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ΠΡΟΛΟΓΟΣ

Σα ϐγεις στον πηγαιµό για την Ιθάκη, να εύχεσαι νάναι µακρύς ο δρόµος,

γεµάτος περιπέτειες, γεµάτος γνώσεις. Τους Λαιστρυγόνας και τους Κύκλωπας,

τον ϑυµωµένο Ποσειδώνα µη ϕοβάσαι, τέτοια στον δρόµο σου ποτέ σου δεν ϑα ϐρεις,

αν µέν΄ η σκέψις σου υψηλή, αν εκλεκτή συγκίνησις το πνεύµα και το σώµα σου αγγίζει. . . .

Πάντα στον νου σου νάχεις την Ιθάκη. Το ϕθάσιµον εκεί είν΄ ο προορισµός σου.

Αλλά µη ϐιάζεις το ταξείδι διόλου. Καλλίτερα χρόνια πολλά να διαρκέσει·

και γέρος πια ν΄ αράξεις στο νησί, πλούσιος µε όσα κέρδισες στον δρόµο1 . . .

Ο δρόµος για την ολοκλήρωση της εργασίας αυτής ήταν όντως µακρύς και κάποιες

ϕορές δύσκολος µε πολλές χαρούµενες στιγµές αλλά και απογοητεύσεις. Πάνω απ΄

όλα όµως αποτέλεσε ένα σηµαντικό ταξίδι και όπως κάθε ταξίδι ήταν γεµάτο καινούριες

γνώσεις, πρωτόγνωρες εµπειρίες και εκπλήξεις.

Στον δρόµο αυτό προς την «΄Ιθακη» µου υποστηρικτής ο καθηγητής µου κ. Πέτρος

Μαραγκός, τον οποίο και ευχαριστώ ϑερµά για την ευκαιρία που µου έδωσε να ασχοληθώ

µε την έρευνα σε τόσο υψηλό επίπεδο. ΄Εθεσε τα ϑεµέλια της γνώσης και της δίψας

για συνεχή αναζήτηση νέων εξωτικών µονοπατιών και αποτέλεσε έµπνευση καθ΄ όλη τη

διάρκεια της εκπόνησης της διατριβής αυτής. Στάθηκε καθοδηγητής όλα αυτά τα χρόνια,

σύµβουλος και συµπαραστάτης, µετατρέποντας την όποια δυσκολία και απογοήτευση

σε δηµιουργία. ΄Ενα ϑερµό ευχαριστώ επίσης στον Αλέξανδρο Ποταµιάνο του οποίου οι

συµβουλές σε πολλές περιπτώσεις υπήρξαν καθοριστικές.

Θα ήθελα επίσης να ευχαριστήσω τα µέλη της επταµελούς εξεταστικής επιτροπής

της διατριβής, τους κ. Γεώργιο Καραγιάννη, Στέφανο Κόλλια, Κωνσταντίνο Τζαφέστα,

Γεράσιµο Ποταµιάνο, ΄Αγγελο Πικράκη και την κ. Ευίτα Φωτεινέα για τα σχόλια και τις

παρατηρήσεις ως προς το περιεχόµενο, τις ιδέες αλλά και τις µελλοντικές κατευθύνσεις

της εργασίας αυτής.

∆εν ϑα µπορούσα να παραλείψω τους συναδέλφους του εργαστηρίου, συνεργάτες και

ϕίλοι µαζί. Ξεκινώντας από τα πιο παλιά µέλη, ένα ιδιαίτερο ευχαριστώ στον Γιώργο

Ευαγγελόπουλο στον οποίο χρωστάω πολλά, η ϐοήθεια του ήταν ανεκτίµητη και οι

συµβουλές του ανυπολόγιστης αξίας για τα επόµενα χρόνια. Στον Βασίλη που µου έµαθε

1Κ.Π. Καβάφης, Τα Ποιήµατα (1897-1933)
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να αναζητώ και να ψάχνω, στον πάντα χαµογελαστό Νάσο ο οποίος στάθηκε δίπλα µου

σε κάθε δυσκολία. Στους Γιώργο, Σταµάτη, Τάσο και ∆ηµήτρη, όλοι τους πρόσφεραν

απλόχερα τις συµβουλές και τις γνώσεις τους. Ο Σταύρος ότι και αν χρειάστηκα πάντα ήταν

πρόθυµος να ϐοηθήσει. Ο Ισίδωρος ο πρώτος που συναντάς στο εργαστήριο το πρωί και

ο τελευταίος που χαιρετάς το ϐράδυ. Και ϕυσικά ο Νώντας του οποίου τη ϕιλία εκτίµησα

ιδιαίτερα. Στα νέα µέλη του εργαστηρίου, κάτι που δεν τα κάνει λιγότερο σηµαντικά, την

Αντιγόνη, τον Πέτρο και τον Παναγιώτη. ΄Ενα ευχαριστώ και στην πάντα χαµογελαστή

Μόνικα, που έστω και αν ήρθε για µικρό χρονικό διάστηµα, εκτός της ϐοήθεια της που

ήταν σηµαντική, έφερε χαρά, Ϲωντάνια αλλά και Ϲεστασιά στον χώρο του εργαστηρίου,

αλλά και στην αγαπηµένη µου ∆έσποινα, µία και µοναδική, ακούραστη, πάντα πρόθυµη.

Η παρούσα διατριβή πραγµατοποιήθηκε στο εργαστήριο ΄Ορασης Υπολογιστών,

Επικοινωνίας Λόγου & Επεξεργασίας Σήµατος (CVSP) του Ε.Μ.Π., στα πλαίσια του

προγράµµατος Ηράκλειτος ΙΙ, µέσω του επιχειρησιακού προγράµµατος «Εκπαίδευση και

∆ια Βίου Μάθηση» του Εθνικού Στρατηγικού Πλαισίου Αναφοράς (ΕΣΠΑ).

Επιπλέον ϑα ήθελα να ευχαριστήσω πολλούς καλούς ϕίλους. Τον Ηλία για τη συµβολή

του ειδικά τον τελευταίο χρόνο. Οι συµβουλές του άπειρες για την οµαλή διεκπεραίωση

αυτής της εργασίας, κρίµα που δεν τις ακολουθούσα όµως πάντα. Η συµπαράσταση

του επίσης καθοριστική το τελευταίο τρίµηνο, µιας και αποδείχθηκε πολλές ϕορές

«σωτήρας» σε αξιοπερίεργες καταστάσεις. Την αγαπηµένη µου Κατερίνα για τη συνεχή

της συµπαράσταση, πάντα ακούραστη, πάντα δίπλα, τον Θοδωρή για τις πολλές και

ενδιαφέρουσες µουσικές συζητήσεις αλλά και τον µικρό ΄Αγγελο που µας έφερε ιδιαίτερη

χαρά τον τελευταίο χρόνο. Τον Τόλη για τη ϐοήθεια του µε τη δηµιουργία των αυτόµατων

περιλήψεων αλλά και για το καταπληκτικό του χιούµορ που όλα αυτά τα χρόνια µας

κάνει και γελάµε. Τη Λουκία, τον Πάνο και τον µικρό ΄Αρη, την Άντα, τον Γιωργάκη

και ϕυσικά τη Λένια για τη ϐοήθεια της µε πολύτιµα σχόλια και διορθώσεις. Τέλος,

ευχαριστώ τον αγαπηµένο µου ϕίλο Νίκο για τις πολύτιµες µουσικές του γνώσεις και

ιδέες, τον επιβλέποντα της διπλωµατικής µου εργασίας Kjetil Falkenberg Hansen, καθώς

και όλους τους «µουσικούς συνοδοιπόρους» των χρόνων αυτών.
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ΠΕΡΙΛΗΨΗ

Η διδακτορική αυτή έρευνα ασχολείται µε το ϑέµα της ψηφιακής επεξεργασίας

µουσικών σηµάτων και την ανάλυσή τους µε υπολογιστικές µεθόδους µε στόχο την

εξαγωγή χρήσιµης πληροφορίας για την αναγνώρισή τους. Συγκεκριµένα µελετάµε και

αναπτύσσουµε αποτελεσµατικούς αλγορίθµους, µε τη χρήση µη-γραµµικών µοντέλων,

για την επεξεργασία των σηµάτων µουσικής, την κατανόηση µουσικών ϕαινοµένων και τη

µοντελοποίηση τους. Εστιάζουµε στη διερεύνηση και την ανάλυση των σχέσεων µεταξύ

των µουσικών οργάνων για την κατανόηση της λειτουργίας και των χαρακτηριστικών τους.

Εξετάζουµε τα γνωρίσµατα των διαφορετικών ειδών µουσικής, ενώ επιπλέον αξιολογούµε

την αποτελεσµατικότητα των µη-γραµµικών µοντέλων για την ανίχνευση σηµαντικών

µουσικών και γενικά ακουστικών γεγονότων.

Η ανάλυση αυτή συνεισφέρει στην έρευνα και στην τεχνολογία αιχµής που σχετίζεται

µε την αυτόµατη κατηγοριοποίηση µουσικής µέσω των διαφορετικών αυτών πλαισίων,

αλλά και στη δηµιουργία περιλήψεων των ηχητικών σηµάτων. Τέτοιες εφαρµογές στις

µέρες µας συναντώνται ευρέως σε εφαρµογές από το λογισµικό υπολογιστών έως τα

κινητά τηλέφωνα τρίτης γενιάς. Λόγω της πληθώρας των ηχητικών, µουσικών, αλλά και

πολυµεσικών δεδοµένων, η χρησιµότητα της µελέτης αυτής διαφαίνεται σε εφαρµογές

όπως η αυτόµατη αναζήτηση µουσικής µε ϐάση το είδος, η αναγνώριση ϐασικών δοµών

της µουσικής, όπως για παράδειγµα τα µουσικά όργανα, και η δηµιουργία περιλήψεων.

Με ϐάση το πλαίσιο αυτό προτείνουµε νέα χαρακτηριστικά για τη µοντελοποίηση

των σηµάτων µουσικής. Η πειραµατική αξιολόγηση τους τεκµηριώνει τη δυναµική

των µεθόδων που ακολουθούµε καθώς τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται ιδιαίτερα

ενθαρρυντικά. Συγκεκριµένα, η έρευνα αυτή δείχνει πως τα προτεινόµενα χαρακτηριστικά

δύνανται να περιγράψουν σηµαντικά ϕαινόµενα των µουσικών σηµάτων όπως για

παράδειγµα τις µικρο-µεταβολές των δοµών τους. Επιπλέον, αναπαραστάσεις που

ϐασίζονται στις µακροδοµές των σηµάτων επιφέρουν µείωση της πολυπλοκότητας του

συστήµατος κατηγοριοποίησης, εφόσον ικανοποιητικά αποτελέσµατα επιτυγχάνονται µε

απλούστερα στατιστικά µοντέλα. Τέλος, η εισαγωγή ιδεών όπως η «µουσική» συστοιχία

ϕίλτρων επιδεικνύει ιδιαίτερη διακριτική ικανότητα στην κατηγοριοποίηση των µουσικών

σηµάτων.

xv



xvi

Nancy Zlatintsi



ABSTRACT

This thesis lays in the area of signal processing and analysis of music signals using

computational methods for the extraction of effective representations for automatic

recognition. We explore and develop efficient algorithms using nonlinear methods

for the analysis of the structure of music signals, which is of importance for their

modeling. Our main research directions deals with the analysis of the structure and

the characteristics of musical instruments in order to gain insight about their function

and properties. We study the characteristics of the different genres of music. Finally,

we evaluate the effectiveness of the proposed nonlinear models for the detection of

perceptually important music and audio events.

The approach we follow contributes to state-of-the-art technologies related to

automatic computer-based recognition of musical signals and audio summarization,

which nowadays are essential in everyday life. Because of the vast amount of music,

audio and multimedia data in the web and our personal computers, the use of this

study could be shown in applications such as automatic genre classification, automatic

recognition of music’s basic structures, such as musical instruments, and audio

content analysis for music and audio summarization.

The above mentioned applications require robust solutions to information

processing problems. Toward this goal, the development of efficient digital signal

processing methods and the extraction of relevant features is of importance. In this

thesis we propose such methods and algorithms for feature extraction with interesting

results that render the descriptors of direct applicability. The proposed methods

are applied on classification experiments illustrating that they can capture important

aspects of music, such as the micro-variations of their structure. Descriptors based

on macro-structures may reduce the complexity of the classification system, since

satisfactory results can be achieved using simpler statistical models. Finally, the

introduction of a ‘‘music’’ filterbank appears to be promising for automatic genre

classification.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Θέµα και Πρόβληµα

Η µουσική αποτελεί αναπόσπαστο κοµµάτι της Ϲωής των ανθρώπων. ΄Εχει µελετηθεί

και εξακολουθεί να µελετάται από διαφορετικές σκοπιές από σχεδόν όλους τους

ϑεωρητικούς και επιστηµονικούς τοµείς, κάτι που αποδεικνύει περίτρανα την εξέχουσα

ϑέση που κατέχει στην καθηµερινότητά µας. Η σπουδαιότητα της µουσικής ϕαίνεται

επίσης από το γεγονός ότι αποτελεί σύµµειξη της τέχνης και της επιστήµης, της λογικής

και του συναισθήµατος, καθώς και της ψυχολογίας και της ϕυσιολογίας. Επηρεάζει την

καθηµερινότητά µας µε ποικίλους τρόπους· άλλωστε σε πολλές µελέτες έχει αποδειχθεί

πως συνειδητά επιλέγουµε να ακούσουµε µουσική πολλές ϕορές κατά τη διάρκεια της

µέρας όχι απλώς για να περάσουµε την ώρα µας, αλλά για να αλλάξουµε τη διάθεσή

µας [73,164,183].

Μύθοι και ϑρύλοι διηγούνται την απαρχή της µουσικής, την πορεία της εξέλιξής της

και τη συνύπαρξή της µε το ανθρώπινο είδος, ενώ αρχαίοι λαοί αποδίδουν τη «δηµιουργία»

της στους ϑεούς τους. Εξάλλου η δύναµη της µουσικής είναι γνωστή από την αρχαιότητα.

΄Ολοι ϑυµόµαστε την Κίρκη, στην Οδύσσεια, να προειδοποιεί τον Οδυσσέα για το τραγούδι

των Σειρήνων :

Πρώτα στο δρόµο που ϑα πας, ϑα ϕτάσεις στις Σειρήνες, που όλους µαγεύουν

τους ϑνητούς, όσοι κοντά τους ϕτάσουν. ΄Οποιος Ϲυγώσει ανύποπτα κι ακούσει

τη λαλιά τους, αυτόν πια δε ϑα τον χαρούν το τρυφερό του ταίρι και τα µικρά του

τα παιδιά, στο σπίτι να γυρίσει, ... Μόν΄ πέρνα από κοντά τους, και πιάσε των

συντρόφων σου τ΄ αυτιά να ϕράξεις όλων µ΄ απαλοµάλαχτο κερί, κανείς να µην

ακούσει. Μα στο κατάρτι πρώτα ολόρθον χεροπόδαρα οι ναύτες να σε δέσουν,

κι ας σφίξουν των παλαµαριών τις άκρες από πάνω, χαρούµενα το λάληµα ν΄

ακούσεις των Σειρήνων. Κι αν σκούζεις στους συντρόφους σου και ϑέλεις να σε
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λύσουν, ακόµα τότε πιο γερά να σφίγγουν τα δεσµά σου 1.

Σε αυτή τη διδακτορική διατριβή, ακριβώς αυτή η δύναµη της µουσικής µάς ώθησε

να προσεγγίσουµε το ϑέµα µελετώντας διαφορετικές πτυχές της µέσω της τεχνολογίας.

Πραγµατευόµαστε το ϑέµα α) εξετάζοντας τη δοµή και τα χαρακτηριστικά των µουσικών

οργάνων, (ϐ) προσδιορίζοντας τα χαρακτηριστικά των διαφορετικών ειδών µουσικής και

(γ) αναλύοντας τη δοµή των ηχητικών σηµάτων για την εύρεση σηµαντικών ακουστικών

γεγονότων (audio salient events). Επικεντρωνόµαστε στη µελέτη δύο ϐασικών µη-

γραµµικών µεθοδολογιών, τις οποίες εξετάζουµε και επεκτείνουµε εστιάζοντας στην

καταλληλότητά τους για τις ϐασικές εφαρµογές της αυτόµατης κατηγοριοποίησης της

µουσικής µέσω των διαφορετικών αυτών πλαισίων, αλλά και της δηµιουργίας περιλήψεων

και συνοπτικών ηχητικών αποσπασµάτων των ηχητικών σηµάτων. ∆εδοµένου του ϱόλου

της µουσικής, η ανάλυση αυτή συνεισφέρει στην τεχνολογία αιχµής. Στις µέρες µας

εφαρµογές όπως η αυτόµατη αναζήτηση µουσικών κοµµατιών µε ϐάση το είδος, ή η

αναγνώριση ϐασικών δοµών της µουσικής, όπως για παράδειγµα τα µουσικά όργανα,

συναντώνται ευρέως, επιζητώνται δε πλέον από την πλειοψηφία των ανθρώπων.

Στις επόµενες σελίδες της Εισαγωγής συνεχίζουµε τη συζήτηση για τη µουσική

προσπαθώντας να τεκµηριώσουµε τη σηµαντικότητα του ϱόλου της και να ϑέσουµε τα

ϑεµέλια των ιδεών και µεθοδολογιών που ακολουθούµε.

1.2 Μουσική

Η µουσική αποτελεί το επίκεντρο των ερευνών διάφορων ακαδηµαϊκών τοµέων.

Για παράδειγµα, οι νευροεπιστήµες ασχολούνται µε την επίδραση της µουσικής στον

ανθρώπινο εγκέφαλο, ενώ η ψυχολογία αντιµετωπίζει τη µουσική ως γνωσιακό αντικείµενο

και διερευνά τις επιπτώσεις της στο ανθρώπινο σώµα. Οι ανθρωπολόγοι και οι

εθνοµουσικολόγοι µάς δίνουν την ευρύτερη εικόνα της ϑέσης που κατέχει η µουσική

στον ανθρώπινο πολιτισµό, ενώ ο χαρακτήρας και η δοµή της µουσικής διερευνώνται από

τους µουσικολόγους. Θεωρητικοί µουσικοί και ιστορικοί ασχολούνται µε την ανάλυση

και την εξιστόρηση της συµπεριφοράς των προγόνων µας σε σχέση µε τη µουσική, ενώ

ταυτοχρόνως µας δείχνουν πώς η στάση τους έχει επηρεάσει τις δικές µας συνήθειες

ακρόασης. Ακόµα και εµπειρογνώµονες ϐιολόγοι/ορνιθολόγοι αναζητούν να ϐρουν το

κοινό σηµείο της µελωδίας και του τραγουδιού στα διάφορα είδη, συγκρίνοντας το

τραγούδι άλλων ϑηλαστικών και πουλιών µε το ανθρώπινο, προσπαθώντας µε αυτόν τον

τρόπο να δώσουν απαντήσεις για την εξελικτική πορεία του ανθρώπου.

1Οµήρου Οδύσσεια. Οργανισµός εκδόσεων διδακτικών ϐιβλίων (µετάφραση : Ζήσιµου Σιδέρη), 1992,
σελ. 231.
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Αξίζει να αναφέρουµε πως η µουσική έπαιζε ιδιαίτερα σηµαντικό ϱόλο ήδη από την

αρχαιότητα· και συγκεκριµένα στη Ϲωή και την εκπαίδευση των αρχαίων Αθηναίων. Ο

Πυθαγόρας ήταν ο πρώτος που έθεσε τις ϐάσεις της επιστήµης της Μουσικής µε την

επιστηµονικά ϑεµελιωµένη µουσική ϑεωρία του. Οι Πυθαγόρειοι εµπνεόµενοι από την

«ιερά τετρακτύ»2 ανακάλυψαν την έννοια της σειράς των αρµονικών, χρησιµοποιώντας τους

αριθµούς 1, 2, 3 και 4 και χωρίζοντας την χορδή του κανόνα µε τους λόγους 1/2, 2/3,

3/4 µε αποτέλεσµα τη µαθηµατική έκφραση της οκτάβας, της καθαρής πέµπτης και της

καθαρής τετάρτης δηλαδή των ϐασικών διαστηµάτων της µουσικής [45]. Εν συνεχεία, η

µουσική εξετάστηκε εξονυχιστικά τόσο από τον Πλάτωνα όσο και από µεταγενέστερους του

ϕιλοσόφους, οι οποίοι από την αρχαιότητα ϑέτουν τα µεγάλα ερωτήµατα και προσπαθούν

να λύσουν το µυστήριο γύρω από την τέχνη της µουσικής.

Οι ερωτήσεις που έχουν τεθεί από ερευνητές, ϕιλοσόφους και ιστορικούς είναι πολλές,

και κυµαίνονται από τις πιο απλές ως τις πλέον εκκεντρικές και δυσνόητες. Από την άλλη,

οι απαντήσεις που έχουν δοθεί είναι ελάχιστες. Αναφέρουµε ενδεικτικά µερικά από αυτά

τα ερωτήµατα, δείχνοντας έτσι πως η αναζήτηση µε ϑέµα τη µουσική είναι ανεξάντλητη.

Τι είναι η µουσική ;

Ποιος ο ϱόλος της µουσικής στην ιστορία της ανθρωπότητας, από την αρχαιότητα ως

την εποχή µας, αλλά και σε κάθε γνωστό πολιτισµό ;

Ποια η αξία της µουσικής και κατά πόσο µπορεί να συγκριθεί µε άλλες µορφές

τέχνης, όπως η ποίηση, η πεζογραφία ή µια επιστηµονική ανακάλυψη ;

Τι είδους συναισθήµατα µπορεί να προκαλέσει η µουσική και ποια η ϐαρύτητα µιας

έντονης συναισθηµατικής εµπειρίας ;

Για ποιο λόγο µουσικές συνθέσεις µεγάλης καλλιτεχνικής αξίας αποτυγχάνουν να

επηρεάσουν τους ακροατές ;

Υπάρχουν όρια ως προς το τι µπορούν µουσικοί και συνθέτες να µεταφέρουν µέσω

της µουσικής ;

Μπορεί η µουσική να αντιπροσωπεύσει µη µουσικά ϕαινόµενα ;

Πώς έχει επηρεάσει η ανάπτυξη της τεχνολογίας καταγραφής την κατανόησή µας

για τη µουσική αλλά και την απόλαυση που αντλούµε από αυτή ;

Στη συνέχεια του κεφαλαίου αυτού ϑα προσπαθήσουµε να καλύψουµε συνοπτικά

κάποιους από τους προαναφερθέντες τοµείς αλλά και να δούµε ποιες είναι οι απαντήσεις,

εάν υπάρχουν, σε κάποιες από τις ερωτήσεις αυτές, ώστε να κατανοήσουµε τη

σπουδαιότητα του ϑέµατος.

2Η Τετρακτύς ήταν η µουσική-αριθµητική τάξη που διέπει το Σύµπαν, σηµαίνει «τετράδα» και αποτελείται

από τους αριθµούς 1–10, ενώ το άθροισµα των αριθµών 1, 2, 3, 4 ισούται µε 10 που είναι ο ιερός αριθµός
των ∆ελφών. Για τους Πυθαγόρειους πάλι ο αριθµός 10 αποτελεί τον τέλειο αριθµό και η Τετρακτύς το ιερό

σύµβολο τους, τόσο σηµαντικό ώστε ο όρκος τους να είναι «ορκίζοµαι σε αυτόν που παρέδωσε στην ψυχή

µας την τετρακτύν» [45].
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1.2.1 Η Μουσική και ο Ρόλος της

Η µουσική µάς περιβάλλει στην καθηµερινότητά µας και όχι µόνο σε σηµαντικές

περιστάσεις. Με την ανακάλυψη των ϕορητών CD- και mp3-players είναι δυνατό

να απολαµβάνουµε την αγαπηµένη µας µουσική οπουδήποτε και οποιαδήποτε στιγµή

της µέρας. Την ακούµε στα µέσα συγκοινωνίας, κάνοντας ψώνια, αλλά και στις

κινηµατογραφικές ταινίες και στην τηλεόραση, ενώ επιπλέον χρησιµοποιείται για λόγους

µάρκετινγκ και ϑεραπείας. Χαρακτηριστικοί είναι οι λόγοι που αναφέρονται από τον

Huron [64] για τη χρησιµότητα της µουσικής στον τοµέα της διαφήµισης, οι οποίοι και

είναι για διασκέδαση, για δηµιουργία δοµής και συνέχειας, για να ανακαλέσει αναµνήσεις

και να στοχεύσει σε συγκεκριµένες κατηγορίες ανθρώπων. Επιπλέον χρησιµοποιείται για

να µεταφέρει κάποιο µήνυµα µέσω των στίχων του τραγουδιού (lyrical language), κάτι

το οποίο έχει τις ϱίζες του στην αρχαία Ελλάδα – η ποίηση (συναισθηµατικά ϕορτισµένη

οµιλία) ϑεωρούνταν να έχει µεγαλύτερη δύναµη από την απλή οµιλία – ενώ τέλος έχει την

ικανότητα να επιφέρει κύρος στο διαφηµιζόµενο προϊόν.

Κατά συνέπεια, ο τρόπος αξιοποίησης και η αξία αυτή της µουσικής οδηγεί τον κάθε

ενδιαφερόµενο, για τους δικούς του λόγους, να αναζητά διαφορετικά γνωρίσµατα. Για

παράδειγµα ο σκηνοθέτης προσπαθεί να ϐρει µουσική για την ανάδυση συγκεκριµένων

συναισθηµάτων, ο ϕυσιοθεραπευτής χρησιµοποιεί µουσική για να παρακινήσει τον

ασθενή του, ο οδηγός προτιµά κάποιο άκουσµα που ϑα τον κρατήσει σε εγρήγορση,

ο δάσκαλος µουσικής κάτι που ϑα κεντρίσει το ενδιαφέρον των µαθητών του ενώ ο

απλός ακροατής επιδιώκει στη µουσική του ακρόαση κάτι καινούριο, ενδιαφέρον και

ευχάριστο [64].

Πολλοί υποστήριξαν πως η µουσική παίζει σηµαντικό ϱόλο στην εξελικτική πορεία

του ανθρώπου. Μεταξύ αυτών ο Κάρολος ∆αρβίνος, ο οποίος ϑεωρούσε την ύπαρξη

της µουσικής καθώς και τη µουσική δηµιουργία εξελικτική συµπεριφορά του ανθρώπου

χωρίς εµφανή προσαρµοστική αξία, ενώ ο Pinker ισχυρίζεται πως µας έχει ϐοηθήσει να

επιβιώσουµε, καθώς έχουµε έµφυτη την προδιάθεση να είµαστε τόσο δηµιουργοί όσο και

λάτρεις της (όπως αναφέρεται στο [7]). Επιπλέον ϑεωρείται πως κάθε µουσική µορφή έχει

γεννηθεί κάτω από συγκεκριµένες κοινωνικές και ιστορικές συνθήκες. Γι΄ αυτό και από την

αρχαιότητα έως σήµερα, η µουσική δηµιουργία, και µαζί της οι αισθητικές προτιµήσεις

και τα κριτήρια αξιολόγησης ενός µουσικού έργου, υπόκεινται σε µια τεράστια ποικιλία

µορφών αλλά και συχνά απρόβλεπτων µετατροπών [175]. Οι ισχυρισµοί αυτοί έχουν όντως

νόηµα αν σκεφτούµε την απλότητα της αρχέγονης µουσικής, την ύπαρξη των ελάχιστων

µουσικών οργάνων, καθώς και των λίγων και απλών µουσικών ήχων. Η εξελικτική πορεία

του ανθρώπινου πολιτισµού και κατά συνέπεια και του ανθρώπου, µαζί µε τα προβλήµατα

αλλά και τα πιο πολύπλοκα συναισθήµατά του, δηµιούργησε πιθανώς την ανάγκη εύρεσης

νέων τρόπων έκφρασης, και ταυτοχρόνως την εξέλιξη της µουσικής έκφρασης και τη
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διαφορετικότητα της µορφής και της δοµής της.

Αλλά τι είναι αυτό που όλοι λατρεύουµε τόσο ; Πλήθος ορισµών έχει δοθεί στην πάροδο

των ετών. ΄Ενας από αυτούς, ο οποίος προσπαθεί να αναγνωρίσει την πολιτισµική και

ιστορική ποικιλοµορφία της µουσικής, προτείνεται από τον µουσικολόγο I. Cross (όπως

αναφέρεται στο [7]):

Ως µουσικές µπορούν να οριστούν οι ανθρώπινες δραστηριότητες, ατοµικές και

κοινωνικές, που αφορούν τη δηµιουργία και την αντίληψη του ήχου και δεν

έχουν καµία προφανή και άµεση αποτελεσµατικότητα ή σταθερή συναινετική

αναφορά3.

Επίσης έχει χρησιµοποιηθεί ο όρος «οργανωµένος ήχος» που ϑεωρείται αρκετά εύστοχος

[7]. Παρ΄ όλα αυτά, ο συγκεκριµένος ορισµός δεν έχει κανένα νόηµα για µερικούς

πολιτισµούς, εξαιρεί ορισµένα είδη µουσικής ενώ περιλαµβάνει ήχους που γενικά δεν

ϑεωρούνται µουσική. Η ϕράση επινοήθηκε από τον Γάλλο συνθέτη της avant-garde

µουσικής Edgar Varése4, και χρησιµοποιήθηκε και από τον καθ. ϕιλοσοφίας Levinson

(όπως αναφέρεται στο [13]), που ϑεωρεί τον ήχο οργανωµένο από τον άνθρωπο, και άρα

αποκλείει το τραγούδι πουλιών και ϑηλαστικών, σκοπός της οποίας οργάνωσης είναι ο

εµπλουτισµός και η εντατικοποίηση της µουσικής εµπειρίας και ακρόασης.

΄Εχει αποτελέσει µυστήριο και είναι αντικείµενο έρευνας έως και σήµερα, πώς ο

συνδυασµός των τόσο ϐασικών δοµικών στοιχείων του ήχου, όπως η συχνότητα και το

πλάτος, γίνεται αντιληπτός από τον άνθρωπο και µορφοποιείται από απλό ήχο σε µουσική,

η οποία µπορεί να αλλάξει τη διάθεσή του και να δηµιουργήσει έντονες συναισθηµατικές

αντιδράσεις [51,72,148,163,183].

Η κατανόηση ενός µουσικού έργου, όσον αφορά τη σηµασία και το περιεχόµενο, πάντα

δυσκόλευε τον άνθρωπο πιθανώς λόγω αυτής της ιδιόµορφης ϕύσης του ηχητικού µέσου.

΄Οπως αναφέρει ο Τερζάκης [175] µας ϕαίνεται εύκολο να µιλήσουµε για περιεχόµενο

στην περίπτωση ενός ποιητικού κειµένου ή ενός πίνακα Ϲωγραφικής, όµως ο αυστηρά

αφηρηµένος χαρακτήρας του ήχου ϕαίνεται να αποτρέπει οποιαδήποτε µη τυπολογική

ερµηνεία.

Κατά τη διάρκεια της µουσικής ακρόασης το µυαλό του ανθρώπου προβαίνει σε

διάφορες αυτόµατες και ακούσιες διεργασίες, όπως το ϕιλτράρισµα, η ταξινόµηση, η

πρόβλεψη, οι οποίες οδηγούν σε ϕυσιολογικές αντιδράσεις του σώµατος [149, 150].

Θεωρείται πως καµία άλλη ανθρώπινη δραστηριότητα δεν χρησιµοποιεί ούτε ενοποιεί

3Musics can be defined as those temporally patterned human activities, individual and social, that

involve the production and perception of sound and have no evident and immediate efficacy or fixed

consensual reference.
4Ο Varése δηµιούργησε µουσική στις αρχές του εικοστού αιώνα, την οποία πολλοί σύγχρονοί του συνθέτες

δεν τη δέχονταν ως «µουσική». Χρησιµοποιούσε δε την περιγραφή αυτή για να ξεχωρίσει τις τολµηρές

ηχητικές του εξερευνήσεις από τη συµβατική µουσική της εποχής.
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τόσα µέρη του µυαλού ταυτοχρόνως, γι΄ αυτό και η µουσική αναφέρεται ως γυµναστική

του µυαλού [7]. ΄Ισως και να είναι τελικά όλες αυτές οι ακούσιες διεργασίες που µας

οδηγούν στην πιο προσεκτική ανάλυση της δοµής της µουσικής όπου και πετυχαίνουµε

την κατανόηση και ϐλέπουµε εν τέλη την αλληλοσυσχέτιση των µερών της. Από την άλλη,

ακόµα και το γεγονός πως µπορεί να είµαστε πολύ καλοί γνώστες µιας συγκεκριµένης

µουσικής σύνθεσης και της δοµής της και όντως να περιµένουµε να ακούσουµε κάποιο

συγκεκριµένο γεγονός «έκπληξης», αυτό δεν µας αποτρέπει από το να την ευχαριστηθούµε

εξίσου (persistence of illusion). Και αυτό λόγω του ότι η µουσική πολύ απλά µας

απορροφάει, κάτι ακόµα που συνηγορεί στο ότι η µουσική ακρόαση αποτελεί µία

διαδικασία αυτόµατη και ακούσια [77].

Η γνωσιακή επιστήµη (science of music cognition) και ψυχολογία της µουσικής (music

psychology) είναι πλέον οι επιστήµες που µελετούν τη µουσική ϐάσει των απλούστερων

δοµικών της στοιχείων, όπως το τονικό ύψος και ο ϱυθµός, η αντίληψη και η οργάνωση

των οποίων ϕαίνεται να αποτελεί ουσιαστικό µέρος της ικανότητας ενός ακροατή στο να

µετατρέψει τον ήχο σε µουσική, ανεξαρτήτως της λειτουργίας που εξυπηρετεί.

Πολλοί είναι πάντως αυτοί που διαφωνούν κάθετα µε αυτού του είδους τις µελέτες και

τους ορισµούς, καθώς ασπάζονται µια πιο «ϱοµαντική αίσθηση», ότι δηλαδή η µουσική

είναι προϊόν υπερφυσικής έµπνευσης και συνεπώς δεν µπορεί να περιγραφεί ϐάσει της

«απλής» ακουστικής και της ϕυσικής του ήχου [7].

1.2.2 Από την Αρχαιότητα έως Σήµερα

Η ιστορία της µουσικής είναι µακραίωνη5. Η ίδια η λέξη ϑεωρείται εµπνευσµένη

από τις Μούσες [7], που µιλούσαν µε το στόµα των αοιδών και τους υπαγόρευαν

τα τραγούδια. Οι διαφορετικοί πολιτισµοί κατά την αρχαιότητα και τον µεσαίωνα

ερµηνεύουν τη µουσική µε πολύ διαφορετικούς τρόπους. Κάποιες από τις τεκµηριωµένες

κοινωνικές λειτουργίες της µουσικής είναι, µεταξύ άλλων, η πρόκληση ευχαρίστησης

και η έκφραση συναισθηµάτων, η συνοδεία του χορού, η επικύρωση τελετουργικών και

µεγάλων γεγονότων της Ϲωής και η σύνδεσή της µε τη ϑρησκεία και το υπερφυσικό, η

προώθηση της κοινωνικής σταθερότητας, ενώ τέλος, ϑεωρείται ότι έχει κυρίως ηθικό και

όχι αισθητικό χαρακτήρα.

Οι περισσότεροι προ-εγγράµµατοι λαοί ϕαίνεται να αντιλαµβάνονται τη µελωδία και

τους στίχους ενός τραγουδιού ως µια ενότητα, ενώ σε κάποιους πολιτισµούς η µουσική

είναι άρρηκτα συνδεδεµένη µε τον χορό. Στην αρχαία Ελλάδα η µουσική ήταν κυρίως

ϕωνητική µε τη συνοδεία της λύρας ή της κιθάρας. Σύµφωνα µε τον Πλάτωνα η

αποκλειστικά ενόργανη µουσική, χωρίς τη συνοδεία χορού ή τραγουδιού, ήταν «τραχιά

5 ΄Ολες οι ιδέες που παρατίθενται παρακάτω αναφέρονται στα ϐιβλία των J. Bicknell, Why Music Moves

Us, Palgrave MacMillan, 2009 [13] και P. Ball,The Music Instinct, Oxford Univ. Press, 2010 [7]
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και κακόγουστη», ενώ σύµφωνα µε τον Αριστοτέλη η ποίηση χωρίς τη συνοδεία της λύρας

(γνωστή ως «λυρική» όταν συνοδεύεται από τη λύρα, εξού και η προέλευση της αγγλικής

λέξης lyrics για τους στίχους των τραγουδιών), δεν έχει συγκεκριµένο όνοµα.

Σύµφωνα µε τον Πλάτωνα και τον Αριστοτέλη η µουσική εκφράζει συναισθήµατα µέσω

της µίµησης των ανθρώπινων εκφράσεων και του λόγου, ο Αριστοτέλης συµπλήρωσε

στην Πολιτική πως τα ανθρώπινα συναισθήµατα εν συνεχεία επηρεάζονται από την

αναπαράσταση αυτή της µουσικής [77]. Κατά τον 16ο αιώνα, οι αριστοκράτες της εποχής,

οι αυτό-ονοµαζόµενοι Camerata, ισχυρίστηκαν πως το συναίσθηµα που εκφράζεται από

τη µουσική αποδίδεται στην αναπαράσταση της µελωδίας· συγκεκριµένα ϑεωρούσαν πως

για να κατορθώσει να προκαλέσει κάποια συναισθηµατική αντίδραση, τότε η µελωδία

πρέπει να είναι γραµµένη σύµφωνα µε τον τρόπο έκφρασης του συναισθήµατος στην

ανθρώπινη οµιλία [77].

Γενικά, οι περισσότεροι αρχαίοι ΄Ελληνες ϕιλόσοφοι έχουν αναφερθεί στις ιδιότητες

της µουσικής. Για τον Πλάτωνα και τον Αριστοτέλη, η µουσική αποτελεί εργαλείο

που ϑα µπορούσε να προωθήσει είτε την κοινωνική αρµονία (harmony) είτε, αν δεν

χρησιµοποιηθεί σωστά, τη διχόνοια (discord) (λέξεις που σήµερα είναι και µουσικοί

όροι). Ο Πυθαγόρας πάλι διατυπώνοντας τη ϑεωρία της «αρµονίας των σφαιρών», η οποία

αναφέρεται στη σχέση µεταξύ των δοµών της µουσικής και εκείνων του ϕυσικού κόσµου,

προσπάθησε να συνδέσει την κοσµική αρµονία µε τη µουσική αρµονία και να εξηγήσει

τη ϑέση και την κίνηση των πλανητών χρησιµοποιώντας µουσικούς όρους.

Επίσης συνέδεαν τη µουσική µε τα συναισθήµατα, το ήθος αλλά και τη δράση (action).

(Η µουσική ϑα ενίσχυε τη ϕυσικά καλή διάθεση της Κλυταιµνήστρας για να εξασφαλίσει

την πίστη της στον σύζυγό της.) Ο Σωκράτης ϑεωρούσε πως η µουσική έχει πολύ

σοβαρή επίδραση στα συναισθήµατα και στον χαρακτήρα, και γι΄ αυτόν ακριβώς το λόγο

ϑα µπορούσε να απαγορεύσει ορισµένους µουσικούς τρόπους από την ιδανική πόλη6,

ενώ στην Πολιτεία αναφέρει πως ο ∆άµων, λαµπρός Αθηναίος µουσικοδιδάσκαλος και

πολιτικός σύµβουλος του Περικλή, υποστήριζε πως οι αλλαγές στη µουσική συµβαδίζουν

µε τις πολιτικές αλλαγές [175]. Ο Αριστοτέλης από την άλλη, συζητάει στην Πολιτική για

τον ϱόλο της µουσικής εκπαίδευσης και της µουσικής σύνθεσης στη Ϲωή του «ελεύθερου

ανθρώπου»7, ενώ ήδη από την εποχή του Πυθαγόρα η αλληλοσυσχέτιση ψυχής-µουσικής

ϕαινόταν να ϑεµελιώνει το ϱόλο της µουσικής ως πρωταρχικού εκπαιδευτικού και

6∆ιάφοροι µύθοι για τους αρχαίους ελληνικούς τρόπους (modes) λένε πως ο Φρυγικός µπορεί να οδηγήσει

κάποιον στην κατάσταση του ϑυµού, σε αντίθεση µε τον ∆ώριο που επιφέρει την ηρεµία. Θεωρούνταν

πως οι διαφορετικοί µουσικοί τρόποι είχαν µία συγκεκριµένη ποιότητα και έδιναν ένα συγκεκριµένο
«ήθος» ή διάθεση. Η Φρυγία ήταν η πατρίδα του ∆ιονύσου, και ϑρησκευτικές πρακτικές στη λατρεία

του περιλάµβαναν τη δηµιουργία εκστατικής κατάστασης µέσω της µουσικής και του χορού.
7Θεωρείται ότι η µουσική στην Κίνα δεν έχει εξελιχθεί, αλλά έχει παραµείνει ϱυθµική και κρουστή,

εξαιτίας των συνθηκών πνευµατικής ανελευθερίας. Και αυτό ενώ στην αρχαία Κίνα η µουσική ϑεωρούνταν

δώρο κάποιας ανώτερης δύναµης.
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ηθικοπλαστικού µέσου [175].

Ο Πλάτωνας αναφέρει επίσης πως ο ήχος είναι η κίνηση (percussion) του αέρα που

µεταδίδεται στην ψυχή µέσω της ακοής και του εγκεφάλου. Η κίνηση αυτή ξεκινάει από

το κεφάλι και καταλήγει στο ήπαρ. Σύµφωνα µε τους αρχαίους, το ήπαρ ήταν η έδρα της

Ϲωτικότητας και των συναισθηµάτων. Πίστευαν επίσης ότι η τέχνη, συµπεριλαµβανοµένης

της µουσικής, είναι µιµητική και µπορεί και αντιπροσωπεύει µη µουσικά ϕαινόµενα ή

ακόµη και µη ακουστικά αντικείµενα και γεγονότα, καθώς επίσης πως µπορεί να µιµηθεί

τις καταστάσεις της ψυχής. Ως εκ τούτου, ο ήχος επηρεάζει άµεσα τη σωµατική και την

ψυχική ευεξία. Λέγεται ότι ο Θαλής χρησιµοποίησε τη µουσική για να αντιµετωπίσει τη

«µάστιγα» του άγχους που υφίσταντο οι Σπαρτιάτες, κάτι που σύµφωνα µε τον Πλούταρχο

κατέστη εφικτό µε τη χρήση της αρµονίας, µαζί µε τις µαγικές ϑεραπευτικές δυνάµεις που

δόθηκαν στη µουσική του Ορφέα. Αλλά και για τους αρχαίους Αιγύπτιους η µουσική ήταν

η ϕυσική της ψυχής (physics for soul), οι Εβραίοι τη χρησιµοποιούσαν για τη ϑεραπεία του

σώµατος και της ψυχής, ενώ σε καµία περίπτωση δεν πρέπει να ξεχάσουµε τον «µαγικό-

µιµητικό» ϱόλο της µουσικής των ινδιάνων, µε χρήση µεταξύ άλλων στη ϑεραπεία, τον

εξαγνισµό και την τελετουργία.

Τόσο ο Πυθαγόρας όσο και ο Πλάτωνας ϑεώρησαν πως η µουσική µπορεί να

επιβάλλει την πειθαρχία καθώς και να αποτρέψει ή να παροτρύνει ανθρώπινες πράξεις

και συµπεριφορές και άρα να χρησιµοποιηθεί ως «όργανο ελέγχου». Εντούτοις αργότερα

ο Πλάτωνας στην Πολιτεία άρχισε να ϑέτει όρια εφόσον πίστευε πως κάποια είδη µουσικής

ή µουσικών τρόπων αποτελούν κίνδυνο για τα πολιτικά ήθη καθώς επίσης διαισθανόταν

µια ϐαθιά αναντιστοιχία ανάµεσα στη µουσική που έπαιζαν οι σύγχρονοι του και στο

ιεραρχηµένο σύµπαν του Λόγου που ο ίδιος πάσχιζε να ορθώσει [175].

Οι απόψεις των αρχαίων Ελλήνων επηρέασαν αργότερα τους χριστιανούς και τους

ισλαµιστές στοχαστές. Συγγράµµατα του Αγίου Αυγουστίνου για τη µουσική αποτελούν

σε πολλές περιπτώσεις υπόδειγµα της χριστιανικής παράδοσης. Η µουσική περιβάλλεται

από ϐαθιά αµφιθυµία, τόσο ως πηγή οµορφιάς και πνευµατική ανύψωσης, όσο και ως

επικίνδυνος πειρασµός και αποµάκρυνση από τον Θεό. Από τη µια πλευρά, προσφέρει

αισθησιακή απόλαυση που µπορεί να δελεάσει το µυαλό να αποµακρυνθεί από τον

Θεό άλλα από την άλλη, η οµορφιά της µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να τονίσει τα

ιερά λόγια και έτσι να οδηγήσει τους ακροατές πιο κοντά στον Θεό. Στην εποχή του

Αγίου Αυγουστίνου οι ϑεατρικές παραστάσεις και η µουσική συνδέονταν στενά µε την

παγανιστική λατρεία, κάτι το οποίο ϑεωρείται πως δηµιούργησε τη µεταγενέστερη υποψία

του για τη µουσική. ΄Οπως αναφέρεται στον Τερζάκη [175] από την εποχή που εδραιώθηκε

ο Παπισµός υπήρξε η ανάγκη για κάθαρση της λατρευτικής µουσικής από τα επικίνδυνα

ακούσµατα της Μέσης Ανατολής, της Παλαιστίνης, της Φοινίκης, της Συρίας και των

νησιών του Ανατολικού Αιγαίου. Γι΄ αυτό και τον 6ο αιώνα ο Πάπας Γρηγόριος ο
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Μέγας πραγµατοποίησε την πρώτη ουσιαστική νοµοθεσία, σύµφωνα µε την πλατωνική

απαγόρευση µε αποτέλεσµα την καθιέρωση της εκκλησιαστικής µουσικής γνωστής και ως

Γρηγοριανό Μέλος.

Ο Γερµανός ϕιλόσοφος A. Schopenhauer ϑεωρούσε τη µουσική ως την πιο

αξιοσηµείωτη και σηµαντική µεταξύ των καλών τεχνών λόγω του ότι έχει την ικανότητα

να αντικατοπτρίσει τη ϐούληση του σύµπαντος και γι΄ αυτό και πολλές ϕορές την ονόµαζε

«πιστό αντίγραφο» (direct copy) της ϐούλησης [77]. Ο σύγχρονος ϕιλόσοφος R. Scruton

(στο [7]) υποστηρίζει ότι η µουσική ακόµα και σήµερα έχει την ικανότητα να προσφέρει

ηθική εκπαίδευση : «Μέσω της µελωδίας, της αρµονίας και του ϱυθµού, εισερχόµαστε σε

έναν κόσµο συνύπαρξης µε τους άλλους, έναν κόσµο γεµάτο συναίσθηµα, έναν κόσµο

δοµηµένο και πειθαρχηµένο αλλά ελεύθερο». Γι΄ αυτό και ϑεωρεί πως η µουσική έχει τη

δύναµη να δοµήσει τον χαρακτήρα του ανθρώπου8.

Στη νεότερη δυτική παράδοση η αντιµετώπιση της µουσικής ως ϕορέα πνευµατικής

γνώσης συµβαδίζει µε την αντίληψη ότι ο συνθέτης είναι δηµιουργική ιδιοφυΐα και ο

δεξιοτέχνης ερµηνευτής ϑεϊκά (ή διαβολικά) εµπνευσµένος. Ο ϐιολιστής Paganini και

ο ϑρυλικός µπλουζ κιθαρίστας R. Johnson είναι δύο χαρακτηριστικά παραδείγµατα

µουσικών που ϕηµολογούνταν ότι όφειλαν την καταπληκτική τεχνική τους σε συµφωνία

µε τον διάβολο.

Υπάρχει ϕυσικά και η άποψη, αρκετά δηµοφιλής παλαιότερα σε µερίδα µαρξιστών

ιστορικών, η οποία ϑέλει το τραγούδι και τη µουσική να είναι απόρροια των εργασιακών

δραστηριοτήτων [175]. Με άλλα λόγια, η οµαδική ϕύση της εργασίας και η ανάγκη

για συντονισµό των εργατών οδήγησε στη δηµιουργία ϱυθµικών και επαναλαµβανόµενων

µοτίβων για την εµψύχωση και όχι µόνο του ανθρώπινου δυναµικού. Τέτοιου είδους

µουσική τη ϐρίσκουµε στα τραγούδια των «µαύρων» του Νότου, ενώ αντίστοιχα υπάρχει

και η µουσική των λευκών αγροτών και µεταναστών της Αµερικής (Hillbilly), το καθαρά

πολιτικό τραγούδι των εργατικών συνδικάτων (Woblly), το οποίο µετεξελίσσεται στο

«τραγούδι της διαµαρτυρίας» [175]. Παρόµοιες τάσεις σχετικά µε τον ϱόλο και τις

συνθήκες δηµιουργίας των διαφορετικών ειδών µουσικής ϐρίσκουµε σε ολόκληρη την

υφήλιο.

Η µελέτη της µουσικής άλλων πολιτισµών επισηµαίνει πως η συναισθηµατική

αντίδραση κάθε ανθρώπου στη µουσική ϐρίσκεται λίγο πολύ σε συνάφεια µε τους κανόνες

και τις προσδοκίες του πολιτισµού του. Για παράδειγµα, η µουσική του Μπαλί είναι

χρηστική (utilitarian) και δεν προσφέρει καµιά συγκίνηση, ενώ σε ορισµένα µέρη της

Αφρικής ϑεωρείται πως µουσική χωρίς σταθερό ϱυθµό, µε σκοπό τον χορό, δεν είναι

µουσική αλλά µορφή ϑρήνου (στο [7]).

8Through melody, harmony, and rhythm, we enter a world where others exist besides the self, a world

that is full of feeling but also ordered, disciplined but free. That is why music is a character-forming

force.
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1.2.3 Επίδραση της Μουσικής στον Ανθρώπινο Εγκέφαλο

Ο ήχος, άρα και η µουσική, έχει συνεισφέρει στην εξέλιξη και στην κοινωνικοποίηση

του ανθρώπου. Εκτός όµως από αυτήν τη λειτουργία της µουσικής, είναι λογικό να

διερωτηθεί κανείς ποιες διεργασίες γίνονται στον ανθρώπινο εγκέφαλο. Πλήθος µελετών

έχουν καταδείξει τις επιπτώσεις της µουσικής στον ανθρώπινο οργανισµό [74, 95, 149],

καθώς και τις ϕυσιολογικές αντιδράσεις του, προφανώς διαφορετικές από τις καθαρά

γνωσιακές. Για παράδειγµα, µπορεί να επηρεάσει το ανοσοποιητικό σύστηµα, αυξάνοντας

τα επίπεδα των πρωτεϊνών τα οποία συγκρούονται µε τις διάφορες µικροβιακές µολύνσεις.

Τόσο η εκτέλεση όσο και η ακρόαση της µουσικής µπορεί να ϱυθµίσει την παραγωγή

ορµονών που επηρεάζουν τη διάθεση, όπως για παράδειγµα η κορτιζόλη, κάτι το οποίο

δείχνει ότι υπάρχει σωστή ϐιοχηµική ϐάση για τη χρήση της µουσικής στη ϑεραπεία [7].

Επιπλέον µπορεί να επιφέρει δυσκολία στην αναπνοή, αύξηση του καρδιακού ϱυθµού,

τρόµο, ανατριχίλα, πόνο στο στήθος ή στο στοµάχι και (σπάνια) απώλεια συνείδησης ή

αλλαγή της ϑερµοκρασίας του σώµατος [13,74]. Για τους λόγους αυτούς η µουσική έχει

χρησιµοποιηθεί εκτενώς στη ϑεραπεία και στην αποκατάσταση σωµατικών και νοητικών

ϐλαβών (για ανασκόπηση πολλών περιπτώσεων ϐλ. [145]).

