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Streszczenie: Niniejsza praca opisuje eksperymenty z rozpoznawa-
niem dźwięków pojedynczych instrumentów muzycznych w nagraniach
polifonicznych. Celem tych eksperymentów było porównanie jakości
klasyfikatorów aplikacji WEKA w rozpoznawaniu dominującego w na-
graniu instrumentu w zależności od doboru danych treningowych. Eks-
perymenty przeprowadzono na bazie złożonej z czystych dźwięków in-
strumentów muzycznych, oraz z dodanymi nagraniami drugiego dźwięku
instrumentu, a także z dodanymi do czystego dźwięku nagraniami or-
kiestry, o amplitudzie zmniejszonej do 3/10 w stosunku do oryginału.

Słowa kluczowe: testowanie klasyfikatorów, automatyczna in-
deksacja instrumentów muzycznych.

1. Wprowadzenie
Rozpoznawanie dźwięku instrumentów przez człowieka oparte jest na wrażliwości
ucha ludzkiego na zmiany fali dźwiękowej w czasie i na zróżnicowanie składu har-
monicznego dźwięku (tj. na barwę dźwięku) oraz na umiejętności uczenia się na
przykładach wrażeń słuchowych, czyli wiązania barwy dźwięku z instrumentem.
Dotychczas podejmowano wielokrotnie próby stworzenia systemu komputerowego
umożliwiającego automatyczne rozpoznawanie dźwięków muzycznych (Brown et
al., 2001), (Eronen, 2001), (Herrera et al., 2000), (Fujinaga i McMillan, 2000),
(Kaminskyj, 2002), (Martin i Kim, 1998). W przypadku nagrań monofonicznych
rozpoznawanie grającego instrumentu jest dość efektywne, jednak klasyfikacja in-
strumentów w nagraniach polifonicznych jest zagadnieniem bardzo skomplikowa-
nym. Rozwiązaniem tego problemu zajmują się m.in (Raś et al., 2007), pracujący
nad systemem MIRAI, który ma umożliwiać wyszukiwanie nagrań muzycznych
odpowiadających zażądanym przez użytkownika kryteriom takim jak skład instru-
mentalny wykonujący dany utwór, lub emocje wywoływane w słuchającym.

Rozpoznawanie instrumentów oparte jest na wyznaczanych obliczeniowo pa-
rametrach dźwięku - zarówno temporalnych (czasowych), spektralnych (widmo-
wych), czasowo-widmowych jak i wywodzących się z innych analiz, takich jak np.
analiza falkowa. Wielość i różnorodność tych charakterystyk umożliwia zwiększa-
nie efektywności budowanych klasyfikatorów. Odpowiedni dobór klasyfikatora, a
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przede wszystkim odpowiedni dobór zbioru uczącego okazuje się być także bar-
dzo istotny w procesie uczenia klasyfikatorów dla rozpoznawania instrumentów.
W pracy (Wieczorkowska et al., 2007) przedstawiono eksperyment dowodzący, że
uczenie 4 wybranych klasyfikatorów na parametrach wyliczonych ze zbioru dźwię-
ków zawierającego zarówno dane czyste jak i zakłócone poprzez cichszy dźwięk
innego instrumentu poprawia jakość tychże klasyfikatorów w rozpoznawaniu in-
strumentów.

1.1. Cel pracy

Celem tej pracy było zweryfikowanie jak zakłócanie monofonicznego dźwięku po-
jedynczego instrumentu poprzez inne pojedyncze dźwięki instrumentów oraz poli-
foniczne dźwięki orkiestry wpływa na jakość kilku wybranych klasyfikatorów uczo-
nych i testowanych na zakłóconych w ten sposób danych.

