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Streszczenie: Niniejsza praca opisuje eksperymenty z rozpoznawa-
niem dzwiekéw pojedynczych instrumentéw muzycznych w nagraniach
polifonicznych. Celem tych eksperymentéw byto poréwnanie jakosci
klasyfikatoréw aplikacji WEKA w rozpoznawaniu dominujacego w na-
graniu instrumentu w zalezno$ci od doboru danych treningowych. Eks-
perymenty przeprowadzono na bazie ztozonej z czystych dzwiekéw in-
strumentéw muzycznych, oraz z dodanymi nagraniami drugiego dzwieku
instrumentu, a takze z dodanymi do czystego dzwieku nagraniami or-
kiestry, o amplitudzie zmniejszonej do 3/10 w stosunku do oryginatu.

Stowa kluczowe: testowanie klasyfikatoréw, automatyczna in-
deksacja instrumentéw muzycznych.

1. Wprowadzenie

Rozpoznawanie dzwieku instrumentéw przez czlowieka oparte jest na wrazliwosci
ucha ludzkiego na zmiany fali dZzwiekowej w czasie i na zréznicowanie sktadu har-
monicznego dzwieku (tj. na barwe dzwieku) oraz na umiejetnosci uczenia sie na
przykladach wrazeri stuchowych, czyli wiazania barwy dzwieku z instrumentem.
Dotychczas podejmowano wielokrotnie proby stworzenia systemu komputerowego
umozliwiajacego automatyczne rozpoznawanie dzwiekéw muzycznych (Brown et
al., 2001), (Eronen, 2001), (Herrera et al., 2000), (Fujinaga i McMillan, 2000),
(Kaminskyj, 2002), (Martin i Kim, 1998). W przypadku nagrain monofonicznych
rozpoznawanie grajacego instrumentu jest do$¢ efektywne, jednak klasyfikacja in-
strumentéw w nagraniach polifonicznych jest zagadnieniem bardzo skomplikowa-
nym. Rozwiazaniem tego problemu zajmuja sie m.in (Ra$ et al., 2007), pracujacy
nad systemem MIRAI, ktory ma umozliwiaé wyszukiwanie nagran muzycznych
odpowiadajacych zazadanym przez uzytkownika kryteriom takim jak sktad instru-
mentalny wykonujacy dany utwor, lub emocje wywolywane w shuchajacym.
Rozpoznawanie instrumentéw oparte jest na wyznaczanych obliczeniowo pa-
rametrach dzwieku - zar6wno temporalnych (czasowych), spektralnych (widmo-
wych), czasowo-widmowych jak i wywodzacych sie z innych analiz, takich jak np.
analiza falkowa. Wielos¢ i réznorodnosé tych charakterystyk umozliwia zwicksza-
nie efektywnosci budowanych klasyfikatorow. Odpowiedni doboér klasyfikatora, a
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przede wszystkim odpowiedni doboér zbioru uczacego okazuje sie byé¢ takze bar-
dzo istotny w procesie uczenia klasyfikatorow dla rozpoznawania instrumentow.
W pracy (Wieczorkowska et al., 2007) przedstawiono eksperyment dowodzacy, ze
uczenie 4 wybranych klasyfikatoréw na parametrach wyliczonych ze zbioru dzwie-
kéw zawierajacego zaréwno dane czyste jak i zaklocone poprzez cichszy dzwiek
innego instrumentu poprawia jakos$¢ tychze klasyfikatoréw w rozpoznawaniu in-
strumentow.

1.1. Cel pracy

Celem tej pracy byto zweryfikowanie jak zakldcanie monofonicznego dzwieku po-
jedynczego instrumentu poprzez inne pojedyncze dzwieki instrumentéw oraz poli-
foniczne dzwieki orkiestry wplywa na jakosé kilku wybranych klasyfikatorow uczo-
nych i testowanych na zakléconych w ten sposoéb danych.

