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STRESZCZENIE

W ostatnich latach mozna zaobserwowa¢ bardzo wyrazny i systematyczny wzrost
wykorzystania urzgdzeh mobilnych jako srodka do odtwarzania muzyki czy odtwarzania
filméw w dowolnych warunkach akustycznych. Ich uzytkownicy oczekujg przy tym jak
najlepszych waloréw brzmieniowych dzwieku. W niniejszej rozprawie zostaly
zaproponowane metody, majgce na celu poprawe brzmienia urzadzen mobilnych w
zakresie niskich czestotliwosci i korekcji barwy sygnatu muzycznego z uwzglednieniem
gatunku muzycznego oraz warunkow akustycznych panujgcych w pomieszczeniu. W
pierwszej kolejnosci przeprowadzono przeglad sposobow korekcji niskich czestotliwosci
oraz korekcji barwy dzwigku. Przedstawiono przyczyny ograniczen w zakresie przenoszenia
niskich czestotliwosci przez urzgdzenia mobilne i wprowadzanych znieksztalcen w
odtwarzanym dzwieku. Zaproponowano i przetestowano na kilku bazach muzycznych
metode automatycznego rozpoznawania gatunkéw muzycznych, ktérej skutecznos¢ w
kontekscie znanych w literaturze wynikdw mozna uzna¢ za wysoka i wystarczajgcg dla
celéw przypisania utworu muzycznego do danego gatunku muzycznego. Wykorzystano
szereg algorytmoéw uczgcych, oceniono ich skutecznos¢, a takze mozliwos¢ ich
zastosowania w zbudowanej aplikacji. W celu potwierdzenia skutecznosci proponowanych
algorytmoéw korekcji dzwieku przeprowadzono szereg testow odstuchowych, w ktdrych
stuchacze oceniali jakos¢ zmian dokonanych w sygnale muzycznym. Przenalizowano
warunki akustyczne panujgce w przyktadowych wnetrzach i zaproponowano metode
korekcji sygnatu muzycznego za pomocg korektora graficznego uwzgledniajgcego akustyke
pomieszczenia, w ktorym muzyka jest odtwarzana. Otrzymane wyniki przeprowadzonych
badan potwierdzity, ze uwzglednienie klasyfikacji gatunkéw muzycznych i akustyki
pomieszczen w procesie poprawy brzmienia sygnatéw muzycznych podnosi subiektywng
jakos¢ dzwieku, a zaproponowane metody poprawy brzmienia niskich czestotliwosci i

korekcji barwy sg lepiej oceniane od dotychczas znanych i stosowanych algorytmaow.

Stowa kluczowe: automatyczne rozpoznawanie gatunkéw muzycznych, wzmacnianie

niskich czestotliwosci, korektor graficzny, testy subiektywne

Dziedzina nauki i techniki, zgodnie z wymogami OECD: Nauki techniczne,
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ABSTRACT

In recent years, one can observe very clear and systematic use of mobile devices as a
means of playing back music or playing back videos in any acoustic environment. At the
same time, their users expect the best sound quality. In this dissertation thesis, methods
were proposed to improve sound of mobile devices through low frequencies and timbre
correction in the musical signal, taking into account the musical genre and acoustic
conditions prevailing in the room. The first step was to review the methods of low frequency
correction and tone correction known from the literature. Presented are the reasons for the
limitations of low frequency transmission in mobile devices and the introduced distortions in
the reproduced sound. A method for the automatic recognition of musical genres was
proposed and tested on several musical databases, the effectiveness of which in the
context of the results described in the literature can be considered high and sufficient for the
purpose of assigning a musical excerpt to a given musical genre. Several learning
algorithms were used; their effectiveness was thoroughly assessed as well as the possibility
of their application in the system considered. In order to confirm the effectiveness of the
proposed sound correction algorithms, a number of subjective listening tests were carried
out, in which the listeners assessed quality of changes introduced to the musical signal. The
acoustic conditions prevailing in the examples of interiors were measured and assessed.
Then, a method for correcting the musical signal was proposed by means of a graphic
equalizer application, taking into account a musical genre and the acoustics of the room in
which the music is being played. The obtained results of the conducted research confirmed
that a method based on the classification of musical genres and room acoustics in the
process of improving the sound of musical signals increases the subjective sound quality.
The engineered methods for improving sound of low frequencies and timbre correction

scored better than algorithms previously known or those available on the market.

Keywords: automatic music genre classification, low frequency enhancement, virtual bass

algorithm, room acoustic equalization, smart audio, subjective tests

Field of science and technology, as required by the OECD: Engineering and

Technology, Telecommunications
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WYKAZ WAZNIEJSZYCH SKROTOW | OZNACZEN

ANN Sztuczne sieci neuronowe (ang. Artificial Neural Networks)
ANOVA | Analiza wariancji (ang. Analysis of Variance)
ASC Srodek ciezkosci widma (ang. Audio Spectrum Centroid)
ASE Obwiednia Widma (ang. Audio Spectrum Envelope)
ASS Rozrzut widma (ang. Audio Spectrum Spread)
AUC Wielkos¢ pola powierzchni pod krzywg (ang. Area Under Curve)
ROC (ang. Receiver Operating Characteristic Curve)
BB Algorytm podbicia niskich czestotliwosci (ang. Bass Boost)
BR Stosunek basow (ang. Bass Rate)
BS Sieci bayesowskie (ang. Bayes Net)
Cso Wspotczynnik klarownosci (ang. Clarity)
CNN Splotowa sie¢ neuronowa (ang. Convolutional neural network)
DCT Dyskretna transformacja kosinusowa (ang. Discrete Cosine
Transform)
DFT Dyskretna Transformacja Fouriera (ang. Discreate Fourier
Transform)
DSP Cyfrowe przetwarzanie sygnatu (Digital Signal Processing)
EDT Wczesny czas zaniku (ang. Early Decay Time)
FA Analiza czynnikowa (ang. Factor Analysis)
FFT Szybka Transformacja Fouriera (ang. Fast Fourier Transform)
IDFT Odwrotna dyskretna transformacja Fouriera (ang. Inverse
Discrete Fourier Transform)
ITDG Opdznienie pierwszego odbicia (ang. Initial Time Delay Gap)
K-NN k-najblizszych sgsiadow (ang. k-Nearest Neighbor)
LUFS | Jednostka gtosnosci odniesiona do peinej skali cyfrowej (ang.
Loudness Units Relative to Full Scale)
MFCC | Wspotczynniki mel-cepstralne (ang. Mel-Frequency Cepstral
Coefficients)
MIR Automatyczne wyszukiwanie muzyki (ang. Music Information
Retrieval)
MLS Cyfrowy sygnat pseudolosowy (ang. Maximum Length Sequence)
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MDS Skalowanie wielowymiarowe (ang. Multidimensional Scaling)
NFFT Niejednolita transformacja FFT (ang. Nonequispaced Fast Fourier
Transform)
NLD Metoda Elementow Nieliniowych (ang. Nonlinear Device)
PCA Analiza gtéwnych sktadowych (ang. Principal Component
Analysis)
PFA Analiza czynnikéw gtéwnych (ang. Principal Factors Analysis)
PSD Gestos¢ widmowa mocy (ang. Power Spectral Density)
PV Wokoder fazowy (ang. Phase Vocoder)
RMS Wartos¢ skuteczna sygnatu (ang. Root Mean Square)
RS Zbiory przyblizone (ang. Rough Set)
RT, RTeo,
RTa3o,
RTac Czas pogtosu (ang. Reverberation Time)
Tp
SC Srodek ciezkosci widma (ang. Centroid Spectral)
SFM Ptaskos¢ widma (ang. Spectral Flatness Measure)
SMO Algorytm minimalnej optymalizacji sekwencyjnej (ang. Sequential
Minimal Optimization)
SPL Rozktad cisnienia akustycznego (ang. Sound Pressure Level)
STFT Krétkotrwata Transformacja Fouriera (ang. Short-Time Fourier
Transform)
STI Wskaznik transmisji mowy (ang. Speech Transmission Index)
SVBS Metoda inteligentnego wzmocnienia niskich czestotliwosci (ang.
Smart Virtual Bass Synthesis)
SVM Maszyna wektoréw nosnych (ang. Support Vector Machine)
TC Czasowy s$rodek ciezkosci (ang. Temporal Centroid)
VST Wtyczka programowa w formacie Virtual Studio Technology
VBS Algorytm wzmocnienia niskich czestotliwosci (ang. Virtual Bass
Synthesis)
ZCR Funkcja przejs¢ przez zero (ang. Zero Crossing Rate)
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1 WPROWADZENIE

Muzyka towarzyszyta cztowiekowi od poczgtku rozwoju cywilizacji. Na
przestrzeni lat byta prezentowana w réznych formach i przy réznych
okolicznosciach [22][180]. Juz w starozytnych cywilizacjach budowano obiekty,
stosujgc zasady akustyki budowli, ktére miaty zapewniaé mozliwie najlepsze
wrazenia stuchowe i sprawia¢, ze dzwiek dochodzgcy do ucha stuchacza jest
wyrazisty i zrozumiaty [41][158]. Elementem tgczgcym wszystkie epoki
i pokolenia byta cheé przekazu stowa i muzyki w najlepszej jakosci. Sposoby
poprawy jakosci brzmienia sygnatéw muzycznych ulegaty zmianie podobnie, jak
preferencje muzyczne na przestrzeni lat, jednak cel w postaci optymalizowania
jakosci brzmienia dzwieku pozostaje aktualny. Obecnie rozwijane technologie
poprawy jakosci brzmienia powinny pozwala¢ na odtwarzanie muzyki
w dowolnych warunkach bez pogorszenia jakoéci [69].

Obecne trendy w zakresie stuchania muzyki obejmujg przede wszystkim
serwisy udostepniajgce strumieniowane utwory muzyczne (systemy
streamingowe) lub muzyczne systemy spotecznosciowe, ktére oferujg tresci
muzyczne bez koniecznosci ich zakupu w postaci fizycznego noénika (jak to
miato miejsce np. w przypadku kaset magnetofonowych, ptyt winylowych czy
CD). Do gtéwnych serwiséw mozna zaliczy¢, m.in.: Spotify, Apple Music,
Amazon Music, Google Play Music, Tidal, Deezer, Amazon Music Unlimited,
Last FM, Tuneln [4][38][99][124][125][176][197][199]. Kazdy z serwisow
udostepnia stuchaczowi miliony utworéw do odtworzenia. Warto zauwazy¢, ze
w 2017 r. sprzedaz utworéw muzycznych (szacowana globalnie na ok. 17,3
miliardow dolaréw US) za posrednictwem serwisow muzycznych byta wieksza
niz ich zakup w postaci fizycznego nosnika (w proporcji 70/30%). Taka forma
stuchania muzyki jest szczegolnie atrakcyjna w przypadku urzadzen
przenosnych jak laptopy, smartfony, tablety, ultrabooki [201][202]. Szacuje sie,
ze w roku 2018 zostanie sprzedanych blisko 1,9 miliarda smartfonow [172].
Mobilny charakter urzgdzen pozwala na ich wykorzystywanie w celu stuchania
muzyki czy odtwarzania filméw w dowolnych warunkach akustycznych [224],
jednak uzytkownik coraz czesciej oczekuje przy tym wysokiej jakosci
odtwarzanych tresci multimedialnych.
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W wiekszosci urzgdzen zaliczajgcych sie do elektroniki przenosnej jakosc
dzwieku odtwarzanego przez wbudowane gfosniki urzgdzenia mobilnego jest
niska. Wynika to ze stabej jakosci gtosnikdw, ktére nie przenoszg niskich
czestotliwosci ze wzgledu na fizyczne ograniczenia, co powoduje znaczgce
znieksztatcenia odtwarzanych tresci [95][210]. Fizyczne ograniczenia urzgdzen
elektronicznych powodujg, ze pewne fragmenty muzyczne odtwarzanego
sygnatu mogg by¢é zupetnie niestyszalne. Dodatkowym utrudnieniem w
odstuchu jest niekorzystna konstrukcja urzgdzenia, ktéra nie sprzyja
przenoszeniu niskich czestotliwoéci. Jest to spowodowane zbyt matymi
wymiarami urzgdzenia, ktére nie zapobiegajg powstawaniu rezonansow
wzmacniajgcych niskie czestotliwosci. Kolejnym utrudnieniem w procesie
postrzegania dzwiekéw jest zmienna akustyka pomieszczen, ktéra w wielu
przypadkach ksztattuje dzwiek i modyfikuje go do tego stopnia, ze stuchacz
okresla go jako nieatrakcyjny brzmieniowo.

W zwigzku z odnotowanym realnym problemem odbioru tresci muzycznych
w urzgdzeniach mobilnych, w niniejszej rozprawie zaproponowano metode
inteligentnej korekcji brzmienia dzwieku, ktéra w oparciu o analize zawartosci
sygnatu muzycznego przyporzadkuje go do gatunku muzycznego i nastepnie
dokonuje wiasciwej korekcji w zakresie niskich czestotliwosci i barwy dzwieku.
Celem prowadzonych badan byta poprawa brzmienia sygnatu muzycznego w
sposOb automatyczny, bez koniecznosci kazdorazowego dopasowywania
nastaw do warunkéw akustycznych i rodzaju pliku muzycznego.

W oparciu o przeprowadzone badania w tematyce korekcji dzwieku
w rozprawie zostanie przebadana stusznos¢ dwoch postawionych tez:

Teza 1. Wykorzystanie rozpoznawania gatunkdw muzycznych do sterowania
algorytmem syntezy sktadowych widmowych o niskich czestotliwosciach
pozwala na uzyskanie wzrostu subiektywnej jakosci dzwieku odtwarzanego
przy uzyciu miniaturowych gtosnikow.

Teza 2: Zastosowanie automatycznego rozpoznawania gatunkéw muzycznych
sprzezonego z analizatorem akustycznym do sterowania nastawami korektora
graficznego pozwala na dostosowanie barwy dzwieku do charakteru sygnatu
muzycznego oraz do warunkow akustycznych pomieszczenia, w ktérym dzwiek

jest odtwarzany.
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Struktura rozprawy zostata zaprezentowana na rysunku 1-1, na ktorym

w odniesieniu do kazdego rozdziatu zostata przedstawiona jego przyblizona

zawartosc.
s : N
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Rysunek 1-1 Struktura rozprawy
Rozdziat 2 zawiera wprowadzenie na temat wybranych metod poprawy
jakosci dzwieku. W rozdziale tym przedstawiono podstawy teoretyczne metody
syntezy niskich czestotliwoscig oraz korekcji sygnatu muzycznego. Kolejny
rozdziat zawiera opis problematyki akustyki wnetrz wraz ze sposobem
prowadzenia ocen oraz pomiarow. W rozdziale 4 zostaly omowione

zagadnienia z zakresu klasyfikacji sygnatéw fonicznych. Rozdziat ten zawiera
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teoretyczne podstawy zaproponowanej metodologii klasyfikacji gatunkéw
muzycznych, tj. parametryzacji i wybranych algorytmow uczacych sie. Rozdziat
5 jest pierwszym z rozdziatbw odnoszgcych sie do przeprowadzonych przez
autora badan. Zawiera on zatozenia zaproponowanych metod, testy
skutecznosci rozpoznawania gatunkdéw muzycznych, ktérych wyniki stanowig
podstawe zaproponowanych i wdrozonych metod oraz strukture i sposéb
implementacji systemu korekcji dzwieku. W rozdziale 6 zostaty zawarte wyniki
przeprowadzonych testow odstuchowych w kontekscie korekcji sygnatu
muzycznego z wykorzystaniem automatycznego rozpoznawania gatunkéw
muzycznych. Testy zostaty przeprowadzone przy udziale grup stuchaczy.
Rozdziat 7 stanowi podsumowanie rozprawy wraz z okresleniem mozliwych

kierunkOw rozwoju zaproponowanego systemu.
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2 METODY POPRAWY JAKOSCI DZWIEKU

W niniejszym rozdziale przedstawione zostang metody poprawy jakosci
dzwieku w trakcie odtwarzania sygnatu muzycznego. Pogorszenie jakosci
odbioru sygnatbw muzycznych moze by¢é spowodowane problemami
technicznymi urzgdzen toru elektroakustycznego, ograniczeniami fizycznymi
urzadzen (np. wielkos¢ gtodnika) i pomieszczen (np. zbyt duzy czas pogtosu lub
nierownomiernos¢ charakterystyki pogtosowej), zaburzeniami percepciji, itd.
W rozprawie doktorskiej skupiono sie na dwéch zagadnieniach warunkujgcych
poprawny odbiér dzwieku, a mianowicie ograniczeniu pasma przenoszenia
w urzgdzeniach mobilnych oraz akustyce pomieszczenia, w ktorym jest
odtwarzany sygnat muzyczny. Problemy tego typu sg trudne do wyeliminowania
bez modyfikacji sygnatu muzycznego w torze fonicznym, wprowadzania
adaptacji akustycznej czy elektronicznej korekcji dzwieku w pomieszczeniu
(equalizacja), w ktorym muzyka jest odtwarzana. Spolszczony termin
equalizacja (ang. equalization) jest czesto stosowany obok pojecia korekcja
dzwieku, niemniej jednak autor starat sie uzywac tylko odpowiednika w jezyku

polskim.

2.1 Synteza sktadowych widmowych o niskich czestotliwosciach

W przypadku przetwornikow elektroakustycznych w urzgdzeniu mobilnym
gtbwnym problemem jest ograniczenie pasma przenoszenia w zakresie niskich
czestotliwosci, Przyczyng tego problemu jest jako$¢ montowanego przetwornika
oraz jego niewielki wymiar, ktére warunkujg warto$¢ graniczng pasma
przenoszenia. Z kolei w przypadku pomieszczenia, w ktérym odtwarzana jest
muzyka problem z ograniczeniem niskich czestotliwosci wymaga analizy
rozchodzenia sie fali akustycznej w pomieszczeniu. Identyfikacja przyczyny
zaniku niskich czestotliwosci pozwala na przeprowadzenie adaptacii
akustycznej pomieszczenia.

Metody poprawy jakosci odtwarzanego sygnatu wykorzystujg synteze
niskich czestotliwosci. W kolejnych podrozdziatach zostang przedstawione
teoretyczne podstawy syntezy niskich czestotliwosci z uwzglednieniem
wiasciwosci percepcyjnych cztowieka.
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2.1.1 Percepcja dzwieku

Cziowiek styszy dzwieki w duzym zakresie czestotliwosci i dynamiki dzieki
skomplikowanej budowie narzadu stuchu. Mozna wyrézni¢ trzy gtéwne
elementy toru stuchowego [119]:

e ucho - jego podstawowym zadaniem jest odebranie i przetworzenie

bodzca dzwiekowego na impulsy nerwowe,

e nerw stuchowy - za jego posrednictwem przesytany jest impuls nerwowy,

e moézgowy osrodek stuchu, ktéry odczytuje impulsy jako wrazenia

dzwiekowe.

Z punktu widzenia percepcji sygnatdbw akustycznych przez cziowieka
zasadniczg role petni narzad stuchu. To w nim nastepuje zamiana bodzca na
impulsy elektryczne, ktore nastepnie sg interpretowane przez mézg. W budowie
ucha mozna wyrdozni¢ trzy gtébwne czedci: zewnetrzne, Srodkowe oraz
wewnetrzne [40]. Na rysunku 2-1 zostat przedstawiony schemat narzadu stuchu
wraz z oznaczonymi podstawowymi elementami.

Najwazniejsze sktadowe ucha zewnetrznego obejmujg matzowine uszng
oraz zewnetrzny przewdd stuchowy. Gtoéwng funkcjg matzowiny jest kierowanie
fal akustycznych do przewodu stuchowego. Na koncu przewodu stuchowego
znajduje sie btona bebenkowa, ktéra jest cienkg membrang przenoszgcyg
drgania do ucha srodkowego. Btona bebenkowa jest elementem granicznym
pomiedzy uchem zewnetrznym a srodkowym. Ucho srodkowe sktada sie z
trzech kosteczek: mtoteczka, kowadetka i strzemigczka. Btona bebenkowa w
potgczeniu z kosteczkami tworzy transformator mechaniczny, ktéry dopasowuje
impedancje mechaniczng ucha srodkowego do impedancji akustycznej ptyndw
wystepujgcych w uchu wewnetrznym. Istotnym elementem wyréwnujgcym
cisnienie pomiedzy uchem zewnetrznym a srodkowym jest trgbka
Eustachiusza. Ucho wewnetrzne jest zbudowane z przedsionka, trzech
potkolistych kanatéw oraz ze slimaka. Przedsionek jest komorg potgczong z
uchem srodkowym okienkiem owalnym. Kanaty potkoliste nie petnig funkcji
zwigzanej z percepcjg styszenia, ale biorg udziat w procesie utrzymania
rownowagi. Gtébwnym miejscem, gdzie dzwiek jest przetwarzany jest Slimak.
Zachodzi w nim przetwarzanie drgan mechanicznych na impulsy elektryczne.
Jest to zwezajgcy sie kanat, przedzielony w srodku przewodem slimakowym.

Btona Reissnera i btonapodstawna dzielg slimak na trzy komory: schody
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przedsionka wypetnione perylimfg, schody $limaka (endolimfa) oraz schody
bebenka (perylimfa). Na btonie podstawnej przewodu Slimakowego znajduje sie
narzad Cortiego. W jego sktad wchodzg komorki receptorowe oraz podporowe.
Komorki receptorowe obejmujg dwa rodzaje komorek: stuchowe wewnetrzne
(wkasciwe receptory stuchu przetwarzajgce drgania btony podstawnej na
impulsy elektryczne) oraz stuchowe zewnetrzne (odpowiedzialne za motoryke

Slimaka).

Strzemiaczko
(przylega do
okienka owalnego) Kanaty

KSwadEs potkoliste

Mtoteczek Nerw

przedsionowy

slimakowy

Przewod Slimak
stuchowy
zewnetrzny

Trabka stuchowa
bebenkowa Okienko (Eustachiusza)

okragte

Rysunek 2-1 llustracja gtéwnych czesci narzadu stuchu z oznaczeniem

poszczegolnych elementow [166]

Styszenie przez cztowieka tak duzego zakresu dzwiekéw (16 Hz — 16 kHz)
jest mozliwe dzieki budowie i charakterystyce btony podstawnej znajdujgcej sie
w Slimaku [171]. Na rysunku 2-2 zostat przedstawiony podziat btony podstawne;j
na pasma, w ktorych nastepuje odbior poszczegolnych czestotliwosci. Aby
zrozumie¢, w jaki sposob dziata btona podstawna, konieczne jest
przeanalizowanie odpowiedzi impulsowej btony na bodzce. Ze wzgledu
na mechaniczne wiasciwosci btony podstawnej jej sztywno$¢ maleje wraz
z odlegtoscig od podstawy. Jednoczesnie rosnie szerokos¢ btony i maleje jej
grubos¢. Takie roznice pozwalajg na rozroznienie czestotliwosci w zaleznosci
od fragmentu btony, jaki zostat pobudzony. Na przestrzeni lat fizjolodzy i
akustycy starali sie okreslic doktadny sposob przenoszenia drgan z btony
bebenkowej poprzez kosteczki stuchowe i slimak do nerwu stuchowego.
Znanych jest kilka teorii styszenia, ktére lezg u podstaw styszenia. W ogdlnosci
podziat ten odnosi sie do teorii miejsca (w $limaku zachodzi proces analizy
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widmowej dzwieku) i czasu. Wsrdod tych pierwszych mozna wyrozni¢ m.in.:
teorie rezonansowg (teorie harfy Helmholtza), fali stojgcej, fali biegngcej (ang.
travelling wave). W odréznieniu od teorii miejsca, teorie czasu wskazujg na fakt
powstawania wrazenia wysokosci nawet wéwczas, gdy odpowiadajgca jej
czestotliwos¢ nie znajduje odwzorowania w miejscu maksymalnego pobudzenia
komorek rzeskowych (np. dla bardzo matych czestotliwosci). Informacja o
czestotliwosci drgan (wysokosci dzwieku) jest wtedy przenoszona do mézgu z
réznych grup komérek rzeskowych w postaci czasu okresu drgania. Do teorii
czasu zalicza sie teorie telefoniczng Rutherforda (1898), teorie residuum
Schoutena (1940) oraz teorie salw (ang. volley) Wevera (1949). Obecnie
przyjmuje sie, ze w zjawiskach percepcji stuchowej uczestniczg procesy
opisywane przez oba rodzaje teorii styszenia. Dodatkowo istotnym
zobrazowaniem styszenia jest organizacja tonotopowa czy mapowanie
tonotopowe [20][106][117][118].

Podstawa

b Blona 1600 Hr,
simaka podstawna RIS
e Schody . y\
> M \ przedsionka / y\
/ - / /
! R . /
\\% L"/-;) =< ] M Hz
§li Helikotrem:
\, /) Wierzchotek elkolrema
bel?ek;:(a;w — slimaka
Strzemigczko

Rysunek 2-2 llustracja pobudzanych czestotliwosci na btonie podstawnej [27]

Teoria fali biegngcej gtosi, ze drgania strzemigczka powodujg powstanie
w btonie podstawnej fal rozchodzgcych sie od przedsionka ku dziurce osklepka.
Amplituda powstatych w ten sposob fal wzrasta wraz z oddalaniem sie od
przedsionka, osiggajgc na pewnym odcinku btony podstawnej wartosé
maksymalng. Miejsce na btonie podstawnej, w ktorym wystgpita wartosc
maksymalna jest Scisle powigzana z czestotliwoscig pobudzenia. Wysokie
czestotliwosci  znajdujg swoje maksimum blizej przedsionka, niskie

czestotliwosci blizej dziurki osklepka. Teoria ta zostata sformutowana przez G.
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von Bekesy’ego [20]. Organizacja tonotopowa odzwierciedla roznice
wrazliwosci na poszczegodlne czestotliwosci w zaleznosci od miejsca wzdtuz
btony podstawnej slimaka. Uktad witokien nerwowych w nerwie stuchowym
wyraza ich pochodzenie z obszaru Slimaka. Oznacza to projekcje analizy
czestotliwosciowej z poziomu btony podstawnej poprzez wszystkie pietra drogi
stuchowej na kore stuchowg. Wynikiem tego jest organizacja tonotopowa
impulséw przewodzonych w nerwie stuchowym.

Warto réwniez zauwazy¢, ze ucho przetwarza wiele dzwiekéw jednoczesnie
— tzw. dzwigki ztozone. W takim przypadku wysokos¢ dzwieku, jakg ustyszy
cztowiek nie zalezy od miejsca, gdzie wychylenie btony podstawnej byto
najwieksze, ale od czestotliwosci podstawowej sygnatu, ktérg wywotujg kolejne
harmoniczne [154]. Oznacza to, ze mozliwe jest odtworzenie czestotliwosci
podstawowej w sygnale za pomocg syntezy jej kolejnych harmonicznych. Takie
zatozenie statlo sie podstawg do zdefiniowania zjawiska ,brakujgcej
czestotliwosci podstawowej” (ang. missing fundamental frequency), ktora jest
wykorzystywana do uzupetnienia czestotliwosci, w sygnale, w ktérym nie sg one
fizycznie obecne [171][193]. Zjawisko odtwarzania przez system stuchowy
brakujgcej sktadowej podstawowej dzwieku ztozonego (w tym wielotonu)
na podstawie harmonicznych, ale nie wynikajgcej z nieliniowos$ci stuchu, zwane
jest zjawiskiem residuum [114][118][222]. Zjawisko residuum byto szeroko
badane w literaturze w kontekscie wysokosci residualnej odpowiadajgcej
czestotliwosci brakujgcej sktadowej podstawowej [9][109][141][218] i warto

zwroci¢ uwage na fakt, ze wystepuje ono niezaleznie od woli cziowieka.

2.1.2 Zjawisko brakujgcej czestotliwosci podstawowej

Zjawiskiem brakujgcej czestotliwosci podstawowej okresla sie przypadek,
gdy w sygnale brakuje gtéwnej czestotliwosci, ale na podstawie harmonicznych
ludzki mézg moze dokonac projekcji, jakiej czestotliwosci brakuje w sygnale.
Badania wskazujg, ze ludzki mozg okresla wysokos¢ dzwieku nie tylko na
podstawie pojedynczego tonu — czestotliwosci podstawowej, ale réwniez na
podstawie okresowosci wynikajgcej z harmonicznych [3][109][218]. W zwigzku z
powyzszym mozliwe jest wygenerowanie wrazenia styszenia dzwieku pomimo

braku jego fizycznej obecnosci w sygnale [143]. Na rysunku 2-3 zostat
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przedstawiony efekt wywotany przez zjawisko brakujgcej czestotliwosci

podstawowe;.

Percypowany . Dodane
/ sygnat -~ harmoniczne
/ -

/
/
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I
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2f  3f  4f
Czestotliwosc

Rysunek 2-3 Efekt wywotany przez zjawisko brakujgcej czestotliwosci [116]

Zjawisko brakujgcej czestotliwosci jest z powodzeniem stosowane
w przypadkach, w ktorych z definicji pasmo przenoszenia urzgdzenia jest
ograniczone. Dobrym przyktadem zastosowania zjawiska brakujgcej
czestotliwosci jest telefonia. W telefonii pasmo jest ograniczone do
czestotliwosci 300 — 3400 Hz. Powoduje to, ze nawet ludzki gtos, ktdrego
pasmo w przyblizeniu okresla sie na zakres od 100 do 8000 Hz, wyraznie
przekracza ten zakres. Dzieki uwzglednieniu zjawiska brakujgcej czestotliwoSci
podstawowej mozliwe jest skuteczne obnizenie uzytecznego pasma. Kolejnym
zastosowaniem opisywanego zjawiska sg sygnaty muzyczne odtwarzane przez
niskiej jakosci przetwornikow. Jakos$¢ takich przetwornikow prowadzi do
Znaczgcego zawezenia pasma. Typowa korekcja sygnatu, polegajgca na
wzmocnieniu  poszczegolnych  czestotliwosci, moze  prowadzi¢ do
przesterowania sygnatu, z kolei silnie ostabione czestotliwosci nie zostang
wystarczajgco wzmocnione. Dodatkowo nalezy pamietaé, Zze zwiekszanie
wzmochnienia sygnatu moze prowadzi¢ rowniez do wzmocnienia znieksztatcen,
jesli sg obecne w sygnale, co w efekcie moze spowodowac¢ zmniejszenie
zrozumiatosci przekazu, albo pogorszenia jego jakosci. Aby unikng¢ takich
przypadkéw, wprowadzono metody wykorzystujgce algorytm perceptualnego
poszerzania pasma sygnatu, ktdérego celem jest zwiekszenie uzytecznego

zakresu odtwarzanych czestotliwosci.
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2.2 Perceptualny algorytm wzmocnienia niskich czestotliwosci

Algorytmy poszerzajgce pasmo zostaty opracowane w celu poprawy jakosci
brzmienia urzgdzeh przenosnych. Przetworniki zamontowane w tego typu
urzagdzeniach ze wzgledu na fizyczne uwarunkowania majg niewielkie rozmiary,
ktore uniemozliwiajg przenoszenie niskich czestotliwosci. Gtéwnym zatozeniem
przy opracowywaniu algorytmu byto zatem zwiekszenie pasma czestotliwosci
przekazywanych treSci muzycznych pomimo braku fizycznych mozliwosci
przetwornika do przenoszenia tych czestotliwosci [96].

Przyktadem algorytmu poszerzajgcego pasmo jest psychoakustyczne
wzmocnienie niskich czestotliwosci. W zatozeniach przyjmuje sie przeniesienie
czestotliwosci powyzej czestotliwosci odciecia przetwornika [96]. Przetwarzanie
jest Scisle powigzane z uwarunkowaniami fizycznymi dynamicznego
przetwornika  elektroakustycznego. Kazdy z przetwornikbw posiada
czestotliwos¢ odciecia, ponizej ktdrej sygnat jest odtwarzany ze znacznie nizszg
skutecznoscig [95]. Skutecznosé gtosnika wzrasta wraz z
powierzchnig membrany, a maleje wraz z jej masg. Do odtworzenia mozliwie
niskich czestotliwo$ci konieczna jest duza masa gto$nika. Tym samym fizyczne
uwarunkowania sprawiajg, ze trudne jest wytworzenie gtosnika skutecznie
przenoszgcego niskie czestotliwosci z jednoczesnym zachowaniem jego
niewielkiej masy. Wzory (2-1) i (2-2) okreslajg przyblizony wptyw parametrow
masy i powierzchni membrany na skutecznos¢ gtosnika n oraz czestotliwosé

rezonansows f.

= (22 2-1
n=() (2-1)
gdzie, s jest powierzchnig membrany [m?], m odpowiada dynamicznej masie

membrany [kg].
1

B &

gdzie, k. jest podatnoscig zawieszenia membrany wyrazong w Newtonach na

fe =

metr [%], am odpowiada dynamicznej masie membrany [kg].

W zwigzku z fizycznymi ograniczeniami gtosnikdbw konieczne byto
opracowanie metod, ktdre pozwolg na wzmocnienie nieobecnych lub wyraznie

ostabionych czestotliwosci z wykorzystaniem zjawiska brakujgcej czestotliwosci
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podstawowej [1][9][116][120][170]. Na rysunku 2-4 zostat przedstawiony ogolny
schemat perceptualnego algorytmu wzmacniajgcego niskie czestotliwosci.
Zgodnie z przedstawionym schematem sygnat wyjsciowy jest sumg dwdch
sygnatébw. Pierwszy sygnat jest generowany w wyniku filtracji
dolnoprzepustowej, dodanie odpowiednich harmonicznych do sygnatu, filtracje
pasmowo-przepustowg i regulacje wzmocnienia. Drugi z sygnatéw jest
poddawany jedynie filtracji gérnoprzepustowej. Czestotliwosci filtrow
dolnoprzepustowego oraz gornoprzepustowego sg ustawiane w taki sposob,
aby sie wzajemnie uzupetniaty. Wykonywana filtracja ma za zadanie oddzieli¢
pasmo, ktore zostanie zmodyfikowane przez dodanie harmonicznych
od nieprzetwarzanego pasma. Dodawanie harmonicznych moze odbywaé sie
z wykorzystaniem trzech metod: elementéw nieliniowych (ang. Nonlinear
Device - NLD), wokodera fazowego (ang. Phase Vocoder - PV) oraz
hybrydowej (ang. Prone’s method). Niezaleznie od wykorzystywanej metody
wprowadzane do sygnatu harmoniczne stanowig zaktdcenie i konieczne jest
modyfikowanie go w taki sposob, aby mozliwie byto ograniczenie tych zaktocen.
Operacje filtracji pasmowo-przepustowej i wzmocnienia stuzg ustawieniu
odpowiedniego poziomu zmodyfikowanego sygnatu przed zsumowaniem go z
sygnatem nieprzetworzonym. Sygnat przefiltrowany goérnoprzepustowy jest

opdzniany o okres przetwarzania sygnatu.

Sygnat

Sygnat Filt
wejsciowy i Generator Filtr pasmowo wyjsciowy
dolnoprzepusto ———

i rzepusto
Wy harmonicznych przepustowy

Filtr
gdrnoprzepusto
wy

Rysunek 2-4 Perceptualny algorytm wzmacniania niskich czestotliwosci

Skutecznos$¢ dziatania opisywanego algorytmu jest Scisle uzalezniona
od jakosci filtracji oraz doktadnosci wprowadzania harmonicznych do sygnatu.
Szczegolnie istotne jest, aby harmoniczne byly dodawane jedynie do
fragmentéw sygnatu, ktére wymagajg modyfikacji. W literaturze algorytm
perceptualnego wzmacniania niskich czestotliwosci nosi nazwe: Virtual Bass
Synthesis (VBS).
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2.2.1 Synteza niskich czestotliwosci metoda NLD

Jak juz wczesniej wspomniano, wyrdznia sie trzy podstawowe metody
generowania harmonicznych w aplikacjach typu Virtual Bass Synthesis (VBS)
[29][62][63][98][220]:

e metody NLD,
e metody PV,
e metody hybrydowe.

Zasada dziatania metody NLD opiera sie na dodaniu do sygnatu
nieliniowych sktadowych harmonicznych w dziedzinie czasu. Sktadowe
nieliniowe po umieszczeniu w sygnale powodujg powstawanie dodatkowych
harmonicznych. Sposdéb powstawania harmonicznych i ich zakres musi byé
Scisle kontrolowany przez uzytkownika [50]. W algorytmie okresla sie pasmo
modyfikacji, funkcje generujacg harmoniczne oraz ich wzmocnienie [98].

W systemach wykorzystujgcych metode NLD modeluje sie zakres
wprowadzanej do sygnatu nieliniowosci poprzez funkcje opisujgca.
Wykorzystanie tego typu rozwigzania powoduje ograniczenie ztozonosci
obliczeniowej, przez co metoda NLD z tatwoscig moze zosta¢ wykorzystana w
aplikacjach czasu rzeczywistego [62]. Wadg takiego rozwigzania jest
koniecznos$¢ dopasowania odpowiedniej funkcji do przetwarzanego sygnatu.

Mozna wyrdzni¢ wiele funkcji nieliniowych wykorzystywanych w metodzie

NLD. Ponizej zostaty opisane najczesciej stosowane metody [50]:

ograniczenie amplitudy,

e prostowanie dwupotéwkowe,

e prostowanie jednopotéwkowe,

e catkowanie przez okres sygnatu,

e funkcja wyktadnicza,

e funkcja wielomianowa.

Funkcja ograniczenia amplitudy jest najmniej skomplikowang metodg
generowania harmonicznych w metodzie NLD. Jej dzialanie polega
na przypisywaniu harmonicznych tylko w okreslonym zakresie amplitudowym

zgodnie ze wzorem (2-3) [221].

