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Wst�pWi�kszo±¢ dotyhzasowyh rozwi¡za« zwi¡zanyh z wydobywaniem wiedzy bazujena tehnie etykietowania przehowywanyh informaji�do pewnego zasu teh-nika ta dotyzyªa równie» danyh opisuj¡yh d¹wi�k. Caªa proedura etykietowa-nia jest do±¢ praohªonna i zasohªonna. Poza tym takie rozwi¡zanie nie zawszedaje rzetelny wynik�to znazy wysyªane zapytanie nie zawsze jest zgodne z ozeki-waniami osoby (zy systemu) pytaj¡ej. Istnieje wielkie prawdopodobie«stwo, »edwie zupeªnie ró»ne (binarnie) informaje d¹wi�kowe mog¡ si� okaza¢ t¡ sam¡ sek-wenj¡ utworu muzyznego zagranego z ró»n¡ dynamik¡ lub w pomieszzeniu o ró»nejakustye. Kolejny problem, który wyst�puje w proesie rozpoznawania sygnaªówd¹wi�kowyh, jest wªa±iwa interpretaja ¹ródªa d¹wi�ku. Rozpoznanie d¹wi�kupohodz¡ego na przykªad z drgaj¡ej struny gitary mo»e by¢ bardzo trudne. Trud-no±¢ ta najz�±iej wynika z doskonaªyh proesorów muzyznyh, za pomo¡ któryhz ªatwo±i¡ mo»na �podrobi¢� oryginalny instrument. W oblizu pojawiaj¡yhsi� problemów zwi¡zanyh z mo»liwo±i¡ wyszukiwania informaji audio najistot-niejszym zagadnieniem jest opraowanie stosownyh algorytmów wyszukuj¡yh wªa-±iwy system kodowania informaji multimedialnyh oraz klasy�kuj¡y typ ¹ródªad¹wi�ku (na przykªad instrumenty strunowe, d�te drewniane i tym podobne).Drog¡ do rozwi¡zania problemu klasy�kaji i agregaji danyh multimedialnyhjest nowo powstaªy (posiadaj¡y erty�kat ISO) standard MPEG-7, który dostarzaszereg podstawowyh deskryptorów opisuj¡yh d¹wi�k. Na bazie standardu MPEG7 stworzono nowe deskryptory rozpoznaj¡e pewne instrumenty muzyzne. W z�±iaudio tego standardu jest 17 deskryptorów (widmowyh i zasowyh). MPEG-7zawiera warstw� no±n¡ niskiego poziomu narz�dzi, które stosowane s¡ ogólnie wewszelkih d¹wi�kah. Mehanizmy te ustalaj¡ podstawowy poziom kompatybilno±iw±ród opisów audio i pozwalaj¡ tworzy¢ nowe aplikaje. Warstwa ta równie» integrujeMPEG-7 z innymi z�±iami standardu. Na warstwie no±nej zbudowana jest te»seria narz�dzi wysokiego poziomu, które s¡ dostosowywane do poszzególnyh grupaplikaji.Zadaniem tyh grup jest przeszukiwanie i wyszukiwanie eh sygnaªów. Usªugaaudio realizowana jest z wykorzystaniem bazy danyh skompresowanego MPEG-4znajduj¡ego si� na jednym (lub wi�ej) serwerze medialnym oraz skojarzon¡ z nimasojayjn¡ baz¡ metadanyh MPEG-7 na serwerze kwerendowym. Dla ka»dego in-deksowanego skompresowanego sygnaªu audio MPEG-4, baza metadanyh MPEG-7 przehowuje peªn¡ reprezentaj� melodii oraz mehanizm ª¡z¡y metadane zeskojarzonym no±nikiem, na przykªad adres URL. Baza danyh mo»e równie» prze-howywa¢ inne deskryptory opisuj¡e, np. styl i gatunek muzyki oraz baz� d¹wi�kówinstrumentów w harakterystyznym pasa»u. Wykorzystuj¡ opis sygnaªu za po±red-nitwem deskryptorów istnieje mo»liwo±¢ wysªania kwerendy w formie foniznej.Ksztaªt fali, sygnaªu próbnego jest przenoszony na serwer zapyta« (kwerend), gdzie6



Spis tre±i 7przeprowadzany jest proes, w którym uzyskiwane s¡ jego metadane, które s¡ elemkwerendy. Serwer MPEG-7 wyszukuje zatem odpowiedników melodii z baz danyh.Kilka najlepszyh odpowiedników przenoszonyh jest z powrotem do urz¡dzenia[intr1℄.MPEG 7 dostarza 17 podstawowyh deskryptorów sklasy�kowanyh w poszze-gólnyh klasah:
➤ Basi,
➤ Basi Spetral,
➤ Signal Parameters,
➤ Timbral Temporal,
➤ Timbral Spetral,
➤ Spetral Basis,
➤ Silene Desriptor.Najogólniej deskryptory mo»na podzieli¢ na dwa podtypy:1. deskryptory funkji widma,2. deskryptory funkji zasu.W swoih praah, zwi¡zanyh z automatyzn¡ klasy�kaj¡ instrumentów muzy-znyh, autorzy (na przykªad Xavier Serra [6℄ [5℄, Pedro Cano [4℄, José M. Martínez[5℄) z�sto ogranizaj¡ si� mi�dzy innymi do instrumentów d�tyh (zarówno blasza-nyh jak i drewnianyh), niektóryh perkusyjnyh oraz elementów wokalizy.Celem, jaki przy±wieaª autorowi niniejszej rozprawy, byªo d¡»enie do utworzeniamehanizmów pozwalaj¡yh na rozpoznanie ¹ródªa d¹wi�ku ze szzególnym uwz-gl�dnienie instrumentów strunowyh, które nie s¡ wyzerpuj¡o opisane w praahnaukowyh. Postaie zasowe przebiegów instrumentów strunowyh (hordofonów)harakteryzuj¡ si� brakiem stanu quasi-ustalonego oraz bardzo krótkim transjen-tem poz¡tkowym. Oznaza to, »e proes parametryzaji mo»e odbywa¢ si� tylkoz wykorzystaniem transjentu ko«owego, o jest znaznym utrudnieniem podzasproesu ekstrakji eh (zagadnienie to szerzej opisano w rozdziale 7). Rozwi¡zanieproblemu klasy�kaji ¹ródªa d¹wi�ku pozwoli na skutezne przeszukiwanie multi-medialnyh baz danyh, w któryh kwerendy b�d¡ przyjmowaªy posta¢ fonizn¡,a ¹ródªem d¹wi�ku jest instrument strunowy z artykulaj¡ pizziato. Bardzo is-totnym powodem, dla któryh wszz�to poszukiwania nowyh deskryptorów tre±imultimedialnyh jest aspekt praktyzny. Algorytmy przeszukiwania zasobów multi-mediów powinny zosta¢ zaimplementowane miedzy innymi w aplikajah wspoma-gaj¡yh pra� w studiah nagraniowyh, studiah radiowyh i telewizyjnyh orazw studiah produkyjnyh d¹wi�kowe materiaªy reklamowe. Zaªo»ono, »e podzasprowadzonyh bada« uda si� odszuka¢ taki wektor eh, który w swojej tre±i b�dziezawieraª tylko deskryptory wynikaj¡e z analizy postai widmowej badanego prze-biegu (swoje obawy zwi¡zane z zasadno±i¡ wykorzystania deskryptorów postai za-sowej autor przedstawiª w 7.3.1).



Spis tre±i 8Pozwoliªo to sformuªowa¢ tezy pray:TEZA 1 : Istnieje taki wektor eh, który pozwoli na skutezne rozpoznanie prze-biegów d¹wi�kowyh instrumentów strunowyh z artykulaj¡ pizziato.TEZA 2 : Nowo zaproponowany wektor eh zawiera deskryptory wynikaj¡e tylkoz analizy przestrzeni widmowej badanyh próbek d¹wi�ków.Dla osi¡gni�ia tez wykonano ni»ej wymienione zynno±i.W rozdziale 1 wprowadzono do zagadnie« zwi¡zanyh z ogólnym poj�iem fal, po-j�iem fal harmoniznyh, podªu»nyh i poprzeznyh. Zaakentowano takie zjawiskajak nakªadanie si� i interferenja fal, odbiie i zaªamanie fali. Wyja±niono zagadnieniadotyz¡e pola d¹wi�kowego z uwzgl�dnieniem amplitudy, z�stotliwo±i, wysoko±id¹wi�ku, widma d¹wi�ku, dªugo±i fal d¹wi�kowyh, nat�»enia fali d¹wi�kowej, dud-nienia oraz znieksztaªe« d¹wi�ku. Ponadto zde�niowano i opisano sygnaª yfrowyz uwzgl�dnieniem de�niji próbkowania, rozdzielzo±i kodowania, kwantyzaji orazzaszumienia sygnaªu.W rozdziale 2 opisano podstawowe mehanizmy wykorzystywane w trakie pro-esu ekstrakji eh przebiegów yfrowyh (FFT, DFT oraz analiz� falkow¡). Po-nadto wprowadzono do zagadnienia przeieku widma, które jest obene podzas anal-izy badanyh próbek d¹wi�ków. Poza tym przedstawiono metod� okien zasowyh,powoduj¡yh redukj� przeieku z�stotliwo±i przez zminimalizowanie listków boz-nyh bez koniezno±i poszerzania okna.W rozdziale 3 przedstawiono ogólnie przyj�t¡ klasy�kaj� instrumentów muzy-znyh, w której podstawowym kryterium jest okre±lenie ¹ródªa d¹wi�ku. Wyek-sponowano przyj�ty przez Carla Sahsa 5-klasowy podziaª instrumentów.W rozdziale 4 przeprowadzono przegl¡d metod analizy przebiegów d¹wi�kowyh.Opisywane w tym rozdziale metody s¡ ogólnie przyj�te przez autorów pra zwi¡za-nyh z parametryzaj¡ d¹wi�ków. Przedstawiono metody analizy postai zasowejoraz postai widmowej przebiegu. Deskryptory uzyskane przy pomoy tyh metod,w niniejszej rozprawie zostaªy potraktowane jako klasyzne deskryptory opisu prze-biegów muzyznyhRozdziaª 5 jest po±wi�ony wprowadzeniu w tematyk� baz danyh, uwzgl�dnia-j¡ zarówno ogólne poj�ia zwi¡zane z realizaj¡ transakji, jak i poj�ia zwi¡zane zde�nij¡ systemu zarz¡dzania baz¡ danyh, modelem relayjnym, obiektowym orazrelayjno-obiektowym. Temat zwi¡zany z bazami danyh jest nierozerwalny z real-izaj¡ niniejszej rozprawy. Przyj�to, »e wynikiem realizaji bada« jest zbiór deskryp-torów, tworz¡y taki wektor eh, który pozwoli realizowa¢ zapytania fonizne wyty-powane do multimedialnyh baz danyh. Efekt pray zwi¡zanej z niniejsz¡ rozpraw¡powinien przyzyni¢ si� do optymalizaji zapyta« foniznyh, a tym samym do popra-wy funkjonowania multimedialnyh systemów baz danyh.W rozdziale 6 przedstawiono mehanizm dziaªania podstawowyh algorytmówklasy�kuj¡yh wykorzystywanyh w proesie automatyznej klasy�kaji instrumen-tów muzyznyh. Wprowadzono do zagadnie« zwi¡zanyh z metod¡ reprezentajiobiektów, uwzgl�dniaj¡ metod� wektorow¡ i strukturaln¡. Poza tym opisano metodyeksperymentalne takie jak metoda holdout oraz metoda k-krotnej walidaji krzy»owej.Omówiono interpretaj� maierzy przekªama«, jako podstawowego elementu inter-pretaji wyniku klasy�kaji obiektów. Nast�pnie uwzgl�dniono zagadnienia zwi¡zanez proesem selekji eh oraz normalizaji atrybutów.W rozdziale 7 opisano proedur� przygotowania danyh eksperymentalnyh orazprzyj�t¡ metodologi� bada«. W rozdziale tym uwzgl�dniono �zyzne ehy badanyh



Spis tre±i 9próbek d¹wi�ków oraz fragmenty widma przeznazone do analizy. Przedstawionoprzykªadowe wyniki klasy�kaji z uwzgl�dnieniem tradyyjnyh deskryptorów. Po-nadto porównano klasy�kaj� 8 klas instrumentów z wykorzystaniem analizy peªnejreprezentaji widma oraz widma skªadowyh harmoniznyh. Poza tym, opisano za-kres z�stotliwo±i próbek przeznazonyh do eksperymentów (wraz z przynale»no±-i¡ do okre±lonyh oktaw) oraz klasy instrumentów przeznazone do bada«.W rozdziale 8 przedstawiono propozyj� parametryzaji widma z uwzgl�dnie-niem okre±lonego obszaru. Zaproponowano podziaª fragmentu widma ze wzgl�duna rozkªad z�stotliwo±iowy oraz energetyzny. Opisano wpªyw ilo±i i szeroko±iwarstw na ogólny wynik klasy�kaji. Ponadto wprowadzono metod� siatki, jakometod� analizy wybranyh przestrzeni fragmentu widma. Przedstawiono wyniki kla-sy�kaji z uwzgl�dnieniem przykªadowyh algorytmów klasy�kuj¡yh z uwzgl�dnie-niem metod opisanyh w rozdziale 6.W rozdziale 9 opisano rozwi¡zanie problemu optymalizaji szeroko±i warstw.Poza tym, zaakentowano wpªyw doboru ilo±i kolumn (rozkªadu z�stotliwo±io-wego) na ogólny wynik klasy�kaji. Zaproponowano podziaª 4- i 7-warstwowy, orazpodziaª 10- i 8-kolumnowy do elów poprawy skutezno±i klasy�kaji. Ostatezniezaproponowano 2 wektory eh (28- i 12-elementowy) uwzgl�dniaj¡e deskryptorypozyskane w wyniku tylko analizy przestrzeni widmowej badanyh próbek d¹wi�ku.Wskazano na skutezn¡ klasy�kaj� 8 klas instrumentów strunowyh, 12-elemento-wego wektora eh.



Spis oznaze«Rozdziaª 1
ν � pr�dko±¢ fali
A � amplituda
T � okres fali
λ � dªugo±¢ fali
ω � pulsaja
p0 � i±nienie powietrza w obeno±i fali akustyznej
ϕ � g�sto±¢ powietrza
f � z�stotliwo±¢ drga« [Hz℄
c � pr�dko±¢ rozhodzenia si� fali [m/s℄
I � nat�»enie fali d¹wi�kowej [W/m2℄
t � zas [s℄
S � pole powierzhni, na któr¡ pada energia d¹wi�kowa [m2℄
P � mo fali d¹wi�kowej
W � energia niesiona przez fale
B � poziom nat�»enia d¹wi�ku [dB℄
fs � z�stotliwo±¢ próbkowania
τ � przesuni�ie zasoweRozdziaª 2
x(t) � sygnaª i¡gªy w dziedzinie zasu
T � okres próbkowania
fm � z�stotliwo±¢ dla pr¡»ka o numerze m
N � lizebno±¢ próby (lizba próbek poddanyh DFT lub FFT)
fr � rozdzielzo±¢ widma
s(n) � sygnaª wej±iowy
v(n) � sygnaª otrzymany w wyniku okienkowania
w(n) � funkja okna
gb,a(t) � funkja analizuj¡a
a � wspóªzynnik rozszerzenia
b � parametr przesuni�ia zasowego

10



Spis tre±i 11Rozdziaª 3
d � dªugo±¢ struny
T � siªa nai¡gu struny
P � g�sto±¢ materiaªuRozdziaª 4
ltn � logarytm zasu narastania d¹wi�ku
tmax � zas osi¡gni�ia maksymalnej amplitudy d¹wi�ku
tpp � zas osi¡gni�ia progu 10% maksymalnej amplitudyd¹wi�ku w transjenie poz¡tkowym
ltk � logarytm zasu wybrzmiewania d¹wi�ku
tpk � zas osi¡gni�ia progu 10% maksymalnej amplitudyd¹wi�ku w transjenie ko«owym
ZC � g�sto±¢ przej±¢ przez zero sygnaªu (zero rossings)
Br � ±rodek i�»ko±i widma
A(i) � amplituda i-tej skªadowej
mk � moment widmowy k-tego rz�du
Ln � ±rednia arytmetyzna poziomu amplitudy n-tej skªadowejdla M ramek
∆% � suma proentowyh zmian z�stotliwo±i n-tej harmon-iznej w stosunku do z�stotliwo±i podstawowej
Ev � zawarto±i skªadowyh parzystyh widma
Od � zawarto±i skªadowyh nieparzystyh widma
Tr1, Tr2, Tr3 � parametry tristimulusRozdziaª 5
PK � kluz gªówny
FK � kluz oby
A oraz B � wej±iowe zbiory lub wielozbiorów
R � oznazenie wyj±iowego zbioru lub wielozbioru
a � element wej±iowy zbioru lub wielozbioru A
f , g oraz h � reprezentaja funkji
id � funkja to»samo±iowa
p � predykat
T � typ wynikowy operatora
〈 〉 � oznazenie krotek
L � nazwa pola krotki
a/L � warto±¢ krotki a minus pole oznazone L



Spis tre±i 12Rozdziaª 6
Ir � nieregularno±¢ widma
c � ilo±¢ klas
Ui � zbiór wektorów zbioru uz¡ego ?U

Ni � lizebno±¢ zbioru Ui

gi � funkja dyskryminayjna klasy�katora minimalno-odlegªo±-iowego
ψmo � minimalno-odlegªo±iowy algorytm klasy�kajix � wektor eh
P̂ (j), f̂(x|j) � estymatory wielko±i
Ni � ilo±¢ wektorów z klasy i w zbiorze uz¡ym
R � obszar zainteresowa« klasy�katora
v � obj�to±¢ obszaru R
k � k najbli»szyh s¡siadów wektora x (zbioru uz¡ego)
ki � lizba wektorów po±ród k najbli»szyh s¡siadów wektora x

TD � tablia deyzyjna
C � atrybuty warunkowe tabliy deyzyjnej
D � atrybuty deyzyjne tabliy deyzyjnej
f � funkja deyzyjna tabliy deyzyjnej
A � niepusty sko«zony zbiór atrybutów tabliy deyzyjnej
U � niepusty zbiór (uniwersum) tabliy deyzyjnej
SI � system informayjny
BX � B-górne przybli»enie
BX � B-dolne przybli»enie
POSB(X) � B-pozytywny obszar zbioru X
BNB(X) � B-brzeg zbioru X
NEGB(X) � B-negatywny obszar zbioru X
nblad � lizba bª�dnie sklasy�kowanyh przykªadów testowyh
nltest � lizba przykªadów testowyh
nppr � lizba poprawnie sklasy�kowanyh przykªadów testowyh
xij � warto±¢ j-tej wspóªrz�dnej i-tego wektora eh po normali-zaji
x∗ij � przed normalizaj¡
śri � ±rednia warto±¢ i-tej ehy



ROZDZIA� 1Fale i ruh falowy1.1.Ogólne poj�ie faliFala to zaburzenie stanu o±rodka (pola) rozhodz¡e si� w przestrzeni ze sko«zon¡,harakterystyzn¡ dla danego skupienia pr�dko±i¡ i nios¡e ze sob¡ pewn¡ energi�.W zale»no±i od rodzaju fal zaburzenie to b�dzie miaªo swoja harakterystyk�. Naprzykªad dla fali akustyznej zaburzeniem b�d¡ drgania powietrza i zwi¡zane z nimilokalne zmiany jego i±nienia. Dla fal elektromagnetyznyh jako zaburzenie trak-towa¢ nale»y zmiany wektorów nat�»enia pola elektryznego E i indukji pola mag-netyznego, które umo»liwiaj¡ przepªyw energii na du»e odlegªo±i bez przepªywumasy. W o±rodkah zupeªnie jednorodnyh fale rozhodz¡ si� prostoliniowo ze staª¡pr�dko±i¡. Kierunek rozhodzenia si� fali nazywany jest promieniem. Pr�dko±¢ falide�niowana jest jako stosunek odlegªo±i s, o jak¡ przesunie si� zaburzenie wzdªu»promienia, do zasu t, w którym to przesuni�ie nast�puje:
v =

s

t
. (1.1)1.1.1. Fale harmonizneFal¡ harmonizn¡ nazywamy tak¡ fal�, dla której zaburzenie w ka»dym punkieo±rodka jest zaburzeniem harmoniznym, tzn. zale»y sinosoidalnie od zasu:

ψ(x, t) = A sin[k(x± vt)] (1.2)lub
ψ(x, t) = A cos[k(x± vt)] , (1.3)gdzie:

A � amplituda,
k � lizba falowa.Lizba falowa jest bezpo±rednio zwi¡zana dªugo±i¡ fali λ nast�puj¡¡ zale»no±i¡:

k =
2π

λ
. (1.4)Podstawiaj¡ do funkji falowej x = 0 otrzymamy opis ruhu drga« harmoni-znyh w poz¡tku ukªadu wspóªrz�dnyh:

ψ(t) = A sin k(±vt)] = A sin(±kvt) = ±A sin kvt . (1.5)13



1.1. Ogólne poj�ie fali 14Odzytuj¡ ze wzoru (1.5) ilozyn kv jako z�sto±¢ koªow¡ otrzymamy:
k =

ω

v
=

2π

Tv
, (1.6)gdzie:

ω =
2π

λ
v . (1.7)Przyjmuj¡ w (1.2) t = 0 otrzymamy przestrzenny ksztaªt zaburzenia w hwilipoz¡tkowej

x = A sin kx = A sin
2π

Tv
x , (1.8)który jest harmonizn¡ funkj¡ zmiennej x.Wykorzystuj¡ powy»sze oznazenia mo»na nada¢ funkji opisuj¡ej fal� harmo-nizn¡ nast�puj¡e postaie, [17℄:

ψ(x, t) =



















































A sin k(x± vt)
A sin 2π(x

λ ± t
T )

A sin 2π(k
′
x± t

T )

A sin(kx± ωt)
A sin 2π t

T (x
v ± t)

A sinω(x
v ± t)

(1.9)
Funkj� falow¡ mo»emy te» przedstawi¢ w postai zespolonej

ψ = Aej(kx±ωt) (1.10)lub w bardziej ogólnej postai
ψ = Aej(kx±ωt+ϕ), (1.11)gdzie ϕ jest staª¡ fazow¡, za± j jednostk¡ urojon¡.1.1.2. Fale podªu»ne i poprzezneW zasie rozhodzenia si� fali mehaniznej z¡stki o±rodka wykonuj¡ drgania wzgl�-dem swyh poªo»e« równowagi. Je»eli kierunek tyh drga« odbywa si� w tym samymkierunku, w jakim rozhodzi si� fala, to fal� t¡ nazywamy fal¡ podªu»n¡. Je»eli nato-miast kierunek drga« odbywa si� prostopadle do kierunku rozhodzenia si� fali, tonazywamy ja fala poprzezn¡. W literaturze spotyka si� równie» terminologi�� faladylatayjna i fala skr�tna. Fale spr�»yste w pªynah s¡ najz�±iej falami podªu»nymi.Fale poprzezne wyst�puj¡ gªównie (obok fal podªu»nyh) w iaªah staªyh, ale mog¡te» istnie¢ w lepkih iezah.1.1.3. Pr�dko±¢ fazowa faliArgument harmoniznej funkji falowej

ψ(x, t) = A sin[k(x− v · t)] = A · sin(kx− ωt) (1.12)



Rozdziaª 1. Fale i ruh falowy 15nazywa si� faz¡ fali i opisywany jest zale»no±i¡:
ϕ = kx− ωt . (1.13)W przypadku ogólnym mo»e istnie¢ faza poz¡tkowa ϕ ró»na od zera, wyra»onanast�puj¡o:

ϕ = kx− ωt+ ϕ0 . (1.14)Pohodna fazy wzgl�dem zasu opisuje z�sto±¢ koªow¡ fali z dokªadno±i¡ doznaku
∂ϕ

∂t
= −ω , (1.15)a wzgl�dem poªo»enia�lizb� falow¡:

∂ϕ

∂x
= k =

2π

λ
. (1.16)Pr�dko±¢ fali jest okre±lona stosunkiem z�sto±i koªowej fali i lizby falowej:

−
∂ϕ
∂t
∂ϕ
∂x

= −∂x
∂t

=
ω

k
=

2πλ

T2π
=
λ

T
= v . (1.17)A zatem podstawowy wzór na pr�dko±¢ fali harmoniznej ma posta¢:

v =
λ

T
, (1.18)gdzie:

v � pr�dko±¢ fali,
T � okres fali,
λ � dªugo±¢ fali.1.1.4. Nakªadanie si� i interferenja falInterferenja jest to zjawisko nakªadania si� dwu lub wi�ej fal harmoniznyh o tejsamej dªugo±i i zbli»onej amplitudzie, prowadz¡e do powstania ustalonego w zasieprzestrzennego rozkªadu obszarów wzmonienia i osªabienia fali. Warunkiem otrzy-mania interferenji jest spójno±¢ ¹ródeª fal. Wynikiem interferenji jest pojawieniesi� naprzemian le»¡yh obszarów wzmonie« i osªabie«, obszary takie nazywa si�pr¡»kami interferenyjnymi. Przykªad fali jednowymiarowej, biegn¡ej w kierunkuosi x

ψ1(x, t) = A sin(kx− ωt) (1.19)oraz takiej samej fali biegn¡ej w kierunku przeiwnym
ψ2(x, t) = A sin(kx+ ωt) (1.20)pokazano na Rys. 1.1.W wyniku naªo»enia si� (sumowania) fal ψ1 i ψ2 otrzymamy fal� wypadkow¡:

ψ = ψ1 + ψ2 = A(sin(kx− ωt) + sin(kx+ ωt)) . (1.21)Korzystaj¡ ze wzoru na sum� sinusów otrzymamy:
sinα+ sin β = 2 sin

α+ β

2
cos

α− β
2

. (1.22)



1.1. Ogólne poj�ie fali 16

Rysunek 1.1. Dwie fale (ψ1 i ψ2) biegn¡e w przeiwnyh kierunkahuzyskuj¡ ostateznie:
ψ(x, t) = 2A sin(kx) cos(ωt) . (1.23)Amplituda drga« wypadkowyh zale»y od poªo»enia x (inazej ni» dla fali bieg-n¡ej) i jej moduª zmienia si� od zera do 2A. Drgania wyst�puj¡e w ró»nyh miejs-ah ró»ni¡ si� faz¡ o π lub nie ró»ni¡ si� w ogóle. Tego rodzaju ruh w o±rodkunazywa si� fal¡ stoj¡¡. Kwadrat amplitudy fali stoj¡ej jest proporjonalny doenergii drga« elementów o±rodka. Miejsa zerowe sin(kx) = 0, o zerowej amplitudziedrga« nazywaj¡ si� w�zªami fali stoj¡ej. Miejsa ekstremów sin(kx) ± 1, o maksy-malnej amplitudzie drga«, nazywaj¡ si� strzaªkami fali stoj¡ej.1.1.5. Odbiie i zaªamanie falZjawisko zaªamania lub odbiia fal wyst�puje wówzas, gdy fala doiera do graniydwóh o±rodków. K¡t padania zde�niowany jest jako k¡t zawarty pomi�dzy prost¡prostopadª¡ do graniy o±rodków wyprowadzon¡ w punkie, w którym do graniydoiera promie« fali a tym promieniem, zyli kierunkiem rozhodzenia si� fali. K¡todbiia jest to k¡t zawarty pomi�dzy prost¡ prostopadª¡ do graniy o±rodków wy-prowadzon¡ w punkie, w którym do graniy doiera promie« fali a kierunkiemrozhodzenia si� fali odbitej. Prawo odbiia mówi, »e k¡t padania, k¡t odbiia i prostaprostopadªa do graniy o±rodków le»¡ w jednej pªaszzy¹nie oraz k¡t padania jestrówny k¡towi odbiia α1 = α
′

1. Zjawisko odbiia fali od graniy o±rodka pokazanona Rys. 1.2.

Rysunek 1.2. Odbiie fali od graniy o±rodka



Rozdziaª 1. Fale i ruh falowy 17Prawo zaªamania mówi nam, »e stosunek sinusa k¡ta padania do sinusa k¡ta zaªa-mania jest dla danyh dwóh o±rodków wielko±i¡ staªa i równ¡ stosunkowi pr�dko±ifal w tyh o±rodkah.
sinα1

sinα2
=
v1
v2

= n12 , (1.24)gdzie:
v1, v2 � pr�dko±¢ fal w o±rodkah, na graniy któryh wyst�puje zaªamanie,
n12 � wspóªzynnik zaªamania fali.Oba te k¡ty i normalna do powierzhni rozdziaªu le»¡ w jednej pªaszzy¹nie.Przy przej±iu do innego o±rodka zmienia si� pr�dko±¢ fali i jej dªugo±¢, nie zmieniasi� natomiast z�stotliwo±¢ fali. Zjawisko zaªamania fali na graniy dwóh ±rodkówpokazano na Rys. 1.3.

Rysunek 1.3. Zaªamanie fali na graniy dwóh ±rodków1.2.Pole d¹wi�kowePole akustyzne (d¹wi�kowe) jest to obszar wypeªniony falami akustyznymi. Za-kªadaj¡, »e s¡ to fale pªaskie, podªu»ne, biegn¡e z szybko±i¡ u w kierunku osi x,to wyhylenie z¡stki powietrza w hwili t w punkie x jest opisane zale»no±i¡:
ξ = A sinω

(

t− x

u

)

= A sin 2πγ
(

t− x

u

)

, (1.25)gdzie:
ω � pulsaja,
γ � z�stotliwo±¢,
A � amplituda.



1.2. Pole d¹wi�kowe 18Ró»nizkuj¡ równanie (1.25) otrzymamy zale»no±¢ opisuj¡¡ szybko±¢ drga«
v = v0 cosω

(

t− x

u

)

, (1.26)gdzie: v0 = Aω � amplituda szybko±i drga«.W przypadku d¹wi�ku, rozhodz¡ego si� w powietrzu, zy wodzie, wyst�puj¡zmiany (zaburzenia) g�sto±i i i±nienia o±rodka. Zmiana i±nienia wywoªana drga-niami z¡stezek, w przybli»eniu liniowym opisana jest wzorem:
p = p0 +Aϕωu · cosω

(

t− x

u

)

, (1.27)gdzie:
p0 � i±nienie powietrza w obeno±i fali akustyznej,
ϕ � g�sto±¢ powietrza.Amplituda zmian i±nienia jest wyra»ana wspóªzynnikiem funkji kosinus:

∆p0 = Aωϕu = v0ϕu . (1.28)1.2.1. AmplitudaZwi¡zana jest maksymalnym wyhyleniem fali, które ma zwi¡zek z gªo±no±i¡. Am-plituda jest, zatem maksymalnym moduªem zaburzenia. Ruh okresowy, jest z naturyrzezy ogranizony i zmienna go opisuj¡a zawiera si� mi�dzy warto±iami skrajnymi
qmin ≤ q ≤ qmax. Bior¡ pod uwag�, »e ruh odbywa si� symetryznie, to istniejeokre±lona warto±¢ q, której odpowiada ±rodek symetrii. W ±rodku symetrii wyst�puje
q = 0, a warto±i skraje s¡ sobie równe i maj¡ przeiwne znaki:

qmin = −qm ,

qmax = qm .
(1.29)Maksymaln¡ warto±¢ qm okresowo zmieniaj¡ej si� warto±i q nazywamy jej am-plitud¡. Mo»emy zapisa¢, »e −qm ≤ q ≤ qm, a zatem

|q| ≤ qm . (1.30)Dla przykªadu nale»y zaznazy¢, »e d¹wi�ki w zakresie 2 kHz do 4 kHz, s¡ odbie-rane najsilniej przez ludzkie uho, ale grania ta zmienia si� z wiekiem.1.2.2. Cz�stotliwo±¢Cz�stotliwo±i jest lizb¡ zdarze« lub ykli okre±lonego zjawiska okresowego w jednos-te zasu. Miar¡ wysoko±i d¹wi�ku jest z�stotliwo±¢ fali, im wi�ksza z�stotliwo±¢fali tym wy»szy jest d¹wi�k. Jednostk¡ miary z�stotliwo±i jest Hertz (1Hz). JedenHertz odpowiada jednemu okresowi na sekund�. Podstawowy wzór na z�stotliwo±¢fali d¹wi�kowej f wynika ze wzoru na pr�dko±¢ (dowolnej) fali harmoniznej:
v = λf . (1.31)Jest on wªa±iwy zarówno dla d¹wi�ku w powietrzu, jak i w iaªah staªyh oraziezah. Po podzieleniu obu stron przez dªugo±¢ fali (λ� lambda) otrzymamy wªa-±iwy wzór na z�stotliwo±¢:
f =

v

λ
, (1.32)



Rozdziaª 1. Fale i ruh falowy 19gdzie:
f � z�stotliwo±¢ d¹wi�ku (Hz),
λ � dªugo±¢ fali d¹wi�kowej.Powietrze jest wypeªnione falami, któryh uho zªowieka nie jest w stanie usªy-sze¢, poniewa» nie znajduj¡ si� one w zakresie z�stotliwo±i sªyszalnyh. Peªenzakres sªyszalno±i zªowieka waha si� w graniah od 20Hz do 20000Hz�zakresten nazywa si� pasmem akustyznym. Jednak w miar� starzenia si� zªowiek traizdolno±¢ odbierania d¹wi�ków o skrajnyh z�stotliwo±iah�zwªaszza wysokih.Cz�sto mówi si� o z�stotliwo±i d¹wi�ku jakby byªo ozywiste, »e jest ona jasnookre±lona. W rzezywisto±i tylko jeden typ d¹wi�ku ma dobrze okre±lon¡ (dokªad-nie �pojedynz¡�) z�stotliwo±¢. D¹wi�k taki jest fal¡ harmonizn¡ (sinusoidaln¡)i nazywa si� tonem. Ton jest d¹wi�kiem prostym, który harakteryzuje si� prze-biegiem sinusoidalnym o ±i±le okre±lonej z�stotliwo±i, amplitudzie i fazie. Ton torównie» okre±lenie skªadowej harmoniznej. Ka»dy d¹wi�k skªada si� z tonów. In-strumenty muzyzne wytwarzaj¡ d¹wi�ki skªadaj¡e si� z niesko«zonej ilo±i tonówprostyh o ró»nym nat�»eniu i z�stotliwo±i b�d¡ej wielokrotno±i¡ tonu podsta-wowego (tworz¡yh szereg harmonizny). Barwa d¹wi�ku w gªównej mierze zale»yod nat�»enia wyst�puj¡yh w nim tonów lub pasm z�stotliwo±i.1.2.3. Wysoko±¢ d¹wi�kuJest okre±lana przez porównanie z tonem wzorowym o z�stotliwo±i 440Hz (okre±la-nym jako a1 �a razkre±lne). Rozpatruj¡ szereg diatonizny (szereg nast�puj¡yhpo sobie d¹wi�ków muzyznyh w obr�bie oktawy) odlegªo±¢ mi�dzy tonami mierzonajest ilo±i¡ stopni nazywana interwaªem. W stroju naturalnym podstawowe interwaªys¡ zde�niowane nast�puj¡o: maªa sekunda, wielka sekunda, maªa terja, wielkaterja, kwarta zysta, kwinta zysta, seksta maªa, seksta wielka, septyma maªa,septyma wielka, oktawa. Wybieraj¡ d¹wi�k podstawowy i dodaj¡ d¹wi�k oddalonyo interwaªy sekundy wielkiej, terji wielkiej, kwarty zystej, kwinty zystej, sekstywielkiej, septymy wielkiej oraz oktawy tworzymy gam� (skal�) durow¡. Skal� durow¡mo»na nast�pnie przedªu»a¢ w gór� lub w dóª i ustala¢ tonaj�. Kolejne d¹wi�ki gamyC-dur maj¡ nazwy , d, e, f, g, a, h, ' - górne c jest ju» w kolejnej, wy»szej oktawie.Je»eli dolne c byªo �maªe� to górne b�dzie razkre±lne, je»eli dolne byªo razkre±lne togórne b�dzie dwukre±lne itd. Zakres z�stotliwo±i w stroju naturalnym pokazano naRys. 1.4.

Rysunek 1.4. Zakres z�stotliwo±i muzyznyh (9 oktaw) w stroju naturalnymWyró»niamy oktawy: subkontra, kontra, wielk¡, maª¡, razkre±lna, dwukre±ln¡,trzykre±ln¡ itd., i wyznazamy dla konkretnyh d¹wi�ków�np. dla d¹wi�ku c: C2,
C1, C, c, c1, c2 itd.Obok skali durowej istnieje równie» skala molowa, harakteryzuj¡a si� tym, »ewielkie terje i seksty s¡ zast¡pione maªymi terjami i maªymi sekstami. Obydwate typy (zwane w muzye trybami) tworz¡ razem system dur-mol. Strój natu-ralny harakteryzuje si� najzystszym brzmieniem, ale jest niewygodny, bo utrud-



1.2. Pole d¹wi�kowe 20nia modulaje (przej±ie od jednej tonaji do drugiej). Problem ten rozwi¡zanoprzez wprowadzenie stroju temperowanego, w którym interwaª oktawy dzieli si� na12 równyh interwaªów o stosunku z�sto±i, δ = 12
√

2 ≈ 1, 059 równowa»nyhmaªej sekundzie. Kolejne interwaªy uzyskiwane s¡ przez pot�gowanie maªej sekundy
∆ = δn: Tablia 1.1. Interwaªy w stroju temperowanymInterwaª n ∆wielka sekunda 2 δ2 = 1, 122maªa terja 3 δ3 = 1, 183wielka terja 4 δ4 = 1, 260kwarta zysta 5 δ5 = 1, 335kwarta zwi�kszona 6 δ6 = 1, 414kwinta zysta 7 δ7 = 1, 498maªa seksta 8 δ8 = 1, 587wielka seksta 9 δ9 = 1, 682maªa septyma 10 δ10 = 1, 782wielka septyma 11 δ11 = 1, 888oktawa 12 δ12 = 2Skala zªo»ona z kolejnyh 12 maªyh sekund (póªtonów) w stroju temperowanym(gama hromatyzna) nosi nazw� dwunastotonowej, [17℄.1.2.4. Widmo d¹wi�kuWidmo przebiegu okresowego o okresie T ma posta¢ pr¡»ków odpowiadaj¡yh po-szzególnym skªadowym harmoniznym o okre±lonyh z�stotliwo±iah. Wysoko±¢ka»dego pr¡»ka reprezentuje amplitud� poszzególnej skªadowej harmoniznej. Za-le»no±¢ amplitud skªadowyh od z�stotliwo±i nosi nazw� widma z�stotliwo±io-wego. Widmo z�stotliwo±i sygnaªów periodyznyh ma harakter dyskretny, syg-naªów nieperiodyznyh�harakter i¡gªy. Ka»dy ton ma w swoim widmie tylkojedn¡ z�stotliwo±¢. Ka»dy d¹wi�k inny ni» ton mo»na matematyznie rozªo»y¢ naskªadniki b�d¡e tonami. Tego rodzaju rozkªad przeprowadzany jest za pomo¡operaji matematyznej zwanej analiz¡ fourierowsk¡ (szzegóªowo opisan¡ w dalszejz�±i niniejszej pray), natomiast wykres zawarto±i poszzególnyh tonów w aªymd¹wi�ku nazywany jest widmem tego d¹wi�ku. D¹wi�ki emitowane przez instrumentymuzyzne skªadaj¡ si� zazwyzaj z kilku lub nawet kilkunastu tonów. Wszystkierazem skªadaj¡ si� na jako±¢ (barw�) d¹wi�ku. Spo±ród nih jest jeden szzególniewa»ny, który okre±la wysoko±¢ d¹wi�ku. Jest to tak zwany ton podstawowy nazywanyrównie» pierwsz¡ harmonizn¡. To wªa±nie pierwsza harmonizna okre±la wysoko±¢d¹wi�ku.Poza tonem podstawowym w widmie d¹wi�ku wyst�puj¡ zazwyzaj tzw. wy»szeharmonizne, które maj¡ znaz¡y wpªyw na barw� d¹wi�ku. Wszystkie te tonybrzmi¡ jednoze±nie, jednak mog¡ zanika¢ z ró»n¡ intensywno±i¡. Ton podstawowy440Hz wraz z towarzysz¡ymi wy»szymi harmoniznymi przedstawia Rys. 1.5.Dla wi�kszo±i instrumentów muzyznyh wy»sze harmonizne maj¡ z�stotli-wo±i b�d¡e wielokrotno±i¡ z�stotliwo±i tonu podstawowego� im wi�ej jest har-moniznyh tym bogatsza jest barwa d¹wi�ku. Odzwieriedla si� to w tym, »e wszys-tkie dobrze zestrojone ze sob¡ ró»ne instrumenty graj¡ ten sam d¹wi�k �a� (zyt.�a razkre±lne�), wydaj¡ ten sam ton podstawowy o z�stotliwo±i 440Hz, jednak
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Rysunek 1.5. Ton podstawowy wraz z towarzysz¡ymi wy»szymi harmoniznymiró»ni¡ si� �dodatkami�, zyli zawarto±i¡ wy»szyh harmoniznyh o z�stotliwo±-iah 440Hz, 880Hz, 1320Hz, 1760Hz, 2200Hz itd. D¹wi�k �C� ma z�stotliwo±¢261,6Hz. Jednak w typowym widmie d¹wi�ku skrzypie mo»na odszuka¢ nie tylkoton 261,6Hz, ale i ton �C� o oktaw� wy»szy 523,3Hz (druga harmonizna), a tak»eton 784Hz (trzeia harmonizna), odpowiadaj¡y ju» tonowi podstawowemu d¹wi�ku�G�. Na Rys. 1.6 pokazano widmo a razkre±lnego gitary akustyznej. Na wykresiewyra¹nie widozny jest ton podstawowy oraz wy»sze harmonizne bogato wyst�pu-j¡e w widmah instrumentów akustyznyh.

Rysunek 1.6. Widmo d¹wi�ku a razkre±lnego (440Hz) dla gitary akustyznej1.2.5. Dªugo±¢ fali d¹wi�kowejZwi¡zek z�stotliwo±i fali z jej dªugo±i¡ przedstawia si� nast�puj¡¡ zale»no±i¡:
L = cT = c/f , (1.33)gdzie:

c � pr�dko±¢ rozhodzenia si� fali (m/s),
T � okres (s),
f � z�stotliwo±¢ drga« (Hz).Pr�dko±¢ d¹wi�ku jest uzale»niona od g�sto±i materiaªu, w którym si� rozhodzioraz moduªu spr�»ysto±i tego materiaªu. Na przykªad wykorzystuj¡ zale»no±¢(1.33) istnieje mo»liwo±¢ oblizenia, »e fala o z�stotliwo±i np. 100Hz ma dªugo±¢równ¡ (331,8/100) ok. 3,32 metra przy temperaturze 0◦C i i±nieniu normalnym.



1.2. Pole d¹wi�kowe 221.2.6. Nat�»enie fali d¹wi�kowejW zwi¡zku z tym, »e uho ludzkie zbiera tylko t� energi� z obszaru, jaki samo zaj-muje, dla wra»enia gªo±no±i najistotniejsza jest energia skupiaj¡a si� na jednostepowierzhni w danej jednoste zasu. Nat�»enie fali d¹wi�kowej oblizane jest jakoenergia fali przepªywaj¡a przez jednostk� powierzhni (ustawionej prostopadle dokierunku fali) w jednoste zasu. Innymi sªowy mo»na powiedzie¢, »e wielko±¢ wyz-nazana jako energia fali d¹wi�kowej dzielona przez zas i powierzhni�, przez któr¡ta energia przenika nazywana jest nat�»eniem fali d¹wi�kowej i opisana zale»no±i¡:
I =

W

tS
=
P

S
. (1.34)gdzie:

I � nat�»enie fali d¹wi�kowej [W/m2℄,
t � zas [s℄,
S � pole powierzhni, na któr¡ pada energia d¹wi�kowa [m2℄,
P � mo fali d¹wi�kowej [W℄,
W � energia niesiona przez fale.Minimalna warto±¢ nat�»enia fali d¹wi�kowej, któr¡ zªowiek mo»e jeszze usªy-sze¢ wynosi 10−12 W/m2.Uho ludzkie logarytmuje nat�»enie d¹wi�ku, o powoduje, »e dwa razy wi�kszenat�»enie d¹wi�ku odpowiada zwi�kszeniu gªo±no±i o wielko±¢ proporjonaln¡ do�logarytmu z dwóh�. Dlatego wprowadza si� jednostk� zwan¡ poziomem nat�»eniad¹wi�ku, wyznazan¡ ze wzoru:

B = 10 log
I

I0
, (1.35)gdzie:

B � poziom nat�»enia d¹wi�ku [dB℄,
I � nat�»enie badanej fali d¹wi�kowej [W/m2℄,
I0 � nat�»enie tzw. �progu sªyszalno±i�, zyli wielko±i równej 10−12 W/m2.Poniewa» logarytm z jedynki ma warto±¢ zero, wi� nat�»enie progu sªyszal-no±i ma poziom nat�»enia 0 dB. Z kolei bardzo gªo±ny sªyszalny d¹wi�k ma poziomgªo±no±i w okoliy 100 dB, natomiast warto±¢ 120 dB jest okre±lana jako próg bólu.Typowy audiogram zªowieka z zaznazonymi graniami bólu i sªyszalno±i przed-stawia Rys. 1.7.1.2.7. DudnienieJe»eli drgania skªadowe y1 i y2 ró»ni¡ si� amplitudami, z�sto±iami i fazami to przyzaªo»eniu, »e Ai ≥ 0 otrzymamy:

y = y1 + y2 = A1 sinω1t+A2 sin(ω2t+ ϑ) . (1.36)Przeksztaªaj¡ argument
ω2t+ ϑ = ω1t− ((ω1 − ω2)t− ϑ) (1.37)i podstawiaj¡ go ponownie do wzoru na sum� wyhyle«, otrzymamy:

y = A1 sinω1t+A2 sin(ω1t− ((ω1 − ω2)t− ϑ)) . (1.38)



Rozdziaª 1. Fale i ruh falowy 23Nast�pnie zale»no±¢ (1.34) mo»na doprowadzi¢ do postai
y = A sin(ω1t− ϕ) . (1.39)Staªe A i ϕ znajdziemy rozwijaj¡ wyra»enia

y = A1 sinω1t+A2 sinωtt cos((ω1−ω2)t−ϑ))−A2 cosω1t sin((ω1−ω2)t−ϑ) , (1.40)
y = A sinω1t cosϕ−A cosω1t sinϕ (1.41)i porównuj¡ wspóªzynniki przy sinω1t i cosω1t

A1 +A2 cos((ω1 − ω2)t− ϑ) = A cosϕ , (1.42)
A2 sin((ω1 − ω2)t− ϑ) = A sinϕ . (1.43)Amplituda drga« wypadkowyh zale»y od zasu

|A| =
√

A2
1 +A2

2 + 2A1A2 cos((ω1 − ω2)t− ϑ) (1.44)i zmienia si� od warto±i A1 + A2, gdy osinus pod pierwiastkiem jest równy 1, do
A1 − A2, gdy jest równy −1 (dla A1 = A2 = A od 2A do 0). Okres zmienno±iwynosi

T =
2π

ω1 − ω2
, (1.45)a z�sto±¢

v =
1

T
=
ω1

2π
− ω2

2π
= v1 − v2 . (1.46)Je»eli z�sto±i drga« le»¡ w zakresie sªyszalno±i, (20Hz�20 kHz) to jest sªyszalnytzw. ton kombinayjny o z�sto±i v, który przy maªej ró»niy z�sto±i (ok. 16Hz)przehodzi w rytmizne powtarzanie si� maksimów amplitudy, zwane dudnieniami.Wielko±¢ vd nazywana jest wówzas z�sto±i¡ dudnie«

vd = v1 − v2 . (1.47)

Rysunek 1.7. Typowy audiogram dla zªowieka o prawidªowym sªuhu



1.3. Sygnaª yfrowy 241.2.8. Znieksztaªenia d¹wi�ku�ródªem wszelkiego rodzaju znieksztaªe« s¡ niedoskonaªe skªadniki urz¡dze«. Naj-ogólniej znieksztaªenia dzielimy na dwie grupy: liniowe i nieliniowe. O znieksz-taªeniah liniowymi mówimy wówzas, gdy dane urz¡dzenie nie przenosi aªo±ipasma doprowadzonego sygnaªu lub tªumi niektóre z jego skªadowyh. Najbardziejwyrazistym tego przykªadem mo»e by¢ gªos w sªuhawe telefoniznej lub prostyodbiornik radiowy, którego gªo±nik nie potra� odtworzy¢ z�stotliwo±i zbyt nis-kih ani wysokih. Charakterystyka z�stotliwo±iowa danego urz¡dzenia wykazujejak przenoszone jest peªne pasmo akustyzne. Najkorzystniejsza jest pªaska harak-terystyka z�stotliwo±iowa, a wi� taka, która nie tªumi ani nie wzmania »adnyhz�stotliwo±i skªadowyh. W praktye jednak rzadko spotykamy urz¡dzenia z pªask¡harakterystyk¡ z�stotliwo±iow¡. Kolejnymi przykªadami znieksztaªe« d¹wi�ku s¡znieksztaªenia fazowe. Znieksztaªenia te pojawiaj¡ si� wówzas, gdy poszzególnez�stotliwo±i skªadowe sygnaªu przehodz¡ przez dane urz¡dzenie z ró»n¡ pr�dko±-i¡, o powoduje powstawanie ró»ni zasowyh mi�dzy nimi.Znieksztaªenia nieliniowe nazywane s¡ równie» znieksztaªeniami amplitudowy-mi. Spowodowane jest to tym, »e sygnaª na wyj±iu urz¡dzenia zawiera dodatkoweskªadowe, któryh nie byªo w sygnale wej±iowym. Przyzyn¡ powstawania zniek-sztaªe« nieliniowyh s¡ nieliniowe zale»no±i pr¡dowo-napi�iowe elementów (np.tranzystorów). W wyniku oddziaªywania sygnaªu na element nieliniowy sygnaª ulegaznieksztaªeniu, np. przez obi�ie z�±i wierzhoªków sygnaªu sinusoidalnego.1.3.Sygnaª yfrowySygnaª yfrowy xk(n) to sygnaª i¡gªy zasu dyskretnego x(n), w którym doko-nano kwantowania warto±i sygnaªu, tzn. zaokr¡glono warto±i rzezywiste do na-jbli»szyh lizb aªkowityh. Sygnaªy yfrowe generuje si� za po±rednitwem przetwo-rników analogowo-yfrowyh (A/C), w któryh przeprowadza si� równoze±nie dy-skretyzaj� zasu i kwantowanie warto±i sygnaªów analogowyh (i¡gªyh). W wy-niku dziaªania przetwornika A/C sygnaª przyjmuje sko«zon¡ lizb� okre±lonyhwarto±i tzn., »e ka»dy przedziaª warto±i rzezywistyh otrzymuje swojego jednegoreprezentanta.W yfrowym zapisie audio stopniowe i pªynne zmiany stanu fali zahodz¡e w za-sie s¡ opisywane w drodze pobierania próbek d¹wi�ku w ±i±le ustalonyh odst�-pah zasowyh. Post�powanie takie nazywane jest próbkowaniem. Celem tego pro-esu, jest zapisanie analogowego przebiegu fali d¹wi�kowej w postai kodu binarnego.Przykªadem sygnaªu yfrowego jest sygnaª audio zapisany na pªyie CD.1.3.1. Próbkowanie sygnaªów analogowyhPróbkowanie jest to ni innego jak badanie sygnaªu. Cz�stotliwo±¢ próbkowaniajest wi� badaniem danego sygnaªu w okre±lonyh (staªyh) odst�pah zasu. Je»elimówimy na przykªad o z�stotliwo±i próbkowania 44 100Hz to oznaza, »e syg-naª jest badany 44 100 razy w i¡gu 1 sekundy. W elu opisania sygnaªu zbiorempróbek koniezne jest wybranie odst�pu próbkowania ts. Cz�stotliwo±¢ próbkowania
fs okre±la si� zale»no±i¡:

fs =
1

ts
. (1.48)
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Rysunek 1.8. Posta¢ analogowa i dyskretna sygnaªuNa Rys. 1.8 pokazano postaie zasowe sygnaªu i¡gªego oraz jego posta¢ popróbkowaniu.Zwi�kszanie z�stotliwo±i próbkowania sygnaªu i¡gªego doprowadza do uzyska-nia wi�kszej ilo±i próbek, a o za tym idzie bardziej preyzyjnego opisu badanegosygnaªu. W elu osi¡gni�ia dokªadnej reprezentaji yfrowej badanego sygnaªu ana-logowego minimalna z�stotliwo±¢ próbkowania powinna by¢, o najmniej dwa razywy»sza od najwy»szej z�stotliwo±i sygnaªu oryginalnego. Ta minimalna z�stotli-wo±¢ próbkowania jest nazywana z�stotliwo±i¡ Nyquista.
fs ≥ 2fmax . (1.49)gdzie:

fs � z�stotliwo±¢ próbkowania,
fmax � najwy»sza z�stotliwo±¢ badanego sygnaªu.Je»eli rozwa»any sygnaª jest sum¡ kilku sygnaªów o przykªadowyh z�stotliwo±-iah: 45Hz, 7Hz, 12 kHz i 8 kHz wówzas wedªug zale»no±i (1.49) z�stotliwo±¢próbkowania powinna wynosi¢ o najmniej 2 × 12 kHz=24 kHz. W przypadku, gdykryterium Nyquista nie jest speªnione pojawia si� niejednoznazno±¢ sygnaªu, nazy-wana aliasingiem.Próbkowanie jest przeprowadzane przy pomoy ukªadu skªadaj¡ego si� z: �l-tru dolnoprzepustowego, ukªadu próbkuj¡ego, przetwornika analogowo-yfrowegoi generatora taktuj¡ego pra� aªo±i. W module próbkuj¡ym w równyh odst�-pah zasu mierzona jest warto±¢ próbki i nadawana wynikowi pomiaru posta¢ lizbydziesi�tnej. Opuszzaj¡ ukªad próbkuj¡y sample (próbki sygnaªu analogowego)doieraj¡ do ukªadu analogowo yfrowego, w którym nast�puje proes ih kwan-towania, zyli wyrównywania lub zaokr¡glenia. Nast�pnie skwantowana informajazostaje zakodowana, zale»nie od dªugo±i sªowa yfrowego (8, 16 lub 24 znaki nabajt). Proes ten jest bezpo±rednio zwi¡zany z rozdzielzo±i¡ kodowania sygnaªu.1.3.2. Matematyzna reprezentaja próbkowaniaZ matematyznego punktu widzenia, próbkowanie sygnaªu jest mno»eniem wej±-iowego przebiegu analogowego przez delt� Diraa�nazywan¡ równie» funkj¡ im-pulsow¡. Delta Diraa jest funkj¡ uogólnion¡ i mo»na j¡ zde�niowa¢ jako impuls,którego pole równe jest jedno±i, o wyra»one jest za pomo¡ wzoru:

∞
∫

−∞

δ(t)dt = 1. (1.50)



1.3. Sygnaª yfrowy 26Przykªadem wyznazenia pola konkretnego przebiegu fali mo»e by¢ oblizeniepola impulsu prostok¡tnego pokazanego na Rys. 1.9, [22℄.

Rysunek 1.9. Ci¡g funkji o jednakowyh odst�pahWyznazenie pola konkretnego przebiegu fali oblizane jest wg zale»no±i:
∞
∫

−∞

Aδ(t)dt = A . (1.51)Z powy»szego wzoru wynika, »e pole ogranizone wykresem funkji Aδ(t) oraz osi¡zasu wynosi 1. Przebieg sygnaªu próbkowanego b�dzie si� skªadaª z i¡gu funkjiimpulsowyh oddzielonyh od siebie dokªadnie okresem próbkowania ts. Funkjepróbkuj¡¡ s(t) mo»na zapisa¢ jako sum� poszzególnyh funkji impulsowyh:
s(t) =

n=−∞
∑

n=∞

δ(t− nts) . (1.52)Wzi�ie splotu przebiegu analogowego f(t) z powy»szym przebiegiem próbkuj¡-ym doprowadza do pojawienia si� na wyj±iu i¡gu impulsów polah równyh am-plitudom sygnaªu f(t). Przebieg próbkowanego y(t) jest prostym mno»eniem funkji
s(t) przez wej±iow¡ funkj� analogow¡ f(t) i wyra»ony jest wzorem:

y(t) =
n=∞
∑

n=∞

f(t) δ(t− nts) . (1.53)1.3.3. Rozdzielzo±¢ kodowaniaAnalizowany przebieg powinien by¢ zapisany w systemie binarnym, tzn. w postaizer i jedynek. Poj�ie rozdzielzo±i kodowania wi¡»e si� z ilo±i¡ wykorzystanyhbitów do opisu fali d¹wi�kowej. Na Rys. 1.10 przedstawiono obraz przebiegu opisany1 bitem.Im wi�ksza ilo±¢ bitów zastosowana do zapisu d¹wi�ku tym dokªadniejsze od-wzorowanie przebiegu. Je»eli przebieg prezentowany na Rys. 1.10 zostanie zapisanyw rozdzielzo±i 3-bitowej (23=8) wówzas jego posta¢ zasowa b�dzie taka jak naRys. 1.11:
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Rysunek 1.10. Fala sinusoidalna zapisana w drodze samplingu 1-bitowego

Rysunek 1.11. Fala sinusoidalna zapisana w drodze samplingu 3-bitowegoUzyskany wykres jest bardziej preyzyjny ni» przebieg pokazany na Rys. 1.10, jed-nak i¡gle jest to za maªo by oszuka¢ ludzkie uho. W elu dokonania wierniejszegozapisu d¹wi�ku nale»y zwi�kszy¢ lizb� bitów. Standard zapisu audio CD to 16bitów�a zatem 65 536 mo»liwyh poziomów d¹wi�ku. Zapis 16-bitowy jest w zu-peªno±i wystarzaj¡ym zapisem, by uho ludzkie nie wykryªo »adnej ró»niy mi�dzyd¹wi�kiem analogowym (idealn¡ fal¡) a yfrowym.1.3.4. KwantyzajaBadaj¡ sygnaª yfrowy mamy do dyspozyji i¡g próbek o dowolnej amplitudzie.Czas dla badanego sygnaªu d¹wi�kowego zmienia harakter�z natury i¡gªej prze-hodzi na harakter dyskretny. Zmierzaj¡ konsekwentnie do postai yfrowej, zylidyskretnej amplitudy, mamy dyskretny zas. Idea sygnaªu yfrowego polega na wy-eliminowaniu stanów po±rednih. Maj¡ stany 0 i 1 nie uwzgl�dniamy stanu np.0,3�staje on si� logiznym stanem 0. Podobnie stan 0,8521 staje si� logizn¡ je-dynk¡. Je»eli badamy sygnaª dyskretny o amplitudzie analogowej to oznaza, »ewarto±¢ lizbowa jednej dowolnej próbki jest lizb¡ rzezywist¡ z pewnego przedzia-ªu, a zatem warto±i poszzególnyh próbek mog¡ mie¢ niesko«zenie du»¡ preyzj�(np. 12, 3457212. . .). Mo»na rozwa»a¢, jaka lizba miejs po przeinku jest wªa±iwadla zapisu danyh w systemah komputerowyh. Nale»y jednak bra¢ pod uwag�,»e w komputerze najefektywniej s¡ przetwarzane i zapisywane lizby w systemiedwójkowym. Problem okre±lenia sensownej preyzji pozostaje jednak dalej. Zapisu-j¡ w systemie binarnym dowolny sygnaª mo»na przyj¡¢, »e b�d¡ brane pod uwag�tylko te zbiory lizb dwójkowyh, które speªniaj¡ kryterium 2N , a N jest lizb¡naturaln¡.Kwantyzaja realizowana jest przez przetwornik analogowo-yfrowy (przetwornikA/C) i polega na przyporz¡dkowaniu okre±lonyh odinków amplitudowyh sygnaªu



1.3. Sygnaª yfrowy 28wej±iowego ustalonym przedziaªom. W trakie tego proesu dohodzi do zaokr¡gle-nia warto±i sygnaªu, o poi¡ga za sob¡ bª�dy nazywane szumem kwantyzaji. Je»elinp. deydujemy si� tylko na dwa takie przedziaªy, mo»emy okre±li¢ pewien poziom
p, który traktowany b�dzie jako punkt deyzyjny. Próbki, któryh warto±i ampli-tudy znajduj¡ si� powy»ej danego punktu deyzyjnego b�d¡ nale»aªy do 1, natomiastpróbki poni»ej linii p�do 0. Przykªad ten pokazano na Rys. 1.12, [22℄.

