomoca momentéw widmowych k-tego rzedu. Problem ten zostal podjety m.in. w
[66]. Kolejnymi parametrami widma jest rowniez zawartos¢ sktadowych parzystych
(E) i nieparzystych (Od) w widmie opisywana, m.in. w [67]. Nalezy rowniez zaak-
centowadé skutecznosé deskryptora opisujacego nieregularnogé widma Ir, wyrazona
zaleznodcia:

N-1
1
Ir =log Z |20(log A,, — 3 log(Ap+14nA4n-1))| (4.1)

n=2
gdzie: A, — amplituda n-tego prazka widma.

Parametr ten zostal rowniez wyszczegélniony przez w/w autoréw m.in. w [65].
Powszechnie stosowanym parametrem do opisu postaci czasowej sygnatu jest wartosé
skuteczna RM S (Root Mean Square Value) — pierwiastek z wartosci sredniokwadra-
towej — wyrazony, w przypadku ciaglym, zaleznoscia:

RMS = (

Nl

T
/ (z(t))%dt)'/? (4.2)
0

Wykorzystanie do celéw parametryzacji dzwiekow muzycznych deskryptora RMS
zaakcentowano m.in. w pracy [68|, w ktorej poszukiwano wektora cech w celu klasy-
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fikacji instrumentéw muzycznych w pasazach solowych. Ponadto parametr ten zostat
wlaczony do rozwazan m.in. w pracy [62].

Kolejnym zagadnieniem zwigzanym z analiza postaci widmowej jest metoda cep-
stralna rozumiana jako rezultat obliczania transformaty Fouriera widma sygnatu w
skali decybelowej. Istnieje zaréwno zespolone cepstrum jak i rzeczywiste. Cepstrum
rzeczywiste zdefiniowane jest jako odrotna transformata Fouriera z logarytmu mo-
dutu transformaty Fouriera samej funkeji

X(t) = F~ ' (In|F(a(t))]) (4.3)

Definicja ta wykorzystuje logarytm rzeczywisty, liczony jedynie na bazie widma
amplitudowego. Metoda cepstralna zostata réwniez zaakcentowana miedzy innymi
w pracach [62] 1 [69]. Autorzy w pracy |68| rowniez wykorzystuja deskryptory opisu
dzwiekow muzycznych MPEG—7 (standard ten zostal opisany w dalszej czesci niniej-
szego Dodatku), takie jak:

1. Harmonic centroid (HC)
2. Harmonic deviation (HD)
3. Harmonic spread (HS)

4. Harmonic variation (HV)
5. Log-attack-time (LAT)
6. Temporal centroid (TC)
7. Spectral centroid (SC)

Podczas procesu parametryzacji dzwiekéw muzycznych poza optymalnym dobo-
rem deskryptoréw istotne jest zastosowanie ich do wtasciwego fragmentu badanego
przebiegu. Parametryzacja moze odbywaé sie na podstawie analizy transjentu po-
czatkowego, transjentu koricowego oraz stanu quasi-ustalonego. Poza tym w zalez-
nosci od badanego instrumentu, kazdy z w/w fragmentow dzwieku moze podlegaé
fragmentacji na N ramek, ktore sg analizowane niezaleznie. Analizie moze podle-
gaé peten zakres czestotliwosci badanej ramki lub tylko pewien jego fragment. Np.
w pracy [68] autorzy skupili sie na analizie sygnatu w zakresie czestotliwosciowym
141 - 8877 Hz. A. Wieczorkowska w swoich pracach (m.in. w pozycji [16]) stosuje
zwykle podobne podzialy na podstawie ktérych dokonywana jest analiza stanu quasi-
ustalonego. Duzieki takie] metodologii tatwo mozna zbadaé¢ rozkltad energii miedzy
niskimi, srednimi i wysokimi przedziatami czestotliwosci.

Nalezy zwroci¢ uwage, ze miedzy innymi rozktad energii w poszczegélnych zakre-
sach czestotliwosciowych stanowit jeden z aspektéw pracy badawczej podjetej w ni-
niejszej rozprawie. Szczegdlowy opis zamieszczono rozdziale 8. Tak jak wspomniano
wczedniej grupa wymienionych deskryptoréw stosowana jest do opisu poszczegblnych
fragmentéw przebiegu. Wymienieni wyzej autorzy, podejmujacy prébe parametry-
zacji dzwiekoéw instrumentéow muzycznych, analizujg najczesciej przebiegi, ktére po-
siadaja stan quasi-ustalony — np. [62, 68]. Przebiegi te charakteryzuja sie czesto sto-
sunkowo dilugim czasem trwania (ok. 15 sekund), a analiza stanu quasi-ustalonego
pozwala zdefiniowaé taki wektor cech, ktory dostarcza wysoki procent rozpoznawal-
nodci badanych klas instrumentéw. Na przyklad analizujac stan quasi-ustalony w
tatwy sposéb mozna zbadaé¢ obecnosé wibrata w analizowanej prébce dZzwieku. Np.



analiza obecnosci wibrata zostata poruszona w pracach [65, 70]. Wielkog¢ wibrata
[Hz| rozumiana jest jako wartosé bezwzgledna réznicy miedzy wysokoscia dzwieku
przy maksymalnej oraz minimalnej amplitudzie w stanie quasi—ustalonym. Latwo
wywnioskowaé, ze deskryptor opisujacy obecnos$é wibrata nie jest skuteczny w kon-
tekdcie parametryzacji dZzwiekéw instrumentéw strunowych z artykulacjg pizzicato,
ktore podjeto podczas realizacji niniejszej rozprawy. Zwiazane jest to z brakiem
stanu quasi-ustalonego w dZzwickach pizzicato instrumentéw strunowych.

Szerzej na temat fizycznych cech badanych préobek napisano w rozdziale 7. W
pracy [68] autorzy badali 20 klas instrumentéw muzycznych (zar6wno chordofony
jak i aerofony) uzyskujac ogolng rozpoznawalnosc ponad 90% - analizowano gtow-
nie stan quasi- ustalony. Wyniki ich badan dowodza, ze najlepiej rozpoznawalnymi
instrumentami sa trabka, flet, skrzypce i fortepian (wykorzystano pakiet WEKA,
k-NN, metoda holdout 66:34). Ponadto autorzy stwierdzili, ze najwiecej pomytek w
rozpoznawaniu klas instrumentéw zanotowano w parze trabka i pianino.

