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Περίληψη
Ο σκοπός της παρούσας διπλωματικής εργασίας είναι η ανάπτυξη ενός συστήματος που θα είναι ικανό να αναγνωρίζει αυτόματα μουσικά όργανα από τον ήχο που παράγουν, καθώς και η μελέτη της συμπεριφοράς του σε διαφορετικά δεδομένα και για διαφορετικές παραμέτρους του. Τέτοια συστήματα είναι αναγκαία για την δεικτοδότηση ακουστικού υλικού βάσει του ηχητικού τους περιεχομένου σε μεγάλες βάσεις δεδομένων, αλλά και την ανάπτυξη εργαλείων που είναι ικανά να αναλύουν ένα μουσικό κομμάτι. 


Στην υλοποίηση χρησιμοποιήθηκε ένας μεγάλος αριθμός χαρακτηριστικών αναπαράστασης του ακουστικού σήματος και μελετήθηκε η συμπεριφορά του συστήματος για τα χαρακτηριστικά αυτά. Ως βάση της εξαγωγής χαρακτηριστικών χρησιμοποιήθηκαν τα MFCC που επιτυγχάνουν πολύ καλά αποτελέσματα στα πεδία της αναγνώρισης φωνής και μουσικού οργάνου. Η εκπαίδευση των μοντέλων για κάθε μουσικό όργανο για την αναγνώριση των ήχων έγινε με χρήση Μοντέλων Γκαουσιανών Μίξεων.


Το σύστημα αξιολογήθηκε σε δύο σύνολα δεδομένων. Το πρώτο αποτελείται από μεμονωμένες νότες για 19 διαφορετικά όργανα της κλασικής ορχήστρας ενώ το δεύτερο από ρεαλιστικές μονοφωνικές φράσεις τεσσάρων μουσικών οργάνων που ανήκουν στην κατηγορία των ξύλινων πνευστών. Το υλοποιούμενο σύστημα στο πρώτο σύνολο πέτυχε ποσοστά αναγνώρισης μέχρι και 79.8%, ενώ στο δεύτερο σύνολο το ποσοστό ήταν 93%. Αναλυτικά αποτελέσματα καθώς και πίνακες σύγχυσης των λαθών του συστήματος είναι διαθέσιμα.
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Abstract

The aim of the present diploma thesis is the development of a system that would be able to automatically recognize musical instruments from the sound they produce, and a study of its behavior to different datasets and different parameters of the model. Such systems are needful for the purpose of indexing the acoustic material depending on the sound content in large databases and for development of tools that would be able to analyze a musical piece.


In our current implementation a large number of features representing the acoustic signal were used and the behavior of the system with regard to these features is studied. Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) are used as the basis of the feature extraction which achieve very good results in both speech recognition and musical instrument recognition tasks. The model trained for each musical instrument for the recognition of sounds was


The system was evaluated to two different datasets. The first consists of single tones for 19 different instruments while the second consists of realistic monophonic phrases of four instruments belonging to the woodwind family. The implemented system achieved a recognition accuracy of 79.8% for the first dataset and 93% for the second. Extended results and confusion matrices of the system’s errors are also available.
Keywords

Musical instrument recognition, timbre, digital signal processing, music information retrieval, machine learning, music, classification, GMM, MFCC, filterbanks, musical instruments, feature extraction 
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Κεφάλαιο 1

 Εισαγωγή
Η αντικατάσταση του βινιλίου από τον ψηφιακό δίσκο (CD), η αλματώδης ανάπτυξη των υπολογιστών, η συμπιεσμένη μορφή μουσικών αρχείων mp3 καθώς και η ανταλλαγή τους από χρήστες μέσω του Διαδικτύου έχουν αλλάξει τον τρόπο με τον οποίο επιλέγουμε, οργανώνουμε και ακούμε την μουσική. Η αλλαγή αυτή έχει δημιουργήσει την ανάγκη ανάπτυξης εργαλείων τα οποία θα διαχειρίζονται μεγάλες βάσεις ακουστικού υλικού. Εργαλεία που θα ανακτούν, οργανώνουν, δεικτοδοτούν και θα ταξινομούν τα μουσικά κομμάτια βάσει του είδους, του καλλιτέχνη ή άλλων χαρακτηριστικών τους. Η αναγνώριση μουσικού οργάνου αποτελεί κρίσιμο επιστημονικό πεδίο για αυτά τα συστήματα, και αποτελεί επιμέρους τεχνολογία ενός πιο γενικού επιστημονικού αντικειμένου, αυτού της Αναγνώρισης Ηχητικής Πηγής (Sound Source Recognition). 


Όμως η ανάλυση μουσικών σημάτων δεν έχει γνωρίσει μεγάλη ανάπτυξη, αφού δεν έχει βρεθεί αποτελεσματικός τρόπος εμπορικής εκμετάλλευσής της. Γι αυτό οι τεχνικές που χρησιμοποιούνται έχουν ήδη αναπτυχθεί από τους άλλους δύο μεγάλους επιστημονικούς κλάδους της αναγνώρισης ήχου, αυτές της αναγνώριση ομιλητή (Speaker Indexing, Speaker Verification, Speaker Recognition) και αναγνώρισης φωνής (Speech Recognition). Αυτές οι τεχνολογίες γνώρισαν αλματώδη ανάπτυξη από τις αρχές της δεκαετίας του '80 μέχρι και σήμερα, λόγω της γενναιόδωρης χρηματοδότησης της έρευνας σε αυτές στον δυτικό κόσμο, και κυρίως στις Η.Π.Α, αφού αποτέλεσαν τον πυρήνα της τεχνολογίας συστημάτων ασφαλείας που αναπτύχθηκαν τα τελευταία χρόνια (παρακολούθηση τηλεφωνικών συνδιαλέξεων, επιβεβαίωση ταυτότητας ομιλητή κ.α.). Τα τελευταία χρόνια οι τεχνικές αυτές έχουν βρει και πιο ευρεία εμπορική εφαρμογή, όπως η καταγραφή των ομιλητών και του κειμένου σε τηλεοπτικές και ραδιοφωνικές εκπομπές, ο αυτόματος υποτιτλισμός, υποβοήθηση ανθρώπων με ειδικές ανάγκες (υπαγόρευση κειμένου για ανάπηρους) κ.α.


Οι τεχνολογίες αυτές προσφέρουν μια πλούσια βιβλιογραφία και μεγάλη ποικιλία τεχνικών, και είναι παρακαταθήκη για περαιτέρω έρευνα στην αυτόματη αναγνώριση μουσικών οργάνων. Η επιστήμη της αναγνώρισης ήχου αποτελεί τομή της Ψηφιακής Επεξεργασίας Σήματος και της Μηχανικής Μάθησης.  Η πρώτη έχει ως στόχο από το «καθαρό» ακουστικό σήμα να εξάγει κάποιες μαθηματικές ποσότητες που θα περιγράφουν με αποτελεσματικό τρόπο το ίδιο το σήμα. Η έννοια «αποτελεσματικός» προφανώς σχετίζεται άμεσα με την ίδια τη φύση του προβλήματος, και οι μαθηματικές αυτές ποσότητες που περιγράφουν το σήμα «αποτελεσματικά» μπορεί να διαφέρουν από πρόβλημα σε πρόβλημα. Η Μηχανική Μάθηση είναι μία σύγχρονη επιστήμη που πραγματεύεται τον τρόπο με τον οποίο υπάρχοντα δεδομένα (δεδομένα μάθησης) για τα οποία έχουμε γνώση και ήδη λύνουν κάποιο πρόβλημα, μπορούν να χρησιμοποιηθούν ώστε μελλοντικά να λύσουμε το ίδιο πρόβλημα με άλλα όμως δεδομένα (δεδομένα επαλήθευσης).


Ωστόσο τα τελευταία χρόνια η αναγνώριση μουσικής έχει γνωρίσει για πρώτη φορά κάποιο ενδιαφέρον από την επιστημονική κοινότητα. Όπως προαναφέρθηκε, οι ανάγκες για αποτελεσματική δεικτοδότηση ακουστικού υλικού έχει οδηγήσει σε μερικές πρόσφατες αξιόλογες έρευνες σχετιζόμενες με το θέμα της αναγνώρισης μουσικής. Σκοπός της παρούσας διπλωματικής εργασίας είναι η ανάπτυξη ενός συστήματος αυτόματης αναγνώρισης μουσικού οργάνου. Το σύστημα αυτό, όπως και όλες οι έρευνες που γίνονται στον τομέα της αναγνώρισης μουσικής, βοηθούν όχι μόνο την ανάπτυξη εργαλείων που θα διευκολύνουν τη διαχείριση βάσεων ακουστικού υλικού ή παρόμοιες εφαρμογές, αλλά θα οδηγήσουν – και αυτό είναι το κίνητρο της έρευνας που θα διεξαχθεί στα πλαίσια της παρούσας διπλωματικής - στην ίδια την κατανόηση της μουσικής και τον τρόπο με τον οποίο την αντιλαμβάνεται ο άνθρωπος. Η ανάπτυξη ενός τέτοιου συστήματος θα εξαγάγει πολύ σημαντικά συμπεράσματα για τη φυσιολογία των μουσικών οργάνων, τα φασματικά χαρακτηριστικά τους, τον τρόπο που ακούει ο άνθρωπος μουσική, αλλά και την ίδια την φύση της μουσικής. Η αναγνώριση μουσικού οργάνου συνδέεται άμεσα με την έννοια του «ηχοχρώματος ή «χροιάς», μια ποσότητα μυστηριώδης, η οποία όσο δύσκολο είναι να περιγραφεί με την γλώσσα των μαθηματικών, τόσο εύκολο είναι να την αντιληφθεί ο άνθρωπος και να την περιγράψει. Χροιά είναι η ιδιότητα του κάθε ήχου που τον κάνει να ξεχωρίζει από τους υπόλοιπους. Στη παρούσα λοιπόν διπλωματική θα μελετηθεί ποιες μαθηματικές ποσότητες συνδέονται με την χροιά των μουσικών οργάνων ώστε να είναι δυνατή η αναγνώρισή τους.


Η δομή της εργασίας έχει ως εξής : Αρχικά στο κεφάλαιο 2 θα παρουσιαστούν θεωρητικά θέματα σε σχέση με τη μουσική και την ακοή. Συγκεκριμένα θα μελετηθεί ο τρόπος παραγωγής του ήχου και η φυσιολογία των μουσικών οργάνων. Στη συνέχεια θα παρουσιαστεί η δομή του ανθρώπινου αυτιού και θα εξηγηθούν οι κύριες λειτουργίες του, ενώ θα γίνει αναφορά και σε πειράματα που έχουν διεξαχθεί για να μετρηθεί η ικανότητα του ανθρώπου να αναγνωρίζει ήχους. Τέλος θα γίνει εκτεταμένη αναφορά στους επιμέρους κλάδους της επιστήμης της Αναγνώρισης Ηχητικής Πηγής, όπως για παράδειγμα η αναγνώριση ομιλητή, και θα παρουσιαστούν σχετικές έρευνες που έχουν γίνει. Στο κεφάλαιο 3 θα παρουσιαστούν βασικές έννοιες της Ψηφιακής Επεξεργασίας Σήματος και θα μελετηθούν τεχνικές εξαγωγής χαρακτηριστικών από τα σήματα. Στο κεφάλαιο 4 θα γίνει αναφορά στις πιο δημοφιλείς τεχνικές της Μηχανικής Μάθησης, ενώ στο κεφάλαιο 5 θα παρουσιαστούν κάποιες από τις πιο αξιόλογες εργασίες στο θέμα της αναγνώρισης μουσικού οργάνου, προκειμένου να γίνει κατανοητό το κίνητρο της επιλογής των τεχνικών που έγινε στην υλοποίηση του συστήματος της παρούσας εργασίας. Στο κεφάλαιο 6 θα γίνει αναλυτική περιγραφή του υλοποιούμενου συστήματος και θα συζητηθούν αλγοριθμικά θέματα. Τέλος στο κεφάλαιο 7 θα παρουσιαστούν αναλυτικά μια σειρά πειραμάτων που έγιναν για τον καθορισμό των παραμέτρων του συστήματος, ώστε να βρεθεί ένας βέλτιστος συνδυασμός τους. Το σύστημα αξιολογήθηκε σε τρεις συλλογές ακουστικού υλικού, αρκετά διαφορετικές μεταξύ τους, επιλεγμένες με τέτοιο τρόπο ώστε η καθεμία να αναδεικνύει τις ξεχωριστές ικανότητες ή αδυναμίες του συστήματος. Τέλος στο κεφάλαιο 8 θα γίνει σύνοψη του συστήματος και των αποτελεσμάτων και θα συζητηθεί μελλοντική έρευνα που μπορεί να γίνει ως συνέχεια της παρούσας διπλωματικής εργασίας.

Κεφάλαιο 2

 Ήχος – Ακοή - Μουσική
2.1 Μηχανισμός παραγωγής του ήχου

2.1.1 Ταλάντωση χορδής

Στο κεφάλαιο αυτό θα μελετήσουμε τη ταλάντωση χορδής που τα άκρα είναι σταθερά στερεωμένα. Η διάταξη αυτή υπάρχει σε όλα τα έγχορδα και η μελέτη της θα μας βοηθήσει στην κατανόηση του τρόπο παραγωγής ήχου στα έγχορδα μουσικά όργανα. Επίσης θα γίνει πιο εύκολα κατανοητή η ταλάντωση του αέρα σε επιμήκη σωλήνα.


Υποθέτουμε ότι έχουμε μια ομογενή ελαστική χορδή. Οι μετατοπίσεις της χορδής θεωρούνται μικρές και εγκάρσιες (κατά μήκος του άξονα y). Η χορδή είναι τεντωμένη με τάση T και έχει γραμμική πυκνότητα μ:
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(2.1.1.1)
Αν η χορδή διεγερθεί κάποια στιγμή από κάποια τυχαία δύναμη η εγκάρσια μετατόπιση του τυχαίου σημείου της χορδής μπορεί να θεωρηθεί ως συνάρτηση δύο μεταβλητών, του χρόνου t και της οριζόντιας μετατόπισης x. Η διαφορική εξίσωση που περιγράφει τη κίνηση της χορδής είναι:
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(2.1.1.2)

Για κανονικό τρόπο ταλάντωσης τα σημεία της χορδής πρέπει να ταλαντώνονται με την ίδια συχνότητα, επομένως μπορούμε να γράψουμε
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(2.1.1.3)

Αντικαθιστώντας την παραπάνω σχέση στην (2.1.1.2) παίρνουμε:



[image: image6.wmf]2

2

()''()''()()0

T

AxAxAxAx

T

wm

w

m

-=Þ+=


(2.1.1.4)

Η διαφορική αυτή εξίσωση έχει λύση
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όπου 
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(2.1.1.6)

Η σταθερά k ονομάζεται και «κυματικός αριθμός» και συνδέεται με το μήκος κύματος 
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(2.1.1.7)

Στην ουσία η ταλάντωση της χορδής με σταθερά άκρα αποτελεί ένα στάσιμο κύμα που δημιουργείται όταν συναντηθούν δύο οδεύοντα  κύματα. Ένα κατά τη διεύθυνση y που και ένα αντίθετης κατεύθυνσης με το πρώτο που προκαλείται με την ανάκλαση του πρώτου από το σταθερό άκρο της χορδής. Ο κυματικός αριθμός μας δίνει το μήκος του στάσιμου κύματος. 

Έστω λοιπόν ότι έχουμε μια χορδή μήκους L με σταθερά τα δύο της άκρα. Τ άκρα της χορδής θεωρούμε ότι βρίσκονται στις θέσεις x=0 και x=L. Η μετατόπιση του τυχαίου σημείου θα δίνεται από τη σχέση
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(2.1.1.8)

Θέτοντας y(0,t)=0 αφού το άκρο στη θέση x=0 είναι σταθερό έχουμε:
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(2.1.1.9)

Συγχωνεύοντας τη μεταβλητή B στις C και D μπορούμε να γράψουμε 
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Αντίστοιχα και το άκρο στη θέση x=L είναι σταθερό, άρα
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(2.1.1.11)
Επομένως βρήκαμε τον κυματικό αριθμό k σε σχέση με το μήκος της χορδής. Βάσει της σχέσης (2.1.1.6) μπορούμε να υπολογίσουμε τις ιδιοσυχνότητες της ταλάντωσης της χορδής. Έχουμε:
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(2.1.1.12)

Αντικαθιστώντας την γωνιακή ταχύτητα με τη φυσική συχνότητα (ω=2πf) έχουμε:
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(2.1.1.13)

Παρατηρούμε ότι οι συχνότητες με τις οποίες ταλαντώνεται μια χορδή είναι ακέραια πολλαπλάσια της θεμελιώδους συχνότητας 
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(2.1.1.14)

Ο όρος 
[image: image17.wmf]/
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 εκφράζει την ταχύτητα μετάδοσης του κύματος στη χορδή και είναι ανεξάρτητος από το μήκος κύματος. Στο σχήμα 2 βλέπουμε τους τέσσερις πρώτους κανονικούς τρόπους ταλάντωσης μιας χορδής. 

Κατά την ταλάντωσή της, μια χορδή μπορεί να ταλαντώνεται με παραπάνω από έναν (και στην πράξη με αρκετούς) τρόπους ταλάντωσης. Αυτό μπορεί εύκολα να εξηγηθεί από το γεγονός ότι όλοι οι κανονικοί τρόποι ταλάντωσης ικανοποιούν την εξίσωση (2.1.1.2) και επομένως θα την ικανοποιεί και οποιοδήποτε άθροισμά τους. 

	[image: image18.png]“N

<N
~—

= 4f,
fo=





	Σχήμα 2-1 : Οι τέσσερις πρώτοι κανονικοί τρόποι ταλάντωσης μιας χορδής


 Η ταυτόχρονη ύπαρξη πολλών συχνοτήτων που είναι ακέραια πολλαπλάσια της θεμελιώδους συχνότητας δημιουργεί μια «αρμονική σειρά» (harmonic series) και οι συχνότητες αυτές λέγονται «αρμονικές» της f0. Οι αρμονικές συχνότητες συνεργάζονται για να μας δώσουν την αίσθηση του «τόνου» (pitch). Ο τόνος αντιστοιχεί στη θεμελιώδη συχνότητα. και είναι αυτή που αν ακούσουμε ένα «καθαρό» ημίτονό της θα πούμε ότι είναι η ίδια νότα με το αν ακούσουμε μια αρμονική σειρά της.

Κατά την κατασκευή έγχορδων μουσικών οργάνων η επιλογή των T και μ καθορίζει τη νότα που θα παράγει η κάθε χορδή. Διπλασιάζοντας το μήκος μπορούμε να μειώσουμε τον τόνο στο μισό. Μια πιο τεντωμένη χορδή μας δίνει υψηλότερε συχνότητες (2.1.1.13) ενώ μια χορδή με μεγαλύτερη μάζα μας δίνει πιο χαμηλές συχνότητες. Αυτά θα εξηγηθούν αναλυτικότερα στο Κεφάλαιο 2.2.1.  
2.1.2 Ταλάντωση αέρα σε επιμήκη σωλήνα

Για να κατανοήσουμε τη λειτουργία των πνευστών οργάνων θα πρέπει όπως κάναμε και στη περίπτωση της χορδής να μελετήσουμε πρώτα το φαινόμενο της ταλάντωσης του αέρα. Υπάρχει αντιστοιχία μεταξύ της ταλάντωσης μιας χορδής και του αέρα που βρίσκεται σε έναν επιμήκη σωλήνα. Οπότε η μεθοδολογία θα είναι η ίδια. Η μόνη διαφορά είναι ότι η κίνηση των μορίων του αέρα είναι διαμήκης και όχι εγκάρσια όπως στην περίπτωση της χορδής. 
Ας εξετάσουμε το Σχήμα 2-2a. Στο στιγμιότυπο αυτό θεωρούμε ότι έχουμε ομοιόμορφη μάζα αέρα στο εσωτερικό του σωλήνα, γι’ αυτό έχουμε και ομοιόμορφη απόχρωση του γκρι. Με τα διανύσματα παριστάνουμε την ταχύτητα των μορίων του αέρα τη συγκεκριμένη χρονική στιγμή. Το σύστημά μας βρίσκεται στο σημείο ισορροπίας και τα μόρια του αέρα έχουν τη μέγιστη ταχύτητα, όπως αντίστοιχα συμβαίνει και κατά την ταλάντωση της χορδής. Οι τρεις γραφικές παραστάσεις v, y και p παριστάνουν την ταχύτητα, τη θέση και την πίεση αντίστοιχα. Στο επόμενο τέταρτο του κύκλου της ταλάντωσης που οι τιμές των v, y και p φαίνονται στο Σχήμα 2-2b τα μόρια του αέρα έχουν φτάσει στη μέγιστη απόσταση από το σημείο ισορροπίας τους, συνεπώς η ταχύτητά τους είναι μηδενική. Στην περιοχή του σημείου C τα μόρια έχουν κινηθεί μαζί με αποτέλεσμα η πυκνότητα του αέρα να παραμένει σταθερή και να μην υπάρχει διαφορά πίεσης. Στο σημείο D όμως ο αέρας έχει συγκεντρωθεί και απ’τις δύο πλευρές. Σε αυτό το σημείο έχουμε τη μέγιστη πυκνότητα αέρα. Στο επόμενο τέταρτο του κύκλου της ταλάντωσης η διαφορά της πυκνότητας το αέρα και της πίεσης ωθεί τα μόρια προς τη θέση ισορροπίας τους. Όταν αυτά φτάσουν στο σημείο αυτό οι τιμές των  v, y και p θα είναι πάλι όπως στο σχήμα 2-2b, ανεστραμμένες όμως. Στο σημείο D θα έχουμε ελάχιστη πυκνότητα αέρα και πίεσης. Στο τελευταίο τέταρτο του κύκλου τα σημεία θα ξανακινηθούν προς το σημείο ισορροπίας κλείνοντας μια περίοδο της ταλάντωσής τους. 
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	Σχήμα 2-2


Η παραπάνω διαδικασία περιγράφει έναν πλήρη κύκλο στάσιμων κυμάτων των μορίων του αέρα στο σωλήνα όπως ακριβώς συμβαίνει και στη χορδή. Ας υποθέσουμε ότι έχουμε ένα σύστημα σωλήνα-αέρα σε κατάσταση ηρεμίας. Αν για κάποιο λόγο το σύστημα διεγερθεί από μια ημιτονοειδή αναταραχή τότε θα προκύψει ένα οδεύον κύμα κατά μήκος του σωλήνα. Η ανάκλαση στη άκρη του σωλήνα θα δημιουργήσει κύματα αντίθετης κατεύθυνσης και όταν τα δύο κύματα συναντηθούν θα σχηματίσουν ένα στάσιμο κύμα όπως περιγράφτηκε στη προηγούμενη παράγραφο.
Τι οριακές συνθήκες όμως ισχύουν στα δύο άκρα του σωλήνα; Αν το άκρο του σωλήνα είναι κλειστό, τότε μπορούμε να θεωρήσουμε ότι το πλάτος της ταλάντωσης και η ταχύτητα στο άκρο είναι μηδέν. Αν το άκρο του σωλήνα είναι ανοικτό τότε η οριακή συνθήκη που πρέπει να λάβουμε υπ’όψη είναι ότι η διαφορά της ατμοσφαιρικής πίεσης πρέπει να είναι μηδέν. 
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	Σχήμα 2-3 : Ταλάντωση του αέρα σε επιμήκη σωλήνα με τα δύο άκρα ανοιχτά


Στη περίπτωση που και δύο άκρα είναι ανοιχτά, μεθοδολογία παρόμοια με την περίπτωση της χορδής δίνει τους κανονικούς τρόπους ταλάντωσης που φαίνονται στο Σχήμα 2-3. Για τον n κανονικό τρόπο ταλάντωσης το μήκος κύματος δίνεται από τη σχέση:
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(2.1.2.1)

οπότε η συχνότητα ταλάντωσης θα είναι:
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(2.1.2.2)
όπου υ είναι η ταχύτητα μετάδοσης του ήχου στον αέρα. Επομένως για ένα στάσιμο κύμα αέρα σε ανοικτό και στα δύο άρα σωλήνα, οι συχνότητες των κανονικών τρόπων ταλάντωσης είναι ακέραια πολλαπλάσια της συχνότητας του πρώτου τρόπου ταλάντωσης.

Στην περίπτωση που έχουμε το ένα άκρο ανοιχτό και τα άλλο κλειστό οι τρόποι ταλάντωσης δείχνονται στο Σχήμα 2-4. Παρατηρούμε ότι το μήκος του σωλήνα είναι ακέραιο περιττό πολλαπλάσιο του μήκους κύματος των κανονικών τρόπων ταλάντωσης. Μαθηματικά αυτό εκφράζεται ως:
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(2.1.2.5)

Δηλαδή οι συχνότητες των κανονικών τρόπων ταλάντωσης είναι περιττά πολλαπλάσια της συχνότητας του πρώτου κανονικού τρόπου ταλάντωσης που είναι υ/4Lc. Επομένως μονάχα οι περιττές αρμονικές της κεντρικής συχνότητας υπάρχουν. Οι άρτιες λείπουν. Το γεγονός αυτό δίνει στα πνευστά με ένα κλειστό άκρο πολύ διαφορετικό ήχο από τα πνευστά που και τα δύο του άκρα είναι ανοιχτά. Στην περίπτωση που και τα δύο άκρα του σωλήνα είναι κλειστά έχουμε παρόμοιους τρόπους ταλάντωσης, δεν έχει όμως νόημα στην ανάλυση μουσικών σημάτων, αφού κανένα πνευστό δεν έχει και τα δύο του άκρα κλειστά, γιατί δε θα υπήρχε διέξοδος να βγουν τα ακουστικά κύματα από το όργανο. 
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	Σχήμα 2-4 : Ταλάντωση του αέρα σε επιμήκη σωλήνα με τα ένα άκρο ανοιχτό


2.1.3 Οι μουσικές νότες


Όπως είδαμε στις προηγούμενες παραγράφους η ταλάντωση της χορδής και του αέρα σε σωλήνα δημιουργεί κύματα, που μέσω του σώματος του μουσικού οργάνου μετατρέπονται σε ακουστικά κύματα. Τα κύματα αυτά μπορούν να έχουν μια συγκεκριμένη συχνότητα ή πολλαπλάσιά της ή συνδυασμών αυτών. Τα κύματα λαμβάνονται από τον ακροατή ως ήχοι ενός συγκεκριμένου τόνου, που δίνει την ταυτότητα της νότας του ήχου. 



Η νότα είναι ήχος που παράγεται από μια συγκεκριμένη κεντρική (fundamental) συχνότητα και τις αρμονικές της. Αρμονικές της συχνότητας f0 ονομάζονται τα ακέραια πολλαπλάσιά της. Δύο αρμονικές συχνότητες δίνουν την ίδια αίσθηση του τόνου, με τη διαφορά ότι η υψηλότερη δίνει πιο οξύ άκουσμα. Γι αυτό το λόγο οι συχνότητες αυτές αντιστοιχούν στην ίδια νότα αλλά σε διαφορετική οκτάβα.


Τα μουσικά διαστήματα είναι βασικής σημασίας για τη δημιουργία της μουσικής. Μουσικό διάστημα μεταξύ δύο νοτών είναι ο λόγος της συχνότητας της υψηλότερης νότας προς τη συχνότητα της χαμηλότερης. Το μουσικό διάστημα μεταξύ μιας νότας και της νότας με την διπλάσια συχνότητα ονομάζεται οκτάβα. Επομένως μια οκτάβα περιέχει όλες τις νότες. Οι νότες είναι στο πλήθος τους εφτά με τις εξής ονομασίες:

	Ντο
	Ρε
	Μι
	Φα
	Σολ
	Λα
	Σι

	C
	D
	E
	F
	G
	A
	B


Αρχικά τα διαστήματα των μουσικών νοτών είχαν οριστεί όπως φαίνεται στον παρακάτω πίνακα.

	C
	D
	E
	F
	G
	A
	B

	1
	9/8
	5/4
	4/3
	3/2
	5/3
	15/8


Τα διαδήματα αυτά έχουν τις ρίζες τους στον Αριστοξένη,  και παράγονταν χωρίζοντας μια χορδή σε δύο, τρία και τέσσερα μέρη. Ο αριθμός κάτω από κάθε νότα δηλώνει τον λόγο της συχνότητας της νότας ως προς την αρχική. Τα διαδοχικά διαστήματα είναι:

	C-D
	D-E
	E-F
	F-G
	G-A
	A-B
	B-C

	9/8
	10/9
	16/15
	9/8
	10/9
	9/8
	16/15


Παρατηρούμε ότι υπάρχουν τριών ειδών διαστήματα. Ο ματζόρε τόνος (9/8), ο μινόρε τόνος (10/9) και το ημιτόνιο (16/15). Η ύπαρξη δύο διαφορετικών διαστημάτων για τον τόνο κάνει τη μεταφορά ενός μουσικού κομματιού σε άλλη κλίμακα αδύνατη.


Το πρόβλημα αυτό λύθηκε από τον Bach ο οποίος χώρισε την οκτάβα σε δώδεκα ημιτόνια, με ίση απόσταση μεταξύ τους σε λογαριθμική κλίμακα. Ο λόγος μεταξύ δύο διαδοχικών ημιτονίων τώρα είναι ίσος με 
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 ή 1.05946. Τα νέα διαστήματα δίνουν τη δυνατότητα μεταφοράς ενός κομματιού σε άλλη κλίμακα. Τα διαδήματα προφανώς διαφέρουν από αυτά του Αριστοξένη. Η απόσταση κάθε νότας από την αρχική τώρα γίνεται:

	C
	D
	E
	F
	G
	A
	B

	1
	1.12
	1.26
	1.33
	1,5
	1,68
	1,89


Οι μουσικές νότες που είναι τοποθετημένες σε αυτές τις αποστάσεις ονομάζονται συγκερασμένες.

2.2 Τα μουσικά όργανα της ορχήστρας
Τα ορχηστρικά μουσικά όργανα μπορούν να χωριστούν σε τρεις κύριες κατηγορίες. Οι κατηγορίες αυτές είναι τα έγχορδα (strings), τα ξύλινα πνευστά (woodwinds) και τα μπρούτζινα (brass). Η κατηγοριοποίηση αυτή οφείλεται σε μεγάλο βαθμό στην ιστορική διαμόρφωση της κατασκευής των οργάνων και δεν έχει απόλυτη «φυσική» ακρίβεια. Για παράδειγμα τα φλάουτα που παλιά κατασκευάζονταν από ξύλο και θεωρούνταν ότι ανήκουν στην κατηγορία των ξύλινων πνευστών, σήμερα κατασκευάζονται από μέταλλο. Ωστόσο συνεχίζουν να θεωρούνται ότι ανήκουν στην κατηγορία των πνευστών. Τα κοινά χαρακτηριστικά κατασκευής των οργάνων κάθε οικογένειας, προσδίδουν κοινές ακουστικές ιδιότητες για τα όργανα αυτά. Όπως θα παρουσιαστεί και σε επόμενο κεφάλαιο η σύγχυση μεταξύ των οργάνων κατά την αναγνώρισή τους τόσο από τον άνθρωπο όσο και από τις μηχανές συμβαίνει κυρίως σε όργανα της ίδιας οικογένειας. Στο κεφάλαιο αυτό θα μελετήσουμε τις βασικές φυσικές και ακουστικές ιδιότητες κάθε οικογένειας.

2.2.1 Τα έγχορδα


Τα έγχορδα με τα οποία θα ασχοληθούμε είναι τα έγχορδα που παίζονται με δοξάρι. Τα έγχορδα αυτά σε σειρά ανάλογη με το μέγεθός τους ξεκινώντας από το μικρότερο είναι: το βιολί, η βιόλα, το βιολοντσέλο και το κοντραμπάσο. Άλλα έγχορδα που δεν παίζονται με δοξάρι όπως είναι το πιάνο, η άρπα και η κιθάρα δε θα μελετηθούν.

Στο Σχήμα 2-5 φαίνεται η ανατομία ενός βιολιού. Ο λαιμός (neck) αντιστέκεται στη τέντωμα των χορδών και υποστηρίζει το τάστο (finger board). Η κατασκευή του κυρίου σώματος είναι πολύ κρίσιμη για την ακουστική απόδοση του οργάνου. Η πάνω και η κάτω πλάκα (top and back plate) πρέπει να είναι φτιαγμένες με μεγάλη ακρίβεια για επιτευχθούν σωστά η καμπυλότητα και το πάχος τους. Είναι πιο λεπτές στην άκρη τους ώστε να είναι ευκολότερη η ταλάντωσή τους. Οι χορδές του βιολιού στηρίζονται στο κύριο σώμα από τη «γέφυρα» (bridge). 
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	Σχήμα 2-5 : Η ανατομία ενός βιολιού
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	Σχήμα 2-6 : Η γέφυρα του βιολιού


 Αν η γέφυρα ήταν χαμηλή όπως στο Σχήμα 2-6a τότε θα ήταν πολύ δύσκολο οι χορδές να μεταδώσουν την ενέργειά τους στο σώμα του οργάνου. Μια τέτοια γέφυρα θα είχε πολύ μεγάλη αντίσταση στην οριζόντια κίνηση της χορδής και θα αντανακλούσε όλη την παλμική ενέργεια. Για αυτό και η γέφυρα του βιολιού είναι ψηλή και ελαστική όπως φαίνεται στο Σχήμα 2-6b.Το ελαφρά μη συμμετρικό σχήμα δεν είναι για διακοσμητικούς σκοπούς. Υποβοηθάει τη κύλιση της γέφυρας η οποία με τη σειρά της μπορεί να σπρώξει ή να τραβήξει επάνω την άνω πλάκα. Η πλάκα είναι πιο ευάλωτη σε αυτή τη κίνηση και με αυτό τον τρόπο δέχεται μεγαλύτερη ενέργεια από τη παλλόμενη χορδή. Με αυτό το τρόπο η γέφυρα δημιουργεί συντονισμούς γύρω στα 3 kHz και 6 kHz. Πολλές φορές οι μουσικοί χρησιμοποιούν ένα ειδικό εργαλείο, τη «σουρντίνα» (mute), που τη προσαρτίζουν στη γέφυρα και μειώνουν τις συχνότητες συντονισμού με αποτέλεσμα να ακούγεται ένας πιο σκοτεινός ήχος.

Η ταλάντωση της χορδής

Όταν το δοξάρι χρησιμοποιείται με σωστό τρόπο, κατά τη κίνησή του «πιάνει» τη χορδή και τη μεταφέρει προς μία κατεύθυνση. Η χορδή κολλάει στις τρίχες του δοξαριού μέχρι που η δύναμη από το τέντωμα της χορδής γίνεται μεγαλύτερη από τη δύναμη που της ασκείται από τις τρίχες του δοξαριού. Τότε η χορδή επιστρέφει προς τη φυσική της θέση με τέτοια ταχύτητα ώστε να μην μπορεί να παγιδευτεί ξανά σε κάποια από τις τρίχες. Όταν φτάσει στην άλλη μεριά τότε ξαναπιάνεται σε κάποια τρίχα και η διαδικασία επαναλαμβάνεται. Αυτό συνεπάγεται τη ταλάντωση της χορδής. 
Η ταλάντωση αυτή όμως δεν είναι απλή ημιτονοειδής ταλάντωση σε μια από τις ιδιοσυχνότητες της χορδής, όπως θα συνέβαινε αν η χορδή ταλαντωνόταν ελεύθερα με τα δύο άκρα της σταθερά. Όμως όλη αυτή η διαδικασία του «κολλήματος» της χορδής στο δοξάρι και του «γλιστρήματος» από αυτό συμβαίνει σε συγκεκριμένη συχνότητα και με μεγάλη ακρίβεια ώστε να δημιουργεί μια περιοδική ταλάντωση. Αυτό γίνεται ευκολότερα κατανοητό αν το δούμε υπό το πρίσμα οδευόντων και όχι στάσιμων κυμάτων. Το απότομο γλίστρημα της χορδής από το δοξάρι δημιουργεί μια μικρή «ατέλεια» στη χορδή η οποία ταξιδεύει κατά μήκος της. Όταν φτάσει στη γέφυρα αντανακλάται και ξαναφτάνει στο σημείο τομής της χορδής με το δοξάρι. Σε αυτό το σημείο προκαλεί στη χορδή ένα μικρό αναπήδημα το οποίο εξασφαλίζει ότι η χορδή θα ξανακολλήσει στο δοξάρι. Στη συνέχεια φτάνει στο άλλο άκρο του λαιμού οπότε αντανακλάται ξανά και όταν φτάσει πάλι στο σημείο τομής της χορδής με το δοξάρι, όπου η χορδή είναι στερεωμένη σ’αυτό, ξαναγλιστράει από αυτό ξεκινώντας νέο κύκλο.

Στο Σχήμα 2-7 φαίνεται η διαδικασία παραγωγής της ταλάντωσης ενώ στο Σχήμα 2-8a φαίνεται η θέση της χορδής σε σχέση με τον χρόνο. Στο Σχήμα 2-8b βλέπουμε τη δύναμη που ασκείται στη γέφυρα από την παλλόμενη χορδή. Παρατηρούμε ότι η μορφή της ταλάντωσης είναι μια τριγωνική κυματομορφή. Η ταχύτητα της «ατέλειας» της χορδής είναι
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όπου Τ είναι η τάση της χορδής και μ είναι η πυκνότητα μάζας ανά μονάδα μήκους (γραμμική πυκνότητα). Επομένως η περίοδος της ταλάντωσης της χορδής είναι ίση με 
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και η συχνότητα ταλάντωσης
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Δηλαδή η συχνότητα ταλάντωσης με τη διαδικασία «κολλήματος» και «γλιστρήματος» της χορδής από το δοξάρι είναι ίση με την ιδιοσυχνότητα ταλάντωσης της χορδής!
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	Σχήμα 2-7


Το «σώμα» του οργάνου έχει διαφορετικούς τρόπους συντονισμού, τόσο των «πλακών» του όσο και της χορδής. Αυτοί οι τρόποι συντονισμού εισάγουν έναν μεγάλο αριθμό «στενών» συντονισμών (μικρός συντελεστής Q), σε διαφορετικές συχνότητες ανάμεσα στο συντονισμό του αέρα στο σώμα του οργάνου και της χορδής.
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	Σχήμα 2-8


 Οι συντονισμοί αυτοί ονομάζονται «αέρα» και «ξύλου» (“air” and “wood” resonances), Οι χαμηλές συχνότητες συντονισμού (δηλ. η πρώτη συχνότητα) μπορούν να προσδιοριστούν με ακρίβεια σε υψηλής ποιότητας όργανα κάτι που δεν ισχύει και για τις υψηλότερες που αλλάζουν πάρα πολύ από όργανο σε όργανο. Στο Σχήμα 2-9 φαίνονται οι συχνότητες συντονισμού ενός βιολιού.

	[image: image35.png]transfer function

ates
Cy

8372 ()
Co (Pren)





	Σχήμα 2-9


2.2.2 Τα ξύλινα πνευστά

Τα ξύλινα πνευστά αποτελούν την πιο ανομοιογενή κατηγορία οργάνων. Η ονομασία τους προέρχεται από το γεγονός ότι κατασκευάζονται συνήθως από ξύλο. Ωστόσο στην κατηγορία αυτή κατατάσσονται και όργανα που δεν φτιάχνονται πλέον από ξύλο. Τα μουσικά όργανα της οικογένειας των ξύλινων πνευστών χωρίζονται σε δύο κύριες υποκατηγορίες: στα φλάουτα ή “air reeds”, όπου ο ήχος παράγεται όταν ο 
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	Σχήμα 2-10


αέρας χτυπάει σε μια λεπτή σχισμή (flue pipe)  και σε αυτά που ο ήχος παράγεται από παλλόμενη γλωσσίδα (reeds). 

Η δεύτερη κατηγορία αποτελείται από δύο ακόμα κατηγορίες, ανάλογα με τον αν έχουν μία ή δύο γλωσσίδες. Η ιεράρχηση αυτή πάντως δεν είναι μοναδική. Πολλοί ερευνητές θεωρούν και τα σαξόφωνα μέλη της κατηγορίας επειδή έχουν μονή γλωσσίδα όπως τα κλαρινέτα ενώ άλλοι τα κατατάσσουν στα χάλκινα. Η ιεράρχηση που δόθηκε από τον Martin [Martin99] κατατάσσει τα σαξόφωνα σαν ξεχωριστή υποκατηγορία των ξύλινων πνευστών. Οι τελικές υποκατηγορίες που πρότεινε ο Martin είναι:

· Φλάουτα  (air reeds)

· Με μονή γλωσσίδα (single reed)

· Με διπλή γλωσσίδα (double reed)

· Σαξόφωνα

Παραγωγή ήχου από φύσημα σε σχισμή

Στο Σχήμα 2-10 βλέπουμε το μηχανισμό εισόδου του αέρα στα πνευστά της κατηγορίας του φλάουτου. Τα κύρια χαρακτηριστικά είναι η μικρή λεπτή «σχισμή» (flue) μέσω της οποίας ρέει ο αέρας και ένα γωνιακό εμπόδιο που λέγεται και άνω χείλος (upper lip). Ο αέρας εισέρχεται από τους πνεύμονες (bellows) του εκτελεστή μέσω της άκρης (foot) και μια μικρή επιφάνεια αέρα αναδύεται από «τη σχισμή». Αν το άνω χείλος δεν υπήρχε ο αέρας που θα έβγαινε από τη σχισμή θα ακουγόταν σαν θόρυβος. Αυτό σημαίνει ότι αέρας που εισέρχεται είναι ταραχώδης. Αν μειώσουμε η ροή του αέρα, υπάρχει μία ταχύτητα του αέρα κάτω από την οποία το φύσημα παύει να ακούγεται σαν θόρυβος. Σε αυτό το σημείο ο αέρας γίνεται «στρωτός» (laminar).
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	Σχήμα 2-11


Όταν ένα μυτερό εμπόδιο μπει μπροστά από το ρεύμα αέρα που αναδύεται απ’τη «σχισμή» ακούγεται ένας ευκρινή ήχος που λέγεται και «τόνος κόψης» (edgetone). Οι επιστήμονες δεν συμφωνούν απόλυτα τον μηχανισμό με τον οποίο παράγεται ο ήχος. Η επικρατέστερη άποψη περιγράφεται στο Σχήμα 2-11. Τα στιγμιότυπα θα περιγραφούν με τη σειρά που εμφανίζονται. Αρχικά ο αέρας ρέει στη μία πλευρά του εμποδίου, προκαλώντας αύξηση της πίεσης σε αυτή τη πλευρά του. Η αύξηση της τοπικής πίεσης προκαλεί τον αέρα να μετακινηθεί από τη κύρια ροή του αέρα και κάποιο μέρος του να αρχίσει μια κυκλική κίνηση μέσα στο σωλήνα μέσω του στόμιου. Η κίνηση αυτή κάμπτει τη κύριο ρεύμα αέρα μέχρι αυτό να αρχίσει να κατευθύνεται στο εσωτερικό του σωλήνα. Η ίδια διαδικασία επαναλαμβάνεται, με τη διαφορά ότι η πίεση αυξάνει στο εσωτερικό του σωλήνα προκαλώντας το κύριο ρεύμα αέρα να ξαναβγεί έξω. Το κυκλικό αυτό φαινόμενο προκαλεί έναν περιοδικό ήχο στο κύριο σώμα του οργάνου.
Η συχνότητα των παλμών του αέρα που προκαλούνται από αυτόν τον μηχανισμό με την απουσία του κυρίου σώματος του οργάνου είναι ανάλογη με την ταχύτητα του αέρα από τη «σχισμή» και αντιστρόφως ανάλογη του πλάτους του στόμιου. 
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Όπου uj είναι η ταχύτητα του ρεύματος του αέρα και Lc η απόσταση μεταξύ του άνω χείλους και της σχισμής (cut up).

Ο συντονισμός του σώματος


Η διατομή του σώματος ενός πνευστού είναι συνήθως κυκλική για τα μεταλλικά και τετράγωνη για τα ξύλινα. Το κυρίως σώμα συντονίζεται από τους παλμούς του αέρα που παράγονται από το μηχανισμό που περιγράψαμε προηγουμένως. Το κύριο σώμα μπορεί να είναι είτε ανοικτό στην άλλη άκρη του είτε κλειστό. Οπότε ο «σωλήνας» θεωρείται ανοικτός και στα δύο άκρα του αν το τελικό άκρο είναι ανοικτό και κλειστός στο ένα άκρο και ανοικτός στο άλλο αν το τελικό άκρο είναι κλειστό, αφού η «σχισμή» (flue) θεωρείται ανοικτό άκρο. 


Στο Σχήμα 2-12 φαίνεται η συμπεριφορά ενός σωλήνα σε παλμούς ακουστικής ενέργειας όταν το τέλος του είναι ανοικτό και όταν είναι κλειστό. Μία συμπίεση του αέρα που προκαλείται από τον μηχανισμό όπως τον εξηγήσαμε στο σχήμα 2 ταξιδεύει κατά μήκος του σωλήνα ως «παλμός συμπίεσης» (compression pulse). Όταν ο παλμός φτάσει στο άκρο, θα ανακλαθεί αν αυτό είναι κλειστό, ή θα ανακλαθεί ένας «παλμός αραίωσης» (rarefaction pulse). Η αντίστροφη διαδικασία θα συμβεί αν μεταδοθεί ένας παλμός αραίωσης. 
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	Σχήμα 2-12


Όταν ληφθεί υπόψη ο συντονισμός του κυρίου σώματος, τότε η συχνότητα f0 των παλμών που προέρχονται από τη «σχισμή» παύει να δίνεται από την εξίσωση 1, αλλά εξαρτάται αποκλειστικά από το μήκος του σωλήνα και από το αν αυτός είναι κλειστός ή όχι στην άκρη του. Αυτό μπορεί να γίνει εύκολα αντιληπτό λαμβάνοντας υπόψη την άφιξη και την αναχώρηση των ακουστικών κυμάτων στην ανοικτή ή κλειστή άκρη του σωλήνα. Συγκεκριμένα για πνευστό με ανοικτό το άκρο του η συχνότητα δίνεται από τον τύπο
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ενώ για πνευστό με κλειστό άκρο από



[image: image41.wmf]0()

4

stopped

s

c

f

L

=


(2.2.2.3)

Όπου τα L0 και Ls είναι τα μήκη του ανοιχτού και κλειστού σωλήνα αντίστοιχα και c η ταχύτητα του ήχου στον αέρα. Στα ξύλινα πνευστά ο σωλήνας περιέχει τρύπες ή βαλβίδες, οι οποίες ανάλογα με τον αν είναι κλειστές ή ανοικτές λειτουργούν ως ανοικτά ή κλειστά άκρα μεταβάλλοντας το «ενεργό» μήκος του σωλήνα και συνεπώς καθορίζουν τον τόνο του ήχου που θα παράγει το όργανο.

Παραγωγή από φύσημα σε γλωσσίδα
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	Σχήμα 2-13


Τα βασικά μέρη ενός πνευστού με γλωσσίδα φαίνονται στο Σχήμα 2-13. Η πηγή του ήχου προέρχεται από τις ταλαντώσεις της γλωσσίδας. Το «σύρμα κουρδίσματος» tuning wire) είναι ελαστικό και κρατάει ένα μέρος της γλωσσίδας σταθερό στην ανοικτή μεριά του καναλιού αέρος που ονομάζεται shallot και αφήνοντας ελεύθερο όσο τμήμα ακριβώς χρειάζεται για να ταλαντώνεται στην επιθυμητή συχνότητα. Όταν ο αέρας εισέρχεται μέσα στο στόμιο περνάει μέσω του καναλιού αέρος στο κυρίως σώμα του οργάνου. Το άνοιγμα μεταξύ της γλωσσίδας και του καναλιού είναι μικρό και για να ρέει ο αέρας πρέπει να υπάρχει μεγαλύτερη πίεση στο χώρο του στομίου απ’ότι στο κανάλι. Η διαφορά πίεσης προκαλεί τη γλωσσίδα να κινηθεί προς το κανάλι, στενεύοντας ακόμα το άνοιγμα. Όταν στενέψει το άνοιγμα η ροή αέρα αυξάνεται ακόμα περισσότερο και η πίεση που χρειάζεται για αυτή τη ροή επίσης. Αυτό προκαλεί περαιτέρω στένεμα του ανοίγματος γλωσσίδας και καναλιού. Αυτή η διαδικασία συνεχίζεται μέχρι το άνοιγμα να κλείσει. 

Η γλωσσίδα είναι ελαστική, και από τη στιγμή που το άνοιγμα θα κλείσει η ροή του αέρα θα σταματήσει, οι δυνάμεις επαναφοράς της την επαναφέρουν στο σημείο ηρεμίας της, ανοίγοντας πάλι το διάκενο μεταξύ γλωσσίδας και καναλιού αέρος. Η διαδικασία αυτή επαναλαμβάνεται με αποτέλεσμα την ταλάντωση της γλωσσίδας. Χωρίς τη παρουσία κύριου σώματος ώστε να συντονιστεί, η γλωσσίδα ταλαντώνεται στη φυσική της συχνότητα. 

Ο συντονισμός του σώματος στα πνευστά με γλωσσίδα


Το φαινόμενο του συντονισμού είναι παρόμοιο με αυτό που εξετάστηκε και στα φλάουτα, με μια σημαντική διαφορά. Η άκρη του καναλιού κατά τον συντονισμό του σωλήνα θεωρείται κλειστό άκρο, λόγω του ότι είτε το άνοιγμα καναλιού-γλωσσίδας είναι κλειστό ή πολύ μικρό σε σχέση με τη διάμετρο του σωλήνα. Σε αντίθεση με τα φλάουτα, η ύπαρξη του κυρίου σώματος δεν επηρεάζει τη συχνότητα ταλάντωσης της γλωσσίδας. 


Τι γίνεται όμως στην περίπτωση που η συχνότητα συντονισμού σου σωλήνα είναι διαφορετικά από τη συχνότητα ταλάντωσης της γλωσσίδας; Ανάλογα με το υλικό που φτιάχνεται η γλωσσίδα κατατάσσεται σε δύο κατηγορίες: στις «σκληρές γλωσσίδες» (hard reeds) και στις «μαλακές» (soft reeds). Οι σκληρές γλωσσίδες όταν διεγερθούν η ταλάντωσή τους διαρκεί αρκετό χρόνο, και οι συχνότητες ταλάντωσης περιορίζονται σε μια μικρή ζώνη συχνοτήτων. Μι μαλακές γλωσσίδες αντίθετα ταλαντώνονται για πολύ μικρότερο χρόνο σε πολύ μεγαλύτερο όμως εύρος συχνοτήτων. Οπότε το αν η γλωσσίδα θα συντονιστεί ή όχι στις συχνότητες που συντονίζεται το σώμα εξαρτάται κατά πόσο μαλακή είναι ή όχι. Στην κατηγορία των ξύλινων πνευστών, όπου θέλουμε το όργανο να βγάζει μεγάλο εύρος τόνων, χρησιμοποιείται μαλακή γλωσσίδα.

Τα όργανα με διπλή γλωσσίδα


Τα όργανα με διπλή γλωσσίδα αποτελεί μια ξεχωριστή υποκατηγορία και αποτελείται από τα εξής όργανα ξεκινώντας από το μικρότερο σε διάσταση: το όμποε, το Αγγλικό κόρνο, το φαγκότο και το κοντραφαγκότο. Ο τρόπος παιξίματος των οργάνων αυτών γίνεται κυρίως με βιμπράτο, δηλαδή μια διακύμανση της συχνότητας γύρω από την κεντρική συχνότητα του τόνου. Το όμποε έχει δύο κύριες συχνότητες συντονισμού, μία δυνατή γύρω στα 1 kHz και μία ασθενέστερη περί τα 3 kHz. Το Αγγλικό κόρνο είναι κατά κάποιο τρόπο ένα μεγαλύτερο όμποε, που λόγω του μεγέθους του έχει χαμηλότερη συχνότητα κύριου συντονισμού κοντά στα 600 Hz και μια ασθενέστερη στα 1900 Hz. Το φαγκότο είναι πολύ μεγαλύτερο από το όμποε και το Αγγλικό κόρνο με μία κεντρική συχνότητα συντονισμού στη ζώνη 440-490 Hz. Το κοντραφαγκότο είναι κατά πρώτη προσέγγιση παρόμοιο με το φαγκότο με διπλάσιες διαστάσεις.

Συνοψίζοντας όλα τα παραπάνω μπορούμε να παρουσιάσουμε τις υποκατηγορίες των ξύλινων πνευστών:

· Όργανα χωρίς γλωσσίδα που ονομάζονται και «όργανα με γλωσσίδα αέρα» (air reed). Σε αυτή τη κατηγορία συμπεριλαμβάνονται όλα τα είδη φλάουτου.

· Με διπλή γλωσσίδα (double reed) στη οποία ανήκουν το όμποε, το Αγγλικό κόρνο, το φαγκότο και το κοντραφαγκότο

· Με μονή γλωσσίδα (single reed) που ανήκουν τα κλαρινέτα

· Τα απομένοντα με μονή γλωσσίδα, τα σαξόφωνα

2.2.3 Τα χάλκινα

Τα χάλκινα πνευστά έχουν την πιο απλή δομή σε σχέση με τις άλλες κατηγορίες οργάνων. Τα μέλη της οικογένειας των χάλκινων είναι η κορνέτα, η τρομπέτα, το τρομπόνι, το Γαλλικό κόρνο, το επιφώνιο και η τούμπα.. Σε αντίθεση με τα ξύλινα πνευστά, η ηχητική πηγή που θέτει σε διέγερση το κυρίως σώμα του οργάνου είναι τα ανθρώπινα χείλη που ταλαντώνονται στο στόμιο του οργάνου. Εδώ πρέπει να αναφέρουμε ότι τα σαξόφωνα, παρ’ότι φτιάχνονται σχεδόν πάντα από χαλκό συγκαταλέγονται στα ξύλινα πνευστά, λόγω της ύπαρξης γλωσσίδας και της ομοιότητάς τους με το κλαρινέτο.
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	Σχήμα 2-14 : Τα κύρια μέρη ενός χάλκινου οργάνου
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	Σχήμα 2-15


Στο Σχήμα 2-14 βλέπουμε τα κύρια μέρη ενός χάλκινου οργάνου. Αποτελείται από το «στόμιο» (mouthpiece), έναν λεπτό σωλήνα μετά το στόμιο (mouthpipe), το κύριο σωλήνα που είναι κυλινδρικός ή κωνικός και την καμπάνα στο τέλος του σωλήνα. Τα τεντωμένα χείλη του εκτελεστή προωθούν τον αέρα μέσα στο σωλήνα του οργάνου, ο οποίος ταξιδεύει κατά μήκος του σωλήνα και ένα μέρος του αντανακλάται εξαιτίας της μεταβολής της εμπέδησης κατά μήκος του σωλήνα λόγω του σχήματός της καμπάνας. Αυτή η αντανάκλαση επιτρέπει να δημιουργηθούν στάσιμα κύματα σχεδόν σε ακέραια πολλαπλάσια της συχνότητας που ορίζει το μήκος του σωλήνα. Οι τρόποι συντονισμού δεν είναι ακριβή πολλαπλάσια επειδή η καμπάνα αντανακλά τις χαμηλές συχνότητες γρηγορότερα από τις υψηλές. Ο εκτελεστής μεταβάλλοντας την πίεση των χειλιών του αλλάζει τον τρόπο συντονισμού και μπορεί να διαφοροποιεί τον τόνο. 


Το όργανο παρέχει ανάδραση στον εκτελεστή από τις αντανακλάσεις της καμπάνας που επιστρέφουν στο στόμιο του οργάνου. Για να σταθεροποιηθούν τα κύματα πρέπει η παλινδρομική κίνηση του αέρα να γίνει αρκετές φορές. Σε αυτόν το

χρόνο, ο οποίος εξαρτάται από το μήκος του σωλήνα, το όργανο είναι ασταθές, και για υψηλές συχνότητες αυτός ο χρόνος μπορεί να είναι μεγάλος. Αυτό προκαλεί στον τόνο στην αρχή (ατάκα) της νότας να μη είναι σταθερός. Οι πολύ καλοί εκτελεστές ελαχιστοποιούν το φαινόμενο ελέγχοντας με μεγάλη ακρίβεια την πίεση στα χείλη τους.
Το εσωτερικό φάσμα του οργάνου μεταβάλλεται με την πίεση του αέρα στα χείλη του εκτελεστή. Όταν η πίεση είναι πολύ χαμηλή το ακουστικό κύμα είναι σχεδόν ημιτονοειδές. Αυξάνοντας την πίεση το κύμα αρχίζει και αποκτά τη μορφή παλμών. Στο Σχήμα 2-15 βλέπουμε πώς το εσωτερικό φάσμα του οργάνου γίνεται πιο φαρδύ με την αύξηση της πίεσης. Όπως είπαμε η καμπάνα αντανακλά γρηγορότερα τις χαμηλές συχνότητες απ’ότι τις υψηλές. Αυτό έχει τρεις επιπτώσεις. Κατά το ξεκίνημα μιας νότας οι χαμηλότερες συχνότητες συντονισμού χτίζονται γρηγορότερα από τις υψηλότερες.
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	Σχήμα 2-16


 
Η δεύτερη επίπτωση είναι ότι λόγω της αντανάκλασής της η καμπάνα λειτουργεί ως υψιπερατό φίλτρο για τον χώρο έξω από το όργανο, επιδρώντας στο εξωτερικό φάσμα του οργάνου (δηλ. το φάσμα που αντιλαμβάνεται ο ακροατής). Το εξωτερικό φάσμα φαίνεται στο Σχήμα 2-16. Το τρίτο φαινόμενο είναι ότι επειδή ο τρόπος που εκπέμπονται τα ηχητικά κύματα είναι πιο κατευθυντικός στις υψηλότερες συχνότητες, το τελικό φάσμα του ήχου που φτάνει στον ακροατή εξαρτάται από τη γωνία που σχηματίζει με τον άξονα της καμπάνας. 


Ένα τελευταίο στοιχείο που περιπλέκει την ανάλυση της παραγωγής του ήχου από τα χάλκινα όργανα είναι η χρήση μιας ειδικής συσκευής που χρησιμοποιούν οι μουσικοί, τη σουρντίνα (mute). Η σουρντίνα προσαρμόζεται στη καμπάνα του οργάνου. Υπάρχουν πολλοί τύποι για διαφορετικά όργανα. Ο ρόλος της είναι να ενισχύσει κάποιες συχνότητες ταλάντωσης και να ελαττώνει άλλες.

2.3 Αναγνώριση ηχητικών πηγών από τον άνθρωπο
2.3.1 Το σύστημα ακοής του ανθρώπου

Το ανθρώπινο αυτί είναι μια εξαιρετικά πολύπλοκη συσκευή. Η λειτουργία του αυτιού είναι η μετατροπή των διακυμάνσεων της πίεσης του ήχου σε ηλεκτρικές νευρικές διεγέρσεις που θα μεταφερθούν στον εγκέφαλο για να τις επεξεργαστεί. Στο κεφάλαιο αυτό θα παρουσιαστεί η ανατομία του αυτιού και θα εξηγηθούν οι βασικές λειτουργίες του. Το ανθρώπινο αυτί όπως φαίνεται στο Σχήμα 2-17 αποτελείται από τρεις βασικές περιοχές:

· Το εξωτερικό αυτί (outer ear)

· Το μέσο αυτί (middle ear)

· Το εσωτερικό αυτί (inner ear)

Κάθε περιοχή από τις παραπάνω έχει συγκεκριμένη λειτουργία.