Rysunek 1.12. Przebieg sygnaªu uzyskany w wyniku pray ukªadu próbkuj¡egoz zaznazonym punktem deyzyjnym pW konsekwenji takiej operaji na wyj±iu ukªadu pojawia si� yfrowy binarnyhzer i jedynek, o zilustrowano na Rys. 1.13, [22℄.

Rysunek 1.13. Przebieg z Rys. 1.12 po kwantyzajiRozbudowuj¡ opisany przykªad, mo»emy u»y¢ dwa bity doprowadzaj¡ do pow-stania ztereh jednakowo od siebie oddalonyh poziomów kwantowania oznazonyhjako 00, 01, 10, 11. W efekie przypisujemy sygnaª wej±iowy zterem przedziaªomamplitudowym, o pokazano na Rys. 1.14, [22℄.�atwo wywnioskowa¢, »e im wi�ksza ilo±¢ przedziaªów tym dokªadniejszy opiswej±iowego sygnaªu analogowego. W systemah DSP (Digital Signal Proessing)najz�±iej stosuje si� przetwarzanie A/C na 10�12 bitah, o oznaza, »e sygnaªwej±iowy opisywany jest z dokªadno±i¡ do 210 (1024) lub 212 (4096) poziomów.Podzas porówna« kwantowanyh poziomów sygnaªu z sygnaªem wej±iowym mo»nadostrze zaistniaªe bª�dy, które wywoªuj¡ wspomniany ju» wze±niej szum kwantyza-ji. Zjawisko to zilustrowano na Rys. 1.15, [22℄.
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Rysunek 1.14. Przebieg sygnaªu po kwantyzaji 2-bitowej

Rysunek 1.15. Próbkowanie sygnaªu skwantowanego�szum kwantyzaji to polezazernione1.3.5. Zaszumienie sygnaªuSzum akustyzny jest d¹wi�kiem, którego widmo jest w wi�kszo±i zakresu sªyszal-no±i zrównowa»one, tzn. nie wyst�puj¡ w nim gwaªtowne maksima, które mogªybyby¢ sªyszalne jako d¹wi�z¡e rezonanse o okre±lonej wysoko±i tonu. Miar¡ poziomuszumów jest parametr oznazony jako S/N (Signal to Noise Ratio), zyli stosunekszumów do sygnaªu. Parametr ten mierzony jest w deybelah. Przed przyst¡pie-niem do szzegóªów zwi¡zanyh z preyzyjnym opisem zjawiska zaszumienia sygnaªunale»y zde�niowa¢ funkje korelaji R(·) . Dla stajonarnyh sygnaªów losowyhde�niuje si� je w nast�puj¡y sposób, [21℄:1. Dla sygnaªów i¡gªyh:
Rxx(τ) = E [x(t)x(t− τ)] (1.54)2. Dla sygnaªów dyskretnyh:
Rxx(m) = E [x(n)x(n −m)] (1.55)gdzie:E[·] � warto±¢ ozekiwana,

τ � przesuni�ie zasowe.



1.3. Sygnaª yfrowy 30W powy»szyh wzorah x(t) i x(n) nale»y traktowa¢ jako niezale»ne zmiennelosowe.Podzas analizy z�stotliwo±iowej sygnaªów losowyh stosuje si� funkj� g�sto±iwidmowej moy. Jest ona zde�niowana jako transformata Fouriera (szzegóªowyopis transformaty Fouriera znajduje si� w dalszej z�±i niniejszej pray) funkjiautokorelaji, [21℄:
Pxx(f) =

∞
∫

−∞

Rxx(τ)e−j2πfτdτ, Pxx(f) =

∞
∑

m=−∞

Rxx(m)e−j2π(f/fpr)m. (1.56)Dla powy»szyh wyra»e« prawdziwe s¡ odwrotne zale»no±i:
Rxx(τ) =

∞
∫

−∞

Pxx(f)ej2πfτdf, Rxx(m) =
1

fpr

fpr/2
∫

−fpr/2

Pxx(f)ej2π(f/fpr)mdf. (1.57)Para równa« (1.54) oraz (1.55) nosi nazw� równa« Wienera-Chinzyna dla syg-naªów i¡gªyh i dyskretnyh. Poniewa» funkja autokorelaji jest symetryznawzgl�dem τ = 0 (Rxx(τ) = Rxx(−τ)), Pxx(f) jest rzezywiste, poniewa» tylko syme-tryzne wzgl�dem zera funkje cos(2πft) s¡ potrzebne do rozwini�ie harmoniznego
Rxx(τ). Mo»na wykaza¢, [21℄, »e dla i¡gªyh sygnaªów stajonarnyh funkja g�s-to±i widmowej moy jest równa:
Pxx(f) = lim

T→∞
E


1

2T
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∣

∣

∣

∣

∣

T
∫

−T

x(t)e−j2πftdt
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∣

∣

∣

∣

∣
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= lim

T→∞
E [ 1

2T
|XT (f)|2

]

= lim
T→∞

E [ 1

2T
XT (f)X∗

T (f)

] (1.58)gdzie:E[·] � warto±¢ ozekiwana,
XT � transformata Fouriera fragmentu sygnaªu z przedziaªuzasowego [−T, T ] (zyli widmo amplitudy tego frag-mentu),
1/(2T ) |XT (f)|2 � periodogram (posiada taki sam wymiar jak funkjawidmowa g�sto±i moy).Posta¢ dla dyskretnyh sygnaªów:

Pxx(f) = lim
N→∞

E 1

2N + 1

∣
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∣

∣

N
∑

n=−N

x(n)e
−j 2πnf
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∣
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= lim
N→∞

E [ 1

2N + 1
|XN (f)|2

]

= lim
N→∞

E [ 1

2N + 1
XN (f)X∗

N (f)

] (1.59)W tym przypadku periodogram zde�niowany jest jako 1/(2N + 1)× |XN (f)|2.



Rozdziaª 1. Fale i ruh falowy 31Szum nazywa si� biaªym, je±li jego Pxx(f) jest staªe i nie zale»y od z�stotliwo±i.Je»eli tak nie jest, to szum nazywany jest szumem kolorowym. Szzególnym przypad-kiem szumu kolorowego jest idealny szum dolnopasmowy, dla którego funkja Pxx(f)ma ksztaªt prostok¡tny, tzn. ma warto±¢ staª¡, ró»n¡ od zera dla z�stotliwo±i z prze-dziaªu (−fmax, fmax) oraz równ¡ zero poza tym przedziaªem. Innymi przykªadamiszumu kolorowego jest szum ró»owy i niebieski. Dla szumu ró»owego funkja Pxx(f)maleje 6 deybeli na oktaw�, natomiast dla szumu niebieskiego�ro±nie 6 deybelina oktaw�.



ROZDZIA� 2Analiza d¹wi�ku2.1.Transformata FourieraPodstawowym narz�dziem do oblizania i analizowania parametrów widmowyh jesttransformata Fouriera X(f) sygnaªu i¡gªego x(t). Jest to najbardziej popularnai wydajna proedura spotykana w dziedzinie yfrowego przetwarzania sygnaªów.W wyniku zastosowanej proedury otrzymujemy widmo amplitudowe lub g�sto±¢widmow¡ moy. Dla sygnaªu i¡gªego transformat� Fouriera wyznaza si� z za-le»no±i, [23℄:
X(f) =

∞
∫

−∞

x(t) · e−j2πftdt , (2.1)gdzie x(t) to sygnaª i¡gªy w dziedzinie zasu.Transformaja przeksztaªa dziedzin� zasu w dziedzin� widma. W nagraniahyfrowyh dziedzina zasu zostaje poddana dyskretyzaji. Zamiast i¡gªej funkji
x(t) otrzymywany jest sygnaª x(nT ), gdzie T jest okresem próbkowania. Dyskretnatransformata Fouriera (ang. DFT�Disrete Fourier Transform) X(k) dla oknazasowego o dªugo±i N zde�niowana jest na i¡gu próbek x(0), . . ., x((N − 1)T ) zapomo¡ wzoru:

X(k) =

N−1
∑

n=0

x(nT )e−jkΩnT , k = 0, 1, . . . , N − 1, (2.2)gdzie:
Ω = 2π/NT ,
T � okres próbkowania.2.2.Przeiek z�stotliwo±iWªa±iwo±¢ DFT, znana jako przeiek widma powoduje, »e wyniki DFT stanowi¡tylko aproksymaj� rzezywistyh widm oryginalnyh sygnaªów wej±iowyh, pod-danyh próbkowaniu. DFT ograniza si� do operowania na sko«zonyh zbiorah

N warto±i wej±iowyh, próbkowanyh z z�stotliwo±i¡ fs. W wyniku tej proe-dury uzyskujemy N -punktow¡ transformat�, której dyskretne warto±i wyj±iowe s¡zwi¡zane z kolejnymi warto±iami z�stotliwo±i fm. Wynika z tego, »e ka»demu32



Rozdziaª 2. Analiza d¹wi�ku 33pr¡»kowi widma amplitudowego mo»na przypisa¢ kolejny numer m, oraz z�stotli-wo±¢ fm, o przedstawia poni»szy wzór:
fm = m

fs

N
= frm, (2.3)gdzie:

fm � z�stotliwo±¢ w widmie dla pr¡»ka o numerze m,
N � lizebno±¢ próby (lizba próbek poddanyh DFT lub FFT),
fs � z�stotliwo±¢ próbkowania,
m � indeks (zmieniaj¡y si� w graniah od 1 do N/2− 1),
fr � rozdzielzo±¢ widma (frfs/N).DFT zwraa prawidªowe wyniki tylko wówzas, gdy i¡g danyh wej±iowyh za-wiera energi� rozªo»on¡ dokªadnie przy z�stotliwo±iah, dla któryh dokonywanajest analiza i okre±lona zale»no±i¡ (1.59), b�d¡yh aªkowitymi wielokrotno±iamiz�stotliwo±i podstawowej fs/N . Je»eli w sygnale wej±iowym wyst�puje skªadowao z�stotliwo±i po±redniej (np. 1.3 × fs/N) to energia sygnaªu tej z�stotliwo±izostanie podzielona mi�dzy z�stotliwo±iami, mfs/N�dla któryh wyznazonowarto±i DFT. Oznaza to, »e energia dowolnego sygnaªu wej±iowego, którego z�s-totliwo±¢ nie jest dokªadnie równa z�stotliwo±i, dla której jest wyznazany danypr¡»ek DFT, przeieka do wszystkih innyh wyznazanyh pr¡»ków DFT.Przeiek z�stotliwo±i mo»e zilustrowa¢ przykªad, gdy analizie poddano sygnaªskªadaj¡y si� z sumy dwóh skªadowyh 2.5Hz i 4Hz o amplitudzie odpowiednio3 i 0.5. Przebieg spróbkowano z�stotliwo±i¡ 32Hz. Na podstawie próbek oblizono32 skªadowyh sinusoidalnyh. Badany sygnaª opisano wyra»eniem:

y(n) = 3 sin
(

2π2.5
n

32

)

+ 0.5 sin
(

2π4
n

32

)

. (2.4)Podzas oblize« DFT otrzymano wynik dla n = 4, wykorzystuj¡ (2.4) dla
fn=4 = 4Hz. Przygl¡daj¡ si� natomiast z�stotliwo±i 2.5Hz dohodzimy do wnios-ku, »e nie istnieje takie aªkowite n speªniaj¡e zale»no±¢ (2.1). Przedstawionezjawisko zilustrowano na Rys. 2.1.

Rysunek 2.1. Widmo amplitudowe sygnaªu z widoznym przeiekiem z�stotliwo±iW rzezywistyh sygnaªah, przy okre±lonej z�stotliwo±i próbkowania nawetbardzo du»a lizba próbek nie gwarantuje pomini�ia zjawiska przeieku z�stotli-wo±i. Zjawisko to ma bardzo ±isªy zwi¡zek z okienkowaniem.



2.3. Dyskretne okna zasowe 342.3.Dyskretne okna zasoweMetoda okien zasowyh powoduje redukj� przeieku z�stotliwo±i przez zminimal-izowanie listków boznyh bez koniezno±i poszerzania okna�a wi� zwi�kszeniaoblize« w DFT. Transformata Fouriera operuje na danyh dyskretnyh o okre±lonej(sko«zonej) dªugo±i. Wybranie okre±lonego fragmentu danyh o dªugo±i N oz-naza, »e sygnaª wej±iowy na tym odinku zostaª przemno»ony przez 1, natomiastna pozostaªyh przez 0. Jest to równoznazne z przemno»eniem sygnaªu przez oknoprostok¡tne o szeroko±i N i wysoko±i 1. Operaja taka (nazywana okienkowaniem)mo»na opisa¢ zale»no±i¡:
v(n) = w(n)s(n) , (2.5)gdzie:

s(n) � sygnaª wej±iowy,
v(n) � sygnaª otrzymany w wyniku okienkowania,
w(n) � funkja okna.Okienkowanie jest realizowane za po±rednitwem wykonania operaji splotu trans-formaty Fouriera z sygnaªem funkji okna w dziedzinie widma. Zatem sygnaª otrzy-many w wyniku okienkowania jest wynikiem ilozynu dwóh sygnaªów a jego widmojest równe splotowi widm sygnaªów mno»onyh. Prowadzi to do przeieków widma,tzn. do pojawienia si� listków boznyh. Poprzez wprowadzenie okna o warto±iahd¡»¡yh do zera na brzegah przedziaªu [0, N ] mo»na zmniejszy¢ wysoko±¢ listkówboznyh. Odbywa si� to jednak kosztem poszerzenia listka gªównego.Ró»nie mo»na zobrazowa¢ analizuj¡ widmo poszzególnyh znanyh funkjiokien. Równania najpopularniejszyh okien przedstawiono w Tab. 2.1. S¡ to okna,któryh kolejne próbki s¡ wymna»ane z kolejnymi próbkami analizowanego sygnaªu.Tablia 2.1. Wybrane funkje okienkoweNazwa okna De�nija funkji okna w(n) 0 ≤ n ≤ N − 1Prostok¡tne 1Trójk¡tne (Barletta) 1− 2|n−(N−1)/2|

N−1Hanninga (Hanna) 1
2
(1− cos( 2πn

N−1
))Hamminga 0.54 − 0.46 cos( 2πn

N−1
)Blakmana 0.42− 0.5 cos( 2πn

N−1
) + 0.08 cos( 4πn

N−1
)Zwi�kszenie warto±i N spowoduje zmniejszenie szeroko±i listka gªównego widma(niezale»nie od rodzaju okna), natomiast nie ma on wpªywu na tªumienie listkówboznyh. Jednak w funkji z�stotliwo±i listki bozne dªu»szego okna szybiejzanikaj¡.Na Rys. 2.2 pokazano okno prostok¡tne odpowiadaj¡e przedziaªowi próbkowaniao sko«zonym zasie, oraz jego widmo.Widozne jest na Rys. 2.2b, »e w oknie prostok¡tnym zjawisko przeieku zostaªo�ltrowane na poziomie −15dB.Charakterystyka amplitudowa okna prostok¡tnegostanowi �miar��, jakiej u»ywa si�, aby oszaowa¢ odpowied¹ impulsow¡ innego okna,przez porównanie jej z oknem prostok¡tnym. Aby uzyska¢ lepsze efekty minimalizaji
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a)
b)Rysunek 2.2. Okno prostok¡tne: (a) posta¢ zasowa, (b) widmoprzeieku widma korzystnie jest u»y¢ funkji okna innego ni» prostok¡tne. Zmniej-szenie listków boznyh jest wyra¹nie widozne w oknie trójk¡tnym (Bartletta), opokazano na Rys. 2.3.Z analizy Rys. 2.3b wynika, »e okno trójk¡tne ma zmniejszone poziomy listkówboznyh do ok. 25 dB. Wad¡ tego okna jest zdeydowanie szerszy listek gªówny,o mo»e spowodowa¢, »e dwie skªadowe znajd¡ si� w jego polu i mog¡ sugerowa¢istnienie dwóh bliskih skªadowyh, a w efekie odtwarzania sygnaªu dudnienie.Szeroko±¢ listka gªównego okna Barletta jest zazwyzaj ok. dwa razy wi�ksza, ni»szeroko±¢ listka gªównego okna prostok¡tnego.
a)
b)Rysunek 2.3. Okno trójk¡tne: (a) posta¢ zasowa, (b) widmo



2.3. Dyskretne okna zasowe 36Dalsze zmniejszenie si� poziomu pierwszego listka boznego oraz gwaªtowny spa-dek listków boznyh jest wyra¹nie widozne w harakterystye amplitudowej oknaHanninga. Okno to posiada ªagodniejszy ksztaªt (zwi¡zany z osinusem) oraz lepsz¡dynamik� si�gaj¡¡ ok. 32 dB, o zilustrowano na Rys. 2.4.
a)
b)Rysunek 2.4. Okno Hanninga: (a) posta¢ zasowa, (b) widmoW odró»nieniu od okna Hanninga, harakterystyka okna Hamminga pokazujemniejsze poziomy listka pierwszego. Listki bozne tego okna opadaj¡ wolniej ni»listki okna Hanninga o pokazano na Rys. 2.5.Fakt wolniejszego opadania listków ±wiadzy o mniejszym przeieku widma w od-legªo±i ok. 3�4 pr¡»ków od pr¡»ka ±rodkowego. Przeiek dla okoªo 12 pr¡»ków odpr¡»ka ±rodkowego jest mniejszy dla okna Hanninga, ni» dla okna Hamminga, [21℄.
a)
b)Rysunek 2.5. Okno Hamminga: (a) posta¢ zasowa, (b) widmo



Rozdziaª 2. Analiza d¹wi�ku 37Wi�ksz¡ dynamik� tªumienia ni» opisane wy»ej okno Hanninga posiada funkjaokna Blakmana. Okienkowanie przy pomoy tej funkji doprowadza do zwi�kszeniadynamiki do ok. 40 dB. Jednak w stosunku do okien Hanninga i Hamminga wida¢zwi�kszenie listka gªównego. Charakterystyk� amplitudow¡ okna Blakmana przed-stawiono na Rys. 2.6a.
a)
b)Rysunek 2.6. Okno Blakmana: (a) posta¢ zasowa, (b) widmoW literaturze yfrowego przetwarzania sygnaªów przedstawiono wiele ró»nyhfunkji okien. Jest ih na tyle wiele, »e zostaªy one nazwane nazwiskiem prawieka»dego autora dziaªaj¡ego w obszarze yfrowego przetwarzania sygnaªów. Mo»nastwierdzi¢, »e wybór okna stanowi kompromis pomi�dzy poszerzeniem listka gªów-nego, poziomami pierwszego listka boznego, oraz tego jak szybko malej¡ listkibozne wraz ze wzrostem z�stotliwo±i, [21℄. Wykorzystanie poszzególnyh funkjiokien zale»y gªównie od zastosowa«, któryh jest wiele.2.4.Transformata falkowaTransformata falkowa (wavelet transform) jest jednym z najpopularniejszyh i najdy-namizniej rozwijaj¡yh si� narz�dzi analizy z�stotliwo±iowej sygnaªów niestajo-narnyh (zmiennyh zasie, impulsowyh), [21℄. Jej najwa»niejsz¡ zalet¡ jest du»arozdzielzo±¢ w dziedzinie z�stotliwo±i i zasu. Transformata ta, podobnie jaktransformata Fouriera, stanowi reprezentaj� sygnaªu w postai superpozyji poje-dynzyh skªadowyh, z tym »e skªadowe te nie s¡ tonami prostymi, ale pakietamiprzebiegów zasowyh nazwanymi falkami (ang. wavelets). Falki powstaj¡ przezprzeskalowanie tego samego podstawowego ksztaªtu przebiegu zasowego zwanegofalk¡ prototypow¡ lub falk¡ maierzyst¡. Stanowi¡ one zestaw funkji analizuj¡yh,wykorzystywanyh do dekompozyji widmowej sygnaªu. Na skutek skalowania otrzy-muje si� falki o zmiennym zasi�gu w skali zasu, o umo»liwia preyzyjne okre±leniepoªo»enia wysokoz�stotliwo±iowyh skªadowyh widma w zasie. Falki analizuj¡es¡ tworzone z falki prototypowej g(t) poprzez jej przeskalowanie sprowadzaj¡e si�



2.4. Transformata falkowa 38do jej zw�»enia lub rozszerzenia oraz przesuni�ie w dziedzinie zasu, o przedstawiaponi»sza zale»no±¢, [24℄:
gb,a(t) =

g

a

(

t− b
a

)

, (2.6)gdzie:
gb,a(t) � funkja analizuj¡a,
g(t) � funkja prototypowa,
a � wspóªzynnik rozszerzenia,
b � parametr przesuni�ia zasowego.Zale»no±¢ (2.6) okre±la dokªadno±¢ lokalizaji w zasie, natomiast z�stotliwo±¢jest szaowana przez dokonanie transformaji Fouriera funkji gb,a(t), [24℄:

ḡb,a(ω) =
√
aḡ(aω)ejωb , (2.7)gdzie ḡ(ω) to transformata Fouriera funkji g(t).Przykªad funkji maierzystej zilustrowano posªuguj¡ si� przeskalowan¡ seri¡falek Moleta, o wyra»a zale»no±¢:

gb,a(x) =
1

a
exp

(

−(x− b)2
2a2

)

cos

(

k(x− b)
a

)

, (2.8)gdzie k to lizba aªkowita.Ogólny wzór na transformat� S(b, a) sygnaªu s(t) dla przebiegów i¡gªyh wyra»azale»no±¢:
S(b, a) =

∫

gb,a(t) s(t)dt . (2.9)Wersja dyskretna transformaty falkowej (ang. DWT�Disrete Wavelet Trans-form) wyra»ona jest zale»no±i¡, [24℄:DWT(a, n) =
1√
a

∑

k

h

(

k

a
− n

)

x(k) , (2.10)gdzie:
k � indeks zasu,
h(k) � funkja prototypowa,
x(k) � analizowany sygnaª.



ROZDZIA� 3Charakterystyka wybranyhinstrumentówInstrumenty muzyzne zostaªy poddane klasy�kaji ze wzgl�du na ró»ne ehy. Naprzykªad ze wzgl�du na sposób wzbudzania drga« ¹ródªa d¹wi�ku dokonano podziaªuinstrumentów na:1. d�te,2. smyzkowe,3. szarpane,4. uderzane.Podziaª ten zostaª zakwestionowany przez Carla Sahsa, który jako podstawowekryterium przyj¡ª wªa±iwo±i ¹ródªa d¹wi�ku zmieniaj¡ tym samym gªówny podziaªinstrumentów muzyznyh, [19℄, [20℄.3.1.IdiofonyInstrumenty perkusyjne samobrzmi¡e, które ze wzgl�du na swoj¡ budow� nie daj¡mo»liwo±i wydobyia preyzyjnyh tonów, konieznyh do odtwarzania melodii. Jestto grupa instrumentów muzyznyh, w któryh ¹ródªem d¹wi�ku jest iaªo staªe ma-j¡e niezmienn¡ naturaln¡ spr�»ysto±¢. Najz�±iej ¹ródªem d¹wi�ku jest aªy idio-fon�st¡d nazwa samobrzmi¡e. Wysoko±¢ d¹wi�ku jest uzale»niona od wªa±iwo±i�zyznyh elementu drgaj¡ego�przede wszystkim od jego masy. Idiofony zostaªysklasy�kowane ze wzgl�du na:1. Sposób wywoªania wibraji:
➤ uderzane paªezk¡ lub pr�tem (np. gong, ksylofon),
➤ zderzane o siebie (np. talerze, kastaniety),
➤ poierane smyzkiem, szzotka lub dªoni¡ (harmonijka szklana),
➤ szarpane wypustkami mehanizmu lub dªoni¡ (np. pozytywka, drumla).2. Ksztaªt ¹ródªa d¹wi�ku:
➤ pªytowe (np. talerze, gong), 39
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➤ sztabkowe (np. ksylofon),
➤ rurowe (np. dzwony rurowe),
➤ pr�towe (np. trójk¡t).3.2.MembranofonyInstrumenty perkusyjne membranowe, w któryh ¹ródªem d¹wi�ku jest drgaj¡amembrana wykonana ze skóry lub bªony rozpi�tej na ylindryznym, sto»kowymlub innym korpusie tworz¡ym zarazem pudªo rezonansowe instrumentu. Wibrajamembrany jest pobudzana np. przez uderzenia. Membranofony s¡ podzielone zewzgl�du na:1. Wªa±iwo±i akustyzne:
➤ o nieokre±lonej wysoko±i d¹wi�ku (szmery, szumy, d¹wi�ki rozproszone),
➤ o okre±lonej wysoko±i d¹wi�ku (np. kotªy).2. Sposób pobudzania membrany:
➤ uderzane (np. b�ben maªy i wielki),
➤ poierane (np. b�ben obr�zowy),
➤ d�te (np. mirliton).3.3.AerofonyJest to grupa instrumentów muzyznyh, w któryh ¹ródªem d¹wi�ku jest drgaj¡ysªup powietrza, zamkni�ty w przestrzeni rezonansowej, pobudzony do wibraji za po-mo¡ zad�ia. Cz�±¢ instrumentu zamykaj¡a sªup powietrza nazywana jest piszza-ªk¡ i od jej dªugo±i zale»y wysoko±¢ d¹wi�ku. Barwa d¹wi�ku zale»y od materiaªu,z którego wykonano piszzaªk�, jej ksztaªtu i menzury. Wysoko±¢ d¹wi�ku zmienianajest przez zamykanie lub otwieranie otworów boznyh, zmian� wysoko±i piszzaªkilub zmian� i±nienia powietrza. Praktyzny podziaª aerofonów (nazywanyh równie»instrumentami d�tymi) rozró»nia trzy grupy instrumentów:

➤ drewniane (np. klarnet, fagot),
➤ blaszane (np. tr¡bka puzon),
➤ klawiszowe (np. organy).



Rozdziaª 3. Charakterystyka wybranyh instrumentów 413.4.ElektrofonyInstrumenty muzyzne, w któryh d¹wi�k wytwarzany jest za po±rednitwem drga«elektryznyh. Podziaª elektrofonów jest uzale»niony od sposobu wytwarzania drga«.Rozró»nia si� dwie grupy tyh instrumentów:
➤ elektromehanizne instrumenty muzyzne�w któryh wytwarzanie drga« od-bywa si� na drodze elektromehaniznej (np. organy Hammonda),
➤ elektronizne instrumenty muzyzne�w któryh drgania wytwarzane s¡ nadrodze elektryznej (np. syntezator, sampler).W elektrofonah wyró»nia si� nast�puj¡e podstawowe zespoªy:
➤ generator elektryzny�wytwarza drgania elektryzne,
➤ ukªad korekyjny wpªywaj¡y na barw� d¹wi�ku,
➤ ukªad steruj¡y umo»liwiaj¡y gr� na instrumenie,
➤ wzmaniaz zwi�kszaj¡y amplitud� drga«,
➤ ukªad nagªa±niaj¡y.3.5.ChordofonyGrupa strunowyh instrumentów muzyznyh, w któryh rol� ¹ródªa d¹wi�ku peªni¡drgaj¡e struny. Najogólniej hordofony dziel¡ si� na dwie grupy:
➤ szyjkowe�szyjka umo»liwia skraanie strun (np. skrzype, gitara),
➤ bezszyjkowe�z ka»dej struny mo»na wydoby¢ tylko jeden d¹wi�k (np. harfa,fortepian).Kolejny podziaª jest uzale»niony od sposobu wydobywania d¹wi�ku.
➤ Instrumenty smyzkowe�struna wprowadzana jest w stan wibraji za pomo¡smyzka przesuwanego po strunie (legato, detahé) lub przez uderzanie w ni¡wªosiem (spiato). Poza tym struna mo»e by¢ pobudzana przez uderzeniejej drzewem smyzka (ol legno), szarpni�ie struny palem (pizziato) orazszarpni�ie struny tak silne, by uderzyªa o gryf (klang).
➤ Instrumenty szarpane�pobudzenie struny do drga« odbywa si� przez jej szar-pni�ie goªymi r�kami lub tzw. piórkiem.
➤ Instrumenty mªotezkowe�wibraja strun wzbudzana jest uderzeniem mªote-zka. Mªotezki mog¡ stanowi¢ z�±¢ mehanizmu instrumentu (np. fortepian)lub by¢ trzymane w dªoniah (np. ymbaªy).



3.5. Chordofony 42Dla hordofonów podstawowa wysoko±¢ tonu harakteryzuje si� z�stotliwo±i¡ wy-nikaj¡¡ z zale»no±i, [19℄:
V0 =

1

2d

√

T

P
, (3.1)gdzie:

d � dªugo±¢ struny,
T � siªa nai¡gu,
P � g�sto±¢ materiaªu.



ROZDZIA� 4Parametryzaja d¹wi�kówmuzyznyh
4.1.Parametryzaja w dziedzinie zasuW elu wªa±iwego opisu postai zasowej sygnaªu d¹wi�kowego koniezne jest zde-�niowanie grupy parametrów. Deskryptory opisuj¡e obwiedni� d¹wi�ku wyra»anes¡ poprzez stosunek zasu trwania poszzególnyh faz przebiegu do zasu trwaniaaªego d¹wi�ku, [9℄, [13℄. Stosowane s¡ równie» metody analizy wybranego frag-mentu postai zasowej. Istotnym problemem jest wyznazenie momentu poz¡tkud¹wi�ku, elem wyeliminowania mo»liwyh zakªóe« towarzysz¡yh podzas pro-esu rejestrowania sygnaªu. Wyznazenie momentu rozpoz�ia d¹wi�ku w opisiesygnaªów prostok¡tnyh lub impulsowyh jest oparte o model zakªadaj¡y osi¡g-ni�ie 10% maksymalnej amplitudy, [2℄, [10℄. W ten sam sposób wyznazany jestmoment zako«zenia przebiegu. Stan quasi-ustalony jest de�niowany jako osi¡gni�-ie, o najmniej 75% maksymalnej amplitudy a w trakie jego trwania dopuszza si�dziesi�ioproentowe odhylenie amplitudy d¹wi�ku, [2℄.Przebieg sygnaªu muzyznego w funkji zasu mo»na opisa¢ za pomo¡ wybranejgrupy parametrów:

➤ ltn�logarytm zasu narastania d¹wi�ku, [10℄, [15℄
ltn = log(tmax − tpp) , (4.1)gdzie:

tmax � zas osi¡gni�ia maksymalnej amplitudy d¹wi�ku,
tpp � zas osi¡gni�ia progu 10% maksymalnej amplitudy d¹wi�kuw transjenie poz¡tkowym;

➤ ltk�logarytm zasu wybrzmiewania d¹wi�ku
ltk = log(tpk − tmax) , (4.2)gdzie:

tpk � zas osi¡gni�ia progu 10% maksymalnej amplitudy d¹wi�kuw transjenie ko«owym,
tmax � zas osi¡gni�ia maksymalnej amplitudy d¹wi�ku;43
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➤ Tp�stosunek zasu trwania transjentu poz¡tkowego do zasu trwania aªegod¹wi�ku, [16℄;
➤ Qu�stosunek zasu trwania stanu quasi-ustalonego do zasu trwania aªegod¹wi�ku, [16℄;
➤ Tk�stosunek zasu trwania transjentu ko«owego do zasu trwania aªegod¹wi�ku, [16℄;
➤ ZC�g�sto±¢ przej±¢ przez zero sygnaªu (zero rossings).4.2.Parametryzaja w dziedzinie widmaRozkªad amplitud drga« harmoniznyh w zale»no±i od z�sto±i tworzy widmod¹wi�ku deyduj¡e o jego barwie. Zawiera ono bardzo wiele szzegóªów, a zatem doelów automatyznej klasy�kaji instrumentów muzyznyh koniezna jest jego para-metryzaja, [17℄. Podstaw¡ przeprowadzenia parametryzaji widma s¡ transformatyFouriera, falkowa, epstrum zy Wigner-Ville'a.Wyznazenie ±rodka i�»ko±i (nazywanego równie» jasno±i¡ d¹wi�ku) widmajest bardzo wa»nym elementem proesu odszukania wektora eh. Zastosowanie jas-no±i d¹wi�ku jako parametru syntezy pozwala na uzyskanie d¹wi�ku posiadaj¡ymwidmo zbli»one do widma d¹wi�ków naturalnyh, [7℄. �rodek i�»ko±i widma wyz-nazany jest wedªug zale»no±i:

Br =

n
∑

i=0
A(i)i

n
∑

i=0
A(i)

, (4.3)gdzie:
i � z�stotliwo±¢ i-tego pr¡»ka widma,
A(i) � amplituda i-tej skªadowej.Rozkªad ±rodka i�»ko±i dla grupy 8 instrumentów przedstawiono na Rys. 4.1Istnieje mo»liwo±¢ sharakteryzowania widma w opariu o poj�ie momentówwidmowyh. Moment widmowy k-tego rz�du opisywany jest wzorem:

mk =
∞
∑

i=0

A(i)ik , (4.4)gdzie:
i � z�stotliwo±¢ i-tego pr¡»ka widma,
A(i) � amplituda i-tej skªadowej.Kolejnym wa»nym parametrem jest poj�ie momentów entralnyh de�niowanyhwedªug wyra»enia:

mk =

∞
∑

i=0

A(i)(i −Br)k , (4.5)gdzie:
Br � ±rodek i�»ko±i widma.
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Rysunek 4.1. Rozkªad ±rodka i�»ko±i dla wyi�tego okna (n=11 025) nuty razkre±lneParametryzaje widma mo»na równie» przeprowadza¢ wykorzystuj¡ informajeo ilo±i pr¡»ków harmoniznyh przy zaªo»eniah, »e:
➤ i � indeks kolejnego pr¡»ka harmoniznego,
➤ imax � indeks pr¡»ka o maksymalnej amplitudzie,gdzie:

imax · i ≤ n, i = 2, 3, 4, . . .

n � ilo±¢ pr¡»ków widma.Wa»na eh¡ widma s¡ równie» tzw. formanty widma, zyli maksima obwiedniwidma. Maj¡ one wpªyw na harakterystyk� barwy brzmienia instrumentu. Charak-terystyka ta jest zwi¡zana z z�stotliwo±i¡ drga« wªasnyh ukªadu rezonansowegoinstrumentu a wi� te» z jego wielko±i¡, [3℄, [14℄.Podzas proesu parametryzaji widma przydatne mog¡ si� okaza¢ parametrystatystyzne. Jednym z nih jest ±rednia arytmetyzna Ln [dB℄ poziomu amplitudy
n-tej skªadowej dla M ramek. Zale»no±¢ t¡ wyra»a si� wzorem, [1℄:

Ln =
1

M

M−1
∑

i=0

A(i) , (4.6)gdzie:
A(i) � amplituda i-tej harmoniznej [dB℄.Funkja ±redniokwadratowa opisuje amplitud� skªadowyh harmoniznyh wedªugzale»no±i, [16℄:

Pn =

√

√

√

√

1

M

M−1
∑

i=0

A2
n(i) , (4.7)
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A2

n(i) = A2
010

h
Ln(i)

10

i ,
A0 � amplituda odniesienia, odpowiadaj¡a poziomowi 0 dB.�redni poziom amplitudy n-tej skªadowej [dB℄ wyra»a si� wówzas wzorem, [16℄:

An = 10 log

(

A2
n

A2
0

)

. (4.8)Innym parametrem statystyznym mo»e by¢ suma proentowyh zmian z�stotli-wo±i n−tej harmoniznej w stosunku do z�stotliwo±i podstawowej, [1℄:
∆% =

1

M

M−1
∑

i=1

∆Fi(m)[%] , (4.9)gdzie ∆Fi to proentowa ró»nia zmiany z�stotliwo±i i-tej harmoniznej w stosunkudo z�stotliwo±i podstawowej.Istotne informaje o widmie sygnaªu d¹wi�kowego mo»na uzyska¢ analizuj¡ para-metry zawarto±i skªadowyh parzystyh Ev i nieparzystyh Od, [9℄. Stosunek energiizawartej w pr¡»kah parzystyh i nieparzystyh opisany jest zale»no±iami:Ev =

√

M
∑

i=1
A2

2i(i)

√

N
∑

j=1
A2

j(j)

, (4.10)
Od =

√

L
∑

i=2
A2

2i−1(i)

√

N
∑

j=1
A2

j (j)

, (4.11)gdzie:
M = N/2,
L = N/2+1,
N � dªugo±¢ okna.Porównanie rozkªadu energii w pr¡»kah parzystyh i nieparzystyh dla grupy3 instrumentów i nut a maªe i b maªe pokazano na Rys. 4.2.Kolejnym parametrem opisuj¡ym widmo jest zawarto±¢ skªadowyh podharmo-niznyh. Odpowiadaj¡ one zwykle z�stotliwo±i wªa±iwej dla 1/2 z�stotliwo±ipodstawowej. Jest to z�ste zjawisko wyst�puj¡e podzas gry na instrumentah d�-tyh okre±lane mianem przed�¢ oktawowyh. Zawarto±¢ podharmoniznyh w widmieodpowiadaj¡¡ przed�iu oktawowemu opisywana jest zale»no±i¡, [16℄:

f1/2 =

M
∑

i=0

[

A
(

1
2f1 + if1

)]2

N
∑

j=1
[A(jf1)]

2

, (4.12)
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(a)
(b)Rysunek 4.2. Rozkªad energii w pr¡»kah parzystyh (a) i nieparzystyh (b)gdzie:

A � amplituda,
f1 � z�stotliwo±¢ podstawowa,
M,N � lizba skªadowyh nieprzekrazaj¡yh z�stotliwo±i Nyquista.Bardzo iekaw¡ i nios¡¡ du»o informaji o widmie d¹wi�ku jest grupa para-metrów tristimulus, [18℄. Parametry te harakteryzuj¡ widmo w kontek±ie za-warto±i skªadowej podstawowej, ±rednih oraz wy»szyh skªadowyh. Caªkowitagªo±no±¢ N d¹wi�ku mo»e by¢ wyra»ona jako:

N = N1 +N4
2 +Nn

5 , (4.13)gdzie:
n � lizba dost�pnyh skªadowyh,
N1 � gªo±no±¢ podstawowej skªadowej,
N4

2 � gªo±no±¢ skªadowyh od 2 do 4,
Nn

5 � gªo±no±¢ skªadowyh od 5 do n.Mo»na zde�niowa¢ parametry tristimulus z wykorzystaniem wspóªrz�dnyh
(x, y, z)�wówzas parametry te b�d¡ wyra»ane zale»no±iami:

x =
Nn

5

N
, (4.14)

y =
N4

2

N
, (4.15)

z =
N1

N
. (4.16)



4.2. Parametryzaja w dziedzinie widma 48Stosowana jest równie» zmody�kowana wersja parametrów tristimulus, która jestwyra»ana zale»no±iami, [8℄:
Tr1 =

A(1)2

n
∑

i=1
A(i)2

, (4.17)
Tr2 =

4
∑

i=2
A(i)2

n
∑

i=1
A(i)2

, (4.18)
Tr3 =

n
∑

i=5
A(i)2

n
∑

i=1
A(i)2

. (4.19)Wykorzystuj¡ grup� parametrów tristimulus mo»na rozró»ni¢ d¹wi�ki wykorzy-stuj¡ zawarto±¢ grup harmoniznyh w widmie, o przedstawiono na Rys. 4.3.

Rysunek 4.3. Diagram parametrów tristimulus, [18℄Kolejnym podej±iem do parametryzaji przebiegów d¹wi�kowyh jest parame-tryzaja ró»ni mi�dzy kolejnymi ramkami przebiegu. Proedur� t¡ wykonuje si�zarówno w funkji widma jak i w funkji zasu [12℄, z uwzgl�dnieniem zmian widmaw zasie. Przykªadem mo»e by¢ obserwaja zasu trwania wybrzmiewania nuty dlani»szyh i wy»szyh skªadowyh, [11℄.Parametryzaja widma mo»e równie» przebiega¢ w opariu o stosowane metodygra�zne. Ciekawym parametrem stosowanym do danyh d¹wi�kowyh jest wymiarfraktalny (Hausdor�a) obwiedni amplitudy. Dla zbioru X, b�d¡ego podzbioremzupeªnej przestrzeni Euklidesowej (przestrzeni z okre±lonym ilozynem skalarnym),



Rozdziaª 4. Parametryzaja d¹wi�ków muzyznyh 49wymiar Hausdor�a de�niowany jest wzorem, [16℄:
DH(X) = lim

r→0

(

− logN(r)

log r

)

, (4.20)gdzie:
N(r) � najmniejsza lizba kul otwartyh o promieniu r potrzebnyh do pokryiazbioru X.W zwi¡zku z tym, »e obwiednia amplitudy widma jest krzyw¡ i¡gª¡ o sko«zonejdªugo±i, jej wymiar fraktalny wynosi 1. Dlatego w elu parametryzaji stosowanyjest przybli»ony wymiar fraktalny dfr obwiedni widma opisany zale»no±i¡, [16℄:

dfr = − logN(∆s)

log ∆s
, (4.21)gdzie ∆s to dªugo±¢ boku kwadratowego ozka siatki pokrywaj¡ej pªaszzyzn� wy-kresu.Parametr ten dla ustalonej dªugo±i okna analizowanego przebiegu oraz ustalo-nego ∆s b�dzie przybieraª ró»ne warto±i, które s¡ uzale»nione od szybko±i zbie»-no±i wymiaru dfr do 1 przy ∆s→ 0.Opisane przykªady parametrów wykorzystywanyh do elów parametryzaji prze-biegów d¹wi�kowyh s¡ jedynie wybran¡ grup¡ deskryptorów. Na podstawie wybra-nej grupy parametrów zostanie stworzony wektor eh, który umo»liwi automatyznaklasy�kaje instrumentów szarpanyh lub smyzkowyh z artykulaj¡ pizziato.



ROZDZIA� 5Bazy danyh i system zarz¡dzaniabaz¡ danyh5.1.Bazy danyh�poj�ia ogólneNajprostsza i najbardziej elementarna de�nija bazy danyh mówi, »e jest to zbiórdanyh istniej¡y przez dªugi zas zorganizowany przez system baz danyh DBMS(database management system), [26℄. Celem takiego magazynu jest przehowywaniedanyh zwi¡zanyh z pewnym zbiorem zada« organizayjnyh. Od prawidªowo fun-kjonuj¡ej bazy danyh ozekuje si� kilku podstawowyh eh:1. Wspóªdzielenie danyh, o oznaza, »e skªadowane dane nie s¡ przehowywanewyª¡znie dla elów u»ytkowyh jednej osoby. Zakªada si�, »e baza danyhb�dzie u»ywana przez wi�ej ni» jedn¡ osob� nawet w tym samym zasie.Na przykªad w supermarkeie informaje o sprzeda»y produktów s¡ dost�pnew systemie informayjnym jak i zarz¡dzania sprzeda»¡.2. Integraja danyh zakªada, »e baza danyh jest zbiorem informaji nie maj¡ymniepotrzebnie powtarzaj¡yh si� lub zb�dnyh informaji. Oznaza to, »eelem jest przehowywanie jednego logiznego elementu danyh tylko w jednymmiejsu.3. Integralno±¢ danyh jest konsekwenj¡ wspóªdzielenia danyh sprowadzaj¡¡si� do zapewnienia, aby baza danyh dokªadnie odzwieriedlaªa obszar analizydanyh. Oznaza to, »e zmiany dokonane po jednej stronie zwi¡zku istniej¡-ym w rzezywistym ±wieie mi�dzy obiektami b�d¡ dokªadnie odzwieriedlonew zmianah dokonanyh na innyh stronah w tym zwi¡zku.4. Bezpieze«stwo danyh jest ±i±le zwi¡zane z integralno±i¡ danyh, która niemo»e istnie¢ bez stosownego bezpieze«stwa danyh. Najz�±iej realizowanejest to za po±rednitwem okre±lenia z pewn¡ szzegóªowo±i¡ zbioru upowa»-nionyh u»ytkowników w odniesieniu do aªej lub pewnej z�±i bazy danyh.Przykªadem mo»e by¢ system umo»liwiaj¡y wpªywy �nansowe na konta klien-tów z wykluzeniem mo»liwo±i dokonywania zmian na tyh kontah.5. Abstrakja danyh oznaza, »e baza danyh jest abstrakj¡ ±wiata rzezywis-tego. Sprowadza si� to do faktu, »e baza danyh mo»e by¢ traktowana jakomodel rzezywisto±i, w którym informaje s¡ prób¡ reprezentowania wªa±i-wo±i niektóryh obiektów w ±wieie rzezywistym, [27℄.50



Rozdziaª 5. Bazy danyh i system zarz¡dzania baz¡ danyh 516. Niezale»no±¢ danyh odzwieriedla si� w d¡»eniah do osi¡gni�ia sytuaji,w której organizaja danyh jest niewidozna dla u»ytkowników i programówu»ytkowyh korzystaj¡yh z danyh, [27℄. Na przykªad, je»eli dokonywane s¡zmiany w programie aplikayjnym, to nie powinno mie¢ to wpªywu na struktur�danyh u»ywanyh przez ten program.5.2.Systemy zarz¡dzania baz¡ danyhSystem zarz¡dzania baz¡ DBMS (database management system) danyh jest zorgani-zowanym zbiorem narz�dzi umo»liwiaj¡ym dost�p i zarz¡dzanie jedn¡ lub kilkomabazami danyh. Wynika z tego, »e system zarz¡dzania baz¡ danyh jest skomput-eryzowanym systemem przehowywania rekordów, zyli jest to skomputeryzowanysystem, którego zasadnizym zadaniem jest przehowywanie informaji i udost�pni-anie jej na ka»de »yzenie. Na Rys. 5.1 przedstawiono uproszzony shemat systemuzarz¡dzania baz¡ danyh z uwzgl�dnieniem zasadnizyh elementów, [25℄.

Rysunek 5.1. Uproszzony shemat systemu zarz¡dzania baz¡ danyh5.2.1. Skªadowe DBMSW ka»dym systemie zarz¡dzania baz¡ danyh wyst�puj¡ istotne elementy, któryhuporz¡dkowane wspóªdziaªanie gwarantuje stabilna pra� DBMS. Na Rys. 5.2 przed-stawiono gªówne elementy systemu zarz¡dzania baz¡ danyh, [26℄.Na Rys. 5.2 wida¢ blok reprezentuj¡y miejse przehowywania danyh i meta-danyh, które opisuj¡ struktur� danyh (np. typy poszzególnyh atrybutów nazwyrelaji itp.). System DBMS obsªuguje równie» w tym bloku indeksy danyh, któres¡ pewn¡ struktur¡ danyh pomagaj¡¡ w szybkim odnajdywaniu okre±lonyh infor-maji. Podstawowa idea indeksu prostego polega na zastosowaniu dodatkowego plikuo dwóh polah, dodawanego do systemu bazy danyh. Pierwsze pole indeksu zawiera
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Rysunek 5.2. Gªówne elementy DBMSposortowan¡ list� logiznyh warto±i kluzy, drugie pole� list� adresów bloków dlawarto±i kluzy. Na indeksie wykonywane jest przetwarzanie wykorzystuj¡e algo-rytm wyszukiwania binarnego, [27℄. Bardziej rozpowszehniona struktur¡ indeksóww systemah baz danyh s¡ B-drzewa (drzewo wywa»one), oparte na hierarhiznejstrukturze danyh. Na przykªad analizuj¡ plik, w którym logizne warto±i kluzas¡ literami alfabetu, to ka»dy rekord w indeksie skªada si� z jednej lub wi�ej warto±ikluza poprzeplatanyh wska¹nikami do innyh rekordów w drzewie. Drzewo nazy-wamy drzewem wywa»onym (B-drzewo, gdzie �B�oznaza �balaned�) je±li jego li±ieznajduj¡ si� w tej samej odlegªo±i od korzenia drzewa. Przykªad B-drzewa przed-stawiono na Rys. 5.3, w którym warto±i kluza s¡ wªa±iwe dla liter alfabetu, [27℄.

Rysunek 5.3. B-drzewoKolejnym gªównym elementem DBMS jest równie» moduª zarz¡dzania pami�-i¡, który ma za zadanie wybiera¢ wªa±iwe dane z pami�i i (je»eli zaistnieje takapotrzeba) dostosowa¢ je do wymaga« moduªów wy»szyh poziomów systemu. W pros-tyh systemah baz danyh jest tym samym, zym jest system plików systemu opera-yjnego. Poza tym moduª ten bezpo±rednio zarz¡dza przestrzeni¡ na dysku. Moduªzarz¡dzania pami�i¡ skªada si� z:1. Moduªu zarz¡dzania plikami, który przehowuje dane o miejsu zapisania plikówna dysku,2. Moduªu zarz¡dzania buforami, który obsªuguje pami�¢ operayjn¡.



Rozdziaª 5. Bazy danyh i system zarz¡dzania baz¡ danyh 53Moduª zarz¡dzania plikami przekazuje bloki danyh z dysku, natomiast moduªzarz¡dzania buforami wybiera w pami�i operayjnej strony, które zostan¡ przy-dzielone dla wybranyh bloków.Moduª przetwarzania zapyta« obsªuguje nie tylko zapytania, ale równie» ak-tualizaje danyh i metadanyh. Funkj¡ tego moduªu jest wybranie najlepszegosposobu wykonania zadanyh operaji oraz wydaniu polee« do moduªu zarz¡dza-nia pami�i¡, który je wykona. Poleenia s¡ wyra»ane zazwyzaj w j�zyku wysok-iego poziomu (np. w j�zyku SQL). Najtrudniejsz¡ operaj¡ jest tzw. optymalizajazapyta«, tzn. dobór dobrego algorytmu, którego wykonanie gwarantuje wªa±iw¡odpowied¹ w mo»liwie najkrótszym zasie.Moduª zarz¡dzania transakjami jest odpowiedzialny za spójn¡ pra� systemubaz danyh. Powinien on zagwarantowa¢, »e przetwarzane jednoze±nie zapytanianie b�d¡ sobie wzajemnie przeszkadzaªy, oraz powinien zabezpiezy¢ dane przed ihutrat¡�nawet, je±li nast¡pi awaria systemu. Moduª ten ±i±le wspóªdziaªa z modu-ªem obsªugi zapyta«, poniewa» musi mie¢ dost�p do szzegóªów dotyz¡yh danyh,na któryh przetwarza si� bie»¡e zapytania. System DBMS umo»liwia u»ytkow-nikowi ª¡zenie jednego lub wi�ej zapyta«, b¡d¹ mody�kaji, w transakje, którajako grupa polee« przeznazona jest do wykonania razem w jednym i¡gu i trak-towana jest jako operaja jednostkowa, [26℄. Aby transakja zostaªa przeprowa-dzona poprawnie moduª zarz¡dzania transakjami musi przeprowadzi¢ j¡ zgodniez okre±lonymi wªa±iwo±iami poprawnej transakji:1. Niepodzielno±¢ (atomiity) oznaza, »e aªa transakja powinna by¢ przepro-wadzona w aªo±i lub wale, o za tym idzie, »e odr�bne elementy transakjinie zostan¡ uwzgl�dnione przez system bazy danyh. Doskonaªym przykªa-dem jest operaja na kontah bankowyh, której system nie mo»e uwzgl�dni¢w przypadku pobrania gotówki z bankomatu z pomini�iem zapisu tego faktuna konie u»ytkownika.2. Spójno±¢ (onsisteny) przeprowadzonyh transakji oznaza, »e dane musz¡zaspokaja¢ ozekiwania u»ytkowników systemu zarz¡dzania baz¡ danyh. T¡wªa±iwo±¢ transakji mo»na zilustrowa¢ przykªadem systemu rezerwaji miejshotelowyh, który nie mo»e dopu±i¢ do sytuaji, »e jeden pokój hotelowyzostanie zarezerwowany dla wi�ej ni» jednego klienta w tym samym za-sie. Moduª zarz¡dzania transakjami musi zagwarantowa¢, »e po zako«zeniuprzetwarzania transakji baza danyh speªnia wszystkie warunki niesprzez-no±i, [26℄.3. Izolaja (isolation) transakji jest zwi¡zana z sytuaj¡, gdy dwie transakje s¡przetwarzane jednoze±nie a ih dziaªania nie mog¡ na siebie wzajemnie wpªy-wa¢. Na przykªad, gdy w sklepie internetowym zostaªy zgªoszone dwie ofertyzakupu produktu, a na stanie magazynowym znajduje si� ostatni egzemplarzto tylko jedno »¡danie powinno zosta¢ obsªu»one. Zabezpiezy to system przedsprzeda»¡ jednego egzemplarza produktu kilku osobom.4. Trwaªo±¢ (durability) zapewnia, »e w momenie zako«zenia przeprowadzanejtransakji jej wynik nie mo»e by¢ utraony�nawet w przypadku awarii sys-temu.



5.3. Relayjny model danyh 54Równie istotnymi elementami skªadowymi systemu DBMS s¡ trzy rodzaje wej±¢ dosystemu:1. Zapytania, które speªniaj¡ funkj� pytania o dane. Mog¡ one wyst�powa¢w dwojakiej formie:(a) Poprzez interfejs zapyta« bezpo±rednih�realizowany zazwyzaj za po±-rednitwem j�zyka SQL.(b) Poprzez interfejs programów u»ytkowyh wywoªuj¡y proedury DBMStworz¡e zapytania do bazy danyh.2. Aktualizaje, rozumiane jako zbiór operaji odpowiadaj¡yh za zmiany da-nyh. Podobnie jak zapytania mo»na je przeprowadza¢ z poziomu interfejsuzapyta« bezpo±rednih lub interfejsu programów u»ytkowyh. Równie» mog¡by¢ przeprowadzane z wykorzystaniem j�zyka SQL na podstawie polee« dy-namiznyh insert, update itp.3. Mody�kaje shematu, przeprowadzane tylko przez spejalnie uprawniona osob�peªni¡¡ funkj� administratora systemu baz danyh. U»ytkownik posªugu-j¡y si� uprawnieniami administrayjnymi mo»e zmienia¢ shemat bazy danyhrozumiany jako zbiór obiektów, któryh wªa±iielem jest jeden u»ytkownikbazy danyh (np. tabele, indeksy, klastry itp.), [28℄.5.3.Relayjny model danyhModel relayjny jest sposobem patrzenia na dane, jest to przepis na sposób reprezen-towania danyh (za pomo¡ tabel) oraz na sposób manipulowania tak¡ reprezen-taj¡ danyh. �i±lej mówi¡, model relayjny dotyzy trzeh aspektów danyh,a mianowiie: struktury danyh, integralno±i danyh i operowania danymi, [25℄.W relayjnym modelu danyh jest tylko jedna struktura danyh�tabela (nazy-wana równie» relaj¡). Konstrukja tabeli w ramah bazy danyh powinna speªnia¢nast�puj¡e warunki:1. Ka»da tabela w bazie danyh ma jednoznazn¡ nazw�.2. Ka»da kolumna (atrybut) ma jednoznazn¡ nazw� w ramah jednej tabeli.3. Wszystkie warto±i w jednej kolumnie musza by¢ tego samego typu.4. Porz¡dek ukªadu kolumn w ramah tabeli nie jest istotny.5. Ka»dy wiersz (krotka) w tabeli musi by¢ ró»ny. Nadmiarowo±¢ (redundanja)wierszy nie jest dozwolona w obr�bie jednej tabeli.6. Porz¡dek wierszy nie ma znazenia.7. Ka»de pole le»¡e na przei�iu kolumny i wiersza w tabeli powinno zawiera¢tzw. warto±¢ atomow¡�tzn. niepodzieln¡, elementarn¡.