P,x=P
f(x) =4{x,P >x > —P, (2-3)
—P,x < —P

29


http://mostwiedzy.pl

gdzie P oznacza prég, powyzej ktérego natozone zostanie przeksztatcenie f(x)
wraz z ograniczonym poziomem amplitudy. W przypadku, gdy amplituda
sygnatu jest znaczgco wieksza od przewidzianego progu P, to modyfikowany
przebieg sygnatu moze przybra¢ posta¢ sygnatu prostokatnego. Generowaniu
harmonicznych z wykorzystaniem ograniczenia amplitudy mogg podlegaé
jedynie harmoniczne nieparzyste. Dodatkowo zbyt niski poziom sygnatu
spowoduje, ze zadne harmoniczne nie zostang dodane do sygnatu. Prosty
przebieg funkcji i jego binarnos¢ sprawia, ze powyzsza funkcja nie znajduje
zastosowania w rzeczywistych aplikacjach VBS ze wzgledu na niskg jako$¢
generowanych w ten sposéb harmonicznych [221].

Kolejng funkcjg jest prostowanie dwupotéwkowe. Jest to funkcja, ktora
generuje parzyste wielokrotnosci czestotliwosci, ktére znajdujg sie na wejsciu
[63][97][98]. Wz0r (2-4) przedstawia opis matematyczny funkcji prostowania
dwupotéwkowego.

f&x) = |x| (2-4)
Podstawowg zaletg funkcji w poroéwnaniu do metody ograniczenia amplitudy
jest mozliwos¢ wprowadzenia harmonicznych réwniez do sktadowych sygnatu
ponizej zatozonego progu P. Istotng wiasciwoscig przeksztatcenia jest fakt,
iz zmianie podlega czestotliwo$s¢ podstawowa przetwarzanego sygnatu.
Wynikowa czestotliwos¢ podstawowa zostaje podwojona.

Kolejng funkcjg jest prostowanie jednopotdéwkowe. Jest to przeksztatcenie
zblizone do prostowania dwupotdéwkowego. R6znicg w stosunku do opisywanej
wczesniej funkcji jest niemodyfikowanie czestotliwosci podstawowej sygnatu
oraz mniejsza o potowe amplituda generowanych harmonicznych [50]. Funkcja
nie generuje skladowych nieparzystych. Wzér (2-5) okresSla postac

matematyczng funkcji.

FO) = 5 Cx +IxD (2-5)

Funkcja catkowania przez okres sygnatu, ktory jest poddawany
przeksztatceniu, stanowi kolejng metode wykorzystujgcg algorytm prostowania
sygnatu. Opisywana funkcja jest realizowana w dwéch etapach. W pierwszym
etapie sygnat jest poddawany operacji prostowania dwupotéwkowego, aby w

drugim etapie zosta¢ scatkowany. Czion catkujgcy przy kazdym przejsciu
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sygnatu przez zero jest zerowany, co umozliwia zachowanie czestotliwosci
podstawowej sygnatu [97][98].

Inng metodg generowania sktadowych harmonicznych jest przeksztatcenie
wyktadnicze. Wzory (2-6) i (2-7) przedstawiajg opisywang funkcje. We wzorze
(2-7) funkcja zostata rozwinieta w szereg Taylora. Funkcja generuje zarowno
skladowe parzyste, jak i nieparzyste. Wadg funkcji jest generowanie sktadowe;j

statej w sygnale, ktora w drugim kroku wymaga dodatkowej filtracji [63].

f(x) = elnb* — pxinb (2-6)
oo . k
fx) = b* = e¥inb = Z (x Inb)” ]ljb ) (2-7)
x=0

Ostatnig z opisywanych funkcji, a zarazem najczesciej spotykang, jest
funkcja wielomianowa. Jest to na tyle uniwersalna funkcja, ze pozwala
na wygenerowanie mozliwie dowolnego przebiegu harmonicznych [50]. Wynika
to z mozliwosci rozwiniecia kazdej funkcji w szereg Taylora, ktory jest wazong
sumg kolejnych poteg wartosci. Przy zatozeniu, ze z rozwinietego szeregu
zostanie uwzglednione k sktadnikow, mozliwe jest zapisanie szeregu w postaci
wielomianu k-tego rzedu [205]. Zaletg funkcji wielomianowej jest tatwy
do przewidzenia skutek dziatania funkcji. Jezeli wielomian posiada sktadnik x™ ,
to na wyjsciu wygenerowana czestotliwos¢ bedzie posiadata n-tg wielokrotnos¢
tej podanej na wejscie uktadu.

Przedstawione funkcje zostaty przeanalizowane w kontekscie pobudzenia
ich sygnatem o charakterze harmonicznym, ktéry skifada sie tylko z jednej
podstawowej czestotliwosci. W praktyce przetwarza sie sygnaty ziozone,
np. sygnaty muzyczne, ktore zawierajg wiecej niz jedng sktadowg
czestotliwosciowg — w takim przypadku korzysta sie z metody NLD. Oprocz
generowanych sktadowych harmonicznych do sygnatu dodajg sie rowniez
skladowe intermodulacyjne na czestotliwosciach bedgcymi kombinacjami
liniowymi sktadowych sygnatu pobudzenia dla NLD [23]. Skfadowe
intermodulacyjne sg trudne do usuniecia z sygnatu, dlatego nalezy uwazac, aby
czestotliwosci sktadowych intermodulacyjnych byty nizsze niz czestotliwosé
Nyquista. Nalezy réwniez przeprowadzi¢ filtracje pasmowo-przepustowg
sygnatu, aby ograniczy¢ pasmo, do ktorego sktadowe intermodulacyjne sie

dodajg. Na rysunku 2-4 opisang funkcje petni filtr pasmowo-przepustowy, ktory
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A\ MOST

usuwa sktadowe intermodulacyjne zaréwno ponizej miejsca wprowadzania
harmonicznych do sygnatu, jak i powyzej. Operacja filtracji pasmowo-
przepustowej ma silny wptyw na ostateczny efekt osiggnietego wzmocnienia
niskich czestotliwosci. Dlatego istotne jest, aby ttumienie sygnatu byto jak
najwieksze, a faza oryginalnego sygnatu pozostata niezmieniona. W przypadku
zmiany fazy w sygnale fonicznym pojawig sie styszalne trzaski i zaktocenia.
Metoda NLD z powodzeniem moze by¢ wykorzystywana w aplikacjach
czasu rzeczywistego. Przy zastosowaniu funkcji odpowiedniej do potrzeb i
przetwarzanego sygnatu mozliwe jest uzyskanie zadowalajgcych efektow.
Konieczne jest takie przetwarzanie sygnatu, aby nie wprowadzi¢ do niego zbyt
duzo zakitécen w postaci sktadowych intermodulacyjnych. Z tego powodu
stosuje sie filtrowanie sygnalu mozliwie dobrze ttumigcymi filtrami przy
zachowaniu fazy oryginalnego sygnatu. Metoda NLD jest z powodzeniem
wykorzystywana w aplikacji MaxxBass, nieformalnie uznawanej za najlepszg
wtyczke VST (Virtual Studio Technology) generujgcg niskie (brakujgce)

czestotliwosci [16].

2.2.2 Synteza niskich czestotliwosci metoda PV

Drugg z metod syntezy niskich czestotliwosci stosowang na potrzeby
systemu wirtualnego basu jest metoda wokodera fazowego (ang. Phase
Vocoder - PV). Na rysunku 2-5 zostat przedstawiony ogélny schemat blokowy
uktadu VBS z wykorzystaniem metody PV. Zasadnicza rdznica pomiedzy
metodg NLD i PV dotyczy dziedziny przetwarzania [12]. Podczas, gdy metoda
NLD operuje na sygnale w dziedzinie czasu, metoda PV wykorzystuje do

modyfikacji dziedzine czestotliwosci.

Pasmol  f— Mudvﬁkatc!r. — Wzmocnienie [— Synteza
czestotliwosci

Sygnat
wejsciowy

— Padprébkowanie FFT Pasmo2  — Mudmkatcf[ —— Wzmocnienie |——  Synteza  [— Nadprébkowanie
czestotliwosci

Modyfikator "
Pasmo3 |— i . . 1 Wzmocnienie |— Synteza
czestotliwosci

I
[

Rysunek 2-5 Ogdélny schemat blokowy uktadu VBS z wykorzystaniem metody
PV [12]
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Przetwarzanie sygnatu PV rozpoczyna sie od jego decymacji w celu
zmniejszenia objetosci sygnatu. ZtozonoS¢ obliczeniowa metody PV jest
znacznie wieksza niz metody NLD, dlatego konieczne jest zmniejszenie liczby
prébek przypadajgcych na sekunde sygnatu [62]. W kolejnym kroku odbywa sie
przeksztatcenie Fouriera. Najczesciej w tym celu korzysta sie z algorytmu
szybkiej transformacji Fouriera (ang. Fast Fourier Transform — FFT) lub
krotkotrwatej transformaciji Fouriera (ang. Short-Time Fourier Transform —
STFT) [221]. Dalsze przetwarzanie odbywa sie juz w dziedzinie czestotliwoSci
z wykorzystaniem podpasm adekwatnych do oczekiwanego wyniku
przetwarzania. Generowanie dodatkowych harmonicznych odbywa sie poprzez
przesuwnik wysokosci dzwieku (ang. pitch shifter). Przesuwanie czestotliwosci
polega na przemnozeniu poszczegolnych sktadowych przez ustalony
wspétczynnik k. Dzieki mnozeniu sktadowych przez staty wspotczynnik zostaje
zachowany stosunek kolejnych harmonicznych wzgledem siebie i okresowos$é
sygnatu nie jest zmieniona. Kazde z wydzielonych podpasm jest przetwarzane
oddzielnie, co pozwala na indywidualne wzmocnienie wybranych czestotliwo$ci.
Po dodaniu odpowiednich harmonicznych podpasmo jest wzmacniane
odpowiednim wspétczynnikiem i resyntezowane z pozostatymi podpasmami.
Resynteza moze odbywac¢ sie na dwa sposoby [12]:

e poprzez zsumowanie sygnatow sinusoidalnych,

e poprzez zastosowanie odwrotnego przeksztatcenia Fouriera.

Jak wspomniano wczes$niej, w metodzie PV - w odréznieniu do metody NLD
- przetwarzanie odbywa sie w dziedzinie czestotliwosci. Modyfikowanie
czestotliwosci odbywa sie w doktadnie okreslonych podpasmach, co pozwala
na unikniecie dodania harmonicznych w pasmie, gdzie nie jest to oczekiwane.
Dodatkowo mozliwe jest ustawianie osobnych wzmocnien dla kazdego
podpasma, co roéwniez stanowi réznice w stosunku do metody NLD. Duzg
zaletg algorytmu PV jest niegenerowanie skfadowych intermodulacyjnych w
sygnale wyjsciowym.

Natomiast podstawowg wadg metody PV jest bardzo duza ztozonos$é
obliczeniowa operacji, jakie sg niezbedne do syntezy sygnatu. W konsekwencji
prowadzi to do koniecznosci zmniejszania pasm réwnolegle przetwarzanych
oraz zmniejszania dtugosci okna analizy FFT. Nie
do pominiecia jest réwniez aspekt zaleznosci pomiedzy rozdzielczoscig
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algorytmu w czasie i czestotliwosci [12]. Im wieksza rozdzielczos¢ jest
wykorzystywana w dziedzinie czestotliwosci, tym dtuzsze okno czasowe nalezy
wykorzystac. Wieksza dtugo$¢ analizowanej ramki oznacza z Kkolei,
ze niemozliwe jest korzystanie z algorytmu w celu przetwarzania sygnatow
szybkozmiennych, ktére zawierajg wiele transjentow. Wzor (2-8) przedstawia

zaleznos¢ pomiedzy rozdzielczoscig czasowg i czestotliwosciowg [64].
fres = ti (2-8)
w

Metody NLD i PV mozna uznac¢ jako metody wzajemnie uzupetniajgce sie.
NLD jest metodg szybszg i sprawniej dziatajacg, jednak mniej doktadna.
Z tatwoscig mozna z jej uzyciem zmodyfikowa¢ szybkozmienne fragmenty
utworéw muzycznych. Metoda PV - dzieki przetwarzaniu w dziedzinie
czestotliwosci - pozwala na wygenerowania wysokiej jakosci sygnatu. Jednak
do dokfadnej pracy wymaga dtugiego okna czasowego i wiekszych zasobow

obliczeniowych.

2.3 Korekcja sygnatu muzycznego

Korekcjg sygnatu muzycznego nazywa sie zmiane amplitud poszczegdlnych
skladowych budujgcych dany sygnat foniczny. Podstawowym sposobem
przeprowadzenia korekcji dzwieku jest zastosowanie Kkorektora dzwieku
(equalizera), dzieki ktéremu mozliwe jest wzmacnianie badz ttumienie
poszczegolnych pasm czestotliwosci. Sktad harmoniczny utworu decyduje
o barwie dzwieku, dlatego modyfikacja amplitudy ktorejkolwiek skfadowe;j
harmonicznej powoduje styszalng réznice w brzmieniu. Podpasma w korektorze
sg wytwarzane z wykorzystaniem zespotu filtréw.

Pierwotnym zastosowaniem korektorow dzwieku byto wyréwnanie pasma
telefonicznego w czasie rozmowy. W zwigzku z waskim pasmem przenoszenia
sygnatéw telefonicznych, dzwiek mowy byt styszalnie znieksztatcony, co
utrudniato rozumienie moéwcy. Wykorzystanie korekcji do zastosowan
telekomunikacyjnych powodowato, ze dzieki uwypukleniu czestotliwosci
sygnatéw mowy mozliwe byto lepsze zrozumienie rozméwcy [43].

Obecnie korekcja sygnatu jest stosowana w szeroko pojetej dziedzinie
inzynierii dzwieku. Jest istotnym etapem miksowania realizacji utworéw i

korekcji balansu tonalnego podczas masteringu. Prawidlowo zastosowany
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korektor umozliwia uzyskanie wielu poprawnych efektéw dzwiekowych, np.
osiggniecie rownowagi barwy, kompensacje niekorzystnych warunkéw
pomieszczenia odstuchowego, redukcje zaktocen wystepujgcych w sygnale
muzycznym [79].

Korekcja sygnatow muzycznych jest zagadnieniem Scisle subiektywnym.
Dlatego zgodnie ze ,ztotg zasadg” korekcji, korzystniej jest niekiedy zastosowac
ttumienie poszczegolnych pasm niz ich wzmocnienie. W nastepstwie korekciji
zdecydowanie tatwiej jest podnie$¢ gtosnos¢ catego sygnatu niz zmniejszyc
jego gtosnos$¢, aby unikng¢ przesterowan. Podobnie, jak w przypadku
dodawania harmonicznych do sygnatu w metodzie wirtualnego basu, réwniez w
korektorze warto wprowadza¢ modyfikacje tylko w tych podpasmach, gdzie jest
to rzeczywiscie konieczne.

Ze wzgledu na zastosowanie korektorbw do modyfikacji sygnatu
muzycznego mozna wyrdzni¢ dwa rodzaje: parametryczne oraz graficzne. Oba
rodzaje sktadajg sie z uktadu filtrow, ktére mozna podzieli¢ na filtry cyfrowe i
analogowe. W zwigzku z faktem, iz w niniejszej pracy jest wykorzystywana
cyfrowa domena filtracji, krotkie wprowadzenie teoretyczne dotyczgce filtrow
bedzie dotyczyto dziedziny cyfrowej.

Filtry cyfrowe sg istotng czescig cyfrowego przetwarzania sygnatow (DSP,
Digital Signal Processing). W rzeczywistosci ich niezwykta wydajnos$¢ jest
jednym z Kkluczowych powodow, dla ktorych DSP jest tak czesto
wykorzystywane w réznych zastosowaniach. Dwa gtbwne zastosowania filtraciji
w inzynierii dzwieku odnoszg sie do separacji sygnatéw i odzyskiwania sygnatu
[219]. Separacja sygnatu jest konieczna, gdy sygnat posiada zaktécenia lub
oczekiwane jest oddzielenie sygnatow (np. odfiltrowanie wysokich
czestotliwosci). Odzyskiwanie sygnatu jest stosowane, gdy sygnat zostat
znieksztatcony (np. przez uszkodzony mikrofon). W przypadku korekcji dzwieku
realizowana jest separacja sygnatu muzycznego z wykorzystaniem wielu filtréw,
tworzgcych uktad. Kazdy z tych filtrbw posiada inng czestotliwos¢ $rodkowg
przez co ingeruje w inne pasmo. Sposrod filtrow cyfrowych mozna wyréznié
dwie gtowne grupy [137][219]:

e filtry nierekursywne o skonczonej odpowiedzi impulsowej — SOI

(ang. Finite impulse response filter — FIR),
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o filtry rekursywne o nieskonczonej odpowiedzi impulsowej — NOI
(ang. Infinite impulse response filter — IIR).

Podstawowg cechg charakterystyczng dla filtrow SOl jest odpowiedz

impulsowa, ktéra ma skonczony czas trwania [137]. Poglgdowy schemat

budowy filtru SOI zostat przedstawiony na rysunku 2-6.

=

®

x(n—2) +

x(n)

x(n—1)

S\é\ﬁ

w

x(n—3) l

N4

Rysunek 2-6 Struktura filtru SOI [219]

Transmitancja filtréw SOl jest opisana zaleznoscig (2-9):
H(z) =by+ bz 1+ -+ bz ™ (2-9)

gdzie:
x[n] jest sygnatem wejsciowym,
n jest rzedem filtru,
b; jest wartoscig odpowiedzi impulsowej filtru.

Do podstawowych zalet filtrw SOl nalezy zaliczy¢ ich stabilnosé.
W przypadku przetwarzania sygnatow muzycznych istotng zaletg jest liniowosc¢
fazy po przetwarzaniu przez filtr. Powoduje to, ze kazdy z przetworzonych przez
filtr elementdow ma takie samo opdznienie [137]. Gtéwng wadg filtrow SOI jest
duzo wieksza zlozonos¢ obliczeniowa niz w przypadku filtrow NOI, jednakze
w przypadku projektowania rozwigzan wykorzystywanych w nowoczesnych
urzgdzeniach przenosnych ich wykorzystanie jest konieczne.

Filtry o nieskonczonej odpowiedzi impulsowej sg uktadami nierekursywnymi,

CO oznacza, ze na skonczone pobudzenia filtru ukfad odpowie w sposéb
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nieskonczenie dtugi. Taka sytuacja wystepuje ze wzgledu na obecnos¢
sprzezenia zwrotnego w uktadzie [219].
Transmitancja filtrow NOI jest opisana zaleznoscig (2-10):

ap+az7t+ - +az™
14+ bz T+ +apz™)

H(z) = (2-10)

gdzie:
x[n] jest sygnatem wejsciowym,
n jest rzedem filtru,
a;, b; jest wartoscig odpowiedzi impulsowej filtru.
Ze wzgledu na problemy ze stabilnoscig filtrow NOI i wystarczajgce zasoby
obliczeniowe w niniejszej rozprawie zostang wykorzystane filtry o skonczonej

odpowiedzi impulsowe;j.

2.3.1 Korektory graficzne
Korektory graficzne sg bardziej popularnym typem korektorow stosowanym
do wyrownywania charakterystyki toru akustycznego. Nazwa ,korektor
graficzny” pochodzi od wzoru, jaki zestaw potencjometréw suwakowych tworzy
na ptycie czotowej urzadzenia. Na rysunku 2-7 zostat pokazany przyktadowy
korektor graficzny. Obecnie stosowane korektory sg nie tylko urzgdzeniami
fizycznymi, ale réwniez tworzy je oprogramowanie, ktore petni funkcje korektora
graficznego.
W korektorach graficznych pasmo jest podzielone na state na réwne
obszary filtracji. Najczesciej mozna spotkac korektory:
e pieciopunktowe — odstep miedzy czestotliwoscia srodkowg (f;)
sgsiadujgcych filtrow wynosi dwie oktawy,
e siedmiopunktowe — odstep miedzy f filtru wynosi 1,5 oktawy,
e dziesieciopunktowe — odstep miedzy f; filtru wynosi oktawe,
e trzydziestopunktowe — odstep miedzy f. filtru wynosi 1/3 oktawy.
Zakres modyfikacji w tego typu korektorach polega jedynie na wzmocnieniu
lub ostabieniu danego pasma. Nie ma mozliwosci modyfikacji czestotliwosci
srodkowej filtru bgdz stromosci jego zbocza. Potozenie srodkowe suwaka
oznacza, ze pasmo nie jest ttumione ani wzmacniane — jest to pozycja
neutralna ze wzmocnieniem wynoszgcym 0 dB. Typowy zakres regulacji

korektoréw graficznych wynosi +12 dB lub +15 dB. Bardziej zaawansowane
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modele posiadajg mozliwos¢ ograniczenia ttumienia do 6 dB, co pozwala na

bardziej precyzyjng nastawe pozioméw.

Rysunek 2-7 Zdjecie ptyty czotowej przyktadowego korektora graficznego [83]

Podstawowg zaletg tego typu korektorow sg state znieksztatcenia
wprowadzane przez urzgdzenie. Poszczegolne filtry sg jednak wiasciwie
skalibrowane i ustawione, aby wprowadza¢ mozliwie mato zaktécen. Obstuga
tego typu urzadzehn jest rdéwniez znacznie prostsza niz korektoréw
parametrycznych.

Do gtébwnych wad korektoréw graficznych nalezy zaliczyé niewielkie
mozliwosci rekonfiguracji filtrbw do wiasnych zastosowan. Ograniczenie
pozbawia uzytkownika mozliwosci dopasowania nachylenia zbocza oraz zmiany

czestotliwosci srodkowej filtru.

2.3.2 Korekcja parametryczna

Korekcja parametryczna w odréznieniu od graficznej umozliwia wiekszy
zakres regulaciji filtrow. Posiada ich jednak znacznie mniej, bo maksymalnie 10.
Korektor petnoparametryczny umozliwia ustawienie nie tylko wzmocnienia filtru,
ale rowniez czestotliwosci srodkowej f, oraz jego szerokosci Q (dobrog).
Wystepujg rowniez filtry potparametryczne, gdzie wystepuje mozliwosé regulacii
wzmochnienia oraz czestotliwosci srodkowe; filtru.

Korektory tego typu zapewniajg filtracje dla doktadnie wybranych
czestotliwosci. Mozliwosci korektora obejmujg zatem nie tylko filtracje catego
szerokiego pasma, ale rowniez kompensacje szkodliwych harmonicznych
w sygnale. Gtéwnym ograniczeniem w przypadku okreslania nastaw korektorow
parametrycznych jest operator, ktory w sposob prawidtowy musi dobraé
odpowiednie parametry do aktualnych potrzeb. Na rysunku 2-8

zostat przedstawiony przyktadowy pieciopasmowy korektor parametryczny.
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Rysunek 2-8 Zdjecie ptyty czotowej przyktadowego korektora

parametrycznego [84]

Jak wspomniano wczesniej, gtbwng przewagg korektoréw parametrycznych
nad graficznymi jest mozliwos¢ precyzyjnego dostrojenia filtrow. Podstawowg
wadg tego typu urzgdzen jest duzy poziom skomplikowania i koniecznosc¢
posiadania umiejetnosci, ktére pozwolg rzeczywiscie na precyzyjne ustawienie
filtrow.

Aktualnie coraz rzadziej spotyka sie analogowe filtry parametryczne.
Wiekszos¢ rozwigzan stanowig filtry cyfrowe zintegrowane ze sterownikiem
(np. oprogramowaniem, konsoletg cyfrowg). Takie rozwigzanie poprawia
wlasciwosci uzytkowe poprzez liczne predefiniowane ustawienia oraz

automatyke konfiguraciji.

2.3.3 Korekcja sygnatu muzycznego

Sygnat muzyczny jest ztozonym sygnatem fonicznym zawierajgcym wiele
skladowych. Sygnaly ziozone sg szczegodlnie trudne do modyfikacji. tatwo
w takim przypadku, korygujgc jedng z czestotliwosci, zmieni¢ proporcje innych,
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powodujgc zaburzenie sceny muzycznej i w efekcie nienaturalne brzmienie.
Duzy wpltyw na ztozono$¢ sygnatu muzycznego majg instrumenty, ktore
sktadajg sie na dany utwor. Na rysunkach 2-9 i Rysunek 2-10 zostaty
przedstawione typowe instrumenty muzyczne i efekty dzwiekowe
wykorzystywane do nagrywania muzyki wraz z zakresem czestotliwo$ciowym
generowanych dzwiekow. Znajomosc¢ czestotliwosci poszczegodlnych
instrumentéw znaczgco pomaga w okresleniu czestotliwosci, w ktorej brzmienie

danego instrumentu miatoby zosta¢ poddane korekcji.

INSTRUMENT FREQUENCIES —_——

Where to find the fundamental and harmonic ranges

Double Bass (ERNERERCI

Tut
Harp
Harpsichord

y&ees §
yrev e L J &
J [DEFGABCDEFGAB(DEFGAB(DEFGhBCDEFGAB(DEFGABCDEFGAS(DEFGAB(DEFGEB(DEFGA

LI HIW LLLLILILLL] !H}Hl !![!H !HH !W! !MH

Sub Bass 1k Bass Tt Midrange it High Mids ik Hugh Fregs —

Rysunek 2-9 Wykaz generowanych czestotliwosci dla typowych instrumentow

muzycznych wystepujgcych w orkiestralnym sktadzie [64]
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SUBJECTIUE AUDBIO QUALITIES

‘Bite’, 'Slap’ and 'Sizzle": what does it all mean?
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CYMBALS Clunk Ringing Overtones Sizzle
100 - 300 Hz SRR R TR

Rumble Bottom Pluck Pop
BASS GUITAR B T B00H: - 1kHE E
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BRASS E 200-:o0nz _ 1k-35kHr
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Fullness Boom Presence Sibilance
Yaews 201
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Rysunek 2-10 Wykaz generowanych czestotliwosci dla popularnych efektow
[181]

Sugeruje to, ze parametry korekcji sygnatdbw muzycznych powinny byé
wybierane zgodnie z charakterystykami wybranego instrumentu lub grup
instrumentéw muzycznych. Problem ten mozna sprowadzi¢ réwniez
do okreslenia gatunku muzycznego. Takie podejscie moze by¢ wystarczajgco
efektywne, gdyz witasnie instrumenty muzyczne jako sktadowe gtéwne utworéw
muzycznych sg jednym z giéwnych wyznacznikow gatunku muzycznego.

Istnieje wiele odtwarzaczy muzycznych, ktore umozliwiajg natozenie
na odstuchiwany utwor nastawy korektora graficznego (najczesciej oktawowego
— 10-pasmowego). Na rysunku 2-11 zostat przedstawiony przyktadowy korektor
graficzny z programu iTunes [72]. Posiada on 10 pasm oraz mozliwosc
ustawienia ogolnego poziomu dzwieku. Dodatkowo pozwala na wybranie
jednego z predefiniowanych ustawien dla gatunkéw muzycznych. Jednakze
takie przypisanie wigze sie z duzym uogodlnieniem, gdyzw obrebie
pojedynczego gatunku réznorodnos¢ utwordéw jest bardzo duza i nie jest
mozliwe opracowanie takich ustawien korekcji, aby kazdy utwor gatunku
subiektywnie brzmiat lepiej. W zwigzku z duzg réznorodnoscig utworéw w
obrebie danego gatunku muzycznego zastosowanie automatycznego
rozpoznawania gatunkOw muzycznych moze pozytywnie wptyngé na jakosc¢
dopasowania tresci zawartych w sygnale muzycznym do predefiniowanej
korekcji dzwiekowej. Ten wniosek stanowi podstawe pierwszej z tez niniejsze;j

rozprawy doktorskie;.
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Rysunek 2-11 Widok okna korektora graficznego z programu iTunes [72]
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3 WYBRANE ZAGADNIENIA AKUSTYKI WNETRZ

W niniejszym rozdziale zostaty oméwione wybrane zagadnienia zwigzane
z akustykg wnetrz. Problem nieodpowiedniego brzmienia muzyki odtwarzanej w
pomieszczeniach zamknietych jest czesto spotykany, gdy prébuje sie stworzyc
miejsce odstuchowe w niezaadaptowanym akustycznie wnetrzu. W takim
przypadku czesto zdarza sie, ze pierwotne brzmienie utworu muzycznego
zostaje znieksztatcone w trakcie odstuchu. Na akustyke pomieszczen wptywa
wiele zjawisk, z ktérych tylko niektére zostang przywotane w niniejszym
rozdziale.

Tytutem wstepu warto odnies¢ sie do wybranych kamieni milowych w
rozwoju akustyki, ktére uksztattowaty na przestrzeni wiekédw wage wiasciwego
przekazu sygnatow dzwiekowych. Tym zagadnieniom bedzie poswiecony
pierwszy podrozdziat. W dalszej czesci rozdzialu zostang przedstawione
podstawowe zjawiska akustyczne, jakie majg wptyw na ksztattowanie sygnatu
muzycznego Ww pomieszczeniu zamknietym, parametry obiektywne i
subiektywne jako wskazniki jakos$ci pomieszczen odstuchowych. W koncowe;j
czesci rozdziatu zostanie przedstawiona procedura pomiaru charakterystyk

akustyki wnetrza z wykorzystaniem odpowiedzi impulsowe;.

3.1 Rozwo0j akustyki

Pojecie akustyki po raz pierwszy zostato okreslone w starozytnej Greciji.
Pochodzi ono od greckiego stowa akoustikos, ktére oznaczato ,do stuchania,
dotyczacy stuchu” [158]. Grecy postugiwali sie zasadami akustyki, m.in. przy
budowie teatrow. Budowle byly oparte na planie potkola i wykorzystywaty
naturalne uwarunkowania terenu. Widownia, byta zaprojektowana w taki
sposob, aby pomiesci¢ nawet do kilkunastu tysiecy oséb. Sposéb jej ustawienia
byt schodkowy i wznosit sie w kierunku przeciwnym do sceny, przy czym
stromos$¢ kolejnych, wyzszych stopni, czesto wykutych w skale, byta wieksza
niz u podstawy widowni. Z kolei $ciana za sceng odbijata fale dzwiekowe w taki
sposbb, aby spektakl byt dobrze rozumiany nawet w najdalszych miejscach
widowni. W greckim teatrze wazny byt kazdy szczegot przekazu, dlatego tez
aktorzy dodatkowo nosili maski, ktére spetniaty nie tylko funkcje wizualng, ale
takze akustyczng. Petnity one funkcje podobne do dzisiejszych gtosnikow czy
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megafonow i miaty na celu wzmocnienie gtosu aktora poprzez kierunkowg
dystrybucje gtosu ludzkiego. Dodatkowo, w poblizu wystepujgcego aktora
znajdowata sie konstrukcja przypominajgca pudto rezonansowe, wzmachiajgce
gtos. Na widowni w okreslonych miejscach ustawione byty miedziane misy,
ktore podobnie jak Sciana odbijaty dzwiek w dalsze fragmenty widowni [184].

Grecy - w starozytnosci - nie tylko stosowali zasady akustyki w praktyce, ale
tez tworzyli podstawy teoretyczne akustyki. Badania nad akustykg byly
zapoczgtkowane przez Pitagorasa (VI w. p.n.e.). Okreslit on zjawisko
generowania dzwieku, a takze sposéb oddziatywania dzwiekéw na cztowieka i
otoczenie. Badat drgania strun, probujac odkry¢ nature zjawiska rozchodzenia
sie fal dzwiekowych. Jednak temat ten rozwingt w petni dopiero Arystoteles w
swoich pracach ,De Anima” i ,De Audibilibus” [95][184].

Kolejnym krokiem w rozwoju akustyki architektonicznej byly badania
rzymskiego architekta i inzyniera Witruwiusza (ok. 20 rok p.n.e.). Opracowat
on zagadnienia wczes$niej juz znane, ale nieprzekazywane w formie pisemne;j.
Opisat zasady architektoniczne rzgdzgce budowg teatrow, wptyw echa i
pogtosu czy tez interferencje fal akustycznych [95][184].

Epoka $redniowiecza nie obfituje w sposéb znaczacy w rozwoj akustyki jako
nauki. Nieoznacza to jednak, iz znajomo$¢ praw akustyki nie byla
wykorzystywana w praktyce, tj. przede wszystkim w budowie kosciotow.
Te najbardziej reprezentacyjne budowle sredniowiecza azdo XVI wieku byty
budowane w taki sposob, aby stowo Spiewane oniesmielato modlgcy sie lud w
Swiatyni. Dlatego duzy pogtos, ktory charakteryzowat te budowle, byt pozgdany
[95].

Sytuacja zmienita sie po okresie reformacji, kiedy to zmiana formy
nabozenstwa wymusita zmiane wymagan architektonicznych. Mowa ludzka
w odroznieniu od $piewu wymaga matego pogtosu, gtéwnie dla wyrazistosci
tekstu i utatwienia méwigcemu przekazywania informacji. Dlatego tez w XVII
wieku w kosciotach zaczety pojawiaé sie wneki pochfaniajgce dzwiek, a w
dolnych partiach scian wbudowywano puste cegty lub ustroje w postaci
dzbanow dla zmniejszenia pogtosu [95], co bylo praktykg znang od czasow
antycznych. W minionym stuleciu akustyka stata sie bardzo dynamicznie
rozwijajgcq sie dziedzing nauki, dzieki czemu coraz mocniej zaczeta przenikac

réwniez do innych dziedzin nauki, mechaniki, elektroniki czy architektury.
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Szczegolnie interesujgce zagadnienia lezg w obrebie elektroakustyki, ktora
bezposrednio fgczy elektronike z akustykg. W torze -elektroakustycznym
znajdujg sie przetworniki elektroakustycznym, ktére stanowig podstawe toréw
fonicznych. Schemat blokowy podstawowego toru elektroakustycznego zostat
przedstawiony na rysunku 3-1. Ponizej przywotano poszczegolne elementy toru
wraz z wyjasnieniem:

e zrodlo pierwotne — dzwiek, ktory jest rejestrowany (np. sygnat
muzyczny),

e tor akustyczny — przestrzen (pomieszczenie zamkniete),

e przetwornik akusto-elektryczny — mikrofon,

e tor elektryczny — uktad przetwarzania sygnatu,

e przetwornik elektryczno—akustyczny — gtosnik.

Przetwornik Przetwornik
—| akustyczno- |— Tor elektryczny |—»| elektryczno- |—| Tor akustyczny |—»f Ucho
elektryczny akustyczny

Zrédio Tor
pierwotne akustyczny

Rysunek 3-1 Schemat blokowy podstawowego toru fonicznego [223]

Bezposrednio z obszarem elektroakustyki mozna powigzac psychoakustyke
oraz akustyke wnetrz. Psychoakustyka opisuje sposOb postrzegania przez
cztowieka dzwiekéw, zas$ akustyka wnetrz pozwala na dopasowanie
pomieszczenia w celu uzyskania ich pozgdanego brzmienia. W obu tych
obszarach mozliwe jest wptywanie posrednio na wrazenia stuchowe stuchacza
poprzez operacje na sygnale muzycznym oraz modyfikacje wystroju
pomieszczen.

Whnetrza - z punktu widzenia adaptacji akustycznej - mozna podzieli¢ na
dwie grupy [158]:

e wnetrza o akustyce niekwalifikowanej - pomieszczenia biurowe,
produkcyjne ustugowe,

e wnetrza o akustyce kwalifikowanej - pomieszczenia o przeznaczeniu
kulturalnym, szkoleniowym, rozrywkowym.

Celem adaptacji akustycznej w przypadku pomieszczen z pierwszej grupy
jest gtownie ochrona przed hatasem i zwiekszenie zrozumiatoSci mowy.
Osiggniecie wymienionych celdéw jest mozliwe przez odpowiednie stosowanie

izolacji pomieszczenia oraz instalacje ustrojow dzwiekochtonnych. W przypadku
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niektérych pomieszczen ustugowych, jak np. dworcéw czy kosciotdw problem
zrozumiato$ci mowy moze by¢ wyjgtkowo trudny do rozwigzania.

W drugiej grupie hatas zwykle nie stanowi wiekszego problemu. Ponadto
pomieszczenia z drugiej grupy sg projektowane z okreslonym przeznaczeniem,
co powoduje znacznie Kkorzystniejszy ksztatt pomieszczenia. Istotne w
przypadku tych pomieszczen jest nie tylko zrozumienie przekazu
generowanego W pomieszczeniu, ale réwniez jego jakos¢ i sposob odbioru.

Akustyczne wilasciwosci wnetrz sg uzaleznione od wielu czynnikéw. Do
podstawowych parametrow oceny akustyki wnetrza mozna zaliczy¢ [158]:

e ksztatt i objetos¢ wnetrza,

e proporcje wnetrza,

e chtonnosc¢ akustyczna wnetrza,

e o0becnosé¢ i rozmieszczenie ustrojow akustycznych we wnetrzu,

e izolacyjnos¢ akustyczna.

3.2 Zjawiska akustyczne charakterystyczne dla pomieszczen
zamknietych

Propagacja fal akustycznych przebiega inaczej w otwartej przestrzeni
i inaczej w pomieszczeniach zamknietych. Wtasciwosci akustyczne wnetrza
pomieszczenia odstuchowego majg bardzo istotny wptyw na brzmienie dzwieku.
Kompensacja wptywu niekorzystnych warunkéw akustycznych nie zawsze
pozwala na pelng kompensacje problemu na drodze elektronicznego
przetwarzania. Fala dzwiekowa emitowana przez zrodto dzwieku jest falg
kulistg, ktéra — zgodnie z definicjg - wraz z odlegtoscig od zrodta zwieksza
Swojg objetos¢ wszechkierunkowo az do napotkania przeszkody, od ktorej
odbija sie, zatamuje sie lub jest pochtaniana [212].