Το εξωτερικό αυτί


Το εξωτερικό αυτί αποτελείται από το «πτερύγιο», το οποίο είναι το εξωτερικό μέρος του αυτιού με τις συνεχείς αυλακώσεις και ανυψώματα. Η κοιλότητα στο τέλος του πτερυγίου που οδηγεί στο κανάλι του αυτιού ονομάζεται «αψίδα». Το κανάλι του αυτιού που λέγεται και «ακουστικό κανάλι» έχει μήκος περίπου 25 – 35 mm και πλάτος γύρω στα 10 mm και οδηγεί στην «τυμπανική μεμβράνη» ή αλλιώς «τύμπανο» του αυτιού. Η γενική λειτουργία του εξωτερικού αυτιού είναι η επίδραση στους ήχους που φτάνουν σε αυτό και βοηθούν τον άνθρωπο να εντοπίσει τις ακουστικές πηγές και να ενισχύσει κάποιες συχνότητες του ήχου σε σχέση με κάποιες άλλες.
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	Σχήμα 2-17 : Η ανατομία του αυτιού



Ο εντοπισμός της ακουστικής πηγής γίνεται κυρίως μέσω των ακουστικών επιδράσεων του πτερυγίου και της αψίδας. Η αψίδα λειτουργεί ως κοιλότητα ακουστικού συντονισμού. Οι συνδυασμένες επιδράσεις των επιρροών στον ήχο του πτερυγίου και της αψίδας επιτρέπουν στον ακροατή να καταλάβει την κατεύθυνση απ’την οποία προέρχεται ο ήχος. Αυτό επαληθεύεται από το εξής απλό πείραμα: Έστω ότι έχουμε ένα σετ ακουστικών το οποίο είναι συνδεδεμένο με μια γεννήτρια τυχαίου θορύβου εύρους μιας οκτάβας με κεντρική συχνότητα 8 kHz η οποία ρυθμίζεται με ένα φίλτρο. Αν η κεντρική συχνότητα ρυθμιστεί στα 7.2 kHz τότε ο ακροατής θα ακούει τον ήχο σαν να προέρχεται από το ίδιο επίπεδο. Αν η συχνότητα ρυθμιστεί στα 8 kHZ ο ακροατής θα έχει την εντύπωση ότι ο ήχος προέρχεται από πάνω, ενώ αν ρυθμιστεί στα 6.3 kHz ότι προέρχεται από κάτω του.


Η ακουστική επίδραση του εξωτερικού αυτιού συνολικά γίνεται ώστε να μεταβάλλει την απόκριση συχνότητας του εισερχόμενου ήχου λόγω των φαινομένων συντονισμών που συμβαίνουν κυρίως στο ακουστικό κανάλι σε μια ζώνη συχνοτήτων γύρω στα 4 kHz. 

Η τυμπανική μεμβράνη είναι μία ελαφριά, λεπτή και πολύ ελαστική επιφάνεια η οποία ορίζει και το όριο μεταξύ του εξωτερικού και του μέσου αυτιού. Αποτελείται από τρία στρώματα. Το εξωτερικό στρώμα είναι η συνέχεια του δέρματος του πτερυγίου που συνεχίζει στο ακουστικό κανάλι και φτάνει στη τυμπανική μεμβράνη. Το εσωτερικό μέρος αποτελεί φυσική συνέχεια του μέσου αυτιού, ενώ το ενδιάμεσο στρώμα με τη σκληρή ινώδη δομή του δίνει στο τύμπανο την ελαστικότητα και την ανθεκτικότητά του. Η τυμπανική μεμβράνη μετατρέπει τις διακυμάνσεις της πίεσης του αέρα σε μηχανικές διεγέρσεις στο μέσο αυτί.

Το μέσο αυτί
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	Σχήμα  2-18 : Τα τρία οστά και το μηχανικό ανάλογό τους



Η λειτουργία του μέσου αυτιού είναι η μετάδοση της μηχανικής κίνησης του τυμπάνου στο ελλειψοειδές παράθυρο του κοχλία. Η κίνηση μεταδίδεται με ένα μικρό μηχανισμό τριών οστών που αποτελείται από τη «σφύρα» (malleus), τον «άκμονα» (incus) και τον «αναβολέα» (stapes). Το ελλειψοειδές παράθυρο αποτελεί το σύνορο του μέσου αυτιού με το εσωτερικό αυτί. Το Σχήμα 2-18 δείχνει αναλυτικά το μηχανισμό των οστών.

Η σφύρα συνδέεται με το εσωτερικό ανθεκτικό στρώμα του τυμπάνου με τέτοιο τρόπο ώστε όταν η μεμβράνη είναι σε ακινησία (μηδενική εξωτερική διέγερση) να σπρώχνεται στο εσωτερικό του αυτιού. Έτσι όταν το τύμπανο παρατηρείται από το εξωτερικό του αυτιού φαίνεται κοίλο με κωνικό σχήμα. Ο αναβολέας συνδέεται με το ελλειψοειδές παράθυρο του κοχλία. Η σφύρα και ο άκμονας είναι σταθερά συνδεδεμένα ώστε για τις κανονικές συνθήκες λειτουργίας του αυτιού να συμπεριφέρονται ως ενιαίο σώμα. Συνεπώς οι ακουστικές διεγέρσεις μεταφέρονται μέσω του τυμπάνου και των τριών οστών στον κοχλία του εσωτερικού αυτιού ως μηχανικές κινήσεις.


Η λειτουργία του μέσου αυτιού έχει δύο ρόλους. Ο ένας είναι όπως προαναφέρθηκε η μηχανική μετάδοση από την τυμπανική μεμβράνη στο υγρό το οποίο βρίσκεται μέσα στον κοχλία χωρίς σημαντική απώλεια ενέργειας και ο δεύτερος να προστατέψει το αυτί σε τυχόν δυνατούς θορύβους που θα μπορούσαν να το βλάψουν.


Προκειμένου να μεταφερθεί επαρκής ενέργεια από το τύμπανο στο ελλειψοειδές παράθυρο, θα πρέπει η πίεση σε αυτό να είναι μεγαλύτερη από την πίεση που εφαρμόζεται στο τύμπανο. Αυτό πρέπει να συμβαίνει για να ξεπεραστεί το πρόβλημα της πολύ μεγαλύτερης αντίστασης του υγρού του κοχλία στη κίνηση απ’ότι του αέρα του τυμπάνου. Τα τρία οστά λειτουργούν ως μηχανικοί μετατροπείς αντίστασης το οποίο επιτυγχάνεται με δύο μέσα:

· Το μοχλό σφύρας – άκμονα 
· Την διαφορά της επιφάνειας του τυμπάνου με την άκρη του αναβολέα
Η λειτουργία του συστήματος σφύρας – άκμονα ως μοχλός οφείλεται στη διαφορά των μηκών τους όπως φαίνεται στο Σχήμα 2-18β. Η σχέση που συνδέει τη δύναμη του που ασκείται στη σφύρα από το τύμπανο και τη δύναμη που ασκεί ο αναβολέας στο ελλειψοειδές παράθυρο δίνεται από τη σχέση
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Η πίεση που ασκείται σε μια επιφάνεια είναι ίση προς
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όπου F είναι η δύναμη που ασκείται σε επιφάνεια A. Οπότε ο λόγος των πιέσεων στο τύμπανο και στο άκρο του αναβολέα θα είναι:



[image: image52.wmf]1

1

1

F

P

A

=

 και 
[image: image53.wmf]2

2

2

F

P

A

=


(2.3.1.4)
Άρα 
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Αντικαθιστώντας τις δυνάμεις F1 και F2 στη (2.3.1.2) λαμβάνουμε:
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Συνεπώς
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(2.3.1.8)
Ο Pickles [Pickles82] περιγράφει έναν τρίτο παράγοντα που επηρεάζει την ενίσχυση της πίεσης από το τύμπανο στο υγρό του κοχλία. Ο παράγοντας αυτός σχετίζεται με μια καμπτική κίνηση της μεμβράνης του τυμπάνου η οποία διπλασιάζει τη δύναμη στη σφύρα. Στο ανθρώπινο αυτί η επιφάνεια της τυμπανικής μεμβράνης είναι περίπου 13 φορές μεγαλύτερη από αυτή της άκρης του αναβολέα και το μήκος της σφήνας 1.3 φορές το μήκος του άκμονα οπότε η πίεση στο άκρο του αναβολέα αυξάνεται κατά
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Η δεύτερη βασική λειτουργία του αυτιού είναι να προστατεύει το αυτί από δυνατούς ήχους. Αυτό επιτυγχάνεται από δύο μύες που είναι συνδεδεμένοι στο τύμπανο και στον αναβολέα. Οι μύες αυτοί ανταποκρίνονται άμεσα σε ήχους δυνατότερους από 75 dB (SPL) περίπου και προκαλούν την αύξηση της αντίστασης του μέσου αυτιού σκληραίνοντας την αλυσίδα των οστών στο μέσο αυτί. Αυτή η αύξηση της αντίστασης μειώνει την αποδοτικότητα με την οποία η διέγερση του τυμπάνου μεταφέρεται στο εσωτερικό αυτί προστατεύοντάς το από δυνατούς ήχους. Ο μηχανισμός αυτός προκαλεί εξασθένηση της διέγερσης κατά 12 έως 14 dB αλλά λειτουργεί μόνο σε χαμηλές συχνότητες (μέχρι 1 kHz περίπου). Το φαινόμενο αυτό λέγεται και «ακουστικό αντανακλαστικό» (acoustic reflex) .Ο χρόνος απόκρισης των μυών σε ένα δυνατό ήχο κυμαίνεται μεταξύ 60 και 120 ms. Στην περίπτωση ενός πυροβολισμού η απόκριση των μυών είναι αρκετά αργή για να προστατέψει το αυτί. Για αυτό και στη διάρκεια σκοποβολών ένας ήχος αρκετά δυνατός ώστε να διεγείρει τα ακουστικά αντανακλαστικά αλλά όχι τόσο δυνατός ώστε να βλάψει το αυτί ακούγεται για τουλάχιστον 120 ms πριν γίνει ο πυροβολισμός.

Το εσωτερικό αυτί

Το εσωτερικό αυτί αποτελείται από τον κοχλία., όργανο με σχήμα σαλιγκαριού. Η λειτουργία του κοχλία είναι να μετατρέψει τις μηχανικές διεγέρσεις σε νευρικές ώστε να επεξεργαστούν από τον εγκέφαλο. Οι μηχανικές διεγέρσεις φτάνουν στο ελλειψοειδές παράθυρο και στον κοχλία μέσω της άκρης του αναβολέα..

Ο κοχλίας φαίνεται στο Σχήμα 2-19α. Αποτελείται από έναν ελικοειδή σωλήνα με περίπου 2.75 στροφές. Το άκρο με το ελλειψοειδές και το στρογγυλό παράθυρο ονομάζεται «βάση» και το άλλο «κορυφή». Στο Σχήμα 2-19β μπορούμε να δούμε την τομή του κοχλία κατά μήκος του, ενώ στην κάθετη τομή του Σχήματος 2-19δ βλέπουμε ότι ο κοχλίας χωρίζεται σε τρία μέρη από δύο μεμβράνες: τη «βασιλική μεμβράνη» (basilar membrane) και την «μεμβράνη Reissner» (Reissner’s membrane). Τα δύο εξωτερικά κανάλια, το «scala vestibuli» και το «scala tympani» περιέχουν ένα μη συμπιέσιμο υγρό που λέγεται «λέμφος» (perilymph). Το εσωτερικό κανάλι λέγεται «scala media». Το «scala vestibuli» καταλήγει στο ελλειψοειδές παράθυρο και το «scala tympani» στο στρογγυλό παράθυρο. Στη «κορυφή» είναι μία μικρή τρύπα μέσα από την οποία μπορεί να ρέει η λέμφος (Σχήμα 2-19β).
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	Σχήμα 2-19


Η εισερχόμενη ακουστική διέγερση προκαλεί την εγκάρσια κίνηση της άκρης του αναβολέα που είναι συνδεδεμένη με το ελλειψοειδές παράθυρο και θέτει σε κίνηση τη λέμφο μέσα στον κοχλία. Η μεμβράνη που καλύπτει το κυκλικό παράθυρο κινείται για να εξουδετερώσει τη κίνηση του ελλειψοειδούς παραθύρου, αφού η λέμφος είναι ασυμπίεστο υγρό. Μία κίνηση του ελλειψοειδούς παραθύρου προς τα μέσα προξενεί τη κίνηση του στρογγυλού παραθύρου προς τα έξω και αντίστροφα. Αυτές οι κινήσεις προκαλούν οδεύοντα κύματα στο «scal vestibuli» το οποίο εκτοπίζει τόσο τη μεμβράνη του Reissner όσο και τη βασιλική μεμβράνη.

Η λειτουργία της βασιλικής μεμβράνης είναι να κάνει φασματική ανάλυση των εισερχόμενων ήχων. Το σχήμα της είναι στενό και λεπτό στη βάση και μεγαλώνει όσο πλησιάζει τη κορυφή του κοχλία  (Σχήμα 2-20). Οι στενές περιοχές ανταποκρίνονται καλύτερα στις υψηλές συχνότητες ενώ οι πιο φαρδιές ανταποκρίνονται καλύτερα στις χαμηλές. Αυτό μπορεί να γίνει κατανοητό πιο εύκολα αν σκεφτούμε τις χορδές μιας κιθάρας, όπου οι πιο χοντρές χορδές βγάζουν πιο «μπάσο» ήχο απ’ότι οι λεπτές. Οπότε η βασιλική μεμβράνη ανταποκρίνεται καλύτερα στις υψηλές συχνότητες στη βάση και στις χαμηλές συχνότητες στη κορυφή. Συνεπώς δύο ήχοι διαφορετικού τόνου θα προκαλέσουν μέγιστη κίνηση της βασιλικής μεμβράνης σε διαφορετικά σημεία της. Στο Σχήμα 2-21 παρουσιάζεται απλουστευμένα η κίνηση της βασιλικής μεμβράνης για ήχους πέντε διαφορετικών τόνων. Αν ο εισερχόμενος ήχος ήταν πιο περίπλοκος, αποτελούμενος από πολλούς διαφορετικούς ήχους τότε η απόκριση της βασιλικής μεμβράνης θα ήταν το άθροισμα των αποκρίσεων για κάθε συνιστώσα του ήχου χωριστά. Μια σημαντική ιδιότητα της βασιλικής μεμβράνης είναι ότι για ένα καθαρό τόνο η κίνησή της ελαττώνεται πολύ πιο απότομα προς τις χαμηλές συχνότητες απ’ότι στις υψηλές.
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	Σχήμα 2-20 : Σχηματικό διάγραμμα του κοχλία


Η κίνηση της βασιλικής μεμβράνης για διάφορες συχνότητες ηχητικών διεγέρσεων μελετήθηκε από πολλούς ερευνητές στο παρελθόν. Όλοι επιβεβαίωσαν ότι το σημείο με το μεγαλύτερο εκτόπισμα άλλαζε όταν η συχνότητα μεταβαλλόταν. Επίσης αποδείχτηκε ότι η απόσταση του σημείου με τη μέγιστη κίνηση από τη κορυφή ήταν ευθέως ανάλογη του λογαρίθμου της συχνότητας του εισερχόμενου ήχου. Επομένως ο άξονας του Σχήματος 2-21 είναι λογαριθμικός.
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	Σχήμα 2-21


Για να μεταδοθούν οι κινήσεις της βασιλικής μεμβράνης στον εγκέφαλο, θα πρέπει να μετατραπούν σε νευρικά σήματα. Η μετατροπή γίνεται μέσω των «στερεοβλεφαριδών» (stereocilia). Οι στερεοβλεφαρίδες, που ανά ομάδες (hair cells) ή «κυψέλες» συνδέονται σε νευρικά κύτταρα, τίθενται σε κίνηση από την κίνηση της βασιλικής μεμβράνης. Υπάρχουν γύρω στα 15.000 νευρικά κύτταρα με περίπου 40 στερεοβλεφαρίδες το καθένα. Το Σχήμα 2-22 δείχνει πώς η κίνηση μιας ομάδας στερεοβλεφαριδών διεγείρει το ακουστικό νεύρο που αντιστοιχεί στην ομάδα αυτή. Όλες οι κυψέλες περικλείονται από μια μεμβράνη που επιτρέπουν στα μόρια να μετακινούνται από το εσωτερικό της κυψέλης στο εξωτερικό της και αντίστροφα. Ο έλεγχος αυτής της χημικής ροής γίνεται μέσω των μορίων που είναι εμπεδωμένα στη μεμβράνη της κυψέλης. Πολλές από τις χημικές ουσίες τόσο μέσα όσο και έξω από τη κυψέλη φορτίζονται ηλεκτρικά ώστε αυτή η κίνηση των μορίων να προκαλεί διαφορές στο ηλεκτρικό δυναμικό των κυψελών. Στη περίπτωση του Σχήματος 2-22 η ροή των ιόντων  κάλιου και νάτριου παράγουν τα ηλεκτρικά δυναμικά ώστε να προκαλέσουν νευρικές διεγέρσεις και να μεταφερθούν στον εγκέφαλο.
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	Σχήμα 2-22 : Διέγερση των ακουστικών νεύρων από την κίνηση των στερεοβλεφαριδών


2.3.2 Ικανότητα αναγνώρισης από τον άνθρωπο

Το σύστημα της ακοής του ανθρώπου που περιγράφτηκε στο προηγούμενο κεφάλαιο επιτυγχάνει πολύ ακριβή αναγνώριση σε μια πληθώρα ήχων, όπου τα χαρακτηριστικά της ηχητικής πηγής αλλά και του περιβάλλοντος αλλάζουν. Μπορούμε να αναγνωρίσουμε την φωνή ενός ανθρώπου ανάμεσα στις χιλιάδες φωνές που έχουμε ακούσει στη ζωή μας. Ένας έμπειρος μουσικός μπορεί να ακούσει της αρμονικές μιας νότας καθώς και να ξεχωρίσει ποιο μουσικό όργανο ακούει. Σε ένα νυχτερινό κέντρο με πολύ δυνατή μουσική και θόρυβο μπορούμε να συνομιλήσουμε με τον διπλανό μας. Σε ένα δελτίο ειδήσεων στο οποίο πολλοί ομιλητές συνομιλούν ταυτόχρονα, με ευκολία καταλαβαίνουμε τι λέει ο καθένας.


Αν όλοι οι ήχοι που παράγονται στον πραγματικό κόσμο ήταν πανομοιότυποι τότε η αναγνώριση αυτών των ήχων θα ήταν μια εύκολη υπόθεση. Αν ο ήχος του βιολιού ήταν ο ίδιος για όλα τα βιολιά που υπάρχουν , όπως για παράδειγμα είναι η έξοδος μιας συγκεκριμένης νότας του βιολιού ενός συγκεκριμένου υπολογιστή με συγκεκριμένη βιβλιοθήκη MIDI, τότε θα μπορούσε να τον αναγνωρίσει οποιοσδήποτε άνθρωπος και κατ’επέκταση θα ήταν εύκολο να το κάνει και μία μηχανή. Στην πραγματικότητα όμως οι ήχοι που παράγονται στη φύση, αν και μπορεί να έχουν την ίδια προέλευση, δίνουν τελείως διαφορετικά ακουστικά κύματα. Αυτό οφείλεται στην πολυπλοκότητα των φυσικών παραγόντων που επιδρούν τόσο στον μηχανισμό παραγωγής του ήχου όσο και στη μετάδοση. Μπορεί ένα φυσικό σύστημα να δεχτεί ακριβώς την ίδια διέγερση αλλά λόγω άλλων φυσικών παραμέτρων η απόκρισή του να είναι διαφορετική. Ή το ίδιο σύστημα στο ίδιο περιβάλλον να δεχτεί διαφορετική διέγερση. Πέρα από τους παράγοντες που επιδρούν στην διέγερση μιας ηχητικής πηγής εξίσου σημαντικό ρόλο έχουν και οι φυσικές συνθήκες του μέσου μέσω του οποίου διαδίδεται ο ήχος. Η θερμοκρασία του αέρα, το σχήμα του δωματίου, ακόμα και η υγρασία μπορούν να επηρεάσουν την μετάδοση του ήχου και να δώσουν διαφορετική τελική απόκριση.


 Ωστόσο ο άνθρωπος λειτουργεί με πιο «αφαιρετικό» τρόπο ώστε να καταφέρει να αποκαλύψει την ταυτότητα του ήχου που ακούει. Εκτός από τους παραπάνω παράγοντες οι οποίοι μεταβάλλουν σε μεγάλο βαθμό ένα ακουστικό σήμα - ώστε δύο ήχοι που παράγονται από την ίδια πηγή εσφαλμένα να μην αναγνωρίζονται ως «ίδιοι» - υπάρχουν χαρακτηριστικά που  παραμένουν κοινά και δεν αλλάζουν από τις διάφορες επιδράσεις. Αυτά τα χαρακτηριστικά ονομάζονται «ακουστικές σταθερές» (acoustic invariants [Handel95], [McAdams93]). Για παράδειγμα ο τρόπος με τον οποίο εκπνέει ένας άνθρωπος όταν μιλάει, ταλαντώνονται οι φωνητικές του χορδές και διοχετεύεται η πίεση του αέρα στο περιβάλλον αποτελούν πληροφορίες για την ταυτότητα της φωνής. Έτσι μας επιτρέπουν να αναγνωρίσουμε τον ομιλητή είτε τον ακούμε σε ένα μέρος με πολύ θόρυβο, είτε μέσω μίας κακής τηλεφωνικής σύνδεσης, ακόμα κι όταν είναι κρυωμένος. Αυτό μας οδηγεί στο συμπέρασμα ότι υπάρχουν «χαρακτηριστικά» (features) του ακουστικού σήματος τα οποία επηρεάζονται από τις ακουστικές σταθερές και αποτελεί καίριο σκοπό ο προσδιορισμός τους για να κατανοήσουμε τον μηχανισμό αναγνώρισης του ανθρώπου.


Επειδή η διέγερση και ο συντονισμός ενός ακουστικού συστήματος επηρεάζει τις ιδιότητες ενός ακουστικού κύματος, υπάρχουν πολλά «εν δυνάμει» χαρακτηριστικά που μπορούν να χρησιμοποιηθούν για αναγνώριση. Τα χαρακτηριστικά αυτά δεν είναι πάντα τα ίδια, και δεν είναι τελείως ανεξάρτητα μεταξύ τους. Το ένα επηρεάζει το άλλο. Ο ακροατής χρησιμοποιεί διαφορετικά χαρακτηριστικά όταν προσπαθεί να αναγνωρίσει έναν ήχο, ανάλογα με την περίπτωση. Η στρατηγική αναγνώρισης πρέπει να είναι ευέλικτη. Ο McAdams περιγράφει την αναγνώριση ως ένα πεδίο φαινομένων:

«Αναγνώριση σημαίνει το κάτι που ακούγεται τώρα αντιστοιχεί με κάποιο τρόπο σε κάτι που έχει ακουστεί στο παρελθόν... Η αναγνώριση μπορεί να συνοδευτεί με μία μεγάλη ή μικρή έννοια της εξοικείωσης, συνειδητοποιώντας την ταυτότητα της πηγής (π.χ. την κόρνα ενός αυτοκινήτου) και συχνά καταλαβαίνοντας το τί σημαίνει αυτό που ακούει για την τωρινή του κατάσταση, οδηγώντας τον σε κάποια δράση»


Η αναγνώριση χρειάζεται μάθηση. Η αντίληψη της ακοής προκαλείται από τα ακουστικά κύματα, τα οποία είναι το αποτέλεσμα φυσικών διεργασιών της πηγής που τα προκαλεί. Ο άνθρωπος τείνει να ακούσει την διαδικασία που δημιούργησε τον ήχο, ή να «δει μέσα από τον ήχο», τον μηχανισμό παραγωγής του ήχου. Για να αντεπεξέλθει με την μεταβλητότητα του περιβάλλοντος και των συνθηκών παραγωγής του ήχου πρέπει να μάθει την σύνδεση μεταξύ διαφορετικών ακουστικών ιδιοτήτων και των πηγών τους. Μαθαίνει για παράδειγμα πώς διάφορα περιβάλλοντα επηρεάζουν κάποιους ήχους. Τότε η αναγνώριση λαμβάνεται με το ταίριασμα της πληροφορίας που ακούστηκε με μια αναπαράσταση των γνωστών ήχων σε κάποιου είδος μνήμης.


Ο McAdams παρουσιάζει την αναγνώριση ως μία διεργασία πολλών σταδίων όπως φαίνεται στο παρακάτω σχήμα.
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	Σχήμα 2-23 : Σχηματικό διάγραμμα της αναγνώρισης ήχων από τον άνθρωπο σύμφωνα με τον McAdams



Υποθέτει ότι η σύνδεση μεταξύ των αντιληπτικών ιδιοτήτων της ηχητικής πηγής, η αφαιρετική αναπαράστασή της στη μνήμη, η ταυτότητά της και η σημασία και η σχέση της με τα άλλα στοιχεία του περιβάλλοντος είναι αποτέλεσμα μιας διαδοχικής διεργασίας με κάποιες συνδέσεις ανάδρασης.


Στη πρώτη φάση, η μετατροπή από τον αισθητήρα περιλαμβάνει την μετάδοση της ταλάντωσης του αέρα στον «κοχλία» (cochlea) του αυτιού. Ο κοχλίας εκτελεί μια αρχική ανάλυση συχνοτήτων και δυναμική συμπίεση. Η ταλάντωση μεταφέρεται στην μεμβράνη μέσα στον κοχλία η οποία λέγεται «βασιλική μεμβράνη» (basilar membrane). Η βασιλική μεμβράνη θέτει σε κίνηση διαφορετικά μέρη της για διαφορετικές συχνότητες. Από την βασιλική μεμβράνη η κίνηση μετατρέπεται σε νευρικές διεγέρσεις που μεταφέρονται στον εγκέφαλο. Στην ηχητική ομαδοποίηση η εισερχόμενη πληροφορία επεξεργάζεται σε ξεχωριστές αναπαραστάσεις, μία για κάθε ηχητική πηγή. Αυτό σημαίνει ότι οι συνιστώσες του ήχου που ανήκουν σε μία συγκεκριμένη ηχητική πηγή διαχωρίζονται από την εισερχόμενη πληροφορία (η οποία αποτελεί μια μείξη πολλών ήχων) και τα χαρακτηριστικά που ανήκουν σε ένα συγκεκριμένο ήχο ενοποιούνται σε μία ομάδα. Σε αυτό το σημείο η ανάλυση των χαρακτηριστικών μπορεί να ξεκινήσει. Η αρχική ακουστική αναπαράσταση μετατράπηκε σε μία ομάδα αφαιρετικών ιδιοτήτων που χαρακτηρίζουν τις «ακουστικές σταθερές». Στο στάδιο ταιριάσματος με το λεξικό ήχων η εισερχόμενη πληροφορία αντιστοιχίζεται με τις περισσότερο όμοιες αναπαραστάσεις στη μνήμη και αναγνωρίζεται η πηγή που είναι η ομοιότερη. Στο επόμενο βήμα η πληροφορία της ταυτότητας της ηχητικής πηγής σε συνδυασμό με το περιβάλλον ή τις εξωτερικές συνθήκες καθιστούν δυνατό ο ακροατής να αντιδράσει σε έναν άγνωστο ήχο. Αν ο ήχος δεν είναι άγνωστος και υπάρχει λεκτική περιγραφή του, η τελική αναγνώριση λαμβάνεται ως το όνομα της ηχητικής πηγής από το λεξικό των ονομάτων. Οι συνδέσεις ανάδρασης που φαίνονται στο σχήμα χρειάζονται για να εξηγήσουν κάποια φαινόμενα της αντίληψης της ακοής. Παράδειγμα ένας ακροατής ακούει πολύ εύκολα το όνομά του, ακόμα και σε πολύ θορυβώδες περιβάλλον, ή χρειαζόμαστε πολύ καθαρότερο ακουστικό σήμα για καταλάβουμε μια ξένη γλώσσα απ’ότι τη μητρική μας. Ο Bergman [Bergman90] εξηγεί αυτά τα φαινόμενα υποθέτοντας επιρροή από τα τελικά στάδια της επεξεργασίας στην ομαδοποίηση ήχων και την ανάλυση των χαρακτηριστικών.

Η Brown [Brown01] συνοψίζει την ακρίβεια της αναγνώρισης μουσικών οργάνων από τον άνθρωπο σε πειράματα που έχουν γίνει. Δυστυχώς λίγοι ερευνητές χρησιμοποίησαν ρεαλιστικούς ήχους για τα πειράματα αυτά. Οι έρευνες περιορίζονται κυρίως στη χρήση μεμονωμένων νοτών ως ερεθίσματα, με μικρό αριθμό μουσικών οργάνων και μικρό εύρος τόνων (πολλές φορές τον ίδιο). Ο Πίνακας 2-1 συνοψίζει τα πειράματα αυτά.

	Πίνακας 2-1 : Σύνοψη πειραμάτων της ικανότητας αναγνώρισης μουσικών οργάνων από τον άνθρωπο

	Εργασία
	Ποσοστό αναγνώρισης
	Αριθμός οργάνων

	[Eagleson47]
	56
	9

	[Saldanha64]
	41
	10

	[Berger64]
	59
	10

	[Clark64]
	90
	3 φλάουτο, κλαρινέτο, όμποε

	[Strong 67]
	85
	8

	[Campbell78]
	72
	6

	[Kendall86]
	84
	3 τρομπέτα, κλαρινέτο, βιολί

	[Brown99]
	89
	2 όμποε, σαξόφωνο

	[Martin99] 
Μεμονωμένοι τόνοι

10’’ ειδικοί
	46

67
	27

27

	[Brown01]
	85
	4 όμποε, σαξόφωνο, κλαρινέτο, φλάουτο



Οι πέντε πρώτες χρονικά εργασίες περιελάμβαναν μεμονωμένες νότες, ενώ οι πέντε πιο πρόσφατες μονοφωνικές φράσεις, δηλαδή εκτελέσεις κομματιών χωρίς συγχορδίες. Στην εργασία των Eagleson οι άνθρωποι άκουγαν μεμονωμένες νότες εννιά διαφορετικών οργάνων (βιολί, άλτο κόρνο, τρομπέτα, φλάουτο πίκολο, φλάουτο, κλαρινέτο, σαξόφωνο, μπελς και κύμβαλο) συγκεκριμένου τόνου «middle C» (περίπου 261 Hz). Οι Saldanha και Corso δοκίμασαν 20 εκπαιδευμένους μουσικούς με μεμονωμένες νότες από 10 όργανα (κλαρινέτο, όμποε, φλάουτο, άλτο σαξόφωνο, γαλλικό κόρνο, τρομπέτα, τρομπόνι, βιολί, βιολοντσέλο και φαγκότο) σε τρεις τόνους (C4, F4 και A4). Βρήκαν ότι το κλαρινέτο ήταν το πιο εύκολα αναγνωρίσιμο (84% σωστές αναγνωρίσεις). Ακολουθούσε το όμποε και το φλάουτο με 75% και 61% αναγνωρίσεις αντίστοιχα. Τα όργανα που αναγνωρίστηκαν πιο δύσκολα ήταν το βιολί (19%) το βιολοντσέλο (9%) και το φαγκότο (9%). Ο Berger δοκίμασε μουσικούς από τα μουσικά συγκροτήματα του πανεπιστημίου με μεμονωμένους τόνους από 10 όργανα (φλάουτο, όμποε, κλαρινέτο, τενόρο σαξόφωνο, άλτο σαξόφωνο, κορνέτα, γαλλικό κόρνο, τρομπόνι και βαρύτονο) σε έναν τόνο (F4, 349 Hz). Βρήκε ότι το όμποε ήταν το πιο εύκολα αναγνωρίσιμο, ενώ τα πιο δύσκολα ήταν το φλάουτο και η τρομπέτα.


Οι πιο πολλοί ερευνητές ανακάλυψαν συγκεκριμένα μοτίβα λαθών από τους ανθρώπους. Οι Saldanha και Corso  ανακάλυψαν ότι οι άνθρωποι μπέρδευαν το φαγκότο με το σαξόφωνο, το όμποε με το αγγλικό κόρνο, την τρομπέτα με την κορνέτα, το σαξόφωνο και το αγγλικό κόρνο και το σαξόφωνο με την τρομπέτα [Saldanha64]. Ο Berger βρήκε σύγχυση μεταξύ του άλτο και του τενόρου σαξόφωνου, της κορνέτας και της τρομπέτας, και του γαλλικού κόρνου με το βαρύτονο και το τρομπόνι [Berger64]. Ο Clark μετά από μια σειρά πειραμάτων ανακάλυψε ότι τα περισσότερα λάθη αναγνώρισης γίνονταν μέσα στις οικογένειες των μουσικών οργάνων. Σε ένα πείραμα του με τρία πνευστά (φλάουτο, κλαρινέτο και όμποε) οι άνθρωποι είχαν ποσοστό επιτυχών αναγνωρίσεων 90%[Clark64]. Ο Kendall υπέβαλε τους ακροατές στο αναγνωρίσουν τρία διαφορετικά όργανα (τρομπέτα, κλαρινέτο και βιολί) με ποσοστό επιτυχίας 84%. Στο πείραμα του ο Kendall παρατήρησε ότι οι πιο ειδικευμένοι στη μουσική απέδωσαν καλύτερα απ’ότι οι λιγότερο ειδικευμένοι [Kendall86]. Ωστόσο οι Eagleson στην έρευνα [Eagleson47] τους δεν διαπίστωσαν κάτι τέτοιο. Η ικανότητα της αναγνώρισης πάντως είναι κάτι που μαθαίνεται, όπως διαπίστωσαν οι Saldanha και Corso, αφού οι δοκιμαζόμενοι απέδιδαν καλύτερα ύστερα από εξάσκηση.


Οι Houix, McAdams και Brown [Brown01] διεξήγαγαν το εξής πείραμα: Δεκαπέντε μουσικοί κλήθηκαν να αναγνωρίσουν 60 ηχητικά δείγματα σε κατηγορίες που δεν ήταν γνωστές από πριν. Το ακουστικό υλικό αποτελούνταν από σόλο εκτελέσεις των οργάνων όμποε, σαξόφωνο, κλαρινέτο και φλάουτο, με κατά μέσο όρο διάρκειας μερικά δευτερόλεπτα περίπου. Η ακρίβεια της αναγνώρισης ήταν 87% για το όμποε, 87% για το σαξόφωνο, 71% για το κλαρινέτο και 93% για το φλάουτο. Η μέση ακρίβεια αναγνώρισης ήταν 85%. 


Η Martin [Martin99] διεξήγαγε δύο πειράματα με μεγάλο εύρος μουσικών οργάνων και δειγμάτων. Οι προς εξέταση άνθρωποι ήταν δεκατέσσερις μουσικοί ή άλλοι ειδικοί στη μουσική: Οι εννιά ήταν  μουσικοί κλασικής ορχήστρας (οι δύο από αυτούς τραγουδιστές), δύο ήταν μουσικοί κλασικής ορχήστρας που δεν είχαν παίξει τα τελευταία πέντε χρόνια, δύο δεν είχαν παίξει ποτέ σε κλασική ορχήστρα αλλά είχαν σημαντική εμπειρία στο άκουσμα κλασικής μουσικής ενώ ο ένας ήταν έμπειρος ηχολήπτης για επαγγελματικές ορχήστρες. Στο πρώτο πείραμα χρησιμοποιήθηκαν 137 μεμονωμένες νότες από την συλλογή McGill σε δέκα διαφορετικούς τόνους. Τα υποκείμενα του πειράματος έπρεπε να επιλέξουν ανάμεσα σε 27 όργανα. Οι τόνοι προέρχονταν από 14 μουσικά όργανα (βιολί, βιόλα, τσέλο, κοντραμπάσο, φλάουτο, φλάουτο πίκολο, όμποε, αγγλικό κόρνο, φαγκότο, b-flat κλαρινέτο, τρομπέτα, γαλλικό κόρνο, τενόρο τρομπόνι και τούμπα). Η αναγνώριση ήταν 46% για μεμονωμένα όργανα, ενώ 92% για τις οικογένειες των οργάνων. Οι οικογένειες των οργάνων ήταν: έγχορδα, μπρούτζινα, δίαυλα (double reeds), κλαρινέτα και φλάουτα. Στο δεύτερα πείραμα η αναγνώριση θα γινόταν ακούγοντας αποσπάσματα των 10 δευτερολέπτων από 19 διαφορετικά όργανα. Το ποσοστό αναγνώρισης έφτασε το 67% και 97% για μεμονωμένα όργανα και οικογένειες οργάνων αντίστοιχα. 


Στο πείραμα με τις μεμονωμένες νότες οι περισσότερες συγχύσεις συνέβαιναν στις οικογένειες των οργάνων. Το βιολί με τη βιόλα, η βιόλα με το βιολοντσέλο, και το βιολοντσέλο με το κοντραμπάσο στην κατηγορία των έγχορδων. Στην οικογένεια των φλάουτων το φλάουτο με το άλτο φλάουτο, και το φλάουτο πίκολο με το φλάουτο. Για την οικογένεια των ξύλινων πνευστών το όμποε μπερδευόταν με το b-flat κλαρινέτο, το αγγλικό κόρνο με το όμποε και το b-flat κλαρινέτο με το όμποε. Στην κατηγορία των μπρούτζινων οι πιο συχνές συγχύσεις ήταν η τρομπέτα με την κορνέτα, το γαλλικό κόρνο με την τρομπέτα ή το τενόρο τρομπόνι, το τενόρο τρομπόνι με το φαγκότο ή το γαλλικό κόρνο και η τούμπα με το γαλλικό κόρνο ή το τενόρο τρομπόνι. Στο δεύτερο πείραμα ελάχιστα λάθη έγιναν εκτός των οικογενειών των οργάνων. Οι συγχύσεις μέσα στις οικογένειες ήταν κυρίως το βιολί με τη βιόλα, το όμποε με το αγγλικό κόρνο και μεταξύ των σαξόφωνων. Τέλος το άλτο και το τενόρο τρομπόνι αναγνωρίζονταν ως γαλλικό κόρνο.

2.4 Συστήματα μουσικής αναγνώρισης 
2.4.1 Συστήματα αναγνώρισης μουσικών οργάνων

Διάφορες προσπάθειες έχουν γίνει στην ανάπτυξη συστημάτων που αυτόματα θα αναγνωρίζουν μουσικά όργανα. Οι ερευνητές χρησιμοποίησαν διαφορετικές τεχνικές, η επιλογή των οποίων προερχόταν από τη διαφορετική σκοπιά που έβλεπε ο κάθε ερευνητής το πρόβλημα. Το κοινό στοιχείο όλων αυτών των προσπαθειών ήταν ότι χώρισαν το πρόβλημα σε δύο μέρη. Το ένα μέρος έχει να κάνει με την ανάλυση και την επεξεργασία των μουσικών σημάτων, ώστε να προκύψουν κάποιες μαθηματικές ποσότητες που θα χαρακτηρίζουν το κάθε όργανο. Οι ποσότητες αυτές ονομάζονται «χαρακτηριστικά» (features). Το δεύτερο μέρος είναι ανάπτυξη τεχνικών με τις οποίες από ένα σχετικά ικανό στατιστικό δείγμα των χαρακτηριστικών θα μπορούμε να αποφασίσουμε σε ποιό μουσικό όργανο ανήκει ένα σήμα. Η διαδικασία αυτή προϋποθέτει τη μάθηση.

Οι δύο επιστήμες που βοήθησαν στα παραπάνω είναι η Ψηφιακή Επεξεργασία Σήματος όσον αφορά την εξαγωγή των χαρακτηριστικών και η Μηχανική Μάθηση για το δεύτερο σκέλος. Με απλουστευμένο αλλά παραστατικό τρόπο μπορούμε να πούμε ότι η διαδικασία εξαγωγής των χαρακτηριστικών προσομοιώνει το ανθρώπινο αυτί. Πολλές μάλιστα τεχνικές έχουν αναπτυχθεί οδηγούμενες από τη φυσιολογία του ανθρώπινου αυτιού. Αντίστοιχα η Μηχανική Μάθηση προσπαθεί να προσομοιώσει τον ανθρώπινο εγκέφαλο όσον αφορά τον τρόπο που μαθαίνει και κατηγοριοποιεί ένα άγνωστο αντικείμενο βάσει κάποιων αντικειμένων που του είναι ήδη γνωστά. 

Το πρόβλημα της αναγνώρισης των μουσικών οργάνων έχει πολλές παραλλαγές οι οποίες μπορούν να κατηγοριοποιηθούν σε τρεις βασικούς άξονες. Οι άξονες αυτοί είναι:

· Αναγνώριση μεμονωμένης νότας

Το πρόβλημα της αναγνώρισης μεμονωμένης νότας είναι, όπως δηλώνει και το όνομά της, η αναγνώριση ενός ηχητικού σήματος, το οποίο ξέρουμε από πριν (a priori) ότι αντιστοιχεί σε μία μεμονωμένη νότα. Αν και η λύση στο πρόβλημα αυτό δεν έχει κάποια απευθείας χρησιμότητα (ή αν έχει είναι περιορισμένη) η αντιμετώπισή του έχει οδηγήσει σε πολύ χρήσιμα συμπεράσματα και διαπιστώσεις προσφέροντας πλούσια γνώση για την αντιμετώπιση πολυπλοκότερων προβλημάτων. Η αναγνώριση μεμονωμένης νότας μπορεί να γίνει υπό δύο πλαίσια εργασίας:

1. Την αναγνώριση της ταυτότητας του μουσικού οργάνου σε συγκεκριμένη νότα. Δηλαδή το σύστημα έχει εκπαιδευτεί σε ένα σύνολο οργάνων για την Χ νότα, και καλείται να κατηγοριοποιήσει  κάποιον ήχο με τον ίδιο τόνο στο σύνολο των δοσμένων μουσικών οργάνων. Το σύστημα μπορεί να έχει εκπαιδευτεί με ένα μόνο παράδειγμα από κάθε όργανο, ή με περισσότερα.

2. Την αναγνώριση για όλες τις νότες. Το σύστημα έχει εκπαιδευτεί σε όλες τις νότες (ή σε ένα υποσύνολό τους), και καλείται από μία τυχαία νότα που του δίνεται να αναγνωρίσει το μουσικό όργανο. Αντίστοιχα με το πρώτο πλαίσιο το σύστημα μπορεί να εκπαιδευτεί είτε με ένα μόνο παράδειγμα ανά νότα και ανά όργανο είτε με παραπάνω.

 Η αναγνώριση μεμονωμένης νότας ήταν από τις πρώτες ερευνητικές δραστηριότητες στον τομέα. Αν και όπως είπαμε έχουν προσθέσει πλούσια γνώση, αποτελούν απλούστευση. Το βασικό μειονέκτημα είναι ότι δεν λαμβάνουν υπόψη τη χρονική μεταβολή των φασματικών χαρακτηριστικών του σήματος, αφού τα μουσικά όργανα δεν χρησιμοποιούνται σε πραγματικές συνθήκες, δηλαδή στην εκτέλεση μουσικών κομματιών.

· Αναγνώριση μονοφωνικής έκφρασης
Στη περίπτωση αυτή το σύστημα εκπαιδεύεται σε κάποιες μουσικές φράσεις που περιέχουν ένα μονάχα μουσικό όργανο (έτσι προκύπτει ο όρος μονοφωνικός). Επίσης οι μουσικές φράσεις αποτελούν σόλο εκτελέσεις και δεν περιέχονται σ’αυτές συγχορδίες, δηλαδή ταυτόχρονες νότες. Έτσι μουσικά όργανα τα οποία είναι «πολυφωνικά», δηλαδή το παίξιμο τους στηρίζεται σε μεγάλο βαθμό σε συγχορδίες όπως είναι το πιάνο και η κιθάρα συνήθως αποκλείονται από αυτή τη κατηγορία προβλημάτων. Στη συνέχεια το εκπαιδευμένο σύστημα καλείται να αναγνωρίσει σε μία σόλο εκτέλεση το όργανο που παίζει.

Συνήθως κατά την αναγνώριση μιας μονοφωνικής φράσης γίνεται τεμαχισμός του κομματιού σε μικρά συνεχόμενα μέρη και το σύστημα αναγνωρίζει το μουσικό όργανο σε αυτές τις υποδιαιρέσεις. Αυτό δίνει τη δυνατότητα να σε μία εκτέλεση στην οποία παίζουν παραπάνω από ένα όργανο, με την προϋπόθεση ότι δεν παίζουν ταυτόχρονα, μια μηχανή να αναγνωρίσει σε ποιες χρονικές στιγμές της φράσης ακούγεται το κάθε όργανο. 

Η αναγνώριση σε μονοφωνικό περιβάλλον αποτελεί το επόμενο βήμα μετά την αναγνώριση μεμονωμένης νότας και μάλλον είναι το πιο δημοφιλές όσον αφορά τον αριθμό των ερευνητικών δουλειών που έχουν διεξαχθεί για αυτό.

· Αναγνώριση σε πολυφωνικό περιβάλλον

Αποτελεί ένα εξαιρετικά δύσκολο και ενδιαφέρον πρόβλημα του τομέα της αναγνώρισης μουσικών οργάνων. Το σύστημα πρέπει σε ένα μουσικό κομμάτι που παίζουν ταυτόχρονα πολλά όργανα να αναγνωρίσει τα όργανα αυτά. Αυτό θα γίνει είτε με απευθείας επεξεργασία του αυθεντικού σήματος, είτε διαχωρίζοντας πρώτα τα όργανα παράγοντας διαφορετικά σήματα για κάθε μουσικό όργανο και αναγνωρίζοντας μετά κάθε σήμα χωριστά με κάποιες μεθόδους από την μονοφωνική αναγνώριση.

Στη συνέχεια θα παρουσιαστούν συνοπτικά τα συστήματα που έχουν αναπτυχθεί για την αναγνώριση μουσικού οργάνου, ώστε να δοθεί μια γενική εικόνα της ερευνητικής πορείας στο θέμα. Στο κεφάλαιο 5, αφού θα έχουμε αναπτύξει σε βάθος τις πιο σημαντικές τεχνικές της επεξεργασίας σήματος και της μηχανικής μάθησης στα κεφάλαια 3 και 4 αντίστοιχα θα επανέλθουμε βλέποντας με μεγαλύτερη λεπτομέρεια τα πιο αξιόλογα συστήματα.


Οι πρώτες προσπάθειες που έγιναν στον τομέα της αναγνώρισης οργάνων ήταν να ομαδοποιήσουν ήχους που είχαν ορισμένα κοινά χαρακτηριστικά μεταξύ τους. Οι πιο πολλές μελέτες χρησιμοποίησαν μοντελοποιήσεις του ανθρώπινου αυτιού ως εισόδου σε Αυτο-οργωνόμενους Δίκτυα Kohonen (SOM) όπως οι Feiten ([Feiten91], [Feiten94]), De Poli [DePoli93], Cosi [Cosi94],  Toiviainen ([Toiviainen 95], [Toiviainen96]), De Poli ([DePoli97], [DePoli93]). Για παράδειγμα οι De Poli και Pamdomi χρησιμοποίησαν MFCC (Mel Frequency Spectral Coefficients, βλ. 3.5.4) ως εισόδους σε ένα SOM. Δυστυχώς δεν αναφέρθηκαν αποτελέσματα των εργασιών αυτών. 


Οι Kaminskyj και Materka [Kaminskyj95] χρησιμοποιώντας χαρακτηριστικά από τη μέση (RMS) ενέργεια και επιλέγοντας κάποια από αυτά με PCA (Principal Component Analysis) και κατηγοριοποιώντας με ένα Τεχνητό Νευρωνικό Δίκτυο και με την τεχνική του k-κοντινότερου γείτονα πέτυχε για τέσσερα όργανα ποσοστό αναγνώρισης για μεμονωμένες νότες και για τις δύο τεχνικές της τάξης του 98%. Ωστόσο τα δείγματα εκπαίδευσης και δοκιμής ήταν από την ίδια ηχογράφηση, το εύρος των τόνων ήταν χαμηλό και τα όργανα πολύ διαφορετικά μεταξύ τους. Οι Brown και Puckette στο [Brown92] χρησιμοποιώντας κι αυτοί χαρακτηριστικά βασισμένα στην RMS ενέργεια και σε έναν μετασχηματισμό «σταθερού Q» (constant Q transform) ανέφεραν 82 % ποσοστό σωστής αναγνώρισης για μεμονωμένες νότες. 


Άλλα συστήματα όπως αυτό των Fujinaga και Fraser βρίσκοντας τους κατάλληλους συνδυασμούς χαρακτηριστικών πέτυχαν 50 % αναγνώριση για 23 όργανα [Fujinaga98]. Όταν χρησιμοποίησαν και δυναμικά χαρακτηριστικά του φάσματος το ποσοστό αναγνώρισης έφτασε στο 64 % [Fraser99]. Τελικά όταν χρησιμοποίησαν επιπλέον χαρακτηριστικά όπως την «φασματική αντικανονικότητα» (spectral irregularity) το ποσοστό αναγνώρισης αυξήθηκε στο 68 % [Fujinaga00]. Οι Martin και Kim χρησιμοποιώντας δείγματα 14 μουσικών οργάνων  σε μεγάλο εύρος τόνων και χρησιμοποιώντας ιεραρχική κατηγοριοποίηση πέτυχαν 72 % αναγνώριση μεμονωμένων οργάνων και 93 % αναγνώριση για τις οικογένειες των οργάνων [Martin98]. Ο Eronen [Eronen98] χρησιμοποιώντας ακουστικά δεδομένα από τέσσερις διαφορετικές πηγές για 29 μουσικά όργανα πέτυχε ποσοστό αναγνώρισης 49 %. Τα παραπάνω συστήματα αναγνώριζαν μεμονωμένες νότες και είχαν τον περιορισμό ότι χρησιμοποίησαν ένα παράδειγμα ανά μουσικό όργανο.


Το 1999 η Martin στη διδακτορική διατριβή της χρησιμοποίησε ως χαρακτηριστικά την έξοδο ενός κορρελογράμματος [Martin99]. Η καλύτερη επίδοση ήταν 39 % για ξεχωριστά όργανα και 76 % για τις οικογένειες των οργάνων. Το υλικό αυτό ήταν το ίδιο που χρησιμοποίησε και για να μετρήσει τις επιδόσεις του ανθρώπου στο πείραμα που διεξήγαγε και περιγράφεται στην παράγραφο 2.3.2. Στην ίδια εργασία μέτρησε την επίδοση του συστήματος και στην αναγνώριση μονοφωνικών φράσεων διάρκειας δέκα δευτερολέπτων. Τα αποτελέσματα ήταν 57 % για ξεχωριστά όργανα και 75 % για τις κατηγορίες των οργάνων.  


Ο Marques χρησιμοποιώντας αποκλειστικά ακουστικό υλικό από CD, ανέπτυξε σύστημα με επίδοση μέχρι και 83 % για μονοφωνικές φράσεις με 8 διαφορετικά όργανα [Marques99]. H Brown χρησιμοποιώντας τεχνικές αναγνώρισης ομιλητή ανέπτυξε σύστημα με 84 % επιτυχία για τέσσερα πνευστά, με ακουστικό υλικό από εμπορικές ηχογραφήσεις [Brown01]. Οι εργασίες για αναγνώριση σε πολυφωνικό περιβάλλον είναι περιορισμένες. Οι Eggink και Brown ανέπτυξαν σύστημα αναγνώρισης τεσσάρων πνευστών που εκτελούσαν σόλο φράσεις με συνοδεία είτε πιάνου είτε ορχήστρας. Το ποσοστό αναγνώρισης ήταν 80 % με 90 % ανάλογα με το είδος της συνοδείας [Eggink04]. 
Βλέπουμε ότι υπάρχει μια μεγάλη ποικιλία μεθόδων για την ανάπτυξη συστημάτων αυτόματης αναγνώρισης μουσικών οργάνων. Το πρόβλημα που παρουσιάζεται είναι η μεγάλη διαφορά από πείραμα σε πείραμα στα δεδομένα που εκπαιδεύτηκε το κάθε σύστημα καθώς και στον τρόπο απόφασης της κατηγοριοποίησης. Αυτό καθιστά τα αποτελέσματα που επιτυγχάνει το κάθε σύστημα μη συγκρίσιμα. Τα μόνα δεδομένα τα οποία χρησιμοποιούνται ευρέως από τους ερευνητές είναι η συλλογή McGill [Opolko87] και του πανεπιστημίου της Iowa. Αυτά τα δεδομένα όμως αποτελούνται αποκλειστικά από μεμονωμένες νότες και μάλιστα μία νότα ανά όργανο. 

2.4.2 Αναγνώριση τραγουδιστή


Η αναγνώριση τραγουδιστή αποτελεί πρόβλημα που συνδέεται τόσο με την αναγνώριση μουσικής αλλά και με την αναγνώριση ομιλητή. Ωστόσο διαφέρει αρκετά και από τα δύο. Ο τρόπος που παράγεται η φωνή ενός ανθρώπου όταν τραγουδάει είναι τελείως διαφορετικός από όταν μιλάει. Αυτό συνεπάγεται και διαφορετικά χαρακτηριστικά. Η μουσική ενός τραγουδιού κάνει τη κατάσταση πολυπλοκότερη αφού πρέπει εκτός από τη μοντελοποίηση των ακουστικών χαρακτηριστικών του τραγουδιστή να ληφθούν υπόψη και τα ακουστικά χαρακτηριστικά της μουσικής. Η τεχνολογία της αναγνώρισης τραγουδιστή είναι από τις νεότερες του ευρύτερου τομέα της αναγνώρισης μουσικής και έχουν γίνει πολλές αξιόλογες εργασίες πάνω σε αυτή.

 
Ο Zhang ανέπτυξε ένα σύστημα αναγνώρισης τραγουδιστή βασισμένο σε μοντέλα Γκαουσιανών μίξεων (Gaussian Mixtures Models / GMM βλ. 4.4.2) [Zhang03]. Τα δεδομένα εκμάθησης και επαλήθευσης αποτελούνταν από πραγματικές ηχογραφήσεις εμπορικών CDs από διάφορους καλλιτέχνες διαφόρων ειδών μουσικής. Κατά το στάδιο εκμάθησης τα δεδομένα κατατμήστηκαν χειροκίνητα ανάλογα με την παρουσία ή όχι της φωνής του τραγουδιστή. Στη συνέχεια ως χαρακτηριστικά εξάχθηκαν συντελεστές LPC και έγινε εκμάθηση ενός μοντέλου για κάθε τραγουδιστή. Κατά την επαλήθευση η κατάτμηση του ακουστικού υλικού έγινε αυτόματα βάσει κάποιων ενεργειακών και φασματικών χαρακτηριστικών ώστε να κατηγοριοποιηθούν μόνο τα τμήματα στα οποία ακουγόταν η φωνή του τραγουδιστή. Για οκτώ διαφορετικούς καλλιτέχνες με σύνολο επαλήθευσης 45 τραγουδιών το σύστημα πέτυχε 82 % σωστές αναγνωρίσεις.


Οι Maddage, Xu και Wang [Maddage04] εξάγοντας ως χαρακτηριστικά τα OSCC (Octave Scale Spectral Coefficients) που μοιάζουν με τα MFCC (βλ 3.5.4) με τη διαφορά ότι τα φίλτρα είναι τοποθετημένα έτσι ώστε τα ταιριάζουν στις μουσικές οκτάβες, και λαμβάνοντας υπόψη το ρυθμό ενός μουσικού κομματιού χρησιμοποίησαν μία SVM μηχανή για να διαχωρίσουν τα ορχηστρικά με τα φωνητικά τμήματα των κομματιών. Στη συνέχεια εκπαίδευσαν δύο μοντέλα για κάθε καλλιτέχνη. Ένα για το ορχηστρικό μέρος και ένα για τα σημεία όπου ο καλλιτέχνης τραγουδούσε. Τα μοντέλα εκπαιδεύτηκαν με GMM. Στο στάδιο της επαλήθευσης η κατηγοριοποίηση ενός κομματιού γινόταν είτε από το ορχηστρικό μοντέλο, είτε από το φωνητικό ή από συνδυασμό και των δύο. Τα ποσοστά επιτυχίας ήταν 69 %, 82 % και 87 % αντίστοιχα.

Οι Li και Nwe χρησιμοποίησαν Κρυμμένα Μαρκοβιανά Μοντέλα (Hidden Markov Models / HMM) για τη μοντελοποίηση της φωνής του τραγουδιστή [Li06]. Η εξαγωγή των χαρακτηριστικών έγινε με μια τυπική front-end επεξεργασία υπολογίζοντας τους συντελεστές LFPC (Log Frequency Power Coefficients). Το πλεονέκτημα των συντελεστών αυτών είναι ότι είναι σθεναρά στο να συλλάβουν τις διακυμάνσεις του ήχου (vibrato) που είναι χαρακτηριστικές από τραγουδιστή σε τραγουδιστή. Για τη μοντελοποίηση της φωνής κάθε τραγουδιστή χρησιμοποιήθηκαν τρία HMM. Ένα για την εισαγωγή του κομματιού, ένα για τις στροφές του και ένα για το «ρεφρέν» και τη «γέφυρα». Αυτό έγινε από τη διαίσθηση ότι η φωνή του τραγουδιστή μεταβάλλεται στα διάφορα τμήματα του μουσικού κομματιού. 


Μια πολύ ενδιαφέρουσα εργασία είναι αυτή των Tsai και Wang [Tsai06]. Αρχικά κάνοντας μια front-end επεξεργασία για να εξαχθούν οι συντελεστές MFCC εκπαιδεύονται δύο μοντέλα για φωνητικά / μη φωνητικά μουσικά κομμάτια. Βάσει αυτών των μοντέλων αρχικά κάνουν κατάτμηση των μουσικών αρχείων. Στη συνέχεια, χρησιμοποιώντας στοχαστικές μεθόδους δανεισμένες από την αναγνώριση φωνής σε θορυβώδες περιβάλλον, το μοντέλο της φωνής του τραγουδιστή εξάγεται από το συνδυασμό των μοντέλων για φωνητικά/ορχηστρικά σήματα. Τα μοντέλα των τραγουδιστών είναι Γκαουσιανές μίξεις. Τα αποτελέσματα είναι εντυπωσιακά, καθώς τα ποσοστά αναγνώρισης φτάνουν το 95 %.
2.4.3 Αναγνώριση είδους μουσικής


Στην αναγνώριση μουσικού είδους το σύστημα πρέπει να κατηγοριοποιήσει ένα  μουσικό βάσει του είδους του. Σε αντίθεση με την αναγνώριση μουσικού οργάνου και την αναγνώριση τραγουδιστή οι κατηγορίες δεν είναι προκαθορισμένες. Τα μουσικά είδη στα οποία θα εκπαιδευτεί το σύστημα τα ορίζει ο χρήστης και μπορούν να ποικίλουν από σύστημα σε σύστημα. Η αναγνώριση μουσικού είδους αποτελεί πρόβλημα της γενικότερης κατηγορίας προβλημάτων «Ανάκτηση Μουσικής Πληροφορίας» (Music Information Retrieval / MIR). Η MIR αποτελεί σχετικά νέο επιστημονικό πεδίο που αναπτύχθηκε μετά την μεγάλη αύξηση του όγκου της διαθέσιμης μουσικής πληροφορίας  στο διαδίκτυο σε ψηφιακή μορφή. Ο τελικός χρήστης πρέπει να μπορεί να ψάχνει μουσικά κομμάτια όχι μόνο βάσει των ονομάτων τους. Τα  μουσικά αρχεία πρέπει με κάποιο τρόπο να δεικτοδοτηθούν βάσει άλλων πιο σύνθετων χαρακτηριστικών όπως το μουσικό είδος, τον καλλιτέχνη και τη μελωδία.