Rozdziaª 5. Bazy danyh i system zarz¡dzania baz¡ danyh 55Nazwa relaji (tabeli) oraz jej zbiór atrybutów nazywa si� shematem relaji. Zapisy-wany jest on za pomo¡ nazwy relaji, po której wypisana jest lista atrybutów uj�taw nawiasy okr¡gªe. Shemat przykªadowej relaji ksiazki zostanie, zatem zapisany:ksiazki(tytul, ena, oprawa, IDwydawnitwa, IDautora)W ka»dej relaji powinien by¢ zde�niowany kluz gªówny (primary key), reprezen-towany przez jedn¡ lub wi�ej kolumn, w któryh warto±i jednoznaznie identy�kuj¡ka»dy wiersz tabeli. Kluz gªówny jest wybierany ze zbioru tzw. kluzy kandyduj¡-yh, które mog¡ wyst¡pi¢ jako identy�kator wierszy w tabeli. Ka»dy kluz gªówny(równie» kandyduj¡y) musi posiada¢ dwie wªa±iwo±i:1. Unikatow¡ warto±¢ w obr�bie tabeli (unique).2. Nie mo»e mie¢ warto±i null.Podstawow¡ jednostk¡ danyh w modelu relayjnym s¡ elementy danyh nierozkªa-dalnyh (atomowyh), a zbiór elementów danyh tego samego typu nazywamy dzie-dzin¡. Dziedziny s¡ wi� zbiorami warto±i, z któryh pohodz¡ elementy pojawia-j¡e si� w atrybutah relaji. W nawi¡zaniu do nowozesnyh j�zyków programowa-nia, dziedzina to ni innego jak typ danyh zilustrowany poni»szym przykªadem:type marka = (�at, peugeot, ford, suzuki)var samohod: marka;�¡zenie danyh przehowywanyh w ró»nyh tabelah odbywa si� za po±redni-twem kluzy obyh (foreign key). Kluz oby jest kolumn¡ (lub grup¡ kolumn),która zerpie swoje warto±i z tej samej dziedziny, o kluz gªówny tabeli powi¡zanejz ni¡ w bazie. Wyra»enie struktury relaji mo»e by¢ spreyzowane jako i¡g sza-blonów zªo»onyh z nazw relaji, atrybutów i deklaraji kluzy gªównyh i obyh,[27℄. Poni»szy przykªad ilustruje fragment shematu bazy biblioteki uwzgl�dniaj¡ejdziedzin� danyh, zbiór osób wypo»yzaj¡yh, zarejestrowane wypo»yzenia orazksi¡»ki:DomainsPK_wypozyz: IntegerPK_osoby: IntegerPK_ksiazki: IntegerPK_autora: IntegerPK_wydawnitwa: IntegerData_wyp: DateData_zwr: DateData_ur: DateWydano: DateNazw: CharaterIm: CharaterMiasto: CharaterN_uliy: CharaterKod: CharaterTyt: CharaterCena: Deimal (7,2)Relation OSOBYAttributesIDosoby: PK_osoby



5.3. Relayjny model danyh 56Nazwisko: NazwImie: ImData_urodze: Data_urMiejsowos: MiastoUlia: N_uliyKod_poz: KodPrimary Key IDosobyRelation WYPOZYCZALNIAAttributesIDwypozyz: PK_wypozyzIDosoby: PK_osobyIDksiazki: PK_ksiazkiOd_dnia: Data_wypDo_dnia: Data_zwrPrimary Key IDwypozyzForeign Key IDosoby referenes OSOBYForeign Key IDksiazki referenes KSIAZKIRelation KSIAZKIAttributesIDksiazki: PK_ksiazkiIdautora: PK_autoraIDwydaw: PK_wydawnitwaRok_wydania: WydanoTytul: TytCena: CenaPrimary Key IDksiazkiForeign Key IDautora referenes AUTORZYForeign Key IDwydaw referenes WYDAWNICTWAWarto±¢ kluza obego jest referenj¡ (odwoªaniem) do krotki, która zawiera war-to±¢ odpowiadaj¡¡ mu w atrybuie kluza gªównego. Bardzo istotn¡ spraw¡ jestzapewnienie, aby baza danyh nie zawieraªa »adnyh niedopuszzalnyh warto±ikluza obego (np. warto±i niezwi¡zanej z kluzem gªównym tabeli nadrz�dnej).Problem ten nazywany jest problemem integralno±i referenyjnej (referential on-straint), [25℄. Rozwa»aj¡ przedstawiony wy»ej fragment shematu bazy bibliotekamo»emy przedstawi¢ istniej¡e wi�zy referenyjne za pomo¡ diagramu referenyj-nego zilustrowanego na Rys. 5.4:Na Rys.5.4 tabele s¡ oznazone:O � tabela OSOBY,W � tabela WYPOZYCZALNIA,K � tabela KSIAZKI,A � tabela AUTORZY,WYD � tabela WYDAWNICTWA.O ←− W −→ K −→ A
↓WYDRysunek 5.4. Diagram referenyjny fragmentu bazy biblioteka



Rozdziaª 5. Bazy danyh i system zarz¡dzania baz¡ danyh 57Ka»da strzaªka symbolizuje, »e w tabeli, z której ona wyhodzi jest zde�niowanykluz oby (FK), który odwoªuje si� do kluza gªównego tabeli, na któr¡ wskazuje.5.3.1. Algebra relayjnaAlgebra relayjna skªada si� ze zbioru operatorów, takih jak zª¡zenie, któryhargumentami s¡ relaje i które w wyniku równie» zwraaj¡ relaje (tabele). W pray[29℄ twóra relayjnego modelu zarz¡dzania bazami danyh, E.F. Codd zde�niowaªtzw. �oryginaln¡� algebr� obejmuj¡¡ zbiór o±miu operatorów, podzielonyh na dwiegrupy:1. Tradyyjne operatory operaji na zbiorah: suma, przei�ie, ró»nia, ilozynkartezja«ski.2. Operatory relayjne: restrykja, rzut, zª¡zenie i iloraz.Suma Wedªug matematyznej de�niji suma dwóh zbiorów jest to zbiór wszyst-kih elementów nale»¡yh do jednego lub drugiego zbioru. Suma jest de�niowanazale»no±i¡, [31℄:
A ∪B = {x : x ∈ A lub x ∈ B lub x nale»y do obu zbiorów} (5.1)Poniewa» relaja jest zbiorem (zbiorem krotek) jest mo»liwe utworzenie sumy dwóhrelaji. Uzyskany wynik jest zbiorem wszystkih krotek wyst�puj¡yh w jednejrelaji b¡d¹ obu relajah. Wynika z tego, »e sum¡ (union) dwóh relaji zgodnyhtypów A∪B (A UNION B) jest relaja maj¡a ten sam nagªówek o A b¡d¹ B, tre±¢natomiast zªo»on¡ zªo»ona ze zbioru wszystkih krotek nale»¡yh do A, B lub obutyh relaji, [25℄.Je»eli w bazie danyh biblioteka w relajah AUTORZY i WYDAWNICTWAwyst�puj¡ krotki:(a) AMiejsowo±¢KrakówWarszawa (b) WYDMiejsowo±¢WarszawaBydgoszzWarszawaTo wówzas relaja A UNION WYD jest zbiorem miast, w któryh mieszkaj¡autorzy ksi¡»ek lub, w któryh znajduj¡ si� wydawnitwa. Nale»y równie» podkre±li¢,»e powtarzaj¡e si� krotki zostan¡ wyeliminowane. A zatem:A UNION WYDMiejsowo±¢KrakówWarszawaBydgoszzPrzei�ie Przei�ie zbiorów A ∩B de�niowane jest zale»no±i¡, [31℄:

A ∩B = {x : x ∈ A ∧ x ∈ B} (5.2)Przei�iem (intersetion) dwóh relaji zgodnyh typów A i B (A INTERSECTB) jest relaja maj¡a ten sam nagªówek o A b¡d¹ B, tre±¢ natomiast jest zªo»ona



5.3. Relayjny model danyh 58ze zbioru wszystkih krotek z nale»¡yh zarówno do relaji A, jak i do B, [25℄.Odnosz¡ w/w stwierdzenie do przykªadu bazy biblioteka A INTERSECT WYDjest relaja zawieraj¡a miasta, w któryh mieszkaj¡ autorzy ksi¡»ek, i w któryhznajduj¡ si� wydawnitwa. A zatem:A INTERSECT WYDMiejsowo±¢WarszawaWarszawaWarszawaRó»nia Dla danyh zbiorów A i B ró»nia A\B jest zde�niowana jako zbiór obiek-tów nale»¡yh do A i nie nale»¡yh do B. Ró»nia zbiorów opisywana jest zale»no±-i¡:
A\B = {x : x ∈ A ∧ x /∈ B} = {x ∈ A : x /∈ B}. (5.3)Jest to, zatem zbiór powstaªy przez usuni�ie ze zbioru A tyh wszystkih ele-mentów zbioru A, które nale»aªy te» do B, [31℄.Ró»ni¡ (di�erene) dwóh relaji A i B zgodnyh typów, w takiej kolejno±i(A MINUS B) jest relaja maj¡a ten sam nagªówek o A lub B, natomiast jej tre±¢jest zªo»ona ze zbioru wszystkih krotek z nale»¡yh do relaji A, a nie nale»¡yhdo B. Przeprowadzaj¡ ró»ni� na opisywanyh relajah bazy biblioteka (A MINUSWYD) otrzymujemy list� miast, w któryh mieszkaj¡ autorzy ksi¡»ek i w któryhnie ma wydawnitw. A wi�: A MINUS WYDMiejsowo±¢KrakówNatomiast sytuaja odwrotna przedstawia si�:WYD MINUS AMiejsowo±¢BydgoszzIlozyn kartezja«ski Jest uporz¡dkowan¡ par¡ (x, y) elementu x ze zbioru Xi elementu y ze zbioru Y . Element x jest pierwszym elementem pary uporz¡dkowanej(poprzednikiem), y jest drugim elementem (nast�pnikiem) i kolejno±¢ tyh elementówjest istotna. Oznaza to, »e (x1, y1) = (x2, y2) wtedy i tylko wtedy, gdy x1 = x2i y1 = y2. Ilozyn kartezja«ski (produkt) zbiorów X i Y wyra»ony jest jako, [31℄:

X × Y = {(x, y) : x ∈ X ∧ y ∈ Y } (5.4)Ilozyn kartezja«ski dwóh relaji jest zbiorem uporz¡dkowanyh par krotek z uwz-gl�dnieniem domkni�ia. Oznaza to, »e ilozyn kartezja«ski w algebrze relayjnejjest rozszerzon¡ postai¡ operatora, w którym ka»da uporz¡dkowana para krotekzostaje zast¡piona pojedynz¡ krotk¡, powstaª¡ z wykorzystaniem konkatenji (oa-lesing) obu krotek. W opisywanym przykªadzie konkatenaja oznaza sum� w sensieteorii zbiorów, a nie w sensie algebry relayjnej. Znazy to, »e je»eli s¡ dwie krotki:
{〈A1 : a1〉, 〈A2 : a2〉, . . . , 〈Am : am〉},oraz
{〈B1 : b1〉, 〈B2 : b2〉, . . . , 〈Bm : bm〉},



Rozdziaª 5. Bazy danyh i system zarz¡dzania baz¡ danyh 59to ih konkatenj¡ jest pojedynza krotka
{〈A1 : a1〉, 〈A2 : a2〉, . . . , 〈Am : am〉, 〈B1 : b1〉, 〈B2 : b2〉, . . . , 〈Bm : bm〉}.Poza tym wyst�puje równie» wymaganie, aby relaja wynikowa miaªa wªa±iwieutworzony nagªówek, [25℄. Zwi¡zane jest to z sytuaj¡, gdy relaje maj¡ identyzneatrybuty. Doszªoby wówzas do wyniku, w którym nagªówek relaji wyj±iowej byªbyopisywany przez dwie identyzne nazwy (zwi¡zane z nagªówkami relaji wej±iowyh),a zatem nie speªniaªby podstawowyh wymaga«. W przypadku koniezno±i ut-worzenia ilozynu kartezja«skiego dwóh relaji, które maj¡ identyzne nazwy atry-butów koniezne jest zastosowanie operatora RENAME w elu ih zmiany.De�niujemy ilozyn kartezja«ski (Cartesian produt) dwóh relaji A i B(A TIMES B), gdzie A i B nie maj¡ wspólnyh nazw atrybutów, jako relaj� z na-gªówkiem b�d¡ym konkatenj¡ dwóh nagªówków A i B i tre±i¡ b�d¡¡ zbioremkrotek t takih, »e krotka t jest konkatenj¡ krotki a nale»¡ej do relaji A i krotki

b nale»¡ej do relaji B, [25℄.Restrykja Restrykja (restrit) jest to»sama z poj�iem θ-restykji, w którym �θ�jest dowolnym, prostym skalarnym operatorem porównania. W operaji zª¡zenianaturalnego (wykorzystywanego w bazah danyh znaznie z�±iej ni» ilozyn kar-tezja«ski) nale»y realizowa¢ poª¡zenie relaji przez utworzenie par krotek, które od-powiadaj¡ sobie w okre±lony sposób. Oznaza to, »e operaja naturalnego zª¡zeniadwóh relaji A oraz B, polega na poª¡zeniu w pary tyh krotek, które maja iden-tyzne warto±i dla okre±lonyh atrybutów, [26℄. Opisywane zª¡zenie restrykji(zª¡zeniaθ okre±laj¡y zadany warunek) relaji A oraz B oznazamy symbolem A⊲
⊳θB lub AθB. Operator restrykji daje �poziomy� podzbiór danej relaji, to znazy,»e jest nim taki podzbiór krotek, które speªniaj¡ zadany warunek. Operaja restrykjirealizowana z poziomu j�zyka SQL jest de�niowana w klauzuli WHERE umo»liwia-j¡ realizaj� porówna« z wykorzystaniem zde�niowania dowolnego wyra»enia logiz-nego.Rzut Rzut (projekja) relaji R na X,Y, . . . , Z gdzie X,Y, . . . , Z s¡ atrybutami R,jest relaj¡ z nagªówkami {X,Y, . . . , Z} i tre±i¡, b�d¡a zbiorem wszystkih krotek
{X : x, Y : y, . . . , Z : z} takih, »e krotka ta wyst�puje w relaji R z warto±i¡
x dla atrybutu X, y dla Y, . . . , z dla Z. A zatem operator rzutu wyznaza pionowypodzbiór danej relaji, [25℄. Wynika z tego, »e za po±rednitwem operatora pro-jekji otrzymujemy podzbiór krotek relaji R uzyskany przez eliminaj� wszystkihatrybutów niewymienionyh na li±ie rzutowania. Skªadnia operatora projekji jestnast�puj¡a:

PROJECT 〈nazwa tabeli〉[〈lista kolumn〉]→ 〈tabela wynikowa〉Zª¡zenie Walgebrze relayjnej operaja zª¡zenia (join) relaji wyst�puje w wieluodmianah. Operator zª¡zenia po stronie operuje dwoma relajami jako argu-mentami wej±iowymi zwraaj¡ jedn¡ relaj� wynikow¡. Najbardziej popularnym(i najz�±iej u»ywanym w praktye) zª¡zeniem jest zª¡zenie naturalne, które jestilozynem kartezja«skim z uwzgl�dnieniem selekji, po którym wyst�puje rzut. Roz-wa»aj¡ dwie relaje X i Y o shematah X(a, b) oraz Y (i, j, b) zª¡zenie naturalnemo»na opisa¢ reguª¡:
J(a, b, i, j) ← X(a, b) AND Y (i, j, b)



5.3. Relayjny model danyh 60Operaja zª¡zenia jest ª¡zna i przemienna. W przypadku zª¡zenia naturalnegotrzeh relaji prawdziwe jest:
(A JOIN B) JOIN Coraz
A JOIN (B JOIN C).Jest mo»liwy równie» uproszzony zapis do postai:
A JOIN B JOIN C.Ponadto wyra»enia:

A JOIN B.oraz
B JOIN As¡ równowa»ne.W elu unikni�ia wszelkih niedogodno±i zwi¡zanyh z interpretaj¡ skªado-wanyh danyh wykorzystuje si� równie» inny wariant zª¡ze« relaji, a mianowiiezª¡zenia zewn�trzne. Ten rodzaj zª¡ze« znajduje zastosowanie w sytuaji, gdypewna krotka (lub zbiór krotek) t relaji R nie pasuje do »adnej krotki relaji S,to w wyniku zª¡zenia naturalnego nie b�dzie informaji o jej istnieniu. Mo»e todoprowadzi¢ do zgubienia wa»nyh informaji, np. wyªonienie z grupy autorówksi¡»ek w relaji A takih, którzy nie napisali »adnej publikaji spo±ród wszystkihprzehowywanyh w relaji K. Wykorzystuj¡ mehanizm zª¡zenia zewn�trznegouzyskujemy relaje oparte na zª¡zeniu naturalnym z uwzgl�dnieniem krotek z relaji

R i nie pasuj¡yh z relaji S (tzw. krotkami wisz¡ymi). W zwi¡zku z tym, »ew relaji wynikowej musz¡ wyst�powa¢ warto±i atrybutów dwóh relaji, zatemw doª¡zonej krote brakuj¡e atrybuty s¡ uzupeªniane warto±iami NULL. Wys-t�puj¡ trzy typy zª¡ze« zewn�trznyh, [27℄:
➤ Lewostronne zª¡zenie zewn�trzne, które zahowuje nie pasuj¡e wiersze z tabelib�d¡ej pierwszym argumentem operatora zª¡zenia.
➤ Prawostronne zª¡zenie zewn�trzne b�d¡e odwrotno±i¡ zª¡zenia lewostron-nego.
➤ Obustronne zª¡zenie zewn�trzne zwraaj¡e list� zarówno krotek tworz¡yhpary w relaji R i S oraz list� krotek wisz¡yh�zarówno po stronie relaji

R jaki i relaji S.Iloraz Je»eli mamy dwie relaje R i S i relaje te maj¡ nagªówki
{X1,X2, . . . ,Xm, Y 1, Y 2, . . . , Y n}oraz

{Y 1, Y 2, . . . , Y n}to oznaza, »e atrybuty Y 1, Y 2, . . . , Y n s¡ wspólne, a relaja R ma ponadto atry-buty X1, X2, . . . ,Xm, S natomiast nie ma »adnyh innyh atrybutów. Relaje R i S



Rozdziaª 5. Bazy danyh i system zarz¡dzania baz¡ danyh 61reprezentuj¡ odpowiednio dzieln¡ i dzielnik. Zaªó»my ponadto, »e odpowiadaj¡e so-bie atrybuty s¡ okre±lone na tej samej dziedzinie. Przyjmuj¡, »e {X1,X2, . . .,Xm}oraz {Y 1, Y 2, . . . , Y n} stanowi¡ atrybuty zªo»one X i Y , to wówzas iloraz R przez S
R DIVIDEBY Sjest relaj¡ z nagªówkiem {X} i tre±i¡ zªo»on¡ ze wszystkih krotek {X : x} takih,»e krotka {X : x, Y : y} wyst�puje w R dla wszystkih krotek {Y : y} wyst�puj¡yhw B. Mówi¡ inazej, wynik skªada si� z tyh warto±i X z relaji R, któryhodpowiadaj¡e warto±i Y (w R) obejmuj¡ wszystkie warto±i Y z S, [25℄.5.3.2. Zwi¡zkiZwi¡zek jest zde�niowany jako �poª¡zenie (assoiation) mi�dzy enjami� [33℄, któres¡ rozumiane jako pewien aspekt ±wiata rzezywistego, który mo»na odró»ni¢ od in-nyh aspektów ±wiata rzezywistego. A zatem enja mo»e by¢ obiektem �zyznym(takim jak dom, samohód itp.) lub zdarzeniem wyst�puj¡ym w ±wieie rzezy-wistym (np. sprzeda» nieruhomo±i). Zwi¡zek mo»e wyst�powa¢ mi�dzy wydzi-aªami a praownikami zatrudnionymi w danym wydziale �rmy. Wynika z tego, »ew jednym oddziale �rmy mo»e by¢ zatrudnionyh n praowników. W teorii baz da-nyh stwierdza si�, »e enje obj�te danym zwi¡zkiem s¡ uzestnikami tego zwi¡zkua lizba uzestników zwi¡zku jest nazywana jego stopniem (lizebno±i¡). Je»eli

R b�dzie typem zwi¡zku, w którym wyst�puje jako uzestnik enja E i ka»da in-stanja E bierze udziaª w przynajmniej jednej instanji R, to mówi si�, »e uzest-nitwo E w R jest wymagane (total), w przeiwnym razie jest ono opjonalne, [25℄.Wynika z tego, »e opjonalne uzestnitwo enji w zwi¡zku jest wówzas, gdy istniejeprzynajmniej jedna instanja enji, która nie bierze udziaªu w zwi¡zku. Je»eli wszys-tkie instanje enji bior¡ udziaª w zwi¡zku, wówzas uzestnitwo jest uznawanewymagane.Lizebno±¢ zwi¡zków dotyzy lizby instanji, które bior¡ udziaª w danym zwi¡zku.Rozró»niamy typy powi¡za«:
➤ powi¡zania jedno jednoznazne typu 1 do 1 (�1 - 1�)
➤ powi¡zania jednoznazne 1 do n (�1 - n� )
➤ powi¡zania wieloznazne n do m (�n - m�)
Opisywane modele danyh s¡ reprezentowane gra�znie jako diagramy zwi¡zkówenji (diagramy E-R), na któryh zaznazona jest zarówno lizebno±¢ jak i opjonal-no±¢. Przykªadowy fragment diagramu E-R przedstawiono na Rys. 5.5.
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(a) (b)Rysunek 5.5. Uzestnitwo w zwi¡zkah: a) lizebno±¢, b) opjonalno±¢5.3.3. Zale»no±i funkyjne i niefunkyjne (wielowarto±iowe)Najwa»niejszy rodzaj wi�zów zwi¡zany z modelem relayjnym dotyzy wi�zów jed-noznazno±i, nazywany równie» zale»no±i¡ funkyjn¡. Mówimy, »e je±li dwie krotkirelaji R s¡ zgodne dla atrybutów A1, A2, . . . , An (tzn. obie krotki maj¡ takie samewarto±i skªadowyh dla wymienionyh atrybutów), to musz¡ by¢ równie» zgodnew pewnym innym atrybuie B. Taki rodzaj zale»no±i zapisywany jest formalniew postai A1, A2, . . . , An → B, i oznaza, »e A1, A2, . . . , An okre±laj¡ funkyjnie

B na przykªad:
A1A2 . . . An → B1,
A1A2 . . . An → B2,. . . . . . . . . . . . . . . . . . .
A1A2 . . . An → Bm,to taki zbiór zale»no±i przedstawiany jest równie» jako, [26℄:

A1A2 . . . An → B1B2 . . . Bm .A zatem zbiór atrybutów A jest zale»ny funkyjnie od zbioru B, gdy z ka»d¡kon�guraj¡ warto±i atrybutów z A jest zwi¡zana, o najwy»ej jedna kon�gurajawarto±i z B. Przykªadem jest sytuaja, gdy nazwisko praownika jest funkyjniezale»ne od numeru praownika. Opisywany przykªad przedstawiono na Rys. 5.6.
Rysunek 5.6. Przykªad zale»no±i funkyjnejPodzas proesu modelowania bazy danyh nie wszystkie zale»no±i s¡ zale»nefunkyjnie. Kolejn¡ (bardzo z�sto wyst�puj¡¡) zale»no±i¡ jest zale»no±¢ niefunk-yjna (wielowarto±iowa). Mówimy, »e element danyh A jest niefunkyjnie zale»nyod elementu danyh B, je»eli dla ka»dej warto±i elementu danyh B istnieje ogra-nizony zbiór warto±i elementu danyh A, [27℄. Innymi sªowy: zbiór atrybutów

A jest zale»ny wielowarto±iowo od zbioru B, gdy z ka»d¡ kon�guraj¡ warto±iatrybutów z A jest zwi¡zany zbiór kon�guraji warto±i z B niezale»nie od warto±ipozostaªyh atrybutów. Sytuaja taka mo»e by¢ zilustrowana przykªadem, gdy jedenpraownik wªada kilkoma j�zykami obymi, o przedstawiono na Rys. 5.7.
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Rysunek 5.7. Przykªad zale»no±i wielowarto±iowej5.3.4. NormalizajaPodstawowe reguªy normalizaji baz danyh zostaªy przedstawione przez E.F. Codd'aw 1970 roku i wyra»one jak trzy postaie normalne baz danyh: pierwsza, drugai trzeia. Dalszy proes przeksztaªania projektu bazy danyh doprowadziª do zde-�niowania postai normalnej Boye'a-Codda oraz zwartej i pi¡tej postai normal-nej. Podstawowym elem proesu normalizaji baz danyh (nazywanym ogólnie nor-malizaj¡) jest wyeliminowanie redundaji, zyli nadmiarowo±i. Mówimy, »e danarelaja jest w okre±lonej postai normalnej, je»eli speªnia zadane warunki okre±lonedla danej postai normalnej (NF�normal form). Jest istotne, »e relaja b�d¡aw pewnej postai normalnej mo»e zosta¢ przeksztaªona na zbiór relaji w bardziejozekiwanej postai pami�taj¡ przy tym, »e proedura ta jest odwraalna, [30℄.Znazy to, »e wynik proedury normalizaji mo»na odwrói¢ do stanu wze±niejszegobez utraty danyh. Je»eli w zbiorze tabelaryznym wyst�puje redundanja danyhto wówzas mówimy, »e jest on nieznormalizowanym zbiorem danyh. A zatemposzzególne postaie normalne mo»na zde�niowa¢ nast�puj¡o, [25℄, [27℄:1. Pierwsza posta¢ normalna dotyzy powtarzaj¡yh si� grup danyh. Mówimy,»e relaja jest w pierwszej postai normalnej (1NF) wtedy i tylko wtedy, gdywszystkie jej dziedziny zawieraj¡ warto±i atomowe (niepodzielne).2. Druga posta¢ normalna dotyzy zale»no±i funkyjnyh od z�±i kluza zªo»o-nego. Mówimy, »e relaja jest w drugiej postai normalnej (2NF) wtedy i tylkowtedy, gdy jest w 1FN oraz ka»dy niekluzowy atrybut jest w peªni funkyjniezale»ny od kluza gªównego.3. Trzeia posta¢ normalna ma na elu wykluzenie zale»no±i przehodnih po-mi�dzy danymi. Relaja jest w trzeiej postai normalnej (3NF) wtedy i tylkowtedy, gdy jest w 2NF i ka»dy niekluzowy atrybut jest w sposób nieprze-hodni zale»ny od kluza gªównego.4. De�nija postai normalnej Boye'a-Codda stanowi sum� 1NF , 2NF i 3NF .Relaja jest w postai normalnej Boye'a-Codda (BCNF) wtedy i tylko wtedy,gdy ka»dy jej atrybut zale»y funkyjnie tylko od jej kluza gªównego.5. Dana relaja R jest w zwartej postai normalnej (4NF) wtedy i tylko wtedy,gdy jest w trzeiej postai normalnej i wielowarto±iowa zale»no±¢ zbioru atry-butów Y od X poi¡ga za sob¡ funkjonaln¡ zale»no±¢ wszystkih atrybutówtej relaji od X.6. Dana relaja jest w pi¡tej postai normalnej (5NF) wtedy i tylko wtedy, gdynie istnieje jej rozkªad odwraalny na zbiór mniejszyh tabel.



5.4. Obiektowy model danyh 645.4.Obiektowy model danyhObiektowy model danyh jest modelem, w którym wykorzystano takie ehy obiek-towo±i jak: poj�ie klasy i obiektów klasy, hermetyzaja, mehanizm identy�kajiobiektów, dziedzizenie, przei¡»anie funkji, identy�katory obiektów (OID) i inne.Podstawowym elem modelu obiektowego jest bezpo±rednie odwzorowanie obiektówi powi¡za« miedzy nimi, whodz¡yh w skªad aplikaji, na zbiór obiektów i po-wi¡za« w bazie danyh. Mehanizmy obiektowe zwi�kszaj¡ niezale»no±¢ danyhod aplikaji poprzez przeniesienie proedur obsªugi danyh (w postai metod) dosystemu zarz¡dzania baz¡ danyh. Obiektowe bazy danyh (OBD) ª¡z¡ wªasno±iobiektowo±i i obiektowyh j�zyków programowania z mo»liwo±iami systemów bazo-danowyh. Rozszerzaj¡ mo»liwo±i obiektowyh j�zyków programowania zyni¡z nih narz�dzie do ªatwego i efektywnego tworzenia systemów baz danyh zmniejsza-j¡ stopie« zªo»ono±i kodu programu. Tworzone obiekty OBD otrzymuj¡ unikalneidenty�katory niezmienne w zasie, które s¡ wykorzystywane przez inne obiektyw elu de�niowania powi¡za« z tymi obiektami. Zatem OBD skªada si� z obiek-tów, powi¡zanyh pewna lizb¡ mehanizmów abstrakji.5.4.1. ObiektyObiekt jest pakietem danyh (przehowywanyh w atrybutah obiektu) oraz pro-edur (metod) uaktywnianyh przez komunikaty przekazywane mi�dzy obiektami.Obiektowy model danyh dostarza ±rodki do realizaji to»samo±i obiektów. Jestto mo»liwo±¢ rozró»nienia dwóh obiektów o takih samyh ehah. Jest istotne,»e de�nija obiektu obejmuje zarówno aspekt strukturalny, jak i aspekt zahowania.Wynika z tego, »e model obiektowy daje mo»liwo±¢ projektowania nie tylko struk-tury bazy danyh, ale równie» sposobu u»yia tej struktury. Poj�ie obiektu jestrozumiane w dwóh znazeniah, [34℄:1. Na etapie analizy obiekt oznaza skªadow¡ dziedziny problemu posiadaj¡¡to»samo±¢, stan i zahowanie.2. Na etapie projektowania i implementaji poj�ie to oznaza konstrukj� j�zykaprogramowania ª¡z¡¡ dane i metody.W obiektowyh bazah danyh poszzególnym obiektom przypisany jest identy�ka-tor (objet identity�OID). Identy�kator ten posiada eh� unique, o oznaza, »edwa obiekty nie mog¡ mie¢ tego samego identy�katora. Poza tym »aden obiekt niemo»e mie¢ wi�ej ni» jednego OID. Obiekty elementarne, takie jak lizba aªkowitas¡ samoidenty�kuj¡e si�, tzn. same s¡ swoimi identy�katorami. OID (nazywane te»adresami poj�iowymi) mo»na wykorzystywa¢ w innyh miejsah bazy danyh jakowska¹niki do oznazania poszzególnyh obiektów, [25℄. Identy�kator ten w odniesie-niu do baz danyh jest zym± bardziej zªo»onym ni» np. wska¹nik w j�zyku C++ .Jest on i¡giem bitów pozwalaj¡yh na dokªadne umiejsowienie obiektu w pami�idrugiego lub trzeiego poziomu na jednym z wielu ró»nyh komputerów (np. w przy-padku rozproszonyh baz danyh). Poza tym, poniewa» dane maja harakter trwaªy,wi� wªa±iwa warto±¢ identy�katora jest trwaªa przez aªy zas istnienia obiektu.



Rozdziaª 5. Bazy danyh i system zarz¡dzania baz¡ danyh 655.4.2. Trwaªo±¢ obiektuBardzo istotn¡ usªug¡ dostarzan¡ przez obiektowe systemy zarz¡dzania bazami da-nyh jest trwaªo±¢ obiektu (objet persistene) rozumian¡ jako pewne zahowanie (lubgrupa zahowa«) umo»liwiaj¡e staªy dost�p do obiektu oraz zahowanie jego stanupomi�dzy kolejnymi wywoªaniami. Obiekty, które nie s¡ stale dost�pne nazywane s¡obiektami ulotnymi. W zale»no±i od rozwi¡za« (aplikaji), niektóre obiekty zmie-niaj¡ swój stan z ulotnego na trwaªy. Obiekty trwaªe s¡ przehowywane na dyskui pozostaj¡ w staªej gotowo±i do wywoªania, natomiast ulotne rezyduj¡ w pami�ioperayjnej RAM. Zadaniem obiektowego systemu zarz¡dzania baz¡ danyh (OB-DMS) jest wªa±iwe administrowanie wymian¡ stanu obiektów�gªównie za po±red-nitwem OID. OBDMS posiada proedury odzyskiwania zapewniaj¡e, »e trwaªeobiekty przetrwaj¡ sytuaje krytyzne�np. awarie systemu. Poza tym OBDMSdba, aby obiekty mogªy przehodzi¢ z jednego stanu w drugi, maj¡ swoj¡ reprezen-taj� w pami�i RAM, a tak»e na dysku.5.4.3. KlasyKlasa obiektów jest typem danyh o dowolnej wewn�trznej zªo»ono±i. Innymi sªowyklasa stanowi poª¡zenie typu oraz jednej lub kilku funkji (metody), które mo»nawykonywa¢ na obiektah danej klasy. Je»eli obiekt jest instanj¡ zego±, to klasaobiektów jest grup¡ podobnyh obiektów, a wi� obiektów o tej samej grupie eh.Wynika z tego, »e Bydgoszz jest obiektem a miasto jest klas¡ obiektów, do którejon nale»y. W kontek±ie obiektowyh baz danyh, klasy obiektów de�niuj¡ shematbazy danyh�gªówny temat dziedziny projektowania baz danyh. Poza tym obiektyde�niuj¡ zawarto±¢ bazy danyh�gªówny temat dziedziny implementaji baz da-nyh. Obiektowy model danyh rozró»nia trzy rodzaje klas, [35℄:1. Klasy steruj¡e�odpowiadaj¡ za sterowanie przebiegiem dziaªania programu.Do zada« tej klasy nale»y rozpoz�ie wykonywania programu, wykrywaniewyboru opji z menu oraz wykonanie wªa±iwego kodu programu w odpowiedzina »¡danie u»ytkownika.2. Klasy enji�sªu»¡ do tworzenia obiektów, które zarz¡dzaj¡ danymi. Klasyte opisuj¡ np. ludzi, konkretne obiekty oraz zdarzenia (np. przeprowadzonywykªad). W najprostszym uj�iu obiektowy model danyh zbudowany jest napodstawie reprezentaji zale»no±i mi�dzy obiektami utworzonymi z obiektówenji.3. Klasy interfejsowe�s¡ odpowiedzialne za wprowadzanie i wyprowadzanie in-formaji.4. Klasy kontenerowe�sªu»¡ do zgromadzenia i zarz¡dzania wieloma obiektamiutworzonymi na podstawie klasy tego samego typu. Klasy te równie» nazywanes¡ agregajami.Klasy enji nie wykonuj¡ wªasnyh operaji wej±ia-wyj±ia, o oznaza, »e informajewprowadzane (np. z klawiatury) obsªugiwane s¡ przez obiekty interfejsu. Je»eliobiekty enji whodz¡ w skªad bazy danyh wówzas obsªug¡ operaji I/O zajmujes¡ DBMS.



5.4. Obiektowy model danyh 665.4.4. MetodyZ klasami s¡ powi¡zane funkje nazywanemetodami. Metoda klasy C ma o najmniejjeden argument, jest nim obiekt klasy C. Je»eli zde�niowano klas�, której typem jestzbiór lizb aªkowityh, to metoda mo»e na przykªad sªu»y¢ do wylizenia zbiorupot�gowego danego zbioru, [26℄. Zespóª operatorów lub funkji, które mo»na zas-tosowa¢ do obiektów danego typu okre±lany jest jako zbiór metod. Metod� wywoªujesi� za pomo¡ komunikatów sprowadzaj¡yh si� do wywoªania danej funkji. Przy-kªadem komunikatu mo»e by¢ poni»szy zapis wysªany do oddziaªu A prosz¡y o za-twierdzenie zakupu Z :
A ZATWIERDZ(Z).W konwenjonalnym j�zyku programowania w/w komunikat mógªby mie¢ posta¢:ZATWIERDZ(A,Z).Poza metodami zde�niowanymi przez programist� wi�kszo±¢ klas ma kilka wspól-nyh metod. Nale»¡ do nih, [35℄:1. Konstruktory�s¡ to metody ehuj¡e si� t¡ sama nazw¡ jak klasy, do któryhnale»¡. Konstruktor jest wykonywany zawsze w momenie tworzenia obiektuna podstawie klasy. Wynika z tego, »e zwykle zawiera instrukje inijuj¡ezmienne obiektu.2. Destruktory�s¡ to metody wykonywane, gdy obiekty s¡ niszzone. Sªu»¡one do zwolnienia zasobów systemowyh (na przykªad pami�i gªównej) przy-dzielonyh obiektowi.3. Akesory�znane równie» jako metody get. Zwraaj¡ innemu obiektowi war-to±¢ prywatn¡ atrybutu. Stosowane z�sto w elu umo»liwienia zewn�trznymobiektom uzyskania dost�pu do ukrytyh danyh.4. Mutatory�nazywane s¡ równie» metodami set. Wykorzystywane s¡ do zapisunowej warto±i atrybutu. Jest to typowy sposób, w jaki zewn�trzne obiektymog¡ mody�kowa¢ ukryte dane.Metody s¡ przypisywane do klas na etapie ih de�niowania. Poni»ej zaprezen-towano deklaraj� metody PrzyznajStypendium tworz¡ej tylko jej sygnatur� (nazw�)oraz typ jej argumentu. W elu de�niji tre±i metody wykorzystywany jest stan-dardowy j�zyk programowania.Create Class StudentAttributesImie: String,Nazwisko: String,Stypendium: Deimal (8,2)RelatonshipsZapisanyNa KierStudMethodsPrzyznajStypendium (wartos: Deimal)Wa»n¡ eh¡ klasy jest jej zdolno±¢ do posiadania przei¡»onyh (overloaded)metod, zyli metod o takiej samej nazwie, lez argumentah ró»nego typu. W de�nijiklas stosuje si� równie» przei¡»one konstruktory, które mog¡ pobiera¢ dane w sposóbbezpo±redni, z pliku lub kopiowa¢ je z innego obiektu (tzw. konstruktory kopiuj¡e).Zalet¡ przei¡»ania metod jest mo»liwo±¢ konstruowania spójnego interfejsu.



Rozdziaª 5. Bazy danyh i system zarz¡dzania baz¡ danyh 675.4.5. System typówObiektowy model danyh dostarza spory wybór typów, które z powodzeniem wyko-rzystywane s¡ w obiektowym modelu baz danyh. Stosowane s¡ typy podstawowe,obejmuj¡e lizby aªkowite, rzezywiste itp., poza tym tworzone s¡ nowe typypohodne. W elu tworzenia pohodnyh typów wykorzystywane s¡ konstruktorytypów, umo»liwiaj¡e tworzenie, [26℄:1. Rekordów (reord strutures)�je»eli dane s¡ typy T1, T2, . . . , Tn, a odpowiada-j¡e im pola maj¡ przypisane kolejno identy�katory f1, f2, . . . , fn, to mo»nautworzy¢ nowy typ danyh przez struktur� rekordu zªo»onego z n skªadowyh,którego i-ta skªadowa jest typu Ti i mo»na si� do niej odwoªa¢ przez fi.2. Kolekji (olletion types)�istnieje mo»liwo±¢ utworzenia z okre±lonego typu
T typu pohodnego przez zastosowanie w tym elu operatora kolekji (np.tablie, listy i zbiory). Odzwieriedla si� to w fakie, »e je»eli typ bazowyjest okre±lony jako np. lizba aªkowita, to mo»na stworzy¢ kolekje: tabliatypu aªkowitego, lista typu aªkowitego lub zbiór typu aªkowitego.3. Referenji (referenes types)�do typu T jest typem, którego warto±i s¡ od-powiednie do przehowywania warto±i typu T . W systemah baz danyh(szzególnie bazah rozproszonyh) referenja obejmuje informaje zwi¡zanez systemow¡ nazw¡ komputera, numer dysku, numer bloku oraz pozyje w blo-ku, w którym jest przehowywana wskazywana warto±¢.Operatory kolekji i rekordów s¡ z�sto zwielokrotniane i nakªadane na siebie. Do-prowadza to do tworzenia oraz bardziej zªo»onyh typów danyh. Przykªademilustruj¡ym zªo»ony typ mo»e by¢ zde�niowany rekord przehowuj¡y informajeo samohodah, którego pierwsza skªadowa o nazwie marka jest tabli¡ znaków,natomiast druga jest zbiorem elementów typu aªkowitego (a zatem typem pohod-nym) i nazywa si� NrSilnika.5.4.6. Abstrakyjne typy danyhAbstrakyjnym typem danyh (abstrat data type�ADT) jest typ obiektu, któryokre±la dziedzin� warto±i i zbiór operaji, zaprojektowanyh do dziaªania na tyhwarto±iah. Jest terminem stosowanym do klasy (klasa jest implementaj¡ ADT)i okre±la, »e klas� mo»na traktowa¢ jak typ danyh, który mo»e by¢ przypisany doatrybutów. Podstawow¡ eh¡ ADT jest ukrywanie informaji, a szzegóªy imple-mentaji s¡ ukryte przed wy»szymi poziomami systemu u»ytkowego. Je»eli imple-mentaja ADT zostanie zmieniona, to nie ma to »adnego wpªywu na wy»sze warstwysystemu, poniewa» komunikuj¡ si� one z ADT tylko za pomo¡ zbioru abstrakyjnyhoperaji tworz¡yh jego interfejs, [27℄. Obiekty te stosuje si� jako skªadowe krotek,a nie jako krotk�. Maj¡ one jednak struktur� krotki i zazwyzaj zawieraj¡ skªadowe.Shemat de�niji ADT przedstawiono poni»ej, [26℄:Create Type 〈nazwa typu〉 (Lista atrybutów oraz ih typówOpjonalna deklaraja funkji = and 〈dla deklarowanego typu〉Deklaraja funkji (metod) typu );Opjonalne deklaraje operatorów porównania maja posta¢:Equals 〈nazwa funkji implementuj¡ej równo±¢ obiektów〉.



5.4. Obiektowy model danyh 685.4.7. Hermetyzaja (enapsulation)Polega na ukrywaniu przed innymi obiektami warto±i danyh, opisuj¡yh obiektoraz sposób wykonywania przez obiekt jego operaji. Wynika z tego, »e dost�pdo danyh jest mo»liwy tylko za pomo¡ odpowiednih funkji (metod) dost�pu.Rozró»niamy dwie konepje hermetyzaji:1. Hermetyzaja ortodoksyjna�stanowi¡a o tym, »e wszelkie operaje, jakiemo»na wykona¢ na obiekie, s¡ okre±lone przez metody do niego przypisane(znajduj¡e si� w jego klasie i nadklasah). Bezpo±redni dost�p do atrybutówobiektu jest niemo»liwy.2. Hermetyzaja ortogonalna�w tym przypadku dowolny atrybut oraz metodaobiektu mog¡ wyst�powa¢ jako prywatne (niedost�pne z zewn¡trz obiektu),b¡d¹ te» publizne (dost�pne bez koniezno±i u»ywania metod).5.4.8. Hierarhia klasUkªad klas w systemie obiektowym tworzy tzw. hierarhi� klas (lass hierarhy).Oznaza to, »e dla pewnej klasy A mo»e istnie¢ inna klasa (jedna lub wi�ej) B,znajduj¡a si� na ni»szym poziomie, która jest uszzegóªowieniem (spejalizaj¡)klasy A. Natomiast klasa A, b�d¡a na wy»szym poziomie w hierarhii, jest uogól-nieniem (generalizaj¡) klasy (klas) B. Wynika z tego, »e klasa obiektów B jestpodklas¡ obiektów A�lub inazej, klasa obiektów A jest nadklas¡ klasy obiektów
B�wtedy i tylko wtedy, gdy ka»dy obiekt z klasy B jest równoze±nie obiektemz klasy A (�B ISA A�). Obiekty z klasy B dziedziz¡ zmienne instanji oraz metodystosuj¡e si� do klasy A, [25℄. Sprowadza si� to do tego, »e u»ytkownik mo»e korzys-ta¢ z obiektu B we wszystkih tyh miejsah, w któryh jest dozwolony obiekt A.Przykªad hierarhiznego ukªadu klas przedstawiono na Rys. 5.8:

Rysunek 5.8. Hierarhizny ukªad klasIstotn¡ eh¡ wspóln¡ dla wszystkih systemów obiektowyh jest to, »e klasamo»e posiada¢ dowoln¡ lizb� podklas.



Rozdziaª 5. Bazy danyh i system zarz¡dzania baz¡ danyh 695.4.9. DziedzizenieNierozerwalnie z poj�iem hierarhii klas zwi¡zane jest zagadnienie dziedzizenia.W odniesieniu do Rys. 5.8 mo»na stwierdzi¢, »e klasy Praownik i Student dziedz-iz¡ pola i metody z klasy Osoba. Zale»no±i mi�dzy klasa bazowa i jej klasamipohodnymi mo»na wyrazi¢ za pomo¡ okre±lenia �jest��o oznaza (na podstawieRys. 5.8), »e stwierdzamy �praownik jest osob¡�. Podklasa dziedzizy wszystkie wªa±-iwo±i swojej nadklasy, w zwi¡zku z tym ka»dy atrybut lub zwi¡zek nadklasy stajesi� automatyznie elementem podklasy. Istniej¡ dwa gªówne typy dziedzizenia:1. dziedzizenie struktury�podklasa dziedzizy atrybuty swojej nadklasy,2. dziedzizenie zahowania�podklasa dziedzizy metody swojej nadklasy.W oprogramowaniu systemów informatyznyh mog¡ zahodzi¢ sytuaje, w któryhklasy posiadaj¡ tylko jedn¡ nadklas��mówimy wówzas o dziedzizeniu pojedyn-zym (single inheritane). W sytuajah, gdy klasa dziedzizy od wi�ej ni» jednejklasy bazowej, to wówzas zahodzi tzw. dziedzizenie wielokrotne (multiple inhe-ritane), [27℄. Je»eli systemy umo»liwiaj¡ dziedzizenie wielokrotne, wówzas klasytworz¡ zakorzeniony spójny skierowany graf ayklizny, nazywany krat¡ klas, [36℄.Istnieje mo»liwo±¢ zastosowania ró»nyh metod o tej samej nazwie do ró»nyhklas. W sytuajah, gdy metody dziedzizone s¡ przez podklasy od klasy bazoweji posiadaj¡ identyzne nazwy mo»na skorzysta¢ z polimor�zmu, zyli napisania ró»-nego kodu ¹ródªowego dla danyh metod. Wielk¡ zalet¡ polimor�zmu jest fakt, »emo»na w przypadku wszystkih podklas tej samej klasy bazowej ozekiwa¢ metodo tej samej nazwie i tym samym typie operaji wyj±iowyh. Doprowadza to do tego,»e ka»da podklasa mo»e wykonywa¢ pewne operaje w zale»no±i od swoih potrzeboperuj¡ t¡ sam¡ nazw¡ metody.5.4.10. Algebra obiektowaZaªo»eniem algebry obiektowej jest stworzenie matematyznej podstaw¡ semantykiobiektowyh j�zyków zapyta«. Algebra ta wzoruje si� na algebrze relaji opisywanejw sekji 5.3.1 niniejszej rozprawy. W odró»nieniu od algebry relayjnej, w alge-brze obiektowej operatory dziaªaj¡ na zbiorah obiektów i zwraaj¡ zbiory obiek-tów. Pomimo krytyki [38℄, [39℄ istniej¡yh propozyji algebr obiektowyh zwi¡-zanyh z zarzutami niespójno±i konepyjnej, wysokiego stopnia skomplikowania,niedostateznej uniwersalno±i oraz zbyt lu¹nyh zwi¡zków z rygorystyzn¡ mate-matyk¡ istnieje wiele prób stworzenia wªa±iwej algebry. Jedn¡ z takih prób jestalgebra AQUA, [37℄, [40℄. W algebrze tej wyra»enia s¡ reprezentowane przez termy,które mog¡ by¢ zmienn¡, staª¡, symbolem funkji lub lambda abstrakj¡ danej formy.Je»eli okre±limy, »e dany term posiada nazw� Nazwisko i przyjmuje posta¢:Nazwisko = apply(λ(p) selet_�eld(name(p))(Osoby)gdzie selet_�eld to symbol funkji a λ(p) selet_�eld(name)(p)�lambda ab-strakja.Oznaza to, »e zwraa on podzbiór nazwisk ze zbioru Osoby. Operator applyzawarty w powy»szym wyra»eniu odnosi si� do grupy operatorów zbiorowyh, którezostaªy opisane w dalszej z�±i niniejszej rozprawy. Predykaty s¡ funkjami zwraa-j¡ymi typ boolean przekazywanymi jako parametry do takih operatorów zapyta«jak: selet, join zy exists�tworz¡ w rezultaie nowy obiekt algebry. Operatoryalgebry obiektowej zostaªy podzielone na grupy, [40℄:



5.4. Obiektowy model danyh 701. operatory zbiorowe,2. operatory multizbiorowe,3. operatory innyh typów.Celem zwi�kszenia zytelno±i de�niji operatorów de�niowanyh w dalszej z�±ipray przedstawiono wykorzystywane oznazenia:
➤ A oraz B�wej±iowe zbiory lub multizbiorów,
➤ R�oznazenie wyj±iowego zbioru lub multizbioru,
➤ a�element wej±iowy zbioru lub multizbioru A,
➤ f , g oraz h�reprezentaja funkji,
➤ id�funkja to»samo±iowa,
➤ p�predykat,
➤ T�typ wynikowy operatora,
➤ 〈 〉�oznazenie krotek,
➤ L�nazwa pola krotki,
➤ a/L�warto±¢ krotki a minus pole oznazone L.Operatory zbiorowe Operatory zbiorowe (set operators) podzielone zostaªy nakilka grup. Pierwsza grupa tyh operatorów nazywana jest zbiorem operatorów jed-noargumentowyh. Zostaªy one zde�niowane wedªug poni»szej listy:apply(f)(A) = {f(a) : a ∈ A} , (5.5)selet(p)(A) = {a : a ∈ A, p(a)} , (5.6)exists(p)(A) = ∃a ∈ Ap(a) , (5.7)forall(p)(A) = ∀a ∈ Ap(a) , (5.8)mem(a)(A) = a ∈ A, (5.9)fold(u, f,⊕)(A) =







u, A = ∅ ,
⊕

a∈A
f(a), A 6= ∅ . (5.10)Kolejna reprezentaja operatorów zbiorowyh to grupa operatorów dwuargumen-towyh. Podzas stosowania operatora dwuargumentowego nie jest wymagane, »ebyrozpatrywane zbiory byªy tego samego typu. Wystarzy, aby ih elementy miaªyprzynajmniej jeden wspólny nadtyp, poniewa» domy±lna równo±¢ tego nadtypu jestu»ywana do porówna«. Jest istotne, »e operatory dwuargumentowe wykorzystuj¡dodatkowy argument T , okre±laj¡y typ wynikowy. Na przykªad typem wynikowymoperatora union musi by¢ nadtyp zbiorów wej±iowyh. W odniesieniu do operatorainterset typ wynikowy mo»e by¢ nadtypem typów wej±iowyh lub jednym z tyh



Rozdziaª 5. Bazy danyh i system zarz¡dzania baz¡ danyh 71typów. Operator di� wymaga, aby typ wynikowy byª typem pierwszego zbioru wej±-iowego lub jego nadtypem. De�nije operatorów dwuargumentowyh przedstawionoponi»ej: union(T )(A,B) = {x : x ∈ A ∨ x ∈ B} , (5.11)interset(T )(A,B) = {x : x ∈ A ∧ x ∈ B} , (5.12)di�(T )(A,B) = {x : x ∈ A ∧ ¬(x ∈ B)} (5.13)Kolejna grup� operatorów tworz¡ tzw zbiorowe operatory przeksztaªaj¡e zde�n-iowane poni»ej:set(a) = {a} , (5.14)hoose(A) = jakie± a ∈ A , (5.15)group(f)(A) = {(f(a), eqlass(a))|a ∈ A} ,gdzie: eqlass(a) = {a′|a′ ∈ A, f(a) = f(a′)} , (5.16)dup_lim(eq)(A) = R ⊆ A taki, »e
∀x, y ∈ R,¬(eq(x, y)) ∧ ∀x ∈ A,∃y ∈ R taki, »e eq(x, y) , (5.17)nest(L)(A) = {tup_onat(a/L,
〈L : {b.L|b ∈ A ∧ b/L = a/L}〉)|a ∈ A} , (5.18)unnest(L)(A) = {tup_onat(a/L, 〈L : s〉)|a ∈ A ∧ s ∈ a.L} , (5.19)onvert(A) = A (jako multizbiór). (5.20)De�nije operatorów zª¡zenia:join(p, f)(A,B) ={f(a, b)|a ∈ A, b ∈ B, p(a, b)}, (5.21)tup_join(p)(A,B) =join(p, tup_onat)(A,B), (5.22)outer_join(p, f, g, h, T )(A,B) ={f(a, b)|a ∈ A, b ∈ B, p(a, b)}

∪ {g(a)|a ∈ A,∀b ∈ B¬p(a, b)}

∪ {h(b)|b ∈ B,∀a ∈ A¬p(a, b)} (5.23)De�nija operatorów zª¡zenia w kontek±ie baz danyh jest bardzo istotna, a za-tem po±wi�ono im kilka sªów komentarza. Operator join przyjmuje jako parametrfunkj�, umo»liwiaj¡ przez to de�niowanie funkji �ª¡z¡ej� (konkatenaji). Po-zostaªe operatory zª¡zenia s¡ podobnymi uogólnieniami wymagaj¡ymi predykatui funkji. Typ wynikowy T operatora outer_join musi by¢ nadtypem typów wyni-kowyh funkji f , g oraz h, po to, aby umo»liwi¢ powi¡zanie rezultatów funkji.Ostatnim operatorem zbiorowym jest operator tzw. najmniej staªego punktu.Odno±nie tego operatora nale»y przyj¡¢ zaªo»enia w stosunku do funkji f . Jest onafunkj¡ T → T , gdzie T jest typem zbioru A, a tak»e musi by¢ ona monotonizna.De�nija operatora LFP (least �xed point operator) jest nast�puj¡a:LFP(T, f)(A) =

∞
⋃

i=0

(f i(A)), gdzie f0(A) = ∅. (5.24)



5.4. Obiektowy model danyh 72Operatory multizbiorowe Na multizbiorah przeprowadzane s¡ praktyznie tesame operaje (jak w przypadku zbiorów) z t¡ ró»ni¡, »e multizbiór mo»e zaw-iera¢ wielokrotne wyst¡pienia tego samego elementu. Multizbiór oznazany jest
{∗e1, e2, . . . , en∗}, a ei oznaza dany jego element. Z poj�iem multizbioru bardzo±i±le zwi¡zane jest równie» poj�ie krotno±i elementu. Jest to lizba wyst¡pie« ele-mentu w obr�bie danego multizbioru. Zapis |A|a oznaza krotno±¢ elementu a w mul-tizbiorze A. De�niuje si� równie» lizno±¢ multizbioru |A|, oznazaj¡¡ aªkowit¡ilo±¢ elementów, z uwzgl�dnieniem wszystkih powtórze«. Operatory uwzgl�dnionew niniejszym podrozdziale operuj¡ na multizbiorah, a zatem typami wej±iowymii wyj±iowymi s¡ multizbiory i zostaªy zde�niowane nast�puj¡o:union(T )(A,B) = R taki, »e ∀x ∈ R.|R|x = max(|A|x, |B|x)równie» ∀y takiego, »e ((y ∈ A) ∨ (y ∈ B)).y ∈ R (5.25)additive_union(T )(A,B) = R taki, »e ∀x ∈ R.|R|x = |A|x + |B|xrównie» ∀y takiego, »e ((y ∈ A) ∨ (y ∈ B)).y ∈ R (5.26)di�(T )(A,B) = R taki, »e ∀x ∈ R.|R|x = max(0, |A|x − |B|x)równie» ∀y takiego, »e((y ∈ A) ∧ (¬(y ∈ B))).y ∈ R) (5.27)multiset(a) = {∗a∗} (5.28)Operatory innyh typów Poza operatorami opisanymi powy»ej algebra obiek-towa obsªuguje wiele innyh operatorów umo»liwiaj¡yh prae z bazami danyhopartyh na modelu obiektowym. Na przykªad operaja, union(U, lab, e) tworzyinstanj� unii U i inijalizuje jej zawarto±¢ jako jednostk� e z etykiet¡ lab. Zarównotagase(e) jak i typease(e) selektywnie wykonuj¡ zbiór termów bazuj¡y albo naetykieie, albo na typie instanji unii e, [40℄. Istotne równie» s¡ tzw. typy funkyjnereprezentuj¡e funkj�, która pobiera kilka parametrów, zwraaj¡ pojedynz¡ war-to±¢. Nie istnieje wyra¹ny konstruktor typów funkyjnyh. Instanje typów funkyj-nyh s¡ tworzone z wykorzystaniem typowanyh wyra»e« lambda, [37℄. W opisywanejalgebrze obiektowej wyst�puj¡ równie» abstrakyjne typy danyh. Mo»na je okre±li¢jako typy zbiorowe, któryh elementy s¡ dost�pne tylko poprzez u»yie spejalnyhfunkji, nazywanyh interfejsem. Funkje s¡ osi¡galne poprzez operator invoke(I, f),który wykonuje funkj� f na instanji I.5.4.11. Relayjno-obiektowy model danyhRelayjno-obiektowy model danyh jest konepj¡, w której wykorzystuje si� mo»li-wo±i modelu relayjnego i poszerzenie ih o ehy obiektowe. Systemy baz danyhoparte na tym modelu powinny umo»liwia¢ operaje przeprowadzane zgodnie z trady-yjnym podej±iem relayjnym baz danyh (�jeden-do-wielu�, �wiele-do-wielu�), oraztak»e relaje �jest� wynikaj¡e bezpo±rednio z dziedzizenia. W odró»nieniu od sys-temów relayjnyh tutaj relaje de�niowane s¡ przez umieszzenie wewn¡trz obiektuidenty�katorów (OID � por p. 5.4.1 niniejszej rozprawy) powi¡zanyh z nim obiek-tów. W ró»nyh systemah OID maj¡ ró»ne znazenie. Mog¡ by¢ dowolnie ustalo-nymi warto±iami lub informajami potrzebnymi do zlokalizowania obiektu w plikubazy. W tym podej±iu realizaja relaji mi�dzy danymi zwi¡zana jest z dwomaaspektami:



Rozdziaª 5. Bazy danyh i system zarz¡dzania baz¡ danyh 731. Gdy dany obiekt jest elementem bazy danyh jego identy�kator nie mo»e si�zmienia¢, [35℄. Je»eli warunek ten nie zostanie speªniony, wówzas DBMSnie mo»e odwoªywa¢ si� do rekordów powi¡zanyh�OID b�d¡ wskazywaªyniewªa±iwe dane (obiekty).2. Filtrowanie obiektowyh baz danyh odbywa si� w powi¡zaniu o relaj� wze±-niej zde�niowane (przez zarejestrowanie ih w atrybutah OID powi¡zanyhobiektów), o ograniza elastyzno±¢ dziaªa« u»ytkownika/programisty. Is-totne jest jednak to, »e �ltry oparte na zde�niowanyh ±ie»kah relaji miedzyobiektami daj¡ szybsze wyniki zapyta«. Zwi¡zane jest to z faktem, »e iden-ty�kaja obiektu trwa szybiej ni» zª¡zenia tabel wykorzystywane w modelurelayjnym.W systemah obiektowyh baz danyh relaje interpretowane s¡ w nast�puj¡ysposób:1. Relaja �jeden-do-wielu�: W modelu obiektowym (w przeiwie«stwie do rela-yjnego modelu danyh) atrybuty mog¡ przyjmowa¢ postaie wielowarto±iowe(zwane zbiorami), o jest istotne w przypadku reprezentaji relaji �wiele�.Zwi¡zane jest to z de�nij¡ relaji po stronie �wiele� odnosz¡ej si� do atry-butu klasy, w którym jest przehowywany OID obiektu nadrz�dnego (rodzia).Klasa obiektów maierzystyh ma atrybut, który przehowuje identy�katorypowi¡zanyh z ni¡ obiektów, [35℄. Nale»y zaakentowa¢ fakt, »e w systemahobiektowyh baz danyh relaja �jeden-do-jednego� jest spey�znym przypad-kiem relaji �jeden-do-wiele�, w której stopie« relaji wynosi po obu stronahjeden.2. Relaja �wiele-do-wielu�: W zwi¡zku z tym, »e w obiektowej bazie danyhobiekty mog¡ mie¢ atrybuty wielowarto±iowe istnieje mo»liwo±¢ bezpo±red-niego zestawienia relaji wiele-do-wiele�. Relaje te s¡ realizowane przez de-�niowanie atrybutu (w ka»dej klasie uzestniz¡ej w zwi¡zku) zawieraj¡egozbiór warto±i innej klasy, z któr¡ zostaª powi¡zany.3. Relaja �jest� (ISA): Relaja ta oparta jest na paradygmaie zwi¡zanym z rea-lizowaniem dziedzizenia w obiektowym modelu danyh. Relaja � jest�, okre±-lana równie» mianem generalizaja-spejalizaja tworzy hierarhie dziedzize-nia, w której podklasy s¡ szzególnymi typami ih klasy bazowej, [35℄.4. Relaja �rozszerza�: W przypadku tej relaji dohodzi do rozszerzenia de�nijipodklasy wzgl�dem klasy bazowej.5. Relaja �aªo±¢-z�±¢�: Relaja ta odnosi si� do danej klasy powi¡zanej z obiek-tami innyh klas whodz¡yh w jej skªad. Ilustraj� klasy �aªo±¢-z�±¢� mo»estanowi¢ fragment bazy danyh z powi¡zanymi obiektami pohodz¡ymi odz klasy produkt z obiektami pohodz¡ymi od klas z�±i oraz podzespoªy.W relayjno-obiektowym modelu danyh bardzo wa»nym zagadnieniem jest integral-no±¢ relaji, która gwarantuje zgodno±¢ identy�katorów obiektów po obu stronahrelaji. Je»eli ma istnie¢ powi¡zanie mi�dzy autorami i ksi¡»kami, wówzas DBMSmusi obsªu»y¢ mehanizm zapewniaj¡y, »e je±li OID klasy autorzy zostanie wsta-wiony do obiektu klasy ksi¡»ki, wówzas OID obiektu ksi¡»ki zostanie wstawiony doobiektu klasy autorzy. Integralno±¢ ta (szeroko stosowana w obiektowyh bazah



5.5. Obiektowe i relayjne bazy danyh�zestawienie tehnologii 74danyh) okre±lana jest mianem relaji odwrotnyh (inverse relationship). Klasa au-torzy powinna posiada¢ atrybut autorzy.ksiazka (zde�niowany jako zbiór) i jed-noze±nie klasa ksi¡»ki powinna zosta¢ wyposa»ona w atrybut ksiazka.autor. In-strukja okre±laj¡a lokalizaje OID mo»e mie¢ posta¢:parent: autorzyinverse is autorzy.ksiazkadla klasy ksiazki, orazhildern: (set) ksiazkiinverse is ksiazka.autordla klasy autorzy.5.5.Obiektowe i relayjne bazy danyh�zestawienietehnologiiNiew¡tpliwym atutem systemów obiektowyh baz danyh jest dobre przystosowaniedo zarz¡dzania danymi, które posiadaj¡ zªo»on¡ struktur�, tworz¡¡ zagnie»d»on¡hierarhi� oraz dynamiznie zmieniaj¡y rozmiar. Relayjne bazy danyh nato-miast znajduj¡ zastosowanie w operowaniu danymi prostymi, niezagnie»d»onymi,które agregowane s¡ w tabliah. Powoduje to, »e dla niektóryh zastosowa« struk-tury relayjne s¡ zbyt sztywne, aby zostaªy wprowadzone do praktyznej realizaji.Poi¡ga to za sob¡ potrzeb� nowyh rozwi¡za« obsªuguj¡yh niezagospodarowanetehnologie daj¡e pole obiektowym systemom zarz¡dzania bazami danyh. Zas-tosowania te s¡ realizowane z powodzeniem w kontek±ie danyh multimedialnyhlub dziedzin reprezentuj¡yh niesformalizowane struktury danyh�takih jak za-stosowania peªnotekstowe lub hurtownie danyh. Zagadnienie to ma odzwieriedle-nie w oenie wydajno±i opisywanyh tehnologii baz danyh, o jest uzale»nioneod rodzaju przetwarzanyh informaji. Jest wiele stanowisk gªosz¡yh, »e obiek-towe bazy danyh s¡ oraz bardziej wydajnymi systemami dzi�ki zastosowaniu teh-nik przemiany wska¹ników, indeksów ±ie»kowyh [38℄ oraz mehanizmów indeksajii buforowania, które pozwalaj¡ na przeniesienie przetwarzania danyh na stron�klienta. Podstawowym niedoi¡gni�iem w kontek±ie optymalizaji w systemahrelayjnyh jest kosztowna operaja zª¡ze« przeprowadzana podzas �ltrowania da-nyh. W zwi¡zku z tym, »e w systemah obiektowyh zª¡zenia s¡ realizowane z wy-korzystaniem wska¹ników zagadnienie optymalizaji daje korzystniejsze efekty dlatyh systemów. Zagadnieniem bardzo istotnym jest przewaga obiektowyh baz da-nyh nad relayjnymi, odnosz¡a si� do bardzo szerokiej wspóªpray z obiektowymij�zykami programowania, które zdominowaªy obena tehnologie informatyzn¡.Najz�±iej natomiast kierowane zarzuty w stosunku do obiektowyh baz danyhsprowadzaj¡ si� do faktu, »e wykorzystanie wska¹ników w strukturah obiektowyhofa rozwój do zasów systemów sieiowyh. Poza tym zagadnienia zwi¡zane z obiek-towo±i¡ znajduj¡ si� bardzo z�sto w fazie laboratoryjno-teoretyznej, o powoduje,»e wiele tehnologii jest maªo stabilnyh.