Zjawisko odbicia fali akustycznej odnosi sie do czota fali dzwiekowej, ktéra
w chwili napotkania powierzchni odbija sie i zmienia kierunek rozchodzenia.
W idealnych warunkach odbicie nastepuje w sposob lustrzany zobrazowany na
rysunku 3-2. Ciggte linie oznaczajg fale padajgcg, zas przerywane fale odbitg.
Podstawowg analogig fal dzwiekowych jest analogia do promieni Swietinych,
dlatego stosuje sie prawo Snella, ktére moéwi, ze kgt padania fali na
powierzchnie jest rowny katowi odbicia [45].
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Rysunek 3-2 Odbicie fali dzwiekowej od ptaskiej powierzchni w idealnych
warunkach [131]

W rzeczywistym pomieszczeniu wystepuje wiele odbié, gdyz kazda fala
dzwiekowa odbija sie od kazdej powierzchni w pomieszczeniu. Dodatkowo, jesli
pomieszczenie nie jest wystarczajgco wyttumione, pojawiajg sie kolejne odbicia
od tych samych powierzchni. llustracja przyblizonego do rzeczywistego

zjawiska odbicia sie fal w pomieszczeniu zostata przedstawiona na rysunku 3-3.

Rysunek 3-3 Odbicie fali dzwiekowej od ptaskiej powierzchni w idealnych

warunkach [78]

Analizujgc dzwiek w danym punkcie, nalezy uwzgledni¢ wszystkie
powstajgce odbicia, inaczej budowany model nie bedzie prawidtowo
odzwierciedlat warunkéw panujgcych w pomieszczeniu.

Aby nastgpito catkowite wytracenie energii dzwieku wskutek odbi¢, kazdy
z wymiarow powierzchni odbijajgcej powinien posiadac¢ co najmniej pie¢ razy
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wiekszg dtugosc¢ niz dtugosc fali [45]. W przypadku fal niskoczestotliwosciowych
taki warunek jest trudny do spetnienia w niewielkich pomieszczeniach, np. w
domowych pokojach odstuchowych. Waznym aspektem jest to, iz w momencie
catkowitego odbicia dzwieku od powierzchni ptaskiej cidnienie akustyczne
podwaja sie. Wynika to z tego, ze cisnienie akustyczne na powierzchni
prostopadtej do padajgcych fal jest réwne gestosci energii promieniowanej
przed powierzchnig. Dla idealnego reflektora cisnienie akustyczne jest rowne
gestosdci energii promieniowania padajgcego i odbitego. Cisnienie na
powierzchni idealnie odbijajgcej jest dwa razy wieksze niz na rzeczywistej
powierzchni pochtaniajgcej [45].

Bardzo istotnym aspektem w opisie rozchodzenia sie dzwieku
w pomieszczeniu zamknietym jest rowniez ksztatt powierzchni. Fala dzwiekowa
inaczej rozchodzi sie, gdy powierzchnia jest wypukta, inaczej - gdy jest wklesta.
Powierzchnia wypukfa powoduje, ze fale natrafiajgce na nig rozchodzg sie
w wielu kierunkach. Natomiast powierzchnia wklesta powoduje, ze wigzki fali
dzwiekowej skupiajg sie w jednym punkcie, zgodnym z krzywizng powierzchni.

Opisane powyzej sposoby rozchodzenia sie fali w przypadku odbicia czy
rozproszenia fali akustycznej, opierajg sie na zatozeniu, ze fale pomiedzy
punktami odbi¢ rozchodzg sie prostoliniowo. Z powyzszego zatozenia mozna
korzystaé, gdy dlugosc fali jest znacznie mniejsza od powierzchni, na ktérg
pada. W innym przypadku pojawia sie zjawisko dyfrakcji, ktére oznacza
odchylenie sie fali od prostoliniowego przebiegu [41]. Mozliwos¢ ugiecia sie fali
dzwiekowej z powodu napotkanej przeszkody jest uzalezniona od jej wielkosci
mierzonej w stosunku do dlugosci fali dzwiekowej. Jesli przeszkoda jest
mniejsza od fali lub jej rowna, znaczgca czesc¢ fali ulegnie ugieciu. Praktycznie
catkowite ugiecie dzwieku nie wptynie znaczgco na dalszg propagacje dzwieku.
Natomiast, jesli przedmiot posiada znaczgce rozmiary, w wyniku odbicia moze
wystgpi¢ tzw. cien akustyczny za przeszkodg. Wielkos¢ powstatego cienia
zalezy réwniez od czestotliwosci fali, jaka uderza w przeszkode. Dyfrakcja
dzwieku o nizszych czestotliwosciach jest wyraznie mniejsza niz dla wiekszych
diugosci fali. Dyfrakcja powstaje praktycznie w kazdym pomieszczeniu. Jej
przyczyng moze by¢ zaréwno przedmiot znajdujgcy sie pomieszczeniu, jak i

cztowiek, ktory rowniez stanowi dla fali dzwiekowej bariere.
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Cechg charakterystyczng pomieszczeh zamknietych o ograniczone;
przestrzeni jest powstawanie rezonanséw. Drgania wtasne pomieszczen (mody)
sg szkodliwym zjawiskiem, gdyz uwypuklajg dzwieki o okreslonych
czestotliwosciach. Efekt powstawania czestotliwosci wtasnych jest szczegolnie
istotny w pomieszczeniach o rownolegtych powierzchniach. W pomieszczeniach
z wieloma réwnolegtymi powierzchniami efekt sie nasila ze wzgledu
na rozmieszczenie strzatek i weztébw generowanych w sposéb rownolegty przez
kazdy z moddéw witasnych pomieszczenia w wyniku utworzenia sie fal stojgcych.
Powstanie fali stojgcej jest mozliwe jedynie w pomieszczeniu o statym ksztatcie.
Powstanie fali stojgcej odbywa sie poprzez interferencie dwoéch fal
rozprzestrzeniajgcych sie w przeciwnych kierunkach [129]. Mozna wyrdznic trzy
rodzaje rezonanséw wystepujgcych w prostopadtosciennych pomieszczeniach
[39]:

e osiowe — wystepujg w dwdch przeciwlegtych powierzchniach,

e styczne - wystepujg w czterech przeciwlegtych powierzchniach,

e skosne - wystepujg we wszystkich szesciu powierzchniach

ograniczajgcych pomieszczenie.

Na rysunku 3-4 zostaty przedstawione ilustracje powyzszych rodzajow

rezonansow.

(a) _, (D)

A

v
~
M\
AR
|
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¥

Rysunek 3-4 llustracje mozliwych do wystgpienia w pomieszczeniu

rezonanséw: a) osiowy, b) styczny, c) skosny [131]

Sposrod trzech rodzajow rezonansow najwiekszg szkodliwosé dla dzwieku
odnotowuje sie w przypadku osiowym [78][129]. Mody styczne oraz skos$ne

majg mniejszy wptyw na dzwiek, gdyz kolejne odbicia fal sprawiaja, ze poziom
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ciSnienia akustycznego fali odbitej jest coraz nizszy. | tak odpowiednio dla
modow stycznych bedzie to warto$¢ nizsza o okoto 3 dB, a dla modow
skosnych okoto 6 dB wzgledem poziomu cisnienia akustycznego dla rezonansu
osiowego [115]. Wzér (3-1) przedstawia sposob obliczania czestotliwosci

rezonansowej w przestrzeni zamknietej o ksztatcie prostopadtoscianu:

_C jZ mZ nZ 31
fr—E(E)'F(E)"'(E); (3-1)

gdzie:
L,, by, b, [m] 0znacza odpowiednig dtugosc, szerokosc¢ i wysokosc przestrzeni
zamknietej
j,m,n oznacza liczby catkowite — 1,2,3, ...,
¢ [m/s] - predkos¢ rozchodzenia sie dzwieku w osrodku.
Kazda z liczb catkowitych j,m,n odpowiada za okres$long czestotliwosé
rezonansowg drgan powietrza zamknietego w przestrzeni. Mody osiowe
posiadajg dwa zerowe skfadniki np. (1,0,0). Mody styczne posiadajg jedno zero
w opisie np. (1,1,0), zas mody skosne nie posiadajg 0 w opisie np. (1,1,1).
Liczby catkowite w opisach oznaczajg kolejne stopnie rezonansow.
Podstawowy rezonans jest opisany jedynka [68].

Sposob modyfikacji sygnatéw dzwiekowych przez pomieszczenie jest rozny
w zaleznosci od czestotliwosci. Aby lepiej opisa¢ zmiany wprowadzane
w sygnale dzwiekowym, pasmo styszalne zostato podzielone na cztery
podpasma, w ktérych odbywa sie analiza znieksztatcen. Na rysunku 3-5 zostata
przedstawiona ilustracja podziatu pasma akustycznego do analizy wptywu

akustyki pomieszczenia na brzmienie sygnatu muzycznego.

Zakres dzwieku styszalnego

20 Hz 20 kHz

LA B | C | D |

565 RT
F= F, = 11,250 | = Fy = 4F,

Rysunek 3-5 llustracje podziatu pasma akustycznego do analizy

znieksztatcen wprowadzanych przez pomieszczenie [45]
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Jak mozna zaobserwowac na rysunku 3-5, podziat czestotliwosciowy zalezy
Scisle od wielkosci pomieszczenia. Kolejne czestotliwosci rozgraniczajgce
F,,F,, F; sg $cisle uzaleznione od parametru L, ktéry oznacza dtugos$¢, a V
objetos¢ najdtuzszej z badanych powierzchni oznaczonej w obszarze [45]:

e A — najnizszych czestotliwosci, nie wystepujg rezonanse i stosuje sie dla

analizy tego pasma zasady akustyki falowej;

e B — wystepujg gtébwnie drgania wkasne pomieszczenia;

e C — jest obszarem przejsciowym, w ktorym dominujg gtownie dyfrakcje i

rozpraszanie fal,

e D — dominujg odbicia prostopadte, a obliczenia sg przeprowadzane

zgodnie z zasadami akustyki geometrycznej;

Kolejnym niepozgdanym zjawiskiem, z ktorym w przypadku pomieszczen
zamknietych mozna sie spotkac, jest filtracja grzebieniowa. Filtracja powstaje
poprzez natozenie sie opodznionych odbi¢. Gdy odbicie dociera do dzwieku,
powstaje charakterystyczny efekt filtru grzebieniowego, w ktérym niektore z
czestotliwosci sg wycinane z pasma. Efekt ten silnie zaburza charakterystyke
fazowg sygnatu. Efekt ten jest szczegdlnie dokuczliwy w niewielkich
pomieszczeniach, gdzie droga, jakg pokonuje odbicie do sygnatu uzytecznego
jest niewielka.

Powyzsze rozwazania prowadzg jednoznacznie do wniosku, ze problem
odbi¢, rezonansow i catosciowego brzmienia pomieszczenia zamknietego jest
bardzo ztozonym problemem. Modyfikacja sygnatu muzycznego moze odbywaé
sie na réznych czestotliwosciach z réoznym efektem. Na rysunku 3-6 zostata
zaprezentowana ilustracja wptywu poszczegoélnych powierzchni na catosciowg
modyfikacje dzwieku. Zrédto dzwieku w przytoczonym przyktadzie nie bylo
ustawione centralnie, a warunki pomiaréw byty zblizone do rzeczywistego,
typowego odstuchu. Z rysunku 3-6 fatwo mozna odczytaé, ze charakterystyka
pomieszczenia ma bardzo duzy wpltyw na dzwiek. Pojawiajgce sie
w pomieszczeniu rezonanse oraz odbicia powodujg, ze z pierwotnie pfaskiej
charakterystyki sygnatu otrzymuje sie w rezultacie zmodyfikowany przebieg
czestotliwosciowy. Dlatego tak istotnym zaleceniem jest mozliwosc
przewidzenia wplywu pomieszczenia na obior sygnatu muzycznego juz na

etapie jego projektowania. Obecnos¢ rezonanséw w sygnale muzycznym
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powoduje  wystgpienie nierbwnomiernego wzmocnienia i  ostabienia
poszczegolnych czestotliwosci, co nalezy uznac za efekt wysoce niepozgdany.
Ograniczenie prostopadtosci w pomieszczeniu i instalacja absorberow w
pomieszczeniu mogg by¢ niezbedne dla uzyskania zgdanego brzmienia. Gdy
pomieszczenie jest gotowe, ograniczenie wplywu pomieszczenia na sygnat
muzyczny jest juz znacznie trudniejsze i kosztowniejsze. Alternatywg dla
modyfikacji pomieszczenia moze by¢ programowa korekcja sygnatu
muzycznego, tak aby byt on dopasowany do odtwarzania w danym
pomieszczeniu. Brak zrozumienia dla zaleznosci poszczegdlnych czynnikéw
powigzanych z brzmieniem dzwiekéw oraz pominiecie ich na etapie projektu
powoduje problemy z prawidtowym odbiorem pomieszczenia, zgodnym z jego
przeznaczeniem. Ze wzgledu na potrzebe poprawy brzmienia dzwieku powstato
wiele regut oceny pomieszczen, ktore pozwalajg na subiektywng, jak i

obiektywng ich ocene.

3.3 Wybrane parametry oceny akustycznej wnetrz

Istnieje wiele parametréw pozwalajgcych ocenié wiasciwosci akustyczne
wnetrza. W sposob podstawowy mozna podzieli¢ parametry na dwie grupy:

e oObiektywne,
e subiektywne.

Metody  obiektywne polegaja na przeprowadzeniu pomiaréw
w zaprojektowanym lub gotowym wnetrzu i na ich podstawie obliczenie
parametrow. W odréznieniu od subiektywnych ocen stuchaczy ocenie podlegajg
tylko parametry, ktére wynikajg z pomiarow. Wiele sposrdod tych parametrow
posiada swoje subiektywne odpowiedniki, co pozwala z fatwoscig przetozy¢
wynik liczbowy na rzeczywiste wrazenia odstuchowe w pomieszczeniu.
Subiektywne metody oceny wiasciwosci wnetrz dokonujg oceny poprzez
wskazania stuchaczy [5][18].

Podstawowg zaletg metod obiektywnych jest mozliwos¢ sprawdzenia
pomieszczenia jeszcze na etapie projektowania. Wykrycie nieprawidtowosci juz
na tym wczesnym etapie pozwala na skuteczng poprawe pomieszczenia do
stanu zgodnego z oczekiwanym. W przypadku metod subiektywnych odstuch

pomieszczenia mozliwy jest w zasadzie, gdy pomieszczenie jest ukonczone,
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a wiec wykrycie jakichkolwiek btedéw na tym etapie powoduje wysoki koszt

ewentualnej modyfikaciji.

Ponizej przytoczono kilka gtéwnych parametréw obiektywnych, na

podstawie ktérych mozna ocenic jakoS¢ wnetrza.
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Rysunek 3-6 llustracja wptywu poszczegoélnych powierzchni na cato$ciowg

modyfikacje sygnatu muzycznego [78]

3.3.1 Parametry obiektywne

Czas poglosu - RT,

Podstawowym parametrem obiektywnym jest czas pogtosu (Tp, ang.

Reverberation Time, RT, RTeo), ktory jest definiowany jako czas potrzebny do

obnizenia sie energii w pomieszczeniu o 60 dB od momentu wytgczenia zrodta

dzwieku lub jako czas, w ktérym energia sygnatu zawarta w stanie ustalonym
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zmaleje do jednej milionowej poczatkowej wartosci [223]. W warunkach
rzeczywistych trudno jest zarejestrowac¢ spadek sygnatu o 60 dB, gdyz poziom
tta akustycznego jest zazwyczaj zbyt wysoki w badanym pomieszczeniu.
Dlatego wprowadzono miary czasu pogtosu: RT,, i RT;,, W ktdrych przyjmuje sie
spadek poziomu sygnatu odpowiednio o: 20 i 30 dB. Norma PN-EN ISO 3382-1
okresla zanik dzwieku odpowiednio od 0 do -20 dB i -30 dB [135].

Pierwsza definicja czasu pogtosu zostata sformutowana przez Sabine’a pod
koniec XIX wieku. Na podstawie pomiarow opracowat wzoér (3-2), stanowigcy

przyblizenie parametru RT.

14
RTgo = 0,161 —, (3-2)

gdzie:
V jest objetoscig pomieszczenia [m3],

A jest chtonnoscig akustyczng wnetrza:

A= Zisl- .S (3-3)

gdzie:
S; jest powierzchnig i-tej ptaszczyzny [m?],
a; jest wspétczynnikiem pochtaniania i-tej ptaszczyzny (w tym réwniez obiektow
znajdujgcych sie w pomieszczeniu).

Wz0r przedstawiony przez Sabine’a moze wnosi¢ niedokfadnosci zwigzane
z duzym uogolnieniem. Uwzglednia jedynie sredni spotczynnik pochtaniania dla
catego pomieszczenia, przez co czas pogtosu pomieszczenia, w ktorym tylko
niektére z powierzchni zostaty zaadoptowane akustycznie, zostanie obliczony
z duzym btedem. Wz6r Sabine’a sprawdza sie dobrze w przypadku, gdy
wspotczynnik pochtaniania jest nie wiekszy niz 0,25 [45]. Dla pomieszczeh dla
ktérych sredni wspodtczynnik pochtaniania wynosi wiecej niz 0,25, proponowana
jest zaleznosc (3-4).

0,16V
=S-In(1 —ag)’

RTy, = (3-4)
gdzie:
V jest catkowitg powierzchnig wnetrza [m3],

ag, jest srednim wspoétczynnikiem pochtfaniania.
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W literaturze mozna znalezC wiele wzorobw na czas pogtosu
zaproponowanych przez réznych autorow [8][112][130]. Czas pogtosu, jak
réwniez inne parametry obiektywne, w duzej mierze zalezg od zastosowanych
materiatdw w pomieszczeniu i odpowiadajgcego im wspoétczynnika pochtaniania
w funkcji czestotliwosci. Za ich pomocg w tatwy sposdéb mozna dokonac korekty
akustyki pomieszczenia.

Wczesny czas zaniku — EDT

Wczesny czas zaniku jest Scisle zwigzany z czasem pogtosu. Jako definicje
parametru przyjmuje sie czas, po ktérym poziom cisnienia akustycznego spada
w pomieszczeniu 0 10 dB. Norma PN-EN ISO 3382-1 okresla zanik dzwieku od
0 do -10 dB [134].

Rozkiad ci$nienia akustycznego - SPL

Poziom cisnienia akustycznego jest bezwymiarowg wielko$cig, ktéra jest
opisywana w skali logarytmicznej. Wykorzystanie wartosci SPL utatwia opis
wartosci natezenia dzwieku. Wyrazanie natezenia dzwieku w Pascalach [Pa]
powodowatoby duzy zakres podawanych wartosci, co nie do konca jest
czytelne. Matematyczny opis parametru SPL zostat przedstawiony we wzorze
(3-5).

(p?)

L, = 10log—, (3-5)
Po

gdzie:
(p?) jest $rednim poziomem ci$nienia akustycznego,
po = 2+ 107>[Pa] — warto$¢ odniesienia ci$nienia akustycznego.
Opdznienie pierwszego odbicia - ITDG

Opbznienie pierwszego odbicia (ITDG - Initial Time Delay Gap) jest
parametrem, ktory po raz pierwszy zostat zaproponowany przez L. Beranka.
Parametr ITDG okre$la odstep czasowy pomiedzy dojsciem dzwieku
bezposredniego i pierwszym istotnym odbiciem [45]. Pierwsze odbicia sg
podstawg dla ludzkiego narzadu stuchu do wytworzenia wrazenia
przestrzennosci dzwieku. Parametr ten w mniejszych pomieszczeniach
przyjmuje nizsze wartosci ze wzgledu na mniejszg odlegtos¢ od powierzchni

odbijajgcych.
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Wspofczynnik klarownosci - Cg,

Parametr Cg, jest odpowiednikiem subiektywnego parametru przejrzystosci.
Okredla mozliwos¢ rozroznienia poszczegodlnych dzwiekdw miedzy soba.
Parametr jest definiowany jako stosunek wczesnej (80 ms dla sygnatu
muzycznego) energii catkowany do poznej energii. Matematyczna definicja

parametru zostata przedstawiona we wzorze (3-6).
f80ms

2
p%(t)dt

Cgo = 1010g°§.nf—2,
f80msp (t)dt

(3-6)
gdzie:
p(t) jest cisnieniem akustycznym w punkcie pomiaru[Pa].
Wspoéfczynnik wyrazistosci - D5

Parametr  opisujgcy  mozliwos¢  rozréznienia  dzwiekdw  szybko
wystepujgcych po sobie. Przyjete 50 ms jako wartos¢ graniczna odpowiada
statej czasowej ludzkiego ucha. Wyrazistos¢ jest stosunkiem energii wczesnej —
do 50 ms od wytgczenia zrodta do energii catkowite;.

50ms

mes pz(t)dt

D5y = 10log —= )
50 g f()mspz(t)dt

(3-7)

gdzie:
p(t) jest cisnieniem akustycznym w punkcie pomiaru[Pa].
Stosunek Basow - BR

Parametr BR okresla, w jakim stopniu uwypuklone sg niskie czestotliwosci
w pomieszczeniu w stosunku do $rednich czestotliwosci. Parametr BR jest
okreslany poprzez obliczenie stosunku czasu pogtosu dla niskich czestotliwosci
do czasu pogtosu dla $rednich czestotliwosci zgodnie ze wzorem (3-8).
RTg0(125) + RTg0(250)

BR = )
RTg0(s00) + RT60(1000)

(3-8)

gdzie:
RTeo(f0) j€St czasem pogtosu pomieszczenia dla czestotliwosci f.
Wskaznik transmisji mowy - STI
Wskaznik transmisji mowy STI (Speech Transmission Index) jest obecnie
najczesciej stosowang miarg stuzgcg do okreslenia zrozumiatosci mowy
w pomieszczeniach. Gtéwnym celem stosowania parametru jest zbadanie, w

jakim stopniu mowa w danym pomieszczeniu bedzie zrozumiata. Parametr STI
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jest mierzony z wykorzystaniem sygnatu pseudolosowego, ktorego
charakterystyka jest zblizona do sygnatu mowy. Sygnat jest zbudowany z
widma:

e akustycznego — emitowanego w 7 oktawach,

e modulacyjnego — emitowanego w 14 czestotliwosciach.

W rezultacie catkowita procedura pomiarowa sktada sie z 98 sygnatow
(kombinacja 7 mozliwych oktaw z 14 czestotliwosciami modulacyjnymi). Pomiar
parametru odbywa sie poprzez rejestracje znieksztatcen modulowanego
sygnatu. Parametr STI przyjmuje wartosci od 0— bardzo zta do 1 — bardzo
dobra zrozumiato$¢ mowy. Rysunek 3-7 przedstawia pomierzone wartosci

iloéciowe parametru przypisane do wielkosci jakosciowych.

Bardzo zta Zta Poprawna Dobra Znakomita
| | | | L] | L] |
| |

0 0.1 0.2 0.3 04 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 10

Rysunek 3-7 Skala jakosciowa parametru STI [204]

3.3.2 Parametry subiektywne

Parametry obiektywne powstajg na podstawie wykonywanych pomiardow.
Ich zadaniem jest odzwierciedlenie stanu akustyki w danym pomieszczeniu.
Ze wzgledu na fakt, iz odbiér muzyki jest subiektywny, dlatego konieczne byto
okreslenie regut i zasad, wedtug ktérych odbiorcy majg mozliwos¢ oceny
wnetrz. W rzeczywistosci nie kazdy potrafi oceni¢ akustyczng jakos¢ wnetrza,
dlatego w celu oceny ogoélnej jakosci niezbedne jest zebranie grupy
wyselekcjonowanych stuchaczy - ekspertow. Gtéwnym autorem okreslenia
zasad oceny akustycznej wnetrz w sposob subiektywny byt wybitny
amerykanski akustyk L. Beranek (1962 r.), ktéry zaproponowat szereg
parametréw w kontekscie oceny jakosci warunkow akustycznych wystepujgcych
w salach koncertowych oraz operach [18]. Alternatywng metode okreslania
jakosci subiektywnej wnetrz zaproponowat Y. Ando (1985 r.) [5].

Beranek w celu okreslenia subiektywnej jakosci brzemienia muzyki we
wnetrzu okreslit nastepujgce parametry [167]: intymnos¢, zywos¢, ciepto

brzmienia, gtosno$¢ dzwieku bezposredniego, rownowaga akustyczna,

57


http://mostwiedzy.pl

wymieszanie dzwieku, zespotowosC¢, rozproszenie, wyrazistos¢, obraz
przestrzenny, zakres dynamiki.

Obok oceny eksperckiej L. Beranek wykonat szczegdtowe pomiary
w badanych wnetrzach i na podstawie ftgcznych wynikow, dokonat
uszeregowania parametrow obiektywnych i subiektywnych oraz przypisat wagi
w zaleznosci od istotnosci parametru. W efekcie zdefiniowat tgczng ocene
jakosci akustycznej jako sume pewnej liczby wazonych parametrow
obiektywnych i subiektywnych. Ponadto, warto zauwazy¢, ze Beranek nie
zdefiniowat zadnego parametru, ktéry by w sposéb subiektywny odnosit sie do
zrozumiato$ci mowy.

Ando przeprowadzit jednoczesnie badania subiektywne 2z udziatem
ekspertow i pomiar parametrow obiektywnych [5][6][7][163]. Jednak w
przypadku tej metody znalezienie korelacji miedzy parametrami obiektywnymi i
subiektywnymi polegato na wykorzystaniu funkcji autokorelacji zdefiniowanej
wzorem (3-9):

b = 1’Y=1[(xn—f)-(xf_m—f)], (3-9)
Yn=1(xn — X)?

gdzie:

m — opoOznienie,

n — liczba obserwaciji,

X — kolejne obserwacije,

X,—-m — Kolejne obserwacje opdznione 0 m,
x — $rednia dla obserwacji (bez opéznienia).

Ando w swoich badaniach nad subiektywnym postrzeganiem warunkow
akustycznych szukat korelacji pomiedzy gtosnoscig sygnatu, wczesnymi
odbiciami, czasem pogtosu oraz funkcjg miedzyusznej Kkorelacji [6].
Do pozyskania oceny stuchaczy wykorzystat metode preferencji dwojkowych
(tzw. test poréwnan parami). Testy polegaly na wystuchaniu zestawu par
nagran utworéw muzycznych nagranych w warunkach pola swobodnego i
nastepnie poddanych operacji splotu z odpowiedzig impulsowg ocenianych
wnetrz w celu zamodelowania rozktadu wczesnych odbié, a nastepnie
uszeregowania ich wedtug subiektywnych preferenc;ji.

Nie zawsze zebranie wykwalifikowanych stuchaczy w celu oceny

akustycznej pomieszczen jest mozliwe. Testy subiektywne pomieszczen sg
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kosztowne w realizacji i w wielu przypadkach znacznie fatwiej i szybciej mozna
przeprowadzi¢ pomiary, wyniku ktérych uzyskuje sie wartosci parametréw
obiektywnych. Pomiary parametrow w odroznieniu od subiektywnych metod sg
znacznie bardziej uniwersalne. Za najwazniejsze parametry mierzalne uwaza
sie czas pogtosu oraz ITDG. Nawet w przypadku analizy pomieszczen w
sposob subiektywny zaleca sie poprzedzi¢ testy zbadaniem czasu pogtosu
pomieszczenia.

W ostatnich kilku dekadach ocena wnetrz odbywa sie réwniez
z wykorzystaniem modelowania akustyki wnetrz za pomocg CADOw
akustycznych [28][32][175]. Na etapie projektu wnetrza mozna okresli¢
parametry i charakterystyki danego wnetrza i dodatkowo dokona¢ wirtualnego
odstuchu pomieszczenia polegajgcego na generowaniu dzwieku z modelu
z wykorzystaniem wyznaczonej obliczeniowo odpowiedzi impulsowej (tzw.
auralizacja). Interesujgce jest rowniez podejscie posrednie, w ktorym realizuje
sie sesje odstuchowe oceniajgce brzmienie danej sali, wykorzystujgc w tym celu
operacje splotu pomierzonej odpowiedzi impulsowej z dzwiekiem nagranym

w komorze bezechowej.

3.4 Odpowiedz impulsowa pomieszczenia

W akustyce czesto analizuje sie odpowiedz impulsowg pomieszczenia, ktora
zawiera kompleksowg informacje odnosnie charakterystyk badanego wnetrza.
Jest to odpowiedz impulsowa pomieszczenia na bardzo krotki sygnat.
W idealnych warunkach takim sygnatem jest delta Diraca. W rzeczywistych
warunkach stosuje sie krotkotrwate dzwieki o mozliwie wysokim poziomie
natezenia. Mozliwe jest réwniez korzystanie z sygnatéw pseudolosowych MLS
(ang. Maximum Length Sequence) lub sygnatéw deterministycznych o ptaskim
widmie (sweep sine; metoda pomiaru odpowiedzi impulsowej Swept Sine)
[134][135]. Metoda Swept Sine, w ktérej sygnat sinusoidalny sweep sine
stosowany jest jako sygnat pobudzenia, ma w poréwnaniu z metodg MLS dwie
wazne zalety. A mianowicie: zmniejsza wrazliwos¢ metody na zmiennos¢ w
czasie i eliminuje problem znieksztatcen harmonicznych. W o0gdlnosci,
stosowanie tego typu sygnatéw (MLS i sweep sine) pozwala na zachowanie

lepszego stosunku sygnatu do szumu niz w przypadku tradycyjnego
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pobudzenia impulsowego. W konsekwencji pozwala to na zmniejszenie
wymaganej dynamiki dla wykorzystywanego zrodta dzwieku.

Odpowiedz impulsowg pomieszczenie mozna wyznaczy¢, przeprowadzajgc
odwrotng transformacje Fouriera na sygnale zarejestrowanym w
pomieszczeniu. Przyktadowa odpowiedz impulsowa pomieszczenia zostata
przedstawiona na rysunku 3-8. Przywotane powyzej metody wyznaczania
odpowiedzi impulsowej zostang przyblizone w kolejnych podrozdziatach.

Analiza zarejestrowanej odpowiedzi impulsowej jest powszechnie
stosowang metodg okreslania charakterystyk pomieszczenia. Przeanalizowanie
odpowiedzi impulsowej umozliwia uzyskanie informacji odnosnie parametrow
takich, jak: czas pogtosu, wyrazistos¢ czy klarownosc¢. Dzieki takiemu podejsciu
pomiar odpowiedzi impulsowej dostarcza kompleksowy opis warunkéw
akustycznych pomieszczenia. Warunki pomiaréw parametrow akustycznych
realizowanych w pomieszczeniach okresla norma PN-EN I1SO 3382 [135] oraz
norma PN-EN ISO 18233:2006 [144]. Zarejestrowana odpowiedz impulsowa
umozliwia obliczenie czasu pogtosu, ktdrego pomiar jest zbiezny z odpowiedzig

impulsowa.

Rysunek 3-8 Przyktadowy przebieg odpowiedzi impulsowej zarejestrowanej w

sali koncertowej
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Realizacja pomiaru parametrow akustycznych (w tym odpowiedzi
impulsowej) polega na umiejscowieniu zrédta dzwieku oraz elementow
rejestrujgcych odpowiedZz pomieszczenia na generowane za pomocg zrodta
pobudzenie. Zgodnie z normg [135] wykorzystywane zrédto powinno mieé
charakterystyke mozliwie zblizong do wszechkierunkowej. Potozenie zrodia i
odbiornikéw, a takze ich liczbe, ustala sie w ten sposdb, aby mozliwie najlepiej
pokryé badany obszar. Potozenie odbiornikbw w pomieszczeniu powinno w
optymalnych warunkach przypominac siatke, odpowiadajgcg poszczegdlnym
sektorom w pomieszczeniu. Mikrofony rejestrujgce sygnat powinny rowniez
posiada¢ charakterystyke zblizong do wszechkierunkowej. Istotne jest, aby
podczas realizowanych pomiaréw nie zapomina¢ o miejscach ,trudnych”, czyli
np. miejsc pod balkonami czy na balkonach, itp. Istotnym réwniez aspektem
podczas pomiarow jest poziom sygnatu generowany przez zrodto. Dla
wiekszosci rejestrowanych parametréw poziom sygnatu musi by¢ wystarczajgco
wysoki, aby zachowa¢ dynamike sygnatu na poziomie minimum 30 dB. W
dalszej czesci rozdziatu zostang przedstawione metody rejestracji odpowiedzi

impulsowej pomieszczenia wykorzystane w badaniach.

3.4.1 Przerywany sygnat szumowy

Metoda dziatajgca w oparciu o przerywany sygnat szumowy (ang.
Interrupted Noise) polega na uzyciu szumu pseudolosowego jako sygnatu
pomiarowego [135]. Szum jest emitowany przez gtosnik wszechkierunkowy,
nastepnie odpowiedz pomieszczenia na pobudzenie jest rejestrowana przez
mikrofony wszechkierunkowe. Szum powinien posiadaé krétszy czas trwania
sygnatu pobudzajgcego niz okres sygnatu. Ponadto nalezy zapewni¢ o 15 dB
wyzszg dynamike niz podczas pomiaru czasu pogtosu. Czas trwania sygnatu
pobudzajgcego powinien by¢é dobrany dla danego pomieszczenia, tj. nie
powinien by¢ krétszy niz potowa wartosci czasu pogtosu.

Metoda Interrupted Noise pozwala na stosunkowo szybkie zarejestrowanie
odpowiedzi impulsowej pomieszczenia. Posiada jednak kilka zasadniczych wad
[73]. Pseudolosowy charakter sygnatu, ktérym pomieszczenie jest pobudzane
powoduje, ze trudno jest osiggngé oczekiwany poziom dynamiki sygnatu. Jesli
przy pomiarze czasu pogtosu byta wymagana dynamika 30 dB, to przy

pomiarze odpowiedzi impulsowej wymagane bedzie 45 dB, co w wielu
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przypadkach moze by¢ trudne do osiggniecia w rzeczywistych warunkach
pomiarowych bez przesterowania sygnatu (zgodnie z normg PN EN ISO 3382
[135]). Pseudolosowy charakter sygnatu ponadto sprawia, Ze trudne jest
uzyskanie powtarzalnych wynikow.

Ze wzgledu na powyzsze wady metoda Interrupted Noise jest rzadko
stosowana. Czesciej stosuje sie metode Integrated Impulse Response [21],
gdzie wykorzystywane jest przewidywalne pobudzenie impulsowe. Metoda
Integrated Impulse Response jest analogiczna do Intterupted Noise, jednak
zamiast sygnatéw losowych lub pseudolosowych wykorzystuje do rejestracji
odpowiedzi impulsowej pomieszczenia sygnaly impulsowe (w tym nie
pochodzgce z gtosnikow, np. pistolet hukowy) [144]. Opisane metody sg czesto
potocznie nazywane klasycznymi.

3.4.2 Sygnat sinusoidalny z przestrajang czestotliwoscia

Drugim sposobem pomiaru odpowiedzi impulsowej pomieszczenia
wykorzystanej w badaniach w ramach niniejszej rozprawy jest zastosowanie
metody wykorzystujgcej sygnat sinusoidalny z przestrajang czestotliwoscig
(sweep sine). Juz na wstepie warto zaznaczy¢, ze tego typu sygnat pozwala
uniewrazliwienie pomiaru od losowo wystepujgcych w pomieszczeniu sygnatow
dzwiekowych (np. krzyk, trzask), co stanowi podstawowg wade metody MLS.
Zastosowanie metody Swept Sine powoduje, ze dynamika pomiaru jest na
znacznie wyzszym poziomie w porownaniu do metody MLS i metod
klasycznych [198].

Metoda Swept Sine nie posiada wskazan odnosnie diugosci (czasu trwania)
sygnatu pomiarowego. Nalezy jednak korzystaC 2z ogolnych zalecen
dotyczgcych dlugosci sygnatu pomiarowego i dobra¢ dtugos¢ sygnatu
pobudzenia w taki sposéb, aby uwzgledni¢ czas pogtosu pomieszczenia i
zarejestrowacC spadek natezenia sygnatu w catosci. Wydtuzenie czasu trwania
sygnatu pomiarowego powoduje nagromadzenie sie energii akustycznej, co
zwieksza stosunek SNR pomiaru. Wedlug normy PN EN ISO 18233 warto
korzysta¢ z wydtuzonego sygnatu pomiarowego, aby unikng¢ przeprowadzania
kilku pomiaréw i usredniania wynikéw, gdyz zapewnia to mniejszg wrazliwosc

pomiaru na zmiany warunkéw pomiarowych [144]. W przypadku pomieszczen o
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bardzo wysokim poziomie tta akustycznego warto zastosowaé zasade 4-
krotnosci czasu trwania sygnatu pobudzenia w stosunku do czasu pogtosu.
Sygnat sweep sine powinien w catym czasie trwania posiada¢ takg samg
amplitude. Ponadto, sygnat pobudzajgcy powinien by¢ zbudowany w taki
sposob, aby czestotliwosé poczatkowa znajdowata sie ponizej dolnej
czestotliwosci badanego pasma. Czestotliwos¢ kohcowa za$ powinna byc
rbwna lub wyzsza czestotliwosci granicznej pomiaru. Zazwyczaj zmiany
czestotliwosci odbywajg sie w sposéb liniowy, eksponencjalny lub schodkowy.
Na rysunku 3-9 zostat przedstawiony schemat przetwarzania sygnatu sweep

sine w pomieszczeniu.