1.2. Prace nad rozpoznawaniem dzwieku instrumentéw w srodowisku
polifonicznym

Dotychczas wiekszosé prac nad rozpoznawaniem dzwieku instrumentéw muzycz-
nych byta prowadzona w §rodowisku monofonicznym (patrz Herrera, 2000), jed-
nak stopniowo prowadzone sa tez prace nad rozpoznawaniem dzwieku instrumen-
tow w $rodowisku polifonicznym (patrz Kostek, 2005 oraz Lewis, 2006). Stoso-
wano w nich zaréwno réznego rodzaju parametryzacje, jak tez i klasyfikatory. W
pracy Lewis(2006) zastosowano aplikacje WEKA i dostepne w niej klasyfikatory,
tj. sieci bayesowskie (Bayesian Network), drzewa decyzyjne (Tree J48), oraz LRM
(Logistic Regression Model) i LWL (Locally Weighted Learning). Eksperymenty
przeprowadzono na dzwickach ¢! skrzypiec i ¢? fletu (a wiec z nakladajacymi sie
prazkami widma) oraz cis! fortepianu, a nastepnie dzwieki te zaszumiano przy
uzyciu dzwiekow tla z muzeum (odglos krokow, rozmow), dzwieku podmuchow
wiatru, odglosu klimatyzatora oraz silnika parowego. Do parametryzacji dZzwieku
wykorzystano atrybuty z MPEG-7 (patrz zrodlo internetowe, 2004): AudioSpec-
trumCentroid, AudioSpectrumSpread, HarmonicSpectralCentroid, HarmonicSpec-
tralDeviation, HarmonicSpectralSpread i HarmonicSpectral Variation.

2. Dobér danych do eksperymentu
2.1. Dobér atrybutéow

Dzwiek moze byé¢ opisywany poprzez bardzo wiele parametréw. W opisywanych
badaniach wybrano zestaw 218 atrybutéw, w tym deskryptoréw pochodzacych ze
standardu MPEG-7 (patrz zrodlo internetowe, 2004) a takze innych atrybutow,
uzywanych juz w celu rozpoznawania dzwiekow instrumentéw muzycznych (Zhang

et al., 2007), (Wieczorkowska et al., 2007):

e parametry opisane w standardzie MPEG-T7:

— AudioSpectrumSpread,
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— AudioSpectrumFlatness - flaty, ..., flatys (uzyto 25 sposrod 32 pasm
czestotliwosciowych),

— AudioSpectrumCetroid,

— AudioSpectrumBasis - basisy, . . ., basisigs (minimum, maximum, $red-
nia, odlegloéé i odchylenie standardowe dla wektora 33-wymiarowego;
odlegtosé jest wyznaczana jako suma modultéw réznic wszystkich par
wspoltrzednych w wektorze),

— HarmonicSpectralCentroid,
— HarmonicSpectral Spread,

— HarmonicSpectralV ariation,
— HarmonicSpectral Deviation,
— LogAttackTime,

— TemporalCentroid;
e inne parametry:

— Energy - $rednia energia widma w dzwieku;

— MFCC - minimum, maximum, srednia, odlegto$¢ i odchylenie standar-
dowe dla wektora MFCC (mel frequency ceptral coefficients),

— ZeroCrossing - gestos¢ przejsé przez zero,

— RollOf f - czestotliwosé ponizej ktorej skoncetrowana jest zadana (prog
dobierany eksperymentalnie) czes¢ energii widma,

— AverageFundamental Frequency - $rednia czestotliwo$é podstawowa
dzwieku,

— Tristimulus trisy,...,tris;; - stosunek amplitud sktadowych harmo-
nicznych do catkowitej sumy amplitud harmonicznych

Parametry te wyznaczano dla lewego kanalu nagran stereofonicznych, nagra-
nych cyfrowo z rozdzielczoscig binarng 16 bitow na probke i czestotliwoscia prob-
kowania 44100 Hz. Parametryzacje wykonywano na ramce analizy 120 ms, co 40
ms, wykonujac okienkowanie oknem Hamminga dla STFT.