Rozdziaª 5. Bazy danyh i system zarz¡dzania baz¡ danyh 755.6.Dane multimedialne i multimedialne bazy danyh5.6.1. Dane multimedialne�poj�ia ogólneDane multimedialne s¡ zde�niowane jako dane reprezentuj¡e pewne sygnaªy za-kodowane w jednym lub wielu mediah, spo±ród któryh o najmniej jedno mediumnie jest alfanumeryzne. Z praktyznego punku widzenia de�nija danyh multime-dialnyh odnosi si� do zakodowanyh sekwenji audio, �lmów wideo (zazwyzaj uzu-peªnione o sekwenje audio i opjonalnie tekst), dokumentów multimedialnyh (np.prezentaji), obrazów satelitarnyh oraz pozostaªyh rozmaiie zakodowanyh doku-mentów. Obrazy statyzne wyst�puj¡ w postai dwuwymiarowej tabliy punktów(zwanyh pikselami). Podstawowe harakterystyki opisuj¡e parametry obrazów za-pisanyh w postai yfrowej to: format, wymiary, lizba kolorów i metoda kompresji.Podstawowe ehy opisuj¡e yfrowe dane audio to: format, typ kodowania, lizbakanaªów, z�stotliwo±¢ próbkowania, rozmiar próbki, metoda kompresji i zas trwa-nia. Dane wideo harakteryzuj¡ si� takimi parametrami jak: format, typ kodowania,lizba klatek na sekund�, rozmiar klatki, metoda kompresji, lizba kolorów, zastrwania oraz z�stotliwo±¢ strumienia bitów.W obenyh rozwi¡zaniah stosowane s¡ media ukierunkowane na ludzkie zmysªy�gªównie wzrok i sªuh. Wspóln¡ eh¡ tyh wszystkih form zapisu jest rozmiar,który jest znaznie wi�kszy ni» danyh tradyyjnyh (np. typ aªkowity). Doprowa-dza to do kªopotów zwi¡zanyh z zarz¡dzaniem i przehowywaniem danyh multi-medialnyh, o wymusza stosowanie ró»nyh metod kompresji danyh. Celem kom-presji jest zredukowanie rozmiaru danyh, o w efekie doprowadzi do zmniejszeniawymogów zwi¡zanyh z pojemno±i¡ pami�i masowyh oraz przepustowo±i kanaªówtransmisyjnyh. Metody kompresji multimedialnyh mo»na podzieli¢ na metodybezstratne (lossless ompression), np. format wav oraz stratne (lossy ompres-sion), np. formaty mp3, mpeg. W przypadku metod bez utraty jako±i, po dekom-presji otrzymywana jest posta¢ identyzna z postai¡ ¹ródªow¡ (poddan¡ kompresji).Metody z utrat¡ jako±i wykorzystuj¡ niedoskonaªo±¢ ludzkih zmysªów, a zatemutrata pewnej z�±i danyh nie jest rozpoznawalna przez zªowieka. Wynika z tego,»e kluzem do oszz�dnego zapisu danyh multimedialnyh jest wiedza o sposobieperepji danego typu przekazu przez zªowieka. W przypadku obrazu, wykorzys-tuje si� fakt niedostrzegania przez oko ludzkie niewielkih ró»ni pomi�dzy koloramis¡siaduj¡yh punktów obrazu oraz wi�kszej wra»liwo±i na zmiany luminanji ni»hrominanji. W przypadku d¹wi�ku, na zmniejszenie ilo±i danyh pozwala efektmaskowania, polegaj¡y na zagªuszaniu przez gªo±ne pasmo z�stotliwo±i pasm i-hyh, nie tylko równozesnyh, ale tak»e poprzedzaj¡yh je i nast�puj¡yh po nihw zasie, [55℄.5.6.2. Multimedia w systemah baz danyhPodstawowym zadaniem stawianym systemom multimedialnyh baz danyh jest wy-szukiwanie obiektów speªniaj¡yh kryteria zadane przez u»ytkownika, zyli innymisªowy przetwarzanie zapyta« multimedialnyh, [56℄.W kontek±ie multimedialnyh baz danyh mo»na wyró»ni¢ dwa typy zapyta«:1. zapytania o metadane,2. wyszukiwanie na podstawie zawarto±i.



5.6. Dane multimedialne i multimedialne bazy danyh 76Metadane stanowi¡ alfanumeryzny opis obiektu multimedialnego i dotyz¡ jegoparametrów (np. rozmiar, metoda kompresji) lub zawarto±i (np. autor, wykonawa,tytuª, sªowa kluzowe). Realizaja zapyta« o metadane, takih jak np. �wyszukajwszystkie melodie zapisane w formaie mp3 o zasie trwania krótszym ni» 4 minuty�lub �znajd¹ wszystkie �lmy, w któryh gªówn¡ rol� odgrywa aktor X, i s¡ zapisanew formaie mpeg�, nie wykraza poza funkjonalno±¢ systemów relayjnyh. Ogrom-nym obenie wyzwaniem, stoj¡ym przed twórami systemów zarz¡dzania multime-dialnymi bazami danyh, jest wyszukiwanie ze wzgl�du na zawarto±¢, np. �wyszukajobiekty (obrazy, utwory muzyzne) podobne do okre±lonego�, zy te» �melodie, w któ-rej dominuj¡a jest altówka�. Rozwi¡zanie tego problemu jest zwi¡zane z oprao-waniem zªo»onyh algorytmów analizy zawarto±i obiektów, elem ekstrakji jegoeh (ten wªa±nie problem jest przedmiotem bada« niniejszej rozprawy). Atrak-yjno±¢ tego rozwi¡zania, wynika gªównie z tego, »e wprowadzanie metadanyh przydodawaniu kolejnyh obiektów do bazy jest ui¡»liwe, a ponadto nie wszystkie wªa±-iwo±i mo»na ªatwo opisa¢ sªownie (np. barwa d¹wi�ku). Wyszukiwanie ze wzgl�duna zawarto±¢ znajduje zastosowanie np. przy wykrywaniu plagiatów, projektowa-niu mody, przeszukiwaniu wirtualnyh galerii sztuki, zy te» projektowaniu wn�trz.Skªadowanie danyh multimedialnyh w bazah danyh realizowane jest za pomo¡:
➤ przehowywania lokalnie w bazie danyh w postai du»yh obiektów binarnyh(BLOB),
➤ przehowywania w lokalnym systemie plików, dost�pnyh z poziomu bazy da-nyh jako tzw. du»e obiekty plikowe (BFILE),
➤ danyh dost�pnyh pod okre±lonym adresem URL, udost�pnianyh przez serwerWWW,
➤ danyh udost�pnianyh przez spejalistyzne serwery np. dostarzaj¡e daneaudio lub wideo strumieniowo.



ROZDZIA� 6Podstawowe algorytmyklasy�kuj¡e6.1.Algorytm minimalno-odlegªo±iowyAby system komputerowy przeprowadziª prawidªowe rozpoznanie dwóh obiektówyfrowyh dowolnyh klas koniezne jest wytypowanie eh, które pozwol¡ na wyty-powanie ozekiwanego obiektu. Je»eli na podstawie badanej populaji dwóh obiek-tów pohodz¡yh z ró»nyh klas (w badaniah uwzgl�dniono populaje ok. 30próbek), porównamy wyniki uzyskane na podstawie analizy nieregularno±i widmaokre±lanej zale»no±i¡:Ir = log
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, (6.1)to ka»dy obiekt b�dzie reprezentowany przez wektor eh, [41℄:
x = a

T . (6.2)W tym przypadku zbiór uz¡y U jest zbiorem 30 par warto±i eh danegoobiektu, [41℄:
U =

{

(xi, ti) : i = 1 . . . 30, ti ∈ {1, 2}, xi = (ai)
T
}

. (6.3)Na Rys. 6.1 przedstawiono tzw. wykres rozrzutu wªa±iwy dla zbioru uz¡ego Uw przestrzeni eh. Na wykresie pokazano rozrzut nieregularno±i widma dla dwóhklas�gitara akustyzna (kolor niebieski), gitara elektryzna (kolor zerwony).Kolejnym etapem jest zde�niowanie a potem wyznazenie na podstawie zbioruuz¡ego funkji dyskryminayjnyh. W minimalno-odlegªo±iowym algorytmie kla-sy�kaji ka»da klasa jest reprezentowana przy pomoy prototypu punktowego mi,który okre±la ±rodek klasy. Prototyp mi jest opisywany zale»no±i¡, [41℄:
mi =

1

Ni

∑x∈Ui

x, i = 1, . . . c (6.4)gdzie:
c � ilo±¢ klas,
Ui � zbiór wektorów zbioru uz¡ego U ,
Ni � lizebno±¢ zbioru Ui. 77



6.1. Algorytm minimalno-odlegªo±iowy 78

Rysunek 6.1. Wykres rozrzutu nieregularno±i widma dla gitary akustyznej (kolorniebieski) i gitary elektryznej (kolor zerwony)Ceh¡ algorytmu minimalno-odlegªo±iowego jest to, »e zaliza wektor x do okre-±lonej klasy, je»eli odlegªo±¢ wektora x od prototypu tej klasy jest najmniejsza. Abywyprowadzi¢ wzór opisuj¡y funkje dyskryminayjne gi klasy�katora minimalno-odlegªo±iowego rozpatrzymy funkj� postai, [41℄:
gi(x) = −||x−mi||, i = 1, . . . , c, (6.5)której warto±i s¡ równe o do warto±i bezwzgl�dnej normie ró»niy wektorów x imi.Przyjmuj¡ norm� euklidesow¡, dla której zahodzi:

||x|| = (xT
x)1/2 (6.6)otrzymujemy (pomijaj¡ pierwiastek), [41℄:

gi(x) = (x−mi)
T (x−mi) = −x

T
x + x

T
mi + m

T
i x−m

T
i mi. (6.7)W zwi¡zku z tym, »e pierwszy skªadnik wyra»enia (6.7) nie zale»y od numeruklasy (jest taki sam w ka»dej funkji) mo»e zosta¢ pomini�ty, o prowadzi do uprosz-zonej postai wzoru na funkje dyskryminayjne klasy�katora minimalno-odlegªo±-iowego:

gi(x) = 2mT
i x−mT

i mi = wT
i x+w0

i , i = 1, . . . , c (6.8)Ostatnim etapem jest sformuªowanie sposobu przydziaªu wektora x do danejklasy. Wykorzystuj¡ posta¢ funkji dyskryminayjnej (6.8) mo»na zde�niowa¢ mi-nimalno-odlegªo±iowy algorytm klasy�kaji ψmo, [41℄:
ψmo(x) = i je»eli ∀

j=1,...,c
j 6=i

gi(x) < gj(x). (6.9)Algorytm klasy�kaji przypisuje wektorowi x t� klas� i, dla której odpowiadaj¡ajej funkja gi przyjmuje warto±¢ najmniejsz¡ lub, równowa»nie, do tej klasy, dla której



Rozdziaª 6. Podstawowe algorytmy klasy�kuj¡e 79odlegªo±¢ wektora x od ±rodkami tej klasy jest najmniejsza. Natomiast powierzhniarozdzielaj¡a w przestrzeni eh obiekty z klasy i od obiektów z klasy j jest opisanazale»no±i¡, [41℄:
gij(x) = gi(x)− gj(x) = 0. (6.10)Bior¡ pod uwag� posta¢ funkji (6.8) otrzymujemy równanie powierzhni de-yzyjnej klasy�katora minimalno-odlegªo±iowego, które wyra»ane jest zale»no±i¡:

gij(x) = 2(mT
i −m

T
j )x + m

T
j mj −m

T
i mi. (6.11)6.2.Metody reprezentaji obiektówReprezentaja obiektów jest stworzona na podstawie zde�niowanego odwzorowa-nia zbioru obiektów O w okre±lony zbiór ih reprezentaji, nazywany przestrzeni¡reprezentaji lub przestrzeni¡ eh. W niniejszym podrozdziale przedstawiono pod-stawowe metody reprezentaji obiektów: metod� wektorow¡ i strukturaln¡.6.2.1. Metoda wektorowaMetoda ta uwzgl�dnia opis obiektu za pomo¡ grupy eh, tzn. mierzalnyh wielko±ipoddaj¡yh si� obserwaji lub pomiarowi, [41℄. Charakter tyh eh jest zdetermi-nowany przez rodzaj badanego obiektu i uzale»niony od tehniki pomiarowej. Cehys¡ reprezentowane przez konkretne warto±i i uj�te w postai d-wymiarowego wektoraeh:

x = (x1, . . . , xd)
T . (6.12)Wektor eh stanowi opis obiektu, który w proesie klasy�kaji jest jedynym¹ródªem informaji na jego temat. Zbiór wszystkih warto±i, z któryh skªada si�wektor eh obiektów, nazywa si� przestrzeni¡ eh. Bardzo istotnym zagadnieniemjest taki dobór eh, aby obiekty pohodz¡e z ró»nyh klas posiadaªy ró»ne warto±idla danego wyboru eh. Obiekty z tej samej klasy powinny mie¢ warto±i zbli»one,umo»liwiaj¡e wªa±iw¡ zdolno±¢ rozpoznawalno±i danej klasy. Cehy badanyhobiektów mog¡ by¢ rodzaju jako±iowego lub ilo±iowego. Oznaza to, »e ehy jako±-iowe (a w±ród nih równie» niemierzalne) opisuj¡ klas� obiektów w sposób niejed-noznazny i nie s¡ wyra»ane w postai lizb (np. warto±i logiki Boole'a). Cehyrodzaju ilo±iowego wyra»ane s¡ za pomo¡ lizb w okre±lonej (ogólnie przyj�tej)skali (np. wzrost, stan konta bankowego itp.). Cehy mierzalne mo»na podzieli¢ nadwie podgrupy:1. ehy i¡gªe�dziedzin¡ s¡ lizby rzezywiste z pewnego przedziaªu,2. ehy dyskretne�dziedzin¡ s¡ lizby aªkowite z pewnego przedziaªu.Cehy mo»emy okre±la¢ w skalah warto±i, [41℄:1. skala nominalna�wªa±iwa dla eh jako±iowyh i umo»liwiaj¡a stwierdzeniezy ehy s¡ równe lub ró»ne ( np. przyjmowanie warto±i logiznyh),2. skala porz¡dkowa�pozwala ustali¢ porz¡dku w zbiorze warto±i eh (np. po-ni»ej normy, w normie itp.),3. skala lizbowa�dziedziny warto±i ehy s¡ zde�niowane na lizbowyh ska-lah pomiarowyh.



6.3. Klasy�katory 806.2.2. Metoda strukturalnaMetoda ta harakteryzuje si� eh¡ reprezentowania struktury obiektów, jako jegozªo»enia z prostyh obiektów skªadowyh. Badany obiekt jest harakteryzowanyprzez obiekty skªadowe do momentu otrzymania tzw. skªadowej pierwotnej, którastanowi niezale»ny element i nie podlega dalszemu podziaªowi. Skªadowe pierwotne(prymitywy) de�niowane s¡ w zale»no±i od zastosowania. Bardzo istotne jest okre-±lenie prawidªowego sposobu zªo»enia prymitywów, o realizowane jest przez wªa±-iw¡ identy�kaje wzajemnyh relaji, jakie zahodz¡ mi�dzy nimi w obiekie zªo»o-nym. Istniej¡ dwa rodzaje reprezentaji:1. struktury symbolizne, w któryh obiekty i modele klas reprezentowane s¡za pomo¡ takih struktur jak i¡g, drzewo zy graf i umo»liwiaj¡ okre±leniew jawny sposób relaji pomi�dzy skªadowymi obiektu;2. gramatyki, w którym gramatyka stanowi mehanizm generuj¡y wszystkie wys-t¡pienia obiektów danej klasy.Zbiór wszystkih mo»liwyh reprezentaji strukturalnyh obiektów tworzy przestrze«opisów strukturalnyh.6.3.Klasy�katory6.3.1. Reguªa deyzyjna BayesaPrzestrzeni¡ obserwaji nazywamy zbiór wszystkih mo»liwyh warto±i wektoraeh, natomiast zbiór wszystkih numerów klas przestrzeni¡ deyzyjn¡. Warto±i nu-merów klas s¡ losowane zgodnie z rozkªadem sharakteryzowanym prawdopodobie«st-wami a priori klas P (j) oraz warunkowyh g�sto±i f(x|j) eh w klasah [42℄.W sytuaji, gdy na wej±iu generatora obserwaji podany zostanie parametr, któregowarto±¢ odpowiada wylosowanemu numerowi klasy j, to zostanie wygenerowana nawyj±iu obserwaja (wektor eh) x, zgodnie z rozkªadem eh odpowiadaj¡ymklasie j. Wykorzystuj¡ zbiór uz¡y jako ¹ródªo informaji o nieznanyh wielko±-iah dokonuje si� na jego podstawie estymaji a nast�pnie wstawienia w miejserzezywistyh warto±i w funkjah dyskryminayjnyh algorytmu optymalnego, [43℄.Reguªa deyzyjna o harakterystye ψ podejmuje na podstawie obserwaji x deyzj�
i = ψ(x). Oznaza to, »e zostaje przyporz¡dkowana danej obserwaji x numer klasy
i. Mówimy wówzas o straie Lij wylizanej przez moduª strat:

0 ≤ Lij <∞ i, j = 1, . . . , c, (6.13)
ψ0

e(x) = i⇔ ∀
j=1,...,c

j 6=i

c
∑

k=1

LikP̂ (k)f̂(x|k) <
c
∑

k=1

LjkP̂ (k)f̂(x|k), (6.14)lub dla przypadku prostej funkji strat:
ψ0

e(x) = i⇔ ∀
j=1,··· ,c

j 6=i

f̂(x|i)P̂ (i) > f̂(x|j)P̂ (j) (6.15)gdzie: P̂ (j), f̂(x|j)�estymatory odpowiednih wielko±i.



Rozdziaª 6. Podstawowe algorytmy klasy�kuj¡e 81Stosuj¡ ró»ne estymatory mo»na otrzyma¢ ró»ne klasy�katory. Z (6.14) oraz(6.15) wynika, »e ogólna posta¢ funkji dyskryminayjnyh empiryznego klasy�ka-tora Bayesa wyra»ana jest nast�puj¡o:
gi(x) =

c
∑

k=1

LikP̂ (k)f̂ (x|k) i = 1, . . . , c, (6.16)a dla przypadku prostej funkji strat:
gi(x) = f̂(x|i)P̂ (i), i = 1, . . . , c. (6.17)Wszystkie empiryzne klasy�katory Bayesa wykorzystuj¡ ogóln¡ posta¢ funkjidyskryminayjnyh klasy�katora optymalnego z wstawionymi oszaowaniami praw-dopodobie«stw a priori. Estymaji prawdopodobie«stw a priori P (j) klas dokonujesi� przez udziaª poszzególnyh klas w zbiorze uz¡ym, [41℄:

P̂ (i) =
Ni

N
, N =

c
∑

j=1

Nj, i = 1, . . . , c, (6.18)gdzie: Ni �ilo±¢ wektorów z klasy i w zbiorze uz¡ym.6.3.2. Klasy�kator k-NNPrawdopodobie«stwo zdarzenia P okre±laj¡e, »e wektor eh x wylosowany z okre-±lonej populaji, o rozkªadzie sharakteryzowanym nieznan¡ g�sto±i¡ f(x) znajdziesi� w obszarze zainteresowa« R w przestrzeni wynosi:
P =

∫

R

f(x′)dx′, (6.19)Zakªadaj¡, »e N wektorów {x1,x2, . . . ,xN} wylosowano z populaji o rozkªadzie
f(x) to prawdopodobie«stwo, »e k spo±ród tyh N wektorów znajdzie si� w obszarzezainteresowa« Rmo»na okre±li¢ za pomo¡ ±redniej frakji wektorów, jakie s¡ zawartew obszarze R i wynosi, [44℄:

P ∼= k

N
. (6.20)Je»eli jednak zaªo»ymy, »e obszar R jest tak maªy, »e pozwala na zaªo»enie staªo±iw nim funkji g�sto±i f(x), to wówzas:

∫

R

f(x′)dx′ ∼= vf(x), (6.21)gdzie: v�obj�to±¢ obszaru R.Korzystaj¡ z (6.20) oraz (6.21) otrzymujemy:
P ∼= vf(x) =

k

N
⇒ f(x) ∼= k

Nv
. (6.22)Uzyskano w ten sposób ogólny wzór na estymator funkji g�sto±i f(x) w punkie xprzestrzeni eh, [41℄:

f(x) ∼= k

Nv
, (6.23)gdzie: v�obj�to±¢ obszaru R dookoªa punktu x przestrzeni eh.



6.3. Klasy�katory 82W metodzie k-NN, w elu estymaji g�sto±i f(x) w punkie x przestrzeni napodstawie N -elementowego zbioru uz¡ego z dowolnej klasy ustala si� pewn¡ lizb�
k, a nast�pnie wyznaza minimalny obszar zainteresowa« R w przestrzeni eh (wokóªpunktu x). Wyznazony obszar R zawiera wyspey�kowan¡ lizb� k wektorów zbioruuz¡ego. Wylizaj¡ obj�to±¢ v okre±lonego obszaru R podstawiamy warto±i k i vdo wzoru (6.23). Pozwala to na oszaowanie g�sto±i w punkie x. Zale»no±¢ (6.23)mo»na przedstawi¢ w postai:

f(x|i) =
ki

Niv
, (6.24)gdzie:

Ni � lizba wszystkih wektorów i-tej klasy w zbiorze uz¡ym,
ki � lizba wektorów po±ród k najbli»szyh s¡siadów wektora x.Nale»y zwrói¢ uwag� na fakt, »e zahodzi:

k =
∑

j∈I

kj . (6.25)Wykorzystuj¡ (6.24), oszaowania prawdopodobie«stw a priori (6.17) oraz reguª�Bayesa mo»na otrzyma¢ oszaowania prawdopodobie«stw i-tej klasy wpunkie x, [41℄:
P (i|x) =

f(x|i)P (i)
c
∑

j=1
f(x|j)P (j)

=

ki
vNi

Ni
N

c
∑

j=1

(

kj

vNj

Nj

N

)

=
ki

k
. (6.26)Z (6.26) wynika, »e funkje dyskryminayjne klasy�katora k-NN mo»na zapisa¢w postai:

gi(x) =
ki

k
, (6.27)gdzie:

ki � ilo±¢ wektorów zbioru uz¡ego z klasy i-tej,
k � lizba najbli»szyh s¡siadów wektora x (zbioru uz¡ego).Klasy�kator k-NN zaliza klasy�kowany obiekt do takiej klasy, która jest na-jlizniej reprezentowana w±ród k najbli»szyh mu wektorów zbioru uz¡ego. Klasy-�kator ten wymaga okre±lenia lizby k oraz zde�niowanie terminu �blisko±i�, tj.wyboru metryki w przestrzeni eh dla oblizenia odlegªo±i. Na okre±lenie wªa±i-wej lizby k nie ma jednoznaznyh przepisów, [41℄. Nale»y lizb� k najbli»szyhs¡siadów uzale»ni¢ od ilo±i wektorów zbioru uz¡ego N , aby zahodziªy warunki:

lim
N→∞

k(N) =∞, lim
N→∞

k(N)

N
= 0. (6.28)Dokonuj¡ klasy�kaji badanyh klas obiektów (bez wzgl�du na wykorzystywanyklasy�kator) wyniki klasy�kaji przedstawiane s¡ z wykorzystywaniem tzw. maierzyprzekªama«. Zaªó»my, »e badamy proent rozpoznawalno±i klasy X i Y przyjmuj¡populaj� np. 30 próbek z wykorzystaniem klasy�katora np. k-NN. Przykªadowywynik klasy�kaji przedstawiony zostanie w postai maierzy przekªama«, któr¡zilustrowano w Tab. 6.1:Wyniki przedstawione w Tab. 6.1 nale»y interpretowa¢ w taki sposób, »e próbkipohodz¡e z klasy X system poprawnie rozpoznaª 75% populaji, a 25% zakwali-�kowaª do klasy Y o oznaza, »e zostaªy one bª�dnie zinterpretowane. W przypadkupróbek pohodz¡yh z klasy Y system poprawnie zinterpretowaª 85% tej populaji,



Rozdziaª 6. Podstawowe algorytmy klasy�kuj¡e 83Tablia 6.1. Maierz przekªama« klasy�kaji obiektu A i Ba b ← lassi�ed75 25 a = X15 85 b = Ynatomiast bª�dnie zostaªo rozpoznanyh 15%. W dalszej z�±i niniejszej rozprawywyniki klasy�kaji b�d¡ przedstawiane za pomo¡ maierzy przekªama«.W Tab. 6.2 przedstawiono maierz przekªama« dla klasy�kaji skrzypie i kon-trabasu. Wykorzystano klasy�kator k-NN dla k = 5.Tablia 6.2. Maierz przekªama« dla klasy�kaji skrzypie i kontrabasua b ← lassi�ed
99.33775 0.662252 a = skrzype
2.702703 97.2973 b = kontrabas6.3.3. Drzewa deyzyjneDrzewa deyzyjne s¡ podstawow¡ metod¡ indukyjnego uzenia si� maszyn. S¡ onestruktur¡ drzewiast¡, której ka»dy w�zeª odpowiada przeprowadzeniu testu na war-to±i atrybutu, za± ka»dy li±¢ zawiera deyzj� o klasy�kaji przykªadu. Poi¡ga toza sob¡, »e metoda ta zwi¡zana jest z analiz¡ przykªadów, przy zym ka»dy z nihopisywany jest przez zestaw atrybutów, gdzie ka»dy atrybut mo»e przyjmowa¢ ró»newarto±i. Innymi sªowy drzewem deyzyjnym jest graf-drzewo, którego korze« jeststworzony przez wybrany atrybut, a poszzególne gaª�zie reprezentuj¡ warto±i tegoatrybutu. Oznaza to, »e z w�zªa wewn�trznego wyhodzi tyle gaª�zi, ile jest mo»li-wyh wyników testu odpowiadaj¡emu temu w�zªowi. Ka»da z nih prowadzi dopoddrzewa sªu»¡ego do klasy�kaji tyh obiektów, dla któryh ten test ma okre±lonywynik.Wyznazenie kategorii przykªadu (tzn. klas, podzbioru przykªadów) polega naprzej±iu ±ie»ki od korzenia drzewa do jednego z li±i, przez wykonywanie w odwie-dzanyh kolejno w�zªah odpowiednih testów i przemieszzanie si� w dóª, wzdªu»gaª�zi odpowiadaj¡yh uzyskiwanym wynikom testów. Li±ie mog¡ zawiera¢ do-wolne kategorie, o zyni drzewa deyzyjne przydatnymi do reprezentowania poj�¢wielokrotnyh, [45℄. Mo»na stwierdzi¢, »e tworzenie drzewa deyzyjnego zwi¡zanejest z wyborem atrybutu etykietuj¡ego korze« drzewa, a nast�pnie w ten sam sposóbetykietowane s¡ poddrzewa. Nast�pnie ka»da wyhodz¡a kraw�d¹ etykietowana jestposzzególnymi warto±iami wybranego atrybutu. W li±iah drzewa reprezentowanes¡ obiekty o tej samej warto±i atrybutu etykietuj¡ego. Je»eli w bazie znajduj¡si� obiekty niezgodne, to w niektóryh li±iah mog¡ by¢ przehowywane obiektyz ró»nyh klas. Dla ka»dego li±ia podawana jest informaja o ilo±i N obiektówklasy�kowanyh w danym li±iu, oraz o obiektah sklasy�kowanyh bª�dnie (je»elitakie istniej¡). Po zako«zeniu budowy drzewa dokonywane jest jego przyinanie(ang. post-pruning), [16℄.Przyinanie drzewa polega na zast¡pieniu jego wybranyh poddrzew przez li±-ie. Tego typu uproszzenie spowoduje na ogóª pogorszenie dokªadno±i klasy�kajidla zbioru trenuj¡ego, ale mo»e dawa¢ lepsze efekty dla danyh spoza tego zbioru.



6.3. Klasy�katory 84Uzyskane po przyi�iu drzewo b�dzie mniejsze i prostsze, o daje lepsz¡ zytel-no±¢ dla zªowieka, oszz�dno±¢ pami�i i wi�ksz¡ efektywno±¢ oblizeniow¡ proesuklasy�kaji (drzewo takie posiada krótsze ±ie»ki), [45℄.Przykªad wyniku klasy�kaji gitary akustyznej i gitary elektryznej z wykorzys-taniem drzew deyzyjnyh pokazano w Tab. 6.3Tablia 6.3. Maierz przekªama« dla klasy�kaji gitary elektryznej i gitary akusty-znej warunek b ← lassi�ed
86.2069 13.7931 a = gitara akustyzna
9.375 90.625 b = gitara elektryzna6.3.4. Tablie deyzyjneTablie deyzyjne sªu»¡ do gra�znej, bardzo prostej prezentaji deyzji podj�tejw zaistniaªyh warunkah. Pomijaj¡ one pozostaªe elementy proesu deyzyjnego(nie okre±laj¡ sposobu ani adresata deyzji oraz proesów wprowadzania i wypro-wadzania danyh). Podstaw� ih budowy stanowi¡ zwi¡zki przyzynowo skutkowe(je»eli x to y). Mo»na wi� stwierdzi¢, »e tablia deyzyjna (TD) jest pewna struk-tur¡ opisu zbioru zwi¡zanyh ze sob¡ reguª deyzyjnyh.TD = (U,C,D, V, f), (6.29)gdzie:

C,D ⊂ A; C 6= φ,D 6= φ; C ∪D = A; C ∩D = φ,

C � atrybuty warunkowe,
D � atrybuty deyzyjne,
f � funkja deyzyjna f : U ×A→ V taka, »e ∀

x∈U
a∈A

f(x, a) ∈ Va,
A � niepusty sko«zony zbiór atrybutów,
U � niepusty zbiór (uniwersum), którego elementy nazywane s¡ obiektami,

U = {u1, . . . , un},

V =
⋃

a∈A

Va; gdzie Va to dziedzina atrybutu a ∈ A.Przykªad tabliy deyzyjnej przedstawiono w Tab. 6.4W tabliy deyzyjnej (6.29) ka»dy obiekt u ∈ U mo»na opisa¢ (przedstawi¢)w postai zdania warunkowego w postai: �je»eli warunek to deyzja� o doprowadzado tego, »e jest traktowany jak reguªa deyzyjna. W tabliy (6.29) reguª¡ deyzyjn¡nazywamy funkj� g : C ∪ D → V , je»eli istnieje x ∈ U taki, »e g = fx. Obi�ie
g do C(g|C) oraz g do D(g|D) nazywamy odpowiednio warunkami, oraz deyzjamireguªy deyzyjnej, [46℄. Odwoªuj¡ si� do przykªadu przedstawionego w Tab 6.4mo»na wyprowadzi¢ przykªadowe reguªy:

➤ je»eli (a1 = 32) i (a2 = 123) to (f = 0),
➤ je»eli (a1 = 112) i (a2 = 223) to (f = 1).



Rozdziaª 6. Podstawowe algorytmy klasy�kuj¡e 85Tablia 6.4. Przykªadowa posta¢ tabliy deyzyjnejATD a1 a2 . . . f

u1 12 222 . . . 1
u2 32 123 . . . 0
u3 45 6 . . . 1
u4 112 223 . . . 1. . . . . . . . . . . . . . .

u500 71 82 . . . 0. . . . . . . . . . . . . . .Reguªa deterministyzna w tabliy deyzyjnej jest wówzas, gdy równo±¢ atry-butów warunkowyh implikuje równo±i atrybutów deyzyjnyh. Mo»na to wyrazi¢za pomo¡ opisu zale»no±i dla obiektów tabliy deyzyjnej:
∀

x,y∈U
x 6=y

(

∀
c∈C

(f(x, c) = f(y, c))⇒ ∀
d∈D

(f(x, d) = f(y, d))

)

. (6.30)Niedeterministyzna reguªa w tabliy deyzyjnej jest wówzas, gdy równo±¢ atry-butów warunkowyh nie implikuje równo±i atrybutów deyzyjnyh. Mo»na to wy-razi¢ nast�puj¡¡ zale»no±i¡ dla obiektów tabliy deyzyjnej:
∃

x,y∈U
x 6=y

(

∀
c∈C

(f(x, c) = f(y, c)) ∧ ∃
d∈D

(f(x, d) 6= f(y, d))

)

. (6.31)Tablia deyzyjna jest deterministyzna (spójna), gdy reguªy w niej zawarte s¡deterministyzne. W przeiwnym wypadku tablia deyzyjna jest niedeterministy-zna (¹le okre±lona, niespójna). Wynik klasy�kaji altówki i wiolonzeli z wykorzys-taniem tabli deyzyjnyh pokazano w Tab. 6.5.Tablia 6.5. Maierz przekªama« dla klasy�kaji altówki i wiolonzeliwarunek b ← lassi�ed
93.33333 6.666667 a = altowka
13.33333 86.66667 b = wiolonzela6.3.5. Podstawy teorii zbiorów przybli»onyhTeoria zbiorów przybli»onyh zostaªa opraowana przez Prof. Zdzisªawa Pawlaka napoz¡tku lat osiemdziesi¡tyh. Jest wykorzystywana jako narz�dzie do analizy orazredukji zbiorów danyh. Przehowywanie danyh mo»e odbywa¢ si� z wykorzysta-niem szeregu struktur, natomiast sposób prezentaji powinien posiada¢ takie podsta-wowe ehy jak: uniwersalno±¢ (gromadzenie i przehowywanie zbiorów ró»norodnyhdanyh), oraz efektywno±¢ (umo»liwienie ªatwego sposobu analizy zarejestrowanyhdanyh). W zwi¡zku z powy»szym w praktye wykorzystuje si� tabliowy sposóbreprezentaji danyh � a zatem zbiór danyh jest przedstawiony w postai tab-liy. Przyjmuj¡ SI = (U,A, V, f) jako system informayjny i nieh B ⊆ A, to

P ⊆ U jest zbiorem B-dokªadnym (B-de�niowalnym) wtedy, gdy jest on sko«zon¡



6.3. Klasy�katory 86sum¡ zbiorów B-elementarnyh. Ka»dy zbiór, który nie jest sko«zon¡ suma zbiorówB-elementarnyh jest zbiorem B-przybli»onym, [50℄. Je»eli rozpatrzymy dwa zbiory:
X1 = {1, 2, 3, 5} oraz X2 = {3, 4, 5, 6} to mo»emy stwierdzi¢, »e:

➤ Zbiór X1 jest zbiorem A1-dokªadnym, poniewa» jest sko«zon¡ suma zbiorów
A1-elementarnyh: X1 = {{1} ∪ {2, 5} ∪ {3}} .

➤ Zbiór X2 jest zbiorem A1-przybli»onym, poniewa» nie jest sko«zon¡ sum¡zbiorów A1-elementarnyh (obiekty 2 i 5 nale»¡ do zbioru B-elementarnego,natomiast zbiór X2 zawiera tylko obiekt 5 a nie zawiera obiektu 2) .
➤ ZbiórX1 jest zbiorem A2-przybli»onym, poniewa» nie jest sko«zon¡ sum¡ zbio-rów A2-elementarnyh (obiekty 3 i 4 nale»¡ do jednego zbioru C-elementarnego,natomiast zbiór X1 zawiera tylko obiekt nr 3, a nie zawiera obiektu nr 4) .
➤ Zbiór X2jest zbiorem A2-przybli»onym, poniewa» nie jest sko«zon¡ sum¡ zbio-rów A2-elementarnyh (obiekty 1,2 i 5 nale»¡ do jednego zbioru C-elementar-nego, natomiast zbiór X2 zawiera tylko obiekt nr 5, a nie zawiera obiektów nr1 i 2) .Je»eli przedstawiony wze±niej system SI jest systemem informayjnym takim,»e B ⊆ A oraz X ⊆ Uto:
➤ B-dolnym przybli»eniem (aproksymaj¡) zbioru X w systemie SI nazywamyzbiór:

BX = {x ∈ U : ISI,B(x) ⊆ X} , (6.32)
➤ B-górnym przybli»eniem (aproksymaj¡) zbioru X w systemie SI nazywamyzbiór:

BX = {x ∈ U : ISI,B(x) ∩X 6= φ} , (6.33)
➤ B-pozytywnym obszarem zbioru X w systemie informayjnym SI nazywamyzbiór:

POSB(X) = BX , (6.34)
➤ B-brzegiem (grani¡) zbioru X w systemie informayjnym SI nazywamy zbiór:

BNB(X) = BX −BX , (6.35)
➤ B-negatywnym obszarem zbioru X w systemie informayjnym SI nazywamyzbiór:

NEGB(X) = U −BX , (6.36)Powy»sze de�nije (6.33) � (6.36) sugeruj¡ wnioski:
➤ BX ⊆ X ⊆ BX ,
➤ Zbiór X jest B-dokªadny, gdy: BX = BX ⇔ BNB(X) = φ ,
➤ Zbiór X jest B-przybli»ony, gdy: BX 6= BX ⇔ BNB(X) = φ, [46℄ .



Rozdziaª 6. Podstawowe algorytmy klasy�kuj¡e 876.4.Przykªadowe metody eksperymentalnePrzeprowadzaj¡ testy zwi¡zane z okre±leniem przynale»no±i obiektów do klasybardzo wa»ne jest okre±lenie bª�du rzezywistego. Przeprowadza si� to w odniesie-niu do zbioru przykªadów testowyh (zbioru testowego), który nie byª u»yty w pro-esie uzenia klasy�katora. Proes uzenia klasy�katora przeprowadza si� na tzw.zbiorze treningowym. Przykªady testowe klasy�kowane s¡ za pomo¡ nauzonegona zbiorze treningowym klasy�katora. Porównanie deyzji klasy�katora umo»liwiaoen� poprawno±i eksperymentu, i jest podstaw¡ do de�niowania miar bª�du klasy-�kaji. Najz�±iej stosuje si� ª¡zny bª¡d klasy�kaji, wyra»any zale»no±i¡, [41℄:
e =

nblad
nltest , (6.37)gdzie:

nblad � lizba bª�dnie sklasy�kowanyh przykªadów testowyh,
nltest � lizba przykªadów testowyh.Poza tym stosuje si� tzw. sprawno±¢ klasy�katora, która okre±lana jest jako uzu-peªnienie do jedynki ª¡znego bª�du klasy�kaji. Miara ta jest opisywana zale»no±i¡:

s =
nppr
nltest = 1− e , (6.38)gdzie:

nppr � lizba poprawnie sklasy�kowanyh przykªadów testowyh.Bardzo istotnym zagadnieniem jest optymalne wyznazenie warto±i parametrówklasy�katora, zyli jego walidaji. Wykorzystywany jest tzw. zbiór walidayjny,który najz�±iej zostaje pozyskany z wej±iowego zbioru danyh i za pomo¡ okre-±lonyh metod podzielony na z�±¢ uz¡¡ (tzw. zbiór treningowy) i z�±¢ testow¡ (tj.zbiór walidayjny). Zbiór walidayjny sªu»y do oeny stopnia nauzenia systemu nazborze treningowym. Jest wiele metod podziaªu zbioru. Do elów przeprowadzanyhbada« zastosowano niektóre z nih.6.4.1. Metoda holdoutJest to metoda, która polega na jednokrotnym podziale zbioru na z�±¢ treningow¡i testow¡. Najz�±iej podziaª ten odbywa si� z wykorzystaniem proporji 2/3�z�±¢uz¡a, 1/3�z�±¢ testowa. Podzas prowadzonyh bada« zdeydowano si� uwzgl�d-ni¢ podziaª, który dla z�±i testowej osylowaª od 20% do 40% populaji zbioruwej±iowego. W Tab. 6.5 pokazano ró»nie wyniku klasy�kaji altówki i wiolonzeliprzy pomoy tabliy deyzyjnej z wykorzystaniem dla z�±i testowej 35% populajizbioru wej±iowego (Tab. 6.6) oraz 25% (Tab. 6.7).Tablia 6.6. Maierz przekªama« dla klasy�kaji altówki i wiolonzeli przy podzialezbioru 65%:35% a b ← lassi�ed
75 25 a = altowka

11, 11111 88, 88889 b = wiolonzela



6.4. Przykªadowe metody eksperymentalne 88Tablia 6.7. Maierz przekªama« dla klasy�kaji altówki i wiolonzeli przy podzialezbioru 75%:25% a b ← lassi�ed
77, 77778 33, 33333 a = altowka

0 100 b = wiolonzela6.4.2. Metoda k-krotnej walidaji krzy»owejWmetodzie tej zbiór wej±iowy zbiór danyh U zostaje losowo podzielony na k równo-liznyh podzbiorów U(i) dla i = 1, . . . , k. W i-tej iteraji, zbiór (U − U(i)) jesttraktowany jako zbiór uz¡y klasy�katora. Zbiór U(i) jest traktowany jako zbiórtestowy. Caªo±iowy bª¡d klasy�kaji e w tej metodzie jest okre±lany jako warto±¢±rednia z bª�dów ei estymowanyh w ka»dej iteraji. Bª¡d klasy�kaji jest opisywanywyra»eniem:
e =

1

k

k
∑

i=1

ei (6.39)Parametr k jest dobierany ze wzgl�du na rozmiar zbioru uz¡ego U . Podzasprowadzonyh bada« bardzo z�sto przyjmuje si� warto±¢ k = 10. Je»eli mamy dozynienia z maªymi zbiorami danyh warto±¢ k mo»e by¢ wi�ksza, o w graniznymprzypadku k = N daje metod� leave-one-out. W kolejnyh iterajah metody leave-one-out zbiór U(i) tworzy pojedynzy obiekt zbioru uz¡ego U , którym testuje si�nauzony za pomo¡ U −U(i) klasy�kator. Ogólny bª¡d klasy�kaji e jest oblizanyjako ±rednia bª�dów ei estymowanyh w ka»dej iteraji�o wyra»ono wzorem (6.39).Du»e warto±i k w metodzie k-krotnej walidaji krzy»owej powoduj¡, »e uzyskanyestymator bª�du posiada maªe obi¡»enie, lez du»¡ warianj�. Maªe warto±i para-metru k powoduj¡ natomiast, »e estymator posiada du»e obi¡»enie i maª¡ warian-j�, [41℄.Poni»ej pokazano wyniki (maierze przekªama«) klasy�kaji z wykorzystaniemmetody k-krotnej walidaji krzy»owej dla ró»nego k. Klasy�kaji poddano altówk�,wiolonzele, gitar� elektryzn¡ i gitar� akustyzn¡ wykorzystuj¡ drzewa deyzyjne.Tablia 6.8. Maierz przekªama« dla k=29a b  d ← lassi�ed
86, 2069 13, 7931 0 0 a = gitara_akustyzna

6, 25 78, 125 3, 125 12, 5 b = gitara_akustyzna
3, 333333 3, 333333 86, 66667 6, 666667  = altowka

0 0 10 90 d = wiolonzelaTablia 6.9. Maierz przekªama« dla k=10a b  d ← lassi�ed
82, 75862 13, 7931 0 3, 448276 a = gitara_akustyzna

9, 375 75 3, 125 12, 5 b = gitara_akustyzna
6, 666667 6, 666667 76, 66667 10  = altowka

0 6, 666667 10 83, 33333 d = wiolonzela



Rozdziaª 6. Podstawowe algorytmy klasy�kuj¡e 89Tablia 6.10. Maierz przekªama« dla k=5a b  d ← lassi�ed
93, 10345 6, 896552 0 0 a = gitara_akustyzna

12, 5 75 3, 125 9, 375 b = gitara_akustyzna
6, 666667 16, 66667 73, 33333 3, 333333  = altowka

0 0 20 80 d = wiolonzela6.5.Przygotowanie danyh testowyhPrzed przyst¡pieniem do proesu klasy�kaji istotn¡ rol� odgrywa wªa±iwy dobóreh ze zbioru wszystkih dost�pnyh. Cz�sto si� zdarza, »e zbiór dost�pnyh ehosi¡ga warto±¢ kilkudziesi�iu lub nawet kilkuset�o nie jest optymalnym stanem.W kontek±ie proesu klasy�kaji po»¡dane jest wyselekjonowanie grupy eh, któreprzynosz¡ najkorzystniejszy efekt podzas klasy�kaji danyh. Doprowadza to dotego, »e przed przyst¡pieniem do faktyznej segregaji nale»y przeprowadzi¢ proesredukji wektora eh. Zbyt du»a lizba eh w wektorze eh powoduje wzrost ilo±iwolnyh parametrów w klasy�katorze, konieznyh do oszaowania, a wi� zarazemwzrost zªo»ono±i klasy�katora. Proes ten zwi�ksza niebezpieze«stwo przeuzenia,a w konsekwenji spadku zdolno±i uogólniaj¡yh klasy�katora. Oznaza to, »epodzas proesu klasy�kaji z�sto okazuje si�, »e zbyt du»y wektor eh ostatezniedoprowadza do gorszej rozpoznawalno±i obiektów. Dla zilustrowania opisywanegostanu przeprowadzono test dla 4 klas (gitara akustyzna, gitara elektryzna, altówka,wiolonzela) z uwzgl�dnieniem wektora eh o ró»nyh rozmiarah. Wykorzystanodrzewa deyzyjne oraz metod� k-krotnej walidaji krzy»owej (k = 10). Proesselekji eh przeprowadzony byª z wykorzystaniem algorytmów genetyznyh�ozostanie opisane w dalszej z�±i niniejszej rozprawy. Dla wektora eh 51 elemento-wego rozpoznawalno±¢ wynosiªa 63.5556%�maierz przekªama« klasy�kaji przed-stawiono w Tab. 6.11:Tablia 6.11. Maierz przekªama« dla wektora eh 51 elementowegoa b  d e f g h ← lassi�ed37,5 0 31,25 12,5 0 12,5 0 6,25 a = harfa0 86,2069 6,896552 6,896552 0 0 0 0 b = gitara akustyzna9,375 6,25 68,75 12,5 0 3,125 0 0  = gitara elektryzna0 3,571429 14,28571 78,57143 0 0 3,571429 0 d = gitara basowa0 0 0 0 96,66667 3,333333 0 0 e = altówka10 0 0 0 0 73,33333 3,333333 13,33333 f = skrzype0 0 0 0 3,333333 0 96,66667 0 g = kontrabas6,666667 0 0 0 0 20 6,666667 66,66667 h = wiolonzelaDla wektora eh 25 elementowego rozpoznawalno±¢ wynosiªa 65.3333%� ma-ierz przekªama« pokazano w Tab. 6.12.Z powy»szyh przykªadów jasno wynika, »e skróenie wektora eh o 49,02%zwi�kszyªo rozpoznawalno±¢ danyh klas o 1,7774%. Wypªywa st¡d wniosek, »ew praktye mo»e wyst¡pi¢ zjawisko spadku sprawno±i klasy�katora w miar� do-dawania nowyh eh.Równie istotnym zagadnieniem zwi¡zanym z przygotowaniem danyh testowyhjest normalizaja danyh. Proes ten przeprowadza si� w elu wyrównania wpªywuposzzególnyh eh, które w sposób znaz¡y ró»ni¡ si� pod wzgl�dem wielko±i



6.5. Przygotowanie danyh testowyh 90Tablia 6.12. Maierz przekªama« dla wektora eh 25 elementowegoa b  d e f g h ← lassi�ed12,5 6,25 50 0 6,25 18,75 6,25 0 a = harfa0 79,31034 10,34483 6,896552 0 0 3,448276 0 b = gitara akustyzna6,25 3,125 62,5 9,375 6,25 6,25 0 6,25  = gitara elektryzna0 3,571429 10,71429 78,57143 0 0 7,142857 0 d = gitara basowa0 3,333333 0 3,333333 80 3,333333 6,666667 3,333333 e = altówka6,666667 3,333333 10 0 0 63,33333 0 16,66667 f = skrzype0 0 10 0 10 10 63,33333 6,666667 g = kontrabas0 3,333333 3,333333 0 0 16,66667 16,66667 60 h = wiolonzelab¡d¹ zakresem przyjmowanyh warto±i. Doprowadza to do tego, »e ehy o wi�k-szyh warto±iah maj¡ wi�kszy wpªyw w ró»norodnyh kryteriah stosowanyh w al-gorytmah klasy�kaji, ni» ehy o porównywalnie maªyh warto±iah. Metody nor-malizaji danyh sprowadzaj¡ si� do liniowego lub nieliniowego skalowania danyhdo odpowiedniego zakresu. Jest wiele metod normalizaji, a jedn¡ z nih jest nor-malizaja ka»dego z d wymiarów, [41℄:
xij =

x∗ij −mj

σj
, (6.40)

σ2
j =

1

N − 1

N
∑

i=1

(

x∗ij −mj

)2
, (6.41)

mj =
1

N

N
∑

i=1

x∗ij , j=1,2,. . . ,d , (6.42)gdzie:
xij � warto±¢ j-tej wspóªrz�dnej i-tego wektora eh po normalizaji,
x∗ij � przed normalizaj¡.Tak znormalizowane ehy posiadaj¡ zerow¡ warto±¢ ±redni¡ i jednostkow¡ wa-rianj�.Mo»na równie» normalizowa¢ ehy przez sprowadzenie warto±i dla wszystkihwymiarów do przedziaªu [0, 1] przez odj�ie najmniejszej warto±i na ka»dej osii podzielenie jej przez zakres warto±i na danej osi:

xij =

x∗ij −min
j
{xij}

max
j
{xij} −min

j
{xij}

. (6.43)Kolejnym przypadkiem normalizaji jest normalizaja do warto±i ±redniej danejehy:
xi =

x∗i±ri , (6.44)gdzie: ±ri � ±rednia warto±¢ i-tej ehy.Normalizuj¡ ehy altówki do warto±i ±redniej zanotowano istotne zmiany war-to±i dla odhylenia standardowego poszzególnyh eh. Przykªadowo, dla nieregu-larno±i widma odhylenie standardowe przed normalizaja wynosiªo σ′ = 0.0254816� natomiast po normalizaji σ′ = 0.005135. W przypadku ehy zero rossingodhylenie standardowe przed normalizaj¡ σ′ = 17.455233 � natomiast po norma-lizaji σ′ = 0.564214.



Rozdziaª 6. Podstawowe algorytmy klasy�kuj¡e 916.6.Wykorzystanie algorytmów genetyznyh do selekji ehJak ju» wspomniano wze±niej prawidªowa selekja eh mo»e doprowadzi¢ do ko-rzystniejszyh wyników proesu klasy�kaji. Zatem podzas proesu selekji do-konuje si� wyboru d elementowego podzbioru eh spo±ród D elementowego, wej±-iowego zbioru eh (d < D) tak, aby zoptymalizowa¢ pewn¡ funkj� kryterialn¡
J(·), [41℄:
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[J({xi|i = 1, . . . ,D})] . (6.45)W elu wyzerpuj¡ego przeszukiwania wszystkih mo»liwyh podzbiorów D ehwej±iowyh dla zadanej warto±i koniezne jest przyj�ie odpowiedniej strategii.Podzas proesu selekji eh koniezne jest ustalenie dwóh elementów:1. Funkji kryterialnej, która oenia wªa±iwo±¢ podzbiorów eh. Wyró»nia si�dwie grupy funkji kryterialnyh. Pierwsz¡ z nih stanowi¡ funkje wykorzys-tuj¡e tzw. miary informayjne, któryh zadaniem jest oena stopnia sepa-rowalno±i klas. W drugiej grupie w harakterze funkji kryterialnej stosujesi� klasy�kator, za pomo¡ którego dokonuje si� oeny podzbioru eh na pod-stawie sprawno±i klasy�kowania.2. Strategii przeszukiwania dla odpowiedniego wyboru podzbiorów eh. Mo»emytu wyró»ni¢ trzy podgrupy algorytmów selekji eh.a) algorytmy wykªadnize�w±ród któryh najz�±iej stosowanym jest algo-rytm branh&bound , [47℄, w którym ograniza si� przeszukiwanie aªejprzestrzeni rozwi¡za« przez stosowanie ogranizenia na warto±¢ funkjikryterialnej. Wymaga on speªnienia przez funkje kryterialn¡ J(.) wa-runku monotonizno±i, który okre±la, »e dla ka»dyh dwóh podzbioróweh X1,X2 takih, »e X1 ⊂ X2, warto±i funkji kryterialnyh speªni-aj¡ warunek J(X1) < J(X2). Sprowadza si� to do tego, »e skutezno±¢(wªa±iwo±¢) podzbioru eh wzrasta w miar� dodawania nowyh eh.b) algorytmy sekwenyjne�istot¡ ih jest sekwenyjne dodawanie lub usu-wanie eh w proesie przeszukiwania. Algorytmy te maja tendenje douzyskiwania rozwi¡za« stanowi¡yh minima lokalne, [41℄.) algorytmy stohastyzne�stosuje si� w nih element losowo±i dla zapo-biegania otrzymania rozwi¡zania stanowi¡ego minimum lokalne. Przy-kªadem tej grupy algorytmów s¡ algorytmy genetyzne.Zadaniem selekji eh jest wytypowanie tyh eh, które s¡ najbardziej istotnez punktu widzenia ih przydatno±i w proesie klasy�kaji. W elu przeprowadzeniaselekji eh mo»na wykorzysta¢ algorytmy genetyzne, które znajduj¡ bardzo sze-rokie zastosowanie w±ród badazy zajmuj¡yh si� automatyzn¡ klasy�kaja obiek-tów. Algorytm genetyzny jest proedur¡ optymalizayjn¡, która okre±la sposóbprzeszukiwania przestrzeni odpowiednio zakodowanyh rozwi¡za«. W algorytmah



6.6. Wykorzystanie algorytmów genetyznyh do selekji eh 92genetyznyh wyst�puje zjawisko równolegªego poszukiwania wielu rozwi¡za«, któretworzy tzw. populaj��a zatem algorytm genetyzny operuje na populaji jednostek,[48℄:
P (n) = {xn

1 , x
n
2 , . . . , x

n
R} (6.46)gdzie:

n � numer generaji,
R � rozmiar populaji.Pojedynze rozwi¡zanie tzw. punkt w przestrzeni rozwi¡za« nazywane jest hro-mosomem, który w przypadku kodowania binarnego jest n-elementowym wektoremgenów, zªo»onym z zer i jedynek. Algorytm genetyzny dokonuje transformaji pop-ulaji hromosomów w sposób analogizny do proesu naturalnej ewoluji. Pod-zas reprodukji hromosomy o lepszym przystosowaniu s¡ powielane z wi�kszymprawdopodobie«stwem ni» osobniki gorzej przystosowane. Proes ten doprowadzado ukierunkowania w lepsz¡ stron� rozwi¡za«. W elu przeprowadzenia reprodukjistosuje si� operaje krzy»owania i mutaji. Krzy»owanie hromosomów rodziielskihpolega na ih przei�iu i utworzenie dwóh potomnyh. Proes ten zilustrowano naRys. 6.2. Osobnik rodziielski i: 0 1 1 0 1 1 1 0 0 0 1Osobnik rodziielski j: 1 1 0 0 0 1 1 0 1 0 1Punkt przei�ia−→Krzy»owanie

⇓Osobnik potomny i: 1 1 0 0 1 1 1 0 0 0 1Osobnik potomny j: 0 1 1 0 0 1 1 0 1 0 1Rysunek 6.2. Operaja krzy»owaniaMutaja hromosomów wykonywana jest z odpowiednim prawdopodobie«stwemdla ka»dego genu osobno i polega na zmianie warto±i bitu na przeiwny. Proesmutaji przedstawiono na Rys. 6.3.Osobnik rodziielski : 0 1 1 0 1 1 1 0 0 0 1Osobnik potomny : 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 1
↑ ↑zmutowane bityRysunek 6.3. Operaja mutajiSztuzna ewoluja hromosomów trwa do momentu a» zostanie speªniony wa-runek zako«zenia, którym mo»e by¢ wyszukanie hromosomu o odpowiednio du»ejwarto±i funkji przystosowania.