Najlepsze wyniki w [68] jej autorzy uzyskali w trakcie analizy probek skrzypiec i
fletu. Nalezy jednak zaakcentowaé fakt, ze badane instrumenty muzyczne pochodzity
z réznych grup instrumentéw. Wydaje sie byé oczywiste i intuicyjne, ze rozpozna-
walnoé¢ trabki i skrzypiec i ich odréznienie bedzie zdecydowanie wyzsza niz miedzy
skrzypcami i altéwka. Trudnoscia, z jaka spotykamy sie przy rozpoznawaniu tej
drugiej pary instrumentéw, moze by¢ fakt, ze altéwka pochodzi z rodziny skrzypiec
(altowka jest okreslana jako skrzypce altowe) a co za tym idzie charakterystyka tych
instrumentéw jest bardzo zblizona — tym bardziej, jezeli uwzglednimy taka samag ar-
tykulacje dzwieku. Nie mozna natomiast tego samego powiedzie¢ poréwnujac np.
skrzypce i trabke. W trakcie realizacji badan opisanych w niniejszej rozprawie sku-
piono sie tylko na parametryzacji dzwiekow, ktérych zrodto stanowia chordofony z
artykulacja pizzicato. Osznacza to, ze zdecydowano sie zaproponowaé taki wektor
cech, ktory bazuje na analizie transjentu konicowego oraz dostarcza zadowalajacy
stopien rozpoznawalnosci.

Stwierdzono tez, ze ogdlnie znane i stosowane (przez w/w, uznanych Autorow)
deskryptory w polaczeniu z zaproponowana w rozprawie metodologia badan (por.
rozdziat 8) nie przynosza zadowalajacych rezultatow. Doprowadzito to w efekcie do
zaproponowania nowego wektora cech, ktory wykazuje ok. 90% skutecznosci podczas
klasyfikacji wybranych instrumentéw strunowych.



rROzDzIAL D
Bazy danych 1 system zarzadzania
baza danych. Dodatek

Bazy multimedialne. Dodatek

Multimedialne bazy danych (MMBD), bedace najczesciej elementem systemu roz-
proszonego umorzliwiaja zarzadzanie danymi multimedialnymi. W przeciwienstwie
do klasycznych baz danych (wykorzystujacych relacyjny, obiektowy lub obiektowo-
relacyjny model danych), MMBD nie przechowuja informacji jako takich (np. nagran
dzwiekowych, fragmentow filmow lub grafiki), a jedynie informacje o danych (meta-
dane), ktore stanowia podstawe jej funkcjonalnosci. Metadane powstaja w wyniku
procesu indeksowania zawarto$ci multimedialnej. Wyszukiwanie informacji odbywa
sie na drodze analizy i poréwnari metadanych (np. rozktad harmonicznych w posz-
czegblnych przestrzeniach czestotliwodciowych, wlasciwe nasycenie RGB fragmentu
grafiki) kwerendy wystosowanej do systemu w postaci danych multimedialnych oraz
metadanych przechowywanych w MMBD. Wynik poréownan (kwerendy) kierowany
jest do rzeczywistego obiektu (np. fragmentu nagrania muzycznego), ktory moze by¢
przestany do klienta w postaci strumienia danych. Rzeczywiste sktadowanie danych
realizowane jest w nastepujacych formach:

1. Wewnatrz struktur bazy danych
2. W plikach w systemie plikéw systemu operacyjnego
3. Na zewnetrznych serwerach przeznaczonych do sktadowania multimediéw.

Ostatecznie mozna stwierdzié, ze przeszukiwanie MMBD z wykorzystaniem kwerendy
multimedialnej odbywa sie w 3 fazach:

1. Parametryzacja szukanego fragmentu
2. Wyszukanie metadanych pasujacych do zapytania
3. Informacja o wyniku wyszukiwania.
W MMBD wyréznia sie dwie metody indeksowania danych:

[l Tradycyjna (etykietowanie danych) — uzalezniona od stéw kluczowych i opisie
tekstowym danych multimedialnych. Metoda ta charakteryzuje sie matymi
mozliwosciami wyszukiwania.
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[l Metoda bazujaca na opisie zawartosci (context-based indexing) - parametry
uzyskiwane na podstawie analizy zawartosci, powinny tak opisywaé dane, aby
zagwarantowaé wysoka skutecznos¢ procesu filtracji. Metoda ta znacznie zwiek-
sza (w poréwnaniu do metody tradycyjnej) mozliwosci wyszukiwania danych.

W wyniku indeksowania danych uzyskuje sie n-wymiarowy wektor cech, opisu-
jacy zawartos$é - a wiec ,punkt w przestrzeni n-wymiarowej”. Wyszukiwanie podo-
bienstwa danych sprowadza sie do odszukania punktéw znajdujacych sie mozliwie
najblizej punktu odpowiadajacego zapytaniu. Z praktycznego punktu widzenia, do
wyszukiwania danych wykorzystuje sie kombinacje cech, ktére w potaczeniu z algo-
rytmami klasyfikujacymi zwracaja grupe podobnych obiektow. Rozréznia sie dwa
sposoby korzystania z multimedialnej bazy danych:

[l Pull (aktywne”) - uzytkownik systemu wysyta do bazy polecenie wyszukiwania
w postaci kwerendy multimedialnej a serwer zwraca metadane lub pasujace
dane.

[l Push (,pasywne”) - uzytkownik systemu okresla w sposob opisowy pewne pre-
ferencje w kwerendzie (np. interesujaca go tematyka filmu). System bazy
danych wyszukuje i przesyta zawarto$¢ wg. zadanych preferencji (np. wszyst-
kie filmy zwigzane z tematyka II Wojny Swiatowej), bez koniecznosci ingerencji
uzytkownika.

Przyktadowa multimedialng bazg jest opracowana w Instytucie Informatyki Po-
litechniki Poznanskiej baza dzwiekéow skrzypiec AMATI. W bazie tej zgromadzono
dzwieki kilkudziesieciu instrumentéw nadestanych na Miedzynarodowy Konkurs Lut-
niczy im. Henryka Wieniawskiego w Poznaniu, ktéry odbyt sie na jesieni 2001 roku.
Zebrany materiatl dzwickowy wraz z ocenami juroréw ma stuzyé¢ badaniom w dziedzi-
nach zwigzanych z cyfrowym przetwarzaniem sygnatéw muzycznych oraz shuchaniem
maszynowym, np. automatyczna klasyfikacja barwy dzwieku skrzypiec, automa-
tyczna ocena jakosci ich dzwiekéw w zestawieniu z subiektywnymi ocenami juroréw.
Dzwieki w bazie sa w pelni identyfikowane na podstawie nazw plikéw, w ktorych
sa przechowywane. Nazwa zawiera numer konkursowy skrzypiec, sposéb wydobycia
dzwieku (détaché, pizzicato), strune, na ktorej dzwiek byt zagrany, kierunek ruchu
smyczka oraz numer powtérzenia dzwieku.