1.2. Prace nad rozpoznawaniem dźwięku instrumentów w środowisku
polifonicznym

Dotychczas większość prac nad rozpoznawaniem dźwięku instrumentów muzycz-
nych była prowadzona w środowisku monofonicznym (patrz Herrera, 2000), jed-
nak stopniowo prowadzone są też prace nad rozpoznawaniem dźwięku instrumen-
tów w środowisku polifonicznym (patrz Kostek, 2005 oraz Lewis, 2006). Stoso-
wano w nich zarówno różnego rodzaju parametryzację, jak też i klasyfikatory. W
pracy Lewis(2006) zastosowano aplikację WEKA i dostępne 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 dźwiękach c1 skrzypiec i c2 fletu (a więc z nakładającymi się
prążkami widma) oraz cis1 fortepianu, a następnie dźwięki te zaszumiano przy
użyciu dźwięków tła z muzeum (odgłos kroków, rozmów), dźwięku podmuchów
wiatru, odgłosu klimatyzatora oraz silnika parowego. Do parametryzacji dźwięku
wykorzystano atrybuty z MPEG-7 (patrz źródło internetowe, 2004): AudioSpec-
trumCentroid, AudioSpectrumSpread, HarmonicSpectralCentroid, HarmonicSpec-
tralDeviation, HarmonicSpectralSpread i HarmonicSpectralVariation.

2. Dobór danych do eksperymentu

2.1. Dobór atrybutów

Dźwięk może być opisywany poprzez bardzo wiele parametrów. W opisywanych
badaniach wybrano zestaw 218 atrybutów, w tym deskryptorów pochodzących ze
standardu MPEG-7 (patrz źródło internetowe, 2004) a także innych atrybutów,
używanych już w celu rozpoznawania dźwięków instrumentów muzycznych (Zhang
et al., 2007), (Wieczorkowska et al., 2007):

• parametry opisane w standardzie MPEG-7:

– AudioSpectrumSpread,
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– AudioSpectrumFlatness - flat1, . . . , f lat25 (użyto 25 spośród 32 pasm
częstotliwościowych),

– AudioSpectrumCetroid,

– AudioSpectrumBasis - basis1, . . . , basis165 (minimum, maximum, śred-
nia, odległość i odchylenie standardowe dla wektora 33-wymiarowego;
odległość jest wyznaczana jako suma modułów różnic wszystkich par
współrzędnych w wektorze),

– HarmonicSpectralCentroid,

– HarmonicSpectralSpread,

– HarmonicSpectralV ariation,

– HarmonicSpectralDeviation,

– LogAttackT ime,

– TemporalCentroid;

• inne parametry:

– Energy - średnia energia widma w dźwięku;

– MFCC - minimum, maximum, średnia, odległość i odchylenie standar-
dowe dla wektora MFCC (mel frequency ceptral coefficients),

– ZeroCrossing - gęstość przejść przez zero,

– RollOff - częstotliwość poniżej której skoncetrowana jest zadana (próg
dobierany eksperymentalnie) część energii widma,

– AverageFundamentalFrequency - średnia częstotliwość podstawowa
dźwięku,

– Tristimulus tris1, . . . , tris11 - stosunek amplitud składowych harmo-
nicznych do całkowitej sumy amplitud harmonicznych

Parametry te wyznaczano dla lewego kanału nagrań stereofonicznych, nagra-
nych cyfrowo z rozdzielczością binarną 16 bitów na próbkę i częstotliwością prób-
kowania 44100 Hz. Parametryzację wykonywano na ramce analizy 120 ms, co 40
ms, wykonując okienkowanie oknem Hamminga dla STFT.

2.2. Dobór klasyfikatorów

W niniejszych eksperymentach wykorzystano aplikację WEKA i dostępne w niej
klasyfikatory, tj. Bayesian Network, Tree J48, Logistic Regression Model i Locally
Weighted Learning. Klasyfikatory te były wcześniej stosowane w innych ekspe-
rymentach na dźwiękach instrumentów muzycznych w środowisku polifonicznym
(patrz Lewis, 2006 oraz Wieczorkowska, 2007), a zatem ich użycie pozwala skupić
się wyłącznie na wpływie danych na rozpoznawalność instrumentów, z pominięciem
wpływu klasyfikatora.
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2.3. Dobór zbioru uczącego i zbioru testującego

Klasyfikatory opisane powyżej budowano w oparciu o zbiór zawierający zarówno
dźwięki monofoniczne (pojedyncze dźwięki instrumentów, bez zakłóceń), jak rów-
nież te same dźwięki z dodanymi innymi dźwiękami (zakłóceniami). W charakte-
rze zakłóceń użyto dźwięków innych instrumentów o amplitudzie zmniejszonej do
1/10 oryginału (stosowanych już we wcześniejszych eksperymentach jako zakłóce-
nie - patrz Wieczorkowska, 2007), oraz nagrań orkiestrowych o poziomie natężenia
dźwięku zmniejszonym do 3/10 w stosunku do oryginału. Klasyfikatory budowano
w trzech wersjach:

1. dla niezaburzonych pojedynczych dźwięków monofonicznych unstrumentów
muzycznych,

2. dla bazy złożonej z dźwięków niezaburzonych oraz z dźwięków zaburzonych,

3. wyłącznie dla dźwięków zaburzonych.