Τα τελευταία χρόνια έχουν αναπτυχθεί αρκετά συστήματα κατηγοριοποίησης μουσικών κομματιών βάσει του είδους τους. Οι Li και Ogihara ανέπτυξαν σύστημα κατηγοριοποίησης μουσικών κομματιών με χρήση δέντρου ταξινομίας [Li05]. Χρησιμοποίησαν ως χαρακτηριστικά τα MFCC, κάποια άλλα φασματικά χαρακτηριστικά όπως «κεντροειδή φάσματος» (Spectral Centroid) και τα DWCH (Daubechies Wavelet Coefficient Histogram) που έχουν ως βάση τον Wavelet μετασχηματισμό. Η κατηγοριοποίηση έγινε με SVM. Το σύστημα δοκιμάστηκε σε δύο ομάδες δεδομένων. Η πρώτη ομάδα αποτελούνταν από δέκα κατηγορίες (Blues, Classical, Country, Disco, Hip-Hop, Jazz, Metal, Pop, Reggae, Rock) με 100 τραγούδια ανά κατηγορία. Η δεύτερη ομάδα αποτελούνταν από 756 αποσπάσματα πέντε διαφορετικών ειδών (Ambient, Classical, Fusion, Jazz, Rock). Με την χρήση της ταξινομίας αύξησε την απόδοση του συστήματος σε σχέση με την επίπεδη κατηγοριοποίηση κατά 0.5 % στο πρώτο set και κατά 3 % στο δεύτερο, επιτυγχάνοντας ποσοστά σωστών ταξινομήσεων 72.7 % και 70.1 % αντίστοιχα. Έναν χρόνο μετά οι ίδιοι ερευνητές επέκτειναν τη δουλειά τους ώστε το σύστημα πέρα του είδους να αναγνωρίζει το συναίσθημα που προκαλεί κάθε κομμάτι, το «στιλ» του κομματιού και έναν μηχανισμό εύρεσης της ομοιότητας μεταξύ τους [Li06]. Στην αναγνώριση του συναισθήματος δύο ειδικοί βαθμολόγησαν τα 235 μουσικά αποσπάσματα Jazz για τρία ζεύγη συναισθημάτων: Χαρούμενο έναντι καταθλιπτικού, χαλαρωτικό έναντι δυνατού, και απολαυστικό έναντι ενοχλητικού. Το αποτέλεσμα του συστήματος ήταν της τάξης του 70 % ενώ σε μερικές περιπτώσεις έφτασε και το 80 %. 

Άλλη αξιόλογη εργασία ήταν αυτή των Tzanetakis και Cook [Tzanetakis02]. Χρησιμοποιώντας για χαρακτηριστικά τα MFCC, εντοπισμό ρυθμού και νότας και άλλα φασματικά χαρακτηριστικά, μια GMM μηχανή εκπαιδεύτηκε για να αναγνωρίζει δέκα είδη μουσικών οργάνων. Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν ήταν τα ίδια με του πρώτου set των Li και Ogihara.Το ποσοστό επιτυχίας του συστήματος ήταν της τάξης του 60 %.

2.4.4 Αναγνώριση μουσικού κομματιού


Σε αντιστοιχία με την αναγνώριση του είδους ενός μουσικού κομματιού η αναγνώριση τραγουδιού αποτελεί και αυτή πεδίο της MIR (Music Information Retrieval). Ο τελικός χρήστης είτε θέλει να ψάξει ένα συγκεκριμένο κομμάτι που δεν γνωρίζει ούτε τον τίτλο του ούτε τον καλλιτέχνη του είτε να βρει κομμάτια παρόμοια με κάποια που του αρέσουν. Παράδειγμα είναι οι υπηρεσίες κινητών τηλεφώνων με τις οποίες ο χρήστης τραγουδάει ένα απόσπασμα από το τραγούδι που θέλει να βρει και η υπηρεσία του το στέλνει μέσω του τηλεφωνικού δικτύου. 


Ένα τέτοιο σύστημα ανέπτυξαν οι Kurozumi, Kashino και Murase στο [Kurozumi02]. Μέσω ενός κινητού τηλεφώνου καταγραφόταν το μουσικό κομμάτι μέσω ενός συνηθισμένου CD Player και το σύστημα επέστρεφε την ταυτότητα του κομματιού. Το πείραμα έγινε σε διάφορα περιβάλλοντα με ποικίλους θορύβους. Το σύστημα δεν χρησιμοποίησε σε εκλεπτυσμένες μεθόδους εξαγωγής χαρακτηριστικών αλλά στηρίχτηκε στο φάσμα των κομματιών. Μοντελοποιώντας τον πιθανό θόρυβο για διάφορα περιβάλλοντα και ψάχνοντας τοπικά στη βάση με τα αποθηκευμένα κομμάτια το σύστημα για δύο επίπεδα θορύβου πέτυχε 83 % σωστές αναζητήσεις για χαμηλά επίπεδα θορύβου και 44 % για υψηλά.


Στο [Hu03] το μουσικό σήμα αναπαρίσταται με «χρωμόγραμμα» (chromagram). Στο χρωμόγραμμα κάθε σήμα αναπαρίσταται με ένα διάνυσμα δώδεκα διαστάσεων που κάθε διάσταση αναπαριστά την ενέργεια του σήματος σε κάθε ημιτόνιο της οκτάβας (δώδεκα ημιτόνια). Σε μία βάση αποθήκευσης είναι τα προς αναζήτηση μουσικά κομμάτια σε MIDI μορφή. Από τη MIDI μορφή εξάγεται το χρωμόγραμμα των κομματιών. Κατά το ερώτημα του χρήστη το ακουστικό σήμα μετατρέπεται σε χρωμόγραμμα και γίνεται το ταίριασμα με τα κομμάτια της βάσης. Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν για την αξιολόγηση του συστήματος ήταν 259 αρχεία MIDI και 51 πραγματικές ηχογραφήσεις. Όλα ήταν κομμάτια των Beatles. Από τα 51 κομμάτια τα 40 κατατάχθηκαν στα πρώτα δέκα, ενώ τα 25 από αυτά κατατάχθηκαν πρώτα.


Στο [Aucouturier05] έγινε προσπάθεια του προσδιορισμού του «ηχοχρώματος» (timbre) κάθε μουσικού κομματιού. Για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών επιλέχτηκαν τα MFCC. Η λογική του συστήματος ήταν να συλλάβει τα πιο «ευρεία» φασματικά χαρακτηριστικά κάθε κομματιού και όχι την τοπική χρονική μεταβολή. Γι αυτό το λόγο δεν κάνουν τυπική front-end επεξεργασία αλλά βρίσκουν το «μέσο» φάσμα για να περιγράψουν ένα μουσικό κομμάτι. Επίσης χρησιμοποιούν τους χαμηλούς φασματικούς συντελεστές για τον ίδιο λόγο. Η μοντελοποίηση των κομματιών έγινε με χρήση GMM. Κάθε κομμάτι χωρίστηκε στα διάφορα μέρη του προκειμένου να ληφθεί υπόψη η ανομοιογένειά του. Αποστολή του συστήματος ήταν να συγκρίνει ένα μουσικό κομμάτι με τα ήδη αποθηκευμένα. Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν αποτελούνταν από 350 κομμάτια, 37 καλλιτεχνών ποικίλων ειδών μουσικής. Η ακρίβεια (Precision) του συστήματος στην ανάκτηση ήταν 63 %. Ωστόσο σε ένα σύστημα ανάκτησης όπως αναφέρεται και στην εργασία σκοπός δεν είναι η ακρίβεια των αποτελεσμάτων αλλά το να μπορεί το σύστημα να «προτείνει» στον τελικό χρήστη και αποτελέσματα που μπορεί να μην τα είχε σκεφτεί. Οπότε το ποσοστό αυτό της ακρίβειας δεν είναι αποκαρδιωτικό. 
2.4.5 Εξαγωγή παρτιτούρας (Transcription)


Η αυτόματη εξαγωγή παρτιτούρας είναι η διαδικασία με την οποία ένα ακουστικό σήμα που αντιπροσωπεύει μία μουσική φράση ή ένα μουσικό κομμάτι μετατρέπεται σε παρτιτούρα. Είναι από τα πιο εξεζητημένα προβλήματα της αναγνώρισης μουσικής, αφού ενοποιεί όλες σχεδόν τις τεχνολογίες των προβλημάτων που εξετάστηκαν νωρίτερα. Κατά την εξαγωγή παρτιτούρας πρέπει να αναγνωριστεί η νότα που παίζει κάθε στιγμή (τόνος), η αρχή της (onset), η χρονική της διάρκεια, να βρεθούν οι αρμονικές της, το μουσικό όργανο που ακούγεται, ίσως και η αναγνώριση κάποιων χαρακτηριστικών που έχουν να κάνουν με τη μελωδία, όπως για παράδειγμα η κλίμακα στην οποία παίζει το μουσικό όργανο. Η αυτόματη εξαγωγή παρτιτούρας μπορεί να γίνεται αντίστοιχα και με την αναγνώριση μουσικού οργάνου είτε σε μονοφωνικό περιβάλλον (η εκτέλεση περιλαμβάνει μία νότα ανά χρονική στιγμή) είτε σε πολυφωνικό περιβάλλον (παραπάνω από μία νότες ταυτόχρονα από ένα ή περισσότερα μουσικά όργανα). Αν και τα συστήματα αυτόματης εξαγωγής παρτιτούρας κυρίως σε πολυφωνικό περιβάλλον έχουν ακόμα πολλά σχεδιαστικά προβλήματα έχουν γίνει πολλές αξιόλογες εργασίες που αφήνουν ελπιδοφόρες προοπτικές.


Οι Bruno, Monni και Mesi [Bruno03] ανέπτυξαν ένα σύστημα που έκανε εξαγωγή παρτιτούρας τόσο σε μονοφωνικό όσο και σε πολυφωνικό περιβάλλον. Το σύστημα αρχικά έκανε φασματική ανάλυση του σήματος με τράπεζα φίλτρων GT (Gammatone) που προσομοιώνουν τη λειτουργία του κοχλία του αυτιού και τράπεζα φίλτρων Meddis που προσομοιώνουν τη λειτουργία των «κυψελών» (hair cells) του κοχλία. Το σύστημα έχει εκπαιδευτεί για τρία όργανα (πιάνο, κιθάρα και βιολί) και έχει σχηματίσει ένα μοντέλο για το καθένα. Το μοντέλο αυτό περιλαμβάνει χαρακτηριστικά του οργάνου όπως τον αριθμό των αρμονικών και τον λόγο των πλατών τους, το εύρος παιξίματος και τον χρόνο της ατάκας (onset). Το σύστημα περιλαμβάνει μια διάταξη Νευρωνικών Δικτύων που το καθένα έχει εκπαιδευτεί για συγκεκριμένο όργανο και νότα. Στη περίπτωση πολυφωνικής αναγνώρισης ένας μηχανισμός εκτίμησης του τόνου (pitch) και των αρμονικών δίνεται στο ΝΔ ώστε να εκτιμήσει το μουσικό όργανο. Σε μονοφωνικό περιβάλλον το σύστημα δοκιμάστηκε σε ρεαλιστικές ηχογραφήσεις κιθάρας με ποσοστό επιτυχίας 92 %. Το μεγαλύτερο ποσοστό λαθών οφειλόταν σε λάθος εκτίμηση οκτάβας. Σε πολυφωνικό περιβάλλον το σύστημα δοκιμάστηκε σε δεδομένα που είχαν ηχογραφηθεί από το MIDI ενός βιολιού. Το σύστημα είχε επιτυχία αναγνώρισης 88 %. Ωστόσο πρέπει να τονίσουμε ότι οι κυματομορφές προέρχονταν από MIDI. Όταν το σύστημα (εκπαιδευμένο σε MIDI) δοκιμάστηκε σε πραγματική ηχογράφηση βιολιού που έπαιζε δύο ταυτόχρονες νότες το ποσοστό αναγνώρισης έπεσε στο 50 %. Τα περισσότερα λάθη και πάλι έγιναν λόγω σύγχυσης της οκτάβας. Η παραπάνω εργασία πάντως δίνει ελπιδοφόρα αποτελέσματα και αποτελεί τυπική μορφή ενός ολοκληρωμένου συστήματος αυτόματης εξαγωγής παρτιτούρας σε πολυφωνικό περιβάλλον.


Οι Chien και Jeng ανέπτυξαν σύστημα εξαγωγής παρτιτούρας βασισμένο σε αναγνώριση οκτάβας [Chien02]. Το σύστημα έκανε μια τυπική front-end επεξεργασία βασισμένη σε «μετασχηματισμό σταθερού Q» (constant-Q transform), εντοπισμό οκτάβας και ύστερα εντοπισμό τόνου. Διάφορα χαρακτηριστικά όπως ο τόνος και οι αρμονικές του εξάγονται ώστε να τροφοδοτήσουν μία μηχανή SVM. Δυστυχώς δεν αναφέρονται αποτελέσματα. Οι Yin, Sim, Wang και Shenoy έφτιαξαν ένα μοντέλο για κάθε όργανο υπολογίζοντας την φασματική ενέργεια σε πολύ στενά φίλτρα, ώστε το καθένα να ταιριάζει σε ένα ημιτόνιο καλύπτοντας όλο το εύρος συχνοτήτων των μουσικών οργάνων (από A0 μέχρι C8) [Yin05]. Ο εντοπισμός του τόνου είτε σε μονοφωνικό είτε σε πολυφωνικό περιβάλλον γινόταν βάσει της ελαχιστοποίησης μιας συνάρτησης κόστους που βασιζόταν στο «ταίριασμα» των αρμονικών των μοντέλων με το υπό επεξεργασία σήμα. Στα πειραματικά αποτελέσματα εισήγαγαν την έννοια του «βαθμού πολυφωνικότητας». Ανάλογα με τον βαθμό πολυφωνικότητας το σύστημα έκανε λάθος αναγνωρίσεις από 0 % για μονοφωνικές εκτελέσεις έως 11 % για τον μέγιστο βαθμό πολυφωνικότητας. Ωστόσο τα δεδομένα που χρησιμοποίησαν ήταν ηχογραφήσεις από συσκευές MIDI. Οι Ryynanden και Klapuri [Ryynanden05] με χρήση HMMs και λαμβάνοντας υπόψη και μουσικά χαρακτηριστικά, όπως για παράδειγμα την πιθανότητα μετάβασης από μία νότα σε μια άλλη σε συγκεκριμένη κλίμακα, σε ρεαλιστικά πολυφωνικά δεδομένα πέτυχαν αναγνώριση 40 %. 
2.5 Αναγνώριση ανθρώπινης φωνής


Το πρόβλημα της αναγνώρισης της ταυτότητας ενός ομιλητή είναι το περισσότερο μελετημένο στη κατηγορία της αναγνώρισης ηχητικής πηγής. Αυτό οφείλεται κυρίως στο γεγονός ότι η βρήκε άμεση εμπορική εφαρμογή και χρηματοδοτήθηκε πολύ η έρευνα. Η αναγνώριση της ανθρώπινης φωνής είναι αρκετά διαφορετικό πρόβλημα από την αναγνώριση μουσικού οργάνου. Απ’τη μία ενώ ο αριθμός των μουσικών οργάνων είναι περιορισμένος, ο αριθμός των ομιλητών ανάμεσα στους οποίους πρέπει να επιλέξει ένα σύστημα να αναγνωρίσει μπορεί να γίνει εξαιρετικά μεγάλος. Απ’την άλλη πλευρά το εύρος της κεντρικής συχνότητας (τόνος) που μπορεί να παράγει ένας άνθρωπος είναι περιορισμένη. Επίσης πρέπει να τονίσουμε ότι από την οπτική του ακροατή, είναι πολύ δυσκολότερο να καταλάβει τη ταυτότητα ενός μουσικού οργάνου απ’ότι τη ταυτότητα ενός ανθρώπου. Το πρόβλημα της αναγνώρισης της ταυτότητας ενός ομιλητή μπορεί να χωριστεί σε τρεις κατηγορίες:

· Αναγνώριση ομιλητή (Speaker Recognition ή Identification)

· Δεικτοδότηση ομιλητή (Speaker Indexing)

· Εξακρίβωση ομιλητή (Speaker Verification)

Οι τεχνικές που χρησιμοποιούν στα ξεχωριστά υποπροβλήματα είναι παρόμοιος. Ο διαχωρισμός γίνεται κυρίως ως προς τον τρόπο με τον οποίο γίνεται και αξιοποιείται η αναγνώριση. Παρακάτω θα εξετάσουμε τη διαφοροποίηση από κατηγορία σε κατηγορία και τις πιο δημοφιλείς προσεγγίσεις για κάθε μία από αυτές.

2.5.1 Αναγνώριση ομιλητή


Το πρόβλημα της αναγνώρισης ομιλητή είναι η κατασκευή μιας μηχανής η οποία δοσμένου ενός αποσπάσματος ομιλίας πρέπει να αποφασίσει σε ποιόν ανήκει αυτό το απόσπασμα διαλέγοντας ανάμεσα σε ένα σύνολο γνωστών σε αυτή ομιλητών. Τα περισσότερα συστήματα χρησιμοποιούν στατιστικές τεχνικές αναγνώρισης προτύπων σε ένα πλαίσιο επιβλεπόμενης μάθησης.

Τα χαρακτηριστικά που χρησιμοποιούνται στην αναγνώριση ομιλητή βασίζονται κυρίως σε φασματικούς συντελεστές που προκύπτουν συνήθως από μετασχηματισμό Fourier και μερικές φορές περιλαμβάνουν και τα δυναμικά χαρακτηριστικά αυτών των συντελεστών. Σε κάποιες έρευνες έχουν χρησιμοποιηθεί και «συντελεστές γραμμικής πρόβλεψης» (Linear Prediction Coefficients, βλ. 3.5.5). Η αναγνώριση ομιλητή μπορεί να είναι εξαρτώμενη από το περιεχόμενο της ομιλίας (text dependent) ή ανεξάρτητη (text independent). Οι παρακάτω τεχνικές είναι ανεξάρτητες του περιεχομένου. 

 Η έρευνα που έγινε από τον Reynolds [Reynolds95] είναι μία τυπική μορφή των συστημάτων αναγνώρισης ομιλητή. Το σύστημά του όπως πολλά άλλα χρησιμοποιούν MFCC (mel-frequenct spectral coefficients, βλ. 3.5.4) για χαρακτηριστικά. Οι συντελεστές MFCC υπολογίζονται σε παράθυρα των 20 ms του ακουστικού σήματος. Το σύστημα εκπαιδεύεται με τη χρήση ενός πιθανοτικού μοντέλου Γκαουσιανών κατανομών για τον κάθε ομιλητή που αποθηκεύονται στη μνήμη. Η επίδοση του συστήματος εξαρτάται από τα χαρακτηριστικά θορύβου του σήματος και τον αριθμό των εκπαιδευμένων μοντέλων. Όταν η ποιότητα των ακουστικών σημάτων είναι καλή τότε η επίδοση του συστήματος παραμένει πολύ υψηλή και σε πληθυσμούς μέχρι και 630 ομιλητών. Όταν οι συνθήκες ηχογράφησης αλλάζουν, όπως για παράδειγμα σε σήματα που μεταδίδονται από χαμηλής ποιότητας τηλεφωνική γραμμή τότε το ποσοστό αναγνώρισης πέφτει από 94% σε 83% όταν ο αριθμός των ομιλητών αυξάνεται από 10 έως 113 αντίστοιχα. 


Αξιόλογη εργασία για την περίπτωση αναγνώρισης σε σύνολα μεγάλων πληθυσμών έγινε από τους Sturim, Reynolds, Singer, Campbell στο [Sturim01]. Σε αυτή την εργασία χρησιμοποίησαν «μοντέλα άγκυρας» (anchor models). Σύμφωνα με το μοντέλο αυτό κάθε αναπαράσταση κάθε ομιλίας γίνεται σε ένα πρώτο στάδιο βάσει της ομοιότητάς της σε ένα προκαθορισμένο σύνολο ομιλητών. Η αναγνώριση γίνεται πρώτα με αυτό το μοντέλο. Στο στάδιο αυτό επιλέγεται ένα  μικρότερο σύνολο ομιλητών που να «μοιάζουν» στο υπό αναγνώριση ηχητικό απόσπασμα. Στη συνέχεια γίνεται πιο λεπτομερής σύγκριση βάσει των εκπαιδευμένων GMM των ομιλητών του μικρότερου συνόλου και αναγνωρίζεται η ταυτότητα του ομιλητή. Με αυτόν τον τρόπο μειώνεται πολύ το υπολογιστικό κόστος της αναγνώρισης, αφού η υπό εξέταση ομιλία συγκρίνεται με πολύ μικρότερο αριθμό μοντέλων σε σχέση με το μέγεθος του πληθυσμού. Ωστόσο τα ποσοστά επιτυχών αναγνωρίσεων είναι μικρότερα σε σχέση με τις πιο παραδοσιακές μεθόδους.

2.5.2 Δεικτοδότηση ομιλητή


Στη δεικτοδότηση ομιλητή συνήθως έχουμε ένα μεγαλύτερου μήκους ηχητική ομιλία. Σε αυτή την ομιλία μπορεί να μιλάει παραπάνω από ένας άνθρωπος. Το πρόβλημα της δεικτοδότησης είναι να μπορέσουμε να δεικτοδοτήσουμε τα μεγάλα αυτά αρχεία με την ταυτότητα των ομιλητών και σε ποιες χρονικές στιγμές μιλούν. Η δεικτοδότηση ομιλητή συνδέεται άμεσα με τον «εντοπισμό αλλαγής ομιλητή» (speaker change detection) και έχει μεγάλη εμπορική εφαρμογή κυρίως στην αυτόματη παρακολούθηση προγραμμάτων τηλεόρασης. Το ηχητικό σήμα κάποιας εκπομπής πρέπει να κατατμηστεί ανάλογα με το ποιος μιλάει κάθε χρονική στιγμή.


Η αρχιτεκτονική αυτών των συστημάτων βασίζεται κυρίως σε μια front-end επεξεργασία με συνεχή παραθύρωση. Κάθε δείγμα (frame) που προκύπτει από τη διαδικασία αυτή συγκρίνεται με τα προηγούμενά του ώστε να ανιχνευτεί η αλλαγή ομιλητή. Αν δεν ανιχνευτεί αλλαγή τότε το σύστημα υποθέτει ότι ακούγεται ο ίδιος ομιλητής και συγχρόνως εκπαιδεύει το στατιστικό του μοντέλο. Αν ανιχνευτεί κάποια αλλαγή τότε ο «νέος» ομιλητής είτε θα αναγνωριστεί ως κάποιος ήδη γνωστός στο σύστημα είτε θα ξεκινήσει η εκπαίδευση καινούργιου μοντέλου.

2.5.3 Επαλήθευση ομιλητή


Στην επαλήθευση ομιλητή το σύστημα πρέπει να αποφασίσει το αν κάποιος ομιλητής είναι αυτός που ισχυρίζεται. Έχει εφαρμογή κυρίως σε συστήματα ασφαλείας όπως τραπεζικές συναλλαγές μέσω τηλεφώνου ή έλεγχος εισόδου σε κτίρια υψίστης ασφαλείας. Στην αναγνώριση ομιλητή είναι (σιωπηρά) αυτονόητο ότι ο υπό εξέταση ομιλητής ανήκει στο προεπιλεγμένο σύνολο που έχει εκπαιδευτεί το σύστημα, οπότε και τον αναγνωρίζει συγκρίνοντας το φασματικό μοντέλο του με τα ήδη αποθηκευμένα και επιστρέφει αυτό που του μοιάζει περισσότερο. Η ιδιαιτερότητα του προβλήματος της επαλήθευσης είναι ότι σε αντίθεση με την αναγνώριση ομιλητή, το σύστημα πρέπει να κρίνει αν το ακουστικό σήμα που παίρνει σαν είσοδο είναι ο συγκεκριμένος ομιλητής ή όχι. Λόγω των εφαρμογών που έχει η επαλήθευση ομιλητή δεν επιτρέπονται από το σύστημα λάθος αναγνωρίσεις. Αυτές θα ήταν καταστροφικές. Είναι προφανώς προτιμότερο το σύστημα να κάνει λάθος στην περίπτωση που ομιλητής είναι όντως αυτός που ισχυρίζεται και να μην τον επαληθεύσει (οπότε το μόνο που χρειάζεται είναι μία επιπλέον προσπάθεια), από το να κάνει λάθος στην περίπτωση που ο ομιλητής ψεύδεται και το σύστημα να τον επαληθεύσει λάθος. Για αυτόν το λόγο οι αλγόριθμοι για την επαλήθευση είναι πιο εκλεπτυσμένοι από αυτούς που χρησιμοποιούνται στα άλλα δύο προβλήματα, εισάγοντας κάποιο κατώφλι ή αρνητικά παραδείγματα για το σχηματισμό του μοντέλου κάποιου ομιλητή.

2.6 Αναγνώριση άλλων ηχητικών πηγών


Πέρα από την αναγνώριση της ανθρώπινης φωνής και τον ήχο μουσικών οργάνων, έχουν γίνει προσπάθειες αναγνώρισης και άλλων ήχων του περιβάλλοντος. Οι Zhang και Kuo ανέπτυξαν σύστημα για την αναγνώριση διαφόρων γεγονότων όπως χειροκρότημα, περπάτημα, έκρηξη και βροχή. Με 18 κατηγορίες το σύστημα είχε 86 % επιτυχία [Zhang00]. Ο Dufaux χρησιμοποίησε «κρυμμένα Μαρκοβιανά μοντέλα» (Hidden Markov Models) για να αναγνωρίσει έξι διαφορετικές κατηγορίες ήχων: χτύπημα πόρτας, σπάσιμο γυαλιού, κραυγές, εκρήξεις, πυροβολισμούς και σταθερούς θορύβους [Dufaux00]. Με μια βιβλιοθήκη που απαρτιζόταν από 822 ήχους η επίδοση του συστήματος ήταν πολύ σθεναρή στον θόρυβο. Πέτυχε 98 % αναγνώριση με λόγο σήμα προς θόρυβο (SNR) 70 dB, και 80 % με SNR 0 dB. 


Αρκετά συστήματα αναπτύχθηκαν για να αναγνωρίζουν οχήματα ή άλλες πηγές θορύβου. Ο Wu [Wu98] χρησιμοποίησε φασματικά χαρακτηριστικά και επιλογή από αυτά μέσω PCA (Principal Component Analysis) για να ομαδοποιήσει ήχους από φορτηγά, αυτοκίνητα και μοτοσυκλέτες. Ο Jarnicki χρησιμοποίησε μια τράπεζα φίλτρων (Filterbank) για την εξαγωγή χαρακτηριστικών και τροφοδότησε τα δεδομένα εκμάθησης σε μηχανή κατηγοριοποίησης k-κοντινότερου γείτονα [Jarnicki98]. Το σύστημα ήταν ικανό να αναγνωρίσει στρατιωτικά, μεταφορικά και ιδιωτικά οχήματα με επιτυχία πάνω από 90 %. Ωστόσο δεν δόθηκαν πολλά στοιχεία για την φύση και την ποσότητα των δεδομένων. Ένα πιο ανεπτυγμένο σύστημα υλοποιήθηκε από τον Gaunard [Gaunard98]. Χρησιμοποίησε 141 διαφορετικούς ήχους για εκμάθηση και 43 για έλεγχο της επίδοσης. Οι κατηγορίες των ήχων ήταν αυτοκίνητο, φορτηγό, μοτοσακό, αεροπλάνο και τρένο. Η εξαγωγή χαρακτηριστικών έγινε με τράπεζα φίλτρων ή γραμμικό προβλέπτη που χρησιμοποιήθηκαν ως είσοδοι σε μια Μαρκοβιανή μηχανή (HMM). Η επιτυχία του συστήματος έφτασε το 95 %.


Μια πολύ αξιόλογη έρευνα έγινε από τον Klassner, ο οποίος στα πλαίσια του IPUS (Integrated Processing and Understanding of Signals) υλοποίησε το σύστημα SUT (The Sound Understanding Testbed) [Klassner96]. To SUT χρησιμοποιεί πολλές βαθμίδες «αφαίρεσης» για την εξαγωγή χαρακτηριστικών κυρίως με τεχνικές ημιτονοειδούς ανάλυσης. Ξεκινάει  με φασματικά χαρακτηριστικά και συνεχίζει εντοπίζοντας κάποιες «κορυφές» του φάσματος, που απεικονίζουν κάποιες στενές περιοχές του φάσματος, μετά διαμορφώνει ένα «περίγραμμα» ομαδοποιώντας κορυφές σε κοντινές συχνότητες, μετά σε «μικρο-ροές» (micro-streams) που απαρτίζονται από ακολουθίες περιγραμμάτων, και τελικά σε «ροές» (streams) και «πηγές» (sources).


Το SUT μπορεί να αναγνωρίσει 40 διαφορετικούς ήχους. Κάθε ηχητικό μοντέλο εξαγόταν με το χέρι, με τουλάχιστον πέντε παραδείγματα. Κάθε μοντέλο αντιπροσωπεύει κάποιο συγκεκριμένο παράδειγμα ήχου παρά μία ολόκληρη κατηγορία. Οι κατηγορίες του συστήματος ήταν διάφοροι καθημερινοί ήχοι όπως το χτύπημα ενός ξυπνητηριού, το κουδούνισμα ενός γυάλινου ποτηριού, το χτύπημα μιας πόρτας, το κακάρισμα μιας κότας, ένα πιστολάκι για τα μαλλιά, η σειρήνα ενός περιπολικού, ή το κουδούνισμα ενός τηλεφώνου.


Το SUT δοκιμάστηκε σε αποσπάσματα πέντε δευτερολέπτων με τέσσερις τυχαίου ήχους από τη βιβλιοθήκη σε κάθε απόσπασμα, με δύο διαφορετικούς τρόπους. Στη πρώτη μέθοδο, η βιβλιοθήκη του συστήματος αποτελούνταν μονάχα από τα μοντέλα των ήχων που ήταν και στην ηχογράφηση προς αναγνώριση. Στη δεύτερη η βιβλιοθήκη είχε και τα 40 μοντέλα. Το σύστημα έπρεπε να αποφασίσει ποιοι ήχοι ακουγόντουσαν στο απόσπασμα και σε ποιο χρονικό σημείο. Στη πρώτη μέθοδο το σύστημα είχε 61 % επιτυχία, ενώ με την εισαγωγή όλων των μοντέλων των ήχων η επίδοση έπεσε πολύ λίγο (59 %). Δυστυχώς δεν αναφέρθηκαν τι είδους λάθη έγιναν κατά την αναγνώριση.


Το πρόβλημα των συστημάτων αναγνώρισης ήχων του περιβάλλοντος είναι ότι δρουν με ένα πολύ περιορισμένο εύρος δειγμάτων ήχων, ενώ στη φύση υπάρχει μια τεράστια ποικιλία ήχων που θα έπρεπε να την χειριστούν. Ωστόσο ο τομέας είναι σημαντικός, γιατί μπορεί να μας δείξει κατά πόσο διάφορες τεχνικές που μπορεί να χρησιμοποιούνται σε συγκεκριμένα πεδία της αναγνώρισης ηχητικής πηγής μπορούν γενικεύοντας να χρησιμοποιηθούν και σε άλλα πεδία.

Κεφάλαιο 3

Ιδιότητες των Σημάτων

Εξαγωγή Χαρακτηριστικών

3.1 Οι διαστάσεις του ήχου


Αρκετή ερευνητική προσπάθεια έχει γίνει προκειμένου να αποκαλυφτούν οι «διαστάσεις» του ήχου, δηλαδή οι ποσότητες τις οποίες τις αντιλαμβάνεται το ανθρώπινο αυτί και μπορούμε χαρακτηρίσουμε ή να ξεχωρίσουμε έναν ήχο. Οι διαστάσεις του ήχου θεωρούνται ότι είναι τέσσερις. Οι τρεις βασικές είναι η ένταση (loudness), η χρονική διάρκεια (duration) και το τονικό ύψος (pitch). Η τέταρτη και πιο σημαντική είναι η «χροιά» (timbre). Οι τρεις βασικές διαστάσεις μπορούν να οριστούν μονοδιάστατοι αριθμοί ενώ η χροιά θεωρείται ότι έχει πολλές διαστάσεις. Ωστόσο πολλοί ερευνητές έχουν δώσει και στο τονικό ύψος πολυδιάστατη υφή. 

Ένταση


Η ένταση ήχου μπορεί να οριστεί ως μια ποσότητα σύμφωνα με την οποία ένας ήχος μεγαλύτερης έντασης από έναν άλλο ακούγεται από τον άνθρωπο πιο «ισχυρός». Ο επίσημος ορισμός (ANSI, 1973) δίνεται ως:
Ένταση είναι το χαρακτηριστικό γνώρισμα της αίσθησης της ακοής που έχει να κάνει με το ποιοι ήχοι μπορούν να ταξινομηθούν σε μια κλίμακα που ξεκινάει από το «απαλό» (soft) και φτάνει στο «έντονο» (loud).

Η ένταση ενός ήχου εξαρτάται από την ακουστική ενέργεια που φτάνει στη θέση του ακροατή, τη διάρκειά του και το φασματικό περιεχόμενο. Ένας απλός αλλά αποτελεσματικός τρόπος να μετρηθεί η ένταση ενός ήχου είναι να αθροιστεί η ενέργεια σε συγκεκριμένες περιοχές του φάσματος που ονομάζονται «κρίσιμες ζώνες» (critical band)

Διάρκεια

Η χρονική διάρκεια δεν έχει μελετηθεί τόσο όσο οι άλλες διαστάσεις του ήχου. Οι άνθρωποι αναγνωρίζουν ευκολότερα ήχους με μεγαλύτερη διάρκεια και αυτό μπορεί να παίζει κάποιο ρόλο στην αναγνώριση ήχων από τις μηχανές.

Τονικό ύψος


Το τονικό ύψος είναι η πιο σημαντική από τις τρεις βασικές διαστάσεις του ήχου. Ο επίσημος ορισμός κατά ANSI του τονικού ύψους είναι:

Το χαρακτηριστικό γνώρισμα της αίσθησης της ακοής με την οποία μπορούμε να κατατάξουμε ήχους σε μια κλίμακα από τον υψηλότερο στον χαμηλότερο
Το τονικό ύψος πιο πρακτικά μπορεί να οριστεί και ως η συχνότητα του ημιτονοειδή ήχου που ταιριάζει καλύτερα στον ήχο που ακούμε. Συνδέεται με την περιοδικότητα ενός ήχου και η συχνότητα του τονικού ύψους μπορεί να οριστεί ως ο αντίστροφος αριθμός αυτής της περιοδικότητας. Η τονικότητα ενός ήχου προσδιορίζει την νότα του.

Χροιά

Τι είναι αυτό που μας κάνει να ξεχωρίζουμε τη φωνή ενός ανθρώπου από έναν άλλο; Τον ήχο μιας φλογέρας από αυτόν ενός φλάουτου; Αν μία νότα που ακούμε από κάποιο μουσικό όργανο είναι καθαρή ή παιγμένη από κάποιον αρχάριο;

Κάθε προσπάθεια ορισμού της «ποιότητας» ενός ήχου, ή χαρακτηρισμού της πηγής του, που στην περίπτωσή μας είναι από ποιό μουσικό όργανο προέρχεται ένας ήχος, βρίσκει μπροστά του την έννοια του «ηχοχρώματος» ή «χροιάς», που πιο εύστοχα αποδίδεται από τον αγγλικό όρο «Timbre». Σε αντίθεση με  τα άλλα 3 βασικά χαρακτηριστικά ενός ήχου τα οποία είναι η ένταση (loudness), ο τόνος (pitch) και η διάρκεια (duration), το «Timbre» έχει ασαφή ορισμό και αποτελεί ακόμα και σήμερα πεδίο έρευνας και διαμάχης. Η πιο κοντινή περιγραφή που πλησιάζει έναν κοινά αποδεκτό ορισμό και που δεν έχει αμφισβητηθεί τις τελευταίες δεκαετίες είναι:
«Χροιά (Timbre) είναι εκείνη η ικανότητα της αίσθησης της ακοής με την οποία ένας ακροατής μπορεί να κρίνει ότι δύο ήχοι που παρουσιάζονται με τον ίδιο τρόπο και έχουν την ίδια ένταση και τόνο είναι διαφορετικοί.... Η χροιά εξαρτάται κυρίως από το φάσμα της πηγής διέγερσης, αλλά επίσης από την κυματομορφή, την πίεση του αέρα, την θέση του φάσματος στις συχνότητες, και τα χρονικά χαρακτηριστικά της πηγής διέγερσης»  (American Standards Association, 1960, p. 45)

Όπως φαίνεται από τον παραπάνω ορισμό, η έννοια του «Timbre» είναι ασαφής. Πιστεύεται ότι η χροιά εφόσον αποδεκτούμε ότι μπορεί να χαρακτηριστεί από κάποια φυσική ποσότητα ή ιδιότητα, δεν είναι μονοδιάστατο μέγεθος όπως οι άλλες τρεις προαναφερθείσες ιδιότητες ενός ήχου, αλλά πολυδιάστατο. Μέχρι και τα μέσα του 20ου αιώνα επικρατούσε η άποψη ότι το «Timbre» οφειλόταν αποκλειστικά στο φάσμα του ήχου, τόσο στο πλάτος του όσο και στην φάση. Περισσότερο μοντέρνες θεωρίες όμως και πλέον καθολικά αποδεκτές διατυπώνουν ότι και τα χρονικά χαρακτηριστικά (Temporal Features) είναι εξίσου σημαντικά, αν όχι πιο σημαντικά, από τα φασματικά. Η σύγχρονη τάση της επιστήμης πάντως είναι να αποσυνδέσει την έννοια αυτή από κάθε επιστημονική τεκμηρίωση:

«(Η χροιά) Είναι άδεια από επιστημονικό νόημα, και θα πρέπει να εξαλειφθεί από το λεξιλόγιο της επιστήμης της ακοής »  [Martin98]


Η αποσύνδεση αυτή σε καμία περίπτωση δεν μειώνει την σημασία του «ηχοχρώματος», αφού είναι ο μόνος τρόπος να εκφράσουμε το διαφορετικό «άκουσμα» δύο ήχων. Η έλλειψη επιστημονικής τεκμηρίωσης και ποσοτικοποίησης δίνει μια διαφορετική διάσταση στην έννοια αυτή. Αποτελεί έννοια που σχετίζεται περισσότερο με την επιστήμη της ψυχοακουστικής,  εκφράζοντας την συναισθηματική απόκριση του ανθρώπου σ’έναν ήχο. Όπως η λέξη «εμφάνιση» ή «όψη» χαρακτηρίζει ασαφώς μία εικόνα, η λέξη «χροιά» χαρακτηρίζει έναν ήχο. Σε αντίθεση με κάποιες επιστημονικές εργασίες στις οποίες ο όρος αυτός παραλείπεται λόγω επιστημονικής τεκμηρίωσης, εδώ θα χρησιμοποιηθεί, καθώς αποτελεί τον πυρήνα της έρευνας.

3.2 Μετασχηματισμοί σημάτων

3.2.1 Μετατροπή αναλογικών σε ψηφιακά σήματα – θεώρημα  δειγματοληψίας 
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(3.2.1.1)


Στην περίπτωση που η ανεξάρτητη μεταβλητή είναι πραγματικός αριθμός, δηλαδή μπορεί να πάρει οποιαδήποτε τιμή, και η εξαρτημένη μεταβλητή (έξοδος του σήματος) μπορεί να πάρει οποιαδήποτε τιμή σε ένα διάστημα τιμών τότε το σήμα λέγεται αναλογικό ή «σήμα συνεχούς χρόνου». Όταν η ανεξάρτητη μεταβλητή παίρνει πραγματικές τιμές ενώ η εξαρτημένη διακριτές, τότε το σήμα ονομάζεται «σήμα συνεχούς χρόνου-διακριτού πλάτους». Όταν ο χρόνος παίρνει διακριτές τιμές αλλά η τιμές του σήματος μπορούν να πάρουν οποιαδήποτε τιμή τότε μιλάμε για «σήμα διακριτού χρόνου». Τέλος όταν τόσο ο χρόνος όσο και οι τιμές του σήματος παίρνουν διακριτές τιμές τότε το σήμα ονομάζεται «ψηφιακό σήμα». 
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	Σχήμα 3-1 : Δειγματοληψία ημιτονοειδούς σήματος



Προκειμένου να επεξεργαστούμε κάποιο αναλογικό σήμα σε ηλεκτρονικό υπολογιστή θα πρέπει να το μετατρέψουμε σε ψηφιακό. Θα πρέπει τόσο η ανεξάρτητη όσο και η εξαρτημένη μεταβλητή να «κβαντιστούν». Ο κβαντισμός του χρόνου γίνεται με την δειγματοληψία του αναλογικού σήματος σε συγκεκριμένα χρονικά διαστήματα. Ο κβαντισμός της εξαρτημένης μεταβλητής του σήματος γίνεται με τη αντιστοίχιση της πραγματικής τιμής σε ένα πεδίο διακριτών τιμών. Το πεδίο αυτό εξαρτάται από την φύση του προβλήματος και της επεξεργασίας που θέλουμε να κάνουμε αλλά και από τις δυνατότητες του Η/Υ. Η ανάπτυξη των υπολογιστών μας επιτρέπει αυτή η κβαντοποίηση να γίνεται με πολύ μεγάλη ακρίβεια ώστε οι τιμές αυτές να μπορούν να θεωρηθούν πραγματικές. Γενικεύοντας λοιπόν, το πρόβλημα είναι ο κβαντισμός της ανεξάρτητης μεταβλητής και η μετατροπή ενός αναλογικού σήματος σε σήμα διακριτού χρόνου.


Για να μετατρέψουμε την μεταβλητή του χρόνου από συνεχές μέγεθος σε διακριτό θα πρέπει ανά τακτά χρονικά διαστήματα να αποθηκεύουμε την τιμή του σήματος, δηλαδή να «κρατάμε» την τιμή του σήματος μερικές επιλεγμένες στιγμές και να αγνοούμε τις υπόλοιπες. Η επεξεργασία αυτή λέγεται «δειγματοληψία». Αν οι χρονικές στιγμές είναι ισαπέχουσες τότε έχουμε ομοιόμορφη δειγματοληψία. Η χρονική απόσταση μεταξύ δύο διαδοχικών δειγμάτων λέγεται περίοδος δειγματοληψίας και συμβολίζεται με Ts. Αν στον τύπο (3.2.1.1) αντικαταστήσουμε τον χρόνο με το μέγεθος 
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 έχουμε:
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(3.2.1.2)

ή διαφορετικά 
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όπου n είναι η νέα ακέραιη ανεξάρτητη μεταβλητή.  


Η επιλογή της περιόδου της δειγματοληψίας είναι κρίσιμη. Όσο μειώνεται η περίοδος δειγματοληψίας πετυχαίνουμε όλο και πιο ακριβή αναπαράσταση του αναλογικού σήματος από το σήμα διακριτού χρόνου. Αυξάνουμε όμως τις ανάγκες σε μνήμη υπολογιστικού φόρτου για τον Η/Υ. Αν αυξήσουμε την περίοδο δειγματοληψίας μειώνουμε το υπολογιστικό κόστος, με κίνδυνο την απώλεια σημαντικής πληροφορίας κατά την ψηφιοποίηση του σήματος. Έστω ότι έχουμε το ημιτονοειδές σήμα::
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Αντικαθιστώντας τον χρόνο με 
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Θέτοντας 
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όπου 
[image: image75.wmf]2

F

p

=W

. 

Όπως ο χρόνος μετασχηματίζεται στο διακριτό πεδίο με τον τύπο 
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 έτσι και η συχνότητα μετασχηματίζεται με τον τύπο 
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 η συχνότητα δειγματοληψίας.


Το πρόβλημα της επιλογής της συχνότητας δειγματοληψίας λύθηκε από τον Shannon το 1948 διατυπώνοντας το θεώρημα της δειγματοληψίας (sampling theorem). Σύμφωνα με το θεώρημα για να αναπαραστήσουμε πλήρως ένα σήμα κατά τη δειγματοληψία του θα πρέπει η συχνότητα δειγματοληψίας να είναι διπλάσια από την μέγιστη συχνότητα του φασματικού περιεχόμενου του σήματος. Δηλαδή 
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Αντίστροφα αν επιλεγεί συχνότητα δειγματοληψίας μικρότερη της 
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 το φασματικό περιεχόμενο του σήματος μετά από την συχνότητα 
[image: image82.wmf]max

f

 θα χαθεί κατά την διακριτοποίηση. Το φαινόμενο αυτό ονομάζεται «αναδίπλωση», «επικάλυψη» ή «αλλοίωση» (aliasing) του φάσματος. Η συχνότητα 
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 ονομάζεται συχνότητα αποκοπής ή συχνότητα Nyquist.
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	Σχήμα 3-2 : Δειγματοληψία σήματος χωρίς να εφαρμοστεί το θεώρημα της δειγματοληψίας


3.2.2 Μετασχηματισμός Fourier
Ο μετασχηματισμός Fourier έχει τις ρίζες του στις αρχές του 18ου αιώνα.. Παρακινούμενος από το ενδιαφέρον του για τη μεταφορά της θερμότητας ο Joseph Fourier ξεκίνησε το 1807 να εργάζεται πάνω στο θέμα «H Αναλυτική Θεωρία της Θερμότητας» (The Analytical Theory of Heat). Η εργασία του εκδόθηκε το 1822 στην οποία εξηγεί με ποιο τρόπο μία μαθηματική σειρά με ημίτονα και συνημίτονα μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να αναλύσει τη μεταφορά της θερμότητας σε στερεά σώματα. Ο μετασχηματισμός και οι σειρές Fourier επιτρέπουν τον μετασχηματισμό μιας συνάρτησης με πεδίο ορισμού τον χρόνο σε μια συνάρτηση με πεδίο ορισμού τη συχνότητα και αντίστροφα επιτρέποντας από το μετασχηματισμό μιας συνάρτησης να επιστρέψουμε στην ίδια. Ο μετασχηματισμός Fourier έχει πληθώρα εφαρμογών από την κβαντομηχανική μέχρι τη μελέτη καιρικών φαινομένων και δικαίως έχει απονεμηθεί στον εφευρέτη του ο χαρακτηρισμός «πατέρας της σύγχρονης μηχανικής». 


Στο κεφάλαιο αυτό θα μελετήσουμε τον μετασχηματισμό Fourier τόσο για συνεχή όσο και για διακριτά σήματα καθώς και τον αλγόριθμο γρήγορου υπολογισμού του: του Ταχύ Μετασχηματισμού Fourier (Fast Fourier Transform).

3.2.2.1 Μετασχηματισμός Fourier αναλογικών σημάτων


Ο συνεχής μετασχηματισμός Fourier της μιγαδικής ή πραγματικής συνάρτησης x(t) ορίζεται σύμφωνα με τον τύπο:
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(3.2.2.1.1)

Αν η συνάρτηση x(t) είναι ολοκληρώσιμη τότε ο μετασχηματισμός υπάρχει. Το ω συμβολίζει την κυκλική συχνότητα και ισούται με ω = 2πf όπου η συχνότητα σε Hertz. Αν το X(ω) είναι απολύτως ολοκληρώσιμο τότε το αρχικό σήμα x(t) μπορεί να ανακτηθεί πλήρως με την χρήση του αντίστροφου μετασχηματισμού Fourier:
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(3.2.2.1.2)

Η συνάρτηση X(ω) μπορεί να ονομασθεί και πυκνότητα φάσματος αφού εκφράζει κατά έναν αφαιρετικό τρόπο το «πλάτος» του σήματος για κάθε συχνότητα. Την αμφιμονοσήμαντη αντιστοιχία μεταξύ των δύο σημάτων x(t) και X(ω) την συμβολίζουμε ως εξής:
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Ενεργειακό περιεχόμενο σημάτων ενέργειας – Θεώρημα Parseval 


Η ενέργεια του μη περιοδικού σήματος x(t) μπορεί να προσδιοριστεί από την σχέση:
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Σύμφωνα με το θεώρημα του Parseval το εσωτερικό γινόμενο δύο σημάτων μπορεί να υπολογιστεί είτε στο πεδίο της συχνότητας, είτε στο πεδίο του χρόνου. Για τα σήματα x(t) και y(t) και για τους μετασχηματισμούς τους Fourier Χ(ω) και Y(ω) αντίστοιχα ισχύει:
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(3.2.2.1.6)

Αντικαθιστώντας το y(t) με το x(t) παίρνουμε ότι η ενέργεια του σήματος μπορεί να υπολογιστεί είτε στο πεδίο του χρόνου είτε της συχνότητας βάσει του τύπου:
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(3.2.2.1.7)


Μια πολύ χρήσιμη εφαρμογή του μετασχηματισμού Fourier είναι ο υπολογισμός της ενέργειας ενός σήματος για ένα φάσμα συχνοτήτων. Η ποσότητα
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(3.2.2.1.8)

ισούται με τη ενέργεια του σήματος στο φάσμα συχνοτήτων από ω1 έως ω2 γι αυτό και η ποσότητα )_) ονομάζεται φασματική πυκνότητα ενέργειας.

Στον παρακάτω πίνακα παρουσιάζονται οι βασικές ιδιότητες του μετασχηματισμού Fourier
	Πίνακας 3.1 Βασικές ιδιότητες μετασχηματισμού Fourier

	Γραμμικότητα
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	Χρονική κλιμάκωση
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	Συμμετρία μεταξύ των χώρων ορισμού
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	Χρονική μετάθεση
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	Μετάθεση συχνότητας
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	Παραγώγιση
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	Συνέλιξη
	
[image: image99.wmf]1212

()()()()

xtxtXX

ww

*«



[image: image100.wmf]1212

()()()()

xtxtXX

ww

«*




3.2.2.2 Μετασχηματισμός Fourier Ψηφιακών Σημάτων 
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(3.2.2.2.2)
Η ολοκλήρωση στον αντίστροφο μετασχηματισμό γίνεται για μία περίοδο του X(f). Στην περίπτωση αυτή έχουμε μετατροπή ενός σήματος διακριτής μεταβλητής σε σήμα συνεχούς μεταβλητής. Το σήμα x(n) θεωρείται ότι είναι περιοδικό. Στην περίπτωση που δεν είναι αλλά είναι πεπερασμένη διάρκειας, η περιοδικότητα μπορεί να υποτεθεί με την επανάληψη του σήματος. Στο παρακάτω σχήμα παρουσιάζεται ένα σήμα διακριτού χρόνου και ο μετασχηματισμός Fourier συνεχούς συχνότητας. 

	[image: image103.png]ggggg






	Σχήμα 3-3 : Το συνεχές φάσμα ενός διακριτού σήματος


Παρατηρούμε ότι το φάσμα είναι περιοδικό, με συχνότητα fs , όπου fs είναι η συχνότητα δειγματοληψίας. Επομένως η δειγματοληψία στον χώρο του χρόνου δημιουργεί περιοδικότητα στον χώρο των συχνοτήτων. Ο παραπάνω μετασχηματισμός ονομάζεται Μετασχηματισμός Fourier Διακριτού Χρόνου (TDFT : Discrete-Time Fourier Transform).


Στην περίπτωση που θέλουμε εκτός από τον χρόνο και τη συχνότητα διακριτό μέγεθος χρησιμοποιούμε τον Μετασχηματισμό Fourier Διακριτού Χρόνου (DFT : Discrete Fourier Transform). Το ζευγάρι των εξισώσεων γίνεται:
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(3.2.2.2.3)
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(3.2.2.2.4)
όπου Φs είναι η στοιχειώδης συχνότητα και N είναι ο αριθμός των δειγμάτων του σήματος στον χρόνο. 
Η περίοδος δειγματοληψίας είναι ίση με Τ/Ν, όπου Τ είναι η χρονική διάρκεια του σήματος. Επομένως η συχνότητα δειγματοληψίας θα είναι fs = N/T και Φs=1/Τ, αφού η Φs εκφράζει την ελάχιστη συχνότητα που είναι και η περίοδος του σήματος (σε μη περιοδικά σήματα όπως είπαμε θα είναι το μήκος του σήματος). Από τις σχέσεις αυτές προκύπτει ότι
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Αντικαθιστώντας τη σχέση αυτή στο ζευγάρι του μετασχηματισμού του DFT και θέτοντας 
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έχουμε:
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(3.2.2.2.8)
Παρατηρούμε ότι το σήμα στον χώρο της συχνότητας είναι συμμετρικό γύρω από τον άξονα y. Αυτό συνεπάγεται η φασματική πληροφορία να «περιέχεται» στα μισά σημεία του X(m), δηλαδή Ν/2, αφού το μισό κομμάτι του είναι «καθρέφτης» του άλλου. Επομένως η μέγιστη συχνότητα που μπορεί να αναπαρασταθεί από τον διακριτό μετασχηματισμό Fourier είναι
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αφού
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Αυτό έρχεται σε συμφωνία με το θεώρημα του Shannon. Για να κάνουμε δειγματοληψία σε ένα σήμα θέλοντας η μέγιστη συχνότητα που αναπαρίσταται να είναι fmax θα πρέπει η συχνότητα της δειγματοληψίας να είναι τουλάχιστον ίση με το διπλάσιο αυτής. 
3.2.2.3 Ταχύς μετασχηματισμός Fourier

	Πίνακας 3-2

	Ν
	Ν2
	NlogN

	16
	256
	64

	64
	4096
	384

	256
	65536
	2048

	1024
	1048576
	10240


FFT με αποδεκατισμό στον χρόνο


Έστω ένας μετασχηματισμός DFT Ν-σημείων όπου το Ν είναι δύναμη του 2. Το πρώτο βήμα είναι να χωρίσουμε το άθροισμα του μετασχηματισμού στα περιττά και στα άρτια μέρη του. Έτσι ο DFT μπορεί να γραφτεί ως:
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(3.2.2.3.1)
όπου
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και
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(3.2.2.3.3)
Το επόμενο βήμα είναι να υπολογίσουμε να Ν/2 πρώτα σημεία του μετασχηματισμού:
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(3.2.2.3.4)
Λόγω της περιοδικότητας του DFT οι τιμές του X(m) για m > N/2-1 είναι
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(3.2.2.3.5)
Επομένως αποσυνθέσαμε έναν DFT Ν σημεί
ων σε δύο DFT Ν/2 σημείων. Οι δύο DFT N/2 σημείων απαιτούν 2(Ν2/2) μιγαδικούς πολλαπλασιασμούς και οι πολλαπλασιασμοί με τους συντελεστές w άλλους Ν, οπότε οι συνολικοί μιγαδικοί πολλαπλασιασμοί είναι Ν2/2+Ν σε αντίθεση με τους Ν2 που χρειάζεται ο DFT N σημείων. Στο σχήμα 1 φαίνεται η υλοποίηση ενός DFT 8 σημείων τη χρήση 2 DFT 4 σημείων. 


Επειδή το N είναι δύναμη του 2 την ίδια διαδικασία μπορούμε να ακολουθήσουμε για τους δύο μικρότερους DFT σε κάθε επίπεδο και η πολυπλοκότητα να μειωθεί παραπάνω. Συμπεραίνουμε λοιπόν την αναδρομική φύση του FFT αλγόριθμου μέχρι να φτάσουμε σε DFT δύο σημείων. Στο Σχήμα 3-4 βλέπουμε την ολοκληρωμένη μορφή ενός FFT 8 σημείων με αποδεκατισμό στον χρόνο.
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	Σχήμα 3-4 : Πρώτο επίπεδο αποδεκατισμού στον χρόνο για FFT 8 σημείων


FFT με αποδεκατισμό στη συχνότητα


Για τον υπολογισμό του DFT με αποδεκατισμό στη συχνότητα η ακολουθία υπολογισμού χωρίζεται στο μέσο σε δύο υποαθροίσματα N/2 σημείων. Ο DFT μπορεί να γραφτεί ως:
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(3.2.2.3.6)
Στο σημείο αυτό συμφέρει ο διαχωρισμός του υπολογισμού των X(m) για άρτιο και για περιττό m:
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(3.2.2.3.7)
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(3.2.2.3.8)
Ισοδύναμα μπορούμε να γράψουμε
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(3.2.2.3.9)
και
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(3.2.2.3.10)
όπου 
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Βλέπουμε λοιπόν ότι όμοια με την μέθοδο αποδεκατισμού στο χρόνο η μέθοδος αποδεκατισμού στη συχνότητα οδηγεί από έναν DFT Ν σημείων σε δύο DFT N/2 σημείων. Χρησιμοποιώντας την ίδια μεθοδολογία με τον αποδεκατισμό στον χρόνο βρίσκουμε ΄τι η πολυπλοκότητα του αλγόριθμου είναι O(Nlog2N)
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	Σχήμα 3-5 : Πλήρης FFT 8 σημείων με αποδεκατισμό στον χρόνο


3.2.3 Μετασχηματισμός z

Σε αυτό το κεφάλαιο θα μελετήσουμε τον μετασχηματισμό z ο οποίος για το σήμα x(n) διακριτού χρόνου ορίζεται σύμφωνα με τον τύπο:
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(3.2.3.1)

Παρατηρούμε ότι το z είναι συνεχής μεταβλητή, ενώ το n διακριτή. Επίσης ο z είναι μιγαδικός αριθμός ακόμα κι αν το x(n) είναι πραγματικός. Αν στη θέση του z βάλουμε το 
[image: image128.wmf]j
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 ο μετασχηματισμός z γίνεται ταυτόσημος με τον μετασχηματισμό Fourier διακριτού χρόνου. Η μεταβλητή z είναι της μορφής 
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Η σύγκλιση του αθροίσματος εξαρτάται από την ακολουθία x(n) και από την τιμή του z. Στις περισσότερες περιπτώσεις έχουμε σύγκλιση σε μία συγκεκριμένη περιοχή του z-επιπέδου η οποία ονομάζεται περιοχή σύγκλισης (Region of Convergence). Η περιοχή σύγκλισης ικανοποιεί την ανισότητα:
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(3.2.3.3)

Επομένως το |X(z)| είναι πεπερασμένο αν το x(n)r-n είναι αθροίσιμο.


Ο αντίστροφος μετασχηματισμός z δίνεται από τον τύπο
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(3.2.3.4)

Η ολοκλήρωση γίνεται κατά μήκος μιας αριστερόστροφης κλειστής καμπύλης C στο μιγαδικό επίπεδο η οποία περικλείει την αρχή των αξόνων και βρίσκεται μέσα στην περιοχή σύγκλισης του μετασχηματισμού z. Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται οι βασικές ιδιότητες του μετασχηματισμού Fourier.

	Πίνακας 3-3 : Βασικές ιδιότητες μετασχηματισμού z

	Μεταθετική ιδιότητα
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	Πολλαπλασιαστική ιδιότητα
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	Παράγωγος
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3.2.4 Μετασχηματισμός Wavelet


Ο μετασχηματισμός wavelet ενός σήματος συνεχούς χρόνου x(t) ορίζεται ως:
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(3.2.4.1)

Οπότε ο μετασχηματισμός υπολογίζεται ως το εσωτερικό γινόμενο του x(t) και με χρονικά κλιμακούμενες και μετατιθέμενες χρονικά εκδοχές μίας συνάρτησης ψ(t) αποκαλούμενη wavelet. Στο Σχήμα 3-6 βλέπουμε μία συνάρτηση wavelet.


Αν θεωρήσουμε ότι η ψ(t) είναι η απόκριση ενός ζωνοπερατού φίλτρου σε μία κρουστική διέγερση τότε το wavelet μπορεί να κατανοηθεί ως ζωνοπερατή ανάλυση. Μεταβάλλοντας την παράμετρο α η κεντρική συχνότητα και το εύρος αλλάζουν. Το b συμβολίζει μετατόπιση στο χρόνο. 


Αντίθετα με το  μετασχηματισμό Fourier ο οποίος δίνει σταθερή διακριτική ανάλυση για όλες τις συχνότητες, ο μετασχηματισμός wavelet δίνει μεταβλητή ανάλυση τόσο στον χρόνο όσο και στη συχνότητα. Η ανάλυση εξαρτάται από το α. Για ανάλυση υψηλών συχνοτήτων (μικρό α) έχουμε καλή ανάλυση στον χρόνο αλλά χαμηλή ανάλυση στις συχνότητες. Για ανάλυση χαμηλών συχνοτήτων έχουμε καλή διακριτικότητα στο χρόνο αλλά χαμηλή στη συχνότητα.
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	Σχήμα 3-6: Βλέπουμε τη συνάρτηση wavelet για διαφορετικές τιμές των παραμέτρων α και b. Το b συμβολίζει μετατόπιση στο χρόνο. Ως συνάρτηση wavelet πήραμε της πρώτη παράγωγο της γκαουσιανής



Όταν χρησιμοποιούμε ένα μετασχηματισμό πρέπει να μπορούμε να ανακατασκευάσουμε το αρχικό σήμα από τον μετασχηματισμό του. Αλλιώς ο μετασχηματισμός μπορεί να είναι εν μέρει ή εντελώς χωρίς σημασία. Για τον μετασχηματισμό wavelet συνθήκη για να είναι το αρχικό σήμα πλήρως ανακατασκευάσιμο είναι:
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(3.2.4.2)

όπου Ψ(ω) είναι ο μετασχηματισμός Fourier της συνάρτησης wavelet. Η συνθήκη αυτή λέγεται και συνθήκη της παραδεκτότητας.