Baza AMATI dostarcza parametry pozwalajace na wstepne poréwnanie dzwiekow
tego samego i réznych instrumentéow. Deskryptory te otrzymano gléwnie na bazie
analizy amplitud harmonicznych sygnatu. Amplitudy te obliczane sg na podstawie
widma o duzej rozdzielczodci. Wérdd tych parametréow znajduja sie miedzy innymi:
érednia energia dzwieku, wzgledne energie pierwszej harmonicznej, harmonicznych
pasma Sredniego (sumy drugiej, trzeciej i czwartej harmonicznej), sumy wyzszych
harmonicznych (powyzej czwartej), parzystych i nieparzystych harmonicznych — w
odniesieniu do energii wszystkich harmonicznych, jasnos¢ dzwieku (§rodek ciezkosci
widma) oraz trzy pierwsze wspotczynniki cepstralne [71].



RozDzIAL O

Standard MPEG -7 Audio. Nowe
deskryptory widmowe

Wiekszos$¢ dotychczasowych rozwiazari zwigzanych z wydobywaniem wiedzy bazuje
na technice etykietowania przechowywanych informacji— do pewnego czasu technika
ta dotyczyta rowniez danych opisujacych dzwiek. Cata procedura etykietowania jest
dog¢ pracochtonna i czasochtonna. Poza tym takie rozwiazanie nie zawsze daje rze-
telny wynik —to znaczy wysytane zapytanie nie zawsze jest zgodne z oczekiwaniami
osoby (czy systemu) pytajacej. Istnieje wielkie prawdopodobieristwo, ze dwie zupel-
nie rézne (binarnie) informacje dzwiekowe moga sie okazaé ta sama sekwencja utworu
muzycznego zagranego z r6zna dynamika lub w pomieszczeniu o réznej akustyce. Ko-
lejny problem, ktéry wystepuje w procesie rozpoznawania sygnaléw dzwickowych,
jest wlasciwa interpretacja zrédta dzwieku. Rozpoznanie dzwieku pochodzacego na
przyktad z drgajacej struny gitary moze by¢ bardzo trudne. Trudno$é ta najczesciej
wynika z doskonalych procesoréw muzycznych, za pomoca ktérych z tatwosciag mozna
“podrobi¢” oryginalny instrument. W obliczu pojawiajacych sie probleméw zwigza-
nych z mozliwoscia wyszukiwania informacji audio najistotniejszym zagadnieniem
jest opracowanie stosownych algorytmoéw wyszukujacych wlasciwy system kodowa-
nia informacji multimedialnych oraz klasyfikujacy typ zrodta dzwieku (na przyktad
instrumenty strunowe, dete drewniane i tym podobune).

Ogoblna charakterystyka standardu MPEG-7

Droga do rozwigzania problemu klasyfikacji 1 agregacji danych multimedialnych jest
- posiadajacy certyfikat ISO - standard MPEG-7. Standard ten dostarcza szeregu
podstawowych deskryptoréw opisujacych dzwigk. Na bazie standardu MPEG 7
stworzono nowe deskryptory rozpoznajace pewne instrumenty muzyczne. MPEG-
7 jest standardem definiujacym jezyk opisu zawartosci obiektéw multimedialnych
(MM) (ang. Multimedia Content Description Interface). O ile poprzednie standardy
(MPEG-1, MPEG-2 i MPEG-4) zajmowaly sie normowaniem przekazywania zawar-
tosci obiektéw multimedialnych, to standard MPEG-7 pozwala na odpowiedni opis,
indeksowanie, a nastepnie wyszukiwanie tej zawartosci zgodnie z potrzebami uzyt-
kownikow. Czesé¢ systemowa standardu udostepnia narzedzia do opakowania tych
opiséw i do tworzenia postaci binarnej dla przesytanego strumienia MPEG-7. Stuzy
do tego jezyk DDL z rodziny XML, ktéry pozwala na definiowanie nowych typow
deskryptoréw, a takze na rozszerzanie i przedefiniowanie typow juz istniejacych.
MPEG-7 obejmuje standardem [5]:
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1. Pewne zbiory deskryptorow - (ang. descriptor) (D), tj. zbiory obiektow, ktore
moga reprezentowa¢ ceche obiektu multimedialnych (MM) zaréwno w sensie
sktadniowym jak i znaczeniowym (np. kolory, ksztalty, czestotliwosci dzwie-
kow), jak i cech na poziomie semantycznym (np. dane o zawodach sportowych,
ktore zostaly zarejestrowane przez kamery).

2. Pewne zbiory schematow deskryptorow (ang. description scheme) (DS), ktore
stanowia zapis i znaczenie relacji miedzy swoimi sktadowymi, tj. wybranymi
deskryptorami, albo tez moga by¢ rekurencyjnie schematami deskryptoréw.

3. Jezyk definiowania deskryptoréw i schematow deskryptorow (ang. descrip-
tion definition language)(DDL). Jezyk DDL, bedacy rozszerzeniem jezyka XML
Schema, umozliwia tez rozszerzenia i modyfikacje istniejacych schematow de-
skryptoréw. Tym samym schematy deskryptoréw i same deskryptory sa do-
kumentami jezyka XML. Jest to czesé systemowa standardu, ktéra udostepnia
narzedzia do opakowania powyzszych opisow (tj. deskryptoréw i schematow
deskryptorow) i do tworzenia postaci binarnej (por. BiM) dla przesylanego
strumienia MPEG-7. Jezyk ten pozwala na definiowanie nowych typéw de-
skryptoréw, a takze na rozszerzanie i przedefiniowanie typéw juz istniejacych.

4. Metode binarnego kodowania deskryptoréow — BiM ( skrét pochodzi od ang.
Binary Format for MPEG-7 data). Jest to metoda kodowania strumieniowego,
spelniajaca takie wymagania jak: efektywnosgé¢ kompresji, odpornos$é¢ na btedy
oraz bezposredni dostep do swoich sktadowych.