ROZDZIA� 7Przygotowanie danyheksperymentalnyh i przyj�iemetodologii bada«
7.1.Zaproponowana grupa instrumentów wykorzystywanaw badaniahCelem prowadzonyh bada« byªa analiza oraz próba parametryzaji d¹wi�ków muzy-znyh, któryh ¹ródªem s¡ instrumenty zalizane do grupy hordofonów. Dodatkowopostanowiono zaw�»y¢ obszar zainteresowa« do artykulaji pizziato, o pozwalaskupi¢ si� na rozwi¡zaniu bardzo w¡skiego problemu�zarazem nie z�sto podej-mowanego jako oddzielne zagadnienie. Podzas realizaji bada« zwi¡zanyh z au-tomatyzn¡ klasy�kaj¡ instrumentów muzyznyh z�sto do rozwa»a« wª¡za si�klasy instrumentów pohodz¡yh z ró»nyh grup (harakterystyk� wybranyh in-strumentów opisano w rozdziale 3), o w niektóryh przypadkah znaznie uªatwiaproes klasy�kaji. Wydaje si� spraw¡ ozywist¡, »e ªatwiej odszuka¢ harakterysty-zne ehy pozwalaj¡e odró»ni¢ instrumenty d�te od mªotezkowyh, gdy» wtedyuzyskuje si� wysok¡ rozpoznawalno±¢ badanyh klas. Je»eli natomiast swoj¡ uwag�badawz¡ skupimy np. na skrzypah i altówe, to stosowane deskryptory mog¡okaza¢ si� mniej efektywne ni» tego ozekiwano�wynika to z du»ego podobie«stwaobu instrumentów. Zadanie, które zostaªo podj�te podzas realizaji niniejszyhbada«, ma na elu odszukanie takiego wektora eh, który pozwoli w zadowalaj¡ysposób dokona¢ automatyznej klasy�kaji tej w¡skiej grupy instrumentów z uwzgl�d-nieniem tylko artykulaji pizziato (pomini�to atak na strun� smyzkiem). Ponadtozdeydowano si� wybra¢ do bada« próbki pohodz¡e tylko z ztereh oktaw:1. wielkiej (A 110Hz),2. maªej (a 220Hz),3. razkre±lnej (a1 440Hz),4. dwukre±lnej (a2 880Hz).�ródªem deyzji zwi¡zanej z wyborem oktaw jest h�¢ uwzgl�dnienia takih próbek,które znajduj¡ swoj¡ reprezentaj� w okre±lonej oktawie dla wszystkih badanyh93



7.2. Fizyzne ehy próbek d¹wi�ków badanyh klas instrumentów 94klas instrumentów�skrzype nie posiadaj¡ zdolno±i artykulaji tak niskih d¹wi�-ków jak kontrabas (np. ontra)�a zatem rozpoznawalno±¢ w tej oktawie dla tyhdwóh klas staje si� zagadnieniem elementarnym.Ostateznie do bada« zdeydowano si� przeznazy¢ 820 monofoniznyh (16 bi-tów, z�stotliwo±¢ próbkowania 44.1 kHz) próbek d¹wi�ków zawieraj�yh si� w za-kresie w/w oktaw. Zakres z�stotliwo±i f badanyh próbek le»y w graniah65.41Hz < f < 987.77Hz. W trakie bada« analizowano pojedynze d¹wi�ki do mo-mentu naturalnego wybrzmiewania nuty. Baz� d¹wi�ków skompletowano wykorzy-stuj¡:1. Efekt sesji nagraniowej zorganizowanej w studio nagraniowym Polsko-Japo«-skiej Wy»szej Szkoªy Tehnik Komputerowyh w Warszawie;2. Skorzystano z darmowej bazy d¹wi�ków udost�pnionej przez The Universityof Iowa Eletroni Musi Studios (http://theremin.musi.uiowa.edu/MIS.html);3. Skorzystano ze zbiorów dr Aliji Wiezorkowskiej�za udost�pnienie próbekautor rozprawy skªada serdezne podzi�kowania.7.2.Fizyzne ehy próbek d¹wi�ków badanyh klasinstrumentówAnalizuj¡ przebiegi zasowe aerofonów lub elektrofonów mo»emy zaobserwowa¢ trzypodstawowe skªadowe d¹wi�ku:1. zas narastania d¹wi�ku�tzw. transjent poz¡tkowy,2. stan quasi-ustalony,3. zas wybrzmiewania nuty�tzw. transjent ko«owy.Przykªad przebiegu zawieraj¡ego wszystkie w/w skªadowe pokazano na Rys. 7.1, [53℄:
Rysunek 7.1. Przykªad wykresu postai zasowej d¹wi�ku waltorni, a razkre±lne(440Hz). Zaieniowano stan quasi-ustalony.Dokonuj¡ wnikliwej analizy zasowej i widmowej ka»dego fragmentu przebiegumo»na odszuka¢ ehy istotne dla proesu automatyznej klasy�kaji. W przypadkuanalizy sygnaªów pohodz¡yh z grupy instrumentów strunowyh, z wykorzystaniemartykulaji pizziato, mo»na dokonywa¢ parametryzaji tylko transjentu poz¡tkowe-go oraz ko«owego�stan quasi-ustalony w tym przypadku nie wyst�puje (o jesteh¡ harakterystyzn¡ tyh instrumentów).
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Rysunek 7.2. Przykªad wykresu postai zasowej d¹wi�ku altówki, a razkre±lne(440Hz)Skupiaj¡ si� na poszzególnyh skªadowyh w/w przebiegu, mo»na zauwa»y¢, »etransjent poz¡tkowy jest bardzo krótki, a o za tym idzie zbyt ubogi w kontek±ieparametryzaji. W przypadku altówki (d¹wi�k a1) transjent poz¡tkowy skªada si�z zaledwie ok. 130 próbek i nie stanowi jednego okresu przebiegu (podobn¡ sytuaj�zaobserwowano analizuj¡ d¹wi�ki pozostaªyh klas instrumentów przeznazonyh dobada«). Transjent poz¡tkowy altówki a razkre±lne pokazano na Rys. 7.3.

Rysunek 7.3. Transjent poz¡tkowy�altówka, d¹wi�k a1Stwierdzono, »e taka harakterystyka transjentu poz¡tkowego jest wªa±iwa dlahordofonów z artykulaj¡ pizziato. W zwi¡zku z tym w trakie prowadzonyhbada« zrezygnowano z analizy tej z�±i przebiegu, skupiaj¡ si� na badaniu tylkotransjentu ko«owego (rozpozynaj¡ od warto±i maksymalnej amplitudy).7.3.Zaproponowana metodologia bada«Jak ju» wspomniano w rozdziale 4, proes parametryzaji mo»e odbywa¢ si� z wyko-rzystaniem zarówno postai zasowej jak i widmowej danego przebiegu. W trakieprowadzonyh bada« zdeydowano si� wª¡zy¢ do wektora eh zarówno deskryptoryzasowe jak i widmowe.



7.3. Zaproponowana metodologia bada« 967.3.1. Wykorzystane deskryptory funkji zasuWkontek±ie parametryzaji instrumentów muzyznyh z artykulaj¡ pizziato wyko-rzystanie deskryptorów postai zasowej badanego przebiegu mo»e wzbudza¢ pole-mik�. Jak ju» wspomniano wze±niej w elu analizy przebiegu koniezne jest po-branie okna o okre±lonej dªugo±i. Powstaje zatem pytanie: jak dªugie okno zasowenale»y pobra¢, aby otrzyma¢ efektywne deskryptory postai zasowej? Je»eli za-ªo»ymy, »e do analizy zostanie przeznazone okno zbyt dªugie (np. 1/10 sekundy),to mo»e si� okaza¢, »e próbka d¹wi�ku b�dzie krótsza ni» zadane okno�taka sytu-aja mo»e si� wydarzy¢, gdy muzyk u»yje tehniki gry staato. Je»eli jednak doanalizy przeznazymy zbyt krótkie okno zasowe, to mo»e si� okaza¢, »e nie zawieraono informaji mog¡yh si� przyzyni¢ do poprawienia skutezno±i klasy�kaji.Na Rys. 7.4.a i 7.4.b pokazano fragmenty przebiegów zasowyh o dªugo±i 1/100sekundy (441 sampli) gitary basowej oraz kontrabasu dla d¹wi�ku dis2:

Rysunek 7.4. a) Fragment przebiegu zasowego gitary basowej
Rysunek 7.4. b) Fragment przebiegu zasowego kontrabasuNa podstawie powy»szyh przykªadów ªatwo doj±¢ do wniosku, »e podzas analizypostai zasowej zastosowanie okna o dªugo±i 1/100 sekundy nie przynosi ozeki-wanyh efektów automatyznej klasy�kaji.W elu opisu postai zasowej sygnaªu d¹wi�kowego zdeydowano si� zatem wyko-rzysta¢ dwa klasyzne (bardzo szeroko stosowane w proesie klasy�kaji) parametryzasowe:1. ZC �(zero rossing) g�sto±¢ przej±¢ przez zero osi OX w zadanym oknie. Napodstawie obserwaji postai zasowej wszystkih zgromadzonyh próbek, doanalizy zdeydowano si� wybra¢ okno o dªugo±i, n=1 500 (ok. 1/30 sekundy)próbek rozpozynaj¡ od warto±i max, a wi� wykluzono transjent poz¡t-kowy przebiegu. Stwierdzono, »e okno o takim rozmiarze jest wystarzaj¡odªugie, aby zastosowa¢ je do wszystkih badanyh próbek d¹wi�ku. Nale»y



Rozdziaª 7. Przygotowanie danyh eksperymentalnyh i przyj�ie metodologii bada« 97jednak pami�ta¢, »e podzas analizy badano przebiegi do naturalnego wy-brzmiewania�a zatem nie uwzgl�dniano tehniki staato. �redni rozkªadwarto±i parametru ZC dla wszystkih badanyh klas instrumentów pokazanona Rys. 7.5.

Rysunek 7.5. �redni rozkªad warto±i parametru ZC2. ltk �logarytm zasu wybrzmiewania d¹wi�ku wyra»ony zale»no±i¡:
ltk = log(tpk − tmax), (7.1)gdzie:

tmax � zas osi¡gni�ia maksymalnej amplitudy d¹wi�ku,
tpk � zas osi¡gni�ia progu 10% maksymalnej amplitudy d¹wi�kuw transjenie ko«owym.Badaj¡ zas wybrzmiewania nuty analizowano fragment przebiegu rozpozy-naj¡ od warto±i maksymalnej amplitudy do osi¡gni�ia warto±i mniejszej ni»10% warto±i maksymalnej amplitudy przebiegu. Zaªo»enie takie jest szeroko przyj-mowane w teorii sygnaªów, [2℄. Przykªad pobranego okna (gitara akustyzna�maªe 131.12Hz) pokazano na Rys. 7.6.�redni rozkªad parametru tlk dla badanyh klas instrumentów pokazano naRys. 7.7.

Rysunek 7.6. Przykªad pobranego fragmentu przebiegu stanowi¡ego podstaw� dooblizenia warto±i parametru ltk
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Rysunek 7.7. Rozkªad parametru tlk dla badanyh klas instrumentówZ powy»szego wykresu ªatwo odzyta¢, »e parametr tlk mo»e wykaza¢ si� sku-tezno±i¡ za wyj¡tkiem altówki i skrzypie (zego mo»na byªo si� si� spodziewa¢z uwagi na dalekie podobie«stwo tyh instrumentów). Przykªad wyniku klasy�ka-ji o±miu instrumentów z wykorzystaniem tylko parametru tlk (klasy�kator k-NN,metoda holdout, podziaª zbioru 80%:20%) pokazano w poni»szej maierzy przekªa-ma«. Ogólna rozpoznawalno±¢ dla tego testu wynosiªa 46.6667%.Tablia 7.1. Maierz przekªama« dla parametru tlk �klasy�kator k-NN, metodaholdouta b  d e f g h ← lassi�ed50 0 25 0 0 25 0 0 a = harfa0 40 40 0 0 0 20 0 b = gitara akustyzna0 14.3 42.9 14.3 0 0 14.3 14.3  = gitara elektryzna0 33.3 33.3 33.3 0 0 0 0 d = gitara basowa0 0 0 0 33.3 33.3 0 33.3 e = altówka0 0 0 0 0 66.7 0 33.3 f = skrzype10 0 20 10 10 20 30 0 g = kontrabas0 0 0 0 0 0 28.6 71.4 h = wiolonzela7.3.2. Deskryptory postai widmowejWidmo zawiera bardzo wiele szzegóªów, a zatem do elów automatyznej klasy�kajiinstrumentów muzyznyh koniezna jest jego parametryzaja. W elu odszukaniawektora eh widmowyh wybranyh instrumentów przeprowadzono szereg bada«zwi¡zanyh z odzytem warto±i dla ogólnie stosowanyh deskryptorów (np. ±rodeki�»ko±i widma). Celem uzyskania porównywalnyh wyników dla wszystkih klasinstrumentów oraz wszystkih badanyh próbek d¹wi�ku zdeydowano si� wybra¢do analizy �staªe� okno zasowe dla ka»dej próbki. Pod poj�iem staªego okna za-sowego rozumiemy fragment przebiegu, który zostaª pobrany zawsze w tym samymzasie oraz zawiera ta sam¡ ilo±¢ próbek. W efekie zaªo»enie to doprowadzi doporównywania widma takiego samego fragmentu przebiegu dla aªej populaji bada-nyh d¹wi�ków. Przyj�to, »e takie rozwi¡zanie umo»liwi analiz� i porównanie tyhsamyh fragmentów widma, o pozwoli uzyska¢ wysok¡ skutezno±¢ automatyznejklasy�kaji. Jak ju» opisano wze±niej (por 7.2), transjent poz¡tkowy zdeydowanosi� pomin¡¢ w trakie analizy próbek d¹wi�ków. Do analizy widmowej zdeydowanosi� przeznazy¢ okno zasowe, które zostaªo pobrane od momentu osi¡gni�ia maksy-malnej warto±i amplitudy. Dªugo±¢ pobranego okna jest zdeterminowana ustaleniem
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fr =

fs

n
, (7.2)gdzie:

fr � rozdzielzo±¢ widma,
fs � z�stotliwo±¢ próbkowania,
n � ilo±¢ próbek.Podzas prowadzonyh bada« analizowano okno sygnaªu o dªugo±i 11 025 próbek,o oznaza, »e przyj�to rozdzielzo±¢ widma fr=4Hz. Je»eli zaistniaªa sytuaja,»e badany d¹wi�k jest krótszy ni» zadana dªugo±¢ okna (sytuaja taka ma miejsew przypadku wy»szyh oktaw), wówzas miejsa brakuj¡yh warto±i zostaªy uzu-peªnione zerami, a» do dªugo±i okna n = 11 025. Wyi�ty fragment przebiegupostai zasowej zostaª poddany DFT, a jego widmo poddano szzegóªowej anali-zie. Ponadto podzas prowadzonyh bada« brano pod uwag� peªn¡ reprezentaj�widma, a nie tylko skªadowe harmonizne. Oznaza to, »e w trakie proesu odzy-tania warto±i poszzególnyh deskryptorów uwzgl�dniano zarówno skªadowe har-monizne oraz skªadowe przeieku z�stotliwo±i. Motywaj¡ do zastosowania takiejmetodologii bada« jest fakt, »e:1. Wszelkie operaje wst�pne na widmie wyi�tego okna powoduj¡ zwi�kszeniezªo»ono±i algorytmiznej proesu automatyznej klasy�kaji, o nie jest ko-rzystne w kontek±ie �ltrowania multimedialnyh baz danyh.2. Badaj¡ d¹wi�ki, o któryh mowa w niniejszej rozprawie, nie mo»na wykluzy¢zjawiska przeieku widma. Oznaza to, »e przeiek jest integraln¡ skªadow¡badanego przebiegu. Zaªo»ono, »e z badawzego punku widzenia, wª¡zaj¡do analizy równie» zjawisko przeieku widma mo»na otrzyma¢ wyniki, którew wi�kszym stopniu oddaj¡ rzezywisto±¢.Poni»ej przedstawiono wyniki proesu klasy�kaji o±miu klas instrumentów�w obuprzypadkah zastosowano 94 elementowy (taki sam) wektor eh. W Tab. 7.2 przed-stawiono maierz przekªama« dla klasy�kaji z u»yiem klasy�katora k-NN, metodaholdout (80%:20%). Warto±i deskryptorów oblizono na podstawie pr¡»ków har-moniznyh badanego fragmentu przebiegu. Ogólna rozpoznawalno±¢ dla tego testuwynosiªa 40%.Tablia 7.2. Maierz przekªama«�wyniki uzyskane na podstawie harmoniznyhwidma badanego fragmentu przebiegua b  d e f g h ← lassi�ed33.3 33.3 0 0 0 33.3 0 0 a = harfa0 16.7 16.7 16.7 16.7 0 33.3 0 b = gitara akustyzna0 0 42.9 0 28.6 14.3 0 14.3  = gitara elektryzna0 0 14.3 71.4 0 0 0 14.3 d = gitara basowa0 25 0 0 50 0 0 25 e = altówka50 0 0 25 0 25 0 0 f = skrzype0 0 14.3 28.6 28.6 14.3 14.3 0 g = kontrabas28.6 14.3 0 0 0 0 0 57.1 h = wiolonzelaW Tab. 7.3 pokazano efekt testu przeprowadzonego wykorzystuj¡ peªn¡ repre-zentaj� widma. Ogólna rozpoznawalno±¢ dla o±miu klas instrumentów wynosiªa75.6%.



7.3. Zaproponowana metodologia bada« 100Tablia 7.3. Maierz przekªama«�wyniki uzyskane na podstawie analizy peªnejreprezentaji widma badanego fragmentu przebiegua b  d e f g h ← lassi�ed75 0 0 0 0 0 25 0 a = harfa0 40 40 20 0 0 0 0 b = gitara akustyzna0 0 85.7 14.3 0 0 0 0  = gitara elektryzna0 33.3 0 66.7 0 0 0 0 d = gitara basowa0 0 0 0 66.7 0 33.3 0 e = altówka0 0 0 0 16.7 83.3 0 0 f = skrzype10 0 0 0 0 0 80 10 g = kontrabas0 0 0 14.3 0 0 0 85.7 h = wiolonzela

Rysunek 7.8. Przykªad postai zasowej wyi�tego fragmentu przebiegu przeznazo-nego do analizy widmowej. Harfa Cis1.

Rysunek 7.9. Widmo (przeznazone do analizy) pobranego fragmentu przebieguprzedstawionego na Rys. 7.8



Rozdziaª 7. Przygotowanie danyh eksperymentalnyh i przyj�ie metodologii bada« 101Ostateznie zdeydowano si� do dalszyh bada« wykorzysta¢ peªn¡ reprezentaj�widma, analizuj¡ okno o dªugo±i 11 025 próbek.Na Rys. 7.9 zilustrowano posta¢ widmow¡ badanego fragmentu przebiegu. Jakwida¢, widmo jest przedstawione w skali logarytmiznej, o jest standardem w yfro-wym przetwarzaniu sygnaªów. W trakie prowadzenia bada« próbowano dokonywa¢analizy widma przedstawionego w skali liniowej, ale uzyskane wyniki nie przyniosªyzadowalaj¡yh efektów.W bogatej literaturze zwi¡zanej z yfrowym przetwarzaniem sygnaªów mo»naodszuka¢ de�nij� ró»nyh deskryptorów (zarówno zasowyh jak i widmowyh).Cz�±¢ z nih znajduje zastosowanie w proesie automatyznej klasy�kaji instru-mentów�np. ±rodek i�»ko±i widma, [15℄, grupa parametrów tristimulus, [18℄ lubrozkªad energii w pr¡»kah parzystyh i nieparzystyh, [16℄. Podzas prowadzonyhbada« stwierdzono, »e niektóre deskryptory (stosowane przez badazy do parame-tryzaji sygnaªów yfrowyh) nie znajduj¡ zastosowania podzas proesu klasy�kajisygnaªów pohodz¡yh od hordofonów z artykulaj¡ pizziato. Przykªadem takihdeskryptorów jest metoda momentów widmowyh k-tego rz�du, wyra»ona zale»no±-i¡:
mk =

∞
∑

i=0

A(i)ik, (7.3)gdzie:
A(i) � amplituda i-tej skªadowej,
i � z�stotliwo±¢ i-tego pr¡»ka widma,oraz metoda entralnyh momentów widmowyh k−tego rz�du wyra»ana:

mk =

∞
∑

i=0

A(i)(i −Br)k, (7.4)gdzie: Br�±rodek i�»ko±i widma de�niowany jako:
Br =

n
∑

i=0
A(i)i

n
∑

i=0
A(i)

. (7.5)Deskryptory te znajduj¡ szerokie uznanie w analizie obrazów, ale nie dostar-zaj¡ satysfakjonuj¡yh rezultatów podzas klasy�kaji d¹wi�ków pizziato. NaRys. 7.10 przedstawiono rozkªad momentów widmowyh dla o±miu klas instrumen-tów, dla m = 51.Na Rys. 7.10 pokazano, »e istotne ró»nie w otrzymanyh wynikah zanotowanodla gitary akustyznej. Pozostaªe rezultaty nie przyzyniaj¡ si� do podniesieniapoziomu separowalno±i poszzególnyh instrumentów. Szzególnie jest to widoznew kontek±ie harfy i wiolonzeli oraz gitary basowej i gitary elektryznej. Podobnasytuaja zostaªa zaobserwowana w przypadku entralnyh momentów widmowyh.Na Rys. 7.11 pokazano uzyskane wyniki dla m = 21.Na Rys. 7.11 wida¢, »e skutezno±¢ opisywanego deskryptora jest maªo zadowala-j¡a w odniesieniu do altówki, gitary basowej, harfy, kontrabasu i gitary elektryznej.W dalszej z�±i prowadzonyh bada« zdeydowano si� zrezygnowa¢ z metodymomentów widmowyh oraz metody entralnyh momentów widmowyh.
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Rysunek 7.10. Rozkªad momentów widmowyh dla m = 51

Rysunek 7.11. Rozkªad entralnyh momentów widmowyh dla m = 21Ostateznie podzas realizaji bada« zdeydowano si� skorzysta¢ z klasyznyhdeskryptorów (wzory wykorzystanyh deskryptorów przedstawiono w rozdziale 4):1. Tr�grupa parametrów tristimulus,2. Ev �stosunek energii zawartej w pr¡»kah parzystyh,3. Od�stosunek energii zawartej w pr¡»kah nieparzystyh,4. Ir�nieregularno±¢ widma,5. ZC �zero rossing,6. ltk �logarytm zasu wybrzmiewania nuty.



Rozdziaª 7. Przygotowanie danyh eksperymentalnyh i przyj�ie metodologii bada« 103Korzystaj¡ tylko z w/w deskryptorów uzyskano rozpoznawalno±¢ (dla o±miu klas in-strumentów) w graniah 65%. Przykªadowy wynik klasy�kaji z u»yiem drzew de-yzyjnyh (metoda holdout 80%:20%) zaprezentowano w poni»szej maierzy przekªa-ma«.Tablia 7.4. Maierz przekªama« dla klasy�kaji z u»yiem klasyznyh deskryptorówa b  d e f g h ← lassi�ed75 0 25 0 0 0 0 0 a = harfa0 40 0 0 0 0 40 20 b = gitara akustyzna0 0 57.1 28.6 14.3 0 0 0  = gitara elektryzna0 0 0 100 0 0 0 0 d = gitara basowa0 0 0 0 33.3 66.7 0 0 e = altówka0 0 0 0 0 100 0 0 f = skrzype0 0 0 0 10 0 80 10 g = kontrabas0 0 0 0 42.9 14.3 0 42.9 h = wiolonzelaPodzas dalszyh rozwa»a« zdeydowano, »e otrzymane wyniki nie s¡ satys-fakjonuj¡e i zdeydowano si� zaproponowa¢ alternatywne deskryptory poprawia-j¡e ogóln¡ rozpoznawalno±¢ d¹wi�ków muzyznyh z artykulaj¡ pizziato. Zapro-ponowan¡ metodologi� opisano szeroko w rozdziale 8 i 9.



ROZDZIA� 8Zaproponowana metodologiaanalizy postai widmowejbadanyh d¹wi�kówNawi¡zuj¡ do wektora eh opisanego w rozdziale 7.3.2, oraz wyników klasy�kajiuzyskanyh dzi�ki jego zastosowaniu, mo»na stwierdzi¢, »e proent rozpoznawalno±ibadanyh klas instrumentów jest maªo zadowalaj¡y. Okazuje si�, »e wykorzystuj¡opisane wze±niej deskryptory, w powi¡zaniu z przyj�t¡ metodologi¡ bada«, otrzy-mano wynik klasy�kaji osyluj¡y w graniah 51%�66.7% (w zale»no±i od metodyi zastosowanego algorytmu klasy�kuj¡ego). Przykªadowe maierze przekªama« dlaró»nyh metod i algorytmów klasy�kuj¡yh pokazano w Tab. 8.1�8.3.Tablia 8.1. Maierz przekªama« dla klasy�kaji o±miu klas instrumentów. Tabliedeyzyjne, metoda holdout 80%:20%. Ogólna rozpoznawalno±¢ 51%a b  d e f g h ← lassi�ed50 0 25 0 0 25 0 0 a = harfa0 20 20 40 20 0 0 0 b = gitara akustyzna0 0 85.7 14.3 0 0 0 0  = gitara elektryzna0 0 0 100 0 0 0 0 d = gitara basowa0 0 0 0 33.3 66.7 0 0 e = altówka0 0 0 0 16.7 83.3 0 0 f = skrzype0 0 0 40 0 20 40 0 g = kontrabas14.3 0 14.3 14.3 0 42.8 0 14.3 h = wiolonzelaTablia 8.2. Maierz przekªama« dla klasy�kaji o±miu klas instrumentów. k-NN,metoda k-krotnej walidaji krzy»owej dla k = 10. Ogólna rozpoznawalno±¢ 63.1%a b  d e f g h ← lassi�ed18.8 0 31.3 12.5 31.3 0 0 6.3 a = harfa0 51.7 17.2 17.2 0 0 13.8 0 b = gitara akustyzna9.4 6.3 65.6 12.5 0 0 0 6.3  = gitara elektryzna0 17.9 10.7 64.3 0 0 7.1 0 d = gitara basowa10 0 0 0 66.7 13.3 0 10 e = altówka3.3 0 0 0 10 76.7 0 10 f = skrzype3.3 6.7 0 10 3.3 3.3 66.7 6.7 g = kontrabas0 3.3 6.7 0 3.3 10 3.3 73.3 h = wiolonzela104



Rozdziaª 8. Zaproponowana metodologia analizy postai widmowej badanyh d¹wi�ków 105Tablia 8.3. Maierz przekªama« dla klasy�kaji o±miu klas instrumentów. Drzewadeyzyjne, metoda holdout 80%:20%. Ogólna rozpoznawalno±¢ 66.7%a b  d e f g h ← lassi�ed75 0 25 0 0 0 0 0 a = harfa0 40 0 0 0 0 40 20 b = gitara akustyzna0 0 57.1 28.6 14.3 0 0 0  = gitara elektryzna0 0 0 100 0 0 0 0 d = gitara basowa0 0 0 0 33.3 66.7 0 0 e = altówka0 0 0 0 0 100 0 0 f = skrzype0 0 0 0 10 0 80 10 g = kontrabas0 0 0 0 42.9 14.3 0 42.9 h = wiolonzelaW elu polepszenia stopnia rozpoznawalno±i w zakresie badanyh instrumentówzdeydowano si� zaproponowa¢ now¡ grup� deskryptorów widmowyh.8.1.Wybór obszaru widma badanyh instrumentówprzeznazony do dalszyh bada«Analizuj¡ postaie widmowe badanyh próbek stwierdzono, »e nie jest koniezneskupianie uwagi badawzej na widmie o dªugo±i N = 5512 (jak wiemy widmo jestsymetryzne, a zatem analizie poddaje si� 1
2 widma). Przygl¡daj¡ si� postaiomwidmowym przedstawionym na Rys. 8.1�8.3 mo»na wywnioskowa¢, »e analiza widmapowy»ej 1 000 próbki sprowadza si� do analizy szumu, o nie jest interesuj¡e dlaprowadzonyh bada«.

Rysunek 8.1. a) Widmo�harfa (b1)Wykorzystuj¡ powy»sze spostrze»enia zdeydowano si� podda¢ analizie fragmentwidma dla N = 1000. Oznaza to, »e dalsz¡ swoj¡ uwag� skupiono na rozkªadziez�stotliwo±iowym do 4 kHz, a zatem poszukiwania efektywnyh deskryptorów odby-waªy si� na fragmenie widma przedstawionym na Rys. 8.4.



8.1. Wybór obszaru widma badanyh instrumentów przeznazony do dalszyh bada« 106

Rysunek 8.2. b) Widmo�kontrabas (b1)

Rysunek 8.3. ) Widmo�wiolonzela (b1)

Rysunek 8.4. Fragment widma przeznazony do dalszej analizy. Zaznazono obszarzainteresowa«



Rozdziaª 8. Zaproponowana metodologia analizy postai widmowej badanyh d¹wi�ków 107W trakie bada« zdeydowano si� skorzysta¢ z powszehnie u»ywanego i uznanegoklasy�katora WEKA�wykorzystuj¡ jego wewn�trzne mehanizmy zwi¡zane za-równo z proesem klasy�kaji danyh jak i selekji atrybutów.8.2.Analiza wybranej przestrzeni widmaW elu odszukania istotnyh dla proesu klasy�kaji eh widma, zdeydowano si�przeprowadzi¢ analiz� rozkªadu z�stotliwo±iowego oraz energetyznego. W tym eludokonano podziaªu widma na n przedziaªów z�stotliwo±iowyh, w któryh zlizanozgromadzon¡ energi�. Poza tym podzielono widmo na m przedziaªów rozkªadu ener-getyznego. W pierwszym etapie zdeydowano si� podzieli¢ widmo na 10 równyhprzedziaªów (kolumn) rozkªadu z�stotliwo±iowego, a zatem uzyskano przedziaªyo szeroko±i 100 próbek. Przyj�ty podziaª oznaza, »e analizowano rozkªad z�stotli-wo±i ze staª¡ szeroko±i¡ 400Hz. Kolejnym krokiem byª najlepszy dobór szeroko±iprzedziaªu rozkªadu energetyznego.W rozdziale 6 zwróono uwag� na korzystny wpªyw proesu normalizaji eh.W trakie prowadzonyh bada« zastosowano normalizaj� atrybutów do warto±i±redniej. Okazuje si�, »e normalizaja poprawia proes automatyznej klasy�kajio ok. 4�5%. Poni»ej przedstawiono maierze przekªama« dla proesu klasy�kajizbioru znormalizowanego oraz z pomini�iem proesu normalizaji. Wykorzystanodrzewa deyzyjne oraz metod� k-krotnej walidaji krzy»owej dla k = 15. Do proesuklasy�kaji wykorzystano wektor klasyznyh eh opisany w sekji 7.3.2.Tablia 8.4. Wynik klasy�kaji. Atrybuty znormalizowane�ogólna rozpoznawal-no±¢ 61.4%a b  d e f g h ← lassi�ed58.6 17.2 3.4 13.8 3.4 3.4 0 0 a = altówka10.3 79.3 0 6.9 3.4 0 0 0 b = skrzype0 3.6 57.1 14.3 0 17.9 0 7.1  = kontrabas20.7 10.3 10.3 51.7 6.9 0 0 0 d = wiolonzela0 0 0 6.25 68.75 6.25 18.75 0 e = harfa0 0 17.2 0 3.4 51.7 6.9 20.7 f = gitara akustyzna0 0 0 6.25 12.5 3.1 62.5 15.6 g = gitara elektryzna0 0 3.6 3.6 0 14.3 14.3 64.3 h = gitara basowaTablia 8.5. Wynik klasy�kaji. Atrybuty bez normalizaji�ogólna rozpoznawal-no±¢ 57%a b  d e f g h ← lassi�ed51,7 10,3 3,4 13,8 17,2 3,4 0 0 a = altówka17,2 65,5 0 17,2 0 0 0 0 b = skrzype3,6 3,6 67,9 10,7 0 10,7 0 7,1  = kontrabas10,3 24,1 3,4 51,7 6,9 0 3,4 0 d = wiolonzela25 0 6,25 0 37,5 6,25 25 0 e = harfa0 0 13,8 3,4 3,4 51,7 6,9 20,7 f = gitara akustyzna3,1 3,1 3,1 0 9,4 6,25 59,4 15,6 g = gitara elektryzna0 0 3,6 0 7,1 10,7 14,3 64,3 h = gitara basowa



8.2. Analiza wybranej przestrzeni widma 1088.2.1. Analiza rozkªadu energetyznego badanej przestrzeni widmaCelem odszukania optymalnej fragmentaji widma zdeydowano si� przyj¡¢ podziaªna warstwy o równej szeroko±i. Analizowano badany fragment widma z uwzgl�d-nieniem 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 i 100 warstw.

Rysunek 8.5. Przykªadowy podziaª widma na warstwy rozkªadu energetyznegoW trakie analizy widma przy podziale 10-io warstwowym stwierdzono, »e uzy-skane wyniki klasy�kaji nie przynosz¡ zadowalaj¡yh efektów. Jako przykªadmo»e posªu»y¢ wynik klasy�kaji dwóh klas instrumentów (altówka i skrzype).Wynik testu informuje, »e z uwzgl�dnieniem drzew deyzyjnyh oraz metody hold-out 80%:20% otrzymano tylko 72.73% rozpoznawalno±i�do bada« wykorzystano10-io elementowy wektor eh utworzony tylko na podstawie podziaªu widma na10 warstw. Jako porównanie mo»e posªu»y¢ test przeprowadzony dla tyh samyhinstrumentów (równie» z uwzgl�dnieniem drzew deyzyjnyh oraz metody holdout(80%:20%) z wykorzystaniem wektora eh opisanego w sekji 7.3.2. Okazuje si�, »edla klasyznyh deskryptorów otrzymano 91.7% rozpoznawalno±i. Oznaza to, »ezaproponowany podziaª fragmentu widma na 10 warstw energetyznyh nie przynosilepszego rezultatu.W dalszej z�±i przeprowadzonyh eksperymentów badano skutezno±¢ podziaªuwidma ze wzgl�du na ilo±¢ zaproponowanyh warstw. Podzas eksperymentów uwz-gl�dniono baz� próbek pohodz¡yh od o±miu klas instrumentów. Poza tym (na tymetapie bada«) zrezygnowano z selekji eh, o oznaza, »e ka»dy z uwzgl�dnionyhprzedziaªów (warstw) zostaª potraktowany jako pojedynzy deskryptor. Wektor ehzawieraª tylko informaje wynikaj¡e z warstwowania badanego fragmentu widma.W Tabliy 8.6 przedstawiono przykªadowe wyniki, dla o±miu klas instrumentów,z uwzgl�dnieniem ró»nej ilo±i warstw.Analizuj¡ wyniki zgromadzone w Tab. 8.6 mo»na wywnioskowa¢, »e najefek-tywniejszy podziaª na przedziaªy energetyzne widma jest dla 40 warstw. Nale»ypami�ta¢, »e podzas wyboru optymalnego podziaªu powinno si� uwzgl�dni¢ nie tylkoproent rozpoznawalno±i klasy�kowanyh obiektów, ale równie» ilo±¢ warstw�zbytdu»a ilo±¢ deskryptorów przyzyni si� do zwi�kszenia zªo»ono±i algorytmiznej pod-zas proesu �ltrowania baz danyh.



Rozdziaª 8. Zaproponowana metodologia analizy postai widmowej badanyh d¹wi�ków 109Tablia 8.6. Przykªadowe wyniki klasy�kaji (dla o±miu klas instrumentów)z uwzgl�dnieniem ró»nyh algorytmów klasy�kuj¡yhDrzewa deyzyjne Tablie deyzyjne k-NNIlo±¢warstw metoda
k-krotnejwalidajikrzy»owej metodaholdout metoda

k−krotnejwalidajikrzy»owej metodaholdout metoda
k−krotnejwalidajikrzy»owej metodaholdout10 47.25%dla k = 5

50%dla80%:20% 47.25%dla k = 10
40%dla66%:34% 46.3%dla k = 20

45.45%dla60%:40%20 50%dla k = 10
48.03%dla80%:20% 47.4%dla k = 15

47.8%dla70%:30% 49.1%dla k = 10
48.4%dla75%:25%30 49.1dla k = 20

51.6%dla75%:25% 51.97dla k = 20
51.3%dla66%:34% 49.2%dla k = 10

50.6%dla80%:20%40 52.4%dla k = 15
55.7%dla65%:35% 53.8%dla k = 15

51.1%dla80%:20% 54.7%dla k = 20
57.8%dla80%:20%60 51.4%dla k = 10

50%dla80%:20% 47.1%dla k = 15
47.4%dla80%:20% 49.5%dla k = 15

48%dla80%:20%80 53.7%dla k = 15
53.9%dla80%:20% 47.5%dla k = 5

45.4%dla80%:20% 48.55%dla k = 15
48.2%dla70%:30%100 53.1%dla k = 5

51.3%dla80%:20% 44.7%dla k = 15
43.4%dla80%:20% 49.2%dla k = 15

42.1%dla70%:30%W dalszym proesie badawzym zdeydowano si� równie» zaproponowa¢ podziaªwybranego fragmentu widma na warstwy ró»nej szeroko±i. Na podstawie obserwajipostai widmowyh badanyh próbek, do dalszej analizy zaproponowano podziaª na7 warstw o szeroko±iah:
➤ 1 warstwa 0�0.09
➤ 2 warstwa 0.09�0.3
➤ 3 warstwa 0.3�0.75
➤ 4 warstwa 0.75�1.2
➤ 5 warstwa 1.2�1.8
➤ 6 warstwa 1.8�2.4
➤ 7 warstwa 2.4�3Przykªadowe wyniki klasy�kaji o±miu instrumentów z wykorzystaniem w/w sze-roko±i warstw przedstawiono w Tab. 8.7:Z dotyhzasowyh rozwa»a« zwi¡zanyh z analiz¡ rozkªadu energetyznego w po-szzególnyh warstwah widma wynika, »e dobór szeroko±i warstw zostaª przyj�tyz wykorzystaniem intuiyjnego kryterium. W dalszyh badaniah zdeydowano si�



8.2. Analiza wybranej przestrzeni widma 110Tablia 8.7. Przykªadowe wyniki klasy�kaji (dla 8 klas instrumentów) z uwzgl�d-nieniem ró»nyh algorytmów klasy�kuj¡yh oraz uwzgl�dnieniem ró»nej szeroko±iwarstw Drzewa deyzyjne Tablie deyzyjne k-NNIlo±¢warstw metoda
k-krotnejwalidajikrzy»owej metodaholdout metoda

k-krotnejwalidajikrzy»owej metodaholdout metoda
k-krotnejwalidajikrzy»owej metodaholdout7 46.7%dla k = 20

42.2%dla80%:20% 45.8%dla k = 15
47.4%dla75%:25% 48%dla k = 15

57.8%dla80%:20%ustali¢ optymaln¡ szeroko±¢ poszzególnyh warstw oraz zaproponowa¢ takie kry-terium doboru, które znajdzie swoje uzasadnienie. Zaproponowane kryterium doboruszeroko±i warstw opisano szerzej w rozdziale 9.8.2.2. Analiza rozkªadu z�stotliwo±iowego badanej przestrzeniwidmaTak jak wspomniano na poz¡tku niniejszego rozdziaªu, poza analiz¡ rozkªadu ener-getyznego, zdeydowano si� dokona¢ analizy widma z uwzgl�dnieniem poszzegól-nyh przedziaªów z�stotliwo±iowyh. Kontynuuj¡ analiz� wybranego fragmentuwidma zdeydowano si� okre±li¢, w jakim stopniu akumulaja energii w poszzegól-nyh przedziaªah z�stotliwo±iowyh ma wpªyw na polepszenie rozpoznawalno±ibadanyh klas instrumentów muzyznyh. W pierwszym etapie bada« rozkªaduz�stotliwo±iowego zdeydowano si� podzieli¢ dziedzin� na 10 kolumn, o oznaza,»e analizowano rozkªad z�stotliwo±iowy ze staª¡ szeroko±i¡ 400Hz (100 próbek).Przykªadowy podziaª widma na kolumny zilustrowano na Rys. 8.6.Okazuje si�, »e porównuj¡ wynik klasy�kaji z wykorzystaniem rozkªadu energe-tyznego (dla n = 10, gdzie n = ilo±¢ warstw) z wynikiem klasy�kaji uzyskanym napodstawie rozkªadu z�stotliwo±iowego (dla n = 10, gdzie n = ilo±¢ kolumn) mo»namie¢ nadziej�, »e analiza rozkªadu z�stotliwo±iowego dostarzy istotnyh informa-ji dla proesu segregaji badanyh instrumentów. Odwoªuj¡ si� do przykªadowego

Rysunek 8.6. Przykªadowy podziaª widma na kolumny rozkªadu z�stotliwo±iowego



Rozdziaª 8. Zaproponowana metodologia analizy postai widmowej badanyh d¹wi�ków 111wyniku testu wykorzystuj¡ego drzewa deyzyjne oraz metod� holdout (80%:20%)uzyskano rezultat ogólnej rozpoznawalno±i (dla 8 klas instrumentów) na poziomie55.4%�a wi� o 5.4% wi�ej ni» przy analizie rozkªadu energetyznego widma (por.Tab. 8.6). Wykorzystuj¡ t� informaj� zdeydowano si� dokona¢ wnikliwej analizywpªywu podziaªu badanego fragmentu widma na kolumny w kontek±ie popraw-ienia skutezno±i automatyznej klasy�kaji instrumentów. Ozekiwano, »e wynikprzeprowadzonyh testów wska»e przybli»on¡ ilo±¢ kolumn, która powinna by¢ roz-patrywana w dalszym proesie analizy. Zdeydowano si� podzieli¢ analizowan¡przestrze« widma na 5, 8, 10, 20 oraz 25 kolumn. Kryterium takiego podziaªu jestkoniezno±¢ uzyskania lizby aªkowitej dla szeroko±i analizowanej kolumny�ojest zdeterminowane ilo±i¡ próbek.Tablia 8.8. Przyj�ta szeroko±¢ kolumn rozkªadu z�stotliwo±iowego widmaIlo±¢ kolumn 5 8 10 20 25Szeroko±¢ kolumny (ilo±¢ próbek) 200 125 100 50 40Podobnie jak w przypadku analizy przedziaªów energetyznyh widma, zdey-dowano si� pomin¡¢ proes z selekji eh. Zastosowany wektor eh zawieraª tylkodeskryptory wynikaj¡e z podziaªu na okre±lon¡ ilo±¢ kolumn. Wyniki ekspery-mentów przedstawiono w Tab. 8.9�w elu lepszej interpretaji wyników pokazanorezultaty dla tyh samyh algorytmów klasy�kuj¡yh, jakie zastosowano dla analizyrozkªadu energetyznego (por. Tab. 8.6).Analizuj¡ wyniki zgromadzone w Tab. 8.9 mo»na przyj¡¢, »e wykorzystuj¡ doelów klasy�kaji tylko deskryptory wynikaj¡e z rozkªadu z�stotliwo±iowego nale»ysi� skupi¢ na 10-io kolumnowym podziale widma. Wyniki osyluj¡e poni»ej 50%nale»y traktowa¢ jako nieprzydatne dla dalszyh rozwa»a«. Oznaza to, »e nie wartosi� skupia¢ na 20 i 25 kolumnowym podziale widma. Mo»na zatem wnioskowa¢,»e analiza zbyt w¡skih przedziaªów z�stotliwo±iowyh nie przynosi ozekiwanyhefektów.Tablia 8.9. Przykªadowe wyniki klasy�kaji (dla 8 klas instrumentów) z uwzgl�d-nieniem ró»nyh algorytmów klasy�kuj¡yhDrzewa deyzyjne Tablie deyzyjne k-NNIlo±¢kolumn metoda
k-krotnejwalidajikrzy»owej metodaholdout metoda

k-krotnejwalidajikrzy»owej metodaholdout metoda
k-krotnejwalidajikrzy»owej metodaholdout5 43.1%dla k = 15

63.2%dla75%:25% 37.8%kla k = 10
35.3%dla70%:30% 44%dla k = 20

48.9%dla80%:20%8 39.5%dla k = 10
40.4%dla75%:25% 29.8%dla k = 20

29.8%dla75%:25% 49.3%dla k = 15
48.9%dla80%:20%10 56.7%dla k = 10

51.3%dla70%:30% 52.4%dla k = 20
52.6%dla75%:25% 54.4%dla k = 15

48%dla80%:20%20 44.9%dla k = 15
42.2%dla80%:20% 36%dla k = 5

35.6%dla80%:20% 48%dla k = 15
45.6%dla75%:25%25 45.3%dla k = 20

51.4%dla70%:30% 37.3%dla k = 5
40%dla80%:20% 44.9%dla k = 15

48.9%dla80%:20%



8.2. Analiza wybranej przestrzeni widma 1128.2.3. Analiza rozkªadu energii w poszzególnyh fragmentah bada-nej przestrzeni widma�metoda siatkiW dalszej z�±i bada« zdeydowano si� poszuka¢ korzystnyh wyników stosuj¡poª¡zenie opisywanyh wze±niej metod. Oznaza to, »e zaproponowano metod�analizy zale»n¡ od ilo±i zgromadzonej energii w poszzególnyh fragmentah widma.Do realizaji tego zaªo»enia zdeydowano si� zde�niowa¢ maierz, na postawie metodopisywanyh wze±niej (kolumn i warstw), agreguj¡¡ energi� zgromadzon¡ w bada-nym fragmenie widma. Na Rys. 8.7 przedstawiono przykªadow¡ siatk� utworzon¡z n = 10 kolumn i m = 10 warstw.

Rysunek 8.7. Siatka 10× 10Celem opisywanej metody jest ekstrakja istotnyh dla proesu automatyznejklasy�kaji pewnyh fragmentów analizowanej przestrzeni widma. Wykorzystuj¡wze±niej zaproponowane podziaªy widma zdeydowano si� zde�niowa¢ kilka propo-zyji siatek oraz zbada¢ efektywno±¢ tej metody. Zdeydowano si� jednak zrezyg-nowa¢ z podziaªu 20 i 25 kolumnowego. Pomini�ie tego podziaªu w proesie two-rzenia maierzy zdeterminowane byªo zbyt dªugim wynikowym wektorem eh. Naprzykªad w przypadku 20 kolumn i 40 warstw zostaªby utworzony 800 elementowywektor eh�o zdeydowanie wydªu»yªoby proes przeszukiwania multimedialnyhbaz danyh. Przykªadowe wyniki bada« (dla podziaªu 10-io kolumnowego) przed-stawiono w Tab. 8.10.W powy»szyh badaniah wykorzystano 2 siatki utworzone z 10 kolumn oraz10 i 20 warstw widma. W rezultaie otrzymano 2 wektory eh (odpowiednio 100i 200 elementowy), które posªu»yªy do klasy�kaji o±miu klas instrumentów (z po-mini�iem selekji eh). Analizuj¡ wyniki zgromadzone w Tab. 8.10 ªatwo doj±¢do wniosku, »e konstrukja siatki z wykorzystaniem wi�kszej ilo±i warstw widmanie przynosi ozekiwanego rezultatu. Nale»y równie» pami�ta¢, »e poza zadowala-j¡ym rezultatem rozpoznawalno±i obiektów nale»y zwrói¢ uwag� na zªo»ono±¢wektora eh. W przypadku konstrukji siatki 10 × 20 otrzymana ilo±¢ deskryp-torów mo»e okaza¢ si� na tyle obi¡»aj¡a system klasy�kuj¡y, »e proes �ltrowaniabaz danyh b�dzie obarzony zbyt du»¡ zªo»ono±i¡. W kolejnym etapie poszuki-wa« zdeydowano si� wykorzysta¢ siatk� skonstruowan¡ na bazie 10 kolumn oraz



Rozdziaª 8. Zaproponowana metodologia analizy postai widmowej badanyh d¹wi�ków 113Tablia 8.10. Przykªadowe wyniki klasy�kaji dla metody siatki (dla o±miu klasinstrumentów) z uwzgl�dnieniem ró»nyh algorytmów klasy�kuj¡yhDrzewa deyzyjne Tablie deyzyjne k-NNIlo±¢kolumn(k = 10) metoda
k-krotnejwalidajikrzy»owej metodaholdout metoda

k-krotnejwalidajikrzy»owej metodaholdout metoda
k-krotnejwalidajikrzy»owej metodaholdout10 warstw:siatka

10× 10

45.3%dla k = 10
41.7%dla65%:35% 40.4%dla k = 15

35.3%dla70%:30% 41.8%dla k = 15
37.8%dla80%:20%20warstw:siatka

10× 20

48.4%dla k = 20
37.8%dla80%:20% 36%dla k = 10

31.1%dla80%:20% 42.7%dla k = 15
37.8%dla80%:20%7 warstw widma. Wykorzystano ró»n¡ szeroko±¢ warstw widma, o zym pisanowe wze±niejszym fragmenie niniejszego rozdziaªu. Przykªadowe wyniki klasy�kajiprzedstawiono w Tab. 8.11.Tablia 8.11. Przykªadowe wyniki klasy�kaji dla metody siatki (dla o±miu klasinstrumentów) z uwzgl�dnieniem ró»nyh algorytmów klasy�kuj¡yhDrzewa deyzyjne Tablie deyzyjne k-NNIlo±¢kolumn(k = 10) metoda

k-krotnejwalidajikrzy»owej metodaholdout metoda
k-krotnejwalidajikrzy»owej metodaholdout metoda

k-krotnejwalidajikrzy»owej metodaholdout7warstw:siatka
10× 7

47.3%dla k = 20
60%dla80%:20% 39.3%dla k = 5

35.4%dla65%:35% 50.5%dla k = 15
44.6%dla75%:25%Rozpatruj¡ wyniki zgromadzone w Tab. 8.11 mo»na zaobserwowa¢ popraw� wy-niku klasy�kaji w stosunku do danyh zgromadzonyh w Tab. 8.10, które osylowaªyponi»ej graniy 50% poprawnego rozpoznania obiektów. W przypadku wykorzysta-nia 7 warstw widma o ró»nej szeroko±i poprawiªa si� ogólna rozpoznawalno±¢ (np.dla drzew deyzyjnyh) o ok. 10%. Wynika z tego wniosek, »e w dalszej z�±iprowadzonyh bada« nale»y si� skupi¢ na konstruowaniu siatki z wykorzystaniemmniejszej ilo±i warstw. Poza tym nale»y zrezygnowa¢ z podziaªu badanego frag-mentu widma na warstwy o równej szeroko±i dla n > 40. Powstaje zatem pytaniezwi¡zane z optymalnym doborem szeroko±i warstw. Rozwi¡zanie tego problemuzostanie zaproponowane w rozdziale 9.8.3.Wykorzystanie zaproponowanyh deskryptoróww poª¡zeniu z klasyznymi atrybutamiNa podstawie przedstawionyh konepji podziaªu i analizy widma uzyskano rozpoz-nawalno±¢ osyluj¡¡ w graniah 60%�podobnie jak w przypadku zastosowaniadeskryptorów opisywanyh w rozdziale 7. Zdeydowano si� w trakie dalszyh roz-wa»a« dokona¢ próby wyodr�bnienia najistotniejszyh (w kontek±ie klasy�kaji)przestrzeni badanego fragmentu widma. Poza tym zaproponowano wª¡zenie do



8.3. Wykorzystanie zaproponowanyh deskryptorów. . . 114otrzymanego wektora eh, deskryptorów omawianyh w rozdziale 7. Jest spraw¡ozywist¡, »e pomini�ie eh maªo istotnyh dla klasy�kaji przestrzeni widma,pozwoli na skróenie wektora eh, oraz zmniejszenie zªo»ono±i algorytmiznej pro-esu �ltrowania baz danyh. Do elów selekji atrybutów wykorzystano zaimplemen-towane w klasy�katorze WEKA algorytmy genetyzne.8.3.1. Zaproponowanie zbiorów eh z uwzgl�dnieniem selekjiTak jak ju» wspomniano ju» w niniejszej rozprawie, nadmierna ilo±¢ deskryptorówmo»e wpªywa¢ na pogorszenie wyniku klasy�kaji. W zwi¡zku z tym zdeydowanosi� wykluzy¢ takie atrybuty, które nie przyzyniaj¡ si� do efektywno±i segregajilub j¡ pogarszaj¡. W pierwszym etapie bada« zdeydowano si� zaproponowa¢ wektoreh, który uwzgl�dnia:1. podziaª fragmentu widma na 40 równyh warstw,2. podziaª fragmentu widma na 7 warstw o ró»nej szeroko±i,3. podziaª fragmentu widma na 10 kolumn,4. podziaª fragmentu widma z wykorzystaniem siatki 10× 7,5. wektor eh opisany w rozdziale 7 (8 atrybutów).Na podstawie powy»szego zestawienia otrzymano wektor eh skªadaj¡y si� ze 135atrybutów. Poni»ej przedstawiono wynik klasy�kaji z uwzgl�dnieniem peªnej repre-zentaji opisywanego wektora eh.Tablia 8.12. Wyniki klasy�kaji 8 klas instrumentów z wykorzystaniem 135 elemen-towego wektora eh metoda k-krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 75.5%dla k = 5
76.6%dla 65%:35%Tablie deyzyjne 64.1%dla k = 10
57.6%dla 70%:30%k-NN 72.3%dla k = 5
72.3%dla 80%:20%Random Forest 75.9%dla k = 20
80.5%dla 65%:35%Z powy»szego zestawienia wida¢, »e analiza poszzególnyh elementów widmawzbogaona 8 deskryptorami opisanymi w poprzednim rozdziale przynosi lepszeefekty proesu klasy�kaji. W dalszyh rozwa»aniah zdeydowano si� zaproponowa¢krótsze wektory eh, o miaªo moniej zaakentowa¢ kluzowe fragmenty bada-nej przestrzeni widma. W kolejnyh zestawieniah przedstawiono wynik klasy�ka-ji z uwzgl�dnieniem selekji eh. W Tab. 8.13. przedstawiono wyniki klasy�kajiz uwzgl�dnieniem 36 elementowego wektora eh skªadaj¡ego si� z:1. grupy deskryptorów opisanyh w rozdziale 7: Tr3, Ev,2. rozkªadu z�stotliwo±iowego: kolumny 2, 5, 8,3. rozkªadu energetyznego (7 warstwy ró»nej szeroko±i): warstwa 1 i 2,



Rozdziaª 8. Zaproponowana metodologia analizy postai widmowej badanyh d¹wi�ków 1154. rozkªadu energetyznego (40 warstw równej szeroko±i): warstwa 3, 11, 13, 31,32, 33, 35, 39,5. analizy rozkªadu energii z wykorzystaniem metody siatki. Siatka utworzona nabazie 7 warstw i 10 kolumn. Opis wspóªrz�dnyh 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℄.Tablia 8.13. Wyniki klasy�kaji o±miu klas instrumentów z wykorzystaniem 36-ioelementowego wektora eh metoda k-krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 68.2%dla k = 10
72.7dla 70%:30%Tablie deyzyjne 62.3%dla k = 5
60.2dla 60%:40%k-NN 68.2%dla k = 15
70.5%dla 80%:20%Random Forest 73.6%dla k = 10
75.8%dla 70%:30%Porównuj¡ wyniki przedstawione w Tab. 8.12 i Tab. 8.13 mo»na zauwa»y¢, »eogólna rozpoznawalno±¢ ulegªa pogorszeniu�np. w przypadku metody k-krotnejwalidaji krzy»owej. Nale»y jednak pami�ta¢, »e pogorszenie wyniku klasy�kajizostaªo zdeterminowane redukj¡ a» 99 deskryptorów. �atwo si� domy±le¢, »e re-dukja tak du»ej ilo±i deskryptorów doprowadzi do przy±pieszenia �ltrowania bazdanyh, a wi� pogorszenie ogólnej rozpoznawalno±i o ±rednio ok. 3% wydaje si� by¢opªaalne. Ponadto nale»y równie» zwrói¢ uwag� na fakt, »e pomimo redukji ehodnotowano wzrost rozpoznawalno±i�w przypadku tabli deyzyjnyh, metodaholdout.Kolejny test zostaª przeprowadzony z wykorzystaniem 15-to elementowego wek-tora eh skªadaj¡ego si� z:1. rozkªad z�stotliwo±iowy: kolumny 5, 8,2. rozkªad energetyzny (40 warstw równej szeroko±i): warstwa 3, 13, 35, 39,3. analiza rozkªadu energii z wykorzystaniem metody siatki. Siatka utworzona nabazie 7 warstw i 10 kolumn. Opis wspóªrz�dnyh 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.Powy»sze zestawienie wyników klasy�kaji potwierdza korzystny wpªyw selekjieh. Warto zwrói¢ uwag� na fakt, »e opisywany powy»ej 15-to elementowy wektoreh nie zawiera �klasyznyh� deskryptorów opisywanyh w rozdziale 7. Oznaza to,»e zaproponowane w niniejszej rozprawie deskryptory (oraz metodologia ih pozyska-nia) przynosi obieuj¡e rezultaty. Poza tym warto zaakentowa¢ fakt, »e podziaª7-mio warstwowy (dla ró»nyh szeroko±i warstw) znalazª zastosowanie tylko dlatworzenia siatki, natomiast jako oddzielna grupa deskryptorów (z uwzgl�dnieniemanalizy rozkªadu energetyznego) wykorzystano 40-to warstwowy podziaª badanegofragmentu widma. W kolejnym etapie poszukiwa« wykorzystano 12-to elementowywektor eh, skªadaj¡y si� z:



8.3. Wykorzystanie zaproponowanyh deskryptorów. . . 116Tablia 8.14. Wyniki klasy�kaji o±miu klas instrumentów z wykorzystaniem 15-toelementowego wektora eh metoda k-krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 69.5%dla k = 15
69.3dla 64%:36%Tablie deyzyjne 63.6%dla k = 20
60.2%dla 60%:40%k-NN 64.1%dla k = 15
62.5%dla 60%:40%Random Forest 75%dla k = 20
81.3%dla 66%:34%1. rozkªad z�stotliwo±iowy: kolumny 5, 8,2. rozkªad energetyzny (40 warstw równej szeroko±i): warstwa 3, 13, 35, 39,3. analiza rozkªadu energii z wykorzystaniem metody siatki. Siatka utworzona nabazie 7 warstw i 10 kolumn. Opis wspóªrz�dnyh wg indeksowania [warstwa,kolumna℄: [3,3℄, [3,5℄, [4,1℄, [4,6℄, [4,8℄, [7,1℄.Wyniki przedstawiono w Tab. 8.15.Tablia 8.15. Wyniki klasy�kaji o±miu klas instrumentów z wykorzystaniem 12-toelementowego wektora eh metoda k-krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 70.5%dla k = 20
69.3%dla 66%:34%Tablie deyzyjne 64.1%dla k = 5
60.2%dla 60%:40%k-NN 66.8%dla k = 15
66.2%dla 65%:35%Random Forest 75.5%dla k = 20
72.7%dla 75%:25%Analizuj¡ powy»sze wyniki oraz dobór deskryptorów ªatwo doj±¢ do wniosku, »eistotne w kontek±ie automatyznej klasy�kaji instrumentów muzyznyh ehy dlarozkªadu z�stotliwo±iowego s¡ zlokalizowane w zakresie wy»szyh z�stotliwo±i.Nale»y równie» zwrói¢ uwag�, »e w porównaniu z 15-to elementowym wektoremeh zostaªy wykluzone tylko niektóre elementy siatki (konkretnie [4,7℄, [6,8℄, [7,2℄).Deskryptory zwi¡zane z rozkªadem energetyznym nie zostaªy na tym etapie selekjizredukowane, o oznaza, »e ih dobór jest uzasadniony. Poni»ej przedstawiono kole-jne wyniki klasy�kaji oraz dobór wektora eh. Zaproponowano 11-to elementowywektor eh, zredukowany o 13-t¡ warstw� dla podziaªu 40-to warstwowego. Zestaw-ienie wyników ilustruje Tab. 8.16.Podsumowuj¡ zaprezentowane powy»ej wyniki bada« mo»na stwierdzi¢, »e za-proponowane deskryptory s¡ obieuj¡e w kontek±ie automatyznej klasy�kaji.Okazuje si�, »e istotnym obszarem widma s¡ z�stotliwo±i zawieraj¡e si� w grani-ah 1.6 kHz�2 kHz oraz 2.8 kHz�3.2 kHz (5-ta i 8-ma kolumna rozkªadu z�stotliwo-



Rozdziaª 8. Zaproponowana metodologia analizy postai widmowej badanyh d¹wi�ków 117Tablia 8.16. Wyniki klasy�kaji o±miu klas instrumentów z wykorzystaniem 11-toelementowego wektora eh metoda k-krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 68.6%dla k = 15
64.8%dla 60%:40%Tablie deyzyjne 65.5%dla k = 5
60.6%dla 70%:30%k-NN 68.6%dla k = 15
67.5%dla 65%:35%Random Forest 77.3%dla k = 10
78.2%dla 75%:25%±iowego). Poza tym dla rozkªadu energetyznego istotne ehy s¡ skumulowane w 3,35 i 39 warstwie widma (dla podziaªu 40-to warstwowego), a wi� w obszarah: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).Wykorzystuj¡ metod� siatki stwierdzono, »e korzystne efekty dostarza siatka ut-worzona na bazie podziaªu 10-io kolumnowego rozkªadu z�stotliwo±iowego oraz7-mio warstwowego podziaªu energetyznego dla ró»nej szeroko±i warstw. Najistot-niejsze ehy badanego fragmentu widma s¡ zlokalizowane we wspóªrz�dnyh siatki[3,3℄, [3,5℄, [4,1℄, [4,6℄, [4,8℄, [7,1℄�opis wspóªrz�dnyh wg indeksowania [warstwa,kolumna℄. Na Rys. 8.8 pokazano istotne fragmenty widma dla proesu automatyznejklasy�kaji instrumentów muzyznyh.Z zestawienia wyników w Tab. 8.16 wynika, »e najlepsz¡ skutezno±¢ uzyskanodla Random Forest, metoda holdout 75%:25%. W Tab. 8.17 przedstawiono maierzprzekªama« dla tego przypadku.Tablia 8.17. Wynik klasy�kaji. Random Forest, metoda holdout 75%:25%� ogólnarozpoznawalno±¢ 78.2%a b  d e f g h ← lassi�ed25 0 25 0 0 25 0 25 a = harfa0 100 0 0 0 0 0 0 b = gitara akustyzna0 12.5 62.5 0 0 25 0 0  = gitara elektryzna0 0 0 80 0 0 0 20 d = gitara basowa0 0 0 0 100 0 0 0 e = altówka0 0 0 0 0 55.6 0 44.4 f = skrzype10 0 0 0 0 0 90 0 g = kontrabas0 0 0 0 0 0 0 100 h = wiolonzelaZ maierzy przekªama« wynika, »e zadowalaj¡a jest rozpoznawalno±¢ dla 5-iuklas instrumentów (gitara akustyzna, gitara basowa, altówka, kontrabas, wiolon-zela). Wynik klasy�kaji dla pozostaªyh instrumentów nie jest zadowalaj¡y. Szze-gólnie problem bª�dnego rozpoznania jest widozny dla harfy, która zostaªa w tylko

1/4 rozpoznana prawidªowo. Pozostaªe próbki zostaªy zakwali�kowane do obyh



8.3. Wykorzystanie zaproponowanyh deskryptorów. . . 118klas instrumentów: gitary elektryznej, skrzypie, wiolonzeli�w ka»dym przy-padku po 25%. Mo»na zatem wyi¡gn¡¢ wniosek, »e zaproponowane deskryptory s¡skutezniejsze w kontek±ie ogólnej rozpoznawalno±i 8-miu klas instrumentów, nato-miast w niektóryh przypadkah mo»na zanotowa¢ niezadowalaj¡¡ separaj� pomi�-dzy poszzególnymi instrumentami. Wynika z tego, »e nale»y poprawi¢ skutezno±¢zaproponowanyh deskryptorów skupiaj¡ si� gªównie na poprawieniu separowanlo±ibadanyh instrumentów. Problem ten zostaª podj�ty w nast�pnym rozdziale.