Q)v« sygnat pobudzenia

Rysunek 3-9 Sposodb przetwarzania sygnatu sinusoidalnego z przestrajang

czestotliwoscig (sweep sine) w pomieszczeniu zamknietym [198]
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4 KLASYFIKACJA SYGNALOW MUZYCZNYCH

Rozpoznawanie sygnatéw fonicznych, w tym gatunkdéw muzycznych jest
problemem badawczym obejmujgcym kilka obszaréw takich jak: przetwarzanie
sygnatu, parametryzacja, muzyka, akustyka, algorytmy uczgce, automatyczne
rozpoznawanie gatunkédw muzycznych, itd. Zagadnienie to jest problematyczne
ze wzgledu na niejednoznaczno$¢ przypisania utworu do gatunku muzycznego.
Problematyka rozpoznawania gatunkow muzycznych wynika z duzego poziomu
subiektywizmu przy odbiorze tresci muzycznych. Sytuacji nie utatwia rowniez
nieformalna liczba gatunkéw muzycznych, ktéra w obecnej chwili wynosi okoto
1300 [46][123]. Tematyka rozpoznawania gatunkéw muzycznych jest Scisle
powigzana z tematykg wyszukiwania informacji muzycznej Music Information
Retrieval — MIR, gdzie petni centralng funkcje przypisujgcej podstawowg
informacje o gatunku do utworu muzycznego.

MIR jest wielodyscyplinarng dziedzing, ktorej gtébwnym zadaniem jest
pozyskanie mozliwie jak najwiecej informacji o pliku muzycznym z
wykorzystaniem inteligentnych, automatycznych metod uczenia maszynowego.
Przykfady zastosowah metod wykorzystywanych w MIR w praktyce obejmujg
systemy rekomendujgce oraz serwisy udostepniajgce muzyke
[80][138][161][206]. Dzieki wykorzystaniu automatycznego rozpoznawania
gatunkow muzycznych mozliwe jest otrzymanie najbardziej podstawowych
informacji kategoryzujgcych sygnaty muzyczne.

W niniejszym rozdziale zostang opisane podstawowe elementy, z jakich
powinien sktada¢ sie system automatycznego rozpoznawania gatunkéw
muzycznych. Aby byto to mozliwe, opis poprzedzi przedstawienie sposobu
definiowania gatunkoéw muzycznych oraz ich klasyfikacja. Dodatkowo autor
rozprawy przedstawi przyktadowe bazy utwordw z podziatem na gatunki
muzyczne, ktére wykorzystuje sie w badaniach nad systemem rozpoznawania
gatunkéw muzycznych.

Podstawowymi  elementami  systemOw  rozpoznawania  gatunkoéw
muzycznych jest parametryzacja oraz klasyfikacja gatunkéw muzycznych i to
bezposrednio od doktadnosci tych elementow zalezy, na ile system bedzie

doktadny w rzeczywistych warunkach pracy.
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4.1 Definicja gatunkéw muzycznych

Trudno jednoznacznie okresli¢ moment, w ktdrym rozpoczeto klasyfikowanie
utworéw w kontekscie gatunkow muzycznych, ale w przyblizeniu mozna podac,
ze byt to poczatek XX wieku. Od tego czasu szybko rozwijajgce sie nurty
muzyczne sprawity, ze do chwili obecnej mozna wyréznié¢ okoto 1300 gatunkow
muzycznych [46][123]. W formacie ID3V2 zdefiniowanych jest 80 gtdéwnych
gatunkow i te najczesciej wystepujg w opisie plikéw fonicznych, ptyt CD oraz w
systemach spotecznosciowych [37]. Definiowanie nowych gatunkéw potwierdza
fakt, ze jest to najbardziej oczywisty sposob kategoryzowania utworéw
muzycznych. tatwo mozna zauwazy¢, ze w ramach systeméw rekomendaciji
muzyki, np. Apple Music [124], Spotify [176] czy Tidal [197] system w pierwsze]
kolejnodci pyta, jakie sg preferencje uzytkownika odnosnie gatunku
muzycznego i na tej podstawie proponuje utwory.

Definiowanie, sposob postrzegania i rozumienia gatunkdw muzycznych
zawiera sie zarbwno w muzyce, akustyce, jak i psychologii [75]. Przekaz
dzwiekowy mozna scharakteryzowacC szeregiem parametrow, ktére oddziatujg
bezposrednio na sposéb odbioru dzieta muzycznego. Parametry odnoszg sie
zarowno do utworu muzycznego, jak i samego dzwieku. Dzwiek stosowany jest
jako budulec kompozycji utworu muzycznego. Z punktu widzenia muzykologii,
a wiec w sferze odbioru subiektywnego dzwiek okreslony jest przede wszystkim
przez wysokosc¢, czas trwania, glosnosc i barwe. Ponizej zostat przedstawiony
krotki opis podstawowych parametréw dzwieku.

Gtosnosc¢ jest wiasnoscig dzwieku, wigzgcg sie bezposrednio z jego
fizycznymi, a wiec obiektywnymi parametrami. Istnieje Scista zaleznosc
pomiedzy poziomem dzwieku a jego poziomem gtosnosci (fony) czy gtosnoscig
(sony). Doktadniejszy opis percepcji dzwieku zostat przedstawiony w rozdziale
2, dlatego w tym miejscu nie bedg przywotywane te podstawowe pojecia i
definicje.

Barwe dzwieku mozna zdefiniowaé¢ jako subiektywny odbiér wrazenia
bedgcego wynikiem skfadu widmowego dzwieku. Barwa jest jedng z najbardziej
muzycznych cech przekazu dzwiekowego, W obrebie kazdego instrumentu
wyrdznia sie wiele barw zaleznych od rejestru, niezaleznie od jednej statej

barwy dla catego instrumentu.
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Podstawowg role przy odczuwaniu barwy dzwieku o okreslonym widmie
odgrywajg tzw. formanty - zakresy czestotliwosci, ktdére sg szczegodlnie
uwydatnione w widmie [40]. Formanty widoczne w widmie dzwieku powstajg w
zrédle dzwieku, tj. instrumencie i wynikajg z budowy samego zrédta. W ten
sposbb niektore pasma czestotliwosci sg uwydatnione, a inne ttumione. Wptyw
na barwe majg, réwniez takie czynniki jak stany nieustalone i glosnos$¢ dzwieku.
Réznice w styszeniu barwy przez poszczegodlnych ludzi sg jednak dos$é
znaczne. Zalezg od przebiegu gornej i dolnej granicy styszenia i ostrosci stuchu,
rejestrowanej dynamiki dzwieku.

Rytm okres$la aspekty organizacji dzwieku w czasie. Jest to uporzgdkowany
w czasie przebieg tondw, stanowigcy catosé, posiadajgcy swoj poczatek i swoje
zakonczenie. Rytm opiera sie na okreslonych stosunkach dzwiekéw dtuzszych
i krétszych. Zazwyczaj sg to state stosunki czasowe pomiedzy dzwiekami [40].
Porzadkujgce dziatanie rytmu przejawia sie zarébwno w matych wycinkach
przebiegu dzwiekowego, jak i w catych okresach, a nawet rozcigga sie
w krétszych utworach na ich catosé. Rytm jest zatem tym czynnikiem, ktory
normuje stosunki czasowe w utworze muzycznym w réznych jego wymiarach.
Rytm moze by¢ [19][60]:

e swobodny (nie zwigzany z zadng statg zasadg podziatu czasu trwania

dzwiekdw),

e wigzany (oparty na statej zasadzie podziatu),

e mieszany (oparty na zmiennej zasadzie podzialu czasu trwania

dzwiekéw).

Harmonia okresla wspotbrzmienie dzwiekéw, ich zgodnos¢, zgodnosc¢ ich
uktadow, zwigzki akordowe. Jest zbiorem zasad modwigcych o
wspotbrzmieniach dzwiekow. Harmonia dotyczy rowniez tgczenia wspoétbrzmien
[17]. Przejawia sie gtéwnie w utworach muzycznych, w ktérych melodia gtéwna
wspiera sie na postepach akordowych. W muzyce wielogtosowej, w ktorej
wspotbrzmienia wynikajg z potgczenia wielu linii melodycznych - a wiec w
muzyce linearnej - harmonia jest czynnikiem wtérnym, cho¢ takze wystepuije.

Dynamika jest parametrem opisujgcym rozktad gtosnosci dzwieku w utworze
muzycznym. Wprowadzane przez artyste zmiany gtosnosci dzwiekow w
utworze muzycznym nalezg do waznych Srodkow wykonawczych i

interpretacyjnych [75]. Pozostajg one w Scistej zaleznosci od innych
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wspotczynnikdw konstrukcji muzycznej. Zmiany dynamiczne nalezg do tych
Srodkow, ktore najbardziej bezposrednio dziatajg na stuchacza, Zmiany
nasilenia dzwiekdw mogg wystepowaC w dwojakiej postaci: dzwieki mogag
zmieniaC swg gtosnos¢ skokiem, a wiec kontrastowo, albo tez wyrazac
stopniowe wzmaganie sie lub opadanie napiecia przez stopniowe, powolne
narastanie lub zanikanie. Wspotczesne srodki zapisu i przekazu dzwieku
jedynie w wersji najbardziej zaawansowanej technicznie (tzw. high-end) majg
mozliwos¢ odtworzenia petnej dynamiki utworu muzycznego tworzonego
naturalnymi instrumentami muzycznymi. W wielu przypadkach ograniczenie
dynamiki stato sie standardem, gdy przekaz dzwiekowy jest elementem
towarzyszgcym innej czynnosci, np. jazda samochodem. Niestety ciggte
ograniczanie dynamiki spowodowato narastajgce zjawisko zwiekszania
gtosnosci utworédw muzycznych, zwane ,loudness war’ [126][194][195].
Poczagwszy od lat 80. poprzedniego wieku gtosno$¢ utworéw rosnie i w wielu
przypadkach prowadzi do catkowitego wyréwnania poziomu gtosnosci utworéw.
Wspomniane zjawisko jest powszechnie uznawane za negatywne, ze wzgledu
na zanikanie detali w utworze muzycznym i jest nastepstwem stosowania
niskiej jakosci plikow muzycznych.

Jak mozna zauwazyC z powyzszego opisu, nietrywialnym zadaniem jest
przypisanie danego utworu do konkretnego gatunku muzycznego. Gatunki
muzyczne charakteryzujg sie czesto bardzo wysokim podobienstwem
wzgledem siebie. Dlatego na potrzeby rozpoznawania gatunkdw muzycznych
czesto dokonuje sie generalizacji i system zamiast rozpoznawac kilkanascie
gatunkédw muzycznych powigzanych z muzykg rockowa, rozpoznaje jedynie
dwa, np.. rock i hard rock. Taka generalizacja jest konieczna dla
doktadniejszego przypisywania gatunku muzycznego do utworu, gdyz
rozpoznanie gatunku muzycznego nie jest fatwym zadaniem dla cziowieka, a
tym bardziej dla systemu komputerowego. Systemy automatycznego
rozpoznawania gatunkéw do prawidtowej pracy wymagajg zasobow w postaci
bazy, w ktérych znajdujg sie utwory przypisane do okreslonych gatunkéw
muzycznych. Minimalna licznos¢ bazy, jakg przyjmuje sie w badaniach i moze
zosta¢ wykorzystana w procesie uczenia algorytméw, wynosi 100 utworéw na
gatunek. Taka licznos¢ wynika wprost z duzej roznorodnosci w obrebie gatunku

i koniecznosci odnotowania mniej popularnych fragmentow muzyki w systemie.
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Do czesto wykorzystywanych w eksperymentach baz muzycznych mozna

zaliczy¢:
e GZTAN [56],
e ISMIS [71],

e Synat [94].

Baza GZTAN zawiera tgcznie 1000 plikbw podzielonych pomiedzy 10
gatunkéw muzycznych (okreslenie gatunkédw muzycznych w j. angielskim -
zgodnie z zapisem w bazie GZTAN): blues, classical, country, disco, hiphop,
jazz, metal, pop, reggae, rock. Utwory w bazie sg zapisane w formacie wav
(22.05 kHz, 16 bit) [56]. Baza ISMIS powstata na potrzeby konkursu w
maszynowym rozpoznawaniu gatunkéw muzycznych [71]. Zawiera ponad 1300
plikbw muzycznych pogrupowanych w szes¢ gatunkow muzycznych: classical,
jazz, blues, pop, rock, heavy metal. Utwory sg zapisane w bazie w formacie
wav (44.1kHz, 16bit). Istotng cechg tej bazy jest fakt, ze wszystkie utwory
zostaly odstuchane zanim zostaty przypisane do konkretnego gatunku
muzycznego.

Baza Synat jest wedtug wiedzy autora jedng z najwiekszych tego typu baz
zawierajgcg utwory muzyczne i stosowang w badaniach [111]. Baza zawiera
ponad 50000 30-sekundowych utworéw reprezentujgcych 22 gatunki
muzyczne: Alternative Rock, Blues, Broadway&Vocalists, Children's Music,
Christian&Gospel, Classic Rock, Classical, Country, Dance&DJ, Folk, Hard
Rock&Metal, International, Jazz, Latin Music, Miscellaneous, New Age,
Opera&Vocal, Pop, Rap&Hip-Hop, Rock, R&B, Soundtracks (zgodnie z
oryginalnym zapisem wg formatu id3v2 [85]). Utwory w bazie znajdujg sie w
formacie mp3. Baza jest dostepna pod adresem:

http://www.audioakustyka.org/modality-mir/. _Autor rozprawy uczestniczyt w

tworzeniu tej bazy utworéw muzycznych.

Kolejnym etapem po zebraniu bazy utworow jest ich prawidtowe
przygotowanie do procesu automatycznego rozpoznawania. W tym celu
odbywa sie ich parametryzacja, gdzie posta¢ muzyczna plikédw muzycznych jest

ttumaczona na posta¢ matematyczng, czyli wektory cech.
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4.2 Parametryzacja danych

Tematyka parametryzacji danych muzycznych byta rozwijana w wielu
dotychczasowych badaniach [39][71][86][89][90][165][173]. Parametryzacja jest
tak czesto poruszana w badaniach ze wzgledu bardzo istotng role w procesie
rozpoznawania gatunkéw muzycznych. Nawet najlepiej dostrojony klasyfikator
nie bedzie w stanie prawidtowo rozpoznaé¢ gatunku muzycznego, jesli wektor
parametréw nie bedzie odzwierciedla¢ rzeczywistych cech utworu.

Koniecznos¢ parametryzacji utworéw muzycznych wynika z wysokiej
redundancji danych fonicznych zapisanych w plikach muzycznych.
Parametryzacje mozna ogdlnie okredli¢ jako abstrakcyjny, cyfrowy opis obiektu
prowadzgcy do powstania n-elementowego wektora cech. Parametryzacja jest
wykonywana do osiggniecia mozliwych trzech celéw:

e dla rozrdznienia obiektow pomiedzy klasami,

o dla zaklasyfikowania nieprzydzielonych jeszcze obiektow do klasy,

e dla potwierdzenia, ze dany obiekt jest elementem konkretnej klasy.

Parametry audio wystepujg gtéwnie w dziedzinie czasu i czestotliwosci.
Parametry z dziedziny czasu sg $cisSle powigzane z charakterystykg sygnatu
i obejmujg parametry zwigzane z energig, obwiednig sygnatu czy liczbg przejs¢
przez zero. Parametry z dziedziny czestotliwosci bazujg na charakterystyce
czestotliwosciowej sygnatu. Istnieje rowniez grupa parametrow tgczgca cechy
parametréw czasowych i czestotliwosciowych. Takim rodzajem parametrow
sg np. wspotczynniki  mel-cepstralne (ang. Mel-Frequency Cepstral
Coefficients), gdzie dokonuje sie analizy czasowej parametréw, ale na
podstawie charakterystyki czestotliwosciowe,j.

Najczesciej obecnie wykorzystywanym zestawem parametrow sg te zawarte
w standardzie MPEG7 [77][103][196] oraz mel-cepstralne [153][156][192].
S3 to metody kompleksowo opisujgce plik muzyczny, jednakze do prawidtowej
analizy struktury muzycznej i obliczenia parametréw wymagajg co najmniej

30 sekund pliku muzycznego.

4.2.1 Parametry standardu MPEG 7

Standard MPEG 7 - Multimedia Content Description Interface jest
dokumentem zawierajgcym opis danych multimedialnych [77][103][196].
W kontekscie sygnatéw fonicznych standard MPEG 7 podaje sposob zapisu
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plikow dzwiekowych oraz interpretacje ich parametrow. Do podstawowych
informacji, jakie rekomenduje do opisu standard MPEG 7 w kontekscie plikow
fonicznych, mozna zaliczy¢:

e 0golne informacje o pliku (np. prawa autorskie, autor, rok),

e informacje o0 sposobie przechowywania pliku (np. format zapisu,
kodowanie),

e informacje strukturalne na temat przestrzennych, czasowych Ilub
czasoprzestrzennych sktadnikow pliku,

e informacje o parametrach niskopoziomowych w pliku (np. barwa
dzwieku, opis melodii, poziom decybeli, predkosc / tempo),

e informacje o dodatkowym opisie — funkcje wysokiego poziomu (np.
nastroj, okazja, gatunek),

e informacja o interakcji uzytkownika z zawarto$cig (np. preferencje
uzytkownika - ile czasu utwor byt odtwarzany, ile razy byt pomijany, jakie
utwory sg odtwarzane).

Opis MPEG-7 nie zalezy od kodowania sygnatu fonicznego i moze np.
wykorzystywaé¢ dane dostarczone przez zakodowang zawartos¢ MPEG-4
i bezposrednio odsyta¢ opis do elementéow (obiektéw) zakodowanych w pliku.
MPEG-7 obstuguje rézne poziomy opisu, CO pomaga w procesie opisywania
tego samego materiatu przy uzyciu réznych typéw funkcji w zaleznosci od
kontekstu aplikacji. Opis wysokiego poziomu, np. okreslenie gatunku
muzycznego pozwala na generowanie informacji semantycznej dla
uzytkownika: np. "Ta muzyka jest spokojna" lub ,Muzyka idealna na zimne
wieczory” . Ponizej zostaty opisane te parametry, ktére zostaty wykorzystane w
przeprowadzonych eksperymentach.

Obwiednia widma sygnatu

Parametr obwiednia widma sygnatu (ang. Audio Spectrum Envelope — ASE)
jest krétkoterminowym widmem mocy P, wyznaczonym dla czestotliwosci
w odstepach logarytmicznych (szerokos¢ pasma 1/16, 1/8, 1/4, 1/2, 1, 2, 4 lub 8

oktaw). Sposdb obliczania parametru zostat przedstawiony wzorem (4-1).
1
== 2 =
ASE = [—rrr 1X(n)| (4-1)
gdzie:
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L, —o0znacza dtugos¢ analizowanego okna Hamminga,
NFFT — oznacza niejednolitg transformacje FFT.
Srodek ciezkosci widma
Srodek ciezkosci widma mocy (Audio Spectrum Centroid — ASC) jest
obliczany w logarytmicznej skali czestotliwosci. Sposéb obliczania parametru
jest okreslony wzorem (4-2). Parametr ten okres$la czy moc P/(n) jest
zdominowane przez niskie/wysokie czestotliwosci. Wartos¢ ASC bliska zeru

wskazuje, ze srodek ciezkosci znajduje sie ok. 1 kHz.

% l0g.(L5p, () “2)

A= 2w

gdzie:
f(n) — oznacza czestotliwos¢ kolejnych préobek,
P.'(n) — oznacza widmo mocy powigzane z czestotliwoscig f(n).
Rozrzut widma

Parametr rozrzut widma (ang. Audio Spectrum Spread — ASS) opisuje drugi
moment statystyczny widma gestosci mocy o logarytmicznej skali czestotliwos$ci
w skali oktawowej w odniesieniu do widma sygnatu fonicznego. Parametr
okreslono wzorem (4-3). Deskryptor umozliwia rozréznianie dzwiekdw

hatasliwych i nieprzyjemnych.

S (log2 ({882)) ASC)Z P,'(n) (4-3)
LnB'(M)

ASS =

gdzie:
ASC - $rodek ciezkosci widma wyrazony wzorem (4-2),
f(n) — oznacza czestotliwos¢ kolejnych probek,
P.'(n) — oznacza widmo mocy powigzane z czestotliwoscig f(n).
Ptaskosé Widma

Parametr ptaskos¢ widma (ang. Spectral Flathness Measure - SFM) jest
zdefiniowany jako stosunek sredniej geometrycznej i srednich arytmetycznych
wspotczynnikow widma gestosci mocy w kazdym pasmie spektralnym
0 szerokosci 1/4 oktawy. Parametr jest miarg zawartosci harmonicznych
sygnatu i stuzy do ilosciowego okreslenia, w jakim stopniu sygnat ma charakter

tonowy/szumowy.
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ih(D)=il(B)+1 [ in(b) .
Hi:il(b) c(@)
(4-4)

1 ih(b) ,
Th(B) — 11(B) F 1 Zi=iu(w) €D

SFM =

gdzie:
ih(b) — najwyzszy wspotczynnik widma mocy,
il(b) — najnizszy wspotczynnik widma mocy

c(i) — pasmo analizowanego sygnatu.

4.2.2 Parametry czasowe
Grupa parametrow czasowych zalicza sie do najbardziej podstawowych.
Obliczane na jej podstawie parametry odnoszg sie gtownie do postaci czasowej
sygnatu muzycznego, przez co ich zastosowanie moze byC¢ ograniczone
W procesie rozpoznawania gatunkoéw muzycznych.
Obwiednia sygnatu
Podstawowg prezentacjg przebiegu czasowego sygnatu muzycznego jest
jego obwiednia. Obwiednia sygnatu jest zdefiniowana w ramkach i przedstawia
przebieg fali amplitudowej. Przyktad obwiedni sygnatu, w przypadku przykfadu
instrumentu muzycznego (trgbka) przedstawiono na rysunku 4-1. Obwiednia
w sposob podstawowy okresla charakter sygnatu, jego ztozonos¢, czas trwania,

dynamike.

time

Rysunek 4-1 Przebieg czasowy sygnatu trgbki z zaznaczong na czerwono

linig obwiedni sygnatu [185]

Wzory (4-5) i (4-6) przedstawiajg opis matematyczny obwiedni O sygnatu.
0 = {01, 02 . Om} (4'5)
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(4-6)

gdzie:
O — zbior obwiedni z poszczegdlnych ramek sygnatu,
m — oznacza ramki sygnatu,
x2 - oznacza energie danej prébki,
k — oznacza prébke z aktualnie obliczanej ramki.
Analiza przejsé przez zero

Analiza przej$¢ przez zero (ang. Zero Crossing Rate - ZCR) jest jednym
z najbardziej typowych parametréw obliczanych dla sygnatu mowy. Przejscie
przez punkt zerowy jest miejscem, w ktorym nastepuje zmiana znaku funkciji
matematycznej u(t), co jest zobrazowane przecieciem osi (wartosci 0)
na wykresie funkcji. Zliczanie przejs¢ przez zero mozna wykorzystac
w przypadku mniej ztozonych sygnatéw, jak np. sygnaty mowy do wstepnego
oszacowania podstawowej czestotliwosci mowy. Energia sygnatu w powigzaniu
z czestotliwo$cig przekraczania ustalonego progu moze by¢é wykorzystywana
jako parametr pozwalajgcy na proste odfiltrowanie zakitdécen impulsowych od
sygnatu uzytecznego. Wzér (4-7) przedstawia opis funkcji przejs¢ przez zero
dla progu a [87].

P(u,t) = {1 jesli u(t) spetnia warunki (1), (2), (3) (4-7)
0 w pozostatych przypadkach

gdzie:
u(t) jest funkcjg matematyczna,
Q) u(t) -u(t —At) <0,
@) lu@®)| >ailt—At] < a,dlaa << u,

) lu(®)| > a,dlat, <t < t, + At, gdzie At = %

N

Grupa parametréw RMS
Parametry bazujgce na wartosci skutecznej sygnatu (ang. Root Mean
Square - RMS) sg wykorzystywane do obliczenia $redniej wartosci probek w

danym przebiegu czasowym sygnatu (4-8).
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RMS = (4-8)

gdzie:

n — oznacza wartosci kolejne probki,
N — oznacza dtugos¢ ramki,

X - 0znacza energie n-tej probki.

Mozna wyréznic trzy grupy parametrow RMS opartych na analizie rozktadu
wartosci probek dzwieku w odniesieniu do $rednich kwadratowych sygnatu.
Grupy te sg tozsame z poziomami RMS ry, r2, rzdla analizowanej ramki sygnatu.
Na podstawie przekraczania progu wartosci RMS mozna okresli¢ nastepujace
parametry:  THR_[1/2/3]RMS_TOT, ktére zawierajg liczbe prébek
przekraczajgcych poszczegodlne progi RMS r, rz, r3. Kolejne parametry z grupy
RMS sg opracowywane na podstawie mniejszych fragmentéw sygnatu.
Odpowiednio kazdy 5-sekundowy sygnat jest dzielony na 10 mniejszych
odcinkow i dla kazdego matego fragmentu p,, parametry sg obliczane, tworzgc
wektor P, zgodnie ze wzorem (4-9):

By = {pn, 7, D3ty - P2°} (4-9)

gdzie:
P, — jest wektorem 10 ramek zawierajgcym kolejne ramki sygnatu p,,
Dokonany podziat sygnatu na mniejsze fragmenty pozwala na dokfadniejszg
analize parametru RMS, co w efekcie prowadzi do zadeklarowania kolejnych
szesciu parametrow: THR_1/2/3RMS_10FR_Mean oraz
THR_1/2/3RMS_10FR_VAR. Parametry te opisujg s$rednie wartosci oraz
wariancje dla poszczegoélnych progéw RMS ry, 12, r3.

Czasowy srodek ciezkosci

Czasowy s$rodek ciezkosci (ang. Temporal Centroid — TC) jest punktem
w czasie, dla ktorego sygnatjest chwilowo réwnowazny energetycznie.
Parametr ten najczesciej wyznacza sie na podstawie obwiedni sygnatu lub
wartosci parametru RMS obliczanego dla kolejnych ramek sygnatu. Wzér (4-10)
przedstawia opis matematyczny tego parametru.

n=1n0(n)

e =3 om)

(4-10)
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gdzie: O(n) — oznacza wartosci energii obwiedni sygnatu dla n-tej ramki

sygnatu.

4.2.3 Parametry czestotliwosciowe
Parametry  czestotliwosciowe sg istotng czescig wektora  parametréw
budowanego na potrzeby rozpoznawania gatunkéw muzycznych. Parametry
z dziedziny czestotliwo$ciowej opisujg zawartos¢ pliku dzwiekowego dzieki
rozbiciu poszczegolnych elementow pliku na sktadowe czestotliwosciowe.
Podstawowym sposobem na analize czestotliwosciowg sygnatow fonicznych
jest obliczenie widma (spektrum) sygnatu. Analiza widmowa odbywa sie dla
okreslonej czesci dzwieku (sygnatu). Parametry spektralne sg obliczane na
podstawie estymacji spektrum sygnatu. Najczesciej spektrum sygnatu jest
uzyskiwane za pomocg Dyskretnej Transformacji Fouriera (ang. Discrete
Fourier Transform - DFT). Do gtéwnych zalet tej metody nalezy niska ztozonos$c¢
obliczeniowa, co w przypadku analizy czestotliwosciowej ma bardzo duze
znaczenie. DFT przetwarza rzeczywistg sekwencje sygnatu o dtugosci N prébek
w M-probkowa, zespolong reprezentacje w dziedzinie czestotliwosci. Przy czym
rozdzielczos¢ transformaty dla fragmentu muzycznego jest Scisle uzalezniona
od dlugosci zastosowanego okna czasowego. Im dtuzsze okno czasowe, tym
obliczone widmo bardziej doktadne.

Najczesciej stosowang reprezentacjg sygnatu muzycznego w dziedzinie
czestotliwosciowej jest spektrogram. Spektrogram powstaje poprzez obliczenie
krotkookresowego przeksztatcenia Fouriera dla sygnatu fonicznego w krotkich
odcinkach czasowych (np. 4096 probek). Aby unikng¢ przeciekow widma przy
obliczaniu transformaty Fouriera, stosuje sie okna czasowe (np. Hanna,
Hamminga Ilub Blackmana) 2z naktadkowaniem sygnatu (np. 50%).
Zastosowanie naktadkowania sprawia, ze obliczone widmo sygnatu jest spdjne i
posiada wyzszg czasowg rozdzielczos¢. Wiele z parametrow spektralnych jest
opisanych w standardzie MPEG 7 [196]. Wybrane parametry ze standardu
MPEG 7 zostaty opisane w rozdziale 4.2.1.

4.2.4 Wspoétczynniki mel-cepstralne
Wspotczynniki mel-cepstralne (ang. Mel-Frequency Cepstral Coefficients -

MFCCs) sg obliczane na podstawie cepstrum sygnatu przedstawionym na skali

melowej [165]. Cepstrum sygnatu uzyskiwane jest za pomocg transformacii
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Fouriera z logarytmu widma. Wzo6r (4-11) przedstawia podstawowy opis
matematyczny dla cepstrum. Cepstrum jest przedstawione w dziedzinie czasu.
Powszechng praktykg jest wykorzystywanie parametréw cepstralnych do
rozpoznawania mowy [187]. Niskie wspdétczynniki cepstrum niosg informacje o
trakcie gtosowym, wysokie wspotczynniki opisujg zas charakterystyke tonu
krtaniowego (formant FO).
X(T) = FlIn(x ()] (4-11)

gdzie:
X(f) — jest widmem sygnatu

Wspotczynniki MFCC sg obliczane z wykorzystaniem dyskretnej
transformaty kosinusowej (ang. Discrete Cosine Transform - DCT) dla
dekorelacji energii dla banku filtrow. Proces generowania parametrow MFCC
rozpoczyna sie od znormalizowania i podzielenia danych na mniejsze paczki.
Nastepnie sygnat jest przenoszony do dziedziny czestotliwosci i przetwarzany
na skale melowg wyrazong w hercach. Transformacja sygnatu do skali melowej

odbywa sie zgodnie z formutg (4-12).

f
= J_ 4-12
m = 1127log(1 + =) (4-12)

Przygotowany w ten sposob sygnat jest poddawany operacji logarytmowania i
obliczania odwrotnej transformaty kosinusowej (ang. Inverse Discrete Cosine
Transform - IDCT). Wykorzystywana transformacja DCT w przypadku MFCC
ma uzasadniony charakter, poniewaz macierz kowariancji banku filtrow Mel
(MFLE) moze by¢ porownywana z macierzg wysoko skorelowanego procesu
Markowa [159].

4.2.5 Redukcja nadmiarowosci danych

Celem redukcji danych jest identyfikacja i eliminacja nieistotnych i
nadmiarowych informacji w zbiorze danych [203]. Za posrednictwem metod
redukcji danych mozliwe jest zredukowanie liczby danych przy jednoczesnym
zachowaniu wiekszosci informaciji, ktére ttumaczg. Do najpopularniejszych
metod tego typu mozna zaliczy¢: analize gtéwnych sktadowych (ang. Principal
Component Analysis - PCA), analize czynnikowa (ang. Factor Analysis - FA),
skalowanie wielowymiarowe (ang. Multidimensional Scaling - MDS) i

odwzorowanie Sammon’a (ang. Sammon Mapping - SM) [53][85][203].
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W rozprawie zdecydowano sie zastosowaC metode analizy gtownych
sktadowych (ang. Principal Component Analysis - PCA). Gtéwnymi sktadnikami
(ang. Principal Components - PC) procesu sygnatowego sg zbiory sktadowych
ortogonalnych uzyskane z analizy wtasnej macierzy kowariancji. Celem PCA
jest przeksztatcenie sygnatu i przedstawienie go w kategoriach ortogonalnego
zestawu gtéwnych sktadnikow, ktére sg kombinacjami liniowymi pierwotnych
danych. Proces PCA ujawnia istotne nieskorelowane struktury procesu
sygnatowego, w tym sensie, ze najwazniejsze (gtdbwne) sktadniki sygnatu bedg
wynika¢c z najwyzszych wartosci macierzy kowariancji. Ponizej zostaty
przedstawione kolejne gtéwne kroki obliczania nowych czynnikéw gtownych
metody PCA [203].

Zaktadajgc, ze rozpatrywanym sygnatem, poddawanym analizie PCA jest
wektor parametrow x o dtugosci L, w pierwszym kroku konieczne jest obliczenie
wartosci $rednich wektora. We wzorze (4-13) przedstawiono wzor na wartosc

Srednig wektora parametréw.

L—-1
1

p= 1 xm (4-13)
m=0

W nastepnym kroku na podstawie wektora parametréw i jego $redniej obliczana
jest macierz kowariancji. Wzo6r na obliczanie macierzy kowariancji zostat

przedstawiony we wzorze (4-14):

L-1
Cor = 7 0,66 = 10 a0 = (4-14)

W nastepnym kroku obliczane sg wartosci wtasne macierzy kowariancji C,,.

Macierz kowariancji mozna wyrazi¢ poprzez wartosci i wektory wtasne (4-15):
Cox =V AVT =VTAV (4-15)

2gdzie V jest zbiorem wektorow wtasnych macierzy kowariancji, a A jest

diagonalng macierzg wartosci wtasnych.

4.3 Wybrane klasyfikatory gatunkd6w muzycznych

Klasyfikacja gatunkéw muzycznych jest przyktadem procesu, w ktorym
wystepuje uczenie nadzorowane, gdyz uczenie odbywa sie na przygotowanych
do tego celu przyktadach (np. z wykorzystaniem baz utworéw opisanych w
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rozdziale 4.1). Do najczesciej stosowanych metod Kklasyfikacji gatunkow
muzycznych mozna zaliczy¢:

e Maszyne wektorow nosnych (ang. Support Vector Machines - SVM),

e Sztuczne sieci neuronowe (ang. Artificial Neural Networks - ANN),

e Drzewa decyzyjne,

e Zbiory przyblizone (ang. Rough Set - RS),

e Sieci Bayesowskie (ang. BayesNet — BS),

e Metody minimalno-odlegtosciowe - k-najblizszych sgsiadow (ang. k-

Nearest Neighbor — k-NN)).

W niniejszym podrozdziale opisano tylko wybrane metody, ktére zostaty
wykorzystane podczas eksperymentéw.

4.3.1 Klasyfikator k-najblizszych sasiadow

Pierwszym z omawianych klasyfikatoréw jest k-najblizszych sgsiadow. Jest
to przykfad leniwego klasyfikatora uczgcego, ktéry dokonuje klasyfikacji na
podstawie dostarczonego zbioru uczgcego na zbiorze testowym. Klasyfikacja
odbywa sie na zasadzie podobienstw zestawu testowego do zestawu
treningowego. Ze wzgledu na fakt, ze wiekszo$¢ operacji zwigzanych
z klasyfikacja obywa sie podczas klasyfikacji lub predykcji numerycznej
algorytmy z grupy leniwych (w tym k-NN) mogg w przypadku bardziej ztozonych
problemow byé skomplikowane obliczeniowo.

Klasyfikator k-najblizszych sgsiaddéw (k-NN) zostat po raz pierwszy opisany
we wczesnych latach 50. Swoje dziatanie opiera on na uczeniu sie przez
poréwnanie danego zestawu danych testowych z treningowym zbiorem danych,
gdzie kazdy element danych jest opisany przez n atrybutow, ktore reprezentujg
punkt w n-wymiarowe] przestrzeni. W trakcie klasyfikacji elementu zestawu
testowego klasyfikator k-NN wyszukuje przestrzen parametréw (utworzong na
treningowym  zestawie danych) dla k elementéw najblizszych do
niesklasyfikowanego elementu (z zestawu danych testowych). Metoda k-NN
znana jest jako kosztowna pod wzgledem obliczeniowym w fazie
rozpoznawania. Do zalet metody k-NN nalezy tatwos¢ implementacji i
dodawania kolejnych klas do algorytmu, bez znaczgcego powiekszania
ztozonosci zaimplementowanego klasyfikatora. k-NN jest czesto stosowanym

klasyfikatorem w problemach zwigzanych z MIR. Gtéwnym parametrem
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algorytmu jest wartos¢ k, ktora okresla, ile najblizszych obiektéw ma zostaé
wzietych pod uwage w celu dokonania klasyfikacji oraz sposéb obliczania
odlegtosci wzgledem obiektow. Problem obliczenia dystansu pomiedzy
obiektami czesto ma decydujgce znaczenie
w osiggnieciu skutecznego rozwigzania klasyfikacyjnego. Trudno jest
przewidzie¢, ktéra miara bedzie najskuteczniejsza dla okreslonego problemu,
dlatego w wiekszosci przypadkow o zastosowaniu danej miary
decydujg wstepne testy skutecznosci. Ponizej zostaty wskazane najczesciej

stosowane sposoby obliczania odlegtosci w klasyfikatorze.