Podstawowym celem standardu MPEG-7 jest stworzenie metod opisu, indeksacji
i klasyfikacji obiektow (danych) multimedialnych. Dla tego celu konieczne jest stwo-
rzenie efektywnych metod wyszukiwania poszczegdlnych elementéw czy cech danych
multimedialnych. Stad dochodzi sie do: a) metadanych: danych o danych, takich jak
autor, producent, copyright; b) semantyki: obiekty, zdarzenia, ludzie; ¢) podziatow:
regiony, segmenty; d) cech: tekstury, kolory, kontury.

Schemat opisu danego deskryptora sktada sie z trzech zasadniczych krokéw -
opisu schematu deskryptora w jezyku DDL, opisu struktury deskryptora w kodzie
binarnym (BiM) oraz opisu semantyki deskryptora. Jesli z powyzszych trzech punk-
tow nie wynika jednoznacznie spos6b dekodowania deskryptora, to zwykle dodaje sie
jeszcze krok definiujacy §cisle kod dekodera.

MPEG-7 wyrdznia pie¢ nastepujacych kategorii schematow deskryptoréw:

1. Elementy podstawowe (ang. Basic elements), a wéréd nich:

(a) Narzedzia tworzenia schematoéw (ang. Schema tools);

(b) Podstawowe typy danych i struktury (ang. Datatype € structures);
(c¢) Referencje i lokalizacje mediow (ang Link & media localization);
)

(d) Bazowe schematy deskryptorow (ang. Basic description schemes) — uzy-
wane przez inne schematy deskryptoréw.

2. Elementy opisu i zarzadzania zawartoscia (ang. Content description & mana-
gement), a wéréd nich:

(a) Elementy opisu zawartosci (ang Content description): Struktura zawar-
tosci (ang. Structural aspects) — cechy oparte na analizie sygnalow; zna-
czenie zawartoéci (ang. Semantic aspects) — informacje o zdarzeniach i
obiektach.



Rozdzial 6. Standard MPEG -7 Audio. Nowe deskryptory widmowe

3. Elementy zarzadzania zawartoscia (ang. Content management) — moga by¢ do-
taczone réwniez do komponentéw danego obiektu MM: tworzenie i produkcja
tresci medialnej (ang. Creation & production) — tworcy, klasyfikatory, okregle-
nie odbiorcow tresci medialnej; typy mediow (ang. Media) — formaty kodowa-
nia MM, identyfikacja mediow; uzycie mediow (ang. Usage) — prawa dostepu,
jednostki uprawnione, informacje finansowe i publikacyjne.

Podstawy standardu MPEG-7 Audio

Przechodzac do czesci audio warto zwrécié uwage na znaczenie niniejszego stan-
dardu w przeszukiwaniu multimedialnych baz danych. MPEG-7 zawiera warstwe
nosna niskiego poziomu narzedzi, ktére stosowane sa ogélnie we wszelkich dzwie-
kach. Mechanizmy te ustalaja podstawowy poziom kompatybilnosgci wér6d opisow
audio i pozwalaja tworzy¢ nowe aplikacje. Warstwa ta réwniez integruje MPEG-7
z innymi czedciami standardu. Na warstwie nosnej zbudowana jest tez seria narzedzi
wysokiego poziomu, ktére sg dostosowywane do poszczegodlnych grup aplikacji.

Zadaniem tych grup jest przeszukiwanie i wyszukiwanie cech sygnatéow. Ustuga
audio realizowana jest czesto z wykorzystaniem bazy danych skompresowanego MPEG-
4 znajdujacego sie na jednym (lub wiecej) serwerze medialnym oraz skojarzona z nim
asocjacyjna baza metadanych MPEG-7 na serwerze kwerendowym. Dla kazdego in-
deksowanego skompresowanego sygnatu audio MPEG-4, baza metadanych MPEG-7
przechowuje pelng reprezentacje melodii oraz mechanizm tgczacy metadane ze sko-
jarzonym nosnikiem, na przyktad adres URL. Baza danych moze réwniez przecho-
wywa¢ inne deskryptory opisujace, np. styl i gatunek muzyki oraz baze dzwiekow
instrumentéw w charakterystycznym pasazu. Wykorzystujac opis sygnatu za po-
$rednictwem deskryptoréw czy schematoéw deskryptoréw istnieje mozliwoéé wystania,
kwerendy w formie fonicznej. Ksztalt fali sygnatu prébnego jest przenoszony na ser-
wer zapytan (kwerend), gdzie przeprowadzany jest proces, w ktorym uzyskiwane sa
jego metadane, ktore sa celem kwerendy. Serwer MPEG-7 wyszukuje zatem odpo-
wiednikéw melodii z baz danych. Kilka najlepszych odpowiednikéw przenoszonych
jest z powrotem do urzadzenia.

W czedci audio tego standardu najogdélniej deskryptory mozna podzieli¢ na dwa

podtypy:
1. deskryptory funkcji widma,
2. deskryptory funkcji czasu.

Podstawowy podzial deskryptoréw i schematéw deskryptoréw audio jest na dwie
klasy:

[ ogolne narzedzia niskiego poziomu (ang.generic low—level tools),
[l narzedzia nakierowane na szczegolna aplikacje (ang. application—specific tools).

W konsekwencji tej klasyfikacji pliki dzwiekowe w standardzie MPEG-7 sg opisywane
za pomocy deskryptorow niskiego poziomu (low level descriptors)(LLD), ktore od-
nosza sie do wlasciwosci dzwieku (czasowe, widmowe) oraz wysokiego poziomu (high
level descriptors). Deskryptory wysokiego poziomu stanowia opis zawartosci mul-
timedialnej sporzadzony pod katem okreslonego zastosowania, np. opisujace barwe



dzwieku, melodie itp. Nie sa to parametry uzyskiwane na podstawie analizy pliku
dzwiekowego, ale np. spos6b wykorzystania deskryptoréw niskiego poziomu w celu
umozliwienia wyszukiwania nagran w multimedialnej bazie danych [15].

MPEG-T7 dostarcza 17 podstawowych deskryptoréow (niskiego poziomu)sklasyfikowanych
w poszczegblnych klasach:

[l postawowe (ang. Basic),

podstawowe widmowe (ang. Basic Spectral),
parametry sygnalowe (ang. Signal Parameters),
czasowy barwy dzwicku (ang. Timbral Temporal),
widmowy barwy dzwieku (ang. Timbral Spectral),

U
U
U
U
[l baza widmowa (ang. Spectral Basis),
U

deskryptor ciszy (ang. Silence Descriptor).

Scharakteryzujmy pokrotce poszczegolne klasy przez wyszezegélnione ich sktad-
nikow [15, 57, 58|.