Rysunek 8.8. Najistotniejsze fragmenty widma dla proesu automatyznej klasy�ka-ji instrumentów muzyznyh



ROZDZIA� 9Poprawa skutezno±izaproponowanyh metod dlaanalizy przebiegów wybranyhinstrumentów muzyznyhW rozdziale 8 przedstawiono wyniki uzyskane w powi¡zaniu z przyj�t¡ metodologi¡bada«. Analizuj¡ maierz przekªama« (por. Tab. 8.17, rozdziaª 8) dla najlepszegorezultatu automatyznej klasy�kaji mo»na stwierdzi¢, »e niepokoj¡o sªaba rozpoz-nawalno±¢ zostaªa zarejestrowana dla niektóryh instrumentów (np. dla harfy lubskrzypie). W trakie realizaji niniejszyh bada« zaªo»ono, »e uwaga badawzazostanie skierowana nie tylko na uzyskanie mo»liwie wysokiego ogólnego stopniarozpoznawalno±i instrumentów muzyznyh, ale te» zadowalaj¡¡ separowalno±¢rozpoznania w±ród badanyh klas instrumentów. W trakie dalszyh poszukiwa«zdeydowano si� skupi¢ na poprawieniu skutezno±i zaproponowanyh deskryptorówzwi¡zanyh z analiz¡ rozkªadu z�stotliwo±iowego oraz energetyznego. Gªównymelem postawionym na tym etapie bada« byªo zwi�kszenie stopnia rozpoznawal-no±i poszzególnyh instrumentów, zahowuj¡ (lub poprawiaj¡) ogólny proentskutezno±i automatyznej klasy�kaji badanyh o±miu klas instrumentów.9.1.Zaproponowana metodologia doboru szeroko±i warstwNa podstawie wyników bada« zaprezentowanyh w rozdziale 8 ªatwo doj±¢ do wnios-ku, »e korzystniejszy w kontek±ie automatyznej klasy�kaji jest podziaª na 40warstw równej szeroko±i (por. Tab. 9.1). Wynika z tego, »e nie nale»y rezyg-nowa¢ z deskryptorów uzyskanyh na drodze podziaªu 40-warstwowego. Poza tymustalono, »e podziaª fragmentu widma na równe warstwy nie musi by¢ podziaªem op-tymalnym. Analizuj¡ wyniki bada« przedstawione w Tab. 9.2 mo»na wnioskowa¢,»e przyj�ie ró»nyh szeroko±i dla warstw fragmentu widma mo»e dostarzy¢ sporointeresuj¡yh informaji � szzególnie dla k-NN. W poprzednim rozdziale zdey-dowano si� dobra¢ szeroko±i warstw na podstawie obserwaji postai widmowyhprzebiegu, o za tym idzie dobór ten odbywaª si� na drodze intuiyjnej, o nie jestoptymalnym kryterium. W dalszym etapie prowadzonyh bada« zdeydowano si�zoptymalizowa¢ kryterium doboru szeroko±i warstw.Zdeydowano si� przyj¡¢ zaªo»enie, »e kluzowym kryterium doboru szeroko±iwarstw jest równa ilo±¢ zgromadzonej energii w poszzególnyh warstwah. Oznazato, »e szeroko±¢ warstw zostaªa tak dobrana, aby w poszzególnej warstwie frag-mentu widma zostaªa zgromadzona 1/n z�±¢ energii, gdzie n jest aªkowit¡ ilo±i¡119



9.2. Otrzymane wyniki automatyznej klasy�kaji 120zgromadzonej energii. Na podstawie wyników opisanyh w rozdziale 8 zdeydowanosi� przyj¡¢ 4- i 7- warstwowy podziaª widma (warstwy ró»nej szeroko±i). Poza tymzdeydowano si� wykorzysta¢ 10- i 8-kolumnowy podziaª dla rozkªadu z�stotliwo-±iowego. Podobnie jak w 8.2.3 zdeydowano si� podj¡¢ analiz� rozkªadu energiiw poszzególnyh fragmentah badanej przestrzeni widma.9.2.Otrzymane wyniki automatyznej klasy�kajiz uwzgl�dnieniem doboru szeroko±i warstwWykorzystuj¡ informaje zawarte w rozdziale 8 zdeydowano si� zaproponowa¢ kilkawektorów eh, które zostaªy utworzone na drodze podziaªu energetyznego i z�sto-tliwo±iowego badanego fragmentu widma. Poza tym wª¡zono do zaproponowanyhwektorów grup� eh opisywanyh w rozdziale 7 (por. sekja 7.3.2). Uwzgl�dniono10- i 8-kolumnowy oraz 4- i 7-warstwowy podziaª fragmentu widma. Wykorzystuj¡opisywana metodologie doboru szeroko±i warstw przyj�to nast�puj¡e progi:I 4-warstwowy podziaª fragmentu widma:1 warstwa: 0�0.14,2 warstwa: 0.14�0.33,3 warstwa: 0.33�0.66,4 warstwa: 0.66�3.II 7-warstwowy podziaª fragmentu widma:1 warstwa: 0�0.07,2 warstwa: 0.07�0.16,3 warstwa: 0.16�0.27,4 warstwa: 0.27�0.40,5 warstwa: 0.40�0.60,6 warstwa: 0.60�0.93,7 warstwa: 0.93�3.Na bazie opisywanego podziaªu zdeydowano si� zaproponowa¢ nast�puj¡e wektoryeh:9.2.1. Podziaª 10 kolumnowy z uwzgl�dnieniem 4 warstw podziaªuenergetyznegoWektor eh�102 atrybuty. W skªad tego wektora eh zalizono deskryptory:1. ehy opisane w rozdziale 7, sekja 7.3.2 (8 atrybutów);2. 10-io kolumnowy podziaª z�stotliwo±iowy (10 atrybutów);3. 4 warstwy podziaªu energetyznego�ró»na szeroko±¢ warstw (4 atrybuty);



Rozdziaª 9. Poprawa skutezno±i zaproponowanyh metod 1214. 40 warstw podziaªu energetyznego�równa szeroko±¢ warstw (40 atrybutów);5. siatka 4× 10 (40 atrybutów).�¡znie wyselekjonowano 102 atrybuty. Poni»ej przedstawiono wyniki testówz uwzgl�dnieniem przykªadowyh algorytmów klasy�kayjnyh oraz uwzgl�dnieniemproesu selekji eh.Tablia 9.1. Wyniki klasy�kaji 8 klas instrumentów z wykorzystaniem 105-elemen-towego wektora eh metoda k−krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 70.2 %dla k=10 80%dla 80%:20%Tablie deyzyjne 52.9 %dla k=10 62.2 %dla 80%:20%k-NN 65.8 %dla k=15 77.8 %dla 80%:20%Random Forest 72%dla k=15 77,2%dla 75%:25%Wektor eh�28 atrybutów. W skªad wektora zalizono ehy:1. grupa deskryptorów opisanyh w rozdziale 7: Tr3, Ev, ltk (3 atrybuty);2. 10-kolumnowy podziaª z�stotliwo±iowy�kol8 (1 atrybut);3. 4 warstwy podziaªu energetyznego: w1, w3 (2 atrybuty);4. 40 warstw podziaªu energetyznego�równa szeroko±¢ warstw, warstwy: 2, 3,7, 11, 16, 21, 23, 33, 34, 38, 40 (11 atrybutów);5. analiza rozkªadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona nabazie 4 warstw i 10 kolumn, opis wspóªrz�dnyh wedªug indeksowania [warstwa,kolumna℄: [1,1℄, [1,3℄, [1,9℄, [1,10℄, [2,5℄, [2,7℄, [2,8℄, [2,9℄, [4,3℄, [4,7℄, [4,8℄(11 atrybutów).Tablia 9.2. Wyniki klasy�kaji 8 klas instrumentów z wykorzystaniem 28-elemen-towego wektora eh metoda k-krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 65.3 %dla k=5 67.6 %dla 70%:30%Tablie deyzyjne 57.3 %dla k=10 68.9 %dla 80%:20%k-NN 61.3 %dla k =10 57.8 %dla 80%:20%Random Forest 73.3 %dla k=10 82.2 %dla 80%:20%



9.2. Otrzymane wyniki automatyznej klasy�kaji 122Wektor eh�19 atrybutów. W skªad wektora zalizono ehy:1. grupa deskryptorów opisanyh w rozdziale 7: Tr3, Ev, ltk (3 atrybuty);2. 4 warstwy podziaªu energetyznego: w1, w3 (2 atrybuty);3. 40 warstw podziaªu energetyznego�równa szeroko±¢ warstw, warstwy: 2, 11,16, 21, 23, 33, 34, 38, 40 (9 atrybutów);4. analiza rozkªadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona nabazie 4 warstw i 10 kolumn, opis wspóªrz�dnyh wedªug indeksowania [warstwa,kolumna℄: [1,3℄, [1,9℄, [2,9℄, [4,3℄, [4,7℄ (5 atrybutów).Tablia 9.3. Wyniki klasy�kaji 8 klas instrumentów z wykorzystaniem 19-elemen-towego wektora eh metoda k−krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 69.3 %dla k=15 77.8 %dla 80%:20%Tablie deyzyjne 60%dla k =5 70.2 %dla 75%:25%k-NN 55.6 %dla k =20 53.3 %dla 80%:20%Random Forest 72.4 %dla k=5 73.3 %dla 80%:20%Wektor eh�16 atrybutów. W skªad wektora zalizono ehy:1. grupa deskryptorów opisanyh w rozdziale 7: Tr3, ltk (2 atrybuty);2. 4 warstwy podziaªu energetyznego: w1, w3 (2 atrybuty);3. 40 warstw podziaªu energetyznego�równa szeroko±¢ warstw, warstwy: 2, 11,21, 23, 33, 34, 38, 40 (8 atrybutów);4. analiza rozkªadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona nabazie 4 warstw i 10 kolumn, opis wspóªrz�dnyh wedªug indeksowania [warstwa,kolumna℄: [1,3℄, [1,9℄, [2,9℄, [4,3℄ (4 atrybuty).Tablia 9.4. Wyniki klasy�kaji 8 klas instrumentów z wykorzystaniem 16-elemen-towego wektora eh metoda k−krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 67.6 %dla k=10 71.1 %dla 80%:20%Tablie deyzyjne 59.6 %dla k=20 53.3 %dla 80%:20%k-NN 55.6 %dla k=5 53.3 %dla 80%:20%Random Forest 71.6 %dla k=15 75.6 %dla 80%:20%



Rozdziaª 9. Poprawa skutezno±i zaproponowanyh metod 123Wektor eh�15 atrybutów. W skªad wektora zalizono ehy:1. grupa deskryptorów opisanyh w rozdziale 7: Tr3, ltk (2 atrybuty);2. 4 warstwy podziaªu energetyznego: w3 (1 atrybut);3. 40 warstw podziaªu energetyznego�równa szeroko±¢ warstw, warstwy: 2, 11,21, 23, 33, 34, 38, 40 (8 atrybutów);4. analiza rozkªadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona nabazie 4 warstw i 10 kolumn, opis wspóªrz�dnyh wedªug indeksowania [warstwa,kolumna℄: [1,3℄, [1,9℄, [2,9℄, [4,3℄ (4 atrybuty).Tablia 9.5. Wyniki klasy�kaji 8 klas instrumentów z wykorzystaniem 15-elemen-towego wektora eh metoda k−krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 68%dla k=20 71.1 %dla 80%:20%Tablie deyzyjne 59.6 %dla k =20 53.3 %dla 80%:20%k-NN 56.4 %dla k=10 57.9 %dla 70%:30%Random Forest 74.7 %dla k =15 71.1 %dla 80%:20%Analizuj¡ wyniki zgromadzone w Tab. 9.1�9.5 mo»na stwierdzi¢, »e dokonuj¡podziaªu badanego fragmentu widma na 10 kolumn i 4 warstwy najlepszy wynikuzyskano z wykorzystaniem 28 elementowego wektora eh przy wykorzystaniu Ran-dom Forest oraz metody holdout 80%:20%. Wykorzystuj¡ wspomniany wektor ehuzyskano 82.2% ogólnej rozpoznawalno±i dla 8 klas instrumentów. Maierz przekªa-ma« oraz gra�zn¡ reprezentaje najistotniejszyh fragmentów widma przedstawionoponi»ej.Tablia 9.6. Maierz przekªama« dla klasy�kaji 8 klas instrumentów. RandomForest, metoda holdout 80%:20%. Ogólna rozpoznawalno±¢ 82.2%.a b  d e f g h ← lassi�ed75 0 0 0 0 0 0 25 a = harfa0 80 20 0 0 0 0 0 b = gitara akustyzna14.3 0 71.4 14.3 0 0 0 0  = gitara elektryzna0 0 0 100 0 0 0 0 d = gitara basowa0 0 0 0 100 0 0 0 e = altówka0 0 0 0 0 83.3 0 16.7 f = skrzype0 0 0 0 0 10 80 10 g = kontrabas0 0 0 0 14.3 0 0 85.7 h = wiolonzela
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Rysunek 9.1. Najistotniejsze fragmenty widma dla proesu automatyznej klasy�ka-ji instrumentów muzyznyh dla 28 elementowego wektora eh9.2.2. Podziaª 10 kolumnowy z uwzgl�dnieniem 7 warstw podziaªuenergetyznegoWektor eh�135 atrybutów. W skªad tego wektora eh zalizono deskryp-tory:1. ehy opisane w rozdziale 7, sekja 7.3.2 (8 atrybutów);2. 10-kolumnowy podziaª z�stotliwo±iowy (10 atrybutów);3. 7 warstw podziaªu energetyznego�ró»na szeroko±¢ warstw (7 atrybutów);4. 40 warstw podziaªu energetyznego�równa szeroko±¢ warstw (40 atrybutów);5. siatka 7x10 (70 atrybutów).�¡znie wyselekjonowano 135 atrybuty. Poni»ej przedstawiono wyniki testów z uw-zgl�dnieniem przykªadowyh algorytmów klasy�kayjnyh oraz uwzgl�dnieniem pro-esu selekji eh.Tablia 9.7. Wyniki klasy�kaji 8 klas instrumentów z wykorzystaniem 135-elemen-towego wektora eh metoda k−krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 70.7 %dla k=10 75.6 %dla 80%:20%Tablie deyzyjne 55.6 %dla k=20 64.4 %dla 80%:20%k-NN 64.4 %dla k=15 77.8 %dla 80%:20%Random Forest 72.4 %dla k=20 72 %dla 75%:25%



Rozdziaª 9. Poprawa skutezno±i zaproponowanyh metod 125Wektor eh�50 atrybutów. W skªad wektora zalizono ehy:1. Grupa deskryptorów opisanyh w rozdziale 7: Tr1, Ev, Od (3 atrybuty);2. 10-kolumnowy podziaª z�stotliwo±iowy�kol2, kol4, kol6, kol7 (4 atrybuty);3. 7 warstw podziaªu energetyznego warstwy: 3, 6 (2 atrybuty);4. 40 warstw podziaªu energetyznego�równa szeroko±¢ warstw, warstwy: 6, 8,10, 12, 13, 18, 21, 22, 24, 27, 29, 30, 32, 33, 37, 38 (16 atrybutów);5. analiza rozkªadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona nabazie 7 warstw i 10 kolumn, opis wspóªrz�dnyh wedªug 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 atrybutów).Tablia 9.8. Wyniki klasy�kaji 8 klas instrumentów z wykorzystaniem 50-elemen-towego wektora metoda k−krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 68.4 %dla k=20 67.1 %dla 65%:35%Tablie deyzyjne 52.9 %dla k=20 52.6 %dla 75%:25%k-NN 58.7 %dla k=15 60%dla 80%:20%Random Forest 70.7 %dla k=5 70.2 %dla 75%:25%
Wektor eh�22 atrybuty. W skªad wektora zalizono ehy:1. grupa deskryptorów opisanyh w rozdziale 7: Tr1 (1 atrybut);2. 10-io kolumnowy podziaª z�stotliwo±iowy�kol4 (1 atrybut);3. 7 warstwy podziaªu energetyznego warstwy: 3 (1 atrybut);4. 40 warstw podziaªu energetyznego�równa szeroko±¢ warstw. Warstwy: 8,13, 18, 27, 30, 32, 33, 37, 38 (9 atrybutów);5. analiza rozkªadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona nabazie 7 warstw i 10 kolumn, opis wspóªrz�dnyh wedªug 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-butów);



9.2. Otrzymane wyniki automatyznej klasy�kaji 126Tablia 9.9. Wyniki klasy�kaji 8 klas instrumentów z wykorzystaniem 22-elemen-towego wektora metoda k−krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 67.6 %dla k=10 67.6 %dla 70%:30%Tablie deyzyjne 53.8 %dla k=20 57.9 %dla 75%:25%k-NN 54.7 %dla k=10 52.2 %dla 60%:40%Random Forest 72.9 %dla k=15 68.9 %dla 80%:20%Wektor eh�15 atrybutów. W skªad wektora zalizono ehy:1. grupa deskryptorów opisanyh w rozdziale 7: Tr1 (1 atrybut);2. 10-kolumnowy podziaª z�stotliwo±iowy�kol4 (1 atrybut);3. 7 warstwy podziaªu energetyznego�warstwy: 3 (1 atrybut);4. 40 warstw podziaªu energetyznego�równa szeroko±¢ warstw, warstwy: 8, 18,27, 30, 33, 37, 38 (7 atrybutów);5. analiza rozkªadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona nabazie 7 warstw i 10 kolumn, opis wspóªrz�dnyh wedªug indeksowania [warstwa,kolumna℄: [3,7℄, [3,8℄, [4,1℄, [4,3℄, [6,8℄ (5 atrybutów).Tablia 9.10. Wyniki klasy�kaji 8 klas instrumentów z wykorzystaniem 15-elemen-towego wektora metoda k−krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 68%dla k=10 61.4 %dla 75%:25%Tablie deyzyjne 54.2 %dla k=5 57.4 %dla 70%:30%k-NN 57.3 %dla k=10 58.8 %dla 70%:30%Random Forest 68.4 %dla k=15 70.2 %dla 75%:25%Wyniki zgromadzone w Tab. 9.7�9.10 wskazuj¡, »e najkorzystniejszy rezultatuzyskano wykorzystuj¡ 135-elementowy wektor eh z uwzgl�dnieniem k-NN orazmetody holdout 80%:20%. Wykorzystuj¡ wspomniany wektor eh uzyskano 77.8%ogólnej rozpoznawalno±i dla 8 klas instrumentów. Maierz przekªama« dla wy»ejwymienionego testu przedstawiono poni»ej.Wyniki uzyskane z rozpatrywaniem podziaªu 10-kolumnowego, z uwzgl�dnieniem7 warstw podziaªu energetyznego wydaj¡ si� by¢ maªo zadowalaj¡e. Wniosek tenmo»na poprze¢ dwoma argumentami:



Rozdziaª 9. Poprawa skutezno±i zaproponowanyh metod 127Tablia 9.11. Maierz przekªama« dla klasy�kaji 8 klas instrumentów. k-NN,metoda holdout 80%:20%. Ogólna rozpoznawalno±¢ 77.8%.a b  d e f g h ← lassi�ed50 0 0 0 25 25 0 0 a = harfa0 60 20 20 0 0 0 0 b = gitara akustyzna0 0 71.4 14.3 0 14.3 0 0  = gitara elektryzna0 0 0 100 0 0 0 0 d = gitara basowa0 0 0 0 66.7 0 0 33.3 e = altówka0 0 0 0 0 100 0 0 f = skrzype0 0 0 10 10 0 80 0 g = kontrabas0 0 0 0 0 14.3 0 85.7 h = wiolonzela1. Najlepszy wynik jest zdeterminowany 135-elementowym wektorem eh.Uwzgl�dnienie tak du»ej ilo±i atrybutów znaznie zwi�kszy zªo»ono±¢ algo-rytmizn¡ proesu �ltrowania multimedialnyh baz danyh, o jest zjawiskiemniepo»¡danym.2. Opisywany wektor eh zawiera deskryptory wynikaj¡e z analizy postai za-sowej próbki d¹wi�ku. W 7.3.1 autor niniejszej rozprawy zaakentowaª swojeobawy w stosunku do efektywnego stosowania deskryptorów postai zasowe�odno±nie do klasy�kaji instrumentów muzyznyh. Jednym z elów postawio-nyh podzas prowadzonyh bada« byªo zaproponowanie takiego wektora eh,który zostanie odszukany tylko z wykorzystaniem analizy postai widmowej ba-danej próbki.Ponadto nale»y zwrói¢ uwag� na fakt, »e w dla trzeh klas instrumentów (harfa,gitara akustyzna i altówka) separowalno±¢ ogólnej rozpoznawalno±i waha si� w gra-niah 50%�66.7%, o nie jest zadowalaj¡ym rezultatem.Powy»sze uwagi skªaniaj¡ do rezygnaji z dalszej analizy podziaªu fragmentuwidma, wykorzystuj¡ego fragmentaj� 10× 7.9.2.3. Podziaª 8 kolumnowy z uwzgl�dnieniem 4 warstw podziaªuenergetyznegoWektor eh�92 atrybuty. W skªad tego wektora eh zalizono deskryptory:1. ehy opisane w rozdziale 7, sekja 7.3.2 (8 atrybutów);2. 8-kolumnowy podziaª z�stotliwo±iowy (8 atrybutów);3. 4 warstwy podziaªu energetyznego�ró»na szeroko±¢ warstw (4 atrybuty);4. 40 warstw podziaªu energetyznego�równa szeroko±¢ warstw (40 atrybutów);5. siatka 4× 8 (32 atrybuty).�¡znie wyselekjonowano 92 atrybuty. Poni»ej przedstawiono wyniki testówz uwzgl�dnieniem przykªadowyh algorytmów klasy�kayjnyh oraz uwzgl�dnieniemproesu selekji eh.



9.2. Otrzymane wyniki automatyznej klasy�kaji 128Tablia 9.12. Wyniki klasy�kaji 8 klas instrumentów z wykorzystaniem 92-elemen-towego wektora eh metoda k−krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 70.2 %dla k=15 67.6 %dla 70%:30%Tablie deyzyjne 56.9 %dla k=5 60%dla 80%:20%k-NN 66.2 %dla k=5 77.8 %dla 80%:20%Random Forest 73.8%dla k=10 75.6%dla 80%:20%Wektor eh�29 atrybutów. W skªad wektora zalizono ehy:1. Grupa deskryptorów opisanyh w rozdziale 7: Tr1, Ir (2 atrybuty);2. 8-kolumnowy podziaª z�stotliwo±iowy�kolumny: 1, 3, 6, 7 (4 atrybuty);3. 40 warstw podziaªu energetyznego�równa szeroko±¢ warstw. Warstwy: 3,10, 11, 12, 14, 15, 20, 21, 24, 27, 28, 30, 37 (13 atrybutów);4. analiza rozkªadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona nabazie 4 warstw i 8 kolumn, opis wspóªrz�dnyh wedªug indeksowania [warstwa,kolumna℄: [1,1℄, [1,7℄, [1,8℄, [2,4℄, [3,1℄, [3,5℄, [3,7℄, [3,8℄, [4,1℄, [4,3℄ (10 atry-butów).Tablia 9.13. Wyniki klasy�kaji 8 klas instrumentów z wykorzystaniem 29-elemen-towego wektora eh metoda k−krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 76%dla k=5 84.4 %dla 80%:20%Tablie deyzyjne 56.9 %dla k=5 70.6 %dla 70%:30%k-NN 62.7 %dla k=5 73.3 %dla 80%:20%Random Forest 75.6%dla k=15 77.8%dla 80%:20%Wektor eh�15 atrybutów. W skªad wektora zalizono ehy:1. grupa deskryptorów opisanyh w rozdziale 7: Tr1 (1 atrybut);2. 8-kolumnowy podziaª z�stotliwo±iowy�kolumny: 1, 3 (2 atrybuty);3. 40 warstw podziaªu energetyznego�równa szeroko±¢ warstw. Warstwy: 3,10, 12, 21, 37 (5 atrybutów);4. analiza rozkªadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona nabazie 4 warstw i 8 kolumn, opis wspóªrz�dnyh wedªug indeksowania [warstwa,kolumna℄: [1,7℄, [1,8℄, [3,1℄, [3,5℄, [3,7℄, [3,8℄, [4,1℄ (7 atrybutów).



Rozdziaª 9. Poprawa skutezno±i zaproponowanyh metod 129Tablia 9.14. Wyniki klasy�kaji 8 klas instrumentów z wykorzystaniem 15-elemen-towego wektora eh metoda k−krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 72.4 %dla k=10 73.3 %dla 80%:20%Tablie deyzyjne 58.2 %dla k=10 73.3 %dla 80%:20%k-NN 62.7 %dla k=10 67.6 %dla 70%:30%Random Forest 75.6%dla k=10 86.7%dla 80%:20%Wektor eh�13 atrybutów. W skªad wektora zalizono ehy:1. grupa deskryptorów opisanyh w rozdziale 7: Tr1 (1 atrybut);2. 8-kolumnowy podziaª z�stotliwo±iowy�kolumny: 1, 3 (2 atrybuty);3. 40 warstw podziaªu energetyznego�równa szeroko±¢ warstw. Warstwy: 12,21, 37 (3 atrybuty);4. analiza rozkªadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona nabazie 4 warstw i 8 kolumn, opis wspóªrz�dnyh wedªug indeksowania [warstwa,kolumna℄: [1,7℄, [1,8℄, [3,1℄, [3,5℄, [3,7℄, [3,8℄, [4,1℄ (7 atrybutów).Tablia 9.15. Wyniki klasy�kaji 8 klas instrumentów z wykorzystaniem 13-elemen-towego wektora eh metoda k−krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 71.6 %dla k=10 73.3 %dla 80%:20%Tablie deyzyjne 60.9 %dla k=5 68.4 %dla 75%:25%k-NN 61.8 %dla k=10 71.1 %dla 80%:20%Random Forest 73.8%dla k=10 82.7%dla 77%:23%Wektor eh�12 atrybutów. W skªad wektora zalizono ehy:1. grupa deskryptorów opisanyh w rozdziale 7: Tr1 (1 atrybut);2. 8-kolumnowy podziaª z�stotliwo±iowy�kolumny: 1, 3 (2 atrybuty);3. 40 warstw podziaªu energetyznego�równa szeroko±¢ warstw. Warstwy: 12,21, 37 (3 atrybuty);4. analiza rozkªadu energii z wykorzystaniem metody siatki. Siatka utworzona nabazie 4 warstw i 8 kolumn. Opis wspóªrz�dnyh wedªug indeksowania [warstwa,kolumna℄: [1,7℄, [3,1℄, [3,5℄, [3,7℄, [3,8℄, [4,1℄ (7 atrybutów).



9.2. Otrzymane wyniki automatyznej klasy�kaji 130Tablia 9.16. Wyniki klasy�kaji 8 klas instrumentów z wykorzystaniem 12-elemen-towego wektora eh metoda k−krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 71.6 %dla k=10 73.3 %dla 80%:20%Tablie deyzyjne 60.9 %dla k=5 68.4 %dla 75%:25%k-NN 56.9 %dla k=10 62.2 %dla 80%:20%Random Forest 74.7%dla k=15 89.6%dla 79%:21%Wyniki zgromadzone w Tab. 9.12�9.16 informuj¡, »e najkorzystniejszy rezul-tat uzyskano wykorzystuj¡ 12 elementowy wektor eh z uwzgl�dnieniem RandomForestoraz metody holdout 79%:21%. Wykorzystuj¡ przedstawiony wektor ehuzyskano 89.6% ogólnej rozpoznawalno±i dla 8 klas instrumentów. Maierz przekªa-ma« oraz gra�zn¡ reprezentaje najistotniejszyh fragmentów widma przedstawionoponi»ej.Tablia 9.17. Maierz przekªama« dla klasy�kaji 8 klas instrumentów. RandomForest, metoda holdout 79%:21%. Ogólna rozpoznawalno±¢ 89.6%.a b  d e f g h ← lassi�ed75 0 25 0 0 0 0 0 a = harfa0 80 20 0 0 0 0 0 b = gitara akustyzna0 0 100 0 0 0 0 0  = gitara elektryzna0 0 0 100 0 0 0 0 d = gitara basowa0 0 0 0 100 0 0 0 e = altówka0 0 0 0 0 100 0 0 f = skrzype0 0 0 0 0 0 81.8 18.2 g = kontrabas12.5 0 0 0 0 0 0 87.5 h = wiolonzela

Rysunek 9.2. Najistotniejsze fragmenty widma dla proesu automatyznej klasy�ka-ji instrumentów muzyznyh dla 12-elementowego wektora eh.



Rozdziaª 9. Poprawa skutezno±i zaproponowanyh metod 131Analizuj¡ uzyskane wyniki przedstawione w maierzy przekªama« (Tab. 9.17)mo»na zauwa»y¢ zadowalaj¡¡ separaj� instrumentów. 50% badanyh klas instru-mentów zostaªo zinterpretowane ze 100% skutezno±i¡, 3 klasy ze skutezno±i¡ponad 80% oraz harfa z 75%. Nale»y równie» zaznazy¢ fakt, »e proes klasy�kajiprzeprowadzony zostaª z wykorzystaniem tylko deskryptorów widmowyh.9.2.4. Podziaª 8 kolumnowy z uwzgl�dnieniem 7 warstw podziaªuenergetyznegoWektor eh�119 atrybutów. W skªad tego wektora eh zalizono deskryp-tory:1. ehy opisane w rozdziale 7, sekja 7.3.2 (8 atrybutów);2. 8 kolumnowy podziaª z�stotliwo±iowy (8 atrybutów);3. 7 warstw podziaªu energetyznego�ró»na szeroko±¢ warstw (7 atrybutów);4. 40 warstw podziaªu energetyznego�równa szeroko±¢ warstw (40 atrybutów);5. siatka 7× 8 (56 atrybutów).�¡znie wyselekjonowano 119 atrybuty. Poni»ej przedstawiono wyniki testówz uwzgl�dnieniem przykªadowyh algorytmów klasy�kayjnyh oraz uwzgl�dnieniemproesu selekji eh.Tablia 9.18. Wyniki klasy�kaji 8 klas instrumentów z wykorzystaniem 119-elemen-towego wektora eh metoda k−krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 70.2 %dla k=20 82.2 %dla 80%:20%Tablie deyzyjne 57.3 %dla k=10 68.9 %dla 80%:20%k-NN 66.2 %dla k=10 75.6 %dla 80%:20%Random Forest 75.6%dla k=10 84.2%dla 75%:25%Wektor eh�34 atrybuty. W skªad wektora zalizono ehy:1. grupa deskryptorów opisanyh w rozdziale 7: Tr2, Ir, ZC, ltk (4 atrybuty);2. 8-kolumnowy podziaª z�stotliwo±iowy�kolumny: 1, 2, 3, 7 (4 atrybuty);3. 7 warstw podziaªu energetyznego�ró»na szeroko±¢ warstw, warstwy: 4, 7(2 atrybuty);4. 40 warstw podziaªu energetyznego�równa szeroko±¢ warstw, warstwy: 1, 4,7, 17, 18, 19, 23, 34, 37, 39 (10 atrybutów);5. analiza rozkªadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona nabazie 7 warstw i 8 kolumn, opis wspóªrz�dnyh wedªug indeksowania [warstwa,kolumna℄: [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 atrybutów).



9.2. Otrzymane wyniki automatyznej klasy�kaji 132Tablia 9.19. Wyniki klasy�kaji 8 klas instrumentów z wykorzystaniem 34-elemen-towego wektora eh metoda k−krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 70.2 %dla k=20 82.2 %dla 80%:20%Tablie deyzyjne 60.4 %dla k=10 66.7 %dla 80%:20%k-NN 64.9 %dla k= 15 75.6 %dla 80%:20%Random Forest 77.3%dla k=20 84.2%dla 75%:25%Wektor eh�16 atrybutów. W skªad wektora zalizono ehy:1. grupa deskryptorów opisanyh w rozdziale 7: Tr2, Ir, ZC (3 atrybuty);2. 8-kolumnowy podziaª z�stotliwo±iowy�kolumny: 1, 3 (2 atrybuty);3. 40 warstw podziaªu energetyznego�równa szeroko±¢ warstw, warstwy: 4, 17,18, 39 (4 atrybuty);4. analiza rozkªadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona nabazie 7 warstw i 8 kolumn, opis wspóªrz�dnyh wedªug indeksowania [warstwa,kolumna℄: [1,8℄, [2,3℄, [4,7℄, [5,3℄, [6,1℄, [7,4℄, [7,7℄ (7 atrybutów).Tablia 9.20. Wyniki klasy�kaji 8 klas instrumentów z wykorzystaniem 16-elemen-towego wektora eh metoda k−krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 67.1 %dla k=10 80%dla 80%:20%Tablie deyzyjne 54.7 %dla k=15 62.2 %dla 80%:20%k-NN 65.3 %dla k=5 71.1 %dla 80%:20%Random Forest 73.8%dla k=15 82.5%dla 75%:25%Wektor eh�13 atrybutów. W skªad wektora zalizono ehy:1. grupa deskryptorów opisanyh w rozdziale 7: Tr2, ZC (2 atrybuty);2. 8-kolumnowy podziaª z�stotliwo±iowy�kolumny: 1, 3 (2 atrybuty);3. 40 warstw podziaªu energetyznego�równa szeroko±¢ warstw. Warstwy: 4,17, 18, 39 (4 atrybuty);4. analiza rozkªadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona nabazie 7 warstw i 8 kolumn, opis wspóªrz�dnyh wedªug indeksowania [warstwa,kolumna℄: [1,8℄, [4,7℄, [6,1℄, [7,4℄, [7,7℄ (5 atrybutów).



Rozdziaª 9. Poprawa skutezno±i zaproponowanyh metod 133Tablia 9.21. Wyniki klasy�kaji 8 klas instrumentów z wykorzystaniem 13-elemen-towego wektora eh metoda k−krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 67.6 %dla k=20 80%dla 80%:20%Tablie deyzyjne 60.4 %dla k=5 66.7 %dla 80%:20%k-NN 63.6 %dla k=5 66.2 %dla 70%:30%Random Forest 74.7%dla k=15 82.7%dla 77%:23%Wektor eh�12 atrybutów. W skªad wektora zalizono ehy:1. grupa deskryptorów opisanyh w rozdziale 7: Tr2, ZC (2 atrybuty);2. 8 kolumnowy podziaª z�stotliwo±iowy�kolumny: 1, 3 (2 atrybuty);3. 40 warstw podziaªu energetyznego�równa szeroko±¢ warstw, warstwy: 4, 17,39 (3 atrybuty);4. analiza rozkªadu energii z wykorzystaniem metody siatki, siatka utworzona nabazie 7 warstw i 8 kolumn, opis wspóªrz�dnyh wedªug indeksowania [warstwa,kolumna℄: [1,8℄, [4,7℄, [6,1℄, [7,4℄, [7,7℄ (5 atrybutów).Tablia 9.22. Wyniki klasy�kaji 8 klas instrumentów z wykorzystaniem 12-elemen-towego wektora eh metoda k−krotnejwalidaji krzy»owej metoda holdoutDrzewa deyzyjne 65.8 %dla k=5 75.6 %dla 80%:20%Tablie deyzyjne 60.4 %dla k=5 66.7 %dla 80%:20%k-NN 62.7 %dla k=10 66.7 %dla 80%:20%Random Forest 74.2%dla k=20 82.2%dla 80%:20%Wyniki zgromadzone w Tab. 9.18�9.22 pokazuj¡, »e najwy»szy stopie« rozpoz-nawalno±i dla 8 klas instrumentów uzyskano wykorzystuj¡ 34-elementowy wek-tor eh z uwzgl�dnieniem Random Forest oraz metody holdout 75%:25%. Wyko-rzystuj¡ przedstawiony wektor eh uzyskano 84.2% ogólnej rozpoznawalno±i dla8 klas instrumentów. Nale»y równie» zwrói¢ uwag� na fakt, »e identyzny proentrozpoznawalno±i otrzymano wykorzystuj¡ 119-elementowy wektor eh�równie»stosuj¡ Random Forest, holdout 75%:25%. Okazuje si� zatem, »e w kontek±ieopisywanyh dwóh testów a» 85 deskryptorów nie odgrywaªo »adnej roli z punktuwidzenia poprawy rozpoznawalno±i badanyh klas instrumentów. Ponadto istotnakwesti¡ jest fakt, »e wykorzystuj¡ podziaª fragmentu widma na 7 warstw i 8 kolumnnie udaªo si� wyeliminowa¢ deskryptora postai zasowej (ZC). Nale»y zatem przyj¡¢,



9.2. Otrzymane wyniki automatyznej klasy�kaji 134»e opisywana fragmentaja widma nie jest optymalna z punktu widzenia ozeki-wanyh wyników bada«. Ponadto nale»y zwrói¢ uwag� na bardzo sªaba rozpoz-nawalno±¢ dla harfy, która uzyskaªa zaledwie 20% poprawno±i w trakie proesuklasy�kaji. Maierz przekªama« dla opisywanego testu przedstawiono poni»ej.Tablia 9.23. Maierz przekªama« dla klasy�kaji 8 klas instrumentów. RandomForest, metoda holdout 75%:25%. Ogólna rozpoznawalno±¢ 84.2%.a b  d e f g h ← lassi�ed20 0 40 0 0 0 40 0 a = harfa14.3 85.7 0 0 0 0 0 0 b = gitara akustyzna0 0 88.9 11.1 0 0 0 0  = gitara elektryzna0 0 0 100 0 0 0 0 d = gitara basowa0 0 0 0 100 0 0 0 e = altówka0 0 0 0 0 100 0 0 f = skrzype0 0 0 0 9.1 0 72.7 18.2 g = kontrabas0 0 0 0 0 0 0 100 h = wiolonzela



PodsumowanieGªównym elem tej pray byªo odszukanie wektora eh umo»liwiaj¡ego skutezn¡klasy�kaje instrumentów strunowyh (hordofonów) z artykulaj¡ pizziato. Za-ªo»ono, »e poszukiwany wektor eh b�dzie zawieraª mo»liwie jak najmniejsz¡ ilo±¢deskryptorów opisuj¡yh przebiegi badanyh instrumentów muzyznyh. Podj�toprób� skonentrowania si� przede wszystkim na analizie postai widmowej frag-mentu próbki d¹wi�ku. Zdeydowano si� zaproponowa¢ now¡ metodologie bada« za-kªadaj¡¡ analiz� widma z uwzgl�dnieniem staªej (4Hz) rozdzielzo±i widma w sto-sunku do wszystkih badanyh próbek. Ponadto zaproponowano analiz� �staªego�okna zasowego dla badanej próbki. Pod poj�iem staªego okna zasowego rozu-miano fragment przebiegu, który zostaª pobrany zawsze w tym samym zasie orazzawiera ta sam¡ ilo±¢ próbek. Przyj�to, »e realizaja tej metodologii bada« do-prowadzi do porównywania widma takiego samego fragmentu przebiegu, o zagwa-rantuje wysok¡ skutezno±¢ automatyznej klasy�kaji. Poza tym przyj�to, »e naj-istotniejsze w kontek±ie klasy�kaji ehy widma, zlokalizowane s¡ w okre±lonyhprzedziaªah z�stotliwo±iowyh oraz energetyznyh. Ponadto stwierdzono, »e dlawybranej grupy instrumentów kluzowe ehy widma zlokalizowane s¡ w przedzialez�stotliwo±iowym 0�4 kHz. W zwi¡zku z tym zaproponowano poszukiwanie ehdokonuj¡ fragmentaji okre±lonej przestrzeni widma�o doprowadziªo do podziaªuna warstwy, kolumny oraz zaproponowanie metody siatki. W trakie realizajibada« zaproponowano kryterium doboru szeroko±i warstw oraz udowodniono, »eprzynosi ono zadowalaj¡e rezultaty. De�nija warstw, kolumn oraz siatki pozwoliªana uzyskanie wysokiego (blisko 90 proentowego) wyniku klasy�kaji 8 klas instru-mentów pohodz¡yh z tej samej grupy (hordofonów).Ostateznie zaproponowano dwa wektory eh, które zostaªy zde�niowane z wy-korzystaniem tylko analizy widmowej. Wektor eh skªadaj¡y si� z 28 deskryptorówposiada zdolno±¢ 82.2 proentowej rozpoznawalno±i badanyh klas instrumentów.Drugi z zaproponowanyh zbiorów eh zostaª utworzony na bazie 12 deskryptorów.Rozpoznawalno±¢ badanyh klas, z wykorzystaniem tego wektora eh jest zbli»onado 90% (89.6% skutezno±i), o jest zadowalaj¡ym wynikiem. Nale»y podkre±li¢,»e podzas prowadzonyh bada« osi¡gni�to:1. zbiór eh wynikaj¡y tylko z analizy przestrzeni widmowej,2. wysok¡ skutezno±¢ ogólnej rozpoznawalno±i badanyh instrumentów,3. zadowalaj¡¡ separaj� instrumentów podzas proesu klasy�kaji.
135



9.2. Otrzymane wyniki automatyznej klasy�kaji 136Osi¡gni�ie wy»ej wymienionyh rezultatów uzasadnia sªuszno±¢ przyj�tyh w ni-niejszej rozprawie tez. Poza tym dopinguje do dalszyh pra, które powinny by¢skonentrowane na:1. Wykorzystaniu zaproponowanyh wektorów eh do analizy d¹wi�ków stereo-foniznyh z uwzgl�dnieniem ró»ni w poszzególnyh kanaªah.2. Zaproponowanie histogramu jako gªównego kryterium doboru szeroko±i warstworaz poszzególnyh przestrzeni w zaproponowanej metodzie siatki.3. Analiza wpªywu artykulaji d¹wi�ku, zdeterminowanej wyszkoleniem tehniz-nym ró»nyh muzyków w obr�bie jednej klasy instrumentów, na skutezno±¢klasy�kaji.4. Wykorzystanie zaproponowanyh deskryptorów w przebiegah polifoniznyh.5. Opraowanie moduªu klasy�kuj¡ego instrumenty muzyzne, wspóªprauj¡-ego z wybranym systemem zarz¡dzania baz¡ danyh (np. Orale, SQL-serwer).
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Wprowadzenie

Przestawiony Dodatek powstaª dla wypeªnienia wymaga« postawionych w pierw-
szym etapie recenzowania mojej rozprawy doktorskiej Klasyfikacja instrumen-
tów strunowych w multimedialnych bazach danych ze szczególnym
uwzgl¦dnieniem artykulacji pizzicato przez Recenzentów. Niektóre z wy-
maga« byªy wspólne, inne byªy stawiane tylko przez jednego z Recenzentów. Za-
mieszczona Literatura zawiera kilka nowych pozycji umieszczonych na ko«cu spisu.
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ROZDZIA� 1
Fale i ruch falowy. Dodatek

Drganie struny

Strun¡ nazywamy ciaªo wydªu»one, wiotkie - tzn. nie wykazuj¡ce oporu przy zginaniu
(wykonane najcz¦±ciej z metalu). Szarpni¦cie napi¦tej struny powoduje zaburzenia
(drgania poprzeczne) rozchodz¡ce si¦ wzdªu» struny. W zwi¡zku z tym, »e struna na
ko«cach jest umocowana, to fala odbita od o±rodka g¦stszego (umocowanie struny)
daje po naªo»eniu na fal¦ padaj¡c¡ fale stoj¡c¡ - co zilustrowano poni»ej.

Rysunek 1.1. Fale stoj¡ce wzdªu» struny.

Na obu ko«cach struny powstaj¡ nieruchome w¦zªy, a wszystkie powstaªe punkty
maj¡ t¦ sam¡ faz¦ drga« i wychylaj¡ si¦ wszystkie równocze±nie w jedna stron¦
(dla cz¦stotliwo±ci podstawowej ν0 struny). Dla wy»szych tonów harmonicznych
obok w¦zªów na ko«cu struny powstaj¡ wzdªu» struny w¦zªy, dziel¡ce j¡ na równe
cz¦±ci. Liczba powstaj¡cych w¦zªów odpowiada liczbie wy»szym harmonicznym o
cz¦stotliwo±ci 2ν0, 3ν0, 4ν0, ... itd. Pr¦dko±¢ rozchodzenia si¦ fali v w strunie okre±la
zale»no±¢:

v =
√

p

ρ
(1.1)

gdzie: p = F
δ jest napi¦ciem struny, F - siª¡ napinaj¡c¡, δ -przekrojem struny, ρ

- g¦sto±¢ materiaªu struny. Dla cz¦stotliwo±ci podstawowej ν0 dªugo±¢ fali λ0 jest
równa podwójnej dªugo±ci l struny (co ilustruje Rys.1.1.). Oznacza to, »e λ0 = 2l
oraz ν0 = v

λ0
(v - pr¦dko±¢ przesuwania si¦ zaburzenia wzdªu» struny). Cz¦stotliwo±¢

podstawowa struny wyra»a si¦ zatem zale»no±ci¡:

ν0 =
1
2l

√
F

δρ
(1.2)
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Cz¦stotliwo±ci wy»szych harmonicznych oblicza si¦ wg zale»no±ci:

νk =
k + 1

2l

√
F

δρ
= (k + 1)ν0 , k = 1, 2, ... (1.3)

k - liczba w¦zªów wyst¦puj¡cych wzdªu» struny (nie licz¡c w¦zªów na ko«cach). Drga-
nia podstawowe i wy»sze harmoniczne tworz¡ tzw. ukªad drga« wªasnych struny [59].

Rezonans

Wydobywanie sªyszalnego d¹wi¦ku w instrumentach muzycznych, a w szczególno±ci
w instrumentach strunowych, nie byªoby mo»liwe bez zjawiska rezonansu (akustycz-
nego), którym okre±la si¦ zespól efektów wyst¦puj¡cych przy szybkim wzro±cie amli-
tudy drga« ukªadu �zycznego, gdy cz¦sto±¢ zewn¦trznych drga« wymuszajacych jest
zbli»ona do cz¦sto±ci drga« wªasnych ukªadu [14]. Jest to efekt przekazywania energi
mi¦dzy ukªadami i polega na tym, »e je±li mamy dwa ukªady: pudªo i strun¦ (ogólnie
elementy instrumentów), które mog¡ drga¢, to je±li istnieje mi¦dzy nimi poª¡czenie
umo»liwiaj¡ce propagacj¦ (rozchodzenie si¦) fali d¹wi¦kowej, to drgania jednego ele-
mentu b¦d¡ przekazywane innemu elementowi. O wªa±ciwym rezonansie mówimy
jednak dopiero wtedy, gdy owo przekazywanie energii akustycznej osi¡ga najwi¦ksz¡
efektywno±¢.

Ró»ne ukªady �zyczne � czytaj pudªa rezenansowe instrumentów strunowych �
maj¡ ró»ne zdolno±ci do drga« (rezonansowych). Zdolno±ci takie opisuje zazwyczaj
tzw. krzywa rezonansowa, przedstawiaj¡ca zale»no±¢ amplitudy drga« ukªadu (tu-
taj pudªa) od cz¦sto±ci drga« wymuszaj¡cych (tutaj strun), jej maksimum winien
wypada¢ przy warto±ci cz¦sto±ci drga« wªasnych. Charakter tej krzywej jest mocno
zwi¡zany z tªumieniem drga« w ukªadzie � jego tarciem wewn¦trznym: wzrost am-
plitudy drga« wªasnych ukªadu jest tym szybszy im mniejsze s¡ tªumienia drga« w
ukªadzie. Przykªadowo, pudªo skrzypiec jest zªo»one z kilku elemntów i to o ró»nych
ksztaªtach, z których ka»dy ma swoj¡ charakterystyk¦ rezonansow¡. S¡ te elementy
poªaczone klejem. Charkterystyka kleju te» ma wpªywa na przebieg tej krzywej. Dla
odmiany harfa ma w zasadzie dwa pudªa rezonansowe: tzw. wªa±ciwe i drugie -
caª¡ ram¦. Wyznaczenie dla takiego zªo»onego ukªadu krzywej rezonansowej nie jest
proste. Tym bardziej, »e w bardziej skomplikowanych sytuacjach, wªa±nie kiedy jest
to ukªad zªo»ony, krzywa rezonansowa mo»e mie¢ kilka maksimów, odpowiadaj¡cych
ró»nym postaciom drga« w ukªadzie.

Wydaje si¦, »e dobre zrozumienie tego zjawiska i jego dobry opis jako±ciowy
i ilo±ciowy mogªby by¢ pewn¡ wskazówk¡ na drodze poszukiwania odpowiednich
deskryptorów zarejestrowanych d¹wi¦ków w artykulacji piccicato. Zapewne b¦dzie to
wspomagajacy krok naszych przyszªych bada« i poszukiwa«. W niniejszej rozprawie
przyj¦li±my inny tok post¦powania.



ROZDZIA� 2
Charakterystyka wybranych
instrumentów. Dodatek

Chordofony.Dodatek

Chordofony Chordofony [gr. chordé = struna, phoné = d¹wi¦k] - jest to grupa in-
strumentów, w których ¹ródªem d¹wi¦ku s¡ napi¦te struny. Instrumenty strunowe
nale»¡ do najstarszych instrumentów muzycznych. Pierwszy znany wizerunek in-
strumentu strunowego pochodzi z malunków odkrytych we francuskich jaskiniach.
Przedstawiaj¡ one m¦»czyzn¦ graj¡cego na jednostrunowym instrumencie za pomoc¡
smyczka. Pierwotnie w celu wzmocnienia d¹wi¦ku pochodz¡cego z instrumentu stru-
nowego u»ywano ust, a nast¦pnie innych komór rezonansowych o naturalnym pocho-
dzeniu. Pierwsze instrumenty strunowe przypominaj¡ce wspóªczesne ich odpowied-
niki z grupy szarpanych powstaªy na Bliskim Wschodzie ju» w trzecim tysi¡cleciu
p.n.e., sk¡d w wyniku ekspansji kulturowej dotarªy tak»e do Europy. Chordofony ze
wzgl¦du na sposób wzbudzania drga« dziel¡ si¦ na:

1. Szarpane (np. palcem - harfa)

2. Uderzane (mªoteczkiem, paªeczk¡, np. cymbaªy, fortepian)

3. Pocierane (smyczkowe, np. skrzypce, wiolonczela)

4. D¦te (pobudzane strumieniem powietrza, np. harfa eolska).

Kolejnym kryterium podziaªu jest konstrukcja instrumentu, ze wzgl¦du na któr¡
dzielimy chordofony na: 1. �uki (np. ªuk muzyczny) 2. Liry (np. lira klasyczna,
chrotta) 3. Harfy i cytry, tj. chordofony bezszyjkowe (np. cytra, cymbaªy, fortepian)
4. Lutnie, tj. chordofony szyjkowe (np. lutnia, skrzypce, gitara).

Prototypem chordofonów byª wywodz¡cy si¦ z my±liwskiego, ªuk muzyczny z
drgaj¡c¡ ci¦ciw¡ jako ¹ródªem d¹wi¦ku. �uk ten zaopatrzony byª w prymitywny
rezonator. Szarpanie struny (ci¦ciwy) palcami, uderzanie drewienkiem lub sztabk¡ i
pocieranie ci¦ciwy ªuku daªo pierwsze podstawy do rozwoju grup chordofonów szar-
panych, uderzanych i pocieranych. Na podstawie materiaªów historycznych wia-
domo, »e ju» ok. 2000 roku przed Chrystusem staro»ytna Asyria i Babilonia znaªy
takie instrumenty jak harfy czy liry. Ok. 1000 roku przed Chrystusem pojawiªy si¦
w Indiach chordofony smyczkowe, natomiast zastosowanie mechanizmu klawiszowego
byªo dzieªem ±redniowiecza.

Podczas gry na chordofonach wyró»niamy ró»ne sposoby artykulacji d¹wi¦ku:

7
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1. Fla»olety - ton �etowy, ton harmoniczny d¹wi¦ku struny wydobyty przy stªu-
mieniu tonu podstawowego i pozostaªych tonów harmonicznych. Jego barwa
przypomina delikatn¡ barw¦ �etu. Struna pobudzona do drga« drga w sposób
zªo»ony, tzn. caª¡ swoj¡ dªugo±ci¡ i dziel¡c si¦ na odcinki. Drganie caª¡ dªugo-
±ci¡ wytwarza ton podstawowy, natomiast drganie przy podziale na dwie, trzy
i wi¦cej cz¦±ci jest ¹ródªem odpowiednio wy»szych tonów harmonicznych. Fla-
»olety naturalne wydobywa si¦ ze struny pustej przez lekkie dotkni¦cie w 1/2,
1/3, 1/4, 1/5, 2/5 lub 1/6 dªugo±ci struny. S¡ to odpowiednio �a»olety oktawy,
kwinty, kwarty, wielkiej tercji, wielkiej seksty i maªej tercji. Nazwy tych �a»o-
letów utworzono od interwaªów, które uzyskaªoby si¦ ze struny przez normalne
jej przyci±ni¦cie w danym punkcie. Realna wysoko±¢ �a»oletu zale»y od tego,
który ton harmoniczny zostanie wydobyty - np. przy �a»olecie kwinty dotkni¦-
cie struny w 1/3 dªugo±ci powoduje powstanie trzeciego tonu harmonicznego,
czyli tzw. duodecymy powy»ej d¹wi¦ku struny pustej. Fla»olety stosowane s¡
przy grze na instrumentach smyczkowych, na gitarze i na har�e. Na pi¦ciolinii
oznacza si¦ je nutami rombowymi lub kóªkiem nad nut¡.

2. Smyczkowanie - wydobywanie d¹wi¦ku z instrumentu za pomoc¡ poci¡gania
smyczkiem po strunie. Sposób u»ycia smyczka ª¡czy si¦ ±ci±le z artykulacj¡
i mo»e by¢ ró»norodny, dlatego wprowadzono szereg znaków i okre±le«, za
pomoc¡ których notuje si¦ szczegóªowo rodzaje smyczkowania. W zespoªach i
orkiestrach ustalenie jednakowego smyczkowania dla caªej grupy wykonawców
powierza si¦ koncertmistrzowi. Istniej¡ dwa podstawowe sposoby poci¡gni¦cia
smyczkiem: a) Z góry do doªu (franc. tiré), czyli od karafuªki do gªówki b)
Z doªu do góry (franc. Poussé) - od gªówki do karafuªki. Pierwszy sposób
pozwala na silniejsze zaatakowanie d¹wi¦ku.

3. Legato - na pi¦ciolinii zaznaczane ªukiem nad grup¡ nut. Wykonuje si¦ zawsze
jednym poci¡gni¦ciem smyczka. Liczb¦ nut przypadaj¡cych na to poci¡gni¦cie
okre±la si¦ ªukiem.

4. Martelé, martellato - wykonuje si¦ pojedynczymi, krótkimi poci¡gni¦ciami
smyczka. Na pi¦ciolinii notowane znakiem (...).

5. Sautillé, spiccato, saltato - oznaczane na pi¦ciolinii za pomoc¡ kropek nad
nutami. Wykonuje si¦ ±rodkow¡ cz¦±ci¡ smyczka - ka»d¡ nut¦ oddzielnym po-
ci¡gni¦ciem, przy czym smyczek nie przylega do struny, lecz lekko podskakuje.

6. Staccato - wykonywane jednym, lecz przerywanym ruchem smyczka, oznaczane
za pomoc¡ kropek nad nutami poª¡czonymi ªukiem.

7. Jeté, ricochet, gettato - polega na wykonywaniu kilku d¹wi¦ków staccato jed-
nym poci¡gni¦ciem spr¦»y±cie rzuconego na strun¦ smyczka, który odbija si¦
kilkakrotnie.

8. Flatter la corde - mi¦kkie i delikatne uderzenie smyczka w strun¦, oznaczane
za pomoc¡ kropek nad nutami poª¡czonymi ªukiem.

9. Con legno - uderzanie strun drzewcem smyczka.

10. Tremolo - szybkie i krótkie zmienne poci¡gni¦cie smyczkiem w celu wielokrot-
nego powtórzenia d¹wi¦ku.
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11. Flautando, �autato, sul tasto, sulla tastiera - prowadzenie smyczka tu» nad
strunnikiem (gryfem). D¹wi¦ki wydobywane w ten sposób maj¡ barw¦ matow¡,
zbli»on¡ do d¹wi¦ków �etu.

12. Sul ponticello, au chevalet - prowadzenie smyczka przy podstawku, stosowane
w celu osi¡gni¦cia jasnej, metalicznej barwy.

13. Pizzicato - szarpni¦cie struny (skrót pizz. szczypi¡c, szarpi¡c). W grze na
instrumentach smyczkowych oznacza to wydobywanie d¹wi¦ku nie za pomoc¡
smyczka, lecz szarpi¡c strun¦ palcem - podobnie jak w instrumentach szarpa-
nych, np. gitarze.

Pizzicata u»yª po raz pierwszy R. Keiser w operze Adonis (1697), pó¹niej G.
F. Händel (opery Agrippina 1709). N. Paganini wykonywaª równie» pizzicato lew¡
dªoni¡ przy jednoczesnym u»yciu smyczka prowadzonego praw¡ r¦k¡ [60].



ROZDZIA� 3
Przygotowanie danych
eksperymentalnych. Dodatek

Baza wybranych do analizy d¹wi¦ków

Do bada« przeznaczono baz¦ d¹wi¦ków pochodz¡cych z 4 oktaw:

1. wielkiej (A 110 Hz)

2. maªej (a 220 Hz)

3. razkre±lnej (a1 440 Hz)

4. dwukre±lnej (a2 880 Hz).