Odlegtos¢ Czebyszewa
Odlegtos¢ wedtug metryki Czebyszewa jest obliczana na podstawie
maksymalnych odlegtosci pomiedzy dwoma obiektami xi, yi zgodnie ze wzorem
(4-16).

n 1
den(x,y) = maxlx; = yil = lm > Jx=yl™m  (4-16)
— 00 i=1

Odlegfos¢é Minkowskiego
Odlegtos¢ mierzona wediug Minkowskiego stanowi specjalny przypadek

metryki Czebyszewa, mierzgcy odlegtos¢ pomiedzy obiektami x;, yi (4-17).

n 1
dpiCt,y) = ) |ty = yif™m (4-17)
-

Odlegtos¢ euklidesowa
Odlegtosc¢ euklidesowa pomiedzy dwoma obiektami xi, yi jest rowna dtugosci
odcinka fgczgcego te punkty. Sposob obliczania zostat przedstawiony we

wzorze(4-18).

l

de(x,y) = jZ:((xi =¥ (4-18)

Odlegtos¢é Manhattan
Metryka miejska lub Manhattan polega na obliczeniu odlegtosci dwoch
obiektow na podstawie wartosci bezwzglednych réznic ich parametrow. Wzér

(4-19) opisuje metryke miejska.

dnCoy) =Y x| (@19
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4.3.2 Maszyna wektorow nosnych

Klasyfikator maszyny wektorow nosnych (ang. Support Vector Machine -
SVM), zostat zaproponowany przez Vapnika i in. [24] jako klasyfikator
pozwalajgcy podzieli¢ zbiory parametréw na dwie klasy y={y, y2, ..., yd}, gdzie
ye{-1,1} [188]. U podstaw klasyfikacji lezy zatozenie, méwigce o tym, iz mozliwe
jest podzielenie zbioru wektorow parametrow x = {x1, Xz, ..., Xd} halezacych do
przestrzeni R" na dwa podzbiory Ui i Uz, za pomocag funkcji liniowej f(x).
Ptaszczyzna f(x), rozdzielajgca zbiory parametrow, nazywana jest
hiperptaszczyzng.  Trening  klasyfikatora polega na  wyznaczeniu
hiperptaszczyzny rozdzielajgcej dwa zbiory parametréw z zachowaniem
mozliwie najwiekszego marginesu, gdzie hiperptaszczyzna wyznaczana jest
jako f(x)=0, a margines jako f(x)=-1 i f(x)=+1. Najwieksza wartos¢ marginesu
osiggana jest, jezeli wartos¢ wyrazenia (4-20) osigga minimum przy spetnieniu

zatozen opisanych wzorami (4-21) i (4-22).

min= |wli? + € £H¢; (4-20)
vi- (W o)) +b)=1-¢,V,€U (4-21)
(i20,V,EU (4-22)

gdzie ||w|| oznacza dtugos$¢ wektora w, C jest wspotczynnikiem kosztu (ang.
cost), a ¢ parametrem ‘zwisu’ (ang. slack variable) wyznaczanym niezaleznie
dla kazdego wektora xi. Uwzglednienie parametrow kosztu oraz zwisu pozwala
na podziat zbioréw nieseparowalnych linowo. Wartos¢ kosztu ustalana jest
przez uzytkownika podczas treningu klasyfikatora. Im wiekszg wartos¢
przyjmuje parametr C, tym mniejszg wartoS¢ przyjmuje margines, co moze
skutkowac¢ zbytnim dopasowaniem klasyfikatora do danych trenujgcych.

Rysunek 4-2 przedstawia koncepcje zastosowania metody SVM na
przyktadzie rozpoznawania dwoch klas i przestrzeni dwuwymiarowej. Jak
mozna zauwazy¢, hiperptaszczyzna do rozdzielenia obu klas (oznaczona
kolorem zielonym) moze by¢ okreslona na podstawie maksymalnego marginesu
[188].
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Rysunek 4-2 llustracja zastosowania klasyfikatora SVN do okreslenia

przynaleznosci do dwoch klas [211]

Pierwotne zatozenia metody SVM nie uwzgledniaty przypadku zbioréw
separowalnych nieliniowo. Rozszerzenie metody o podziat parametréw w
spos6b nieliniowy wymagato wprowadzenia funkcji jadra (ang. kernel function),
ktéra pozwala na transformacje zbioru parametréw x z przestrzeni R" do
przestrzeni R™, gdzie m>n. Zaktada sie, iz po transformacji do przestrzeni o
wyzszym wymiarze, tzw. przestrzeni zmiennych przeksztatconych (ang. feature
space), zbiory bedg separowalne i bedzie mozliwa separacja zbioréw z
wykorzystaniem funkcji liniowej. Po uwzglednieniu funkcji @, mapujgcej
parametry do przestrzeni zmiennych przeksztatconych, funkcja opisujgca
hiperptaszczyzne przyjmie nastepujgcg postaé (4-23):

fxX)=w-@x)+b (4-23)
gdzie ¢@(x) reprezentuje funkcje mapujgcg. Podobnie, jak w przypadku
danych separowalnych za pomocg funkcji linowej, podczas treningu
klasyfikatora nieliniowego, wyznaczana jest najwieksza warto$¢ marginesu
pomiedzy hiperptaszczyznami f(x)=-1 i f(x)=+1. Funkcja mapujgca ¢(x)
wprowadza dodatkowg ztozonos$¢ obliczeniowg. W celu ominiecia koniecznosci
znajomosci funkcji mapujgcej wykorzystuje sie tzw. ang. kernel trick, ktéry
mozna zapisac¢ za pomocg wzoru (4-24):
K(x,z) = ¢o(x) - ¢(2) (4-24)
gdzie K(x,z) oznacza funkcje jadra, a ¢(x) i ¢(z) funkcje mapujgce. Dzieki
zaleznosci (4-24) mozliwe jest pominiecie funkcji mapujacych podczas treningu
klasyfikatora i zastgpienie ich za pomocg funkcji jgdra. Pozwala to uproscic¢

obliczenia wykonywane podczas treningu.
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Do przyktadowych funkcji aktywacji jgdra stosowanych w SVN mozna
zaliczy¢:

e Wielomian stopnia h

KX, X)) = (X;- X; + DA (4-25)
e Radialna funkcja bazowa (ang. Gaussian Radial Basis -RBF)
—[|xi=x;]°
K(Xl-,X]-) = e 2072 (4'26)
e Funkcja aktywaciji tangens hiperboliczny
K(X;,X;) = tanh(xX; - X; — 6) (4-27)

Pomimo znaczgcej ztozonosci obliczeniowej algorytmu, ktéra prowadzi
do powolnej pracy klasyfikatora w przypadku etapu treningu dla wielu obiektow,
zastosowanie klasyfikatora posiada wiele korzysci. Algorytm SVM jest znacznie
mniej podatny na przetrenowanie niz np. sztuczne sieci neuronowe. Klasyfikator
SVM zawsze dgzy do osiggniecia globalnego rozwigzania, podczas gdy
w innych algorytmach moze wystgpi¢ wiele lokalnych maksimow.

Klasyfikator SVN jest czesto wykorzystywany w tematyce MIR. Z tego tez
wzgledu zostat wykorzystany w eksperymentach w ramach rozprawy.
W zastosowanym oprogramowaniu WEKA algorytm SVN wystepuje jako
algorytm minimalnej optymalizacji sekwencyjnej (ang. Sequential Minimal
Optimization - SMO), w ktéorym oprécz typowych funkcji SVN mozliwe jest
réwniez normalizowanie i standaryzowanie danych wejsciowych wraz z ich

wstepnym przetwarzaniem.

4.3.3 Sztuczne sieci neuronowe

Sztuczna sie¢ neuronowa (ang. Artificial Neural Network - ANN) nasladuje w
swoim dziataniu ludzki mézg w wirtualnej rzeczywistosci. Z definicji sztuczng
sie¢ neuronowg okresla sie jako grupe elementdw — prostych neurondéw
przetwarzajgcych dane wejsciowe. Komunikacja pomiedzy poszczegdlnym
neuronami odbywa sie w sposob rownolegty. Kazdy z neurondw posiada swojg
wage [59][82][186].

Sztuczny neuron jest zbudowany z wejs¢ (xq,...,x,), ktére sg tozsame
z synapsami w rzeczywistym modelu neuronu. Gtéwng funkcjg wejscia jest
zebranie danych i z uwzglednieniem wag poszczegdlnych wejs¢

(wy, ..., w,) przekazanie ich do bloku sumujgcego. Nastepnie sygnat jest
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przetwarzany przez funkcje aktywacji. Wazng ceche neurondw jest posiadanie
na wyjsciu tylko jednego sygnatu, ktéry jest zgodny z poziomem aktywacii.
Centralnym elementem kazdego sztucznego neuronu jest funkcja aktywacii
(f (x)), w ktorym odbywa sie przetworzenie informacji wejsciowej na wyjsciowg
zgodnie z  wykorzystang regutg matematyczng. Do  najczescigj
wykorzystywanych funkcji nalezy funkcja sigmoidalna (ang. sigmoidal function),

ktora zostata przedstawiona we wzorze (4-28) [61].

1
flx) = T

Najprostszy model ANN jest zbudowany z jednego neuronu. W praktyce

(4-28)

jednak taka konstrukcja nie jest stosowana ze wzgledu na niskg entropie
zbudowanego w ten sposob modelu [61]. Z tego wzgledu neurony fgczy sie w
wielowymiarowe sieci, ktore potegujg zdolnos¢ do przetwarzania przez nie
danych. Liczba warstw i neurondw jest teoretycznie nieograniczona. Jednak
duzym problemem w procesie budowania duzych sieci neuronowych jest ich
wydajnosé. Ludzki moézg jest zbudowany z okoto 100 miliardéw neuronéw. Taka
wielko$¢ sztucznej sieci neuronowej nie jest mozliwa do uzyskania w praktyce,
a obserwowane postepy w tej tematyce ciggle jeszcze nie wskazujg, aby w
najblizszym czasie zostata ona osiggnieta. Mozna spotkac sie doniesieniem, ze
obecnie prowadzone prace majg na celu odwzorowa¢ mdzg myszy w wersji
komputerowej [33].

Sieci neuronowe mozna podzieli¢ na:

e sieci jednokierunkowe, w ktorych informacje przechodzg ptynnie z

jednego konca sieci do drugiego;

e sieci rekurencyjne, w ktérych informacje mogg powraca¢ do wczesnigj

odwiedzonych warstw;

e sieci uczone bez nadzoru;

e sieci uczone z nadzorem;

Podobnie, jak w przypadku pozostatych algorytméw decyzyjnych,
kluczowym etapem wptywajgcym na sukces metody (tj. wysokg doktadnosc i
precyzje wskazan) jest etap treningu [217]. W przypadku sieci z nadzorem
wystepuje blok okre$lany mianem ,krytyk”. Blok ten okresla w sposob
parametryczny czy nastgpita poprawa skutecznosci klasyfikaciji.
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Uczenie modeli o gtebokich architekturach okresla sie obecnie mianem
gtebokiego uczenia (ang. deep learning). Dla uzyskania wysokiej skutecznosci
klasyfikacji konieczne jest dostarczenie duzych zbioréw treningowych na
wejscie sieci neuronowej, przy rozpropagowaniu danych uczgcych na wszystkie
warstwy modelu, unikajgc problemu zanikania lub nadmiernego rozrostu
wartosci gradientu, a jednoczesnie zachowujgc odpowiednig zdolnos¢ do
generalizacji dla nowych danych. Trenowanie modelu w sposéb
zautomatyzowany na duzych bazach danych, z wykorzystaniem wielu warstw
ukrytych wpisuje sie w obszar gtebokiego uczenia [33][61][127]. W ostatnim
czasie tego typu badania zyskaty na popularnosci, dzieki zwiekszonej ilosci
zasobow do treningu oraz ciggtemu przyrostowi mocy obliczeniowej. Istotng
wadg tego typu rozwigzan jest bardzo dtugi czas trenowania modelu, ktéry
czesto jest liczony w tygodniach dla obszernych zbioréw testowych. Stosowanie
obszernej bazy treningowej zapobiega szkodliwemu dla ANN procesowi

przetrenowania.

4.3.4 Zbiory przyblizone

Teoria zbiorow przyblizonych powstata na poczatku lat 80. XX wieku.
Jej gtdbwnym zastosowaniem jest syntezowanie i efektywne analizowanie
zbioréw danych. Metody wykorzystujgce teorie zbiorow przyblizonych znalazty
zastosowanie m.in. w eksploracji danych i odkrywaniu wiedzy w ztozonych
zadaniach klasyfikacyjnych oraz w komputerowych systemach wspomagania
decyzji [13]. W teorii zbioréw przyblizonych odrzuca sie wymdg istnienia $cisle
okreslonych granic zbioru. Zakres zbioréw przyblizonych okresla sie jako
przyblizenie dolne i gérne, a réznice pomiedzy gérnym i dolnym przyblizeniem
okresla sie obszarem granicznym, do ktérego nalezg wszystkie przypadki, ktére
nie mogg byc¢ bezkonfliktowo zaklasyfikowane na podstawie aktualnej wiedzy.
Dolne przyblizenie zbioru jest wiec wartoscig, do ktorej nalezg wszystkie
obiekty, co do ktorych nie ma watpliwosci, ze sg one reprezentantami tego
zbioru w swietle posiadanej wiedzy. Do gornego przyblizenia nalezg obiekty,
ktérych nie mozna wykluczy¢, ze sg jednoznacznie reprezentantami tego
zbioru. Brzegiem zas zbioru sg wszystkie te obiekty, co do ktérych nie
wiadomo, czy sa, czy tez nie sg reprezentantami danego zbioru. Im wiekszy

obszar brzegowy zbioru, tym obiekty znajdujgce sie w nim sg mniej precyzyjne.
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Teoria zbiorow przyblizonych pozwala przetwarza¢ zaréwno ilosciowe, jak i
jakosciowe dane tabelaryczne, pozyskane w sposob doswiadczalny [13][14].
Podstawowg  strukturg danych ~w  systemach informacyjnych
wykorzystujgcych teorie zbiorow przyblizonych jest tabela. Wszystkie dane
sg zgrupowane tabelarycznie zgodnie z zasadg, ze wiersze tabel stanowig
obiekty, za$ atrybuty - kolumny. System informacyjny mozna okresli¢ jako zbior
SI[13]:
SI ={U,AV,f}, (4-29)

U - niepusty, skonczony zbior obiektow,
A - niepusty, skonczony zbior atrybutow,
V - zbiér wartosci atrybutow,
f - funkcja informacji, bedaca iloczynem kartezjarnskim
zbioru obiektow i zbioru wartosci atrybutow.

W systemach parametryzacji muzyki role systemoéw informacyjnych petnig
tabele wypetnione parametrami muzycznymi. W takich systemach kazdy utwor
jest parametryzowany, a nastepnie przechowywany w formie numerycznej
do poréwnan. Szczegolnym przypadkiem systeméw informacyjnych sg tablice
decyzyjne, w ktorych czes¢ parametréw petni role atrybutéw warunkowych
a czes¢ decyzyjnych, co oznacza, ze atrybuty warunkowe okreslajg wartos¢
parametru decyzyjnego.

Sama tablica nie umozliwia jednak bezposrednio zrozumienia zaleznosci
pomiedzy atrybutami warunkowymi a decyzyjnymi opisywanych obiektow.
Dlatego konieczne jest dalsze przetwarzanie w celu ekstrakcji zaleznosci.
W zbiorach przyblizonych takg funkcje peini operacja tworzenia reduktow,
a nastepnie regut decyzyjnych. Redukitem danego systemu informacyjnego
nazywa sie taki zbior atrybutéw, ktéry pozwala na rozréznienie par obiektow
w systemie informacyjnym [14]. Co oznacza, ze redukt jest minimalnym
podzbiorem atrybutdw, na podstawie ktérego mozna odzwierciedli¢
charakterystyke catego zbioru. Dla danego systemu informacyjnego moze
istnie¢ wiele reduktow, sktadajgcych sie z roznej liczby argumentéw. Istotny
problem stanowi okreslenie i usuniecie tych atrybutow, ktore sg zbedne. Metody
redukcji zastosowane w systemie RSES zostaty obszernie opisane w publikaciji

[13]. Proces wyznaczania reduktow uwazany jest za gtdbwne ograniczenie
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systemOw wnioskowania opartych na zbiorach przyblizonych. Czesto
stosowane sg metody genetyczne do wyznaczania reduktéw dla duzych
systemow decyzyjnych z dziesigtkami lub setkami atrybutow. Po przygotowaniu
reduktéw mozliwe jest wygenerowanie z danych dostepnych w systemie
decyzyjnym regut logicznych wykorzystywanych w procesie klasyfikacji. Reguty
posiadajg forme warunkowg i ich liczba jest maksymalnie réwna liczbie
obiektéw rozréznialnych pomnozonych razy liczbe reduktow. Nie kazdg z regut
trzeba jednak wykorzystywaC czy implementowa¢ w procesie decyzyjnym.
Czesto istotnym elementem procesu selekcji regut jest wiedza ekspercka

wykorzystywana do weryfikacji regut [14].

4.3.5 Logikarozmyta

Tradycyjna logika funkcjonuje na statych wartosciach w uproszczeniu
przyjmowanych jako prawda lub fatsz. Logika rozmyta w teorii zaktada istnienie
wartosci posrednich pomiedzy 0 i 1 czy prawdg i fatszem, a w swoim dziataniu
korzysta ze zbioréw rozmytych. Najprostszy system, w ktéorym korzysta sie z
regut logiki rozmytej jest nazywany regulatorem rozmytym. Sterowanie jest w
nim realizowane poprzez baze regut, w ktérych zawarte sg warunki, jakie
muszg zostac zrealizowane, aby odbyto sie konkretne zachowanie. Na rysunku

4-3 zostat przedstawiony uproszczony schemat blokowy regulatora rozmytego.

Fuzyfikacja Whnioskowanie Defuzyfikacja
> Y | | > ) > y )

[
Zmienna wejsciowa [rozmywame] (wyostrzanle} Zmienna wyjsciowa

Rysunek 4-3 Schemat blokowy regulatora rozmytego [189]

W pierwszym kroku dane sg poddawane procesowi rozmywania (fuzyfikacji).
W procesie tym system okresla poziom przynaleznosci danych wejsciowych do
poszczegolnych zbiorow rozmytych. Proces rozmywania jest przeprowadzany
z wykorzystaniem funkcji przynaleznosci, ktéra przypisuje poszczegolnym
argumentom wartosci z przedziatu od 0 do 1. Na wyjsciu procesu znajduje sie
wartos¢ przynaleznosci do konkretnego przedziatu.

W bloku wnioskowania znajduje sie wczesniej przygotowana baza regut,
ktora stanowi baze do podejmowania decyzji. Baza regut zawiera zbidr
wytycznych jak nalezy postgpi¢ w okreslonej, przewidzianej w bazie sytuacji.
Dobrg praktykg jest opracowywanie bazy regut w oparciu o wskazania (lub
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weryfikacje regut) ekspertow z danej dziedziny. Poszczegdlne przestanki z bazy
regut sg zbiorem wytycznych, z ktorych program bedzie korzystat. Przestanki
opisujg w formie tekstowej jaka bedzie reakcja programu na okreslone przez
dane wejsciowe pobudzenie. Przestanki wraz z uzupetnionymi danymi
wejsciowymi tworzg tablice kombinacji, gdzie zgodnie z zasadami logiki zbioréw
rozmytych ustalana jest koncowa wartos¢ przestanki. Wartoscig koncowg
przestanki jest stopien spetnienia. Sposrod otrzymanych wartosci dla
przestanek wybierana jest warto§¢ minimalna lub maksymalna (okreslana na
poziomie projektowania systemu), ktéra zostaje przekazana do bloku
wyostrzania (defuzyfikacje) jako wynik, wniosek koncowy.

Ostatnim najistotniejszym etapem sterowania za pomocg logiki rozmytej jest
proces rozmywania. Jest to etap, w ktorym sg okreslane ostateczne wartosé
sterujgce w formie liczbowej. Ze wzgledu na istotnos¢ tego procesu powstato
kilka metod wyostrzania, ktére dla takiej samej warto$ci na wejsciu procesu
mogqg przekazac¢ na wyjscie rézne wartosci. Podstawowe metody wykorzystujg
pojecia:

e pierwszego maksimum,

e oOstatniego maksimum,

e $rodka maksimum,

e sSrodka ciezkosci.

Na rysunku 4-4 zostaly przedstawione przyktadowe rezultaty dla tych
samych danych wejsciowych w zaleznosci od wybranej metody wyostrzania.
Poprzez zastosowanie wybranej metody mozliwe jest wptyniecie na koncowy

wynik regulatora rozmytego.

Rysunek 4-4 Przyktadowy rezultat wyostrzania metodami (od lewej):
pierwszego maksimum, ostatniego maksimum, srodka maksimum, srodka
ciezkosci (gdzie: yi jest przyktadowg wartoscig zmiennej y, u jest funkcjg
wartosci zmiennej y, B1, B2 sg przyktadowymi zbiorami rozmytymi) [189]

87


http://mostwiedzy.pl

Logika rozmyta posiada wiele obszaréw umozliwiajgcych wptywanie
na proces podejmowania decyzji. Gtownie jest to mozliwe przez odpowiednig
konstrukcje regut. Algorytm logiki rozmytej w odroznieniu od pozostatych metod
sztucznej inteligencji umozliwia wprowadzenie wiasnych regut. Pozostate
algorytmy wytwarzajg reguty samodzielnie na podstawie danych treningowych.
Takie podejscie posiada gtdbwng zalete w postaci nieograniczonej mozliwosci
konfiguracji algorytmu, jednak silna dowolnos¢ sprawia, ze mozliwa jest fatwa
pomytka w procesie tworzenia regut. Mniej istotny obszar, w ktorym mozliwa
jest ingerencja w decyzje systemu stanowi wybér metody wyostrzania. Zgodnie
z przyktadem zaprezentowanym na rysunku 4-4 mozna zauwazyC roznice
w zaleznosci od wybranej metody. Roéznice sprowadzajg sie jedynie do
kilkuprocentowej zmiany w wyniku. Zmiana metody wyostrzania nie wptywa na
wybor konkretnego zbioru rozmytego, tak jak ma to miejsce w przypadku

ustalania regut.

4.3.6 Miary oceny skutecznosci systemu

Podstawowym sposobem obrazowania rezultatow klasyfikacji jest macierz
pomytek. Macierz pomytek obrazuije, ile przypadkdéw zostato zakwalifikowanych
do poszczegolnych klas. W macierzy mozna wyréznié cztery podstawowe
przypadki klasyfikacji [160]:

e Prawdziwie pozytywna (ang. True Positive — TP) — pozytywne
przewidywanie, prawidtowe zaklasyfikowanie obiektu do klasy;

e Prawdziwie negatywna (ang. True Negative — TN) - negatywne
przewidywanie, faktyczne odrzucie nie obiektu, ktory nie przynalezy do
klasy;

e Fatszywie pozytywna (ang. False Positive — FP) nieprawidtowe
wskazanie, ze obiekt nalezy do klasy;

e Falszywie negatywna (ang. False Negative — FN) — nieprawidtowe
odrzucenie przynaleznosci obiektu do klasy, ktory rzeczywiscie do niej
nalezy;

Macierz pomytek zostata przedstawiona na rysunku 4-5.
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Prawdziwa wartosé

pozytywna negatywna
Przewidziana pozytywna TP FP
wartosc negatywna N .

Rysunek 4-5 Macierz pomytek

Na podstawie macierzy pomytek mozliwe jest obliczenie miar, ktore doktadniej
opisujg uzyskane wyniki. Do podstawowych miar oceny skutecznosci
klasyfikacji mozna zaliczy¢ [47][147] [160][179]:

e dokfadnosc¢ (ang. Accuracy),

e precyzja (ang. Precision),

e rozrzut (ang. Recall),

e miara F1 (ang. F1 score),

Doktadnos$¢ jest najbardziej intuicyjnym miernikiem skutecznosci systemu
decyzyjnego i oddaje proporcje pomiedzy poprawnie przewidziang obserwacjg
a wszystkimi obserwacjami. Miara doktadnosci sprawdza sie bardzo dobrze dla
symetrycznych zestawéw danych, gdzie jest podobna liczba pozytywnych
I negatywnych przypadkéw. We wzorze (4-30) zostata przedstawiona formuta
opisujgca doktadnosc¢ [160].

TP + TN
A _ 4-30
CCUracy = TP X TN + FP + FN (4-30)

Precyzja jest stosunkiem prawidtowo przewidywanych pozytywnych

obserwacji do sumarycznie przewidywanych pozytywnych obserwacji. Wysoka
precyzja swiadczy o niskim poziomie fatszywie pozytywnych wskazan. Miara
odpowiada na pytanie, jaki odsetek pozytywnych identyfikacji byt rzeczywiscie
poprawny. We wzorze (4-31) zostata przedstawiona formuta opisujgca precyzje
[160].

TP

ision = ———— 4-31
Precision TP FP ( )

Rozrzut jest stosunkiem poprawnie rozpoznanych pozytywnych obserwacji
do wszystkich obserwacji w rzeczywistej klasie. Miara odpowiada na pytanie,

jaka czes¢ rzeczywistych pozytywnych obiektow zostata zidentyfikowana
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poprawnie. We wzorze (4-32) zostata przedstawiona formuta opisujgca rozrzut
[160].
TP
e — 4-32
Recall TP TN (4-32)
Miara F1 jest srednig wazong precyzji i rozrzutu. Stanowi kombinacje obu
miar [162]. We wzorze (4-33) zostata przedstawiona formuta opisujgca miare
F1.

Precision - Recall
F1 =2 4-33
score Precision + Recall ( )
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5 SYSTEM POPRAWY BRZMIENIA DZWIEKU

5.1 Zatozenia projektowe

Systemy poprawy brzmienia sygnatéw fonicznych wystepujg w formie
sprzetowej lub programowej. Metody sprzetowe, pomimo tego, ze oferujg
wyzszg jakos¢ przeprowadzanej modyfikacji, wymagajg czesto bardzo drogich
urzagdzen, co sprawia, ze sg nieoptacalne dla przecietnego uzytkownika.
Metody programowe z kolei odznaczajg sie stabszg jakoscig modyfikacji i
wymagajg wiedzy, ktora jest zazwyczaj niezbedna do obstugi skomplikowanego
oprogramowania.

Celem prowadzonych badan byto opracowanie metod i algorytmow poprawy
brzmienia dzwieku i ich implementacja w formie rozwigzania systemowego.
W toku prowadzonych badan przeprowadzono réwniez prace majgce na celu
zautomatyzowanie procesu korekcji. Zaproponowano dwa algorytmy korekcji, u
podstaw ktorych lezy automatyczna klasyfikacja gatunkéw muzycznych:

e algorytm wirtualnego basu — Smart VBS,

e algorytm korekcji sygnatu muzycznego.

Oba algorytmy zostaty przebadane w kontekscie sterowania nastawami korekciji
w potgczeniu z rozpoznawaniem gatunku muzycznego. Rozpoznawanie
gatunkéw muzycznych w opisywanym systemie zostato zaproponowane jako
automatyczny proces stuzgcy dopasowaniu przeprowadzanej korekcji do
zawartosci sygnatu muzycznego. Zaproponowane algorytmy korekcji, w oparciu
o dokonane rozpoznanie, okreslajg optymalne parametry korekcji sygnatu.
Uproszczona struktura proponowanego systemu zostata przedstawiona na
rysunku 5-1.

Algorytm wirtualnego basu (Smart VBS) pozwala na dodanie do sygnatu
niskich czestotliwosci, pomimo tego, ze urzadzenie fizycznie ich nie przenosi
i w efekcie uzyskanie wrazenia poszerzenia pasma o dolne czestotliwosci.
Algorytm korekcji sygnatu muzycznego pozwala z kolei na modyfikacje petnego
pasma sygnatu, jednak w znacznie mniejszym stopniu niz metoda wirtualnego
basu ingeruje w pasmo niskich czestotliwosci. W niniejszym rozdziale zostang

przedstawione opracowane metody wraz ze sposobem ich implementacii.
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Sygnat
muzyczny

Automatyczna klasyfikacja
gatunkéw muzycznych

Metody korekcji sygnatu
muzycznego

Metody korekcji brzmienia
niskich czestotliwosci

System poprawy brzmienia
sygnatu muzycznego

l

Zmodyfikowany
sygnat muzyczny

Rysunek 5-1 Uproszczona struktura systemu poprawy brzmienia sygnatu

muzycznego

5.2 Automatyczna klasyfikacja gatunkdw muzycznych

Automatyczna klasyfikacja gatunkéw muzycznych byfa jednym z elementow
prowadzonych badan rozwijanych w ramach niniejszej rozprawy. Efektem tej
metody jest mozliwos¢ automatycznego ustawienia nastaw korektora sygnatu
muzycznego w zaleznosci od wskazania gatunku muzycznego. System zostat
opracowany w oparciu o podstawy teoretyczne przedstawione w rozdziatach 2 i
4, a w trakcie testow zostaly przetestowane rézne rodzaje klasyfikatoréw z

wykorzystaniem trzech baz muzycznych.

5.2.1 Struktura systemu rozpoznawania gatunkéw muzycznych
System automatycznej klasyfikacji gatunkédw muzycznych sktada sie z
trzech podstawowych blokéw przedstawionych na rysunku 5-2. Pierwszym - i

zgodnie z wczesniejszym opisem - najwazniejszym elementem systemu jest
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blok parametryzacji. Od jego skutecznosci zalezy, w jakim stopniu mozna
doktadnie opisa¢ sygnat muzyczny. Drugi blok jest powigzany z etapem
normalizacji danych i redukcji ich nadmiarowosci. Ostatni z blokow jest etapem
klasyfikacji, gdzie na podstawie otrzymanych parametrow 2z sygnatu

wejsciowego nastepuje ich porownanie do wzorcowych parametrow

wygenerowanych na podstawie bazy Synat.

Sygnat
dzwiekowy

Parametryzator PCA Klasyfikator ~|———> Decyzja

Rysunek 5-2 Uproszczona struktura systemu klasyfikacji gatunkow

Parametryzacja zostata opracowana w oparciu o 109 deskryptoréw z grupy
MPEG 7, ponadto zostato wykorzystanych 49 deskryptorow opracowanych w
oparciu o wspétczynniki mel-cepstralne oraz 24 parametry dedykowane: wyniki
analiz gestosci przejs¢ przez zero i zadane progi (ang. Zero threshold crossing
rates), czyli tzw. histogram rytmu (ang. beat histogram). Wektor parametrow
obejmuje sumarycznie 173 deskryptory. Nalezy ponadto dodac, ze parametry
zostaty znormalizowane do przedziatu (-1,+1). Petna lista parametréw zostata
zawarta ponizej:

- parametr 1: Srodek ciezkosci: PAR_TC;

- parametr 2: srednia warto$¢ $rodka ciezkosci widma (skala liniowa, srodek
ciezkosci widma w kHz): PAR_SC,;

- parametr 3: wariancja srodka ciezkosci widma: PAR_SC _V;

- parametry 4 - 32: obwiednia widma (wyrazona w 29 pasmach):

PAR_ASE1 PAR_ASE2 PAR_ASES PAR_ASEA4
PAR_ASES PAR_ASEG6 PAR_ASE7 PAR_ASES
PAR_ASE9 PAR_ASE10 PAR_ASE1l1 PAR_ASE12
PAR_ASE13 PAR_ASE14 PAR_ASE15 PAR_ASEI16
PAR_ASE17 PAR_ASE18 PAR_ASE19 PAR_ASE20
PAR_ASE21 PAR_ASE22 PAR_ASE23 PAR_ASE24
PAR_ASE25 PAR_ASE26 PAR_ASE27 PAR_ASEZ28
PAR_ASE29

- parametr 33: Srednia warto$é obwiedni widma: PAR_ASE_M;
- parametry 34-62: Wariancja obwiedni widma (wyrazona w 29 pasmach):
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PAR_ASEV1 PAR_ASEV2
PAR_ASEV4 PAR_ASEV5 PAR_ASEV6 PAR_ASEV7

PAR_ASEVS8 PAR_ASEV9 PAR_ASEV10 PAR_ASEV11
PAR_ASEV12 PAR_ASEV13 PAR_ASEV14 PAR_ASEV15
PAR_ASEV16 PAR _ASEV17 PAR_ASEV18 PAR_ASEV19
PAR_ASEV20 PAR_ASEV21 PAR_ASEV22 PAR_ASEV23
PAR_ASEV24 PAR_ASEV25 PAR_ASEV26 PAR_ASEV27
PAR_ASEV28 PAR_ASEV29

- parametr 63 — Srednia wartos¢ wariancji obwiedni widma: PAR_ASE_MV;,

PAR_ASEV3

- parametry 64,65; Srednia i wariancja Srodka ciezkosci widma (wyrazone w

skali oktawowej): PAR_ASC  PAR_ASC_V,

- parametry 66,67; srednia i wariancja rozrzutu widma (wyrazone w skali

oktawowej): PAR_ASS PAR_ASS V;

- parametry 68-87; sSrednia wartosc ptaskosci widma (wyrazona w 20

oktawowych pasmach):
PAR_SFM1 PAR_SFM2

PAR_SFM5 PAR_SFM6

PAR_SFM3
PAR_SFM7

PAR_SFM4
PAR_SFM8

PAR_SFM9
PAR_SFM13
PAR_SFM17

PAR_SFM10
PAR_SFM14
PAR_SFM18

PAR_SFM11
PAR_SFM15
PAR_SFM19

PAR_SFM12
PAR_SFM16
PAR_SFM20

- parametr 88 — Srednia wartos¢ ptaskosci widma: PAR_SFM_M
- parametry 89-108 - wariancja ptaskosci widma (wyrazona w 20 pasmach
oktawowych):
PAR_SFMV1
PAR_SFMV5
PAR_SFMV9

PAR_SFMV2 PAR_SFMV3
PAR_SFMV6 PAR_SFMV7
PAR_SFMV10 PAR_SFMV11
PAR_SFMV13 PAR_SFMV14 PAR_SFMV15 PAR_SFMV16
PAR_SFMV17 PAR_SFMV18 PAR_SFMV19 PAR_SFMVZ20

- parametr 109; srednia wartos¢ wariancji ptaskosci widma: PAR_SFM_MV;,

PAR_SFMV4
PAR_SFMV8
PAR_SFMV12

- parametry 110-129; 20 pierwszych parametréw MFCC:
PAR_MFCC1 PAR_MFCC2 PAR_MFCC3 PAR_MFCC4
PAR_MFCC5 PAR_MFCC6 PAR_MFCC7 PAR_MFCCS8
PAR_MFCC9 PAR_MFCC10 PAR_MFCC11 PAR_MFCC12
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PAR_MFCC13 PAR_MFCC14 PAR_MFCC15 PAR_MFCC16
PAR_MFCC17 PAR_MFCC18 PAR_MFCC19 PAR_MFCC20

- parametry 130-149; wariancja dla 20 pierwszych parametrow MFCC:

PAR_MFCCV1 PAR_MFCCV2 PAR_MFCCV3 PAR_MFCCV4

PAR_MFCCV5 PAR_MFCCV6 PAR_MFCCV7 PAR_MFCCV8
PAR_MFCCV9 PAR_MFCCV10 PAR_MFCCV11
PAR_MFCCV12 PAR_MFCCV13 PAR_MFCCV14
PAR_MFCCV15 PAR_MFCCV16 PAR_MFCCV17
PAR_MFCCV18 PAR_MFCCV19 PAR_MFCCV20

- parametry 150-173; tzw. parametry “dedykowane” [24] obliczane w dziedzinie

czasu, odnoszgce sie do wartosci RMS:

THR_[1,2,3]RMS_TOT THR_[1,2,3]RMS_10 FR_[MEAN, VAR]

% parametrl - liczba (utamek) prébek, ktére przekraczajg rms

% parametr2 - liczba (utamek) prébek, ktére przekraczajg 2-rms

% parametr3 - liczba (utamek) prébek, ktére przekraczajg 3-rms

PAR_THR_1RMS_TOT PAR_THR_2RMS_TOT
PAR_THR_3RMS_TOT.

Przedstawione parametry zostaty opisane w niniejszym rozdziale w czesci
poswieconej parametryzacji (rozdziat 4.2). Ponizej zostang zawarte informacje
uszczegotawiajgce wykorzystane parametry w kontekscie rozpoznawania
gatunkow muzycznych. Parametry MFCC opierajg swoje dziatanie na liniowo-
logarytmicznej skali czestotliwosci odpowiadajgcej perceptualnemu odbiorowi
dzwieku przez narzad stuchu. Podziat pasma nastepuje w zakresie od 0 do
okoto 6700 Hz na 40 podpasm, z czego pierwsze 13 jest liniowych o
jednakowej szerokosci 66,6667 Hz, zas pozostate 27 stanowig czesc¢
logarytmiczng skali
i majg rosngcg szerokos¢ o czynnik 1,0711703 ze wzrostem ich czestotliwosci
srodkowych. Liczba wspotczynnikow MFCC wynosi w systemie 20 i oblicza sie
20 parametrow PAR_MFCC jako srednie arytmetyczne i 20 parametrow
PAR_MFCCV jako wariancje z tych wspotczynnikéw obliczonych we wszystkich
segmentach.

Parametryzacja jest realizowana zgodnie z ponizszg kolejnoscia:

e pobranie fragmentu nagrania o czasie trwania okoto 26 s,

e konwersja na sygnat monofoniczny 22050 Hz (sumowanie kanatéw),
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e segmentacja: 8192 prébki (212 zgodnie z zatozeniami algorytmu FFT do
analizy widmowe)),

e obliczenie widm fourierowskich ze skokiem analizy 4410 probek (jest to
czas rowny 0.2 s) i z zastosowaniem okna Blackmana, stad wynika
wielkos¢ zaktadki réwna 3782 probki,

e obliczenie widma mocy z zastosowaniem skali logarytmicznej dla
kazdego segmentu,

e obliczenie spektrograméw w powyzej opisanej skali, a nastepnie na ich
podstawie cepstrograméw, obliczajgc wspétczynniki cepstralne Ci za
pomocg przeksztatcenia kosinusowego.

Ze wzgledu na szybkos¢ probkowania rowng 22050 Hz rozdzielczo$é
czestotliwosciowa dla analizy fourierowskiej wynosi 2,692 Hz, za$ pasmo
analizy siega do 9986,53 Hz. Cate dostepne pasmo czestotliwosci zostato
podzielone na podpasma o rosngcej szerokosci wprost proporcjonalnej do ich
czestotliwosci srodkowych. Pierwsze podpasmo ma czestotliwos¢ srodkowg
rowng 100 Hz. Zostat zastosowany wspotczynnik nieliniowosci wynoszgcy
1,194, zapozyczony ze skali Kdniga, okres$lajgcy stosunek szerokosci kolejnych
podpasm w catym analizowanym zakresie czestotliwosci. Wektor cech
zawierajgcy 173 parametrow zostat poddany redukcji nadmiarowosci. W tym
celu zdecydowano sie zastosowa¢ metode analizy gtéwnych skladowych (ang.
Principal Component Analysis - PCA), opisang rozdziale 4. Ostatni z blokow
dotyczy Kklasyfikacji. Zastosowane metody parametryzacji w wiekszosci

przypadkéw pozwalajg na zastosowanie dowolnego klasyfikatora.