[J BASIC — DESKRYPTORY PODSTAWOWE zawieraja:

[ przebieg czasowy (AudioWaveform) Jest to obwiednia (gorna i dolna)
przebiegu czasowego sprobkowanego sygnatu audio. Deskryptor ten jest
uzywany glownie do wyswietlania przebiegu czasowego.

[l moc sygnatu (AudioPower) Jest to wygtadzony przebieg chwilowej mocy
sygnalu w funkcji czasu i jest uzywany razem z deskryptorami widmo-
wymi.

[J BASIC SPECTRAL — DESKRYPTORY WIDMOWE PODSTAWOWE zawieraja:

"l obwiednie widma (AudioSpectrumEnvelope) Jest to obwiednia krotkoter-
minowego widma mocy sygnatu.

[l logarytmiczng skale czestotliwosci

1 grodek ciezkosci widma (AudioSpectrumCentroid) Srodek ciezkoéci widma
mocy sygnalu opisuje rozklad czestotliwo$ciowy widma; odpowiada na
pytanie czy w widmie sygnatu dominuja sktadowe nisko- czy wysokocze-
stotliwosciowe.

1 rozktad widma (AudioSpectrumSpread) Drugi moment widma mocy sy-
gnatu. Deskryptor opisuje, czy widmo sygnatu jest skupione wokét érodka
ciezkodci widma, czy tez pokrywa szerszy zakres czestotliwodci. Pomaga
to np. odr6zni¢ dzwieki szumowe od tonéw.

[ plaskos¢ widma (AudioSpectrumFlatness) Deskryptor ten opisuje ptaskosé
widma w kazdym z pasm czestotliwodci. Plaskie widmo moze oznaczaé
sygnat szumowy lub impulsowy, mata warto$¢ parametru moze wskazywacé
na sygnal harmoniczny.

[J SIGNAL PARAMETERS — PARAMETRY SYGNALU odnosza sie do sygnatéw okre-
sowych bad7 quasi-okresowych i zawieraja:
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[l

O

czestotliwodé podstawowa (Audio FundamentalFrequency) Jest to czesto-
tliwo$¢ podstawowa sygnatu, uzyskiwana za pomoca algorytmu pitch-
tracking.

harmonicznosé¢ sygnatu (AudioHarmonicity) Pozwala rozrozni¢ sygnaly
harmoniczne, nieharmoniczne oraz nie posiadajace widma prazkowego
(np. szum).

[l TIMBRAL TEMPORAIL — PARAMETRY CZASOWE BARWY DZWIEKU

O

czas narastania dzwieku (LogAttackTime) Wartos¢ skalarna opisujaca lo-
garytm (przy podstawie 10) czasu mierznego w sekundach narastania am-
plitudy dzwieku od ciszy do warto$ci maksymalnej. Pozwala opisa¢ np.
transjenty dzwickéw muzycznych.

srodek ciezkosci przebiegu czasowego (TemporalCentroid) Wartosé ska-
larna opisujaca punkt na osi czasu, w ktérym skupia sie energia sy-
gnatu ($rodek ciezkoséci obwiedni czasowej sygnalu). Pozwala rozroznié
np. dzwieki o takim samym czasie narastania, ale réznym czasie wy-
brzmiewania.

[J TIMBRAL SPECTRAL — PARAMETRY WIDMOWE BARWY DZWIEKUzawieraja:

O

grodek ciezkosci widma (SpectralCentroid) Liniowa skala czestotliwosci
jest dzielona na zakresy, liczona jest srednia wazona czestotliwosci $rod-
kowych wszystkich zakreséw, wazona wedlug mocy sygnatu w kazdym
pasmie. Parametr ten jest skorelowany z subiektywnym wrazeniem ostro-
sci dzwieku (sharpness).

érodek ciezkosci harmonicznych (HarmonicSpectralCentroid) Srednia wa-
zona czestotliwosci prazkéw harmonicznych w widmie, wazona wedlug
amplitudy prazkéw. Dotyczy tylko sktadowych harmonicznych widma.

odchytke harmonicznych (HarmonicSpectralDeviation) Roznica miedzy am-
plitudami prazkéw harmonicznych a obwiednia widma .

rozktad harmonicznych (HarmonicSpectralSpread) Rozktad harmonicznych
w widmie wzgledem $rodka ciezkodci.
zmienno$¢ harmonicznych (HarmonicSpectral Variation) Znormalizowana

korelacja miedzy amplitudami prazkéw harmonicznych w dwéch kolejnych
ramkach sygnatu. Opisuje zmienno$é¢ widma harmonicznego w czasie.

[J SPECTRAL BASIS — BAZA WIDMOWA to deskryptory stuzace do opisu dynamicz-
nego 3D (trojwymiarowego) widma sygnatu jako trojka: czas — czestotliwosé —

poziom i zawiera:

O

O

funkcje bazowe widma ( AudioSpectrumBasis) Zbior funkcji bazowych, otrzy-
manych przez dekompozycje znormalizowanego widma mocy.

funkcje przeksztatcajace (AudioSpectrumProjection) Zbior funkcji, ktore
wraz z funkcjami bazowymi dostarczaja informacji o dynamicznym wid-
mie sygnatu.

[J SILENCE — C18ZA Deskryptor opisujacy fragment nie zawierajacy zadnych istot-
nych dzwiekéw. Jest uzyteczny przy segmentacji dzwieku oraz jako znacznik:
Jhie przetwarzaj tego fragmentu”.



Deskryptory niskiego poziomu (LLD) mogg by¢ wyekstraktowane (probkowane)
z pewnego ciagu jednakowych, regularnych, przedzialéw badz z dowolnego segmentu
audio. Stad pojawia sie nastepny podzial: na deskryptory wektorowe (AudioLL-
DVectorT Ype)(np.widmo) badz skalarne (AudioLLDScalarTYpe)(np. moc, czesto-
tliwos¢ podstawowa ).

W dalszej kolejnosci deskryptory powstale na skutek probkowania moga, po za-
stosowaniu odpowiednich narzedzi, byé¢ doprowadzone do postaci skalowalnych cia-
gow (scalable series). Wtedy czesto moga by¢ reprezentowane jako wektory prze-
chowujace rézne dane zsumowane (scatkowane), takie jak: minimalne, maksymalne
srednie, rozrzut wartosci (ciagu deskryptorow).