Zbiór danych niezakłóconych zawiera 188 nagrań pojedynczych dźwięków in-
strumentów, reprezentujących 4 klasy: klarnet w stroju B, trąbka (bez tłumika i
z tłumikiem), wiolonczela vibrato i skrzypce vibrato, pochodzące z płyt MUMS
(patrz Opolko, 1987). Zbiór ten zawiera wszystkie dźwięki skali muzycznej tych
instrumentów. Wszystkie te instrumenty generują dźwięki o określonej wysokości
dźwięku, o widmie harmonicznym (nie użyto dźwięków perkusji o ciągłym widmie).
Wybrano instrumenty pochodzące z grupy chordofonów smyczkowych (skrzypce i
wiolonczela), zarówno o niskim (wiolonczela) jak i wysokim (skrzypce) brzmieniu,
a także instrumenty dęte z różnych grup, tj. dęte drewniane (klarnet) i blaszane
(trąbka).

Zbiór danych zakłóconych dźwiękami instrumentów reprezentuje wymienione
wyżej dźwięki z dodanymi następującymi pojedynczymi dźwiękami, o poziomie
zmniejszonym do 1/10 oryginalnej amplitudy: dźwięk c1 trąbki, dźwięk a1 klarnetu
w stroju B, dźwięk d2 skrzypiec vibrato, oraz dźwięk g wiolonczeli vibrato.

Drugi zbiór dźwięków zakłóconych zawiera 752 dźwięki powstałe poprzez zmik-
sowanie 182 czystych dźwięków instrumentów 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 zawierają przebiegi
o zmiennym w czasie widmie, ale parametryzacja dźwięku odbywa się dla krótkiej
ramki, gdzie widmo jest stabilniejsze. Klasyfikatory budowane na tych danych te-
stowano na 752 dźwiękach par instrumentów (tj. czystych dźwięków zakłóconych
dźwiękami pojedynczych instrumentów), z których rozpoznawany miał być instru-
ment głośniej brzmiący.

W eksperymentach opisywanych w niniejszej pracy przeprowadzono 2 serie eks-
perymentów. W pierwszej z nich do treningu używane były

• dane niezakłócone,

• dane niezakłócone w połączeniu z danymi zakłóconymi nagraniem orkiestry
(ściszonym do 3/10 oryginalnej amplitudy)
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• wyłącznie dane zakłócone nagraniem orkiestry

zaś do testu wyłącznie dane zakłócone nagraniem drugiego instrumentu.
W drugiej serii eksperymentów do testu używane były dane zakłócone nagra-

niem orkiestry, a do treningu 3 grupy:

• dane niezakłócone,

• dane niezakłócone w połączeniu z danymi zakłóconymi nagraniem drugiego
instrumentu (ściszonym do 1/10 oryginalnej amplitudy),

• wyłącznie dane zakłócone nagraniem drugiego instrumentu.

3. Przebieg eksperymentu

Przeprowadzony eksperyment polegał na zbadaniu jak wybrane klasyfikatory,
uczone na zbiorze parametrów wyznaczonych zarówno z czystych, monofonicznych
nagrań dźwięku instrumentu, jak i z dźwięków instrumentów zaburzonych poprzez
inne pojedyncze dźwięki oraz przez dźwięki orkiestry, rozpoznają instrument do-
minujący w nagraniu polifonicznym wielobrzmieniowym.

Do przeprowadzenia tego eksperymentu niezbędne było przygotowanie odpo-
wiedniego zbioru nagrań. Początkowo planowano przygotowanie nagrań akordów
stałych w czasie (w ciągu kilku sekund, bo taki był czas trwania pojedynczych
dźwięków monofonicznych), jednakże w wykonaniach orkiestrowych takie frag-
menty nie są zbyt częste. Ponieważ jednak parametryzacja dźwięku dla atrybutów
opisujących zmiany w czasie była wykonywana na krótkiej ramce analizy z za-
kładką 2/3 ramki, można było wykorzystać praktycznie dowolne (ale krótkie i bez
zmian harmonicznych) fragmenty nagrań orkiestrowych, bez zapętlania. Następnie
dla każdego nagrania wyliczono wartości odpowiednich atrybutów i korzystając z
uzyskanej w ten sposób bazy danych trenowano i testowano wybrane klasyfikatory.