Οι νέες τεχνολογίες, όπως η µαγνητική τοµογραφία (MRI), επιτρέπουν πλέον στους

νευροεπιστήµονες να δουν την ακριβή λειτουργία του εγκεφάλου κατά τη µουσική

επεξεργασία και να διερευνήσουν αν υπάρχει επικάλυψη µε άλλες νοητικές λειτουργίες

[78,127]. Οι περισσότερες νοητικές διεργασίες, όπως η όραση ή η οµιλία, έχουν αρκετά

καλά εντοπισµένα κέντρα ενεργοποίησης στον ανθρώπινο εγκέφαλο. Η µουσική, από την

άλλη, ϑεωρείται πως µπορεί να ενεργοποιήσει το σύνολό του, για παράδειγµα το κέντρο

που είναι υπεύθυνο για την κίνηση, το κέντρο του συναισθήµατος, τα κέντρα της οµιλίας

τα οποία επεξεργάζονται τη σύνταξη και τη σηµασιολογία. Σε αντίθεση µε την οµιλία, η

επεξεργασία της µουσικής δεν εντοπίζεται σε µία ή σε λίγες συγκεκριµένες περιοχές, αλλά

«αφορά ολόκληρο τον εγκέφαλο» (whole brain phenomenon) [7].

Αυτός είναι ακόµα ένας λόγος που συνηγορεί στη σπουδαιότητα της µουσικής,

καθώς κανένα άλλο ερέθισµα δεν µπορεί να συνδυάσει τόσο πολλές διαφορετικές

διεργασίες του εγκεφάλου και να τις αναγκάσει να συνοµιλούν µεταξύ τους και να

αλληλοσυµπληρώνονται – το αριστερό µε το δεξί ηµισφαίριο, τη λογική µε το συναίσθηµα.

Η αντίληψη του τονικού ύψους, για παράδειγµα, ϕαίνεται ότι εντοπίζεται ως επί το

πλείστον (αλλά όχι αποκλειστικά) στο δεξί ηµισφαίριο, παρ΄ όλα αυτά το αριστερό

ηµισφαίριο παίζει ϐασικό ϱόλο στις πολύπλοκες γλωσσολογικές διεργασίες για την

κατανόηση των στίχων των τραγουδιών [194]. Επίσης, ενώ οι διεργασίες του αριστερού

ηµισφαιρίου ϕαίνεται να κυριαρχούν στα ϑετικά συναισθήµατα, το δεξί ηµισφαίριο

εµπλέκεται στα αρνητικά [126]. Ως εκ τούτου η πλήρης εικόνα των διεργασιών του

εγκεφάλου σε σχέση µε τη µουσική είναι περίπλοκη, µε αποτέλεσµα και τα δύο
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ηµισφαίρια να λειτουργούν κατά την επεξεργασία του µουσικού σήµατος.

1.2.4 Η ∆οµή της Μουσικής και η Σχέση της µε την Οµιλία

Η µουσική όπως και η οµιλία αποτελούν επιτεύγµατα του ανθρώπου, µέρος

της εξελικτικής πορείας του. Η συσχέτιση των δύο ϑεωρείται ιδιαίτερα περίπλοκη·

ϑα µπορούσε κάποιος να πει πως ενώ σχετίζονται άµεσα διαφέρουν εξίσου πολύ.

Χρησιµοποιούν αλληλουχίες από διακριτά δοµικά στοιχεία, η οµιλία αποτελείται από

ϕωνήµατα και η µουσική από νότες, τα οποία από µόνα τους δεν έχουν κάποιο ιδιαίτερο

νόηµα. Τα ϐασικά αυτά στοιχεία οργανώνονται σε δοµηµένες ακολουθίες (για τη

δηµιουργία λέξεων και µελωδιών), και έπειτα σε ακόµα πιο πολύπλοκες ιεραρχικές

ακολουθίες για τη δηµιουργία προτάσεων και τραγουδιών [85], που διαµορφώνονται

κατάλληλα για τη µεταφορά µηνυµάτων και συναισθηµάτων [21].

Σε αντίθεση µε την οµιλία, στη µουσική λείπει το επίπεδο της λέξης µιας και ο

συνδυασµός των δοµικών της στοιχείων οδηγεί κατευθείαν στο επίπεδο της «πρότασης»,

δηλαδή της µελωδικής ϕράσης. Ο ανθρωπολόγος Lèvi-Strauss [86] πάει ένα ϐήµα

παρακάτω σε αυτή τη σύγκριση µεταξύ οµιλίας και µουσικής και αναφέρεται στο µύθο,

όπου σε αυτή τη περίπτωση η ϐασική του µονάδα είναι οι λέξεις οι οποίες συνδυάζονται

για τη δηµιουργία προτάσεων. Μας υποδεικνύει πως ενώ η οµιλία έχει τρία διακριτά

επίπεδα για τη δηµιουργία του νοήµατος, η µουσική και ο µύθος έχουν µόνο δύο. Ο

συγγραφέας διαπιστώνει πως για να µπορέσουµε να κατανοήσουµε τη σχέση της οµιλίας,

του µύθου (γραπτού κειµένου) και της µουσικής πρέπει να ϑεωρήσουµε την οµιλία ως

αφετηρία. Τότε ϑα αντιληφθούµε ότι η µουσική και ο µύθος είναι «σαν δυο αδέλφια

καρπός της οµιλίας» αλλά µε διαφορετική εξελικτική πορεία, αφού στη µουσική δίνεται

έµφαση στη διάσταση του ήχου ενώ στο µύθο δίνεται έµφαση στη νόηση και το νόηµα

(διαστάσεις ενσωµατωµένες και προερχόµενες από την οµιλία).

Παράλληλα, η ύπαρξη ϑεωριών, που υποστηρίζουν την παρουσία κοινών προγόνων

καθώς και την παράλληλη εξέλιξή τους [20], έχει οδηγήσει τα τελευταία χρόνια σε

µια σειρά µελετών που επιχειρηµατολογεί υπέρ της επικάλυψης των διαδικασιών του

εγκεφάλου κατά την επεξεργασία της µουσικής και της γλωσσολογικής δοµής (π.χ.

συγχορδίες και λέξεις) [122, 124, 162]. Η επικάλυψη των γνωσιακών µηχανισµών

που επεξεργάζονται τη συντακτική δοµή στη µουσική και στη γλώσσα µερικές ϕορές

λαµβάνεται άρα ως αποδεικτικό στοιχείο εναντίον της εξειδίκευσης κάθε τοµέα. ΄Ολες

αυτές οι ενδείξεις για τον παρεµφερή τρόπο δηµιουργίας της µουσικής και της οµιλίας,

την αλληλεξάρτηση και την κοινή πορεία αποτελούν τον κύριο λόγο της παράλληλης

µελέτης τους σε σχέση µε τους µηχανισµούς του εγκεφάλου.

Ωστόσο, η παρουσία των επικαλυπτόµενων διεργασιών δεν αποτελεί απόδειξη της

µη ύπαρξης επιπρόσθετων εξειδικευµένων µηχανισµών [21]. Μελέτες σε ασθενείς µε
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εγκεφαλική ϐλάβη υποδηλώνουν τουλάχιστον σε κάποιο ϐαθµό, ανεξαρτησία µεταξύ

των δύο περιοχών όπου λαµβάνει χώρα η γλωσσική και η µουσική επεξεργασία

[127, 128]. Η πιο ϐασική διαφορά της οµιλίας από τη µουσική είναι ο τρόπος

παραγωγής τους. Η οµιλία παράγεται από ένα όργανο, τη «ϕωνή», ενώ η µουσική, στη

πιο συνηθισµένη της µορφή, από πολλά διαφορετικά όργανα, συµπεριλαµβανοµένης

της ϕωνής. Η οµιλία όντως περιλαµβάνει µεγάλη ποικιλία πολύπλοκων συνιστωσών,

όπως περιοδικές και µη περιοδικές συνιστώσες, ϑόρυβο, διαµορφώσεις συχνότητας

και πλάτους κ.ά., αντικατοπτρίζοντας έτσι τις δυνατότητες άρθρωσης του ανθρώπινου

ϕωνητικού συστήµατος. Από την άλλη, ο χαρακτηρισµός των ϑεµελιωδών ακουστικών

χαρακτηριστικών της µουσικής ϑεωρείται εξαιρετικά πιο δύσκολος, καθώς ακουστικά

είναι πολύ πιο ποικιλόµορφη. Κάποια από αυτά τα χαρακτηριστικά είναι η ένταση, ο

ϱυθµός, η διάρκεια, το µέσο παραγωγής µε τα δύο ϐασικότερα το τονικό ύψος ή ακουστική

συχνότητα (pitch) και τη χροιά. Το τονικό ύψος είναι το πιο σύνηθες χαρακτηριστικό για τη

δηµιουργία οργανωµένων µουσικών συστηµάτων και αποτελεί τη ϐάση για τον σχηµατισµό

των διαφορετικών ηχητικών κατηγοριών (όπως τα διαστήµατα και οι συγχορδίες). Το

ηχόχρωµα από την άλλη είναι εξίσου σηµαντικό µιας και αποτελεί το χαρακτηριστικό

που προσδίδει το συγκεκριµένο άκουσµα στα διαφορετικά µουσικά όργανα· και ϕυσικά

αποτελεί το ϐασικό στοιχείο στη ϕωνή (π.χ. ϕωνήεντα και σύµφωνα).

Με τη ϐοήθεια όλων αυτών των χαρακτηριστικών της µουσικής από εκεί και στο

εξής οι δυνατότητες παρουσιάζονται σχεδόν άπειρες. Ο κατάλληλος συνδυασµός των

χαρακτηριστικών της οδηγεί σε µεγαλύτερα δοµικά στοιχεία όπως το µοτίβο, η ϕράση και

η περίοδος για να καταλήξει στη διαµόρφωση της ολοκληρωµένης µουσικής σύνθεσης

όπως η ϕούγκα, το µαδριγάλι, το κοράλ και το ϱοντό έως τη rock, blues, pop ή metal

µουσική κ.ά.

Ολοκληρώνοντας αξίζει να αναφέρουµε, πως ο άνθρωπος γεννιέται σε έναν κόσµο

όπου προϋπάρχουν τα δύο διαφορετικά ηχητικά συστήµατα, η οµιλία και η µουσική.

Τα ϐρέφη εξελίσσονται σε ενήλικες µε έµφυτη γνώση της µητρικής τους γλώσσας και

ικανότητα τέρψης από τη µουσική κουλτούρα των γύρω τους. Ωστόσο η δεξιότητα αυτή

που εξελίσσει ο άνθρωπος έχει ως συνέπεια τη δηµιουργία δυσκολιών που αφορούν

την ακρόαση και την παραγωγή διαφορετικών ήχων (µε άλλα λόγια, δυσκολία στο να

αναπαράγει ϕωνήµατα που δεν συµπεριλαµβάνονται στη µητρική του γλώσσα αλλά και

να ευχαριστηθεί µουσική διαφορετικών πολιτισµών). Αυτό, σύµφωνα µε τον Patel [123],

συµβαίνει για τον απλό λόγο πως το εγγενές ηχητικό περιβάλλον αποτυπώνεται στο µυαλό

του ανθρώπου συµβάλλοντας στην προσαρµοστική του ικανότητα σε αυτό, αλλά µπορεί

να οδηγήσει σε λάθη και δυσκολίες όταν ακούµε τη γλώσσα ή τη µουσική ενός άλλου

πολιτισµού, µιας και όπως αναφέρει «ακούµε µε προφορά».
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1.3 Εντέλει γιατί ακούµε µουσική ;

‘‘Why the keening sounds from Mississippi should strike notes of thrill

and terror and wonder in hearts in the suburbs of London,

I don’t know. It can only be because it goes beyond colour, blood

– it goes to the bone. Maybe that’s it.

If you look closely at the marrow, there’s a little bit of blue in there.’’ 9

Keith Richards

Γιατί τελικά ακούµε µουσική ; Οι λόγοι είναι πολλοί και διάφοροι - αισθητικοί,

συναισθηµατικοί, διανοητικοί, πρακτικοί, ακόµα και ηθικοί. Στο ϐιβλίο της η Bicknell

[13] διερωτάται «Γιατί ο Οδυσσέας κλαίει όταν ακούει το τραγούδι του ∆ηµόδοκου ;» και

περιγράφει τη σκηνή όπου ο Οδυσσέας ξεσπάει σε κλάµατα ακούγοντας ένα τραγούδι του

ϐάρδου. Η συγγραφέας καταλήγει στο συµπέρασµα πως η έντονη αντίδραση του Οδυσσέα

οφείλεται στο γεγονός πως η µουσική έχει σηµασία, αγγίζει το σώµα αλλά και το µυαλό

του, τον συνδέει µε το παρελθόν και του ϑυµίζει σηµαντικά γεγονότα της Ϲωής του.

Στο κεφάλαιο αυτό, είδαµε πως η µουσική έχει συνεισφέρει στην εξέλιξή µας, η

µουσική εµπειρία αποτελεί κοινωνική µας δραστηριότητα από τη ϐρεφική ηλικία, ενώ

για ολόκληρη τη Ϲωή µας αποτελεί µέρος της κοινωνικής µας ϕύσης. Επιπλέον έχει

ϐαθιές ϱίζες στην ανατροφή αλλά και στην κοινωνικοποίησή µας, τόσο γνωσιακή όσο και

συναισθηµατική. Τη µουσική την ακούµε, τη δηµιουργούµε, τη συζητάµε, τη ϑυµόµαστε,

πολλές ϕορές τη ϐλέπουµε κιόλας. Σε αυτή τη µελέτη προσπαθούµε να κάνουµε ένα ϐήµα

παρακάτω και να την αναλύσουµε, να την αποδοµήσουµε και να τη ξαναδοµήσουµε.

9Anthony DeCurtis, Keith Richards: The Rolling Stone Blues Today, Archives of RollingStone

Magazine, May 28, 1998.
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Κεφάλαιο 2

Επισκόπηση Ερευνητικών Περιοχών

Τα τελευταία χρόνια έχει σηµειωθεί ϱαγδαία αύξηση των ψηφιακών δεδοµένων τόσο

στο ∆ιαδίκτυο όσο και στους προσωπικούς υπολογιστές, τα οποία δηµιουργούνται από

τους ίδιους τους χρήστες. Η αύξηση αυτή οφείλεται στην ψηφιοποίηση των ακουστικών

και οπτικών µέσων (µουσική και ϐίντεο) αλλά και στην πληθώρα των ψηφιακών συσκευών

που διατίθενται στην αγορά. Το µέγεθος του όγκου δεδοµένων ϕαίνεται επίσης από τη

δηµιουργία ιστοτόπων όπως το youtube, το facebook, ο Last.fm, το StereoMood κ.ά.

Αν και το πλήθος των δεδοµένων προσφέρεται προς ευχαρίστηση του χρήστη, δεν του

εξασφαλίζει απαραίτητα µια ευχάριστη εµπειρία, ώστε να µπορεί να εξερευνά και να

µοιράζεται όλο το ψηφιακό περιεχόµενο που έχει στη διάθεση του. Συνεπώς, ο µεγάλος

αριθµός των δεδοµένων δηµιουργεί την ανάγκη επεξεργασίας του περιεχοµένου τους,

την ανάλυση, την αναγνώριση και την κατηγοριοποίηση, τη µεταγραφή, τη δηµιουργία

ευρετηρίων ηχητικών και πολυµεσικών ϐάσεων δεδοµένων, αλλά και την ανίχνευση των

σηµαντικών τµηµάτων τους για τη δηµιουργία µικρότερων περιγραφικών αποσπασµάτων

και περιλήψεων.

Συγκεκριµένα, χρήσιµες µουσικές εφαρµογές είναι η κατηγοριοποίηση µουσικών

οργάνων [8,12], η κατηγοριοποίηση της µουσικής ϐάσει του είδους [9,11,62,120,179] ή

των εκφραστικών ιδιοτήτων της [23], η µουσική µεταγραφή [136], η εύρεση της µουσικής

σε ηχητικές ϱοές δεδοµένων, η ανίχνευση σηµαντικών γεγονότων ή σηµείων έκπληξης

καθώς και η δηµιουργία µουσικών περιλήψεων (music thumbnails) [94, 129, 200]. Οι

παραπάνω εφαρµογές απαιτούν λύσεις σε προβλήµατα επεξεργασίας της πληροφορίας

(information processing), και συγκεκριµένα στην ανάπτυξη αποτελεσµατικών ψηφιακών

µεθόδων επεξεργασίας του µουσικού σήµατος για την ανάλυση της δοµής του. Επιπλέον,

ϐασικός στόχος είναι η παραγωγή περιγραφικών αναπαραστάσεων στο επίπεδο του

σήµατος, που ϑα αποτελέσουν το ϐασικό εργαλείο για την ανάπτυξη των µεθόδων αυτών.
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2.1 Μουσικά ΄Οργανα

Η αυτόµατη κατηγοριοποίηση, λόγω της πολυπλοκότητας και της ποικιλοµορφίας

της µουσικής, αποτελεί πρόκληση. Το ϑέµα της αναγνώρισης µουσικών οργάνων,

παρουσιάζει ιδιαίτερο ενδιαφέρον και αποτελεί ερευνητικό πεδίο της τελευταίας

δεκαπενταετίας. Η πλειοψηφία των µελετών χειρίζεται το πρόβληµα χρησιµοποιώντας

ως πηγή ήχου µεµονωµένες νότες [1,35,36], ενώ λιγότερες µελέτες προσεγγίζουν το ϑέµα

χρησιµοποιώντας µουσικές ϕράσεις από πραγµατικές ηχογραφήσεις [19,38,92]. ΄Ενα από

τα πλεονεκτήµατα της ανάλυσης µεµονωµένων µουσικών τόνων είναι η απλοποίηση του

προβλήµατος όσον αφορά την επεξεργασία του σήµατος και την εξαγωγή χαρακτηριστικών.

Αποτέλεσµα αυτού είναι η δυνατότητα διερεύνησης νέων, πιο περίπλοκων και µε

περισσότερες δυνατότητες αναπαραστάσεων των µουσικών σηµάτων. Επιπρόσθετα,

υπάρχουν αρκετές ϐάσεις δεδοµένων µουσικών ήχων [53, 117, 181], οι οποίες έχουν

δηµιουργηθεί µε τρόπο συστηµατικό και άρα µπορούν να χρησιµοποιηθούν για τη

διεξαγωγή έγκυρων µελετών.

Στη διδακτορική αυτή διατριβή, ασχολούµαστε µε το ϑέµα της αναγνώρισης

µεµονωµένων µουσικών τόνων στα πλαίσια των µικροδοµών των ήχων αυτών, εξάγοντας

πιο πολύπλοκα χαρακτηριστικά ϐασισµένα στη ϑεωρία των διαµορφώσεων (modulations)

και των ϕράκταλ (fractal). ΄Οπως ϑα δείξουµε σε επόµενα κεφάλαια, χαρακτηριστικά που

ϐασίζονται στις µεθοδολογίες αυτές εµπεριέχουν πολύτιµη πληροφορία για τις εφαρµογές

ανάλυσης και κατηγοριοποίησης που εξετάζουµε. Στη συνέχεια ορίζουµε το ηχόχρωµα,

ϐασική έννοια για τη διάκριση των µουσικών οργάνων, και εξετάζουµε κάποια από τα

χαρακτηριστικά των µουσικών σηµάτων, µε στόχο την κατανόηση και τη µελέτη της δοµής

τους µε τον καλύτερο δυνατό τρόπο.

2.1.1 Ηχόχρωµα

Οι άνθρωποι έχουν διαρκώς την τάση να ταξινοµούν τον κόσµο γύρω τους, ανάγκη

η οποία πιθανώς οφείλεται στο γεγονός πως ο ανθρώπινος νους είναι µέρος του

κόσµου (σύµπαντος), ο οποίος έχει συγκεκριµένη δοµή και δεν είναι χαώδης [86].

Ο ήχος στην περίπτωση αυτή ϕυσικά και δεν αποτελεί εξαίρεση. Προσπαθούµε να

συλλάβουµε κάθε µεµονωµένο ήχο, να τον συνδέσουµε µε τα χαρακτηριστικά του και

να τον κατηγοριοποιήσουµε σύµφωνα µε διάφορες πτυχές, όπως ϕυσικός ή τεχνητός,

µεταβαλλόµενος ή σταθερός, ή σύµφωνα µε το µέσο παραγωγής του. Το τελευταίο, που

είναι ίσως το πιο σηµαντικό ισχύει και για τα µουσικά όργανα, τα οποία ταξινοµούνται

σε διάφορες οικογένειες, ανάλογα µε τον τρόπο κατασκευής τους (σχήµα, υλικό) και

τις ϕυσικές τους ιδιότητες. Οι τέσσερις κύριες κατηγορίες ή οικογένειες µουσικών

οργάνων είναι : τα έγχορδα (π.χ., ϐιολί, κοντραµπάσο), τα ξύλινα πνευστά (π.χ., κλαρινέτο,
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ϕαγκότο, σαξόφωνο, όµποε), τα χάλκινα πνευστά (π.χ., κόρνο, τούµπα, τροµπέτα,

τροµπόνι) και τα κρουστά (π.χ., πιάνο). Το κύριο χαρακτηριστικό που ξεχωρίζει τα

µουσικά όργανα µεταξύ τους είναι το ηχόχρωµα (timbre) ή αλλιώς χροιά1. Το ηχόχρωµα

αποτελεί αναµφισβήτητα το πιο προσωπικό χαρακτηριστικό της µουσικής και είναι το

κλειδί για τις προτιµήσεις µας ειδικά όσον αφορά το τραγούδι. Γνωστοί µουσικοί όπως η

Billie Holiday, ο Frank Sinatra, ο Bob Dylan, ή ο Tom Waits έχουν άµεσα αναγνωρίσιµη

ϕωνητική χροιά, η οποία είναι χαρακτηριστική της ϕωνής τους. Το ίδιο ισχύει και για τα

µουσικά όργανα. Το πραγµατικό µυστήριο του ηχοχρώµατος είναι πως παρά το γεγονός

ότι πρόκειται για κάτι το τόσο αόριστο και ασαφές, το ανθρώπινο µυαλό καταφέρνει να

εναρµονιστεί απόλυτα µε τις αποχρώσεις του [7].

Ο προσδιορισµός του ηχοχρώµατος µέσω της κυµατοµορφής αποτελεί µια από τις

κύριες σχέσεις των χαρακτηριστικών του ήχου. Η σχέση αυτή παρουσιάζει ιδιαίτερες

δυσκολίες στην περιγραφή της (σε αντίθεση, για παράδειγµα, µε την ένταση (loudness)

και το τονικό ύψος (pitch), καθώς το ηχόχρωµα αλλά και η κυµατοµορφή είναι δύο

ιδιαίτερα πολύπλοκες ποσότητες. ΄Ολοι οι σύνθετοι ήχοι, όπως οι ήχοι των µουσικών

οργάνων, αποτελούν ένα συνδυασµό διαφορετικών συχνοτήτων ακέραιων πολλαπλάσιων

της ϑεµελιώδους συχνότητας f0 (π.χ., f0, 2f0, 3f0, 4f0 και ούτω καθεξής). Αυτή η

ιδιότητα των µουσικών ήχων αναφέρεται ως «αρµονικότητα» (harmonicity) και οι ξεχωριστές

συχνότητες ως «αρµονικές» (harmonics). Στην Εικόνα 2.1 ϐλέπουµε τη νότα Α4 για

το πιάνο και το ϐιολί στον χρόνο και τη συχνότητα. Στις εικόνες της δεύτερης σειράς

ϕαίνονται καθαρά οι αρµονικές της ϑεµελιώδους συχνότητας f0.

Το ηχόχρωµα, σύµφωνα µε τον ASA (American Standards Association) [2], είναι το

χαρακτηριστικό που ξεχωρίζει δύο ήχους της ίδιας τονικότητας, έντασης και διάρκειας,

και άρα σχετίζεται µε την κατηγοριοποίηση των περιβαλλοντικών πηγών ήχου2. Σύµφωνα

µε ένα λιγότερο αυστηρό ορισµό, το ηχόχρωµα προσδιορίζεται από τον αριθµό και τη

σχετική ϑέση και ένταση (shaping) των αρµονικών του οργάνου, δηλαδή την κατανοµή

του πλάτους τους [134], ως συνέπεια των συντονισµών του οργάνου. Ο Fletcher [46]

έδειξε ότι αυτή η αναλογία δεν είναι τόσο απλή, καθώς το ηχόχρωµα εξαρτάται εξίσου

από τη ϑεµελιώδη συχνότητα και από την ένταση του ήχου. Εν κατακλείδι, το ηχόχρωµα

εξαρτάται από τις απόλυτες συχνότητες αλλά και από τα σχετικά πλάτη των αρµονικών ενός

τόνου τα οποία ποικίλλουν ανάλογα µε το µουσικό όργανο. Η ανοµοιοµορφία αυτή των

αρµονικών χαρακτηρίζει τον ήχο των οργάνων ϑαµπό ή γλυκό, όταν υπάρχουν δυνατές

χαµηλότερες αρµονικές, ή οξύ και διαπεραστικό, όταν υπάρχουν δυνατές υψηλότερες

αρµονικές. Στο Σχήµα 2.2 ϐλέπουµε τη νότα Α4 για το πιάνο και το ϐιολί σε τρισδιάστατη

απεικόνιση στον χρόνο και στη συχνότητα, όπου και ϕαίνεται η εξέλιξη των αρµονικών,

1Στην αγγλική γλώσσα το ηχόχρωµα ή timbre αναφέρεται και ως tone color ή tone quality.
2 Timbre is the quality of sound which distinguishes two sounds of the same pitch, loudness and

duration and is thus associated with the identification of environmental sound sources.
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Σχήµα 2.1: Η κυµατοµορφή της νότας Α4 για το πιάνο (αριστερά) και το ϐιολί (δεξιά) στον χρόνο

(σειρά 1), και το ϕάσµα τους (σειρά 2).
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Σχήµα 2.2: Τρισδιάστατη απεικόνιση στον χρόνο και τη συχνότητα για τη νότα Α4 για το πιάνο

(αριστερά) και το ϐιολί (δεξιά), όπου ϕαίνεται η εξέλιξη των αρµονικών, δηλαδή η ϑέση και το

πλάτος τους στο χρόνο.

δηλαδή τόσο η ϑέση όσο και το πλάτος τους στο χρόνο.

Ο Bregman [18] αναφέρει για το ηχόχρωµα : «Αν λάβουµε υπόψη µας κάθε στιγµή

της κάθε συνιστώσας της συχνότητας, ϑα συνειδητοποιήσουµε πως οι ήχοι διαφέρουν

ακουστικά µεταξύ τους µε πάρα πολλούς τρόπους». Και διερωτάται «µήπως το ανθρώπινο
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Σχήµα 2.3: Οι συχνότητες των µουσικών οργάνων που αφορούν την συγκεκριµένη ανάλυση και η

επικάλυψη του εύρους τους.

ακουστικό σύστηµα αντεπεξέρχεται σε αυτή την πολυπλοκότητα χρησιµοποιώντας µόνο

ένα µικρό αριθµό διαστάσεων ;»3 Και η αλήθεια είναι πως το ανθρώπινο ακουστικό

σύστηµα ερµηνεύει το ηχόχρωµα µε το δικό του υποκειµενικό τρόπο. ΄Οταν αναπαράγεται

ένας ήχος στα 200 Hz (µε αρµονικές στα 400 Hz, στα 800 Hz και ούτω καθεξής), το αυτί

αντιλαµβάνεται τη συχνότητα των 200 Hz ως το τονικό ύψος, ενώ τις διαφορές στα πλάτη

των αρµονικών τις συνδέει µε το ηχόχρωµα. ΄Αρα αντιλαµβάνεται τον συνδυασµό των

στατικών και δυναµικών χαρακτηριστικών του ήχου (έτσι όπως διαµορφώνονται από το

χαρακτηριστικό envelope κάθε οργάνου) ως ένα ενιαίο αντιληπτικό ϕαινόµενο.

Μερικά από τα χαρακτηριστικά του ήχου των µουσικών οργάνων, τα οποία και

αναλύονται στα επόµενα κεφάλαια, αναφέρονται εν συντοµία στη συνέχεια, µε ϐάση τις

περιγραφές του Olson [116]. Το ϕλάουτο, σε αντίθεση µε τα περισσότερα µουσικά

όργανα, έχει ϑεµελιώδη συχνότητα που ϕέρει ένα σηµαντικό µέρος της παραγόµενης

ακουστικής ενέργειας. Σε χαµηλές συχνότητες είναι πιο πλούσιο σε αρµονικές, ενώ

σε υψηλές συχνότητες οι αρµονικές είναι σχεδόν ανύπαρκτες προσδίδοντας στον ήχο

καθαρότητα. Στο Σχήµα 2.3 ϕαίνεται το εύρος των συχνοτήτων των οργάνων που

περιγράφονται. Το γεγονός ότι η ϑεµελιώδης συχνότητα περιέχει αυτή την ποσότητα

ενέργειας οδηγεί στον χαρακτηριστικό ήχο του ϕλάουτου, το οποίο ϑεωρείται ως το πιο

λαµπρό και πιο αγνό από όλα τα µουσικά όργανα. Στο κλαρινέτο, επίσης, το µεγαλύτερο

µέρος της ενέργειας ϐρίσκεται στη ϑεµελιώδη συχνότητα, γεγονός που καθιστά τον ήχο

του διαυγή και λαµπερό. Στις χαµηλότερες συχνότητες παράγει δυνατούς ήχους, ενώ

οι άρτιες αρµονικές είναι σχεδόν ανύπαρκτες λόγω του κυλινδρικού σωλήνα που είναι

3If you take each moment of each frequency component into account, you realize that sounds can

differ from one another acoustically in an astonishingly large number of ways. Does the auditory system

deal with this complexity by collapsing the differences into a small number of dimensions?
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κλειστός στο ένα άκρο. Το όµποε, έχει το µεγαλύτερο µέρος της ενέργειάς του στη

ϑεµελιώδη συχνότητα και τις αρµονικές µε συχνότητα 500–1500 Hz. Ο ήχος του είναι

ϕωτεινός και ορισµένες ϕορές ϑυµίζει το ϕλάουτο όσον αφορά την καθαρότητα. Οι

χαµηλότεροι τόνοι είναι πλούσιοι σε αρµονικές, και αυτό έχει ως συνέπεια ήχο οξύ και

συχνά διαπεραστικό. Το σαξόφωνο, από την άλλη, έχει αρµονικές µε πολλή ενέργεια,

ενώ η δοµή τους δεν παρουσιάζει κάποιο συγκεκριµένο µοτίβο. Ο ήχος του µοιάζει τόσο

µε τα χάλκινα όσο και µε τα ξύλινα πνευστά και χαρακτηρίζεται γεµάτος και πλούσιος

σε συνδυασµό µε τη δυνατή του ένταση. Η τροµπέτα επίσης έχει πλούσιο αρµονικό

περιεχόµενο σε όλο το εύρος της, αν και η ανάπτυξη του πλάτους στις χαµηλότερες

αρµονικές είναι ταχύτερη σε σχέση µε τις υψηλότερες αρµονικές. Παρατηρείται επίσης

αύξηση του αριθµού των αρµονικών όσο αυξάνεται η ένταση κατά τη χρονική εξέλιξη

της νότας [123] και χαρακτηρίζεται από την καθαρότητα και τη ϕωτεινότητα του ήχου

της. Παρ΄ όλα αυτά ο ήχος της τροµπέτας µπορεί να είναι εξίσου διαπεραστικός αλλά

και µαλακός και πλούσιος. Αντίθετα, στο ϕαγκότο η ϑεµελιώδης συχνότητα και οι

χαµηλότερες αρµονικές είναι χαµηλές ως προς την ένταση σε χαµηλές συχνότητες, ενώ

η τούµπα παράγει δυνατούς ήχους στην περιοχή των χαµηλών συχνοτήτων. Το κόρνο

παίζει σε ένα υψηλότερο τµήµα των αρµονικών του σε σύγκριση µε τα περισσότερα χάλκινα

πνευστά, ενώ το κωνικό του σχήµα ϑεωρείται υπεύθυνο για τον χαρακτηριστικό ήχο του ο

οποίος συχνά περιγράφεται ως «γλυκός». Τέλος, το αρµονικό περιεχόµενο των ήχων του

µπάσου είναι πολύ πλούσιο στις χαµηλότερες συχνότητες.

Αν και είναι αρκετά εύκολο για τους ανθρώπους, ειδικά τους εκπαιδευµένους

µουσικούς, να αναγνωρίζουν τα διάφορα όργανα, αυτό δεν ισχύει όταν ακούγεται µόνο

η σταθερή µέση κατάσταση της νότας. Η δυσκολία στη διαφοροποίηση της χροιάς

των οργάνων έγκειται επίσης στο γεγονός ότι είναι ένα πολυδιάστατο ϕαινόµενο, µε

παρεπόµενο να µην είναι εφικτό να συµβολιστεί από µονοδιάστατες κλίµακες οι οποίες ϑα

µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν για σύγκριση ή κατάταξη [134]. Στη δεκαετία του 1970 ο

µουσικολόγος Ian Gray [55] πρότεινε τρεις ϐασικές «διαστάσεις» της χροιάς των οργάνων,

τρία χαρακτηριστικά (διαφορετικά της συχνότητας και του πλάτους) που κάνουν τον έναν

ήχο διαφορετικό από τον άλλο. Τα χαρακτηριστικά αυτά είναι η ϕωτεινότητα (η ένταση των

υψηλών αρµονικών), το attack (η σταδιακή αύξηση των αρµονικών ώσπου να ϕτάσει ο ήχος

στη σταθερή του κατάσταση) και η κατανοµή των αρµονικών κατά τη χρονική διάρκεια

µιας νότας (η αυξοµείωση του πλάτους τους). ΄Αρα η αναγνώριση των µουσικών οργάνων

ϐασίζεται στο άκουσµα όλων των µεταβατικών σταδίων µιας νότας, εκτός της σταθερής της

κατάστασης, που σηµαίνει την αρχή (attack) και το τέλος του (release) [58], δεδοµένου ότι

τα µεταβατικά αυτά στάδια περιλαµβάνουν κάποιες συνιστώσες ϑορύβου που επηρεάζουν

την αντίληψη της χροιάς. Για παράδειγµα, το ϕλάουτο, µε τη σχετικά απλή αρµονική

δοµή του, προκειµένου να αποκτήσει τον ξεχωριστό του ήχο, ϑα πρέπει να προηγηθεί
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ATTACK STEADY state RELEASE

Σχήµα 2.4: Αρχή (attack), µεσαία σταθερή κατάσταση (steady state) και τέλος (release) της

κυµατοµορφής της νότας Α3 για το Β♭ κλαρινέτο.

από ένα µικρό ήχο «puff» ή ϑόρυβο. Αυτό είναι ένα χαρακτηριστικό στοιχείο της χροιάς

του, το οποίο δεν µπορεί να επιτευχθεί από έναν συνθετικό ήχο [113], και ϑα εξαφανιζόταν,

αν ακουγόταν µόνο η σταθερή κατάσταση του ήχου. Το ίδιο ισχύει και για την τροµπέτα,

ενώ οµοίως Ϲωτικής σηµασίας ακουστικό χαρακτηριστικό είναι το «ξύσιµο» του δοξαριού

στη χορδή του ϐιολιού, ή το τρίξιµο που κάνει το γλωσσίδι του κλαρινέτου [58]. Οι

Iverson et al. [66] σύγκριναν τη συνεισφορά του attack και της σταθερής κατάστασης της

νότας και κατέληξαν στο συµπέρασµα ότι είναι συγκρίσιµη, υποδεικνύοντας ότι εξέχοντα

χαρακτηριστικά για τη δηµιουργία ολοκληρωµένων µουσικών τόνων παρουσιάζονται και

στις δύο καταστάσεις. Ωστόσο, αναφέρουν πως η απουσία του attack µπορεί να επηρεάσει

αρνητικά την κατάταξη ενός οργάνου σε πνευστό, έγχορδο ή κρουστό.

Η διάρκεια των µεταβατικών αυτών καταστάσεων του ήχου ποικίλλει όχι µόνο µεταξύ

των οργάνων αλλά και µεταξύ των τόνων στις υψηλότερες και στις χαµηλότερες οκτάβες.

΄Οπως αναφέρει ο Hall [58], χαρακτηριστική διάρκεια του attack των τόνων µπορεί να

είναι τα 20 ms ή λιγότερο για το όµποε, 30–40 ms για το κλαρινέτο και την τροµπέτα,

70–90 ms για το ϕλάουτο και το ϐιολί. Επιπλέον, οι νότες πάνω από τη µεσαία Ντο (C)

(που ορίζεται και ως C4 στα περίπου 261 Hz) έχουν περίοδο 2–4 ms, µε αποτέλεσµα να

χρειάζονται αρκετές δεκάδες περίοδοι δονήσεων έως ότου επέλθει η σταθερή κατάσταση.

Ωστόσο, στο [47] η διάρκεια του attack µιας νότας αναφέρεται ως 50±20 ms, ανεξάρτητα

από τη νότα ή το όργανο. Τα εν λόγω στοιχεία σχετικά µε τις διαφορές των µεταβατικών

καταστάσεων των τόνων µας οδηγούν στην υπόθεση ότι η συνολική διάρκεια µιας νότας

προσφέρει Ϲωτικής σηµασίας ενδείξεις για την ταυτοποίηση της. Το Σχήµα 2.4 δείχνει το

attack, τη σταθερή κατάσταση και το release για τη νότα A3 του Β♭ κλαρινέτου.

Στην ανάλυση που ακολουθούµε προσπαθούµε να λάβουµε υπόψη µας τις διαφορές

των µεταβατικών αυτών καταστάσεων και να αναλύσουµε τους µουσικούς ήχους ϐάσει

αυτών.
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2.2 Είδη Μουσικης

2.2.1 Στυλ και είδος

Ο όρος «µουσικό είδος» αποτελεί τον πιο δηµοφιλή και ευρέως διαδεδοµένο τρόπο

περιγραφής ενός µουσικού κοµµατιού τόσο µεταξύ των χρηστών όσο και στη µουσική

ϐιοµηχανία [5]. Αποτελεί τη ϐασική µέθοδο, η οποία για χρόνια τώρα χρησιµοποιείται,

οργάνωσης ϐάσεων δεδοµένων, συστηµατοποίησης µουσικών ϐιβλιοθηκών και µουσικών

καταστηµάτων αλλά και περιγραφής της µουσικής για τη διευκόλυνση των χρηστών κατά

την εύρεση ενός µουσικού κοµµατιού ή παραπλήσιων καλλιτεχνών και δίσκων. Μολονότι

δεν ϑεωρείται δόκιµος ως ορισµός αφού τα όρια των διαφορετικών ειδών είναι ασαφή [147],

αποτελεί παρά ταύτα την καλύτερη δυνατή επιλογή περιγραφικού προσδιορισµού των

χαρακτηριστικών ενός µουσικού κοµµατιού καθώς διευκολύνει την εύρεση οµοιοτήτων

και διαφοροποιήσεων µεταξύ των διαφορετικών ειδών.

Η τακτική του ανθρώπου κατά την προσπάθεια εύρεσης νέας ή άγνωστης µουσικής

είναι τελείως υποκειµενική. Για παράδειγµα αναζητά µουσική µε παρεµφερή γνωρίσµατα

και ϐασίζεται σε χαρακτηριστικά όπως τη µελωδία, την αρµονία, το ϱυθµό κ.ά. [52], µε

συγκεκριµένο συναισθηµατικό περιεχόµενο, ή µουσική συγκεκριµένου στυλ και «υφής»

[65]. ΄Αλλωστε, αν κοιτάξουµε τις δικές µας δισκοθήκες ϑα δούµε πως κάποιοι ταξινοµούν

τα µουσικά τους αρχεία ϐάσει της χρονολογίας, του καλλιτέχνη, της χώρας προέλευσης

και κυρίως µε ϐάση το είδος.

΄Ενα παράδειγµα που αποδεικνύει τη διαφοροποίηση στη µεθοδολογία που ϑα

µπορούσε να χρησιµοποιήσει κάποιος για την περιγραφή ενός µουσικού κοµµατιού, όπως

για παράδειγµα το Yesterday των Beatles είναι το ακόλουθο [5]. Από τη µία µπορούµε

να το περιγράψουµε ως «Brit-Pop», λόγω του ότι το συγκεκριµένο συγκρότηµα άνθισε

στην Βρετανία τη δεκαετία του ΄60 και έβαλε τις ϐάσεις για το συγκεκριµένο µουσικό

είδος (intentional concept), ενώ από την άλλη ϑα µπορούσαµε να το χαρακτηρίσουµε ως

ένα γλυκό «pop» κοµµάτι λόγω της ταχύτητας του, της ύπαρξης των έγχορδων και της

µελαγχολικής ϕωνής (extensional concept). Εξάλλου σε έρευνα του 2000 [118] η οποία

πραγµατοποιήθηκε σε τρεις µεγάλες διαδικτυακές ϐάσεις δεδοµένων, µεταπώλησης και

διανοµής µουσικής (allmusic.com, amazon.com, mp3.com) οι οποίες αποτελούνται από

531, 719 και 430 µουσικά είδη αντίστοιχα, ϐρέθηκε πως οι κοινές λέξεις περιγραφής

είναι µόνο 70. Μουσικά είδη όπως η rock και η pop δεν ορίζονται µε τον ίδιο τρόπο ενώ

ίδιες κατηγορίες δεν περιλαµβάνουν τα ίδια µουσικά κοµµάτια.

Φυσικά ο άνθρωπος, σύµφωνα µε την έρευνα των Gjerdingen και Perrott [52],

στην προσπάθεια του να χαρακτηρίσει ένα µουσικό κοµµάτι επηρεάζεται από πολλούς

διαφορετικούς παράγοντες : (α) την ύπαρξη συγκεκριµένων ακουστικών γνωρισµάτων

(distinctive features) τα οποία συνδέονται µε συγκεκριµένα είδη (π.χ. κατά την δεκαετία
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του 1990 η new-country µουσική συνδεόταν άµεσα µε την ύπαρξη του ήχου του

ϐιολιού), (ϐ) την περίοδο που πλάθεται ο χαρακτήρας του (the plasticity period) και

άρα τα εφηβικά χρόνια κατά τα οποία διαµορφώνονται οι µουσικές του προτιµήσεις.

(γ) Το ϕαινόµενο «Fisheye-Lens» που υπαγορεύει πως αναλόγως µε τις προτιµήσεις

του, ο άνθρωπος είναι γνώστης των συγκεκριµένων ειδών και υποκατηγοριών τους

αλλά όχι άλλων, (δ) η ηλικία, το ϕύλο, η µόρφωση, η καταγωγή κ.ά. (demographic

bias). Χαρακτηριστικό παράδειγµα αποτελεί το είδος «Rhythm & Blues» το οποίο για

µικρότερους ηλικιακά ανθρώπους αποτελεί ξεχωριστό είδος, ενώ στην πραγµατικότητα

ήταν ένας µουσικός όρος για τον χαρακτηρισµό της µουσικής των Αµερικάνων της Αφρικής

και άρα κάτι τελείως διαφορετικό από αυτό που ίσως οι περισσότεροι ϑεωρούµε. (ε)

Συνήθως κατηγορίες µε συνοπτικά ονόµατα όπως rock, jazz, country αποτελούν ϐασικές

κατηγορίες της µουσικής, ενώ άλλες όπως cool jazz, new traditional country αποτελούν

υποκατηγορίες. Τέλος, (Ϲ) οι µουσικόφιλοι κυρίως έχουν την τάση να περιγράφουν τη

µουσική χρησιµοποιώντας περισσότερους από έναν όρους (π.χ. «Country µε στοιχεία

από blues-rock και µπάσο µε αίσθηση rockabilly»), ενώ επίσης αναπτύσσουν πλούσιες

µουσικές αναπαραστάσεις σε αντίθεση µε τους µη-γνώστες οι οποίοι ϐασίζουν την

απόφαση τους για τη διάκριση των διαφορετικών ειδών σε 1–2 παραδείγµατα.

Γενικά αντιλαµβανόµαστε πως ο κάθε άνθρωπος, σύµφωνα µε τις προτιµήσεις του αλλά

και τις «µουσικές του γνώσεις», περιγράφει τα µουσικά δεδοµένα µε διαφορετικό τρόπο.

Αυτό έχει ως συνέπεια την ύπαρξη πολλών διαφορετικών ειδών αποτελούµενων συνήθως

από εξίσου πολλές υποκατηγορίες, οι οποίες έχουν δηµιουργηθεί κατά το πέρας των

χρόνων τόσο εξαιτίας των διαφορετικών περιγραφών όσο και λόγω της συνεχούς εξέλιξης

της µουσικής. Καταλήγουµε λοιπόν πως η αναγνώριση των ειδών της µουσικής αποτελεί

ένα αρκετά σύνθετο και δύσκολο πρόβληµα εκ ϕύσεως.

΄Εως τώρα, αναδείξαµε την πολυπλοκότητα της ταυτοποίησης του είδους ενός µουσικού

κοµµατιού. Αν ϑεωρήσουµε όµως πως οι περισσότεροι, µε την πάροδο των ετών και της

µουσικής ακρόασης, αναπτύσσουµε την ικανότητα να µπορούµε να αναγνωρίζουµε το

είδος του, τότε ποια είναι η χρονική διάρκεια που χρειαζόµαστε για να αντεπεξέλθουµε στη

συγκεκριµένη εργασία. Σε έρευνα [52] που πραγµατοποιήθηκε µε στόχο την εύρεση αυτής

της διάρκειας, ϐρέθηκε πως ο άνθρωπος χρειάζεται µόνο 250 ms για την αναγνώριση της

κλασικής µουσικής (σε ποσοστό επιτυχίας 70%), παρ΄ όλο που στη µικρή αυτή χρονική

διάρκεια το µουσικό κοµµάτι εξελίσσεται ελάχιστα (π.χ. µία αρµονία, 1–2 νότες στη

µελωδία και το µπάσο). Για άλλα είδη όπως για παράδειγµα το blues το ποσοστό

αυτό µειώνεται αισθητά, ενώ τα πειραµατικά τους αποτελέσµατα έδειξαν πως το ποσοστό

αναγνώρισης δέκα διαφορετικών ειδών είναι 72% όταν ακούµε τρία δευτερόλεπτα και

60% για µισό δευτερόλεπτο. Η επιτυχία της διάκρισης των διαφορετικών µουσικών

κατηγοριών µε το άκουσµα τόσο µικρής χρονικής διάρκειας ϑεωρούν πως είναι εφικτή
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γιατί το ηχόχρωµα περικλείει τόσο τη ϕασµατική όσο και τη χρονική εναλλαγή του

ακουστικού σήµατος, κάτι το οποίο είναι ενδεικτικό της διαφορετικότητας των ειδών.

Με άλλα λόγια ο άνθρωπος χρησιµοποιεί και αντιλαµβάνεται ακούσια την πολύ άµεση

πληροφορία της µουσικής σχετική µε το ηχόχρωµα, την υφή και τα όργανα που παίζουν,

χωρίς να διερωτηθεί αν για παράδειγµα το µουσικό κοµµάτι είναι γρήγορο ή αργό ή αν

περιλαµβάνει το άκουσµα κάποιου συγκεκριµένου οργάνου.

Σύµφωνα µε πειραµατικές αξιολογήσεις η παρουσία του στυλ ή αλλιώς είδους

ϐρίσκεται και στον κάθετο άξονα της µουσικής [52]. Ο κάθετος άξονας µας δίνει

πληροφορίες για την αρµονική δοµή της µουσικής και άρα των µουσικών τόνων που

συµµετέχουν στην σύνθεση της αρµονίας αυτής, ενώ ο οριζόντιος άξονας από την άλλη

µας δίνει πληροφορίες για την έναρξη των διάφορων µουσικών οργάνων και άρα για το

ϱυθµό, την ταχύτητα του µουσικού κοµµατιού αλλά και την εξέλιξη της µελωδίας.

Στη διατριβή αυτή, µελετάµε το ϑέµα της αναγνώρισης των ειδών µουσικής στα πλαίσια

των µικροδοµών και των µακροδοµών των ήχων αυτών, εξάγοντας αναπαραστάσεις του

σήµατος ϐασισµένες στη ϑεωρία διαµορφώσεων. ΄Οπως ϑα δείξουµε σε επόµενα κεφάλαια,

τα χαρακτηριστικά που εξετάζουµε εµπεριέχουν πολύτιµη πληροφορία για την εφαρµογή

που εξετάζουµε.

2.3 Εξαγωγή Χαρακτηριστικών και Μέθοδοι

Αναγνώρισης

2.3.1 Εξαγωγή Χαρακτηριστικών

Γενικά Χαρακτηριστικά

Το πρώτο ϐήµα σε ένα σύστηµα αναγνώρισης µουσικής και δηµιουργίας

αναπαραστάσεων του µουσικού σήµατος, ϐάσει οποιουδήποτε πλαισίου

κατηγοριοποίησης, είναι η εξαγωγή χαρακτηριστικών από το µουσικό σήµα. Κατά

καιρούς έχουν προταθεί διάφορα σύνολα χαρακτηριστικών, που προσπαθούν να

ανιχνεύσουν τη χρονική µικροδοµή των ήχων, και άρα υπολογίζονται σε µικρά ηχητικά

τµήµατα λίγων χιλιοδευτερολέπτων (ms), τη χρονική µακροδοµή και άρα υπολογίζονται

σε µεγαλύτερα ηχητικά τµήµατα ή ϐασίζονται σε µετρήσεις των αναπαραστάσεων των

µικροδοµών, όπως ο µέσος όρος, η διακύµανση κ.ά. Τα χαρακτηριστικά αυτά µπορούν να

µετρηθούν (α) απευθείας από την κυµατοµορφή, (ϐ) ύστερα από κάποιο µετασχηµατισµό

του σήµατος (π.χ. FFT (fast Fourier transform), µετασχηµατισµό κυµατιδίων (wavelets)),

(γ) ϐάσει κάποιου µοντέλου, όπως το AM-FM (Amplitude-Frequency Modulation) ή το

sinusoidal µοντέλο ενώ τέλος (δ) δύναται να εξαχθούν µε τρόπο ώστε να µιµούνται τις

24



λειτουργίες του ανθρώπινου ακουστικού συστήµατος.

