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Niniejszy referat przedstawia dziatanie systemu ommatycznego rozpoznawania
pojedynczych #wickdw instrumentéw muzycznych. System sklada sitrzech blokow:
detekcja czstotliwosci podstawowej, parametryzacjavdekOw i klasyfikacja. W algorytmie
detekcji  wykorzystano  zmodyfikowany  algorytm  Scltem. Parametryzagj
przeprowadzono gtéwnie w oparciu 0 parametry zd@iane w standardzie MPEG-7. Na
potrzeby systemu zaimplementowano trzy algorytmgs¥iikacji bazujce na sieciach
neuronowych oraz wykorzystige metod najblizszego sgsiada. W referacie poréwnano
wyniki klasyfikacji uzyskane w oparciu o opisangalytmy oraz oceniono przydatto
parametrow MPEG-7 do rozpoznawanfavitkOw instrumentéw muzycznych.

1. WPROWADZENIE

Opracowanie systemOw automatycznego rozpoznawafigckbw instrumentow
muzycznych staje siz biegiem czasu coraz ¢iisz konieczndcia. Systemy takie, w
pofaczeniu z algorytmami rozplotuzdiekOw instrumentdow muzycznych i rozpoznawania
linii melodycznej umaliwi 4 przeprowadzanie szybkiego indeksowania nagrazycznych
w komputerowych bazach danych, a ppste efektywne ich przeszukiwanie.

Dzwieki instrumentéw muzycznych ceclaugie ogromr réznorodndcia. W praktyce
liczba instrumentéw muzycznych jest nieograniczdigmaga to na wepie ograniczenia
wielkosci zbioru rozpoznawanych instrumentéw do skaonej, stosunkowo niewielkiej
liczby elementow. Bwieki wydobywane przez dwa zde typy instrumentéw magbyc¢
bardzo podobne do siebie. Ponadto cechwig¢ku instrumentu muzycznego zaleod
sposobu artykulacji oraz wysol@ dzwigku. Dodatkowo rénice konstrukcyjne milzy
takimi samymi instrumentami sprawdajze nigdy nie brzmi one identycznie. Z tego
powodu poprawna identyfikacja instrumentu na posigtapojedynczego avigku jest
skomplikowanym zadaniem.

Eksperymenty przedstawione w niniejszym referaoiaty przeprowadzone na bazie
prébek 10 instrumentéw muzycznych: fagotu, klarrigtwboju, puzonu tenorowego, rogu
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(waltorni), saksofonu altowego, skrzypiecabtki, tuby F oraz wiolonczeli. Wkszas¢
prébek dwickowych (80%) pochodzita z Katalogwickéw Instrumentéw Muzycznych,
ktéry powstat w Katedrze Systemow Multimedialnyabli@chniki Gdaiskiej. Zestaw ten
uzupetniono dwiekami ze zbioruMcGill University Master Samples (MUMS). W
eksperymentach wykorzystano ponad 3500 préhatietowych o rénej artykulacji i
dynamice. Wszystkieavieki charakteryzowaly giczestotliwoscia prébkowania 44,1 kHz.

2. ALGORYTM DETEKCJI CZ ESTOTLIWO SCI PODSTAWOWEJ

Kluczowym zagadnieniem w rozpoznawanigwikkow instrumentow muzycznych
jest ich parametryzacja. W celu wyznaczenia wigltemetrow nieziglna jest znajomid
wartasci czestotliwaosci podstawowej gwigku.

Do implementacji wybrano algorytm analizay rozklad pizkéw widma bazujcy na
histogramie Schroedera. W trakcie prac nad algaginvprowadzono wiele modyfikacji,
ktérych celem byto uzyskanie jak nagpkszej skuteczni dziatania, a w szczegdlém
minimalizacja bédow oktawowych. Algorytm sktadaesz nas¢pujacych blokéw [1]:

1. Przygotowanie widma (obliczanie FFT, logarytmowaniguwanie trendu)

2. Wyznaczenie potenia pazkéw (kwantyzacja 1-bitowa, phiiczkowanie)

3. Wyznaczenie cgmtotliwoici podstawowej na podstawie analizyzmic miedzy

potozeniami pazkow.