5.2.2 Ocena skutecznosci systemu rozpoznawania gatunkow
muzycznych

Ocena skutecznosci funkcjonowania systemu automatycznego
rozpoznawania gatunkéw  muzycznych  zostata przeprowadzona @z
wykorzystaniem trzech zbioréw muzycznych przedstawionych w tabeli 5-1, tj.:
GZTAN i Synati 1100

Baza GZTAN jest czesto wykorzystywana w eksperymentach zwigzanych z
rozpoznawaniem gatunkédw muzycznych. Baza Synat zostata zebrana na
potrzeby eksperymentow prowadzonych w Politechnice Gdanskiej, zwigzanych

Z rozpoznawaniem gatunkéw muzycznych [90][93][94]. W ramach
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przeprowadzonych eksperymentéw wykorzystano 11 gatunkéw sposrod 22. Ze
wzgledu na duzg licznos¢ bazy zdecydowano sie utworzyC rowniez baze
,1100”, ktora sktada sie z 1100 utworow skategoryzowanych w 11 gatunkach
muzycznych. Kazdy z utworéw zostat odstuchany, a jego przynaleznos¢ do
konkretnego gatunku muzycznego potwierdzona. Baza zostata w catoSci
skompletowana przez autora.

Tabela 5-1 Liczba utworéw w wykorzystanych bazach muzycznych

Gatunek muzyczny: “1100” Synat GZTAN
Pop 100 5976 100
Rock 100 4957 100

Country 100 3007 100
R&B 100 2907 0
Rap & Hip-Hop 100 2810 100
Classical 100 2638 100
Jazz 100 2543 100
Dance & Dj 100 2289 100
NewAge 100 2122 0
Blues 100 1686 100
Hard Rock & Metal 100 1175 100
R - Reggae 0 0 100
> 1100 32110 1000

W eksperymentach, jak wspomniano wczesniej, wykorzystano piec
klasyfikatorow:

e k-najblizszych sgsiadow (ang. k-Nearest Neighbor - k-NN),

Sieci bayesowskie (ang. BayesNet - BN),

Algorytm minimalnej optymalizacji sekwencyjnej (ang. Sequential
minimal optimization - SMO),

e Splotowa sie¢ neuronowa (ang. Convolutional neural network - CNN)

e klasyfikator dziatajacy w oparciu o zbiory przyblizone (ang. Rough Set -

RS).

Na rysunku 5-3 zostat przedstawiony schemat blokowy przeprowadzanych
eksperymentéw dotyczgcych automatycznego rozpoznawania gatunkow
muzycznych. Oprécz testdbw przydatnosci poszczegolnych klasyfikatorow,

badano, ktora czes¢ utworu muzycznego stanowi optymalny fragment w
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kontekscie rozpoznawania gatunku muzycznego, jak rowniez jaka liczbe

parametréw PCA po redukcji nalezy pozostawi¢ w systemie.

l Fragment utworu

Filtracja SMO

A

Bayes Net
Parametryzacja |

y kNN

PCA

CNN

Klasyfikator requlowy

Obliczanie

pl—p| Dyskretyzacja P reduktow »| Tworzenie regut

Rysunek 5-3 Schemat blokowy przeprowadzonych eksperymentow

We wstepnej fazie eksperymentéw dotyczgcych automatycznego systemu
klasyfikacji gatunkéw muzycznych wykorzystano baze Synat dla trzech
algorytméw decyzyjnych: k-NN, BN oraz SMO. Ich celem byta wstepna selekcja
najbardziej efektywnego klasyfikatora. Do testéw zostata wykorzystana
aplikacja WEKA [208], ktora umozliwia sprawne testowanie klasyfikatorow.
Testy zostaty przeprowadzone z rozréznieniem 11 najbardziej popularnych
gatunkéw muzycznych. tgcznie w eksperymencie testowano 32110 30-
sekundowych utworéw. Klasyfikacja odbywata sie poprzez krzyzowg walidacje z
podziatem na 10 grup. Na rysunku 5-4 zostat przedstawiony wykres z
otrzymanymi wynikami. Dla kazdego klasyfikatora zostaly zarejestrowane 4
wyniki: bez wykorzystania analizy gtéwnych sktadowych, z wykorzystaniem
metody PCA i wygenerowaniem 6, 19 i 82 sktadowych gtéwnych. Poszczegdlne
liczby parametrow po wykorzystaniu PCA opisujg zmienno$¢ danych w 70%,
80% i 95%.
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Rysunek 5-4 Skuteczno$¢ klasyfikacji algorytméw k-NN, BayesNet oraz SMO
dla bazy utworéw Synat

Otrzymane wyniki klasyfikacji sg na poziomie 80-90%. Najlepsze rezultaty
zostaty odnotowane dla klasyfikatora k-NN. Wyniki BayesNet, SMO sg
poréwnywalne. Zastosowanie PCA powoduje wzrost skutecznosci klasyfikacji o
10-15% w zaleznosci od stosowanej liczby parametrow i wykorzystanego
klasyfikatora. Otrzymany wzrost mozna okresli¢ jako znaczacy, co potwierdzajg
miary przedstawione na rysunkach 5-5 i 5-6. Oprécz wczes$niej
przedstawionych wynikow przeanalizowano metryki: precyzje, rozrzut i miare
F1. Najwyzsze wartosci metryk uzyskano za pomocg algorytmu k-najblizszych
sgsiadow. Wartosci wskaznikow statystycznych zblizajg sie do wartosci 90%,
w wariantach powyzej 19 komponentéw PCA. Doktadnos¢ klasyfikaciji
algorytméw  wykorzystywanych ~w procesie rozpoznawania gatunkow
muzycznych mozna uzna¢ jako wystarczajgcg. Fluktuacje (+0,4) wartosci
wykorzystanych miar wynikajg z roznych pozioméw rozpoznawania uzyskanych
dla roznych klasyfikatorow. Wartosci rozrzutu i precyzji sg dla wiekszosci
gatunkow podobne, a ich wartosci odpowiadajg catkowitej wydajnosci systemu,

co potwierdza miara F1.
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Rysunek 5-5 Miary precyzji, rozrzutu i F1 dla klasyfikatorow k-NN, BayesNet i
SMO

Dla algorytmu Kk-NN, ktory okazat sie najskuteczniejszym algorytmem
sposrod testowanych metod, doktadne warto$ci miar statystycznych z
rozroznieniem na gatunki muzyczne przedstawiono na rysunku 5-6. W
opracowanym systemie rozpoznawania gatunkéw otrzymane wartosci rozrzutu
sg bardzo zblizone do wartosci precyzji. Uzyskane miary sg Scisle skorelowane,
co potwierdza miara F1. Gatunki muzyczne rozpoznawane z najmniejszg
skutecznoscig i precyzjg sg to: hard rock & metal i Dance & DJ. Utwory
nalezgce do tych gatunkéw czesto mogg by¢ klasyfikowane jako rock i pop, co
negatywnie wptywa na proces klasyfikacji. Nalezy rowniez zauwazy¢, ze liczba
probek w procesie uczenia sie w przypadku gatunkéw rock i pop jest prawie
cztery razy wieksza niz w przypadku gatunku hard rock& metal, co réwniez
negatywnie wptywa na proces uczenia. Najwiekszg skutecznos¢ uzyskano dla
stylu Country. Mozna zauwazyé¢, ze w przypadku wiekszosci przeprowadzonych
testow zachowanie dodatkowych parametréw w analizie PCA poprawia ogdlng

efektywnos¢ procesu rozpoznawania gatunku muzycznego.
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Rysunek 5-6 Miary precyzji, rozrzutu i F1 dla klasyfikatora k-NN z
rozroznieniem na gatunki muzyczne
Po przeprowadzeniu eksperymentu na bazie Synat i obserwacji uzyskanych
wynikow, zauwazono, ze nie kazdy z ponad 32 tysiecy utwordw jest prawidtowo
zaklasyfikowany do gatunku muzycznego. Dlatego zdecydowano sie stworzy¢
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baze ,1100”. Dzieki odstuchaniu i manualnemu przyporzgdkowaniu utworow
muzycznych do poszczegdlnych gatunkow zmniejszone zostato ryzyko
btednego treningu ze wzgledu na nieprawidtowe dane wejsciowe. Na
opracowanej bazie zostat przetestowany algorytm k-NN, ktory wczesniej okazat
sie najbardziej skuteczny w eksperymentach z bazg Synat.

W tabeli 5-2 zostaty przedstawione otrzymane wyniki z rozroznieniem na 11
gatunkow muzycznych. Ze wzgledu na potwierdzenie stusznosci stosowania
redukcji nadmiarowosci we wczesniejszych eksperymentach, zdecydowano sie
na ponowne wykorzystanie metody PCA. Skutecznos$¢ rozpoznawania w
procesie klasyfikacji 11 gatunkow w bazie ,1100” wzrosta do 90% niezaleznie
od liczby testowanych czynnikow PCA w porownaniu do wynikéw ze wstepnej
fazy eksperymentow. Na rysunku 5-7 przedstawiono skutecznosc¢ klasyfikacji
dla czterech wstepnie wybranych 30-sekundowych fragmentow utworow.
Zostaty rozroznione cztery fragmenty utworu muzycznego: poczatek, potowa
pierwszej potowy, potowa utworu oraz potowa drugiej potowy. Skutecznos$é
rozpoznawania gatunku dla wszystkich fragmentow muzycznych wyniosta
powyzej 90%, co ze wzgledu na liczbe gatunkéw i ilos¢ danych zawartych w
zestawie testowym - nalezy uznac za bardzo dobry wynik. Najlepsze wyniki w
rozpoznawaniu gatunkéw osiggnieto, wykorzystujgc 30 sekund z potowy
pierwszej czesci fragmentu.

Tabela 5-2 Procentowa skutecznosc¢ klasyfikacji gatunkéw muzycznych dla

bazy ,1100” z rozréznieniem na liczbe zmiennych PCA (W)

Gatunek muzyczny W=6 W=19 W=82
Pop 92 93 91
Rock 96 93 94
Country 93 94 98
R&B 80 92 93
Rap_&_Hip-Hop 84 87 98
Classical 98 99 99
Jazz 90 93 97
Dance_& DJ 81 85 95
New_Age 91 93 93
Blues 96 98 98
Hard_Rock_&_Metal 94 96 98
s 90.45 93 95.81

Wszystkie analizowane gatunki muzyczne zostaty rozpoznane z wysokag
skutecznoscig, tj. ponad 80%. Gatunek ,klasyczny” zostat rozpoznany z
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najwyzszg wydajnoscig, niezaleznie od liczby parametréw PCA i wyniost
odpowiednio 98% i 99%. Najstabsza skutecznos¢ klasyfikacji zostata
odnotowana w przypadku gatunkéw rap & hip-hop i Dance & Dj. W przypadku
tych gatunkéw konieczne jest uzycie wiekszej liczby parametréw PCA
(minimum 82).

100

% 96,1
9% 451% 95,6 95,5

935
94 927 93,1 93,1

92 91 90,9 91
90
88
86

Skutecznosc¢ klasyfikacji [%]

84
82

80
Poczatek Srodek 1 Srodek Srodek 2
fragment utworu

PCA 6 PCA19 —PCAB82

Rysunek 5-7 Skutecznos¢ klasyfikacji z rozréznieniem na fragment utworéw

muzycznych

W dalszej kolejnosci zostat przeprowadzony eksperyment z wykorzystaniem
teorii zbiorow przyblizonych (ang. Rough sets — RS). Klasyfikacja gatunkow
muzycznych zostata przeprowadzona z wykorzystaniem klasyfikatora
regutowego. Oblicza on atrybuty nowego obiektu, co jest istotne dla decyzji
zwigzanych z zawartoscig reduktow. Nastepnie szuka regut, ktére pasujg
do wartosci atrybutéw, jesli nie ma regut dopasowanych, wynik jest najczestszg
lub najmniej kosztowng decyzjg. W przypadku, gdy wiele regut pasuje do
wartosci atrybutdw, przeprowadza sie gtosowanie, w ktorym bierze sie pod
uwage liczbe wskazan na dang regute [13][140][145][146].

W eksperymentach oprocz klasyfikatora regutowego wykorzystano
klasyfikator k-NN, ktéry okazat sie we wczesniejszej fazie eksperymentow
najbardziej skuteczny. W obliczeniach zostata wykorzystana metryka
euklidesowa.

Wszystkie testy klasyfikacyjne przeprowadzono w srodowisku RSES [155].
Testy przeprowadzono na dwoch zestawach danych. Pierwszy z nich Synat
zawierat 32110 fragmentéw utwordw muzycznych podzielonych na 11

najbardziej popularnych gatunkéw muzycznych. Drugi, komercyjny zestaw
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danych, GZTAN [56] zawierat 1000 plikdbw audio podzielonych na 10 gatunkow
muzycznych. Rozmiary i zawartos¢ tych dwoch zestawéw przedstawiono w
tabeli 5-1. Diugos¢ kazdego fragmentu muzycznego w przypadku obu
testowanych baz wynosita 30 sekund. Oba zestawy danych zostaty utworzone
w podobny sposob, aby odzwierciedlaty réznorodne gatunki muzyczne i
zawieraty pliki foniczne nalezgce do najpopularniejszych gatunkéw
muzycznych.

Podczas przygotowywania parametréw do klasyfikacji zmniejszono objetosc
danych, stosujgc metode PCA. Liczba parametréow po zastosowaniu PCA
wynosita 33, co stanowito 85% informacji zawartych w pierwotnym wektorze
cech (opisanym w rozdziale 5.2.1). Klasyfikacja w fazie testow zostata
przeprowadzona przy domysinych ustawieniach uzywanych algorytmow.
System RSES automatycznie wybiera optymalne wartosci parametréw dla
najbardziej efektywnych wynikow. Z tego powodu istotne jest staranne
przygotowanie danych przed przetwarzaniem informacji przy uzyciu teorii
zbiorow  przyblizonych. Na rysunku 5-8  przedstawiono  wyniki
przeprowadzonych testéw. Wykresy pokazujg wyniki dla wektorow cech bez
wykorzystania metody PCA i przy uzyciu PCA. Jednoczes$nie nalezy zauwazy¢,
ze wektory cech niezredukowane metodg PCA byly przetwarzane przez
algorytmy znacznie dtuzej. Dla klasyfikatora regutowego réznica ta wyniosta
846 sekund (1143 sekund bez PCA i 297 po zastosowaniu PCA).

—Bez PCA, Klasyfikator regutowy ——PCA, Klasyfikator regulowy
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Rysunek 5-8 Skuteczno$c¢ klasyfikacji bez PCA i z PCA dla klasyfikatoréw k-NN

i requtowego dla bazy Synat
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Skutecznos¢ algorytmow klasyfikacji osiggneta 70%, gdy metoda PCA nie
byta uzywana i 85%, gdy zostata zastosowana. Analizujgc wyniki uzyskane dla
poszczegllnych gatunkéw, mozna zauwazy¢, ze gatunek muzyki klasycznej
jest najlepiej rozréznialny sposrod rozpoznawanych gatunkow, poniewaz ma
bardzo dobrg skuteczno$¢ klasyfikacji 90% dla kazdego zestawu testowego.
Podobnie, bardzo dobrg skuteczno$¢ rozpoznawania uzyskano dla gatunkow:
rock i hard rock & metal przy uzyciu metody PCA.

Srednia skuteczno$¢ klasyfikacji gatunkéw muzycznych po zastosowaniu
klasyfikatora regutowego jest na nieznacznie wyzszym poziomie niz w
przypadku k-NN. Podobnie, jak w przypadku wczesniejszych eksperymentéw
zastosowanie metody PCA wyraznie podnosi skuteczno$¢ klasyfikacji gatunkow
muzycznych. Ponadto obniza czas obliczen, co pozwala na rozwazenie
stosowania algorytmu regutowego do klasyfikacji gatunkow muzycznych.

Wykresy z rysunku 5-8 wyraznie pokazujg zysk po zastosowaniu metody
z wykorzystaniem teorii zbioréw przyblizonych. Srednio uzyskano o okoto 3%
wyzsze niz przy zastosowaniu metody k-NN, co nalezy uzna¢ za dobry
prognostyk, pomimo znacznie dtuzszego przetwarzania danych. Diuzsze
przetwarzanie danych w systemach klasyfikacji opartych na teorii zbiorow
przyblizonych wynika z etapu dyskretyzacji i generowania reduktow.
W szczegdlnosci etap generowania reduktow jest bardzo wymagajgcy dla
dostepnych zasobow.

Po otrzymaniu bardzo dobrych wynikéw klasyfikacji dla algorytmu regutowgo,
zdecydowano sie przeprowadzi¢ réwniez eksperyment z wykorzystaniem bazy
GZTAN. Baza jest postrzegana jako trudna w klasyfikacji i wyniki doktadnosci,
otrzymywane w testach z jej uzyciem, zazwyczaj znajdujg sie na nizszym (kilka
punktéw procentowych) poziomie. Wyniki dla klasyfikatora regutowego znajdujg

sie na rysunku 5-9.
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Rysunek 5-9 Skutecznos¢ klasyfikaciji osiggnieta dla komercyjnej bazy

muzycznej GZTAN z wykorzystaniem klasyfikatora regutowego
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Wyniki uzyskane dla bazy GZTAN w porownaniu z bazg SYNAT sg o 7%
nizsze. Podobnie, jak w przypadku bazy  danych SYNAT
dla bazy danych GZTAN mozna zauwazy¢ wzrost efektywnosci gatunkow
rozpoznawanych po zastosowaniu PCA. Istotne rdznice w rozpoznawaniu
gatunkow muzycznych stwierdzono w przypadku gatunku DanceDj, co moze
by¢ spowodowane innym opisem gatunku DanceDj w bazie GZTAN. Przyczyng
nizszej wydajnosci klasyfikacji jest tez mniejsza réznorodnos$¢ utworow w bazie
GZTAN. Utwory wystepujgce w bazie Synat bardziej kompleksowo opisujg
réznorodnosé gatunkow muzycznych. Ponadto baza danych GZTAN zawiera
rébwniez nagrania o obnizonej jakosci, co moze mieC¢ negatywny wptyw na
skutecznos¢ parametryzacji proponowanego rozwigzania.

W celu potwierdzenia istotnosci statystycznej uzyskanych wynikow
przeprowadzono test t-Studenta. Wartosci zostaty obliczone dla kazdego
analizowanego gatunku. Aby odrzuci¢ hipoteze zerowg statystycznej
nieistotnosci wynikéw, parametr T powinien by¢ wyzszy niz 2.228. Wartos¢
krytyczna zostata przyjeta z tablicy t-Studenta dla 10 stopni swobody.
W tabeli 5-3 pokazano dokfadne wartosci parametru T dla wszystkich
eksperymentéw. Siedem z os$miu wynikdw eksperymentéw mozna uznaé za
statystycznie istotne. Mate zmiany uzyskane w tych wynikach pokazujg
poprawnos$¢ wynikéw w sensie statystycznym. Jedyny eksperyment, ktory nie
wykazat istotnosci statystycznej wynikéw, przeprowadzony byt w oparciu o baze
GZTAN bez zastosowania metody PCA.

Tabela 5-3 Rezultat testu statystycznego T-Student

] Klasyfikator
Klasyfikator
k-NN k-NN GZTAN regutowy
regutowy
GZTAN
bez bez bez
bez PCA PCA PCA PCA PCA
PCA PCA PCA
Wartos¢ T 2.422 2.825 | 2.463 | 2.387 | 2.261 | 2.446 | 2.432 | 2.423

Podsumowujgc, mozna stwierdzi¢, ze algorytm decyzyjny funkcjonujgcy
w oparciu o regulty daje w wiekszosci przypadkéw lepsze wyniki niz minimalnie
odlegtosciowy algorytm. Jednak problematyczny jest czas przetwarzania
danych, co jest widoczne na rysunku 5-13. Ponadto, obliczenie reduktéw dla
bazy danych w liczbie ponad 30 000 utworow wymaga duzych zasobow

obliczeniowych. Oznacza to, ze na skuteczny wynik klasyfikacji w uzyskany z
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wykorzystaniem metody zbioréw przyblizonych nalezy odnies¢ do bardzo
wysokich wymagan co do posiadanych zasobow. W eksperymencie po raz
kolejny potwierdzono, ze stosowanie metody PCA w procesie decyzyjnym
dodatkowo  poprawia skuteczno$¢ decyzji  klasyfikacyjnej  poprzez
zoptymalizowanie liczby atrybutow.

Ostatni z przeprowadzonych eksperymentow dotyczyt wykorzystania
klasyfikatora, ktory w ostatnim czasie zdobywa duzg popularnosé. Klasyfikator
sztucznych sieci neuronowych w konfiguracji do gtebokiego uczenia jest
obecnie uzywany do rozwigzywania wielu ztozonych  problemoéw
[57][174][76][81][173][188][190]. Do przeprowadzenia eksperymentu z
algorytmem gtebokiego uczenia zostata wykorzystana przygotowana wczesniej
implementacja splotowej sieci neuronowej (ang. Convolutional Neural Network
— CNN), skonfigurowana do rozpoznawania gatunkéw muzycznych [31][169].
Implementacja klasyfikatora zostata opracowana w jezyku Python =z
wykorzystaniem popularnej biblioteki do gtebokiego uczenia TensorFlow [191].
Na wejscie klasyfikatora sg podawane 29-sekundowe fragmenty utworéw w
formie spektorogramow w skali melowej. Wykorzystana sie¢ neuronowa zostata
przygotowana z wykorzystaniem 5 warstw sieci splotowych. Warstwa wejsSciowa
algorytmu posiada 96 pasm melowych i 1366 ramki sygnatu zorganizowanie w
dwoch wymiarach sieci. Na wyjsciu sieci neuronowej jest generowany
jednowymiarowy wektor sktadajgcy sie z 10 kategorii tozsamych z testowanymi
gatunkami muzycznymi (zgodnie z zapisem w bazie GZTAN). Wartosci
przypisane do kazdej z kategorii oznaczajg stopien przynaleznosci
analizowanego fragmentu utworu do gatunku muzycznego. Pozwala to w tatwy
spos6b na zaprojektowanie systemu, ktéry wskaze nie tylko najbardziej
prawdopodobny gatunek muzyczny, ale rdéwniez przyblizony rozktad
przynaleznosci do wszystkich analizowanych kategorii.

Proces rozpoznawania gatunkéw muzycznych w oparciu o gtebokie uczenie
rozpoczyna sie od treningu danych. Dane treningowe i testowe pochodzity ze
zbioru GZTAN i zostaty podzielone w stosunku 90:10. Eksperyment
przeprowadzono dwukrotnie, za pierwszym razem zbiér obejmowat 10
gatunkéw, zas w drugim przypadku 6. Przebieg uczenia zostat przedstawiony

na rysunku 5-10. Rysunki przedstawiajg postep uczenia dla skutecznosci
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klasyfikacji i wielkosci AUC (ang. Area Under Curve) pola powierzchni pod
krzywg ROC (ang. Receiver Operating Characteristic Curve).

Trening sieci zostat uruchomiony dla 3000 iteracji. Jednak stabilnosé
uzyskiwanych wynikow mozna byto juz zaobserwowaé¢ przy 500 epoce.
Najlepsza skutecznosc¢ klasyfikacji gatunkow zostata osiggnieta dla 2010 epoki
i wyniosta 87% dla 10 gatunkéw i dla 1876 epoki dla 6 gatunkéw 89,17%.
Nalezy zauwazy¢, ze nawet przy wyzszych iteracjach zdarzajg sie odstepstwa

od wysokiej skutecznosci klasyfikacji i efektywnosc¢ klasyfikatora spada do 60%.

Skutecznos¢
1
0.8
0.6
0.4
0.2
0
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
epoka
AUC
1.2
1
0.8 |
0.6
0.4
0.2
0
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
epoka

Rysunek 5-10 Skutecznos¢ klasyfikacji i wielko$¢ obszaru pod krzywg ROC
(AUC - Area Under Curve) w funkcji liczby epok
Skuteczno$¢  rozpoznawania  poszczegdllnych  gatunkéw  zostata
przedstawiona na rysunkach 5-11 i 5-12. Linig pomaranczowg zostata
przedstawiona s$rednia warto$¢ klasyfikacji. Dla zbioru z testowanymi 10
gatunkami, blues, country, hip-hop, metal, pop i rock zostaty rozpoznane
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bezbtednie. Najnizsza skutecznos¢ zostata odnotowana w przypadku gatunkow
disco i reggae. W przypadku zbioru z 6 gatunkami skutecznos$¢ nieznacznie
wzrosta. Skuteczniej zostaty rozpoznane gatunki: disco i classical. W przypadku
jazz i pop odnotowano spadek w stosunku do zbioru 10 gatunkami.
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Rysunek 5-11 Skutecznos¢ klasyfikacji dla sztucznych sieci neuronowych, dla

10 gatunkéw muzycznych
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Rysunek 5-12 Skutecznos¢ klasyfikacji dla sztucznych sieci neuronowych, dla
6 gatunkobw muzycznych

Algorytm wykorzystujgcy gtebokie uczenie okazat sie byC skutecznym
rozwigzaniem. Jego zastosowanie pozwala na skuteczne rozpoznawanie
gatunkdw muzycznych na nie gorszym poziomie niz algorytm k-NN.
Niewatpliwg wadg klasyfikacji z wykorzystaniem metod gtebokich jest bardzo
dtugi czas trenowania modelu. Do treningu zostat wykorzystany komputer z 4-
rdzeniowym procesorem INTEL Core i7 oraz kartg graficzng Nvidia Quadro
M4000. Dla takiej konfiguracji czas liczenia jednej epoki wynidst okoto 20
sekund. Zastosowanie komputera bez wydajnej karty graficznej powoduje, ze

jedna epoka liczy sie okoto 150 sekund. W przypadku obliczania 3000 epok
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powoduje to koniecznos¢ wykonywania obliczen przez ponad tydzien. Nalezy
réwniez pamietac, ze przeprowadzony eksperyment zostat wykonany na bazie
1000 utwordw, czas znaczgco ulegnie zwiekszeniu, gdy do treningu zostanie

wykorzystana baza Synat zawierajgca ponad 32 tysigce utwordw.

5.2.3 Podsumowanie

Przeprowadzone eksperymenty zostaty wykonane na trzech bazach
z wykorzystaniem pieciu algorytméw nalezgcych do pieciu réznych grup metod
uczenia maszynowego. Przeprowadzone eksperymenty wskazujg na istotng
role przygotowania danych w procesie klasyfikacji gatunkéw muzycznych oraz
na wybér zbioru utworéw wykorzystywanego do klasyfikacji. W tabeli 5-4
zostato przedstawione zbiorcze podsumowanie pokazujgce najlepsze wyniki dla
testowanej konfiguracji. W przedstawionym zestawieniu zamieszczono tylko
wyniki uzyskane z wykorzystaniem analizy gtéwnych sktadowych. Srednie
skutecznosci klasyfikacji dla wszystkich algorytméw wynoszg powyzej 80%,
co nalezy uzna¢ za bardzo dobry wynik w poréwnaniu do wynikow
prezentowanych w literaturze [30][54][102][164][216].

Najwyzszg skutecznos¢ dla bazy Synat uzyskat klasyfikator dziatajgcy
w oparciu o zbiory przyblizone. Jego skutecznos¢ pomimo tego,
ze charakteryzowata sie stosunkowo duzym rozrzutem w obrebie zbioru
testowego, tj. przewyzszyta o 3 punkty procentowe klasyfikator k-NN. Baza
,1100” pozwolita na uzyskanie najwyzszej skutecznosci w przeprowadzonych
eksperymentach. Staranny dobér utworéw i prawidtowe przypisanie ich do
gatunku zdecydowanie utatwia trening i budowe prawidtowego dla danego
zbioru modelu. W przypadku bazy GZTAN, najlepsze wyniki odnotowano dla
splotowych sieci neuronowych, nieznacznie gorszym algorytmem okazat sie by¢
k-NN. Analizujgc skuteczno$¢ rozpoznawania poszczegolnych gatunkow,
nalezy wyrézni¢ gatunek disco, ktory byt najstabiej rozpoznawanym gatunkiem
w bazie Synat i GZTAN przez wszystkie algorytmy. Gatunek ten byt czesto
mylony z gatunkiem rap. Na przedstawione zestawienie warto spojrze¢ rowniez
przez pryzmat czasu potrzebnego do sklasyfikowania zbioru. Na rysunku 5-13
zostalty przedstawione czasy potrzebne do sklasyfikowania gatunku
muzycznego w oparciu o zbior 1000 utworéw. Tak jak juz wczesniej

wspomniano, budowanie modelu najwiecej czasu zajmuje w przypadku
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splotowych sieci neuronowych. Pozostate algorytmy sg mniej wymagajgce
czasowo. Nalezy jednak pamieta¢, ze w przypadku algorytmow SMO,
BayesNet, k-NN oraz zbiorow przyblizonych klasyfikacja odbywa sie na
podstawie sparametryzowanych danych.

Tabela 5-4 Zbiorcza tabela zawierajgca skuteczno$c¢ klasyfikacji dla

przeprowadzonych eksperymentow w optymalnej konfiguraciji

[%] Synat 1100 GZTAN
Gatunek muzyczny [ k-NN [ SMO | BN | RS |k-NN|k-NN| RS |[CNN
Blues 84,31(81,43| 86 [91,7| 98 | 94 | 87 | 100
Classical 89,65(87,41(91,43| 100 | 99 | 91 | 84 | 80
Country 94,19(93,84[97,37| 100 | 98 | 90 | 83 | 100
Disco 78,16(71,57|74,26| 77,8 | 95 | 93 | 86 | 50
Jazz 89,87| 86,8 [91,91| 77,8 97 | 90 | 90 | 80
Hard Rock & Metal | 70,37(62,58(62,53| 100 | 98 | 94 | 94 | 100
New Age 92,91(87,04(89,52| 100 | 93 | - - -
Pop 90,24|85,51|89,53| 87 | 91 | 85 | 85 | 100
Rap 90,26(87,02| 88,5 | 775 | 955 | 80 | 73 | 100
Rock 94,55|92,78|97,91| 78,3 | 94 | 89 | 82 | 100
$rednio 87,45|83,60(86,90(89,01 |95,85(89,55(84,89| 90

Biorgc pod uwage czasy obliczen i skutecznosci klasyfikacji otrzymane
w eksperymentach, zdecydowano sie wykorzysta¢ algorytm k-najblizszych
sgsiadow jako klasyfikator w badaniach nad automatycznymi systemami
korekcji dzwieku. Charakteryzuje sie on wysokg skutecznoscig, bez
koniecznosci angazowania duzych zasobow sprzetowych, co w przypadku
przysztych zastosowan, np. w urzgdzeniach mobilnych moze by¢ kluczowym
argumentem.

Podsumowujgc przeprowadzone badania, warto podkresli¢ subiektywny
charakter problemu rozpoznawania gatunkéw muzycznych, bowiem nie zawsze
mozliwe jest jednoznaczne przypisanie gatunku muzycznego do danego

utworu.
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Rysunek 5-13 Czas klasyfikacji dla poszczegolnych algorytmow

5.3 Metoda korekcji brzmienia niskich czestotliwosci

Zaproponowana metoda (Smart VBS) wzmacnia niskie czestotliwosci
w sygnale muzycznym z uwzglednieniem zawartosci pliku dzwiekowego.
Pozytywny efekt jest w szczegdlnosci mozliwy do uzyskania w przypadku
odtwarzania sygnatu muzycznego z wykorzystaniem miniaturowych gto$nikow
(np. montowanych w urzgdzeniach mobilnych). Algorytm wykorzystuje metode
elementow nieliniowych (NLD) w syntezie niskich czestotliwosci. Metody
syntezy zostaty dokfadniej opisane w rozdziale 2, dlatego w tym miejscu autor
rozprawy chciatby sie skupi¢ na elementach autorskich zaproponowanych
algorytméw. Parametry syntezy sg okreslane na podstawie automatycznie
rozpoznawanego gatunku muzycznego. Ze wzgledu na doktadne dopasowanie
syntezowanego sygnatu do zawartosci pliku muzycznego oraz do urzgdzenia,
na ktorym plik jest odtwarzany, mozliwe jest wprowadzenie do sygnatu tylko
niewielkich znieksztatcen. Algorytm - w odroéznieniu od standardowych
rozwigzan - nie wzmacnia sygnatu ponizej czestotliwosci odciecia gtosnikéw.
Modyfikacja sygnatu odbywa sie w pasmie ponad czestotliwoscig graniczng,
korzystajgc tym samym ze zjawiska percepcji brakujgcej czestotliwosci
podstawowej. Na rysunku 5-14 zostat przedstawiony wykres obrazujgcy

wzmocnienie niskich czestotliwosci przez tradycyjny algorytm bass boost oraz
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wdrozony algorytm Smart VBS. Czarng linig zostata oznaczona dolna
czestotliwos¢ odciecia gtosnikdw w jednym z testowanych laptopow.
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Rysunek 5-14 Charakterystyka czestotliwo$ciowa sygnatu przetwarzanego z
wykorzystaniem tradycyjnego algorytmu BassBoost i zaproponowanego
algorytmu Smart VBS. Rysunek A - widok na modyfikacje petnego pasma.

Rysunek B - przyblizenie na zakres czestotliwosci 32-1500 Hz

Sygnat przetworzony przez Smart VBS posiada w swojej charakterystyce
widoczne, dodatkowe harmoniczne w pasmie 300+1000 Hz. WartosSci
skuteczne sygnatu (RMS) przetworzonego przez algorytm wzmocnienia niskich
czestotliwosci (VBS) i podbicia niskich czestotliwosci (BB) zostat przedstawiony
w tabeli 5-5 .

Tabela 5-5 Wartosci RMS dla przykladowego sygnatu przetworzonego przez
algorytm VBS i BB w zakresie do 300 Hz i od 300 do 1000 Hz

RMS [dBFS] | <300 ‘ 300-1000 Hz
VBS -2896dB | -21,63dB
BB -13,14 -28,94

Tabela zostata podzielona na czes¢, gdzie zostata podzielona na dwie
czesci, gdzie w pierwszej obliczono wartos¢ RMS dla pasma ponizej
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czestotliwosci odciecia — 300 Hz, w drugiej zas w przedziale od 300 do 1000
Hz, gdzie dodawane sg harmoniczne. Jak mozna zaobserwowac, w zakresie do
300 Hz nastepuje podbicie niskich czestotliwosci w algorytmie BB, zas w VBS
ich ttumienie (zgodnie z zasada, ze czestotliwosci nieprzenoszone przez
urzagdzenie sg tlumione). W zakresie 300-1000 Hz mozna zaobserwowac
podbicie poziomu sygnatu poprzez wprowadzenie harmonicznych na poziomie
8 dB. Dodane harmoniczne odpowiadajg za efekt wzmocnienia niskich
czestotliwosci. W przypadku typowego algorytmu wzmocnienia niskich
czestotliwosci mozna zauwazyC, ze modyfikacja sygnatu odbyta sie ponizej
czestotliwosci odciecia gtosnika, co wskazuje na niewielki wptyw modyfikacji na
rzeczywiste brzmienie sygnatu. W kolejnym akapicie zostanie przedstawiony
doktadny opis zaproponowanej metody wraz ze schematem blokowym.

Na rysunku 5-15 zostat przedstawiony schemat blokowy z zaproponowanym
uktadem automatycznej poprawy jakosci brzmienia niskich czestotliwosci.
Algorytm jest zlozony z trzech powigzanych ze sobg czesci: klasyfikacii
gatunkow, modyfikacji sygnatu i opéznienia sygnatu. Na wejscie wymienionych
czesci przekazywany jest sygnat wejsciowy podzielony na ramki czasowe

0 mozliwej dlugosci w zakresie 512-4096 probek.

Sygnat Ukiad filtrow Parametryzator PCA Klasyfikator
muzyczny
Uktad sterujacy

[ |
Yy Yy ¥

. Synteza

L] F”trrzzasgc\:\‘:fm' niskich Wzmacniacz |
przep Y czestotliwosci

Przetworzony
-> Sumator l——  sygnat
muzyczny

Uktad
opozniajacy

Rysunek 5-15 Schemat blokowy zaproponowanej metody do inteligentnego

wzmochnienia niskich czestotliwosci (Smart VBS)

Cze$¢ zwigzana z klasyfikacjg sygnatow sktada sie z czterech blokow:
banku filtréw, parametryzatora, reduktora nadmiarowosci danych oraz

klasyfikatora gatunkow. Gtéwnym zadaniem tej czesci jest okreslenie gatunku
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muzycznego odtwarzanego utworu i przestanie tej informacji do ukladu
sterujgcego.

Bank filtrbw przetwarza wczytany sygnat na potrzeby parametryzatora.
Na wyjsciu sygnat jest dzielony na pasma odpowiadajgce konkretnym
parametrom. Zakres czestotliwosciowy analizy jest zmienny i moze wynosi¢ od
31,5 Hz do 16 kHz. Na tym etapie zakres czestotliwosciowy zostat ograniczony
ze wzgledu na stosowane parametry do 63+8000 Hz. Sygnat po filtracji jest
przekazywany na wejscie parametryzatora sygnatu, ktory oblicza parametry
przewidziane w procesie klasyfikacji gatunkéw muzycznych.