Ένα από τις πιο διαδεδομένες wavelets συναρτήσεις είναι η Mortlet, μια διαμορφωμένη Γκαουσιανή:
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(3.2.4.3)

της οποίας ο μετασχηματισμός Fourier είναι:
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(3.2.4.4)

Άλλη διαδεδομένη συνάρτηση wavelet είναι η συνάρτηση του Shannon που είναι η ιδεατή κρουστική απόκριση ενός ζωνοπερατού φίλτρου:
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(3.2.4.5)

3.3 Φίλτρα

3.3.1 Ιδανικά Φίλτρα


Ο όρος φίλτρο μπορεί να οριστεί ως ένα σύστημα το οποίο διαχωρίζει τις εισερχόμενες ισότητες. Το φασματικό περιεχόμενο της εξόδου του είναι διαφοροποιημένο με τέτοιο τρόπο ώστε να μας δίνει την επιθυμητή απόκριση. Έστω u(t) η είσοδος του φίλτρου και y(t) η έξοδος του. Θεωρούμε τους μετασχηματισμούς Fourier των δύο σημάτων εισόδου και εξόδου:
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(3.3.1.1)

Ο όρος «συνάρτηση μεταφοράς» του συστήματος ορίζεται ως ο λόγος του μετασχηματισμού Fourier της εξόδου προς της εισόδου:
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(3.3.1.2)

Η συνάρτηση |H(ω)| ονομάζεται «απόκριση πλάτους» και η ψ(ω) «απόκριση φάσης». Ιδανικό ονομάζεται εκείνο το φίλτρο το οποίο η απόκριση πλάτους του είναι σταθερή (για απλούστευση μονάδα) για μια συγκεκριμένη περιοχή συχνοτήτων και μηδέν για τις υπόλοιπες συχνότητες. Επίσης η απόκριση φάσης του φίλτρου για τις συχνότητες που η απόκριση πλάτους είναι σταθερή είναι γραμμική συνάρτηση της συχνότητας ω. Επομένως αν Ωb είναι η ζώνη των συχνοτήτων (ζώνη διέλευσης) για τις οποίες το φίλτρο έχει απόκριση τη μονάδα μπορούμε να γράψουμε:
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(3.3.1.3)

και
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(3.3.1.4)

Ανάλογα με τη ζώνη διέλευσης των συχνοτήτων τα φίλτρα μπορούν να χωριστούν σε τέσσερις κύριες κατηγορίες:

Βαθυπερατά φίλτρα

Στα βαθυπερατά φίλτρα η ζώνη διέλευσης αποτελείται από συχνότητες μικρότερες από μια συγκεκριμένη συχνότητα ω0. Τότε η απόκριση πλάτους της συνάρτησης μεταφοράς μπορεί να γραφτεί ως:
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(3.3.1.5)

Υψιπερατά φίλτρα

Τα υψιπερατά επιτρέπουν τη διέλευση συχνοτήτων μεγαλύτερης τιμής από μία τιμή ω0. Η απόκριση πλάτους της συνάρτησης μεταφοράς ενός ιδανικού υψιπερατού φίλτρου δίνεται από τη σχέση
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(3.3.1.6)

Ζωνοπερατά φίλτρα

Τα ζωνοπερατά φίλτρα επιτρέπουν τη διέλευση μιας ζώνης συχνοτήτων μεταξύ δύο συχνοτήτων ω1 και ω2. Η συνάρτηση μεταφοράς ενός ιδανικού ζωνοπερατού φίλτρου μπορεί να εκφραστεί ως:
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(3.3.1.7)

Τα παραπάνω ζωνοπερατό φίλτρο μπορεί να υλοποιηθεί ως η σειριακή σύνδεση μεταξύ ενός βαθυπερατού φίλτρου με συχνότητα αποκοπής ω2 και ενός υψιπερατού που επιτρέπει τη διέλευση συχνοτήτων μεγαλύτερης της ω1. Όπως γνωρίζουμε δύο συστήματα συνδεδεμένα σε σειρά με συναρτήσεις μεταφοράς H1(ω) και H2(ω) έχουν συνολική συνάρτηση μεταφοράς 
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(3.3.1.8)

Ζωνοφρακτικά φίλτρα
Τα ζωνοφρακτικά φίλτρα σε αντίθεση με τα ζωνοπερατά αποκόπτουν μια συγκεκριμένη ζώνη συχνοτήτων και επιτρέπουν τη διέλευση των υπολοίπων. Η απόκριση πλάτους της συνάρτησης μεταφοράς ενός ζωνοφρακτικού φίλτρου που φράζει τις συχνότητες μεταξύ ω1 και ω2 δίνεται από την παρακάτω σχέση:
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(3.3.1.9)
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	Σχήμα 3-7


Το ζωνοφρακτικό φίλτρο μπορεί να υλοποιηθεί με την παράλληλη σύνδεση ενός βαθυπερατού φίλτρου με συχνότητα αποκοπής ω1 και ενός υψιπερατού φίλτρου με συχνότητα διέλευσης ω2. Συγκρίνοντας τις ιδιότητες του ζωνοπερατού και του ζωνοφρακτικού φίλτρου είναι εύκολο να παρατηρήσουμε την δυαδικότητα των δύο συστημάτων. Η συνάρτηση μεταφοράς δύο συστημάτων παράλληλα συνδεδεμένα με συναρτήσεις μεταφοράς H1(ω) και H2(ω) δίνεται από τη σχέση:
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(3.3.1.10)

3.3.2 Προσέγγιση ιδανικών φίλτρων


Ας θεωρήσουμε το ιδανικό βαθυπερατό φίλτρο της προηγούμενης παραγράφου του οποίου η συνάρτηση μεταφοράς μπορεί να δοθεί από τον τύπο:
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(3.3.2.1)

Το φίλτρο αυτό είναι όντως ιδανικό αφού το πλάτος της συνάρτησης μεταφοράς είναι μονάδα για τη ζώνη διέλευσης ενώ η φάση είναι ανάλογη του ω. Αν υπολογίσουμε τον αντίστροφο μετασχηματισμό Fourier της συνάρτησης μεταφοράς του συστήματος λαμβάνουμε την κρουστική απόκριση του συστήματος στο πεδίο του χρόνου:
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(3.3.2.2)

Στο Σχήμα 3-8 βλέπουμε τη γραφική παράσταση της απόκρισης σε συνάρτηση με τον χρόνο. Παρατηρούμε ότι έχει μη μηδενικές τιμές και για αρνητικές τιμές του χρόνου, το οποίο δεν έχει φυσικό νόημα. Αυτό μας οδηγεί στο συμπέρασμα ότι οι αποκρίσεις των ιδανικών φίλτρων δεν  μπορούν να υλοποιηθούν άμεσα αλλά μονάχα να προσεγγιστούν. Στη συνέχεια θα παρουσιάσουμε τις πιο δημοφιλείς προσεγγίσεις ενός βαθυπερατού φίλτρου. Οι προσεγγίσεις αυτές μπορούν να επεκταθούν και για τα υπόλοιπα φίλτρα.
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	Σχήμα 3-8 : Η κρουστική απόκριση ενός ιδανικού βαθυπερατού φίλτρου


Φίλτρα Butterworth

Η απόκριση πλάτους ενός βαθυπερατού φίλτρου Butterworth δίνεται από τη σχέση:
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(3.3.2.3)

Από τη παραπάνω εξίσωση παρατηρούμε ότι απόκριση τετραγωνικού πλάτους (δηλαδή του τετράγωνου του πλάτους) είναι μονάδα για μηδενική συχνότητα, ενώ μηδενίζεται όταν η συχνότητα πλησιάζει το άπειρο. Επίσης για ω=ωc το τετραγωνικό πλάτος είναι το μισό της αρχικής τιμής του. Η συχνότητα ωc λέγεται και συχνότητα αποκοπής και η τιμή του πλάτους για αυτή τη συχνότητα είναι 0.707 ή -3dB. Στο Σχήμα 3-9 βλέπουμε την απόκριση ενός βαθυπερατού φίλτρου Butterworth. Παρατηρούμε ότι όσο αυξάνεται το n το φίλτρο έχει πιο απότομη μετάβαση στη περιοχή αποκοπής και προσεγγίζει καλύτερα το ιδανικό φίλτρο. 

Φίλτρα Chebyshev

Για δεδομένη πολυπλοκότητα φίλτρων τα φίλτρα Chebyshev έχουν γρηγορότερη μετάβαση στη ζώνη συχνοτήτων αποκοπής σε σχέση με τα φίλτρα Butterworth. Το τετράγωνο της απόκρισης πλάτους ενός βαθυπερατού φίλτρου Chebyshev δίνεται από
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(3.3.2.4)

όπου Vn(x) είναι το πολυώνυμο Chebyshev το οποίο προκύπτει από την αναδρομική εξίσωση
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(3.3.2.5)

με
V0=1 και V1=x.
Στο Σχήμα 3-10 βλέπουμε την απόκριση πλάτους ενός βαθυπερατού φίλτρου Chebyshev για n=4. 
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	Σχήμα 3-9 : Απόκριση βαθυπερατού φίλτρου Butterworth


Η παράμετρος n μας δίνει την πολυπλοκότητα της συνάρτησης μεταφοράς τόσο για τα φίλτρα Butterworth όσο και για τα Chebyshev. Οπότε για συγκεκριμένο n η συμπεριφορά των δύο φίλτρων μπορεί να συγκριθεί. Παρατηρούμε ότι στα φίλτρα Chebyshev η μετάβαση από τη περιοχή διέλευσης στη περιοχή αποκοπής είναι γρηγορότερη αλλά η καμπύλη της απόκρισης έχει διακυμάνσεις ενώ στα φίλτρα Butterworth είναι μονοτονική.
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	Σχήμα 3-10 : Απόκριση βαθυπερατού φίλτρου Chebyshev


Ελλειπτικά φίλτρα


Τα ελλειπτικά φίλτρα έχουν το πλεονέκτημα σε σχέση με τα φίλτρα Butterworth και Chebyshev της γρηγορότερης μετάβασης από τη ζώνη διέλευσης στη ζώνη αποκοπής. Αυτό ωστόσο επιτυγχάνεται με το παράλληλο κόστος η απόκριση πλάτους να έχει διακυμάνσεις τόσο στη ζώνη διέλευσης όσο και στη ζώνη αποκοπής, όπως φαίνεται στο Σχήμα 3-11. Η απόκριση πλάτους ενός ελλειπτικού φίλτρου δίνεται από τη σχέση:
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(3.3.2.6)

όπου η Rn(ξ,ω/ω0) ονομάζεται και «elliptic rational function».
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	Σχήμα 3-11 : Η απόκριση συχνότητας ενός βαθυπερατού ελλειπτικού φίλτρου


Bessel φίλτρα

Τα παραπάνω φίλτρα μας δίνουν ικανοποιητική προσέγγιση των ιδανικών φίλτρων όσον αφορά την απόκριση του πλάτους. Σε πολλά σχεδιαστικά προβλήματα όμως είναι σημαντικό τα φίλτρα να προσεγγίζουν όσο το δυνατόν καλύτερα την απόκριση φάσης των ιδανικών φίλτρων. Τα φίλτρα Bessel το επιτυγχάνουν. Η συνάρτηση μεταφοράς ενός Bessel φίλτρου δίνεται από τη σχέση:
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(3.3.2.7)

Εδώ πρέπει να τονίσουμε ότι η παραπάνω σχέση δίνει τη συνάρτηση μεταφοράς του φίλτρου και όχι την απόκριση πλάτους. Εδώ η ανεξάρτητη μεταβλητή s είναι η μιγαδική συχνότητα Laplace. Την απόκριση φάσης ή πλάτους μπορούμε να την πάρουμε αν αντικαταστήσουμε το s με το jω. Το θn(x) είναι το αντίστροφο πολυώνυμο του Bessel και δίνεται από τον τύπο:
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(3.3.2.8)

όπου
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(3.3.2.9)

είναι το πολυώνυμο Bessel. Το αντίστροφο πολυώνυμο Bessel μπορεί να υπολογιστεί και με την αναδρομική σχέση


[image: image167.wmf]2

11

()(21)()()

nnn

xnxxx

qqq

--

=-+


(3.3.2.10)

με 

θ0(x)=1 και θ1(x)=x+1
Στο Σχήμα 3-12 βλέπουμε την «καθυστέρηση ομάδας» (group delay) για τα τέσσερα φίλτρα που μελετήσαμε. Ως καθυστέρηση ομάδας ορίζεται η παράγωγος της απόκρισης φάσης ως προς την κυκλική συχνότητα ω:
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(3.3.2.11)
Παρατηρούμε ότι η καθυστέρηση ομάδας παραμένει σχεδόν σταθερή για τη ζώνη διέλευσης. Όπως είπαμε και πριν τα ιδανικά φίλτρα έχουν απόκριση φάσης γραμμική ως προς τη συχνότητα και επομένως σταθερή καθυστέρηση ομάδας.
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	Σχήμα 3-12 : Η καθυστέρηση ομάδας για τους 4 τύπους φίλτρων που εξετάστηκαν


3.3.3 Ψηφιακά φίλτρα

Στην περίπτωση των ψηφιακών φίλτρων η συνάρτηση μεταφοράς δεν μπορεί να εκφραστεί με τον ίδιο τρόπο όπως στα αναλογικά φίλτρα που μελετήθηκαν αφού η συχνότητα δεν είναι συνεχές αλά διακριτό μέγεθος. Ο συνήθης τρόπος αναπαράστασης ενός ψηφιακού φίλτρου είναι με τις «εξισώσεις διαφορών». Οι εξισώσεις διαφορών δίνουν την τιμή της εξόδου ενός φίλτρου ως γραμμικό συνδυασμό των τιμών του σήματος εισόδου και/ή των παρελθοντικών τιμών της εξόδου. 

FIR φίλτρα (Finite Impulse Response filters)

Τα FIR φίλτρα ονομάζονται και «μη αναδρομικά» αφού η έξοδός μπορεί να υπολογιστεί απευθείας από την είσοδο του φίλτρου. Οι εξισώσεις διαφορών που περιγράφουν τη συνάρτηση μεταφοράς ενός FIR φίλτρου δίνονται από τη σχέση
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(3.3.3.1)

Οι συντελεστές ck είναι σταθεροί για κάθε φίλτρο. Εφαρμόζοντας τον μετασχηματισμό z για την παραπάνω εξίσωση παίρνουμε
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(3.3.3.2)

Η συνάρτηση H(z) ονομάζεται συνάρτηση μεταφοράς του ψηφιακού φίλτρου. Ο παρονομαστής του φίλτρου αποτελεί πολυώνυμο του z και οι ρίζες του ονομάζονται «πόλοι» του φίλτρου. Για να βρούμε την απόκριση συχνότητας του FIR φίλτρου θέτουμε 
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(3.3.3.3)

στην εξίσωση (3.3.3.1) και παίρνουμε
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(3.3.3.4)

Η τελευταία εξίσωση είναι η απόκριση συχνότητας του FIR φίλτρου. Αν παρατηρήσουμε προσεκτικά την (3.3.3.2) βλέπουμε ότι η (3.3.3.4) προκύπτει από αυτή αν αντικαταστήσουμε το z με το 
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. Επομένως μπορούμε απευθείας από την εξίσωση διαφορών ενός φίλτρου να βρούμε την απόκριση συχνότητας από τους συντελεστές ck.

IIR φίλτρα (Infinite Impulse Response filters)

Τα IIR φίλτρα ονομάζονται και «αναδρομικά φίλτρα» (recursive filters) επειδή η έξοδός τους εξαρτάται τόσο από τις τιμές της εισόδου τους όσο και από προηγούμενες τιμές της εξόδου. Η εξίσωση διαφορών που εκφράζει τη συνάρτηση μεταφοράς ενός IIR φίλτρου δίνεται από τη σχέση
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(3.3.3.5)

Με την ίδια μεθοδολογία που ακολουθήσαμε στα FIR φίλτρα βρίσκουμε εφαρμόζοντας τον μετασχηματισμό z:
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(3.3.3.6)

Αντικαθιστώντας το z με το 
[image: image177.wmf]j
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 παίρνουμε την απόκριση συχνότητας του IIR φίλτρου:
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(3.3.3.7)

3.3.4 Τράπεζα φίλτρων


Οι τράπεζες φίλτρων (Filterbanks) αποτελούν διατάξεις βαθυπερατών, υψιπερατών και ζωνοπερατών φίλτρων. Χρησιμοποιούνται στην φασματική ανάλυση και σύνθεση των σημάτων. Παίζουν πολύ σημαντικό ρόλο σε αρκετές μοντέρνες εφαρμογές των Ψ.Ε.Σ. όπως τη κωδικοποίηση ήχου και εικόνας. Είναι πολύ δημοφιλείς λόγω του ότι επιτρέπουν τον υπολογισμό των φασματικών χαρακτηριστικών ενός σήματος ενώ παράλληλα προσφέρουν πολύ αποτελεσματικές υλοποιήσεις.


Στο Σχήμα 3-13 φαίνεται μία τράπεζα φίλτρων. Η συνάρτηση μεταφοράς της τράπεζας φίλτρων δίνεται από τη σχέση:
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(3.3.4.1)

Όπου Hk(z) είναι η συνάρτηση μεταφοράς του k φίλτρου. Στην αναγνώριση φωνής και στην αναγνώριση μουσικών οργάνων η πιο διαδεδομένη χρήση της τράπεζας φίλτρων είναι ο υπολογισμός της ενέργειας κάθε φίλτρου. Στην περίπτωση που θα θέλαμε να συγκρίνουμε το φασματικό περιεχόμενο δύο σημάτων θα μπορούσαμε να υπολογίσουμε τον μετασχηματισμό Fourier δύο σημάτων και να μετρήσουμε σημείο με σημείο τη διαφορά τους. Αυτός ο τρόπος όμως εκτός του ότι είναι υπολογιστικά χρονοβόρος δεν δίνει την καλύτερη αναπαράσταση της διαφοράς του φασματικού περιεχομένου δύο σημάτων. Για παράδειγμα έστω Ak είναι το πλάτος του DFT για το k σημείο που αντιστοιχεί στη συχνότητα fk για το πρώτο σήμα και αντίστοιχα Bk για το δεύτερο. Το να συγκρίναμε κατευθείαν τα Ak και Bk δεν έχει νόημα αφού τα σήματα μπορεί να είναι σχεδόν όμοια αλλά να «στοιχίζονται» διαφορετικά οι συχνότητές τους. Ας φανταστούμε ότι έχουμε δύο ίδιες νότες από το ίδιο μουσικό όργανο με κεντρική συχνότητα f0. Ο μετασχηματισμός Fourier των δύο σημάτων θα έχει τοπικό ή και ολικό μέγιστο στο k σημείο που αντιστοιχεί στη συχνότητα f0. Η f0 όμως μπορεί να μην αντιστοιχεί ακριβώς στο k σημείο του DFT με αποτέλεσμα για το πρώτο σήμα να έχουμε μέγιστο πλάτος στο k σημείο ενώ για το δεύτερο σε κάποιο γειτονικό του (π.χ. στο k+1). Η απευθείας σύγκριση λοιπόν των DFT των σημάτων δεν θα έδινε το επιθυμητό αποτέλεσμα. Επίσης δύο σήματα που έχουν διαφορετικές συχνότητες δειγματοληψίας εξ ορισμού δεν μπορούν να συγκριθούν με αυτόν τον τρόπο. 
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	Σχήμα 3-13



Το πρόβλημα αυτό λύνεται με τη χρήση ενός στενού ζωνοπερατού φίλτρου γύρω από τη επιθυμητή συχνότητα f0. Με τον υπολογισμό της ενέργειας του σήματος της εξόδου του φίλτρου λαμβάνουμε την ενέργεια του φάσματος γύρω από τη συχνότητα f0 κάνοντας την σύγκριση των δύο σημάτων σε αυτή τη φασματική περιοχή περισσότερο αξιόπιστη. Με τη χρήση μιας τράπεζας φίλτρων μπορούμε να επεκτείνουμε τη σύγκριση αυτή σε όλο το φάσμα των σημάτων. Επίσης προσπερνάμε το πρόβλημα της διαφορετικής συχνότητας δειγματοληψίας των δύο σημάτων. Εδώ πρέπει να τονίσουμε ότι η ενέργεια που υπολογίζουμε πρέπει με κάποιο τρόπο να κανονικοποιηθεί.


Χαρακτηριστικά παραδείγματα χρησιμοποίησης τράπεζας είναι το κορρελόγραμμα και οι φασματικοί συντελεστές MFCC που χρησιμοποιούνται ευρέως σε εφαρμογές της ψηφιακής επεξεργασίας σήματος και παρουσιάζονται σε επόμενη παράγραφο (3.5.3 και 3.5.4).
3.4 Η front-end επεξεργασία


H front-end επεξεργασία είναι μια διαδικασία με την οποία από το ακουστικό αναλογικό σήμα εξάγουμε τα χαρακτηριστικά (features) του σήματος αυτού. Είναι βασικής σημασίας αφού από αυτήν εξαρτάται η «ποιότητα» των χαρακτηριστικών ενός σήματος που θα χρησιμοποιηθούν για περαιτέρω επεξεργασία. Η front-end επεξεργασία θα πρέπει  να πληρεί τις παρακάτω προϋποθέσεις:

· Να εξάγει τα πιο εξέχοντα χαρακτηριστικά του ακουστικού σήματος. Αυτά θα πρέπει από τη σκοπιά της αντίληψης και αντίληψης να έχουν σημασία. Εκτός από τη φασματική πληροφορία ενός σήματος θα πρέπει να συλλάβει και τα δυναμικά χαρακτηριστικά του σήματος.

· Τα χαρακτηριστικά θα πρέπει να είναι «σθεναρά» (robust) με την έννοια ότι για συγκεκριμένο πρόβλημα δεν θα πρέπει να επηρεάζονται από τους αστάθμητους παράγοντες όπως τις παραμορφώσεις του σήματος από φυσικούς παράγοντες ή από τη μετάδοση του σήματος. Για παράδειγμα ένα σύστημα αναγνώρισης μουσικού οργάνου θα πρέπει να αναγνωρίζει ένα όργανο ακόμα ανεξάρτητα από την πιθανή διαφορετική κατασκευή του, τρόπου παιξίματος και ηχογράφησης.

Η front-end επεξεργασία χωρίζεται σε τρία κύρια μέρη. Τη διαμόρφωση του σήματος, τη φασματική ανάλυση και την παραμετροποίηση.


Η διαμόρφωση του σήματος περιλαμβάνει τη δειγματοληψία του σήματος, κάποιου φιλτράρισμα και χωρισμός του σε μικρότερα μέρη προκειμένου να προετοιμάσει το σήμα για το επόμενο στάδιο.


Η φασματική ανάλυση –όπως δηλώνει και το όνομά της- εξάγει τα φασματικά χαρακτηριστικά του σήματος. 


Τέλος η παραμετροποίηση είναι η επεξεργασία των φασματικών χαρακτηριστικών του προηγούμενου σταδίου έτσι ώστε να ενοποιηθούν, να επιλεγούν τα πιο σημαντικά από αυτά ώστε να σχηματιστεί το «διάνυσμα των χαρακτηριστικών» (features vector).


Στο κεφάλαιο αυτό θα ασχοληθούμε με το πρώτο στάδιο της front-end επεξεργασίας. Συγκεκριμένα θα ασχοληθούμε με την εφαρμογή «χρονικού παραθύρου» στο σήμα και την μελέτη των ιδιοτήτων τους και με μία παραλλαγή του μετασχηματισμού Fourier, το μετασχηματισμό Fourier βραχέος χρόνου (Sort Time Fourier Transform : STFT). Το δεύτερο και το τρίτο στάδιο, αν και θεματικά ανήκουν στην ίδια κατηγορία, λόγω της σημασίας τους τόσο στην επιστήμη της Ψ.Ε.Σ. όσο και στην Μηχανική Ακοή θα παρουσιαστούν χωριστά στο επόμενο κεφάλαιο. 

3.4.1 Παραθύρωση (Windowing)
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	Σχήμα 3-14 : Το γενικό σχήμα της front-end επεξεργασίας



Η παραθύρωση και η περαιτέρω επεξεργασία του «τεμαχισμένου» σήματος γίνεται κυρίως για τρεις λόγους:

· Ο πρώτος είναι ότι με την ολίσθηση του παραθύρου πέρα από το φασματικό περιεχόμενο του σήματος μπορούμε να επεξεργαστούμε και την χρονική μεταβολή του φάσματος, και να εξάγουμε νέα χαρακτηριστικά. Τα χαρακτηριστικά αυτά λέγονται χρονικά χαρακτηριστικά (temporal features). 

· Είναι ευκολότερη η στατιστική επεξεργασία των χαρακτηριστικών, αφού σε ένα σήμα αντιστοιχούν πολλά διανύσματα χαρακτηριστικών. Αυτό είναι καίριας σημασίας αφού οι τεχνικές της Μηχανικής Μάθησης (Machine Learning) απαιτούν μεγάλο αριθμό παραδειγμάτων (instances) για να εκπαιδευτούν. Όσο περισσότερα μάλιστα είναι τα παραδείγματα (αρκεί να είναι αντιπροσωπευτικά) τόση καλύτερη γενίκευση επιτυγχάνει η μηχανή.

· Δεν έχουμε προηγούμενη γνώση για το σήμα ότι προέρχεται από την ίδια πηγή. Για παράδειγμα σε ένα μουσικό σήμα στο οποίο υπάρχουν παραπάνω από ένα όργανο, θα ήταν λάθος να κάνουμε φασματική ανάλυση για όλο το σήμα. Με την παραδοχή όμως ότι το σήμα σε ένα παράθυρο είναι στατικό και προέρχεται από μία πηγή μπορούμε να κάνουμε πιο ακριβή επεξεργασία αφού θα «τεμαχίσουμε» το σήμα σε ομάδες που εκπροσωπούν μία πηγή το καθένα.

Υπάρχουν πολλοί τύποι παραθύρων που μπορούν να χρησιμοποιηθούν (τετραγωνικό, Hamming, Kaizer). Το τετραγωνικό παράθυρο έχει το μειονέκτημα ότι η αρχή και το τέλος του παραθύρου δημιουργούν απότομες αλλαγές στο σήμα (αφού υποτίθεται ότι το σήμα πριν από την αρχή του και μετά από το τέλος του είναι μηδενικό) με αποτέλεσμα σοβαρές επιδράσεις στο χώρο της συχνότητας. Το φαινόμενο αυτό εξαλείφεται με την χρήση παραθύρων πέραν του τετραγωνικού. Στην επεξεργασία των μουσικών σημάτων και της φωνής καλά αποτελέσματα δίνει το παράθυρο Hamming που εκφράζεται από την εξής σχέση:
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(3.4.1.1)

3.4.2 Μετασχηματισμός Fourier βραχέος χρόνου
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όπου γ(t) είναι η συνάρτηση του παραθύρου. Στην περίπτωση σήματος διακριτού χρόνου έχουμε:



[image: image184.wmf]*

(,)()()

jjn

x

n

FmexnnmNe

gww

g

-

=-

å


 MACROBUTTON MTPlaceRef \* MERGEFORMAT (1.2)

Έστω t0 το κέντρο ενός παραθύρου γ(t) και Δt η χρονική ακτίνα του. Οι δύο ποσότητες ορίζονται ανάλογα με την μέση τιμή και την τυπική απόκλιση μιας τυχαίας μεταβλητής:
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Αντίστοιχα μπορούμε να κάνουμε το ίδιο και για τον μετασχηματισμό Fourier του παραθύρου, Γ(ω). Θα ισχύει:
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Έστω τώρα η ποσότητα (Δt Δω)2 που είναι η τετραγωνική περιοχή που καλύπτει το παράθυρο στο επίπεδο χρόνου – συχνότητας. Ισχύει 
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Η παραπάνω σχέση λέγεται  αρχή της απροσδιοριστίας και μας δείχνει ότι το μέγεθος του παραθύρου στο επίπεδο χρόνου συχνότητας δεν μπορεί να είναι αυθαίρετα μικρό και ότι δεν μπορούμε να έχουμε ιδανική ανάλυση χρόνου-συχνότητας. Πρακτικά αυτό είναι κατανοητό με το εξής παράδειγμα. Αν έχουμε ένα πολύ μικρό χρονικά παράθυρο, τότε για δεδομένη συχνότητα δειγματοληψίας τα δείγματα του σήματος θα είναι λίγα οπότε θα έχουμε μικρή ανάλυση στο χώρο της συχνότητας. Αν μεγαλώσουμε το παράθυρο η ανάλυση της συχνότητας θα αυξηθεί, αλλά θα μειωθεί η ακρίβεια στον χρόνο λόγω της μεγαλύτερης διάρκειας του παραθύρου.


Αυτό είναι και ένα από τα βασικά μειονεκτήματα του STFT. Η αδυναμία αυτή μπορεί ξεπεραστεί με την τεχνική εισαγωγής μηδενικών (zero-padded FFT). Στη μέθοδο αυτή σε ένα παράθυρο μήκους Ν προσθέτουμε μηδενικά είτε στην αρχή είτε στο τέλος του σήματος ώστε να πετύχουμε το επιθυμητό μήκος και συνεπώς την επιθυμητή ανάλυση Μ στο χώρο της συχνότητας. Ωστόσο η μέθοδος αυτή επηρεάζει το αποτέλεσμα του FFT. Στην περίπτωση ενός καθαρού ημιτόνου θα περιμέναμε μια μοναδική μη μηδενική έξοδο, τη συχνότητα του ημιτόνου. Με την εισαγωγή όμως μηδενικών θα παρατηρήσουμε ότι κανείς συντελεστής του φάσματος δεν θα είναι μηδέν. Οι σειρές Fourier υποθέτουν ότι το σήμα είναι περιοδικό με περίοδο το μήκος του σήματος (στην περίπτωση που το σήμα δεν είναι περιοδικό από μόνο του). Όμως το μήκος του σήματος ορίζεται από τη περίοδο δειγματοληψίας και από τον αριθμό των δειγμάτων. Αυτό δεν έχει να κάνει με το ίδιο το σήμα και τις συχνότητές του. « Ο FFT είναι απλά ένας διαφορετικός και αποδοτικός τρόπος να υπολογίσουμε τις πεπερασμένες σειρές Fourier, δεν έχει μαγικές ιδιότητες» (R. W. Hamming)
3.5 Εξαγωγή Χαρακτηριστικών

3.5.1 Spectrum

Το φάσμα ή Spectrum αποτελεί την πιο απλή αναπαράσταση ενός σήματος στο χώρο της συχνότητας. Όπως ξέρουμε ο μετασχηματισμός Fourier ενός σήματος
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(3.5.1.1)

μας δίνει την φασματική πληροφορία του. Η ποσότητα |G(f)|2 μας δίνει την ισχύ του σήματος για την συγκεκριμένη συχνότητα f. Αν σχεδιάσουμε γραφικά τις τιμές αυτές σε σχέση με την συχνότητα τότε παίρνουμε το «φάσμα ισχύος» (power spectrum). Σε πολλές περιπτώσεις αντί για την απόλυτη τιμή χρησιμοποιούμε την τετραγωνική ρίζα της ισχύος για κάθε συχνότητα. 


Στην περίπτωση των διακριτών σημάτων το spectrum ορίζεται με τον ίδιο τρόπο ως το τετράγωνο των μιγαδικών συντελεστών του διακριτού μετασχηματισμού Fourier του σήματος.


Όταν από τους συντελεστές τους μετασχηματισμού Fourier υπολογίζουμε το φάσμα, τότε από τους 2Ν συντελεστές (Ν για τα πραγματικά μέρη, και Ν για τα μιγαδικά) πηγαίνουμε στους Ν δηλαδή χάνουμε τη μισή πληροφορία. Συχνά μαζί με το φάσμα ισχύος υπολογίζουμε και το φάσμα φάσης. Οι συντελεστές του φάσματος φάσης υπολογίζονται από τον τύπο
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[image: image192.wmf]
όπου ak είναι ο το πραγματικό μέρος του συντελεστή k του DFT και bk το φανταστικό. Το φάσμα φάσης συνδέεται άμεσα με την καθυστέρηση (delay). Είναι σημαντικής αξίας για μερικά προβλήματα. Για παράδειγμα στη μετάδοση ενός παλμού, όταν οι καθυστερήσεις μεταβάλλονται με τη συχνότητα, θα έχει ως αποτέλεσμα να μην μεταδοθεί σωστά ο παλμός.

3.5.2 Cepstrum 


i) Μετάβαση στο πεδίο της συχνότητα μέσω μετασχηματισμού Fourier
ii) Λογαρίθμηση

iii) Επιστροφή στο πεδίο του χρόνου μέσω του αντίστροφου μετασχηματισμού Fourier


[image: image193.wmf]()

1

()

2

rjn

x

ClogXed

p

w

p

ww

p

-

=

ò


(3.5.2.1)

Το «μιγαδικό cepstrum» διαφέρει στο ότι χρησιμοποιεί αντί για το μέτρο αυτούσιο το μιγαδικό Χ(Ω). Αυτό επιβάλλει τη χρήση του μιγαδικού λογάριθμου:
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(3.5.2.2)

Ένα μειονέκτημα του cepstrum είναι ότι ο υπολογισμός των συντελεστών του δεν είναι αποδοτικός, αφού χρειάζονται δύο υπολογισμοί FFT. Το κύριο πρόβλημα όμως είναι ότι –κάτι που ισχύει και το φάσμα είναι ότι δεν κάνουν χρησιμοποίηση των ψυχοακουστικών κλιμάκων στις συχνότητες. Ο μετασχηματισμός Fourier κάνει ομοιόμορφη ανάλυση των συχνοτήτων, σε αντίθεση με τον τρόπο που ακούσει ο άνθρωπος, και που είναι κατασκευασμένο το ανθρώπινο αυτί.

3.5.3 Το κορρελόγραμμα


Το κορρελόγραμα είναι ένας αρκετά αποδοτικός τρόπος αναπαράστασης ενός σήματος. Σε αντίθεση με τις άλλες αναλύσεις που βασίζονται στον μετασχηματισμό Fourier, η ανάλυση με κορελλόγραμμα δεν κάνει τη παραδοχή ότι το σήμα είναι περιοδικό. Έτσι μπορεί να είναι πιο κατάλληλο για την ανάλυση μη αρμονικών σημάτων. Το μοντέλο που θα περιγραφτεί εδώ πρωτοπαρουσιάστηκς από τον Ellis (1996).


Το κορρελόγραμμα, είναι τριστιάστατη απεικόνιση του ήχου και αποτελείται από τρεις βασικές βαθμίδες επεξεργασίας. Υλοποιείται με την front-end τεχνική, όπου με ένα παράθυρο που ολισθαίνει παίρνουμε συνεχόμενα δείγματα (frames) από το σήμα. Στη πρώτη βαθμίδα το ακουστικό σήμα περνά μέσα από μία τράπεζα φίλτρων, η οποία μοντελοποιεί την ανάλυση συχνοτήτων που πραγματοποιεί ο κοχλίας του ανθρώπινου αυτιού. Στο δεύτερο στάδιο γίνεται εξομάλυνση του σήματος ως αποτέλεσμα της μετατροπής που συμβαίνει από τις κυψέλες των στερεοβλεφαρίδων. Στο τρίτο στάδιο κάθε κανάλι (έξοδος από την τράπεζα φίλτρων) υπόκειται σε αυτοσυσχέτιση βραχέος χρόνου προκειμένου να βρεθούν τυχόν περιοδικότητες του σήματος. Στη συνέχεια θα περιγράψουμε αναλυτικά κάθε βαθμίδα χωριστά.

	[image: image195.png]i

o
o






	Σχήμα 3-15


Ανάλυση με τράπεζα ζωνοπερατών φίλτρων (bandpass filterbank)
Η πρώτη βαθμίδα της επεξεργασίας αποτελείται από μια τράπεζα γραμμικών ζωνοπερατών φίλτρων που προσομοιώνουν την ανάλυση συχνότητας του κοχλία του αυτιού. Τα κέντρα των φίλτρων βρίσκονται σε λογαριθμική κλίμακα. Στο Σχήμα 3-15 φαίνεται η απόκριση συχνότητας των φίλτρων. Το εύρος συχνότητας των φίλτρων υπολογίζεται βάσει του ERB κανόνα (Equivalent Rectangular Bandwidth) σύμφωνα με τον οποίο σε χαμηλές συχνότητες τα φίλτρα είναι πλατύτερα απ’ότι στις υψηλές. Στο Σχήμα 3-16 βλέπουμε την απόκριση των φίλτρων σε τριγωνική διέγερση 125 Hz. Παρατηρούμε ότι υπάρχει μια καθυστέρηση απόκρισης στις χαμηλές συχνότητες μέχρι και 20 ms. Το φαινόμενο αυτό ονομάζεται «καθυστέρηση ομάδας» (grouo delay). Αν αγνοήσουμε την  καθυστέρηση ομάδας θεωρείται ότι δεν έχει επίδραση στην ικανότητα αναγνώρισης. Η μόνη φυσική σημασία του φαινομένου είναι ότι ο άνθρωπος τείνει να ακούσει και να αναγνωρίσει πρώτα τις υψηλές συχνότητες.
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	Σχήμα 3-16


Εξομάλυνση του σήματος


Όπως περιγράφτηκε και σε προηγούμενο κεφάλαιο η βασιλική μεμβράνη περιέχει μικρές κυψέλες στερεοβλεφαρίδων που μετατρέπουν την κίνηση της μεμβράνης σε ηλεκτρικό σήμα. Αυτές οι κυψέλες έχουν δύο πολύ σημαντικές λειτουργίες που επηρεάζουν τη μορφή των σημάτων που μεταδίδονται στον εγκέφαλο.


Η πρώτη είναι ότι οι κυψέλες αντιδρούν στην κίνηση των στερεοβλεφαρίδων σε μία μόνο κατεύθυνση. Μοντελοποιώντας αυτό το φαινόμενο καταλήγουμε στην ημιανόρθωση του σήματος, όπου οι αρνητικές τιμές του σήματος αποκόπτονται. Η δεύτερη σημαντική λειτουργία είναι ότι στις χαμηλές συχνότητες οι κυψέλες «τείνουν» να διεγείρουν τα ακουστικά νεύρα σε μια συγκεκριμένη φάση του σήματος. Το φαινόμενο αυτό λέγεται «κλείδωμα φάσης» (phase locking). Όσο η συχνότητα μεγαλώνει το φαινόμενο αρχίζει να μειώνεται από τα 1.5 kHz περίπου μέχρι που εξαφανίζεται γύρω στα 5 kHz. Με την απουσία του κλειδώματος στις «εκλεπτυσμένες δομές» (fine structures) – δηλαδή τις υψηλές συχνότητες - του σήματος, οι κυψέλες μένουν σταθερές σε ένα γενικότερο απλοποιημένο σχήμα των συχνοτήτων. Το φαινόμενο αυτό μοντελοποιείται με την εισαγωγή μιας λειτουργίας «εξομάλυνσης» (smoothing operation) όπως για παράδειγμα τη συνέλιξη με μία συνάρτηση ανορθωμένου συνημιτόνου μήκους της τάξης του 0.5 ms. Στο Σχήμα 3-17 φαίνεται η απόκριση των καναλιών της τράπεζας φίλτρων στη τριγωνική διέγερση του Σχήματος 3-16 μετά τη μοντελοποίηση των κυψελών.
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	Σχήμα 3-17


Ανάλυση τόνου (Pitch Analysis)


Ο τόνος είναι ένα από τα πιο σημαντικά χαρακτηριστικά των μουσικών ακουστικών σημάτων και η συσχέτισή του με τις ακουστικές ιδιότητες των ηχητικών πηγών είναι σημαντική για την αναγνώριση από τον άνθρωπο. Η τρίτη λειτουργία του κορρελογράμματος είναι η ανίχνευση του τόνου. Ένα περιοδικό σήμα περνώντας από ένα φίλτρο θα παραμείνει περιοδικό με την ίδια συχνότητα. Η βάση για την ανίχνευση από τον άνθρωπο ενός τόνου είναι εμφάνιση της περιοδικότητας αυτής σε όλα τα κανάλια. Η αυτοσυσχέτιση είναι από τις πιο απλές μεθόδους υπολογισμού της περιοδικότητας ενός σήματος και υπολογίζεται με τον πολλαπλασιασμό ενός σήματος με ένα χρονικά καθυστερημένο αντίγραφό του. Υπολογίζοντας από τον πολλαπλασιασμό αυτό την ενέργεια σε συνάρτηση με την καθυστέρηση είναι δυνατό να προσδιορίσουμε την περιοδικότητα του σήματος. Ο μαθηματικός τύπος που μας δίνει την αυτοσυσχέτιση ενός σήματος είναι:
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(3.5.3.1)


Στην πράξη είναι ανέφικτο και μη χρήσιμο να ολοκληρώσουμε σε όλο το μήκος του σήματος. Γι αυτό και ο υπολογισμός της αυτοσυσχέτισης γίνεται σε ένα μικρό παράθυρο. Θεωρώντας το παράθυρο w(t) έχουμε: 
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(3.5.3.2)

Η αυτοσυσχέτιση μπορεί να υπολογιστεί αποδοτικά στο πεδίο της συχνότητας με τη χρήση μετασχηματισμού Fourier. Ωστόσο ο υπολογισμός πρώτα του παραθύρου και μετά της αυτοσυσχέτισης, και ειδικά όταν αυτή γίνεται στο πεδίο της συχνότητας έχει πολλά μειονεκτήματα. Το μήκος του παραθύρου περιορίζει το εύρος των καθυστερήσεων που μπορούν να υπολογιστούν. Επίσης οι μέθοδοι χρήσης του FFT συνήθως δειγματοληπτούν τον άξονα των καθυστερήσεων σε ομοιόμορφα διαστήματα, κάτι που έρχεται σε αντίθεση με την αντιληπτική ικανότητα του ανθρώπου. Χωρίζοντας την συνάρτηση παραθύρου από το σήμα κατά την ολοκλήρωση μπορούμε να διαλέξουμε οποιαδήποτε καθυστέρηση στην αυτοσυσχέτιση ανεξάρτητα από το μήκος του παραθύρου:
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Έτσι η αυτοσυσχέτιση κάθε καναλιού μπορεί να υπολογιστεί με τη χρήση μιας γραμμής καθυστέρησης, πολλαπλασιάζοντας την έξοδό της με το αρχικό σήμα και εξομαλύνοντας την έξοδο. Ένα πλήρες διάγραμμα φαίνεται στο Σχήμα 3-18.
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	Σχήμα 3-18



Το κορρελόγραμμα αποτελεί μια τρισδιάστατη απεικόνιση σε τρεις άξονες: Την συχνότητα, που είναι η ενέργεια κάθε καναλιού της τράπεζας φίλτρων, του τόνου, που ορίζεται ως αντίστροφη ποσότητα της καθυστέρησης που μόλις μελετήσαμε, και του χρόνου. Η διάσταση του χρόνου εισάγεται όπως είπαμε με την χρήση παραθύρου που ολισθαίνει και επεξεργασία των δύο πρώτων διαστάσεων. Το Σχήμα 3-18 δείχνει ένα χρονικό στιγμιότυπο μόνο του σήματος. Με την ολίσθηση του χρονικού παραθύρου και «ενώνοντας» τα στιγμιότυπα αυτά παίρνουμε την τελική τρισδιάστατη μορφή του Σχήματος 3-19. 
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	Σχήμα 3-19


3.5.4 MFCC
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όπου f είναι η τιμή της γραμμικής συχνότητας. 
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	Σχήμα 3-20



Η MFCC τεχνική εξαγωγής χαρακτηριστικών φαίνεται στο Σχήμα 3-20. Αρχικά το σήμα χωρίζεται σε δείγματα (frames) μέσω της ολίσθησης κάποιου παραθύρου (συνήθως Hamming). Για κάθε ένα από αυτά τα δείγματα ένας διακριτός μετασχηματισμός Fourier υλοποιείται ώστε να προκύψει το μιγαδικό φάσμα, απ’το οποίο στη συνέχεια παίρνουμε το μέτρο του για κάθε συντελεστή, ώστε να υπολογιστεί το «φάσμα ισχύος».

Στη συνέχεια υπολογίζουμε την ενέργεια κάθε καναλιού μίας τράπεζας φίλτρων (filterbank). Η τράπεζα των φίλτρων αποτελείται από επικαλυπτόμενα τριγωνικά φίλτρα των οποίων τα κέντρα είναι ομοιόμορφα κατανεμημένα στη ζώνη των mel-συχνοτήτων. Την ενέργεια κάθε φίλτρου την συμπιέζουμε λογαριθμίζοντάς την. Έτσι προκύπτει ένα νέο διάνυσμα χαρακτηριστικών m. Τέλος εφαρμόζουμε τον διακριτό μετασχηματισμό συνημιτόνου (Discrete Cosine Transform) στους συντελεστές mj του διανύσματος m που δίνεται από την παρακάτω σχέση:
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Αυτό γίνεται για να αποσυσχετίσουμε τους συντελεστές, κάνοντας εφικτό την χρήση διαγώνιων πινάκων συσχέτισης κατά την στατιστική μοντελοποίηση των κατανομών των χαρακτηριστικών.


Οι χαμηλότεροι στη σειρά συντελεστές που αντιστοιχούν στις πιο χαμηλές συχνότητες που επηρεάζουν το γενικό σχήμα του φάσματος, και οι υψηλότεροι που αντιστοιχούν σε μεγαλύτερες συχνότητες δίνουν πληροφορίες για τον τόνο του σήματος ή για πιο «εκλεπτυσμένα» φασματικά χαρακτηριστικά.


Η εξαγωγή δυναμικών χαρακτηριστικών του σήματος μπορεί να υλοποιηθεί παίρνοντας την παράγωγο των mel-συντελεστών ως προς το χρόνο:
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όπου cn(t) είναι ο συντελεστής n τη χρονική στιγμή t. Οι συντελεστές δεν έχουν κάποια αναλυτική έκφραση ώστε να υπολογίσουμε απ’ευθείας τις παραγώγους τους. Ο πιο απλός τρόπος υπολογισμού της παραγώγου είναι ο απευθείας υπολογισμός της διαφοράς δύο συνεχόμενων στο χρόνο τιμών του συντελεστή. Αυτός ο τρόπος όμως έχει ως αποτέλεσμα την απότομη μεταβολή της παραγώγου. Αν θέλουμε μια πιο «ομαλή» προσέγγιση θα πρέπει να εφαρμόσουμε πολυωνυμική προσέγγιση σε μια πεπερασμένη ακολουθία διαδοχικών τιμών του συντελεστή. Η προσέγγιση με πολυώνυμο πρώτου βαθμού h1 + h2t  για τιμές του χρόνου από –Μ έως Μ γίνεται με την ελαχιστοποίηση του λάθους
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η οποία δίνει:
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Με αντίστοιχο τρόπο μπορούμε να υπολογίσουμε και την δεύτερη παράγωγο των συντελεστών οι οποίοι αναφέρονται και ως «συντελεστές επιτάχυνσης» στη βιβλιογραφία.

3.5.5 Γραμμικοί Πρόβλεπες

Η «γραμμική πρόβλεψη» (Linear Prediction) είναι μια άλλη μέθοδος παραμετροποίησης του φάσματος ενός σήματος. Έχει αποδειχτεί κατάλληλη για τη μοντελοποίηση σημάτων φωνής, αλλά μπορεί να εφαρμοστεί και στην αναγνώριση μουσικού οργάνου, παρ’ότι τα μουσικά σήματα σπάνια μπορούν να μοντελοποιηθούν με γραμμικά συστήματα.


Θα υποθέσουμε ότι το εξεταζόμενο σήμα προέρχεται από κάποια πηγή που δεν γνωρίζουμε τίποτα για αυτή. Επίσης θα κάνουμε την παραδοχή ότι τα γραμμικά φαινόμενα επικρατούν έναντι των μη γραμμικών φαινομένων. Με τη μέθοδο της γραμμικής πρόβλεψης προσπαθούμε να εκφράσουμε τη τιμή του σήματος ως γραμμικό συνδυασμό των προηγούμενων τιμών του.


Πιο συγκεκριμένα, έστω ότι έχουμε το σήμα διακριτού χρόνου x(n) με μήκος Ν. Θεωρούμε ότι η τιμή του την χρονική στιγμή n δίνεται από τη σχέση:
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όπου
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και
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Το p είναι αρκετά μικρότερος του Ν και ονομάζεται μνήμη ή τάξη του γραμμικού μοντέλου, και αι είναι οι συντελεστές του προβλέπτη. Η σχέση αυτή υποδηλώνει ότι το σήμα x(n) είναι η έξοδος ενός συστήματος που έχει μόνο πόλους και η συνάρτηση μεταφοράς του είναι:
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Ο σκοπός της μεθόδου είναι να βρει τους συντελεστές {α0 α1, α2, ...., αp} ώστε να ελαχιστοποιείται το ολικό τετραγωνικό λάθος της πρόβλεψης, το οποίο είναι:
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όπου το Ε{ } συμβολίζει πρόβλεψη. Ο παραπάνω τύπος μπορεί να γραφτεί και
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όπου η άθροιση w αναφέρεται στο παράθυρο επεξεργασίας και
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Η ποσότητα 
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βάσει της (3.5.5.7) γράφεται
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όπου 
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Επομένως το ολικό τετραγωνικό λάθος γράφεται:
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Για την ελαχιστοποίηση του Ε παραγωγίζουμε ως προς τους συντελεστές αi:
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Επειδή η τελευταία εξίσωση δεν περιέχει δεύτερο μέλος δεν έχει λύση. Γι αυτό θα μειωθεί η διάσταση του προβλήματος θέτοντας α0 = 1. Τότε η εξίσωση θα γίνει:
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Οι εξισώσεις αυτού του τύπου ονομάζονται και «εξισώσεις Yule-Walker» και η μήτρα του συστήματος είναι συμμετρικός Toeplitz πίνακας. Οι εξισώσεις μπουν να υπολογιστούν αποδοτικά με τη μέθοδο του Durbin.
3.5.6 Άλλα χαρακτηριστικά


Spectral Centroid

Ο «κεντροειδής φάσματος» αποτελεί ένα απλό αλλά πολύ χρήσιμο χαρακτηριστικό. Οι έρευνες έχουν δείξει ότι συνδέεται άμεσα με την «λαμπρότητα» (brightness) ενός ήχου. Ο πιο συνηθισμένος τρόπος υπολογισμού του είναι από την μέση ενέργεια ενός σήματος σε κάθε φίλτρο μιας τράπεζας φίλτρων:
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(3.5.6.1)

όπου k είναι ο δείκτης του φίλτρου, P(k) είναι η RMS ενέργεια στο k φίλτρο, f(k) είναι η κεντρική συχνότητα του k φίλτρου και Β το πλήθος των φίλτρων. Μπορεί να υπολογιστεί επίσης με την ίδια εξίσωση με τη διαφορά ότι τα P(k) και f(k) αναφέρονται στo k σημείο ενός μετασχηματισμού Fourier Β σημείων (σε αυτή τη περίπτωση το P(k) είναι το πλάτος του k σημείου). Ο πρώτος τρόπος υπολογισμού είναι προφανώς γρηγορότερος, προϋποθέτει όμως να γίνει στο σήμα ανάλυση τράπεζας φίλτρων. Με τον δεύτερο τρόπο υπολογίζεται απ’ευθείας με χρήση ενός μετασχηματισμού Fourier στο ακατέργαστο σήμα. Εκτός από τον κεντροειδή φάσματος υπάρχει και ο «σχετικός κεντροειδής φάσματος» που ορίζεται ως ο λόγος του κεντροειδή φάσματος προς την θεμελιώδη συχνότητα (fundamental frequency) f0:
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(3.5.6.2)

Spectral Width (ή Spectral Bandwidth)

Το «φασματικό πλάτος» ή «φασματικό εύρος» είναι χαρακτηριστικό που μας δείχνει το κατά πόσο το φάσμα  εκτείνεται σε διάφορες συχνότητες. Ορίζεται ως η τυπική απόκλιση του φάσματος. Δίνεται από τον τύπο:
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(3.5.6.3)

Οι συμβολισμοί είναι ίδιο με την περίπτωση του Spectral Centroid και μπορεί να υπολογιστεί είτε από τις εξόδους μιας τράπεζας φίλτρων είναι κατευθείαν από τον μετασχηματισμό Fourier του σήματος. Ένας άλλος τρόπος υπολογισμού είναι με τον τύπο:
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(3.5.6.3)

όπου 
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(3.5.6.4)

Spectral Asymmetry 

Η «φασματική ασυμμετρία» ορίζεται ως
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(3.5.6.5)

όπου το μ2 δίνεται από την (3.5.6.4) και το μ3:
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(3.5.6.6)
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Spectral flatness

Η «φασματική επιπεδότητα» προκύπτει από τον ορισμό της «φασματικής κύρτωσης» και υπολογίζεται βάσει του τύπου:
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(3.5.6.7)

Όπου τα μ2 και μ3 ορίζονται από τις εξισώσεις (3.5.6.4) και (3.5.6.6) αντίστοιχα.. To μ4 δίνεται από τη σχέση:
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(3.5.6.8)

Spectral Flux
Η «φασματική διακύμανση» είναι ένα χαρακτηριστικό που δείχνει το πόσο γρήγορα αλλάζει το φάσμα ενός σήματος. Δίνεται από τη σχέση
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(3.5.6.9)

όπου Pt(k) είναι το πλάτος του k σημείου του DFT του σήματος και B ο αριθμός των σημείων.

Spectral Rolloff

Είναι η συχνότητα μέχρι την οποία αντιστοιχεί το r % της κατανομής του πλάτους του φάσματος, δηλαδή το m σημείο του μετασχηματισμού Fourier του σήματος ώστε
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(3.5.6.10)

όπου κατά τα γνωστά P(k) είναι το πλάτος της k συχνότητας και B ο αριθμός των σημείων του DFT.
[image: image236.wmf]


Zero-Crossing Rate

Το χαρακτηριστικό αυτό μας δείχνει την ταχύτητα με της οποία μεταβάλλεται ένα σήμα και ισούται με πόσες φορές η κυματομορφή του σήματος τέμνει τον οριζόντιο άξονα:



[image: image237.wmf]1

|([])([1])|

N

t

ZCRsignxtsignxt

=

=--

å


(3.5.6.11)

Η συνάρτηση sign(x) επιστρέφει το πρόσημο του x. Είναι ένα μέτρο μέτρησης του θορύβου ενός σήματος.

Spectral Irregularity

Η «φασματική αντικανονικότητα» αντιστοιχεί στη τυπική απόκλιση των αρμονικών ενός τόνου. Πρωτοπαρουσιάστηκε από τον Krimphoff στο [Krimphoff94] και ορίζεται ως:
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(3.5.6.12)

Όπου το Ak αντιστοιχεί στο πλάτος της kης αρμονικής και r είναι το πλήθος των αρμονικών. Μία παραλλαγή του τρόπου υπολογισμού της είναι σύμφωνα με τον παρακάτω τύπο που προτάθηκε από τον Jensen:



[image: image239.wmf]2

1

1

2

1

()

r

kk

k

r

k

k

AA

IRR

A

+

=

=

-

=

å

å


 MACROBUTTON MTPlaceRef \* MERGEFORMAT (6.1)

Η IRR μπορεί να υπολογιστεί και από τις εξόδους μιας τράπεζας φίλτρων, αρκεί οι θέσεις των φίλτρων να έχουν και «διαισθητικό» (perceptual) νόημα (δηλ. τα φίλτρα θα πρέπει να τοποθετηθούν με τέτοιο τρόπο να παριστάνουν κάποια μουσική αρμονία όπως για παράδειγμα να είναι τοποθετημένα ανά οκτάβα ή τόνο ή ημιτόνιο)
Κεφάλαιο 4

Τεχνικές Μηχανικής Μάθησης
4.1 Τι είναι Μηχανική Μάθηση


Η μάθηση είναι ένα από τα βασικά χαρακτηριστικά που συναντούμε στους ζωντανούς οργανισμούς. Οι ζωντανοί οργανισμοί αλληλεπιδρούν με το περιβάλλον τους και προσαρμόζουν τη συμπεριφορά τους σε αυτό. Η Μηχανική Μάθηση που αποτελεί κλάδο της πιο ευρείας κατηγορίας της επιστήμης της Τεχνητής Νοημοσύνης και μελετά τη διαδικασία με την οποία μια μηχανή μαθαίνει να επιτελεί μία συγκεκριμένη λειτουργία. Σε αντιστοιχία με τους ζωντανούς οργανισμούς οι μηχανές αλληλεπιδρούν με τα εξωτερικά ερεθίσματα που δέχονται και προσαρμόζουν τη συμπεριφορά τους ανάλογα με αυτά.  Θα μπορούσαμε να πούμε, γενικά, ότι μια μηχανή μαθαίνει όταν αλλάζουν η δομή της, το πρόγραμμά της ή τα δεδομένα της (τα εξωτερικά ερεθίσματα που λαμβάνει) με τέτοιο τρόπο ώστε να είναι αναμενόμενο  να ανταποκρίνεται καλύτερα σε μελλοντικά ερεθίσματα. Η μηχανή δέχεται τα εξωτερικά ερεθίσματα μέσω των εισόδων του, και παράγει μία ή παραπάνω εξόδους. Οι είσοδοι και οι έξοδοι που αναπαριστούν την σύνδεση του συστήματος με τον εξωτερικό κόσμο είναι συνήθως αριθμητικές ποσότητες.

Γιατί όμως είναι χρήσιμο οι μηχανές να μαθαίνουν; Γιατί να μην κατασκευάσουμε μηχανές που θα επιτελούν την εργασία που θέλουμε εξ’αρχής, χωρίς να προϋποθέτουν μάθηση; Θα μπορούσαμε να πούμε ότι αναπτύσσοντας συστήματα τα οποία μαθαίνουν θα μας βοηθούσε να κατανοήσουμε τον τρόπο με τον οποίο ο άνθρωπος και οι ζωντανοί οργανισμοί μαθαίνουν. Αυτό είναι σημαντικό αλλά δεν είναι όμως το κυριότερο. Υπάρχουν πολλά σχεδιαστικά πλεονεκτήματα της εισαγωγής της έννοιας της μάθησης:

· Μερικά προβλήματα δεν μπορούν να οριστούν σαφώς παρά μόνο με τη χρήση παραδειγμάτων. Μπορούμε να ορίσουμε παραδείγματα της μορφής εισόδου-επιθυμητής εξόδου αλλά όχι σαφείς σχέσεις εισόδου- εξόδου. Θα θέλαμε οι μηχανές να μπορούν να προσαρμόσουν την εσωτερική τους δομή ώστε να παράγουν σωστή έξοδο για μεγάλο αριθμό εισόδων και επομένως να προσεγγίσουν τη σχέση εισόδου-εξόδου που ορίζεται από τα παραδείγματα

· Σε μεγάλη ποσότητα δεδομένων υπάρχουν πολλές σχέσεις και συσχετίσεις. Μια μηχανή μου μαθαίνει μπορεί να τις εξάγει.

· Οι μηχανές που αναπτύσσονται για να επιτελούν μια συγκεκριμένη εργασία χωρίς τη διαδικασία της μάθησης πολλές φορές δεν επιτυγχάνουν τα σωστά αποτελέσματα. Τα χαρακτηριστικά του περιβάλλοντος στα οποία λειτουργεί μια μηχανή πολλές φορές δεν είναι γνωστά κατά τη σχεδίασή της.