2.2. Dobér klasyfikatorow

W niniejszych eksperymentach wykorzystano aplikacje WEKA i dostepne w niej
klasyfikatory, tj. Bayesian Network, Tree J48, Logistic Regression Model i Locally
Weighted Learning. Klasyfikatory te byly wczesniej stosowane w innych ekspe-
rymentach na dzwiekach instrumentéw muzycznych w srodowisku polifonicznym
(patrz Lewis, 2006 oraz Wieczorkowska, 2007), a zatem ich uzycie pozwala skupié¢
sie wylacznie na wptywie danych na rozpoznawalno$¢ instrumentéw, z pominieciem
wplywu klasyfikatora.



292 E. Kolczynska, A. Wieczorkowska

2.3. Dobér zbioru uczacego i zbioru testujacego

Klasyfikatory opisane powyzej budowano w oparciu o zbior zawierajacy zaré6wno
dzwieki monofoniczne (pojedyncze dzwieki instrumentow, bez zaklocen), jak row-
niez te same dzwigki z dodanymi innymi dzwigkami (zakloceniami). W charakte-
rze zaklécen uzyto dzwiekéw innych instrumentéw o amplitudzie zmniejszonej do
1/10 oryginalu (stosowanych juz we wezesniejszych eksperymentach jako zakltoce-
nie - patrz Wieczorkowska, 2007), oraz nagran orkiestrowych o poziomie natezenia
dzwieku zmniejszonym do 3/10 w stosunku do oryginatu. Klasyfikatory budowano
w trzech wersjach:

1. dla niezaburzonych pojedynczych dzwiekéw monofonicznych unstrumentéw
muzycznych,

2. dla bazy zlozonej z dzwiekéw niezaburzonych oraz z dzwickéw zaburzonych,

3. wylacznie dla dzwiekéw zaburzonych.

Zbior danych niezakloconych zawiera 188 nagran pojedynczych dzwiekow in-
strumentow, reprezentujacych 4 klasy: klarnet w stroju B, trabka (bez tlumika i
z tlumikiem), wiolonczela vibrato i skrzypce vibrato, pochodzace z plyt MUMS
(patrz Opolko, 1987). Zbior ten zawiera wszystkie dzwieki skali muzycznej tych
instrumentow. Wszystkie te instrumenty generuja dZzwieki o okreslonej wysokosci
dzwieku, o widmie harmonicznym (nie uzyto dzwiekow perkusji o ciagltym widmie).
Wybrano instrumenty pochodzace z grupy chordofonéw smyczkowych (skrzypce i
wiolonczela), zar6wno o niskim (wiolonczela) jak i wysokim (skrzypce) brzmieniu,
a takze instrumenty dete z roznych grup, tj. dete drewniane (klarnet) i blaszane
(trabka).

Zbior danych zakldéconych dzwiekami instrumentéw reprezentuje wymienione
wyzej dzwieki z dodanymi nastepujacymi pojedynczymi dzwiekami, o poziomie
zmniejszonym do 1/10 oryginalnej amplitudy: dzwiek ¢! trabki, dzwick a' klarnetu
w stroju B, dzwiek d? skrzypiec vibrato, oraz dzwiek g wiolonczeli vibrato.

Drugi zbior dzwiekéw zakloconych zawiera 752 dZzwieki powstate poprzez zmik-
sowanie 182 czystych dzwiekéw instrumentéow z 4 fragmentami nagrania orkiestro-
wego Adagio z VI Symfonii b-moll op. 74 Patetycznej P. Czajkowskiego, o amplitu-
dzie zmniejszonej do 3/10 oryginalnej amplitudy. Fragmenty te zawieraja przebiegi
o zmiennym w czasie widmie, ale parametryzacja dzwieku odbywa sie dla krotkiej
ramki, gdzie widmo jest stabilniejsze. Klasyfikatory budowane na tych danych te-
stowano na 752 dzwiekach par instrumentow (tj. czystych dzwiekow zakloconych
dzwiekami pojedynczych instrumentow), z ktorych rozpoznawany miat by¢ instru-
ment glosniej brzmiacy.