Opracowany algorytm bdlinie rozpoznat cstotliwos¢ podstawow w przypadku 157
dzwigkéw sparéd 3552, co daje skuteczgodetekcji 95,6%. Wysoké wszystkich
dzwickOw oboju zostata wyznaczona prawidiowo. Z kolejstabszy wynik (87,3%)
osiagnieto dla skrzypiec. Uzyskantaczm skuteczné nalery uzna& za bardzo dolr
biorac pod uwag zastosowanie estotliwosci podstawowej w algorytmach klasyfikacji
dzwiekdw instrumentéw muzycznych. Jednak w celu uniegzédmia wynikdéw dziatania
tych algorytméw od algorytmu wyznaczaniaesotliwosci podstawowej, wszystkie
pozostale eksperymenty zostalty przeprowadzone rae bdwickow o prawidtowo
okreslonej wysokdci.

3. PARAMETRYZACJA D ZWIEKOW

Parametryzacjavigkdw instrumentéw muzycznych prowadzi do clkeeia wektora
cech dwicku muzycznego. Wielkd tego wektora (liczba parametréw opigujch
dzwiek) powinna by zminimalizowana, tzn. parametry silnie skoreloware sol
powinny by reprezentowane przez jeden parametr. Minimalizatga zwkksza
uporzdkowanie niesionej informacji oraz zmniejszazpoos¢ obliczeniov.

Zdecydowana wksza¢ analizowanych parametréwwicku zostata zdefiniowana w
standardzie opisu danych multimedialnych MPEG-7 1o [3]:

- ASE (ang. Audio Spectrum Envelope) — krdtkookresowe widmo egtosci mocy
sygnatu, wykorzystujce ska¢ logarytmiczm na osi czstotliwosci. W skiad ASE w
jednej ramce sygnatu wchodzi jeden wspoiczynnik aczajcy moc dla
czestotliwosci mniejszych od 62,5 Hz, seria wspotczynnikéw ez@ntugcych moc w
pasmach o szeroko Y4 oktawy w zakresie od 62,5 Hz do 16 kHz oradeje
wspotczynnik dla pasma powsj 16 kHz. Daje to w sumie 34 wspotczynniki dla
jednej ramki sygnatuSrednie wartéci kazdego wspoéitczynnika oraz ich wariancje
o0znaczono odpowiednio jal&SE;...ASEz, | ASEV;...ASEVa,.



-31 -

- ASC (ang. Audio Spectrum Centroid) — srodek cizkosci widma gstasci mocy o
logarytmicznej skali ogstotliwosci. Wynikiem jest odlegté w oktawach od
referencyjnej cgstotliwosci 1 kHz. Sredniy wartos¢ ASC w czasie oraz jej wariang;
0znaczon\SC i ASCv.

- ASS (ang. Audio Spectrum Spread) — wielkas¢ odchylenia (drugi moment
statystyczny) wartei skutecznej RMS widmaegtasci mocy o logarytmicznej skali
czestotliwosci od srodka cizkosci ASC. Srednk wartas¢ ASS w czasie oraz jej
wariancg oznaczon@®SSi ASSy

- SFM (ang. Spectral Flatness Measure) — ptaskd¢ widma sygnatu. Analiza
przeprowadzana jest w pasmackstatliwosci o szerokéci ¥4 oktawy, w zakresie od
250 Hz do 16 kHz. W Kkalym pa&mie ptaské¢ jest zdefiniowana jako stosunek
$redniej geometrycznej i arytmetycznej probek widgastasci mocy. Wrednione w
czasie wartéci SFM w poszczegolnych pasmach oraz ich wariancje onmecz
OdeWiedniOS:Ml...S:M24i SFMv;...SFMvaa.