Συγκεκριµένα, για το ϑέµα της αναγνώρισης ειδών µουσικής οι µεθοδολογίες που

έχουν προταθεί προσεγγίζουν το ϑέµα είτε ϐάσει κανόνων (prescriptive approaches) όπου

και εξάγονται χαρακτηριστικά χαµηλού επιπέδου, είτε ϐάσει µετρικών οµοιότητας των

µουσικών κοµµατιών (emergent approaches) [5]. Τα πιο συνηθισµένα χαρακτηριστικά

που χρησιµοποιούνται µπορεί να ϐασίζονται στην αντίληψη και σε διάφορους

ψυχοακουστικούς µετασχηµατισµούς (π.χ., Mel Frequency Cepstral Coefficients

(MFCC), sharpness, loudness) [90], στη γραµµική πρόβλεψη, στην ενέργεια (π.χ.,

συνολική ενέργεια, αρµονική ενέργεια ή ενέργεια του ϑορύβου), στον χρόνο (π.χ., zero-

crossing rate, log-attack time, temporal decrease κ.ά.), στο ϕάσµα και σε στατιστικές

µετρήσεις του (π.χ., centroid, spectral flux, spectral rolloff, bandwidth, harmonic energy

skewness) [1, 19, 35, 115], στην αρµονικότητα του σήµατος (π.χ., ϐασική συχνότητα,

inharmonicity, odd to even ratio κ.ά.), καθώς επίσης και στις παραγώγους των διαφόρων

χαρακτηριστικών. Επιπρόσθετα, σε διάφορες µελέτες χρησιµοποιούνται χαρακτηριστικά

που ϐασίζονται στο πρότυπο MPEG-7 (π.χ., harmonic centroid, deviation, spread,

variation κ.ά.), καθώς και στη δοµή της µουσικής (music-related features) (όπως ο

ϱυθµός [4, 179], το τονικό ύψος, modality, articulation, dynamics, brightness [49]

κ.ά.). Τα τελευταία είναι πολύ σηµαντικά ειδικά σε εφαρµογές αναγνώρισης ϐάσει του

είδους ή των εκφραστικών ιδιοτήτων [48], όπου ο συνδυασµός των δοµικών στοιχείων της

µουσικής παίζει σηµαντικό ϱόλο για την επίτευξη της διαφορετικότητας των µουσικών

συνθέσεων. Μεταξύ άλλων, ο µετασχηµατισµός κυµατιδίων (wavelet transform) έχει

χρησιµοποιηθεί για την εξαγωγή χαρακτηριστικών και την ανάλυση ακουστικών σηµάτων

[44,180], για την αυτόµατη κατηγοριοποίηση [81], τη δηµιουργία ευρετηρίων [171] αλλά

και σε εφαρµογές αναγνώρισης µουσικών ϕράσεων [82,130]. Τέλος, αρκετοί αλγόριθµοι

πλέον χρησιµοποιούν ϐραχέος χρόνου ϕασµατικά χαρακτηριστικά τα οποία συνδυάζονται

ή οµαδοποιούνται για τη δηµιουργία στατιστικών µετρήσεων που αφορούν µεγαλύτερες

χρονικές διάρκειες [147,155]. Για επισκόπηση και περαιτέρω λεπτοµέρειες σχετικά µε

τα διάφορα χαρακτηριστικά που έχουν χρησιµοποιηθεί σε εφαρµογές κατηγοριοποίησης

µουσικών σηµάτων ϐλ. [5,60,125,147].

Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

Σε πολλές µελέτες όπου διάφορα χαρακτηριστικά (µεταξύ άλλων τα MFCC και

τα ϕασµατικά χαρακτηριστικά κ.ά.) συνδυάζονται για τη ϐελτίωση των συστηµάτων

αναγνώρισης και συγκρίνονται έχει καταδειχθεί πως τα MFCC υπερτερούν [30, 35,

115, 135, 159]. Για το λόγο αυτό, στην έρευνά µας συγκρίνουµε την απόδοση των

προτεινόµενων χαρακτηριστικών µε αυτή των MFCC.

Τα MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) τα οποία προτάθηκαν από τους Davis
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και Mermelstein [29] συγκαταλέγονται στα πιο διαδεδοµένα διανύσµατα χαρακτηριστικών

τόσο σε εφαρµογές που αφορούν την επεξεργασία ϕωνής όσο και της µουσικής λόγω της

καλής απόδοσής τους και της χαµηλής υπολογιστικής τους πολυπλοκότητας. Τα MFCC

προσοµοιώνουν το ανθρώπινο ακουστικό σύστηµα και απεικονίζουν την περιβάλλουσα

του ϕάσµατος (spectral envelope) ενός ηχητικού σήµατος. Ως περιβάλλουσα ορίζεται

το σχήµα του ϕάσµατος ισχύος ενός µικρού τµήµατος του ακουστικού σήµατος. Η

ϕασµατική περιβάλλουσα έχει την ικανότητα να αναπαραστήσει σηµαντικές αντιληπτικές

πληροφορίες του ήχου, ενώ σηµαντικό χαρακτηριστικό της αποτελεί το γεγονός πως ήχους

µε παραπλήσια ϕασµατική περιβάλλουσα τους αντιλαµβανόµαστε ως παρόµοιους.

Τα MFCC στηρίζονται στην ικανότητα της οµοµορφικής ανάλυσης να διαχωρίζει το

σήµα πηγής από τη διέγερση του ηχητικού σωλήνα [142]. Για τον υπολογισµό τους

ακολουθούνται τρία ϐήµατα. Αρχικά, υπολογίζεται η λογαριθµική ενέργεια των σηµάτων,

τα οποία έχουν ϕιλτραριστεί από µία τριγωνική συστοιχία ϕίλτρων σε κλίµακα mel (στο

Σχήµα 2.5 ϕαίνεται συστοιχία 8 τριγωνικών ϕίλτρων ϐασισµένη στην Mel κλίµακα). Στη

συνέχεια, η λογαριθµική ενέργεια χρησιµοποιείται για τον υπολογισµό του cepstrum.

Τέλος, χρησιµοποιούµε τον διακριτό µετασχηµατισµό συνηµιτόνου (Discrete Cosine

Transform, DCT ) για την αποσυσχέτιση και τη µείωση της διάστασης των συντελεστών

του λογαριθµικού Mel ϕάσµατος. Ο υπολογισµός των MFCC για 20 τριγωνικά ϕίλτρα

σύµφωνα µε το [29] ορίζεται ως :

MFCCi =
20
∑

k=1

Ek cos

[

i

(

k − 1

2

)

π

20

]

, i = 0, ...,M (2.1)

όπου M ο αριθµός των συντελεστών του cepstrum και Ek η λογαριθµική ενέργεια στην

έξοδο του k-οστού ϕίλτρου, όπου k = 1, 2, ..., 20. Η µείωση της διάστασης των συντελεστών

του DCT έχει ως αποτέλεσµα τη συµπαγή και εξοµαλυµένη προσέγγιση της ϕασµατικής

περιβάλλουσας. Το Σχήµα 2.6 παρουσιάζει τη ϕασµατική περιβάλλουσα µαζί µε το ϕάσµα

ενός ακουστικού παραθύρου νότας από ϐιολί.

Γενικά η επεξεργασία µε συστοιχίες ϕίλτρων συναντάται πάρα πολύ συχνά σε µεθόδους

ανάλυσης και εξαγωγής χαρακτηριστικών και ϐασίζεται στο γεγονός πως το ακουστικό

σύστηµα του ανθρώπου επεξεργάζεται την εισερχόµενη πληροφορία ϕιλτράροντάς την σε

διαφορετικές επικαλυπτόµενες συχνοτικές περιοχές. Σε αυτή την περίπτωση σηµαντικό

ϱόλο αποτελεί η επιλογή τόσο του είδους των ϕίλτρων, όσο και το εύρος και η

κεντρική συχνότητα που τοποθετούνται τα ϕίλτρα αυτά. Για τον υπολογισµό των MFCC

χρησιµοποιείται η κλίµακα Mel, ενώ παράδειγµα άλλης κλίµακας είναι η Bark. Φίλτρα

τα οποία συναντώνται συχνά εκτός των τριγωνικών είναι τα Gabor, Gammatone κ.ά.
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Σχήµα 2.5: Συστοιχία 8 τριγωνικών ϕίλτρων ϐασισµένη στη Mel κλίµακα.

Σχήµα 2.6: Φασµατική Περιβάλλουσα ηχητικού σήµατος για το ϐιολί [154].

Φράκταλς

Ιδέες της ϕράκταλ ϑεωρίας4 έχουν επίσης χρησιµοποιηθεί για την ανάλυση της δοµής

της µουσικής. Από διάφορες µελέτες έχουν προκύψει στοιχεία πως οι µουσικοί ήχοι και

4Ο όρος «ϕράκταλ», που προέρχεται από τη λατινική λέξη fractus, η οποία σηµαίνει «σπασµένο»

(broken), επινοήθηκε από τον Mandelbrot για να περιγράψει αντικείµενα που είναι ασυνήθιστα (ή

«κατακερµατισµένα») και άρα δεν µπορούν να περιγραφούν µε τη ϐοήθεια της κλασικής γεωµετρίας [101].
Ο Mandelbrot ορίζει ένα σύνολο F ως ϕράκταλ όταν έχει ϕράκταλ διάσταση που υπερβαίνει την τοπολογική

του διάσταση. ΄Ενα από τα πιο σηµαντικά χαρακτηριστικά των ϕράκταλ είναι ότι έχουν παρόµοια δοµή σε

27



η δοµή των διαφορετικών ειδών µουσικής εµφανίζει ϕράκταλ πτυχές καθώς και ιδιότητες

αυτοοµοιότητας. Οι Voss και Clark [184,185] διερεύνησαν τις 1/fβ πτυχές στη µουσική

και στην οµιλία υπολογίζοντας το ϕάσµα ισχύος αργά µεταβαλλόµενων ποσοτήτων, όπως

η ένταση και η συχνότητα. Στο [14] διερευνήθηκε η ϕράκταλ διάσταση (καθώς και

η ϕράκταλ διάσταση σε πολλαπλές κλίµακες) διαφορετικών ειδών µουσικής, όπου και

προτάθηκε πως η χρήση µετρήσεων της ϕράκταλ διάστασης µπορεί να ωφελήσει στη

διάκριση των µουσικών ειδών. Οι Su και Wu [169, 170] εφάρµοσαν τον συντελεστή

Hurst σε αλληλουχίες µουσικών τόνων και σε µουσικές ϕράσεις και σηµείωσαν ότι η

µουσική παρουσιάζει παρόµοιες ϕράκταλ ιδιότητες µε την κίνηση Brown (fractional

Brownian motion). Ιδιότητες αυτοοµοιότητας, όσον αφορά την ακουστική συχνότητα των

σηµάτων, παρατηρήθηκαν στο [63], όπου και µελετήθηκαν διάφορες πτυχές της ϕράκταλ

γεωµετρίας. Η δοµή και η πολυπλοκότητα των µουσικών ήχων ϐάσει µετρήσεων της

ϕράκταλ διάστασης ή του 1/f ϑορύβου διερευνήθηκε επίσης στα [6,28,57,112,143,144].

∆εδοµένων των ενδείξεων για την ύπαρξη ϕράκταλ ιδιοτήτων στη µουσική, όπως η

κίνηση Brown, η χρήση της ϕράκταλ διάστασης για την ταξινόµηση των διαφορετικών

ειδών της µουσικής, καθώς και στοιχείων ύπαρξης αυτοοµοιότητας στους µουσικούς

τόνους, σκοπεύουµε να διερευνήσουµε περαιτέρω αν η ϕράκταλ ανάλυση σε πολλαπλές

κλίµακες ϑα µπορούσε να µας δώσει πληροφορίες σχετικά µε τη δοµή των µουσικών

σηµάτων, λαµβάνοντας υπόψη ότι τέτοιες µέθοδοι έχουν ήδη χρησιµοποιηθεί µε επιτυχία

σε εφαρµογές αναγνώρισης ϕωνής [105,133].

AM-FM ∆ιαµορφώσεις

Ψυχοφυσιολογικές έρευνες έχουν αποδείξει ότι η ανθρώπινη ακοή ϐασίζεται σε

µεγάλο ϐαθµό στις διαµορφώσεις πλάτους και συχνότητας. Το ανθρώπινο αυτί µέσω

της διαδικασίας µεταγωγής των διαµορφώσεων συχνότητας σε διαµορφώσεις πλάτους (FM

to AM transduction) µπορεί να αντιλαµβάνεται τις διαµορφώσεις συχνότητας [140,176].

Η χρονική µικροδοµή των µουσικών σηµάτων συνίσταται σε στιγµιαίες διαµορφώσεις

πλάτους και συχνότητας των κύριων συντονισµών της και χαρακτηρίζει τις κυµατοµορφές

των ήχων αυτών. Μεγάλες διαµορφώσεις, όπως το ϐιµπράτο (vibrato) και το τρέµολο

(tremolo) γίνονται εύκολα αντιληπτές, ενώ µικρότερες όχι, παρ΄ όλα αυτά συντελούν στη

δηµιουργία «ϕυσικών» ήχων [186], µε ιδιαίτερη σηµασία στη σύνθεση µουσικής [58].

Επιπλέον, οι διαµορφώσεις µπορούν να χρησιµοποιηθούν και στην ανάλυση µεσο- και

µακροδοµών για την περιγραφή των µουσικών ϕαινοµένων και των σχέσεων των ϐασικών

δοµικών µονάδων τους.

Οι διαµορφώσεις έχουν µελετηθεί για την ανάλυση και τη σύνθεση των ήχων

µουσικών οργάνων [173], προκειµένου να καθοριστούν οι παράµετροι σύνθεσης για

πολλαπλές κλίµακες.
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τη µοντελοποίησή τους. Επίσης έχουν χρησιµοποιηθεί σε εφαρµογές αναγνώρισης,

και συγκεκριµένα για τη διάκριση ϕωνής και µουσικής ή ϕωνής από µη ϕωνητικά

σήµατα [75,80,106,114,152,172], καθώς και στην κατηγοριοποίηση ειδών µουσικής [68].

Στα [38, 89] διαµορφώσεις πλάτους εξάγονται ως χαρακτηριστικά για την αναγνώριση

µουσικών οργάνων και ειδών µουσικής, ώστε να περιγράψουν το ϕαινόµενο του τρέµολο,

το οποίο µετριέται στο εύρος συχνοτήτων µεταξύ 4–8 Hz και την «τραχύτητα» του µουσικού

σήµατος στο εύρος 10-40 Hz. Παρόµοιες ιδέες ϐασισµένες στο µοντέλο ηµιτονοειδών

(sinusoidal model) [111] έχουν χρησιµοποιηθεί για τη µοντελοποίηση ήχων [153] και για

τον διαχωρισµό του ήχου σε διαφορετικές πηγές (source separation) [22].

Ενδείξεις για την ύπαρξη µη-γραµµικών ϕαινοµένων κατά την παραγωγή ϕωνής,

όπως αυτά των διαµορφώσεων [104], έχουν οδηγήσει στην επεξεργασία και ανάλυση των

σηµάτων ϕωνής µε τη ϐοήθεια µοντέλων διαµόρφωσης (AM-FM) µε σκοπό την ανίχνευσή

τους. Επιπλέον, έχει αναπτυχθεί ένας µη-γραµµικός αλγόριθµος διαχωρισµού ενέργειας

(Energy Separation Algorithm, ESA) για την αποδιαµόρφωση των συντονισµών της ϕωνής

σε συνιστώσες πλάτους και συχνότητας [104], µε πολυζωνικές επεκτάσεις σε υπέρθεση

πολλαπλών AM-FM σηµάτων [17, 59,137]. Η µοντελοποίηση αυτή έχει χρησιµοποιηθεί

σε εφαρµογές αυτόµατης αναγνώρισης ϕωνής [33] και σύνθεσης [138], ενώ επίσης έχει

αποδειχθεί χρήσιµη στην αναγνώριση και στην ανίχνευση ϕωνής σε συνθήκες ϑορύβου

[33,40]. Στηριζόµενοι µεταξύ άλλων σε αυτές τις ενδείξεις για την ύπαρξη διαµορφώσεων

σε σήµατα µουσικής µελετάµε το µοντέλο διαµόρφωσης AM-FM σε σήµατα µουσικών

οργάνων και διαφορετικών ειδών µουσικής µε σκοπό την κατηγοριοποίησή τους.

2.3.2 Μέθοδοι Αναγνώρισης

∆ιάφορες τεχνικές αναγνώρισης προτύπων έχουν εφαρµοστεί για τη µοντελοποίηση

των µουσικών ήχων, οι οποίες πολλές ϕορές δεν είναι κατ΄ ανάγκη αποτελεσµατικές

στη µοντελοποίηση της χρονικής εξέλιξης των ήχων. Για παράδειγµα, τα Γκαουσιανά

µοντέλα (Gaussian mixture models, GMM ) είναι σε ϑέση να παραµετροποιήσουν την

κατανοµή των παρατηρήσεων, µολονότι δεν µπορούν να µοντελοποιήσουν τη δυναµική

εξέλιξη των χαρακτηριστικών της µουσικής, όπως, για παράδειγµα, τα κρυφά Μαρκοβιανά

µοντέλα (hidden Markov models, HMM ). Επιπλέον διαχωρισµός των µεθόδων εκµάθησης

των µοντέλων που χρησιµοποιούνται είναι : µέθοδοι µε επίβλεψη (supervised), οι

οποίες χωρίζονται στους στατικούς ταξινοµητές, όπως τα Γκαουσιανά µοντέλα που

προαναφέραµε, οι Μηχανές ∆ιανυσµάτων υποστήριξης (Support Vector Machines, SVM ),

οι Κ-κοντινότεροι γείτονες (K-nearest neighbor, KNN ), το Vector Quantization, η Linear

Discriminant Analysis (LDA), τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Artificial Neaural Networks,

ANNs), και σε δυναµικούς όπως τα κρυφά Μαρκοβιανά µοντέλα (HMM), µέθοδοι

χωρίς εκµάθηση των δεδοµένων (unsupervised) όπως η τεχνική της οµαδοποίησης των
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χαρακτηριστικών (clustering), π.χ. K-means, και τέλος διάφορα µετρικά οµοιότητας.

Οι ερευνητικές µελέτες που συγκρίνουν τους διαφορετικούς αλγόριθµους σε

συστήµατα κατηγοριοποίησης µουσικών οργάνων είναι λίγες [39, 91, 109]. Επιπλέον

οι διάφορες µελέτες χρησιµοποιούν διαφορετικές ϐάσεις δεδοµένων και ταυτοχρόνως

αξιολογούν διαφορετικό αριθµό µουσικών οργάνων κάτι που καθιστά ανέφικτη τη

σύγκρισή τους. Γι΄ αυτό το λόγο, οι ερευνητικές εργασίες οι οποίες ϐασίζονται σε ακριβή

σύγκριση µε προηγούµενες είναι σχεδόν ανύπαρκτες.

Κυριότεροι εκπρόσωποι αλγορίθµων της Αναγνώρισης Προτύπων στο ϑέµα της

κατηγοριοποίησης µουσικών οργάνων είτε από µεµονωµένες νότες είτε από µουσικές

ϕράσεις µεµονωµένων οργάνων είναι οι ακόλουθοι : ο αλγόριθµος KNN χρησιµοποιήθηκε

σε διάφορες πρώιµες ερευνητικές εργασίες [1,35,110]. Οι ερευνητές του [35], σε επόµενη

δουλειά τους [36] χρησιµοποιούν HMM και δείχνουν πως η αναγνώριση µουσικών

οργάνων ϐελτιώνεται. Στο [91] συγκρίνονται τρεις διαφορετικές µέθοδοι οι οποίες είναι οι :

Multidimensional Gauss, KNN και Learning Vector Quantization (LVQ) όπου καλύτερη

απόδοση έχουν τα KNN. Τέλος τα SVMs χρησιµοποιούνται στα [37,39,71,109], τα GMMs

στα [19,37,39,109] και τα HMMs στα [3,34].

Αντίστοιχα στην κατηγοριοποίηση ειδών µουσικής δηµοφιλείς αλγόριθµοι για τη

µοντελοποίηση των µουσικών σηµάτων είναι οι εξής : KNN [146, 179], GMM [119, 179],

HMM [36, 132, 146, 157,166] και SVM [56, 87, 88, 90,100,146,190], ενώ στις εργασίες

[131,132] HMM και µεταβλητής διάρκειας HMM χρησιµοποιήθηκαν για την ταξινόµηση

µουσικών µοτίβων.

Η µέθοδος Non-Negative Matrix Factorization (NMF) έχει χρησιµοποιηθεί ευρέως

σε ϑέµατα αναγνώρισης µουσικής, όπως η µεταγραφή [107, 165], η κατηγοριοποίηση

οργάνων [12], η κατηγοριοποίηση ειδών µουσικής [11, 62] καθώς και στην αναγνώριση

ακουστικών γεγονότων [27]. Συγκεκριµένα, στο [62] εφαρµόζεται η µέθοδος NMF

για τη δηµιουργία αναπαραστάσεων του ηχοχρώµατος των µουσικών ήχων οι οποίες

και µοντελοποιούνται στη συνέχεια µε Γκαουσιανές. Η µοντελοποίηση αυτή ϐελτιώνει

τα ποσοστά αναγνώρισης σε σχέση µε τα MFCC, συγκεκριµένα επιφέρει επιτυχία

73.9% στη ϐάση GTZAN [179], ενώ οι συγγραφείς ϑεωρούν πως η συµπίεση του

χώρου των χαρακτηριστικών λόγω της τεχνικής που χρησιµοποιείται µειώνει τον χρόνο

εκπαίδευσης των Γκαουσιανών µοντέλων καθώς επίσης και τον ϑόρυβο των δεδοµένων. Στο

[121] εφαρµόζεται η ιδέα των διαµορφώσεων (joint-acoustic and modulation frequency)

λαµβάνοντας υπόψη τις αργές µεταβολές της διαµόρφωσης των µουσικών σηµάτων. Η

ιδέα αυτή ϐασίζεται σε εργασία των Sukittannon και Atlas µε επιτυχία αναγνώρισης 91%

µεταξύ δέκα διαφορετικών ειδών.

Στο [108] χρησιµοποιείται η τεχνική Optimum-Path Forest, η οποία και µοντελοποιεί

το πρόβληµα της αναγνώρισης ως ένα γράφο στον χώρο των χαρακτηριστικών,
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χρησιµοποιώντας 26 MFCC µε επιτυχία αναγνώρισης 98.6%. Στο [10] εφαρµόζονται ιδέες

της ΄Ορασης Υπολογιστών για τη µοντελοποίηση των µουσικών σηµάτων χρησιµοποιώντας

clustering για την οµαδοποιήση των ακουστικών χαρακτηριστικών. Η µοντελοποίηση

αυτή επέφερε ποσοστό επιτυχία 86.5% στην ϐάση GTZAN, ενώ τα χαρακτηριστικά που

χρησιµοποιήθηκαν περιελάµβαναν στατιστικές µετρήσεις του ϕάσµατος όπως η µέση

τιµή, η διακύµανση, η µέγιστη και η ελάχιστη τιµή κ.ά. Τέλος, στο [84] η χρήση

χαρακτηριστικών τα οποία µετράνε τις µακρο-διαµορφώσεις των µουσικών σηµάτων

(octave-based modulation spectral contrast), πέτυχαν ακρίβεια αναγνώρισης 84%.

Για επισκόπηση της σχετικής ϐιβλιογραφίας σχετικά µε την αυτόµατη αναγνώριση

µουσικών οργάνων, ειδών µουσικής, καθώς και για επισκόπηση συστηµάτων στον τοµέα

του Music Information Retrieval (MIR) ϐλ. τα [60,147,178] αντίστοιχα.

Στην ερευνητική αυτή εργασία για τη µοντελοποίηση των µουσικών σηµάτων

διαφορετικών µουσικών οργάνων χρησιµοποιούµε Γκαουσιανά και κρυφά Μαρκοβιανά

µοντέλα, ενώ για την αναγνώριση των διαφορετικών ειδών µουσικής εφαρµόζουµε κρυφά

Μαρκοβιανά µοντέλα και Support Vector Machines (SVM).

Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα (HMM)

Τα κρυφά Μαρκοβιανά µοντέλα (hidden Markov models - HMM ) [141] αποτελούν µία

σηµαντική µέθοδο αναγνώρισης προτύπων η οποία εφαρµόζεται µε µεγάλη επιτυχία σε

ποικίλες εφαρµογές. Τα HMMs είναι ένα στατιστικό εργαλείο που αντιπροσωπεύει µια

σειρά στοχαστικών κρυφών (µη παρατηρήσιµων) Μαρκοβιανών διαδικασιών. Επιπλέον

είναι δυναµικά µοντέλα, µε την έννοια ότι είναι σχεδιασµένα για να καλύπτουν τις

µακροδοµές των παρατηρήσεων.

Σε ένα HMM καθορίζονται οι ακόλουθες ποσότητες και παράµετροι :

• Q = {1, 2, ..., N}, το σύνολο των κρυφών καταστάσεων µε µέγεθος N .

• O = (o1, o2, ..., oT ), η ακολουθία των παρατηρήσεων µε διάρκεια T .

• A = [aij ], i=1,2,...,n και j=1,2,...,n, η µήτρα πιθανοτήτων µετάβασης aij από την

κατάσταση i στην κατάσταση j

aij = P [qt+1 = j|qt = i], 1 ≤ i, j ≤ N (2.2)

όπου qt ∈ Q συµβολίζει την κατάσταση τη χρονική στιγµή t.

• π = (π1, π2, ...πN ), οι αρχικές πιθανότητες των καταστάσεων :

πi = P [q1 = i], 1 ≤ i ≤ N (2.3)
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Σχήµα 2.7: Παράδειγµα left-to-right κρυφού Μαρκοβιανού µοντέλου µε τέσσερις καταστάσεις

(χωρίς την αρχική και τελική κατάσταση) [193].

• B = bi(·) : i = 1, . . . , N , οι κατανοµές πιθανότητας των παρατηρήσεων στις

διαφορετικές καταστάσεις

bi(ot) = P [ot|qt = i], i = 1, . . . , N (2.4)

Το HMM µοντέλο µπορεί να συµβολιστεί συνοπτικά ως λ = (A,B, π). Οποιαδήποτε

εφαρµογή αναγνώρισης µε HMM ϐασίζεται στην εκπαίδευση των παραµέτρων λ =

(A,B, π) και τον υπολογισµό και τη µεγιστοποίηση της πιθανότητας P (O|λ). Για την

επίλυση του προβλήµατος χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος Baum-Welch, γνωστός και

ως EM (Expectation Maximization), ο οποίος κάνει χρήση του αλγόριθµου forward-

backward. Τέλος, για την αποκωδικοποίηση και την εύρεση της πιθανότερης ακολουθίας

καταστάσεων χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος Viterbi [15].

Η πιθανότητα της κάθε κατάστασης να παράγει µία παρατήρηση συνήθως δίνεται µε

την χρήση συνδυασµού Γκαουσιανών κατανοµών (Gaussian mixtures)

bi(ot) =
M
∑

k=1

wjkN (ot|µik,Σjk) (2.5)

όπου M ο αριθµός των Γκαουσιανών, wjk τα ϐάρη των Γκαουσιανών µε
∑M

k=1wjk = 1

και wjk ≥ 0, για 1 ≤ j ≤ N, 1 ≤ k ≤ M , και N (ot|µ,Σ) η πυκνότητα πιθανότητας της

Γκαουσιανής µε µέση τιµή µ και πίνακα αυτοσυσχέτισης Σ.

Τέλος, όσον αφορά την τοπολογία του HMM µοντέλου αυτή µπορεί να αποτελείται

µόνο από µεταβάσεις από αριστερά προς τα δεξιά (left-to-right) (ϐλ. Σχήµα 2.7) είτε

να είναι εργοδική (ergodic), δηλαδή να µπορεί να µεταβεί από οποιαδήποτε κατάσταση
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σε οποιαδήποτε άλλη κατάσταση. Η επιλογή της τοπολογίας εξαρτάται από την κάθε

εφαρµογή, παρ΄ όλα αυτά στην αναγνώριση ϕωνής χρησιµοποιείται η τοπολογία left-to-

right.

Support Vector Machines (SVM)

Τα SVMs προτάθηκαν από τον Vapnik [182] το 1995, ως µηχανή µάθησης για

την επίλυση προβληµάτων διαχωρισµού δύο τάξεων. Αν και αρχικά σχεδιάστηκαν

για ταξινόµηση µόνο δύο τάξεων (binary classification), η επιτυχής επέκταση τους

σε περισσότερες κατηγορίες τα καθιστά έναν από τους ταχύτερα αναπτυσσόµενους

τοµείς έρευνας στο χώρο της µηχανικής µάθησης επειδή επιτυγχάνουν ταχύτερη και

καλύτερη γενίκευση ακόµα και σε περιπτώσεις όπου ο χώρος των χαρακτηριστικών

είναι υψηλών διαστάσεων και τα δεδοµένα εκπαίδευσης είναι λίγα. ΄Εχει αποδειχθεί

ότι υπερέχουν των κλασικών τεχνικών ελαχιστοποίησης σφάλµατος, ενώ εφαρµόζονται σε

πληθώρα εφαρµογών όπως η κατηγοριοποίηση κειµένων, η αναγνώριση αντικειµένων,

η αναγνώριση οµιλίας και οµιλητών, καθώς και η αναγνώριση και κατηγοριοποίηση

µουσικής µε µεγάλη επιτυχία.

Τα SVMs προτείνουν σχεδιασµό των δικτύων που ϐασίζεται στα αποτελέσµατα

της Στατιστικής Θεωρίας Μάθησης (Statistical Learning Theory) και στην αρχή

Ελαχιστοποίησης ∆οµηµένου Κινδύνου (Structural Risk Minimization, SRM ). Σε αντίθεση

µε υπάρχουσες κλασικές µεθόδους (όπως τα νευρωνικά δίκτυα) επιδιώκουν την

ελαχιστοποίηση ενός άνω ϕράγµατος του σφάλµατος γενίκευσης µέσω µεγιστοποίησης

του περιθωρίου µεταξύ του υπερεπιπέδου διαχωρισµού των δεδοµένων. Η ϐασική ιδέα

των SVMs για ένα πρόβληµα δυαδικού διαχωρισµού είναι η εύρεση µιας γραµµικής

συνάρτησης η οποία ορίζει το υπερεπίπεδο το οποίο διαχωρίζει τις δύο τάξεις µε

αποτέλεσµα το µικρότερο σφάλµα γενίκευσης µεταξύ όλων των πιθανών υπερεπιπέδων.

Το ϐέλτιστο υπερεπίπεδο έχει άρα το µέγιστο περιθώριο διαχωρισµού µεταξύ των τάξεων

και ορίζεται ως το άθροισµα των αποστάσεων από το υπερεπίπεδο των πλησιέστερων σε

αυτό σηµείων των δύο τάξεων. Τα πλησιέστερα σηµεία στο υπερεπίπεδο αυτό ονοµάζονται

διανύσµατα υποστήριξης (support vectors). Ο διαχωρισµός µη-γραµµικών δεδοµενών

επιτυγχάνεται µε τη χρήση πυρήνων (kernels), (π.χ. πολυωνυµικός, RBF (Radial Basis

Function), Sigmoid κ.ά). Τέλος, η κλασική µεθοδολογία των SVMs, όπως ήδη αναφέραµε,

λύνει το πρόβληµα της ταξινόµησης δύο τάξεων. Στις περισσότερες όµως εφαρµογές, οι

τάξεις είναι περισσότερες. Σε αυτή την περίπτωση χρησιµοποιούνται προεκτάσεις της

ϐασικής ϑεωρίας οι οποίες λύνουν το πρόβληµα της πολυταξικής ταξινόµησης, (π.χ. one

vs. all, one vs. one), για λεπτοµέρειες ϐλ. [15,182].
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K-means clustering

Ο K-means [98] είναι ένας από τους απλούστερους αλγόριθµους εκµάθησης χωρίς

επίβλεψη που λύνουν το πρόβληµα της οµαδοποίησης (clustering) των δεδοµένων

ή διανυσµάτων χαρακτηριστικών, τα οποία είναι όµοια µεταξύ τους, ϐάσει κάποιου

κριτηρίου ελαχιστοποίησης.

Τα ϐασικά ϐήµατα του αλγορίθµου είναι τα ακόλουθα :

1) Εκ των προτέρων επιλογή του αριθµού των K κέντρων.

2) Τυχαία δηµιουργία K οµάδων και καθορισµός των κέντρων (centroids) τους µk, k =

1, . . . , K.

3) Ταξινόµηση των δεδοµένων στην οµάδα µε το κοντινότερο κέντρο.

4) Υπολογισµός νέων K κέντρων ως ϐαρύκεντρα (barycenters) των οµάδων που

προέκυψαν από το προηγούµενο ϐήµα, µετά την αρχική ανάθεση όλων των

χαρακτηριστικών σε οµάδες.

5) Ανάθεση των χαρακτηριστικών στα νέα κέντρα, έτσι ώστε το άθροισµα της τετραγωνικής

απόστασης µεταξύ των δεδοµένων µε το κοντινότερο µk κέντρο να είναι ελάχιστο.

6) Επανάληψη των ϐηµάτων 4 και 5 έως ότου ο αλγόριθµος συγκλίνει, δηλαδή τα κέντρα

σταµατήσουν να αλλάζουν ϑέση.

Η συνάρτηση ελαχιστοποίησης ορίζεται ως :

J =
N
∑

n=1

K
∑

k=1

rnk||xn − µk||2 (2.6)

όπου ||xn − µk||2 η τετραγωνική Ευκλείδεια απόσταση µεταξύ ενός διανύσµατος

χαρακτηριστικών xn και του κέντρου µk και rnk ∈ {0, 1} ένας δείκτης, όπου το k = 1, ..., K

δείχνει την οµάδα στην οποία έχει ανατεθεί το xn. ΄Οταν το xn έχει ανατεθεί στην οµάδα

k, τότε rnk = 1 και rnj = 0 (για j ̸= k) [15].

Το πρόβληµα άρα ανάγεται στην εύρεση των παραµέτρων rnk και µj για την

ελαχιστοποίηση του J . Η επαναληπτική διαδικασία που διενεργείται για την εύρεση των

παραµέτρων έως τη σύγκλιση του αλγορίθµου, αντιστοιχούν στα ϐήµατα του αλγορίθµου

EM (Expectation-Maximization) [15].

Τέλος, ϐασική παράµετρο για σωστή οµαδοποίηση αποτελεί η αρχική τυχαία

τοποθέτηση των κέντρων, µιας και διαφορετική τοποθέτηση επιφέρει και διαφορετικό

αποτέλεσµα. Αν και η διαδικασία της οµαδοποίησης πάντα συγκλίνει, ο αλγόριθµος K-

means δεν ϐρίσκει απαραίτητα τη ϐέλτιστη παραµετροποίηση, άρα σε πολλές περιπτώσεις
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ϐασική προϋπόθεση είναι η επανάληψη του αλγορίθµου για την εύρεση των καλύτερων

αρχικών κέντρων.

Προεπεξεργασία και Μετασχηµατισµοί χαρακτηριστικών

Ανάλυση σε Κύριες Συνιστώσες (PCA)

Η ανάλυση κύριων συνιστωσών (Principal Component Analysis, PCA) [15] είναι ένας

ορθογώνιος µετασχηµατισµός, που προβάλλει το σύνολο των αρχικών χαρακτηριστικών σε

ένα χώρο χαµηλότερης διάστασης, µε τέτοιο τρόπο έτσι ώστε το σφάλµα ανακατασκευής

να είναι το ελάχιστο δυνατό (το οποίο και υπολογίζεται ως το µέσο τετραγωνικό σφάλµα

µεταξύ των διανυσµάτων χαρακτηριστικών στον αρχικό χώρο και στον χώρο προβολής).

Επιπλέον, µετασχηµατίζει το σύνολο χαρακτηριστικών, το οποίο µπορεί να αποτελείται

από συσχετισµένες µεταβλητές, σε ένα σύνολο ασυσχέτιστων µεταβλητών, τις κύριες

συνιστώσες. Η µήτρα µετασχηµατισµού υπολογίζεται από τα k ιδιοδιανύσµατα που

αντιστοιχούν στις k µεγαλύτερες ιδιοτιµές της µήτρας αυτοσυσχέτισης των δεδοµένων.

Ο µετασχηµατισµός αυτός των χαρακτηριστικών σε έναν χώρο χαµηλότερης διάστασης,

έχει ως αποτέλεσµα τη µείωση των παραµέτρων που υπολογίζονται κατά την εκπαίδευση

του συστήµατος κατηγοριοποίησης. Επίσης δηµιουργεί σύνολα χαρακτηριστικών τα

οποία είναι ασυσχέτιστα µεταξύ τους, κάτι το οποίο αποτελεί ϐασική παραδοχή για

µοντελοποίηση µε HMMs, όπου οι πιθανότητες παρατήρησης µοντελοποιούνται µε

µεγάλη επιτυχία όταν χρησιµοποιούνται Γκαουσιανές διαγώνιας συµµεταβλητότητας

(diagonal covariance matrices).

Μέθοδοι Επιλογής Χαρακτηριστικών

Η επιλογή των χαρακτηριστικών αποτελεί ιδιαίτερα σηµαντικό ϐήµα προ-επεξεργασίας

στην αναγνώριση προτύπων, τόσο για την κατηγοριοποίηση και την επιτυχία αναγνώρισης

όσο και για την υπολογιστική ϐελτιστοποίηση του συστήµατος. Το ποσοστό της επιτυχούς

κατηγοριοποίησης ενός συστήµατος αναγνώρισης µπορεί να µειωθεί λόγω περιττών και

ακατάλληλων χαρακτηριστικών ενώ η πολυπλοκότητα του συστήµατος αυξάνεται όσο ο

αριθµός των χαρακτηριστικών µεγαλώνει. Από την άλλη πλευρά, η αισθητή µείωση του

αριθµού των χαρακτηριστικών µπορεί να οδηγήσει στη µείωση της διακριτικής ικανότητας

ενός συνόλου χαρακτηριστικών και ως εκ τούτου στη µείωση της ακρίβειας του συστήµατος

αναγνώρισης.

Η αυτόµατη επιλογή χαρακτηριστικών ϐασίζεται σε τεχνικές ϐελτιστοποίησης,

λαµβάνοντας υπόψη µια ακολουθία από χαρακτηριστικά και επιλέγοντας ένα κατάλληλο

υποσύνολο που οδηγεί στη µεγιστοποίηση κάποιου κριτηρίου. Οι ϐασικές κατηγορίες

αλγορίθµων επιλογής και αναζήτησης χαρακτηριστικών (feature selection algorithms)

είναι δύο : οι αλγόριθµοι αναζήτησης προς τα εµπρός (sequential forward selection,
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SFFS) και οι αλγόριθµοι αναζήτησης προς τα πίσω (sequential backward selection,

SFBS). Στην πρώτη περίπτωση (SFFS), ο αλγόριθµος ξεκινά µε ένα µηδενικό σύνολο

χαρακτηριστικών και, για κάθε ϐήµα, το καλύτερο χαρακτηριστικό που ικανοποιεί κάποιο

κριτήριο περιλαµβάνεται στο τρέχον σύνολο χαρακτηριστικών. Ο αλγόριθµος ταυτοχρόνως

ελέγχει τη δυνατότητα ϐελτίωσης του συγκεκριµένου κριτηρίου αν κάποιο χαρακτηριστικό

αποκλειστεί από το υποσύνολο. Κατ΄ αυτόν τον τρόπο τα χειρότερα χαρακτηριστικά

απορρίπτονται από το σύνολο, δηλαδή πραγµατοποιείται ένα ϐήµα προς τα πίσω της

διαδοχικής αυτής διαδικασίας (SBS). Ως εκ τούτου, ο αλγόριθµος SFFS εξελίσσεται

δυναµικά αυξάνοντας και µειώνοντας τον αριθµό των χαρακτηριστικών έως ότου επιτευχθεί

η επιθυµητή διάσταση. Ο αλγόριθµος SFBS λειτουργεί µε ανάλογο τρόπο, µόνο που σε

αυτή την περίπτωση η διαδικασία αναζήτησης ξεκινά από το αρχικό/συνολικό διάνυσµα

χαρακτηριστικών έως ότου επιτευχθεί η επιθυµητή διάσταση.

2.4 Ανίχνευση Σηµαντικών Γεγονότων (Salient Events)

Η ποσότητα των µουσικών/ηχητικών και πολυµεσικών δεδοµένων στο ∆ιαδίκτυο

αυξάνεται συνεχώς (διαφορετικές ηχογραφήσεις, διαλέξεις και παρουσιάσεις, τηλεοπτικά

προγράµµατα κ.λπ.). Επισηµειώσεις των αρχείων παρ΄ όλα αυτά δεν υπάρχουν, κάτι

που καθιστά δύσκολη όχι µόνο την αναζήτηση των σωστών αρχείων αλλά και τη σάρωση

του περιεχοµένου τους. Αυτό έχει ως συνέπεια την ανάγκη εύρεσης νέων τεχνικών

για την κατηγοριοποίηση, τον εντοπισµό γεγονότων και τη δηµιουργία συνόψεων του

περιεχόµενου των εν λόγω δεδοµένων.

Το πιο ενδιαφέρον Ϲήτηµα στην ανίχνευση γεγονότων είναι ο εντοπισµός των απότοµων

αλλαγών αντί των επαναλαµβανόµενων κανονικών γεγονότων, γι΄ αυτό και η κατάτµηση των

ηχητικών ϱοών ϑεωρείται σε αυτή την περίπτωση ο κύριος στόχος ενός συστήµατος. Παρ΄

όλα αυτά, όσον αφορά τα µουσικά δεδοµένα, οι περισσότερες µελέτες στο συγκεκριµένο

πεδίο ασχολούνται µε την εύρεση των όµοιων τµηµάτων ενός µουσικού κοµµατιού (και

άρα του ϱεφρέν) [26, 93, 158]. Με τον τρόπο αυτό έχει κανείς τη δυνατότητα να ϐρει

ϕράσεις που παρουσιάζουν οµοιότητες, να τις ορίσει ως ϕράσεις «κλειδιά» (key-phrases),

και κατά συνέπεια να τις επιλέξει ως σηµαντικές.

Στη µουσική ο όρος «γεγονός» δύναται να σηµατοδοτεί οποιαδήποτε υποµονάδα

της δοµής του µουσικού κοµµατιού όπως µια νότα, ένας χρονικός παλµός, µια

συγχορδία, ή ένα µελωδικό τµήµα. Οι ερευνητικές µελέτες συχνά εστιάζουν στην

ανίχνευση της εµφάνισης κάθε νότας, µέσω της ανίχνευσης δηλαδή του attack [158].

Η κυρία ϐιβλιογραφία στηρίζεται στην εξαγωγή ϐασικών ακουστικών χαρακτηριστικών

όπως : ενέργεια, zero crossing rate, Linear Prediction Coefficients (LPC), MFCC,

chroma χαρακτηριστικά κ.ά., ενώ η εύρεση των σηµαντικών γεγονότων προσεγγίζεται
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µε µεθοδολογίες όπως το clustering και τα HMM [93, 189]. Μεθοδολογίες όπως αυτές

έχουν ως σκοπό την ταξινόµηση/κατηγοριοποίηση και κατάτµηση των ηχητικών σηµάτων,

η οποία έχει ως αποτέλεσµα την ανίχνευση των επαναλήψεων και άρα την εύρεση των

σηµαντικών ϕράσεων. ∆ιαφορετικές προσεγγίσεις αποσκοπούν στην ανάλυση της δοµής

των µουσικών σηµάτων, εξάγοντας χαρακτηριστικά όπως ο ϱυθµός, η αρµονική δοµή

κ.ά. [158], ή στην εύρεση οµοιοτήτων µε τη χρήση µετρικών οµοιότητας (similarity

matrix) [26].

Τα µοντέλα που ϐασίζονται στην «έκπληξη» και στη σηµαντικότητα της µουσικής

και του ήχου γενικότερα, π.χ. µε την έννοια των δυναµικών εναλλαγών [61], για την

αυτόµατη εξαγωγή µουσικών αποσπασµάτων (music snippets) [94] είναι περιορισµένα.

Παρ΄ όλα αυτά, τα µοντέλα προσοχής έχουν χρησιµοποιηθεί εκτενώς για τη δηµιουργία

σύνοψης από δεδοµένα ϐίντεο, όπου σε κάθε καρέ µιας ακολουθίας ϐίντεο ορίζεται

µια τιµή προσοχής, ανάλογα µε την προσοχή του ϑεατή [97]. Η σηµαντικότητα του

ήχου σε αυτή την περίπτωση ορίζεται µε ϐάση τα χαρακτηριστικά ενέργειας – ϑεωρείται

πως η ένταση προσελκύει την προσοχή των ανθρώπων. Στο [187] επιχειρείται η

δηµιουργία περιλήψεων ϐίντεο, όπου η ανάλυση της ηχητικής ϱοής προσεγγίζεται µέσω

της κατάτµησης και της ταξινόµησης των ηχητικών γεγονότων, προκειµένου να εξαχθούν

τα όρια των τµηµάτων, χρησιµοποιώντας χαρακτηριστικά, όπως τα MFCC. Τέλος, η

µέθοδος K-means εφαρµόζεται για την επιλογή των τµηµάτων που συµπεριλαµβάνονται

στην περίληψη.

Στην εργασία αυτή προσεγγίζουµε το ϑέµα της ανίχνευσης σηµαντικών ηχητικών

γεγονότων µε τον υπολογισµό της σηµαντικότητας (saliency detection), η οποία αποτελεί

µετρικό της ϐαρύτητας του ήχου σε κάθε καρέ (frame) του ϐίντεο.

2.5 Βασεις ∆εδοµένων

Χρησιµοποιήσαµε µία ϐάση δεδοµένων για την πειραµατική αξιολόγηση στην

αναγνώριση µουσικών οργάνων και δύο ϐάσεις για την αξιολόγηση της αναγνώρισης των

ειδών µουσικής. Κάποιες από αυτές όπως για παράδειγµα η ϐάση του πανεπιστηµίου

της «IOWA» [181] µε ηχητικά σήµατα διαφορετικών οργάνων και η «GTZAN » [179] µε

αποσπάσµατα διαφορετικών ειδών µουσικής είναι ιδιαίτερα διαδεδοµένες. Αυτό τις

καθιστά ιδιαίτερα χρήσιµες για τη διενέργεια συγκριτικών αξιολογήσεων µε άλλες state-

of-the-art µεθόδους της ϐιβλιογραφίας. Στον Πίνακα 2.1 παρουσιάζεται συνοπτική

περίληψη των ϐάσεων που χρησιµοποιήθηκαν.
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Πίνακας 2.1: Βάσεις ∆εδοµένων.

Βάση # Μουσικών Οργάνων # Αρχείων
Ποσοστό (%) Μικρότερης και Μεγαλύτερης

σε Πλήθος Αρχείων Κατηγορίας

IOWA 18 3210
ποικίλλει αναλόγως το µουσικό

όργανο & τον τρόπο εκτέλεσης

Βάση # Ειδών Μουσικής # Αρχείων

GTZAN 10 1000 10% / 10%

1517-Artists 19 3180 3.96% / 5.88%

Βάση ∆εδοµένων για Αναγνώριση Μουσικών Οργάνων

IOWA

Η ϐάση δεδοµένων του πανεπιστηµίου της «IOWA» [181] είναι µια ιδιαίτερα γνωστή

ϐάση διαθέσιµη χωρίς κόστος για οποιαδήποτε χρήση5. Αποτελείται από ηχογραφήσεις

18 διαφορετικών µουσικών οργάνων, τα δεδοµένα των οποίων έχουν συλλεχθεί υπό

επαγγελµατικές συνθήκες και αποτελούνται από ολόκληρο το εύρος συχνοτήτων,

καλύπτοντας τις δυναµικές ενδείξεις piano, mezzoforte και forte. Τα µουσικά αρχεία

έχουν συχνότητα δειγµατοληψίας fs=44.1kHz, 16-bit, Mono, και τύπο αρχείου .wav.

Για κάποια από τα µουσικά όργανα, π.χ. τα πνευστά και τα έγχορδα, υπάρχουν

ηχογραφήσεις διαφορετικών τεχνικών όπως για παράδειγµα arco και pizzicato, ϐιµπράτο,

και µη ϐιµπράτο. Στον Πίνακα 2.2 ϐλέπουµε λεπτοµέρειες σχετικά µε τα µουσικά όργανα

και το πλήθος των αρχείων.

Βάσεις ∆εδοµένων για Αναγνώριση Ειδών Μουσικής

GTZAN

Το σύνολο δεδοµένων «GTZAN »6 δηµιουργήθηκε από τους Tzanetakis et al. και

χρησιµοποιήθηκε στο γνωστό άρθρο τους [179] του 2002. ΄Εχει καθιερωθεί ως

ένα από τα πιο σηµαντικά σύνολα δεδοµένων για την εφαρµογή της αναγνώρισης

µουσικών ειδών και πλέον αποτελεί µία από τις παλαιότερες και πιο διαδεδοµένες

ϐάσεις, η οποία χρησιµοποιείται από την ερευνητική κοινότητα για λόγους σύγκρισης

των αποτελεσµάτων διαφορετικών µεθοδολογιών. Αποτελείται από αποσπάσµατα 1000

µουσικών κοµµατιών (30 δευτερόλεπτων) κατανεµηµένα οµοιόµορφα σε 10 διαφορετικά

µουσικά είδη. Τα αποσπάσµατα αυτά έχουν συχνότητα δειγµατοληψίας fs=22.05kHz,

16-bit, Mono και τύπο αρχείου .au. Τα αρχεία έχουν συλλεχθεί από διάφορες πηγές όπως

5http://theremin.music.uiowa.edu/MIS.html
6http://marsyas.info/download/data_sets/
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Πίνακας 2.2: Λεπτοµερής λίστα της ϐάσης IOWA.

Μουσικά όργανα (18)
#Αρχείων

(3210)

Alto Flute 99

Alto Saxophone 192

Upright Bass arco 289

Bass Clarinet 138

Bass Flute 102

Bassoon 123

Bass Trombone 131

B♭ Clarinet 139

Cello 676

E♭ Clarinet 115

Flute 227

French Horn 97

Oboe 104

Piano 260

Soprano Saxophone 96

Tenor Trombone 99

Trumpet 212

Tuba 111

CD, ϱαδιόφωνο και ηχογραφήσεις υπολογιστή, ώστε να αντιπροσωπεύουν διαφορετικές

συνθήκες εγγραφής ενώ η ϐάση δεν περιλαµβάνει καµία πληροφορία σχετική µε

τα µουσικά κοµµάτια, όπως για παράδειγµα όνοµα καλλιτέχνη, τίτλο ή άλµπουµ.

Σηµειώνουµε, πως η ϐάση έχει δεχθεί κριτική όσον αφορά την εγκυρότητα καθώς και

την ποιότητα των µουσικών κοµµατιών, παρ΄ όλα αυτά εξακολουθεί να χρησιµοποιείται

στην ερευνητική κοινότητα µιας και ϑεωρείται πως όλα τα συστήµατα αναγνώρισης τα

οποία αξιολογούνται µε τη ϐάση αυτή αντιµετωπίζουν ακριβώς τα ίδια προβλήµατα.

Κάποια από τα προβλήµατα που αναφέρονται αφορούν την ακεραιότητα των κατηγοριών,

όπως για παράδειγµα την ύπαρξη των ίδιων ακριβώς κοµµατιών σε µία κατηγορία,

την ύπαρξη του ίδιου καλλιτέχνη και άλµπουµ σε κάποια συγκεκριµένη κατηγορία,

τη λανθασµένη κατηγοριοποίηση αλλά και την ποιότητά τους [168]. Στον Πίνακα 2.3

ϐλέπουµε λεπτοµέρειες σχετικά µε τα είδη και το πλήθος των αρχείων.

1517-Artists

Η ϐάση δεδοµένων «Artists»7 [156] (ϐλ. Πίνακα 2.4 για λεπτοµέρειες) περιλαµβάνει

αποσπάσµατα 3180 γνωστών τραγουδιών (30 δευτερολέπτων), 1517 διαφορετικών

καλλιτεχνών, τα οποία έχουν ταξινοµηθεί σε 19 διαφορετικά είδη. Η ποιότητα της ϐάσης,

σύµφωνα µε τον δηµιουργό της, έχει διασφαλιστεί επιλέγοντας τα 190 πιο δηµοφιλή

τραγούδια του κάθε είδους, σε σχέση µε τον συνολικό αριθµό ακροάσεων, για το κάθε

7http://www.seyerlehner.info/index.php?p=1_3_Download
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Πίνακας 2.3: Λεπτοµερής λίστα της ϐάσης GTZAN.

Μουσικά Είδη (10)
# Αρχείων

(1000)

blues 100

classical 100

country 100

disco 100

hiphop 100

jazz 100

metal 100

pop 100

reggae 100

rock 100

Πίνακας 2.4: Λεπτοµερής λίστα της ϐάσης Artists.