W eksperymentach opisywanych w niniejszej pracy przeprowadzono 2 serie eks-
perymentéow. W pierwszej z nich do treningu uzywane byty

e dane niezaklt6cone,

e dane niezakl6cone w polaczeniu z danymi zakldéconymi nagraniem orkiestry
(Sciszonym do 3/10 oryginalnej amplitudy)
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e wylacznie dane zakloécone nagraniem orkiestry

za$ do testu wylacznie dane zakl6cone nagraniem drugiego instrumentu.
W drugiej serii eksperymentéw do testu uzywane byly dane zakt6cone nagra-
niem orkiestry, a do treningu 3 grupy:

e dane niezaklt6cone,

e dane niezakldécone w potaczeniu z danymi zaktéconymi nagraniem drugiego
instrumentu ($ciszonym do 1/10 oryginalnej amplitudy),

e wylacznie dane zakldécone nagraniem drugiego instrumentu.

3. Przebieg eksperymentu

Przeprowadzony eksperyment polegal na zbadaniu jak wybrane klasyfikatory,
uczone na zbiorze parametrow wyznaczonych zaréwno z czystych, monofonicznych
nagran dzwieku instrumentu, jak i z dzwiekéw instrumentéw zaburzonych poprzez
inne pojedyncze dzwieki oraz przez dzwieki orkiestry, rozpoznaja instrument do-
minujacy w nagraniu polifonicznym wielobrzmieniowym.

Do przeprowadzenia tego eksperymentu niezbedne byto przygotowanie odpo-
wiedniego zbioru nagrani. Poczatkowo planowano przygotowanie nagran akordéw
stalych w czasie (w ciagu kilku sekund, bo taki byl czas trwania pojedynczych
dzwiekow monofonicznych), jednakze w wykonaniach orkiestrowych takie frag-
menty nie sg zbyt czeste. Poniewaz jednak parametryzacja dzwieku dla atrybutéw
opisujacych zmiany w czasie byla wykonywana na kroétkiej ramce analizy z za-
ktadka 2/3 ramki, mozna bylo wykorzystaé¢ praktycznie dowolne (ale krotkie i bez
zmian harmonicznych) fragmenty nagrari orkiestrowych, bez zapetlania. Nastepnie
dla kazdego nagrania wyliczono wartosci odpowiednich atrybutéw i korzystajac z
uzyskanej w ten sposdb bazy danych trenowano i testowano wybrane klasyfikatory.

Zgromadzone dane pozwola m.in. na przeprowadzenie interesujacego ekspe-
rymentu, a mianowicie na sprawdzenie, jakie wyniki testéw mozna uzyskaé, jesli
klasyfikatory beda uczone na danych zaburzonych innego rodzaju (np. zaburzo-
nych innymi pojedynczymi dzwiekami instrumentéw) niz zaburzone dane testowe
(np. zaburzone nagraniem orkiestry).

3.1. Przygotowanie danych wejSciowych

Do przeprowadzenia eksperymentu wykorzystano nagrania pojedynczych dzwiekow
instrumentow muzycznych z ptyt MUMS (patrz Opolko, 1987), natomiast jako za-
ktocen uzyto fragmentu nagrania orkiestrowego Adagio z VI Symfonii b-moll op. 74
Patetycznej P. Czajkowskiego oraz wybranych pojedynczych dzwiekéw instrumen-
tow muzycznych. Wykorzystujac napisany w tym celu program miksujacy dzwieki
przygotowano 752 stereofoniczne pliki dZzwiekowe, reprezentujace dzwieki instru-
mentéow zaklocone nagraniami orkiestry. Uzyskane pliki stanowily podstawe do
zbudowania zbioru danych trenujacych klasyfikatory. W kolejnym zbiorze znala-
zly sie 752 nagrania jednocze$nie brzmiacych dwoch instrumentow. Otrzymano w



294 E. Kolczynska, A. Wieczorkowska

ten sposob zbiér 188 dzwiekéow klarnetu, trabki, wiolonczeli i skrzypiec o réznych
wysoko$ciach dzwieku, kazdy zmiksowany z 4 nagraniami: z dzwiekiem klarnetu
o wysokosci a', z nagraniem trabki grajacej dzwiek ¢!, z dzwiekiem wiolonczeli o
wysokosci ¢ i z nagraniem dzwicku skrzypiec o wysokosci d2. Dane oryginalne na-
grano z czestotliwoscia probkowania 44,1 kHz i w 16-bitowej rozdzielczosci stereo,
natomiast parameteryzacje i eksperymenty wykonano monofonicznie (dla lewego
kanatu).