- LAT (ang.Log Attack Time) — czas trwania transjentu ¥ejowego wyraony w skali
logarytmicznej.

- SC (ang.Spectral Centroid) — srodek cézkosci widma w Hz obliczany jako wana
amplitudowosrednia czstotliwos¢ probek w widmie sygnahfredni wartasé SC w
czasie i jej wariangjoznaczon@C i SCv.

- HSC (ang.Harmonic Spectral Centroid) —srodek cezkosci widma w Hz wyznaczony
jako wazona amplitudowdgrednia czstotliwoi¢ prazkow w widmie sygnatuSredni
wartas¢ HSC w czasie oraz jej wariancje oznaczd#®C i HCv.

- HSD (ang.Harmonic Spectral Deviation) — odchylenie logarytméw amplitud gakow
widma od logarytmu lokalnej obwiedni widmérednia wartas¢ HSD w czasie i jej
wariancg oznaczondiSD i HSDv.

- HSS (ang. Harmonic Spectral Spread) — wazone amplitudowo standardowe
odchylenie amplitud pekéw widma, odniesione dBISC. Srednh wartas¢ HSS w
czasie i jej wariangjoznaczondiSSi HSSv.

- HSV (ang. Harmonic Spectral Variation) — znormalizowana korelacja edzy
amplitudami pgzkéw widma w dwdch ssiednich ramkach sygnatSredni wartasé
HSV w czasie i jej wariangjoznaczondiSV i HSWv.

Dodatkowo oprécz parametrow zdefiniowanych w stadzia MPEG-7, wazito tez pod
uwag; dwa inne deskryptoryaivicku:

- KeyNum — wysokd¢ dzwigku w skali liniowej. Wyraona jest jako numerzavigku
zgodny ze standardem MIDI [4].

- Ev-—zawarté¢ parzystych harmonicznych w widmie sygnatu [5].

W wyniku analizy statystycznej, opartej o statystBehrensa-Fishera [6] oraz analiz
korelacyjry [6], wyznaczono optymalny wektor parametréw staiaowpodstaw dziatania
zaimplementowanych algorytmoéw klasyfikacpvdekdw instrumentéw muzycznych:

[ AEZ...S, 8,9, 18, 21, 23...31, 33, BAEVS...Q, 21, 31, 34A$1 A$’ A$/1 S:Ml3...19
S:sz_' 22,24 HSC, HSD, HDv, HSS, HSSy, Ev, LAT, KeyNum ]
4. ALGORYTMY KLASYFIKACJI

W celu automatycznego rozpoznawaniawikoéw instrumentéw muzycznych
zaimplementowano trzy algorytmy. Dwa z nich dzitay oparciu o sztuczne sieci
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neuronowe, trzeci Z#a jest realizagg metody minimalnoodlegfziowej (metoda
najblizszego ssiada).