Μουσικά Είδη (19)
# Αρχείων

(3115)

blues 186

country 103

hiphop 87

jazz 103

new age 82

reggae 83

classical 46

folk 98

latin 86

rock & pop 117

alternative & punk 116

electronic & dance 92

soul & r&b 113

world 76

religious 71

children’s 74

easy listening & vocals 98

comedy & spoken word 68

soundtracks & more 72

είδος. Τα αποσπάσµατα αυτά έχουν συχνότητα δειγµατοληψίας fs=44.1kHz, Stereo και

τύπο αρχείου .mp3

2.6 Κίνητρα και Ερευνητικές Συνεισφορές

Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζουµε συνοπτικά τα κίνητρα που µας ώθησαν στις

συγκεκριµένες επιλογές για τη διεκπεραίωση της διδακτορικής αυτής έρευνας, καθώς

και τις κύριες ερευνητικές συνεισφορές οι οποίες περιλαµβάνουν τις ϑεµατικές περιοχές

[41,167,197–200].
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Κίνητρα

Τα κίνητρα για την ερευνητική αυτή µελέτη είναι πολλά. Βασίζονται τόσο σε ιδέες που

διατυπώθηκαν από στοχαστές παλαιότερων χρόνων όσο και σε ενδείξεις µελετών νεότερων

ερευνητών.

Λαµβάνοντας υπόψη τους ισχυρισµούς του Πλάτωνα και του Αριστοτέλη πως η µουσική

είναι µιµητική ως προς τη ϕύση, τα ανθρώπινα συναισθήµατα ή ακόµα και τις ιδιότητες

των αντικειµένων, τις αποδείξεις του Mandelbrot [101] πως η ϕύση περιέχει δοµές

(π.χ., ϐουνά, ακτές, δοµές των ϕυτών) οι οποίες ϑα µπορούσαν να περιγραφούν µε τη

ϑεωρία των ϕράκταλ, καθώς και περαιτέρω ενδείξεις πως η µουσική ϑα µπορούσε να

ακολουθήσει παρόµοια µοντελοποίηση (ϐλ. Εν. 2.3.1)· εξετάζουµε τη δοµή των µουσικών

ήχων χρησιµοποιώντας ιδέες από τη ϑεωρία των ϕράκταλ, ϐασισµένοι επίσης στην έρευνα

της οµάδας µας όπου παρόµοιες ιδέες έχουν διερευνηθεί σε σήµατα ϕωνής και εφαρµογές

ανάλυσης, κατηγοριοποίησης και αυτόµατης αναγνώρισης [31,79,105,133].

Επιπλέον, στηριζόµενοι στις ενδείξεις για την ύπαρξη µη-γραµµικών ϕαινοµένων κατά

την παραγωγή ϕωνής [104], καθώς και στις ενδείξεις για την ύπαρξη µικρο-διαµορφώσεων

στα σήµατα µουσικών σηµάτων [18], χρησιµοποιούµε και επεκτείνουµε το AM-FM

µοντέλο για την ανίχνευση των µικροδοµών και των χαρακτηριστικών τους. Σηµαντικές

είναι επίσης οι ενδείξεις της χρησιµότητας του µοντέλου αυτού στην αναγνώριση και

ανίχνευση ϕωνής [33, 40] καθώς και σε εφαρµογές αναγνώρισης και κατηγοριοποίησης

της ακουστικής πληροφορίας των ηχητικών σηµάτων [18,24].

Τέλος, οι ενδείξεις για την παράλληλη εξέλιξη και τη σχέση της ϕωνής µε τη µουσική,

καθώς και η επικάλυψη των γνωσιακών µηχανισµών κατά την επεξεργασία των δοµών

τους, µας ωθούν στη διερεύνηση, επέκταση και προσαρµογή µεθοδολογιών και µοντέλων

που µε επιτυχία έχουν εφαρµοστεί στην επεξεργασία σηµάτων ϕωνής, αλλά µέχρι τώρα

όχι στην επεξεργασία µουσικής.

Συνεισφορές

Οι κύριες ερευνητικές µας συνεισφορές µπορούν να συνοψισθούν ως εξής :

1. Επεξεργασία των µουσικών σηµάτων διαφορετικών µουσικών οργάνων στο πλαίσιο

της ϕράκταλ γεωµετρίας. Ανάλυση της πολυπλοκότητας και της ανοµοιογένειας

των σηµάτων µουσικής µε µετρήσεις ϐασισµένες στη ϕράκταλ διάσταση.

Προσδιορίζουµε το προφίλ των διαφορετικών µουσικών οργάνων µε τη χρήση του

αλγορίθµου µορφολογικής κάλυψης που ϐασίζεται στη διάσταση Minkowski σε

πολλαπλές κλίµακες, και διερευνούµε τη ϕράκταλ διάσταση για τις διαφορετικές

καταστάσεις των σηµάτων, π.χ., attack και σταθερή κατάσταση. Τέλος, εξάγουµε

εύρωστες και χρήσιµες αναπαραστάσεις τις οποίες αξιολογούµε σε πειράµατα
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κατηγοριοποίησης µουσικών οργάνων.

2. Ανάλυση των µουσικών σηµάτων διαφορετικών µουσικών οργάνων µε µη-γραµµικά

µοντέλα διαµορφώσεων για την εξαγωγή χαρακτηριστικών και τη µοντελοποίηση

των µικροδοµών των ήχων των µουσικών οργάνων. ∆ιερευνούµε και επεκτείνουµε

τον αλγόριθµο ESA ενώ επιπλέον εφαρµόζουµε τον Επαναληπτικό-ESA όπου και

εξετάζουµε τις δυνατότητές του για καλύτερες εκτιµήσεις των χαρακτηριστικών

καθώς και πιο εύστοχο προσδιορισµό των δοµών και χαρακτηριστικών των µουσικών

σηµάτων.

3. Πειραµατική αξιολόγηση των προτεινόµενων µεθόδων και χαρακτηριστικών για την

εφαρµογή αναγνώρισης µουσικών οργάνων µε τη χρήση Γκαουσιανών (GMM) και

κρυφών Μαρκοβιανών µοντέλων (HMM), σε σχέση µε ϐασικά χαρακτηριστικά, όπως

τα MFCC, τα οποία επιλέχθηκαν για την καλή τους απόδοση αλλά και την αποδοχή

τους σε παρόµοιες µελέτες. Η αξιολόγηση αυτή καταδεικνύει τη δυναµική των

προτεινόµενων µεθόδων στην συγκεκριµένη εφαρµογή.

4. Ανάλυση των µουσικών σηµάτων διαφορετικών ειδών µουσικής µε µη-γραµµικά

µοντέλα διαµορφώσεων για την εξαγωγή χαρακτηριστικών και τη µοντελοποίηση των

µικροδοµών και των µακροδοµών τους. Βάσει της αξιολόγησης του αλγόριθµου ESA

και της γνώσης που αποκτήθηκε από την ανάλυση µουσικών σηµάτων διαφορετικών

µουσικών οργάνων, εξετάζουµε και επεκτείνουµε τον αλγόριθµο για τη δηµιουργία

αναπαραστάσεων ικανών στην ταξινόµηση των διαφορετικών ειδών µουσικής.

Προτείνουµε τη δηµιουργία συστοιχίας ϕίλτρων εστιασµένων στα µουσικά σήµατα,

για την ανάπτυξη πιο εύρωστων χαρακτηριστικών. Παράλληλα, διερευνούµε

εναλλακτικές µορφές αναπαραστάσεων των χαρακτηριστικών ϐασισµένες στη

µακροδοµή των σηµάτων µουσικής. Αξιολογούµε τον συνδυασµό των AM-FM

χαρακτηριστικών µε µετρήσεις ϐασισµένες στη ϕράκταλ διάσταση σε σχέση µε τα

MFCC, µε χρήση των κρυφών Μαρκοβιανών µοντέλων.

Τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται ιδιαίτερα ενθαρρυντικά καταδεικνύοντας πως τα

προτεινόµενα χαρακτηριστικά δύνανται να περιγράψουν σηµαντικά ϕαινόµενα των

µουσικών σηµάτων όπως για παράδειγµα τις µικρο-µεταβολές των δοµών τους ενώ

αναπαραστάσεις που ϐασίζονται στις µακροδοµές των σηµάτων επιφέρουν µείωση

της πολυπλοκότητας του συστήµατος κατηγοριοποίησης. Τέλος, η εισαγωγή ιδεών

όπως η «µουσική» συστοιχία ϕίλτρων επιδεικνύει ιδιαίτερη διακριτική ικανότητα

στην κατηγοριοποίηση των µουσικών σηµάτων.

5. ∆ηµιουργία αναπαραστάσεων Bag-of-Words για την ανάλυση των µουσικών

σηµάτων διαφορετικών ειδών µουσικής. ∆ιατυπώνουµε τη διαδικασία εξαγωγής
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χαρακτηριστικών µέσω του µοντέλου Bag-of-Words καθιστώντας δυνατή

την εισαγωγή εναλλακτικών αναπαραστάσεων των µουσικών σηµάτων, που

αναπαριστούν πιθανές ϕράσεις ή µοτίβα του µουσικού κοµµατιού. Ακολουθώντας

την προσέγγιση αυτή επιτυγχάνεται η δηµιουργία ενός «µουσικού λεξικού», το οποίο

χρησιµοποιείται για τη διάκριση των γνωρισµάτων των διαφορετικών ειδών της

µουσικής. Τα χαρακτηριστικά που τελικά εξάγονται αξιολογούνται µε τη χρήση των

Support Vector Machines (SVMs) µε αξιόλογα αποτελέσµατα. Με τη µέθοδο αυτή

αντιµετωπίζονται διάφορα προβλήµατα πολυπλοκότητας κατά την κατηγοριοποίηση,

λόγω των νέων συµπαγών αναπαραστάσεων.

6. Μελέτη των µη-γραµµικών µοντέλων διαµορφώσεων για την ανίχνευση σηµαντικών

ακουστικών γεγονότων. Βασιζόµενοι σε προηγούµενη ερευνητική εργασία µας

[42] εξετάζουµε την καταλληλότητα των AM-FM χαρακτηριστικών, προτείνουµε

υπολογιστικές µεθόδους σύµµειξής τους για τη δηµιουργία αναπαραστάσεων

σηµαντικότητας (saliency), οι οποίες και αποτελούν το κριτήριο επιλογής

αντιληπτικά σηµαντικών ηχητικών γεγονότων για τη δηµιουργία συνοπτικών

ηχητικών αποσπασµάτων. Παράλληλα, επεκτείνουµε και ϐελτιώνουµε τον

αλγόριθµο δηµιουργίας συνόψεων µε αποτέλεσµα αντιληπτικά ποιοτικές

περιλήψεις. Ελέγχουµε τους προτεινόµενους αλγόριθµους για εξαγωγή γεγονότων

καθώς και τις τελικές περιλήψεις µε διεξοδικές ποσοτικές αξιολογήσεις.

Τέλος, επεκτείνουµε και αξιολογούµε τις προτεινόµενες µεθόδους και ιδέες µας και

σε πολυµεσικά δεδοµένα. Οι κατευθύνσεις µε τις οποίες ασχολούµαστε αφορούν

διεξοδικές ποσοτικές αξιολογήσεις του αλγόριθµου δηµιουργίας περιλήψεων,

έλεγχο της αποδοτικότητας των αυτόµατων περιλήψεων και διερεύνηση καινούριων

χαρακτηριστικών καθώς και µεθόδων σύµµειξής τους.

7. Ανάπτυξη συστηµατικής ϐάσης δεδοµένων από ταινίες και ταξιδιωτικά ντοκιµαντέρ,

η οποία επισηµειώνεται µε τη µονοτροπική και την πολυτροπική σηµαντικότητα

του ϐίντεο καθώς και µε τη σηµασιολογική πληροφορία και αποτελεί σηµαντικό

εργαλείο για τις αξιολογήσεις των αλγορίθµων ανίχνευσης ηχητικών ή/και

πολυµεσικών γεγονότων και των ηχητικών και πολυµεσικών περιλήψεων από ϐίντεο.

∆οµή της εργασίας

Στις επόµενες ενότητες παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της έως τώρα έρευνάς µας.

Στο Κεφάλαιο 3 παρουσιάζουµε την ανάλυση των µουσικών σηµάτων διαφορετικών

µουσικών οργάνων, ϐάσει της ϕράκταλ διάστασης σε πολλαπλές κλίµακες και τα

πειραµατικά αποτελέσµατα κατηγοριοποίησης. Στη συνέχεια εφαρµόζουµε το AM-FM

µοντέλο διαµορφώσεων, Κεφάλαιο 4, και παρουσιάζουµε πειραµατικά αποτελέσµατα
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αρχικά σε δύο σετ πειραµάτων για την αναγνώριση των οργάνων και στη συνέχεια για την

εφαρµογή της αναγνώρισης των διαφορετικών ειδών της µουσικής. Επιπλέον, εξετάζουµε

και αξιολογούµε τη µέθοδο Bag-of-Words χρησιµοποιώντας ως αναπαραστάσεις τα

χαρακτηριστικά που έχουν προκύψει από την προηγούµενη ανάλυση. Στο Κεφάλαιο 5

περιγράφουµε την εργασία µας για την ανίχνευση σηµαντικών ακουστικών γεγονότων, και

αναλύουµε περαιτέρω το είδος των εξαχθέντων γεγονότων. Επιπλέον, περιγράφουµε τη

διαδικασία δηµιουργίας της ϐάσης δεδοµένων ταινιών και τη συνεισφορά µας στο ϑέµα της

ανίχνευσης πολυµεσικών γεγονότων. Στο Κεφάλαιο 6 συνοψίζουµε τις ερευνητικές µας

συνεισφορές και προτείνουµε τις µελλοντικές κατευθύνσεις της συγκεκριµένης έρευνας.
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Κεφάλαιο 3

Ανάλυση και Μοντελοποίηση

Μουσικών Σηµάτων σε Πολλαπλές

Κλίµακες µε Φράκταλ Μεθόδους

Σε αυτό το κεφάλαιο διερευνούµε µη-γραµµικές µεθόδους, εµπνευσµένες από

τη ϑεωρία των Φράκταλ για την ανάλυση της δοµής των µουσικών σηµάτων σε

πολλαπλές κλίµακες. Σε πολλές εφαρµογές η κατηγοριοποίηση των οργάνων στο

επίπεδο της οικογένειας ϑα µπορούσε να είναι επαρκής. Ωστόσο, στην προσέγγισή

µας επικεντρωνόµαστε στη διάκριση µεταξύ των διαφορετικών οργάνων, υποδεικνύοντας

οµοιότητες που παρατηρούνται στις διάφορες οικογένειες. Προτείνουµε τη ϐραχέος

χρόνου ϕράκταλ διάσταση σε πολλαπλές κλίµακες (MFD) για την περιγραφή των µουσικών

σηµάτων, ϑεωρώντας πως ϑα ϕανεί χρήσιµη για την ποσοτικοποίηση της πολυπλοκότητας

των διαφορετικών καταστάσεων της κυµατοµορφής τους, αναλύοντας όχι µόνο τη σταθερή

κατάσταση των ήχων αλλά και το attack τους.

3.1 Φράκταλ ∆ιάσταση σε Πολλαπλές Κλίµακες (MFD)

Τα περισσότερα χαρακτηριστικά που εξάγονται από σήµατα µουσικής µε σκοπό

την κατηγοριοποίηση είναι εµπνευσµένα από αντίστοιχες µελέτες στη ϕωνή, το ίδιο

και η ϕράκταλ διάσταση σε πολλαπλές κλίµακες (Multiscale Fractal Dimension, MFD)

που χρησιµοποιείται σε αυτή την έρευνα. ΄Εχει διατυπωθεί πως οι ήχοι της ϕωνής

σε κάποιες χρονικές κλίµακες παρουσιάζουν ποσότητες τύρβης (turbulence). Ο

Mandelbrot [101] ισχυρίστηκε πως οι δοµές της τυρβώδους ϱοής αυτού του είδους

µπορούν να µοντελοποιηθούν µε τη ϑεωρία των ϕράκταλ.

Ιδέες σαν και αυτήν προέτρεψαν τον Maragos [102] να χρησιµοποιήσει τη ϐραχέος

χρόνου ϕράκταλ διάσταση ως χαρακτηριστικό για την ποσοτικοποίηση της τυρβώδους
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ϱοής των ήχων της ϕωνής, µε τη χρήση ενός αποτελεσµατικού αλγορίθµου [102, 103]

ο οποίος ϐασίζεται στη Minkowski-Bouligand διάσταση D [43, 103]. Η διάσταση αυτή

υπολογίζει το µήκος κάποιου συνόλου F (πιθανώς κατακερµατισµένου) σε πολλαπλές

κλίµακες, µε τη δηµιουργία ενός «καλύµµατος Minkowski» (Minkowski cover). Με άλλα

λόγια, το σύνολο F καλύπτεται µε δίσκους ακτίνας s, οι οποίοι τοποθετούνται ως προς

το κέντρο τους σε κάθε σηµείο του F . Ο αλγόριθµος αναφέρεται και ως µορφολογική

µέθοδος κάλυψης (morphological covering method) και τα ϐήµατα που ακολουθούνται

είναι τα εξής :

Βήµα 1. ∆ηµιουργία του καλύµµατος Minkowski, µε τη χρήση δισδιάστατων

µορφολογικών τελεστών – δηλαδή, του µορφολογικού τελεστή της διαστολής ⊕ (γνωστό

και ως άθροισµα Minkowski). Η διαστολή του συνόλου F (που παριστάνει τον γράφο του

σήµατος) πραγµατοποιείται µε ένα κυρτό, συµµετρικό επίπεδο σύνολο B αυξανόµενης

ακτίνας sB = {sb : b ∈ B}, όπου s ≥ 0 η παράµετρος της κλίµακας :

F ⊕ sB = {z + sb ∈ R
2 : z ∈ F, b ∈ B}. (3.1)

Στη συνέχεια, υπολογίζουµε το εµβαδόν AB(s) = area(F ⊕ sB) του διεσταλµένου

γράφου σε πολλαπλές κλίµακες. Τέλος, το ακόλουθο όριο της καλυµµένης περιοχής σε

log-log κλίµακα υπολογίζει τη ϕράκταλ διάσταση :

D = lim
s→0

log[AB(s)/s2]

log(1/s)
. (3.2)

Ιδανικά το σύνολο B είναι ένας µοναδιαίος δίσκος. Ωστόσο, η διάσταση D παραµένει

αµετάβλητη όσο το B είναι συµπαγές, κυρτό και συµµετρικό [103]. Στην περίπτωση

διακριτών σηµάτων επιλέγουµε ως B µία προσέγγιση του δίσκου, και άρα ένα µοναδιαίας

ακτίνας, κυρτό και συµµετρικό υποσύνολο του Z2.

Βήµα 2. ΄Εχει καταδειχθεί [102,103] πως το παραπάνω όριο για τον υπολογισµό της

διάστασης D δεν ϑα αλλάξει, αν προσεγγίσουµε το AB(s) µε το εµβαδόν της διαφοράς

µεταξύ του µορφολογικού τελεστή διαστολής (dilation) ⊕ και διάβρωσης (erosion) ⊖ του

N-δειγµάτων διακριτού σήµατος F [n] από µία κοίλη και συµµετρική συνάρτηση Gs[n]:

AB(s) =
N−1
∑

n=0

((F ⊕Gs)− (F ⊖Gs))[n], (3.3)

για s = 1, . . . , smax ≤ N
2 . Η προσέγγιση αυτή µειώνει σηµαντικά την πολυπλοκότητα,

καθώς οι δισδιάστατοι τελεστές αντικαθίστανται από µονοδιάστατους, οι οποίοι είναι

ισοδύναµοι µε απλές µη-γραµµικές συνελίξεις. Περαιτέρω µείωση της πολυπλοκότητας

[O(N2) σε O(N)] επιτυγχάνεται αν εκτελέσουµε την παραπάνω διαδικασία αναδροµικά

(scale-recursive):
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Σχήµα 3.1: Σταθερή κατάσταση ηχητικού σήµατος του κοντραµπάσου (µαύρη ενιαία γραµµή) και

τα dilation ⊕ και erosion ⊖ για τις κλίµακες s = 25, 75.

F ⊕G[n] = max
−1≤k≤1

{F [n+ k] +G[k]}, s = 1

F ⊖G[n] = min
−1≤k≤1

{F [n+ k]−G[k]}, s = 1

F ⊕Gs+1 = (F ⊕Gs)⊕G, 2 ≤ s ≤ smax

F ⊖Gs+1 = (F ⊖Gs)⊖G, 2 ≤ s ≤ smax.

(3.4)

όπου G = G1 και s = 1, . . . , smax ≤ N
2 .

Οι διαστολές και οι διαβρώσεις του σήµατος, έτσι όπως υπολογίζονται στην περίπτωση

αυτή, έχουν παρόµοια υπολογιστική δοµή (αλλά ταχύτερη) µε τη γραµµική συνέλιξη

και τη συσχέτιση, αντίστοιχα [103]. ∆ηµιουργούν δε, την περιοχή του εµβαδού ως ένα

κάλυµµα που είτε καλύπτει, είτε αποκολλάται από τον γράφο του σήµατος σε διάφορες

κλίµακες. Το Σχήµα 3.1 παρουσιάζει µια ειδική περίπτωση όπου το B είναι ένα οριζόντιο

συµµετρικό τµήµα τριών δειγµάτων µε µηδενικό ύψος, πράγµα που σηµαίνει ότι η

συνάρτηση G[n] ισούται µε µηδέν για n = −1, 0, 1 και −∞ αλλού. Η ειδική αυτή

περίπτωση κάνει τον αλγόριθµο ακόµα πιο γρήγορο και αποδοτικό, επειδή οι αντίστοιχες

διαστολές και διαβρώσεις ταυτίζονται µε το τοπικό µέγιστο (max) και ελάχιστο (min) εντός

ενός µετακινούµενου παραθύρου. Επιπλέον, η ϕράκταλ διάσταση στις διαφορετικές

κλίµακες είναι αµετάβλητη σε οποιοδήποτε αφινικό (affine) µετασχηµατισµό του σήµατος.

Βήµα 3. Στην πράξη, το D µπορεί να εκτιµηθεί από τη µέτρηση της κλίσης µιας

ευθείας η οποία προσεγγίζει τα δεδοµένα log[AB(s)] έναντι log(s) µε τη µέθοδο των

ελαχίστων τετραγώνων,
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Σχήµα 3.2: log[AB(s)] έναντι log(s) για τα εφτά όργανα που εξετάζουµε και τη νότα C3. Για το Β♭
κλαρινέτο και το ϕλάουτο δείχνουµε την κλίση για τη νότα C5 (και πλαίσια ανάλυσης των 30 ms).

log[AB(s)] = (2−D) log(s) + constant, as s → 0 (3.5)

υποθέτοντας ότι το εµβαδόν AB(s) ≈ s2−D όταν η κλίµακα s → 0. Ωστόσο, τα πραγµατικά

σήµατα δεν έχουν την ίδια δοµή σε όλες τις κλίµακες, εποµένως η τιµή του εκθέτη

στη δύναµη s2−D δύναται να ποικίλλει. ΄Αρα υπολογίζουµε την κλίση των δεδοµένων

log[AB(s)] έναντι log(s) τοπικά, επί µικρών ολισθούµενων παραθύρων κλίµακας {s, s +
1, ...s + w}, όπου w το εύρος του παραθύρου κλίµακας, τα οποία κινούνται κατά µήκος

του άξονα των κλιµάκων s. Οι διαδοχικές αυτές εκτιµήσεις της διάστασης δηµιουργούν

ένα προφίλ της τοπικής ϕράκταλ διάστασης σε πολλαπλές κλίµακες (Multiscale Fractal

Dimension, MFD) D[s, t] σε κάθε χρονική στιγµή t του ϐραχέος χρόνου παραθύρου

ανάλυσης του σήµατος. Η τοπική κλίση της ευθείας αυτής είναι η εκτίµηση του 2−D που

µας δίνει τη ϕράκταλ διάσταση. Στα πειράµατα που ακολουθούν έχουµε χρησιµοποιήσει

w = 10. Το Σχήµα 3.2 δείχνει τον γράφο του log[AB(s)] έναντι log(s) για διάφορα µουσικά

όργανα, όπου ϐλέπουµε τη διαφορά της κλίσης για µεγαλύτερες κλίµακες s. Επιπλέον,

η διάσταση D κυµαίνεται µεταξύ 1 και 2 για τοπολογικά µονοδιάστατα σήµατα (δηλαδή

για συνεχείς συναρτήσεις µιας µεταβλητής). ΄Οσο µεγαλύτερη είναι η διάσταση D τόσο

µεγαλύτερος είναι ο γεωµετρικός κατακερµατισµός του γράφου του σήµατος. Η διάσταση

D στη µικρότερη διακριτή χρονική κλίµακα εκτιµάται ως χαρακτηριστικό ϐραχέος χρόνου

για εφαρµογές κατάτµησης του ηχητικού σήµατος και ανίχνευση γεγονότων. Τέλος, η

συνάρτηση D[s, t] ονοµάζεται επίσης ϕρακτόγραµµα (fractogram) και δύναται να παρέχει

πληροφορίες για τον ϐαθµό ανατάραξης που µπορεί να υπάρχει στις πολλαπλές κλίµακες

των ϐραχέος χρόνου ήχων [102,105].
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Ο συγκεκριµένος αλγόριθµος είναι επίσης σηµαντικός επειδή έχει γραµµική

πολυπλοκότητα – O(N) προσθέσεις – υποθέτοντας ένα N-δειγµάτων σήµα, δεδοµένου

ότι οι απαιτούµενες min-max πράξεις είναι υπολογιστικά ισοδύναµες µε προσθέσεις.

Συγκριτικά µε τα MFCC – O(N logN) πολλαπλασιασµοί – τα οποία χρησιµοποιούνται

καθ΄ όλη την πειραµατική αξιολόγηση, ϐλέπουµε ότι η χρήση των MFD είναι προτιµότερη,

δεδοµένης της µικρότερης υπολογιστικής πολυπλοκότητας.

Σε γενικές γραµµές, η ϐραχέος χρόνου ϕράκταλ διάσταση στη µικρότερη διακριτή

κλίµακα (s = 1) µπορεί να ϐοηθήσει στη διάκριση ήχων διαφορετικών κατηγοριών, ενώ

σε υψηλότερες κλίµακες το MFD προφίλ µπορεί να προσφέρει περαιτέρω πληροφορίες

που ϑα ενισχύσουν και ϑα ϐελτιώσουν την κατηγοριοποίησή τους. Ωστόσο, από την έρευνα

των [105] και [133] έχουν προκύψει στοιχεία που αποδεικνύουν ότι χαρακτηριστικά όπως

η MFD διάσταση (σε συνδυασµό µε άλλα) µπορούν να επιφέρουν ϐελτίωση σε συστήµατα

αναγνώρισης λέξεων για τις ϐασικές ϐάσεις δεδοµένων ϕωνής. Στη συγκεκριµένη µελέτη

χρησιµοποιούµε τα προφίλ της MFD διάστασης ως εργαλείο για την ανάλυση της δοµής

των σηµάτων µουσικής σε πολλαπλές κλίµακες.

3.2 Ανάλυση των MFD σε Σήµατα Μουσικών Οργάνων

3.2.1 MFD στη Σταθερή Κατάσταση

Η ανάλυσή µας ϐασίζεται τόσο στη διάκριση των διαφορετικών οργάνων όσο και στη

διερεύνηση των διαφορών µεταξύ του attack και της σταθερής κατάσταση των ήχων.

Σκοπός µας είναι να δείξουµε ότι η ϕράκταλ διάσταση του attack διαφοροποιείται

αρκετά στα διαφορετικά όργανα, µε αποτέλεσµα την ύπαρξη περισσότερων χρήσιµων

πληροφοριών σε εφαρµογές αναγνώρισης.

Για την ανάλυση της σταθερής κατάστασης χρησιµοποιήθηκε το σύνολο των ήχων

από τα ακόλουθα όργανα : κοντραµπάσο, ϕαγκότο, Β♭ κλαρινέτο, ϐιολοντσέλο, ϕλάουτο,

γαλλικό κόρνο και τούµπα. Τα ϐραχέος χρόνου MFD υπολογίστηκαν σε τµήµατα των

30 ms µε επικάλυψη 15 ms για όλη τη διάρκεια των ήχων. Ωστόσο, για την ανάλυση

που ακολουθεί έχουµε επεξεργαστεί µόνο τη σταθερή κατάσταση των σηµάτων. Τα σήµατα

έχουν συχνότητα δειγµατοληψίας 44.1 kHz και τα αντίστοιχα MFD[s] προφίλ αναλύθηκαν

για διακριτές κλίµακες s = 1, . . . , 133, που αντιστοιχούν σε χρονικές κλίµακες st από

1/(44.1) έως 3 ms. Παρόµοια αποτελέσµατα λήφθηκαν από την ανάλυση µε χρονικά

παράθυρα των 50 ms.

Το Σχήµα 3.3 δείχνει τη µέση τιµή του MFD και την τυπική απόκλιση (error bars) για

τη νότα Α3 για όλα τα όργανα εκτός του ϕλάουτου, που παρουσιάζεται για τη νότα Β3.

Το MFD προφίλ που παρουσιάζουµε είναι χαρακτηριστικό για τις ακόλουθες οκτάβες
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Σχήµα 3.3: Μέση τιµή του MFD προφίλ (µεσαία γραµµή) και τυπική απόκλιση (error bars) για

τη νότα Α3 για τα όργανα µπάσο, ϕαγκότο, Β♭ κλαρινέτο (πρώτη γραµµή) και τσέλο, κόρνο και

τούµπα, και τη νότα Β3 για το ϕλάουτο (δεύτερη γραµµή) (για παράθυρα ανάλυσης 30 ms, µε

15 ms επικάλυψη).

κάθε οργάνου (ϐλ. Σχήµα 2.3 για το εύρος των συχνοτήτων των οργάνων και την

επικάλυψή τους): κοντραµπάσο για όλο το εύρος, ϕαγκότο και κόρνο για τις οκτάβες

3–5, Β♭ κλαρινέτο και ϕλάουτο για τις οκτάβες 3–4, και ϐιολοντσέλο για τις οκτάβες

2–4. Το Σχήµα 3.4 δείχνει τα MFD προφίλ για τις χαµηλότερες οκτάβες του ϕαγκότο,

της τούµπας και του κόρνου (οκτάβες 1–2), όπου παρατηρούνται ορισµένες οµοιότητες :

παρουσιάζουν την πρώτη τους κορυφή και υψηλότερη τιµή D σε κλίµακα st = 0.5, ενώ

στη συνέχεια η διάσταση D µειώνεται σε µια ενδιάµεση τιµή. Παρόλα αυτά, εµφανίζουν

κάποιες σηµαντικές διαφορές· η µέγιστη διάσταση D είναι περίπου στο 1.8 για το ϕαγκότο,

ενώ η τούµπα και το κόρνο έχουν D = 1.5. Επιπλέον, η διάσταση D στην τούµπα

παρουσιάζει πιο σηµαντικές αποκλίσεις µεταξύ των διαφορετικών πλαισίων ανάλυσης της

νότας σε σχέση µε το κόρνο. Στις υψηλότερες οκτάβες του Β♭ κλαρινέτου και του ϕλάουτο

(οκτάβες 5–6) (ϐλ. Σχήµα 3.4 δεύτερη σειρά), παρατηρούµε πως τα MFD προφίλ για

τις συχνοτικές αυτές περιοχές παρουσιάζουν τη µέγιστη τιµή D περίπου 1.9 σε µικρές

χρονικές κλίµακες st = 0.8 και τη διατηρούν έως τη µέγιστη κλίµακα. Το κοντραµπάσο

και το τσέλο έχουν πιο οµοιόµορφα MFD προφίλ µε κάπως αυξηµένη απόκλιση του D

µεταξύ των διαδοχικών πλαισίων ανάλυσης για τόνους χαµηλότερης συχνότητας. Τέλος,

εκτός από τις δύο τελευταίες περιπτώσεις, τα υπόλοιπα µουσικά όργανα παρουσιάζουν

συγκεκριµένες διαφορές ανάµεσα στις χαµηλότερες και στις υψηλότερες οκτάβες, µε

αναλλοίωτα δε χαρακτηριστικά για τις συγκεκριµένες οκτάβες. Στον Πίνακα 3.1 ϐλέπουµε

τη µέση τιµή του MFD των οργάνων για τη σταθερή κατάσταση και για το συνολικό εύρος

συχνοτήτων (δυναµική forte) σε συγκεκριµένες χρονικές κλίµακες st τις οποίες ϑεωρήσαµε

κοµβικά σηµεία µετά την ανάλυση που προηγήθηκε. Στην παρένθεση ϕαίνεται η τυπική
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Σχήµα 3.4: Μέση τιµή του MFD προφίλ και τυπική απόκλιση για τη νότα F2 για τα όργανα κόρνο,

ϕαγκότο και τούµπα (πρώτη γραµµή) και τη νότα C5 για το ϕλάουτο και το Β♭ κλαρινέτο (δεύτερη

γραµµή). Τα MFD προφίλ που παρουσιάζονται είναι αντιπροσωπευτικά για τις χαµηλότερες

οκτάβες των τριών οργάνων της πρώτης γραµµής, και για τις υψηλότερες οκτάβες των οργάνων

της δεύτερης γραµµής (για πλαίσια ανάλυσης 30 ms µε 15 ms επικάλυψη).

Πίνακας 3.1: Μέση τιµή του MFD και τυπική απόκλιση για διάφορα σηµεία της κλίµακας st των

MFD προφίλ.
Μέση τιµή MFD (std)

Κλίµακες (ms) st = 1/44 (ms) st = 0.5 st = 1 st = 1.5 st = 2 st = 2.5
Μπάσο 1.11 (0.050) 1.21 (0.037) 1.31 (0.040) 1.39 (0.040) 1.52 (0.039) 1.61 (0.038)

Φαγκότο 1.04 (0.004) 1.47 (0.006) 1.75 (0.070) 1.78 (0.080) 1.80 (0.090) 1.83 (0.010)
Τσέλο 1.12 (0.017) 1.47 (0.066) 1.63 (0.076) 1.73 (0.077) 1.80 (0.067) 1.85 (0.058)

Κλαρινέτο 1.14 (0.035) 1.69 (0.033) 1.84 (0.035) 1.90 (0.027) 1.95 (0.021) 1.96 (0.017)
Φλάουτο 1.13 (0.018) 1.77 (0.036) 1.90 (0.037) 1.95 (0.021) 1.98 (0.010) 1.98 (0.010)
Κόρνο 1.06 (0.002) 1.38 (0.006) 1.49 (0.009) 1.54 (0.019) 1.59 (0.022) 1.64 (0.024)

Τούµπα 1.10 (0.026) 1.35 (0.013) 1.40 (0.120) 1.36 (0.015) 1.38 (0.017) 1.42 (0.022)

απόκλιση, η οποία δείχνει τη διακύµανση για τις συγκεκριµένες κλίµακες. Για τις

µετρήσεις αυτές δεν λάβαµε υπόψη τη µεταβλητότητα των MFD στις διαφορετικές οκτάβες.

Τα πιο οµοιογενή µε µικρότερη µεταβλητότητα MFD προφίλ παρατηρούνται στο κόρνο,

στην τούµπα και στο ϕαγκότο για µικρότερες κλίµακες, και για στο Β♭ κλαρινέτο και το

ϕλάουτο για µεγαλύτερες κλίµακες.

Η έως τώρα ανάλυση της ϕράκταλ διάστασης σε πολλαπλές κλίµακες στη σταθερή

κατάσταση των µουσικών ήχων επιβεβαιώνει τους αρχικούς ισχυρισµούς µας, ότι τα

MFD παρέχουν πληροφορίες σχετικά µε τη διαφορετικότητα των µουσικών οργάνων.

Ακόµη και στις περιπτώσεις οργάνων που ανήκουν στην ίδια οικογένεια ή στο ίδιο εύρος

συχνοτήτων και παρουσιάζουν παραπλήσια χαρακτηριστικά, εντοπίζονται συγκεκριµένες

διαφοροποιήσεις στη διάσταση D, στην κλίµακα st, ή στη µεταβλητότητα της διάστασης

D στις διαφορετικές κλίµακες. Τέλος, διακρίνουµε την εξάρτηση του MFD προφίλ
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από την ακουστική συχνότητα των ήχων, κάτι που πραγµατευόµαστε περαιτέρω στην

Ενότητα 3.2.3.

3.2.2 MFD στο Attack

Συνεχίζουµε την ανάλυση των MFD εξετάζοντας το attack των µουσικών ήχων για να

διερευνήσουµε πιθανές διαφορές του από τη σταθερή κατάσταση.

Η επεξεργασία που ακολουθούµε είναι παρόµοια µε αυτή της σταθερής κατάστασης,

λαµβάνοντας υπόψη µας τις ιδιαιτερότητες κάθε οργάνου σε σχέση µε τη διάρκεια του

attack. Παρατηρούµε πως το MFD προφίλ του attack παρουσιάζει παρόµοιες τάσεις µε

τη σταθερή κατάσταση των ήχων. Ωστόσο, ορισµένες από τις διαφορές είναι οι εξής : έχει

υψηλότερη τιµή D σε µικρότερες κλίµακες st και παρουσιάζει µεγαλύτερη ανοµοιοµορφία

και τραχύτητα σε σύγκριση µε τη σταθερή κατάσταση. Οι διαφορές αυτές ϑα µπορούσαν

ενδεχοµένως να εξηγηθούν από τις συνιστώσες ϑορύβου που εµφανίζονται στην αρχή των

ήχων, για παράδειγµα το «ξύσιµο» του δοξαριού στη χορδή του ϐιολιού, το τρίξιµο που

κάνει το γλωσσίδι του κλαρινέτου κ.ά., όπως συζητήθηκε στην Ενότητα 2.1.1.

Στο Σχήµα 3.5 (α) ϐλέπουµε τη µέση τιµή του MFD για το attack και για όλο το εύρος

συχνοτήτων των οργάνων που εξετάζουµε (δυναµική forte). Παρατηρούµε αυξηµένη τιµή

του D(s = 1) για τη µικρότερη διακριτή κλίµακα καθώς και συγκεκριµένες διαφορές

του MFD προφίλ µεταξύ των οργάνων. Εν κατακλείδι, η ανάλυση του attack παρουσίασε

διαφορές τόσο µεταξύ attack και σταθερής κατάστασης του ίδιου τόνου καθώς και µεταξύ

των διαφορετικών οργάνων. Θεωρούµε τη διαφοροποίηση του MFD προφίλ µεταξύ του

attack και της σταθερής κατάστασης σηµαντική, καθώς ϑα µπορούσε να σηµατοδοτήσει τη

µετάβαση από την αρχική στη σταθερή κατάσταση της νότας. Το Σχήµα 3.6 παρουσιάζει

παραδείγµατα των δύο καταστάσεων για τη νότα Α3 για το τσέλο και για τη νότα F4 για

το ϕλάουτο. Για το τσέλο παρατηρούµε υψηλότερη τιµή D(s = 1) και πιο ανοµοιόµορφο

προφίλ στο attack, ενώ για το ϕλάουτο οι δύο καταστάσεις παρουσιάζουν περισσότερες

οµοιότητες. Ωστόσο, ϐλέπουµε πως οι τιµές του MFD στο attack είναι αυξηµένες για το

συνολικό προφίλ.

3.2.3 Η Μεταβλητότητα του MFD για το ΄Ιδιο ΄Οργανο

Το Σχήµα 3.5 (ϐ) παρουσιάζει τα MFD προφίλ για τις νότες C4–B4 του Β♭ κλαρινέτου

για µια οκτάβα, µε συχνότητες περίπου 260–493Hz, όπου και επιβεβαιώνονται οι

προηγούµενες παρατηρήσεις µας, ότι δηλαδή η MFD διάσταση στις διαφορετικές

κλίµακες εξαρτάται από την ακουστική συχνότητα του ήχου. Παρατηρούµε πως το

προφίλ για ήχους υψηλότερης συχνότητας καταλαµβάνει την πρώτη κορυφή και έχει την

υψηλότερη τιµή D για µικρότερες κλίµακες st, αν και διατηρεί τη µορφή του σε σχέση µε
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Σχήµα 3.5: (α΄) Μέση τιµή του MFD προφίλ υπολογισµένη για το attack των εφτά µουσικών

οργάνων, και για όλο το εύρος συχνοτήτων (µε χρήση παραθύρων ανάλυσης 30 ms). (ϐ΄) MFD

προφίλ για τη σταθερή κατάσταση τόνων µιας οκτάβας του Β♭ κλαρινέτου, για ένα παράθυρο των

30 ms.
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Σχήµα 3.6: Μέση τιµή του MFD προφίλ και τυπική απόκλιση του attack και της σταθερής

κατάστασης, για τη νότα Α3 για το τσέλο (πρώτη και δεύτερη εικόνα) και τη νότα F4 για το ϕλάουτο

(τρίτη και τέταρτη εικόνα).

τον τρόπο που µεταβάλλεται (ϐλ. επίσης Εν. 3.2.1). Το ϕαινόµενο αυτό, µε συγκεκριµένες

διαφοροποιήσεις για τα διαφορετικά όργανα, παρατηρείται ως επί το πλείστον στα ξύλινα

και στα χάλκινα πνευστά και αρχίζει να αναπτύσσεται σε συχνότητες περίπου 260 Hz και

πάνω.

Στην επόµενη ενότητα παρουσιάζεται συµπληρωµατική ανάλυση για την εξάρτηση

αυτή του MFD από τη συχνότητα, ενώ διερευνούµε περαιτέρω και άλλα χαρακτηριστικά

που έχουν ήδη συζητηθεί, χρησιµοποιώντας συνθετικά σήµατα αποτελούµενα από

ηµίτονα. Ωστόσο, πρέπει να αναφέρουµε πως από την έως τώρα ανάλυση προκύπτουν

ενδείξεις ότι τα MFD ϑα µπορούσαν πιθανώς να είναι χρήσιµα όχι µόνο στη διάκριση

των διάφορων κατηγοριών οργάνων, αλλά ενδεχοµένως και στην εκτίµηση της ακουστικής

συχνότητας των σηµάτων.
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Σχήµα 3.7: Μέση τιµή του MFD και τυπική απόκλιση (error bars) απλών ηµιτονοειδών σηµάτων

µε συχνότητες 5, 100, 300 και 500 Hz (για παράθυρα ανάλυσης 30 ms και επικάλυψη 15 ms).

3.3 Ανάλυση των MFD σε Συνθετικά Σήµατα

Εφαρµόζουµε τον MFD αλγόριθµο σε συνθετικά σήµατα, δηλαδή απλά αλλά και πιο

πολύπλοκα ηµίτονα, προκειµένου να αξιολογήσουµε προηγούµενες παρατηρήσεις µας,

όπως για παράδειγµα την απόκλιση του MFD στα διαφορετικά πλαίσια ανάλυσης της

ίδιας νότας, τη µεταβλητότητα του MFD προφίλ σε διαφορετικές νότες του ίδιου οργάνου

κ.ά. Στην πειραµατική αυτή ανάλυση αποµονώνουµε και µεταβάλλουµε επιµέρους

παραµέτρους των ηµιτόνων, ενώ κρατάµε όλες τις υπόλοιπες σταθερές, εξαλείφοντας

έτσι χαρακτηριστικά των σηµάτων που ϑεωρούµε πως µας εµποδίζουν στο να να

ϐγάλουµε σωστά συµπεράσµατα. Οι περιπτώσεις που εξετάζονται είναι οι εξής : (i)

Απλά ηµιτονοειδή σήµατα διαφορετικών συχνοτήτων. (ii) Σύνθετα ηµιτονοειδή σήµατα

καθώς προσθέτουµε ηµίτονα µεγαλύτερης συχνότητας. (iii) Προσοµοίωση µιας «νότας»

συγκεκριµένης συχνότητας ενώ προσθέτουµε ηµίτονα συχνοτήτων ίσων µε τις αρµονικές

της και τέλος, (iv) προσοµοίωση της ίδιας «νότας», ενώ µεµονωµένες αρµονικές λείπουν,

προκειµένου να µιµηθούµε όργανα όπως το κλαρινέτο, το οποίο αποτελείται µόνο από τις

περιττές αρµονικές, π.χ., f0, 3f0, 5f0 κ.λπ. Η παραµετροποίηση που χρησιµοποιείται για

τον παρακάτω πειραµατισµό είναι παρόµοια µε αυτή της προηγηθείσας ανάλυσης.

Απλά Ηµίτονα : Στο Σχήµα 3.7 παρουσιάζεται η µέση τιµή του MFD προφίλ και η

τυπική απόκλιση (error bars) για την απλούστερη περίπτωση, δηλαδή απλών ηµιτονοειδών

σηµάτων διαφορετικών συχνοτήτων. Οι συχνότητες που χρησιµοποιούνται είναι : 5, 100,

300 και 500 Hz. Το πλάτος και η ϕάση διατηρούνται σταθερά και ισούνται µε 1 και 3/4

του κύκλου, αντίστοιχα. Παρατηρούµε την εξάρτηση του MFD προφίλ από τη συχνότητα

του σήµατος. Συγκεκριµένα, η πρώτη κορυφή παρουσιάζεται στη µισή περίοδο (ϐλ. στο

τελευταίο σχήµα, όπου η συχνότητα είναι 500 Hz, πως η πρώτη κορυφή του MFD προφίλ

είναι περίπου στο 1 ms).

Πολύπλοκα Σήµατα µε Ηµίτονα ∆ιπλάσιας Συχνότητας : Στο Σχήµα 3.8 παρουσιάζεται

η µέση τιµή του MFD προφίλ και η τυπική απόκλιση ηµιτονοειδών σηµάτων στα οποία

προσθέτουµε διαδοχικά ηµίτονα διπλάσιας συχνότητας σε σχέση µε την αρχική, η οποία

είναι 50 Hz. Οι συχνότητες των προστιθέµενων ηµιτόνων είναι : 100, 200, 400 και

800 Hz. Το πλάτος και η ϕάση παραµένουν σταθερά. Εδώ παρατηρούµε ότι η δοµή του
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Σχήµα 3.8: Μέση τιµή του MFD και τυπική απόκλιση συνθετικών ηµιτονοειδών σηµάτων. (α΄)

Αρχικό ηµίτονο x0 = x50 (50 Hz), (ϐ΄) x = x50 + x100 + x200, (γ΄) x = x50 + x100 + x200 + x400 και

(δ΄) x = x50 + x100 + x200 + x400 + x800.
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Σχήµα 3.9: Μέση τιµή του MFD και τυπική απόκλιση συνθετικών ηµιτονοειδών σηµάτων ενώ

προστίθενται ηµίτονα διπλάσιας συχνότητας µε πλάτος το οποίο µειώνεται γεωµετρικά. (α΄) Αρχικό

ηµίτονο x0 = x50,1 (όπου 50 σε Hz και 1 το πλάτος), (ϐ΄) x = x50,1 + x100,1/2 + x200,1/4, (γ΄)

x = x50,1+x100,1/2+x200,1/4+x400,1/8, και (δ΄) x = x50,1+x100,1/2+x200,1/4+x400,1/8+x800,1/16.
Η ϕάση µεταβάλλεται µε τυχαίο τρόπο.

MFD προφίλ εµφανίζει περισσότερες µεταβολές, καθώς ο αριθµός των ηµίτονων αυξάνεται.

Ωστόσο, η µορφή του παραµένει αρκετά απλή.

Πολύπλοκα Σήµατα Αποτελούµενα από Ηµίτονα ∆ιαφορετικής Συχνότητας,

∆ιαφορετικού Πλάτος και Τυχαία Επιλεγµένης Φάσης : Στο αρχικό σήµα x0 συχνότητας

50 Hz και πλάτους 1 προσθέτουµε ηµίτονα διαφορετικών συχνοτήτων, διαφορετικού

πλάτους και τυχαία επιλεγµένης ϕάσης [0, 2π], ϐλ. Σχήµα 3.9. Οι συχνότητες (σε

Hz) και τα πλάτη των προστιθέµενων ηµιτόνων είναι : x1 = 100, 1/2, x2 = 200, 1/4,

x3 = 400, 1/8, και x4 = 800, 1/16. Εδώ παρατηρούµε ότι η µείωση του πλάτους δεν

επηρεάζει το προφίλ, ενώ η µεταβολή της ϕάσης αυξάνει κάπως τις τιµές του MFD

για κλίµακες µεγαλύτερες της D(s = 1). Παρ΄ όλα αυτά, το σχήµα και η δοµή του

προφίλ αναπτύσσονται µε παρόµοιο τρόπο σε σχέση µε την προηγούµενη περίπτωση.

Οι παρατηρήσεις µας αυτές είναι σύµφωνες µε το γεγονός ότι η ϕάση δεν συµβάλλει

στην αντίληψη του ηχοχρώµατος, αλλά παράγει µόνο µικρές αλλαγές στον ήχο που

αντιλαµβάνεται ο ακροατής [46,134].

«Προσοµοίωση της Νότας C3»: Σε αυτή την περίπτωση προσπαθήσαµε να

προσοµοιώσουµε τη νότα C3 µε ϑεµελιώδη συχνότητα f0 = 131 Hz, προσθέτοντας
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Σχήµα 3.10: Μέση τιµή του MFD και τυπική απόκλιση συνθετικών ηµιτονοειδών σηµάτων καθώς

προστίθενται ηµίτονα µε συχνότητα ίση µε τις αρµονικές της νότας C3 (f0 = 131 Hz). Το πλάτος

και η ϕάση παραµένουν σταθερά.

διαδοχικά ηµίτονα συχνότητας ίσης µε τις αρµονικές της (το πλάτος και η ϕάση

παραµένουν σταθερά). ΄Αρα οι συχνότητες των ηµιτόνων που προστίθενται είναι ακέραια

πολλαπλάσια της f0, δηλαδή, f= 262, 393, 524, 655, 789, 917, και 1046 Hz. Το

αποτέλεσµα αυτής της προσοµοίωσης ϕαίνεται στο Σχήµα 3.10 παρουσιάζοντας τη µέση

τιµή του MFD και την τυπική απόκλιση, όπου και παρατηρούµε µεγάλη διακύµανση

της τιµής D στα διαφορετικά πλαίσια ανάλυσης για σήµατα που αποτελούνται από έξι ή

περισσότερα ηµίτονα.

«Προσοµοίωση της Νότας C3 Προσθέτοντας Ηµίτονα µε Συχνότητα ΄Ιση µε τις Περιττές

Αρµονικές της Νότας»: Το Σχήµα 3.11 δείχνει τη µέση τιµή του MFD και την τυπική

απόκλιση αυτής της προσοµοίωσης. Σε αυτή την περίπτωση προσπαθούµε να µιµηθούµε

όργανα όπως το κλαρινέτο, σε µια απόπειρα να εξακριβώσουµε αν χαρακτηριστικά του

συχνοτικού περιεχοµένου του οργάνου είναι δυνατόν να ϕανούν στη µορφή του MFD

προφίλ. Οι συχνότητες των ηµιτόνων («αρµονικών») που προστίθενται είναι ίσες µε f = 131,

393, 655 και 917 Hz (το πλάτος και η ϕάση παραµένουν σταθερά). ∆ιαπιστώνουµε πως τα

MFD προφίλ διαφοροποιούνται όταν µεµονωµένες αρµονικές λείπουν, ενώ παρατηρούµε

υψηλότερη ϕράκταλ διάσταση και πιο πολύπλοκες δοµές. Τέλος, όταν το πλάτος των

αρµονικών µειώθηκε στο 1/2 οι αλλαγές που παρατηρήθηκαν ήταν αµελητέες.

Μετά την ανάλυση του MFD σε συνθετικά σήµατα καταλήγουµε πως όντως υπάρχει

εξάρτηση από τη συχνότητα του σήµατος. Για υψηλότερες συχνότητες διαπιστώνουµε πως

η µεγαλύτερη κορυφή παρουσιάζεται σε µικρότερες κλίµακες st (περίπου στο µισό της

περιόδου για απλά ηµίτονα), κάτι που εκδηλώνεται τόσο σε απλά όσο και σε πιο σύνθετα

σήµατα. Επιπλέον, ο αριθµός των ηµιτόνων που προστίθενται στο αρχικό σήµα επηρεάζει

την πολυπλοκότητα του MFD προφίλ, ενώ διακρίνουµε επίσης αυξηµένη διακύµανση του

D στα διαφορετικά πλαίσια ανάλυσης. Τέλος, η ϐραχέος χρόνου ϕράκταλ διάσταση στη
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Σχήµα 3.11: Μέση τιµή του MFD και τυπική απόκλιση συνθετικών ηµιτονοειδών σηµάτων καθώς

προστίθενται ηµίτονα µε συχνότητα ίση µε τις περιττές αρµονικές της νότας C3 (f0 = 131 Hz). Το

πλάτος και η ϕάση παραµένουν σταθερά.