3.2. Wyznaczenie wartosci atrybutéow

Do wyznaczenia wartosci atrybutéw wykorzystano jeden z moduléw programu Mu-
sic Information Retrieval System 2006 wersja 1.0 powstaly na University of North
Carolina at Charlotte. Obliczenia atrybutéw opisujacych zmiany w czasie wy-
konano ramka o dtugosci 120ms, aby moéc zanalizowaé najnizsze czestotliwosci, z
krokiem 40ms i zakladka 80ms, stosujac tranformate STFT z oknem Hamminga.

3.3. Budowa i testowanie klasyfikatorow

Do budowy i testowania wybranych klasyfikatorow wykorzystano program WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis) wersja 3.4.11 z Uniwersytetu Wai-
kato w Nowej Zelandii, ze standardowymi ustawieniami parametréw klasyfikato-
row. W eksperymencie zastosowano walidacje z podzialem zbioru na 10 czesci i
10-krotnym powtoérzeniem operacji. Jako wynik konicowy uznawano uzyskang sred-
nig. Doswiadczenie przeprowadzono w dwodch wersjach.

W pierwszej wersji eksperymentu zastosowano nastepujace 3 kombinacje zbioru
uczacego:

1. Zbiér 188 czystych dzwiekéow pojedynczych instrumentow;

2. Zbior 940 nagran: dzwieki czyste i dzwieki zaburzone 4 fragmentami nagrania
orkiestry

3. Zbioér 752 dzwiekéw zaburzonych orkiestra

W kazdym z powyzszych przypadkéw zbidr testujacy stanowity dzwieki zaburzone
cichszym dzwiekiem (jednoczes$nie brzmiaca para instrumentéw, z ktoérych jeden
brzmi glogniej).

Druga wersja eksperymentu miala na celu sprawdzenie jak poprawia sie jakosé
klasyfikatoréw budowanych na dzwiekach zaburzonych cichszym dzwickiem a tes-
towanych na dzwiekach zaburzonych nagraniami orkiestrowymi. Ten eksperyment
przeprowadzono dla nastepujacych 3 kombinacji zbioru uczacego:

1. Zbioér 188 czystych dzwiekéow pojedynczych instrumentow;

2. Zbiér 940 nagran: dzwieki czyste i dzwieki zaburzone cichszymi nagraniami
4 innych instrumentow

3. Zbioér 752 dzwiekéw zaburzonych cichszymi dzwiekami innych instrumentéw
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Rysunek 1. Procent poprawnie rozpoznanych instrumentéw dla klasyfikatoréw bu-
dowanych z udzialem danych zaburzonych dzwiekami orkiestry i testowanych na
danych zaburzonych dzwiekiem pojedynczego instrumentu.

W kazdym przypadku w tej wersji ekperymentu jako zbioru testujacego uzyto na-
gran zaburzonych dzwickami orkiestry.

4. Wyniki eksperymentu

Wyniki eksperymentu przedstawiono na rysunkach 11 2. Poréwnujac je z wynikami
eksperymentow opisanych w pracy Lewis (2006), klasyfikator LWL, ktory w opisa-
nych powyzej eksperymentach generowal najstabsze wyniki, w pracy Lewis (2006)
dawal najwyzsza dokladnosé. W obu przypadkach stosowano standardowe, do-
myslne ustawienia parametrow klasyfikatora (KNN=-1, classifier: DecisionStump,
dontNormalize=False, weightingKernel=0) oraz walidacje z podzialem zbioru na
10 czesci i 10-krotnym powtérzeniem tej operacji, uznajac uzyskang srednia jako
wynik koricowy (ustawienia walidacji: folds 10, seed 1). Wyniki moga jednak byé
uzaleznione od rodzaju instrumentéw. Ponadto, gtosno$é¢ wszystkich dzwiekéw, za-
rowno danych wejsciowych, jak i dzwiekow zaburzajacych, zmienia sie w czasie (co
jest naturalne i nieuniknione dla muzyki), a dodatkowo w nagraniach instrumen-
tow na poczatku i na konicu sa fragmenty ciszy. Zatem, dzwiek zaburzajacy moze
niekiedy w niektorych fragmentach swego przebiegu zagluszaé¢ wlasciwy dzwiek
instrumentu. Mozna zatem dyskutowaé, czy wowczas nierozpoznanie takiego in-
strumentu nalezy traktowac jako blad klasyfikatora.