· Η ποσότητα της πληροφορίας μπορεί να είναι τόσο μεγάλη που να είναι αδύνατο να κωδικοποιηθεί από τον άνθρωπο. Μηχανές που μαθαίνουν σταδιακά μπορούν να συλλάβουν αυτή τη πληροφορία. 

· Το περιβάλλον που ενεργούν τα συστήματα αλλάζει. Οι μηχανές που προσαρμόζονται στα νέα περιβάλλοντα μειώνουν τον χρόνο επανασχεδίασης ενός συστήματος.

Τα συστήματα μηχανικής μάθησης μπορούν με έναν αφαιρετικό τρόπο να χωριστούν σε δύο κύρια μοντέλα, αναλόγως του τρόπου με τον οποίο επεξεργάζονται τα σήματα εισόδου: τα πιθανοτικά μοντέλα και τα γεωμετρικά μοντέλα. Τα πιθανοτικά μοντέλα θεωρούν ότι οι είσοδοι των δειγμάτων προς εκπαίδευση του συστήματος προέρχονται από μία άγνωστη κατανομή. Οι κατανομές των εισόδων μπορεί να είναι ανεξάρτητες ή να συσχετίζονται. Προσπαθούν βάσει των δεδομένων μάθησης να βρουν αυτές τις κατανομές και στην εμφάνιση μιας νέας εισόδου να αποφασίσουν από ποια κατανομή προέρχεται. Τα γεωμετρικά μοντέλα προσεγγίζουν τις εισόδους ως ν-διάστατα διανύσματα  (για ν εισόδους) και προσπαθούν να βρουν γεωμετρικές περιοχές στον v-διάστατο χώρο των παραδειγμάτων εκπαίδευσης με παρόμοια απόκριση. 

Οι μηχανές μάθησης για θεωρηθούν αποτελεσματικές πρέπει να διαθέτουν κάποια χαρακτηριστικά. Αυτά τα χαρακτηριστικά είναι:

· Γενίκευση: Γενίκευση είναι η ικανότητα μιας μηχανής να επιτυγχάνει σωστή απόκριση και σε παραδείγματα που είναι αρκετά διαφορετικά από αυτά από τα οποία έχει εκπαιδευτεί. 

· Επεκτασιμότητα: Το σύστημα θα πρέπει να αναπροσαρμόζεται εύκολα σε τυχόν νέα δεδομένα μάθησης και νέες κατηγορίες

· Χαμηλό υπολογιστικό κόστος: Παρόλο το γεγονός ότι οι υπολογιστικές δυνατότητες των Η/Υ αυξάνονται δραματικά, η πολυπλοκότητα των αλγορίθμων μάθησης πρέπει να είναι χαμηλή. Στις περισσότερες εφαρμογές είναι απαραίτητο οι μηχανές να μαθαίνουν να αποφασίζουν γρήγορα. Έτσι κι αλλιώς η αύξηση των υπολογιστικών δυνατοτήτων αυξάνεται ταυτόχρονα με τον όγκο της διαθέσιμης πληροφορίας με αποτέλεσμα να αντισταθμίζονται.

· Ανεξαρτησία από το πρόβλημα: Θα πρέπει μία μηχανή να μπορεί να αντεπεξέλθει σε όσο το δυνατόν μεγαλύτερη ποικιλία προβλημάτων χωρίς να χρειάζεται πολύς κόπος επανασχεδίασης και παραμετροποίησής της. 

· Ευαισθησία στο θόρυβο: Θορυβώδη δεδομένα εκπαίδευσης θα πρέπει να επηρεάζουν κατά το ελάχιστο την ποιότητα της απόκρισης εξόδου.

4.2 Πιθανοτικά μοντέλα
4.2.1 Η τεχνική του Bayes

Η μπεϋζιανή μάθηση (Bayesian Learning) προσφέρει μία πιθανοτική προσέγγιση στο πρόβλημα της εξαγωγής συμπεράσματος. Στηρίζεται στην αποδοχή ότι οι ποσότητες που μας ενδιαφέρουν στα διάφορα προβλήματα μάθησης προκύπτουν από κατανομές πιθανότητας και ότι η βέλτιστη απόφαση μπορεί να επιτευχθεί λαμβάνοντας υπόψη τις κατανομές αυτές σε συνδυασμό με τα δεδομένα μάθησης. Η  μπεϋζιανή μάθηση αποτελεί μια από τις πιο πρακτικές μεθόδους μάθησης σε συγκεκριμένες κατηγορίες προβλημάτων. Μάλιστα πολλοί ερευνητές έδειξαν ότι οι μπεϋζιανοί ταξινομητές είναι ανταγωνιστικοί με πολλούς άλλους αλγορίθμους και πολλές φορές τους ξεπερνούν. Το κύρια χαρακτηριστικά της μπεϋζιανής μάθησης μπορούν συνοπτικά να θεωρηθούν:

· Κάθε δεδομένο εκπαίδευσης μπορεί να αυξήσει ή να μειώσει την πιθανότητα μία υπόθεση να είναι σωστή. 

· Η «εκ των προτέρων» (a priori) γνώση μπορεί να συνδυαστεί με τα προς παρατήρηση δεδομένα (δεδομένα εκμάθησης) για να καθορίσει την τελική πιθανότητα μιας υπόθεσης. Η εκ των προτέρων γνώση παρέχεται με 

1. Την εκ των προτέρων πιθανότητα κάθε υποψήφιου ενδεχόμενου

2. μια κατανομή πιθανότητας στα δεδομένα μάθησης για κάθε ενδεχόμενο

· Οι μπεϋζιανές μέθοδοι παρέχουν τη δυνατότητα να κάνουμε πιθανοτικές προβλέψεις (π.χ. ο X ασθενής έχει 74 % πιθανότητα να γιατρευτεί από την Ψ ασθένεια)

· Τα νέα παραδείγματα μπορούν να ταξινομηθούν με τον υπολογισμό της πιθανότητας όλων των δυνατών υποθέσεων δεδομένου του νέου παραδείγματος.

Θεώρημα Bayes
Στη μηχανική μάθηση πολύ συχνά μας ενδιαφέρει να προσδιορίσουμε την καλύτερη υπόθεση ενός συνόλου υποθέσεων H δεδομένου των δεδομένων εκμάθησης D. Ένας τρόπος για να γίνει αυτό είναι να βρούμε την πιθανότερη υπόθεση δεδομένου του D και οποιασδήποτε αρχικής πληροφορίας έχουμε για την εκ των προτέρων πιθανότητα των διαφόρων υποθέσεων στο H. Το θεώρημα του Bayes δίνει ένα ευθύ τρόπο του υπολογισμού της πιθανότητας μιας υπόθεσης δεδομένου της εκ των προτέρων πιθανότητάς της, τη πιθανότητα παρατήρησης διαφόρων δεδομένων βάσει της συγκεκριμένης υπόθεσης, και τα παρατηρούμενα δεδομένα. Για να ορίσουμε το θεώρημα του Bayes με ακρίβεια θα πρέπει πρώτα να παρουσιάζουμε τον συμβολισμό κάποιων μεγεθών. Έστω P(h) η εκ των προτέρων πιθανότητα του ενδεχόμενου h που ανήκει στο H, δηλαδή η πιθανότητα να συμβεί το h χωρίς να παρατηρήσουμε τα δεδομένα εκπαίδευσης. Η πιθανότητα P(h) λέγεται και «προηγούμενη πιθανότητα» (prior probability) του h και αντανακλά οποιαδήποτε πληροφορία μπορεί να έχουμε για το ενδεχόμενο η h να είναι μία πιθανή υπόθεση. Αν δεν έχουμε τέτοια πληροφορία τότε μπορούμε να θεωρήσουμε ότι όλες οι δυνατές υποθέσεις είναι ισοδύναμες. Με παρόμοιο τρόπο συμβολίζουμε με P(D) τη πιθανότητα να παρατηρηθούν τα δεδομένα εκμάθησης D χωρίς να γνωρίζουμε ποια υπόθεση h ισχύει. Η ποσότητα P(D|h) συμβολίζει τη πιθανότητα των παρατηρούμενων δεδομένων με γνωστό ότι η υπόθεση h είναι αληθινή. Γενικά συμβολίζουμε με P(x|y) την πιθανότητα να συμβεί το x δεδομένου του y. Το πρόβλημά μας είναι να τη πιθανότητα P(h|D) η οποία λέγεται και «μεταγενέστερη πιθανότητα» (posterior probability) του h, γιατί μας δείχνει τη βεβαιότητά μας ότι η υπόθεση h ισχύει αφού δει τα δεδομένα εκπαίδευσης D. 
Βάσει των παραπάνω συμβολισμών το θεώρημα του Bayes που είναι και ο θεμέλιος λίθος της μπεϋζιανής μάθησης μπορεί να διατυπωθεί σύμφωνα με τον παρακάτω τύπο:
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(4.2.1.1)

Όπως θα περίμενε κανείς η P(h|D) αυξάνει με την P(D|h). Επίσης η P(h|D) μειώνεται όσο η P(D) αυξάνεται αφού όσο πιο πιθανό είναι το D, τόσο πιο πιθανό είναι να παρατηρηθεί ανεξάρτητα από τη υπόθεση h. Στις περισσότερες περιπτώσεις μάθησης, η μηχανή θεωρεί κάποια πιθανά ενδεχόμενα H και καλείται να βρει τη πιο πιθανή υπόθεση h ανάμεσα σε αυτά τα ενδεχόμενα δεδομένου του συνόλου εκμάθησης D. Η πιο πιθανή υπόθεση λέγεται «υπόθεση μέγιστης μεταγενέστερης πιθανότητας» (maximum a posteriori) ή MAP από τα αρχικά του αγγλικού όρου και συμβολίζεται με hMAP. Μπορεί να δοθεί από τον τύπο
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(4.2.1.2)

Ο όρος P(D) εξαλείφθηκε αφού είναι σταθερός και ανεξάρτητος από όλα τα h. 

Σε κάποια προβλήματα μπορούμε να υποθέσουμε ότι όλες οι υποθέσεις στο H είναι ισοπίθανες εκ των προτέρων (P(hi) = P(hj) για όλα τα hi και hj στο H). Σε αυτή τη περίπτωση απλουστεύεται ακόμη η εξίσωση (4.2.1.2) και λαμβάνουμε υπόψη μας μόνο τον όρο P(D|h) ο οποίος ονομάζεται «πιθανοφάνεια» των δεδομένων D δεδομένου του h. Η υπόθεση που μεγιστοποιεί την πιθανοφάνεια των δεδομένων εκπαίδευσης είναι λέγεται «υπόθεση μέγιστης πιθανοφάνειας» (maximum likelihood) ή συντομογραφικά υπόθεση ML και δίνεται από τον τύπο
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Απλοϊκός Μπεϋζιανός Tαξινομητής (Naive Bayes Classifier)

Ένας από του πιο πρακτικούς τρόπους μπεϋζιανής μάθησης είναι η «απλοϊκή μπεϋζιανή μάθηση». Σε μερικούς τομείς η επίδοσή της ξεπερνά αυτή των νευρωνικών δικτύων και των δέντρων αποφάσεων. Ο naive Bayes classifier χρησιμοποιείται σε προβλήματα όπου το κάθε παράδειγμα x μπορεί να παρασταθεί ως μια συνένωση χαρακτηριστικών και η απόφαση μπορεί να πάρει συγκεκριμένες τιμές από ένα πεπερασμένο σύνολο V. Ο ταξινομητής εκπαιδεύεται και όταν ένα καινούργιο παράδειγμα περιγραφόμενο από τις τιμές των χαρακτηριστικών {a1, a2…an} παρουσιαστεί ο ταξινομητής πρέπει να προβλέψει την πιο πιθανή υπόθεση. Από το θεώρημα του Bayes η έξοδος hMAP του ταξινομητή θα είναι:
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(4.2.1.4)

Η ποσότητα P(a1, a2…an|hj) είναι δύσκολο να υπολογιστεί αφού πρέπει το σύνολο δεδομένων να είναι πολύ μεγάλο και ο υπολογισμός πρέπει να γίνει για κάθε συνδυασμό των ak για όλες τις πιθανές υποθέσεις. Ο naive Bayes classifier ξεπερνά το πρόβλημα αυτό κάνοντας την παραδοχή ότι οι τιμές ak είναι ανεξάρτητες. Έτσι ο όρος P(a1, a2…an|hj) μπορεί να γραφτεί ως το γινόμενο των πιθανοτήτων P(ai|hj), δηλαδή
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Οι τιμές P(ai, hj) και P(hj) υπολογίζονται βάσει των συχνοτήτων των πιθανών υποθέσεων και των τιμών στα δεδομένα εκπαίδευσης. 
4.2.2 Gaussian Mixture Models

Τα «Μοντέλα Γκαουσιανών Μίξεων» (Gaussian Mixture Models) ή συντομογραφικά GMM αποτελούν από τις πιο δημοφιλείς τεχνικές στο πρόβλημα της αναγνώρισης ηχητικής πηγής. Πρώτη φορά χρησιμοποιήθηκαν από τον Reynolds για την ανάπτυξη συστήματος αναγνώρισης ομιλητή [Reynolds95]. Ο Reynolds κινητοποιήθηκε προς τη χρήση GMM από τη διαίσθησή του ότι μία Γκαουσιανή κατανομή θα μπορούσε να μοντελοποιήσει κάποιες βασικές ακουστικές κλάσεις της ομιλίας όπως φωνήεντα, ένρινα ή σύμφωνα. Επίσης ένας γραμμικός συνδυασμός Γκαουσιανών συναρτήσεων μπορεί να προσεγγίσει οποιαδήποτε αυθαίρετη πυκνότητα. Μετά τον Reynolds πολλοί ερευνητές χρησιμοποίησαν τα GMM ως ταξινομητές στις εργασίες τους με πολύ καλά αποτελέσματα (βλέπε κεφάλαιο 5).


Τα GMM αποτελούνται από έναν σταθμισμένο γραμμικό συνδυασμό Γκαουσιανών κατανομών. Η Γκαουσιανή κατανομή πιθανότητας για το διάνυσμα x ορίζεται από τη σχέση
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(4.2.2.1)

Όπου mi είναι διάνυσμα που παριστάνει το μέσο της κατανομής, Σi είναι ο πίνακας συνδιακύμανσης των D διατάσεων των διανυσμάτων και p(x|ωi) είναι η πιθανότητα του x δεδομένου του μοντέλου ωi. Το μοντέλο ωi έχει παραμέτρους τα mi και Σi. Σύμφωνα με το θεώρημα του Bayes 
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Ο όρος p(ω) μπορεί να αγνοηθεί αφού θεωρούμε ίσες πιθανότητες για όλες τις υποθέσεις. 


Η GMM αρχιτεκτονική αποτελείται από παραπάνω από μία Γκαουσιανές κατανομές και η πιθανοφάνεια για μία κλάση είναι ο γραμμικός συνδυασμός των κατανομών αυτών bi(x) με βάρη pi. 
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Κάθε όρος bi(x) είναι όπως είπαμε μία Γκαουσιανή κατανομή της μορφής της (4.2.2.1). Τα mi και Σi των κατανομών αυτών αποτελούν το μοντέλο λ του GMM. Το λ μπορούμε να το συμβολίσουμε ως
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(4.2.2.4)

Τα βάρη pi πρέπει να ικανοποιούν τον περιορισμό 
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Κατά το στάδιο εκμάθησης γίνεται η εκτίμηση της μέγιστης πιθανοφάνειας προκειμένου να προσδιοριστούν οι παράμετροι του GMM που μεγιστοποιούν την πιθανοφάνεια δεδομένου του συνόλου εκπαίδευσης. Για μία σειρά από διανύσματα εκμάθησης X = {x1, x2…., xT} η πιθανοφάνεια του GMM μπορεί να γραφτεί ως
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(4.2.2.6)

Από τη στιγμή που η συνάρτηση αυτή είναι μη γραμμική ως προς τις παραμέτρους λ ο απευθείας υπολογισμός τους δεν είναι εφικτός. Οι παράμετροι του μοντέλου μπορούν να εκτιμηθούν εμμέσως με τη χρήση μιας περίπτωσης του αλγόριθμου «Μεγιστοποίησης Προσδοκίας» ή καλύτερα EM αλγόριθμος (Expectation Maximization). Ο αλγόριθμος ξεκινάει από ένα αρχικό μοντέλο λ και επαναληπτικά δημιουργεί μια ακολουθία μοντέλων ώστε
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(4.2.2.7)

Η ανανέωση των παραμέτρων του μοντέλου σύμφωνα με τον EM αλγόριθμο είναι:

· Ανανεώσεις βαρών:
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(4.2.2.8)

· Ανανέωση του μέσου διανύσματος
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(4.2.2.9)

· Ανανέωση της μήτρας συνδιακύμανσης
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(4.2.2.10)

Ο πίνακας συνδιακύμανσης μπορεί να είναι είτε πλήρης είτε διαγώνιος. Στη περίπτωση διαγώνιου πίνακα έχουμε κάνει την υπόθεση ότι τα χαρακτηριστικά των διανυσμάτων εκπαίδευσης είναι ανεξάρτητα μεταξύ τους όποτε η διακύμανση του κάθε χαρακτηριστικού δεν εξαρτάται από τα υπόλοιπα. Το j στοιχείο της διαγωνίου του πίνακα sj για την i κατανομή ισούται με
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(4.2.2.11)

Τα xj και mj αναφέρονται στο j στοιχείο των διανυσμάτων x και m αντίστοιχα. Η «εκ των υστέρων» (a posteriori) πιθανότητα της i κατανομής δίνεται από τον τύπο:
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(4.2.2.12)

Αρχικοποίηση και καθορισμός παραμέτρων


Αρκετοί παράγοντες υπεισέρχονται στην εκμάθηση ενός GMM. Ο αριθμός M των Γκαουσιανών κατανομών που λέγεται και τάξη του μοντέλου είναι κρίσιμος για την επίδοση του μοντέλου. Πρέπει να είναι αρκετά μεγάλος ώστε να μπορέσει να αναπαραστήσει τις κατανομές των χαρακτηριστικών. Αν όμως είναι αρκετά μεγάλος τα δεδομένα εκμάθησης θα είναι ελλιπή για την εκπαίδευση ενός μοντέλου με τόσες πολλές παραμέτρους, επιδεινώνοντας παράλληλα  και το υπολογιστικό κόστος. Στην πράξη ο αριθμός των κατανομών πρέπει να βρεθεί πειραματικά. Ένα άλλο σημαντικό ζήτημα είναι αν θα χρησιμοποιηθούν διαγώνιοι ή πλήρεις πίνακες συνδιακύμανσης. Σύμφωνα με τον Reynolds η χρήση διαγώνιων πινάκων αποδίδει καλύτερα αποτελέσματα και είναι υπολογιστικά απλούστερη [Reynolds95]. Επίσης μπορεί να χρησιμοποιηθεί είτε ένας πίνακας για όλα τα μοντέλα (global covariance), είτε ένας πίνακας κοινός για τις Γκαουσιανές κατανομές κάθε μοντέλου αλλά διαφορετικός για κάθε μοντέλο (grand covariance) ή ένας πίνακας ανά κατανομή και ανά μοντέλο (nodal covariance). 


Ο EM αλγόριθμος συγκλίνει σε ένα τοπικό σημείο ώστε να μεγιστοποιεί τη πιθανοφάνεια ανεξάρτητα από το αρχικό σημείο που ξεκινάει. Ωστόσο διαφορετικές αρχικοποιήσεις μπορεί να οδηγήσουν σε διαφορετικά σημεία σύγκλισης. Ο Reynolds πάντως δοκιμάζοντας διάφορους τρόπους αρχικοποίησης δεν βρήκε σημαντικές διαφορές. Ο πιο συνήθης τρόπος πάντως με τον οποίο αρχικοποιείται είναι η εκτέλεση μιας επανάληψης του αλγορίθμου ομαδοποίησης k-μέσων (k-means algorithm) ώστε να καθοριστούν οι αρχικές τιμές για τα mi. 

Έχει παρατηρηθεί ότι κατά την εκπαίδευση ενός GMM πολλές φορές οι τιμές του πίνακα συνδιακύμανσης μπορεί να πάρουν πάρα πολύ μικρές τιμές, ειδικά όταν η τάξη του μοντέλου είναι αρκετά μεγάλη και τα δεδομένα εκπαίδευσης λίγα για να εκπαιδεύσουν ένα μοντέλο τόσο μεγάλης τάξης. Αυτές οι πολύ μικρές τιμές προκαλούν ιδιομορφίες στη λειτουργία του μοντέλου. Γι αυτό το λόγο τίθεται ένας περιορισμός όσον αφορά τη τιμή των στοιχείων του Σi. Για το j στοιχείο του πίνακα Σi έχουμε 
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4.3 Γεωμετρικά μοντέλα

4.3.1 Τι είναι διαχωρισμός ν-διάστατου χώρου με υπερεπιφάνεια


· Να χωρίζουν τα διανύσματα εκμάθησης ανάλογα με την κατηγορία που ανήκουν

· Να μεγιστοποιήσουν τη πιθανότητα ένα παράδειγμα άγνωστο προς το σύστημα να βρεθεί στη σωστή περιοχή από αυτές που ορίζουν οι υπερεπιφάνειες και να κατηγοριοποιηθεί σωστά.

Στο Σχήμα 4-1 βλέπουμε τα παραδείγματα εκμάθησης δισδιάστατων παραδειγμάτων που ανήκουν σε δύο κατηγορίες. Παρατηρούμε ότι τα σημεία των δύο κατηγοριών μπορούν να διαχωριστούν με μία μόνο ευθεία. Σε αυτή τη περίπτωση λέμε ότι τα παραδείγματα είναι «γραμμικά διαχώρισιμα». Στη περίπτωση παραπάνω από δύο διαστάσεων (έστω ν) τα σημεία διαχωρίζονται από ένα υπερεπίπεδο. Η γενική εξίσωση της ευθείας ή του υπερεπιπέδου είναι
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ή αναλυτικά



[image: image263.wmf]1

ii

i

wx

n

q

=

=

å


(4.3.1.2)

όπου w είναι το διάνυσμα διαχωρισμού 
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και x το τυχαίο διάνυσμα εισόδου (παράδειγμα εκπαίδευσης).
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	Σχήμα 4-1 : Περίπτωση γραμμικά διαχωρίσιμων παραδειγμάτων σε δισδιάστατο χώρο



Στο Σχήμα 4-2 βλέπουμε μία περίπτωση «μη γραμμικά διαχωρίσιμων» παραδειγμάτων. Η καμπύλη (ή υπερεπιφάνεια) που διαχωρίζει τα σημεία των δύο κατηγοριών δεν είναι ευθεία ( ή υπερεπίπεδο). Σε αυτή τη περίπτωση οι περισσότερες μηχανές μετασχηματίζουν τον ν-χώρο σε έναν άλλο p-χώρο μεγαλύτερης διάστασης (p>ν) ώστε τα σημεία εκπαίδευσης να είναι γραμμικά διαχωρίσιμα. Στη συνέχεια του κεφαλαίου θα εξετάσουμε τέσσερις τύπους μηχανών. Τις γραμμικές μηχανές που λύνουν μόνο γραμμικά διαχωρίσιμα προβλήματα, τα Νευρωνικά Δίκτυα Προσοτροφοδότησης που κάνουν γραμμικούς μετασχηματισμούς για να λύσουν προβλήματα μη γραμμικά διαχωρίσιμων παραδειγμάτων, τα RBF δίκτυα που κάνουν χρήση μη-γραμμικών μετασχηματισμών και τον «αυτοκράτορα» των κατηγοριοποιητών, τα SVMs.
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	Σχήμα 4-2 : Περίπτωση μη γραμμικά διαχωρίσιμων παραδειγμάτων


4.3.2 Η τεχνική του k-κοντινότερου γείτονα


Στα γεωμετρικά μοντέλα όπως είπαμε η μηχανή αναπαριστά εσωτερικά τα παραδείγματα εισόδων ως διανύσματα ν διαστάσεων, όπου ν είναι ο αριθμός των εισόδων. Στη περίπτωση δύο εισόδων τα δεδομένα εκπαίδευσης μπορούν να αναπαραταθούν ως σημεία ενός καρτεσιανού επιπέδου, όπως φαίνεται στο σχήμα 4-3. Οι κουκκίδες συμβολίζουν τα παραδείγματα της κατηγορίας Κ1 και οι σταυροί της κατηγορίας Κ2. Το τριγωνικό σημείο παριστάνει την υπό κατηγοριοποίηση είσοδο.


Η τεχνική του k-κοντινότερου γείτονα εξετάζει τα k σημεία που είναι κοντινότερα στο σημείο προς κατηγοριοποίηση. Το σημείο κατηγοριοποιείται στην κατηγορία που ανήκουν οι περισσότεροι από τους k γείτονές του. Η έννοια κοντινότερα για να έχει νόημα προϋποθέτει τον ορισμό της απόστασης (ή της ομοιότητας). Στο συγκεκριμένο παράδειγμα χρησιμοποιείται η ευκλείδεια απόσταση. Τυπικές αποστάσεις που χρησιμοποιούνται είναι:

· Ευκλείδεια απόσταση 

· Απόσταση Hamming
· Τετραγωνική απόσταση

· Ομοιότητα συνημιτόνου 

· Απόσταση Mahalanobis
Η επιλογή της απόστασης που θα χρησιμοποιήσουμε εξαρτάται αποκλειστικά από το πρόβλημα και τη φύση των διανυσμάτων εισόδου και είναι πολύ καθοριστική για την επιτυχία του συστήματος. Πρέπει η απόσταση που θα επιλεγεί να είναι αντιπροσωπευτική της φύσης του προβλήματος αλλιώς η ικανότητα ταξινόμησης του συστήματος θα μειωθεί αρκετά. Μια παραλλαγή του k-κοντινότερου γείτονα είναι να μην χρησιμοποιήσουμε τον κανόνα της πλειοψηφίας (majority rule) αλλά να αθροίσουμε τις αποστάσεις του προς κατηγοριοποίηση σημείου με τα k-κοντινότερα σημεία. Το άγνωστο πρότυπο θα ταξινομηθεί στην κατηγορία για την οποία θα είναι μικρότερο αυτό το άθροισμα. 
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	Σχήμα 4-3 : Η τεχνική του k-κοντινότερου γείτονα. Το παράδειγμα προς ταξινόμηση είναι πιο κοντά σε σημείο της κατηγορίας Κ2


Η τεχνική του k-κοντινότερου γείτονα αν και πολύ απλή χρησιμοποιείται ακόμα και σήμερα σε πολλά συστήματα, καθώς επιτυγχάνει αποτελέσματα συγκρίσιμα με πιο εξεζητημένες μεθόδους. Επειδή το στάδιο της μάθησης περιλαμβάνει απλά την αποθήκευση όλων των παραδειγμάτων σε κάποιου είδους μνήμης ανήκει σε μια κατηγορία μάθησης που λέγεται «αδρανής ή αργόσχολη μάθηση» (lazy learning).

Το κύριο μειονέκτημα του k-κοντινότερου γείτονα είναι ότι κατά την ταξινόμηση ενός νέου προτύπου πρέπει αυτό να συγκριθεί με όλα τα αποθηκευμένα πρότυπα το οποίο έχει υπολογιστικό κόστος. Επίσης έχει υψηλές απαιτήσεις σε μνήμη (αφού αποθηκεύει όλα τα παραδείγματα) και δεν χειρίζεται προβλήματα στα οποία ένα πρότυπο μπορεί να ανήκει σε παραπάνω από μια κατηγορία.
4.3.3 Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα

4.3.3.1 Το απλό Perceptron

Το Νευρωνικό Δίκτυο Perceptron αποτελεί την πιο απλή μορφή ΝΔ και προτάθηκε το 1958 από τον Rosenblatt. Είναι από τις πρώτες προσπάθειες δημιουργίας συστήματος που έχει τη δυνατότητα να κατηγοριοποιεί πρότυπα που ανήκουν σε δύο κατηγορίες, με την προϋπόθεση ότι είναι τα πρότυπα είναι γραμμικά διαχωρίσιμα. Αποτελεί την δομική μονάδα πολυπλοκότερων ΝΔ και άλλων μηχανών μάθησης (RBF Δίκτυα, Support Vector Machines) και συνίσταται από ένα απλό νευρώνιο. Στην περίπτωση που έχουμε παραπάνω από μία κατηγορίες (έστω k) ταξινόμησης των προτύπων χρησιμοποιούμε k Perceptrons, ένα για κάθε κατηγορία, θεωρώντας θετικά παραδείγματα για τη κατηγορία C τα πρότυπα που ανήκουν στην C, και αρνητικά τα πρότυπα των υπόλοιπων κατηγοριών (C'). Το ΝΔ Perceptron χρησιμοποιείται ακόμη, αφού η αρχιτεκτονική του συναντάται σε πολλά συστήματα που μπορεί να θεωρηθεί ότι αποτελούν μια ξεχωριστή οικογένεια της Μηχανικής Μάθησης, την οικογένεια των Γραμμικών Μηχανών. Οι Γραμμικές Μηχανές λόγω της απλότητας υλοποίησής τους, το μικρό υπολογιστικό κόστος, της εύκολης κατανόησης της δομής τους από τον άνθρωπο αλλά κυρίως λόγω της ανταγωνιστικής ακρίβειάς τους σε σχέση με άλλες, πιο πολύπλοκες τεχνικές της Μηχανικής Μάθησης, αποτελούν μια μοντέρνα λύση σε πληθώρα προβλημάτων και εμπορικών εφαρμογών.


Η αρχιτεκτονική ενός ΝΔ Perceptron φαίνεται στο Σχήμα 4-4. Η έξοδος του Perceptron δίνεται από τη σχέση
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όπου fh(u) είναι η συνάρτηση σκληρού περιοριστή, επιστρέφει –1 όταν u < 0  και +1 όταν u > 0 και 
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	Σχήμα 4-4: Αρχιτεκτονική ενός απλού Perceptron


Τα διανύσματα w και x είναι διάστασης n και εξ’ορισμού x0 = -1 και w0 = θ όπου το θ ονομάζεται και κατώφλι (threshold). Ο σκοπός του Perceptron είναι να ταξινομήσει τα πρότυπα εισόδου x στις δύο κατηγορίες C και C’. Ο αλγόριθμος μάθησης έχει ως εξής:

Παρουσιάζουμε στο Perceptron ένα ένα τα παραδείγματα του συνόλου εκπαίδευσης και παίρνουμε την έξοδό του. Η έξοδος του πρέπει να είναι +1 όταν του παρουσιάζεται πρότυπο που ανήκει στην κατηγορία C, και –1 όταν ανήκει στην κατηγορία C’. Όταν η έξοδος του Perceptron είναι η σωστή τότε δεν γίνεται καμία ενέργεια. Του παρουσιάζουμε το επόμενο πρότυπο. Όταν όμως η έξοδός του είναι λάθος τα συναπτικά βάρη wi ανανεώνονται σύμφωνα με τους τύπους:

Αν το x ανήκει στην κατηγορία C και η έξοδος του Perceptron είναι –1 τότε:
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Αν το x ανήκει δεν ανήκει στην κατηγορία C (ανήκει στην κατηγορία C’) και η έξοδος είναι –1 τότε
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Τα βάρη wi αρχικοποιούνται συνήθως σε μηδενικές τιμές ή σε πολύ μικρές τυχαίες τιμές. Η διαδικασία συνήθως τερματίζεται όταν για έναν κύκλο το Perceptron ταξινομήσει σωστά όλα τα πρότυπα. Αν αυτό δεν είναι εφικτό τότε ο τερματισμός γίνεται με άλλα κριτήρια όπως για παράδειγμα ο αριθμός των λαθών να είναι ο ελάχιστος.


Παρατηρώντας τον αλγόριθμο μάθησης παρατηρούμε ότι τα συναπτικά βάρη ανανεώνονται μονάχα όταν η έξοδος του Perceptron δεν είναι η επιθυμητή, ή αλλιώς όταν κάνει λάθη. Γι αυτό το λόγο η μάθηση του Perceptron λέγεται και «οδηγούμενη από λάθη» (mistake driven). Ο Rosenblatt απέδειξε ότι ο αλγόριθμος αυτός συγκλίνει. Ένας άλλος αλγόριθμος μάθησης είναι ο Winnow, ο οποίος προτάθηκε από τον Littlestone [Littlestone88]. Η βασική ιδέα παραμένει η ίδια με τη διαφορά όμως ότι τα βάρη ανανεώνονται σύμφωνα με τους τύπους:
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(4.3.3.1.6)

Ο αλγόριθμος Winnow ανήκει στην κατηγορία αλγορίθμων που λέγονται «αλγόριθμοι πολλαπλασιαστικής ανανέωσης βάρους» (multiplicative weight updating algorithm) αλγόριθμοι σε αντίθεση με τον αλγόριθμο Perceptron ο οποίος ανήκει στους «αλγόριθμους αθροιστικής ανανέωσης βάρους» (additive weight updating algorithm). 
4.3.3.2 ΝΔ ανάστροφης διάδοσης σφάλματος
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	Σχήμα 4-5


Τα πολυστρωματικά Perceptron αποτελούν γενίκευση του απλού Perceptron και εκτός από το στρώμα εισόδου περιλαμβάνουν και ένα ή περισσότερα κρυμμένα στρώματα. Τα κρυμμένα στρώματα έχουν το ρόλο δημιουργώντας γραμμικούς μετασχηματισμούς των διανυσμάτων εισόδου να σχηματίζουν όρια απόφασης στον χώρο των προτύπων εκπαίδευσης που να αποτελούνται από παραπάνω από ένα υπερεπίπεδο. Κάθε κρυμμένο στρώμα αποτελείται από ένα ή (συνήθως) παραπάνω νευρόνια που έχουν τη μορφή του απλού Perceptron και έχουν ως εισόδους τις εξόδους των νευρονίων του προηγούμενου κρυμμένου στρώματος. Το πρώτο κρυμμένο στρώμα έχει εισόδους τις εξόδους τους στρώματος εισόδου και το τελευταίο κρυμμένο στρώμα έχει εξόδους που αποτελούν την είσοδο στο στρώμα εξόδου του ΝΔ. Η αρχιτεκτονική ενός ΝΔ με δύο κρυμμένα στρώματα φαίνεται στο Σχήμα 4-5. Σε αντίθεση περίπτωση με το απλό Perceptron η έξοδος κάθε νευρονίου δεν είναι ο σκληρός περιοριστής της εσωτερικής κατάστασης του νευρονίου αλλά κάποια παραγωγίσιμη σιγμοειδής συνάρτηση. Συνήθως χρησιμοποιείται η λογιστική συνάρτηση:
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(4.3.3.2.1)


Ο αλγόριθμος ανάστροφης διάδοσης φάσματος είναι από τους πιο διαδεδομένους αλγόριθμους μάθησης των πολυστρωματικών Perceptron. Η βασική ιδέα του αλγορίθμου είναι η ανανέωση των βαρών των νευρονίων να γίνεται βάσει της ελαχιστοποίησης του τετραγωνικού λάθους στην έξοδο του ΝΔ. Συγκεκριμένα τα βάρη ανανεώνονται ώστε η ποσότητα
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(4.3.3.2.2)

να ελαχιστοποιείται.
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	Σχήμα 4-6


 Στο Σχήμα 4-6 βλέπουμε την δομή ενός νευρονίου εξόδου. Η εσωτερική δραστηριότητα του νευρονίου είναι
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(4.3.3.2.3)

Σύμφωνα με τον κανόνα μάθησης διόρθωσης σφάλματος η μεταβολή Δwki(t) του βάρους wki(t) δίνεται από τον τύπο της πιο «απότομης κατάβασης»
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(4.3.3.2.4)

όπου γ είναι η παράμετρος μάθησης. Η μερική παράγωγος του σφάλματος Ep ως προς το βάρος wki(t) είναι:
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(4.3.3.2.5)

Αντικαθιστώντας την σχέση (4.3.3.2.5) στην (4.3.3.2.4) παίρνουμε
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όπου το
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ονομάζεται «τοπική κλίση»


Η παραπάνω εξίσωση μας δίνει την τοπική κλίση δk(t) για το k νευρόνιο εξόδου. Για τα κρυμμένα στρώματα μπορεί να ακολουθηθεί παρόμοια διαδικασία. Αν θεωρήσουμε συνάρτηση ενεργοποίησης τη λογιστική συνάρτηση (4.3.3.2.1) μπορούμε να ενοποιήσουμε τον αλγόριθμο μάθησης για τα κρυμμένα στρώματα και για τα στρώματα εξόδου.

Στρώμα εξόδου
Λαμβάνοντας υπόψη την (4.3.3.2.7) και υπολογίζοντας
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(4.3.3.2.8)

Έχουμε
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και
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(4.3.3.2.10)

Όπου ο δείκτης k εκτείνεται σε όλα τα νευρόνια εξόδου και ο δείκτης i σε όλα τα νευρόνια του τελευταίου κρυμμένου στρώματος.
Κρυμμένα στρώματα


Στην περίπτωση των κρυμμένων στρωμάτων η επιθυμητή απόκριση δεν μπορεί να υπολογιστεί απευθείας. Πρέπει να υπολογιστεί έμμεσα. Αυτό θα γίνει χρησιμοποιώντας τα σφάλματα όλων των νευρονίων που συνδέονται το κρυμμένο νευρόνιο. Συγκεκριμένα η τοπική κλίση  είναι
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(4.3.3.2.11)

όπου 
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(4.3.3.2.12)

Ο δείκτης m εκτείνεται σε όλα τα νευρόνια του στρώματος εξόδου. Χρησιμοποιώντας τη (4.3.3.2.7) που δίνει τη τοπική κλίση για τα νευρόνια εξόδου η (4.3.3.2.12) γράφεται:
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(4.3.3.2.13)

Άρα η τοπική κλίση του j κρυμμένου νευρονίου λαμβάνοντας υπόψη την σχέση (4.3.3.2.10) προκύπτει
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(4.3.3.2.14)

Όπου δm(t) είναι η τοπική κλίση του m νευρονίου εξόδου. Θεωρώντας ως fj(u) τη λογιστική συνάρτηση όπως κάναμε και με τα νευρόνια εξόδου έχουμε
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(4.3.3.2.15)

Όπότε αντικαθιστώντας την (4.3.3.2.15) στην (4.3.3.2.6) η διόρθωση των βαρών γίνεται 
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(4.3.3.2.16)

όπου ο δείκτης i αναφέρεται στα νευρόνια του στρώματος πριν από το υπό εξέταση κρυμμένο νευρόνιο. Συνοψίζοντας τα παραπάνω ο αλγόριθμος ανάστροφης διάδοσης σφάλματος δίνεται από τα παρακάτω βήματα:

1. Αρχικοποίηση όλων των βαρών wij σε μικρές τυχαίες τιμές.

2. Παρουσίαση στο ΝΔ το διάνυσμα εισόδου x(t) και το επιθυμητό διάνυσμα εξόδου d(t)
3. Υπολογισμός όλων των εξόδων των νευρονίων

4. Ανανέωση των βαρών. Πρώτα ανανεώνουμε τα βάρη του στρώματος εξόδου βάσει της σχέσης (4.3.3.2.10) και στη συνέχεια  τα βάρη των κρυμμένων στρωμάτων ξεκινώντας από το τελευταίο και φτάνοντας στο στρώμα εισόδου βάσει της σχέσης (4.3.3.2.15)

5. Εξέταση του κριτηρίου τερματισμού. Αν το κριτήριο δεν ικανοποιείται πηγαίνουμε πάλι στο βήμα 2.

Το κριτήριο τερματισμού μπορεί να είναι κάποιο κατώφλι του τετραγωνικού σφάλματος της εξόδου του ΝΔ ή κάποιο ανώτατο όριο στις «εποχές» της εκπαίδευσης του ΝΔ. Ως εποχή εκπαίδευσης ορίζουμε τη παρουσίαση στο ΝΔ όλων των παραδειγμάτων του συνόλου μάθησης από μια φορά.


Τα Νευρωνικά Δίκτυα αποτελούν μια από τις πιο διαδεδομένες μορφές της Μηχανικής Μάθησης. Έχουν ευρεία εφαρμογή σε μια πληθώρα διαφορετικών προβλημάτων. Τα κύρια χαρακτηριστικά τους μπορούν να συνοψιστούν ως εξής:

· Είναι σθεναρά στο θόρυβο από τυχόν κακά επιλεγμένα δεδομένα μάθησης.

· Δεν υπάρχει ανάγκη χαρακτηρισμού του προβλήματος και ενσωμάτωσης πληροφορίας από αυτό.

· Έχει το μειονέκτημα ότι η δομή του δεν μπορεί να κατανοηθεί και να αρμηνευτεί πλήρως από τον άνθρωπο.

· Η εκπαίδευση μπορεί να είναι χρονοβόρα.

4.3.3.3 RBF Νευρωνικά δίκτυα

Τα ΝΔ Ακτινικών Συναρτήσεων Βάσης (Radial Basis Function Network / RBF) προτάθηκαν ως βελτίωση των πολυστρωματικών Perceptron και απτελούνται από ένα κρυμμένο στρώμα. Έχουν την ιδιότητα ότι σε αντίθεση με τα ΝΔ εκτελούν μη γραμμικές απεικονίσεις των προτύπων εισόδου. Έχει αποδειχτεί ότι (όπως και τα πολυστρωματικά ΝΔ) ότι μπορούν υπό απλές πραγματοποιήσιμες συνθήκες να προσεγγίσουν οποιαδήποτε συνάρτηση. Η αρχιτεκτονική ενός RBF δικτύου φαίνεται στο Σχήμα 4-7.
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	Σχήμα 4-7



Η έξοδος του RFB σχηματίζεται από τον γραμμικό συνδυασμό των βαρών wik με τις εξόδους των συναρτήσεων Φi, οι οποίες είναι μη γραμμικές συναρτήσεις που υλοποιούν τη μη γραμμική απεικόνιση. Η k έξοδος του RBF δικτύου δίνεται από τη σχέση
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(4.3.3.3.1)

Το ||x-y|| συμβολίζει κάποιο μέτρο απόστασης των διανυσμάτων x και y ενώ το cj είναι κάποιο επιλεγμένο κέντρο. Η παραπάνω σχέση σημαίνει ότι η έξοδος του δικτύου είναι γραμμικός συνδυασμός των συναρτήσεων RBF Φi||x- cj||. Όταν επιλεγούν οι RBF συναρτήσεις απομένει ο υπολογισμός των βαρών wik ώστε ο διαμερισμός του χώρου να είναι σωστός. Πρακτικά μπορούμε να πούμε ότι οι συναρτήσεις RBF απεικονίζουν τα πρότυπα εισόδου από έναν διανυσματικό χώρο διάστασης n σε έναν συνήθως μεγαλύτερης διάστασης m. Δύο συνηθισμένες συναρτήσεις ακτινωτής βάσης που χρησιμοποιούνται είναι η Γκαουσιανή συνάρτηση



[image: image296.wmf]2

i

i

2

||||

(||||)exp()

2

i

s

--

F-=

xc

xc


(4.3.3.3.2)

και η λογιστική συνάρτηση
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(4.3.3.3.3)

Προφανώς η έξοδος της Ri(x) μεγιστοποιείται όταν το x βρίσκεται στο ci. 
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	Σχήμα 4-8


Στο Σχήμα 4-8 βλέπουμε τέσσερα διαφορετικά δίκτυα RBF. Τα δίκτυα (α) και (γ) υπολογίζουν την έξοδο βάσει της σχέσης (4.3.3.3.1), δηλαδή υπολογίζουν το γραμμικό συνδυασμό των συναρτήσεων Φi||x- ci|| για μία και δύο εξόδους αντίστοιχα. Τα δίκτυα (β) και (δ) υπολογίζουν τη μέση τιμή των Φi||x- ci|| με βάρη, δηλαδή η έξοδός τους δίνεται από τη σχέση
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(4.3.3.3.4)
Ταξινόμηση προτύπων
Έστω το σύνολο εκπαίδευσης {x1, x2 … xn) και οι αντίστοιχες επιθυμητές έξοδοι {b1, b2,… bn}. Η λύση του προβλήματος ταξινόμησης έγκειται στην εύρεση των βαρών wi ώστε να ισχύει η σχέση
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 για κάθε δεδομένο εκπαίδευσης  j
(4.3.3.3.5)

όπου Ri(x) = Φi||x- ci||
Η παραπάνω σχέση μπορεί να γραφτεί με τη μορφή πινάκων ως εξής:
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(4.3.3.3.6)

Όπου το aji στοιχείο του πίνακα A ισούται με Ri(xj), w είναι το διάνυσμα των βαρών και b το διάνυσμα των επιθυμητών αποκρίσεων. Διευκρινίζουμε ότι m είναι ο αριθμός των ακτινικών συναρτήσεων βάσης και n ο αριθμός των προτύπων εκπαίδευσης. Υπάρχουν τρεις περιπτώσεις στην επίλυση του παραπάνω συστήματος.

1η περίπτωση: (m=n)
Σε αυτή τη περίπτωση για τις συναρτήσεις (4.3.3.3.2) και (4.3.3.3.3) ο πίνακας είναι αντιστρέψιμος οπότε μπορούμε να υπολογίσουμε το διάνυσμα των βαρών σύμφωνα με τον τύπο:
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2η περίπτωση: (m>n)
Σε αυτή τη περίπτωση έχουμε μεγαλύτερο αριθμό συναρτήσεων βάσης απ’ότι αριθμό προτύπων εκπαίδευσης, οπότε μπορούμε να βρούμε άπειρους συνδυασμούς βαρών.

3η περίπτωση: (m<n)
Σε αυτή τη περίπτωση ο αριθμός των αγνώστων είναι μεγαλύτερος από αυτόν των εξισώσεων. Για να λύσουμε το πρόβλημα θα εφαρμόσυμε τη μέθοδο των ελαχίστων τετραγώνων. Αντικειμενικός σκοπός μας είναι η ελαχιστοποίηση του κριτηρίου
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Παραγωγίζοντας ως προς w έχουμε
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(4.3.3.3.9)
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(4.3.3.3.10)

Παραγοντοποιώντας τη μήτρα C κατά Cholesky, δηλαδή θέτοντας C = DDΤ όπου D είναι μια άνω τριγωνοποιημένη μήτρα η εξίσωση (4.3.3.3.9) αναλύεται στις εξής δύο εξισώσεις:

Dy = d, και DTw = y. Έτσι λύνουμε ως προς y τη δεύτερη εξίσωση, αντικαθιστούμε και λύνουμε ως προς w τη πρώτη.

Σημαντικός επίσης είναι ο υπολογισμός των κέντρων ci καθώς και των παραμέτρων σi. Για τον υπολογισμό των κέντρων ci συνήθως εφαρμόζεται αρχικά ένας αλγόριθμος ομαδοποίησης στα δεδομένα εκπαίδευσης με τόσες ομάδες όσες είναι και οι συναρτήσεις ακτινικής βάσης. Μετά την ομαδοποίηση υπολογίζεται το «κέντρο βάρους» κάθε ομάδας και τίθεται ίσο με κάποιο κέντρο ci. Για τον υπολογισμό της διασποράς χρησιμοποιούμε συνήθως τη μέθοδο του p-πλησιέστερου γείτονα. Η διασπορά υπολογίζεται μέσω της σχέσης
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(4.3.3.3.11)

4.3.4 Support Vector Machines

Τα SVMs ανήκουν στα Νευρωνικά Δίκτυα ανατροφοδότησης, και ανακαλύφτηκαν από τον Vapnik. Τα SVMs είναι γραμμική μηχανή, με μερικές πολύ ενδιαφέρουσες ιδιότητες. Για να εξηγήσουμε πως δουλεύουν θα’ταν καλύτερα να ξεκινήσουμε με το παράδειγμα διαχωρίσιμων παραδειγμάτων. Η γενική ιδέα των SVMs είναι να κατασκευάσουν μία υπερεπιφάνεια ώστε το περιθώριο μεταξύ θετικών και αρνητικών παραδειγμάτων να μεγιστοποιείται. Τα SVMs είναι μια προσέγγιση της μεθόδου «ελαχιστοποίησης δομικού ρίσκου» (structural risk minimization). Η βασική αρχή τους έγκειται στο ότι το λάθος μιας μηχανής στα άγνωστα δεδομένα περιορίζεται από το άθροισμα του λάθους στα δεδομένα εκπαίδευσης και σε έναν άλλο όρο, ο οποίος εξαρτάται από την «διάσταση Vapni – Chevoneskis» (VC dimension). Στη περίπτωση των SVMs ο πρώτος όρος μηδενίζεται ενώ ο δεύτερος όρος ελαχιστοποιείται. Συνεπώς τα SVMs παρέχουν πολύ καλή γενίκευση παρ’όλο το γεγονός ότι δεν ενσωματώνουν πληροφορία που έχει να κάνει με τη φύση του προβλήματος. Η αναλυτική παρουσίαση των SVMs ξεφεύγει από τα όρια της παρούσας εργασίας. Ωστόσο θα παρουσιαστεί αναλυτικά η απλούστερη μορφή προβλήματος που είναι η εύρεση της βέλτιστης υπερεπιφάνειας για γραμμικά διαχωρίσιμα δεδομένα εκμάθησης. Επίσης θα εξηγηθεί συνοπτικά ο μετασχηματισμός των δεδομένων με το «εσωτερικό γινόμενο πυρήνα» (inner-product kernel).

Βέλτιστη υπερεπιφάνεια για γραμμικά διαχωρίσιμα παραδείγματα

Έστω το σύνολο εκπαίδευσης {(xi,di)}, όπου xi είναι το i παράδειγμα και di είναι η επιθυμητή απόκριση. Θα υποθέσουμε ότι τα παραδείγματα των κατηγοριών di = +1 και di = -1 είναι γραμμικά διαχωρίσιμα. Η εξίσωση της υπερεπιφάνειας που διαχωρίζει τις δύο κατηγορίες δίνεται από τον τύπο:
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(4.3.4.1)

και μπορούμε να γράψουμε:
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(4.3.4.2)

Για ένα δεδομένο διάνυσμα βάρους w και πόλωση d η απόσταση της υπερεπιφάνειας και του κοντινότερου παραδείγματος ονομάζεται «διάστημα της διαχώρισης» (margin of separation), που το συμβολίζουμε με ρ. Ο σκοπός των SVMs είναι να βρουν την υπερεπιφάνεια που θα μεγιστοποιήσουν το ρ. Σ’αυτή τη περίπτωση η υπερεπιφάνεια ονομάζεται «βέλτιστη» (optimal hyperplane). Στο Σχήμα 4-9 βλέπουμε την γεωμετρική κατασκευή της βέλτιστης υπερεπιφάνειας σε δισδιάστατο χώρο. 
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	Σχήμα 4-9 : Βέλτιστη υπερεπιφάνεια σε γραμμικά διαχωρίσιμα πρότυπα



Έστω w0 και b0 οι  τιμές για τη βέλτιστη υπερεπιφάνεια. Η υπερεπιφάνεια αυτή θα τηρεί την εξίσωση
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(4.3.4.3)

Η συνάρτηση 
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(4.3.4.4)
δίνει την απόσταση του διανύσματος x από η βέλτιστη υπερεπιφάνεια. Αυτό γίνεται ευκολότερα κατανοητό αν εκφράσουμε το x ως
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(4.3.4.5)

όπου xp είναι η προβολή του διανύσματος x στη βέλτιστη υπερεπιφάνεια και r είναι η απόσταση από αυτή. Το r είναι θετικό αν το x βρίσκεται στην θετική πλευρά της υπερεπιφάνειας και αρνητικό αν βρίσκεται στην αρνητική πλευρά. Εξ’ορισμού
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(4.3.4.6)

Η απόσταση από την αρχή των αξόνων στη βέλτιστη υπερεπιφάνεια είναι b0/||w0||. Αν b0 > 0 η αρχή των αξόνων είναι στη θετική πλευρά της βέλτιστης υπερεπιφάνειας, ενώ αν b0 < 0 στην αρνητική πλευρά. Αν b0 = 0 περνάει από αυτή. Με δεδομένο το σύνολο εκπαίδευσης {(xi,di)} το ζεύγος (w0, b0) πρέπει να ικανοποιεί τους περιορισμούς
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(4.3.4.7)


Τα παραδείγματα εκπαίδευσης για τα οποία η πρώτη ή δεύτερη γραμμή των σχέσεων (4.3.4.7) ισχύει ως ισότητα ονομάζονται «διανύσματα υποστήριξης» (support vectors). Τα παραδείγματα αυτά παίζουν σημαντικό ρόλο στη λειτουργία των SVMs. Είναι τα διανύσματα που βρίσκονται κοντύτερα στην υπερεπιφάνεια απόφασης και είναι πιο δύσκολο να κατηγοριοποιηθούν. Γι αυτό επηρεάζουν σημαντικά τη βέλτιστη υπερεπιφάνεια. 

Έστω ένα διάνυσμα υποστήριξης x(s). Θα ισχύει
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(4.3.4.8)

Η απόσταση του x(s) με τη βέλτιστη υπερεπιφάνεια θα είναι
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(4.3.4.9)

Αν ρ είναι η βέλτιστη τιμή για το διάστημα διαχωρισμού μεταξύ των δύο κατηγοριών τότε από την σχέση (4.3.4) προκύπτει 
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(4.3.4.10)

Η εξίσωση (4.3.3.10) δηλώνει ότι η μεγιστοποίηση της απόστασης μεταξύ των κατηγοριών είναι ισοδύναμη με την ελαχιστοποίηση της ευκλείδειας νόρμας του διανύσματος w.


Ο σκοπός είναι η ανάπτυξη ενός αποδοτικού τρόπου υπολογισμού της βέλτιστης υπερεπιφάνειας με δεδομένο σύνολο εκπαίδευσης και ικανοποιώντας τους περιορισμούς
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(4.3.4.11)

για i=1,2,…N
Το πρόβλημα μπορεί να διατυπωθεί ως εξής:

Δεδομένου του συνόλου εκμάθησης 
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 να βρούμε τις τιμές για το διάνυσμα w και τον αριθμό b ώστε να ελαχιστοποιείται η συνάρτηση
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(4.3.4.12)

με περιορισμούς τους (4.3.4.11)
Το πρόβλημα μπορεί να λυθεί με την χρήση πολλαπλασιαστών Lagrange. Αρχικά κατασκευάζουμε την Λαγκρανζιανή (Lagrangian) συνάρτηση:
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(4.3.4.13)

όπου τα αi λέγονται Λαγκρανζιανοί συντελεστές. Η λύση στο πρόβλημα είναι ο προσδιορισμός  του βέλτιστου σημείου, στο οποίο η Λαγκρανζιανή ελαχιστοποιείται σε σχέση με τα w, b και μεγιστοποιείται σε σχέση με τα αi. Παραγωγίζοντας με w και b και θέτοντας ίσο με το μηδέν έχουμε:

Συνθήκη 1 :
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(4.3.4.14)

Συνθήκη 2 :
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(4.3.4.15)

Το πρόβλημά μας έχει μία κυρτή συνάρτηση κόστους και γραμμικούς περιορισμούς. Με δεδομένο ένα τέτοιο πρόβλημα που ονομάζεται και «πρωταρχικό πρόβλημα» (primal problem) μπορούμε να κατασκευάσουμε το «δυαδικό πρόβλημα» (dual problem). Το δυαδικό πρόβλημα έχει την ίδια λύση με το αρχικό, με τη διαφορά ότι οι λαγκρανζιανοί συντελεστές δίνουν την βέλτιστη λύση. Το «δυαδικό θεώρημα» λέει:

1. Αν το αρχικό πρόβλημα έχει βέλτιστη λύση, τότε και το δυαδικό πρόβλημα έχει λύση, με τις βέλτιστες τιμές των δύο προβλημάτων ίσες. 

2. Για να είναι w0 η βέλτιστη λύση του πρώτου προβλήματος και α0 η βέλτιστη λύση του δυαδικού προβλήματος είναι αναγκαίο και ικανό ότι το w0 είναι εφικτό για το πρώτο πρόβλημα και 
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Αρχικά επεκτείνουμε την (4.3.4.13) όρο με όρο:
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(4.3.4.16)

Ο τρίτος όρος στο αριστερό μέλος είναι ίσος με μηδέν από την συνθήκη βελτιστοποίησης (4.3.4.15). Από την (4.3.4.14) έχουμε
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(4.3.4.17)

Θέτοντας Q(a) = J(w, b, a) μπορούμε να ξαναγράψουμε την (4.3.4.16) ως
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(4.3.4.18)

όπου τα αi είναι μη αρνητικά.

Τώρα μπορούμε να ορίσουμε το δυαδικό πρόβλημα:

Δεδομένου του συνόλου εκπαίδευσης 
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να βρεθούν οι Λαγκρανζιανοί πολλαπλασιαστές που μεγιστοποιούν τη συνάρτηση
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και περιορισμούς τους
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Το δυαδικό πρόβλημα στηρίζεται αποκλειστικά στα δεδομένα εκπαίδευσης. Επιπλέον η μεγιστοποίηση του Q(α) εξαρτάται μόνο από τα δεδομένα στη μορφή εσωτερικού γινομένου. Βρίσκοντας του βέλτιστους πολλαπλασιαστές Lagrange α0,i μπορούμε να υπολογίσουμε το βέλτιστο διάνυσμα w0 από τη σχέση (4.3.4.14):



[image: image332.wmf]00,

1

N

iii

i

ad

=

=

å

wx


(4.3.4.19)

Για να βρούμε το βέλτιστο b0 μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε το w0 και από τη σχέση (4.3.4.8) για ένα θετικό διάνυσμα υποστήριξης να έχουμε:
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(4.3.4.20)

Αρχιτεκτονική ενός SVM
	[image: image334.png]Input (data) space

Feature space





	Σχήμα 4-10 : Αναπαράσταση των διανυσμάτων από τον χώρο εισόδου (input space) στον χώρο των χαρακτηριστικών (feature space)



Η γενική φιλοσοφία ενός SVM συστήματος συνίσταται από δύο μαθηματικές διαδικασίες όπως φαίνεται στο Σχήμα 4-10:

· Μη γραμμική απεικόνιση του συνόλου των παραδειγμάτων σε ένα διανυσματικό χώρο μεγαλύτερης διάστασης.

· Κατασκευή της βέλτιστης υπερεπιφάνειας στο νέο διανυσματικό χώρο

Η πρώτη διαδικασία πραγματοποιείται σύμφωνα με το θεώρημα του Cover. Θεωρούμε ότι έχουμε ένα σύνολο εκμάθησης που δεν είναι γραμμικά διαχωρίσιμο. Το θεώρημα του Cover λέει ότι ένας πολυδιάστατος διανυσματικός χώρος μπορεί να μετασχηματιστεί σε ένα νέο χώρο όπου το σύνολο εκμάθησης θα είναι γραμμικά διαχωρίσιμο με μεγάλη πιθανότητα, αρκεί να ικανοποιούνται δύο προϋποθέσεις. Πρώτον ο μετασχηματισμός πρέπει να είναι μη γραμμικός. Δεύτερον η διάσταση του νέου χώρου πρέπει να είναι αρκετά μεγάλος. 

Η δεύτερη διαδικασία είναι η κατασκευή μιας βέλτιστης υπερεπιφάνειας όπως περιγράφηκε προηγουμένως με τη διαφορά ότι το σύνολο εκμάθησης ανήκει στο νέο διανυσματικό χώρο που προέκυψε από τον μη γραμμικό μετασχηματισμό.