µικρότερη διακριτή κλίµακα D(s = 1) παίρνει υψηλότερες τιµές όταν προσθέτουµε στο

αρχικό σήµα ένα τυχαίο σήµα ϑορύβου.

Εν κατακλείδι, πρέπει να επισηµάνουµε πως τέτοιου είδους «συνθετικοί τόνοι», οι

οποίοι αποτελούνται µόνο από τη λεγόµενη «σταθερή κατάσταση της νότας», δεν µπορούν

στην πραγµατικότητα να συγκριθούν µε πραγµατικούς ήχους µουσικών οργάνων,

δεδοµένου ότι αυτού του είδους η σύνθεση δεν καταφέρνει να παράγει τις δυναµικές

εναλλαγές των µουσικών ήχων. Μολαταύτα, καταλήγουµε στο συµπέρασµα πως τα

συγκεκριµένα πειράµατα, µας ϐοήθησαν στην καλύτερη κατανόηση µερικών εκ των

χαρακτηριστικών των οργάνων. Για παράδειγµα, το γεγονός ότι το attack ορισµένων

τόνων παρουσιάζει υψηλότερη ϕράκταλ διάσταση στις µικρότερες κλίµακες D(s = 1)

ϑα µπορούσε ενδεχοµένως να σηµαίνει την ύπαρξη ϑορύβου η άλλων παραγόντων,

προερχόµενων π.χ. από το γλωσσίδι των πνευστών ή τον ήχο του δοξαριού πάνω στις

χορδές των έγχορδων. Επιπλέον, η αυξηµένη απόκλιση του D στις χαµηλότερες οκτάβες,

όπως για παράδειγµα είδαµε στην τούµπα, ϑα µπορούσε να σηµαίνει πιο πλούσιο

αρµονικό περιεχόµενο, το οποίο επιβεβαιώνεται σύµφωνα µε τον Olson [116]. Το γεγονός

ότι τα MFD προφίλ διαφέρουν όταν το συχνοτικό περιεχόµενο του ήχου αλλάζει (π.χ.,

στις υψηλότερες συχνότητες) ϑα µπορούσε να µας δώσει µια ένδειξη για τη σχετική ϑέση

µιας νότας στη µουσική κλίµακα και να επιτρέψει µια προσέγγιση της κατανοµής του

συχνοτικού της περιεχοµένου.

3.4 Πειράµατα Αναγνώρισης Μουσικών Οργάνων

Βάση ∆εδοµένων

Σε αυτό το σηµείο ενσωµατώνουµε τη ϕράκταλ διάσταση σε πολλαπλές κλίµακες

ως χαρακτηριστικό σε πειράµατα αναγνώρισης µουσικών οργάνων, προκειµένου να

αξιολογήσουµε τα αποτελέσµατα της ανάλυσης που προηγήθηκε. Τα πειράµατα αυτά

διεξήχθησαν µε τη χρήση 1331 µεµονωµένων µουσικών τόνων εφτά οργάνων : του

κοντραµπάσου, του ϕαγκότου, του τσέλου, του Β♭ κλαρινέτου, του ϕλάουτου, του κόρνου
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και της τούµπας, από τη ϐάση δεδοµένων του Πανεπιστηµίου της IOWA [181]. Τα

δεδοµένα αποτελούνται από ολόκληρο το εύρος συχνοτήτων κάθε οργάνου και καλύπτουν

τις δυναµικές ενδείξεις από piano ως forte. Τα σήµατα αναλύθηκαν µε τη χρήση

παραθύρων 30 ms µε επικάλυψη 15 ms.

3.4.1 Πειραµατική Αξιολόγηση : Σύνολα Χαρακτηριστικών

Για να επιτύχουµε καλά αποτελέσµατα αναγνώρισης, είναι απαραίτητη η ενσωµάτωση

και η παραγωγή περιγραφικών αλλά σύντοµων αναπαραστάσεων του σήµατος, µε

ιδιαίτερη έµφαση στην ευρωστία (robustness), την αµεταβλητότητα (invariance) και

την επιλογή/µείωση της διάστασης των χαρακτηριστικών (dimensionality reduction).

Για να επιτευχθεί αυτό επιλέξαµε να µειώσουµε τον αριθµό του αρχικού συνόλου

χαρακτηριστικών (124 MFD) χρησιµοποιώντας PCA ανάλυση. Με αυτό τον τρόπο τα

χαρακτηριστικά είναι ασυσχέτιστα και παρουσιάζουν τη µέγιστη διακύµανση µεταξύ

τους. Επιπλέον σύνολα χαρακτηριστικών (µε λογαριθµική δειγµατοληψία ή ϐάσει

παρατήρησης) προέκυψαν ύστερα από εκτενή πειραµατισµό.

Τα τελικά σύνολα αλλά και οι συνδυασµοί τους µε καθιερωµένα σύνολα

χαρακτηριστικών, π.χ. MFCC, αξιολογήθηκαν µε τη χρήση στατικών Γκαουσιανών

µοντέλων (GMM), και κρυφών Μαρκοβιανών µοντέλων (HMM) τα οποία δύνανται να

µοντελοποιήσουν τη δυναµικότητα στον χρόνο, χρησιµοποιώντας ποικίλους συνδυασµούς

καταστάσεων N και/ή µειγµάτων M για λόγους πειραµατισµού. Για την εφαρµογή των

Μαρκοβιανών µοντέλων χρησιµοποιήθηκε το εργαλείο HTK [193] χρησιµοποιώντας τον

αλγόριθµο EM και Viterbi. Η απόδοση των επιλεγµένων χαρακτηριστικών συγκρίθηκε µε

τα MFCC (13 µαζί µε την ενέργεια), τα οποία επιλέχθηκαν τόσο για την καλή τους απόδοση

όσο και λόγω της αποδοχής τους σε παρόµοιες µελέτες. Η ανάλυση των MFCC διεξήχθη

µε χρήση παραθύρων των 30 ms µε 15 ms επικάλυψη, και µε 24 τριγωνικά Ϲωνοπερατά

ϕίλτρα. Σε όλες τις περιπτώσεις τα δεδοµένα εκπαίδευσης έχουν επιλεγεί τυχαία να είναι

το 70% των διαθέσιµων ηχητικών σηµάτων, και τα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται

έχουν προκύψει ύστερα από πενταπλή συγκριτική τεκµηρίωση (cross-validation).

΄Εχουν διενεργηθεί δύο διαφορετικά σετ πειραµάτων και τα σύνολα χαρακτηριστικών

που αξιολογήθηκαν ϕαίνονται στους Πίνακες 3.2 και 3.3. Πριν από την τελική επιλογή

των συνόλων αυτών υπήρξε εκτενής πειραµατισµός σε σχέση µε την απόδοσή τους.

Τα MFD χαρακτηριστικά που χρησιµοποιήθηκαν στα πειράµατα δηµιουργήθηκαν

µε δειγµατοληψία του αρχικού συνόλου µε δύο διαφορετικούς τρόπους : α) µε

λογαριθµική δειγµατοληψία (µε αποτέλεσµα δεκατρία χαρακτηριστικά - MFDLG–σύνολο),

παράδειγµα της οποίας ϕαίνεται στο Σχήµα 3.12, και ϐ) το σύνολο MFDLGOB

που αποτελείται από είκοσι τέσσερα χαρακτηριστικά, δηλαδή τα MFDLG συν έντεκα

σηµεία επιλεγµένα ύστερα από παρατήρηση του MFD προφιλ για σήµατα διαφορετικών
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Πίνακας 3.2: Λίστα MFD χαρακτηριστικών του πρώτου σετ πειραµάτων για αναγνώριση µουσικών

οργάνων.

Λίστα Χαρακτηριστικών 1ου σετ Πειραµάτων

1 6 MFD µετά από ανάλυση PCA (MFDPC)

2 13 λογαριθµικά επιλεγµένα MFD χαρακτηριστικά (MFDLG)

3 13 MFCC

Multi-stream cases

4 6 MFDPC + 13 MFCC

5 13 MFDLG + 13 MFCC

Πίνακας 3.3: Λίστα MFD χαρακτηριστικών του δεύτερου σετ πειραµάτων µε την προσθήκη των

χρονικών παραγώγων ∆ για αναγνώριση µουσικών οργάνων. (Το σύνολο MFDPC∆i υποδηλώνει

τα MFD χαρακτηριστικά υστέρα από την ανάλυση PCA στα ξεχωριστά σύνολα χαρακτηριστικών,

ενώ το σύνολο MFDPC∆f υποδηλώνει τα MFD χαρακτηριστικά υστέρα από την ανάλυση PCA στο

συνολικό ενωµένο σύνολο χαρακτηριστικών.)

Λίστα Χαρακτηριστικών 2ου σετ Πειραµάτων

1 13 MFDPC + 13 ∆ + 13 ∆∆ (MFDPC∆)

2 13 MFDLG + 13 ∆ + 13 ∆∆ (MFDLG∆)

3 13 MFCC + 13 ∆ + 13 ∆∆ (MFCC∆)

Multi-stream cases

4 39 MFDPC∆i + 39 MFCC∆

5 39 MFDPC∆f + 39 MFCC∆

6 39 MFDLG∆ + 39 MFCC∆

οργάνων. Το διάνυσµα MFDLG αποτελείται από τη διάσταση D σε κλίµακες

s = 1, 10, 13, 16, 19, 24, 29, 36, 44, 54, 66, 82 και 100, ενώ το διάνυσµα MFDLGOB

ενισχύθηκε µε τη διάσταση D στις κλίµακες s = 3, 5, 6, 39, 48, 57, 64, 74, 91, 115 και

122. Και τα δύο σύνολα περιλαµβάνουν τη ϕράκταλ διάσταση στη µικρότερη κλίµακα

D(s = 1). Πειραµατισµός διεξήχθη όσον αφορά και την ανάλυση PCA. Οι δύο περιπτώσεις

που εξετάστηκαν είναι : i) PCA στο ενιαίο διάνυσµα των χαρακτηριστικών MFD µε τις

παραγώγους του και ii) στα τρία επιµέρους σύνολα χαρακτηριστικών : το διάνυσµα MFD,

την πρώτη και τη δεύτερη παράγωγό τους ξεχωριστά. ΄Υστερα από αρκετές αξιολογήσεις

των χαρακτηριστικών και δεδοµένου ότι το MFDLGOB∆ είχε συγκρίσιµα αποτελέσµατα µε

το MFDLG∆, αναφέρουµε µόνο τα αποτελέσµατα για το MFDLG∆. ΄Οσον αφορά την PCA

ανάλυση, παρατηρούµε ότι η εφαρµογή της στα επιµέρους διανύσµατα, καταλήγοντας

σε ένα 13-διάστατο διάνυσµα από κάθε σύνολο (συνολικά 39 χαρακτηριστικά), οδηγεί σε

ϐελτίωση των αποτελεσµάτων αναγνώρισης. Ωστόσο, καλά αποτελέσµατα επιτύχαµε και

από την εφαρµογή της PCA ανάλυσης στα ενιαία διανύσµατα χαρακτηριστικών, µε τελικό

αριθµό συνιστωσών 30, 32 ή 39 (µερικά από τα οποία αναφέρονται παρακάτω).

Η αξιολόγηση περιλαµβάνει τη µεταβολή του αριθµού των καταστάσεων N [3-9] και

των µειγµάτων M [1-5] µε τη χρήση GMM έως 5 µείγµατα και HMM έως 9 καταστάσεις,
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Σχήµα 3.12: Παράδειγµα των δεκατριών λογαριθµικά επιλεγµένων σηµείων του MFD για τη

νότα Α3 του Β♭ κλαρινέτου και τη νότα Α4 για το ϕαγκότο, τα οποία δηµιουργούν το σύνολο

χαρακτηριστικών MFDLG.

υιοθετώντας left-right τοπολογία για τη µοντελοποίηση. Επιπρόσθετα, διεξαγάγαµε multi-

stream πειράµατα για τη µοντελοποίηση των δύο διαφορετικών συνόλων χαρακτηριστικών

(δηλαδή, MFD vs. MFCC) χρησιµοποιώντας διαφορετικούς εκθέτες ϐαρών οι οποίοι

υποδηλώνουν την αξιοπιστία κάθε ϱοής (stream). Τα ϐάρη είναι δυνατόν να καθοριστούν

από µας σε κάποιες τιµές που αντανακλούν τη σχετική εµπιστοσύνη στη συγκεκριµένη

ϱοή ή µπορούν να εκτιµηθούν και να ϐελτιστοποιηθούν, π.χ., [54,139]. Η ϐελτιστοποίηση

των ϐαρών πραγµατοποιήθηκε σε ένα hold-out σετ, το οποίο επιλέχθηκε από το αρχικό

σύνολο εκπαίδευσης (το 70% του αρχικού συνόλου εκπαίδευσης χωρίστηκε σε 60% για την

εκπαίδευση ενώ το 10% αποτέλεσε το hold-out σύνολο). Υποθέτουµε ότι οι δύο εκθέτες

w1, w2 ικανοποιούν τον περιορισµό 0 ≤ w1, w2 ≤ 1 και w1 + w2 = 1, ενώ τα ϐάρη

που µεγιστοποιούν τα αποτελέσµατα αναγνώρισης (accuracy) για το hold-out σύνολο

επιλέχθηκαν και εφαρµόστηκαν στο τελικό σύνολο δοκιµής. Στο Σχ. 3.13 ϕαίνονται

τα αποτελέσµατα αναγνώρισης για το hold-out σύνολο (µε 5 cross-validation), ενώ τα

συνολικά ποσοστά αναγνώρισης για το σύνολο δοκιµής, τα οποία πρόκειται να συζητηθούν

στη συνέχεια, παρουσιάζονται στους Πίνακες 3.6 – 3.7.

3.4.2 Πειραµατική Αξιολόγηση : Αποτελέσµατα

Πρώτο σετ πειραµάτων

Τα αποτελέσµατα του συνδυασµού των προτεινόµενων χαρακτηριστικών µε τα MFCC

αποδείχθηκαν ελαφρώς καλύτερα από τα αποτελέσµατα των MFCC για τις περισσότερες

περιπτώσεις (ακόµα και γι΄ αυτές που δεν παρουσιάζονται εδώ), αν και τα MFD µόνα

τους παρουσιάζουν χαµηλότερο διαχωρισµό. Το µειονέκτηµα των MFD είναι ο χαµηλός

διαχωρισµός µεταξύ του Β♭ κλαρινέτου και του ϕλάουτου, τα οποία παρουσιάζουν τα

60



Πίνακας 3.4: Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης (%) για τα MFD µε HMM και GMM, όπου N
ο αριθµός των καταστάσεων και M ο αριθµός των µειγµάτων. Για πληροφορίες σχετικές µε τα

χαρακτηριστικά ϐλ. Πίνακα 3.2 (πρώτο σετ πειραµάτων).

Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης

Βάρη GMM HMM

Χαρακτηριστικά MFD-MFCC M = 3
N = 3 N = 5
M = 3 M = 3

MFDPC-MFCC

0.2 - 0.8 86.01 93.01 94.68
0.5 - 1.0 85.78 92.31 94.22

0.5 - 0.5 86.01 92.78 94.68

MFDLG-MFCC

0.2 - 0.8 85.25 92.93 94.98
0.5 - 1.0 85.78 93.16 94.91

0.5 - 0.5 85.40 92.47 94.45

MFCC - 87.07 92.93 94.40

MFDPC - 69.35 75.59 76.51

MFDLG - 64.95 71.79 72.11

Πίνακας 3.5: Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης (%) για τα MFD ανά όργανο για τους δύο

καλύτερους συνδυασµούς χαρακτηριστικών σε σύγκριση µε τα MFCC (πρώτο σετ πειραµάτων).

Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης

Κατηγορία MFDPC MFDLG
MFCC

Μουσικού οργάνου + MFCC + MFCC

Double Bass 100 100 100

Bassoon 93.32 95.84 88.52

B♭ Clarinet 78.54 77.07 72.25

Cello 93.64 93.94 96.73

Horn 97.9 100 92.08

Tuba 100 100 100

Flute 96.02 95.58 97.25

χαµηλότερα αποτελέσµατα αναγνώρισης µεταξύ των οργάνων (περίπου 55%). Η έως

τώρα ανάλυση επισήµανε τις οµοιότητές τους για τους ήχους υψηλότερων συχνοτήτων

(ϐλ. Ενότητα 3.2.1), και αυτός είναι πιθανώς και ο λόγος των χαµηλών ποσοστών. ΄Αρα,

υπολογίζουµε το median µέσο, αντί για τον κλασικό µέσο (mean), και τα αποτελέσµατα

για την καλύτερη περίπτωση του συνόλου MFDPC (N = 5, M = 3) διαµορφώνονται στο

79,7% και για την καλύτερη περίπτωση του συνόλου MFDLG (N = 5, M = 3) στο 75,8%.

Παρ΄ όλα αυτά, οφείλουµε να επισηµάνουµε ότι η τούµπα, το ϕαγκότο και το κοντραµπάσο

είναι τα όργανα µε την καλύτερη αναγνώριση, κάτι που συµφωνεί µε την ανάλυσή µας.

Ο Πίνακας 3.4 δείχνει τα ποσοστά επιτυχίας αναγνώρισης, όπου το µέτρο αξιολόγησης

είναι το ποσοστό µέσης ακρίβειας αναγνώρισης (mean accuracy %), για τα διαφορετικά

σύνολα χαρακτηριστικών µε HMM µοντελοποίηση (N = 5 και M = 3). Για τα ποσοστά

αναγνώρισης των προτεινόµενων χαρακτηριστικών σε σύγκριση µε τα MFCC για τις

διαφορετικές κατηγορίες οργάνων, ϐλ. Πίνακα 3.5. Παρατηρούµε πως η προσθήκη των

MFD ενισχύει την αναγνώριση του ϕαγκότου, του κλαρινέτου και του κόρνου, µειώνει την
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Σχήµα 3.13: Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης (%) κατά τη ϐελτιστοποίηση των ϐαρών για τις

multi-stream δοκιµές των HMM για N = 3, 5 και M = 5. Ο x-άξονας δείχνει το ϐάρος w1 για τα

MFD (όπου w1 + w2 = 1).

αναγνώριση των MFCC για το τσέλο και το ϕλάουτο, ενώ το κοντραµπάσο και η τούµπα

διατηρούν την ήδη καλή απόδοση των MFCC.

∆εύτερο σετ πειραµάτων

Το Σχήµα 3.13 δείχνει τα ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης (%) που

επιτυγχάνονται στο hold-out σύνολο για τα τρία διαφορετικά MFD σύνολα

χαρακτηριστικών ύστερα από τη σύµµειξή τους µε τα MFCC. Παρατηρούµε πως ϐάρος

µεταξύ 0.5 − 0.8 για τα MFCC οδηγεί στις περισσότερες περιπτώσεις σε καλύτερα

αποτελέσµατα για τρεις ή πέντε καταστάσεις και πέντε µείγµατα. Ως εκ τούτου,

επιλέγουµε τρεις περιπτώσεις, όπου w2 = 0.8, 0.6, 0.5 για τα MFCC, και στον Πίνακα 3.6

παρουσιάζουµε τα αποτελέσµατα της αναγνώρισης στο τελικό σύνολο δοκιµής για διάφορα

σύνολα χαρακτηριστικών µε την προσθήκη των παραγώγων ∆. Λόγω της απόλυτης

αύξησης του ποσοστού αναγνώρισης κατά 10% για τη µοντελοποίηση µε GMM όπου

M = 5, σε σύγκριση µε M = 3, συνεχίζουµε τη συζήτηση για M = 5 µείγµατα.

∆ιακρίνουµε µείωση του σφάλµατος έως και 26% για τα MFDPC∆i (N = 3, M = 5)

και µέχρι 32% και 10% για τα MFDPC∆f και MFDLG∆ (N = 5, M = 5), αντίστοιχα.

Σε σύγκριση µε τα προηγούµενα πειράµατα, χωρίς την προσθήκη παραγώγων (ϐλ.

Πίνακα 3.4), διαπιστώνουµε µείωση του σφάλµατος για τα MFDLG µέχρι 50%, ενώ για τα

MFDPC έως 35%. Ο Πίνακας 3.7 δείχνει το ποσοστό επιτυχίας κατηγοριοποίησης για τα

διαφορετικά όργανα, για τις περιπτώσεις των συνδυασµένων συνόλων χαρακτηριστικών

συγκριτικά µε τα MFCC∆ (µε HMM). Υπογραµµίζουµε τη ϐελτίωση της αναγνώρισης
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Πίνακας 3.6: Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης (%) για τα MFD µε HMM και GMM, όπου N
ο αριθµός των καταστάσεων και M ο αριθµός των µειγµάτων. Για πληροφορίες σχετικές µε τα

χαρακτηριστικά ϐλ. Πίνακα 3.3 (δεύτερο σετ πειραµάτων).

Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης

Βάρη GMM HMM

Χαρακτηριστικά MFD-MFCC M = 3 M = 5
N = 3 N = 5
M = 5 M = 5

MFDPC∆i – MFCC∆

0.2 - 0.8 84.36 94.70 97.52 97.93
0.4 - 0.6 84.80 94.65 98.03 97.67

0.5 - 0.5 85.75 94.59 97.67 97.83

MFDPC∆f– MFCC∆

0.2 - 0.8 86.75 94.29 97.63 98.18
0.4 - 0.6 85.20 94.54 97.42 97.93

0.5 - 0.5 84.50 93.88 97.17 97.93

MFDLG∆– MFCC∆

0.2 - 0.8 83.74 93.79 96.82 97.58
0.4 - 0.6 83.84 92.73 96.77 97.42

0.5 - 0.5 83.94 91.82 96.72 97.43

MFCC∆ - 83.64 93.23 96.41 97.32

MFDPC∆i - 70.10 77.88 85.91 88.08

MFDPC∆f - 67.42 75.35 85.66 88.53

MFDLG∆ - 68.08 75.25 86.41 87.43

Πίνακας 3.7: Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης (%) για τα MFD ανά όργανο για τους τρεις

καλύτερους συνδυασµούς χαρακτηριστικών, MFDPC∆i, MFDPC∆f , MFDLG∆, σε σύγκριση µε τα

MFCC∆ (για N = 5, M = 5, εκτός από το MFDPC∆i σύνολο το οποίο το δείχνουµε για N = 3,

M = 5).

Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης

MFDPC∆i MFDPC∆f MFDLG∆

MFCC∆Κατηγορία MFCC∆ MFCC∆ MFCC∆

Μουσικού Οργάνου 0.4-0.6 0.2-0.8 0.2-0.8

Double Bass 99.76 99.52 95.52 100

Bassoon 96.66 97.20 96.08 94.98

B♭ Clarinet 94.64 88.78 88.80 91.68

Cello 97.88 94.24 93.10 98.26

Horn 99.28 87.84 86.42 94.30

Tuba 100 99.40 98.18 100

Flute 97.34 89.70 90.26 97.06

όλων των οργάνων και συγκεκριµένα του διαχωρισµού των Β♭ κλαρινέτου και ϕλάουτου.

Σηµειώνουµε, δε, ότι το κοντραµπάσο και η τούµπα είναι και πάλι ανάµεσα στα όργανα µε

το µεγαλύτερο ποσοστό αναγνώρισης, ενώ η µόνη περίπτωση µείωσης των αποτελεσµάτων

είναι το τσέλο.

Τέλος, όσον αφορά τα MFDPC∆ και MFDLG∆, παρατηρούµε πως τα λογαριθµικά

επιλεγµένα χαρακτηριστικά έχουν εξίσου καλή αν όχι καλύτερη αναγνώριση, πράγµα που

σηµαίνει µείωση της υπολογιστικής πολυπλοκότητας για την εξαγωγή χαρακτηριστικών.
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Συµπεράσµατα

Στο κεφάλαιο αυτό, παρουσιάσαµε τα αποτελέσµατα της ανάλυσης και της

πειραµατικής αξιολόγησης σε ήχους µουσικών οργάνων µε τη χρήση της ϕράκταλ

διάστασης σε πολλαπλές κλίµακες. Βάσει της αρχικής µας ανάλυσης παρατηρούµε πως

τα MFD µπορούν να διακρίνουν διάφορα χαρακτηριστικά των µουσικών οργάνων ενώ η

πειραµατική αξιολόγηση των χαρακτηριστικών έδειξε µείωση του σφάλµατος αναγνώρισης

η οποία ϕτάνει έως και 32%.
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Κεφάλαιο 4

Μη-Γραµµικά Μοντέλα Βασισµένα στις

∆ιαµορφώσεις Πλάτους και

Συχνότητας (AM-FM)

Στο κεφάλαιο αυτό εξετάζουµε το µη-γραµµικό µοντέλο διαµορφώσεων (AM-FM

modulations) και εξάγουµε χαρακτηριστικά για την αναγνώριση και τη µοντελοποίηση

των µουσικών σηµάτων.

4.1 Θεωρία ∆ιαµορφώσεων

Οι µικρο-διαµορφώσεις στη συχνότητα εµφανίζονται µε ϕυσικό τρόπο τόσο στην

ανθρώπινη ϕωνή όσο και στα µουσικά όργανα. Σύµφωνα µε τον Bregman [18], τέτοιου

είδους διαµορφώσεις του σήµατος είναι συχνά πολύ µικρές – κυµαίνονται σε ποσοστά

µικρότερα του 1% για ήχους που προέρχονται από το κλαρινέτο, έως περίπου 1% για

ήχους ϕωνής µε σταθερό τονικό ύψος (pitch), ενώ µεγαλύτερες διακυµάνσεις έως 20%

παρατηρούνται κατά τη διάρκεια του ϐιµπράτο. Ο Bregman αναφέρει επίσης ότι ακόµη

µικρότερες διαµορφώσεις της συχνότητας έχουν σηµαντικές επιπτώσεις στην αντιληπτική

οµαδοποίηση των αρµονικών ενός ήχου.

Θεωρούµε, λοιπόν, ότι το µουσικό σήµα µπορεί να αναπαρασταθεί ως ένας

συνδυασµός από «συντονισµούς» (δηλ. οµάδες αρµονικών). Οι συντονισµοί

αυτοί αντιστοιχούν προσεγγιστικά στα συστήµατα ταλάντωσης που προκύπτουν από

χαρακτηριστικά του µουσικού οργάνου ή/και τη γενικότερη διαδικασία παραγωγής των

ήχων (γεωµετρία του οργάνου, τρόπος εκτέλεσης ενός µουσικού κοµµατιού). ΄Ετσι,

ορισµένες συχνότητες ενισχύονται ενώ άλλες εξασθενούν.

Προτείνουµε τη µοντελοποίηση και την αναπαράσταση κάθε συντονισµού των σηµάτων

µουσικής ως ένα σήµα διαµόρφωσης πλάτους και συχνότητας AM-FM:
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S(t) =
K
∑

i=1

αi(t) cos (φi(t)) (4.1)

όπου αi και φi το στιγµιαίο πλάτος και η ϕάση της συνιστώσας i, και την αναπαράσταση

του συνολικού µουσικού σήµατος ως µια αθροιστική επαλληλία τέτοιων AM-FM σηµάτων.

Σε κάθε AM-FM σήµα, η στιγµιαία συχνότητα µοντελοποιεί τη χρονικά-µεταβαλλόµενη

συχνότητα του συντονισµού, ενώ το στιγµιαίο πλάτος ακολουθεί τη χρονικά-

µεταβαλλόµενη ενέργεια της ακουστικής πηγής. Το AM-FM µοντέλο µπορεί να εκτιµήσει

τη µέση τιµή της συχνότητας, τη στιγµιαία ένταση του πλάτους των συντονισµών καθώς

και τη στιγµιαία απόκλιση της συχνότητας. Το πλεονέκτηµα της ανάλυσης αυτής

είναι ότι οι διαµορφώσεις ανιχνεύουν τη λεπτή δοµή και τις γρήγορες διακυµάνσεις

των µουσικών σηµάτων. Το µοντέλο αυτό µπορεί να εφαρµοστεί σε µικρότερα ή

µεγαλύτερα παράθυρα ανάλυσης, διερευνώντας τη δυνατότητα µοντελοποίησης µουσικών

χαρακτηριστικών µικρο-, µεσο- και µακροδοµών.

4.1.1 Χαρακτηριστικά ∆ιαµόρφωσης

Τα AM-FM χαρακτηριστικά που εξετάζονται είναι : (α) το µέσο Στιγµιαίο Πλάτος

(mean Instantaneous Amplitude, m-IAM ), το οποίο ορίζεται ως το ϐραχέος χρόνου

µέσο στιγµιαίο πλάτος |αi(t)| για κάθε συντονισµό i. Παραµετροποιεί τα πλάτη των

συντονισµών, ενώ επιπλέον µπορεί να ανιχνεύσει µέρος της µη-γραµµικής συµπεριφοράς

του σήµατος. (ϐ) Η µέση Στιγµιαία Συχνότητα (mean Instantaneous Frequency, m-

IFM ) είναι η ϐραχέος χρόνου σταθµισµένη µέση τιµή της στιγµιαίας συχνότητας fi(t),

η οποία δίνει πληροφορίες σχετικά µε τη λεπτή δοµή του σήµατος. (γ) Το ποσοστό

διαµόρφωσης της συχνότητας (Frequency Modulation Percentage, FMP), το οποίο

ορίζεται ως ο λόγος της µέσης διακύµανσης (ή bandwidth) Bi του σήµατος στιγµιαίας

συχνότητας fi(t) προς τη µέση τιµή του και παραµετροποιεί τη µέγιστη µεταβολή από

τη µέση τιµή της διαµόρφωσης της συχνότητας (το µοντέλο AM-FM ϑεωρεί πως κατά τη

διάρκεια µιας περιόδου η συχνότητα των συντονισµών µεταβάλλεται γύρω από κάποια

κεντρική συχνότητα).

Ο υπολογισµός των χαρακτηριστικών αυτών στηρίζεται στον αλγόριθµο διαχωρισµού

ενέργειας ESA (Energy Separation Algorithm) [104], ο οποίος παρουσιάζει µεγάλη

χρονική ακρίβεια.

΄Εστω ότι το αρχικό µη-στατικό σήµα ϕιλτράρεται µέσω µιας συστοιχίας Ϲωνοπερατών

ϕίλτρων και η έξοδος µοντελοποιείται ως ένα AM-FM σήµα. Εφαρµόζοντας τον τελεστή

ενέργειας Teager (Teager Energy Operator) [174] σε αυτό το σήµα προκύπτει η στιγµιαία

ενέργεια πηγής καθώς και το στιγµιαίο πλάτος και η στιγµιαία συχνότητα ως :
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f(t) ≈ 1

2π

√

Ψ[ẋ(t)]

Ψ[x(t)]
(4.2)

|α(t)|≈ Ψ[x(t)]
√

Ψ[ẋ(t)]
(4.3)

όπου Ψ[x] = ẋ2 − xẍ και ẋ = dx/dt.

Τα FMP υπολογίζονται από τη σταθµισµένη µέση τιµή και διακύµανση του σήµατος

της στιγµιαίας συχνότητας [33], οι εξισώσεις των οποίων δίνονται από [137]:

Fi =

∫ T
0 fi(t)α2

i (t)dt
∫ T

0 α2
i (t)dt

(4.4)

Bi =

√

√

√

√

∫ T
0 [α̇2

i (t) + (fi(t)− Fi)2α2
i (t)] dt

∫ T
0 α2

i (t)dt
(4.5)

όπου i = 1, 2, . . . , N ο αριθµός του συντονισµού, και T το µήκος του παραθύρου

ανάλυσης. ΄Εχει ϐρεθεί ότι η στάθµιση των σηµάτων fi(t) µε τα σήµατα |αi(t)|2 δίνει

πιο εύρωστες και πιο οµαλές αναπαραστάσεις των µεγεθών Bi και Fi σε περιπτώσεις

που οι τιµές του στιγµιαίου πλάτους είναι πολύ µικρές κάτι που έχει ως επακόλουθο να

παρουσιάζουν µεγάλες µεταβολές και ασυνέχειες στη στιγµιαία συχνότητα [137].

Στη µελέτη αυτή χρησιµοποιούµε τον αλγόριθµο Gabor-ESA [33], ο οποίος είναι

συνδυασµός του συνεχούς χρόνου ESA µε Ϲωνοπερατό ϕιλτράρισµα (bandpass filtering)

του σήµατος µε Gabor ϕίλτρα. Η επιλογή των ϕίλτρων Gabor ϐασίζεται στην καλή χρονο-

συχνοτική τους ευκρίνεια [104], ενώ ο αλγόριθµος αυτός δίνει οµαλότερες στιγµιαίες

εκτιµήσεις. Με τη χρήση µιας Ϲωνοπερατής mel-spaced Gabor συστοιχίας 12 ϕίλτρων

(µε επικάλυψη των διαδοχικών ϕίλτρων 50%) δηµιουργούνται τα Ϲωνοπερατά µουσικά

σήµατα (baseline παράµετροι για τον υπολογισµό των µουσικών σηµάτων). Στη συνέχεια

αποδιαµορφώνονται και υπολογίζονται τα σήµατα στιγµιαίου πλάτους και στιγµιαίας

συχνότητας, τα οποία παραθυροποιούνται και υπολογίζονται οι µη-γραµµικές µέσες

τιµές τους. Το Ϲωνοπερατό ϕιλτράρισµα και η χρονική παραγώγηση µε τον τελεστή Ψ

συνδυάζονται σε µια συνέλιξη µε τη χρονική παράγωγο της κρουστικής απόκρισης του

ϕίλτρου Gabor:

(4.6)
Ψ[x(t) ∗ g(t)] =

[

x(t) ∗ dg(t)

dt

]2

−

(x(t) ∗ g(t))
[

x(t) ∗ d2g(t)

dt2

]

,

όπου x(t) το σήµα εισόδου και g(t) η κρουστική απόκριση του ϕίλτρου Gabor.
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Καταλήγοντας σηµειώνουµε πως για να αποφύγουµε τις πολύ µικρές τιµές και κατά

συνέπεια τις ασυνέχειες του στιγµιαίου πλάτους και της στιγµιαίας συχνότητας ορίζουµε

ένα κατώφλι, έτσι ώστε τιµές της στιγµιαίας ενέργειας µικρότερες του κατωφλίου αυτού

µηδενίζονται. Ασυνέχειες τέτοιου είδους παρατηρήσαµε κυρίως κατά τον πειραµατισµό

µας µε συστοιχίες Gabor ϕίλτρων, οι οποίες αποτελούνται από ϕίλτρα µε πολύ µικρές

κεντρικές συχνότητες και bandwidth, όπως και περιγράφονται στην Εν. 4.3.1. Τέλος,

αντισταθµίζουµε την ύπαρξη µηδενικών του στιγµιαίου πλάτος, υπολογίζοντας τις µέσες

τιµές του, σε κάθε παράθυρο ανάλυσης, µόνο από τις «υγιείς» τιµές του σήµατος, και άρα

µη λαµβάνοντας υπόψη τις όποιες µηδενικές τιµές.

Στη συνέχεια του κεφαλαίου, παρουσιάζουµε πειραµατικά αποτελέσµατα τα οποία

ϐασίζονται στον υπολογισµό µετρήσεων των χαρακτηριστικών διαµόρφωσης για την

κατηγοριοποίηση των διαφορετικών µουσικών οργάνων αλλά και των διαφορετικών ειδών

µουσικής.

4.2 Πειράµατα Αναγνώρισης Μουσικών Οργάνων

Βάση ∆εδοµένων

΄Εχουν διεξαχθεί δύο σετ πειραµάτων όπου χρησιµοποιήθηκαν (1) επτά διαφορετικά

όργανα (1331 νότες), τα οποία είναι τα εξής : το κοντραµπάσο, το ϕαγκότο, το τσέλο, το

Β♭ κλαρινέτο, το ϕλάουτο, το κόρνο και η τούµπα και (2) πέντε επιπλέον όργανα (738

νότες): το άλτο σαξόφωνο, το µπάσο τροµπόνι, το τενόρο τροµπόνι, η τροµπέτα και το

όµποε (σύνολο 12 όργανα και 2369 νότες). Οι νότες που χρησιµοποιήθηκαν αποτελούν

το πλήρες εύρος συχνοτήτων των οργάνων και καλύπτουν τη δυναµική ένδειξη από piano

έως forte (Fs = 44.1 kHz). Η παραµετροποίηση των δύο σετ πειραµάτων είναι ίδια και

περιγράφεται παρακάτω.

4.2.1 Πειραµατική Αξιολόγηση : Σύνολα Χαρακτηριστικών

Στα πειράµατα που ακολουθούν αξιολογούµε την απόδοση των διαφορετικών συνόλων

χαρακτηριστικών, τα οποία παρατίθενται στον Πίνακα 4.1. Τα χαρακτηριστικά m-IAM

και m-IFM υπολογίζονται σε πλαίσια των 30 ms µε επικάλυψη των 15 ms από τα

σήµατα στιγµιαίου πλάτους και στιγµιαίας συχνότητας (ϐλ. Εν. 4.1). Για το Ϲωνοπερατό

ϕιλτράρισµα των µουσικών σηµάτων χρησιµοποιήθηκαν δώδεκα ϕίλτρα Gabor, καθώς

ύστερα από εκτενή πειραµατισµό καταλήξαµε ότι είναι η καλύτερη επιλογή αριθµού

ϕίλτρων. Εκτός των m-IAM και m-IFM υπολογίζουµε και την πρώτη και δεύτερη χρονική

παράγωγο τους µε αποτέλεσµα το διάνυσµα AMFM∆ 72 χαρακτηριστικών, η διάσταση

του οποίου µειώνεται µε τη χρήση PCA ανάλυσης. Εξετάστηκαν αρκετοί διαφορετικοί
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Πίνακας 4.1: Λίστα AM-FM χαρακτηριστικών για αναγνώριση µουσικών οργάνων.

Σύνολα χαρακτηριστικών

1 AMFM (12 m-IAM + 12 m-IFM)

2 AMFM∆ (12 m-IAM+12 m-IFM (+ their 12 ∆ + 12 ∆∆))

3 AMFM50 (50 AMFM χαρακτηριστικά µετά από ανάλυση PCA)

4 AMFM39 (39 AMFM χαρακτηριστικά µετά από ανάλυση PCA)

5 MFCC∆ (13 MFCC + 13 ∆ + 13 ∆∆)

Multi-Stream Cases

1 AMFM∆ + MFCC∆

2 AMFM39 + MFCC∆

3 AMFM50 + MFCC∆

συνδυασµοί του αριθµού των PCA συνιστωσών ώστε να ϐρεθεί ο καλύτερος. Η µελέτη µας

έδειξε ότι τα m-IFM ήταν λιγότερο συσχετισµένα, γι΄ αυτό και κρατήθηκαν περισσότερα.

Τα σύνολα των χαρακτηριστικών τα οποία παρουσιάζονται στη συνέχεια απέδωσαν τη

µεγαλύτερη µείωση λάθους σε σύγκριση µε τα MFCC∆.

Συγκεκριµένα, χρησιµοποιήθηκαν δύο σύνολα χαρακτηριστικών. Το πρώτο

αποτελείται συνολικά από 50 PCA συνιστώσες και συγκεκριµένα από 18 m-IAM (6 m-

IAM, 6 m-IAM∆, 6 m-IAM∆∆) και 32 m-IFM (12 m-IFM, 10 m-IFM∆, 10 m-IFM∆∆).

Το δεύτερο αποτελείται από 39 PCA συνιστώσες, µιας και σκοπός µας είναι ο αριθµός

χαρακτηριστικών που τελικά χρησιµοποιείται να είναι συγκρίσιµος σε µέγεθος µε τα 39

MFCC∆. Το δεύτερο αυτό σύνολο αποτελείται από 12-m-IAM (4 m-IAM, 4 m-IAM∆,

4 m-IAM∆∆) και 27 m-IFM (12 m-IFM, 8 m-IFM∆, 7 m-IFM∆∆).

Τα διαφορετικά σύνολα χαρακτηριστικών αξιολογήθηκαν µε τη χρήση στατικών (GMM)

και δυναµικών (HMM) ταξινοµητών, µε ποικίλους συνδυασµούς καταστάσεων N [3-

9] και µειγµάτων M [1-3]. Σε όλες τις περιπτώσεις τα δεδοµένα εκπαίδευσης έχουν

επιλεγεί τυχαία και αποτελούν το 70% των διαθέσιµων ήχων, και τα αποτελέσµατα που

παρουσιάζονται έχουν προκύψει ύστερα από πέντε cross-validation. Η απόδοση των

χαρακτηριστικών που τελικά επιλέχθηκαν συγκρίθηκε µε τα MFCC (13 µαζί µε την

ενέργεια), σε ένα πρώτο σετ πειραµάτων µόνα τους, ενώ στη συνέχεια προσθέσαµε την

πρώτη και τη δεύτερη χρονική τους παράγωγο. Η ανάλυση των MFCC διεξήχθη µε τη

χρήση παραθύρων των 30 ms µε 15 ms επικάλυψη, και µε 24 τριγωνικά Ϲωνοπερατά

ϕίλτρα. Επιπλέον, διεξαγάγαµε multi-stream πειράµατα για τη µοντελοποίηση και

σύµµειξη των δύο διαφορετικών συνόλων χαρακτηριστικών µεταβάλλοντας το ϐάρος κάθε

ϱοής.

4.2.2 Πειραµατική Αξιολόγηση : Αποτελέσµατα

Βάσει των αποτελεσµάτων αναγνώρισης των διαφορετικών χαρακτηριστικών,

αποδείχθηκε πως τα AMFM µπορούν να αποδώσουν καλύτερα από ό,τι τα MFCC∆
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Πίνακας 4.2: Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης (%) για 7 και 12 µουσικά όργανα, όπου N
ο αριθµός των καταστάσεων και M ο αριθµός των µειγµάτων. Για πληροφορίες σχετικές µε τα

χαρακτηριστικά ϐλ. Πίνακα 4.1.

Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης για 7 όργανα

Βάρη GMM HMM

Χαρακτηριστικά MFCC-AMFM M = 3
N = 3 N = 5
M = 3 M = 3

AMFM - 88.74 94.90 95.00

AMFM∆ - 89.14 94.60 96.72

AMFM50 - 95.30 96.31 96.06

AMFM39 - 94.29 96.41 96.77

MFCC∆ - 86.06 94.65 96.16

Multi-Stream Cases

MFCC∆ - AMFM∆

1.0 - 0.5 91.57 96.67 97.57

0.5 - 1.0 90.50 95.66 97.17
0.5 - 0.5 90.91 96.61 97.93
1.0 - 0.1 90.10 96.52 96.97

MFCC∆ - AMFM50

1.0 - 0.5 95.81 98.33 98.64
0.5 - 1.0 96.26 97.78 97.67

0.5 - 0.5 96.26 97.88 97.83

1.0 - 0.1 89.60 96.46 97.73

MFCC∆ - AMFM39

1.0 - 0.5 95.46 98.48 98.68
0.5 - 1.0 96.31 97.82 98.13

0.5 - 0.5 96.16 98.18 98.18
1.0 - 0.1 90.71 96.61 97.37

Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης για 12 όργανα

AMFM50 - 85.46 91.74 93.72

AMFM39 - 82.38 92.68 93.72

MFCC∆ - 79.09 88.23 90.60

Multi-Stream Cases

MFCC∆ - AMFM50

1.0 - 0.5 88.55 94.37 95.32

0.5 - 1.0 87.19 94.73 94.96
0.5 - 0.5 88.03 94.50 95.55
1.0 - 0.1 86.18 92.33 94.02

MFCC∆ - AMFM39

1.0 - 0.5 87.64 95.19 95.89
0.5 - 1.0 85.33 94.67 95.45

0.5 - 0.5 86.70 94.93 95.67

1.0 - 0.1 85.73 92.55 93.33

στις περισσότερες περιπτώσεις (ακόµα και σε αυτές που δεν παρουσιάζονται εδώ). Τα

πιο αντιπροσωπευτικά αποτελέσµατα (ποσοστά µέσης ακρίβειας αναγνώρισης %, mean

accuracy) για τα δύο σετ πειραµάτων παρουσιάζονται στον Πίνακα 4.2. Παρατηρούµε

ότι τα AMFM∆ έδειξαν µεγαλύτερη ικανότητα αναγνώρισης απ΄ ό,τι τα MFCC∆ µε µείωση

σφάλµατος 15% για N = 5, M = 3. Η καλύτερη περίπτωση των AMFM39 απέδωσε

µείωση σφάλµατος έως 60% (15%), 33% (38%) και 16% (33%) για τα GMM και τα

HMM για N = 3, 5 και M = 3, για 7 και 12 όργανα (η µείωση σφάλµατος για 12

όργανα ϕαίνεται στις παρενθέσεις). ∆εδοµένων των αποτελεσµάτων αυτών, ϑεωρούµε πως
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τα AMFM χαρακτηριστικά ευνοούν την αναγνώριση µεταξύ των εξεταζόµενων οργάνων.

Ο συνδυασµός των προτεινόµενων χαρακτηριστικών AMFM39 µε τα MFCC∆ επιφέρει

ακόµη µεγαλύτερη µείωση του σφάλµατος, η οποία ϕτάνει περίπου το 60% και το 56%

σε σύγκριση µε τα MFCC∆ για 7 και 12 µουσικά όργανα, αντίστοιχα. Τα αποτελέσµατα

σε σχέση µε τα ϐάρη που χρησιµοποιήθηκαν για το πειραµατισµό κατά τη σύµµειξη

των χαρακτηριστικών είναι συγκρίσιµα, µε ελαφρώς καλύτερη την περίπτωση όπου τα

ϐάρη ισούνται µε s1 = 1.0 για τα MFCC∆ και s2 = 0.5 για τα διάφορα σύνολα AMFM.

Ωστόσο, για την περίπτωση όπου τα MFCC∆ έχουν ϐάρος ίσο µε s1 = 1.0 και τα AMFM

s2 = 0.1 πρέπει να αναφέρουµε πως η ακρίβεια αναγνώρισης είναι πολύ χαµηλότερη,

κάτι που ενισχύει το γεγονός ότι τα AMFM χαρακτηριστικά συµβάλλουν σηµαντικά στην

αναγνώριση των οργάνων. Επιπλέον, διαπιστώνουµε ότι η µοντελοποίηση µε HMM

επιτυγχάνει καλύτερα αποτελέσµατα, αν και η µείωση του σφάλµατος για τα προτεινόµενα

χαρακτηριστικά σε σύγκριση µε τα MFCC είναι υψηλότερη στις περιπτώσεις ταξινόµησης

µε τη χρήση των GMM.

Αξίζει επίσης να σχολιάσουµε πως τα προτεινόµενα χαρακτηριστικά στο δεύτερο σετ

πειραµάτων είχαν αξιοσηµείωτη αναγνώριση, παρά την ύπαρξη των οργάνων µπάσο

τροµπόνι και τενόρο τροµπόνι, που πρακτικά ϑα µπορούσαν να ϑεωρηθούν το ίδιο όργανο.

4.2.3 Επαναληπτικός ESA (Iterative-ESA)

Στο σηµείο αυτό εφαρµόζουµε τον Επαναληπτικό-ESA (Iterative-ESA) για την

εκτίµηση των κεντρικών συχνοτήτων fc των ϕίλτρων Gabor [59]. Η µέθοδος αυτή

συνεπάγεται την επαναληπτική εφαρµογή του ESA στο ϕιλτραρισµένο σήµα και την

προσαρµογή της κεντρικής συχνότητας κάθε ϕίλτρου υστέρα από κάθε επανάληψη. Η

µέθοδος είναι σηµαντική γιατί µειώνει τη σπουδαιότητα καλών αρχικών εκτιµήσεων των

κεντρικών συχνοτήτων των ϕίλτρων.

Για την ανάλυση µε τον επαναληπτικό-ESA υπολογίζουµε τη ϐραχέος χρόνου

στιγµιαία συχνότητα των µουσικών ήχων χρησιµοποιώντας πλαίσια ανάλυσης των 30 ms.

Χρησιµοποιούµε τις νότες Α3 και Α4, µε ϑεµελιώδη συχνότητα ίση µε 220 Hz και

440 Hz αντίστοιχα, από τα όργανα Β♭ κλαρινέτο, σαξόφωνο, ϐιολί και ϕλάουτο. Ξεκινάµε

τον αλγόριθµο χρησιµοποιώντας κεντρικές συχνότητες σύµφωνες µε την κλίµακα mel,

ενηµερώνοντας (updating) την καθεµία ύστερα από κάθε επανάληψη του ESA, και

διατηρώντας το εύρος Ϲώνης σταθερό. Θεωρούµε πως ο αλγόριθµος έχει συγκλίνει όταν η

κεντρική συχνότητα κάθε ϕίλτρου δεν µεταβάλλεται περισσότερο από 1% ή όταν ϕτάσει

έναν ορισµένο αριθµό επαναλήψεων. Σύγκλιση επιτυγχάνεται κατά µέσο όρο ύστερα

από τέσσερις επαναλήψεις για τα χαµηλότερης συχνότητας ϕίλτρα, ενώ περισσότερες

επαναλήψεις απαιτούνται για ϕίλτρα υψηλής συχνότητας.

Παρατηρούµε ότι κατά τη διάρκεια αυτής της επαναληπτικής διαδικασίας, οι κεντρικές
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Σχήµα 4.1: (α΄) Συστοιχία ϕίλτρων Gabor (ϕίλτρα 2–9) µε τις εκτιµώµενες κεντρικές συχνότητες

fc µετά την εφαρµογή του επαναληπτικού–ESA µαζί µε το ϕάσµα της νότας Α4 του Β♭ κλαρινέτου

για ένα πλαίσιο ανάλυσης 30 ms (Fs = 44.1 Hz). (ϐ΄) Φάσµα της νότας Α4 του Β♭ κλαρινέτου για

ένα πλαίσιο ανάλυσης των 30 ms µαζί µε το πέµπτο ϕίλτρο Gabor. Ο αλγόριθµος Iterative-ESA

εφαρµόστηκε για το πέµπτο ϕίλτρο µε αρχική κεντρική συχνότητα fc = 1970 Hz και υστέρα από

δύο επαναλήψεις συνέκλινε στη συχνότητα fc = 1760 Hz η οποία είναι 4f0 για τη νότα Α4 (µε

διαφορά 210 Hz).

συχνότητες τείνουν να συγκλίνουν σε συχνότητες που ϐρίσκονται κοντά σε ακέραια

πολλαπλάσια της ϑεµελιώδους συχνότητας των τόνων ανάλυσης, δηλ. στις αρµονικές. Το

Σχήµα 4.1 (α) δείχνει τη συστοιχία ϕίλτρων Gabor για τα ϕίλτρα 2–9, µε τις ανανεωµένες

κεντρικές συχνότητες fc µαζί µε το ϕάσµα της νότας Α4 του Β♭ κλαρινέτου σε ένα πλαίσιο

ανάλυσης των 30 ms (f0: 440 Hz). ∆ιαπιστώνουµε πως οι συχνότητες αυτές είναι όντως

πολύ κοντινά ακέραια πολλαπλάσια της f0 και συγκεκριµένα συµφωνούν µε τις εξής

αρµονικές του σήµατος : f0, 2f0, 3f0, 4f0, 6f0, 9f0, 12f0 και 17f0. Στο Σχήµα 4.1 (ϐ)

ϐλέπουµε τη διαδικασία της σύγκλισης για το πέµπτο ϕίλτρο Gabor µαζί µε το ϕάσµα

της νότας Α4 του Β♭ κλαρινέτου σε ένα πλαίσιο ανάλυσης των 30 ms. Η αρχική κεντρική

συχνότητα ισούται µε 1970 Hz, και ύστερα από δύο επαναλήψεις συγκλίνει στη συχνότητα

fc5 = 1760 Hz που είναι η τέταρτη αρµονική (4f0) της νότας Α4. Παρόµοια αποτελέσµατα

λάβαµε από την ανάλυση και των υπόλοιπων οργάνων.