Na wejsciu parametryzatora sygnat wejsciowy podlega analizie we
wczeséniej okresdlonych podpasmach czestotliwosciowych, a nastepnie obliczany
jest zestaw parametréow czasowych, czestotliwosciowych | czasowo-
czestotliwosciowych, ktore w sposéb ilosciowy opisujg sygnat wejsciowy. Jak
wspomniano wczesniej, standardowy zestaw parametrow z grupy MPEG7 (dla
pasma z zakresu 63+8000 Hz) zostat rozszerzony o wspétczynniki mel-
cepstralne.

Redukcja nadmiarowosci danych stuzy zmniejszaniu ilosci informaciji
pozyskanych podczas operacji parametryzacji. Do tego celu zostata
wykorzystana analiza gtéwnych sktadowych (ang. Principal Component
Analysis - PCA). Zaletg tego rozwigzania jest znaczgca redukcja liczby
parametrow przez wykorzystanie najistotniejszych w kontekscie przenoszonej
informacji o gatunku muzycznym. Takie rozwigzanie pozwolito na znaczace
skrécenie procesu klasyfikacji, umozliwiajgc tym samym klasyfikacje gatunkéw
muzycznych w czasie rzeczywistym na podstawie buforowanych fragmentow
przetwarzanego sygnatu.

Do poprawnej klasyfikacji gatunku muzycznego konieczny jest zbuforowany
25-sekundowy fragment utworu. Predefiniowany zakres rozpoznawanych
gatunkow muzycznych ograniczono do szesciu, jednak moze fatwo ulec zostac
rozszerzeniu. Rozpoznawane gatunki obejmujg: classical, electronic, jazz, pop,
R&B, rock. Mechanizm wykorzystany do okreslenia gatunku muzycznego
wykorzystuje w swoim dziataniu klasyfikator k-NN. Okres$lany jest najpierw zbior
parametréw, ktory najtrafniej definiuje gatunek muzyczny i odnosi sie go do
zbioréw zapisanych w bazie. Informacja na wyjsciu jest wykorzystywana w

procesie modyfikacji dzwieku i od niej uzalezniana jest dalsza modyfikacja
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sygnatu. Doktadny opis zaproponowanego przez autora systemu automatycznej
klasyfikacji zostat zawarty w rozdziale 5.2.

Ukfad sterujgcy na podstawie otrzymanych informacji zarzgdza procesem
wzbogacania dzwieku. Do ustalenia doktadnych parametrow ukfadéw
realizujgcych poprawe jakosci brzmienia wykorzystuje sie mechanizm logiki
rozmytej. System posiada wiedze eksperckg na temat preferowanych ustawien
uktadow poprawy brzmienia dzwieku dla wybranych gatunkéw muzycznych.
Wiedza pochodzi z subiektywnych testow odstuchowych przeprowadzonej na
reprezentatywnej grupie testowej. Testy te zostaty opisane w kolejnym,
6 rozdziale pracy. Zastosowanie zbiorébw rozmytych pozwala na uogdlnienie
wiedzy eksperckiej w taki sposob, aby najlepiej dostosowywac sie do probek
muzycznych, ktére nie zostang jednoznacznie sklasyfikowane do
wykorzystywanego zbioru gatunkéw i aby zmiana parametrow syntezatora
niskich czestotliwosci w sposdb ptynny dopasowywata sie do zmiany
prezentowanej zawarto$ci muzyczne,.

Druga czesc¢ algorytmu, przeprowadzajgca modyfikacje sygnatu, sktada sie
z trzech Dblokow: filtru pasmowo-przepustowego, syntezatora niskich
czestotliwosci, wzmacniacza. Na wyjsciu wzmacniacza sygnat jest
zmodyfikowany i przystosowany do zsumowania z opdznionym sygnatem
oryginalnym pochodzgcym z trzeciej czesci algorytmu.

Filtr pasmowo-przepustowy przygotowuje pasmo sygnatu wejsciowego,
ktére bedzie podlegato przetwarzaniu. Dodawanie harmonicznych jedynie
w przefiltrowanym pasmie ogranicza do minimum ingerencje w sygnat, przez co
mozliwe jest wprowadzanie niewielkich znieksztatcen. Filtracja sygnatu odbywa
sie w dziedzinie czestotliwosci z uwzglednieniem naktadkowania (ang. Overlap-
Add Method - OLA) [63], zwiekszajgc tym samym szybkosS¢ przetwarzania
uktadu. W dalszej kolejnosci modyfikacja jakosci brzmienia odbywa sie jedynie
na odfiltrowanym sygnale.

Blok syntezy niskich czestotliwosci jest gidwnym elementem powodujgcym
wzmocnienie niskich czestotliwosci w algorytmie. Korzysta on z metod syntezy
dodatkowych harmonicznych w sygnale, opisanych w rozdziale 2.1. Metoda
syntezy niskich czestotliwosci powoduje ich wzmocnienie przez dodawanie
kolejnych sktadowych harmonicznych do sygnatu. Jest to dobrze znana metoda
| szeroko opisywana w literaturze [16][29][50][58][62][63][64][120][128][205].
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Elementem wyrdzniajgcym zaproponowane autorskie rozwigzanie od
dotychczasowych jest inteligentne sterowanie parametrami syntezy. Autor
rozprawy proponuje automatyczng modyfikacje wzmocnienia sktadowych NLD
oraz funkcji nieliniowej NLD w zalezno$ci od rozpoznanego gatunku
muzycznego. Poszczegdlne wartosci parametrow - na podstawie testow
subiektywnych - sg przypisywane do gatunkéw muzycznych i przy pomocy
uktadu sterujgcego przesytane do syntezatora. Do syntezy NLD algorytm

korzysta z czterech funkcji przedstawionych wzorami:

Expl y = sign(x) -(11__e—e__|fl), (5-1)

Exp2 y = sign(—x) - (1:|1x|)’ (5-2)

Exp3 y=2 (5-3)

arctan y = 2,5 -arctan(0,9x) + 2,5,/(1 — 0,9x)2 — 2,5, (5-4)
gdzie,

x -jest sygnatem wejsciowym

y - jest sygnatem wyjsciowym

Wybdr funkcji harmonicznych zostat poprzedzony analizg literatury
[50][128][205] i pozytywnymi wnioskami z ich implementacii.

Sygnat po przejsciu przez blok syntezy posiada zbyt wysoki poziom sygnat
w stosunku do oryginalnego sygnatu. Ma to zwigzek z dodanymi
harmonicznymi, ktére podwyzszajg jego poziom. Niezbedne jest zatem dodanie
bloku odpowiedzialnego za dopasowanie poziomu sygnatu do tego sprzed
modyfikacji. W tym celu zaimplementowano blok wzmacniacza sygnatu. Blok
ma na celu dopasowanie poziomu sygnatu do sygnatu oryginalnego.
Wzmacnianie odbywa sie z uwzglednieniem poziomu sygnatu referencyjnego.
Poziom sygnatu referencyjnego jest przesytany z ukitadu sterujgcego. Na
wyjsciu bloku sygnat jest gotowy do zsumowania z opdznionym sygnatem
wejsciowym.

Czes¢ trzecia algorytmu obejmuje dwa bloki: uktad opdzniajgcy i sumujacy.
W uktadzie opoOzniajgcym nieprzetworzony sygnat jest opdzniany o
zdefiniowang liczbe probek. Opdznienie ma na celu zsynchronizowanie sygnatu
przetworzonego z pozostatg czescig. Sygnat opdzniony jest przesytany do

sumatora, gdzie przeprowadzana jest operacja sumowania sygnatu
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zmodyfikowanego i opoznionego. Na wyjsciu udostepniana jest ramka sygnatu
ze wzmocnionym dolnym pasmem czestotliwosciowym.

Aplikacja do wzmacniania niskich czestotliwosci zostata opracowana przez
autora rozprawy w dwoéch postaciach. Pierwsza jest niezalezng aplikacja,
przeznaczong do instalacji na komputerach z systemem Windows. W drugiej
postaci wystepuje jako proces dzwiekowy (ang. Audio Processing Object —
APO), dziatajgcy w tle systemu (szczegoty implementacyjne zostaty opisane w
dalszej czesci tego rozdziatu).

Aplikacja zostata napisana w jezyku C ++ z wykorzystaniem biblioteki
OpenCV [136]. Interfejs uzytkownika zostat przygotowany z zastosowaniem
standardu Qt [148]. Na rysunku 5-16 zostaty przedstawione zrzuty ekranu
interfejsu przygotowanej aplikacji. Aplikacja umozliwia uzytkownikowi wczytanie
dowolnego pliku dzwiekowego, przetworzenie go oraz odtworzenie pliku z i bez
modyfikacji. Po wczytaniu pliku pojawia sie ekran z wynikami rozpoznania.
Uzytkownik moze przystgpi¢ do odtwarzania pliku dzwiekowego, moze réwniez
zmieni¢ automatycznie ustawione nastawe suwaka ,Gain VBS”, wzmacniajgc

lub ostabiajgc wrazenia stuchowe niskich czestotliwo$ci.

A VIRTURL BRSS

VIRTURL BRSS

rock
Jazz
blues

classical

Rysunek 5-16 Interfejs uzytkownika aplikacji Smart VBS
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Druga z postaci aplikacji Smart VBS zostata opracowana jako fragment
wiekszego systemu poprawy jakosci sygnatéw fonicznych, odtwarzanych
poprzez urzgdzenia mobilne. System poprawy jakosci sygnatéw audio dla
urzgdzen mobilnych zostat opracowany w projekcie: ,Wielomodalny system
wspomagania komunikacji fonicznej i foniczno-wizyjnej z komputerami
mobilnym” (akronim Smart Sound), realizowanym w latach 2012 — 2015 przez
Politechnike Gdanskg i Intel Technology Poland w ramach programu PBS
NCBR [36]. Metoda poprawy brzmienia niskich czestotliwosci zostata
zaimplementowana przez autora rozprawy jako element wspomnianego
systemu. Aplikacja funkcjonuje jako obiekt dzwiekowy w tle systemu Windows,
przetwarzajgc strumien audio. Aplikacja posiada interfejs utatwiajgcy
korzystanie z systemu, w ktérym mozliwe jest witgczenie lub wytgczenie wtyczki,
ustawienie wzmocnienia niskich czestotliwosci w zalezno$ci od gatunku
muzycznego oraz manualne okreslenie wzmocnienia. Aplikacja zostata
zaimplementowana jako APO LFX. Aplikacja APO LFX korzysta ze strumienia
dzwiekowego lokalnego, ktory podlega przetwarzaniu. Jeden strumienh lokalny
przewidziany jest na jedng aplikacje APO LFX. Na wejsciu aplikacji pobierana
jest ramka sygnatu z okreslong diugoscig w probkach. W przypadku algorytmu
Smart VBS dlugos¢ ramki zostata okreslona w wyniku wstepnych
eksperymentéw na 2048 probki. Opracowany algorytm oczekuje na kolejne
probki dzwiekowe, a nastepnie kolejno ramka po ramce przetwarza sygnat,
dodajgc do niskich sktadowych kolejne harmoniczne. Do przygotowania
aplikacji APO zostata wykorzystana domysina biblioteka Microsoft dla APO
LFX.

Interfejs graficzny systemu poprawy brzmienia urzgdzen mobilnych (Smart
Sound) zostat przedstawiony na rysunku 5-17. Na rysunku 5-17C wida¢ sekcje
z ustawieniami algorytmu Smart VBS, w ktérej mozliwy jest wybor jednego
z siedmiu trybdw ustawien algorytmu: automatyczny, classical, electronic, jazz,

pop, rap, rock oraz manualnego ,dodania” lub ,,odjecia” baséw.

120


http://mostwiedzy.pl

virtual bass

smart dialogue

linearization

ear tune-up

) BYPASS

What do you prefer?

boosted ¢
smat SOUNG

£ customized sound

© back to main screen

121


http://mostwiedzy.pl

user /Sample User

) BYPASS © back to customized sound settings

Rysunek 5-17 Interfejs uzytkownika aplikacji Smart Sound

5.4 Metoda korekcji sygnatu muzycznego

Punktem wyjscia do prowadzenia badan nad modyfikacjg sygnatu
muzycznego z uwzglednieniem parametrow pomieszczenia i gatunku
muzycznego byto opracowanie wstepnej koncepcji rozwigzania. Na rysunku

5-18 zostat przedstawiony schemat ideowy zaproponowanego rozwigzania.

Analizator sygnatéw
muzycznych

Rozpoznanie

gatunkow Modyfikator sygnatow
muzycznych
mSzgnza:] Uktad _ Korektor
uzyczny sterujacy - graficzny

A

Analizator warunkoéw
akustycznych

Rejestracja
odpowiedzi
impulsowej

Rysunek 5-18 Schemat ideowy zaproponowanego rozwigzania
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Zaproponowana metoda jest zbudowana z czterech gtownych blokow:

e analizator sygnatéw dzwiekowych,

e analizator warunkow akustycznych,

e ukfad sterujgcy,

e modyfikator sygnatéw dzwiekowych.

Analizator sygnatow dzwiekowych jest to uktad automatycznie rozpoznajgcy
gatunek muzyczny przedstawiony w rozdziale 5.2. W ramach uktadu sygnat
muzyczny jest rozpoznawany w kontekscie jednego z szesciu gatunkow
muzycznych.

Analizator warunkéw akustycznych jest uktadem, ktérego zadaniem jest
dostarczenie informacji do systemu odnosnie otoczenia akustycznego
stuchacza. Na obecnym etapie badan obejmujgcych niniejszg rozprawe analiza
akustyczna jest przeprowadzana w sposOb manualny, bez stosowania
automatyki. Celem bloku jest rejestracja odpowiedzi impulsowej pomieszczenia
| wyznaczenie na jej podstawie parametrow pomieszczenia.

Uktad sterujgcy - w odpowiedzi na otrzymane parametry dotyczgce
rozpoznanego gatunku muzycznego oraz pomieszczenia odstuchowego -
okresla zakres i sposdb korekcji czestotliwosciowej sygnatu muzycznego.
Sterowanie odbywa sie z wykorzystaniem logiki rozmytej, ktéra dobiera
optymalne ustawienia korekcji w zaleznosci od otrzymanych danych.

Ostatnim elementem systemu jest blok korekcji sygnatu, w ktorym za
pomocg ukfadu filtréw dokonywana jest modyfikacja sygnatu. Na wyjsciu bloku
sygnat jest normalizowany do Zzagdanej wartosci wyrazonej w jednostce
gtosnosci LUFS (ang. Loudness Units Relative to Full Scale) w odniesieniu do
petnej skali cyfrowej (ang. Full Scale - FS) [42].

Na rysunku 5-19 zostat przedstawiony szczegdétowy schemat
zaproponowanego rozwigzania. Kolorem niebieskim zostal zaznaczony
analizator sygnatéw dzwiekowych, jego opis znajduje sie w rozdziale 5.
Pozostate elementy zostang opisane ponizej. W obecnej fazie badan kazdy z
elementow jest realizowany niezaleznie, a prowadzone w ramach niniejszej
pracy eksperymenty prowadzg do przebadania zasadnosci dokonywania
modyfikacji sygnatu fonicznego w oparciu o rozpoznany gatunek muzyczny i

odpowiedz impulsowg pomieszczenia.
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Rysunek 5-19 Schemat ideowy zaproponowanego rozwigzania

5.4.1 Bufor dzwiekowy

Bufor dzwiekowy jest pierwszym elementem uktadu, w ktérym sygnat
foniczny jest przetwarzany. Gtéwnym celem buforu jest podziat pliku fonicznego
na
30-sekundowe paczki sygnatu z 15-sekundowym naktadkowaniem. Podziat
odbywa sie automatycznie jeszcze przed odtworzeniem dzwieku. Taka diugos¢
sygnatu jest wymagana przez uktad odpowiedzialny za rozpoznanie gatunku
muzycznego. 30-sekundowa dlugo$¢ sygnatu muzycznego stanowi
rowniez wystarczajgcg probke sygnatu, aby mozliwe byto przeanalizowanie
zawartosci sygnatu i wyciggniecie wnioskéw odnosnie parametrow modyfikacji.
Kolejne paczki sygnatow sg przetwarzane po zakonhczeniu analizowania
poprzedniej czesci. Sygnat podzielony na 30-sekundowe fragmenty jest
przekazywany na wejScie uktadu rozpoznajgcego gatunek muzyczny oraz
uktadu modyfikujgcego. W przypadku, gdy fragment muzyki jest krotszy niz 30

sekund, algorytm nie dokonuje rozpoznania gatunku muzycznego.

5.4.2 Analizator warunkéw akustycznych

Gtownym zadaniem czesci systemu odpowiedzialnego za analize warunkow
akustycznych jest zarejestrowanie odpowiedzi impulsowej pomieszczenia,
a nastepnie wyznaczenie na jej podstawie zestawu parametrow. Rejestracja
odpowiedzi impulsowej pomieszczenia odbywa sie przed odtworzeniem sygnatu

fonicznego.
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Rejestrator odpowiedzi impulsowej

Odpowiedz impulsowa jest zrédtem kompleksowej informacji o akustyce
pomieszczenia, dlatego przeprowadzono pomiar i rejestracje odpowiedzi
impulsowej. Zgodnie z opisem przedstawionym w rozdziale 3.4, pomiar moze
odbywaé sie z wykorzystaniem réznych sygnatbw  pomiarowych.
Przeprowadzone przez autora badania dotyczyty rejestracji odpowiedzi
impulsowej z wykorzystaniem metody Swept-Sine. Metoda wykazuje wysokag
uniwersalnos¢ i prawidtowo rejestruje odpowiedz impulsowg nawet w przypadku
skomplikowanych pomieszczen [55][198], wiec jej zastosowanie w kontekscie
wdrozonego systemu wydaje sie zasadne. Do rejestracji odpowiedzi impulsowe;j
konieczne jest zastosowanie zrodta sygnatu oraz odbiornika (niezaleznie od
stosowanej metody). W przypadku zaprojektowanego systemu sygnat
reprodukowany jest przez tradycyjne gtosniki. Role odbiornika powinien petnic
mikrofon dotgczany do systemu (podobnie, jak jest to w przypadkach systemow
dostrajajgcych amplitunery [11][70]. Mozliwe jest tez uzycie dowolnego
mikrofonu, jednak w takim przypadku niezbedna jest informacja odnosnie
charakterystyki  przenoszenia  czestotliwosci przez  mikrofon,  aby
skompensowaé zarejestrowany sygnat. Doktadny opis sposobu rejestracii
odpowiedzi impulsowej zostat przedstawiony w rozdziale 3.4. Wynikiem
dziatania opisywanego rejestratora jest odpowiedz impulsowa pomieszczenia,
zarejestrowana

w formacie wav, przekazana na wejscie analizatora odpowiedzi impulsowe;.

Analizator odpowiedzi impulsowej

Analiza odpowiedzi impulsowej odbywa sie w celu okreslenia warunkow
akustycznych panujgcych w pomieszczeniu. Wykorzystywane sg cztery
parametry opisu akustyki wnetrza: RT60, C80, D50. Definicje parametrow
zostaty zawarte w rozdziale 3.3.1.

Ekstrakcja wybranych parametrow z odpowiedzi impulsowej odbywa sie
w przygotowanym skrypcie w srodowisku Matlab [108]. Na wejscie skryptu
pobierany jest plik typu wav 2z odpowiedzig impulsowg, na wyjsciu
wygenerowane sg wartosci liczbowe parametréw. Czas pogtosu (Tp) jest
podawany w sekundach. Wyrazisto$¢ i klarowno$é w decybelach. Wartosci

liczbowe parametréow sg przekazywane na wejscie uktadu sterujgcego i wraz
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z rozpoznanym gatunkiem muzycznym stanowig podstawe do modyfikowania

sygnatu fonicznego.

5.4.3 Uktad sterujacy

Uktad sterujgcy zostat zaprojektowany z wykorzystaniem logiki rozmyte;.
Logika rozmyta jest szczegdlnie przydatna w systemach, w ktérych istnieje
trudnos¢ sformalizowania opisu wystepujgcych zjawisk za pomocg modelu
matematycznego lub w przypadku, gdy czynnik ludzki odgrywa duzg role [124].

W prowadzonych badaniach zdecydowano sie zastosowac logike rozmytg
ze wzgledu na duzy fadunek subiektywizmu i braku precyzji w odniesieniu do
opisu gatunku muzycznego, jak rowniez do wielkosci pogtosu w pomieszczeniu
Gtéwnym obszarem zastosowan logiki rozmytej sg urzgdzenia przemystowe i
systemy sterowania [142][189]. Znane sg rowniez rozwigzania wykorzystujgce
logike rozmytg do sterowania procesem przetwarzania dzwieku [2][104][121].
Jednakze zadne z tych rozwigzah nie wykorzystuje logiki rozmytej do
sterowania nastawami korektora graficznego.

W zaproponowanym rozwigzaniu systemowym uktad sterujgcy sktada sie
z trzech gtéwnych czesci:

e przygotowanie danych,

e regulator rozmyty,

e generowanie parametrow korekciji.

Pogladowy schemat uktadu sterowania zostat przedstawiony na rysunku
5-20. W pierwszym etapie dane z Analizatora sygnatow dzwiekowych i
Analizatora warunkow akustycznych pomieszczenia sg wstepnie przetwarzane.
Nastepnie dane sg kierowane na wejscie regulatora rozmytego. Na wyjsciu
uktadu sterowania otrzymuje sie zestaw parametréow do przeprowadzenia
korekcji dzwieku. W aktualnej wersji systemu sterowany jest poziom

wzmocnienia dla 10 pasm korektora graficznego.

Generowanie
parametrow
korekcji

Przygotowanie R Regulator
danych - rozmyty

v

Rysunek 5-20 Schemat poglgdowy uktadu sterowania
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Do opracowania systemu logiki rozmytej zostat wykorzystany program
FuzzyLite [49]. Program umozliwia zaprojektowanie i przetestowanie
kompletnego systemu pracujgcego w logice rozmytej. W programie tym zostata
zaprojektowano rozwigzanie dajgce mozliwos¢ reagowania na zmiany gatunku
muzycznego, jak rowniez warunkow akustycznych pomieszczenia. Na rysunku
5-21 zostat przedstawiony zrzut ekranu z programu Fuzzyllte, na ktérym

widoczne sg zaimplementowane zestawy parametrow oraz zmienne wyjsciowe.
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Rysunek 5-21 Zrzut ekranu programu FuzzyLite z zaimplementowanym

zestawem parametrow dla sterowania uktadem modyfikujgcym dzwiek

W pierwszej fazie dane wejsciowe sg poddawane procesowi rozmywania.
Zdecydowano sie wykorzysta¢ trzy parametry opisujgce akustyke
pomieszczenia i wskazanie dotyczgce gatunku muzycznego. Dane wejsciowe
sg poddawane operacji rozmywania, czyli system przyporzadkowuje dane do
okreslonych zbiorow rozmytych. Dane wejSciowe sg opisywane za pomocg
funkcji przynaleznosci, ktéra przedstawia przynaleznos¢ danej wejsciowej do
poszczegolnych zbioréw. Na rysunku 5-22 zostaty przedstawione opracowane

zbiory dla danych wejsciowych.
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Rysunek 5-22 Sposob rozmywania zmiennych (od gory): gatunek muzyczny,

czas pogtosu (Tp), wspotczynnik klarownosci, wspotczynnik wyrazisto$ci

Zmienna opisujgca gatunek muzyczny zostata opisana poprzez trojkatne
funkcje. Kazdy z trojkgtéw przedstawia przynaleznos¢ do poszczegdélnych
gatunkéw. Kolejnos¢ i umiejscowienie poszczegolnych gatunkéw zostaty
dokonane poprzez najwieksze ,cyfrowe podobienstwo” gatunkéw. Ze wzgledu
na fakt, ze nie zawsze mozliwe jest jednoznaczne przypisanie danego utworu
do gatunku muzycznego, dlatego poszczegolne funkcje przynaleznosci
nachodzg na siebie. Dla zmiennej czas pogtosu zdecydowano sie wykorzystaé
funkcje trapezowe. Zastosowanie funkcji tréjkatnej dla gatunkéw muzycznych
jest zwigzane z brakiem wyraznego rozrdznienia pomiedzy gatunkami. Proces
klasyfikacji gatunkow jest silnie subiektywnym procesem, w ktdrym granice
pomiedzy gatunkami sg ruchome, dlatego funkcja tréjkatna bardzo dobrze
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odwzorowuje naktadajgce sie powierzchnie poszczegodlnych gatunkow. W
przypadku parametréw znacznie fatwiej jest przypisac je do danego przedziatu.

Dane zawierajg sie w przedziale od 0 do 15 sekund i zostaty podzielone na
pie¢ grup: bardzo niski, niski, sredni, wysoki, bardzo wysoki. Parametry C80
i D50 zostaty przedstawione w skali od -5 dB do 15dB. Wartosci wejsciowe
mogg by¢ zaklasyfikowane do pieciu grup: bardzo staby, staby, przecietny,
dobry, bardzo dobry. Podobnie, jak w przypadku czasu pogtosu, zastosowano
funkcje trapezowe.

Blok wnioskowania zawiera baze regut na podstawie, ktérej z wartosci
funkcji przynaleznosci do zbioréw rozmytych ustalana jest warto$¢ wyjsciowa.
Utworzona baza regut zostata przygotowana w oparciu o przeprowadzone
i opisane w rozdziale 6.2.2 pomiary.

Ostatnim, najistotniejszym etapem sterowania jest proces wyostrzania.
W etapie okreslane sg ostateczne wartosci sterujgce w formie wartosci
liczbowej. W zaproponowanym systemie jest obecnie 10 parametrow
wyjsciowych tozsamych ze wzmocnieniem (lub ostabieniem) jednej z dziesieciu
czestotliwosci. Jako metode wyostrzania zdecydowano sie zastosowa¢ metode
srodka ciezkosci [142]. Wybdér metody wyostrzania nie wptywa znaczgco na

ostateczny rezultat przetwarzania sygnatu.

G) fide AlgebraicSum E Centroid E
-8.000 . -1.480 8.000 9 L]

ERRRETs

(o2

¥ = 0.000/-8 + 0.000/-7 + 0.000/-6 + 0.000/-5 + 0.000/-4 + 0.000/-3 + 0.600/-2 + 0.000/-1 + 0.000/0 + 0.000/1 + 0.000/2 + 0.000/3 + 0.000/4 + 0.000/5 + 0.000/6 +
0.000/7

Rysunek 5-23 Wizualizacja wyostrzania dla parametru wzmocnienia dla

pierwszego pasma korektora

Zakres wyjsciowy zawiera sie w przedziale od -8 do 8 (w domysle dB).
Kazdy z przedziatbw symbolizuje 1 dB. W przypadku, kiedy dany zbior jest
wybrany, potozenie funkcji prostokgtnej odpowiada wzmocnieniu. Po uzyskaniu
w bloku generowania parametrow wartosci korekcji sg one przekazywane do

bloku filtréw.
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5.4.4 Modyfikator sygnatu fonicznego

Modyfikacja sygnatu fonicznego odbywa sie 2z wykorzystaniem
10-pasmowego korektora graficznego. Poszczegdlne wzmocnienia pasm sg
zgodne z tymi ustalonymi na etapie procesu przetwarzania za pomocg logiki
rozmytej. Modyfikacja sygnatow dzwiekowych jest przeprowadzana w dwoch
etapach: korekcji i wzmacniania.

Korektor graficzny

Zaproponowany korektor zostat zaimplementowany w Srodowisku Matlab.
Od strony programistycznej zastosowano Kkorektor parametryczny z
zablokowang mozliwoscig edycji czestotliwosci centralnej filtrow i ich dobroci.
Aby zachowac¢ spojnos¢ nazewnictwa, w zwigzku z dokonanymi ograniczeniami
w korektorze, zdecydowano sie - zgodnie z jego aktualng funkcjonalno$cig —
uzy¢ okreslenia korektor graficzny. Jednakze sposéb implementacji nie blokuje
w przysztosci modyfikowania rowniez pozostatych parametréow korekcji, tworzgc
korektor parametryczny. Dokiadny opis sposobow korekcji zostat zawarty w
rozdziale 2.3.

Na etapie projektowania systemu analizie zostata poddana skala
czestotliwosciowa, w ktérej miatyby pracowacé filtry. W przyjetych zatozeniach
zdecydowano sie wykorzysta¢ nastepujgce skale:

e oOktawowa — tradycyjna, powszechnie uzywana skala czestotliwosciowa,

e melowa - skala okreslajgca wysokos¢ psychofizycznego odbioru

dzwieku przez ludzkie ucho,

e barkowa — skala wysokosci dzwieku tozsama z 24 pasmami krytycznymi.

Na  rysunku 5-24  zostato przedstawione  zestawienie  skal
czestotliwosciowych pokazujgce réznice w czestotliwosci filtracji. Na rysunku
5-24 kotkami zostaty oznaczone miejsca, gdzie znajdowaC sie bedzie
czestotliwos¢ s$rodkowa filtru. Dla skali oktawowej (pomaranczowa linia)
odstepy pomiedzy czestotliwosciami srodkowymi kolejnych filtrow sg w
odlegtosci oktawy. Konwersja z czestotliwosci w Hertzach na czestotliwos¢
melowg odbywa sie zgodnie z wczesniej podanym wzorem (4-12).

Skala barkowa zostata okreslona zgodnie ze znanymi czestotliwosciami

Srodkowymi pasm krytycznych ucha.
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Rysunek 5-24 Zestawienie skal czestotliwosciowych

Zasadnicza réznica w stosowaniu skal jest widoczna w przypadku skali
melowej i oktawowej/barkowej. Zakres skali melowej jest znacznie mniejszy niz
w przypadku pozostatych skal. Maksymalna wartos¢ skali melowej w przypadku
analizowanego pasma 32+16000 Hz wynosi 3568 Hz, co oznacza, ze powyzej
tego pasma zadne modyfikacje na sygnale nie bedg przeprowadzane.
Rozwigzaniem tego problemu bytoby zastosowanie wigekszej liczby pasm,
co mogtoby spowodowacC zwiekszenie ztozonosci obliczeniowej rozwigzania.
Zastosowanie skali melowej pozwala na gestsze rozmieszczenie punktéw
filtracyjnych w zakresie 500 Hz+3000 Hz. Roznice w przypadku skal oktawowe;j
i barkowej sg znacznie mniejsze, wizualnie trudno jest odrézni¢, w jakiej skali
zostata wyrazona specyfikacja filtru.

W celu sprawdzenia wptywu poszczegdlnych skal na sygnat foniczny zostat
wykonany eksperyment stuchowy w grupie pieciu osob (eksperci — osoby z
przygotowaniem muzycznym, biorgce udziat w testach subiektywnych). W
trakcie eksperymentu osoby biorgce udziat w tescie odstuchowym stuchali 12
utworow podzielonych pomiedzy 6 gatunkdw muzycznych: classical, jazz, pop,
rock, rap, electronic. Stuchacze oceniali w skali od 0 do 10 utwor przetworzony
w melowej (skala melowa zostata oznaczona jako ,m”) i barkowej (,b”) w
stosunku do skali oktawowej ,0”). Ocena 5 w tescie oznaczata, ze utwory
brzmig tak samo lub bardzo podobnie, 0 - znacznie gorzej od skali oktawowe; i
10 - znacznie lepiej. Sygnat zostat przetworzony dla gatunkéw muzycznych

zgodnie z predefiniowanymi ustawieniami z programu iTunes [72]. W tabeli 5-6
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zostaly przedstawione uzyskane wyniki. Mozna zauwazy¢, ze stuchacze w
znaczgcej czesci ocenili utwory jako brzmigce tak samo. Analizujgc otrzymane
réznice, mozna uzna¢, ze sg one pomijalnie mate, w zwigzku z czym

zdecydowano sie stosowac skale oktawowg w dalszych badaniach.

Tabela 5-6 Wyniki testow subiektywnych poréwnujgcych wptyw skali

czestotliwosciowej na efekt filtracji sygnatu

Classical Jazz Pop Rock Rap Electronic

m b o|m b o|m b o|lm b o|lm b o|m b o
stuchacz 1 4 5 5 5 4 5 5 5 5 4 5 5 5 5 5 5 4 5
stuchacz 2 5 5 5 5 5 5 5 7 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
stuchacz 3 4 5 5 5 5 5 4 5 5 7 7 5 4 6 5 5 4 5
stuchacz 4 5 6 5 4 5 5 5 6 5 5 5 5 5 6 5 4 5 5
stuchacz 5 5 5 5 4 6 5 5 4 5 5 4 5 5 6 5 4 6 5
Mediana 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 6 5 5 5 5
Srednia 46 52 5 |46 5 5|48 54 5 |52 52 5 |48 56 5 |46 48 5

Wzmacniacz LUFS
Po przeprowadzonej filtracji sygnat foniczny jest normalizowany do
zgdanego poziomu sygnatu, wyrazonego w LUFS. Domy$lnie normalizacja
odbywa sie do poziomu -23 LUFS. Normalizacja odbywa sie zgodnie z normg
ITU-R BS. 1770-4 [26] oraz EBU R 128 [42]. Wzmacniacz sygnatu zostat

opracowany réwniez w srodowisku Matlab.
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6 BADANIA, EKSPERYMENTY, ANALIZY

W niniejszym rozdziale autor przedstawit przeprowadzone badania nad
zaproponowanymi systemami korekcji sygnatow audio. Rozdziat zostat
podzielony na dwie zasadnicze czesci, w ktérych w pierwszej czesci zostaty
opisane badania nad systemem poprawy brzmienia niskich czestotliwo$ci oraz
w drugiej, gdzie zostat przeanalizowany sposob funkcjonowania systemu
korekcji sygnatu muzycznego. Opisane w rozdziale eksperymenty zostaty
przeprowadzone z wykorzystaniem grupy stuchaczy, ktérzy w testach poprzez

oceny wyrazali swoje subiektywne odczucia odnosnie jakosci modyfikacji.

6.1 Badania nad metoda korekcji niskich czestotliwosci

W rozdziale zostaly opisane badania nad systemem korekcji sygnatu
muzycznego w zakresie niskich czestotliwo$ci. Autor zgodnie z przedstawiong
tezg podjgt prébe poprawy jakosci brzmienia niskich czestotliwosci w
powigzaniu z automatycznym rozpoznawaniem gatunku muzycznego.
Przeprowadzone badania zostaly przeprowadzone zarowno w zakresie
okreslenia optymalnego wzmocnienia niskich czestotliwosci dla wybranych

gatunkow muzycznych, jak i ogélnego odbioru rezultatow modyfikacji algorytmu.

6.1.1 Subiektywne testy odstuchowe
Powigzanie parametru wzmocnienia harmonicznych NLD z
gatunkiem muzycznym
Pierwszym z przeprowadzonych eksperymentow jest test stuzacy
przebadaniu korelacji pomiedzy przynaleznoscig do gatunku muzycznego
a poziomem wzmocnienia generowanych harmonicznych w metodzie NLD. Na
potrzeby testu przygotowano aplikacje pozwalajgcg na przeprowadzenie
zautomatyzowanych testéw odstuchowych. Zostata ona przygotowana w jezyku
C#. Jej podstawowg funkcjonalnoscig jest udostepnienie osobie biorgcej udziat
w tescie interfejsu umozliwiajgcego odtwarzanie przygotowanych probek oraz
dostosowywanie poziomu wzmocnienia harmonicznych dodawanych do
oryginalnej prébki. Opisywany interfejs uzytkownika przedstawiono na rysunku
6-1.
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Rysunek 6-1 Interfejs aplikacji testowej

Test zostat przeprowadzony na rzeczywistych fragmentach utworéw
muzycznych. Przewidziano jedng serie odpowiedzi, zawierajgca po trzy probki
utworéw nalezgcych do szesciu roznych gatunkéw muzycznych (3x6
fragmentow = 18 fragmentow). W tescie wykorzystano nastepujgce gatunki
muzyki: klasyczna, jazz, elektroniczna, pop, rap, rock. Probki odzwierciedlaty
réznorodnosé w zakresie gatunku. Autor wybrat po trzy nagrania, ktére najlepiej
odzwierciedlaty testowane gatunki muzyczne. Dodatkowo, trzy probki
powtdrzono w trakcie testu i zastosowano powtornie w celu weryfikacji sposobu
udzielania odpowiedzi i odrzuceniu odpowiedzi, ktére mogty zosta¢ zaznaczone
w sposob przypadkowy. W rezultacie ostateczna liczba fragmentow w tescie
wyniosta 21. W tabeli 6-1 zostata przedstawiona petna lista utworow

wykorzystanych podczas testu.
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Tabela 6-1 Lista utworéw wykorzystanych w testach subiektywnych

Utwdr muzyczn Gatunek
yezny muzyczny
1 Battle Of Britain Suite: Luftwaffe March (Aces High) - Rumon Gamba Classical
& BBC Philharmonic Orchestra
2 Anneliese Rothenberger — Ave Maria D.839 (Ellens Gesang Il1) Classical
3 Choir Of King’s College Cambridge — JS Bach: Jesu, Joy Of Man’s Classical
Desiring From Canata No.147
4 What's Going On - Smooth Jazz Jazz
5 Christian Scott — Who They Wish | Was Jazz
6 Lisa Ekdahl — But Not For Me Jazz
7 Prince — Let’s go Crazy Pop
8 Backstreet Boys — | Want It That Way Pop
9 Michael Jackson — Billie Jean Pop
10 | Fokus — Smsy ( Stahu Remix) Rap
11 | Nuthin’ But A “G” Thang — Dr. Dre Rap
12 Nas — These Are Our Heroes Rap
13 | Last Of The American Girls - Green Day Rock
14 | Nickelback — This Afternoon Rock
15 | Black Sabbath — Children Of The Sea Rock
16 | Tiesto frat. Charlotte Martin — Sweet Things Electronic
17 | Justin Timberlake — My Love (Paul Oakenfold Radio Edit) Electronic
18 | Gareth Emery feat. Lucy Saunders - Sanctuary Electronic

Materiat dzwiekowy do procedury testowej stanowity probki wygenerowane
przy pomocy systemu Smart VBS z wykorzystaniem metody NLD z funkcjg
nieliniowg ARCTG. Regulacji wzmocnienia byta mozliwa w zakresie 0-10 dB z
rozdzielczoscig 1 dB. Dilugos¢ pojedynczego nagrania wynosita 10 s,
a wykonanie catego testu zajmowato srednio okoto 15 minut. Kazdy fragment
byt automatycznie zapetlany, dlatego uzytkownik mogt zapoznac¢ sie z
fragmentem wielokrotnie. Badane osoby mogty odtwarza¢ prébki dzwiekowe
dowolng liczbe razy. Do testow zostat wykorzystany komputer Hewlett-Packard
Probook 4520s. Zmierzona charakterystyka czestotliwosciowa komputera
zostata przedstawiona na rysunku 6-2. W trakcie testdw komputer zostat
ustawiony na stole. Konfiguracja odstuchowa do testow odzwierciedlata warunki
rzeczywiste podczas korzystania z komputera przenosnego. Badany byt
umiejscowiony bezposrednio przed ekranem komputera w odlegtosci ok. 60
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cm (Rysunek 6-3). Opisany test wykonany zostat przez 23 osoby - 7 kobiet i 16
mezczyzn. Grupa badanych sktadata sie z os6b w przedziale wiekowym 18-30.
Zaden ze stuchaczy nie zgtaszat problemow ze stuchem.
0
32 128 512 2048 8192 32768
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-40

-60
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-80
-100

-120 L
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HP 4520s

Rysunek 6-2 Charakterystyka czestotliwosciowa gtosnikéw zamontowanych
w laptopie HP Probook 4520s

60 cm

Rysunek 6-3 Schemat wykorzystanego stanowiska testowego

Test AB poréwnujacy zaproponowane rozwigzanie z
algorytmem dostepnym komercyjnie

Kolejne testy subiektywne zostaty przeprowadzone w celu poréwnania

opracowanego algorytmu z komercyjnym odpowiednikiem algorytmu

wzmacniajgcego niskie czestotliwosci (Waves MaxxBass [110]). Testy zostaty

przeprowadzone w typowym pomieszczeniu biurowym z wykorzystaniem
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komputera typu netbook — Asus Eee Pc 1201N. Komputery tej grupy
charakteryzujg sie jeszcze mniejszym rozmiarem od typowych laptopow, co
dodatkowo ogranicza kubature, a przez to mozliwosci generowania niskich
czestotliwosci przez miniaturowe gtosniki [101].