Εσωτερικό γινόμενο Πυρήνα


Έστω x ένα τυχαίο διάνυσμα από τον χώρο εισόδου διάστασης m0. Έστω 
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μία ομάδα μη γραμμικών μετασχηματισμών από τον χώρο εισόδου στον χώρο χαρακτηριστικών. m1 είναι η διάσταση του δεύτερου. Θεωρούμε ότι τα φj(x) είναι ορισμένα εκ των προτέρων. Με δεδομένα τα παραπάνω μπορούμε να ορίσουμε μια υπερεπιφάνεια απόφασης ως:
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(4.3.4.21)

Θέτοντας φ0(x) = 1 έχουμε 
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(4.3.4.22)

ώστε το w0 να δηλώνει τη πόλωση. Η εξίσωση (4.3.4.22) ορίζει την επιφάνεια απόφασης στον χώρο των χαρακτηριστικών. Η ποσότητα  φj(x) εκφράζει την είσοδο που παρέχεται στο βάρος wj μέσω του χώρου των χαρακτηριστικών. Το διάνυσμα 



[image: image338.wmf]1

01

()[(),(),()]

T

m

fff

=

φxxxx

K


(4.3.4.23)

όπου εξ’ορισμού 
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(4.3.4.24)
εκφράζει την εικόνα του διανύσματος x στον χώρο των χαρακτηριστικών. Οπότε μπορούμε να ορίσουμε την επιφάνεια απόφασης ως
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(4.3.4.25)

λαμβάνοντας υπόψη την εξίσωση (4.3.4.14), αφού τώρα επιζητούμε «γραμμική» διαχωρισιμότητα στα παραδείγματα μπορούμε να γράψουμε
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(4.3.4.26)

όπου το διάνυσμα χαρακτηριστικών φ(xi) αντιστοιχεί στο δεδομένο εκπαίδευσης xi. Αντικαθιστώντας  την εξίσωση (4.3.4.25) στην (4.3.4.26) μπορούμε να ορίσουμε την επιφάνεια απόφασης στον χώρο των χαρακτηριστικών ως
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(4.3.4.27)

Ο όρος φΤ(xi) φ(x) αντιπροσωπεύει το εσωτερικό γινόμενο δυο διανυσμάτων που είναι εικόνες των διανυσμάτων xi και x στον χώρο των χαρακτηριστικών. Σε αυτό το σημείο μπορούμε να ορίσουμε τον Πυρήνα Εσωτερικού Γινομένου (inner-product Kernel) που το συμβολίζουμε με K(xi, x) ως:
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(4.3.4.28)

Από αυτόν τον ορισμό συμπεραίνουμε αμέσως ότι το εσωτερικό γινόμενο πυρήνα είναι συμμετρική συνάρτηση των ορισμάτων του, δηλαδή
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Το πιο σημαντικό με τον πυρήνα εσωτερικού γινομένου είναι ότι μπορούμε να κατασκευάσουμε τη βέλτιστη υπερεπιφάνεια στον χώρο των χαρακτηριστικών χωρίς να ορίσουμε ρητά τον χώρο αυτό. Τελικά η βέλτιστη υπερεπιφάνεια μπορεί να οριστεί ως
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(4.3.4.30)

Οι κυριότεροι τύποι SVMs ανάλογα με τον πυρήνα τους φαίνονται στον Πίνακα 4-1.

	Πίνακας 4-1

	Τύπος SVM
	Εσωτερικό γινόμενο πυρήνα
	Σχόλια

	Πολυωνυμικό
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	Η δύναμη p πρέπει να οριστεί από τον χρήστη

	Ακτινικής Βάσης
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	Το πλάτος σ2 πρέπει να οριστεί από τον χρήστη

	Perceptron δύο στρωμάτων
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	Το θεώρημα του Mercer ισχύει για μερικές τιμές μόνο των β0 και β1


4.4 Νευροασαφή συστήματα

Ο όρος «ασαφής συλλογιστική» (fuzzy logic) περιγράφει τη διαδικασία μέσα από την οποία από ένα «ασαφές σύνολο» δεδομένων εξάγεται ένα «ασαφές συμπέρασμα ή απόφαση». Τα ασαφή συστήματα στηρίζονται σε αυτό το σχήμα λειτουργίας και έχουν δώσει λύση σε μια σειρά προβλημάτων. Η διάδοσή τους ξεκίνησε στις αρχές της δεκαετίας του ’70 και από τότε γνώρισε αλματώδη άνθιση. Ωστόσο τη τελευταία δεκαετία το εύρος των εφαρμογών της έχει μειωθεί, αφού θεωρείται ότι έχει ξεπεραστεί από τις περισσότερο μοντέρνες τεχνικές της Μηχανικής Μάθησης.  

Ασαφή σύνολα

Η θεωρία των ασαφών συνόλων θεμελιώθηκε στην τωρινή της μορφή από τον Lofti Zadeh to 1965, μηχανικό αυτόματου ελέγχου. Η ιδέα όμως της χρήσης ασαφών μαθηματικών έχει τις ρίζες της στον Poincare στον 19ο αιώνα στο πλαίσιο της «οπτικής αντίληψης». Η ιδέα των ασαφών συνόλων ξαναχρησιμοποιήθηκε από τον Zeeman. Η ασαφής γεωμετρία του Zeeman βρήκε εφαρμογή σε ορισμένες περιοχές της Κβαντικής Θεωρίας αλλά δεν γνώρισε τη διάδοση της θεωρίας του Zadeh.

Η θεωρία των ασαφών συνόλων έρχεται σε αντίθεση με τη κλασική θεωρία συνόλων, της οποίας κεντρικό αξίωμα είναι η διχοτομία, αφού θέτει διαφορετικούς κανόνες σε ότι αφορά τις πράξεις μεταξύ συνόλων, τον ορισμό τους και των ιδιοτήτων τους. Το αξίωμα της διχοτομίας, που απλοϊκά μπορεί να εκφραστεί ως

Το χ ανήκει στο Χ ή το χ δεν ανήκει στο Χ 
ή 
[image: image349.wmf]CÈC=Æ


δεν ισχύει στην ασαφή θεωρία συνόλων. Τα ασαφή σύνολα πέρα από τη «διακριτή» επιλογή ένα στοιχείο να ανήκει ή να μην ανήκει σε ένα σύνολο εισάγουν μία «συνάρτηση συμμετοχής» η οποία καθορίζει τον «βαθμό» στον οποίο ένα στοιχείο ανήκει σε ένα σύνολο. Με την εισαγωγή αυτής της καινοτομίας κάθε σύνολο δεν αναπαρίσταται με την απαρίθμηση των στοιχείων του ή σε περίπτωση που είναι συνεχές από κάποια μαθηματική έκφραση αυτών, αλλά από την απαρίθμηση των στοιχείων του σε συνδυασμό με την συνάρτηση συμμετοχής
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Στον παραπάνω ορισμό το ασαφές σύνολο A ορίζεται βάσει του υποσυνόλου του X και τη συνάρτηση μA(x) που έχει πεδίο ορισμού το υπερσύνολο X και πεδίο τιμών [0,1]. Η μA(x) δίνει το ποσοστό συμμετοχής ενός τυχαίου μέλους του συνόλου X στο σύνολο A και όπως είπαμε ονομάζεται «συνάρτηση συμμετοχής».

Αν το Α είναι πεπερασμένο τότε συμβολίζεται με 
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ενώ αν είναι μη πεπερασμένο
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Τα σύμβολα της άθροισης και της ολοκλήρωσης δηλώνουν ένωση.

Ασαφής συλλογιστική

Η ασαφής συλλογιστική είναι όπως ειπώθηκε η διαδικασία εξαγωγής συμπερασμάτων από «ασαφή» σύνολα δεδομένων. Βασίζεται σε τρεις θεμελιώδεις έννοιες:

· Η γλωσσική μεταβλητή είναι μια μεταβλητή που οι τιμές της δεν είναι αριθμοί αλλά φράσεις σε μια φυσική ή τεχνητή γλώσσα. Οι φράσεις αυτές συνήθως περιγράφουν μια φυσική ποσότητα όπως για παράδειγμα «μέγεθος», «θερμοκρασία», «ταχύτητα». Οι γλωσσικές τιμές περιγράφουν τη τιμή των γλωσσικών μεταβλητών και συνδέουν μια γλωσσική μεταβλητή με μια αριθμητική τιμή μέσω ενός ασαφούς συνόλου. Για παράδειγμα η γλωσσική τιμή «ψηλός άνθρωπος» συνδέεται με πραγματικές τιμές ύψους μέσω μιας συνάρτησης συμμετοχής. 

· Οι γενικευμένοι κανόνες του Θέτειν και του Αναιρείν.  Σε αντιστοιχία με την Αριστοτέλεια λογική στη ασαφή συλλογιστική οι κανόνες αυτοί συμπεριλαμβάνουν και τα ασαφή σύνολα. Οι τροποποιημένοι κανόνες ονομάζονται «γενικευμένος κανόνας του θέτειν» και γενικευμένος «κανόνας του αναιρείν» και μπορούν να εκφραστούν ως εξής:
Γενικευμένος κανόνας του Θέτειν (Generalized Modus Ponens):


Συνεπαγωγή
: ΕΑΝ x=A ΤΟΤΕ y=B

Γεγονός
: x=A’

Συμπέρασμα
: y=B’
Γενικευμένος κανόνας του Αναιρείν: (Generalized Modus Tollens)

Συνεπαγωγή
: ΕΑΝ x=A ΤΟΤΕ y=B

Γεγονός
: y=B’

Συμπέρασμα
: x=A’

· Οι ασαφείς σχέσεις αποτελούν γενίκευση των κοφτών σχέσεων και δίνουν τη δυνατότητα χειρισμού προβλημάτων σε περιβάλλον αβεβαιότητας. Με τον όρο ασαφείς σχέσεις εννοούμε ένα ασαφές σύνολο στο καρτεσιανό γινόμενο 
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 το οποίο χαρακτηρίζεται από τη συνάρτηση συμμετοχής μR: 
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Η μR παριστά για κάθε ζεύγος (x,y) το βαθμό σύνδεσης ανάμεσα τους. Παράδειγμα ασαφούς σχέσης είναι η πρόταση «το x είναι πολύ μικρότερο του y» και η συνάρτηση συμμετοχής να οριστεί ως
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Ασαφή συστήματα

Στο σχήμα 1 φαίνεται η αρχιτεκτονική ενός ασαφούς συστήματος. Αποτελείται από τέσσερις μονάδες:

· Την «ασαφή βάση γνώσης» που περιέχει μια βάση ασαφών κανόνων της μορφής ΕΑΝ – ΤΟΤΕ. Οι κανόνες αυτοί συνήθως δημιουργούνται από εμπειρογνώμονες. Στην βάση αυτή συμπεριλαμβάνεται και ένα τμήμα αποθήκευσης αριθμητικών δεδομένων τα οποία είναι απαραίτητα για την διαδικασία εξαγωγής των συμπερασμάτων. 

· Η «ασαφής συλλογιστική μηχανή» αποτελεί το τμήμα εκείνο του ασαφούς συστήματος που περιέχει τη λογική λήψης αποφάσεων (μηχανισμός εξαγωγής ασαφών συμπερασμάτων) και είναι ο πυρήνας του συστήματος.

· Η «μονάδα ασαφοποίησης» μετατρέπει τα δεδομένα σε ασαφή σύνολα. Συγκεκριμένα παραλαμβάνει τις μη ασαφείς τιμές των εισόδων του συστήματος, απεικονίζει τις περιοχές μεταβολής των τιμών αυτών σε κατάλληλα υπερσύνολα αναφοράς και τις ασαφοποιεί, δηλαδή τις μετατρέπει σε γλωσσική ή ασαφή μορφή.

· Η «μονάδα απο-ασαφοποίησης» απεικονίζει τις περιοχές μεταβολής των μεταβλητών εξόδου που προέρχονται από την ασαφή συλλογιστική μηχανή και τα μετατρέπει σε μη-ασαφή ντετερμινιστική μορφή για περαιτέρω επεξεργασία.
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	Σχήμα 4-11


Κεφάλαιο 5
 The State-of-the-Art

Στο κεφάλαιο αυτό θα μελετήσουμε με περισσότερο αναλυτικό τρόπο σε σχέση με την παράγραφο 2.4.1 κάποιες από τις πιο αξιόλογες εργασίες που έχουν γίνει στο θέμα της αναγνώρισης μουσικών οργάνων. Η παρουσίασή τους σε ξεχωριστό κεφάλαιο έγινε για δύο λόγους. Αφενός για να δοθεί έμφαση στις εργασίες αυτές και  να παρουσιαστούν με έναν ομοιογενή τρόπο, και αφετέρου για να αναδυθούν τα κίνητρα της επιλογής των τεχνικών εξαγωγής χαρακτηριστικών και του μοντέλου μηχανικής μάθησης που υλοποιήθηκε στην παρούσα διπλωματική εργασία και που παρουσιάζεται αμέσως μετά στο επόμενο κεφάλαιο.


Μία από τις σημαντικότερες εργασίες που έχουν γίνει στην αυτόματη αναγνώριση μουσικών οργάνων είναι η διδακτορική διατριβή της K. Martin [Martin99]. Η βάση για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών ήταν το κορρελόγραμμα. Το σήμα αρχικά τεμαχίζεται σε μικρά δείγματα και στη συνέχει επεξεργάζεται από μία τράπεζα φίλτρων που την αποτελούν έξι ζωνοπερατά φίλτρα ανά οκτάβα. Τα φίλτρα είναι ισοκατανεμημένα σε λογαριθμική κλίμακα. Στη συνέχεια οι έξοδοι των φίλτρων υφίστανται ημιανόρθωση, προκειμένου να προσομοιωθεί η λειτουργία των στερεοβλεφαριδών στο ανθρώπινο αυτί. Στη συνέχεια υπολογίζεται η αυτοσυσχέτιση της εξόδου κάθε καναλιού προκειμένου να βρεθεί και ο τόνος (pitch) για κάθε δείγμα (frame). Από την έξοδο του κορρελογράμματος υπολογίζονται διάφορα χαρακτηριστικά που μπορεί να θεωρηθεί ότι ανήκουν σε τρεις κύριες κατηγορίες: Τα φασματικά χαρακτηριστικά, όπως για παράδειγμα ο κεντροειδής φάσματος, η φασματική αντικανονικότητα, το RollOff και η σχετική ενέργεια στις άρτιες και περιττές αρμονικές. Χαρακτηριστικά που σχετίζονται με τον τόνο, το τρέμολο και το βιμπράτο του ήχου, όπως το εύρος του τόνου και η διαταραχή του τόνου. Τα χρονικά χαρακτηριστικά που σχετίζονται με την «ατάκα» της νότας όπως ο σχετικός χρόνος του ξεκινήματος της νότας (onset) ως προς τη συχνότητα και η λοξότητα του onset.


Στο στάδιο της κατηγοριοποίησης η Martin χρησιμοποίησε ένα ιεραρχικό μοντέλο για τα μουσικά όργανα. Αρχικά διαχώρισε τα έγχορδα που παίζονται με pizzicato και στη συνέχεια χώρισε τα υπόλοιπα σε τρεις κύριες κατηγορίες: Έγχορδα, Φλάουτα και Χάλκινα μαζί με τα Πνευστά με γλωσσίδα. Τη τελευταία κατηγορία την χώρισε και αυτή σε Χάλκινα και Πνευστά με γλωσσίδα. Ο κατηγοριοποιητής που χρησιμοποιήθηκε ήταν ένας Μπεϋζιανός Ταξινομητής, με την υπόθεση ότι κάθε χαρακτηριστικό ακολουθεί την Γκαουσιανή κατανομή. Τα ποσοστά αναγνώρισης των μουσικών οργάνων ήταν 39% και της κατηγορίας 76% στην περίπτωση των μεμονωμένων νοτών, ενώ για μονοφωνικές φράσεις μήκους δέκα δευτερολέπτων το ποσοστό αναγνώρισης ανήλθε στο 57% για τα μουσικά όργανα και έμεινε σχεδόν σταθερό (75%) για τις κατηγορίες.


Οι Marques και Moreno στη εργασία τους [Marques99] χρησιμοποίησαν μουσικά CD από οκτώ διαφορετικά όργανα. Τα χαρακτηριστικά που επέλεξαν ήταν τα LPC, συντελεστές Cepstrum και MFCC, ενώ για την εκμάθηση και κατηγοριοποίηση χρησιμοποίησαν ένα GMM 2ης τάκης και μια μηχανή SVM. Τα δεδομένα χωρίστηκαν σε τμήματα των 0.2 δευτερολέπτων. Με τη GMM μηχανή και τα LPC ποσοστά αναγνώρισης μόλις 36%. Η χρησιμοποίηση των συντελεστών Cepstum αύξησε σημαντικά την επίδοση του συστήματος που έφτασε το 53%. Η χρήση των MFCC αύξησε ακόμα περισσότερο το ποσοστό αναγνώρισης που έφτασε το 63%. Στη συνέχεια με τη χρήση των MFCC η κατηγοριοποίηση της SVM μηχανής έφτασε το 70%. Ωστόσο η τάξη του GMM μοντέλου είναι αρκετά χαμηλή ώστε να συγκριθούν οι δύο επιδόσεις. Στη συνέχεια ταξινομήθηκαν μεγαλύτερα τμήματα ήχου (2 δευτερόλεπτα) με ποσοστό αναγνώρισης 83%. 


Η Brown στην εργασία της ερεύνησε την ικανότητα αναγνώρισης των ξύλινων πνευστών [Brown01]. Χρησιμοποίησε δεδομένα από εμπορικές ηχογραφήσεις για τέσσερα ξύλινα πνευστά: Όμποε, Σαξόφωνο, Κλαρινέτο και Φλάουτο. Ως χαρακτηριστικά χρησιμοποιήθηκαν 22 φασματικοί συντελεστές που προέρχονται από έναν μετασχηματισμό «σταθερού Q» καθώς και οι παράγωγοί τους. Επίσης υπολογίστηκε και ο κεντροειδής φάσματος. Επίσης χρησιμοποιήθηκαν και χρονικά χαρακτηριστικά όπως συντελεστές αυτοσυσχέτισης. Το ποσοστό αναγνώρισης του συστήματος έφτασε το 84%. Η μηχανή εκπαίδευσης και ταξινόμησης που χρησιμοποιήθηκε ήταν GMM. Στην ίδια εργασία ενδιαφέροντα πειράματα έγιναν και για την αναγνώριση ζεύγους πνευστών. Ωστόσο τα ποσοστά αναγνώρισης ήταν αρκετά χαμηλά (κάτω του 30%).


Οι Eggink και Brown ανέπτυξαν σύστημα αναγνώρισης μουσικών οργάνων σε πολυφωνικό περιβάλλον [Eggink03]. Η εξαγωγή των χαρακτηριστικών γίνεται με μια τυπική front-end επεξεργασία, με μήκος παραθύρου 40ms επικαλυπτόμενα κατά 20ms. Στη συνέχεια υπολογίζεται ο μετασχηματισμός Fourier του παραθύρου, το φάσμα συμπιέζεται λογαριθμικά και κανονικοποιείται. Τα φασματικά χαρακτηριστικά υπολογίζονται αθροίζοντας την ενέργεια του σήματος σε μπάντες πλάτους 60 Hz με 10 Hz επικάλυψη για διπλανά χαρακτηριστικά. Η λογική του συστήματος είναι η εύρεση των αρμονικών της κεντρικής νότας του σήματος, ώστε στη συνέχεια να τοποθετηθούν μάσκες στα χαρακτηριστικά, ώστε η μηχανή εκμάθησης να εκπαιδευτεί μόνο στις αρμονικές. Αυτός είναι και ο λόγος της χρησιμοποίησης αυτού του ιδιαίτερου τρόπου εξαγωγής χαρακτηριστικών. Οι μπάντες υπολογισμού των φασματικών χαρακτηριστικών εκτείνονται στις συχνότητες από 50 Hz έως 6 kHz ώστε να περιλαμβάνει όλες τις δυνατές κεντρικές συχνότητες για τα μουσικά όργανα που χρησιμοποιήθηκαν. Ο υπολογισμός της κεντρικής συχνότητας f0 γίνεται με την χρησιμοποίηση «αρμονικών σειρών» (ελεύθερη μετάφραση του όρου «harmonic sieves»). Μια «αρμονική σειρά» αποτελείται από πρότυπα των αρμονικών για κάθε δυνατή κεντρική συχνότητα. Κάθε αρμονική σειρά ταιριάζεται με τις κορυφές του φάσματος και η πιο κοντινή στο φάσμα του μουσικού οργάνου δίνει και την κεντρική συχνότητα. Το ταίριασμα γίνεται με τη βαθμολόγηση της αρμονικής σειράς με το φάσμα, με τις χαμηλότερες συχνότητες της «αρμονική σειράς» να έχουν μεγαλύτερο βάρος, γεγονός που αντανακλά και την κατανομή της ενέργειας στις αρμονικές συχνότητες για τα περισσότερα μουσικά όργανα. Η εκμάθησης και η κατηγοριοποίηση έγινε με GMM μηχανή τάξης 120, εκπαιδευόμενη με τον EM αλγόριθμο. Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν προέρχονταν από την συλλογή McGill [Opolko87] που αποτελείται από μεμονωμένες νότες. Για τα πειράματα χρησιμοποιήθηκαν νότες από μία οκτάβα μόνο από πέντε μουσικά όργανα (φλάουτο, κλαρινέτο, όμποε, βιολί και τσέλο). Το ποσοστό αναγνώρισης του συστήματος ήταν 66% για τα μουσικά όργανα και 85% για τις κατηγορίες. Στη συνέχεια το σύστημα δοκιμάστηκε στην αναγνώριση μουσικών οργάνων με δύο ταυτόχρονες νότες διαφορετικής συχνότητας από διαφορετικά όργανα. Όταν στο σύστημα δινόταν η κεντρική συχνότητα (τόνος) το ποσοστό αναγνώρισης για τα πέντε μουσικά όργανα που προαναφέρθηκαν ήταν 49%, ενώ για τις κατηγορίες 72%.


Ένα χρόνο αργότερα οι ίδιο ερευνητές ανέπτυξαν ένα δεύτερο σύστημα αναγνώρισης μουσικού οργάνου σε πολυφωνικό περιβάλλον [Eggink04]. Συγκεκριμένα το μουσικό όργανο εκτελούσε σόλο ενώ υπήρχε ταυτόχρονη συνοδεία από άλλα μουσικά όργανα. Τα μουσικά κομμάτια χωρίζονται σε μικρά δείγματα και στη συνέχεια υπολογίζεται ένας FFT με την προσθήκη πολλών μηδενικών (το μέγεθος του FFT είναι 16384). Στη συνέχεια από τον FFT εξάγονται οι φασματικές κορυφές ώστε να εκτιμηθεί η κεντρική συχνότητα f0. Οι κορυφές αυτές ταιριάζονται με τις «αρμονικές σειρές» που χρησιμοποιήθηκαν όπως ακριβώς και στην εργασία των ίδιων ερευνητών που παρουσιάστηκε προηγουμένως. Από τις αρμονικές που υπολογίστηκαν εξάγονται επιπλέον χαρακτηριστικά όπως οι λογαριθμικά συμπιεσμένες κορυφές του φάσματος και οι πρώτοι και δεύτεροι παράγωγοι όλως των χαρακτηριστικών. Η εκμάθηση και η ταξινόμηση έγινε όπως και στην προηγούμενη περίπτωση με GMM. H GMM μηχανή εκπαιδεύτηκε για κάθε συνδυασμό μουσικού οργάνου και νότας δημιουργώντας 210 μοντέλα συνολικά. Αυτό δίνει πλεονέκτημα στο σύστημα καθώς η κατανομή της ενέργειας στις αρμονικές εξαρτάται και από τον τόνο. Χρησιμοποιώντας τις συλλογές ήχων McGill, Iowa και Ircam και με τροφοδότηση στο σύστημα του f0 εκ των προτέρων τα ποσοστά αναγνώρισης για τις τρεις συλλογές ήταν 71%, 59% και 71% αντίστοιχα. Συγκεκριμένα σε καθένα από τα τρία πειράματα οι δύο συλλογές χρησιμοποιήθηκαν για εκπαίδευση και η τρίτη για επαλήθευση. Το σύστημα δοκιμάστηκε και σε σύντομες σόλο εκτελέσεις (2-10 δευτερόλεπτα) από ρεαλιστικές ηχογραφήσεις. Η κεντρική συχνότητα σε αυτό το πείραμα υπολογίστηκε από το ίδιο το σύστημα. Τα ποσοστά αναγνώρισης ήταν 84%. Τέλος το σύστημα δοκιμάστηκε σε σόλο εκτελέσεις με συνοδεία. Το ποσοστό αναγνώρισης ήταν 80% για κονσέρτα και 91% για σονάτες. 


Στον πίνακα της επόμενης σελίδας συνοψίζονται οι εργασίες που προαναφέρθηκαν και που δείχνουν κάποια ποιοτικά στοιχεία που μπορεί να βοηθήσουν στην επιλογή του μοντέλου προς υλοποίηση. Αυτό που μπορούμε να συμπεράνουμε ότι αν και τα SVM παρουσιάζουν καλύτερη επίδοση σε μια μεγάλη ποικιλία προβλημάτων, στον τομέα της αναγνώρισης μουσικού οργάνου δεν προτιμώνται. Στην εργασία της Marques τα SVM αποδίδουν καλύτερα από τα GMM, ωστόσο η τάξη του GMM μοντέλου είναι χαμηλή. Τα GMM ή άλλες στατιστικές μέθοδοι βασισμένες στην Μπεϋζιανή απόφαση και με αλγόριθμο εκπαίδευσης τον EM είναι οι μηχανές που χρησιμοποιούνται στις περισσότερες περιπτώσεις. Όσον αφορά την εξαγωγή των χαρακτηριστικών συναντούμε μια μεγαλύτερη ποικιλία σε σχέση με τις τεχνικές της Μηχανικής Μάθησης. Η επιλογή των χαρακτηριστικών σχετίζεται σε μεγάλο βαθμό απ’το ίδιο το πρόβλημα. Για παράδειγμα, στην αναγνώριση μουσικού οργάνου σε πολυφωνικό περιβάλλον προτιμώνται τεχνικές εύρεσης της κεντρικής συχνότητας και των αρμονικών τους. Το κοινό στοιχείο πάντως της εξαγωγής χαρακτηριστικών για όλες τις εργασίες είναι ο τεμαχισμός του σήματος σε μικρά χρονικά δείγματα και η ανάλυση των δειγμάτων αυτών από κάποιας μορφής τράπεζας φίλτρων, όπως για παράδειγμα είναι το κορρελόγραμμα ή τα MFCC. Αν ανατρέξουμε και σε άλλες εργασίες όπως αναφέρονται στην παράγραφο 2.4.1 θα διαπιστώσουμε ότι τα MFCC αποτελούν μια πολύ δημοφιλή και επιτυχημένη τεχνική εξαγωγής χαρακτηριστικών. Στο επόμενο κεφάλαιο θα παρουσιαστεί η αρχιτεκτονική του συστήματος καθώς και η επιλογή των χαρακτηριστικών και μηχανής που έγινε για την υλοποίηση του συστήματος της παρούσας διπλωματικής εργασίας.
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Κεφάλαιο 6

 Η Αρχιτεκτονική του Συστήματος
6.1 Αρχιτεκτονική του συστήματος


Στα πλαίσια της παρούσας διπλωματικής εργασίας αναπτύχθηκε λογισμικό για την επεξεργασία αρχείων ήχου, την εξαγωγή χαρακτηριστικών από αυτά, την εκμάθηση μοντέλων για κάθε μουσικό όργανο και την κατηγοριοποίηση των μουσικών αρχείων ανάλογα με το μουσικό όργανο. Η ανάπτυξη ενός τέτοιου συστήματος φέρνει τον σχεδιαστή του σε θέση να πρέπει να απαντήσει σε δύο βασικά προβλήματα:

· Τον τρόπο επεξεργασίας των δεδομένων (μουσικών αρχείων) και την επιλογή των χαρακτηριστικών που θα χρησιμοποιηθούν από τη μηχανή εκμάθησης

· Την επιλογή της μηχανής εκμάθησης

Ανατρέχοντας στη βιβλιογραφία πάνω στο θέμα της αναγνώρισης μουσικών οργάνων αλλά και γενικότερα στην αναγνώριση ηχητικής πηγής τα χαρακτηριστικά που χρησιμοποιούνται ευρέως είναι οι συντελεστές MFCC και οι συντελεστές «Γραμμικής Πρόβλεψης» (LPC) με τους MFCC να συγκεντρώνουν την προτίμηση των ερευνητών. Ωστόσο όπου χρησιμοποιήθηκαν και οι LPC επιτύγχαναν αποτελέσματα συγκρίσιμα με τους MFCC. Πάντως οι MFCC είναι πιο κατανοητοί από τον άνθρωπο αφού ακολουθούν μια πιο παραδοσιακή προσέγγιση της Ψηφιακής Επεξεργασίας Σήματος. Επίσης το υπολογιστικό κόστος εξαγωγής τους είναι μικρότερο και είναι ευκολότερη η ανάπτυξη του κώδικα υλοποίησή τους. Όλα τα παραπάνω αποτέλεσαν κίνητρα για να θεωρηθούν τα MFCC η βάση της εξαγωγής χαρακτηριστικών για το υλοποιούμενο σύστημα. Εκτός βέβαια από τα MFCC χρησιμοποιήθηκαν και άλλα χαρακτηριστικά που συναντιούνται πολύ συχνά στην βιβλιογραφία (παρ. 3.5.6). Τα χαρακτηριστικά αυτά δεν χρησιμοποιούνται μόνα αλλά προστίθενται ως επιπλέον διαστάσεις στο διάνυσμα των χαρακτηριστικών που σχηματίζουν τα MFCC.
Για την εκμάθηση των μοντέλων αναπτύχθηκε μια GMM μηχανή (παρ. 4.2.2). Η GMM μηχανή προσπαθεί να προσεγγίσει την κατανομή του κάθε χαρακτηριστικού στα δεδομένα εκμάθησης με ένα άθροισμα Γκαουσιανών κατανομών. Τα GMM είναι πολύ διαδεδομένα στην αναγνώριση ομιλητή και στην αναγνώριση μουσικών οργάνων αφού οι Γκαουσιανές κατανομές προσεγγίζουν πολύ αποτελεσματικά τις ακουστικές ιδιότητες των ήχων. Γι αυτό το λόγο προτιμήθηκαν από τα SVMs και τα Νευρωνικά Δίκτυα. Η εκπαίδευση ενός GMM γίνεται με τον EM αλγόριθμο που παρουσιάζεται αναλυτικά στην παράγραφο 4.2.2. 
Το σύστημα παρέχει τη δυνατότητα στον χρήστη την εισαγωγή ενός σημαντικού αριθμού παραμέτρων σε σχέση με την επεξεργασία των ακουστικών σημάτων και την εκμάθηση της μηχανής. Αυτό το καθιστά πολύ χρήσιμο για ερευνητικούς σκοπούς καθώς ο χρήστης μπορεί εύκολα να προσαρμόζει τις παραμέτρους του συστήματος και να αναλύει τη συμπεριφορά του. Η παραμετροποίηση γίνεται μέσω ενός φιλικού προς τον χρήστη γραφικού περιβάλλοντος διεπαφής (Graphical User Interface). Το σύστημα αποτελείται από δύο κύρια εργαλεία (components):
· Μία «βιβλιοθήκη δυναμικής σύνδεσης» (dll) το οποίο περιέχει όλες τις συναρτήσεις επεξεργασίας των μουσικών αρχείων, της εξαγωγής των χαρακτηριστικών και της εκμάθησης/κατηγοριοποίησης της GMM μηχανής.

· Ένα εκτελέσιμο πρόγραμμα (exe) το οποίο παρέχει το γραφικό περιβάλλον της παραμετροποίησης του συστήματος, τη διαχείριση των αρχείων και τη κλήση των συναρτήσεων της βιβλιοθήκης.

Το σύστημα είναι υλοποιημένο με την χρήση της πλατφόρμας ανάπτυξης “Microsoft Visual Studio 6.0 Professional”. Η πλατφόρμα αυτή είναι μια από τις πιο διαδεδομένες στην ανάπτυξη εμπορικών εφαρμογών, ενώ δίνει την δυνατότητα το σύστημα να αναβαθμιστεί εύκολα και στη νέα πλατφόρμα της Microsoft, την “Microsoft Visual Studio .NET”. Το λειτουργικό σύστημα στο οποίο μπορεί να εγκατασταθεί η εφαρμογή είναι όλα τα Windows με τις απαραίτητες πιθανόν αναβαθμίσεις που μπορεί να χρειάζονται για παλιότερες εκδόσεις των Windows (NT 4.0, 95, 98). Η δυναμική βιβλιοθήκη είναι γραμμένη σε VC++ (Visual C++) και το GUI σε VB6 (Visual Basic 6). Πιο συγκεκριμένα:

· Η δυναμική βιβλιοθήκη είναι υλοποιημένη ως ATL COM Object. Με αυτόν τον τρόπο συνδυάζεται η «συναρτησιακή» (procedural) λογική με την οποία είναι γραμμένος ο κώδικας που συναντάται και τις περισσότερες φορές σε θέματα της Ψηφιακής Επεξεργασίας Σήματος και της Μηχανικής Μάθησης, και της σύγχρονης τάσης στον προγραμματισμό Η/Υ για αντικειμενοστραφή προγράμματα. Επομένως το πρόγραμμα είναι γραμμένο με συναρτησιακή λογική (δημιουργία μιας συνάρτησης για καθεμιά λειτουργία) που (γενικά) δίνει πιο αποδοτική μεταγλώττιση και γρηγορότερα προγράμματα, «τυλιγμένο» με έναν αντικειμενοστραφή «μανδύα». Αυτό δίνει τη δυνατότητα στη βιβλιοθήκη να μεταφερθεί χωρίς καμιά αλλαγή και σε άλλα προγράμματα, γραμμένα ακόμα και σε άλλες γλώσσες προγραμματισμού και να φορτώνεται πάντα ως αντικείμενο μιας κλάσης με τις δικές της μεθόδους και μέλη.

· Το γραφικό περιβάλλον αποτελεί ένα εκτελέσιμο αρχείο (κυρίως πρόγραμμα) που φορτώνει στη μνήμη του ένα αντικείμενο της κλάσης της βιβλιοθήκης και εκτελεί τις διάφορες λειτουργίες. Ο τρόπος χρήσης του γραφικού περιβάλλοντος θα εξηγηθεί αργότερα στο κεφάλαιο 6.4.

Στο Σχήμα 6-1 βλέπουμε την αρχιτεκτονική του συστήματος. Το εξάγωνο με τίτλο «GUI» συμβολίζει το κεντρικό πρόγραμμα, το οποίο συνδέεται με τα υπόλοιπα αντικείμενα του συστήματος. Τα αντικείμενα του συστήματος είναι:

1. Εξαγωγέας Χαρακτηριστικών (Ε.ΧΑ):

Ο Εξαγωγέας Χαρακτηριστικών δέχεται ως είσοδο τα ακουστικά αρχεία και κάνει την εξαγωγή των χαρακτηριστικών. Οι παράμετροι του συστήματος (π.χ. αριθμός των MFCC) παρέχεται από το γραφικό περιβάλλον

2. Φάκελος Αποθήκευσης Διανυσμάτων (Φ.Α.Δ):

Ο φάκελος αποθήκευσης των διανυσμάτων περιέχει τα «αρχεία διανυσμάτων». Τα αρχεία διανυσμάτων δημιουργούνται από τον Ε.ΧΑ και αποτελούν μια συγκεκριμένη μορφή αναπαράστασης των μουσικών αρχείων ως διανύσματα που αναγνωρίζεται από τα υπόλοιπα μέρη του συστήματος. Στον φάκελο αυτό περιέχονται τα δεδομένα εκπαίδευσης.

	
[image: image360.emf]GUI

Εξαγωγέας 

Χαρακτηριστικών

Φάκελος 

Αποθήκευσης 

Διανυσμάτων

Αρχείο inf

Μηχανή 

Eκπαίδευσης 

GMM

Ταξινομητής 

GMM

Φάκελος 

Αποθήκευσης 

Μοντέλων

Μουσικό 

αρχείο

Μουσικό όργανο



	Σχήμα 6-1 : Η αρχιτεκτονική του υλοποιημένου συστήματος


3. Μηχανή Εκπαίδευσης GMM (M.E.G):
Η μηχανή εκπαίδευσης GMM καλείται από το GUI. Διαβάζει τα αρχεία του Φ.Α.Δ και εκπαιδεύει την GMM μηχανή.
4. Φάκελος Αποθήκευσης Μοντέλων (Φ.Α.Μ):

Στον φάκελο αποθήκευσης μοντέλων αποθηκεύονται τα μοντέλα που δημιούργησε ο M.E.G για κάθε μουσικό όργανο. Η μορφή των αρχείων είναι συγκεκριμένη ώστε να αναγνωρίζονται από τον ταξινομητή.
5. Ταξινομητής GMM (TA.G)
Ο ταξινομητής διαβάζει τα μοντέλα από τον Φ.Α.Μ. και το προς κατηγοριοποίηση αρχείο που έχει μετατραπεί σε μορφή διανύσματος από τον Ε.ΧΑ. Ο ταξινομητής επιστρέφει την ταυτότητα του μουσικού οργάνου.
6. Αρχείο Inf (A.INF)
Το Inf αρχείο έχει αποθηκευμένες διάφορες πληροφορίες που είναι ζωτικές για την λειτουργία του συστήματος. Τέτοιες πληροφορίες είναι ο αριθμός των χαρακτηριστικών που πρέπει να εξαχθούν, η τάξη της GMM μηχανής, ο αριθμός των μουσικών οργάνων κ.α. Απλούστερα, μπούμε να πούμε ότι στο Inf αρχείο περιέχονται όλοι οι παράμετροι του συστήματος. Πριν από την εκτέλεση κάποιας λειτουργίες το Inf αρχείο διαβάζεται και/ή ενημερώνεται από το αντίστοιχο εργαλείο.
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	Σχήμα 6-2 : Το διάγραμμα ροής των διεργασιών κατά το στάδιο εκμάθησης


Τα Ε.ΧΑ, Μ.Ε.G και ΤΑ.G είναι λειτουργίες που βρίσκονται στη δυναμική βιβλιοθήκη ενώ το γραφικό περιβάλλον είναι ενσωματωμένο στο κυρίως πρόγραμμα. Στο Σχήμα 6-2 παρουσιάζεται το διάγραμμα ροής των διεργασιών που εκτελούνται κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσης. Αρχικά τα δεδομένα εκπαίδευσης επεξεργάζονται προκειμένου να εξαχθούν τα χαρακτηριστικά και να δημιουργηθούν τα διανύσματα εκπαίδευσης. 
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	Σχήμα 6-3 : Το διάγραμμα ροής των διεργασιών κατά το στάδιο κατηγοριοποίησης


Τα αρχεία έχουν ήδη δεικτοδοτηθεί (Ετικέτες Αρχείων) σε σχέση με το μουσικό όργανο με μια ειδική λειτουργία του GUI για τον σκοπό αυτό. Τα διανύσματα εκπαίδευσης αποθηκεύονται στον φάκελο των διανυσμάτων. Στη συνέχεια η μηχανή εκμάθησης του GMM διαβάζει από τον φάκελο των διανυσμάτων τα δεδομένα εκπαίδευσης και από τις Ετικέτες Αρχείων την κατηγορία του κάθε οργάνου. Όταν η εκμάθηση τερματιστεί τα μοντέλα των κατηγοριών αποθηκεύονται στον Φάκελο Αποθήκευσης Μοντέλων. Εδώ πρέπει να παρατηρήσουμε τη σύνδεση της διαδικασίας εξαγωγής χαρακτηριστικών και εκμάθησης με τις παραμέτρους του συστήματος (Inf αρχείο).
Αντίστοιχα στο Σχήμα 6-3 φαίνεται το διάγραμμα ροής για το στάδιο της κατηγοριοποίησης. Η διαδικασία εξαγωγής των χαρακτηριστικών είναι ίδια με το στάδιο της εκμάθησης. Η μηχανή κατηγοριοποίησης διαβάζει τα αρχεία άγνωστης ταυτότητας, τα στατιστικά μοντέλα των μουσικών οργάνων και τις παραμέτρους του συστήματος και κατηγοριοποιεί το κάθε αρχείο σε ένα από μουσικά όργανα στα οποία είναι εκπαιδευμένο.

Τέλος στο Σχήμα 6-4 φαίνεται το συνολικό διάγραμμα ροής για όλες τις λειτουργίες του συστήματος. Στην επόμενη παράγραφο θα μελετηθεί το καθένα από τα εργαλεία του συστήματος όπως φαίνονται στο Σχήμα 6-1.
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	Σχήμα 6-4 : Συνολικό διάγραμμα ροής των διεργασιών για τα στάδια εκμάθησης και επαλήθευσης


6.2 Εξαγωγή χαρακτηριστικών

Ο σκοπός του Εξαγωγέα Χαρακτηριστικών είναι με έναν ενιαίο τρόπο να ανοίξει, να διαβάσει και να επεξεργαστεί τα αρχείου ήχου που είναι προς επεξεργασία. Οι λειτουργίες του εργαλείου μπορούν να κατονομαστούν ως:

· Προεπεξεργασία του σήματος

· Άνοιγμα των αρχείων

· Ανάλυση των αρχείων (parsing)
· Κατάτμηση σε δείγματα (frames)
· Κανονικοποίηση
· Διαγραφή σιωπηλών δειγμάτων

· Παραθύρωση (Windowing)
· Ανάλυση Τράπεζας Φίλτρων - Υπολογισμός MFCC
· Υπολογισμός άλλων χαρακτηριστικών

· Αποθήκευση
6.2.1 Προεπεξεργασία του σήματος
Άνοιγμα και ανάλυση αρχείων

Ο Ε.ΧΑ δέχεται από το γραφικό περιβάλλον διεπαφής το όνομα του αρχείου που είναι προς επεξεργασία. Η μορφή των αρχείων πρέπει να είναι αποκλειστικά «wav». Η ανάλυση των αρχείων περιλαμβάνει την ανάγνωση του αρχείου, τη λήψη κάποιων πληροφοριών που βρίσκονται στην αρχή του αρχείου και στη συνέχεια την ανάγνωση των δεδομένων. Οι πληροφορίες που βρίσκονται στην αρχή του αρχείου είναι πολύ σημαντικές. Χωρίς αυτές τα δεδομένα του αρχείου δεν μπορούν να ανακτηθούν. Συγκεκριμένα από την «κεφαλή» του αρχείου διαβάζονται τα εξής στοιχεία:

1. Η συχνότητα δειγματοληψίας (sample rate) του αρχείου

2. Τα κανάλια της ηχογράφησης

3. Το μέγεθος της λέξης

4. Ο αριθμός των δειγμάτων δηλαδή των σημείων του ψηφιακού σήματος

Με δεδομένα τα στοιχεία αυτά διαβάζεται το «περιεχόμενο» του αρχείου, δηλαδή το σήμα και αποθηκεύεται στη μνήμη (sound buffer).

Κατάτμηση σε δείγματα

Το σύστημα αφού αποθηκεύσει στη μνήμη το μουσικό σήμα το κατατμήζει σε συνεχόμενα δείγματα (frames) συγκεκριμένου μεγέθους. Τα δείγματα είναι επικαλυπτόμενα (βλ. Παράγραφο 3.4.1) και η ολίσθηση του παραθύρου είναι το ¼ του μεγέθους του δείγματος. 

Το σύστημα παρέχει τη δυνατότητα επιλογής του μεγέθους του χρονικού παραθύρου που θα γίνει η front-end επεξεργασία. Το σύστημα λαμβάνοντας υπόψη τη συχνότητα δειγματοληψίας υπολογίζει τον αριθμό των δειγμάτων που θα αποτελείται το κάθε δείγμα. Ο υπολογισμός του μεγέθους του χρονικού παραθύρου γίνεται βάσει του τύπου:



[image: image364.wmf]1000

w

r

t

N

s

=


(6.2.1.1)

Όπου tw είναι το μέγεθος του παραθύρου σε msec και sr η συχνότητα δειγματοληψίας. Σε κάθε δείγμα εφαρμόζεται ένας Ταχύς Μετασχηματισμός Fourier. Επειδή ο FFT υποθέτει δείγματα μεγέθους δύναμης του δύο το σύστημα αναπροσαρμόζει το μέγεθος του παραθύρου ώστε να ικανοποιεί αυτή την απαίτηση. Συγκεκριμένα αυξάνει το μέγεθος του παραθύρου ώστε να γίνει ακριβώς ίσο με την επόμενη δύναμη του δύο από το μέγεθός του. Αυτό δεν είναι απαραίτητο. Θα μπορούσε το μέγεθος του παραθύρου να είναι το αρχικό και να προσθέταμε μηδενικά στην αρχή ή το τέλος του κάθε δείγματος ώστε το μέγεθός του να ταιριάζει στην επόμενη δύναμη του δύο (παρ. 3.4.2). Ωστόσο επιλέχτηκε η αύξηση του χρονικού παραθύρου για να αποφευχθεί η υπολογιστική επιβάρυνση του συστήματος.

Κανονικοποίηση
Μετά από την επιλογή του μεγέθους του χρονικού παραθύρου τα δείγματα κανονικοποιούνται σε μια προεπιλεγμένη τιμή ώστε να μην επηρεάζουν την εξαγωγή των χαρακτηριστικών διάφοροι παράγοντες όπως το μέγεθος της λέξης (π.χ. 8-bit, 16-bit 24-bit) καθώς και η ενίσχυση του καναλιού (channel gain). Η κανονικοποίηση γίνεται βάσει της μέγιστης τιμής του σήματος:
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Η ποσότητα nf είναι ο παράγοντας κανονικοποίησης, δηλαδή η μέγιστη τιμή που θα έχει το σήμα μετά την κανονικοποίηση.
Διαγραφή σιωπηλών δειγμάτων

Στη συνέχεια αγνοούνται τα δείγματα χαμηλής ενέργειας προκειμένου να αφαιρέσουμε τις σιωπηλές περιοχές του σήματος. Αυτό γίνεται με την εισαγωγή ενός ενεργειακού κατωφλίου. Αρχικά υπολογίζεται η μέση τιμή της τετραγωνικής ρίζας της ενέργειας των δειγμάτων ολόκληρου του αρχείου και αποκόπτονται τα δείγματα των οποίων η τετραγωνική ρίζα της ενέργειάς τους είναι χαμηλότερη από το 10 % της μέσης τιμής:
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Όπου Ei είναι η ενέργεια του i δείγματος του αρχείου και M ο συνολικός αριθμός δειγμάτων στο αρχείο. Ο υπολογισμός της ενέργειας των δειγμάτων γίνεται στο πεδίο του χρόνου βάσει του τύπου:



[image: image368.wmf]2

1

()

N

kk

i

Exi

=

=

å


(6.2.1.5)

Επομένως αγνοούνται τα δείγματα για τα οποία ισχύει
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Η αφαίρεση των σιωπηλών δειγμάτων γίνεται γα δύο λόγους. Ο πρώτος είναι ότι η μοντελοποίηση των μουσικών οργάνων είναι ευαίσθητη στα σιωπηλά δείγματα και μπορεί να επηρεάσει σημαντικά την απόδοση του συστήματος. Ο δεύτερος είναι η μείωση του υπολογιστικού κόστους. Για τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν βρέθηκε ότι το χ% των δειγμάτων ήταν σιωπή.

Παραθύρωση

Τελευταίο βήμα κατά τον τεμαχισμό του μουσικού αρχείου είναι η χρήση ενός παραθύρου ώστε το κάθε δείγμα να είναι έτοιμο για να γίνει η εξαγωγή των χαρακτηριστικών. Το παράθυρο που χρησιμοποιήθηκε στο σύστημα είναι το Hamming που έχει βρεθεί ότι αποδίδει τα καλύτερα αποτελέσματα στην αναγνώριση φωνής και στην αναγνώριση μουσικών οργάνων (παρ. 3.4.1).
6.2.2 Ανάλυση με Τράπεζα Φίλτρων (Filterbank Analysis)


Την προεπεξεργασία του σήματος ακολουθεί η ανάλυση του σήματος από μία τράπεζα φίλτρων. Η διαδικασία που ακολουθείται είναι ίδια με την διαδικασία εξαγωγής των φασματικών συντελεστών MFCC (παρ. 3.5.4). Η τράπεζα φίλτρων αποτελείται από ομοιόμορφα κατανεμημένα τριγωνικά φίλτρα στην κλίμακα mel. Ο αριθμός των φίλτρων μπορεί να δοθεί από τον χρήστη ως παράμετρος στο σύστημα. Η οριζόντια έκταση των τριγωνικών φίλτρων μπορεί επίσης να δοθεί ως παράμετρος από τον χρήστη. Ως οριζόντια έκταση εννοούμε τη συχνότητα Δf που το τριγωνικό φίλτρο εκτείνεται γύρω από την κεντρική συχνότητα του φίλτρου f0. Το Δf είναι σταθερό και για τις δύο πλευρές του φίλτρου στην mel κλίμακα.

Για την εξαγωγή των φασματικών συντελεστών αρχικά υπολογίζεται το συνολικό πλάτος της απόκρισης του κάθε δείγματος από το κάθε φίλτρο της τράπεζας. Το πλάτος μπορεί να υπολογιστεί απ’ευθείας από το πεδίο της συχνότητας. Αρχικά υπολογίζουμε τον μετασχηματισμό Fourier του σήματος με χρήση του FFT με αποδεκατισμό στον χρόνο. Αν X(k) είναι ο FFT του σήματος x(n) και Fk(k) είναι η απόκριση συχνότητας του k φίλτρου τότε το άθροισμα των πλατών της εξόδου του k φίλτρου μπορεί να δοθεί από τη σχέση:
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Στη συνέχεια η «ενέργεια» του φίλτρου «συμπιέζεται» με την χρήση λογαρίθμου. Επομένως ο φασματικός συντελεστής mk για το k φίλτρο γίνεται ίσος με:
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Στη συνέχεια οι συντελεστές 
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 μετασχηματίζονται στους τελικούς συντελεστές MFCC μέσω ενός μετασχηματισμού συνημιτόνου (βλ. Εξίσωση 3.5.4.2). Ο μετασχηματισμός του συνημιτόνου είναι ορθογώνιος μετασχηματισμός και γίνεται για να αποσυσχετίσει τους συντελεστές και να κάνει δυνατή τη χρήση διαγώνιων πινάκων συσχέτισης κατά την εκμάθηση της GMM μηχανής.

Στο υλοποιούμενο σύστημα τα κέντρα των συχνοτήτων των τριγωνικών φίλτρων εκτείνονται στο φάσμα των συχνοτήτων ακοής του ανθρώπου με το πρώτο κέντρο τοποθετημένο στα 0 Hz και το τελευταίο στα 20000 Hz. Το σύστημα εκτός από τα MFCC υποστηρίζει και τις παραγώγους τους ΔMFCC. Ο υπολογισμός τους δεν γίνεται με τον τρόπο που παρουσιάζεται στην παράγραφο 3.5.4. Για λόγους απλούστευσης και υπολογιστικού φόρτου τα ΔMFCC υπολογίζονται ως η διαφορά του ck συντελεστή από τον ίδιο συντελεστή στο προηγούμενο δείγμα. Δηλαδή
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Παρότι η μέθοδος αυτή αποτελεί απλούστευση του τρόπου που περιγράφτηκε στην παράγραφο (3.5.4) η χρήση των διαφορών των συντελεστών βελτιώνει την απόδοση του συστήματος. Στην περίπτωση που ένα δείγμα είναι το πρώτο του αρχείου ή το πρώτο ενός τμήματος που είναι το επόμενο από κάποιο τμήμα σιωπής που διαγράφτηκε τότε οι συντελεστές 
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6.2.3 Επιπρόσθετα χαρακτηριστικά

Τα επιπρόσθετα χαρακτηριστικά που υπολογίζονται από το σύστημα είναι αυτά που παρουσιάστηκαν στην παράγραφο 3.5.6. 

Spectral Centroid

Ο «κεντροειδής φάσματος» υπολογίζεται βάσει του τύπου (3.5.6.1). Στο σύστημά μας ως P(k) θεωρούμε το πλάτος του k στοιχείου του μετασχηματισμού Fourier του δείγματος. Επομένως αν X(k) είναι ο DFT του δείγματος μήκους N ο κεντροειδής φάσματος υπολογίζεται από τον τύπο:
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Ο υπολογισμός του σχετικού κεντροειδή φάσματος δεν υπολογίζεται λόγω της ανάγκης υπολογισμού της κύριας συχνότητας.

Spectral Width – Spectral Assymetry – Spectral Flatness

Και τα τρία αυτά χαρακτηριστικά που είναι παράγωγα του κεντροειδή φάσματος υπολογίστηκαν από τους αντίστοιχους τύπους (3.5.6.4), (3.5.6.6) και  (3.5.6.8) αντίστοιχα. Και στις τρεις περιπτώσεις ως P(k) θεωρήθηκε το πλάτος X(k) του k στοιχείου του μετασχηματισμού Fourier του δείγματος. 

Spectral Flux – Zero Crossing Rate
Τα δύο αυτά χαρακτηριστικά υπολογίζονται όπως ακριβώς περιγράφεται στο κεφάλαιο 3.5.6 από τις σχέσεις (3.5.6.10) και (3.5.6.12) αντίστοιχα. Ο υπολογισμός του Spectrum Flux προϋποθέτει την φύλαξη στη μνήμη και του προηγούμενου δείγματος. Στην περίπτωση που το δείγμα απ’το οποίο εξάγονται τα χαρακτηριστικά του είναι το πρώτο, θεωρούμε ότι το προηγούμενο δείγμα είναι ίσο με το μηδενικό δείγμα. Όπως και στην περίπτωση των ΔMFCC ως πρώτο δείγμα θεωρούμε είτε το πρώτο δείγμα του αρχείου είτε το πρώτο δείγμα περιοχής του ακουστικού σήματος που αρχίζει μετά από διάστημα σιωπής. Το ZCR υπολογίζεται απ’ευθείας από το σήμα στο πεδίο του χρόνου.
Spectral Rolloff

Ως Spectral Rolloff ορίζεται η συχνότητα μέχρι την οποία το άθροισμα των πλατών του σήματος είναι το r% του συνολικού αθροίσματος των πλατών του σήματος (παράγραφος 3.5.6). Η ποσότητα r μπαίνει ως παράμετρος κατά την κλήση της συνάρτησης εξαγωγής των χαρακτηριστικών αλλά στα πειράματα έχει χρησιμοποιηθεί r=80%.
Spectral Irregularity

Ο υπολογισμός της φασματικής αντικανονικότητας προϋποθέτει τον υπολογισμό της κεντρικής συχνότητας και των αρμονικών της. Το σύστημα όμως δεν παρέχει αυτή τη δυνατότητα. Ωστόσο θα υπολογιστεί όχι βάσει των αρμονικών αλλά απευθείας από το φάσμα του σήματος προκειμένου να μελετηθεί τυχόν επίδραση (θετική ή αρνητική) στην απόδοση στου συστήματος. Ο υπολογισμός γίνεται βάσει της εξίσωσης (3.5.6.14) η οποία με την παραλλαγή αυτή γίνεται:

6.3 Εκμάθηση και Κατηγοριοποίηση

Ο τρόπος λειτουργίας μιας μηχανής GMM παρουσιάζεται αναλυτικά στην παράγραφο 4.2.2. Το σύστημα παρέχει τη δυνατότητα η τάξη του μοντέλου να εισάγεται ως παράμετρος από τον χρήστη. Η τάξη του μοντέλου είναι εξαιρετικής σημασίας για το σύστημα και επηρεάζει σε μεγάλο βαθμό (ίσως στο μεγαλύτερο σε σχέση με τις άλλες παραμέτρους) την επίδοσή του. Η GMM μηχανή εκτελεί δύο κύριες λειτουργίες: Την εκμάθησή της από τα δεδομένα μάθησης και την κατηγοριοποίηση αγνώστων αρχείων. Στην παρούσα υλοποίηση οι πίνακες συνδιακύμανσης είναι διαγώνιοι και χρησιμοποιείται ένας πίνακας ανά Γκαουσιανή μίξη για κάθε μοντέλο μουσικού οργάνου (nodal covariance).

6.3.1 Εκμάθηση GMM

Η εκμάθηση της GMM  μηχανής γίνεται με τον αλγόριθμο EM. Ο σκοπός του αλγόριθμου αυτού είναι να μεγιστοποιήσει την πιθανοφάνεια των δεδομένων εκπαίδευσης για κάποιο μοντέλο λk που αντιστοιχεί σε συγκεκριμένο μουσικό όργανο. Συγκεκριμένα ο αλγόριθμος είναι επαναληπτικός. Αρχικοποιείται σε ένα μοντέλο λ0 και στη συνέχεια μετά από κάθε επανάληψη υπολογίζεται ένα νέο μοντέλο λi ώστε η πιθανοφάνεια των δεδομένων εκπαίδευσης αυτού του μοντέλου να είναι μεγαλύτερη από την προηγούμενη. Ο αλγόριθμος συγκλίνει σε ένα τοπικό μέγιστο. Η τάξη του μοντέλου (το πλήθος των Γκαουσιανών κατανομών) όπως είπαμε εισάγεται από τον χρήστη ως παράμετρος. Δύο σημαντικά σχεδιατικά προβλήματα που προκύπτουν όσον αφορά την εκμάθηση μιας GMM μηχανής είναι η αρχικοποίηση του μοντέλου και το κριτήριο τερματισμού της εκμάθησης.

Αρχικοποίηση GMM
Οι παράμετροι ενός μοντέλου προς αρχικοποίηση είναι:

· Τα βάρη των Γκαουσιανών pi
· Τα διανύσματα της μέσης τιμής mi
· Ο πίνακας συνδιακύμανσης Σi
Τα βάρη των Γκαουσιανών αρχικοποιούνται στην τιμή ίση με 
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όπου M είναι η τάξη του μοντέλου. Οι τιμές του πίνακα συνδιακύμανσης αρχικοποιούνται στη μονάδα. Επομένως:
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Όπου In είναι ο μοναδιαίος 
[image: image379.wmf]nn

´

 πίνακας και n είναι ο αριθμός των χαρακτηριστικών. Στις περισσότερες επιστημονικές εργασίες η αρχικοποίηση των διανυσμάτων μέσης τιμής γίνεται με την εφαρμογή μιας επανάληψης του αλγόριθμου ομαδοποίησης k-μέσων (k-means). Ο αριθμός k είναι ίσος με την τάξη του μοντέλου. Στη συνέχεια τα διανύσματα mi θέτονται ίσα με τα κέντρα των ομάδων του k-μέσου αλγόριθμου και ξεκινάει η διαδικασία εκμάθησης. Ο EM αλγόριθμος συγκλίνει πάντοτε ανεξάρτητα από το σημείο αρχικοποίησης. Οι έρευνες έχουν δείξει ότι η επιλογή του σημείου αρχικοποίησης δεν προσφέρει κάποιο πλεονέκτημα στην εκμάθηση. Στην παρούσα υλοποίηση τα διανύσματα μέσης τιμής αρχικοποιούνται ως εξής: Για κάθε διάνυσμα επιλέγονται 100 τυχαία παραδείγματα εκπαίδευσης και υπολογίζεται ο μέσος όρος τους για την ανάθεση της αρχικής τιμής. Δηλαδή
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όπου ο δείκτης k εκτείνεται στα 100 τυχαία παραδείγματα.