Badane próbki d¹wi¦ków pochodziªy z ró»nych baz d¹wi¦ków (por. punkt 7.1 roz-
prawy), co ±wiadczy o tym, »e autorami opisywanych próbek s¡ ró»ni (pochodz¡cy z
ró»nych cz¦±ci ±wiata) muzycy. Na bazie zgromadzonych próbek wyselekcjonowano
populacj¦ przeznaczon¡ do prowadzonych bada«, uwzgl¦dniaj¡c d¹wi¦ki reprezentu-
j¡ce ka»d¡ z w/w oktaw. �¡cznie do bada« przeznaczono próbki:

➤ Gitara akustyczna (29 próbek) - zakres instrumentu E − h2

➢ Oktawa wielka (A,B,G, Gis)
➢ Oktawa maªa (a, c, cis, d, f, fis, fis, h)
➢ Oktawa razkre±lna (a1, c1, cis1, d1, dis1, dis1, e1, e1, f1, fis1, g1, gis1, gis1)
➢ Oktawa dwukre±lna (b2, c2, d2, dis2)

➤ Altówka (27 próbek) - zakres instrumentu c− e3

➢ Oktawa wielka ( )
➢ Oktawa maªa (a, b, e, fis, g, gis)

➢ Oktawa razkre±lna (a1, c1, cis1, cis1, d1, d1, e1, f1, f1, fis1, g1, gis1, h1)
➢ Oktawa dwukre±lna (b2, cis2, d2, e2, f2, g2, gis2, h2)

➤ Gitara basowa (28 próbek) - zakres instrumentu D1 − c1

➢ Oktawa wielka (A,B,E, F, F is, G,Gis)
➢ Oktawa maªa (a, a, b, c, c, cis, cis, d, dis, dis, e, e, f, fis, fis, g, gis)
➢ Oktawa razkre±lna (c1, d1, dis1, f1)

10
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➢ Oktawa dwukre±lna ( )

Gitara elektryczna ( 30 próbek) - zakres instrumentu E − h2

➢ Oktawa wielka (A,F is, H)
➢ Oktawa maªa (a, b, cis, e, f, fis, g, gis)
➢ Oktawa razkre±lna (a1, b1, c1, cis1, d1, dis1, e1, f1, fis1, g1, gis1)
➢ Oktawa dwukre±lna (a2, cis2, d2, e2, f2, fis2, g2, h2)

➤ Harfa (29 próbek) - zakres instrumentu Ces1 − ges4

➢ Oktawa wielka ( )
➢ Oktawa maªa (b, b, h, gis, g, a, h)

➢ Oktawa razkre±lna (b1, cis1, dis1, e1, e1, fis1, gis1, cis1, a1, gis1, c1)

➢ Oktawa dwukre±lna (a2, b2, cis2, d2, dis2, e2, fis2, g2, c2, gis2)

➤ Kontrabas ( 30 próbek) - zakres instrumentu D − c1

➢ Oktawa wielka (A,B, C,D, D,Dis, E, E, F, F, F is, F is,Gis, Gis)

➢ Oktawa maªa (a, b, c, cis, d, dis, e, fis)
➢ Oktawa razkre±lna (c1, cis1, d1, dis1, e1, f1, fis1, h1)
➢ Oktawa dwukre±lna ( )

➤ Skrzypce ( 30 próbek) - zakres instrumentu g − c4

➢ Oktawa wielka ( )
➢ Oktawa maªa (g, a, c)

➢ Oktawa razkre±lna (a1, a1, b1, c1, cis1, d1, dis1, e1, f1, fis1, g1, g1, gis1, gis1)

➢ Oktawa dwukre±lna (a2, b2, b2, c2, cis2, d2, dis2, e2, f2, fis2, g2, g2, gis2)

➤ Wiolonczela ( 30 próbek) - zakres instrumentu C − e2

➢ Oktawa wielka (C, A, F, F is, G)

➢ Oktawa maªa (a, b, h, c, cis, d, dis, e, fis, g, gis, )

➢ Oktawa razkre±lna (a1, b1, c1, d1, dis1, e1, f1, fis1, g1, gis1)

➢ Oktawa dwukre±lna (c2, cis2, d2, dis2)

Dobór poszczególnych próbek przeznaczonych do bada« odbywaª si¦ losowo. Pu-
ste nawiasy przy niektórych oktawach oznaczaj¡, »e te d¹wieki nie zostaªy wyloso-
wane (lub instrument nie gra w niej).

Zaproponowana metodologia bada«. Dodatek

Ju» w trakcie pocz¡tkowego etapu bada«, analizuj¡c przebiegi nagra«, podejrze-
wano, »e procesu ekstrakcji cech powinien by¢ nakierowany gªównie na parametry-
zacj¦ postaci widmowej przebiegu. Robiono te» próby poª¡czenia atrybutów wypro-
wadzonych z czystych przebiegów czasowych wzmocnionych atrybutami wynikaj¡-
cymi z zastosowania tranformat czasowo-cz¦stotliwo±ciowych. Próby te, cz¦±ciowo
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omawiane w rozprawie, nie daªy wystarczajco dobrej skuteczno±ci rozpoznania in-
strumentów. Podstawowe LLD deskryptory standardu MPEG-7, których wiekszo±¢
zostaªa przeanalizowana, s¡ tutaj najlepszym przykªadem

Naszym zdaniem w przestrzeni widmowej mo»na znale¹¢ - ewentualnie dodatkowo
zde�niowa¢ - wystarczaj¡c¡ liczb¦ cech, które pozwol¡ na skuteczn¡ parametryzacj¦
badanych klas instrumentów. Ostatecznie zdecydowano si¦ d¡»y¢ do eliminacji de-
skryptorów opisuj¡cych posta¢ czasow¡ próbki i budow¦ wektora cech skªadaj¡cego
si¦ z deskryptorów widmowych.

Podstaw¡ do realizacji tego pomysªu jest praktyczny aspekt zwi¡zany z technik¡
gry na instrumentach przeznaczonych do bada«. W trakcie analizy funkcji czasu
d¹wieku konieczne jest pobranie okna przebiegu w celu jego analizy. Powstaje za-
tem pytanie - jak dªugie powinno by¢ okno czasowe przeznaczone do analizy? Je»eli
okno b¦dzie zbyt krótkie, to mo»e si¦ okaza¢, »e nie zawiera ono wystarczaj¡cej in-
formacji, która mo»e si¦ przyczyni¢ do skutecznej klasy�kacji instrumentów. Je»eli
natomiast poddamy analizie okno zbyt dªugie (np. 1/10 sekundy), to jest mo»liwe,
»e próbka d¹wi¦ku b¦dzie krótsza ni» automatycznie pobierane przez system kompu-
terowy okno. Sytuacja taka jest szczególnie prawdopodobna w sytuacji, gdy zostanie
poddany analizie materiaª d¹wi¦kowy generowany przez muzyka o wy»szym stopniu
wyszkolenia technicznego - szczególnie podczas gry staccato.

Je»eli skupimy swoj¡ uwag¦ tylko na postaci widmowej przebiegu, to w ªatwy
sposób mo»na pomin¡¢ opisywany problem. Pobieraj¡c "staªe" okno czasowe (o dªu-
go±ci 11025 próbek, tak jak zaªo»ono w rozprawie - por rozdz. 7), tzn. fragment
przebiegu, który zostaª pobrany zawsze w tym samym czasie oraz zawiera t¡ sam¡
ilo±¢ próbek: doprowadzamy do porównywania widma, takiego samego fragmentu
przebiegu dla caªej populacji badanych d¹wi¦ków. Ostatecznie do analizy widmowej
zdecydowano si¦ przeznaczy¢ okno czasowe, które zostaªo pobrane od momentu osi¡-
gni¦cia maksymalnej warto±ci amplitudy. Dªugo±¢ okna - czyli moment zako«czenie
pobierania - jest zdeterminowane ustaleniem wªa±ciwej rozdzielczo±ci widma, co opi-
sano w (7.3.2) rozprawy. Je»eli próbka d¹wi¦ku oka»e si¦ krótsza ni» przyj¦ta dªugo±¢
okna (11025 próbek), to wówczas system pobiera fragment d¹wi¦ku rozpoczynaj¡cy
si¦ od warto±ci tmax i trwaj¡cy do caªkowitego wybrzmiewania nuty. Brakuj¡ce in-
deksy wektora, tzn. ró»nic¦ r = indk − indwybrz gdzie: indk - indeks ostatniej
próbki badanego d¹wi¦ku (w przypadku prowadzonych bada« przyj¦to dªugo±¢ okna
11025 próbek), indwyburz - indeks ostatniej próbki w trancjencie ko«cowym badanego
d¹wieku, uzupeªniono zerami.

Wyci¦ty fragment przebiegu postaci czasowej zostaª poddany DFT, a jego widmo
poddano analizie. Wykorzystuj¡c opisywan¡ metodologi¦ doprowadzono do analizy
widma zdeterminowanego zawsze t¡ sam¡ rozdzielczo±ci¡. Tak jak opisano w rozdz.
8 zdecydowano si¦ skupi¢ na rozkªadzie zarówno cz¦stotliwo±ciowym jak i energe-
tycznym badanego fragmentu widma. Kluczowym problemem byª optymalny dobór
szeroko±ci warstw. Zdecydowano si¦ zdeterminowa¢ go równym rozkªadem energii w
poszczególnych warstwach dla ka»dej z nut. Dla celów dalszych bada« zdecydowano
si¦ okre±li¢ szeroko±¢ warstw na podstawie warto±ci ±rednich wyliczonych na drodze
analizy ka»dej nuty. Ostatecznie przyj¦to nast¦puj¡ce progi dla rozkªadu energetycz-
nego: 4 warstwowy podziaª fragmentu widma: 1.warstwa: 0 - 0.14; 2.warstwa 0.14 -
0.33; 3.warstwa 0.33 - 0.66; 4.warstwa 0.66 - 3.

Wykorzystuj¡c analiz¦ fragmentu widma z wykorzystaniem metody siatki oraz
metody warstw zdecydowano si¦ bada¢ ilo±¢ zgromadzonej energii w poszczególnych
zakresach widma. Oznacza to, »e okre±lono szeroko±ci warstw podziaªu energetycz-
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nego widma, co opisano szerzej w punkcie 9.2 rozprawy. Na bazie podziaªu na wy-
mienione warstwy oraz kolumny (równie» opisanych w rozdz. 9) stworzono siatk¦.
Zliczaj¡c energi¦ skumulowan¡ w jej komórkach pozwoliªo na zde�niowanie kolej-
nych deskryptorów opisuj¡cych posta¢ widmow¡ badanego d¹wi¦ku. Deskryptory
te reprezentuj¡ energi¦ W (p) w poszczególnych zakresach (warstwach, kolumnach,
komórkach) zliczan¡ zgodnie z zale»no±ci¡:

W (p) =
np∑

k=1

(A(fk)max −A(fk))2, (3.1)

gdzie: A(fk)max - maksymalna warto±¢ amplitudy w danej warstwie1 lub górna gra-
nica analizowanej warstwy, A(fk) - dolny próg (warto±¢ amplitudy) analizowanej
warstwy podziaªu energetycznego, k - numer próbki, np - liczba próbek w p-tej ko-
mórce, warstwie b¡d¹ kolumnie. Do zale»no±ci (3.1) b¦dziemy si¦ odwoªywa¢ w
rozdziale 6 Dodatku mówi¡c o nowych deskryptorach widmowych zaproponowanych
w rozprawie.

Opisywana metodologia pozwoliªa na zde�niowanie kilku wektorów cech charak-
teryzuj¡cych si¦ ró»nym stopniem ogólnej rozpoznawalno±ci dla 8 klas instrumentów
muzycznych. Ostatecznie najskuteczniejszy wektor cech wykazaª zdolno±¢ 89,6%
ogólnej rozpoznawalno±ci. Szczegóªow¡ list¦ deskryptorów zawarto w punkcie 9.2
rozprawy.

1W przypadku kolumny warto±ci A(fk)max i A(fk) wynikaj¡ z przebiegu funkcji amlitudy.



ROZDZIA� 4
Parametryzacja d¹wi¦ków
muzycznych. Dodatek

Tak jak wspomniano powy»ej w rozdziale 4 rozprawy parametryzacja d¹wi¦ków mu-
zycznych mo»e odbywa¢ si¦ na drodze analizy sygnaªu zarówno w przestrzeni czaso-
wej jak i widmowej. W licznych pracach naukowych z dziedziny music information
retrieval (MIR), ich autorzy wprowadzaj¡, uzasadniaj¡c celowo±¢ stosowania, swoje
de�nicje deskryptorów stosowanych do automatycznej klasy�kacji instrumentów mu-
zycznych.

Podstaw¡ metodologiczn¡ zaproponowanych deskryptorów s¡ ró»ne koncepcje
analizy fragmentu przebiegu muzycznego w powi¡zaniu z ogólnie znanymi trans-
formatami czasowo-cz¦stotliwo±ciowymi. Bardzo szeroko stosowanym deskryptorem
opisuj¡cym posta¢ widmow¡ jest ±rodek ci¦»ko±ci widma. Deskryptor ten jest sto-
sowany w procesie parametryzacji zarówno chordofonów jak i aerofonów. W swoich
pracach skuteczno±¢ tego parametru podkre±laj¡ tacy autorzy jak X. Serra [61], I.
Kaminskyj [62], B. Kostek i A. Czy»ewski [63], G. Agostini [64], A. Wieczorkowska
et all. [65]. Ponadto cz¦sto stosowan¡ metod¡ analizy widma jest wyznaczenie grupy
parametrów tristimulus. Parametry te pozwalaj¡ rozró»ni¢ d¹wi¦ki w zale»no±ci od
zawarto±ci grup harmonicznych w widmie. Ponadto ksztaªt widma mo»na opisa¢ za
pomoc¡ momentów widmowych k-tego rz¦du. Problem ten zostaª podj¦ty m.in. w
[66]. Kolejnymi parametrami widma jest równie» zawarto±¢ skªadowych parzystych
(Ev) i nieparzystych (Od) w widmie opisywana, m.in. w [67]. Nale»y równie» zaak-
centowa¢ skuteczno±¢ deskryptora opisuj¡cego nieregularno±¢ widma Ir, wyra»on¡
zale»no±ci¡:

Ir = log
N−1∑

n=2

|20(log An − 1
3

log(An+1AnAn−1))| (4.1)

gdzie: An � amplituda n-tego pr¡»ka widma.
Parametr ten zostaª równie» wyszczególniony przez w/w autorów m.in. w [65].

Powszechnie stosowanym parametrem do opisu postaci czasowej sygnaªu jest warto±¢
skuteczna RMS (Root Mean Square Value) � pierwiastek z warto±ci ±redniokwadra-
towej � wyra»ony, w przypadku ci¡gªym, zale»no±ci¡:

RMS = (
1
T

T∫

0

(x(t))2dt)1/2 . (4.2)

Wykorzystanie do celów parametryzacji d¹wi¦ków muzycznych deskryptora RMS
zaakcentowano m.in. w pracy [68], w której poszukiwano wektora cech w celu klasy-
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�kacji instrumentów muzycznych w pasa»ach solowych. Ponadto parametr ten zostaª
wª¡czony do rozwa»a« m.in. w pracy [62].

Kolejnym zagadnieniem zwi¡zanym z analiz¡ postaci widmowej jest metoda cep-
stralna rozumiana jako rezultat obliczania transformaty Fouriera widma sygnaªu w
skali decybelowej. Istnieje zarówno zespolone cepstrum jak i rzeczywiste. Cepstrum
rzeczywiste zde�niowane jest jako odrotna transformata Fouriera z logarytmu mo-
duªu transformaty Fouriera samej funkcji

X(t′) = F−1(ln |F (x(t))|) (4.3)
De�nicja ta wykorzystuje logarytm rzeczywisty, liczony jedynie na bazie widma

amplitudowego. Metoda cepstralna zostaªa równie» zaakcentowana mi¦dzy innymi
w pracach [62] i [69]. Autorzy w pracy [68] równie» wykorzystuj¡ deskryptory opisu
d¹wi¦ków muzycznych MPEG�7 (standard ten zostaª opisany w dalszej cz¦±ci 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 d¹wi¦ków muzycznych poza optymalnym dobo-
rem deskryptorów istotne jest zastosowanie ich do wªa±ciwego fragmentu badanego
przebiegu. Parametryzacja mo»e odbywa¢ si¦ na podstawie analizy transjentu po-
cz¡tkowego, transjentu ko«cowego oraz stanu quasi-ustalonego. Poza tym w zale»-
no±ci od badanego instrumentu, ka»dy z w/w fragmentów d¹wi¦ku mo»e podlega¢
fragmentacji na N ramek, które s¡ analizowane niezale»nie. Analizie mo»e podle-
ga¢ peªen zakres cz¦stotliwo±ci badanej ramki lub tylko pewien jego fragment. Np.
w pracy [68] autorzy skupili si¦ na analizie sygnaªu w zakresie cz¦stotliwo±ciowym
141 - 8877 Hz. A. Wieczorkowska w swoich pracach (m.in. w pozycji [16]) stosuje
zwykle podobne podziaªy na podstawie których dokonywana jest analiza stanu quasi-
ustalonego. Dzi¦ki takiej metodologii ªatwo mo»na zbada¢ rozkªad energii mi¦dzy
niskimi, ±rednimi i wysokimi przedziaªami cz¦stotliwo±ci.

Nale»y zwróci¢ uwag¦, »e mi¦dzy innymi rozkªad energii w poszczególnych zakre-
sach cz¦stotliwo±ciowych stanowiª jeden z aspektów pracy badawczej podj¦tej w ni-
niejszej rozprawie. Szczegóªowy opis zamieszczono rozdziale 8. Tak jak wspomniano
wcze±niej grupa wymienionych deskryptorów stosowana jest do opisu poszczególnych
fragmentów przebiegu. Wymienieni wy»ej autorzy, podejmuj¡cy prób¦ parametry-
zacji d¹wi¦ków instrumentów muzycznych, analizuj¡ najcz¦±ciej przebiegi, które po-
siadaj¡ stan quasi-ustalony � np. [62, 68]. Przebiegi te charakteryzuj¡ si¦ cz¦sto sto-
sunkowo dªugim czasem trwania (ok. 15 sekund), a analiza stanu quasi-ustalonego
pozwala zde�niowa¢ taki wektor cech, który dostarcza wysoki procent rozpoznawal-
no±ci badanych klas instrumentów. Na przykªad analizuj¡c stan quasi-ustalony w
ªatwy sposób mo»na zbada¢ obecno±¢ wibrata w analizowanej próbce d¹wi¦ku. Np.
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analiza obecno±ci wibrata zostaªa poruszona w pracach [65, 70]. Wielko±¢ wibrata
[Hz] rozumiana jest jako warto±¢ bezwzgl¦dna ró»nicy mi¦dzy wysoko±ci¡ d¹wi¦ku
przy maksymalnej oraz minimalnej amplitudzie w stanie quasi�ustalonym. �atwo
wywnioskowa¢, »e deskryptor opisuj¡cy obecno±¢ wibrata nie jest skuteczny w kon-
tek±cie parametryzacji d¹wi¦ków instrumentów strunowych z artykulacj¡ pizzicato,
które podj¦to podczas realizacji niniejszej rozprawy. Zwi¡zane jest to z brakiem
stanu quasi-ustalonego w d¹wi¦kach pizzicato instrumentów strunowych.

Szerzej na temat �zycznych cech badanych próbek napisano w rozdziale 7. W
pracy [68] autorzy badali 20 klas instrumentów muzycznych (zarówno chordofony
jak i aerofony) uzyskuj¡c ogóln¡ rozpoznawalno±c ponad 90% - analizowano gªów-
nie stan quasi- ustalony. Wyniki ich bada« dowodz¡, »e najlepiej rozpoznawalnymi
instrumentami s¡ tr¡bka, �et, skrzypce i fortepian (wykorzystano pakiet WEKA,
k-NN, metoda holdout 66:34). Ponadto autorzy stwierdzili, »e najwi¦cej pomyªek w
rozpoznawaniu klas instrumentów zanotowano w parze tr¡bk¡ i pianino.

Najlepsze wyniki w [68] jej autorzy uzyskali w trakcie analizy próbek skrzypiec i
�etu. Nale»y jednak zaakcentowa¢ fakt, »e badane instrumenty muzyczne pochodziªy
z ró»nych grup instrumentów. Wydaje si¦ by¢ oczywiste i intuicyjne, »e rozpozna-
walno±¢ tr¡bki i skrzypiec i ich odró»nienie b¦dzie zdecydowanie wy»sza ni» mi¦dzy
skrzypcami i altówka. Trudno±ci¡, z jak¡ spotykamy si¦ przy rozpoznawaniu tej
drugiej pary instrumentów, mo»e by¢ fakt, »e altówka pochodzi z rodziny skrzypiec
(altówka jest okre±lana jako skrzypce altowe) a co za tym idzie charakterystyka tych
instrumentów jest bardzo zbli»ona � tym bardziej, je»eli uwzgl¦dnimy tak¡ sam¡ ar-
tykulacj¦ d¹wi¦ku. Nie mo»na natomiast tego samego powiedzie¢ porównuj¡c np.
skrzypce i tr¡bk¦. W trakcie realizacji bada« opisanych w niniejszej rozprawie sku-
piono si¦ tylko na parametryzacji d¹wi¦ków, których ¹ródªo stanowi¡ chordofony z
artykulacj¡ pizzicato. Oznacza to, »e zdecydowano si¦ zaproponowa¢ taki wektor
cech, który bazuje na analizie transjentu ko«cowego oraz dostarcza zadowalaj¡cy
stopie« rozpoznawalno±ci.

Stwierdzono te», »e ogólnie znane i stosowane (przez w/w, uznanych Autorów)
deskryptory w poª¡czeniu z zaproponowan¡ w rozprawie metodologi¡ bada« (por.
rozdziaª 8) nie przynosz¡ zadowalaj¡cych rezultatów. Doprowadziªo to w efekcie do
zaproponowania nowego wektora cech, który wykazuje ok. 90% skuteczno±ci podczas
klasy�kacji wybranych instrumentów strunowych.



ROZDZIA� 5
Bazy danych i system zarz¡dzania
baz¡ danych. Dodatek

Bazy multimedialne. Dodatek

Multimedialne bazy danych (MMBD), b¦d¡ce najcz¦±ciej elementem systemu roz-
proszonego umo»liwiaj¡ zarz¡dzanie danymi multimedialnymi. W przeciwie«stwie
do klasycznych baz danych (wykorzystuj¡cych relacyjny, obiektowy lub obiektowo-
relacyjny model danych), MMBD nie przechowuj¡ informacji jako takich (np. nagra«
d¹wi¦kowych, fragmentów �lmów lub gra�ki), a jedynie informacje o danych (meta-
dane), które stanowi¡ podstaw¦ jej funkcjonalno±ci. Metadane powstaj¡ w wyniku
procesu indeksowania zawarto±ci multimedialnej. Wyszukiwanie informacji odbywa
si¦ na drodze analizy i porówna« metadanych (np. rozkªad harmonicznych w posz-
czególnych przestrzeniach cz¦stotliwo±ciowych, wªa±ciwe nasycenie RGB fragmentu
gra�ki) kwerendy wystosowanej do systemu w postaci danych multimedialnych oraz
metadanych przechowywanych w MMBD. Wynik porówna« (kwerendy) kierowany
jest do rzeczywistego obiektu (np. fragmentu nagrania muzycznego), który mo»e by¢
przesªany do klienta w postaci strumienia danych. Rzeczywiste skªadowanie danych
realizowane jest w nast¦puj¡cych formach:

1. Wewn¡trz struktur bazy danych

2. W plikach w systemie plików systemu operacyjnego

3. Na zewn¦trznych serwerach przeznaczonych do skªadowania multimediów.

Ostatecznie mo»na stwierdzi¢, »e przeszukiwanie MMBD z wykorzystaniem kwerendy
multimedialnej odbywa si¦ w 3 fazach:

1. Parametryzacja szukanego fragmentu

2. Wyszukanie metadanych pasuj¡cych do zapytania

3. Informacja o wyniku wyszukiwania.

W MMBD wyró»nia si¦ dwie metody indeksowania danych:

➤ Tradycyjna (etykietowanie danych) � uzale»niona od sªów kluczowych i opisie
tekstowym danych multimedialnych. Metoda ta charakteryzuje si¦ maªymi
mo»liwo±ciami wyszukiwania.
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➤ Metoda bazuj¡ca na opisie zawarto±ci (context-based indexing) - parametry
uzyskiwane na podstawie analizy zawarto±ci, powinny tak opisywa¢ dane, aby
zagwarantowa¢ wysok¡ skuteczno±¢ procesu �ltracji. Metoda ta znacznie zwi¦k-
sza (w porównaniu do metody tradycyjnej) mo»liwo±ci wyszukiwania danych.

W wyniku indeksowania danych uzyskuje si¦ n-wymiarowy wektor cech, opisu-
j¡cy zawarto±¢ - a wi¦c �punkt w przestrzeni n-wymiarowej�. Wyszukiwanie podo-
bie«stwa danych sprowadza si¦ do odszukania punktów znajduj¡cych si¦ mo»liwie
najbli»ej punktu odpowiadaj¡cego zapytaniu. Z praktycznego punktu widzenia, do
wyszukiwania danych wykorzystuje si¦ kombinacj¦ cech, które w poª¡czeniu z algo-
rytmami klasy�kuj¡cymi zwracaj¡ grup¦ podobnych obiektów. Rozró»nia si¦ dwa
sposoby korzystania z multimedialnej bazy danych:

➤ Pull (�aktywne�) - u»ytkownik systemu wysyªa do bazy polecenie wyszukiwania
w postaci kwerendy multimedialnej a serwer zwraca metadane lub pasuj¡ce
dane.

➤ Push (�pasywne�) - u»ytkownik systemu okre±la w sposób opisowy pewne pre-
ferencje w kwerendzie (np. interesuj¡ca go tematyka �lmu). System bazy
danych wyszukuje i przesyªa zawarto±¢ wg. zadanych preferencji (np. wszyst-
kie �lmy zwi¡zane z tematyk¡ II Wojny �wiatowej), bez konieczno±ci ingerencji
u»ytkownika.

Przykªadow¡ multimedialn¡ baz¡ jest opracowana w Instytucie Informatyki Po-
litechniki Pozna«skiej baza d¹wi¦ków skrzypiec AMATI. W bazie tej zgromadzono
d¹wi¦ki kilkudziesi¦ciu instrumentów nadesªanych na Mi¦dzynarodowy Konkurs Lut-
niczy im. Henryka Wieniawskiego w Poznaniu, który odbyª si¦ na jesieni 2001 roku.
Zebrany materiaª d¹wi¦kowy wraz z ocenami jurorów ma sªu»y¢ badaniom w dziedzi-
nach zwi¡zanych z cyfrowym przetwarzaniem sygnaªów muzycznych oraz sªuchaniem
maszynowym, np. automatyczn¡ klasy�kacj¡ barwy d¹wi¦ku skrzypiec, automa-
tyczn¡ ocen¡ jako±ci ich d¹wi¦ków w zestawieniu z subiektywnymi ocenami jurorów.
D¹wi¦ki w bazie s¡ w peªni identy�kowane na podstawie nazw plików, w których
s¡ przechowywane. Nazwa zawiera numer konkursowy skrzypiec, sposób wydobycia
d¹wi¦ku (détaché, pizzicato), strun¦, na której d¹wi¦k byª zagrany, kierunek ruchu
smyczka oraz numer powtórzenia d¹wi¦ku.

Baza AMATI dostarcza parametry pozwalaj¡ce na wst¦pne porównanie d¹wi¦ków
tego samego i ró»nych instrumentów. Deskryptory te otrzymano gªównie na bazie
analizy amplitud harmonicznych sygnaªu. Amplitudy te obliczane s¡ na podstawie
widma o du»ej rozdzielczo±ci. W±ród tych parametrów znajduj¡ si¦ mi¦dzy innymi:
±rednia energia d¹wi¦ku, wzgl¦dne energie pierwszej harmonicznej, harmonicznych
pasma ±redniego (sumy drugiej, trzeciej i czwartej harmonicznej), sumy wy»szych
harmonicznych (powy»ej czwartej), parzystych i nieparzystych harmonicznych � w
odniesieniu do energii wszystkich harmonicznych, jasno±¢ d¹wi¦ku (±rodek ci¦»ko±ci
widma) oraz trzy pierwsze wspóªczynniki cepstralne [71].
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Wi¦kszo±¢ dotychczasowych rozwi¡za« zwi¡zanych z wydobywaniem wiedzy bazuje
na technice etykietowania przechowywanych informacji�do pewnego czasu technika
ta dotyczyªa równie» danych opisuj¡cych d¹wi¦k. Caªa procedura etykietowania jest
do±¢ pracochªonna i czasochªonna. Poza tym takie rozwi¡zanie nie zawsze daje rze-
telny wynik�to znaczy wysyªane zapytanie nie zawsze jest zgodne z oczekiwaniami
osoby (czy systemu) pytaj¡cej. Istnieje wielkie prawdopodobie«stwo, »e dwie zupeª-
nie ró»ne (binarnie) informacje d¹wi¦kowe mog¡ si¦ okaza¢ t¡ sam¡ sekwencj¡ utworu
muzycznego zagranego z ró»n¡ dynamik¡ lub w pomieszczeniu o ró»nej akustyce. Ko-
lejny problem, który wyst¦puje w procesie rozpoznawania sygnaªów d¹wi¦kowych,
jest wªa±ciwa interpretacja ¹ródªa d¹wi¦ku. Rozpoznanie d¹wi¦ku pochodz¡cego na
przykªad z drgaj¡cej struny gitary mo»e by¢ bardzo trudne. Trudno±¢ ta najcz¦±ciej
wynika z doskonaªych procesorów muzycznych, za pomoc¡ których z ªatwo±ci¡ mo»na
�podrobi¢� oryginalny instrument. W obliczu pojawiaj¡cych si¦ problemów zwi¡za-
nych z mo»liwo±ci¡ wyszukiwania informacji audio najistotniejszym zagadnieniem
jest opracowanie stosownych algorytmów wyszukuj¡cych wªa±ciwy system kodowa-
nia informacji multimedialnych oraz klasy�kuj¡cy typ ¹ródªa d¹wi¦ku (na przykªad
instrumenty strunowe, d¦te drewniane i tym podobne).

Ogólna charakterystyka standardu MPEG-7

Drog¡ do rozwi¡zania problemu klasy�kacji i agregacji danych multimedialnych jest
- posiadaj¡cy certy�kat ISO - standard MPEG-7. Standard ten dostarcza szeregu
podstawowych deskryptorów opisuj¡cych d¹wi¦k. Na bazie standardu MPEG 7
stworzono nowe deskryptory rozpoznaj¡ce pewne instrumenty muzyczne. MPEG-
7 jest standardem de�niuj¡cym j¦zyk opisu zawarto±ci obiektów multimedialnych
(MM) (ang. Multimedia Content Description Interface). O ile poprzednie standardy
(MPEG-1, MPEG-2 i MPEG-4) zajmowaªy si¦ normowaniem przekazywania zawar-
to±ci obiektów multimedialnych, to standard MPEG-7 pozwala na odpowiedni opis,
indeksowanie, a nast¦pnie wyszukiwanie tej zawarto±ci zgodnie z potrzebami u»yt-
kowników. Cz¦±¢ systemowa standardu udost¦pnia narz¦dzia do opakowania tych
opisów i do tworzenia postaci binarnej dla przesyªanego strumienia MPEG-7. Sªu»y
do tego j¦zyk DDL z rodziny XML, który pozwala na de�niowanie nowych typów
deskryptorów, a tak»e na rozszerzanie i przede�niowanie typów ju» istniej¡cych.

MPEG-7 obejmuje standardem [5]:
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1. Pewne zbiory deskryptorów - (ang. descriptor) (D), tj. zbiory obiektów, które
mog¡ reprezentowa¢ cech¦ obiektu multimedialnych (MM) zarówno w sensie
skªadniowym jak i znaczeniowym (np. kolory, ksztaªty, cz¦stotliwo±ci d¹wi¦-
ków), jak i cech na poziomie semantycznym (np. dane o zawodach sportowych,
które zostaªy zarejestrowane przez kamery).

2. Pewne zbiory schematów deskryptorów (ang. description scheme) (DS), które
stanowi¡ zapis i znaczenie relacji mi¦dzy swoimi skªadowymi, tj. wybranymi
deskryptorami, albo te» mog¡ by¢ rekurencyjnie schematami deskryptorów.

3. Jezyk de�niowania deskryptorów i schematów deskryptorów (ang. descrip-
tion de�nition language)(DDL). J¦zyk DDL, b¦d¡cy rozszerzeniem j¦zyka XML
Schema, umo»liwia te» rozszerzenia i mody�kacje istniej¡cych schematów de-
skryptorów. Tym samym schematy deskryptorów i same deskryptory s¡ do-
kumentami j¦zyka XML. Jest to cz¦±¢ systemowa standardu, która udost¦pnia
narz¦dzia do opakowania powy»szych opisów (tj. deskryptorów i schematów
deskryptorów) i do tworzenia postaci binarnej (por. BiM) dla przesyªanego
strumienia MPEG-7. J¦zyk ten pozwala na de�niowanie nowych typów de-
skryptorów, a tak»e na rozszerzanie i przede�niowanie typów ju» istniej¡cych.

4. Metod¦ binarnego kodowania deskryptorów � BiM ( skrót pochodzi od ang.
Binary Format for MPEG-7 data). Jest to metoda kodowania strumieniowego,
speªniaj¡ca takie wymagania jak: efektywno±¢ kompresji, odporno±¢ na bª¦dy
oraz bezpo±redni dost¦p do swoich skªadowych.

Podstawowym celem standardu MPEG-7 jest stworzenie metod opisu, indeksacji
i klasy�kacji obiektów (danych) multimedialnych. Dla tego celu konieczne jest stwo-
rzenie efektywnych metod wyszukiwania poszczególnych elementów czy cech danych
multimedialnych. St¡d dochodzi sie do: a) metadanych: danych o danych, takich jak
autor, producent, copyright; b) semantyki: obiekty, zdarzenia, ludzie; c) podziaªów:
regiony, segmenty; d) cech: tekstury, kolory, kontury.

Schemat opisu danego deskryptora skªada si¦ z trzech zasadniczych kroków -
opisu schematu deskryptora w j¦zyku DDL, opisu struktury deskryptora w kodzie
binarnym (BiM) oraz opisu semantyki deskryptora. Je±li z powy»szych trzech punk-
tów nie wynika jednoznacznie sposób dekodowania deskryptora, to zwykle dodaje si¦
jeszcze krok de�niuj¡cy ±ci±le kod dekodera.

MPEG-7 wyró»nia pi¦¢ nast¦puj¡cych kategorii schematów deskryptorów:
1. Elementy podstawowe (ang. Basic elements), a w±ród nich:

(a) Narz¦dzia tworzenia schematów (ang. Schema tools);
(b) Podstawowe typy danych i struktury (ang. Datatype & structures);
(c) Referencje i lokalizacje mediów (ang Link & media localization);
(d) Bazowe schematy deskryptorów (ang. Basic description schemes) � u»y-

wane przez inne schematy deskryptorów.

2. Elementy opisu i zarz¡dzania zawarto±ci¡ (ang. Content description & mana-
gement), a w±ród nich:

(a) Elementy opisu zawarto±ci (ang Content description): Struktura zawar-
to±ci (ang. Structural aspects) � cechy oparte na analizie sygnaªów; zna-
czenie zawarto±ci (ang. Semantic aspects) � informacje o zdarzeniach i
obiektach.
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3. Elementy zarz¡dzania zawarto±ci¡ (ang. Content management) � mog¡ by¢ do-
ª¡czone równie» do komponentów danego obiektu MM: tworzenie i produkcja
tre±ci medialnej (ang. Creation & production) � twórcy, klasy�katory, okre±le-
nie odbiorców tre±ci medialnej; typy mediów (ang. Media) � formaty kodowa-
nia MM, identy�kacja mediów; u»ycie mediów (ang. Usage) � prawa dost¦pu,
jednostki uprawnione, informacje �nansowe i publikacyjne.

Podstawy standardu MPEG-7 Audio

Przechodz¡c do cz¦±ci audio warto zwróci¢ uwag¦ na znaczenie niniejszego stan-
dardu w przeszukiwaniu multimedialnych baz danych. MPEG-7 zawiera warstw¦
no±n¡ niskiego poziomu narz¦dzi, które stosowane s¡ ogólnie we wszelkich d¹wi¦-
kach. Mechanizmy te ustalaj¡ podstawowy poziom kompatybilno±ci w±ród opisów
audio i pozwalaj¡ tworzy¢ nowe aplikacje. Warstwa ta równie» integruje MPEG-7
z innymi cz¦±ciami standardu. Na warstwie no±nej zbudowana jest te» seria narz¦dzi
wysokiego poziomu, które s¡ dostosowywane do poszczególnych grup aplikacji.

Zadaniem tych grup jest przeszukiwanie i wyszukiwanie cech sygnaªów. Usªuga
audio realizowana jest cz¦sto z wykorzystaniem bazy danych skompresowanego MPEG-
4 znajduj¡cego si¦ na jednym (lub wi¦cej) serwerze medialnym oraz skojarzon¡ z nim
asocjacyjn¡ baz¡ metadanych MPEG-7 na serwerze kwerendowym. Dla ka»dego in-
deksowanego skompresowanego sygnaªu audio MPEG-4, baza metadanych MPEG-7
przechowuje peªn¡ reprezentacj¦ melodii oraz mechanizm ª¡cz¡cy metadane ze sko-
jarzonym no±nikiem, na przykªad adres URL. Baza danych mo»e równie» przecho-
wywa¢ inne deskryptory opisuj¡ce, np. styl i gatunek muzyki oraz baz¦ d¹wi¦ków
instrumentów w charakterystycznym pasa»u. Wykorzystuj¡c opis sygnaªu za po-
±rednictwem deskryptorów czy schematów deskryptorów istnieje mo»liwo±¢ wysªania
kwerendy w formie fonicznej. Ksztaªt fali sygnaªu próbnego jest przenoszony na ser-
wer zapyta« (kwerend), gdzie przeprowadzany jest proces, w którym uzyskiwane s¡
jego metadane, które s¡ celem kwerendy. Serwer MPEG-7 wyszukuje zatem odpo-
wiedników melodii z baz danych. Kilka najlepszych odpowiedników przenoszonych
jest z powrotem do urz¡dzenia.

W cz¦±ci audio tego standardu najogólniej deskryptory mo»na podzieli¢ na dwa
podtypy:

1. deskryptory funkcji widma,

2. deskryptory funkcji czasu.

Podstawowy podziaª deskryptorów i schematów deskryptorów audio jest na dwie
klasy:

➤ ogólne narz¦dzia niskiego poziomu (ang.generic low�level tools),

➤ narz¦dzia nakierowane na szczególn¡ aplikacj¦ (ang. application�speci�c tools).

W konsekwencji tej klasy�kacji pliki d¹wi¦kowe w standardzie MPEG-7 s¡ opisywane
za pomoc¡ deskryptorów niskiego poziomu (low level descriptors)(LLD), które od-
nosz¡ si¦ do wªa±ciwo±ci d¹wi¦ku (czasowe, widmowe) oraz wysokiego poziomu (high
level descriptors). Deskryptory wysokiego poziomu stanowi¡ opis zawarto±ci mul-
timedialnej sporz¡dzony pod k¡tem okre±lonego zastosowania, np. opisuj¡ce barw¦
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d¹wi¦ku, melodi¦ itp. Nie s¡ to parametry uzyskiwane na podstawie analizy pliku
d¹wi¦kowego, ale np. sposób wykorzystania deskryptorów niskiego poziomu w celu
umo»liwienia wyszukiwania nagra« w multimedialnej bazie danych [15].

MPEG-7 dostarcza 17 podstawowych deskryptorów (niskiego poziomu)sklasy�kowanych
w poszczególnych klasach:

➤ postawowe (ang. Basic),

➤ podstawowe widmowe (ang. Basic Spectral),

➤ parametry sygnaªowe (ang. Signal Parameters),

➤ czasowy barwy d¹wi¦ku (ang. Timbral Temporal),

➤ widmowy barwy d¹wi¦ku (ang. Timbral Spectral),

➤ baza widmowa (ang. Spectral Basis),

➤ deskryptor ciszy (ang. Silence Descriptor).

Scharakteryzujmy pokrótce poszczególne klasy przez wyszczególnione ich skªad-
ników [15, 57, 58].

➤ Basic � deskryptory podstawowe zawieraj¡:

➢ przebieg czasowy (AudioWaveform) Jest to obwiednia (górna i dolna)
przebiegu czasowego spróbkowanego sygnaªu audio. Deskryptor ten jest
u»ywany gªównie do wy±wietlania przebiegu czasowego.

➢ moc sygnaªu (AudioPower) Jest to wygªadzony przebieg chwilowej mocy
sygnaªu w funkcji czasu i jest u»ywany razem z deskryptorami widmo-
wymi.

➤ Basic spectral � deskryptory widmowe podstawowe zawieraj¡:

➢ obwiedni¦ widma (AudioSpectrumEnvelope) Jest to obwiednia krótkoter-
minowego widma mocy sygnaªu.

➢ logarytmiczn¡ skal¦ cz¦stotliwo±ci
➢ ±rodek ci¦»ko±ci widma (AudioSpectrumCentroid) �rodek ci¦»ko±ci widma

mocy sygnaªu opisuje rozkªad cz¦stotliwo±ciowy widma; odpowiada na
pytanie czy w widmie sygnaªu dominuj¡ skªadowe nisko- czy wysokocz¦-
stotliwo±ciowe.

➢ rozkªad widma (AudioSpectrumSpread) Drugi moment widma mocy sy-
gnaªu. Deskryptor opisuje, czy widmo sygnaªu jest skupione wokóª ±rodka
ci¦»ko±ci widma, czy te» pokrywa szerszy zakres cz¦stotliwo±ci. Pomaga
to np. odró»ni¢ d¹wi¦ki szumowe od tonów.

➢ pªasko±¢ widma (AudioSpectrumFlatness) Deskryptor ten opisuje pªasko±¢
widma w ka»dym z pasm cz¦stotliwo±ci. Pªaskie widmo mo»e oznacza¢
sygnaª szumowy lub impulsowy, maªa warto±¢ parametru mo»e wskazywa¢
na sygnaª harmoniczny.

➤ Signal parameters � parametry sygnaªu odnosz¡ si¦ do sygnaªów okre-
sowych b¡d¹ quasi-okresowych i zawieraj¡:
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➢ cz¦stotliwo±¢ podstawow¡ (AudioFundamentalFrequency) Jest to cz¦sto-
tliwo±¢ podstawowa sygnaªu, uzyskiwana za pomoc¡ algorytmu pitch-
tracking.

➢ harmoniczno±¢ sygnaªu (AudioHarmonicity) Pozwala rozró»ni¢ sygnaªy
harmoniczne, nieharmoniczne oraz nie posiadaj¡ce widma pr¡»kowego
(np. szum).

➤ Timbral temporal � parametry czasowe barwy d¹wi¦ku

➢ czas narastania d¹wi¦ku (LogAttackTime) Warto±¢ skalarna opisuj¡ca lo-
garytm (przy podstawie 10) czasu mierznego w sekundach narastania am-
plitudy d¹wi¦ku od ciszy do warto±ci maksymalnej. Pozwala opisa¢ np.
transjenty d¹wi¦ków muzycznych.

➢ ±rodek ci¦»ko±ci przebiegu czasowego (TemporalCentroid) Warto±¢ ska-
larna opisuj¡ca punkt na osi czasu, w którym skupia si¦ energia sy-
gnaªu (±rodek ci¦»ko±ci obwiedni czasowej sygnaªu). Pozwala rozró»ni¢
np. d¹wi¦ki o takim samym czasie narastania, ale ró»nym czasie wy-
brzmiewania.

➤ Timbral spectral � parametry widmowe barwy d¹wi¦kuzawieraj¡:

➢ ±rodek ci¦»ko±ci widma (SpectralCentroid) Liniowa skala cz¦stotliwo±ci
jest dzielona na zakresy, liczona jest ±rednia wa»ona cz¦stotliwo±ci ±rod-
kowych wszystkich zakresów, wa»ona wedªug mocy sygnaªu w ka»dym
pa±mie. Parametr ten jest skorelowany z subiektywnym wra»eniem ostro-
±ci d¹wi¦ku (sharpness).

➢ ±rodek ci¦»ko±ci harmonicznych (HarmonicSpectralCentroid) �rednia wa-
»ona cz¦stotliwo±ci pr¡»ków harmonicznych w widmie, wa»ona wedªug
amplitudy pr¡»ków. Dotyczy tylko skªadowych harmonicznych widma.

➢ odchyªk¦ harmonicznych (HarmonicSpectralDeviation) Ró»nica mi¦dzy am-
plitudami pr¡»ków harmonicznych a obwiedni¡ widma .

➢ rozkªad harmonicznych (HarmonicSpectralSpread) Rozkªad harmonicznych
w widmie wzgl¦dem ±rodka ci¦»ko±ci.

➢ zmienno±¢ harmonicznych (HarmonicSpectralVariation) Znormalizowana
korelacja mi¦dzy amplitudami pr¡»ków harmonicznych w dwóch kolejnych
ramkach sygnaªu. Opisuje zmienno±¢ widma harmonicznego w czasie.

➤ Spectral basis � baza widmowa to deskryptory sªu»¡ce do opisu dynamicz-
nego 3D (trójwymiarowego) widma sygnaªu jako trójka: czas � cz¦stotliwo±¢ �
poziom i zawiera:

➢ funkcje bazowe widma (AudioSpectrumBasis) Zbiór funkcji bazowych, otrzy-
manych przez dekompozycj¦ znormalizowanego widma mocy.

➢ funkcje przeksztaªcaj¡ce (AudioSpectrumProjection) Zbiór funkcji, które
wraz z funkcjami bazowymi dostarczaj¡ informacji o dynamicznym wid-
mie sygnaªu.

➤ Silence � cisza Deskryptor opisuj¡cy fragment nie zawieraj¡cy »adnych istot-
nych d¹wi¦ków. Jest u»yteczny przy segmentacji d¹wi¦ku oraz jako znacznik:
�nie przetwarzaj tego fragmentu�.
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Deskryptory niskiego poziomu (LLD) mog¡ by¢ wyekstraktowane (próbkowane)
z pewnego ci¡gu jednakowych, regularnych, przedziaªów b¡d¹ z dowolnego segmentu
audio. St¡d pojawia si¦ nast¦pny podziaª: na deskryptory wektorowe (AudioLL-
DVectorTYpe)(np.widmo) b¡d¹ skalarne (AudioLLDScalarTYpe)(np. moc, cz¦sto-
tliwo±¢ podstawowa ).

W dalszej kolejno±ci deskryptory powstaªe na skutek próbkowania mog¡, po za-
stosowaniu odpowiednich narz¦dzi, by¢ doprowadzone do postaci skalowalnych ci¡-
gów (scalable series). Wtedy cz¦sto mog¡ by¢ reprezentowane jako wektory prze-
chowuj¡ce ró»ne dane zsumowane (scaªkowane), takie jak: minimalne, maksymalne
±rednie, rozrzut warto±ci (ci¡gu deskryptorów).

Druga klasa deskryptorów powstaje po zastosowaniu operacji ekstrakcji do seg-
mentu; przy czym przez segment rozumie si¦ w MPEG-7, w sensie ogólnym, dowolny
przedziaª czasowy, do którego mog¡ by¢ zastosowane wymienione techniki. Ma on
struktur¦ rekursywn¡ w tym sensie, »e sygnaª audio mo»e by¢ w spoób hierarchiczny
dekomponowany na mniejsze elementy (segmenty).

Przy wyliczaniu warto±ci obu typów deskryptorów przyjmuje si¦ pewien standar-
dowy czas próbkowania, zwany w MPEG-7 wielko±ci¡ skoku (hopSize), który zostaª
przyj¦ty jako 10 µs. Autorzy standardu sugeruj¡, aby t¦ wielko±¢ (przedziaª) zacho-
wa¢ przy de�niowaniu nowych deskryptprów b¡d¹ jego wielkrotno±¢ caªkowit¡ lub
cz¦±¢ powstaª¡ z podzielenia 10 µs przez liczb¦ caªkowit¡.

Przy tworzeniu deskryptorów widmowych zaleca si¦ korzysta¢ ze skali logaryt-
micznej [57] dla uzyskania zwartego opisu przy jednoczesnym bliskiemu czªowiekowi
zdolno±ci i czuªo±ci reakcji jego ucha wªa±nie w skali logarytmicznej.

Propozycja nowych deskryptorów widmowych

Celem, jaki przy±wiecaª autorowi niniejszej rozprawy, byªo d¡»enie do utworzenia
mechanizmów pozwalaj¡cych na rozpoznanie ¹ródªa d¹wi¦ku ze szczególnym uwz-
gl¦dnienie instrumentów strunowych, które nie s¡ wyczerpuj¡co opisane w pracach
naukowych. Postacie czasowe przebiegów instrumentów strunowych (chordofonów)
charakteryzuj¡ si¦ brakiem stanu quasi-ustalonego oraz bardzo krótkim transjentem
pocz¡tkowym. Oznacza to, »e proces parametryzacji mo»e odbywa¢ si¦ tylko z wy-
korzystaniem transjentu ko«cowego.

Bardzo istotnym powodem, dla których wszcz¦to poszukiwania nowych deskryp-
torów tre±ci multimedialnych, jest aspekt praktyczny. Algorytmy przeszukiwania
zasobów danych multimedialnych nie powinnie mie¢ du»ej zªo»ono±ci obliczeniowej.
Jednoczesnie artykulacja piccicato - znacznie ró»ni¡ca si¦ od typowgo poci¡gni¦cia
smyczkiem - wymusza poszukiwanie nowych, nietypowych rozwi¡za«.

Przedstawione w rozdziale 9 zestawy deskryptorów skalarnych byª oganiczany pod
k¡tem ich liczno±ci i zdolno±ci klasy�kacji wybranych 8 instrumentów strunowych. W
ko«cowym etapie zmniejszono ich liczno±¢ by osi¡gn¡¢ zbiory kilkunastoelementowe.

Najlepszy wynik klasy�kacyjny uzyskano przy liczbie 12, por. str. 129. Wektor
cech skªadaª si¦ z jedengo deskryptora grupy podstawowej LLD, a mianowicie tristi-
mulusa Tr1 oraz 11 - w pewnym sensie - nowych deskryptorów bazowych, które s¡
wyliczon¡ energi¡ zgromadzon¡ b¡d¹ w poszczególnych kolumnach, warstwach b¡d¹
komórkach siatki powstaªej z odpowiednich podziaªów wycinka pªaszczyzny widma
(tj. pªaszczyzny wykresu amplitudy w funkcji cz¦stotliwo±ci). Sposób podziaªu,
na odpowiednie kolumny, warstwy i w konsekewencji na komórki (wycinki pewnych
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warstw i kolumn, zostaª przedstawiony w rozdziaªach 8 i 9. Przepis na wyliczenie tej
energii umieszczono jawnie w Dodatku zale»no±ci¡ (3.1).

Podsumowuj¡c, wspomniany 12-elementowy wektor cech, skªadaj¡cy si¦ z 12
atrybutów czysto widmowych, zawiera (por. str.129 rozprawy):

1. 1 atrybut z grupy deskryptorów opisanych w rozdziale 7 oraz 4 (równanie
(4.17)) : Tr1 ;

2. 2 atrybuty z 8-kolumnowego podziaª cz¦stotliwo±ciowy: energi¦ W z kolumn 1
i 3;

3. 3 atrybuty z podziaªu na 40 warstw o równej szeroko±ci: energi¦ W warstw 12,
21 i 37;

4. 6 atrybutów wynikaj¡cych z rozkªadu wycinka pªaszczyzny widma na 4 war-
stwy o jednakowej1 energii i na 8 jednakowych kolumn. Z powstaªej - z wyko-
rzystaniem tej metody - siatki wybrano 6 komórek o wspóªrz¦dnych, wedªug
nast¦pujacego indeksowania [warstwa, kolumna]: [1,7], [3,1], [3,5], [3,7], [3,8],
[4,1] i dla nich wyliczono skumulowana energi¦ W , wszysko zgodnie z zale»no-
±ci¡ (3.1) w Dodatku.

W tek±cie rozprawy pomyªkowo wpisano cyfr¦ 7 zamiast 6 w ostatnim nawiasie,
wyliczaj¡c liczb¦ atrybutów w punkcie 4.

1Równo±¢ energetyczna jest to rozumiana w sensie ±rednim, tj. na zbiorze trenuj¡cym klasy�ko-
wanych próbek d¹wi¦ków.
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Wprowadzenie

Przestawiony Dodatek powstaª dla wypeªnienia wymaga« postawionych w pierw-
szym etapie recenzowania mojej rozprawy doktorskiej Klasyfikacja instrumen-
tów strunowych w multimedialnych bazach danych ze szczególnym
uwzgl¦dnieniem artykulacji pizzicato przez Recenzentów. Niektóre z wy-
maga« byªy wspólne, inne byªy stawiane tylko przez jednego z Recenzentów. Za-
mieszczona Literatura zawiera kilka nowych pozycji umieszczonych na ko«cu spisu.
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ROZDZIA� 1
Fale i ruch falowy. Dodatek

Drganie struny

Strun¡ nazywamy ciaªo wydªu»one, wiotkie - tzn. nie wykazuj¡ce oporu przy zginaniu
(wykonane najcz¦±ciej z metalu). Szarpni¦cie napi¦tej struny powoduje zaburzenia
(drgania poprzeczne) rozchodz¡ce si¦ wzdªu» struny. W zwi¡zku z tym, »e struna na
ko«cach jest umocowana, to fala odbita od o±rodka g¦stszego (umocowanie struny)
daje po naªo»eniu na fal¦ padaj¡c¡ fale stoj¡c¡ - co zilustrowano poni»ej.

Rysunek 1.1. Fale stoj¡ce wzdªu» struny.

Na obu ko«cach struny powstaj¡ nieruchome w¦zªy, a wszystkie powstaªe punkty
maj¡ t¦ sam¡ faz¦ drga« i wychylaj¡ si¦ wszystkie równocze±nie w jedna stron¦
(dla cz¦stotliwo±ci podstawowej ν0 struny). Dla wy»szych tonów harmonicznych
obok w¦zªów na ko«cu struny powstaj¡ wzdªu» struny w¦zªy, dziel¡ce j¡ na równe
cz¦±ci. Liczba powstaj¡cych w¦zªów odpowiada liczbie wy»szym harmonicznym o
cz¦stotliwo±ci 2ν0, 3ν0, 4ν0, ... itd. Pr¦dko±¢ rozchodzenia si¦ fali v w strunie okre±la
zale»no±¢:

v =
√

p

ρ
(1.1)

gdzie: p = F
δ jest napi¦ciem struny, F - siª¡ napinaj¡c¡, δ -przekrojem struny, ρ

- g¦sto±¢ materiaªu struny. Dla cz¦stotliwo±ci podstawowej ν0 dªugo±¢ fali λ0 jest
równa podwójnej dªugo±ci l struny (co ilustruje Rys.1.1.). Oznacza to, »e λ0 = 2l
oraz ν0 = v

λ0
(v - pr¦dko±¢ przesuwania si¦ zaburzenia wzdªu» struny). Cz¦stotliwo±¢

podstawowa struny wyra»a si¦ zatem zale»no±ci¡:

ν0 =
1
2l

√
F

δρ
(1.2)
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Cz¦stotliwo±ci wy»szych harmonicznych oblicza si¦ wg zale»no±ci:

νk =
k + 1

2l

√
F

δρ
= (k + 1)ν0 , k = 1, 2, ... (1.3)

k - liczba w¦zªów wyst¦puj¡cych wzdªu» struny (nie licz¡c w¦zªów na ko«cach). Drga-
nia podstawowe i wy»sze harmoniczne tworz¡ tzw. ukªad drga« wªasnych struny [59].

Rezonans

Wydobywanie sªyszalnego d¹wi¦ku w instrumentach muzycznych, a w szczególno±ci
w instrumentach strunowych, nie byªoby mo»liwe bez zjawiska rezonansu (akustycz-
nego), którym okre±la si¦ zespól efektów wyst¦puj¡cych przy szybkim wzro±cie amli-
tudy drga« ukªadu �zycznego, gdy cz¦sto±¢ zewn¦trznych drga« wymuszajacych jest
zbli»ona do cz¦sto±ci drga« wªasnych ukªadu [14]. Jest to efekt przekazywania energi
mi¦dzy ukªadami i polega na tym, »e je±li mamy dwa ukªady: pudªo i strun¦ (ogólnie
elementy instrumentów), które mog¡ drga¢, to je±li istnieje mi¦dzy nimi poª¡czenie
umo»liwiaj¡ce propagacj¦ (rozchodzenie si¦) fali d¹wi¦kowej, to drgania jednego ele-
mentu b¦d¡ przekazywane innemu elementowi. O wªa±ciwym rezonansie mówimy
jednak dopiero wtedy, gdy owo przekazywanie energii akustycznej osi¡ga najwi¦ksz¡
efektywno±¢.

Ró»ne ukªady �zyczne � czytaj pudªa rezenansowe instrumentów strunowych �
maj¡ ró»ne zdolno±ci do drga« (rezonansowych). Zdolno±ci takie opisuje zazwyczaj
tzw. krzywa rezonansowa, przedstawiaj¡ca zale»no±¢ amplitudy drga« ukªadu (tu-
taj pudªa) od cz¦sto±ci drga« wymuszaj¡cych (tutaj strun), jej maksimum winien
wypada¢ przy warto±ci cz¦sto±ci drga« wªasnych. Charakter tej krzywej jest mocno
zwi¡zany z tªumieniem drga« w ukªadzie � jego tarciem wewn¦trznym: wzrost am-
plitudy drga« wªasnych ukªadu jest tym szybszy im mniejsze s¡ tªumienia drga« w
ukªadzie. Przykªadowo, pudªo skrzypiec jest zªo»one z kilku elemntów i to o ró»nych
ksztaªtach, z których ka»dy ma swoj¡ charakterystyk¦ rezonansow¡. S¡ te elementy
poªaczone klejem. Charkterystyka kleju te» ma wpªywa na przebieg tej krzywej. Dla
odmiany harfa ma w zasadzie dwa pudªa rezonansowe: tzw. wªa±ciwe i drugie -
caª¡ ram¦. Wyznaczenie dla takiego zªo»onego ukªadu krzywej rezonansowej nie jest
proste. Tym bardziej, »e w bardziej skomplikowanych sytuacjach, wªa±nie kiedy jest
to ukªad zªo»ony, krzywa rezonansowa mo»e mie¢ kilka maksimów, odpowiadaj¡cych
ró»nym postaciom drga« w ukªadzie.

Wydaje si¦, »e dobre zrozumienie tego zjawiska i jego dobry opis jako±ciowy
i ilo±ciowy mogªby by¢ pewn¡ wskazówk¡ na drodze poszukiwania odpowiednich
deskryptorów zarejestrowanych d¹wi¦ków w artykulacji piccicato. Zapewne b¦dzie to
wspomagajacy krok naszych przyszªych bada« i poszukiwa«. W niniejszej rozprawie
przyj¦li±my inny tok post¦powania.



ROZDZIA� 2
Charakterystyka wybranych
instrumentów. Dodatek

Chordofony.Dodatek

Chordofony Chordofony [gr. chordé = struna, phoné = d¹wi¦k] - jest to grupa in-
strumentów, w których ¹ródªem d¹wi¦ku s¡ napi¦te struny. Instrumenty strunowe
nale»¡ do najstarszych instrumentów muzycznych. Pierwszy znany wizerunek in-
strumentu strunowego pochodzi z malunków odkrytych we francuskich jaskiniach.
Przedstawiaj¡ one m¦»czyzn¦ graj¡cego na jednostrunowym instrumencie za pomoc¡
smyczka. Pierwotnie w celu wzmocnienia d¹wi¦ku pochodz¡cego z instrumentu stru-
nowego u»ywano ust, a nast¦pnie innych komór rezonansowych o naturalnym pocho-
dzeniu. Pierwsze instrumenty strunowe przypominaj¡ce wspóªczesne ich odpowied-
niki z grupy szarpanych powstaªy na Bliskim Wschodzie ju» w trzecim tysi¡cleciu
p.n.e., sk¡d w wyniku ekspansji kulturowej dotarªy tak»e do Europy. Chordofony ze
wzgl¦du na sposób wzbudzania drga« dziel¡ si¦ na:

1. Szarpane (np. palcem - harfa)

2. Uderzane (mªoteczkiem, paªeczk¡, np. cymbaªy, fortepian)

3. Pocierane (smyczkowe, np. skrzypce, wiolonczela)

4. D¦te (pobudzane strumieniem powietrza, np. harfa eolska).

Kolejnym kryterium podziaªu jest konstrukcja instrumentu, ze wzgl¦du na któr¡
dzielimy chordofony na: 1. �uki (np. ªuk muzyczny) 2. Liry (np. lira klasyczna,
chrotta) 3. Harfy i cytry, tj. chordofony bezszyjkowe (np. cytra, cymbaªy, fortepian)
4. Lutnie, tj. chordofony szyjkowe (np. lutnia, skrzypce, gitara).