Druga klasa deskryptoréw powstaje po zastosowaniu operacji ekstrakcji do seg-
mentu; przy czym przez segment rozumie sie w MPEG-7, w sensie ogdlnym, dowolny
przedzial czasowy, do ktérego moga byé zastosowane wymienione techniki. Ma on
strukture rekursywna w tym sensie, ze sygnal audio moze by¢ w spodb hierarchiczny
dekomponowany na mniejsze elementy (segmenty).

Przy wyliczaniu wartosci obu typéw deskryptoréw przyjmuje sie pewien standar-
dowy czas probkowania, zwany w MPEG-7 wielkoscia skoku (hopSize), ktory zostal
przyjety jako 10 us. Autorzy standardu sugeruja, aby te wielkos¢ (przedzial) zacho-
waé przy definiowaniu nowych deskryptpréw badz jego wielkrotnosé catkowity lub
czed¢ powstala z podzielenia 10 us przez liczbe catkowita.

Przy tworzeniu deskryptoréw widmowych zaleca sie korzystaé ze skali logaryt-
micznej [57] dla uzyskania zwartego opisu przy jednoczesnym bliskiemu cztowiekowi
zdolnosci i czutosci reakcji jego ucha wtasnie w skali logarytmiczne;j.

Propozycja nowych deskryptoréw widmowych

Celem, jaki przy$wiecal autorowi niniejszej rozprawy, byto dazenie do utworzenia
mechanizméw pozwalajacych na rozpoznanie zrodia dzwieku ze szczegdlnym uwz-
glednienie instrumentéw strunowych, ktére nie sa wyczerpujaco opisane w pracach
naukowych. Postacie czasowe przebiegdéw instrumentéow strunowych (chordofonow)
charakteryzuja sie brakiem stanu quasi-ustalonego oraz bardzo krétkim transjentem
poczatkowym. Oznacza to, ze proces parametryzacji moze odbywacé sie tylko z wy-
korzystaniem transjentu koricowego.

Bardzo istotnym powodem, dla ktérych wszczeto poszukiwania nowych deskryp-
toréw tresci multimedialnych, jest aspekt praktyczny. Algorytmy przeszukiwania
zasob6w danych multimedialnych nie powinnie mie¢ duzej ztozonosci obliczeniowe;j.
Jednoczesnie artykulacja piccicato - znacznie rézniaca sie od typowgo pociagniecia
smyczkiem - wymusza poszukiwanie nowych, nietypowych rozwiazan.

Przedstawione w rozdziale 9 zestawy deskryptoréw skalarnych byt oganiczany pod
katem ich licznosci i zdolnosci klasyfikacji wybranych 8 instrumentéw strunowych. W
konicowym etapie zmniejszono ich licznoé¢ by osiagnac zbiory kilkunastoelementowe.

Najlepszy wynik klasyfikacyjny uzyskano przy liczbie 12, por. str. 129. Wektor
cech sktadat sie z jedengo deskryptora grupy podstawowej LLD, a mianowicie tristi-
mulusa Trl oraz 11 - w pewnym sensie - nowych deskryptoréw bazowych, ktére sa
wyliczong energia zgromadzona badz w poszczegdlnych kolumnach, warstwach badz
komoérkach siatki powstatej z odpowiednich podzialéw wycinka plaszczyzny widma
(tj. plaszezyzny wykresu amplitudy w funkcji czestotliwosci). Sposob podziatu,
na odpowiednie kolumny, warstwy i w konsekewencji na komorki (wycinki pewnych
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warstw i kolumn, zostal przedstawiony w rozdziatach 8 i 9. Przepis na wyliczenie tej
energii umieszczono jawnie w Dodatku zaleznoscia (3.1).

Podsumowujac, wspomniany 12-elementowy wektor cech, sktadajacy sie z 12
atrybutow czysto widmowych, zawiera (por. str.129 rozprawy):

1. 1 atrybut z grupy deskryptoréw opisanych w rozdziale 7 oraz 4 (réwnanie
(4.17)) : Trl;

2. 2 atrybuty z 8-kolumnowego podzial czestotliwoéciowy: energie W z kolumn 1
i3;

3. 3 atrybuty z podziatu na 40 warstw o rownej szerokosci: energie W warstw 12,
211 37,

4. 6 atrybutéw wynikajacych z rozktadu wycinka ptaszczyzny widma na 4 war-
stwy o jednakowej! energii i na 8 jednakowych kolumn. Z powstalej - z wyko-
rzystaniem tej metody - siatki wybrano 6 komérek o wspédirzednych, wedtug
nastepujacego indeksowania [warstwa, kolumnal: [1,7], [3,1], [3,5], [3,7], [3,8],
[4,1] i dla nich wyliczono skumulowana energie W, wszysko zgodnie z zalezno-
§cia (3.1) w Dodatku.

W tekscie rozprawy pomytkowo wpisano cyfre 7 zamiast 6 w ostatnim nawiasie,
wyliczajac liczbe atrybutéw w punkcie 4.

'Rownosé energetyczna jest to rozumiana w sensie srednim, tj. na zbiorze trenujacym klasyfiko-
wanych prébek dzwiekow.



Literatura

1]

2]
3]

[11]

SHIGEO ANDO, KIMINORI YAMAGUCHI, Statistical study of spectral parameters
in musical instrument tones, J. Acoust. Soc. Am. 94 (1), 3745, 1993.

K. BLAIR BENSON, Audio Engineering Handbook, McGraw Hill, 1988.

CHEN T., Construction and frequency characteristics of Chinese bowed string
mstrument, Proc. 15th Intern. Congress on Acoustics, Trondheim, Norway 1995,
vol. II1; pp. 401-404, 1995.

J. BoNADA, A. Loscos, P. CaNo, X. SERRA, Spectral approach to the mo-
deling of the singing voice Presented at the 111th Convention 2001 September
21-24 New York, NY, USA, 2001.

J.M.  MARTINEZ, MPEG-7  OQOwverview, Klangenfurt, July 2002,
ISO/TECJTC1/SC29/WG11, N4980, pp. 1-96.

X. SERRA, X. AMATRIAIN, J. BONADA, A. Loscos, Spectral Modeling for
Higher-level Sound Transformations, Music Technology Group, Pompeu Fabra
University 2001, takze w: Proceedings of the first MOSART Workshop on Cur-
rent Research Directions in Computer Music, November 15-16-17, 2001, Barce-
lona, Spain, 2001, CD ROM.

A. HORNER, J. BEAUCHAMP, Synthesis of trumpet tones using a wavetable and
a dynamic filter, Audio Eng. Soc., 43 (10), 799-812, 1995.