Κριτήριο Τερματισμού


Στην βιβλιογραφία δεν έχει αναφερθεί κάποιο συγκεκριμένο κριτήριο τερματισμού του αλγόριθμου εκπαίδευσης GMM. Μια λογική υλοποίηση θα ήταν η εκπαίδευση να τερματίζεται όταν η ποσοστιαία μεταβολή όλων των παραμέτρων του μοντέλου μετά από μία επανάληψη να είναι μικρότερη από κάποιο προκαθορισμένο κατώφλι. Μαθηματικά αυτό μπορεί να εκφραστεί ως:
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Τα πειράματα όμως έδειξαν ότι η ταχύτητα σύγκλισης του αλγόριθμου επηρεάζεται δραματικά από την τάξη του μοντέλου. Όσο μεγαλύτερη είναι η τάξη M ο αριθμός των επαναλήψεων για επιτευχθεί η σύγκλιση αυξάνεται, και μάλιστα είναι ανάλογος κάποιας δύναμης του M. Το γεγονός αυτό καθιστά πρακτικά ανέφικτο να χρησιμοποιηθεί το παραπάνω κριτήριο τερματισμού καθώς οδηγεί σε πολύ μεγάλους χρόνους εκπαίδευσης (της τάξης των μερικών ημερών για υπολογιστή με επεξεργαστή στα 2.0 GHz και 512 Mb RAM) για μεγάλα M. Για αυτό το λόγο η εκπαίδευση τερματίζεται όταν ο αριθμός των επαναλήψεων φτάσει τις 50. Το κριτήριο αυτό βέβαια «αδικεί» τα μοντέλα μεγαλύτερης τάξης, αφού συγκλίνουν πιο αργά και για δεδομένο αριθμό επαναλήψεων τα μοντέλα μικρότερης τάξης θα βρίσκονται πιο κοντά στην τιμή σύγκλισής τους απ’ότι τα μοντέλα μεγαλύτερης τάξης. Ωστόσο τα πειραματικά αποτελέσματα θα δείξουν ότι το επιλεγμένο κριτήριο τερματισμού δεν επηρεάζει ποιοτικά την απόδοση του συστήματος αφού τα μοντέλα μεγαλύτερης τάξης έχουν καλύτερα αποτελέσματα ακόμα και όταν η εκπαίδευση έχει γίνει σε μικρότερο ποσοστό των απαιτούμενων επαναλήψεων.

Περιορισμός διακύμανσης

Όπως αναφέρεται και στην παράγραφο 4.2.2 πολλές φορές παρατηρείται οι τιμές του πίνακα συνδιακύμανσης να γίνονται πολύ μικρές, ειδικά για μοντέλα μεγάλης τάξης και ανεπαρκή ποσότητα δεδομένων εκπαίδευσης, γεγονός που προκαλεί ιδιομορφίες στη λειτουργία του μοντέλου. Το πρόβλημα αυτό ξεπερνιέται θέτοντας ένα κατώφλι σ2 κάτω απ’το οποίο δεν μπορεί να βρεθεί η τιμή των στοιχείων του πίνακα συνδιακύμανσης. Στο υλοποιούμενο σύστημα το κατώφλι αυτό είναι ίσο με 0.01 οπότε ο περιορισμός της διακύμανσης μπορεί να γραφτεί ως:
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όπου ο δείκτης i εκτείνεται στην τάξη του μοντέλου και ο δείκτης j στο πλήθος των χαρακτηριστικών. 
6.3.2 Στρατηγικές Κατηγοριοποίησης

Στο στάδιο της κατηγοριοποίησης το υπό εξέταση αρχείο ήχου έχει επεξεργαστεί από τον Εξαγωγέα Χαρακτηριστικών και τα διανύσματα που παράγονται από τη διαδικασία αυτή αποθηκεύονται σε κάποιο αρχείο. Η μηχανή κατηγοριοποίησης ανοίγει το αρχείο αυτό, διαβάζει τα δείγματα προς κατηγοριοποίηση και διαβάζει και τις παραμέτρους των μοντέλων από τον Φάκελο Αποθήκευσης Μοντέλων. Στη συνέχεια καλείται να αποφασίζει σε ποιο μουσικό όργανο αντιστοιχούν τα δείγματα αυτά. 

Στο στάδιο εκμάθησης οι παράμετροι του μοντέλου παίρνουν τιμές ώστε η πιθανοφάνεια για όλα τα δείγματα εκπαίδευσης να μεγιστοποιείται. Στο στάδιο της κατηγοριοποίησης το αρχείο «τεμαχίζεται» σε δείγματα (frames). Η GMM μηχανή το μόνο που κάνει είναι να υπολογίζει την πιθανοφάνεια του κάθε δείγματος σε σχέση με καθένα από τα μοντέλα των μουσικών οργάνων που δημιουργήθηκαν κατά το στάδιο εκπαίδευσης. Με ποιο τρόπο όμως το σύστημα θα αποφασίσει σε ποιο μουσικό όργανο ανήκει ένα αρχείο; Στο υλοποιούμενο σύστημα υπάρχουν τρεις τρόποι απόφασης της ταυτότητας του μουσικού οργάνου και προφανώς επηρεάζουν και το αποτέλεσμα της αξιολόγησης του συστήματος. Οι μέθοδοι αυτοί παρουσιάζονται παρακάτω και ο χρήστης του συστήματος έχει τη δυνατότητα να επιλέξει ανάμεσα σε αυτές αφού η μέθοδος αξιολόγησης εισάγεται ως παράμετρος.

Κατηγοριοποίηση ανά δείγμα


Έστω N τα δείγματα του υπό κατηγοριοποίηση αρχείου. Σε αυτή τη μέθοδο θεωρούμε το κάθε δείγμα ανεξάρτητο από τα υπόλοιπα και η απόφαση της κατηγορίας γίνεται ανά δείγμα. Δηλαδή αναθέτουμε για κάθε δείγμα xi μία κατηγορία. Το κριτήριο της απόφασης γίνεται βάσει του τύπου:
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Όπου 
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 είναι το μουσικό όργανο που επιστρέφει ο ταξινομητής, ΙΝ το πλήθος των μουσικών οργάνων και λk το μοντέλο του k μοντέλου. Επομένως για Ν δείγματα έχουμε Ν αναθέσεις κατηγοριών. Τη λογική αυτή την επεκτείνουμε για όλα τα αρχεία που είναι προς κατηγοριοποίηση. Αν ΝΧ είναι ο συνολικός αριθμός των δειγμάτων όλων των αρχείων προς κατηγοριοποίηση που ανήκουν στο μουσικό όργανο Χ τότε το ποσοστό επιτυχούς αναγνώρισης του Χ υπολογίζεται βάσει του τύπου
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όπου Ncx είναι το πλήθος των δειγμάτων του μουσικού όργανου Χ που κατηγοριοποιήθηκαν σωστά. Με αυτή την τακτική απόφασης «υπονοείται» ότι κάθε δείγμα μπορεί να ανήκει σε οποιαδήποτε κατηγορία, ανεξάρτητα από την/τις κατηγορία/ες που μπορεί να ανήκουν τα γειτονικά του δείγματα. Με τη μέθοδο αυτή παίρνουμε τα χαμηλότερα δυνατά ποσοστά αναγνώρισης, ωστόσο είναι μια πολύ χρήσιμη μέθοδος καθώς μπορούμε να εξάγουμε ποικίλα συμπεράσματα για το υπό αναγνώριση ακουστικό σήμα.

Κατηγοριοποίηση ανά αρχείο


Στη μέθοδο αυτή κάνουμε την αντίθετη ακριβώς διαδικασία απ’ότι στην περίπτωση της κατηγοριοποίησης ανά δείγμα. Τώρα η απόφαση της κατηγορίας γίνεται με ενιαίο τρόπο για όλα τα δείγματα του αρχείου. Το κριτήριο της απόφασης δίνεται βάσει του τύπου
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όπου τα xt είναι τα δείγματα στο αρχείο και T το πλήθος τους. Παρατηρούμε ότι το σύστημα «υπονοεί» ότι όλα τα δείγματα κάθε αρχείου ανήκουν στην ίδια κατηγορία. Με τον τρόπο αναμένεται να αυξηθεί η απόδοση του συστήματος σε σχέση με την κατηγοριοποίηση ανά δείγμα, αφού το σύστημα τροφοδοτείται και από επιπλέον πληροφορία. Αν Fx είναι ο αριθμός των αρχείων του Χ οργάνου που είναι προς κατηγοριοποίηση και Fcx είναι ο αριθμός των αρχείων που αναγνωρίστηκαν σωστά, τότε το ποσοστό επιτυχίας του συστήματος για το Χ όργανο δίνεται όπως και στην προηγούμενη περίπτωση από τον τύπο.
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Κατηγοριοποίηση ανά τμήμα (Segment).


Με τη μέθοδο αυτή συνδυάζονται οι δύο προηγούμενες τακτικές κατηγοριοποίησης. Κάθε μουσικό αρχείο χωρίζεται σε τμήματα (segments). Κάθε τμήμα αποτελείται από συγκεκριμένο αριθμό δειγμάτων ώστε το χρονικό μήκος τους να είναι σταθερό. Η κατάτμηση του μουσικού αρχείου σε τμήματα γίνεται με τον ίδιο ακριβώς τρόπο που γίνεται η εξαγωγή των δειγμάτων (frames) στην front-end επεξεργασία. Τα τμήματα είναι συνεχόμενα και επικαλυπτόμενα κατά ένα ποσοστό του μήκους τους (¼ στην υλοποίησή μας) όπως παρουσιάζεται στο παρακάτω σχήμα:
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	Σχήμα 1: Κατάτμηση αρχείου


Στη συνέχεια κάθε τμήμα κατηγοριοποιείται όπως και στην περίπτωση της κατηγοριοποίησης ανά αρχείο μόνο που τώρα αντί να λάβουμε υπόψη όλα τα δείγματα του αρχείου λαμβάνουμε υπόψη μόνο τα δείγματα του τμήματος. Έτσι η ταυτότητα του μουσικού οργάνου για κάθε τμήμα δίνεται από τον τύπο:
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(6.3.2.5)

όπου Ts είναι ο αριθμός των δειγμάτων σε κάθε τμήμα. Αν Sx είναι ο αριθμός των τμημάτων για όλα τα προς κατηγοριοποίηση αρχεία του μουσικού οργάνου X και Scx ο αριθμός των τμημάτων που κατηγοριοποιήθηκαν σωστά το ποσοστό επιτυχίας αναγνώρισης του μουσικού οργάνου X δίνεται από τον τύπο:
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6.3.3 Υπολογισμός της συνολικής απόδοσης του Συστήματος


Στις προηγούμενες ενότητες παρουσιάστηκαν οι διαφορετικοί τρόποι κατηγοριοποίησης και μεθοδολογίες υπολογισμού της απόδοσης του συστήματος για κάθε μουσικό όργανο χωριστά. Σε αυτή τη παράγραφο θα μελετήσουμε την διαδικασία υπολογισμού της συνολικής απόδοσης του συστήματος. 


Έστω τώρα ότι η GMM μηχανή έχει εκπαιδευτεί για τα 
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 μουσικά όργανα, 
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 είναι ο συνολικός αριθμός των δειγμάτων και 
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 είναι το πλήθος των δειγμάτων που κατηγοριοποιήθηκαν σωστά, αντίστοιχα για κάθε όργανο. Επίσης 
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 είναι τα ποσοστά αναγνώρισης για κάθε όργανο χωριστά. Υπάρχουν δύο τρόποι εξαγωγής της συνολικής απόδοσης του συστήματος, που ο καθένας αναδεικνύει διαφορετικά ποιοτικά χαρακτηριστικά. 

Μακρο-Στρογγυλεμένη Ακρίβεια (Macro-Averaged Accuracy)


Με αυτή τη μέθοδο μπορούμε να πάρουμε μια πιο γενική εκτίμηση για την απόδοση του συστήματος. Η μαθηματική εξίσωση που μας την δίνει τη απόδοση του συστήματος είναι:
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Με αυτό τον τρόπο γίνεται η παραδοχή ότι όλες οι κατηγορίες θεωρούνται ισοδύναμες στην τελική εκτίμηση της επίδοσης. Απλά υπολογίζεται ο μέσος όρος των μεμονωμένων επιδόσεων των κατηγοριών. Το βασικό της μειονέκτημα αυτής της μεθόδου που την κάνει να μην χρησιμοποιείται συχνά είναι ότι πολύ σπάνια οι κατηγορίες μπορούν να θεωρηθούν ισοδύναμες. Ας φανταστούμε το ακραίο παράδειγμα δύο κατηγορίες C1 και C2, με 99 και 1 άγνωστα δείγματα προς επαλήθευση του συστήματος αντίστοιχα, και ότι για την πρώτη κατηγορία ταξινομούνται σωστά όλα τα δείγματα ενώ το δείγμα της δεύτερης ταξινομείται λάθος. Τότε η Macro-Averaged ακρίβεια θα είναι 50% και είναι εύκολα αντιληπτό ότι η επίδοση του προβλήματος «αδικείται». Ωστόσο για προβλήματα που όντως μας ενδιαφέρει στον ίδιο βαθμό η επίδοση για όλες τις κατηγορίες του συστήματος αυτή η μέθοδος συνίσταται (δηλ. μπορεί κάποιος να θεωρήσει ότι το ποσοστό επιτυχίας που εκφράζει την επίδοση του συστήματος στο παραπάνω παράδειγμα είναι όντως 50%).

Μικρο-Στρογγυλεμένη Ακρίβεια (Micro-Averaged Accuracy)

Η μέθοδος αυτή αντίθετα με την προηγούμενη λαμβάνει υπόψη το μέγεθος των κατηγοριών, οι οποίες δεν θεωρούνται ισοδύναμες. Στις περισσότερες δημοσιευμένες εργασίες χρησιμοποιείται αυτή η μέθοδος, σε τέτοιο βαθμό μάλιστα που πολλές φορές δεν αναφέρεται ως κάτι το αυτονόητο. Η Μικρο-Στρογγυλεμένη Ακρίβεια μπορεί να δοθεί από τον τύπο:
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Βλέπουμε ότι στο ακραίο παράδειγμα της προηγούμενης παραγράφου η επίδοση του συστήματος θα είναι 99%. Η εξίσωση (6.3.3.2) μπορεί να γραφτεί με τον ίδιο τρόπο με την Macro-Averaged, εισάγοντας βάρη για κάθε κατηγορία. Δηλαδή
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Τα βάρη 
[image: image398.wmf]12
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 μας δίνουν τη συμμετοχή κάθε κατηγορίας στην συνολική επίδοση τους συστήματος και είναι ίσα με 
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Η χρήση μόνο μίας εκ των δύο μετρικών επίδοσης ενός συστήματος ενέχει όμως κινδύνους. Πολλοί ερευνητές χρησιμοποιούν αυτές τις μετρικές με τέτοιο ώστε  «αλλοιώνουν» τα αποτελέσματά τους και να παραπλανούν τον αναγνώστη. Για παράδειγμα ας φανταστούμε κάποιο πείραμα στο οποίο μια μεγάλη κατηγορία έχει χαμηλά αποτελέσματα σε σχέση με τις υπόλοιπες. Τότε η χρησιμοποίηση της Macro-Averaged εκδοχής θα βελτίωνε φαινομενικά την επίδοση του συστήματος. Αντίστροφα, με την χρησιμοποίηση της Micro-Averaged εκδοχής θα μπορούσε κάποιος να μειώσει τα δεδομένα επαλήθευσης κάποιας κατηγορίας στην οποία το σύστημα έχει χαμηλή επίδοση αυξάνοντας πάλι την φαινομενική ακρίβεια αναγνώρισης.


Για αυτό το λόγο στο 7ο Κεφάλαιο που παρουσιάζονται τα πειραματικά αποτελέσματα θα αναφέρονται πάντα και οι δύο μέθοδοι αξιολόγησης. Στον τομέα της «Ανάκτησης Πληροφορίας» (Information Retrieval) που συναντάται παρόμοιο πρόβλημα με τις μετρικές «Ακρίβειας» (Precision/Pr) και «Ανάκλησης» (Recall/Re) το πρόβλημα έχει λυθεί με την εισαγωγή μιας άλλης μετρικής, αυτής του F που ορίζεται ως ο γεωμετρικός μέσος των Pr και Re. Το αντίστοιχο μπορούμε να κάνουμε και στο πρόβλημα της αναγνώρισης, οπότε εισάγεται και η έννοια της Micro-Macro Ακρίβειας, και ορίζεται ως ο γεωμετρικός μέσος των Macro-Averaged και Micro-Averaged ακριβειών:
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6.4 Το γραφικό Περιβάλλον Διεπαφής

Στην παράγραφο αυτή θα περιγραφτεί ο τρόπος χρήσης του λογισμικού που αναπτύχθηκε. Στο παρακάτω σχήμα βλέπουμε το Γραφικό Περιβάλλον Διεπαφής που αναφέρθηκε στην παράγραφο 6.1.
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Η λειτουργία του συστήματος γίνεται με δύο τρόπους. Με τη λειτουργία μονού αρχείου (single file operations) και φουρνιάς αρχείων (batch file operations). Στη λειτουργία μονού αρχείου το σύστημα επιτελεί όλες τις λειτουργίες για ένα μονάχα αρχείο που έχει επιλέξει ο χρήστης. Με αυτό τον τρόπο λειτουργίας ο χρήστης έχει καλύτερο έλεγχο των αρχείων που επεξεργάζεται όπως θα φανεί παρακάτω. Ωστόσο αυτός ο τρόπος λειτουργίας δεν είναι πρακτικός για τη διαχείριση μεγάλου όγκου δεδομένων. Γι αυτό τον λόγο αναπτύχθηκε και η λειτουργία της φουρνιάς αρχείων. Τώρα ο χρήστης έχει τη δυνατότητα να διαχειριστεί μεγάλο όγκο αρχείων (πρακτικά απεριόριστο) και να επιτελέσει τις λειτουργίες με εύκολο και αποδοτικό τρόπο.

Λειτουργίες μονού αρχείου (S.F)

Οι λειτουργίες S.F που υποστηρίζει το σύστημα είναι:

· Άνοιγμα αρχείου ήχου

· Ακρόαση του αρχείου

· Εξαγωγή χαρακτηριστικών για ένα αρχείο

· Εκμάθηση της GMM μηχανής για τα αρχεία που έχουν επεξεργαστεί με τη λειτουργία S.F.

· Κατηγοριοποίηση αρχείου

Τα κουμπιά της φόρμας για την λειτουργία S.F βρίσκονται στο αριστερό μέρος της φόρμας. Αρχικά ο χρήστης επιλέγει ένα αρχείο πατώντας το κουμπί Select File. Ανοίγει μια φόρμα όπου ο χρήστης μπορεί να περιηγηθεί στο σύστημα αρχείων του υπολογιστή και να διαλέξει το αρχείο που θέλει. Αυτό φαίνεται από το παρακάτω σχήμα
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Στη συνέχεια ο χρήστης πρέπει να πατήσει το κουμπί Load προκειμένου το πρόγραμμα να φορτώσει το αρχείο ήχου στη μνήμη. Αφού το πατήσει εμφανίζεται στο κέντρο της φόρμας η κυματομορφή του αρχείου, επάνω δεξιά το μήκος του αρχείου και η συχνότητα δειγματοληψίας, ενώ κάτω από την κυματομορφή ένα αντικείμενο Windows Media Player (WMP). Ο χρήστης μπορεί με τις συνήθεις λειτουργίες του WMP να ακούσει το αρχείο, να αλλάξει την ένταση του ήχου και να μετακινηθεί στο αρχείο. Οι παραπάνω λειτουργίες φαίνονται στο σχήμα που ακολουθεί.
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Αφού το αρχείο φορτωθεί στη μνήμη ο χρήστης μπορεί να επιλέξει το κουμπί Extract Features για να γίνει η εξαγωγή των χαρακτηριστικών. Αφού ο χρήστης το πατήσει το σύστημα τον ρωτάει πως ονομάζεται το μουσικό όργανο που αντιπροσωπεύει το αρχείο, ώστε να φυλάξει αυτή τη πληροφορία στο Inf αρχείο (βλ. Παράγραφο 6.1) που είναι απαραίτητη μετέπειτα στο στάδιο εκμάθησης της μηχανής. Οι κατηγορίες των μουσικών οργάνων δεν είναι προκαθορισμένες από πριν. Το σύστημα ανάλογα με την είσοδο του χρήστη ανανεώνει τη λίστα των κατηγοριών.
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Όταν η εξαγωγή των χαρακτηριστικών ολοκληρωθεί το σύστημα επιστρέφει αντίστοιχο μήνυμα στον χρήστη.
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Η παραπάνω διαδικασία μπορεί να επαναληφθεί όσες φορές θέλει ο χρήστης. Σε αυτό το σημείο φαίνεται ότι η S.F λειτουργία δεν είναι πρακτική για μεγάλο αριθμό αρχείων καθώς ο χρήστης πρέπει να επαναλάβει την ίδια διαδικασία όσα είναι και τα αρχεία εκπαίδευσης. Στη συνέχεια πατώντας το κουμπί Train ξεκινά η εκπαίδευση της μηχανής GMM. Η διαδικασία της εκμάθησης μπορεί να διαρκέσει από μερικά λεπτά μέχρι και ώρες, ανάλογα με το όγκο των δεδομένων και τον αριθμό των κατηγοριών.


Αφού γίνει η εκμάθηση μπορεί να γίνει η κατηγοριοποίηση των νέων αρχείων. Ο χρήστης αρχικά πρέπει να επιλέξει το αρχείο προς κατηγοριοποίηση πατώντας το κουμπί Select File και ακολουθώντας τη διαδικασία που περιγράφτηκε και πριν κατά το φόρτωμα αρχείου με τη διαφορά ότι δεν χρειάζεται να πατηθεί η επιλογή Load. Στη συνέχεια επιλέγουμε το κουμπί Classify και το σύστημα μας επιστρέφει μήνυμα με την ταυτότητα του μουσικού οργάνου. 
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Λειτουργίες φουρνιάς αρχείων (B.F.)


Η χρήση των λειτουργιών B.F. είναι προτιμότερη όταν έχουμε να διαχειριστούμε μεγάλο όγκο αρχείων, και είναι αρκετά λειτουργική για χρήση του λογισμικού για ερευνητικό σκοπό. Οι λειτουργίες της B.F. είναι
· Απευθείας εξαγωγή χαρακτηριστικών μεγάλου πλήθους αρχείων με το πάτημα ενός κουμπιού μόνο

· Ανάθεση των κατηγοριών για τα επεξεργασμένα αρχεία

· Κατηγοριοποίηση πλήθους αρχείων

Τα κουμπιά για τις λειτουργίες B.F. βρίσκονται στο δεξί μέρος της φόρμας. Για να γίνει η εξαγωγή των χαρακτηριστικών κατά «φουρνιά» ο χρήστης πρέπει να πατήσει το κουμπί Batch Feature Extraction. Στη συνέχεια το πρόγραμμα του ζητάει τον φάκελο στον οποίο περιέχονται τα αρχεία που είναι προς επεξεργασία. Το πρόγραμμα για κάθε αρχείο ήχου δημιουργεί ένα άλλο αρχείο με το ίδιο όνομα αλλά με την επέκταση .vec, τα οποία περιέχουν τη διανυσματική αναπαράσταση των αντίστοιχων αρχείων ήχου. 
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Στη συνέχεια στα πρέπει να ανατεθούν στα vec αρχεία το μουσικό όργανο που εκπροσωπεί το καθένα. Αυτό γίνεται με την επιλογή Assign Files to Classes. Ο χρήστης επιλέγει τον φάκελο με αρχεία vec τα οποία πρέπει να ανήκουν στο ίδιο μουσικό όργανο.
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Αφού γίνει η επιλογή του φακέλου το σύστημα ζητά από τον χρήστη να εισάγει το όνομα του μουσικού οργάνου στο οποίο ανήκουν τα αρχεία, όπως ακριβώς γίνεται και στην αντίστοιχη περίπτωση της S.F. λειτουργίας. Αφού αυτό γίνει για όλα τα μουσικά όργανα ο χρήστης μπορεί να επιλέξει το κουμπί Train στην στήλη των S.F. επιλογών όπως και στην πρώτη περίπτωση (Οι λειτουργίες Train και Reset που θα εξηγηθεί αργότερα είναι και για τους δύο τρόπους λειτουργίας). 


Για την κατηγοριοποίηση φουρνιάς αρχείων ο χρήστης επιλέγει το αντίστοιχο κουμπί Batch Classify και επιλέγει τον φάκελο με τα αρχεία vec που είναι προς κατηγοριοποίηση. Εκτός από τα δεδομένα εκμάθησης πρέπει να εξαχθούν και τα αντίστοιχα αρχεία διανυσμάτων των προς κατηγοριοποίηση αρχείων ήχου με την λειτουργία Batch Feature Extraction (σε αντίθεση με την S.F. κατηγοριοποίηση όπου η εξαγωγή των χαρακτηριστικών γίνεται την ώρα της κατηγοριοποίησης). Αυτό δίνει το πλεονέκτημα ότι η εξαγωγή των χαρακτηριστικών για τα αρχεία κατηγοριοποίησης γίνεται μόνο μία φορά ανά αρχείο. Αφού γίνει η ταξινόμηση το πρόγραμμα επιστρέφει ένα μήνυμα με τον αριθμό των αρχείων ή δειγμάτων που έχουν ανατεθεί σε κάθε κατηγορία και σώζει σε ένα αρχείο την ανάθεση των μουσικών οργάνων σε κάθε αρχείο.
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Τέλος η λειτουργία Reset επαναφέρει το σύστημα στην αρχική του κατάσταση, δηλαδή διαγράφει όλη τη πληροφορία που έχει αποθηκευτεί όπως τον αριθμό των μουσικών οργάνων, τα μοντέλα της μηχανής GMM, και τον κατάλογο με τα αρχεία εκμάθησης.
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Κεφάλαιο 7
Πειραματικά Αποτελέσματα

7.1 Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν

Για την μέτρηση της επίδοσης του συστήματος χρησιμοποιήθηκαν δύο βιβλιοθήκες με διαφορετικά χαρακτηριστικά η καθεμία. Η πρώτη βιβλιοθήκη είναι μονοφωνικές εκτελέσεις τεσσάρων πνευστών από παιδιά ηλικίας 9-13 ετών. Η δεύτερη είναι η βιβλιοθήκη του πανεπιστημίου της Iowa που αποτελείται από μεμονωμένες νότες 19 μουσικών οργάνων. 

7.1.1 Η βιβλιοθήκη του Ευρωπαϊκού Προγράμματος VEMUS

Το πρόγραμμα VEMUS (Virtual European MUsic School) είναι ένα Ευρωπαϊκό αναπτυξιακό έργο που στόχος του είναι η ανάπτυξη μιας πλατφόρμας εκμάθησης πνευστών. Η πλατφόρμα αυτή υποστηρίζει τις εξής λειτουργίες:

· Εξάσκηση των μαθητών. Οι μαθητές έχουν τη δυνατότητα να εξασκούνται σε εκτελέσεις μουσικών κομματιών. Το σύστημα ηχογραφεί τις εκτελέσεις των μαθητών, κάνει αυτόματη εξαγωγή παρτιτούρας, αναγνωρίζει αυτόματα τα λάθη των εκτελέσεων και αλληλεπιδρά μαζί τους τονίζοντας τα λάθη τους, και συμβουλεύοντάς τους. Η λειτουργία αυτή γίνεται και σε πραγματικό χρόνο και off-line.
· Διδασκαλία των μαθητών. Η πλατφόρμα υποστηρίζει την εκμάθηση των μαθητών μέσω ενός δικτύου υπολογιστών όπου ο καθηγητής έχει την επίβλεψη των εκτελέσεων των μαθητών. 

Η εκμάθηση των μουσικών οργάνων που υποστηρίζει το VEMUS είναι το κλαρινέτο, το φλάουτο, η φλογέρα και το σαξόφωνο. Και τα τέσσερα πνευστά ανήκουν στην κατηγορία των ξύλινων πνευστών (woodwinds, βλ. παράγραφο 2.2.2). Τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται για την εκμάθηση και επαλήθευση του συστήματος είναι εκτελέσεις μαθητών. Το σύνολο των μαθητών είναι 91. Τα όργανα που χρησιμοποιούνται για τις εκτελέσεις δεν είναι ίδια (κάθε μαθητής έχει το δικό του) το οποίο δίνει μια ποικιλομορφία στα δεδομένα. Πράγματι, η εκμάθηση ενός στατιστικού μοντέλου από ένα μουσικό όργανο μόνο και η επαλήθευση του από ηχογραφήσεις του ίδιου όργανου (ή ακόμα και από την ίδια ηχογράφηση) δεν είναι αξιόπιστος τρόπος μέτρησης της ικανότητας γενίκευσης μιας μηχανής. Στον Πίνακα 7-1 παρουσιάζονται αναλυτικά στοιχεία για καθένα από τα τέσσερα όργανα.

	Πίνακας 7-1 : Σύνολο αρχείων Vemus

	Μουσικό όργανο
	Πλήθος αρχείων
	Χρονική διάρκεια
	Πλήθος μαθητών

	Κλαρινέτο
	69
	1:12:08
	23

	Φλάουτο
	76
	54:15
	27

	Φλογέρα
	134
	1:06:05
	30

	Σαξόφωνο
	42
	39:46
	11


Η μορφή των δεδομένων έχει ως εξής: Κάθε μαθητής καλείται να εκτελέσει ένα η παραπάνω μουσικά κομμάτια. Κάθε μουσικό κομμάτι αποθηκεύεται σε ξεχωριστό αρχείο. Πολλές φορές όταν κάποιος μαθητής δεν εκτελέσει σωστά ένα κομμάτι το ξαναπαίζει, οπότε η νέα εκτέλεση αποθηκεύεται σε νέο αρχείο. Πολλές εκτελέσεις περιλαμβάνουν μονάχα την εκτέλεση μιας μουσικής κλίμακας από τον μαθητή. Με βάση τα παραπάνω ο διαχωρισμός των ηχογραφήσεων σε δεδομένα εκμάθησης και επαλήθευσης έχει γίνει με δύο τρόπους. 
Διαχωρισμός 1 (Split 1)


Ο διαχωρισμός σε αυτή την περίπτωση έχει γίνει ακολουθώντας τους παρακάτω κανόνες:

· Τα δεδομένα χωρίζονται με τέτοιο τρόπο, όπου αυτό είναι δυνατό, ώστε η αναλογία των δεδομένων εκπαίδευσης με τα δεδομένα επαλήθευσης να ακολουθεί τον κανόνα 60% - 40%. Ο εφαρμογή του κανόνα 60-40 ισχύει για όλα τα παρακάτω βήματα.

· Όταν οι εκτελέσεις κάποιου μαθητή είναι παραπάνω από μία τότε οι εκτελέσεις αυτές μοιράζονται και στα δεδομένα εκπαίδευσης και στα δεδομένα επαλήθευσης. 

· Όταν κάποιος μαθητής εκτελέσει ένα μουσικό κομμάτι παραπάνω από μία φορά τότε οι εκτελέσεις του μουσικού κομματιού μοιράζονται μονάχα στα δεδομένα εκμάθησης ή επαλήθευσης, εκτός αν οι εκτελέσεις του μαθητή περιλαμβάνουν μόνο ένα κομμάτι.

· Όταν κάποιος μαθητής έχει μόνο μία εκτέλεση τότε αυτή τοποθετείται είτε στα δεδομένα εκπαίδευσης είτε επαλήθευσης ανάλογα με το τι έγινε στην ίδια περίπτωση την προηγούμενη φορά. Δηλαδή την πρώτη φορά που θα βρεθεί εκτέλεση κάποιου μαθητή που είναι και μοναδική για αυτόν τον μαθητή, τότε αυτή τοποθετείται στα δεδομένα εκπαίδευσης. Οι επόμενες θα τοποθετηθούν είτε στα δεδομένα εκμάθησης είτε επαλήθευσης ώστε να τηρηθεί ο κανόνας 60-40.

Οι παραπάνω κανόνες δημιουργούν τέτοιο διαχωρισμό, ώστε τα δεδομένα εκπαίδευσης και επαλήθευσης να είναι όσο το δυνατόν πιο όμοια. Το σετ δεδομένων που δημιουργείται θα καλείται Vemus1. Τα χαρακτηριστικά του Vemus1 παρουσιάζονται στον Πίνακα 7-2.
	Πίνακας 7-2 : Διαχωρισμός Vemus1

	
	Κλαρινέτο
	Φλάουτο
	Φλογέρα
	Σαξόφωνο

	Πλήθος αρχείων
	69
	76
	134
	42

	Πλήθος αρχείων εκπαίδευσης
	38
	47
	83
	23

	Πλήθος αρχείων επαλήθευσης
	31
	29
	51
	19

	Χρονική διάρκεια train δεδομένων
	40:18
	35:00
	41:52
	21:52

	Χρονική διάρκεια test δεδομένων 
	31:50
	19:15
	24:12
	17:54

	Ποσοστό δεδομένων εκπαίδευσης (χρονικό)
	55.9%
	64.5%
	63.4%
	55.0

	Ποσοστό δεδομένων επαλήθευσης (χρονικό)
	44.1%
	35.5%
	36.6%
	45.0

	Συνολικό ποσοστό δεδομένων εκπαίδευσης
	59.9%

	Συνολικό ποσοστό δεδομένων επαλήθευσης
	40.1%


Διαχωρισμός 2 (Split 2)

Στην προηγούμενη μέθοδο διαχωρισμού οι ηχογραφήσεις κάθε μαθητή περιλαμβάνονταν και στο σύνολο εκπαίδευσης και στο σύνολο επαλήθευσης (όταν ο μαθητής είχε παραπάνω από μία εκτελέσεις). Με τη δεύτερη μέθοδο διαχωρισμού οι εκτελέσεις κάθε μαθητή θα περιλαμβάνονται είτε στα δεδομένα εκπαίδευσης είτε στα δεδομένα επαλήθευσης. Έτσι κατά το στάδιο της κατηγοριοποίησης το σύστημα καλείται να ταξινομήσει εκτελέσεις μαθητών στους οποίους δεν έχει εκπαιδευτεί και συνεπώς να ταξινομήσει μουσικά όργανα άγνωστα προς αυτό (αφού κάθε μαθητής χρησιμοποιεί διαφορετικό όργανο). Τα χαρακτηριστικά του νέου σετ δεδομένων, που θα καλείται Vemus2, παρουσιάζονται στον Πίνακα 7-3.

	Πίνακας 7-3 : Διαχωρισμός Vemus2

	
	Κλαρινέτο
	Φλάουτο
	Φλογέρα
	Σαξόφωνο

	Πλήθος αρχείων
	69
	76
	134
	42

	Πλήθος αρχείων εκπαίδευσης
	44
	50
	85
	24

	Πλήθος αρχείων επαλήθευσης
	25
	26
	49
	18

	Χρονική διάρκεια δεδομένων εκπαίδευσης
	41:20
	35:16
	43:01
	22:52

	Χρονική διάρκεια δεδομένων επαλήθευσης
	30:48
	18:59
	23:04
	16:54

	Ποσοστό δεδομένων εκπαίδευσης (χρονικό)
	57.3%
	65%
	65.1%
	57.5%

	Ποσοστό δεδομένων επαλήθευσης (χρονικό)
	42.7%
	35%
	34.9%
	42.5%


Το Vemus2 είναι αναμφίβολα «δυσκολότερο» σύνολο δεδομένων και αναμένεται η επίδοση του συστήματος να είναι μικρότερη από αυτή στο Vemus1.

7.1.2 Η βιβλιοθήκη του πανεπιστημίου της Iowa

Τα μουσικά δείγματα του πανεπιστημίου της Iowa διατίθενται ελεύθερα και έχουν χρησιμοποιηθεί από πολλούς ερευνητές για να δοκιμάσουν τις επιδόσεις των συστημάτων τους και να τις συγκρίνουν με άλλα. Αποτελούνται από 20 μουσικά όργανα. Δέκα της κατηγορίας των ξύλινων πνευστών, πέντε χάλκινα και πέντε έγχορδα εκ των οποίων το ένα είναι το πιάνο. Η βιβλιοθήκη αποτελείται από μεμονωμένες νότες καλύπτοντας τρεις οκτάβες περίπου ανά μουσικό όργανο. Οι νότες έχουν διάρκεια τουλάχιστον δύο δευτερόλεπτα και προηγείται και ακολουθεί «περιβαλλοντική σιωπή» (ambient silence). Οι ηχογραφήσεις έγιναν σε ανηχοϊκό θάλαμο και χρησιμοποιήθηκε ο παρακάτω εξοπλισμός. 

· Μικρόφωνο Neumann KM 84 Cardioid Condensor Microphone

· Μίκτης Mackie 1402-VLZ 

· Εγγραφή σε Panasonic SV-3800 DAT Recorder

Η ηχογράφηση κάθε μουσικού οργάνου έχει γίνει για τρία δυναμικά επίπεδα: pianissimo  (pp), mezzo forte (mf) και fortissimo (ff). Κάποια όργανα έχουν ηχογραφηθεί με διαφορικούς τρόπους φεξίματος, όπως vibrato (με διακυμάνσεις) για κάποια πνευστά και arco (με δοξάρι) ή pizzicato (με πένα ή δάχτυλα) για κάποια έγχορδα. Η συχνότητα δειγματοληψίας είναι 44.1 kHz για όλα τα όργανα και το μέγεθος της λέξης είναι 16bit. Όλες οι ηχογραφήσεις είναι μονοφωνικές εκτός του πιάνου που είναι στερεοφωνική. Τα χαρακτηριστικά της βιβλιοθήκης δειγμάτων του πανεπιστημίου της Iowa παρουσιάζεται αναλυτικά στον πίνακα 4.
	Πίνακας 7-4 : Τα δεδομένα του πανεπιστημίου της Iowa

	Μουσικό όργανο
	Αριθμός αρχείων
	Χρονική διάρκεια
	Κατηγορία
	Άλλα χαρακτηριστικά

	Άλτο Φλάουτο
	11
	6:05
	Ξύλινα
	

	Άλτο Σαξόφωνο
	18
	17:45
	Ξύλινα
	no Vibrato /Vibrato

	Φαγκότο
	14
	4:03
	Ξύλινα
	

	Μπάσο Κλαρινέτο
	12
	11:41
	Ξύλινα
	

	Μπάσο Φλάουτο
	10
	8:14
	Ξύλινα
	

	Μπάσο Τρομπόνι
	12
	10:02
	Χάλκινα
	

	Κλαρινέτο σε Bb
	13
	11:45
	Ξύλινα
	

	Τρομπέτα σε Βb
	24
	32:39
	Χάλκινα
	no Vibrato /Vibrato

	Κλαρινέτο σε Eb
	12
	4:53
	Ξύλινα
	

	Φλάουτο
	22
	10:53
	Ξύλινα
	no Vibrato /Vibrato

	Γαλλικό Κόρνο
	12
	4:19
	Χάλκινα
	

	Όμποε
	12
	5:57
	Ξύλινα
	

	Σοπράνο Σαξόφωνο
	11
	5:37
	Ξύλινα
	

	Τενόρο Τρομπόνι
	12
	7:15
	Χάλκινα
	

	Τούμπα
	9
	3:36
	Χάλκινα
	

	Βιολί
	71
	1:09:57
	Έγχορδα
	

	Βιόλα
	62
	31:10
	Έγχορδα
	

	Βιολοντσέλο
	79
	1:15:22
	Έγχορδα
	

	Κοντραμπάσο
	71
	44:48
	Έγχορδα
	

	Σύνολο
	487
	5:07:41
	
	



Η βιβλιοθήκη περιλαμβάνει και πιάνο το οποίο έχει παραληφθεί. Ο χωρισμός των δεδομένων σε εκμάθησης και επαλήθευσης έγινε με τέτοιο τρόπο ώστε και στα δύο σύνολα να είναι ισοκατανεμημένα τα αρχεία σε σχέση με τις οκτάβες των νοτών, τα δυναμικά επίπεδα και τους τρόπους παιξίματος. Στον Πίνακα 7-5 παρουσιάζονται αναλυτικά τα σύνολα εκμάθησης και επαλήθευσης όπως χωρίστηκαν.
	Πίνακας 7-5 : Διαχωρισμός των δεδομένων του πανεπιστημίου της Iowa σε δεδομένα εκμάθησης και επαλήθευσης

	Μουσικό όργανο
	Πλήθος αρχείων εκμάθησης
	Πλήθος αρχείων επαλήθευσης
	Χρονική διάρκεια αρχείων εκμάθησης
	Χρονική διάρκεια δεδομένων επαλήθευσης

	Άλτο Φλάουτο
	6
	5
	3:40
	3:05

	Άλτο Σαξόφωνο
	12
	6
	11:44
	6:01

	Φαγκότο
	9
	5
	2:11
	1:52

	Μπάσο Κλαρινέτο
	8
	4
	7:55
	3:46

	Μπάσο Φλάουτο
	6
	4
	4:17
	3:57

	Μπάσο Τρομπόνι
	7
	5
	6:28
	3:34

	Κλαρινέτο σε Bb
	8
	5
	6:54
	4:51

	Τρομπέτα σε Βb
	16
	8
	21:58
	10:41

	Κλαρινέτο σε Eb
	8
	4
	3:05
	1:48

	Φλάουτο
	15
	7
	7:09
	3:44

	Γαλλικό Κόρνο
	8
	4
	2:44
	1:35

	Όμποε
	8
	4
	4:12
	1:45

	Σοπράνο Σαξόφωνο
	7
	4
	3:32
	2:05

	Τενόρο Τρομπόνι
	8
	4
	4:46
	2:29

	Τούμπα
	6
	3
	3:06
	1:30

	Βιολί
	48
	23
	48:36
	21:21

	Βιόλα
	42
	20
	19:09
	12:01

	Βιολοντσέλο
	56
	23
	53:09
	22:13

	Κοντραμπάσο
	47
	24
	27:43
	17:05

	Σύνολο
	325
	162
	4:02:18
	1:05:23


7.2 Αναγνώριση μουσικών οργάνων από τον άνθρωπο

Στα πλαίσια της παρούσας διπλωματικής διεξήχθη και ένα πείραμα αναγνώρισης μουσικών οργάνων από τον άνθρωπο. Ο σκοπός αυτού του πειράματος είναι να συγκρίνει τις ανθρώπινες ικανότητες με αυτές του συστήματος που υλοποιείται. Βέβαια οι συνθήκες διεξαγωγής του πειράματος δεν ήταν ιδανικές, και τα αποτελέσματα αυτού είναι μονάχα ενδεικτικά και φυσικά δεν είναι άμεσα συγκρίσιμα με τα αποτελέσματα του συστήματος που θα παρουσιαστούν στη συνέχεια. Ωστόσο μα δίνουν μια τάξη μεγέθους για την ικανότητα αναγνώρισης από τον άνθρωπο.


Το πείραμα έγινε με τα δεδομένα του πανεπιστημίου της Iowa και συμμετείχαν πέντε άνθρωποι (στο εφεξής θα ονομάζονται υποκείμενα). Τα  χαρακτηριστικά του κάθε υποκείμενου παρουσιάζονται παρακάτω.

· Υ1 : Είναι πτυχιούχος μουσικός, έμπειρος και γνωρίζει να παίζει Γαλλικό Κόρνο και κιθάρα.

· Υ2 :  Είναι επίσης πτυχιούχος μουσικός και έμπειρος εκτελεστής βιολιού.

· Υ3 : Απόφοιτος μουσικού λυκείου και γνωρίζει να παίζει Κανονάκι (έγχορδο παραδοσιακό ανατολίτικο όργανο). Η Υ3 όπως και οι Υ1 και Υ2 έχει εμπειρία στην ακρόαση κλασικής μουσικής. Και οι τρεις είναι εξοικειωμένοι με τα όργανα της κλασικής ορχήστρας.

· Υ4 : Δεν είναι μουσικός, αλλά αρχάριος εκπαιδευόμενος στο «τζουρά». Ωστόσο έχει ταλέντο, είναι εξοικειωμένος με την ακρόαση μουσικής και έχει πολύ καλό «αυτί».
· Υ5 : Παίζει κρουστά (έμπειρος στα ντραμς και αρχάριος στο τουμπερλέκι) και δεν έχει εξοικείωση με την κλασική μουσική. Είναι όμως ο συγγραφέας της παρούσας διπλωματικής και έχει μια εξοικείωση με τα δεδομένα του πανεπιστημίου της Iowa.

Η διεξαγωγή του πειράματος έγινε ως εξής: Αρχικά τα υποκείμενα άκουσαν δείγματα από τα δεδομένα μάθησης όπως αυτά χωρίστηκαν και παρουσιάστηκαν στην παράγραφο 7.1.2. Είχαν τη δυνατότητα να ακούσουν οποιαδήποτε δείγματα , επιλέγοντας την οκτάβα, τον τρόπο παιξίματος και τα δυναμικά επίπεδα, όσες φορές και για όσο χρόνο ήθελαν. Πρακτικά ο χρόνος ακρόασης κάθε μουσικού οργάνου ήταν της τάξης των 5-10 λεπτών. Στη συνέχεια επιλέχτηκαν 26 δείγματα από το σύνολο επαλήθευσης με όλα τα μουσικά όργανα. Τα δείγματα αυτά επιλέχτηκαν με τέτοιο τρόπο ώστε να καλύπτονται όλες οι οκτάβες, τα δυναμικά επίπεδα και οι τρόποι παιξίματος. Ωστόσο ο μικρός αριθμός των δειγμάτων δεν επιτρέπει ένα αντιπροσωπευτικό σύνολο για κάθε μουσικό όργανο με αποτέλεσμα κάποια από τα δείγματα να μην είναι αντιπροσωπευτικά (για παράδειγμα το δείγμα για το κοντραμπάσο ήταν σε υψηλή οκτάβα με αποτέλεσμα οι περισσότεροι να το μπερδέψουν με το τσέλο). 

Άλλη μια σημαντική παράμετρος που πρέπει να ληφθεί υπόψη είναι ότι οι Υ1, Υ2 και Υ3 που είναι έμπειροι στην ακρόαση κλασικής μουσικής τόνισαν ότι τα δείγματα είχαν «φτωχό» ηχόχρωμα και ότι για κάποιον που δεν είχε εξοικειωθεί με αυτά θα ήταν πολύ δύσκολο να τα ξεχωρίσει μεταξύ τους. Ο Υ1 μάλιστα αναρωτήθηκε αν είναι αληθινές ηχογραφήσεις ή αν είναι από κάποιο synthesizer. Το συνολικό ποσοστό αναγνώρισης (micro-averaged) ήταν 34.6% για τα μεμονωμένα όργανα και 88.5 % για τις κατηγορίες τους. Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται αναλυτικά ο πίνακας σύγχυσης των αποτελεσμάτων του πειράματος. Τα πλαίσια καθορίζουν τις τρεις κατηγορίες ενώ η διαγώνιος του πίνακα (σωστά αποτελέσματα) είναι με έντονα γράμματα.
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7.3 Πειραματικός προσδιορισμός των βέλτιστων παραμέτρων του      συστήματος

Στα πλαίσια της παρούσας διπλωματικής εργασίας διεξήχθη ένας μεγάλος αριθμός πειραμάτων με διάφορες τιμές των παραμέτρων. Σκοπός είναι να βρεθεί το βέλτιστο σημείο των παραμέτρων του συστήματος, αλλά και να μελετηθεί η συμπεριφορά του συστήματος στη μεταβολή των παραμέτρων αυτών. Με αυτόν τον τρόπο μπορούν να επιβεβαιωθούν φαινόμενα που προκύπτουν από τη θεωρία, ή να εξαχθούν και συμπεράσματα. Όλα τα πειράματα έγιναν βάσει των δεδομένων Vemus1. Αφού καθοριστούν οι παράμετροι του συστήματος τότε θα μετρηθεί η επίδοσή του και στα δεδομένα Vemus2 και του πανεπιστημίου της Iowa.
7.3.1 Καθορισμός του πλήθους των φίλτρων


Το πρώτο πείραμα που διεξήχθη για την εύρεση του βέλτιστου μοντέλου είναι η μελέτη της επίδρασης του πλήθους των φίλτρων της τράπεζας φίλτρων. Το σύστημα εκπαιδεύτηκε για εφτά διαφορετικές τιμές του πλήθος (5, 7, 9, 12, 15, 20 και 35) των φίλτρων (συμπεριλαμβάνοντας και τα ΔMFCC) και εφτά διαφορετικές τιμές της τάξης της GMM μηχανής (1, 2, 4, 8, 16, 64). Η επιλογή αυτή των τιμών της τάξης μοντέλου έγινε με γεωμετρική πρόοδο λόγω του ότι για τις μικρές τιμές της τάξης του μοντέλου η επίδοση του συστήματος μεταβάλλεται γρήγορα σε σχέση με τις τιμές αυτές, ενώ για μεγαλύτερες πιο αργά. Το μήκος του παραθύρου για την front-end επεξεργασία είναι 46.4 ms ενώ το μέγεθος των τμημάτων (segments) που χωρίζονται τα δεδομένα επαλήθευσης είναι 1.161 ms.  Στον παρακάτω πίνακα παρουσιάζεται η επίδοση του συστήματος (micro-averaged) για όλα τα πειράματα.

	Πίνακας 7-6

	
	Τάξη του GMM μοντέλου Μ

	# MFCC
	Μ=1
	Μ=2
	Μ=4
	Μ=8
	Μ=16
	Μ=32
	Μ=64

	5
	58.91
	63.69
	67.27
	69.76
	71.48
	73.79
	75.24

	7
	66.52
	73.83
	79.22
	80.13
	82.54
	84.02
	85.72

	9
	75.69
	79.07
	82.91
	84.23
	86.54
	88.49
	89.72

	12
	71.94
	78.93
	82.6
	86.48
	87.91
	90.5
	92.04

	15
	75.29
	80.17
	84.32
	87.73
	89.31
	91.63
	92.9

	20
	74.57
	79.72
	81.75
	85.89
	90.01
	91.69
	92.41

	35
	74.73
	74.94
	79.73
	84.22
	89.8
	91.12
	93.17


Αν παρατηρήσουμε προσεκτικά τον πίνακα θα διαπιστώσουμε ότι για μικρότερο αριθμό φίλτρων αποδίδουν καλύτερα τα μοντέλα χαμηλής τάξης. Ή αντίστροφα τα μοντέλα χαμηλής τάξης αποδίδουν καλύτερα με πιο «απλά» χαρακτηριστικά. Αυτό γίνεται κατανοητό αν σκεφτούμε το εξής: Όταν έχουμε μικρό αριθμό φίλτρων, οπότε και «τεμαχίζουμε» το φάσμα του οργάνου σε μεγάλα μέρη, τότε η στατιστική κατανομή της ενέργειας των φίλτρων είναι απλούστερη, αφού τοπικές μεταβολές στο φάσμα των συχνοτήτων από δείγμα σε δείγμα εκπαίδευσης θα επηρεάζουν σε μικρό βαθμό την ολική ενέργεια της εξόδου κάποιου φίλτρου. Συνεπώς η έξοδος της τράπεζας φίλτρων θα μοντελοποιείται καλύτερα με μικρό αριθμό Γκαουσιανών κατανομών, αφού η αυθαίρετη αύξηση της τάξης του GMM μοντέλου μειώνει την επίδοση του συστήματος στη περίπτωση που η πραγματική κατανομή των δεδομένων δεν απαιτεί τόσες Γκαουσιανές για να προσεγγιστεί. Αντίστροφα για μεγάλο πλήθος φίλτρων μικρές μεταβολές στο φάσμα κάθε δείγματος θα προκαλεί μεγαλύτερες κατ’αναλογία μεταβολές στις εξόδους των φίλτρων, απαιτώντας μεγαλύτερο αριθμό Γκαουσιανών κατανομών.

Πράγματι, βλέπουμε ότι για GMM Μ = 1 η καλύτερη επίδοση επιτυγχάνεται με 9 φίλτρα. Για Μ = 2, 4, 8 με 15 φίλτρα, για Μ = 16, 32 με 20 φίλτρα και για Μ = 64 με 35 φίλτρα (Πίνακας 7-7). Στο επόμενο διάγραμμα παρουσιάζεται η συνολική απόδοση του συστήματος σε συνάρτηση με τον αριθμό των φίλτρων για τις διάφορες τιμές της τάξης του μοντέλου.

	Πίνακας 7-7

	Τάξη Μοντέλου
	1
	2
	4
	8
	16
	32
	64

	Βέλτιστο πλήθος φίλτρων
	9
	15
	15
	15
	20
	20
	35


	Διάγραμμα 7-1
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Από το διάγραμμα φαίνεται ακόμα πιο καθαρά η προηγούμενη διαπίστωση για την συσχέτιση του πλήθους των φίλτρων με την απαιτούμενη τάξη του GMM μοντέλου. Επίσης παρατηρείται μια ασυνήθιστη πτώση της επίδοσης του συστήματος όταν το πλήθος των φίλτρων πάρει την τιμή 12. Επίσης παρατηρούμε ότι η επίδοση του συστήματος σχεδόν σταθεροποιείται όταν ο αριθμός των φίλτρων ξεπεράσει τα 9. Στη συνέχεια θα παρουσιάσουμε την επίδοση του συστήματος κάθε όργανου χωριστά, αφού αυτό θα μας δώσει μια καλύτερη εικόνα της συνολικής επίδοσης καθώς και μια βαθύτερη κατανόηση της επίδρασης της μεταβολής των παραμέτρων για κάθε μουσικό όργανο χωριστά. Επίσης θα μπορέσουμε να εξάγουμε και χρήσιμα συμπεράσματα για τα ίδια τα όργανα.

Κλαρινέτο
Στον Πίνακα 7-8 βλέπουμε τα ποσοστά αναγνώρισης του κλαρινέτου όπως ακριβώς παρουσιάστηκαν και για το συνολικό ποσοστό αναγνώρισης στον Πίνακα χ.

	Πίνακας 7-8

	
	Τάξη του GMM μοντέλου Μ

	# MFCC
	Μ=1
	Μ=2
	Μ=4
	Μ=8
	Μ=16
	Μ=32
	Μ=64

	5
	58.03
	64.25
	66.08
	65.59
	65.89
	68.39
	68.49

	7
	66.35
	78.38
	81.92
	84.97
	86.05
	88.56
	89.12

	9
	79.73
	80.7
	83.58
	86.32
	88.72
	89.38
	91.15

	12
	78.09
	79.52
	85.92
	88.83
	90.61
	93.55
	94.96

	15
	81.03
	85.86
	89.61
	91.67
	94.09
	95.5
	96.29

	20
	79
	83.66
	82.87
	86.63
	93.34
	94.32
	95.4

	35
	78.71
	80.66
	84.97
	82.96
	93.78
	94.03
	96.62


Στο διάγραμμα 7-1 φαίνεται και το ποσοστό αναγνώρισης σε συνάρτηση με το πλήθος των φίλτρων για τις διάφορες τάξεις του μοντέλου.

	Διάγραμμα 7-2
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Το παραπάνω διάγραμμα έχει εξαιρετικό ενδιαφέρον καθώς μας προσφέρει τρεις σημαντικές παρατηρήσεις. Βλέπουμε ότι για τις τρεις μεγάλες τιμές της τάξης του μοντέλου (16, 32 και 64) η επίδοση του συστήματος συγκλίνει σε ένα πεδίο τιμών γύρω στο 95%, ενώ αντίστοιχα για τις χαμηλές τάξεις του μοντέλου συγκλίνει σε μια ζώνη πολύ χαμηλότερη (80-85%). Η δεύτερη παρατήρηση είναι ότι για 15 φίλτρα η επίδοση για το κλαρινέτο παρουσιάζει ένα μέγιστο, αρκετά πιο έντονο από αυτό της συνολικής επίδοσης, γεγονός που μας υποψιάζει ότι το μέγιστο της συνολικής επίδοσης μπορεί να οφείλεται αποκλειστικά στο κλαρινέτο, καθώς αποτελεί το Χ% των δεδομένων επαλήθευσης. Η τρίτη παρατήρηση είναι ότι αυτό το μέγιστο είναι για όλες τις τάξεις του GMM μοντέλου, εκτός αυτού για Μ = 64 όπου ο βέλτιστος αριθμός φίλτρων είναι τα 35, με μικρή όμως διαφορά σε σχέση με τα 15 (96.29%-96.62%).

Φλάουτο

Η επίδοση του συστήματος για το φλάουτο φαίνεται στον παρακάτω πίνακα. 
	Πίνακας 7-9

	
	Τάξη του GMM μοντέλου Μ

	# MFCC
	Μ=1
	Μ=2
	Μ=4
	Μ=8
	Μ=16
	Μ=32
	Μ=64

	5
	64.59
	68.67
	73.43
	76.75
	81.26
	82.79
	84.51

	7
	54.23
	73.81
	77.79
	80.49
	84.37
	86.33
	87.52

	9
	66.85
	74.83
	79.72
	81.12
	84.13
	85.98
	87.83

	12
	57.59
	79.02
	83.88
	86.05
	89.76
	91.39
	92.62

	15
	59.4
	63.74
	76.43
	79.97
	85.94
	89.93
	90.52

	20
	61.26
	66.82
	76.57
	83.57
	86.85
	88.15
	88.99

	35
	58.25
	63.2
	68.5
	80.77
	84.23
	86.74
	89.79


Σε αντίθεση με τη συμπεριφορά της επίδοσης του κλαρινέτου η επίδοση του συστήματος για το φλάουτο είναι πιο συγκεκριμένη. Αν παρατηρήσουμε στην παρακάτω γραφική παράσταση βλέπουμε ένα πολύ καθαρό μέγιστο για πλήθος φίλτρων ίσο με 12, ακόμα και για τις μεγάλες τάξεις του μοντέλου μάθησης. Μάλιστα το πλήθος 12 είναι μέγιστο για όλες τις τάξεις του μοντέλου εκτός από την περίπτωση όπου Μ = 1. Επίσης το διάγραμμα της επίδοσης έχει και ένα τοπικό ελάχιστο για 15 φίλτρα.

	Διάγραμμα 7-3
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Επίσης παρατηρούμε ότι και μικρό αριθμό φίλτρων η επίδοση του συστήματος είναι αρκετά υψηλή σε σχέση με την αντίστοιχη του κλαρινέτου. Όλα τα παραπάνω πιθανόν να μπορούν να εξηγηθούν αν λάβουμε υπόψη μας (παράγραφος 2.2.2) ότι το φλάουτο είναι ξύλινο πνευστό χωρίς γλωσσίδα (air reed) ενώ το κλαρινέτο με μονή γλωσσίδα (single reed). Το ζήτημα αυτό συνδέεται άμεσα με την φυσιολογία των μουσικών οργάνων, θέμα όμως που ξεφεύγει από τα όρια της παρούσας διπλωματικής, αλλά είναι εξαιρετικά ενδιαφέρον και δίνει τη δυνατότητα για περαιτέρω έρευνα στο μέλλον.

Φλογέρα

Η επίδοση του συστήματος στην αναγνώριση της φλογέρας φαίνεται στον παρακάτω πίνακα και η γραφική παράσταση της επίδοσης σε συνάρτηση με τον αριθμό των φίλτρων στο Διάγραμμα 7-4

	Πίνακας 7-10

	
	Τάξη του GMM μοντέλου Μ

	# MFCC
	Μ=1
	Μ=2
	Μ=4
	Μ=8
	Μ=16
	Μ=32
	Μ=64

	5
	64.59
	68.67
	73.43
	76.75
	81.26
	82.79
	84.51

	7
	54.23
	73.81
	77.79
	80.49
	84.37
	86.33
	87.52

	9
	66.85
	74.83
	79.72
	81.12
	84.13
	85.98
	87.83

	12
	57.59
	79.02
	83.88
	86.05
	89.76
	91.39
	92.62

	15
	59.4
	63.74
	76.43
	79.97
	85.94
	89.93
	90.52

	20
	61.26
	66.82
	76.57
	83.57
	86.85
	88.15
	88.99

	35
	58.25
	63.2
	68.5
	80.77
	84.23
	86.74
	89.79


Για τη φλογέρα παρατηρούμε δύο μέγιστα στα 9 και 15 φίλτρα, ενώ η επίδοση του συστήματος μειώνεται για τον ενδιάμεσο αριθμό φίλτρων 12. Ωστόσο η διακύμανση αυτή μειώνεται όσο η τάξη του GMM μοντέλου αυξάνεται. Σε αντιστοιχία με το κλαρινέτο βλέπουμε ότι για τις μεγάλες τάξεις του μοντέλου η επίδοση του συστήματος «σταθεροποιείται» σε μια υψηλή τιμή της τάξης του 90%-95% ενώ για τις χαμηλές τάξεις του μοντέλου η επίδοση να συγκλίνει σε μια ζώνη 75%-80%. Συμπεραίνουμε λοιπόν ότι ο αριθμός των φίλτρων που δίνει την μεγαλύτερη επίδοση για κάθε όργανο εξαρτάται σε μεγάλο βαθμό απ’το ίδιο το όργανο. Για το κλαρινέτο 15 φίλτρα, το φλάουτο 12 και για τη φλογέρα 15 ή 9. 
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	Διάγραμμα 7-4


Σαξόφωνο

Το σαξόφωνο έχει την περισσότερο διαφορετική συμπεριφορά στη μεταβολή της επίδοσης του συστήματος βάσει των παραμέτρων του. Επίσης για το σαξόφωνο επιτυγχάνονται και τα χαμηλότερα ποσοστά αναγνώρισης. Τα αποτελέσματα φαίνονται αναλυτικά παρακάτω στον Πίνακα 7-11 και το διάγραμμα 7-5.