∆εύτερη σηµαντική παρατήρηση της ανάλυσής µας είναι ότι µερικά από τα ϕίλτρα

Gabor συγκλίνουν στην ίδια κεντρική συχνότητα. Θωρούµε πως αυτό οφείλεται είτε στις

αρχικά επιλεγµένες κεντρικές συχνότητες είτε σχετίζεται µε τις ιδιότητες του σήµατος στις

συγκεκριµένες συχνότητες, όπου παρατηρήσαµε αρµονικές µικρότερου πλάτους. Ωστόσο,

ϑεωρούµε ότι τα συµπεράσµατά µας είναι σηµαντικά για δύο λόγους. Η µέθοδος αυτή ϑα

µπορούσε (α) να έχει ως αποτέλεσµα καλύτερες εκτιµήσεις των |α(t)| και f(t) και (ϐ) να
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εκτιµήσει πιθανώς το αρµονικό περιεχόµενο της νότας δεδοµένης της σύγκλιση των fc σε

συχνότητες πολύ κοντινές µε τις αρµονικές του µουσικού σήµατος, µολονότι δεν υπάρχει

πρότερη γνώση του σήµατος που αναλύεται.

Συµπεράσµατα

Παρουσιάσαµε και προτείναµε τη χρήση ενός µη-γραµµικού µοντέλου διαµορφώσεων

AM-FM των µουσικών σηµάτων, υποκινούµενοι από παρόµοιες ιδέες οι οποίες µε

επιτυχία χρησιµοποιήθηκαν και εφαρµόστηκαν στην αναγνώριση ϕωνής καθώς και στην

κατηγοριοποίηση ϕωνής και µουσικής. Με ϐάση τα αποτελέσµατα αναγνώρισης και

τη δεδοµένη µείωση του σφάλµατος έως και 56% για 12 όργανα για τον συνδυασµό

των AMFM χαρακτηριστικών µε τα MFCC, ϑεωρούµε ότι η προτεινόµενη µέθοδος είναι

σε ϑέση να προσδιορίσει τη δοµή και τα χαρακτηριστικά των διαφορετικών µουσικών

οργάνων. Επιπλέον, η ανάλυση µε τον επαναληπτικό-ESA είναι πολλά υποσχόµενη, και

µε περαιτέρω διερεύνηση ϑα µπορέσουµε να δούµε εάν εκτός της κατηγοριοποίησης των

µουσικών οργάνων µπορεί επίσης να εκτιµήσει και το αρµονικό περιεχόµενο των ήχων

αυτών.
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4.3 Πειράµατα Αναγνώρισης Ειδών Μουσικής

Το πρόβληµα της αναγνώρισης και κατηγοριοποίησης των διαφορετικών ειδών

µουσικής εµπεριέχει µεγάλη πολυπλοκότητα, όπως αναδείξαµε σε προηγούµενο

κεφάλαιο. Παρ΄ όλα αυτά οι πιο πρόσφατες ερευνητικές εργασίες επιτυγχάνουν

ιδιαίτερα καλά ποσοστά αναγνώρισης. Οι δυσκολίες που παρουσιάζονται στην αυτόµατη

κατηγοριοποίηση των ειδών οφείλονται τόσο στην ύπαρξη επικαλύψεων των διαφορετικών

ειδών και των υποκατηγοριών τους, όσο και στον τρόπο δηµιουργίας των σχετικών ϐάσεων.

Οι περισσότερες ευρέως διαδεδοµένες ϐάσεις δεδοµένων ϐασίζονται κυρίως στις µουσικές

γνώσεις του κάθε ερευνητή και όχι σε κάποια διεξοδική και εµπεριστατωµένη αξιολόγηση.

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζουµε τις διαφορετικές µεθοδολογίες που εξετάστηκαν

και αξιολογήθηκαν για την εφαρµογή της αναγνώρισης των ειδών της µουσικής. Στο

Σχήµα 4.2 παρουσιάζονται οι διαφορετικές προσεγγίσεις που εξετάστηκαν τόσο όσον

αφορά τις εναλλακτικές αναπαραστάσεις των µουσικών σηµάτων όσο και τις τεχνικές

αναγνώρισης.

Σχήµα 4.2: ∆ιάγραµµα µε τις εναλλακτικές προσεγγίσεις όσον αφορά τις διαφορετικές

αναπαραστάσεις των µουσικών σηµάτων διαφορετικών ειδών µουσικής και τις τεχνικές

αναγνώρισης.

Βάση ∆εδοµένων

Στα πειράµατα που έχουν διεξαχθεί πειραµατιζόµαστε µε τη ϐάση δεδοµένων GTZAN

[179], για λεπτοµέρειες ϐλ. Ενότητα 2.5. Συνοπτικά αναφέρουµε πως αποτελείται από 10

διαφορετικά είδη µουσικής τα οποία περιγράφονται ως : blues, country, classical, disco,

hiphop, jazz, metal, pop, reggae, και rock.

Η ϐάση GTZAN αποτελείται από αποσπάσµατα µουσικών κοµµατιών διάρκειας 30 sec

το καθένα. Για να µειώσουµε την πολυπλοκότητα των συστηµάτων εκπαίδευσης αλλά και

την πολυπλοκότητα κατά την εξαγωγή των χαρακτηριστικών (όπως για παράδειγµα κατά
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Σχήµα 4.3: ∆ιαφορετικές εναλλακτικές µεθοδολογίες για την ανάλυση των µουσικών σηµάτων και

την εξαγωγή των προτεινόµενων χαρακτηριστικών.

την επεξεργασία µε τα µοντέλα διαµορφώσεων, όπου το στιγµιαίο πλάτος και η στιγµιαία

συχνότητα υπολογίζονται σε ολόκληρο το αρχείο ήχου) επεξεργαζόµαστε µικρότερα

αποσπάσµατα των κοµµατιών, χωρίζοντάς τα σε τρία τµήµατα των 10 δευτερολέπτων

το καθένα. Κατ΄ αυτόν τον τρόπο επιτυγχάνουµε την επέκταση της ϐάσης (1000×3),

ϑεωρώντας τις τριπλέτες που έχουν δηµιουργηθεί ως «διαφορετική εκδοχή» του ίδιου

µουσικού κοµµατιού.

4.3.1 Ανάλυση των AM-FM Χαρακτηριστικών σε Πολυφωνικά

Σήµατα ∆ιαφορετικών Ειδών Μουσικής

Για την πειραµατική αξιολόγηση των χαρακτηριστικών έχουν χρησιµοποιηθεί

διαφορετικές προσεγγίσεις όσον αφορά την ανάλυση των µουσικών σηµάτων και κατ΄

επέκταση την εξαγωγή αναπαραστάσεων και συνόλων χαρακτηριστικών. Το ϐασικό σύνολο

χαρακτηριστικών που χρησιµοποιήθηκε σε όλες τις περιπτώσεις αξιολόγησης αποτελείται

από το λογαριθµικό µέσο στιγµιαίο πλάτος (log(m-IAM)), τη µέση στιγµιαία συχνότητα

(m-IFM) και το ποσοστό διαµόρφωσης της συχνότητας (FMP).

Συγκεκριµένα, στόχος της επεξεργασίας που ακολουθούµε είναι η ανάλυση τόσο των

µικροδοµών όσο και των µακροδοµών των µουσικών σηµάτων. Αυτό πρακτικά µας

ωθεί στην εύρεση διαφορετικών µεθοδολογιών για την εξαγωγή χαρακτηριστικών, ϐλ.

Σχήµα 4.3. Η κλασική προσέγγιση για τη δηµιουργία αναπαραστάσεων του σήµατος είναι

οι διάφορες µετρήσεις να λαµβάνονται µε ϐραχέος χρόνου παράθυρα ανάλυσης τα οποία,

στην επεξεργασία µουσικών σηµάτων, συνήθως κυµαίνονται µεταξύ 25-50 ms (short

term analysis). ΄Ενας τρόπος εποµένως για να εξετάσουµε τις µακροδοµές των σηµάτων

είναι η λήψη µετρήσεων και επεξεργασία των µουσικών σηµάτων µε παράθυρα ανάλυσης

µεγαλύτερης διάρκειας. Στην προκειµένη περίπτωση, τα προτεινόµενα χαρακτηριστικά

τα οποία και παρουσιάζουµε στη συνέχεια έχουν εξαχθεί είτε µε τη χρήση παραθύρων

των 30 ms µε 50% επικάλυψη, είτε µε τη χρήση παραθύρων των 125 ή 200 ms µε 80%

επικάλυψη. Και στις δύο περιπτώσεις τα διανύσµατα χαρακτηριστικών έχουν επαυξηθεί
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µε τη χρονική πληροφορία µέσω των πρώτων και δεύτερων χρονικών παραγώγων τους. Για

τη δηµιουργία εύρωστων αναπαραστάσεων, µειώνουµε τη διάσταση των χαρακτηριστικών

χρησιµοποιώντας PCA ανάλυση. Σηµειώνουµε πως σε κάποιες περιπτώσεις διενεργούµε

την ανάλυση στα ξεχωριστά µεµονωµένα σύνολα χαρακτηριστικών (δηλ. µόνο στα m-

IAM ή στα m-IFM και ξεχωριστά στα σύνολα της κάθε παραγώγου), ενώ σε άλλες

περιπτώσεις στο συνολικό συνενωµένο σύνολο χαρακτηριστικών. Με τη χρήση της

PCA ανάλυσης δηµιουργούνται σετ χαρακτηριστικών τα οποία είναι ασυσχέτιστα ενώ

ταυτοχρόνως παρουσιάζουν την µέγιστη διακύµανση µεταξύ τους.

Η χρονική πληροφορία των σηµάτων (καθώς και οι µακροδοµές τους) είναι εφικτό

να εντοπιστεί και µε έναν δεύτερο τρόπο. Σε αυτή την περίπτωση πραγµατοποιούµε

τη συνένωση πολλών διαδοχικών παραθύρων της ϐραχέος χρόνου ανάλυσης και τα

αντιµετωπίζουµε ως ένα. Εν συνεχεία εφαρµόζουµε κάποια τεχνική µείωσης της

διάστασης του χώρου χαρακτηριστικών (για παράδειγµα PCA ή HLDA (Heteroscedastic

Linear Discriminant Analysis). Ο συγκεκριµένος τρόπος προσέγγισης δηµιουργίας

αναπαραστάσεων, όπου η µείωση της διάστασης γίνεται µε HLDA, έχει χρησιµοποιηθεί

σε εφαρµογές αναγνώρισης ϕωνής µε επιτυχία [67, 160]. Στη διδακτορική αυτή έρευνα

πειραµατιστήκαµε συνενώνοντας διαδοχικά παράθυρα µε συνολική διάρκεια 1/8, 1/4,

1/2 και 1 sec τα οποία και αναλογούν σε 8, 15, 33 και 65 πλαίσια ανάλυσης αντίστοιχα.

Για τη µείωση της διάστασης των χαρακτηριστικών εφαρµόσαµε PCA ανάλυση και

πειραµατιστήκαµε µε τον τελικό αριθµό κύριων συνιστωσών. Σηµειώνουµε πως για

τη δηµιουργία αυτών των συνόλων χαρακτηριστικών δεν χρησιµοποιούµε τις χρονικές

παραγώγους των σηµάτων.

Παράλληλα, µία άλλη παράµετρος την οποία επιλέξαµε να αξιολογήσουµε, κατά την

επεξεργασία των σηµάτων µουσικής, είναι το πλήθος και το εύρος των Gabor ϕίλτρων που

χρησιµοποιήθηκαν για τη δηµιουργία των Ϲωνοπερατών µουσικών σηµάτων. Στην πρώτη

περίπτωση χρησιµοποιήθηκε η baseline παραµετροποίηση µε τη χρήση µιας Ϲωνοπερατής

mel-spaced Gabor συστοιχίας 12 ϕίλτρων (µε επικάλυψη των διαδοχικών ϕίλτρων 50%)

ενώ στη δεύτερη περίπτωση εξετάσαµε την κατασκευή µιας «µουσικής» συστοιχίας ϕίλτρων

Gabor, η κεντρική συχνότητα των οποίων ορίζεται από τη συχνότητα των µουσικών τόνων.

∆ηµιουργήθηκαν δύο διαφορετικές µουσικές συστοιχίες ϕίλτρων, η πρώτη εκ των οποίων

ξεκινάει από τη δεύτερη οκτάβα και αποτελείται από 89 ϕίλτρα, περιλαµβάνοντας τις

συχνότητες από 65.41Hz (C2) - 10548Hz, ενώ η δεύτερη ξεκινάει από τη πρώτη οκτάβα

και αποτελείται από 111 ϕίλτρα, περιλαµβάνοντας τις συχνότητες από 32.70Hz (C1) -

10548Hz. Επιπλέον πειραµατισµός διενεργήθηκε σε σχέση µε το εύρος των ϕίλτρων το

οποίο αρχικά επιλέγεται να εκτείνεται από την κεντρική συχνότητα της προηγούµενης

νότας ως την κεντρική συχνότητα της επόµενης. ∆ηλαδή για ένα ϕίλτρο µε συχνότητα

fi, το εύρος ορίζεται ως b1i = [fi−1, fi+1]. Για λόγους εύρεσης του κατάλληλου µεγέθους
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Πίνακας 4.3: Θεµελιώδεις συχνότητες των µουσικών τόνων και για τις 8 οκτάβες.

Νότα

C C# D D# E F F# G G# A A# B

0 16.35 17.32 18.35 19.45 20.60 21.83 23.12 24.50 25.96 27.50 29.14 30.87

1 32.70 34.65 36.71 38.89 41.20 43.65 46.25 49.00 51.91 55.00 58.27 61.74

2 65.41 69.30 73.42 77.78 82.41 87.31 92.50 98.00 103.8 110.0 116.5 123.5

3 130.8 138.6 146.8 155.6 164.8 174.6 185.0 196.0 207.7 220.0 233.1 246.9

4 261.6 277.2 293.7 311.1 329.6 349.2 370.0 392.0 415.3 440.0 466.2 493.9

5 523.3 554.4 587.3 622.3 659.3 698.5 740.0 784.0 830.6 880.0 932.3 987.8

6 1046 1108 1174 1244 1318 1396 1479 1567 1661 1760 1864 1975

7 2093 2217 2349 2489 2637 2793 2959 3135 3322 3520 3729 3951

8 4186 4434 4698 4978 5274 5587 5919 6271 6644 7040 7458 7902

εύρους πειραµατιστήκαµε περαιτέρω µεταβάλλοντάς το και συγκεκριµένα διπλασιάζοντας,

τετραπλασιάζοντας ή εξαπλασιάζοντάς το. Τα χαρακτηριστικά που εξάγονται είναι το µέσο

στιγµιαίο πλάτος (log(m-IAM)) και η µέση στιγµιαία συχνότητα (m-IFM), υπολογισµένα

σε ϐραχέος χρόνου παράθυρα ανάλυσης των 30 ms µε επικάλυψη 15 ms από τα σήµατα

στιγµιαίου πλάτους και στιγµιαίας συχνότητας. Εκτός των m-IAM και m-IFM υπολογίζεται

η πρώτη και η δεύτερη χρονική παράγωγος των χαρακτηριστικών. Λόγω του πολυπληθή

χώρου χαρακτηριστικών, 534 (89×6) και 606 (101×6) χαρακτηριστικά αντίστοιχα για

τις δύο διαφορετικές συστοιχίες ϕίλτρων, η διάστασή τους µειώνεται µε τη χρήση της

PCA ανάλυσης και διαφορετικοί αριθµοί PCA συνιστωσών εξετάζονται για την εύρεση του

καλύτερου συνόλου χαρακτηριστικών.

Στον Πίνακα 4.3 παρουσιάζονται οι ϑεµελιώδεις συχνότητες των µουσικών τόνων που

χρησιµοποιήθηκαν για τη δηµιουργία της µουσικής συστοιχίας ϕίλτρων και για τις 8

οκτάβες. Παρατηρώντας τις συχνότητες αυτές ϐλέπουµε πως αυξάνονται λογαριθµικά. Ως

γνωστόν στη σύγχρονη δυτική µουσική το ϕάσµα των συχνοτήτων χωρίζεται σε οκτάβες.

Οι νότες που απέχουν µία οκτάβα έχουν το ίδιο όνοµα και την ίδια ακουστική αίσθηση,

ενώ η µία είναι διπλάσια της άλλης. Το µουσικό σύστηµα το οποίο χρησιµοποιείται

είναι το ισοσυγκερασµένο σύστηµα των 12 τόνων, που διαχωρίζει την κάθε οκτάβα σε 12

λογαριθµικά ίσα µέρη, τα ηµιτόνια. Ο λόγος µεταξύ δύο διαδοχικών ηµιτονίων είναι 2(1/12)

και κατά συνέπεια οι 12 νότες οι οποίες περιλαµβάνονται σε µία οκτάβα είναι λογαριθµικά

κατανεµηµένες στον άξονα των συχνοτήτων.

Ο υπολογισµός της ϑεµελιώδους συχνότητας f µιας νότας n δίνεται από την εξίσωση :

f(n) = (12
√
2)n−49 ∗ 440Hz = 2

n−49

12 ∗ 440Hz (4.7)

όπου σαν αναφορά για τον υπολογισµό χρησιµοποιούµε την νότα A4 (49η νότα στο πιάνο)
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Gabor Filterbank, # Filters 12 (Fs = 22.05 KHz)
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Gabor "Music" Filterbank, # Filters 89 (Fs = 22.05KHz)
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Σχήµα 4.4: ∆ύο διαφορετικές συστοιχίες ϕίλτρων Gabor, η πρώτη µε 12 mel-spaced ϕίλτρα και

επικάλυψη 50% (αριστερά) και η δεύτερη µε 89 Gabor ϕίλτρα κεντραρισµένα στις ϑεµελιώδεις

συχνότητες των µουσικών τόνων ξεκινώντας από την δεύτερη οκτάβα µε το εύρος του κάθε ϕίλτρου

να εκτείνεται από την κεντρική συχνότητα του προηγούµενου ϕίλτρου ως την κεντρική συχνότητα

του επόµενου (δεξιά).

µε συχνότητα 440Hz1. Εναλλακτικά, για την εύρεση του αριθµού της νότας η εξίσωση

γράφεται ως εξής :

n = 12 log2

(

f

440Hz

)

+ 49. (4.8)

Στο Σχήµα 4.4 παρουσιάζονται οι δύο διαφορετικές συστοιχίες ϕίλτρων Gabor, η

πρώτη µε 12 mel-spaced ϕίλτρα και επικάλυψη 50% και η δεύτερη µε 89 Gabor

ϕίλτρα κεντραρισµένα στις ϑεµελιώδεις συχνότητες των µουσικών τόνων, ξεκινώντας από

τη δεύτερη οκτάβα µε το εύρος του κάθε ϕίλτρου να εκτείνεται από την κεντρική συχνότητα

του προηγούµενου ϕίλτρου ως την κεντρική συχνότητα του επόµενου.

Τα τελικά σύνολα χαρακτηριστικών αλλά και οι συνδυασµοί τους αξιολογήθηκαν

µε τη χρήση των κρυφών Μαρκοβιανών µοντέλων (HMMs), όπου πειραµατιστήκαµε µε

διαφορετικό αριθµό µειγµάτων M και ενίοτε καταστάσεων N . Η απόδοση των διαφόρων

χαρακτηριστικών συγκρίθηκε µε τα MFCC. Σε όλα τα πειράµατα που ακολουθούν

τα δεδοµένα εκπαίδευσης έχουν επιλεγεί τυχαία να είναι το 90% των διαθέσιµων

ηχητικών σηµάτων, και τα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται έχουν προκύψει µε 5

cross validation. ΄Εχουµε ήδη αναφέρει πως τα ηχητικά αρχεία της ϐάσης (διάρκειας

30 δευτερολέπτων) χωρίζονται σε τρία τµήµατα των 10 δευτερολέπτων. Σηµειώνουµε πως

1Αντί του 49 χρησιµοποιούµε το 69 για τον υπολογισµό MIDI συχνοτήτων (το MIDI (Musical Instrument

Digital Interface) [188] είναι ένα πρωτόκολλο το οποίο επιτρέπει την επικοινωνία, τον έλεγχο και τη σύνδεση
µεταξύ διαφόρων ηλεκτρονικών συσκευών όπως υπολογιστές, ηλεκτρονικά µουσικά όργανα κ.ά.), το 57 αν

ϑέλουµε οι συχνότητες να ξεκινάνε από τη συχνότητα 16.35Hz και 49 για να ξεκινάνε από τη συχνότητα

27.5Hz.
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στην τυχαία επιλογή των δεδοµένων εκπαίδευσης και δοκιµής ϕροντίζουµε οι τριπλέτες

των αρχείων να συµπεριλαµβάνονται είτε στα δεδοµένα εκπαίδευσης είτε στα δεδοµένα

δοκιµής, µιας και η εντελώς τυχαία επιλογή και µίξη τους ϑα είχε ως παρεπόµενο την

πολύ καλύτερη αναγνώριση. Επιπλέον διεξαγάγαµε multi-stream µοντελοποίηση όπου

τα διαφορετικά σύνολα χαρακτηριστικών συνδυάζονται, µεταβάλλοντας το ϐάρος της κάθε

ηχητικής ϱοής.

Στην προσπάθειά µας να εξακριβώσουµε περαιτέρω την ευρωστία των εξαχθέντων

χαρακτηριστικών, αναπτύσσουµε και ένα δεύτερο πλαίσιο για την αξιολόγησή τους, το

οποίο ϐασίζεται στη µέθοδο Bag-of-Words, όπου τα χαρακτηριστικά αξιολογούνται µε τη

χρήση των SVMs. Περισσότερες λεπτοµέρειες για τη µεθοδολογία που ακολουθήθηκε και

τα πειράµατα αξιολόγησης µπορούν να ϐρεθούν στην Ενότητα 4.4.

Στην συνέχεια του κεφαλαίου αυτού παρουσιάζουµε τα χαρακτηριστικά τα οποία

εξάγαµε ϐάσει της κάθε διαφορετικής παραµετροποίησης καθώς και την απόδοσή τους

στα πειράµατα αναγνώρισης.

4.3.2 Πειραµατική Αξιολόγηση : Σύνολα Χαρακτηριστικών

Στα πειράµατα που ακολουθούν αξιολογούµε την απόδοση των διαφορετικών συνόλων

χαρακτηριστικών. Το ϐασικό σύνολο αποτελείται από χαρακτηριστικά τα οποία έχουν

εξαχθεί ϐάσει της ϑεωρίας διαµορφώσεων αλλά σε πολλές περιπτώσεις έχουν συνενωθεί

µε τα MFD ή τη ϕράκταλ διάσταση MFD[s = 1], ή/και µε τα MFCC τα οποία κυρίως

χρησιµοποιούνται για λόγους σύγκρισης. Τα κύρια χαρακτηριστικά αυτής της ανάλυσης

και οι µεθοδολογίες µε τις οποίες προσεγγίστηκαν παρουσιάζονται στη συνέχεια :

1) Αναγνώριση των µικροδοµών των µουσικών σηµάτων χρησιµοποιώντας ϐραχέος χρόνου

ανάλυση µε τη baseline Ϲωνοπερατή mel-spaced Gabor συστοιχία 12 ϕίλτρων µε

επικάλυψη των διαδοχικών ϕίλτρων 50%, ϐλέπε Πίνακα 4.4.

2a) Αναγνώριση των µικροδοµών των µουσικών σηµάτων χρησιµοποιώντας ϐραχέος

χρόνου ανάλυση µε τη Ϲωνοπερατή «µουσική» συστοιχία 89 Gabor ϕίλτρων µε την

εφαρµογή ανάλυσης PCA για τη µείωση της διάστασης των συνόλων χαρακτηριστικών,

ϐλ. Πίνακα 4.5.

2b) Αναγνώριση των µικροδοµών των µουσικών σηµάτων χρησιµοποιώντας ϐραχέος

χρόνου ανάλυση µε τη Ϲωνοπερατή «µουσική» συστοιχία 101 Gabor ϕίλτρων µε την

εφαρµογή ανάλυσης PCA για τη µείωση της διάστασης των συνόλων χαρακτηριστικών,

ϐλ. Πίνακα 4.5.

3) Αναγνώριση των µακροδοµών των µουσικών σηµάτων χρησιµοποιώντας µεγαλύτερης

διάρκειας παράθυρα ανάλυσης για τον υπολογισµό των µέσων τιµών των
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Πίνακας 4.4: Λίστα χαρακτηριστικών χρησιµοποιώντας ϐραχέος χρόνου ανάλυση µε την baseline

Ϲωνοπερατή mel-spaced Gabor συστοιχία 12 ϕίλτρων µε επικάλυψη των διαδοχικών ϕίλτρων 50%

για την αναγνώριση ειδών µουσικής.

Σύνολα χαρακτηριστικών Περιγραφή

1 LMF∆

72 AMFM χαρακτηριστικά, δηλ. 12 log(m-IAM) + 12 m-IFM

(+ 12 ∆ + 12 ∆∆).

2 LMFPf39
39 AMFM+FMP χαρακτηριστικά µετά από PCA ανάλυση στο

συνολικό συνενωµένο διάνυσµα 108 χαρακτηριστικών. ∗

3 LMFi39
39 AMFM χαρακτηριστικά µετά από PCA ανάλυση.

4 LMFiPf52
39 AMFM + 13 FMP χαρακτηριστικά µετά από PCA ανάλυση.

5 LMFiD40

39 AMFM χαρακτηριστικά µετά από PCA ανάλυση

+ MFD[s = 1].

6 MFC∆ 13 MFCC + 13 ∆ + 13 ∆∆
∗ ΄Οπου i στην ονοµατολογία των χαρακτηριστικών υποδηλώνει πως η PCA ανάλυση έγινε

στα ξεχωριστά διανύσµατα χαρακτηριστικών και όπου f στο συνολικό συνενωµένο σύνολο

χαρακτηριστικών.

Multi-Stream Cases

1 LMFi39 + MFC∆

Αξιολόγηση των διαφόρων συνόλων χαρακτηριστικών µε

multi-stream µοντελοποίηση µαζί µε τα MFC∆.2 LMFiP52 + MFC∆

3 LMFMiD40 + MFC∆

χαρακτηριστικών και την baseline Ϲωνοπερατή mel-spaced Gabor συστοιχία 12

ϕίλτρων µε επικάλυψη των διαδοχικών ϕίλτρων 50%, ϐλ. Πίνακα 4.6.

4) Αναγνώριση των δοµών των µουσικών σηµάτων µε τη συνένωση πολλών διαδοχικών

παραθύρων ϐραχέος χρόνου, χωρίς τις παραγώγους τους, και τη µείωση της διάστασης

τους µε την εφαρµογή ανάλυσης PCA, ϐλ. Πίνακα 4.7.

4.3.3 Πειραµατική Αξιολόγηση : Αποτελέσµατα

Βάσει των αποτελεσµάτων αναγνώρισης των διαφορετικών χαρακτηριστικών,

αποδεικνύουµε πως τα AM-FM χαρακτηριστικά παρουσιάζουν σχεδόν την ίδια απόδοση µε

τα MFC∆, ενώ ο συνδυασµός τους επιτυγχάνει αξιόλογη αναγνώριση των 10 διαφορετικών
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Πίνακας 4.5: Λίστα AM-FM χαρακτηριστικών χρησιµοποιώντας ϐραχέος χρόνου ανάλυση µε τη

Ϲωνοπερατή «µουσική» συστοιχία 89 ή 101 ϕίλτρων Gabor, για την αναγνώριση ειδών µουσικής.

Σύνολα χαρακτηριστικών Περιγραφή

1 LMF89b1198

Τα σύνολα 1-5 έχουν προκύψει χρησιµοποιώντας

89 ϕίλτρα και τα 6-9 χρησιµοποιώντας 101 ϕίλτρα.

Το b υποδηλώνει το εύρος του κάθε ϕίλτρου, όπου

b1 = [fn−1, fn+1] για κεντρική συχνότητα fn, ενώ

το b2 = b1x2 και αντίστοιχα για τα υπόλοιπα. Ο

τελικός αριθµός χαρακτηριστικών έχει προκύψει

µετά από PCA ανάλυση των 89 ή 101 log(m-IAM)

+ 89 ή 101 m-IFM και των παραγώγων τους (89 ή

101∆ + 89 ή 101∆∆).

2 LMF89b1240

3 LMF89b2122

4 LMF89b452

5 LMF89b6198

6 LMF101b1105

7 LMF101b1265

8 LMF101b2133

9 LMF101b458

Multi-Stream Cases

1 LMF89b1198MFC39

Για την multi-stream µοντελοποίηση των

χαρακτηριστικών χρησιµοποιούµε 13 συντελεστές

MFCC µε τις παραγώγους τους.

2 LMF89b1240MFC39

3 LMF101b1105MFC39

4 LMF101b1265MFC39

Πίνακας 4.6: Λίστα AM-FM χαρακτηριστικών τα οποία έχουν προκύψει χρησιµοποιώντας

παράθυρα ανάλυσης µεγαλύτερης διάρκειας, για την αναγνώριση ειδών µουσικής.

Σύνολα χαρακτηριστικών Περιγραφή

1 LMF∆(125)

Τα σύνολα 1-2 αποτελούνται από 12 log(m-IAM) + 12 m-

IFM + τις παραγώγους τους (72 χαρακτηριστικά σύνολο).

Το νούµερο στην παρένθεση υποδηλώνει το µέγεθος του

παραθύρου ανάλυσης το οποίο είναι 125 ή 250 ms µε

επικάλυψη 80%, δηλαδή 100 και 200 ms αντίστοιχα.2 LMF∆(250)

3 LMFP108(125)

Τα σύνολα 3-4 αποτελούνται από 12 log(m-IAM) +

12 m-IFM + 12 FMP + τις παραγώγους τους (108

χαρακτηριστικά σύνολο). Το νούµερο στην παρένθεση

υποδηλώνει το µέγεθος του παραθύρου ανάλυσης το

οποίο είναι 125 ή 250 ms.4 LMFP108(250)
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Πίνακας 4.7: Λίστα χαρακτηριστικών τα οποία έχουν προκύψει µετά από τη συνένωση διαδοχικών

πλαισίων ανάλυσης χωρίς παραγώγους, για την αναγνώριση ειδών µουσικής.

Σύνολα χαρακτηριστικών Περιγραφή

1 LMFPC392(8F )

Τα σύνολα προκύπτουν από συνένωση των 12 log(m-

IAM) + 12 m-IFM + 12 FMP + 13 MFCC, τα οποία και

υποδηλώνονται µε τα αρχικά LM,F,P,C αντίστοιχα.
2 LMFPC368(15F )

3 LMFPC735(15F )

4 LMFPCD172(8F )

Στα σύνολα 4-11 εκτός των χαρακτηριστικών που

αναφέρονται για τα 1-3 προσθέτουµε και τα MFD

χαρακτηριστικά (υποδηλώνονται ως D).

Στην παρένθεση ϐλέπουµε των αριθµό των διαδοχικών

πλαισίων που έχουν συνενωθεί για τη δηµιουργία

των συνόλων, π.χ το 8F υποδηλώνει τη συνένωση

8 διαδοχικών πλαισίων ενώ το 8FH τη συνένωση

8 πλαισίων, χρησιµοποιώντας επικάλυψη 50%. Ο

τελικός αριθµός χαρακτηριστικών έχει προκύψει µετά

από PCA ανάλυση, και σε πολλές περιπτώσεις έχει

επιλεχθεί για λόγους σύγκρισης ενώ σε άλλες αποτελεί

ένα συγκεκριµένο ποσοστό (%) του αρχικού αριθµού

χαρακτηριστικών. Παράδειγµα για το σύνολο LMFPCD

το οποίο αρχικά αποτελείται από 107 χαρακτηριστικά

και σύνολο 856 (107×8 πλαίσια), παρατηρούµε πως

τα 172 χαρακτηριστικά είναι το 20%, τα 214 το

25% και τα 428 το 50% του συνολικού αριθµού

χαρακτηριστικών. Κατ΄ αντιστοιχία στο σύνολο LMFPC

τα 368 χαρακτηριστικά αποτελούν το 50% και τα 735 το

100% επί του συνόλου των χαρακτηριστικών.

5 LMFPCD172(8FH)

6 LMFPCD214(8F )

7 LMFPCD214(8FH)

8 LMFPCD428(8F )

9 LMFPCD428(8FH)

10 LMFPCD735(8F )

11 LMFPCD735(8FH)

ειδών της ϐάσης που χρησιµοποιήθηκε.

Σε κάθε πίνακα αποτελεσµάτων που ακολουθεί το µέτρο αξιολόγησης που

παρουσιάζουµε είναι το ποσοστό µέσης ακρίβειας αναγνώρισης (accuracy) (%) των

µουσικών ειδών. Για τους λόγους που αναφέρθηκαν στην Ενότητα 2.5 (αναφορικά µε

την εγκυρότητα της GTZAN ϐάσης) στη συζήτηση που ακολουθεί σε πολλές περιπτώσεις

αναφέρουµε το µέγιστο ποσοστό αναγνώρισης κάποιου fold για τα χαρακτηριστικά που

απέδωσαν καλύτερα. Τα διαφορετικά σύνολα χαρακτηριστικών αξιολογήθηκαν µε τη
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Πίνακας 4.8: Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης (%) για 10 µουσικά είδη µε HMM και

χαρακτηριστικά ϐραχέος χρόνου, όπου N ο αριθµός των καταστάσεων. Στην παρένθεση ϕαίνεται

ο αριθµός των µειγµάτων M για τον οποίο επιτεύχθηκε το καλύτερο αποτέλεσµα αναγνώρισης.

Για πληροφορίες σχετικές µε τα χαρακτηριστικά ϐλ. Πίνακα 4.4.

Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης

Χαρακτηριστικά HMM

# Καταστάσεων N : N = 5 N = 7 N = 9

LMF∆ - 76.46 (16) 76.46 (16) 78.07 (16)

LMFPf39 - 76.99 (16) - -

LMFi39 - 77.12 (16) - -

LMFiPf52 - 77.86 (16) 79.87 (15) -

LMFiD40 - 76.12 (15) 76.86 (15) -

MFC∆ - 78.06 (14) 78.35 (14) 77.59 (15)

Multi-Stream Cases

Χαρακτηριστικά Βάρη HMM

LMFi39MFC∆

0.3 - 0.7 81.40 (16) 81.47 (12) -

0.5 - 0.5 82.81 (16) 82.27 (14) -

LMFiPf52MFC∆

0.3 - 0.7 81.54 (16) 81.87 (12) -

0.5 - 0.5 82.08 (12) 82.61 (14) -

LMFiD40MFC∆

0.3 - 0.7 80.80 (16) 80.67 (13) 81.60 (16)

0.5 - 0.5 82.34 (16) 82.21 (16) 81.34 (10)

0.7 - 0.3 80.81 (16) 80.80 (12) -

χρήση HMM ταξινοµητών, µε N = 5 και/ή 7, 9 καταστάσεις, µεταβάλλοντας τον αριθµό

των Γκαουσιανών µειγµάτων M = [1 − 16]. Επιπλέον, κατά την παρουσίαση των

αποτελεσµάτων στους πίνακες που ακολουθούν σε παρένθεση ϕαίνεται ο αριθµός των

µειγµάτων M για τον οποίο επιτεύχθηκε το καλύτερο αποτέλεσµα αναγνώρισης.

Πειραµατικά αποτελέσµατα για την πρώτη κατηγορία χαρακτηριστικών.

Συγκεκριµένα, στα πειραµατικά αποτελέσµατα για την πρώτη κατηγορία

χαρακτηριστικών (ϐλ. Πίνακα 4.8 για ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης), δηλ. αυτά

τα οποία έχουν εξαχθεί µε ανάλυση ϐραχέος χρόνου και την baseline παραµετροποίηση

(για χαρακτηριστικά ϐλ. Πίνακα 4.4), ο συνδυασµός των προτεινόµενων χαρακτηριστικών

µε τα MFCC αποδείχθηκε καλύτερος από ό,τι τα MFCC σε όλες τις περιπτώσεις. Παρ΄ όλα

αυτά τα AM-FM µόνα τους παρουσιάζουν χαµηλότερο διαχωρισµό σε ένα ποσοστό περίπου

0.5-2% για N = 5 καταστάσεις, κάτι που αλλάζει όταν οι καταστάσεις του HMM µοντέλου

αυξάνονται για N = 7 ή N = 9. Για παράδειγµα, παρατηρούµε πως το σύνολο LMFiPf52

παρουσιάζει µείωση σφάλµατος 7% για N = 7. Η καλύτερη περίπτωση συνδυασµού

των LMFi39MFC∆ στα multi-stream πειράµατα πέτυχε µείωση σφάλµατος περίπου 20%,

για HMMs µε N = 5 καταστάσεις και ίσα ϐάρη στις δύο ϱοές s1 = s2 = 0.5. Επίσης

διακρίνουµε πως και οι υπόλοιποι συνδυασµοί των χαρακτηριστικών απέδωσαν καλά µε

µείωση σφάλµατος έως περίπου 18%.
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Πίνακας 4.9: Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης (%) για 10 µουσικά είδη µε HMM και

χαρακτηριστικά ϐραχέος χρόνου µε τη µουσική συστοιχία ϕίλτρων Gabor. ΄Οπου N ο αριθµός των

καταστάσεων. Στη παρένθεση ϕαίνεται ο αριθµό των µειγµάτων M για τον οποίο επιτεύχθηκε

το καλύτερο αποτέλεσµα αναγνώρισης. Για πληροφορίες σχετικές µε τα χαρακτηριστικά ϐλ.

Πίνακα 4.5.

Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης

Χαρακτηριστικά # Καταστάσεων : N = 5

LMF89b1198 - 81.68 (14)

LMF89b1240 - 81.81 (14)

LMF89b2122 - 81.14 (16)

LMF89b452 - 74.78 (16)

LMF89b6198 - 74.58 ( 7)

LMF101b1105 - 80.87 (16)

LMF101b1265 - 83.22 (14)

LMF101b2133 - 81.47 (16)

LMF101b458 - 76.72 (15)

Multi-Stream Cases

Χαρακτηριστικά Βάρη HMM

LMF89b1198MFC∆ (237)

0.3 - 0.7 84.22 (16)

0.5 - 0.5 83.50 (12)

0.7 - 0.3 83.13 (16)

LMF89b1240MFC∆ (279)

0.3 - 0.7 83.48 (15)

0.5 - 0.5 84.15 (11)

0.7 - 0.3 82.74 (15)

LMF101b1105MFC∆ (144)

0.3 - 0.7 82.34 (15)

0.5 - 0.5 81.21 (16)

0.7 - 0.3 82.81 (14)

LMF101b1265MFC∆ (304)

0.3 - 0.7 84.41 (14)

0.5 - 0.5 83.68 (14)

0.7 - 0.3 83.28 (14)

Αναφορικά µε τα AM-FM χαρακτηριστικά διαπιστώνουµε πως η προσθήκη των FMP

µετά από την ανάλυση σε κύριες συνιστώσες, όπως στο σύνολο LMFiPf52, µειώνει το

σφάλµα σε σχέση µε τα LMF∆ περίπου 5% για N = 5 και 14% για N = 7 καταστάσεις.

Από την άλλη, η προσθήκη της ϕράκταλ διάστασης των χαρακτηριστικών δεν επιτυγχάνει

την καλυτέρευση των αποτελεσµάτων.

Πειραµατικά αποτελέσµατα για τη δεύτερη κατηγορία χαρακτηριστικών.

Στον Πίνακα 4.9 παρουσιάζονται τα ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης για τη

δεύτερη κατηγορία χαρακτηριστικών, και συγκεκριµένα τα χαρακτηριστικά ϐραχέος

χρόνου, για την εξαγωγή των οποίων χρησιµοποιήσαµε τη µουσική συστοιχία ϕίλτρων.

Για πληροφορίες σχετικές µε τα χαρακτηριστικά ϐλ. Πίνακα 4.5. Τα ποσοστά επιτυχίας

για αυτή την κατηγορία αναπαραστάσεων των µουσικών σηµάτων αυξάνονται ενώ η µείωση

σφάλµατος ανέρχεται περίπου στο 24% για το σύνολο LMF101b1265 σε σύγκριση µε το
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Πίνακας 4.10: Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης (%) για 10 µουσικά είδη µε HMM και

χαρακτηριστικά που έχουν προκύψει µε τη συνένωση των ϐραχέος χρόνου χαρακτηριστικών

(χωρίς παραγώγους), για N = 5, 7, και 9 καταστάσεις. Στην παρένθεση ϐλέπουµε τον αριθµό

των µειγµάτων για τον οποίο επιτεύχθηκε το καλύτερο ποσοστό αναγνώρισης. Για πληροφορίες

σχετικές µε τα χαρακτηριστικά ϐλ. Πίνακα 4.7.

Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης

HMM

Χαρακτηριστικά N = 5 N = 7 N = 9

LMFPC392(8F ) 82.61 (15) 81.20 (8) 81.20 (12)

LMFPC368(15F ) 78.92 (5) 78.52 (10) 79.21 (5)

LMFPC735(15F ) 80.40 (13) 78.46 (9) 79.33 (4)

LMFPCD172(8F ) 80.60 (14) 81.00 (16) 80.07 (10)

LMFPCD172(8FH) 79.67 (7) 80.66 (11) 80.20 (16)

LMFPCD214(8F ) 82.28 (14) 80.88 (15) 81.94 (11)

LMFPCD214(8FH) 82.88 (10) 82.34 (15) 82.01 (11)

LMFPCD428(8F ) 82.48 (16) 81.20 (15) 80.74 (10)

LMFPCD428(8FH) 81.68 (16) 82.35 (14) 82.61 (13)

LMFPCD735(8F ) 79.87 (5) 78.59 (7) 78.39 (8)

LMFPCD735(8FH) 79.07 (14) 80.20 (10) 79.20 (8)

σύνολο LMFiPf52 και το MFC∆, ενώ ο συνδυασµός των χαρακτηριστικών αυτών µε τα

MFC∆ επιφέρει µείωση σφάλµατος 28% σε σύγκριση µε τα MFC∆ και περίπου 8% σε

σύγκριση µε τον καλύτερο συνδυασµό των χαρακτηριστικών της πρώτης κατηγορίας, δηλ.

το σύνολο LMFi39MFC∆. Αξίζει να αναφέρουµε πως το καλύτερο µεµονωµένο αποτέλεσµα

κάποιου fold σε αυτή την κατηγορία ϕτάνει το 87.21% για το σύνολο LMF101b1265 είτε

αυτό αξιολογείται µόνο του, είτε σε συνδυασµό µε τα MFC∆. Παρατηρούµε επίσης, πως

στις περισσότερες περιπτώσεις τα καλύτερα αποτελέσµατα επιτεύχθηκαν όταν το ϐάρος των

AM-FM χαρακτηριστικών είναι µεγαλύτερο ή ίσο µε αυτό των MFCC, κάτι που ενισχύει το

γεγονός πως οι διαµορφώσεις συµβάλλουν σηµαντικά στην αναγνώριση των ειδών. Τέλος,

υπογραµµίζουµε πως µεγαλύτερο ποσοστό αναγνώρισης επιτεύχθηκε όταν το εύρος της

συστοιχίας ϕίλτρων ισούται µε ένα.

Πειραµατικά αποτελέσµατα για την τέταρτη κατηγορία χαρακτηριστικών.

Στον Πίνακα 4.10 ϕαίνονται τα ποσοστά επιτυχίας για την τέταρτη κατηγορία

χαρακτηριστικών και συγκεκριµένα για τη συνένωση των ϐραχέος χρόνου

χαρακτηριστικών, για HMM και για N = 5, 7, και 9 καταστάσεις όπου ο αριθµός

των µειγµάτων µεταβάλλεται από M = [1 − 16]. Για πληροφορίες σχετικές µε τα

χαρακτηριστικά ϐλ. Πίνακα 4.7. Το σύνολο χαρακτηριστικών LMFPCD214(8FH)

έδειξε τη µεγαλύτερη ικανότητα αναγνώρισης 82.88% για N = 5 καταστάσεις και

M = 10 µείγµατα. Παρ΄ όλα αυτά, τα περισσότερα σύνολα χαρακτηριστικών τα
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Σχήµα 4.5: Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης (%) 10 µουσικών ειδών, µε AM-FM

χαρακτηριστικά τα οποία έχουν εξαχθεί χρησιµοποιώντας παράθυρα ανάλυσης διάρκειας 125 ή

250 ms αντίστοιχα. Τα διαφορετικά σύνολα χαρακτηριστικών αξιολογήθηκαν µε την χρήση HMM

ταξινοµητών, µε N = 5 καταστάσεις και µεταβάλλοντας των αριθµό των Γκαουσιανών µειγµάτων

M = [1− 16]. Για πληροφορίες σχετικές µε τα χαρακτηριστικά ϐλ. Πίνακα 4.6.

οποία δηµιουργήθηκαν µε τη συγκεκριµένη µεθοδολογία παρουσιάζονται ιδιαίτερα

ανταγωνιστικά όχι µόνο για τα αξιόλογα ποσοστά αναγνώρισης αλλά για τον απλό λόγο

ότι παρουσιάζουν τους µικρότερους χρόνους εκµάθησης του συστήµατος. Επιπλέον,

επιτυγχάνουν ένα αξιόλογο ποσοστό επιτυχίας µε τη χρήση λίγων Γκαουσιανών

µειγµάτων, παρόλο που στα αποτελέσµατα που δείχνουµε δεν γίνεται ϕανερό, για λόγους

παρουσίασης του απόλυτου µέγιστου του κάθε σετ. Σηµειώνουµε πως παρ΄ όλο που ο

αριθµός των χαρακτηριστικών που χρειάζεται να κρατήσουµε µετά από την εφαρµογή της

ανάλυσης PCA είναι αρκετά µεγάλος, λόγω της µείωσης της διάστασης του χρόνου (δηλ.

του αριθµού των τελικών παραθύρων) οι αναπαραστάσεις που τελικά δηµιουργούνται

είναι αρκετά συµπαγείς και όπως ϐλέπουµε αρκετά αξιόπιστες.

Επιπρόσθετα, σε αντίθεση µε τις παρατηρήσεις µας σχετικά µε τα baseline

χαρακτηριστικά και την χρησιµότητα των MFD και της ϕράκταλ διάστασης, παρατηρούµε

πως τα MFD χαρακτηριστικά συντελούν στην καλύτερη απόδοση του συστήµατος

αναγνώρισης. Αξίζει να σχολιάσουµε πως το καλύτερο µέγιστο αποτέλεσµα κάποιου fold

σε αυτή την κατηγορία χαρακτηριστικών είναι 85.95% για το σύνολο LMFPCD214(8FH).

Αν και στην παρουσίαση των χαρακτηριστικών αναφέραµε τη δηµιουργία συνόλων

συνενώνοντας διαδοχικά παράθυρα µε συνολική διάρκεια 1/8, 1/4, 1/2 και 1 sec,

τα αποτελέσµατα της αξιολόγησης παρουσίασαν µέγιστη αναγνώριση στις περιπτώσεις

συνένωσης 8 ή 15 παραθύρων ανάλυσης.

Πειραµατικά αποτελέσµατα για την τρίτη κατηγορία χαρακτηριστικών.

Στο Σχήµα 4.5 παρουσιάζουµε τα ποσοστά επιτυχία κατηγοριοποίησης για την
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Πίνακας 4.11: Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης (%) ανά µουσικό είδος (10 µουσικών ειδών)

για τους τέσσερις καλύτερους συνδυασµούς χαρακτηριστικών σε σύγκριση µε τα MFCC. ΄Ολα τα

αποτελέσµατα των multi-stream πειραµάτων αφορούν N = 5 καταστάσεις εκτός των MFC∆ για

N = 7 και 5-fold cross-validation.

Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης

Είδος Μουσικής

LMF101b1265 LMF101b1265 LMFPCD LMFi39 MFCC

MFC∆ 214(8FH) MFC∆

M = 14 M = 14 M = 16 M = 10 M = 14

s1 = 0.3, s2 = 0.7 s1,2 = 0.5

Blues 89.3 90.0 87.3 92.0 88.7

Classical 95.3 96.0 93.4 95.3 93.3

Country 85.8 84.5 85.1 81.8 83.8

Disco 75.8 74.5 78.0 71.8 69.7

Hiphop 74.0 83.3 78.7 80.0 77.3

Jazz 94.0 90.7 90.7 89.3 76.7

Metal 91.3 92.7 88.7 89.2 89.3

Pop 85.3 94.7 90.0 92.7 84.0

Reggae 73.3 74.7 75.3 72.7 69.3

Rock 67.8 63.1 61.8 61.1 51.0

τρίτη κατηγορία χαρακτηριστικών, τα οποία έχουν εξαχθεί χρησιµοποιώντας παράθυρα

ανάλυσης διάρκειας 125 και 250 ms αντίστοιχα. Τα διαφορετικά σύνολα χαρακτηριστικών

αξιολογήθηκαν µε τη χρήση HMM ταξινοµητών, µε N = 5 καταστάσεις, µεταβάλλοντας

των αριθµό των Γκαουσιανών µειγµάτων M = [1 − 16]. Για πληροφορίες σχετικές µε

τα χαρακτηριστικά ϐλ. Πίνακα 4.6. Γενικά παρατηρούµε πως η ανάλυση αυτή δεν

επιτυγχάνει εξίσου καλά αποτελέσµατα. Το καλύτερο ποσοστό αναγνώρισης 75.25%

επιτεύχθηκε από το σύνολο LMFP108(125) µε µέγεθος παραθύρου ανάλυσης 125 ms

για M = 13 µείγµατα. Τα χειρότερα αποτελέσµατα παρουσιάζονται για τα σύνολα

χαρακτηριστικών στα οποία χρησιµοποιήθηκε παράθυρο ανάλυσης των 250 ms µε

εξαίρεση το σύνολο LMFP108(250) µε αριθµό µειγµάτων M = [9 − 11, 15] όπου και

επιτυγχάνει µέγιστη αναγνώριση 75.05%. Παρ΄ όλα αυτά επισηµαίνουµε πως και εδώ

τα FMP χαρακτηριστικά λειτουργούν ϐοηθητικά στην κατηγοριοποίηση ενώ αποδίδουν

µείωση σφάλµατος ως 7% και 12% για τα σύνολα LMFP108(125) και LMFP108(250) αντίστοιχα.

Καταλήγοντας, στον Πίνακα 4.11 παρουσιάζουµε τα ποσοστά επιτυχίας

κατηγοριοποίησης ανά µουσικό είδος, για τους τέσσερις καλύτερους συνδυασµούς

χαρακτηριστικών σε σύγκριση µε τα MFCC. ΄Ολα τα αποτελέσµατα των multi-stream

πειραµάτων αφορούν N = 5 καταστάσεις εκτός των MFC∆ τα οποία και παρουσιάζονται

για N = 7 (και 5 cross-validation). Παρατηρούµε πως η κλασική µουσική έχει τη

µεγαλύτερη επιτυχία αναγνώρισης, ενώ ακολουθούν η pop, η metal και η country. Τα

χειρότερα αποτελέσµατα αναγνώρισης παρουσιάζονται για τη rock σε όλα τα σύνολα
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χαρακτηριστικών που αξιολογήθηκαν. Υπογραµµίζουµε πάντως πως ο συνδυασµός

των AM-FM χαρακτηριστικών αποδίδει καλύτερα για όλες τις διαφορετικές κατηγορίες

µουσικών ειδών σε σύγκριση µε τα MFCC.