Prototypem chordofonów byª wywodz¡cy si¦ z my±liwskiego, ªuk muzyczny z
drgaj¡c¡ ci¦ciw¡ jako ¹ródªem d¹wi¦ku. �uk ten zaopatrzony byª w prymitywny
rezonator. Szarpanie struny (ci¦ciwy) palcami, uderzanie drewienkiem lub sztabk¡ i
pocieranie ci¦ciwy ªuku daªo pierwsze podstawy do rozwoju grup chordofonów szar-
panych, uderzanych i pocieranych. Na podstawie materiaªów historycznych wia-
domo, »e ju» ok. 2000 roku przed Chrystusem staro»ytna Asyria i Babilonia znaªy
takie instrumenty jak harfy czy liry. Ok. 1000 roku przed Chrystusem pojawiªy si¦
w Indiach chordofony smyczkowe, natomiast zastosowanie mechanizmu klawiszowego
byªo dzieªem ±redniowiecza.

Podczas gry na chordofonach wyró»niamy ró»ne sposoby artykulacji d¹wi¦ku:

7



8

1. Fla»olety - ton �etowy, ton harmoniczny d¹wi¦ku struny wydobyty przy stªu-
mieniu tonu podstawowego i pozostaªych tonów harmonicznych. Jego barwa
przypomina delikatn¡ barw¦ �etu. Struna pobudzona do drga« drga w sposób
zªo»ony, tzn. caª¡ swoj¡ dªugo±ci¡ i dziel¡c si¦ na odcinki. Drganie caª¡ dªugo-
±ci¡ wytwarza ton podstawowy, natomiast drganie przy podziale na dwie, trzy
i wi¦cej cz¦±ci jest ¹ródªem odpowiednio wy»szych tonów harmonicznych. Fla-
»olety naturalne wydobywa si¦ ze struny pustej przez lekkie dotkni¦cie w 1/2,
1/3, 1/4, 1/5, 2/5 lub 1/6 dªugo±ci struny. S¡ to odpowiednio �a»olety oktawy,
kwinty, kwarty, wielkiej tercji, wielkiej seksty i maªej tercji. Nazwy tych �a»o-
letów utworzono od interwaªów, które uzyskaªoby si¦ ze struny przez normalne
jej przyci±ni¦cie w danym punkcie. Realna wysoko±¢ �a»oletu zale»y od tego,
który ton harmoniczny zostanie wydobyty - np. przy �a»olecie kwinty dotkni¦-
cie struny w 1/3 dªugo±ci powoduje powstanie trzeciego tonu harmonicznego,
czyli tzw. duodecymy powy»ej d¹wi¦ku struny pustej. Fla»olety stosowane s¡
przy grze na instrumentach smyczkowych, na gitarze i na har�e. Na pi¦ciolinii
oznacza si¦ je nutami rombowymi lub kóªkiem nad nut¡.

2. Smyczkowanie - wydobywanie d¹wi¦ku z instrumentu za pomoc¡ poci¡gania
smyczkiem po strunie. Sposób u»ycia smyczka ª¡czy si¦ ±ci±le z artykulacj¡
i mo»e by¢ ró»norodny, dlatego wprowadzono szereg znaków i okre±le«, za
pomoc¡ których notuje si¦ szczegóªowo rodzaje smyczkowania. W zespoªach i
orkiestrach ustalenie jednakowego smyczkowania dla caªej grupy wykonawców
powierza si¦ koncertmistrzowi. Istniej¡ dwa podstawowe sposoby poci¡gni¦cia
smyczkiem: a) Z góry do doªu (franc. tiré), czyli od karafuªki do gªówki b)
Z doªu do góry (franc. Poussé) - od gªówki do karafuªki. Pierwszy sposób
pozwala na silniejsze zaatakowanie d¹wi¦ku.

3. Legato - na pi¦ciolinii zaznaczane ªukiem nad grup¡ nut. Wykonuje si¦ zawsze
jednym poci¡gni¦ciem smyczka. Liczb¦ nut przypadaj¡cych na to poci¡gni¦cie
okre±la si¦ ªukiem.

4. Martelé, martellato - wykonuje si¦ pojedynczymi, krótkimi poci¡gni¦ciami
smyczka. Na pi¦ciolinii notowane znakiem (...).

5. Sautillé, spiccato, saltato - oznaczane na pi¦ciolinii za pomoc¡ kropek nad
nutami. Wykonuje si¦ ±rodkow¡ cz¦±ci¡ smyczka - ka»d¡ nut¦ oddzielnym po-
ci¡gni¦ciem, przy czym smyczek nie przylega do struny, lecz lekko podskakuje.

6. Staccato - wykonywane jednym, lecz przerywanym ruchem smyczka, oznaczane
za pomoc¡ kropek nad nutami poª¡czonymi ªukiem.

7. Jeté, ricochet, gettato - polega na wykonywaniu kilku d¹wi¦ków staccato jed-
nym poci¡gni¦ciem spr¦»y±cie rzuconego na strun¦ smyczka, który odbija si¦
kilkakrotnie.

8. Flatter la corde - mi¦kkie i delikatne uderzenie smyczka w strun¦, oznaczane
za pomoc¡ kropek nad nutami poª¡czonymi ªukiem.

9. Con legno - uderzanie strun drzewcem smyczka.

10. Tremolo - szybkie i krótkie zmienne poci¡gni¦cie smyczkiem w celu wielokrot-
nego powtórzenia d¹wi¦ku.
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11. Flautando, �autato, sul tasto, sulla tastiera - prowadzenie smyczka tu» nad
strunnikiem (gryfem). D¹wi¦ki wydobywane w ten sposób maj¡ barw¦ matow¡,
zbli»on¡ do d¹wi¦ków �etu.

12. Sul ponticello, au chevalet - prowadzenie smyczka przy podstawku, stosowane
w celu osi¡gni¦cia jasnej, metalicznej barwy.

13. Pizzicato - szarpni¦cie struny (skrót pizz. szczypi¡c, szarpi¡c). W grze na
instrumentach smyczkowych oznacza to wydobywanie d¹wi¦ku nie za pomoc¡
smyczka, lecz szarpi¡c strun¦ palcem - podobnie jak w instrumentach szarpa-
nych, np. gitarze.

Pizzicata u»yª po raz pierwszy R. Keiser w operze Adonis (1697), pó¹niej G.
F. Händel (opery Agrippina 1709). N. Paganini wykonywaª równie» pizzicato lew¡
dªoni¡ przy jednoczesnym u»yciu smyczka prowadzonego praw¡ r¦k¡ [60].



ROZDZIA� 3
Przygotowanie danych
eksperymentalnych. Dodatek

Baza wybranych do analizy d¹wi¦ków

Do bada« przeznaczono baz¦ d¹wi¦ków pochodz¡cych z 4 oktaw:

1. wielkiej (A 110 Hz)

2. maªej (a 220 Hz)

3. razkre±lnej (a1 440 Hz)

4. dwukre±lnej (a2 880 Hz).

Badane próbki d¹wi¦ków pochodziªy z ró»nych baz d¹wi¦ków (por. punkt 7.1 roz-
prawy), co ±wiadczy o tym, »e autorami opisywanych próbek s¡ ró»ni (pochodz¡cy z
ró»nych cz¦±ci ±wiata) muzycy. Na bazie zgromadzonych próbek wyselekcjonowano
populacj¦ przeznaczon¡ do prowadzonych bada«, uwzgl¦dniaj¡c d¹wi¦ki reprezentu-
j¡ce ka»d¡ z w/w oktaw. �¡cznie do bada« przeznaczono próbki:

➤ Gitara akustyczna (29 próbek) - zakres instrumentu E − h2

➢ Oktawa wielka (A,B,G, Gis)
➢ Oktawa maªa (a, c, cis, d, f, fis, fis, h)
➢ Oktawa razkre±lna (a1, c1, cis1, d1, dis1, dis1, e1, e1, f1, fis1, g1, gis1, gis1)
➢ Oktawa dwukre±lna (b2, c2, d2, dis2)

➤ Altówka (27 próbek) - zakres instrumentu c− e3

➢ Oktawa wielka ( )
➢ Oktawa maªa (a, b, e, fis, g, gis)

➢ Oktawa razkre±lna (a1, c1, cis1, cis1, d1, d1, e1, f1, f1, fis1, g1, gis1, h1)
➢ Oktawa dwukre±lna (b2, cis2, d2, e2, f2, g2, gis2, h2)

➤ Gitara basowa (28 próbek) - zakres instrumentu D1 − c1

➢ Oktawa wielka (A,B,E, F, F is, G,Gis)
➢ Oktawa maªa (a, a, b, c, c, cis, cis, d, dis, dis, e, e, f, fis, fis, g, gis)
➢ Oktawa razkre±lna (c1, d1, dis1, f1)
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➢ Oktawa dwukre±lna ( )

Gitara elektryczna ( 30 próbek) - zakres instrumentu E − h2

➢ Oktawa wielka (A,F is, H)
➢ Oktawa maªa (a, b, cis, e, f, fis, g, gis)
➢ Oktawa razkre±lna (a1, b1, c1, cis1, d1, dis1, e1, f1, fis1, g1, gis1)
➢ Oktawa dwukre±lna (a2, cis2, d2, e2, f2, fis2, g2, h2)

➤ Harfa (29 próbek) - zakres instrumentu Ces1 − ges4

➢ Oktawa wielka ( )
➢ Oktawa maªa (b, b, h, gis, g, a, h)

➢ Oktawa razkre±lna (b1, cis1, dis1, e1, e1, fis1, gis1, cis1, a1, gis1, c1)

➢ Oktawa dwukre±lna (a2, b2, cis2, d2, dis2, e2, fis2, g2, c2, gis2)

➤ Kontrabas ( 30 próbek) - zakres instrumentu D − c1

➢ Oktawa wielka (A,B, C,D, D,Dis, E, E, F, F, F is, F is,Gis, Gis)

➢ Oktawa maªa (a, b, c, cis, d, dis, e, fis)
➢ Oktawa razkre±lna (c1, cis1, d1, dis1, e1, f1, fis1, h1)
➢ Oktawa dwukre±lna ( )

➤ Skrzypce ( 30 próbek) - zakres instrumentu g − c4

➢ Oktawa wielka ( )
➢ Oktawa maªa (g, a, c)

➢ Oktawa razkre±lna (a1, a1, b1, c1, cis1, d1, dis1, e1, f1, fis1, g1, g1, gis1, gis1)

➢ Oktawa dwukre±lna (a2, b2, b2, c2, cis2, d2, dis2, e2, f2, fis2, g2, g2, gis2)

➤ Wiolonczela ( 30 próbek) - zakres instrumentu C − e2

➢ Oktawa wielka (C, A, F, F is, G)

➢ Oktawa maªa (a, b, h, c, cis, d, dis, e, fis, g, gis, )

➢ Oktawa razkre±lna (a1, b1, c1, d1, dis1, e1, f1, fis1, g1, gis1)

➢ Oktawa dwukre±lna (c2, cis2, d2, dis2)

Dobór poszczególnych próbek przeznaczonych do bada« odbywaª si¦ losowo. Pu-
ste nawiasy przy niektórych oktawach oznaczaj¡, »e te d¹wieki nie zostaªy wyloso-
wane (lub instrument nie gra w niej).

Zaproponowana metodologia bada«. Dodatek

Ju» w trakcie pocz¡tkowego etapu bada«, analizuj¡c przebiegi nagra«, podejrze-
wano, »e procesu ekstrakcji cech powinien by¢ nakierowany gªównie na parametry-
zacj¦ postaci widmowej przebiegu. Robiono te» próby poª¡czenia atrybutów wypro-
wadzonych z czystych przebiegów czasowych wzmocnionych atrybutami wynikaj¡-
cymi z zastosowania tranformat czasowo-cz¦stotliwo±ciowych. Próby te, cz¦±ciowo
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omawiane w rozprawie, nie daªy wystarczajco dobrej skuteczno±ci rozpoznania in-
strumentów. Podstawowe LLD deskryptory standardu MPEG-7, których wiekszo±¢
zostaªa przeanalizowana, s¡ tutaj najlepszym przykªadem

Naszym zdaniem w przestrzeni widmowej mo»na znale¹¢ - ewentualnie dodatkowo
zde�niowa¢ - wystarczaj¡c¡ liczb¦ cech, które pozwol¡ na skuteczn¡ parametryzacj¦
badanych klas instrumentów. Ostatecznie zdecydowano si¦ d¡»y¢ do eliminacji de-
skryptorów opisuj¡cych posta¢ czasow¡ próbki i budow¦ wektora cech skªadaj¡cego
si¦ z deskryptorów widmowych.

Podstaw¡ do realizacji tego pomysªu jest praktyczny aspekt zwi¡zany z technik¡
gry na instrumentach przeznaczonych do bada«. W trakcie analizy funkcji czasu
d¹wieku konieczne jest pobranie okna przebiegu w celu jego analizy. Powstaje za-
tem pytanie - jak dªugie powinno by¢ okno czasowe przeznaczone do analizy? Je»eli
okno b¦dzie zbyt krótkie, to mo»e si¦ okaza¢, »e nie zawiera ono wystarczaj¡cej in-
formacji, która mo»e si¦ przyczyni¢ do skutecznej klasy�kacji instrumentów. Je»eli
natomiast poddamy analizie okno zbyt dªugie (np. 1/10 sekundy), to jest mo»liwe,
»e próbka d¹wi¦ku b¦dzie krótsza ni» automatycznie pobierane przez system kompu-
terowy okno. Sytuacja taka jest szczególnie prawdopodobna w sytuacji, gdy zostanie
poddany analizie materiaª d¹wi¦kowy generowany przez muzyka o wy»szym stopniu
wyszkolenia technicznego - szczególnie podczas gry staccato.

Je»eli skupimy swoj¡ uwag¦ tylko na postaci widmowej przebiegu, to w ªatwy
sposób mo»na pomin¡¢ opisywany problem. Pobieraj¡c "staªe" okno czasowe (o dªu-
go±ci 11025 próbek, tak jak zaªo»ono w rozprawie - por rozdz. 7), tzn. fragment
przebiegu, który zostaª pobrany zawsze w tym samym czasie oraz zawiera t¡ sam¡
ilo±¢ próbek: doprowadzamy do porównywania widma, takiego samego fragmentu
przebiegu dla caªej populacji badanych d¹wi¦ków. Ostatecznie do analizy widmowej
zdecydowano si¦ przeznaczy¢ okno czasowe, które zostaªo pobrane od momentu osi¡-
gni¦cia maksymalnej warto±ci amplitudy. Dªugo±¢ okna - czyli moment zako«czenie
pobierania - jest zdeterminowane ustaleniem wªa±ciwej rozdzielczo±ci widma, co opi-
sano w (7.3.2) rozprawy. Je»eli próbka d¹wi¦ku oka»e si¦ krótsza ni» przyj¦ta dªugo±¢
okna (11025 próbek), to wówczas system pobiera fragment d¹wi¦ku rozpoczynaj¡cy
si¦ od warto±ci tmax i trwaj¡cy do caªkowitego wybrzmiewania nuty. Brakuj¡ce in-
deksy wektora, tzn. ró»nic¦ r = indk − indwybrz gdzie: indk - indeks ostatniej
próbki badanego d¹wi¦ku (w przypadku prowadzonych bada« przyj¦to dªugo±¢ okna
11025 próbek), indwyburz - indeks ostatniej próbki w trancjencie ko«cowym badanego
d¹wieku, uzupeªniono zerami.

Wyci¦ty fragment przebiegu postaci czasowej zostaª poddany DFT, a jego widmo
poddano analizie. Wykorzystuj¡c opisywan¡ metodologi¦ doprowadzono do analizy
widma zdeterminowanego zawsze t¡ sam¡ rozdzielczo±ci¡. Tak jak opisano w rozdz.
8 zdecydowano si¦ skupi¢ na rozkªadzie zarówno cz¦stotliwo±ciowym jak i energe-
tycznym badanego fragmentu widma. Kluczowym problemem byª optymalny dobór
szeroko±ci warstw. Zdecydowano si¦ zdeterminowa¢ go równym rozkªadem energii w
poszczególnych warstwach dla ka»dej z nut. Dla celów dalszych bada« zdecydowano
si¦ okre±li¢ szeroko±¢ warstw na podstawie warto±ci ±rednich wyliczonych na drodze
analizy ka»dej nuty. Ostatecznie przyj¦to nast¦puj¡ce progi dla rozkªadu energetycz-
nego: 4 warstwowy podziaª fragmentu widma: 1.warstwa: 0 - 0.14; 2.warstwa 0.14 -
0.33; 3.warstwa 0.33 - 0.66; 4.warstwa 0.66 - 3.

Wykorzystuj¡c analiz¦ fragmentu widma z wykorzystaniem metody siatki oraz
metody warstw zdecydowano si¦ bada¢ ilo±¢ zgromadzonej energii w poszczególnych
zakresach widma. Oznacza to, »e okre±lono szeroko±ci warstw podziaªu energetycz-
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nego widma, co opisano szerzej w punkcie 9.2 rozprawy. Na bazie podziaªu na wy-
mienione warstwy oraz kolumny (równie» opisanych w rozdz. 9) stworzono siatk¦.
Zliczaj¡c energi¦ skumulowan¡ w jej komórkach pozwoliªo na zde�niowanie kolej-
nych deskryptorów opisuj¡cych posta¢ widmow¡ badanego d¹wi¦ku. Deskryptory
te reprezentuj¡ energi¦ W (p) w poszczególnych zakresach (warstwach, kolumnach,
komórkach) zliczan¡ zgodnie z zale»no±ci¡:

W (p) =
np∑

k=1

(A(fk)max −A(fk))2, (3.1)

gdzie: A(fk)max - maksymalna warto±¢ amplitudy w danej warstwie1 lub górna gra-
nica analizowanej warstwy, A(fk) - dolny próg (warto±¢ amplitudy) analizowanej
warstwy podziaªu energetycznego, k - numer próbki, np - liczba próbek w p-tej ko-
mórce, warstwie b¡d¹ kolumnie. Do zale»no±ci (3.1) b¦dziemy si¦ odwoªywa¢ w
rozdziale 6 Dodatku mówi¡c o nowych deskryptorach widmowych zaproponowanych
w rozprawie.

Opisywana metodologia pozwoliªa na zde�niowanie kilku wektorów cech charak-
teryzuj¡cych si¦ ró»nym stopniem ogólnej rozpoznawalno±ci dla 8 klas instrumentów
muzycznych. Ostatecznie najskuteczniejszy wektor cech wykazaª zdolno±¢ 89,6%
ogólnej rozpoznawalno±ci. Szczegóªow¡ list¦ deskryptorów zawarto w punkcie 9.2
rozprawy.

1W przypadku kolumny warto±ci A(fk)max i A(fk) wynikaj¡ z przebiegu funkcji amlitudy.



ROZDZIA� 4
Parametryzacja d¹wi¦ków
muzycznych. Dodatek

Tak jak wspomniano powy»ej w rozdziale 4 rozprawy parametryzacja d¹wi¦ków mu-
zycznych mo»e odbywa¢ si¦ na drodze analizy sygnaªu zarówno w przestrzeni czaso-
wej jak i widmowej. W licznych pracach naukowych z dziedziny music information
retrieval (MIR), ich autorzy wprowadzaj¡, uzasadniaj¡c celowo±¢ stosowania, swoje
de�nicje deskryptorów stosowanych do automatycznej klasy�kacji instrumentów mu-
zycznych.

Podstaw¡ metodologiczn¡ zaproponowanych deskryptorów s¡ ró»ne koncepcje
analizy fragmentu przebiegu muzycznego w powi¡zaniu z ogólnie znanymi trans-
formatami czasowo-cz¦stotliwo±ciowymi. Bardzo szeroko stosowanym deskryptorem
opisuj¡cym posta¢ widmow¡ jest ±rodek ci¦»ko±ci widma. Deskryptor ten jest sto-
sowany w procesie parametryzacji zarówno chordofonów jak i aerofonów. W swoich
pracach skuteczno±¢ tego parametru podkre±laj¡ tacy autorzy jak X. Serra [61], I.
Kaminskyj [62], B. Kostek i A. Czy»ewski [63], G. Agostini [64], A. Wieczorkowska
et all. [65]. Ponadto cz¦sto stosowan¡ metod¡ analizy widma jest wyznaczenie grupy
parametrów tristimulus. Parametry te pozwalaj¡ rozró»ni¢ d¹wi¦ki w zale»no±ci od
zawarto±ci grup harmonicznych w widmie. Ponadto ksztaªt widma mo»na opisa¢ za
pomoc¡ momentów widmowych k-tego rz¦du. Problem ten zostaª podj¦ty m.in. w
[66]. Kolejnymi parametrami widma jest równie» zawarto±¢ skªadowych parzystych
(Ev) i nieparzystych (Od) w widmie opisywana, m.in. w [67]. Nale»y równie» zaak-
centowa¢ skuteczno±¢ deskryptora opisuj¡cego nieregularno±¢ widma Ir, wyra»on¡
zale»no±ci¡:

Ir = log
N−1∑

n=2

|20(log An − 1
3

log(An+1AnAn−1))| (4.1)

gdzie: An � amplituda n-tego pr¡»ka widma.
Parametr ten zostaª równie» wyszczególniony przez w/w autorów m.in. w [65].

Powszechnie stosowanym parametrem do opisu postaci czasowej sygnaªu jest warto±¢
skuteczna RMS (Root Mean Square Value) � pierwiastek z warto±ci ±redniokwadra-
towej � wyra»ony, w przypadku ci¡gªym, zale»no±ci¡:

RMS = (
1
T

T∫

0

(x(t))2dt)1/2 . (4.2)

Wykorzystanie do celów parametryzacji d¹wi¦ków muzycznych deskryptora RMS
zaakcentowano m.in. w pracy [68], w której poszukiwano wektora cech w celu klasy-
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�kacji instrumentów muzycznych w pasa»ach solowych. Ponadto parametr ten zostaª
wª¡czony do rozwa»a« m.in. w pracy [62].

Kolejnym zagadnieniem zwi¡zanym z analiz¡ postaci widmowej jest metoda cep-
stralna rozumiana jako rezultat obliczania transformaty Fouriera widma sygnaªu w
skali decybelowej. Istnieje zarówno zespolone cepstrum jak i rzeczywiste. Cepstrum
rzeczywiste zde�niowane jest jako odrotna transformata Fouriera z logarytmu mo-
duªu transformaty Fouriera samej funkcji

X(t′) = F−1(ln |F (x(t))|) (4.3)
De�nicja ta wykorzystuje logarytm rzeczywisty, liczony jedynie na bazie widma

amplitudowego. Metoda cepstralna zostaªa równie» zaakcentowana mi¦dzy innymi
w pracach [62] i [69]. Autorzy w pracy [68] równie» wykorzystuj¡ deskryptory opisu
d¹wi¦ków muzycznych MPEG�7 (standard ten zostaª opisany w dalszej cz¦±ci 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 d¹wi¦ków muzycznych poza optymalnym dobo-
rem deskryptorów istotne jest zastosowanie ich do wªa±ciwego fragmentu badanego
przebiegu. Parametryzacja mo»e odbywa¢ si¦ na podstawie analizy transjentu po-
cz¡tkowego, transjentu ko«cowego oraz stanu quasi-ustalonego. Poza tym w zale»-
no±ci od badanego instrumentu, ka»dy z w/w fragmentów d¹wi¦ku mo»e podlega¢
fragmentacji na N ramek, które s¡ analizowane niezale»nie. Analizie mo»e podle-
ga¢ peªen zakres cz¦stotliwo±ci badanej ramki lub tylko pewien jego fragment. Np.
w pracy [68] autorzy skupili si¦ na analizie sygnaªu w zakresie cz¦stotliwo±ciowym
141 - 8877 Hz. A. Wieczorkowska w swoich pracach (m.in. w pozycji [16]) stosuje
zwykle podobne podziaªy na podstawie których dokonywana jest analiza stanu quasi-
ustalonego. Dzi¦ki takiej metodologii ªatwo mo»na zbada¢ rozkªad energii mi¦dzy
niskimi, ±rednimi i wysokimi przedziaªami cz¦stotliwo±ci.

Nale»y zwróci¢ uwag¦, »e mi¦dzy innymi rozkªad energii w poszczególnych zakre-
sach cz¦stotliwo±ciowych stanowiª jeden z aspektów pracy badawczej podj¦tej w ni-
niejszej rozprawie. Szczegóªowy opis zamieszczono rozdziale 8. Tak jak wspomniano
wcze±niej grupa wymienionych deskryptorów stosowana jest do opisu poszczególnych
fragmentów przebiegu. Wymienieni wy»ej autorzy, podejmuj¡cy prób¦ parametry-
zacji d¹wi¦ków instrumentów muzycznych, analizuj¡ najcz¦±ciej przebiegi, które po-
siadaj¡ stan quasi-ustalony � np. [62, 68]. Przebiegi te charakteryzuj¡ si¦ cz¦sto sto-
sunkowo dªugim czasem trwania (ok. 15 sekund), a analiza stanu quasi-ustalonego
pozwala zde�niowa¢ taki wektor cech, który dostarcza wysoki procent rozpoznawal-
no±ci badanych klas instrumentów. Na przykªad analizuj¡c stan quasi-ustalony w
ªatwy sposób mo»na zbada¢ obecno±¢ wibrata w analizowanej próbce d¹wi¦ku. Np.
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analiza obecno±ci wibrata zostaªa poruszona w pracach [65, 70]. Wielko±¢ wibrata
[Hz] rozumiana jest jako warto±¢ bezwzgl¦dna ró»nicy mi¦dzy wysoko±ci¡ d¹wi¦ku
przy maksymalnej oraz minimalnej amplitudzie w stanie quasi�ustalonym. �atwo
wywnioskowa¢, »e deskryptor opisuj¡cy obecno±¢ wibrata nie jest skuteczny w kon-
tek±cie parametryzacji d¹wi¦ków instrumentów strunowych z artykulacj¡ pizzicato,
które podj¦to podczas realizacji niniejszej rozprawy. Zwi¡zane jest to z brakiem
stanu quasi-ustalonego w d¹wi¦kach pizzicato instrumentów strunowych.

Szerzej na temat �zycznych cech badanych próbek napisano w rozdziale 7. W
pracy [68] autorzy badali 20 klas instrumentów muzycznych (zarówno chordofony
jak i aerofony) uzyskuj¡c ogóln¡ rozpoznawalno±c ponad 90% - analizowano gªów-
nie stan quasi- ustalony. Wyniki ich bada« dowodz¡, »e najlepiej rozpoznawalnymi
instrumentami s¡ tr¡bka, �et, skrzypce i fortepian (wykorzystano pakiet WEKA,
k-NN, metoda holdout 66:34). Ponadto autorzy stwierdzili, »e najwi¦cej pomyªek w
rozpoznawaniu klas instrumentów zanotowano w parze tr¡bk¡ i pianino.

Najlepsze wyniki w [68] jej autorzy uzyskali w trakcie analizy próbek skrzypiec i
�etu. Nale»y jednak zaakcentowa¢ fakt, »e badane instrumenty muzyczne pochodziªy
z ró»nych grup instrumentów. Wydaje si¦ by¢ oczywiste i intuicyjne, »e rozpozna-
walno±¢ tr¡bki i skrzypiec i ich odró»nienie b¦dzie zdecydowanie wy»sza ni» mi¦dzy
skrzypcami i altówka. Trudno±ci¡, z jak¡ spotykamy si¦ przy rozpoznawaniu tej
drugiej pary instrumentów, mo»e by¢ fakt, »e altówka pochodzi z rodziny skrzypiec
(altówka jest okre±lana jako skrzypce altowe) a co za tym idzie charakterystyka tych
instrumentów jest bardzo zbli»ona � tym bardziej, je»eli uwzgl¦dnimy tak¡ sam¡ ar-
tykulacj¦ d¹wi¦ku. Nie mo»na natomiast tego samego powiedzie¢ porównuj¡c np.
skrzypce i tr¡bk¦. W trakcie realizacji bada« opisanych w niniejszej rozprawie sku-
piono si¦ tylko na parametryzacji d¹wi¦ków, których ¹ródªo stanowi¡ chordofony z
artykulacj¡ pizzicato. Oznacza to, »e zdecydowano si¦ zaproponowa¢ taki wektor
cech, który bazuje na analizie transjentu ko«cowego oraz dostarcza zadowalaj¡cy
stopie« rozpoznawalno±ci.

Stwierdzono te», »e ogólnie znane i stosowane (przez w/w, uznanych Autorów)
deskryptory w poª¡czeniu z zaproponowan¡ w rozprawie metodologi¡ bada« (por.
rozdziaª 8) nie przynosz¡ zadowalaj¡cych rezultatów. Doprowadziªo to w efekcie do
zaproponowania nowego wektora cech, który wykazuje ok. 90% skuteczno±ci podczas
klasy�kacji wybranych instrumentów strunowych.



ROZDZIA� 5
Bazy danych i system zarz¡dzania
baz¡ danych. Dodatek

Bazy multimedialne. Dodatek

Multimedialne bazy danych (MMBD), b¦d¡ce najcz¦±ciej elementem systemu roz-
proszonego umo»liwiaj¡ zarz¡dzanie danymi multimedialnymi. W przeciwie«stwie
do klasycznych baz danych (wykorzystuj¡cych relacyjny, obiektowy lub obiektowo-
relacyjny model danych), MMBD nie przechowuj¡ informacji jako takich (np. nagra«
d¹wi¦kowych, fragmentów �lmów lub gra�ki), a jedynie informacje o danych (meta-
dane), które stanowi¡ podstaw¦ jej funkcjonalno±ci. Metadane powstaj¡ w wyniku
procesu indeksowania zawarto±ci multimedialnej. Wyszukiwanie informacji odbywa
si¦ na drodze analizy i porówna« metadanych (np. rozkªad harmonicznych w posz-
czególnych przestrzeniach cz¦stotliwo±ciowych, wªa±ciwe nasycenie RGB fragmentu
gra�ki) kwerendy wystosowanej do systemu w postaci danych multimedialnych oraz
metadanych przechowywanych w MMBD. Wynik porówna« (kwerendy) kierowany
jest do rzeczywistego obiektu (np. fragmentu nagrania muzycznego), który mo»e by¢
przesªany do klienta w postaci strumienia danych. Rzeczywiste skªadowanie danych
realizowane jest w nast¦puj¡cych formach:

1. Wewn¡trz struktur bazy danych

2. W plikach w systemie plików systemu operacyjnego

3. Na zewn¦trznych serwerach przeznaczonych do skªadowania multimediów.

Ostatecznie mo»na stwierdzi¢, »e przeszukiwanie MMBD z wykorzystaniem kwerendy
multimedialnej odbywa si¦ w 3 fazach:

1. Parametryzacja szukanego fragmentu

2. Wyszukanie metadanych pasuj¡cych do zapytania

3. Informacja o wyniku wyszukiwania.

W MMBD wyró»nia si¦ dwie metody indeksowania danych:

➤ Tradycyjna (etykietowanie danych) � uzale»niona od sªów kluczowych i opisie
tekstowym danych multimedialnych. Metoda ta charakteryzuje si¦ maªymi
mo»liwo±ciami wyszukiwania.
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➤ Metoda bazuj¡ca na opisie zawarto±ci (context-based indexing) - parametry
uzyskiwane na podstawie analizy zawarto±ci, powinny tak opisywa¢ dane, aby
zagwarantowa¢ wysok¡ skuteczno±¢ procesu �ltracji. Metoda ta znacznie zwi¦k-
sza (w porównaniu do metody tradycyjnej) mo»liwo±ci wyszukiwania danych.

W wyniku indeksowania danych uzyskuje si¦ n-wymiarowy wektor cech, opisu-
j¡cy zawarto±¢ - a wi¦c �punkt w przestrzeni n-wymiarowej�. Wyszukiwanie podo-
bie«stwa danych sprowadza si¦ do odszukania punktów znajduj¡cych si¦ mo»liwie
najbli»ej punktu odpowiadaj¡cego zapytaniu. Z praktycznego punktu widzenia, do
wyszukiwania danych wykorzystuje si¦ kombinacj¦ cech, które w poª¡czeniu z algo-
rytmami klasy�kuj¡cymi zwracaj¡ grup¦ podobnych obiektów. Rozró»nia si¦ dwa
sposoby korzystania z multimedialnej bazy danych:

➤ Pull (�aktywne�) - u»ytkownik systemu wysyªa do bazy polecenie wyszukiwania
w postaci kwerendy multimedialnej a serwer zwraca metadane lub pasuj¡ce
dane.

➤ Push (�pasywne�) - u»ytkownik systemu okre±la w sposób opisowy pewne pre-
ferencje w kwerendzie (np. interesuj¡ca go tematyka �lmu). System bazy
danych wyszukuje i przesyªa zawarto±¢ wg. zadanych preferencji (np. wszyst-
kie �lmy zwi¡zane z tematyk¡ II Wojny �wiatowej), bez konieczno±ci ingerencji
u»ytkownika.

Przykªadow¡ multimedialn¡ baz¡ jest opracowana w Instytucie Informatyki Po-
litechniki Pozna«skiej baza d¹wi¦ków skrzypiec AMATI. W bazie tej zgromadzono
d¹wi¦ki kilkudziesi¦ciu instrumentów nadesªanych na Mi¦dzynarodowy Konkurs Lut-
niczy im. Henryka Wieniawskiego w Poznaniu, który odbyª si¦ na jesieni 2001 roku.
Zebrany materiaª d¹wi¦kowy wraz z ocenami jurorów ma sªu»y¢ badaniom w dziedzi-
nach zwi¡zanych z cyfrowym przetwarzaniem sygnaªów muzycznych oraz sªuchaniem
maszynowym, np. automatyczn¡ klasy�kacj¡ barwy d¹wi¦ku skrzypiec, automa-
tyczn¡ ocen¡ jako±ci ich d¹wi¦ków w zestawieniu z subiektywnymi ocenami jurorów.
D¹wi¦ki w bazie s¡ w peªni identy�kowane na podstawie nazw plików, w których
s¡ przechowywane. Nazwa zawiera numer konkursowy skrzypiec, sposób wydobycia
d¹wi¦ku (détaché, pizzicato), strun¦, na której d¹wi¦k byª zagrany, kierunek ruchu
smyczka oraz numer powtórzenia d¹wi¦ku.

Baza AMATI dostarcza parametry pozwalaj¡ce na wst¦pne porównanie d¹wi¦ków
tego samego i ró»nych instrumentów. Deskryptory te otrzymano gªównie na bazie
analizy amplitud harmonicznych sygnaªu. Amplitudy te obliczane s¡ na podstawie
widma o du»ej rozdzielczo±ci. W±ród tych parametrów znajduj¡ si¦ mi¦dzy innymi:
±rednia energia d¹wi¦ku, wzgl¦dne energie pierwszej harmonicznej, harmonicznych
pasma ±redniego (sumy drugiej, trzeciej i czwartej harmonicznej), sumy wy»szych
harmonicznych (powy»ej czwartej), parzystych i nieparzystych harmonicznych � w
odniesieniu do energii wszystkich harmonicznych, jasno±¢ d¹wi¦ku (±rodek ci¦»ko±ci
widma) oraz trzy pierwsze wspóªczynniki cepstralne [71].



ROZDZIA� 6
Standard MPEG -7 Audio. Nowe
deskryptory widmowe

Wi¦kszo±¢ dotychczasowych rozwi¡za« zwi¡zanych z wydobywaniem wiedzy bazuje
na technice etykietowania przechowywanych informacji�do pewnego czasu technika
ta dotyczyªa równie» danych opisuj¡cych d¹wi¦k. Caªa procedura etykietowania jest
do±¢ pracochªonna i czasochªonna. Poza tym takie rozwi¡zanie nie zawsze daje rze-
telny wynik�to znaczy wysyªane zapytanie nie zawsze jest zgodne z oczekiwaniami
osoby (czy systemu) pytaj¡cej. Istnieje wielkie prawdopodobie«stwo, »e dwie zupeª-
nie ró»ne (binarnie) informacje d¹wi¦kowe mog¡ si¦ okaza¢ t¡ sam¡ sekwencj¡ utworu
muzycznego zagranego z ró»n¡ dynamik¡ lub w pomieszczeniu o ró»nej akustyce. Ko-
lejny problem, który wyst¦puje w procesie rozpoznawania sygnaªów d¹wi¦kowych,
jest wªa±ciwa interpretacja ¹ródªa d¹wi¦ku. Rozpoznanie d¹wi¦ku pochodz¡cego na
przykªad z drgaj¡cej struny gitary mo»e by¢ bardzo trudne. Trudno±¢ ta najcz¦±ciej
wynika z doskonaªych procesorów muzycznych, za pomoc¡ których z ªatwo±ci¡ mo»na
�podrobi¢� oryginalny instrument. W obliczu pojawiaj¡cych si¦ problemów zwi¡za-
nych z mo»liwo±ci¡ wyszukiwania informacji audio najistotniejszym zagadnieniem
jest opracowanie stosownych algorytmów wyszukuj¡cych wªa±ciwy system kodowa-
nia informacji multimedialnych oraz klasy�kuj¡cy typ ¹ródªa d¹wi¦ku (na przykªad
instrumenty strunowe, d¦te drewniane i tym podobne).

Ogólna charakterystyka standardu MPEG-7

Drog¡ do rozwi¡zania problemu klasy�kacji i agregacji danych multimedialnych jest
- posiadaj¡cy certy�kat ISO - standard MPEG-7. Standard ten dostarcza szeregu
podstawowych deskryptorów opisuj¡cych d¹wi¦k. Na bazie standardu MPEG 7
stworzono nowe deskryptory rozpoznaj¡ce pewne instrumenty muzyczne. MPEG-
7 jest standardem de�niuj¡cym j¦zyk opisu zawarto±ci obiektów multimedialnych
(MM) (ang. Multimedia Content Description Interface). O ile poprzednie standardy
(MPEG-1, MPEG-2 i MPEG-4) zajmowaªy si¦ normowaniem przekazywania zawar-
to±ci obiektów multimedialnych, to standard MPEG-7 pozwala na odpowiedni opis,
indeksowanie, a nast¦pnie wyszukiwanie tej zawarto±ci zgodnie z potrzebami u»yt-
kowników. Cz¦±¢ systemowa standardu udost¦pnia narz¦dzia do opakowania tych
opisów i do tworzenia postaci binarnej dla przesyªanego strumienia MPEG-7. Sªu»y
do tego j¦zyk DDL z rodziny XML, który pozwala na de�niowanie nowych typów
deskryptorów, a tak»e na rozszerzanie i przede�niowanie typów ju» istniej¡cych.

MPEG-7 obejmuje standardem [5]:
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1. Pewne zbiory deskryptorów - (ang. descriptor) (D), tj. zbiory obiektów, które
mog¡ reprezentowa¢ cech¦ obiektu multimedialnych (MM) zarówno w sensie
skªadniowym jak i znaczeniowym (np. kolory, ksztaªty, cz¦stotliwo±ci d¹wi¦-
ków), jak i cech na poziomie semantycznym (np. dane o zawodach sportowych,
które zostaªy zarejestrowane przez kamery).

2. Pewne zbiory schematów deskryptorów (ang. description scheme) (DS), które
stanowi¡ zapis i znaczenie relacji mi¦dzy swoimi skªadowymi, tj. wybranymi
deskryptorami, albo te» mog¡ by¢ rekurencyjnie schematami deskryptorów.

3. Jezyk de�niowania deskryptorów i schematów deskryptorów (ang. descrip-
tion de�nition language)(DDL). J¦zyk DDL, b¦d¡cy rozszerzeniem j¦zyka XML
Schema, umo»liwia te» rozszerzenia i mody�kacje istniej¡cych schematów de-
skryptorów. Tym samym schematy deskryptorów i same deskryptory s¡ do-
kumentami j¦zyka XML. Jest to cz¦±¢ systemowa standardu, która udost¦pnia
narz¦dzia do opakowania powy»szych opisów (tj. deskryptorów i schematów
deskryptorów) i do tworzenia postaci binarnej (por. BiM) dla przesyªanego
strumienia MPEG-7. J¦zyk ten pozwala na de�niowanie nowych typów de-
skryptorów, a tak»e na rozszerzanie i przede�niowanie typów ju» istniej¡cych.

4. Metod¦ binarnego kodowania deskryptorów � BiM ( skrót pochodzi od ang.
Binary Format for MPEG-7 data). Jest to metoda kodowania strumieniowego,
speªniaj¡ca takie wymagania jak: efektywno±¢ kompresji, odporno±¢ na bª¦dy
oraz bezpo±redni dost¦p do swoich skªadowych.

Podstawowym celem standardu MPEG-7 jest stworzenie metod opisu, indeksacji
i klasy�kacji obiektów (danych) multimedialnych. Dla tego celu konieczne jest stwo-
rzenie efektywnych metod wyszukiwania poszczególnych elementów czy cech danych
multimedialnych. St¡d dochodzi sie do: a) metadanych: danych o danych, takich jak
autor, producent, copyright; b) semantyki: obiekty, zdarzenia, ludzie; c) podziaªów:
regiony, segmenty; d) cech: tekstury, kolory, kontury.

Schemat opisu danego deskryptora skªada si¦ z trzech zasadniczych kroków -
opisu schematu deskryptora w j¦zyku DDL, opisu struktury deskryptora w kodzie
binarnym (BiM) oraz opisu semantyki deskryptora. Je±li z powy»szych trzech punk-
tów nie wynika jednoznacznie sposób dekodowania deskryptora, to zwykle dodaje si¦
jeszcze krok de�niuj¡cy ±ci±le kod dekodera.

MPEG-7 wyró»nia pi¦¢ nast¦puj¡cych kategorii schematów deskryptorów:
1. Elementy podstawowe (ang. Basic elements), a w±ród nich:

(a) Narz¦dzia tworzenia schematów (ang. Schema tools);
(b) Podstawowe typy danych i struktury (ang. Datatype & structures);
(c) Referencje i lokalizacje mediów (ang Link & media localization);
(d) Bazowe schematy deskryptorów (ang. Basic description schemes) � u»y-

wane przez inne schematy deskryptorów.

2. Elementy opisu i zarz¡dzania zawarto±ci¡ (ang. Content description & mana-
gement), a w±ród nich:

(a) Elementy opisu zawarto±ci (ang Content description): Struktura zawar-
to±ci (ang. Structural aspects) � cechy oparte na analizie sygnaªów; zna-
czenie zawarto±ci (ang. Semantic aspects) � informacje o zdarzeniach i
obiektach.



Rozdziaª 6. Standard MPEG -7 Audio. Nowe deskryptory widmowe 21

3. Elementy zarz¡dzania zawarto±ci¡ (ang. Content management) � mog¡ by¢ do-
ª¡czone równie» do komponentów danego obiektu MM: tworzenie i produkcja
tre±ci medialnej (ang. Creation & production) � twórcy, klasy�katory, okre±le-
nie odbiorców tre±ci medialnej; typy mediów (ang. Media) � formaty kodowa-
nia MM, identy�kacja mediów; u»ycie mediów (ang. Usage) � prawa dost¦pu,
jednostki uprawnione, informacje �nansowe i publikacyjne.

Podstawy standardu MPEG-7 Audio

Przechodz¡c do cz¦±ci audio warto zwróci¢ uwag¦ na znaczenie niniejszego stan-
dardu w przeszukiwaniu multimedialnych baz danych. MPEG-7 zawiera warstw¦
no±n¡ niskiego poziomu narz¦dzi, które stosowane s¡ ogólnie we wszelkich d¹wi¦-
kach. Mechanizmy te ustalaj¡ podstawowy poziom kompatybilno±ci w±ród opisów
audio i pozwalaj¡ tworzy¢ nowe aplikacje. Warstwa ta równie» integruje MPEG-7
z innymi cz¦±ciami standardu. Na warstwie no±nej zbudowana jest te» seria narz¦dzi
wysokiego poziomu, które s¡ dostosowywane do poszczególnych grup aplikacji.

Zadaniem tych grup jest przeszukiwanie i wyszukiwanie cech sygnaªów. Usªuga
audio realizowana jest cz¦sto z wykorzystaniem bazy danych skompresowanego MPEG-
4 znajduj¡cego si¦ na jednym (lub wi¦cej) serwerze medialnym oraz skojarzon¡ z nim
asocjacyjn¡ baz¡ metadanych MPEG-7 na serwerze kwerendowym. Dla ka»dego in-
deksowanego skompresowanego sygnaªu audio MPEG-4, baza metadanych MPEG-7
przechowuje peªn¡ reprezentacj¦ melodii oraz mechanizm ª¡cz¡cy metadane ze sko-
jarzonym no±nikiem, na przykªad adres URL. Baza danych mo»e równie» przecho-
wywa¢ inne deskryptory opisuj¡ce, np. styl i gatunek muzyki oraz baz¦ d¹wi¦ków
instrumentów w charakterystycznym pasa»u. Wykorzystuj¡c opis sygnaªu za po-
±rednictwem deskryptorów czy schematów deskryptorów istnieje mo»liwo±¢ wysªania
kwerendy w formie fonicznej. Ksztaªt fali sygnaªu próbnego jest przenoszony na ser-
wer zapyta« (kwerend), gdzie przeprowadzany jest proces, w którym uzyskiwane s¡
jego metadane, które s¡ celem kwerendy. Serwer MPEG-7 wyszukuje zatem odpo-
wiedników melodii z baz danych. Kilka najlepszych odpowiedników przenoszonych
jest z powrotem do urz¡dzenia.

W cz¦±ci audio tego standardu najogólniej deskryptory mo»na podzieli¢ na dwa
podtypy:

1. deskryptory funkcji widma,

2. deskryptory funkcji czasu.

Podstawowy podziaª deskryptorów i schematów deskryptorów audio jest na dwie
klasy:

➤ ogólne narz¦dzia niskiego poziomu (ang.generic low�level tools),

➤ narz¦dzia nakierowane na szczególn¡ aplikacj¦ (ang. application�speci�c tools).

W konsekwencji tej klasy�kacji pliki d¹wi¦kowe w standardzie MPEG-7 s¡ opisywane
za pomoc¡ deskryptorów niskiego poziomu (low level descriptors)(LLD), które od-
nosz¡ si¦ do wªa±ciwo±ci d¹wi¦ku (czasowe, widmowe) oraz wysokiego poziomu (high
level descriptors). Deskryptory wysokiego poziomu stanowi¡ opis zawarto±ci mul-
timedialnej sporz¡dzony pod k¡tem okre±lonego zastosowania, np. opisuj¡ce barw¦
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d¹wi¦ku, melodi¦ itp. Nie s¡ to parametry uzyskiwane na podstawie analizy pliku
d¹wi¦kowego, ale np. sposób wykorzystania deskryptorów niskiego poziomu w celu
umo»liwienia wyszukiwania nagra« w multimedialnej bazie danych [15].

MPEG-7 dostarcza 17 podstawowych deskryptorów (niskiego poziomu)sklasy�kowanych
w poszczególnych klasach:

➤ postawowe (ang. Basic),

➤ podstawowe widmowe (ang. Basic Spectral),

➤ parametry sygnaªowe (ang. Signal Parameters),

➤ czasowy barwy d¹wi¦ku (ang. Timbral Temporal),

➤ widmowy barwy d¹wi¦ku (ang. Timbral Spectral),

➤ baza widmowa (ang. Spectral Basis),

➤ deskryptor ciszy (ang. Silence Descriptor).

Scharakteryzujmy pokrótce poszczególne klasy przez wyszczególnione ich skªad-
ników [15, 57, 58].

➤ Basic � deskryptory podstawowe zawieraj¡:

➢ przebieg czasowy (AudioWaveform) Jest to obwiednia (górna i dolna)
przebiegu czasowego spróbkowanego sygnaªu audio. Deskryptor ten jest
u»ywany gªównie do wy±wietlania przebiegu czasowego.

➢ moc sygnaªu (AudioPower) Jest to wygªadzony przebieg chwilowej mocy
sygnaªu w funkcji czasu i jest u»ywany razem z deskryptorami widmo-
wymi.

➤ Basic spectral � deskryptory widmowe podstawowe zawieraj¡:

➢ obwiedni¦ widma (AudioSpectrumEnvelope) Jest to obwiednia krótkoter-
minowego widma mocy sygnaªu.

➢ logarytmiczn¡ skal¦ cz¦stotliwo±ci
➢ ±rodek ci¦»ko±ci widma (AudioSpectrumCentroid) �rodek ci¦»ko±ci widma

mocy sygnaªu opisuje rozkªad cz¦stotliwo±ciowy widma; odpowiada na
pytanie czy w widmie sygnaªu dominuj¡ skªadowe nisko- czy wysokocz¦-
stotliwo±ciowe.

➢ rozkªad widma (AudioSpectrumSpread) Drugi moment widma mocy sy-
gnaªu. Deskryptor opisuje, czy widmo sygnaªu jest skupione wokóª ±rodka
ci¦»ko±ci widma, czy te» pokrywa szerszy zakres cz¦stotliwo±ci. Pomaga
to np. odró»ni¢ d¹wi¦ki szumowe od tonów.

➢ pªasko±¢ widma (AudioSpectrumFlatness) Deskryptor ten opisuje pªasko±¢
widma w ka»dym z pasm cz¦stotliwo±ci. Pªaskie widmo mo»e oznacza¢
sygnaª szumowy lub impulsowy, maªa warto±¢ parametru mo»e wskazywa¢
na sygnaª harmoniczny.

➤ Signal parameters � parametry sygnaªu odnosz¡ si¦ do sygnaªów okre-
sowych b¡d¹ quasi-okresowych i zawieraj¡:
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➢ cz¦stotliwo±¢ podstawow¡ (AudioFundamentalFrequency) Jest to cz¦sto-
tliwo±¢ podstawowa sygnaªu, uzyskiwana za pomoc¡ algorytmu pitch-
tracking.

➢ harmoniczno±¢ sygnaªu (AudioHarmonicity) Pozwala rozró»ni¢ sygnaªy
harmoniczne, nieharmoniczne oraz nie posiadaj¡ce widma pr¡»kowego
(np. szum).

➤ Timbral temporal � parametry czasowe barwy d¹wi¦ku

➢ czas narastania d¹wi¦ku (LogAttackTime) Warto±¢ skalarna opisuj¡ca lo-
garytm (przy podstawie 10) czasu mierznego w sekundach narastania am-
plitudy d¹wi¦ku od ciszy do warto±ci maksymalnej. Pozwala opisa¢ np.
transjenty d¹wi¦ków muzycznych.

➢ ±rodek ci¦»ko±ci przebiegu czasowego (TemporalCentroid) Warto±¢ ska-
larna opisuj¡ca punkt na osi czasu, w którym skupia si¦ energia sy-
gnaªu (±rodek ci¦»ko±ci obwiedni czasowej sygnaªu). Pozwala rozró»ni¢
np. d¹wi¦ki o takim samym czasie narastania, ale ró»nym czasie wy-
brzmiewania.

➤ Timbral spectral � parametry widmowe barwy d¹wi¦kuzawieraj¡:

➢ ±rodek ci¦»ko±ci widma (SpectralCentroid) Liniowa skala cz¦stotliwo±ci
jest dzielona na zakresy, liczona jest ±rednia wa»ona cz¦stotliwo±ci ±rod-
kowych wszystkich zakresów, wa»ona wedªug mocy sygnaªu w ka»dym
pa±mie. Parametr ten jest skorelowany z subiektywnym wra»eniem ostro-
±ci d¹wi¦ku (sharpness).

➢ ±rodek ci¦»ko±ci harmonicznych (HarmonicSpectralCentroid) �rednia wa-
»ona cz¦stotliwo±ci pr¡»ków harmonicznych w widmie, wa»ona wedªug
amplitudy pr¡»ków. Dotyczy tylko skªadowych harmonicznych widma.

➢ odchyªk¦ harmonicznych (HarmonicSpectralDeviation) Ró»nica mi¦dzy am-
plitudami pr¡»ków harmonicznych a obwiedni¡ widma .

➢ rozkªad harmonicznych (HarmonicSpectralSpread) Rozkªad harmonicznych
w widmie wzgl¦dem ±rodka ci¦»ko±ci.

➢ zmienno±¢ harmonicznych (HarmonicSpectralVariation) Znormalizowana
korelacja mi¦dzy amplitudami pr¡»ków harmonicznych w dwóch kolejnych
ramkach sygnaªu. Opisuje zmienno±¢ widma harmonicznego w czasie.

➤ Spectral basis � baza widmowa to deskryptory sªu»¡ce do opisu dynamicz-
nego 3D (trójwymiarowego) widma sygnaªu jako trójka: czas � cz¦stotliwo±¢ �
poziom i zawiera:

➢ funkcje bazowe widma (AudioSpectrumBasis) Zbiór funkcji bazowych, otrzy-
manych przez dekompozycj¦ znormalizowanego widma mocy.

➢ funkcje przeksztaªcaj¡ce (AudioSpectrumProjection) Zbiór funkcji, które
wraz z funkcjami bazowymi dostarczaj¡ informacji o dynamicznym wid-
mie sygnaªu.

➤ Silence � cisza Deskryptor opisuj¡cy fragment nie zawieraj¡cy »adnych istot-
nych d¹wi¦ków. Jest u»yteczny przy segmentacji d¹wi¦ku oraz jako znacznik:
�nie przetwarzaj tego fragmentu�.
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Deskryptory niskiego poziomu (LLD) mog¡ by¢ wyekstraktowane (próbkowane)
z pewnego ci¡gu jednakowych, regularnych, przedziaªów b¡d¹ z dowolnego segmentu
audio. St¡d pojawia si¦ nast¦pny podziaª: na deskryptory wektorowe (AudioLL-
DVectorTYpe)(np.widmo) b¡d¹ skalarne (AudioLLDScalarTYpe)(np. moc, cz¦sto-
tliwo±¢ podstawowa ).

W dalszej kolejno±ci deskryptory powstaªe na skutek próbkowania mog¡, po za-
stosowaniu odpowiednich narz¦dzi, by¢ doprowadzone do postaci skalowalnych ci¡-
gów (scalable series). Wtedy cz¦sto mog¡ by¢ reprezentowane jako wektory prze-
chowuj¡ce ró»ne dane zsumowane (scaªkowane), takie jak: minimalne, maksymalne
±rednie, rozrzut warto±ci (ci¡gu deskryptorów).

Druga klasa deskryptorów powstaje po zastosowaniu operacji ekstrakcji do seg-
mentu; przy czym przez segment rozumie si¦ w MPEG-7, w sensie ogólnym, dowolny
przedziaª czasowy, do którego mog¡ by¢ zastosowane wymienione techniki. Ma on
struktur¦ rekursywn¡ w tym sensie, »e sygnaª audio mo»e by¢ w spoób hierarchiczny
dekomponowany na mniejsze elementy (segmenty).

Przy wyliczaniu warto±ci obu typów deskryptorów przyjmuje si¦ pewien standar-
dowy czas próbkowania, zwany w MPEG-7 wielko±ci¡ skoku (hopSize), który zostaª
przyj¦ty jako 10 µs. Autorzy standardu sugeruj¡, aby t¦ wielko±¢ (przedziaª) zacho-
wa¢ przy de�niowaniu nowych deskryptprów b¡d¹ jego wielkrotno±¢ caªkowit¡ lub
cz¦±¢ powstaª¡ z podzielenia 10 µs przez liczb¦ caªkowit¡.

Przy tworzeniu deskryptorów widmowych zaleca si¦ korzysta¢ ze skali logaryt-
micznej [57] dla uzyskania zwartego opisu przy jednoczesnym bliskiemu czªowiekowi
zdolno±ci i czuªo±ci reakcji jego ucha wªa±nie w skali logarytmicznej.

Propozycja nowych deskryptorów widmowych

Celem, jaki przy±wiecaª autorowi niniejszej rozprawy, byªo d¡»enie do utworzenia
mechanizmów pozwalaj¡cych na rozpoznanie ¹ródªa d¹wi¦ku ze szczególnym uwz-
gl¦dnienie instrumentów strunowych, które nie s¡ wyczerpuj¡co opisane w pracach
naukowych. Postacie czasowe przebiegów instrumentów strunowych (chordofonów)
charakteryzuj¡ si¦ brakiem stanu quasi-ustalonego oraz bardzo krótkim transjentem
pocz¡tkowym. Oznacza to, »e proces parametryzacji mo»e odbywa¢ si¦ tylko z wy-
korzystaniem transjentu ko«cowego.

Bardzo istotnym powodem, dla których wszcz¦to poszukiwania nowych deskryp-
torów tre±ci multimedialnych, jest aspekt praktyczny. Algorytmy przeszukiwania
zasobów danych multimedialnych nie powinnie mie¢ du»ej zªo»ono±ci obliczeniowej.
Jednoczesnie artykulacja piccicato - znacznie ró»ni¡ca si¦ od typowgo poci¡gni¦cia
smyczkiem - wymusza poszukiwanie nowych, nietypowych rozwi¡za«.

Przedstawione w rozdziale 9 zestawy deskryptorów skalarnych byª oganiczany pod
k¡tem ich liczno±ci i zdolno±ci klasy�kacji wybranych 8 instrumentów strunowych. W
ko«cowym etapie zmniejszono ich liczno±¢ by osi¡gn¡¢ zbiory kilkunastoelementowe.

Najlepszy wynik klasy�kacyjny uzyskano przy liczbie 12, por. str. 129. Wektor
cech skªadaª si¦ z jedengo deskryptora grupy podstawowej LLD, a mianowicie tristi-
mulusa Tr1 oraz 11 - w pewnym sensie - nowych deskryptorów bazowych, które s¡
wyliczon¡ energi¡ zgromadzon¡ b¡d¹ w poszczególnych kolumnach, warstwach b¡d¹
komórkach siatki powstaªej z odpowiednich podziaªów wycinka pªaszczyzny widma
(tj. pªaszczyzny wykresu amplitudy w funkcji cz¦stotliwo±ci). Sposób podziaªu,
na odpowiednie kolumny, warstwy i w konsekewencji na komórki (wycinki pewnych
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warstw i kolumn, zostaª przedstawiony w rozdziaªach 8 i 9. Przepis na wyliczenie tej
energii umieszczono jawnie w Dodatku zale»no±ci¡ (3.1).

Podsumowuj¡c, wspomniany 12-elementowy wektor cech, skªadaj¡cy si¦ z 12
atrybutów czysto widmowych, zawiera (por. str.129 rozprawy):

1. 1 atrybut z grupy deskryptorów opisanych w rozdziale 7 oraz 4 (równanie
(4.17)) : Tr1 ;

2. 2 atrybuty z 8-kolumnowego podziaª cz¦stotliwo±ciowy: energi¦ W z kolumn 1
i 3;

3. 3 atrybuty z podziaªu na 40 warstw o równej szeroko±ci: energi¦ W warstw 12,
21 i 37;

4. 6 atrybutów wynikaj¡cych z rozkªadu wycinka pªaszczyzny widma na 4 war-
stwy o jednakowej1 energii i na 8 jednakowych kolumn. Z powstaªej - z wyko-
rzystaniem tej metody - siatki wybrano 6 komórek o wspóªrz¦dnych, wedªug
nast¦pujacego indeksowania [warstwa, kolumna]: [1,7], [3,1], [3,5], [3,7], [3,8],
[4,1] i dla nich wyliczono skumulowana energi¦ W , wszysko zgodnie z zale»no-
±ci¡ (3.1) w Dodatku.

W tek±cie rozprawy pomyªkowo wpisano cyfr¦ 7 zamiast 6 w ostatnim nawiasie,
wyliczaj¡c liczb¦ atrybutów w punkcie 4.

1Równo±¢ energetyczna jest to rozumiana w sensie ±rednim, tj. na zbiorze trenuj¡cym klasy�ko-
wanych próbek d¹wi¦ków.
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