	Πίνακας 7-11

	
	Τάξη του GMM μοντέλου Μ

	# MFCC
	Μ=1
	Μ=2
	Μ=4
	Μ=8
	Μ=16
	Μ=32
	Μ=64

	5
	73.62
	69.85
	69.45
	70.34
	69.95
	71.38
	72.69

	7
	71.16
	58.13
	61.05
	66.43
	72.16
	71.48
	76.14

	9
	66.39
	72.69
	76.33
	77.43
	81.63
	84.34
	84.02

	12
	71.84
	76.43
	75.47
	79.92
	81.77
	84.44
	84.02

	15
	74.26
	79.53
	77.54
	82.38
	83.98
	84.76
	86.26

	20
	75.15
	79.89
	81.73
	84.26
	84.76
	86.19
	86.76

	35
	78.49
	77.99
	83.7
	81.35
	84.44
	83.94
	86.04
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	Διάγραμμα 7-5


Η επίδοση του συστήματος είναι μέγιστη όταν το πλήθος των φίλτρων είναι 20 εκτός από την περίπτωση όπου η τάξη του GMM μοντέλου είναι ίση με τη μονάδα, οπότε και το σύστημα επιτυγχάνει καλύτερα ποσοστά αναγνώρισης για 35 φίλτρα. Επίσης αν παρατηρήσουμε προσεκτικά το διάγραμμα βλέπουμε ότι για υψηλές τάξεις του GMM μοντέλου απόδοση μειώνεται όσο ο αριθμός των φίλτρων αυξάνεται, ενώ για τις χαμηλές τάξεις (Μ = 1, 4) η απόδοση του συστήματος αυξάνεται με πλήθος των φίλτρων, γεγονός που είναι αντίθετο με την συμπεριφορά των υπόλοιπων μουσικών οργάνων. Επίσης βλέπουμε ότι η ικανότητα του συστήματος να αναγνωρίσει το σαξόφωνο δεν μεταβάλλεται πολύ σε σχέση με το πλήθος των φίλτρων από 15 φίλτρα και πάνω. 

Τέλος θα παρουσιάσουμε και τη συνολική επίδοση του συστήματος χρησιμοποιώντας την Μακρο-Στρογγυλεμένη ακρίβεια, για να δούμε την επίδραση του πλήθους των φίλτρων αγνοώντας το μέγεθος των δεδομένων επαλήθευσης για κάθε όργανο.  Ο αντίστοιχος πίνακας  παρουσιάζεται παρακάτω

	Πίνακας 7-12

	
	Τάξη του GMM μοντέλου Μ

	# MFCC
	Μ=1
	Μ=2
	Μ=4
	Μ=8
	Μ=16
	Μ=32
	Μ=64

	5
	73.62
	69.85
	69.45
	70.34
	69.95
	71.38
	72.69

	7
	71.16
	58.13
	61.05
	66.43
	72.16
	71.48
	76.14

	9
	66.39
	72.69
	76.33
	77.43
	81.63
	84.34
	84.02

	12
	71.84
	76.43
	75.47
	79.92
	81.77
	84.44
	84.02

	15
	74.26
	79.53
	77.54
	82.38
	83.98
	84.76
	86.26

	20
	75.15
	79.89
	81.73
	84.26
	84.76
	86.19
	86.76

	35
	78.49
	77.99
	83.7
	81.35
	84.44
	83.94
	86.04


7.3.2 Επίδραση των ΔMFCC

Σε αυτή τη παράγραφο θα μελετήσουμε την επίδραση της εισαγωγής των παραγώγων των MFCC στην επίδοση του συστήματος. Στην προηγούμενη παράγραφο υπολογίσαμε την επίδοση του συστήματος χρησιμοποιώντας διάφορες τιμές για το πλήθος των φίλτρων, συμπεριλαμβάνοντας και τις παραγώγους. Οπότε το μόνο που μένει είναι να μετρήσουμε την επίδοση του συστήματος χωρίς τα ΔMFCC. Για λόγους ομοιογένειας θα χρησιμοποιήσουμε 12 φίλτρα στις παρακάτω παραγράφους για όλα τα υπόλοιπα πειράματα εκτός αν αναφερθεί το αντίθετο. Το πλήθος αυτό επιλέχτηκε αφενός γιατί είναι αρκετά μεγάλο ώστε η χρησιμοποίησή του να δίνει αποτελέσματα συγκρίσιμα με τα υψηλότερα δυνατά αποτελέσματα, και αφετέρου επειδή η επίδοση του συστήματος είναι λίγο χαμηλότερη από αυτή που επιτυγχάνεται χρησιμοποιώντας 9 ή 15 φίλτρα, αφήνοντας με αυτόν τον τρόπο μεγαλύτερα περιθώρια βελτίωσης. Το μήκος του παραθύρου για την front-end επεξεργασία είναι και σε αυτή τη περίπτωση 46.4 ms ενώ το μέγεθος των τμημάτων (segments) που χωρίζονται τα δεδομένα επαλήθευσης είναι 1.161 ms. Η επίδοση του συστήματος για το καθένα από τα μουσικά όργανα καθώς και η συνολική Μικρο-Στρογγυλεμένη και Μακρο-Στρογγυλεμένη ακρίβεια χωρίς τη χρήση των ΔMFCC παρουσιάζεται στον παρακάτω πίνακα.

	GMM
	Κλαρινέτο
	Φλάουτο
	Φλογέρα
	Σαξόφωνο
	Micro-Acc
	Macro-Acc

	1
	77.96
	54.41
	73.41
	71.37
	70.92
	69.38

	2
	80.72
	73.67
	78.51
	74.47
	77.57
	76.93

	4
	90.5
	80.63
	79.35
	71.02
	81.94
	80.38

	8
	89.03
	86.54
	87.22
	82.24
	86.77
	86.26

	16
	92.04
	89.72
	88.65
	79.57
	88.31
	87.5

	32
	92.99
	90.66
	89.83
	81.99
	89.61
	88.87

	64
	93.24
	92.03
	92.95
	83.8
	91.11
	90.51


Από τους πίνακες της προηγούμενης παραγράφου προκύπτει ο παρακάτω πίνακας που μας δίνει την επίδοση του συστήματος με την προσθήκη των ΔMFCC
	GMM
	Κλαρινέτο
	Φλάουτο
	Φλογέρα
	Σαξόφωνο
	Micro-Acc
	Macro-Acc

	1
	78.09
	57.59
	74.46
	71.84
	71.94
	70.5

	2
	79.52
	79.02
	79.9
	76.43
	78.93
	78.71

	4
	85.92
	83.88
	82.39
	75.47
	82.6
	81.92

	8
	88.83
	86.05
	88.46
	79.92
	86.48
	85.82

	16
	90.61
	89.76
	87.38
	81.77
	87.91
	87.38

	32
	93.55
	91.39
	90.23
	84.44
	90.5
	89.9

	64
	94.96
	92.62
	93.56
	84.02
	92.04
	91.29


Συμπεραίνουμε ότι η προσθήκη των παραγώγων των MFCC βελτιώνει την επίδοση του συστήματος κατά μία ποσοστιαία μονάδα περίπου. Στο παρακάτω διάγραμμα βλέπουμε τη μεταβολή της επίδοσης του συστήματος σε συνάρτηση με την τάξη του μοντέλου πριν και μετά την προσθήκη των ΔMFCC.
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	Διάγραμμα 7-6


Από το διάγραμμα μπορούμε να παρατηρήσουμε ότι η αύξηση της επίδοσης του συστήματος είναι περισσότερο εμφανής όσο η τάξη του GMM μοντέλου αυξάνεται.
7.3.3 Η επίδραση άλλων χαρακτηριστικών


Σε αυτό το κεφάλαιο θα μελετήσουμε την επίδραση των επιπλέον χαρακτηριστικών που παρουσιάζονται στην παράγραφο 3.5.6. Σαν βάση θα χρησιμοποιηθούν τα MFCC με τα ΔMFCC με συνολικό αριθμό φίλτρων ίσο με 12. Σε κάθε πείραμα προσθέτουμε ένα ή περισσότερα χαρακτηριστικά με αποτέλεσμα τον σχηματισμό ενός διανύσματος για κάθε δείγμα με 25 έως 32 διαστάσεις (24 τα MFCC με τις παραγώγους και από ένα έως οκτώ για τα επιπλέον χαρακτηριστικά).  Όπως και στα προηγούμενα πειράματα το μέγεθος του παραθύρου είναι 46.44 ms και το μήκος των τμημάτων που έχει χωριστεί το κάθε αρχείο επαλήθευσης είναι ίσο με 1.196 ms (100 επικαλυπτόμενα δείγματα).
Spectral Centroid
Με την επικόλληση του «κεντροειδή φάσματος» στο διάνυσμα των χαρακτηριστικών η επίδοση του συστήματος φαίνεται παρακάτω για τις συνήθεις τιμές της τάξης του GMM μοντέλου.

	GMM
	Κλαρινέτο
	Φλάουτο
	Φλογέρα
	Σαξόφωνο
	Micro-Acc
	Macro-Acc

	1
	78.09
	57.9
	74.76
	71.91
	72.02
	70.67

	2
	79.72
	81.57
	80.72
	77.64
	79.94
	79.91

	4
	85.34
	84.51
	82.31
	75.69
	82.54
	81.96

	8
	88.35
	86.08
	85.34
	79.81
	85.49
	84.9

	16
	91.44
	90.38
	87.91
	84.12
	88.92
	88.46

	32
	93.49
	91.12
	89.75
	84.76
	90.38
	89.78

	64
	94.82
	91.96
	92.42
	84.34
	91.63
	90.89


Στο παρακάτω διάγραμμα βλέπουμε τη μεταβολή της επίδοσης του συστήματος συναρτήσει της τάξης του GMM πριν και μετά την εισαγωγή του κεντροειδή φάσματος.
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	Διάγραμμα 7-7


Παρατηρούμε ότι για τις μικρές τιμές της τάξης του μοντέλου η επίδοση του συστήματος είναι σχεδόν ίδια μετά την προσθήκη του SC. Για μοντέλο τάξης 16 βλέπουμε ότι η επίδοση του συστήματος γίνεται μεγαλύτερη κατά μία ποσοστιαία μονάδα, ενώ αν μεγαλώσει πολύ η τάξη του μοντέλου η είσοδος του SC τελικά μειώνει την επίδοση του συστήματος.
Zero-Crossing Rate (ZCR)

Η εισαγωγή του ZCR μείωσε αναπάντεχα την επίδοση του συστήματος όπως φαίνεται στον παρακάτω πίνακα.

	GMM
	Κλαρινέτο
	Φλάουτο
	Φλογέρα
	Σαξόφωνο
	Micro-Acc
	Macro-Acc

	1
	78.15
	57.9
	75.18
	71.73
	72.19
	70.74

	2
	78.02
	76.01
	77.95
	76.54
	77.73
	77.13

	4
	84.93
	81.05
	82.26
	76.15
	81.79
	81.1

	8
	91.66
	85.38
	77.87
	77.64
	84.17
	83.14

	16
	94.28
	85.38
	80.27
	79.78
	86.13
	84.93

	32
	95.36
	87.73
	87.4
	82.41
	89.33
	88.22

	64
	94.55
	89.83
	87.59
	84.41
	89.88
	89.1


Παρατηρούμε ότι η εισαγωγή του ZCR επηρέασε ελάχιστα το ποσοστό αναγνώρισης του κλαρινέτου, αύξησε ελάχιστα σε κάποιες περιπτώσεις την αναγνώριση του σαξόφωνου, αλλά μειώνει δραματικά την επίδοση στην αναγνώριση του φλάουτου και της φλογέρας (έως και 5%). Αυτό έχει ως αποτέλεσμα την μείωση της συνολικής επίδοσης του συστήματος κατά 2-3 ποσοστιαίες μονάδες όπως φαίνεται και στο παρακάτω σχήμα.
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	Διάγραμμα 7-8


Spectral Flux
Η εισαγωγή της «Φασματικής Διακύμανσης» βελτίωσε την ικανότητα αναγνώρισης του συστήματος, κυρίως στις μέσες τιμές της τάξης του GMM μοντέλου. Τα ποσοστά αναγνώρισης για κάθε μουσικό όργανο παρουσιάζονται αναλυτικά στον παρακάτω πίνακα.

	GMM
	Κλαρινέτο
	Φλάουτο
	Φλογέρα
	Σαξόφωνο
	Micro-Acc
	Macro-Acc

	1
	77.54
	58.95
	73.78
	72.41
	71.95
	70.67

	2
	79.66
	81.22
	79.46
	78.68
	79.72
	79.76

	4
	82.48
	82.41
	79.06
	83.48
	81.77
	81.86

	8
	87.52
	88.89
	88.54
	82.31
	87.05
	86.82

	16
	89.74
	90.49
	89.2
	86.4
	89.11
	88.96

	32
	94.17
	91.78
	91.44
	82.13
	90.69
	89.88

	64
	95.79
	92.69
	93.24
	83.02
	92.07
	91.19


Με την είσοδο του Spectral Flux ως χαρακτηριστικού αυξήθηκε λίγο το ποσοστό αναγνώρισης του κλαρινέτου και αρκετά του σαξόφωνου για τις χαμηλές τάξεις του μοντέλου μόνο. Για τις υψηλές τάξεις τα ποσοστά αναγνώρισης του σαξόφωνου μειώθηκαν σε σχέση με τη χρησιμοποίηση μόνο των MFCC και των παραγώγων τους.
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	Διάγραμμα 7-9


Spectral Rolloff 

Η χρησιμοποίηση του Rolloff βελτιώνει τα ποσοστά αναγνώρισης του συστήματος για τις χαμηλές και τις μεσαίες τάξεις του GMM μοντέλου, ενώ για τις υψηλές η επίδοση μειώνεται ελαφρά. Τα αποτελέσματα παρουσιάζονται αναλυτικά στον παρακάτω πίνακα.

	GMM
	Κλαρινέτο
	Φλάουτο
	Φλογέρα
	Σαξόφωνο
	Micro-Acc
	Macro-Acc

	1
	78.09
	58.95
	74.86
	72.27
	72.4
	71.04

	2
	79.58
	79.3
	82.26
	76.54
	79.64
	79.42

	4
	85.28
	86.43
	81.75
	77.61
	83.12
	82.77

	8
	88.14
	86.5
	85.61
	80.06
	85.61
	85.08

	16
	91.87
	90.56
	87.8
	83.91
	89.03
	88.54

	32
	93.76
	91.29
	90.94
	83.41
	90.56
	89.85

	64
	94.8
	91.85
	92.82
	83.73
	91.59
	90.8
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	Διάγραμμα 7-10


Spectral Irregularity
Όπως αναφέρθηκε και στην παράγραφο 6.2.3 η «φασματική αντικανονικότητα» δεν υπολογίζεται βάσει των αρμονικών της κεντρικής συχνότητας του σήματος, καθώς ο υπολογισμός της δεν παρέχεται από το σύστημα, αλλά απευθείας από τον μετασχηματισμό Fourier του σήματος. Οπότε έχει ιδιαίτερο ενδιαφέρον να μελετήσουμε την επίδραση του χαρακτηριστικού αυτού στην συνολική επίδοση του συστήματος. Τα αποτελέσματα παρουσιάζονται στον παρακάτω πίνακα.

	GMM
	Κλαρινέτο
	Φλάουτο
	Φλογέρα
	Σαξόφωνο
	Micro-Acc
	Macro-Acc

	1
	78.23
	58.53
	74.78
	73.12
	72.51
	71.17

	2
	79.53
	81.78
	81.3
	77.96
	80.13
	80.14

	4
	84.86
	85.59
	82.07
	78.07
	82.98
	82.65

	8
	87.33
	84.97
	84.42
	81.91
	85.07
	84.66

	16
	91.33
	88.74
	87.67
	85.4
	88.74
	88.29

	32
	93.28
	91.05
	89.83
	85.19
	90.4
	89.84

	64
	94.61
	92.31
	92.08
	84.23
	91.51
	90.81


Από τον πίνακα παρατηρούμε ότι όπως και τα προηγούμενα χαρακτηριστικά που αναλύθηκαν προηγουμένως η φασματική αντικανονικότητα βελτιώνει την επίδοση του συστήματος για χαμηλές τάξεις του GMM μοντέλου. Αξιόλογη αύξηση έχει η αναγνώριση του σαξόφωνου, που φτάνει μέχρι και τις τέσσερις ποσοστιαίες μονάδες. Η αναγνώριση του κλαρινέτου και της φλογέρας ακολουθεί τη συμπεριφορά της συνολικής αναγνώρισης μειωμένη κατά μισή μονάδα περίπου, ενώ το ποσοστό αναγνώρισης του φλάουτου έχει μειωθεί. Τα αποτελέσματα πάντως δείχνουν ότι η φασματική αντικανονικότητα αν και υπολογίζεται με διαφορετικό τρόπο συνεισφέρει θετικά στην επίδοση του συστήματος.
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	Διάγραμμα 7-11


Spectral Asymmetry – Spectral Flatness
Αυτά τα δύο χαρακτηριστικά αντιμετωπίζονται μαζί καθώς αποτελούν συγγενικά χαρακτηριστικά  του κεντροειδή φάσματος (παράγραφος 3.5.6). Η επίδραση της χρησιμοποίησής τους στην αναγνώριση των τεσσάρων μουσικών οργάνων παρουσιάζεται στον παρακάτω πίνακα.

	GMM
	Κλαρινέτο
	Φλάουτο
	Φλογέρα
	Σαξόφωνο
	Micro-Acc
	Macro-Acc

	1
	78.13
	63.74
	75.73
	74.33
	73.97
	72.98

	2
	78.58
	72.69
	81.75
	77.96
	78.13
	77.75

	4
	81.38
	81.08
	83.6
	79.74
	80.97
	81.45

	8
	82.29
	87.73
	83.81
	82.02
	83.69
	83.96

	16
	90.23
	88.36
	87.8
	79.03
	87.08
	86.36

	32
	92.35
	90.07
	91.81
	84.12
	90.19
	89.59

	64
	93.93
	91.64
	92.18
	84.44
	91.21
	90.55


Η επίδοση του συστήματος είναι μειωμένη κατά μία ποσοστιαία μονάδα περίπου. Τα δύο αυτά χαρακτηριστικά πάντως βελτιώνουν το ποσοστό αναγνώρισης του σαξόφωνου για τις περισσότερες τάξεις του GMM μοντέλου. Εντυπωσιακό επίσης είναι και το ποσοστό αναγνώρισης του συστήματος για μία Γκαουσιανή μείξη μόνο καθώς ξεπερνά το αντίστοιχο ποσοστό για τα MFCC μόνο κατά δύο μονάδες. Στο παρακάτω διάγραμμα φαίνεται η μεταβολή της επίδοσης σε συνάρτηση με την τάξη του μοντέλου.
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	Διάγραμμα 7-12


Spectral Centroid – Spectral Width – Spectral Asymmetry – Spectral Flatness
Σε αυτό το πείραμα θα χρησιμοποιήσουμε όλα τα συγγενικά χαρακτηριστικά του κεντροειδή φάσματος. Ο χαρακτηρισμός συγγένεια προκύπτει από τον κοινό τρόπο που υπολογίζονται αυτά τα χαρακτηριστικά. Ο αναγνώστης μπορεί να ανατρέξει στην παράγραφο 3.5.6 για περισσότερες λεπτομέρειες. Τα αποτελέσματα της αναγνώρισης του συστήματος συνοψίζονται στον παρακάτω πίνακα. 

	GMM
	Κλαρινέτο
	Φλάουτο
	Φλογέρα
	Σαξόφωνο
	Micro-Acc
	Macro-Acc

	1
	78.13
	64.27
	75.97
	74.55
	74.17
	73.23

	2
	78.48
	72.94
	82.15
	78.14
	78.28
	79.93

	4
	81.28
	81.57
	83.26
	79.67
	81.54
	81.45

	8
	82.75
	87.32
	83.68
	81.81
	83.8
	83.89

	16
	90.61
	88.57
	87.72
	78.76
	87.19
	86.42

	32
	92.14
	90.07
	91.99
	84.12
	90.16
	89.58

	64
	93.74
	91.12
	93.35
	84.19
	91.29
	90.6


Από τον παραπάνω πίνακα παρατηρούμε ότι η επίδοση του συστήματος μειώνεται όπως και στην περίπτωση των Spectral Flatness και Asymmetry. Ωστόσο η χρησιμοποίηση αυτών των χαρακτηριστικών βελτιώνει την επίδοση του συστήματος στην αναγνώριση του σαξόφωνου και της φλογέρας, αλλά μειώνει σε μεγαλύτερο βαθμό τα ποσοστά αναγνώρισης του κλαρινέτου και του φλάουτου με αποτέλεσμα την συνολική μείωση της επίδοσης του συστήματος. Στην παρακάτω γραφική παράσταση φαίνεται εμφανώς αυτή η μείωση.
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	Διάγραμμα 7-13


Spectral Centroid – Spectral Flux
Το επόμενο πείρα που έγινε αφορά την χρησιμοποίηση δύο χαρακτηριστικών που όταν το καθένα ξεχωριστά βελτιώνει την απόδοση του συστήματος. Η ταυτόχρονη συνεισφορά των Spectral Centroid και Spectral Flux παρουσιάζεται στον παρακάτω πίνακα. 
	GMM
	Κλαρινέτο
	Φλάουτο
	Φλογέρα
	Σαξόφωνο
	Micro-Acc
	Macro-Acc

	1
	77.54
	59.16
	73.94
	72.55
	72.06
	70.8

	2
	79.66
	81.19
	79.59
	78.57
	79.73
	79.75

	4
	82.46
	82.55
	79.11
	83.37
	81.79
	81.87

	8
	87.46
	91.82
	88.67
	82.24
	87.09
	87.55

	16
	89.72
	89.79
	90.99
	86.15
	89.38
	89.16

	32
	94.36
	91.82
	91.52
	83.27
	91
	90.24

	64
	95.71
	92.83
	92.92
	84.09
	92.2
	91.39


Από τον πίνακα φαίνεται ότι η αναγνώριση του κλαρινέτου μειώνεται εκτός απ’την περίπτωση που η τάξη του μοντέλου είναι ίση με 64. Το ποσοστό αναγνώρισης του φλάουτου είναι αυξημένο μισή μονάδα περίπου, ενώ το ποσοστό αναγνώρισης της φλογέρας είναι σε άλλες περιπτώσεις υψηλότερο και σε άλλες χαμηλότερο. Αρκετά αυξημένα είναι τα ποσοστά αναγνώρισης του σαξόφωνου, γεγονός που αυξάνει αισθητά την συνολική επίδοση του συστήματος όπως φαίνεται και στην παρακάτω γραφική παράσταση.
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Spectral Rolloff – ZCR
Το επόμενο πείραμα περιλαμβάνει την χρησιμοποίηση των ZCR και Rolloff. 

	GMM
	Κλαρινέτο
	Φλάουτο
	Φλογέρα
	Σαξόφωνο
	Micro-Acc
	Macro-Acc

	1
	78.13
	58.99
	75.84
	72.19
	72.66
	71.29

	2
	78.08
	76.33
	78.4
	76.58
	77.53
	77.35

	4
	84.7
	82.17
	83.76
	76.82
	82.45
	81.86

	8
	92.04
	86.29
	76.45
	77.54
	84.1
	83.08

	16
	94.46
	85.45
	86.96
	79.53
	87.89
	86.6

	32
	94.78
	87.06
	88.09
	83.59
	89.39
	88.38

	64
	94.63
	89.65
	87.38
	84.44
	89.82
	89.03


	
[image: image425.emf]70

75

80

85

90

95

0 15 30 45 60

Τάξη Μ του GMM Μοντέλου

Επίδοση 

% (

micro

)

MFCC

MFCC+ROLL+ZCR



	Διάγραμμα 7-15


Το πείραμα έγινε προκειμένου να επιβεβαιωθεί ότι η χρησιμοποίηση του ZCR μειώνει την επίδοση του συστήματος ακόμα και σε συνδυασμό με κάποιο χαρακτηριστικό που την βελτιώνει, γεγονός που φαίνεται από το παραπάνω διάγραμμα.
Spectral Centroid – Flux – Irregularity – Rolloff
Σε αυτό το πείραμα θα χρησιμοποιήσουμε όλα τα χαρακτηριστικά που από αυτά που το καθένα ξεχωριστά επηρεάζουν θετικά την επίδοση του συστήματος. Αυτό το κάνουμε με σκοπό τη εύρεση του συνδυασμού των χαρακτηριστικών που επιτυγχάνουν το μεγαλύτερο ποσοστό αναγνώριση. Τα αποτελέσματα του πειράματος με την χρήση αυτών των χαρακτηριστικών παρουσιάζονται στον παρακάτω πίνακα.

	GMM
	Κλαρινέτο
	Φλάουτο
	Φλογέρα
	Σαξόφωνο
	Micro-Acc
	Macro-Acc

	1
	77.67
	60.35
	74.6
	73.26
	72.64
	71.47

	2
	79.49
	78.85
	78.56
	78.03
	78.84
	78.73

	4
	82.02
	84.97
	80.62
	84.44
	82.7
	83.01

	8
	89.11
	87.73
	85.93
	82.13
	86.67
	86.23

	16
	89.22
	91.57
	91.58
	85.76
	89.63
	89.53

	32
	93.22
	91.78
	91.37
	83.94
	90.71
	90.08

	64
	95.75
	92.31
	93.95
	83.48
	92.26
	91.37


Όπως ήταν αναμενόμενο η επίδοση του συστήματος αυξήθηκε αρκετά, τόσο για τις χαμηλές όσο και τις υψηλές τάξεις του μοντέλου, αλλά η μεγαλύτερη αύξηση είναι για τις μεσαίες. Στο παρακάτω διάγραμμα φαίνεται η μεταβολή της επίδοσης του συστήματος για όλες τις τάξεις του μοντέλου.

	
[image: image426.emf]70

75

80

85

90

95

0 15 30 45 60

Τάξη Μ του GMM Μοντέλου

Επίδοση % (micro)

MFCC

MFCC+SC+FLUX+ROLL+IRR



	Διάγραμμα 7-16


Όλα τα χαρακτηριστικά
Στο τελευταίο πείραμα χρησιμοποιήθηκαν όλα τα χαρακτηριστικά. Τα αποτελέσματα φαίνονται στον παρακάτω πίνακα. 
	GMM
	Κλαρινέτο
	Φλάουτο
	Φλογέρα
	Σαξόφωνο
	Micro-Acc
	Macro-Acc

	1
	77.67
	65.63
	77.24
	75.54
	74.8
	74.02

	2
	78.54
	74.02
	79.72
	77.07
	77.68
	77.34

	4
	80.7
	85.21
	79.03
	78.78
	80.78
	80.93

	8
	84.74
	88.25
	87.3
	79.25
	85.03
	84.89

	16
	88.58
	89.34
	90.78
	81.38
	87.93
	87.52

	32
	94.17
	91.36
	91.18
	85.01
	91.09
	90.43

	64
	94.4
	91.64
	94.9
	85.97
	92.37
	91.73


Παρατηρούμε ότι παρόλο που χρησιμοποιήθηκαν και χαρακτηριστικά που από μόνα τους μείωναν την επίδοση του συστήματος, αυτή αυξήθηκε αρκετά σε σχέση με την επίδοση όταν χρησιμοποιούνταν μόνα τους χαρακτηριστικά που βελτίωναν την ικανότητα αναγνώρισης του συστήματος. Η αύξηση αυτή παρατηρείται μονάχα στις υψηλές τάξεις του μοντέλου όπως φαίνεται και από το παρακάτω διάγραμμα.
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Αυτό το φαινόμενο μπορεί αρχικά να φαίνεται παράδοξο όμως αν το αναλύσουμε θα διαπιστώσουμε ότι δεν είναι. Από τα πειράματα που διεξήχθησαν βλέπουμε ότι το κάθε χαρακτηριστικό αυξάνει την επίδοση συγκεκριμένων μουσικών οργάνων για συγκεκριμένες τιμές της τάξης του GMM μοντέλου, ενώ μειώνει την επίδοση άλλων μουσικών οργάνων για κάποιες τάξεις του GMM μοντέλου. Όταν χρησιμοποιούνται όλα τα χαρακτηριστικά το καθένα από αυτά δεν επιδρά μόνο του στο αποτέλεσμα της αναγνώρισης αλλά σε αλληλεπίδραση με τα υπόλοιπα. Συνεπώς κάποια χαρακτηριστικά που μόνα τους μπορεί να μην δίνουν επιπλέον πληροφορία στο σύστημα προσθέτοντας απλά θόρυβο, είναι πιθανόν ο συνδυασμός των δύο ή περισσότερων από αυτά να προσδίδουν χρήσιμη πληροφορία στο σύστημα αυξάνοντας την ικανότητα αναγνώρισης, το οποίο όμως απαιτεί μεγάλης τάξης μοντέλα.


Όπως είδαμε τα περισσότερα χαρακτηριστικά συνήθως αυξάνουν την επίδοση του συστήματος για μικρές τάξεις μοντέλου ενώ την ελαττώνουν για τις μεγαλύτερες. Αυτό ίσως να συμβαίνει επειδή πιθανόν η κατανομή τους στα δεδομένα εκπαίδευσης να είναι αρκετά απλή ώστε να μοντελοποιηθεί με μεγάλο πλήθος Γκαουσιανών κατανομών, μειώνοντας την αποτελεσματικότητα του συστήματος. Για να μπορέσουμε να αξιολογήσουμε την επίδραση του κάθε χαρακτηριστικού στην ικανότητα αναγνώρισης θα λάβουμε υπόψη όλες τις τάξεις του μοντέλου, και μάλιστα θα θεωρηθούν ισοδύναμες. Έτσι η επίδραση του κάθε χαρακτηριστικού ή συνδυασμού χαρακτηριστικών Χ μπορεί να υπολογιστεί βάσει του τύπου:
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Όπου 
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 είναι η επίδοση του συστήματος χρησιμοποιώντας τα MFCC και τα χαρακτηριστικά Χ για μοντέλο τάξης Μ, 
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 η επίδοση του συστήματος μόνο για τα MFCC και NM το πλήθος των διαφορετικών τάξεων GMM μοντέλων που χρησιμοποιήθηκαν. Βάσει αυτής της μεθόδου η επίδραση των χαρακτηριστικών ή συνδυασμός που επιλέχτηκαν για τα πειράματα παρουσιάζονται στον παρακάτω πίνακα. 

	Χαρακτηριστικό Χ
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	Ix

	Spectral Centroid (SC)
	84.34
	84.417
	0.077

	ZCR
	
	83.031
	-1.309

	Spectral Flux
	
	84.623
	0.283

	Spectral Rolloff
	
	84.564
	0.224

	Spectral Irregularity (IRR)
	
	84.477
	0.137

	Spectral Asymmetry- Flatness
	
	83.606
	-0.734

	SC-SW-SA-SF
	
	83.776
	-0.564

	SC+Flux
	
	84.75
	0.41

	Rolloff – ZCR
	
	83.406
	-0.934

	SC+Flux+IRR+Roll
	
	84.779
	0.439

	Όλα
	
	84.24
	-0.1


Η παραδοχή ότι τα όλα τα μοντέλα θεωρούνται ισοδύναμα μπορεί να έχει νόημα. Κατά τη σχεδίαση ενός συστήματος αναγνώρισης μουσικών οργάνων το υπολογιστικό κόστος παίζει σημαντικό ρόλο. Τα μοντέλα χαμηλής τάξης είναι και αυτά πιθανές υλοποιήσεις, από τη στιγμή που μπορούν να επιτύχουν αξιόλογα αποτελέσματα με πολύ μικρότερο υπολογιστικό κόστος. Επομένως η παραδοχή αυτή πρέπει να θεωρηθεί σωστή. Ωστόσο ένας περισσότερο εξεζητημένος τρόπος υπολογισμού της επίδρασης του κάθε χαρακτηριστικού ίσως να έδινε μια αντιπροσωπευτικότερη τιμή της επίδρασης του κάθε χαρακτηριστικού. Ο πίνακας Χ πάντως είναι αντιπροσωπευτικός των συμπερασμάτων που εξήχθησαν κατά την μελέτη των αποτελεσμάτων των πειραμάτων. Στο παρακάτω διάγραμμα βλέπουμε την επίδραση του κάθε χαρακτηριστικού με γραφικό τρόπο. 
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Παρατηρούμε ότι ο συνδυασμός των κεντροειδή φάσματος, τη φασματικής διακύμανσης, της φασματικής αντικανονικότητας και του Rolloff επιτυγχάνει την καλύτερη επίδοση και συνεπώς θα είναι τα χαρακτηριστικά που θα ενσωματωθούν στο βέλτιστο μοντέλο.

7.3.4 Επίδραση του μήκους παραθύρου


Στη παράγραφο αυτή θα μελετήσουμε την επίδραση του μήκους του παραθύρου της front-end επεξεργασίας στην επίδοση του συστήματος. Επειδή όπως αναφέρεται στην παράγραφο 6.2.1 τα δείγματα (frames) λαμβάνονται ώστε να έχουν μήκος 2ν σημείων και βάση του τύπου (6.2.1.1), για τη συχνότητα δειγματοληψίας των αρχείων της βιβλιοθήκης Vemus που είναι 44100 samples/sec, οι δυνατές τιμές του μήκους του παραθύρου είναι 23.22, 46.44 και 92.88 ms. Επειδή το μήκος των τμημάτων (segments) στα οποία γίνεται η επαλήθευση παίζει σημαντικό ρόλο στην επίδοση του συστήματος, για να είναι τα αποτελέσματα συγκρίσιμα πρέπει το μήκος των τμημάτων να είναι ίσος για όλα τα μήκη παραθύρου που έχουμε επιλέξει. Ωστόσο αυτό δεν είναι δυνατό, αφού το μήκος των τμημάτων εξαρτάται από το μήκος το χρονικού παραθύρου. Τα μήκη των τμημάτων επιλέχτηκαν με τέτοιο τρόπο ώστε η διαφορά τους να είναι όσο το δυνατόν μικρότερη. Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται αναλυτικά τα χρονικά μήκη των παραθύρων και των τμημάτων που χρησιμοποιήθηκαν.
	Μήκος παραθύρου
	Πλήθος σημείων παραθύρου
	Αριθμός δειγμάτων ανά τμήμα
	Μήκος τμήματος

	23.22 ms
	1024
	204
	1.202 sec

	46.44 ms
	2048
	100
	1.196 sec

	92.88 ms
	4096
	48
	1.184 sec


Προφανώς οι παραπάνω τιμές του μήκους του παραθύρου μπορούν να επεκταθούν πολλαπλασιάζοντας ή διαιρώντας πάντα με το δύο ώστε το πλήθος των σημείων να είναι πάντα 2ν. Οι επιλεγμένες τιμές αρκούν για να εξάγουμε συμπεράσματα για το μήκος του παραθύρου.

Επίδοση του συστήματος με μήκος παραθύρου 23.22 ms
Κατά τη μελέτη της επίδρασης του μήκους του παραθύρου στην επίδοση του συστήματος θα χρησιμοποιήσουμε ως χαρακτηριστικά μόνο τα MFCC και τις παραγώγους ΔMFCC πλήθους 12 το καθένα για να σχηματίσουν διανύσματα εκπαίδευσης 24 διαστάσεων, ενώ τα GMM μοντέλα εκπαιδεύτηκαν για όλες τις συνήθεις τιμές του πλήθους των Γκαουσιανών κατανομών που έχουν χρησιμοποιηθεί έως τώρα. Τα αποτελέσματα παρουσιάζονται στον παρακάτω πίνακα.

	GMM
	Κλαρινέτο
	Φλάουτο
	Φλογέρα
	Σαξόφωνο
	Micro-Acc
	Macro-Acc

	1
	78.8
	55.41
	73.05
	69.9
	71.01
	69.29

	2
	81.78
	81.61
	76.99
	77.33
	79.66
	79.43

	4
	82.64
	78.37
	82.3
	82.35
	81.66
	81.42

	8
	86.86
	86.73
	83.21
	75.58
	83.72
	83.1

	16
	92.04
	86.19
	88.74
	80.85
	87.88
	87

	32
	93.14
	90.12
	89.65
	84.47
	89.98
	89.35

	64
	94.2
	92.29
	92.4
	85.5
	91.68
	91.1


Επίδοση του συστήματος με μήκος παραθύρου 46.44 ms
Τα πειραματικά αποτελέσματα της χρήσης παραθύρου μήκους 46.44 ms παρουσιάστηκαν και στις προηγούμενες παραγράφους (καθορισμός πλήθους MFCC, επιλογή χαρακτηριστικών). Ο πίνακας με την επίδοση του κάθε μουσικού οργάνου για όλες τις τάξεις του μοντέλου GMM παρουσιάζεται για λόγους ομοιογένειας ξανά παρακάτω.

	GMM
	Κλαρινέτο
	Φλάουτο
	Φλογέρα
	Σαξόφωνο
	Micro-Acc
	Macro-Acc

	1
	78.09
	57.59
	74.46
	71.84
	71.94
	70.5

	2
	79.52
	79.02
	79.9
	76.43
	78.93
	78.71

	4
	85.92
	83.88
	82.39
	75.47
	82.6
	81.92

	8
	88.83
	86.05
	88.46
	79.92
	86.48
	85.82

	16
	90.61
	89.76
	87.38
	81.77
	87.91
	87.38

	32
	93.55
	91.39
	90.23
	84.44
	90.5
	89.9

	64
	94.96
	92.62
	93.56
	84.02
	92.04
	91.29


Παρατηρούμε ότι τα ποσοστά αναγνώρισης του κλαρινέτου, της φλογέρας και του φλάουτου αυξήθηκαν για όλες σχεδόν τις τάξεις του GMM μοντέλου, ενώ το ποσοστό αναγνώρισης του σαξόφωνου μειώθηκε.

Επίδοση του συστήματος με μήκος παραθύρου 92.88 ms
Για μήκος παραθύρου ίσο με 92.88 ms η επίδοση του συστήματος ήταν αυτή που παρουσιάζεται στον πίνακα Χ

	GMM
	Κλαρινέτο
	Φλάουτο
	Φλογέρα
	Σαξόφωνο
	Micro-Acc
	Macro-Acc

	1
	78.65
	58.41
	74.19
	69.27
	71.18
	70.13

	2
	80.11
	80.22
	80.78
	75.2
	79.37
	79.08

	4
	88.22
	81.96
	82.7
	77.88
	83.6
	82.69

	8
	89.68
	87.7
	85.81
	79.69
	86.39
	85.72

	16
	92.96
	89.11
	90.52
	80.56
	89.17
	88.29

	32
	94.63
	91.77
	91.81
	81.53
	90.85
	89.94

	64
	94.94
	92.92
	94.34
	82.98
	92.11
	91.3


Παρατηρούμε ότι επίδοση του συστήματος αυξάνει μισή με μία ποσοστιαία μονάδα περίπου. Συγκεκριμένα τα ποσοστά αναγνώρισης του κλαρινέτου αυξάνονται αρκετά, ειδικά για τις μεσαίες τάξεις του μοντέλου. Η επίδοση του συστήματος για το φλάουτο δεν εμφανίζει μεγάλες διαφορές σε σχέση με το προηγούμενο μήκος παραθύρου των 46.44 ms. Αντίθετα η επίδοση το φλάουτο παρουσιάζει αρκετά μεγάλη αύξηση ενώ για το σαξόφωνο μειώνεται.

Στον παρακάτω πίνακα παρουσιάζονται οι μέσες τιμές αναγνώρισης όσον αφορά την τάξη του μοντέλου για όλες τους συνδυασμούς μουσικού οργάνου – μήκους παραθύρου.

	Μήκος παραθύρου
	Κλαρινέτο
	Φλάουτο
	Φλογέρα
	Σαξόφωνο
	Micro-Acc
	Macro-Acc

	23.22
	87.07
	81.53
	83.76
	79.43
	83.66
	82.96

	46.44
	87.35
	82.9
	85.2
	79.13
	84.34
	83.65

	92.88
	88.46
	83.16
	85.74
	78.16
	84.67
	83.88


Είναι εμφανής η αύξηση της επίδοσης του συστήματος με την αύξηση του μεγέθους του χρονικού παραθύρου. Περαιτέρω αύξηση του παραθύρου μπορεί να βελτίωνε κι άλλο την επίδοση του συστήματος. Κάτι τέτοιο όμως δεν είναι θεμιτό. Στην παράγραφο 3.4 αναφερθήκαμε στον λόγο που γίνεται η front-end επεξεργασία. Αν αυξήσουμε αρκετά το μήκος του παραθύρου τότε τα χρονικά χαρακτηριστικά που εξάγουμε δεν θα είναι αντιπροσωπευτικά. Επίσης στην περίπτωση κομματιού με παραπάνω από ένα μουσικά όργανα χρειάζεται μια καλή ανάλυση στο πεδίο του χρόνου ώστε να βρεθούν με ακρίβεια οι στιγμές που το μουσικό όργανο που παίζει αλλάζει. Το κατώφλι των 100 ms είναι αρκετά κρίσιμο, αφού αντιπροσωπεύει την τάξη μεγέθους της διάρκειας μιας νότας. Για παράδειγμα σε tempo 120 (που σημαίνει 120 μέτρα το λεπτό, δηλαδή 2 μέτρα το δευτερόλεπτο) μια χρονική αξία ίση με ένα τέταρτο έχει χρονική διάρκεια 500ms/4 δηλαδή 125 ms, ένα όγδοο 62,5 ms, ένα δέκατο έκτο 31.75 ms κ.ο.κ. Στην αναγνώριση μουσικών οργάνων και ακόμη περισσότερο σε άλλες εφαρμογές όπως την αυτόματη εξαγωγή παρτιτούρας είναι θεμιτό ή και απαραίτητο η χρονική διάρκεια του παραθύρου να μην ξεπερνάει το μήκος μιας νότας. Σε αυτές τις περιπτώσεις το παράθυρο το 92.88 ms θεωρείται και πάλι μεγάλο. Ωστόσο για τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται δεν είναι, αφού αφενός στα δεδομένα του πανεπιστημίου της Iowa η διάρκεια της κάθε νότας είναι τουλάχιστον δύο δευτερόλεπτα, ενώ αφετέρου στις εκτελέσεις της συλλογής του έργου VEMUS παίζουν αρχάριοι μαθητές παιδικής ηλικίας και τα κομμάτια έχουν αργό ρυθμό. Παρακάτω δίνεται η γραφική παράσταση
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7.3.5 Επίδραση του μήκους των τμημάτων επαλήθευσης

Σε αυτή τη παράγραφο θα μελετήσουμε τη επίδραση του μήκους των τμημάτων επαλήθευσης στο ποσοστό αναγνώρισης. Αναμένουμε όσο αυξάνεται η χρονική διάρκεια των τμημάτων να αυξάνεται και η επίδοση. Η μεταβολή της επίδοσης του συστήματος  σε σχέση με την χρονική διάρκεια των τμημάτων είναι ανεξάρτητη από την τάξη του μοντέλου. Αυτό προκύπτει ως εξής: Οι παράμετροι της GMM μηχανής δεν επηρεάζονται από το μήκος των τμημάτων επαλήθευσης (η εκπαίδευση γίνεται με τον ίδιο τρόπο). Επομένως ο τρόπος που θα μεταβάλλεται η επίδοση του συστήματος (η επίδοση σίγουρα θα μεταβάλλεται) θα είναι ο ίδιος για όλες τις τάξεις του μοντέλου. Αυτός είναι ο λόγος που τα πειράματα σε αυτή την ενότητα θα γίνουν μόνο για μία τάξη του μοντέλου, που επιλέχτηκε να είναι ίση με 16 Γκαουσιανές κατανομές. Η επιλογή αυτή έγινε γιατί από τα προηγούμενα πειράματα προκύπτει ότι η τάξη του μοντέλου 16 είναι η πιο αντιπροσωπευτική της επίδοσης του συστήματος.


Το ίδιο συμβαίνει και με την επιλογή των χαρακτηριστικών. Χάριν απλότητας ως χαρακτηριστικά χρησιμοποιήθηκαν μόνο τα MFCC, δώδεκα στο πλήθος.

Το μήκος των τμημάτων εκπαίδευσης μεταβάλλεται αλλάζοντας τον αριθμό των επικαλυπτόμενων δειγμάτων σε αυτό. Αν n είναι ο αριθμός των επικαλυπτόμενων δειγμάτων και tw είναι η χρονική τους διάρκεια (μήκος παραθύρου) τότε η χρονική διάρκεια του τμήματος (segment) ts δίνεται από τη σχέση:
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Τα αποτελέσματα των πειραμάτων που έγιναν παρουσιάζονται στον παρακάτω πίνακα.

	tw
	n
	Κλαρινέτο
	Φλάουτο
	Φλογέρα
	Σαξόφωνο
	Pmicro
	Pmacro

	0.267
	20
	86.03
	84.05
	83.97
	76.13
	83.21
	82.55

	0.406
	32
	87.14
	86.27
	84.79
	77.53
	84.51
	83.93

	0.639
	52
	88.53
	87.71
	85.74
	79.2
	85.85
	85.3

	0.917
	76
	89.77
	88.96
	86.65
	80.06
	86.94
	86.36

	1.196
	100
	90.61
	89.76
	87.38
	81.77
	87.91
	87.38

	1.707
	144
	92.61
	90.8
	88.29
	82.96
	89.29
	88.67

	2.357
	200
	93.95
	91.31
	89.42
	83.06
	90.17
	89.44

	4.679
	400
	96.02
	93.51
	90.92
	83.4
	91.78
	90.96

	7
	600
	96.7
	94.27
	91.27
	87.49
	92.47
	92.43

	9.323
	800
	96.22
	94.32
	91.38
	85.04
	92.44
	91.74

	Ολόκληρο αρχείο
	100
	100
	92.16
	84.21
	94.62
	94.09


Είναι αξιοσημείωτο ότι όταν ως τμήμα λαμβάνεται υπόψη ολόκληρο το αρχείο το ποσοστό αναγνώρισης για το φλάουτο και το κλαρινέτο είναι 100%. Όπως ήταν αναμενόμενο η επίδοση του συστήματος αυξάνεται με το μέγεθος των τμημάτων που ταξινομούνται. Ωστόσο υπάρχει μια μικρή ανωμαλία στην περίπτωση του σαξόφωνου όπου το ποσοστό αναγνώρισης μειώνεται μετά τα 7 δευτερόλεπτα. Αυτό πιθανόν να οφείλεται στο περιορισμένο μήκος των αρχείων. Για παράδειγμα ένα αρχείο μήκους 11 δευτερολέπτων και επιλεγμένο μήκος τμήματος 8 δευτερόλεπτα θα χωριστεί σε τρία τμήματα. Τα δύο πρώτα θα έχουν μήκος 8’’ ενώ το τελευταίο θα έχει μήκος 7’’. Το φαινόμενο αυτό γίνεται πιο έντονο όσο το μήκος του τμήματος μεγαλώνει, αφού για μικρά τμήματα το τελευταίο τμήμα το οποίο είναι υποψήφιο να είναι μικρότερο από τα άλλα αποτελεί ένα πολύ μικρό ποσοστό των συνολικών τμημάτων. Παρακάτω παρουσιάζεται η γραφική παράσταση της επίδοσης όλων των οργάνων συναρτήσει του μήκους τμήματος.
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Το σημείο στον άξονα του χρόνου για την τιμή «ολόκληρο αρχείο» επιλέχτηκε για λόγους παρουσίασης 20 δευτερόλεπτα. Το μέσο μήκος των αρχείων της βιβλιοθήκης είναι 43.4’’. Παρακάτω βλέπουμε το ίδιο διάγραμμα σε λογαριθμική κλίμακα του χρόνου. Παρατηρούμε ότι για μικρές τιμές του χρόνου του τμήματος (καλύτερα να πούμε αρκετά μικρότερες του συνολικού μήκους του αρχείου) η επίδοση του συστήματος αυξάνεται λογαριθμικά με τη χρονική διάρκεια του τμήματος.
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7.4 Το βέλτιστο μοντέλο

Σε αυτή την ενότητα θα μετρήσουμε το ποσοστό αναγνώρισης του βέλτιστου που προέκυψε από τα προηγούμενα πειράματα που παρουσιάστηκαν στην προηγούμενη ενότητα. Τα δεδομένα που θα χρησιμοποιήσουμε είναι τα Vemus2 και του πανεπιστημίου της Iowa. To Vemus2 όπως αναφέρθηκε και στην παράγραφο 7.1.1 είναι «δυσκολότερο» σύνολο από το Vemus1 αφού τα μουσικά κομμάτια στο σύνολο επαλήθευσης τα εκτελούν μαθητές των οποίων εκτελέσεις δεν υπάρχουν στο σύνολο μάθησης. Το σύνολο δεδομένων του πανεπιστημίου της Iowa είναι και αυτό ένα «δύσκολο» σύνολο αφού αποτελείται από μεμονωμένες νότες 19 διαφορετικών μουσικών οργάνων. Το βέλτιστο μοντέλο που προέκυψε από τις προηγούμενες πειρατικές μετρήσεις είναι:

· 15 φίλτρα MFCC 
· Δείγματα μήκους 92.88 ms
· Ενσωμάτωση των ΔMFCC
· Χρησιμοποίηση των εξής επιπλέον χαρακτηριστικών:

· Κεντροειδής φάσματος (Spectral Centroid)
· Φασματική διακύμανση (Spectral Flux)
· Φασματική αντικανονικότητα (Spectral Irregularity)
· Spectral Rolloff
· Η τάξη του GMM μοντέλου είναι 64 για τα δεδομένα Vemus2 και 32 για τα  δεδομένα του πανεπιστημίου της Iowa.

Το βέλτιστο για μήκος των τμημάτων επαλήθευσης ίσο με πέντε δευτερόλεπτα.

7.4.1 Το βέλτιστο μοντέλο στα δεδομένα του Vemus2

Το πείραμα έδωσε τα παρακάτω αποτελέσματα

	
	Κλαρινέτο
	Φλάουτο
	Φλογέρα
	Σαξόφωνο
	Micro-Acc
	Macro-Acc

	Κλαρινέτο
	98.87
	1.13
	0
	0
	89.33%
	85.84%

	Φλάουτο
	1.32
	93.69
	2.94
	2.06
	
	

	Φλογέρα
	1.93
	4.76
	93.3
	0
	
	

	Σαξόφωνο
	41.11
	0.17
	1.22
	57.49
	
	


Σε κάθε γραμμή φαίνεται σε τι ποσοστό τα τμήματα που ανήκουν στο αντίστοιχο μουσικό όργανο στην αριστερή στήλη κατηγοριοποιήθηκαν στις τέσσερις κατηγορίες του συνόλου. Δηλαδή το άθροισμα κάθε γραμμής μας δίνει 100%. Παρατηρούμε το μεγάλο ποσοστό σύγχυσης του σαξόφωνου με το κλαρινέτο, που πιθανόν να οφείλεται και στον τρόπο διαχωρισμού των δεδομένων. Ωστόσο το ποσοστό επιτυχίας του συστήματος παραμένει υψηλό.
7.4.2 Το βέλτιστο μοντέλο στα δεδομένα του πανεπιστημίου της Iowa
	Μουσικό όργανο
	Τμήματα που ταξινομήθηκαν σωστά
	Σύνολο τμημάτων
	Ποσοστό επιτυχίας

	Φλάουτο Άλτο
	94
	109
	86.24

	Σαξόφωνο Άλτο
	157
	158
	99.37

	Φαγκότο
	58
	89
	65.17

	Φλάουτο
	126
	137
	91.97

	Κλαρινέτο Μπάσο
	63
	78
	80.77

	Φλάουτο Μπάσο
	83
	139
	59.7

	Σαξόφωνο Σοπράνο
	65
	72
	90.28

	Κλαρινέτο σε 
	37
	96
	38.54

	Κλαρινέτο σε 
	20
	64
	31.25

	Όμποε
	45
	46
	97.83

	Τρομπέτα σε 
	246
	253
	97.23

	Γαλλικό Κόρνο
	57
	76
	75

	Τούμπα
	57
	64
	89.06

	Τρομπόνι Μπάσο
	66
	101
	65.35

	Τρομπόνι Τενόρο
	22
	68
	32.35

	Κοντραμπάσο
	597
	603
	99

	Τσέλο
	550
	646
	85.14

	Βιολί
	270
	510
	52.94

	Βιόλα
	241
	268
	89.93


Το συνολικό micro ποσοστό αναγνώρισης είναι 79.79% ενώ το micro 75.11%, επίδοση που είναι πολύ καλή αν αναλογιστεί κανείς το πλήθος των μουσικών οργάνων και γεγονός ότι οι ηχογραφήσεις αποτελούνται αποκλειστικά από μεμονωμένες νότες. Ο πίνακας σύγχυσης παρουσιάζεται στην επόμενη σελίδα.

	
	Αποτέλεσμα
	Φλάουτο Άλτο
	Σαξόφωνο Άλτο
	Φαγκότο
	Φλάουτο
	Κλαρινέτο Μπάσο
	Φλάουτο Μπάσο
	Σαξόφωνο Σοπράνο
	Κλαρινέτο σε Bb
	Κλαρινέτο σε Eb
	Όμποε
	Τρομπέτα σε Bb
	Γαλλικό Κόρνο
	Τούμπα
	Τρομπόνι Μπάσο
	Τρομπόνι Τενόρο
	Κοντραμπάσο
	Τσέλο
	Βιολί
	Βιόλα

	Ταυτότητα
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	Φλάουτο Άλτο
	
	86
	
	
	2
	
	12
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	Σαξόφωνο Άλτο
	
	
	99
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	1

	Φαγκότο
	
	11
	
	65
	
	
	9
	2
	
	
	
	
	10
	
	
	
	
	
	2
	

	Φλάουτο
	
	
	
	
	92
	
	2
	
	
	
	
	
	
	
	
	3
	
	1.5
	
	1.5

	Κλαρινέτο Μπάσο
	
	
	
	
	
	81
	
	8
	1
	
	
	9
	1
	
	
	
	
	
	
	

	Φλάουτο Μπάσο
	
	16
	
	
	1,5
	
	60
	3.5
	
	
	
	
	
	
	
	1
	17
	1.4
	
	

	Σαξόφωνο Σοπράνο
	
	6
	1
	
	
	
	
	91
	1
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	1

	Κλαρινέτο σε Bb
	
	3
	
	
	4
	
	
	17
	39
	27
	
	1
	
	
	
	
	
	
	5
	4

	Κλαρινέτο σε Eb
	
	
	
	
	2
	
	
	5
	34
	31
	
	3
	
	
	
	
	
	
	6
	19

	Όμποε
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	98
	2
	
	
	
	
	
	
	
	

	Τρομπέτα σε Bb
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	97
	
	
	
	3
	
	
	
	

	Γαλλικό Κόρνο
	
	
	
	8
	
	
	
	16
	
	
	
	
	75
	
	
	1
	
	
	
	

	Τούμπα
	
	3
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	89
	
	
	
	8
	
	

	Τρομπόνι Μπάσο
	
	
	
	
	
	
	4
	
	
	
	
	
	
	
	65
	22
	
	
	
	6

	Τρομπόνι Τενόρο
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	34
	32
	
	
	
	34

	Κοντραμπάσο
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	99
	
	1
	

	Τσέλο
	
	0.5
	0.5
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	4
	85
	1
	8

	Βιολί
	
	3
	2
	
	1
	
	1
	1
	
	1
	
	1
	
	
	
	
	
	38
	53
	18

	Βιόλα
	
	2
	0.5
	
	
	
	0.5
	
	
	
	
	4
	
	
	
	
	0.5
	1
	0.5
	90


8. Επίλογος 


Στη παρούσα διπλωματική έγινε η προσπάθεια ανάπτυξης συστήματος αναγνώρισης μουσικού οργάνου. Το σύστημα υλοποιήθηκε από την αρχή, με αντικειμενοστραφή προγραμματισμό και παρέχει στον τελικό χρήστη ένα σύνολο δυνατοτήτων ώστε να μπορεί να διεξάγει με εύκολο και αποτελεσματικό τρόπο μια σειρά πειραμάτων στον τομέα της αναγνώρισης μουσικών οργάνων. Επίσης δίνει τη δυνατότητα στον προγραμματιστή που θα θελήσει να επεκτείνει τη παρούσα υλοποίηση να ενσωματώσει με εύκολο τρόπο επιπλέον λειτουργίες όπως μεγαλύτερη ποικιλία χαρακτηριστικών ή χρήση άλλων τεχνικών μηχανικής μάθησης. Ο κώδικας που αναπτύχθηκε παρέχεται στο CD της διπλωματικής.
 Το σύστημα αυτό σχεδιάστηκε με γνώμονα την αναγνώριση μουσικού οργάνου σε μονοφωνικές φράσεις. Για αυτό τον λόγο δεν χρησιμοποιήθηκαν χαρακτηριστικά  συσχετιζόμενα με τις ίδιες τις νότες όπως χαρακτηριστικά ατάκας τόνου ή «σταθερής κατάστασης» (steady state). Υπήρχε η διαίσθηση ότι η χρησιμοποίηση πιο «γενικών» χαρακτηριστικών που θα αναπαριστάνουν την κατανομή του φάσματος κάθε μουσικού οργάνου θα ήταν μία αποτελεσματική υλοποίηση. Πράγματι, το σύστημά μας στην αναγνώριση μονοφωνικών εκφράσεων για μουσικά όργανα τη ίδιας οικογένειας (Ξύλινα Πνευστά) πέτυχε ποσοστό επιτυχίας μέχρι και 92% για τμήματα επαλήθευσης διάρκειας ενός δευτερολέπτου, ενώ για μεγαλύτερα τμήματα το ποσοστό αυτό έφτασε το 95%. 

Στην αναγνώριση μεμονωμένων νοτών, αν και το σύστημα δεν είναι σχεδιασμένο για το σκοπό αυτό αφού δεν κάνει κατάτμηση των αρχείων εκπαίδευσης και επαλήθευσης στις νότες του, ούτε χρησιμοποιεί χρονικά χαρακτηριστικά πέτυχε ποσοστά αναγνώρισης σχεδόν ίσα με 80% για τα δεδομένα του πανεπιστημίου της Iowa. Τα αποτελέσματα αυτά είναι αρκετά ελπιδοφόρα για τη συνέχεια της έρευνας στο παρόν θέμα η οποία μπορεί να συνεχιστεί στους παρακάτω άξονες:
· Ενσωμάτωση στο σύστημα και επιπλέον χαρακτηριστικών, κυρίως χρονικών.

· Καλύτερη προεπεξεργασία του σήματος, όπως για παράδειγμα η χρησιμοποίηση πιο εκλεπτυσμένων τεχνικών για την αποκοπή των σιωπηλών τμημάτων του σήματος.

· Δοκιμή σε άλλα πιο πολύπλοκα δεδομένα

· Αναγνώριση σε πολυφωνικό περιβάλλον.

Ιδιαίτερα το τελευταίο αποτελεί μία από τις μεγαλύτερες προκλήσεις στον τομέα της αναγνώρισης μουσικής, καθώς ο διαχωρισμός των φασμάτων δύο ή περισσότερων μουσικών οργάνων που παίζουν ταυτόχρονα είναι εξαιρετικά δύσκολος και προϋποθέτει τη χρήση ακόμα πιο εκλεπτυσμένων χαρακτηριστικών και τεχνικές Μηχανικής Μάθησης.
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