Συµπεράσµατα

Παρουσιάσαµε και προτείναµε τέσσερις διαφορετικές µεθοδολογίες για τη δηµιουργία

αναπαραστάσεων των µουσικών σηµάτων µε ϐάση το µοντέλο των διαµορφώσεων. Η

αξιολόγηση των διαφορετικών συνόλων χαρακτηριστικών καταδεικνύει τη δυναµική και τη

σηµασία των προτεινόµενων µεθόδων στο ϑέµα της κατηγοριοποίησης διαφορετικών ειδών

µουσικής. Τα αποτελέσµατα σχεδόν όλων των προτεινόµενων συνόλων παρουσιάζονται

ιδιαίτερα ενθαρρυντικά και διαπιστώνουµε πως οι διαµορφώσεις δύνανται να περιγράψουν

σηµαντικά ϕαινόµενα των µουσικών σηµάτων όπως τις µικρο-µεταβολές που συµβαίνουν

λόγω της µελωδίας, του ϱυθµού κ.ά.

Σηµαντικό συµπέρασµα της διερεύνησης αυτής αποτέλεσε η εισαγωγή της «µουσικής»

συστοιχίας ϕίλτρων, µέσω της οποίας αναπτύχθηκαν σύνολα χαρακτηριστικών, η

αξιολόγηση των οποίων επέδειξε ιδιαίτερη διακριτική ικανότητα στην κατηγοριοποίηση των

διαφορετικών ειδών µουσικής. Συγκεκριµένα, τα χαρακτηριστικά αυτά απέδωσαν µείωση

σφάλµατος ως και 28% (84.15% ποσοστό επιτυχίας κατηγοριοποίησης) όταν συνδυάζονται

µε τα MFCC.

Επιπρόσθετα, οι αναπαραστάσεις του σήµατος που ϐασίζονται στις µακροδοµές της

µουσικής (µέσω της συνένωσης διαδοχικών πλαισίων ανάλυσης), αν και δεν πέτυχαν

το καλύτερο δυνατό αποτέλεσµα (82.88%), ϑεωρούµε πως είναι πολλά υποσχόµενες.

Αυτό γιατί επιφέρουν µείωση της πολυπλοκότητας του συστήµατος κατηγοριοποίησης µε

µικρούς χρόνους εκµάθησης καθώς επίσης επιτυγχάνουν ικανοποιητικά αποτελέσµατα

µε απλούστερα στατιστικά µοντέλα τύπου GMM.

Τέλος αξίζει να αναφέρουµε πως το ποσοστό διαµόρφωσης της συχνότητας (FMP)

για τις περισσότερες περιπτώσεις συµβάλλει στην επιτυχή κατηγοριοποίηση µειώνοντας

το σφάλµα αναγνώρισης έως και 5% σε σχέση µε τα MFCC. Από την άλλη, τα

MFD, και συγκεκριµένα η ϕράκταλ διάσταση MFD[s = 1], παρ΄ όλο που ϑεωρούµε

πως παρουσιάζουν κάποια διακριτική ικανότητα, στις πειραµατικές αξιολογήσεις που

πραγµατοποιήθηκαν κάποιες ϕορές λειτουργούν ϐοηθητικά ενώ άλλες όχι.

Κατανοµές Στιγµιαίων Σηµάτων ∆ιαµόρφωσης και Χαρακτηριστικών

Στο σηµείο αυτό παρουσιάζουµε και εξετάζουµε τις κατανοµές (ιστογράµµατα) των

σηµάτων του στιγµιαίου πλάτους καθώς και των µη-γραµµικών χαρακτηριστικών, δηλ.

του µέσου στιγµιαίου πλάτους και της µέσης στιγµιαίας συχνότητας. Κατά την αξιολόγηση
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που προηγήθηκε παρατηρήσαµε ότι τα µουσικά είδη µε τη χειρότερη κατηγοριοποίηση

ήταν τα εξής : rock, reggae, hiphop και disco. Συγκεκριµένα, µουσικά κοµµάτια της

reggae µουσικής αναγνωρίζονταν για παράδειγµα ως hiphop ή disco, αντίστοιχα η disco

µουσική ως hiphop, ενώ η rock ως pop ή country. Από την άλλη, το είδος µε την

καλύτερη αναγνώριση ήταν σχεδόν πάντα µουσικά κοµµάτια της κατηγορίας classical

και metal. Με την ανάλυση των κατανοµών των αναπαραστάσεων των σηµάτων µπορούµε

να διαπιστώσουµε κατά πόσο η µειωµένη αναγνώριση των συγκεκριµένων ειδών οφείλεται

στις αναπαραστάσεις των χαρακτηριστικών που εξάγουµε.

Στο Σχήµα 4.6 παρουσιάζονται τα ιστογράµµατα των κατανοµών των σηµάτων του

στιγµιαίου πλάτους για 5 µουσικά σήµατα και για τα ϕίλτρα 1, 4, 6 και 10, για τα

µουσικά είδη blues, classical, disco, metal, hiphop και reggae. Παρατηρούµε πως οι

κατανοµές για την κλασική µουσική (2η σειρά) και τη metal (4η σειρά) παρουσιάζουν

αρκετές διαφοροποιήσεις σε σχέση µε τις υπόλοιπες, ενώ οµοιότητες εντοπίζονται στις

κατανοµές για το πρώτο, δεύτερο και τέταρτο ϕίλτρο των hiphop και reggae (σειρά 6 και

7), για το πρώτο ϕίλτρο όλων των ειδών, αλλά και µεταξύ του δεύτερου ϕίλτρου για τα

είδη classical και blues (1η και 2η σειρά). ΄Οντως η hiphop µουσική είναι ένα είδος

µε αρκετές επιρροές τόσο από τη reggae αλλά και άλλα είδη όπως η jazz, funk κ.ά, σε

αντίθεση για παράδειγµα µε την κλασική η οποία δοµικά και ακουστικά (όσον αφορά τη

χροιά) διαφοροποιείται σε σχέση µε τα υπόλοιπα µουσικά είδη της αξιολόγησης.

Στο Σχήµα 4.7 παρουσιάζονται οι κατανοµές των προτεινόµενων µη-γραµµικών

χαρακτηριστικών και συγκεκριµένα του µέσου στιγµιαίου πλάτους για 250 µουσικά

σήµατα των 10 διαφορετικών ειδών και για τα ϕίλτρα 1-5. Για καλύτερη παρουσίαση των

κατανοµών τα bins του ιστογράµµατος είναι τοποθετηµένα σε λογαριθµική κλίµακα. Και

πάλι εντοπίζουµε αρκετές οµοιότητες µεταξύ των διαφορετικών ειδών και συγκεκριµένα

για το πρώτο ϕίλτρο.

Τέλος, στο Σχήµα 4.8 ϕαίνονται τα ιστογράµµατα των κατανοµών της µέσης στιγµιαίας

συχνότητας για 250 µουσικά σήµατα των 10 διαφορετικών ειδών και για τα ϕίλτρα 1-5. Η

πρώτη µας παρατήρηση αφορά το γεγονός πως οι µέσες τιµές της στιγµιαίας συχνότητας

κατανέµονται γύρω από τις κεντρικές συχνότητες των ϕίλτρων. Αυτό παρατηρήθηκε τόσο

για µουσικά σήµατα διαφορετικών µουσικών οργάνων όσο και σε προηγούµενες µελέτες

που αφορούν τη ϕωνή και τις κατανοµές της συγκεκριµένης µέτρησης σε διαφορετικά

ϕωνήµατα [32]. ∆ιαφοροποιήσεις στις κατανοµές µεταξύ των ειδών αφορούν κυρίως τη

διασπορά των κατανοµών και κατά συνέπεια την επικάλυψη µεταξύ των ϕίλτρων (για

παράδειγµα ϐλ. τις κατανοµές της metal και της pop µουσικής, 4η σειρά) αλλά και τη

διαφορά στη µέση τιµή της κατανοµής για το ίδιο ϕίλτρο.

Μετά από την ανάλυση των κατανοµών διαπιστώνουµε πως η λάθος κατηγοριοποίηση

των µουσικών σηµάτων οφείλεται πιθανώς στις οµοιότητες των µη-γραµµικών
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Σχήµα 4.6: Ιστογράµµατα κατανοµών 5 σηµάτων στιγµιαίου πλάτους για τα ϕίλτρα 1, 4, 6 και 10,

για τα µουσικά είδη blues, classical, disco, metal, hiphop και reggae (από πάνω προς τα κάτω).

χαρακτηριστικών. Παρ΄ όλα αυτά πρέπει να τονίσουµε πως οι οµοιότητες αυτές αφορούν

µουσικά είδη µε παρεµφερή γνωρίσµατα.
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Σχήµα 4.7: Ιστογράµµατα κατανοµών, 250 µουσικών σηµάτων 10 διαφορετικών ειδών, του µέσου

στιγµιαίου πλάτους m-IAM για τα 5 πρώτα ϕίλτρα.
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Σχήµα 4.8: Ιστογράµµατα κατανοµών, 250 µουσικών σηµάτων 10 διαφορετικών ειδών, της µέσης

στιγµιαίας συχνότητας m-IFM για τα 5 πρώτα ϕίλτρα.
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4.4 Bag-of-Words (BoW) Μοντέλα για την Ανάλυση

∆ιαφορετικών Ειδών Μουσικής

Στο δεύτερο σετ πειραµάτων αναγνώρισης µουσικών σηµάτων διαφορετικών ειδών

µουσικής εξετάζουµε µία διαφορετική µοντελοποίηση των χαρακτηριστικών, ιδιαίτερα

δηµοφιλή σε εφαρµογές της ΄Ορασης Υπολογιστών, γνωστή ως Bag-of-Words (BoW). Η

αξιολόγηση πραγµατοποιείται µε τη χρήση των Support Vector Machines (SVMs) που τα

τελευταία χρόνια αποτελεί την κύρια µέθοδο κατηγοριοποίησης σε πολλές διαφορετικές

εφαρµογές µε υψηλά ποσοστά επιτυχίας.

Τα µοντέλα BoW προτάθηκαν αρχικά για την ανάλυση κειµένων και την

κατηγοριοποίησή τους ϐάσει ϑέµατος [161, 195]. Στη συνέχεια χρησιµοποιήθηκαν σε

εφαρµογές της όρασης υπολογιστών, όπως η κατηγοριοποίηση αντικειµένων, εικόνων,

σκηνών ϐίντεο και δράσεων, όπου τα χαρακτηριστικά (όπως για παράδειγµα το χρώµα,

η υφή κ.ά.) µοντελοποιούνται ως οπτικές «λέξεις» [69, 83, 192, 196] (για επισκόπηση

ϐλ. [177]).

Η ιδέα για τη δηµιουργία των µοντέλων BoW (στην όραση υπολογιστών) ϐασίζεται

στην απεικόνιση κάθε εικόνας ως ένα σύνολο σηµείων κλειδιών (interest points) και

χαρακτηριστικών. Για τη δηµιουργία συµπαγών αναπαραστάσεων, τα χαρακτηριστικά

αυτά οµαδοποιούνται, συνήθως σε έναν µεγάλο αριθµό κέντρων, µέσω κάποιας

µεθόδου οµαδοποίησης (clustering). Με αυτό τον τρόπο, κάθε κέντρο περιλαµβάνει

χαρακτηριστικά µε παρόµοιες ιδιότητες, δηµιουργώντας µία «οπτική λέξη» που

αναπαριστά ένα συγκεκριµένο «πρότυπο». Αποτέλεσµα της διαδικασίας αυτής είναι

η δηµιουργία ενός «λεξικού οπτικών λέξεων». Μέσω της χαρτογράφησης των

χαρακτηριστικών στις λέξεις του λεξικού η κάθε εικόνα περιγράφεται ϐάσει της συχνότητας

των λέξεων τις οποίες περιλαµβάνει. Τα ιστογράµµατα αυτά αποτελούν τις αναπαραστάσεις

«bag-of-words» διαµορφώνοντας έτσι τα νέα διανύσµατα χαρακτηριστικών που αποτελούν

είσοδο σε κάποιο συστήµατα αναγνώρισης προτύπων (όπως για παράδειγµα τα SVMs). Η

µέθοδος αυτή, αν και ιδιαίτερα απλή, έχει ϕανεί εξαιρετικά αποδοτική σε εφαρµογές

κατηγοριοποίησης εικόνων και σκηνών σε ϐίντεο, παρ΄ όλο που δεν περιέχει καµία

πληροφορία για τη γεωµετρία των εικόνων [69]. Εµπνεόµενοι από την επιτυχία και

αποδοτικότητα των BoW τόσο στην ανάλυση κειµένων όσο και στην κατηγοριοποίηση

αντικειµένων τα εφαρµόζουµε σε σήµατα µουσικής και συγκεκριµένα για την αξιολόγηση

της απόδοσής τους στην αναγνώριση των διαφορετικών ειδών µουσικής.

΄Ηδη στην εισαγωγή αναδείξαµε τις οµοιότητες της δοµής της µουσικής τόσο µε τη

ϕωνή όσο και µε το γραπτό κείµενο. Θεωρίες υποστηρίζουν την παράλληλη εξέλιξή τους,

ενώ παρουσιάζουν τα δοµικά αυτά στοιχεία τα οποία συνθέτουν τις τελικές οργανωµένες

δοµές για το σχηµατισµό λέξεων/προτάσεων ή µελωδιών. Το κείµενο και η µουσική όπως
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Σχήµα 4.9: Βήµατα για τη δηµιουργία Bag-of-Words από µουσικά σήµατα.

αναφέρθηκε «είναι σαν δυο αδέλφια, τα οποία προέρχονται από την οµιλία, που κατά την

πάροδο των χρόνων εξελίχθηκαν διαφορετικά», το ένα µε έµφαση στη διάσταση του ήχου

και το άλλο στη διάσταση της νόησης. Για τη δηµιουργία Bag-of-Words αναπαραστάσεων

από µουσικούς ήχους, ϑεωρούµε το µουσικό κοµµάτι παραπλήσιο του κειµένου, το

οποίο, κατ΄ αναλογία µε τη διαφορετική ϑεµατολογία του κειµένου, αποτελείται από

µουσικές ϕράσεις, µοτίβα καθώς και άλλα δοµικά στοιχεία (π.χ. ϱυθµός, ταχύτητα,

αρµονία, µελωδία) τα οποία συνθέτουν το τελικό αποτέλεσµα. Τα δοµικά στοιχεία για τη

δηµιουργία δοµηµένων ακολουθιών και εν συνεχεία ολοκληρωµένων µουσικών συνθέσεων

ακολουθούν συνήθως κάποιους ϐασικούς κανόνες. Η διαφορετικότητα της µουσικής (και

άρα τα διαφορετικά µουσικά είδη) οφείλεται στην παραλλαγή των δοµικών στοιχείων που

χρησιµοποιούνται. Θεωρούµε άρα, πως τα δοµικά αυτά στοιχεία συνθέτουν το τελικό

µουσικό κοµµάτι, όπως για παράδειγµα οι λέξεις σε ένα κείµενο ορίζουν το τελικό νόηµα

µιας πρότασης. Ακολουθώντας τη συγκεκριµένη µεθοδολογία αναπαριστάµε το κάθε

µουσικό κοµµάτι ως µία µίξη διαφορετικών δοµικών στοιχείων, ϑεµάτων, ϕράσεων ή

µοτίβων, η κατανοµή των οποίων µοντελοποιείται ως µουσικές λέξεις και χρησιµοποιείται

για να το χαρακτηρίσει ως ένα συγκεκριµένο µουσικό είδος.

Bag-of-Words Πλαίσιο για τη ∆ηµιουργία Μουσικών Λέξεων

Η διαδικασία που απαιτείται για τη δηµιουργία των BoW αναπαραστάσεων συνοψίζεται

στα ακόλουθα ϐήµατα (ϐλ. Σχήµα 4.9): (α) εξαγωγή χαρακτηριστικών/εύρωστων
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περιγραφέων από το µουσικό σήµα, (ϐ) δηµιουργία λέξεων µέσω των αναπαραστάσεων

αυτών για το σχηµατισµό του µουσικού λεξικού, και (γ) υπολογισµός της συχνότητας

των λέξεων (ιστογράµµατα) σε κάθε µουσικό κοµµάτι για τη δηµιουργία των BoW

αναπαραστάσεων.

Βήµα 1: Εξαγωγή Χαρακτηριστικών. Συγκεκριµένα, τα χαρακτηριστικά τα οποία

χρησιµοποιούµε ϐασίζονται στη ϑεωρία των διαµορφώσεων, στη ϕράκταλ διάσταση και στα

MFCC. Παρ΄ όλα αυτά οποιαδήποτε αναπαράσταση του µουσικού σήµατος ϑα µπορούσε

να µοντελοποιηθεί ως BoW.

Για τη δηµιουργία εύρωστων και περιγραφικών αναπαραστάσεων εφαρµόζουµε

αλγόριθµο επιλογής χαρακτηριστικών (feature selection algorithm), ο οποίος επιλέγει

τα χαρακτηριστικά τα οποία ϐοηθούν περισσότερο στο συγκεκριµένο πρόβληµα. Στην

εργασία αυτή, έχουµε χρησιµοποιήσει τον αλγόριθµο SFFS για την εύρεση του

κατάλληλου υποσυνόλου χαρακτηριστικών χρησιµοποιώντας ως κριτήριο αξιολόγησης

το άθροισµα της εκτιµώµενης απόστασης Mahalanobis. Η τελική επιλογή των

χαρακτηριστικών αποφασίζεται µετά από πειραµατική αξιολόγηση.

Επιπλέον, στις εφαρµογές αναγνώρισης και ειδικά στα SVMs είναι πολύ σηµαντική

η κανονικοποίηση των χαρακτηριστικών ως ϐήµα προ-επεξεργασίας. Η κανονικοποίηση

µεταφέρει όλα τα χαρακτηριστικά στην ίδια κλίµακα και κατά αυτόν τον τρόπο εµποδίζει

την ύπαρξη µεγάλων πιθανώς τιµών που συνήθως επηρεάζουν αρνητικά το αποτέλεσµα

κατηγοριοποίησης. Για το λόγο αυτό, χρησιµοποιούµε z-score standardization όπου το

κάθε χαρακτηριστικόAn
j µετατρέπεται έτσι ώστε να έχει µηδενική µέση τιµή και µοναδιαία

διακύµανση x∗
ji = (xij − µj)/σj, όπου µj και σj η µέση τιµή και η διακύµανση του

χαρακτηριστικού j του An
j αντίστοιχα.

Βήµα 2: ∆ηµιουργία Μουσικών Λέξεων και Μουσικού Λεξικού. Επόµενο ϐήµα είναι

η επεξεργασία των διανυσµάτων χαρακτηριστικών για τη δηµιουργία της αναπαράστασης

του µουσικού κοµµατιού ως ένα ιστόγραµµα «µουσικών λέξεων». Συγκεκριµένα, αυτό

επιτυγχάνεται οµαδοποιώντας τα χαρακτηριστικά των µουσικών σηµάτων, όλων των

δεδοµένων εκπαίδευσης σε έναν µεγάλο αριθµό K-κέντρων µε τον αλγόριθµο K-means.

Μέσω της διαδικασίας αυτής το κάθε διάνυσµα χαρακτηριστικών οµαδοποιείται σε κάποιο

από τα κέντρα που έχουν υπολογιστεί και αποτελεί µια διαφορετική µουσική λέξη. Το

σύνολο των λέξεων απαρτίζει το «µουσικό λεξικό» που περιγράφει το σύνολο των µουσικών

δεδοµένων και συγκεκριµένα των διαφορετικών ειδών.

Θεωρώντας άρα ένα σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης D = d1, d2, ..., dn, όπου d

τα σύνολα χαρακτηριστικών n µουσικών σηµάτων, τότε µε την εφαρµογή του K-

means πραγµατοποιείται η οµαδοποίηση των χαρακτηριστικών D µε ϐάση ένα σταθερό

αριθµό κέντρων K, δηµιουργώντας το µουσικό λεξικό W = w1, w2, ..., wk το οποίο

αντιπροσωπεύεται από K µουσικές λέξεις. Εν συνεχεία, το κάθε µουσικό κοµµάτι
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αναπαριστάται ως ένα ιστόγραµµα, K×N , όπου Nij = n(wi, dj) και n(wi, dj) η συχνότητα

της λέξης wi σε ένα µουσικό κοµµάτι dj [16].

Το αποτέλεσµα αυτής της αναπαράστασης είναι συνήθως ένα αρκετά αραιό διάνυσµα

χαρακτηριστικών, του οποίου η διάσταση ορίζεται από τον αριθµό των κέντρων. Αυτό

έχει ως άµεση συνέπεια τη µείωση της υπολογιστικής πολυπλοκότητας καθώς πλέον

το πρόβληµα της αναγνώρισης ανάγεται στην εύρεση οµοιοτήτων µεταξύ των µουσικών

κοµµατιών µέσω της αναπαράστασης bag-of-words.

Σηµαντική παράµετρος για τη δηµιουργία του µουσικού λεξικού αποτελεί η επιλογή

του αριθµού των κέντρων [192]. Χρησιµοποιώντας µικρό αριθµό κέντρων υπάρχει

περίπτωση ανόµοια χαρακτηριστικά να οµαδοποιηθούν στα ίδια κέντρα και άρα οι «λέξεις»

που ϑα δηµιουργηθούν να υστερούν σε διακριτική ικανότητα, ενώ δηµιουργώντας ένα

πιο λεπτοµερές λεξικό µε πολλά κέντρα ϑα έχει ως συνέπεια προβλήµατα γενίκευσης,

αυξηµένη πολυπλοκότητα στην επεξεργασία καθώς και δηµιουργία ϑορύβου αφού

παρόµοια διανύσµατα χαρακτηριστικών πιθανότατα ϑα οµαδοποιηθούν σε διαφορετικά

κέντρα. Για το λόγο αυτό, ο αριθµός των κέντρων στο state-of-the-art για εφαρµογές της

όρασης υπολογιστών ποικίλει από 200 έως και 10000.

Μετά από αξιολόγηση διαφορετικού αριθµού κέντρων για τη δηµιουργία του µουσικού

λεξικού ϐρέθηκε πως τα 4000 κέντρα επιτυγχάνουν τα καλύτερα ποσοστά αναγνώρισης

σε σχέση µε τα 2000 ή τα 8000 κέντρα. Στα πειράµατα που ακολουθούν χρησιµοποιούµε

τον αλγόριθµο K-means2 µε 4000 κέντρα.

Βήµα 3: Απόσταση χ2 (chi-square) για τη σύγκριση των BoW. Για την τελική

αναγνώριση και κατηγοριοποίηση των διαφορετικών ειδών µουσικής χρησιµοποιούµε µη-

γραµµικά SVMs. Τα SVMs αποτελούν έναν από τους πιο δηµοφιλείς ταξινοµητές για τη

µοντελοποίηση αυτή. Σηµαντική παράµετρος σε αυτή την περίπτωση είναι η επιλογή του

πυρήνα. Αν και υπάρχει πληθώρα διαφορετικών πυρήνων στη ϐιβλιογραφία, πρόσφατες

ερευνητικές εργασίες [69,195] έχουν δείξει την αποτελεσµατικότητα του χ2 (chi-squared)

RBF σε σχέση µε τους παραδοσιακούς πυρήνες όπως ο γραµµικός ή ο Gaussian RBF.

Επιπρόσθετα, η απόσταση χ2 χρησιµοποιείται συχνά σε εφαρµογές της όρασης

υπολογιστών για τον υπολογισµό των αποστάσεων µεταξύ των BoW αναπαραστάσεων των

εικόνων. Το όνοµα της απόστασης προέρχεται από το στατιστικό µετρικό του Pearson

(Pearson’s chi squared test statistic) και χρησιµοποιείται για τη σύγκριση διακριτών

κατανοµών πιθανοτήτων (δηλ. ιστογραµµάτων). Ωστόσο, σε αντίθεση µε το µετρικό του

Pearson, η απόσταση χ2(Hi, Hj) είναι συµµετρική όσον αφορά τα Hi, Hj, κάτι που την

καθιστά χρήσιµη για τη δηµιουργία πυρήνων, ϐάσει των αποστάσεων των ιστογραµµάτων,

σε εφαρµογές κατηγοριοποίησης µε µη γραµµικά SVMs.

Για τους λόγους που προαναφέρθηκαν, στα πειράµατα που ακολουθούν, λαµβάνοντας

2Για τον αλγόριθµο K-means χρησιµοποιήθηκε η έτοιµη ϐιβλιοθήκη Yael του πανεπιστηµίου Inria [191].
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Σχήµα 4.10: Συνολική διαδικασία για τη δηµιουργία «µουσικών λέξεων» και Bag-of-Words

αναπαραστάσεων από την εξαγωγή χαρακτηριστικών ως και την τελική κατηγοριοποίηση.

υπόψη πως τα BoW είναι ιστογράµµατα που µετράνε τη συχνότητα των µουσικών λέξεων,

χρησιµοποιούµε ένα γενικευµένο Γκαουσιανό χ2 πυρήνα, όπου χ2(Hi, Hj) η χ2 απόσταση

ανάµεσα σε δύο ιστογράµµατα Hi = [hi1, .., hik] και Hj = [hj1, ..., hjk] µε K κέντρα [25,70,

83,151,195]. Η απόσταση χ2 για τη σύγκριση δύο (κανονικοποιηµένων) ιστογραµµάτων

Hi και Hj ορίζεται ως :

χ2(Hi, Hj) =
1

2

K
∑ [hik − hjk]

2

hik + hjk
(4.9)

όπου K το µέγεθος του µουσικού λεξικού, ενώ ο χ2 πυρήνας υπολογίζεται ως :

K(Hi, Hj) = exp

(

− 1

A
χ2(Hi, Hj)

)

, (4.10)

όπου Hi = hik και Hj = hjk τα ιστογράµµατα και A η µέση τιµή της απόστασης µεταξύ

όλων των παραδειγµάτων εκπαίδευσης.

΄Οσον αφορά τα SVMs, µιας και το πρόβληµα το οποίο εξετάζουµε περιλαµβάνει

περισσότερες από δύο κατηγορίες, χρησιµοποιούµε τη µέθοδο one-against-all, δηλ.

εκπαιδεύουµε ένα µοντέλο για κάθε κατηγορία σε σχέση µε τις υπόλοιπες. Τέλος,

διεξάγουµε ϐελτιστοποίηση και εύρεση της καλύτερης τιµής της παραµέτρου του κόστους.

Στο Σχήµα 4.10 παρουσιάζεται η συνολική διαδικασία για τη δηµιουργία µουσικών λέξεων

και BoW αναπαραστάσεων για µουσικά σήµατα, από την εξαγωγή χαρακτηριστικών ως

την τελική κατηγοριοποίηση.
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Πίνακας 4.12: Λίστα χαρακτηριστικών τα οποία χρησιµοποιήθηκαν για τη µοντελοποίηση µε Bag-

of-Words και αξιολογήθηκαν µε SVMs.

Χαρακτηριστικά Περιγραφή

1 LMF58

58 AMFM χαρακτηριστικά µετά από επιλογή στο αρχικό διάνυσµα

LMF72 72 χαρακτηριστικών αποτελούµενο από 12 log(m-IAM) + 12

m-IFM και τις παραγώγους τους.

2 LMFP50

50 AMFM+FMP χαρακτηριστικά µετά από επιλογή στο συνολικό

διάνυσµα LMFP108 108 χαρακτηριστικών αποτελούµενο από 12

log(m-IAM) + 12 m-IFM + 12 FMP και τις παραγώγους τους.

3 MFC21

21 MFCC χαρακτηριστικά µετά από επιλογή στο αρχικό διάνυσµα

MFC∆ 39 χαρακτηριστικών.

4 LMF-MFC74

74 χαρακτηριστικά µετά από επιλογή στο συνολικό διάνυσµα LMF72

και MFC∆.

5 LMF58-MFC21

79 χαρακτηριστικά µετά από επιλογή στα ξεχωριστά διανύσµατα

LMF72 και MFC∆.

6 LMF-MFC-D60

60 χαρακτηριστικά µετά από επιλογή στο συνολικό διάνυσµα

LMF72, MFC∆ και MFD58.

7 LMFiD-MFC66

66 χαρακτηριστικά µετά από επιλογή στο συνολικό διάνυσµα

LMFiD40MF72 το οποίο έχει προέλθει µετά από PCA ανάλυση των

LFM72 + MFD[s = 1] + MFC∆ (ϐλ. Πίνακα 4.4).

4.4.1 Πειραµατική Αξιολόγηση : Σύνολα Χαρακτηριστικών

Στον Πίνακα 4.12 ϕαίνονται κάποια από τα σύνολα χαρακτηριστικών τα οποία

χρησιµοποιήθηκαν για τη µοντελοποίηση µε BoW µοντέλα και αξιολογήθηκαν µε SVMs.

Σηµειώνουµε πως τα σύνολα αυτά έχουν προέλθει µετά από µείωση της αρχικής τους

διάστασης, µέσω αλγορίθµου επιλογής χαρακτηριστικών και πειραµατισµό για την

εύρεση του ϐέλτιστου τελικού συνόλου. Στην πειραµατική αξιολόγηση που ακολουθεί

παρουσιάζουµε µόνο τα σύνολα αυτά τα οποία παρουσίασαν τα µεγαλύτερα ποσοστά

επιτυχίας.

4.4.2 Πειραµατική Αξιολόγηση : Αποτελέσµατα

Στον Πίνακα 4.13 ϕαίνονται τα ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης για τα 10

µουσικά είδη της ϐάσης GTZAN µετά από 5 cross-validation. Παρατηρούµε πως οι BoW

αναπαραστάσεις, µε τη χρήση των µη-γραµµικών AM-FM χαρακτηριστικών επιτυγχάνουν

καλύτερα αποτελέσµατα από τα MFCC και επιφέρουν µείωση του σφάλµατος περίπου
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Πίνακας 4.13: Ποσοστά επιτυχίας κατηγοριοποίησης (%) για 10 µουσικά είδη µε Support Vector

Machines και χαρακτηριστικά ϐραχέος χρόνου ϐασιζόµενοι στα Bag-of-Words µοντέλα.

Σύνολα χαρακτηριστικών Mean Accuracy Max

LMF58 82.62 85.00

LMFP50 82.42 83.67

MFC21 80.54 83.61

LMF-MFC74 82.88 84.33

LMF58MFC21 82.56 83.28

LMF-MFC-D60 81.48 83.33

LMFiD-MFC66 83.56 85.33

Σχήµα 4.11: Confusion Matrix για τα 10 είδη µουσικής και το σύνολο χαρακτηριστικών LMFiD-

MFC66 µε συνολικό ποσοστό επιτυχίας 83.56%.

11% για το σύνολο LMF58 σε σύγκριση µε τα MFCC και 16% σε συνδυασµό µε τα MFCC

(για το σύνολο LMFiD-MFC66).

Γενικά παρατηρήσαµε πως τα ιστογράµµατα που δηµιουργήθηκαν για τα διάφορα

µουσικά είδη ήταν σχετικά πυκνά, κάτι που ϑεωρούµε ως ϐασικό λόγο για τις περιπτώσεις

µη εύστοχης διάκρισης των ειδών. Στο Σχήµα 4.11 παρουσιάζουµε το confusion matrix

για 10 είδη µουσικής και το σύνολο χαρακτηριστικών LMFiD-MFC66 µε συνολικό ποσοστό

επιτυχίας κατηγοριοποίησης 83.56%. Καλύτερη απόδοση και σε αυτήν την περίπτωση

έχει η κλασική µουσική ενώ χειρότερη η rock. Τέλος, το Σχήµα 4.12 παρουσιάζει την

πραγµατική έναντι της προβλεπόµενης κατηγορίας για το ίδιο σύνολο χαρακτηριστικών

(LMFiD-MFC66) και το fold µε το µέγιστο ποσοστό επιτυχίας 85.33%.
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Σχήµα 4.12: Πραγµατική vs. προβλεπόµενη κατηγορία για δέκα είδη µουσικής και το σύνολο

χαρακτηριστικών LMFiD-MFC66 και το fold µε το µέγιστο ποσοστό επιτυχίας 85.33%.

Τέλος, στο Σχήµα 4.13 ϕαίνονται παραδείγµατα BoW αναπαραστάσεων των

10 διαφορετικών ειδών µουσικής για το σύνολο χαρακτηριστικών LMFiD-MFC66.

Τα συγκεκριµένα παραδείγµατα ιστογραµµάτων είχαν σωστή αναγνώριση για το

συγκεκριµένο fold µε µέγιστο ποσοστό επιτυχίας.΄Οντως παρατηρούµε πως τα

ιστογράµµατα δεν είναι ιδιαίτερα αραιά και περιλαµβάνουν πολλές µουσικές λέξεις έστω

και σε µικρή συχνότητα. Παρ΄ όλα αυτά παρουσιάζουν συγκεκριµένες κορυφές (δηλ.

µεγάλο αριθµό συγκεκριµένων µουσικών λέξεων) στις οποίες πιθανώς οφείλεται η επιτυχής

αναγνώριση.

Πειραµατικά αποτελέσµατα για την ϐάση ARTISTS. Στην εφαρµογή της

αναγνώρισης των διαφορετικών ειδών µουσικής µε µοντέλα BoW πειραµατιστήκαµε

και µε τη ϐάση ARTISTS, ϐλ. Ενότητα 2.5, χρησιµοποιώντας έξι διαφορετικά είδη :

Classical, Comedy & SpokenWord, Electronic & Dance, HipHop, Latin και Rock & Pop.

Παρατηρούµε πως στη συγκεκριµένη ϐάση υπάρχουν κατηγορίες οι οποίες αποτελούνται

από διπλή ονοµασία, π.χ. Rock & Pop, Electronic & Dance. Αυτό πιστεύουµε ότι πολύ

πιθανώς δυσκολεύει τη διαδικασία αναγνώρισης γι΄ αυτό και χρησιµοποιούµε έξι µόνο

διαφορετικά είδη.

Η µοντελοποίηση των σηµάτων πραγµατοποιείται όπως περιγράφηκε παραπάνω ενώ τα

πειράµατα διενεργούνται για 5 cross-validation. Κάποια από τα τα ποσοστά επιτυχίας τα

οποία επιτεύχθηκαν για τα σύνολα χαρακτηριστικών είναι τα ακόλουθα : (α) το σύνολο µη-

γραµµικών διαµορφώσεων LMF72 παρουσίασε ποσοστό επιτυχίας 78.34%, (ϐ) το σύνολο

LMFP108 79.31% ενώ (γ) τα MFC∆ 73.07%. Τα ποσοστά αυτά διαµορφώνουν τη µείωση

σφάλµατος σε περίπου 23% και 20% µε τη χρήση των LMFP108 και LMF72 αντίστοιχα σε
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Σχήµα 4.13: Παραδείγµατα Bag-of-Words αναπαραστάσεων των 10 ειδών µουσικής µε σωστή

αναγνώριση για το σύνολο χαρακτηριστικών LMFiD-MFC66 και το fold µε το µέγιστο ποσοστό

επιτυχίας 85.33%.

σχέση µε MFC∆.

∆ιαπιστώνουµε πως τα µη-γραµµικά AM-FM χαρακτηριστικά ακόµα και χωρίς

καµία παραµετροποίηση (π.χ. feature selection, PCA) επιτυγχάνουν καλύτερο ποσοστό

κατηγοριοποίησης σε σχέση µε τα MFCC, µάλιστα σε ένα πρόβληµα που ασχέτως µε τον

αριθµό των τάξεων ϑεωρούµε πως είναι δύσκολο λόγω της µίξης διαφορετικών ειδών σε

µία κατηγορία.
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Συµπεράσµατα

Παρουσιάσαµε και προτείναµε τη χρήση των Bag-of-Words µοντέλων, υποκινούµενοι

από παρόµοιες ιδέες οι οποίες µε επιτυχία χρησιµοποιούνται και εφαρµόζονται στην

αναγνώριση κειµένων, και αντικειµένων σε εικόνες και ϐίντεο. Με ϐάση τα αποτελέσµατα

της αξιολόγησης και της δεδοµένης µείωσης του σφάλµατος ως και 16% για δέκα

διαφορετικά µουσικά είδη και τον συνδυασµό των προτεινόµενων χαρακτηριστικών

µε τα MFCC, και 23% για έξι είδη σε σύγκριση µε τα MFCC, ϑεωρούµε πως η

προτεινόµενη µέθοδος είναι ικανή να προσδιορίσει τα γνωρίσµατα αυτά της µουσικής

που διαφοροποιούν τις διαφορετικές κατηγορίες. Ακολουθώντας την προσέγγιση αυτή

επιτυγχάνεται η δηµιουργία ενός µουσικού λεξικού, το οποίο χρησιµοποιείται για την

περιγραφή των διαφορετικών ειδών µουσικής, διατυπώνοντας έτσι µία εναλλακτική

διαδικασία εξαγωγής αναπαραστάσεων των µουσικών σηµάτων. Καταλήγοντας, µε

τη µέθοδο αυτή αντιµετωπίζουµε διάφορα προβλήµατα πολυπλοκότητας κατά την

κατηγοριοποίηση, λόγω των νέων συµπαγών αναπαραστάσεων.
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Κεφάλαιο 5

Ανίχνευση Σηµαντικών Γεγονότων σε

Πολυµεσικά Βίντεο µε ΄Εµφαση στην

Ακουστική Πληροφορία

Στο κεφάλαιο αυτό µελετάµε την καταλληλότητα µη-γραµµικών µοντέλων σε

ϑέµατα ανίχνευσης σηµαντικών µουσικών και γενικά ακουστικών γεγονότων, δηλαδή

χρονικά οριοθετηµένων τµηµάτων τα οποία εµφανίζουν σηµαντική δραστηριότητα ως

προς την ανθρώπινη αντίληψη. Βασιζόµαστε στη χαµηλού επιπέδου πληροφορία

(bottom-up processing) του σήµατος, για να προσεγγίζουµε το πρόβληµα της

ανάκτησης της ακουστικής πληροφορίας, χρησιµοποιώντας αναπαραστάσεις της ηχητικής

κυµατοµορφής. Συγκεκριµένα, εξετάζουµε κατά πόσο το AM-FM µοντέλο [40, 104]

µπορεί να αναπαραστήσει σηµαντικά ακουστικά γεγονότα. Επιπλέον, αξιολογούµε

διάφορα υπολογιστικά µοντέλα σύµµειξης, τα οποία παρέχουν ένα γενικό πλαίσιο

για την ενσωµάτωση της πληροφορίας. Οι µέθοδοι σύµµειξης που µελετώνται

αποσκοπούν στον ενδοτροπικό συνδυασµό των χαρακτηριστικών και στη δηµιουργία

µιας περιγραφικής καµπύλης σηµαντικότητας (saliency curve) η οποία ϑα αποτελέσει

το κριτήριο δηµιουργίας της ηχητικής περίληψης.

5.1 Ανάλυση και Μοντελοποίηση Ηχητικών Σηµάτων

Προσεγγίζουµε το ϑέµα του υπολογισµού της σηµαντικότητας του ακουστικού σήµατος

ως πρόβληµα ϐασισµένο στην προσοχή. Η σηµασία των αλλαγών του πλάτους και της

συχνότητας έχει αποτελέσει κίνητρο πολλών ερευνητικών µελετών, όπου Ϲητούµενο είναι

η µέτρηση της διαµόρφωσης της συχνότητας και της έντασης [50, 76, 96]. Η ένταση

και οι διακυµάνσεις της συχνότητας έχουν επιπλέον αποδειχθεί σηµαντικές για την

οµαδοποίηση της ακουστικής πληροφορίας [18,24] αλλά και για την αναγνώριση και την
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Σχήµα 5.1: Σύνοψη του συστήµατος ηχητικών περιλήψεων.

κατηγοριοποίηση των διαφορετικών πηγών ήχου και γεγονότων. Το AM-FM µοντέλο που

χρησιµοποιούµε ποσοτικοποιεί τη σηµαντικότητα µέσω ενός συνδυασµού των παραµέτρων

διαµόρφωσης των µη στάσιµων συνιστωσών του σήµατος [104]. Αυτό µας οδηγεί σε

µια συµπαγή αναπαράσταση της ηχητικής ϱοής, παρακολουθώντας τις συνιστώσες µε

τη µέγιστη ενέργεια [40]. Το Σχήµα 5.1 δείχνει το συνολικό σύστηµα από την εξαγωγή

χαρακτηριστικών έως τη δηµιουργία της περίληψης.

5.1.1 Εξαγωγή Χαρακτηριστικών ∆ιαµόρφωσης

Η εξαγωγή ηχητικών χαρακτηριστικών αποτελεί το πρώτο ϐήµα (µέρος του front-end)

σε εφαρµογές ανίχνευσης, κατάτµησης, αναγνώρισης αλλά και ταυτοποίησης του ήχου.

Στόχος είναι η παραγωγή σύντοµων περιγραφικών αναπαραστάσεων σε επίπεδο σήµατος,

οι οποίες χρησιµοποιούνται στα επόµενα ϐήµατα της επεξεργασίας.

Στην περίπτωση αυτή η ανάλυση και η µοντελοποίηση της σηµαντικότητας του

ηχητικού σήµατος ϐασίζεται στο µοντέλο AM-FM [104]:

[n] =
K
∑

k=1

Ak[n] cos

(
∫ n

0

Ωk[n]dn

)

. (5.1)

Το στιγµιαίο πλάτος Ak[n] και η συχνότητα Ωk[n] εξάγονται µε πολυκαναλική

ανάλυση (multiband) s[n] µέσω συστοιχίας K ϕίλτρων Gabor hk, την εφαρµογή του

ενεργειακού τελεστή Teager Ψ και του αλγορίθµου αποδιαµόρφωσης σε κάθε ϕίλτρο
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εξόδου. Στη συνέχεια, υπολογίζεται το µέσο στιγµιαίο πλάτος MIA[m] = (|Aj[n]|) (Mean

multiband Instantaneous Amplitude, MIA) και η µέση στιγµιαία συχνότητα MIF[m] =

(Ωj [n]) (Mean multiband Instantaneous Frequency, MIF ) από την κυρίαρχη ενέργεια

διαµόρφωσης (energy-dominant modulation component) κατά µήκος των διαφορετικών

Ϲωνών συχνοτήτων [40]. Με άλλα λόγια, από τη συνιστώσα j = j[m] η οποία µεγιστοποιεί

τη µέση τιµή της Teager ενέργειας MTE[m] = argmaxk(Ψ(s ∗ hk)) (Mean multiband

Teager Energy, MTE), όπου m ο δείκτης του πλαισίου και (· · ·) η µέση τιµή. Λεπτοµέρειες

σχετικά µε την εξαγωγή των χαρακτηριστικών καθώς και εφαρµογές µπορούν να ϐρεθούν

στα [40–42].

Το ηχητικό σήµα περιγράφεται από ένα τρισδιάστατο διάνυσµα χαρακτηριστικών

F⃗a[m] = [MTE,MIA,MIF] [m] (5.2)

που εκφράζει πληροφορίες ως προς το επίπεδο διέγερσης, το συχνοτικό περιεχόµενο και

την ενέργεια, οι οποίες συνδέονται µε την παρουσία αλλά και την εξέλιξη των ηχητικών

γεγονότων. Στη συνέχεια παρουσιάζουµε διάφορα υπολογιστικά µοντέλα σύµµειξης για

τον συνδυασµό των MTE, MIA και MIF, τα οποία έχουν ως αποτέλεσµα τη δηµιουργία

µιας ενιαίας καµπύλης σηµαντικότητας (saliency curve).

5.1.2 Υπολογιστικά Μοντέλα Ενδοτροπικής Σύµµειξης

Αξιολογήσαµε πειραµατικά διάφορα µοντέλα σύµµειξης (fusion) των χαρακτηριστικών

για τη δηµιουργία της µονοδιάστατης καµπύλης σηµαντικότητας, η οποία αποτελεί

κριτήριο για την επιλογή των αντιληπτικά σηµαντικών ηχητικών γεγονότων για

τη δηµιουργία ουσιαστικών περιλήψεων. Το πρόβληµα που εξετάζουµε είναι

η χαµηλού επιπέδου σύµµειξη (intramodal fusion), όπου τα χαρακτηριστικά,

αφού κανονικοποιηθούν και συνδυαστούν, δηµιουργούν µια µονοτροπική

(monomodal) καµπύλη σηµαντικότητας. Κάθε τιµή της αποτελεί µέτρο της

αντιληπτικής σηµαντικότητας κάθε ξεχωριστού χαρακτηριστικού. Τα χαρακτηριστικά

κανονικοποιούνται στο εύρος [0, 1] για να αντισταθµιστούν διαφορές που παρατηρούνται

στο δυναµικό τους εύρος, µε τη χρήση της µεθόδου των ελαχίστων τετραγώνων. Η

καµπύλη αυτή έχει πολλά προτερήµατα : (α) είναι µια συνεχής συνάρτηση του χρόνου,

κατάλληλα σχεδιασµένη στο εύρος τιµών [0, 1], (ϐ) ϐασίζεται σε µη επιβλεπόµενα µοντέλα

προσοχής (unsupervised, bottom-up) και (γ) προσεγγίζει την προκαλούµενη από το

ηχητικό σήµα προσοχή στον ακροατή.

Στη συνέχεια τα κανονικοποιηµένα χαρακτηριστικά συνδυάζονται µεταξύ τους :

SA = fusion(S1, S2, S3). (5.3)
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Για τη σύµµειξη χαµηλού επιπέδου η διαδικασία συνδυασµού των χαρακτηριστικών

µπορεί να είναι : (α) Σταθµισµένοι γραµµικοί συνδυασµοί µε ίσα ή άνισα σταθερά ϐάρη.

(ϐ) Προσαρµοζόµενοι γραµµικοί συνδυασµοί, όπου τα ϐάρη είναι αντιστρόφως ανάλογα

της αβεβαιότητας κάθε χαρακτηριστικού (variance-based weights). (γ) Μη-γραµµική

συνδυασµοί (µέγιστο, ελάχιστο, σταθµισµένο ελάχιστο). (δ) Τέλος, είναι δυνατό τα ϐάρη

να µεταβάλλονται δυναµικά ως προς τον χρόνο (time-adaptive, dynamic weights), µε τη

χρήση της σηµασιολογικής δοµής του ϐίντεο (π.χ., πλάνα και σκηνές). Τα µοντέλα που

εξετάσαµε προκειµένου να ϐρεθεί το καλύτερο σχήµα σύµµειξης που ϑα χρησιµοποιηθεί

για την τελική περίληψη είναι τα εξής :

(1) Γραµµική Σύµµειξη : Αποτελεί το πιο διαισθητικό και απλό σενάριο σύµµειξης αλλά

και ϐασική µέθοδο, που έχει χρησιµοποιηθεί σε προγενέστερες εργασίες µας. Τα

κανονικοποιηµένα χαρακτηριστικά συνδυάζονται ϐάσει ενός σταθµισµένου (weighted)

γραµµικού σχήµατος, όπου τα ϐάρη µπορεί να είναι ίσα, σταθερά ή προσαρµοζόµενα :

Slin = w1S1 + w2S2 + w3S3. (5.4)

Σε αυτή την περίπτωση χρησιµοποιούµε το πιο απλό σχήµα µε ίσα ϐάρη wi = 1/3 και

για τα τρία διανύσµατα χαρακτηριστικών (LE).

(2) Προσαρµοζόµενη Γραµµική Σύµµειξη (Variance-based): Κάθε χαρακτηριστικό

σταθµίζεται αντιστρόφως ανάλογα µε τη διακύµανσή του :

Sva =
∑

i

(Si/var(Si))/
∑

i

(1/var(Si)). (5.5)

Το συγκεκριµένο σχήµα (VA) µπορεί να εφαρµοστεί είτε συνολικά σε όλο το διάνυσµα

χαρακτηριστικών είτε δυναµικά σε µικρότερα τµήµατα (π.χ., σκηνές ή πλάνα).

(3) Μη-γραµµική σύµµειξη : (i) min (MI) και (ii) max (MA), επιλέγοντας την ελάχιστη ή

τη µέγιστη τιµή των τριών χαρακτηριστικών σε κάθε καρέ του ϐίντεο,

Smin = min{S1, S2, S3}, Smax = max{S1, S2, S3}. (5.6)

(iii) Επιπλέον, εξετάσαµε το σταθµισµένο min σχήµα (MIVA), το οποίο µπορεί να

εφαρµοστεί είτε στο συνολικό σήµα είτε στις επιµέρους σκηνές ή πλάνα. Σε αυτή

την περίπτωση κάθε διάνυσµα χαρακτηριστικών σταθµίζεται προσθετικά αντιστρόφως

ανάλογα µε τη log διακύµανση :

Smiva = min(Si − wi) + max(wi) (5.7)
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Smiva = min(S1 − w1, S2 − w2, S3 − w3) + max(w1, w2, w3), (5.8)

όπου wi = log(1/var(Si)). Η µέθοδος αυτή είναι αλγεβρικά οµοµορφική

(homomorphic) µε την προσαρµοζόµενη γραµµική σύµµειξη (5.5).

Επιπρόσθετα, εξετάσαµε τρία διαφορετικά διαστήµατα κανονικοποίησης των

χαρακτηριστικών που συνοψίζονται στη συνέχεια :

(1) Γραµµική κανονικοποίηση στο συνολικό ηχητικό σήµα (GL).

(2) Γραµµική κανονικοποίηση σε επιµέρους τµήµατα του σήµατος, όπου τα όρια ορίζονται

από τις σκηνές (SC).

(3) Γραµµική κανονικοποίηση όπου τα όρια του σήµατος ορίζονται από τα πλάνα (SH).

Τέλος, διερευνήσαµε τις δυνατότητες της δυναµικής αναπροσαρµογής των ϐαρών

(dynamic adaptation), όπου δηλαδή τα ϐάρη αναπροσαρµόζονται χρονικά ϐάσει

διαφορετικών χρονικών παραθύρων. Για παράδειγµα, για τη variance-based και τη µη-

γραµµική σταθµισµένη min σύµµειξη τα ϐάρη µπορούν να υπολογιστούν είτε σε όλη τη

χρονική διάρκεια του διανύσµατος χαρακτηριστικών (VA-GL) είτε ανά πλάνο (VA-SH) ή

ανά σκηνή (VA-SC). Στο Σχήµα 5.2 (από πάνω προς τα κάτω) ϐλέπουµε τα χαρακτηριστικά,

τρεις ενδεικτικές καµπύλες σηµαντικότητας, τη σύµµειξη των χαρακτηριστικών στα τρία

διαφορετικά διαστήµατα κανονικοποίησης και τα τρία διαφορετικά διαστήµατα δυναµικής

αναπροσαρµογής των ϐαρών.

5.1.3 Αλγόριθµος ∆ηµιουργίας Περιλήψεων για την Ανίχνευση

Ηχητικών Γεγονότων

Ο αλγόριθµος δηµιουργίας περιλήψεων ϐασίζεται σε προηγούµενη ερευνητική µας

εργασία (ϐλ. [42]) και ακολουθεί τα εξής ϐήµατα : (i) ϕιλτράρισµα της καµπύλης

σηµαντικότητας µε ένα median ϕίλτρο µήκους 2M + 1 καρέ. (ii) Επιλογή του κατωφλιού

σηµαντικότητας (saliency threshold) Sc το οποίο εξαρτάται από το ποσοστό της περίληψης

c και ορίζεται από τον χρήστη. Τα καρέ m µε τιµή σηµαντικότητας µεγαλύτερη του

κατωφλιού αυτού SA[m] > Sc επιλέγονται για να συµπεριληφθούν στην τελική περίληψη.

Για παράδειγµα, για µια περίληψη που αντιστοιχεί στο 20% της συνολικής διάρκειας

του ϐίντεο (c = 0.2), το κατώφλι Sc επιλέγεται έτσι ώστε ο αριθµός (cardinality) των

επιλεγµένων καρέ D = {m : SA[m] > Sc} να αποτελεί το 20% του συνολικού. Αποτέλεσµα

αυτού είναι µια συνάρτηση Ic για το επιθυµητό επίπεδο περίληψης c. (iii) Συνδυασµός των

επιλεγµένων ακολουθιών καρέ σε τµήµατα. Οι ακολουθίες των καρέ που είναι µικρότερες

από έναν επιλεγµένο από τον χρήστη αριθµό N διαγράφονται από τη περίληψη.