4.1. Sieci neuronowe
Jako podstawowy algorytm rozpoznawania do #addasyfikacji d:wiekdw
instrumentéw muzycznych wykorzystano jednokierunkosie: neuronow 0 trzech
warstwach. Struktgrsieci zdefiniowano nagtujaco:
- liczba neuronéw w warstwie wigjowej rowna liczebnéi wektora cech,
- liczba neuronéw w warstwie ukrytej réwna liczbieaimnow warstwy wegiowej,
- liczba neurondéw wyciowych réwna iléci rozpoznawanych klas; kdy instrument
jest reprezentowany przez jeden neuron w warstwjéciowej,
- neurony w warstwie wegiowej i wyjsciowej posiadaly unipolaen sigmoidala
funkcje aktywacji, a neurony w warstwie ukrytej — funkgjiipolarra.
Nauka sieci byla przeprowadzana zgodnie z algonytmetecznej propagaciji ddu EBP.
Dodatkowo zastosowano algorytm kontroli procesuegalizacji sieci. Wektory wégiowe
dzielone byly w stosunku 1:1 na wektory amz i sprawdzajce. Przydziatl wektoréw do
kazdej z tych grup byt losowy. Proces nauki uznanyzayzakéczony, j&li skumulowana
wartas¢ bledu odpowiedzi sieci na wektory ugze spadata pongj zatezonego progu, lub
gdy skumulowana war§6 btedu odpowiedzi sieci na wektory sprawdgag wzrastata
przez wecej niz 10 iteracji z rgdu. Trening sieci powtarzano 10 razy i najlepiej
wytrenowana siebyta wykorzystywana do dalszych bada
Tak zdefiniowana pojedyncza &ieneuronowa stanowi jednoetapowy klasyfikator
dzwigkéw instrumentéw muzycznych. Ponadto zaimplementmm@wniez dwuetapowy
system ztaony z czterech sieci neuronowych. Sklasyfikowargedkgo dwicku wymaga
uzycia dwoch sieci. Pierwsza z nich rozpoznaje rogastrumentéw, do ktrej nalg
analizowany dwiek. Nastpnie na podstawie wyniku tej klasyfikacjizwliek jest
rozpoznawany przez jedre trzech sieci wyspecjalizowanych w identyfikadfiwickow
instrumentéw nalmcych do jednej z rodzin (smyczkowegtel drewniane lub ¢le
blaszane). Struktura kdej sieci neuronowej i zasady ich treningu bylylagi&zne, jak w
przypadku pojedynczej sieci neuronowej.

4.2 Metoda najblizszego gsiada

Dodatkowym algorytmem, ktéry zaimplementowano itgaomlizowano do zadania
rozpoznawania zwickow instrumentow jest minimalnoodlegimowa metoda najbiszego
najblizszego ssiada [7]. Polega ona na znalezieniu wektora zeorabiwzorcow
charakteryzujcego st najwigkszym podobigstwem (najmniejsg odlegtccia) w stosunku
do wektora badanego. Przyjmuje,sie badany instrument nale do tej samej klasy, co
znaleziony wektor wzorcowy.

Podobnie, jak w przypadku sieci neuronowej, wektagjsciowe dzielone byly w
stosunku 1:1 na wektory wzorcowe i sprawdeaj przydziat wektoréw do kdej z tych
grup byt losowy. Zastosowana zostala metryka Hargajindla ktérej uzyskano we
wstepnych badaniach najlepsze wyniki.

5. WYNIKI KLASYFIKACJI

W tablicy 1 zestawiono rezultaty rozpoznawaniawigkéw 10 instrumentow
muzycznych wszystkimi zaimplementowanymi algorytmaéalasyfikaciji.
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Tablica 1. Poréwnanie skutecznbklasyfikacji zaimplementowanych algorytmoéw

Pojedyncza sie Grupa sieci Metoda najbliszego
Instrument neuronowa neuronowych sysiada
razem| bledy % razem biedy % razem| biedy %

fagot 179 5 97,2| 189 8 95,8 173 16 90,8
klarnet 195 27 86,2 189 7 96,3 18b 10 94,6

ohoj 173 21 87,9 165 14 91,5 15b 8 94,8
puzon 166 11 93,4 166 12 92,8 164 10 93,9
rég 166 23 86,1| 163 14 91,4 179 1y 90,5
saksofon 124 6 95,2 119 9 9244 129 2 98,5
skrzypce 182 13 92,9 189 19 90,0 204 12 94,1
trabka 138 5 96,4| 142 11 92,8 13| 0 100,0
tuba 159 4 97,5| 161 3 98,1 158 0 100,0

wiolonczela| 214 16 92,5| 214 10 95,3 212 13 939
razem 1696 131| 92,3 1697 10f 937 1696 88 94,8

Spairéd algorytméw opartych o sieci neuronowe, lepsayik osiagneta grupa sieci
neuronowych, pomimo,ziw tym przypadku kada prébka byta klasyfikowana kolejno
przez dwie sieci neuronowe, wskutek czego ictdyptsie kumulowaty. Jednak wynik
96,0% skutecznmi rozpoznawania rodziny instrumentéw oraz 97,3%utesdzndci
rozpoznawania instrumentu pod warunkiepe rodzina zostata okilena poprawnie
sprawity, ze grupa sieci neuronowych poprawnie sklasyfikowptawie 1,5 procenta
wigcej probek dwickowych w poréwnaniu z pojedyngsiech neuronow.