B. KosTEK, A. WIECZORKOWSKA, Study of parameter relations in musical
instrument patterns, 100th AES Convention, Copenhagen, 1996, preprint 4173,
J. Audio Eng. Soc. (Abstracts), 44, No 7/8, p.634, 1996.

B. KOsSTEK, A. WIECZORKOWSKA, Parametric representation of musical so-
unds, Archives of Acoustic, 22 (1), 3-26, 1997.

J. KRIMPHOFF, S. MCcADAMS, S. WINSBERC Caracteristation du timbre des
sons complezes. II. Analyses acoustiques et quantification psychophysique, Jour-
nal de physique IV, Colloque C5, J. de Physique III, 4, 3eme Congres Francais
d’Acoustique, I, pp. 625628, 1994.

K.D. MARrTIN, Y.E. KM, 2pMU9. Musical instrument identyfication:
A pattern-recognition approach, Internet: ftp://sound.media.mit.edu/pub/
Papers/kdm-asa98.pdf, presented at the 136th Meeting of the Acoustical So-
ciety of America, Norfolk, VA ,October 13, 1998.

26



Literatura

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[26]

[27]

M. PARASKEVAS, J. MOURJOPOULOS, A statistical study of the variability and
features of audio signals: Some preliminary results, 100th AES Convention,
preprint 4256, Copenhagen 1996.

P. TOIVIAINEN, Optimizing self-organizing timbre maps: Two approaches, Joint
International Conference 1996, College of Europe at Brugge, Belgium, 8-11
September 1996, 1T Int. Conf on Cognitive Musicology, pp. 264-271.

7. ZYSZKOWSKI, Podstawy akustyki, Wydawnictwo Naukowo-Techniczne, Wai-
szawa 1987.

B. S.MANJUNATH, P. SALEMBIER, T. SIKORA, (Eds.) Introduction to MPEG-
7. Multimedia Content Description Interface, John Wiley & Sons, Chichester,
2002.

A. WIECZORKOWSKA, Skutecznos$é rozpoznawania diwiekéw instrumentéw mu-
zycznych w zaleznosci od sposobu parametryzacyi 1 rodzaju klasyfikatora, Praca
doktorska, Politechnika Gdariska, Wydzial Elektroniki, Telekomunikacji i Infor-
matyki, 1999.

A. JANUSZAJITIS, Fizyka dla politechnik, tom III, Fale., Wydawnictwo Naukowe
PWN, Warszawa 1991, ISBN 83-09708-6.

H.F. POLLARD, E.V. JANSSON, A tristimulus method for the specification of
musical timbre, Acustica, 51, 162-171, 1982.

Popularna Encyklopedia Powszechna, tom 7, Fogra Oficyna Wydawnicza, Kra-
kéw 1995.

K. TYBUREK, Rozpoznawanie zaleznosci dzwicku instrumentéw szarpanych, IV
Krajowa Konferencja ,Metody i systemy komputerowe w badaniach naukowych
i projektowaniu inzynierskim”, Materialy konferencyjne, 285-289, Oprogramo-
wanie Naukowo-Techniczne, ISBN 83-916420-1-1. Krakow 26—28 listopad 2003.

T. ZIELINSKI, Od teorii do cyfrowego przetwarzania sygnatdw, Wydzial EATIE
AGH Krakow 2002, ISBN 83-88309-55-2.

C. MARVEN, G. EWERS, Zarys cyfrowego przetwarzania sygnatdw, WK War-
szawa 1999, ISBN 83-206-1306-X.

R.G. Lyons, Wprowadzenie do cyfrowego przetwarzania sygnatdw, WK War-
szawa 2003, ISBN 83-206-1318-3.

A. CzyzEWSKI, Déwiek cyfrowy. Wybrane zagadnienia teoretyczne, technologia,
zastosowania, EXIT Warszawa 1998, ISBN 83-87674-08-7.

C.J. DaTE, Wprowadzenie do systemdw baz danych, WNT, Warszawa
2000 wyd. II.

J.D. ULLMAN, J. WIDOM Podstawowy wyktad z systemdw baz danych, WNT
Warszawa 1999 wyd. I.

P. BEYNON-DAVIES, Systemy baz danych, WNT, Warszawa 2000 wyd. IT.



Literatura

[28]

[29]

[30]

[40]

[41]

[42]

[43

[44]

[45]

M. LENTNER, Oracle 9i. Kompletny podrecznik wzytkownika, Wydawnictwo
PJWSTK, Warszawa 2003.

DatA BASE SYSTEMS, Courant Computer Science Symposia Series 6, Prentice-
Hall, N.J., 33-64, 1972.

Further Normalization of the Data Base Relational Model in Data Base systems,
courant computer science symposia series 6, Englewood Cliffs, N.J. Prentice-
Hall, 1972.

K.A.Ross, C.R.B. WRIGHT, Matematyka dyskretna, Wydawnictwo Naukowe
PWN, Warszawa 1999.

R.ELMASRI, S.B. NAVATHE Wprowadzenie do systemdw baz danych, Helion,
Warszawa, 2005.

PETER PIN-SHAN CHEN, The Entity-Relationship Model — Toward a United
View of Data, ACM TODS 1, No.1, March 1976.

A. JASZKIEWICZ, Inzynieria oprogramowania, Helion, Warszawa 1997.

J.L. HARRINGTON, Obicktowe bazy danych dla kazdego, Mikom, War-
szawa 2001.

W. KM, Wprowadzenie do obiektowych baz danych, Wydawnictwo Naukowo-
Techniczne, Warszawa 1996.

T.W. LEUNG, G. MITCHELL, B. SUBRAMANIAN, B. VENCE, S.L.. VANDEN-
BERG, S.B. ZDONIK, The Aqua Data Model and Algebra, Technical Report No.
(CS-93-09, March 1993.

K. SuBIETA, Stownik termindw z zakresu obiektowosci, Akademicka Oficyna
Wydawnicza PLJ, Warszawa 1999.

K. SuBIETA, J. LESZCZYLOWSKI, A Critique of Object Algebras,Institute of
Computer Science, Polish Acad. Sci., Warszawa, Poland, 1995 (takze: http://
www.ipipan.waw.pl/ subieta/artykuly/CritiqObjAlg.html, wrzesien 2005)

P. Jozwik, M. MAZUR, Obiektowe bazy danych — przeglad © analiza rozwiqgzan,
Praca dyplomowa AGH, Krakow 2002.

K. STAPOR, Automatyczna klasyfikacja obiektow, Akademicka Oficyna Wydaw-
nicza EXIT, Warszawa 2005.

W. GREBLICKI, Asymptotycznie optymalne algorytmy rozpoznawania i identyfi-
kacji w warunkach probabilistycznych, prace ICT Politechniki Wroctawskiej, Nr
18, seria Monografie, Nr 3, Wroctaw 1974.