107



0 200 400 600 800 1000

0.5

1

Am
pl

itu
de

 

 

MTE
MIA
MIF

0 200 400 600 800 1000

0.2

0.4

0.6

Sa
lie

nc
y

 

 

LE−F
MI−F
VA−SH−F

0 5 10 15 20 25 30

0.2
0.4
0.6
0.8

1

Sa
lie

nc
y

min

 

 

SH−N
SC−N
GL−N

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Sa
lie

nc
y

 

 

VA−SC−F
VA−GL−F
VA−SH−F

Σχήµα 5.2: Από πάνω προς τα κάτω : Χαρακτηριστικά MTE, MIA και MIF. Σύµµειξη

των χαρακτηριστικών. Σύµµειξη των χαρακτηριστικών στα τρία διαφορετικά διαστήµατα

κανονικοποίησης. Σύµµειξη των χαρακτηριστικών µε δυναµική αναπροσαρµογή των ϐαρών στα

τρία διαφορετικά διαστήµατα. Τα σχήµατα παρουσιάζονται για 1000 καρέ, εκτός από το τρίτο

όπου δείχνουµε την κανονικοποίηση για ολόκληρο το τριαντάλεπτο ηχητικό σήµα.

(iv) ΄Ενωση των επιλεγµένων για την περίληψη γειτονικών τµηµάτων, αν τα χωρίζουν

λιγότερα από K καρέ. (v) Συνένωση των τελικών τµηµάτων για τη δηµιουργία της

περίληψης µε την τεχνική overlap-add σε L ϐίντεο καρέ. Για τις ανάγκες της

συγκεκριµένης εφαρµογής και ύστερα από πειραµατισµό για την εύρεση των καλύτερων

εµπειρικά τιµών καταλήξαµε στις τιµές M = N = 30 και K = L = 15 καρέ για δεδοµένα

ϐίντεο στα 25 fps.

5.2 Ποσοτική Αξιολόγηση των Υπολογιστικών Μεθόδων

Σύµµειξης

Αξιολογήσαµε τρεις διαφορετικές µεθόδους κανονικοποίησης των χαρακτηριστικών :

στο συνολικό επίπεδο (GL), στο επίπεδο σκηνής (SC) και στο επίπεδο του πλάνου (SH)
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καθώς και εννέα µεθόδους σύµµειξης : γραµµική (LE), min (MI), max (MA), σταθµισµένη

min σε τρία διαφορετικά δυναµικά επίπεδα (MIVA-GL, MIVA-SC, MIVA-SH), και το

γραµµικό προσαρµοζόµενο σχήµα, όπου τα ϐάρη είναι αντιστρόφως ανάλογα µε τη

διακύµανση σε τρία διαφορετικά δυναµικά επίπεδα (VA-GL, VA-SC, SH-VA). Για τον

σκοπό αυτό, χρησιµοποιήσαµε ηχητικά δεδοµένα προερχόµενα από τη ϐάση δεδοµένων

MovieSum (ϐλ. Ενότητα 5.5), µια κοινή εργασία του ΕΜΠ και του Πολυτεχνείου Κρήτης, η

οποία περιλαµβάνει µισάωρα τµήµατα από τις ακόλουθες ϐραβευµένες µε ΄Οσκαρ ταινίες :

Σικάγο, Crash, Ο Πληροφοριοδότης, Ο Μονοµάχος, Ο ΄Αρχοντας των ∆αχτυλιδιών - Η

Επιστροφή του Βασιλιά και Ψάχνοντας τον Νέµο. Πρόθεσή µας είναι να εξετάσουµε µε

συστηµατικό τρόπο την απόδοση των διαφορετικών µεθόδων σύµµειξης στη δηµιουργία

περιλήψεων. Ιδεατά οι περιλήψεις αυτές ϐρίσκονται σε συµφωνία µε τις επιλογές των

χρηστών/επισηµειωτών ως προς τα σηµαντικά ακουστικά γεγονότα. Τα επισηµειωµένα

τµήµατα της ϐάσης σχηµατίζουν µια δυαδική συνάρτηση δείκτη, που µας δείχνει την

ύπαρξη των ακουστικά σηµαντικών καρέ του ϐίντεο.

Ο Πίνακας 5.1 δείχνει αποτελέσµατα precision (όπου ως precision ορίζονται τα σωστά

επιλεγµένα καρέ/του συνόλου των καρέ). Θεωρούµε πως το precision χαρακτηρίζει µε

τον καλύτερο τρόπο την απόδοση του συστήµατος σε επίπεδο καρέ. Τα αποτελέσµατα

παρουσιάζονται για περιλήψεις που περιλαµβάνουν το 20%, το 33% και το 50% του

αρχικού αριθµού των καρέ του µισάωρου ϐίντεο για όλους τους πιθανούς συνδυασµούς

σύµµειξης και κανονικοποίησης (τα καλύτερα αποτελέσµατα εµφανίζονται µε έντονους

χαρακτήρες). Παρατηρούµε πως για όλες τις µεθόδους αξιολόγησης η κανονικοποίηση

στο συνολικό επίπεδο του σήµατος GL υπερτερεί της κανονικοποίησης σε επίπεδο σκηνής

και πλάνου. Για την κανονικοποίηση GL ϐλέπουµε πως (α) οι µη-γραµµικές MI-F και

MIVA-F µέθοδοι υπερτερούν της γραµµικής και max (MA-F), ενώ (ϐ) οι προσαρµοζόµενοι

γραµµικοί συνδυασµοί και των τριών δυναµικών επιπέδων (GL-VA, VA-SC, VA-SH)

ξεπερνούν τη γραµµική LE-F και τη MA-F σύµµειξη.

Το Σχήµα 5.3 (α) δείχνει τα αποτελέσµατα του precision ως συνάρτηση του ποσοστού

περίληψης (που κυµαίνεται από 5% έως 70%), για την GL κανονικοποίηση και τις πέντε

καλύτερες µεθόδους σύµµειξης µαζί µε τη γραµµική, η οποία παρατίθεται για λόγους

αναφοράς. Παρατηρούµε πως η µέθοδος MI έχει εξίσου καλά αποτελέσµατα µε τη MIVA-

GL, ενώ η MIVA-SH επιτυγχάνει καλά αποτελέσµατα για περιλήψεις που αποτελούνται

από περισσότερα από 40% των καρέ. Στη συνέχεια ακολουθούν οι VA-SH και VA-GL, ενώ

η γραµµική µέθοδος LE-F, η οποία αποτελεί και µέθοδο αναφοράς, παρουσιάζει πολύ

χαµηλότερα αποτελέσµατα σε σύγκριση µε τις υπόλοιπες µεθόδους σύµµειξης.
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Πίνακας 5.1: Αποτελέσµατα Precision για την αξιολόγηση των µεθόδων σύµµειξης. Τα

χαρακτηριστικά αξιολογούνται ϐάσει της επισηµείωσης σηµαντικότητας στην ηχητική ϱοή του

ϐίντεο. Λεπτοµέρειες για τη ϐάση και τον τρόπο επισηµείωσης ϐλ. Εν. 5.5.

Features Audio Feature Fusion

Evaluated on: Audio (A) Labeling

Summarization Percent

Algorithm 20% 33% 50%

Norm Fusion Precision Scores

GL-N LE-F 68.8 66.1 61.9
GL-N MA-F 48.8 51.2 52.6

GL-N MI-F 92.6 83.6 73.8
GL-N MIVA-GL-F 92.6 83.6 73.8
GL-N MIVA-SC-F 91.1 81.9 72.8

GL-N MIVA-SH-F 91.9 83.4 73.7

GL-N VA-GL-F 91.6 81.0 70.5
GL-N VA-SC-F 85.3 75.8 68.2

GL-N VA-SH-F 90.0 82.8 72.6

SC-N LE-F 66.1 64.3 62.0
SC-N MI-F 77.8 73.2 69.1

SC-N MIVA-GL-F 78.0 73.3 68.9

SC-N MIVA-SC-F 77.6 72.3 67.6
SC-N VA-GL-F 72.6 68.3 63.7

SC-N VA-SC-F 72.6 65.4 61.6

SH-N LE-F 73.2 68.8 64.2

SH-N MI-F 68.9 67.6 64.7
SH-N MIVA-GL-F 66.9 66.2 63.5

SH-N MIVA-SC-F 68.4 66.9 64.4
SH-N MIVA-SH-F 66.9 66.0 63.6

SH-N VA-GL-F 73.2 68.9 64.2

SH-N VA-SC-F 73.4 69.3 64.7
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Σχήµα 5.3: Αποτελέσµατα Precision: (α΄) για τις πέντε καλύτερες µεθόδους σύµµειξης και την

baseline µεθόδο LE-F και (ϐ΄) για τον αλγόριθµο Κοντινότερων Γειτόνων.
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5.3 Αξιολόγηση µε Τεχνική Μηχανικής Μάθησης

Στη συνέχεια χρησιµοποιούµε έναν αλγόριθµο µηχανικής µάθησης για την

εκπαίδευση των ακουστικών χαρακτηριστικών που παρουσιάστηκαν στην Ενότητα 5.1.1

[200]. Σκοπός µας είναι η αξιολόγηση της απόδοσης των προτεινόµενων µοντέλων

σύµµειξης. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιούµε το διάνυσµα χαρακτηριστικών F⃗a[m] =

[MTE,MIA,MIF] [m] µαζί µε την πρώτη και τη δεύτερη παράγωγό τους (υπολογισµένη

σε τρία και πέντε πλαίσια αντίστοιχα). Ο ταξινοµητής, ο οποίος ϐασίζεται στη µέθοδο K-

Κοντινότερων Γειτόνων (K-Nearest Neighbors, NNR-k), εκπαιδεύεται στα επισηµειωµένα

γεγονότα χρησιµοποιώντας τη δυαδική συνάρτηση (όπου 1 καρέ µε σηµαντικά ηχητικά

γεγονότα, 0 αλλού). Η έξοδος του ταξινοµητή είναι µια δυαδική συνάρτηση µηδενικών

(κανένα γεγονός) και µονάδων (ύπαρξη ηχητικού γεγονότος). Χρησιµοποιούµε 6 cross-

validation, όπου τα µοντέλα NNR-k εκπαιδεύονται σε πέντε ταινίες και δοκιµάζονται στην

έκτη. Για να ϐελτιώσουµε την απόδοση των µοντέλων (και άρα να επιλέξουµε καρέ µε

µεγαλύτερη πιθανότητα αντιστοίχισης σε σηµαντικό ακουστικό γεγονός) χρησιµοποιούµε

τις παρακάτω παραµέτρους οµαλότητας (smoothing): (i) Καµία οµαλότητα, (RAW), (ii)

Median-ϕιλτράρισµα της εξόδου του ταξινοµητή µε παράθυρο µήκους 2M +1 (MED), (iii)

Εφαρµογή του αλγορίθµου περίληψης που παρουσιάστηκε στην Ενότητα. 5.1.3, για να

συµπεριλάβουµε την περίπτωση της κατωφλιόµενης καµπύλης σηµαντικότητας (SUM).

Για να ληφθούν αποτελέσµατα για µεταβλητά ποσοστά συµπίεσης καθορίζουµε ένα

ποσοστό ϐαρύτητας (confidence score) σε κάθε αποτέλεσµα της ταξινόµησης, δηλαδή, σε

κάθε καρέ. Επιλέγουµε ως ποσοστό ϐαρύτητας το τµήµα των k κοντινότερων γειτόνων που

έχουν την τιµή 1 (ηχητικά γεγονότα) και το εφαρµόζουµε τόσο στην αρχική έξοδο (CSRAW)

όσο και στη median ϕιλτραρισµένη έξοδο (CSMED). Στο Σχήµα 5.3 (ϐ) παρουσιάζουµε

precision αποτελέσµατα για όλους τους συνδυασµούς της εξόδου του ταξινοµητή µε τα

ποσοστά ϐαρύτητας (των CSRAW και CSMED), π.χ., το «SUM-CSMED» αναφέρεται στη

χρήση του αλγορίθµου περίληψης για οµαλοποίηση της εξόδου του ταξινοµητή µετά το

median ϕιλτράρισµα και τον καθορισµό του ποσοστού ϐαρύτητας. Τα αποτελέσµατα

έχουν ϐελτιστοποιηθεί ώστε να επιτευχθεί η καλύτερη δυνατή ακρίβεια ταξινόµησης για

k = 250 γείτονες και M = K = 50 καρέ για το median ϕιλτράρισµα.

Συνολικά διαπιστώνουµε πως επιτυγχάνονται καλύτερα αποτελέσµατα σε σχέση µε

τις µεθόδους σύµµειξης, µε εξαίρεση την περιοχή περιλήψεων 5 − 20%, όπου µόνο η

µέθοδος CSMED αποδίδει καλύτερα. Το ϕιλτράρισµα της εξόδου του ταξινοµητή (MED,

SUM) ϐελτιώνει κάπως την ακρίβεια σε σχέση µε τα RAW αποτελέσµατα για το ποσοστό

περίληψης 30-70%. Τέλος, η οµαλοποίηση, αφού εφαρµοστούν τα ποσοστά ϐαρύτητας

στις median ϕιλτραρισµένες εξόδους (CSMED), ϐελτιώνει σηµαντικά την ακρίβεια στην

περιοχή 5-50% σε σχέση µε τα CSRAW αποτελέσµατα.
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Πίνακας 5.2: Ποσοστά επί τοις % των τµηµάτων που επιλέχθηκαν από τον αλγόριθµο δηµιουργίας

περίληψης και ανήκουν σε συγκεκριµένες κατηγορίες ήχου, για τη σύµµειξη των χαρακτηριστικών

µε το καλύτερο σχήµα MI-F και το baseline σχήµα LE-F, κανονικοποιηµένα στο συνολικό

διάνυσµα χαρακτηριστικών (GL).
Type of Audio Movie (3 min) Music Documentary (4 min)

Algorithm MI-F LE-F % frames MI-F LE-F % frames

Summarization Percent 20% 50% 20% 50% for each

audio

20% 50% 20% 50% for each

audio

% of detected frames category % of detected frames category

Audio Category

Speech 28.0 82.0 18.8 70.9 36.6 0 25.9 1.5 29.2 61.0
Music 20.4 55.5 23.3 43.0 17.5 58.0 88.1 50.5 80.9 35.0
Background Music 36.8 68.6 27.2 51.2 35.9 0 25.1 1.3 28.8 52.1
Song - - - - - 83.1 100 76.87 98.6 19.8
Environmental 38.6 52.5 71.9 95.0 8.3 - - - - -
Machine 33.5 81.2 23.4 62.9 4.6 50 100 59.5 59.5 0.7
Foley 18.0 47.6 17.5 41.8 10.0 0 10.6 19.5 100 1.9
Impact 100 100 86.1 100 2.3 0 100 0 38.5 0.2

5.4 Ανάλυση της ∆οµής των Γεγονότων και ∆ηµιουργία

Τελικής Περίληψης

Σε αυτή την ενότητα αναλύουµε και αξιολογούµε τα επιλεγµένα τµήµατα ως προς τη

δοµή τους και την κατηγορία ήχου στην οποία ανήκουν, και προτείνουµε µια µέθοδο για

τη διόρθωση των ορίων τους. Η αξιολόγηση γίνεται σε ϐάση δεδοµένων που αποτελείται

από τέσσερα µικρά ϐίντεο (3–4 λεπτά), τα οποία είναι επισηµειωµένα τόσο ως προς τη

σηµαντικότητα όσο και ως προς την κατηγορία ήχου. Τα ϐίντεο αυτά ανήκουν στις

εξής κατηγορίες : ντοκιµαντέρ, µουσικό ντοκιµαντέρ, σειρά δράσης και ταινία µε έντονο

µουσικό περιεχόµενο, και περιλαµβάνουν πληθώρα διαφορετικών ακουστικών γεγονότων.

Η επισηµείωση ϐασίζεται στις εξής ακουστικές κατηγορίες και υποκατηγορίες : οµιλία,

µουσική, µουσικό ϕόντο, τραγούδι, περιβαλλοντικοί ήχοι (π.χ., άνεµος, κύµατα, ϐροχή

κ.λπ.), ήχοι µηχανών, ήχοι προερχόµενοι από τον άνθρωπο αλλά διαφορετικοί της οµιλίας

(π.χ., γέλιο, χειροκροτήµατα, ϐηµατισµός) και διάφορα είδη ηχητικών εφέ (όπως εκρήξεις,

πυροβολισµοί, χτυπήµατα κ.ά.).

Στην παράγραφο που ακολουθεί γίνεται ανάλυση των κατηγοριών των αυτόµατα

επιλεγµένων τµηµάτων. Αξιολογούµε την καλύτερη µέθοδο σύµµειξης ϐάσει της

προηγούµενης ανάλυσης MI-F (GL-N) σε σύγκριση µε τη γραµµική σύµµειξη LE-F (GL-

N). Σηµειώνουµε ότι το σχήµα MI-F περιλαµβάνει σχεδόν όλα τα τµήµατα οµιλίας στις

µεγαλύτερες περιλήψεις (50%), αλλά µόνο τα πιο σηµαντικά κατά τη γνώµη µας υψηλής

έντασης τµήµατα οµιλίας για τις µικρότερες περιλήψεις (20%). Επιπλέον, περιλαµβάνει

τµήµατα µε έντονη και δυνατή µουσική (τα οποία δεν αποτελούν µουσική υπόκρουση),

όλα τα ηχητικά εφέ, ήχους µηχανών αλλά και άλλους που ξεχωρίζουν σε τµήµατα

σιωπής. Στο µουσικό ντοκιµαντέρ παρατηρούµε ότι εξάγονται περισσότερα τµήµατα

µουσικής, πιθανότατα λόγω της υψηλής τους έντασης σε σύγκριση µε την οµιλία (τµήµατα
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Σχήµα 5.4: Η συνεκτική συνιστώσα «ϕωνής» X και ο σηµαδευτής M για τον αλγόριθµο

reconstruction opening.

συνέντευξης). Ο Πίνακας 5.2 δείχνει το ποσοστό επί τοις % των εξαχθέντων καρέ για

κάθε ηχητική κατηγορία. Το συνολικό ποσοστό των καρέ για κάθε κατηγορία ήχου

παρουσιάζεται στην στήλη «% of frames for each audio category».

Τελική Περίληψη

Τόσο σε περιλήψεις πολυµεσικών δεδοµένων όσο και σε περιλήψεις ηχητικών

δεδοµένων είναι µείζονος σηµασίας τα περιλαµβανόµενα τµήµατα εκτός από σηµαντικά να

είναι και σηµασιολογικά σωστά. Ο έλεγχος των αυτόµατων περιλήψεων µε υποκειµενικά

πειράµατα ο οποίος έχει διεξαχθεί για τις αυτόµατες περιλήψεις πολυµεσικών δεδοµένων

(περιλήψεις ϐίντεο) [42], (ϐλ. επίσης Εν. 5.5) έδειξε πως ο ϑεατής δίνει µεγάλη ϐαρύτητα

στο ηχητικό αποτέλεσµα. ΄Αρα οι περιλαµβανόµενοι ήχοι, και ειδικά η οµιλία, πρέπει

να αποτελούν ολοκληρωµένες ϕράσεις, διαφορετικά ο ακροατής/θεατής αξιολογεί την

περίληψη ως αδύναµη σε σχέση µε την αντιληπτική της ποιότητα και αισθητική.

Γι΄ αυτό τον λόγο, προτείνουµε αλγόριθµο διόρθωσης των ορίων των αυτόµατα

επιλεγµένων τµηµάτων περίληψης, ο οποίος ϐασίζεται σε ιδέες της µαθηµατικής

µορφολογίας και συγκεκριµένα στο reconstruction opening: ρ−(M |X) ! η συνεκτική

συνιστώσα του X που περιέχει τον σηµαδευτή M .

Χρησιµοποιούµε την κατωφλιόµενη καµπύλη σηµαντικότητας (thresholded saliency

curve) (ϐλ. Εν. 5.1.3) ως δείκτη M που σηµατοδοτεί τα πιο σηµαντικά ηχητικά τµήµατα

για να εξαγάγουµε µεγαλύτερης κλίµακας τµήµατα, γνωρίζοντας µόνο αυτούς τους

µικρότερους δείκτες στο εσωτερικό τους. Τα µεγαλύτερης κλίµακας τµήµατα αναφοράς X

ορίζονται από την επισηµείωση της ϐάσης. Το Σχήµα 5.4 δείχνει τη συνεκτική συνιστώσα

«ϕωνής» X και τον σηµαδευτή M .

Σηµειώνουµε πως για ηχητικά τµήµατα που περιλαµβάνουν οµιλία, η ίδια διαδικασία
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Σχήµα 5.5: Αλγόριθµος δηµιουργίας ηχητικών περιλήψεων µετά τη σύµµειξη.

ϑα µπορούσε να γίνει αυτόµατα µε κάποιο αλγόριθµο αυτόµατης κατάτµησης VAD [40]. Η

διόρθωση αυτή των ορίων αναµένεται να ϐελτιώσει την ακρίβεια της µεθόδου σε σχέση µε το

επισηµειωµένο ground-truth, δεδοµένου ότι οι επισηµειωτές τείνουν να επιλέγουν ενιαία

τµήµατα ιδίως όσον αφορά την οµιλία. Το Σχήµα 5.5 δείχνει τον συνολικό αλγόριθµο

δηµιουργίας περιλήψεων (µετά τη σύµµειξη των χαρακτηριστικών) ξεκινώντας από το

median ϕιλτράρισµα και καταλήγοντας στη διόρθωση των ορίων των επιλεγµένων από

τον αλγόριθµο τµηµάτων.

Συµπεράσµατα

Σε αυτό το κεφάλαιο προτείναµε γραµµικές και µη-γραµµικές µεθόδους σύµµειξης

για τη δηµιουργία µιας µονοτροπικής καµπύλης σηµαντικότητας, µε εφαρµογή στην

ανίχνευση ακουστικών γεγονότων. Ανάµεσα στις διάφορες µεθόδους κανονικοποίησης
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και σύµµειξης που διερευνήθηκαν, είδαµε πως η κανονικοποίηση στο συνολικό επίπεδο

σήµατος (GL) και η µη-γραµµική min (MI), η σταθµισµένη min (MIVA) καθώς και η

shot-variance (VA-SH) σύµµειξη λειτουργούν ικανοποιητικά, µε αποτέλεσµα περιλήψεις

αποτελούµενες από σηµαντικά γεγονότα επιλεγµένα από τους επισηµειωτές. Η

αξιολόγηση της MI-F σε σχέση µε το είδος των ηχητικών κατηγοριών έδειξε πως είναι

κατάλληλη τόσο για γενικά ηχητικά σήµατα όσο και για σήµατα µε έντονο το µουσικό

περιεχόµενο. Τέλος, προτείναµε µέθοδο για τη διόρθωση των ορίων των επιλεγµένων

τµηµάτων, κάτι που έχει ως αποτέλεσµα αντιληπτικά ποιοτικές περιλήψεις.

5.5 Βάση ∆εδοµένων και Ανίχνευση Σηµαντικών

Γεγονότων σε Πολυµεσικά ∆εδοµένα

Κατά τη διάρκεια της διδακτορικής αυτής διατριβής ασχοληθήκαµε επίσης µε το ϑέµα

της ανίχνευσης σηµαντικών γεγονότων σε πολυµεσικά δεδοµένα και συγκεκριµένα σε

ταινίες, για τη δηµιουργία περιλήψεων. Κίνητρο µας η συνεχής αύξηση του ενδιαφέροντος

για την ψηφιακή επεξεργασία ακουστικών σηµάτων τα οποία και αποτελούν ϐασικό µέρος

των πολυµεσικών δεδοµένων. Το συγκεκριµένο ϑέµα είναι ένα συνεχιζόµενο πεδίο µελέτης

της ερευνητικής µας οµάδας, ενώ στην έρευνα αυτή ασχοληθήκαµε συγκεκριµένα µε το

κοµµάτι του ήχου.

Οι κατευθύνσεις µε τις οποίες ασχοληθήκαµε είναι οι εξής :

• ∆ηµιουργία ϐάσης δεδοµένων από ταινίες «MovieSum Database», η οποία

επισηµειώνεται µε ϐάση τα εξής κριτήρια : τη µονοτροπική και την πολυτροπική

σηµαντικότητα ή προκαλούµενη προσοχή (monomodal & multimodal saliency)

του ϐίντεο, το συναίσθηµα (προκαλούµενο ή επιδιωκόµενο), το σηµασιολογικό

περιεχόµενο και τη σηµασιολογία σχετικά µε τη δοµή του (κατάτµηση σκηνών και

πλάνων).

• ∆ιεξοδικές ποσοτικές αξιολογήσεις του αλγορίθµου δηµιουργίας περιλήψεων, όπου

ως «ground-true» χρησιµοποιείται η επισηµείωση της ϐάσης ταινιών.

• ∆ιεξοδική αξιολόγηση και έλεγχος της αποδοτικότητας των αυτόµατων περιλήψεων

µε υποκειµενικά πειράµατα από ανθρώπους.

• ∆ιερεύνηση καινούριων µεθόδων σύµµειξης των εξαχθέντων χαρακτηριστικών.

• ∆ιερεύνηση και αξιολόγηση των χαρακτηριστικών, των µεθόδων σύµµειξης και των

αυτόµατα εξαχθέντων ακουστικών γεγονότων στα πλαίσια της εργασίας µας όπως

περιγράφηκε παραπάνω.
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Βάση ∆εδοµένων : MovieSum Database

Αλγόριθµοι ανίχνευσης γεγονότων και παραγωγής περιλήψεων µπορούν να

ϐελτιωθούν σηµαντικά όταν υπάρχουν οι κατάλληλες συλλογές δεδοµένων για την

εκπαίδευση, την προσαρµογή και την αξιολόγηση των παραµέτρων τους. Η ανάγκη

καθώς και η έλλειψη αξιόπιστης ϐάσης επισηµειωµένης µε οπτικοακουστικά γεγονότα

µάς ώθησε να δηµιουργήσουµε τη ϐάση ταινιών «MovieSum». Σκοπός της ϐάσης είναι να

χρησιµοποιήσουµε γεγονότα επισηµειωµένα από χρήστες καθώς και περιλήψεις ταινιών

από χρήστες, για την αξιολόγηση και την προσαρµογή των αλγορίθµων ανίχνευσης

γεγονότων και παραγωγής περιλήψεων.

Συλλογή ∆εδοµένων : Η διαδικασία δηµιουργίας της ϐάσης αυτής περιλάµβανε τη

συλλογή δεδοµένων, τη µετατροπή σε κατάλληλο format και, το ϐασικότερο, τη διαδικασία

επισηµείωσης. Συγκεκριµένα, η ϐάση ταινιών αποτελείται από συνεχόµενα µισάωρα

τµήµατα 8 ταινιών (4 ώρες συνολικά). Και οι 8 ταινίες έχουν κερδίσει κινηµατογραφικό

ϐραβείο «΄Οσκαρ» Καλύτερης Ταινίας (Academy Award for Best Motion Picture) τις χρονιές

1998–2007 και ανήκουν σε διαφορετικά κινηµατογραφικά είδη (π.χ., ταινίες δράσης,

κωµωδίες, δραµατικές, επικές, κινουµένων σχεδίων κ.ά.). Οι τίτλοι των ταινιών αυτών

είναι : Σικάγο, Crash, Ο Πληροφοριοδότης, Ο Μονοµάχος, Ο ΄Αρχοντας των ∆αχτυλιδιών -

Η Επιστροφή του Βασιλιά, και η ταινία κινουµένων σχεδίων Ψάχνοντας τον Νέµο1.

Τα τµήµατα των ταινιών της ϐάσης, τα οποία έχουν ληφθεί από την επίσηµη, εµπορική

διανοµή DVD έχουν επιλεχθεί ως συνεχόµενα κοµµάτια, διάρκειας µισής ώρας περίπου,

τα οποία συµπεριλαµβάνουν ολόκληρη την τελευταία σκηνή και πλάνο. Τα ϐίντεο έχουν

κωδικοποιηθεί και είναι διαθέσιµα σε µορφή avi (Xvid κωδικοποίηση) µε συγκεκριµένες

τεχνικές προδιαγραφές, σε δύο επίπεδα ανάλυσης : υψηλή, για την οπτικοποίηση

περιλήψεων και αποτελεσµάτων, και χαµηλή για επεξεργασία και επισηµείωση. Η ϐάση

περιλαµβάνει επιπλέον ολόκληρες τις ταινίες αλλά και τα αρχεία υποτίτλων τους στη

γλώσσα πηγής. Περίληψη των προδιαγραφών και των περιεχοµένων της ϐάσης ταινιών

µπορεί να ϐρεθεί στον Πίνακα 5.3.

Οι συγκεκριµένες ταινίες επιλέχθηκαν αφενός λόγω της αντικειµενικής δηµοτικότητάς

τους και της ποικιλίας που παρουσιάζουν ως κινηµατογραφικά είδη, σκηνοθετική

άποψη και έτος παραγωγής, αφετέρου λόγω ποιοτικών στοιχείων της πλοκής τους,

δηµιουργώντας έτσι µια ϐάση συστηµατική και ανεξάρτητη από το είδος. Χαρακτηριστικά

στοιχεία των ταινιών αυτών, όπως οι ϐασικοί χαρακτήρες (οι οποίοι αντιµετωπίζουν

ανυπέρβλητες δοκιµασίες καθώς προσπαθούν να εκπληρώσουν τον στόχο τους), η

αλληλουχία των γεγονότων που οδηγούν τους πρωταγωνιστές προς κάποιο ϐασικό στόχο,

1Ο αγγλικός τίτλος, το έτος παραγωγής και το στούντιο παραγωγής καθεµιάς από αυτές τις ταινίες είναι :
Chicago 2002 (Miramax), Crash 2004 (Lions Gate), The Departed 2006 (Warner Bros.), Gladiator 2000

(Universal & DreamWorks), Lord of the Rings - The Return of the King 2003 (New Line), Finding Nemo

2003 (Walt Disney Pictures, Pixar Animation Studios).
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Πίνακας 5.3: Βάση δεδοµένων Ταινιών.

MovieSum Database

Είδος Αρχείων Οπτικοακουστικά

Media

& Πηγές
Πληροφορίας

Οµιλία

Κείµενο (υπότιτλοι, κείµενο γραφικών, κείµενο σκηνών)
΄Ηχος : Μουσική, Οµιλία, Ηχητικά Εφέ, Περιβαλλοντικοί ήχοι

(ϕυσικοί ή τεχνητοί)

Μορφή Αρχείων AVI

Υψηλή ποιότητα : 25fps, 720x572, Xvid, MPEG4 codec, aspect

ratio: 16:9, BitRate: ca. 2000kbps, 44100Hz audio sampling,

2-stereo, PCM

Χαµηλή ποιότητα : 25fps, 352x240, Xvid, MPEG4 codec, BitRate:

ca. 1200kbps, 44100Hz audio sampling, 2-stereo, PCM

Είδος Ταινίας Ταινίες ϐραβευµένες µε ΄Οσκαρ Καλύτερης Ταινίας (δράσης,

δραµατικές, κωµωδίες, επικές, κινουµένων σχεδίων)

Μέγεθος 4 ώρες

Γλώσσα Αγγλικά

το συναισθηµατικό περιεχόµενο, η επιθυµία ή η αντιπαράθεση δηµιουργούν τη δοµή της

πλοκής. Επιπλέον, γενικά οι ταινίες αµερικανικής παραγωγής διαθέτουν χαρακτηριστικά

όπως οι έντονες χρωµατικές εναλλαγές, τα οπτικά εφέ, η συνοδευτική µουσική και τα

ηχητικά εφέ, η ταχύτητα της δράσης αλλά και η συνεχής ϱοή γεγονότων, τα οποία

ϑεωρούνται τα κύρια εργαλεία για την ανάπτυξη και την εξέλιξη της πλοκής. Το είδος

αυτό της δοµής που περιλαµβάνεται στις ταινίες µπορεί να οδηγήσει σε αποτελεσµατικές

περιλήψεις.

Επισηµείωση : Η επισηµείωση των ταινιών έγινε από τρεις έµπειρους χρήστες,

ϐάσει του οπτικοακουστικού περιεχοµένου τους, ύστερα από εκπαίδευση, µε τη

χρήση κατά τη διάρκεια της διαδικασίας εγχειριδίου οδηγιών και «κανόνων». Αρχικά,

το κλιπ κάθε ταινίας επισηµειώθηκε σε σχέση µε τη σηµασιολογική δοµή, δηλ.

κατάτµηση του µισάωρου τµήµατος σε πλάνα και σκηνές, όπου ως πλάνο ορίζεται το

διάστηµα συνεχόµενης λήψης της κάµερας ανάµεσα σε δύο cuts (µε µέση διάρκεια 2.5

δευτερόλεπτα) ενώ µια σκηνή, αποτελεί µία πλήρη, µεγαλύτερη αφηγηµατική ενότητα µε

συνεχή ϱοή γεγονότων, που εµφανίζονται στον ίδιο τόπο και χρόνο (µε µέση διάρκεια 3.5

λεπτά). Στη συνέχεια, εκτελέστηκε η επισηµείωση µε ϐάση τα εξής κριτήρια :

i. Τη µονοτροπική (monomodal) και την πολυτροπική σηµαντικότητα ή

προκαλούµενη προσοχή (multimodal saliency) του ϐίντεο (sensory information).

Εδώ επισηµειώνονται τµήµατα του ϐίντεο τα οποία ϑεωρούνται ενδιαφέροντα από

ακουστική, οπτική και οπτικοακουστική άποψη.

ii. Το σηµασιολογικό περιεχόµενο (cognitive information) το οποίο περιλαµβάνει την

επισηµείωση σηµαντικών γεγονότων ϐάσει της αισθητηριακής και σηµασιολογικής

πληροφορίας.
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iii. Το συναίσθηµα (affective information) – προκαλούµενο (experienced) ή

επιδιωκόµενο (intended). Για περισσότερες λεπτοµέρειες σχετικά µε την επισηµειώση

όσον αφορά το συναίσθηµα ϐλ. [99].

Η ϐάση αποτελείται επίσης από περιλήψεις, περίπου 5 λεπτών, που έχουν

δηµιουργηθεί από έµπειρο χρήστη (ο οποίος σχετίζεται επαγγελµατικά µε την παραγωγή

ταινιών/διαφηµιστικών σποτ, µοντάζ κ.λπ.). Οι οδηγίες που δόθηκαν ήταν να

δηµιουργηθεί µια ουσιώδης περίληψη σε σχέση µε την πλοκή του τριαντάλεπτου

τµήµατος. Η διάρκεια της µπορούσε να ποικίλλει µεταξύ 1–10 λεπτών, σύµφωνα µε

την εκτίµηση και τις προτιµήσεις του χρήστη. Επιπλέον, σηµεία και γεγονότα µε έντονα

ηχητικά/οπτικά εφέ, που συνήθως ελκύουν τον ϑεατή, δεν είναι απαραίτητα εκτός και αν

εµπεριέχουν ϑεµελιώδη στοιχεία για την εξέλιξη της πλοκής.

Για τη διαδικασία της επισηµείωσης δηµιουργήθηκε ειδικό εγχειρίδιο που

περιλαµβάνει την περιγραφή του εργαλείου επισηµείωσης Anvil (http://www.anvil-

software.de), της διαδικασίας επισηµείωσης µε λεπτοµέρειες και παραδείγµατα αλλά

και µε τεχνικά χαρακτηριστικά των ταινιών, τον τρόπο επεξεργασίας των DVD για τη

δηµιουργία των µισάωρων τµηµάτων καθώς και πληροφορίες σχετικές για τα ϐασικά

ϐήµατα που δηµιουργούν τη δοµή του είδους των ταινιών που εµπεριέχονται στη ϐάση. Η

συστηµατική αυτή καταγραφή όλων των σταδίων δηµιουργίας της ϐάσης (από τη συλλογή

έως την επισηµείωση) καθιστά δυνατή τη µελλοντική εξέλιξη και ανάπτυξη της ϐάσης και

τη διατήρηση όλων των τεχνικών χαρακτηριστικών της. Επιπλέον, οδηγεί σε πιο έγκυρη

επισηµείωση καθώς και σε µεγαλύτερη συµφωνία µεταξύ των επισηµειωτών.

Η επισηµείωση της ϐάσης αποτελεί «ground truth» για την αξιολόγηση του αλγορίθµου

αυτόµατης δηµιουργίας περιλήψεων. Πρέπει να αναφέρουµε πως η επισηµείωση γίνεται

ϐάσει δυαδικής λογικής, όπου 1 σηµαίνει πως υπάρχει κάποιο σηµαντικό γεγονός ενώ 0

πως δεν υπάρχει. ΄Ετσι για την τελική αξιολόγηση δηµιουργείται µια δυαδική συνάρτηση

όπου τα σηµεία (1) που ϑεωρούνται σηµαντικά έχουν επισηµειωθεί τουλάχιστον από τους

2 στους 3 επισηµειωτές.

Η ϐάση τη δεδοµένη χρονική στιγµή ϐρίσκεται σε στάδιο εξέλιξης. Συγκεκριµένα

έχει επισηµειωθεί ακόµα µία ολόκληρη ταινία (Gone with the Wind) καθώς και πέντε

ταξιδιωτικά ντοκιµαντέρ µε τα κριτήρια που ήδη παρουσιάστηκαν.

Λεπτοµέρειες για το σύνολο της ερευνητικής αυτής προσπάθειας µπορούν να ϐρεθούν στις

αντίστοιχες δηµοσιεύσεις (Παράρτηµα Α΄, δηµοσιεύσεις J2, C1, C2, C3, C4).
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Κεφάλαιο 6

Σύνοψη Προόδου και Κατευθύνσεις

Μελλοντικής ΄Ερευνας

6.1 Ερευνητική Συνεισφορά

Η διδακτορική αυτή έρευνα κινείται στην περιοχή της ψηφιακής επεξεργασίας

µουσικών σηµάτων και αφορά την ανάλυσή τους µε υπολογιστικές µεθόδους για την

εξαγωγή χρήσιµης πληροφορίας για την αναγνώρισή τους. Συγκεκριµένα, διερευνούµε

και επεκτείνουµε µεθόδους που ϐασίζονται σε µη-γραµµικά µοντέλα για την κατανόηση

της δοµής των µουσικών ήχων και των σχέσεων των µουσικών οργάνων και την εξέταση των

γνωρισµάτων των διαφορετικών ειδών µουσικής. Παράλληλα διερευνούµε τις µεθόδους

αυτές για εφαρµογές όπως η δηµιουργία ηχητικών συνόψεων. Η έρευνα αυτή συνεισφέρει

στην τεχνολογία αιχµής που σχετίζεται µε την αυτόµατη κατηγοριοποίηση της µουσικής

µέσω των διαφορετικών αυτών πλαισίων αλλά και τη γρήγορη αναζήτηση πληροφοριών

του περιεχοµένου των δεδοµένων.

Οι ερευνητικές µας συνεισφορές µπορούν να συνοψισθούν στα ακόλουθα σηµεία :

• Ανάπτυξη και επέκταση µεθόδων για την ανάλυση µουσικών σηµάτων και την

αναγνώριση των διαφορετικών µουσικών οργάνων :

- Προτείναµε τη µη-γραµµική επεξεργασία των µουσικών σηµάτων, µε ιδέες της

Φράκταλ ϑεωρίας, όπου και εξετάσαµε τη ϕράκταλ διάσταση των ήχων των

µουσικών οργάνων σε πολλαπλές κλίµακες. ∆ιεξάγαµε εκτενή ανάλυση της

δοµής των µουσικών σηµάτων για τις διαφορετικές µεταβατικές καταστάσεις

και προσδιορίσαµε το MFD (Multiscale Fractal Dimension) προφίλ των

διαφορετικών οργάνων µε τη χρήση του αλγορίθµου µορφολογικής κάλυψης.

Επίσης εφαρµόσαµε τις ιδέες µας σε συνθετικά σήµατα προκειµένου να

αξιολογήσουµε τις διάφορες παρατηρήσεις µας. Απόρροια της ανάλυσης
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αυτής ήταν η εξαγωγή περιγραφικών και σύντοµων αναπαραστάσεων των

µουσικών σηµάτων, τις οποίες χρησιµοποιήσαµε σε πειράµατα αναγνώρισης

για να ενισχύσουµε καθιερωµένα σύνολα χαρακτηριστικών, όπως τα MFCC, µε

αποτέλεσµα τη µείωση του λάθους αναγνώρισης των µουσικών οργάνων ως και

32%.

- ∆ιερευνήσαµε και επεκτείναµε το µοντέλο διαµόρφωσης πλάτους και

συχνότητας (AM-FM), εξάγοντας χαρακτηριστικά όπως το µέσο στιγµιαίο

πλάτος και η µέση στιγµιαία συχνότητα για τη µοντελοποίηση των

µικροδοµών των µουσικών ήχων και την κατηγοριοποίηση των µουσικών

οργάνων. ∆ιαπιστώνοντας την ακρίβεια του µοντέλου και τη δυνατότητα

των χαρακτηριστικών για τη συγκεκριµένη εφαρµογή συνεχίσαµε µε την

ανάλυση και την εφαρµογή του Επαναληπτικού-ESA (Iterative-ESA), όπου και

παρατηρήσαµε τη δυνατότητα του αλγορίθµου για τη δηµιουργία καλύτερων

εκτιµήσεων των χαρακτηριστικών και πιο εύστοχο προσδιορισµό των δοµών

της µουσικής. Επιπρόσθετα διαπιστώσαµε πως ϑα µπορούσαµε πιθανώς να

εκτιµήσουµε το αρµονικό περιεχόµενο των µουσικών ήχων. Η ανάλυση µε

τα µοντέλα διαµορφώσεων οδήγησε σε πολύ καλά αποτελέσµατα αναγνώρισης

των µουσικών οργάνων µε µείωση του λάθους αναγνώρισης ως και 56%–60%

(µέση ακρίβεια αναγνώρισης 95.89%–98.64% αντίστοιχα για 12 και 7 µουσικά

όργανα) σε συνδυασµό µε τα MFCC και µε τη χρήση των HMM.

• ∆ιερεύνηση µεθόδων επεξεργασίας σήµατος για την ανάλυση και την

κατηγοριοποίηση των διαφορετικών ειδών της µουσικής :

- ∆ιερευνήσαµε το µη-γραµµικό µοντέλο διαµόρφωσης πλάτους και συχνότητας

για την ανάλυση και την κατηγοριοποίηση των µικροδοµών και των

µακροδοµών των µουσικών σηµάτων. Επεκτείναµε τον αλγόριθµο διαχωρισµού

ενέργειας ενώ παράλληλα προτείναµε τη δηµιουργία συστοιχίας ϕίλτρων

εστιασµένων στη δοµή των µουσικών σηµάτων. Επιπρόσθετα, εξετάσαµε

διαφορετικές µορφές αναπαραστάσεων των χαρακτηριστικών, για παράδειγµα

περιγραφείς ϐασισµένους σε ανάλυση ϐραχέος χρόνου ή στις µακροδοµές της

µουσικής. Η ανάλυση µε τα µοντέλα διαµορφώσεων οδήγησε σε ενθαρρυντικά

αποτελέσµατα αναγνώρισης των διαφορετικών ειδών µουσικής µε µείωση

του σφάλµατος ως και 28%. Συµπεραίνουµε άρα πως οι διαµορφώσεις

µπορούν να περιγράψουν σηµαντικά ϕαινόµενα των σηµάτων µουσικής, όπως

τις µικρο-µεταβολές που συµβαίνουν λόγω των δοµών της. Επιπλέον, η

χρήση αναπαραστάσεων οι οποίες ϐασίζονται στις µακροδοµές επιφέρουν

µείωση της πολυπλοκότητας του συστήµατος κατηγοριοποίησης, εφόσον
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επιτυγχάνουν ικανοποιητικά αποτελέσµατα χρησιµοποιώντας απλούστερα

στατιστικά µοντέλα, τύπου GMM. Τέλος, η εισαγωγή της «µουσικής» συστοιχίας

ϕίλτρων δηµιουργεί σύνολα χαρακτηριστικών µε αξιόλογη διακριτική

ικανότητα.

- Ακολουθώντας µία άλλη προσέγγιση, προτείναµε την ιδέα των Bag-of-

Words καθιστώντας έτσι δυνατή την εισαγωγή εναλλακτικών αναπαραστάσεων

των µουσικών σηµάτων. Εφαρµόζοντας τη µέθοδο αυτή δηµιουργούµε

ένα «µουσικό λεξικό» και περιγράφουµε το κάθε µουσικό κοµµάτι, ϐάσει

της συχνότητας των «µουσικών λέξεων» που περιλαµβάνει. Λόγω των

νέων συµπαγών αναπαραστάσεων, οι οποίες ϑεωρούµε πως περιγράφουν

ϕράσεις, µοτίβα καθώς και άλλα δοµικά στοιχεία των µουσικών

κοµµατιών, αντιµετωπίζουµε διάφορα προβλήµατα πολυπλοκότητας κατά την

κατηγοριοποίηση. Η αξιολόγηση των πειραµάτων διενεργήθηκε µε τη χρήση

των SVMs και παρουσίασε µείωση λάθους ως και 11% για τον συνδυασµό των

µη-γραµµικών AM-FM και ϕράκταλ χαρακτηριστικών σε σχέση µε τα MFCC,

και 16% σε συνδυασµό µε τα MFCC.

• ∆ιερεύνηση µεθόδων επεξεργασίας σήµατος για τη δηµιουργία ηχητικών συνόψεων :

- Μελετήσαµε και αξιολογήσαµε το µη-γραµµικό µοντέλο διαµόρφωσης πλάτους

και συχνότητας (AM-FM) ως προς τη χρησιµότητα και την καταλληλότητά

του σε ϑέµατα ανίχνευσης σηµαντικών µουσικών και ακουστικών γεγονότων.

Βασιστήκαµε στη χαµηλού επιπέδου πληροφορία του σήµατος για να

προσεγγίσουµε το πρόβληµα, χρησιµοποιώντας αναπαραστάσεις της ηχητικής

κυµατοµορφής. Επιπλέον εξετάσαµε νέα υπολογιστικά µοντέλα σύµµειξης

των AM-FM χαρακτηριστικών για τη δηµιουργία περιγραφικών καµπυλών

σηµαντικότητας οι οποίες και αποτελούν το κριτήριο δηµιουργίας ηχητικών

συνόψεων. Τέλος προτείναµε την επέκταση υπάρχοντος αλγορίθµου για τη

δηµιουργία των περιλήψεων, που σαν αποτέλεσµα έχει ηχητικές συνόψεις µε

καλύτερη αντιληπτική ποιότητα και αισθητική.

- Επεκτείναµε τις παραπάνω ιδέες σε πολυµεσικά δεδοµένα και συγκεκριµένα

ταινίες. Επιπλέον δηµιουργήσαµε συστηµατική ϐάση ταινιών («MovieSum

Database») για τη διεξοδική αξιολόγηση και έλεγχο της αποδοτικότητας

των αλγορίθµων και των αποτελεσµάτων µας στην ανίχνευση σηµαντικών

ακουστικών και οπτικοακουστικών γεγονότων αλλά και την παραγωγή

περιλήψεων.

Κατάλογος µε τις σχετικές µας δηµοσιεύσεις παρατίθεται στο Παράρτηµα Α΄.
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6.2 Κατευθύνσεις Μελλοντικής ΄Ερευνας

Με αφορµή την παρούσα διδακτορική έρευνα, διαγράφονται διάφορες κατευθύνσεις

για µελλοντική έρευνα. Συγκεκριµένα οι κατευθύνσεις αυτές είναι οι εξής :

• Οι µεθοδολογίες οι οποίες ακολουθήθηκαν για τις εφαρµογές της διατριβής αυτής,

αναδεικνύουν τη δυναµική των µοντέλων που µελετήθηκαν. Για το λόγο αυτό ϑα

µπορούσαν να ϕανούν σηµαντικές για τη µοντελοποίηση και την κατηγοριοποίηση

των σηµάτων µουσικής ως προς τις εκφραστικές τους ιδιότητες (Mood Classification).

• Η δηµιουργία Ϲωνοπερατών µουσικών αναπαραστάσεων µε τη χρήση εστιασµένων

συστοιχιών ϕίλτρων, όπως η µουσική συστοιχία Gabor ϕίλτρων επέδειξε ιδιαίτερη

διακριτική ικανότητα. Θεωρούµε πως µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την

επεξεργασία και τη µοντελοποίηση των µουσικών σηµάτων σε εφαρµογές

διαφορετικές της κατηγοριοποίησης. Επιπλέον πιστεύουµε πως ο συνδυασµός των

συγκεκριµένων χαρακτηριστικών µε άλλα ϐασικά χαρακτηριστικά ϑα µπορούσε να

επιφέρει περαιτέρω ϐελτίωση των αποτελεσµάτων αναγνώρισης.

• Η µέθοδος δηµιουργίας συνόλων χαρακτηριστικών που ϐασίζονται στις µακροδοµές

των σηµάτων µουσικής είναι εφικτό να γίνει πιο αποδοτική χρησιµοποιώντας

διαφορετικές µεθόδους για τη µείωση του χώρου των χαρακτηριστικών, αντί

της ανάλυσης σε κύριες συνιστώσες (PCA). Για παράδειγµα η ανάλυση µε

Heteroscedastic Linear Discriminant Analysis (HLDA) έχει παρουσιάσει ιδιαίτερα

ικανοποιητικά αποτελέσµατα σε εφαρµογές αναγνώρισης ϕωνής. Η επέκταση

αυτή του αλγορίθµου, για τη δηµιουργία αναπαραστάσεων των µουσικών σηµάτων,

ϑεωρούµε πως ϑα µπορούσε να οδηγήσει σε επιπλέον ϐελτιώσεις των αποτελεσµάτων

κατηγοριοποίησης.
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[75] S. Karnebäck. Discrimination between speech and music based on a low

frequency modulation feature. In Proc. European Conf. on Speech Comm. and

Technology, 2001.

[76] C. Kayser, C. I. Petkov, M. Lippert, and N. K. Logothetis. Mechanisms for

allocating auditory attention: an auditory saliency map. Current Biology,

15(21):1943–1947, 2005.

[77] P. Kivy. Introduction to a Philosophy of Music. Oxford Univ. Press, 2002.

[78] S. Koelsch, T. Fritz, D. Yves, V. Cramon, K. Müller, and A. D. Friederici.

Investigating emotion with music: An fMRI study. Human Brain Mapping,

27:239–250, 2006.

[79] I. Kokkinos and P. Maragos. Nonlinear speech analysis using models for chaotic

systems. IEEE Trans. on Speech and Audio Process., 13(6):1098–1109, 2005.

[80] S. K. Kopparapu, M. A. Pandharipande, and G. Sita. Music and vocal separation

using multiband modulation based features. In IEEE Symposium on Industrual

Electronics and Applications, pages 733–737, 2010.

[81] B. Kostek and P. Zwan. Wavelet-based automatic recognition of musical

instruments. J. Acoust. Soc. Amer., 2001.

[82] R. Kronland-Martinet, J. Morlet, and A. Grossmann. Analysis of sound

patterns through wavelet transforms. Int’l. Jour. Pattern Recognition and Artificial

Intelligence, 1(2):273–302, 1987.

[83] I. Laptev, M. Marszalek, C. Schmid, and B. Rozenfeld. Learning realistic human

actions from movies. In Proc. Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR-08),

2008.

[84] C.-H. Lee, J.-L. Shioh, K.-M. Yu, and J.-M. Su. Automatic music genre

classification using modulation spectral contrast feature. In Proc. Int’l. Conf.

on Multimedia and Expo (ICME-2007), 2007.

129



[85] F. Lerdahl and R. Jackendoff. A Generative Theory of Tonal Music. MIT Press,

1983.
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