Ogolnie, w przypadku gdy zbiér uczagcy budowany byl w oparciu o czyste
dzwieki oraz dzwieki zaburzone dzwiekiem innego instrumentu, natomiast dane te-
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Rysunek 2. Procent poprawnie rozpoznanych instrumentow dla klasyfikatorow bu-
dowanych z udziatem danych zaburzonych dzwiekiem pojedynczego instrumentu i
testowanych na danych zaburzonych dzwiekami orkiestry

stujace pozyskiwane byly z nagran dzwiekéw instrumentu zaburzonych dzwiekami
orkiestry, wyniki byly gorsze, gdyz nie udato si¢ podwyzszy¢ jakosci klasyfikatora
poprzez zaburzanie danych uczacych. Rezultaty badari przedstawiono na rysunku
2.

Jak wida¢ na podstawie przeprowadzonych eksperymentéw, lepsze wyniki otrzy-
muje sie, gdy czyste dane treningowe sa zaburzone bardziej ztozonym dzwiekiem
(tj. o bardziej zlozonym widmie, czyli np. dzwiekiem orkiestry), a testy prze-
prowadzane sa na danych o prostszym zaburzeniu (o prostszym widmie, czyli np.
innym pojedynczym dzwiekiem), niz gdy zaburzenie treningowe jest prostsze niz
zaburzenie testowe. Ogolnie na podstawie prezentowanych wynikéw mozna tez
zaobserwowacé, iz lepiej dzialaja klasyfikatory uczone na danych niezaburzonych i
zaburzonych, niz uczone na tylko na danych niezaburzonych.

5. Wnioski

W niniejszej pracy opisano przeprowadzone do$wiadczenia zaréwno z zaktdcaniem
pojedynczych dzwiekoéw instrumentéw innymi pojedynczymi dzwiekami, jak tez z
zakl6caniem z uzyciem fragmentéw nagran orkiestrowych. Jak mozna zaobserwo-
waé na podstawie tych do$wiadczen, istotny jest wybor rodzaju zaburzen - lepiej
jest uczy¢ klasyfikator na danych treningowych zaburzonych bardziej, niz dane te-
stowe.

Wyniki eksperymentu sa zgodne z oczekiwaniami i wskazuja na to, ze zasto-
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sowanie zbioru uczacego zbudowanego na bazie dzwiekéw czystych i zaburzonych
innymi dzwiekami umozliwia budowanie klasyfikatoréow lepszej jakosci niz w przy-
padku wyboru do budowy bazy dla klasyfikatora tylko danych czystych, lub tylko
danych zaburzonych.
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Influence of disturbing sounds in training set on quality of
classifiers for automatic indexing of music instruments in
music

In this paper, experiments with recognition of singular musical instrument sounds
in polyphonic environment are described. The goal of these experiments was to
compare the quality of classifiers available in WEKA software for the purpose of
recognition of the dominant musical instrument in the analyzed frame of the record-
ing, depending on the choice of the training data. Firstly, classifiers built on the
basis of clean sounds only were used. Secondly, sounds with added accompany-
ing singular sounds of musical instruments were added to the data set. Finally,
mixes of singular instrument sounds with excerpts from orchestral recordings were
used, with the level of added sound decreased to 3/10 with respect to the level of
the original recording. The results were compared with experiments performed on
clean sounds of singular musical instruments only.