Oba algorytmy oparte na sieciach neuronowych nzggla wynik zanotowaty dla
dzwiekOw klarnetu i oboju (mylonych ze spbwzajemnie) oraz rogu (mylonego z
puzonem). Warto zauugé, ze rozklad wynikéw klasyfikacji poszczegélnych
instrumentéw jest bardziej réwnomierny w przypadkupy sieci neuronowych.

Najlepszy wynik klasyfikacji osgnieto jednak w metodzie najtibzego ssiada.
Wszystkie dwieki trabki i tuby zostaty okrédone bezhidnie. Z kolei najstabszy rezultat
uzyskano w przypadku fagotu, ktéry byt mylony z ponem i tula oraz rogu, kidnie
rozpoznawanego jako puzon. Niekorzystrechy jest istnienie wysokiej dicy miedzy
wynikiem klasyfikacji dla najlepiej i najgorzej rpaznanego instrumentu.

6. WNIOSKI

Przeprowadzone eksperymenty wykazuje parametry ze standardu MPEG# s
bardzo skuteczne w zadaniach agzeinych z automatycan klasyfikach dzwickéw
instrumentéw muzycznych. Parametry wyznaczane Beggoio w oparciu o widmo
dzwieku (ASE, ASC, ASS, SFM) wydaj sie by¢ bardziej istotne @i pozostate. Ponadta s
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one bardziej uniwersalne zniparametry wyznaczane w oparciu o rozktadzkdw w
widmie sygnatu ISC, HSD, HSS HSV), gdyz mog by¢ zastosowane do rozpoznawania
instrumentéw dowolnego typu.

Zbadane algorytmy agjnety skuteczné¢ wyraznie wyzsz od 90%, co jest
zadowalagcym wynikiem. Naley podkréli¢, ze algorytmy te dziataty w rygorystycznych
warunkach: prébki dvickowe pochodzity z dwéch phychzrédet, a ponadto tylko potowa
wszystkich prébek wchodzita w sktad zbioru amzgo/wzorca. Mzna zauway¢, ze wynik
klasyfikacji poszczego6lnych instrumentow jésile zaleny od pozostatych instrumentow
tworzacych baz dzwigkdw. Instrumenty o podobnym brzmieniu (np. tubauzgn) i
rejestrach (np. puzon i fagot) byly najéziej ze soh mylone.

Algorytm oparty na metodzie najbdizego ssiada okazat ginieznacznie lepszy od
algorytmow bazujcych na sieciach neuronowych. Jedmakcenm cecly sieci
neuronowych jest ich zdoléd do generalizacji oraz znacznie mniejszazafasé
obliczeniowa procesu klasyfikacji w poréwnaniu ztotg najblizszego ssiada.
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A SYSTEM FOR MUSICAL INSTRUMENT SOUND CLASSIFICATIO N

This paper presents a system for the automaticsifilzetion of isolated musical
instrument sounds. The system consists of threekbigpitch detection, parametrization
and classification. The pitch detection employs medified Schroeder’s algorithm. The
parametrization of musical sounds is mainly bagsedescriptors contained in the MPEG-7
standard. For the purpose of automatic classiioathree decision algorithms, based on
artificial neural networks (ANNs) and the nearesighbor algorithm, are used. This paper
contains a comparison of results obtained by thegerithms and an evaluation of
MPEG-7 descriptors significance in the musicalrunstent sounds classification.