Zgromadzone dane pozwolą m.in. na przeprowadzenie interesującego ekspe-
rymentu, a mianowicie na sprawdzenie, jakie wyniki testów można uzyskać, jeśli
klasyfikatory będą uczone na danych zaburzonych innego rodzaju (np. zaburzo-
nych innymi pojedynczymi dźwiękami instrumentów) niż zaburzone dane testowe
(np. zaburzone nagraniem orkiestry).

3.1. Przygotowanie danych wejściowych

Do przeprowadzenia eksperymentu wykorzystano nagrania pojedynczych dźwięków
instrumentów muzycznych z płyt MUMS (patrz Opolko, 1987), natomiast jako za-
kłóceń użyto fragmentu nagrania orkiestrowego Adagio z VI Symfonii b-moll op. 74
Patetycznej P. Czajkowskiego oraz wybranych pojedynczych dźwięków instrumen-
tów muzycznych. Wykorzystując napisany w tym celu program miksujący dźwięki
przygotowano 752 stereofoniczne pliki dźwiękowe, reprezentujące dźwięki instru-
mentów zakłócone nagraniami orkiestry. Uzyskane pliki stanowiły podstawę do
zbudowania zbioru danych trenujących klasyfikatory. W kolejnym zbiorze znala-
zły się 752 nagrania jednocześnie brzmiących dwóch instrumentów. Otrzymano w
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ten sposób zbiór 188 dźwięków klarnetu, trąbki, wiolonczeli i skrzypiec o różnych
wysokościach dźwięku, każdy zmiksowany z 4 nagraniami: z dźwiękiem klarnetu
o wysokości a1, z nagraniem trąbki grającej dźwięk c1, z dźwiękiem wiolonczeli o
wysokości g i z nagraniem dźwięku skrzypiec o wysokości d2. Dane oryginalne na-
grano z częstotliwością próbkowania 44,1 kHz i w 16-bitowej rozdzielczości stereo,
natomiast parameteryzację i eksperymenty wykonano monofonicznie (dla lewego
kanału).

3.2. Wyznaczenie wartości atrybutów

Do wyznaczenia wartości atrybutów wykorzystano jeden z modułów programu Mu-
sic Information Retrieval System 2006 wersja 1.0 powstały na University of North
Carolina at Charlotte. Obliczenia atrybutów opisujących zmiany w czasie wy-
konano ramką o długości 120ms, aby móc zanalizować najniższe częstotliwości, z
krokiem 40ms i zakładką 80ms, stosując tranformatę STFT z oknem Hamminga.

3.3. Budowa i testowanie klasyfikatorów

Do budowy i testowania wybranych klasyfikatorów wykorzystano program WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis) wersja 3.4.11 z Uniwersytetu Wai-
kato w Nowej Zelandii, ze standardowymi ustawieniami parametrów klasyfikato-
rów. W eksperymencie zastosowano walidację z podziałem zbioru na 10 części i
10-krotnym powtórzeniem operacji. Jako wynik końcowy uznawano uzyskaną śred-
nią. Doświadczenie przeprowadzono w dwóch wersjach.

W pierwszej wersji eksperymentu zastosowano następujące 3 kombinacje zbioru
uczącego:

1. Zbiór 188 czystych dźwięków pojedynczych instrumentów;

2. Zbiór 940 nagrań: dźwięki czyste i dźwięki zaburzone 4 fragmentami nagrania
orkiestry

3. Zbiór 752 dźwięków zaburzonych orkiestrą

W każdym z powyższych przypadków zbiór testujący stanowiły dźwięki zaburzone
cichszym dźwiękiem (jednocześnie brzmiąca para instrumentów, z których jeden
brzmi głośniej).

Druga wersja eksperymentu miała na celu sprawdzenie jak poprawia się jakość
klasyfikatorów budowanych na dźwiękach zaburzonych cichszym dźwiękiem a tes-
towanych na dźwiękach zaburzonych nagraniami orkiestrowymi. Ten eksperyment
przeprowadzono dla następujących 3 kombinacji zbioru uczącego:

1. Zbiór 188 czystych dźwięków pojedynczych instrumentów;

2. Zbiór 940 nagrań: dźwięki czyste i dźwięki zaburzone cichszymi nagraniami
4 innych instrumentów

3. Zbiór 752 dźwięków zaburzonych cichszymi dźwiękami innych instrumentów
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Rysunek 1. Procent poprawnie rozpoznanych instrumentów dla klasyfikatorów bu-
dowanych z udziałem danych zaburzonych dźwiękami orkiestry i testowanych na
danych zaburzonych dźwiękiem pojedynczego instrumentu.