M. KURZYNSKI, Rozpoznawanie obiektow. Metody statystyczne, Oficyna Wy-
dawnicza Politechniki Wroctawskiej. Wroctaw 1997.

R.O. Dupa, P.E. HART, D.G. STORK, Pattern Classification and Scene Ana-
lysis, John Wiley&Sons, New York 2000.

P. CicHOSZ, Systemy uczgce sie, WNT, Warszawa 2000.



Literatura \nobrea kspa-

[46]

[47]

[48]

[49

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

A. DoMINIK Analiza danych z zastosowaniem teorit zbioréow przyblizonych,
Praca dyplomowa magisterska, Politechnika Warszawska 2004.

W. SIEDLECKI, J. SKLANSKY, On automatic feature selection, Int. J Pattern
Recognition and Artificial Intelligence, 2 (2), 197-220, 1988.

D. GOLDBERG, Algorytmy genetyczne ¢ ich zastosowania, Wydawnictwa
Naukowo-Techniczne, Warszawa 1995.

T. STRAKOWSKI, Analiza danych medycznych z zastosowaniem metod zbioréw
przyblizonych, Praca magisterska, Politechnika Warszawska— Wydzial Elektro-
niki i Technik Informacyjnych, Instytut Informatyki. Warszawa 2003.

A.MROZEK, L. PLONKA, Analiza danych metodqg zbioréw przyblizonych. Zasto-

sowania w ekonomii, medycynie i sterowaniu, Akademicka Oficyna Wydawnicza
PLJ, Warszawa 1999.

7. PAWLAK, Rough Set. Teoretical Aspects of Reasoning About Data, Wydawnic-
two Politechniki Warszawskiej, Warszawa 1990.

Z. PAWLAK, Systemy informacyjne — Podstawy teoretyczne, Wydawnictwo Nau-
kowo-Techniczne, Warszawa 1983.

K. TYBUREK, W. CUDNY, W. KOSINSKI, Analiza rozktadu czestotliwosciowego
dzwiekow pizzicato, referat na INTERPOR Conference, Lubostron k. Bydgosz-
czy 2006.

K. TYyBUREK, W. CUDNY, W. KOSINSKI, Pizzicato sound analysis of selected

mstruments in the frequency domain, Image Processing & Communications,
11(1), 53-57, 2006.

J. SwAacHA, M. BANDOSZ, t.. RADLINSKI, Zaawansowane multimedia na stro-

nach www, 111 Krajowa Konferencja ,Multimedialne i Sieciowe Systemy Infor-
macyjne” MISSI, Kliczkow, 2002.

M. WoJciECcHOWSKI, ¥.. MATUSZCZAK, Oracle interMedia na tle standardu

SQL/MM i prototypowych systemow multimedialnych baz danych, IX Konferen-
cja PLOUG Kogcielisko, Pazdziernik 2003.

ApaM T. LINDSAY, IAN BURNETT, SCHUYLER QUACKENBUSH, MELANIE
JACKSON, Fundamentals of audio descriptions, in [15], pp. 283-298.

MICHAEL A. CASEY, Sound classification and similarity, in [15], pp. 317-331.

J. MASSALSKI, M. MASSALSKA, Fizyka dla inzynieréw, Tom 1, Fizyka kla-
syczna, Wydawnictwo Naukowo-Techniczne, Warszawa 1980.

ANDRZEJ CHODKOWSKI(RED.), Encyklopedia Muzyki, Wydawnictwo Naukowe
PWN, Warszawa 2001.

XAVIER AMATRIAIN, JORDI BONADA, ALEX L0Scos, XAVIER SERRA,
Spectral Modeling for Higher-level Sond Transformations Music Technology
Group, Pompeu Fabra University xavier.amatriain, jordi.bonada, alex.loscos,
xavier.serra@iua.upf.es; http://www.iua.upf.es/mtg.



Literatura

[62]

[63]

[69]

[70]

[71]

I. KAMINSKIYJ, Automatic Recognition of Musical Instruments Using Isolated
Monophonic Sounds. Ph. D Thesis. Department of Electrical and Computer
Systems Engineering. Monash University. February 2004.

KosTeEk, B. AND CzYZEWSKI, A., Representing Musical Instrument Sounds
for their Automatic Classification. Journal Audio Engineering Society, 49(9),
768-785, 2001.

AGOSTINI, G., LONGARI, M., ET AL., Musical Instrument Timbres Classifi-
cation with Spectral Features, Eurasip J Appl Signal Process, 2003(1), 5-14,
2003.

A. WIECZORKOWSKA, J. WROBLEWSKI, D. SLEZAK AND P. SYNAK, Problems
with Automatic Classification of Musical Sounds. Proc. of the Intelligent Infor-
mation Processing and Web Mining Conference IIS: ITPWM’2003, Zakopane,
Poland, Advances in Soft Computing, Springer, Berlin, Heidelberg , New York,
pp- 423 - 430, 2003.

R. TADEUSIEWICZ, Sygnat mowy. WKL, Warszawa 1988.

B. KOSTEK AND A. WIECZORKOWSKA, Parametric Representation of Musical
Sounds. Archives of Acoustics, 22, 1, 1997, pp. 3-26.

CHRISTIAN SIMMERMACHER, DA DENG AND STEPHEN CRANEFIELD, Fe-
ature Analysis and Classification of Classical Musical Instruments. An Empirical
Study Department of Information Science, University of Otago, New Zealand
(ddeng, scranefield)@infoscience.otago.ac.nz, luty 2007.

M. SzczERBA AND A CzYZEWSKI, Pitch Detection Enhancement Employing
Music Prediction Journal of Intelligent Information Systems, 24:2/3, 223-251,
2005. Springer Science + Business Media, Inc. Manufactured in The Nether-
lands.

B. KosTEK, "Computing with words" Concept Applied to Musical Information
Retrieval. Electronic Notes in Theoretical Computer Science, vol. 82, No. 4,
2003.

E. LUKASIK, Multimedialna baza diwiekéw skrzypiec — AMATI. Dostepne http:
//www.zsi.pwr.wroc.pl/zsi/missi2002/pdf/s206.pdf , luty 2007.