W każdym przypadku w tej wersji ekperymentu jako zbioru testującego użyto na-
grań zaburzonych dźwiękami orkiestry.

4. Wyniki eksperymentu

Wyniki eksperymentu przedstawiono na rysunkach 1 i 2. Porównując je z wynikami
eksperymentów opisanych w pracy Lewis (2006), klasyfikator LWL, który w opisa-
nych powyżej eksperymentach generował najsłabsze wyniki, w pracy Lewis (2006)
dawał najwyższą dokładność. W obu przypadkach stosowano standardowe, do-
myślne ustawienia parametrów klasyfikatora (KNN=-1, classifier: DecisionStump,
dontNormalize=False, weightingKernel=0) oraz walidację z podziałem zbioru na
10 części i 10-krotnym powtórzeniem tej operacji, uznając uzyskaną średnią jako
wynik końcowy (ustawienia walidacji: folds 10, seed 1). Wyniki mogą jednak być
uzależnione od rodzaju instrumentów. Ponadto, głośność wszystkich dźwięków, za-
równo danych wejściowych, jak i dźwięków zaburzających, zmienia się w czasie (co
jest naturalne i nieuniknione dla muzyki), a dodatkowo w nagraniach instrumen-
tów na początku i na końcu są fragmenty ciszy. Zatem, dźwięk zaburzający może
niekiedy w niektórych fragmentach swego przebiegu zagłuszać właściwy dźwięk
instrumentu. Można zatem dyskutować, czy wówczas nierozpoznanie takiego in-
strumentu należy traktować jako błąd klasyfikatora.

Ogólnie, w przypadku gdy zbiór uczący budowany był w oparciu o czyste
dźwięki oraz dźwięki zaburzone dźwiękiem innego instrumentu, natomiast dane te-
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Rysunek 2. Procent poprawnie rozpoznanych instrumentów dla klasyfikatorów bu-
dowanych z udziałem danych zaburzonych dźwiękiem pojedynczego instrumentu i
testowanych na danych zaburzonych dźwiękami orkiestry

stujące pozyskiwane były z nagrań dźwięków instrumentu zaburzonych dźwiękami
orkiestry, wyniki były gorsze, gdyż nie udało się podwyższyć jakości klasyfikatora
poprzez zaburzanie danych uczących. Rezultaty badań przedstawiono na rysunku
2.

Jak widać na podstawie przeprowadzonych eksperymentów, lepsze wyniki otrzy-
muje się, gdy czyste dane treningowe są zaburzone bardziej złożonym dźwiękiem
(tj. o bardziej złożonym widmie, czyli np. dźwiękiem orkiestry), a testy prze-
prowadzane są na danych o prostszym zaburzeniu (o prostszym widmie, czyli np.
innym pojedynczym dźwiękiem), niż gdy zaburzenie treningowe jest prostsze niż
zaburzenie testowe. Ogólnie na podstawie prezentowanych wyników można też
zaobserwować, iż lepiej działają klasyfikatory uczone na danych niezaburzonych i
zaburzonych, niż uczone na tylko na danych niezaburzonych.

5. Wnioski

W niniejszej pracy opisano przeprowadzone doświadczenia zarówno z zakłócaniem
pojedynczych dźwięków instrumentów innymi pojedynczymi dźwiękami, jak też z
zakłócaniem z użyciem fragmentów nagrań orkiestrowych. Jak można zaobserwo-
wać na podstawie tych doświadczeń, istotny jest wybor rodzaju zaburzeń - lepiej
jest uczyć klasyfikator na danych treningowych zaburzonych bardziej, niż dane te-
stowe.

Wyniki eksperymentu są zgodne z oczekiwaniami i wskazują na to, że zasto-
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sowanie zbioru uczącego zbudowanego na bazie dźwięków czystych i zaburzonych
innymi dźwiękami umożliwia budowanie klasyfikatorów lepszej jakości niż 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.