Wykorzystane prébki dzwiekowe skitadaty sie z dwdch roéznych grup
sygnatéw: probek przetwarzanych przy uzyciu algorytmu SVBS i dostepnego
komercyjnie algorytmu wzmocnienia baséw (ang. Bass Boost - BB) [110].
Wykorzystany algorytm zostat zainstalowany w programie Adobe Audition jako
wtyczka. Modyfikacje sygnatu przeprowadzono w zakresie czestotliwosci 50-
300 Hz. Maksymalny poziom wzmocnienia, ktéry nie przesterowat sygnatu to 8
dB. Czestotliwos¢ odciecia gtosnikbw w wykorzystanym w tescie netbooku
wynosita 400 Hz, wiec urzgdzenie rzeczywiscie nie bylo w stanie odtwarzac
niskich czestotliwosci.

Badanie zostato przeprowadzone w formie testu AB ze skalg +-3, w ktorym
stuchacze poréwnywali 30 par probek dzwiekowych. Probki powstaty poprzez
przetwarzanie 18 utworow przedstawionych w tabeli 6-1. Byta to ta sama lista
utworéw, ktéra zostata wykorzystana do okreslenia optymalnego poziomu
wzmocnienia harmonicznych w metodzie NLD. Czas trwania kazdej z probki
wyniost 10 sekund. Catos¢ testu trwata przecietnie okoto 20 minut. Kolejno$é
utworow byta losowa, a kazda probka mogta by¢ stuchana dowolng ilos¢ razy.
Kazda para testu zostata przyporzgdkowana do jednego z szesciu gatunkow
muzycznych: classical, jazz, pop, rock, rap, electronic. Badani zostali
poproszeni o wskazanie, ktéra probka dzwiekowa ich zdaniem lepiej przenosi
niskie tony. Interfejs graficzny aplikacji, ktora byta wykorzystana do
przeprowadzenia testow, zostat przedstawiony na rysunku 6-4. W tescie wzieto
udziat 25 stuchaczy w wieku od 20 do 60 lat. Zaden z badanych nie zgtaszat

problemow ze stuchem.
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Rysunek 6-4 Interfejs graficzny wykorzystany w tescie porownan parami [101]

Test Mushra pozwolit na poréwnanie zaproponowanego rozwigzania z
algorytmem dostepnym komercyjnie (Waves MaxxBass [110]). Ostatni z
przeprowadzonych testow dotyczyt kompleksowego przebadania
opracowanego rozwigzania z wykorzystaniem testu Mushra. Gtéwnym celem
badania byto przetestowanie algorytmu Smart VBS w odniesieniu do tradycyjnej
metody  wzmocnienia  niskich  czestotliwosci. Aby oceni¢  jakos¢
zaproponowanego i wdrozonego algorytmu Smart VBS, testy odstuchowe
przeprowadzono zgodnie =z zasadami metodologii MUSHRA. Testy
przeprowadzono w grupie 31 osob. Na podstawie odpowiedzi stuchaczy
przeprowadzono analize statystyczng oceniajgcg przydatnos¢ algorytmu
zaproponowanego dla badanych gatunkéw muzycznych. W badaniu zostata
wykorzystana aplikacja open source z zaimplementowanym testem MUSHRA
[122]. Aplikacja testowa dziata zgodnie z zaleceniem ITU-R BS.1534-2 [25].
Interfejs uzytkownika wykorzystanej aplikacji zostat przedstawiony na rysunku
6-5.
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Rysunek 6-5 Interfejs przeprowadzonego testu Mushra [122]

Do testow zdecydowano sie wykorzystaé cztery laptopy: Toshiba Satellite
A500 (urzgdzenie 1), Asus F35 (urzadzenie 2), HP 4520s (urzgdzenie 3),
HP Pavilion G6 (urzgdzenie 4). Sg to standardowe przenosne komputery
z gto$nikami stereofonicznymi (producenci gtosnikdw sg nieznani). Sterowniki
dzwiekowe laptopdéw ustawiono w trybie neutralnym, a wszystkie efekty
dzwiekowe zostaty wylgczone podczas testow. Na rysunku 6-6 przedstawiono
charakterystyki czestotliwosciowe uzywanego sprzetu, zmierzone w warunkach
laboratoryjnych. Najnizszg czestotliwos¢ odciecia gtosnikdw posiada Toshiba

Satellite A500 do 150 Hz. Pozostate gtosniki majg czestotliwos¢é odciecia

powyzej 250 Hz.
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Rysunek 6-6 Charakterystyki czestotliwosciowe gtosnikow zamontowanych w

wykorzystanych laptopach

Na podstawie wczes$niejszych doswiadczen zaktualizowano liste utwordéw
wykorzystywanych w testach i wygenerowano nowg liste 12 utworéw (Tabela
6-2). Kazdy z fragmentéw byt dtugosci 10 sekund i nalezat do jednego z 6
gatunkow muzycznych: classical, jazz, pop, rap, rock, electronic. Fragmenty
zostaty przetworzone w taki sposob, aby odpowiadaty procedurze testu Mushra.
Dla kazdego zestawu testowego przygotowano w sumie pie¢ 10-sekundowych
fragmentow:

e sygnat przetworzony przez algorytm Bass Boost,

e sygnat przetworzony przez algorytm Smart VBS,

e sygnat odniesienia przefiltrowany do 3,5 kHz,

e sygnat odniesienia przefiltrowany do 7 kHz,

e sygnat oryginalny

Stuchacze oceniali kazdg probke w skali 0-100. Badanie przeprowadzono

w typowym pomieszczeniu biurowym.
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Tabela 6-2 Lista utworéw wykorzystanych w tescie Mushra

Utwor Gatunek
muzyczny
1 Anneliese Rothenberger — Ave Maria D.839 (Ellens Gesang IlI) Classical
2 Battle Of Britain Suite: Luftwaffe March (Aces High) - Rumon Gamba Classical
& BBC Philharmonic Orchestra
3 Justin Timberlake — My Love ( Paul Oakenfold Radio Edit) Electronic
4 Gareth Emery feat. Lucy Saunders - Sanctuary Electronic
5 What's Going On - Smooth Jazz Jazz
6 Christian Scott — Who They Wish | Was Jazz
7 Prince — Let’s go Crazy Pop
8 Backstreet Boys — | Want It That Way Pop
9 Nas — These Are Our Heroes Rap
10 | Nuthin’ But A “G” Thang — Dr. Dre Rap
11 | Last Of The American Girls - Green Day Rock
12 | Black Sabbath — Children Of The Sea Rock

6.1.2 Analiza wynikow

W niniejszym rozdziale zostang przedstawione analizy przeprowadzonych
testow subiektywnych. Przeprowadzone badania nad system korekcji niskich
czestotliwosci sprzezonym 2z automatycznym rozpoznawaniem gatunkéw
muzycznych umozliwity subiektywng ocene jakosci dzwieku odtwarzanego przy
uzyciu  miniaturowych  gtosnikbw. Analizy  zostaty  przeprowadzone
z wykorzystaniem pakietu statystycznego Statistica [178] oraz programu MS
Excel.

Analizie zostat poddany preferowany przez stuchaczy poziom wzmocnienia
harmonicznych dodawanych do sygnatu zgodnie z metodg NLD oraz

subiektywny odbior utworow przetworzonych przez zaproponowang metode.

Preferowany poziom wzmocnienia

Na podstawie wykonanych badan i uzyskanych z nich wynikdéw zostaty
przeprowadzone analizy statystyczne okreslajgce powigzanie wrazen
stuchowych algorytmu Smart VBS z parametrem wzmocnienia sktadowych
harmonicznych generowanych przez funkcje nieliniowg NLD. Analize
statystyczng mozna podzieli¢ na trzy zasadnicze czesci: analize czestosSci
wystepowania przypadkdéw, powigzanie korelacyjne dla badanych gatunkéw,
oraz separacje gatunkdéw. Wszystkie analizy zostaly przygotowane
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z wykorzystaniem oprogramowania Statistica. Tak, jak wczesniej wspomniano
w tescie wziety udziat 23 osoby.

Celem pierwszej czesci analizy bylo okreslenie zakresu udzielanych
odpowiedzi i wybranie adekwatnego wzmocnienia do odtwarzanego utworu.
W tabeli 6-3 zaprezentowano rozktad srednich wartosci wybieranych przez
uzytkownikdbw wzmocnien z uwzglednieniem szesciu gatunkéw i trzech
testowanych utworéw na gatunek. Optymalne warto$ci parametru wzmocnienia
zostaty przedstawione w tabeli 6-3. Zgodnie z uzyskanymi wynikami badani
wskazali gatunek muzyki klasycznej i jazowej jako
te wymagajgce najmniejszego wzmocnienia. Oba gatunki nie zawierajg typowo
niskich czestotliwosci, dlatego takie wskazania stuchaczy sg zgodne
z oczekiwaniami. Po przeciwnej stronie znalazty sie dwa gatunki, w ktérych
niskie czestotliwosci sg znacznie mocniej uwypuklone — electronic i rock. W obu
przypadkach stuchacze wskazali wzmocnienie na poziomie 6 dB. Na podstawie
otrzymanych wynikédw mozna zaobserwowaé, ze gatunki mniej dynamiczne
Zz mniejszg iloscig niskich czestotliwosci, jak muzyka klasyczna czy jazzowa
subiektywnie nie wymagajg silnego wzmocnienia niskich czestotliwosci. Dla
gatunkow, gdzie niskie czestotliwosci odgrywajg wiekszg role - wskazane jest

wieksze wzmocnienie.

Tabela 6-3 Rozktad $rednich warto$ci parametru wzmocnienie

harmonicznych NLD dla testowanych gatunkow

Gatunek muzyczny Wzmocniel\rl1|i_<|aD F(?ér]nonicznych
Classical (C) 2
Electronic (E) 6
Jazz (J) 3
Pop (P) 5
Rap/R&B (RB) 4
Rock (RO) 6

W celu zbadania istotnosci otrzymanych wynikéw zdecydowano sie na
przeprowadzenie analizy statystycznej odpowiedzi stuchaczy. Przeprowadzona
Analiza korelacyjna pomiedzy testowymi utworami zostata wykonana
z wykorzystaniem metody V-Cramera (6-1). Metoda zostata wybrana ze

wzgledu na jakosciowy charakter danych [15].
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X 5
= -1
v n-min(r —1,¢c — 1) (6-1)

gdzie:

x% = Z@ - test Chi?,

n — liczba obiektow,

r,c —wymiary tablicy przypadkow,
0 - warto$¢ otrzymana w badaniu,
E — warto$¢ oczekiwana w badaniu.

Dla potwierdzenia uzyskanych wynikow i odrzucenia hipotezy zerowej
moéwigcej o braku istnieniu statystycznej zaleznosci pomiedzy subiektywnymi
wskazaniami stuchaczy a wzmochieniem harmonicznych NLD,
parametr p powinien przyjmowa¢ wartosci mniejsze od 0.05.
W tabeli 6-4 zostaty przedstawione wyniki testu V-Cramera
z obliczonymi wspotczynnikiami korelacji V-Cramera. Kolorem zottym zostaty
zaznaczone komorki, ktére spetniajg hipoteze zerows.

Uzyskane wyniki potwierdzajg, ze istnieje statystyczna zaleznos$¢ i poprzez
odpowiedzi badanych mozna rozréznia¢ gatunki muzyczne wzgledem siebie na
podstawie poziomu wzmocnienia harmonicznych NLD. Test rowniez wykazat,
ze wyniki w obrebie gatunku nie korelujg ze sobg, co oznacza, ze poszczegdlne
gatunki w ramach grupowania parametru wzmocnienia harmonicznych NLD sg
miedzy sobg separowalne. Badania wykazaty silny zwigzek miedzy
odpowiedziami badanych a gatunkiem muzycznym. Dla wszystkich badanych
utworéw uzyskano wspétczynnik korelacji z wykorzystaniem dwoch metod
powyzej wartosci 0,6. Oznacza to, ze utwory, niezaleznie oceniane w ramach
jednego gatunku, wykazujg powigzanie z ustalanym wzmocnieniem, przez co
mozliwe jest odseparowanie poszczegolnych gatunkow na grupy z okreslonym
w pierwszej fazie analiz wzmocnieniem. Korelacja zgodnie z oczekiwaniami
przyjmuje wartosci dodatnie, co oznacza, ze wzrost wartosci preferowanego
wzmocnienia w jednym utworze, prowadzi do wzrostu w drugim. Uzyskane
wyniki potwierdzajg mozliwos¢ uzalezniania parametru

wzmacniania harmonicznych NLD od stuchanego gatunku muzycznego.
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Tabela 6-4 Macierz korelacji obliczona z wykorzystaniem wspoétczynnika V-
Cramera, pomiedzy testowanymi utworami w zaleznosci od wybranego

wzmocnhnienia NLD

C1l J1 P1 RB 1 RO1 El C2 J2 P2 RB 2 RO2 E2 C3 J3 P3 RB3 RO3 E3
C1 1.000 -0.078 -0.219 0.014 0.294 -0.090 0.793 -0.324 -0.272 -0.251 0.134 -0.100 0.708 0.311 -0.326 -0.268 0.2341-0.247
1 -0.078 1.000 0.299 0.119 0.281 0.037 -0.163 0.704 0.301 0.082 0.331 0.136 0.145 0.670 0.264 0.109 0.0420.247
P 1 -0.219 0.299 1.000 0.142 -0.187 -0.053 -0.228 0.037 0.668 0.105 0.014 0.003 -0.123 0.209 0.685 0.174 -0.003 -0.025
RB 1 0.014 0.119 0.142 1.000 -0.038 -0.194 0.009 0.305 0.001 0.688 -0.213 -0.263 -0.219 -0.062 0.041 0.636 -0.436 -0.187
RO 1 0.294 0.281 -0.187 -0.038 1.000 -0.155 0.192 0.028 0.063 -0.123 0.764 -0.083 0.502 0.404 -0.036 0.082 0.575 0.275
E1 -0.090 0.037 -0.053 -0.194 -0.155 1.000 0.105 -0.005 0.046 -0.053 -0.170 0.779 0.143 0.012 0.003 -0.031 -0.014 0.479
C2 0.793 -0.163 -0.228 0.009 0.192 0.105 1.000 -0.222 -0.331 -0.182 0.099 -0.053 0.744 0.292 -0.466 -0.139 0.014 -0.330
) 2 -0.324 0.704 0.037 0.305 0.028 -0.005 -0.222 1.000 0.062 0.389 -0.033 0.055 -0.160 0.380 0.090 0.418 -0.351 0.154
P 2 -0.272 0.301 0.668 0.001 0.063 0.046 025N 0.062 1.000 0.216 0.219 0.204 0.023 0.261 0.847 0.273 0.221 0.338
RB 2 -0.251 0.082 0.105 0.688 -0.123|  -0.053| -0.182 0.389 0.216 1.000 -0.280| -0.091| -0.200 -0.203 0.157 0.833 -0.358| -0.016
RO 2 0.134 0.331 0.014 -0.213 0.764 -0.170 0.099 -0.033 0.219 -0.280 1.000 -0.154 0.351 0.520 0.166 -0.237 0.570 0.140
E 2 -0.100 0.136 0.003 -0.263 -0.083 0.779 -0.053 0.055 0.204 -0.091 -0.154 1.000 0.099 0.011 0.122 0.029 0.108 0.789
C3 0.708 0.145 -0.123 -0.219 0.502 0.143 0.744 -0.160 0.023 -0.200 0.351 0.099 1.000 0.488 -0.124 -0.162 0.391 -0.061
U3 0.311 0.670 0.209 -0.062 0.404 0.012 0.292 0.380 0.261 -0.203 0.520 0.011 0.488 1.000 0.270 -0.155 0.257 0.082
P 3 -0.326 0.264 0.685 0.041 -0.036 0.003 -0.466 0.090 0.847 0.157 0.166 0.122 -0.124 0.270 1.000 0.173 0.255 0.228
RB 3 -0.268 0.109 0.174 0.636 0.082 -0.031 -0.139 0.418 0.273 0.833 -0.237 0.029 -0.162 -0.155 0.173 1.000 -0.260 0.122
RO 3 0.234 0.042 -0.003 -0.436 0.575 -0.014 0.014 -0.351 0.221 -0.358 0.570 0.108 0.391 0.257 0.255 -0.260 1.000 0.246
E 3 -0.247 0.247 -0.025 -0.187 0.275 0.479 -0.330 0.154 0.338 -0.016 0.140 0.789 -0.061 0.082 0.228 0.122 0.246 1.000

W kohcowym etapie testéw statystycznych zostata w sposéb parametryczny
wyznaczona odlegtos¢ pomiedzy poszczegdélnymi badanymi utworami.
Odlegtos¢ zostata zmierzona z wykorzystaniem metryki euklidesowej, a
nastepnie wyrysowana na schemacie drzewa, obrazujgcego odlegtosci miedzy
badanymi utworami. Uzyskane wyniki, podobnie jak poprzednie, wskazujg
na separowalnos$¢ poszczegolnych utworéw w kontekscie gatunkowym. Na
podstawie wybieranych wzmocnien dla poszczegdélnych utworéw mozliwe jest
wydzielenie testowanych gatunkéw i aglomerowanie utworéw. Wizualizacja
wynikdw z wykorzystaniem drzewa pozwolita na obrazowe zgrupowanie
wynikow w poszczegdlnych gateziach symbolizujgcych gatunki (Rysunek 6-7).

Podsumowujac, na podstawie pierwszego etapu przeprowadzonych badan
i analizy statystycznej, mozna stwierdzi¢, Zze istnieje zalezno$¢ miedzy
stuchanym gatunkiem muzycznym a preferowanym przez stuchaczy
wzmocnieniem harmonicznych NLD. Przeprowadzone badania w sposéb
parametryczny potwierdzajg silny zwigzek miedzy utworami w obrebie
gatunku. W zwigzku z powyzszym do dalszych badan zostang wykorzystane

wzmocnienia przedstawione w tabeli 6-3.
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Diagramdrzewa
Pojedyncze wiazanie

Odlegt. euklidesowa
12

10 +

Odlegtos¢ wigz.

Rock 3
Rock 2
Rock 1
Pop 3
Pop 2
Pop1l
Jazz3
Jazz2
Jazzl

R&B 2
R&B 3
R&B 1

Electronic2
Electronic3
Electronicl
Classical 3
Classical 2
Classical 1

Rysunek 6-7 Wizualizacja odlegtosci euklidesowej miedzy poszczegolnymi

utworami

Analiza testu AB

Przeprowadzony test AB, w ktérym zostaty porownane prébki przetworzone
algorytmem Smart VBS i tradycyjnym algorytmem podbijajgcym niskie
czestotliwosci, pozwolit na odniesienie opracowanego rozwigzania do tego juz
dostepnego na rynku (Waves MaxxBass [110]). Test zostat przeprowadzony w
grupie 25 stuchaczy. Kazda z osob wskazywata w skali od -3 do +3, ktéry z
utwordéw posiada lepsze walory brzmieniowe. Wartosci na ,minus” oznaczaty, w
ocenie stuchacza lepiej brzmi fragment przetworzony przez standardowy
algorytm wzmacniania niskich czestotliwosci (BB), zas na ,plus”, ze lepiej jest
oceniane brzmienie przetworzone algorytmem Smart VBS (SVBS). Rezultat

przeprowadzonego testu zostat przedstawiony na rysunku 6-8 w formie wykresu
ramka wasy.
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I:lectronic

0 -

Rysunek 6-8 Wykres pudetkowy obrazujacy rozktad odpowiedzi udzielonych

przez stuchaczy

Wykres zawiera zbiér danych statystycznych: nizszy, gérny kwartyl,
mediana, minimum, srednia, wartosci maksymailne.

Dodatnia warto$¢ testu statystycznego jest wskazaniem stuchacza na
algorytmie SVBS, co mozna rowniez zinterpretowaé jako wskazowke,
ze algorytm SVBS posiada lepsze walory brzmieniowe niz BB. Najlepszy wynik
zaobserwowano w przypadku gatunku rockowego. Wiekszos¢ stuchaczy
wybrata algorytm SVBS jako lepiej brzmigcy we fragmentach muzyki rockowej.
Niewielkie roznice miedzy algorytmami zaobserwowano w przypadku muzyki
klasycznej. Powodem tego jest niewielka ilos¢ niskich czestotliwosci w sygnale
tego typu. Inne gatunki zostaty ocenione na ,plus” dla algorytmu SVBS, ale
wskazania znajdowaty sie w przedziale 0,5-1,5. Sredni zysk z uzycia SVBS w
poréwnaniu do algorytmu BB byt bliski 50%. Na podstawie analizy wartosci
Srednich i rozktadu odpowiedzi mozna stwierdzi¢, ze wiekszos¢ stuchaczy
potwierdzita, ze zaproponowany algorytm Smart VBS brzmi lepiej w poréwnaniu
z algorytmem Bass Boost.

W celu weryfikacji otrzymanych wynikéw pod wzgledem statystycznym
przeprowadzono test t-Studenta. Przeprowadzona analiza miata na celu

potwierdzenie statystyczne hipotezy zerowej, w ktorej oczekuje sie,
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ze zastosowanie algorytmu Smart VBS pozwala na osiggniecie subiektywnie
wyzszego poziom jakosci dzwieku przy zastosowaniu niewielkich rozmiarem
gtosnikow.

Wyniki testu t-Studenta dla badanych gatunkédw muzycznych zostat
przedstawiony na rysunku 6-9. Najwyzszg wartos¢ testu t-Studenta uzyskano
dla rocka, a najnizszg dla muzyki klasycznej. Mozna wywnioskowac¢ z wynikow,
ze dla czterech gatunkow: rock, rap, jazz, electronic stuchacze preferowali
algorytm SVBS, co potwierdza uzyskana istotnos¢ statystyczna wynikow
(wartos¢ powyzej 1,5).

Ze wzgledu na otrzymane wyniki, ktére niejednoznacznie wskazujg
na przewage algorytmu Smart VBS nad komercyjnym rozwigzaniem,
zdecydowano sie przygotowac kolejny test, w ktdorym zastosowano test Mushra
i wiekszg liczbe stuchaczy.

4

35

3
7
8 25
€
o 2
-]
>
% 15
|_

1

P B

0

Classical Pop Rock Rap Jazz Electronic

Gatunek muzyczny

Rysunek 6-9 Wyniki testu t-Studenta

Analiza wynikow testu Mushra

Analize wynikéw, otrzymanych w trakcie testu Mushra, rozpoczeto od
sprawdzenia wiarygodnosci stuchaczy. Ocena zostata dokonana w oparciu
poréwnanie oceny zakotwiczonych sygnatéw w tescie Mushra. Przeprowadzona
ocena wynikéw pozwolita na wyeliminowanie 7 os6b. Ostatecznie w analizie
poréwnywano wyniki 24 oséb.

Przeprowadzong analize mozna podzieli¢ na trzy czesci. Pierwszy etap
dotyczyt analizy oceny sygnatu referencyjnego. W tescie wykorzystano dwa
rodzaje sygnatow referencyjnych:
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e oryginalny nieprzetworzony fragment,

e przetworzony fragment przez algorytm Smart VBS.

W drugiej czesci zostata przeanalizowana jako$¢ algorytmu Smart VBS
z rozroznieniem na szesc¢ testowanych gatunkéw muzycznych. Ostatnia czes¢
analizy zwigzana byla z zastosowaniem zaproponowanego algorytmu
niezaleznie od uzytego urzadzenia. Ostatecznie wyniki uzyskane
w subiektywnym tescie zostaty statystycznie sprawdzone w celu potwierdzenia
ich istotnosci.

Celem pierwszego etapu analizy byto poréwnanie ocen dla sygnatu
nieprzetworzonego i przetworzonego przez algorytm Smart VBS. Ze wzgledu
na subiektywny charakter dokonywanych modyfikacji wynik tego poréwnania
potwierdzony oceng badanych jest bardzo istotnym elementem oceny
opracowanego algorytmu. Poréwnanie sygnatéw przeprowadzono poprzez
zebranie $rednich wskazan stuchaczy dla obu sygnatow referencyjnych.

Szczegdtowe wyniki przedstawiono na rysunku 6-10.

100
90

80 | “ ‘ ‘ ‘ | ‘| ‘| ‘ | ‘
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Numer utworu

Ocena
BN oW oA O N
o © © © © o o

EORG - Referencja  ®VBS - Referencja

Rysunek 6-10 Srednie oceny badanych dla probek ukrytej referencji w

zaleznosci od wykorzystanych utworow

Uzyskane wyniki jednoznacznie potwierdzajg, ze fragmenty przetworzone
przez zaproponowany przez autora algorytm zostaty znacznie lepiej ocenione
niz niemodyfikowane. Sredni zysk z zastosowania algorytmu Smart VBS
w subiektywnej jakosci sygnatu muzycznego odbieranego przez stuchaczy

wyniést 11 punktow.
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W dalszej analizie pod uwage byta brana ocena jakosci oryginalnej probki —
nieprzetworzonej (ORG), przetworzonej przy uzyciu algorytmu SVBS i sygnatu
wzmocnionego przez tradycyjng metode wzmochienia basow (BB). Celem
eksperymentu byto przetestowanie algorytmu SVBS na réznych urzgdzeniach
w poréwnaniu do tradycyjnego algorytmu wzmocnienia niskich czestotliwosci.

Na podstawie zebranych wynikéw zaproponowano miare efektywnosci w
celu oceny przetestowanego algorytmu w odniesieniu do innych sygnatéw.
Tabela 6-5 przedstawia efektywnos¢ algorytmu Smart VBS w poréwnaniu do
sygnatow BB i ORG. Wyzsza wartos¢ liczbowa odnosi sie do wyzszej jakosci
algorytmu w stosunku do oryginalnego sygnatu lub do algorytmu wzmocnienia
baséw. Zakres skali jakosci algorytmu SVBS wynosi od -100 do 0 i od 0 do 100.
Uzyskanie wyniku -100 oznacza, ze SVBS jest w 100% gorszy niz algorytm
wzmocnienia baséw lub oryginalny sygnat. 0 oznacza, ze stuchacze nie styszeli
zadnej réznicy miedzy testowanymi prébkami, a 100 punktow odnosi sie do
przypadku, gdy algorytm SVBS jest w 100% lepszy niz sygnat przetworzony
przez algorytm BB (podbicie baséw) lub oryginalna probka pliku. Analiza
wynikéw zostata przeprowadzona w odniesieniu do sze$ciu gatunkow
muzycznych: classical, jazz, pop, rap, rock, electronic.

Stuchacze poprzez swoje odpowiedzi potwierdzili, ze plik foniczny
przetworzony przy uzyciu algorytmu SVBS posiada najlepsze brzmienie w ich
odczuciu. Najmniejszy zysk z zastosowania algorytmu SVBS odnotowano
w muzyce klasycznej. W takim przypadku odpowiedzi stuchaczy wykazaty matg
réznice miedzy oryginalnym sygnatem a plikiem przetworzonym przez algorytm
Smart VBS. Nalezy jednak zauwazy¢, ze muzyka klasyczna nie zawiera duzej
ilosci niskich czestotliwosci, co tez mozna byto zauwazyé w prezentowanym
w badaniach materiale muzycznym. W przypadku innych gatunkéw probki
przetworzone przez algorytm SVBS byly w wiekszosci przypadkoéw oceniane
wyzej niz probki ,wzmocnione” algorytmem BB lub nieprzetworzone. Wyniki
oceny fragmentéw podzielonych na gatunki przedstawiono na rysunku 6-11.
Srednia warto$¢ oceny stuchaczy dla badanych gatunkéw wyniosta:

e SVBS-82

e BB-71,17

e ORG-72,83
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Na podstawie uzyskanych wynikbw mozna stwierdzi¢, ze sygnaty muzyczne
przetworzone przez algorytm SVBS zostaly ocenione lepiej od
nieprzetworzonych fragmentéw oraz przetworzonych przy pomocy typowego
wzmochnienia baséw, ale rowniez, Zze standardowe wzmocnienie niskich
czestotliwosci w przypadku miniaturowych gtosnikéw jest stabiej oceniane niz w
przypadku, gdy sygnat nie jest w ogole przetwarzany. Potwierdza to,
ze wzmacniane czestotliwosci, ktore fizycznie nie mogg zosta¢ odtworzone nie

jest neutralne dla sygnatu muzycznego i wprowadza do niego zaktocenia.

Tabela 6-5 Srednia ocena uzytkownikéw dla poréwnania sygnatow

przetworzonych przez algorytmy Smart VBS i BB oraz sygnatu oryginalnego

Gatunek muzyczny Classical |Jazz |Pop | Rap |Rock Electronic

Smart VBS w poréwnaniu z oryginalnym 255 735 (224 |2465 13035 26.1
sygnatem ! ! ! ! ! '
Smart VBS w poréwnaniu ze
wzmocnionym BB sygnatem

12.5 31,3 p2,85 (28,5 30,55 | 23,85

®Smart VBS m=BB Bez przetwarzania

70
60
50
40
30
20
10

0

Classical Jazz Pop Rap&RB Rock Electronic
Gatunek muzyczny

Oceny uzytkownikéw

Rysunek 6-11 Poréwnanie wykorzystanych algorytméw na podstawie $rednich

odpowiedzi stuchaczy z rozréznieniem na szes¢ gatunkdédw muzycznych

Ostatni etap analizy skupit sie na skutecznosci algorytmu SVBS
testowanego przy uzyciu réoznych urzgdzen przenosnych. Zastosowano cztery
rodzaje laptopow, aby potwierdzi¢ skutecznos¢ algorytmu SVBS niezaleznie od
uzywanego urzgdzenia. Wyniki wskazujg, ze osoby biorgce udziat w testach
zauwazyty tylko niewielkg roznice miedzy dzwiekiem odtwarzanym przez te
urzgdzenia - miesci sie ona w zakresie 10% w kontekscie danego gatunku

muzycznego. Doktadne poréwnanie odpowiedzi stuchaczy z podziatem na
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gatunki muzyczne w =zaleznosci od wykorzystanego urzgdzenia zostaty
przedstawione na rysunku 6-12.

Aby potwierdzi¢ istotnos¢ statystyczng wynikéw, przeprowadzono test
t-Studenta. Analiza zostata oparta na badaniu pewnosci wynikow w odniesieniu
do wartosci sredniej. Podstawg testu t-Studenta jest opracowanie hipotezy
zerowej, ktora zostanie przyjeta lub odrzucona statystycznie. W doswiadczeniu
badana hipoteza dotyczyta braku istotnosci statystycznej uzyskanej w testach
wynikow subiektywnych. Wartos¢ parametru t-studenta powyzej wartosci 2,492
wskazuje, ze hipoteza zerowa moze zostaé odrzucona, a wyniki sg

statystycznie istotne. Prdg istotnosci statystycznej ustalono dla wartosci 0,05.

mUrzadzenie 1  mUrzadzenie 2 Urzadzenie 3 Urzadzenie 4
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Classical Jazz Rap & RB Rock Elcetronic
Gatunek muzyczny

Ocena uzytkownikéw
(o)
o

Rysunek 6-12 Porownanie wykorzystanych algorytmow na podstawie
Srednich odpowiedzi stuchaczy z rozréznieniem na szes¢ gatunkow

muzycznych

W tabeli 6-6 przedstawiono wartosci parametrow t-Studenta dla wszystkich
eksperymentéw. Sg to usrednione wartosci parametru t-Studenta dla jednej
probki pobranej odtwarzanej przy wykorzystaniu czterech testowanych

urzadzen.

Tabela 6-6 Podsumowanie wynikéw test t-Studenta

| 1 | 2 | 3 | 4 |5 | 6 | 7 | 8 | 9 |10 |11 | 12
NO 3.89 | 349 | 357 (386 |7.70 [3.90 [398 |3.91 |382 | 436 |3.80 |3.78

SVBS 3.74 | 417 | 420 |3.71 | 401 | 422 |3.76 | 391 |3.88 | 416 | 431 |411
BB 413 | 398 | 387 | 410 |3.81 (383 |406 |369 |373 |393 |3.75 |3.71

Wszystkie wartosci testu istotnosci statystycznej t-Studenta przekraczajg
okreslony prég. Statystycznie najbardziej wiarygodne wyniki uzyskano
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w eksperymentach wykorzystujgcych algorytm SVBS. Oznacza to, ze roznica
miedzy poszczegdlnymi subiektywnymi odpowiedziami byfa statystycznie

najmniejsza.

6.1.3 Dyskusja

Przeprowadzone badania miaty na celu sprawdzenie czy istnieje mozliwosc
sterowaniem nastawami korekcji niskich czestotliwosci z wykorzystaniem
podziatu na gatunki muzyczne.

Wykonane eksperymenty potwierdzajg, ze gatunki muzyczne sg wkasciwym
czynnikiem decydujgcym o stopniu korekcji niskich czestotliwosci dla urzadzen
mobilnych. Na podstawie uzyskanych wynikow mozna wskaza¢ optymalny
zestaw wzmocnien dla poszczegolnych gatunkéw muzycznych, ktory w
dalszych testach zostat uznany przez stuchaczy jako lepiej brzmigcy niz
komercyjne rozwigzanie.

Przeprowadzony Test AB wykazat, ze nie dla kazdego gatunku muzycznego
badani styszeli wyrazne réznice pomiedzy zaproponowanym algorytmem
a rozwigzaniem komercyjnym. Potwierdza to hipoteze, ze rozréznianie
nastaw algorytmu syntezy niskich czestotliwosci z uwzglednieniem
informacji o odtwarzanym gatunku muzycznym pozwala na uzyskanie
wzrostu subiektywnej jakosci wyrazonej przez stuchaczy.

W przeprowadzonych testach wykorzystano kilka réznych urzgadzen,
z ktorych kazde miato inne zamontowane gtosniki. Przeprowadzony test
potwierdzit, ze stuchacze nie styszg wyraznych roznic pomiedzy nimi,
co dowodzi, ze zaproponowane rozwigzanie dziata niezaleznie od
wykorzystywanego urzadzenia.

Przeprowadzone w trakcie badah poréwnanie zaproponowanej metody
z tradycyjnym algorytmem wzmocnienia niskich czestotliwosci pokazato,
ze stuchacze lepiej oceniajg prébki nieprzetworzone niz te przetworzone przez
tradycyjny algorytm BB i odtworzony na urzgdzeniach mobilnych. W tym
kontekscie wyrazne wskazanie przez stuchaczy, ze algorytm Smart VBS brzmi
lepiej niz nieprzetworzony sygnat muzyczny (Rysunek 6-10), jest tym bardziej
istotne.

Dla kazdego z wykonanych eksperymentéw przeprowadzono rowniez
analize wynikéw, aby potwierdzi¢ ich istotnos¢ statystyczng. W kazdym
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badanym przypadku istotno$¢ statystyczna réznic w ocenach zostata
potwierdzona. Tym samym potwierdza to stusznos¢ metody i udowadnia
pierwszg teze rozprawy: Wykorzystanie rozpoznawania gatunkow
muzycznych do sterowania algorytmem syntezy sktadowych widmowych
o niskich czestotliwosciach pozwala na uzyskanie wzrostu subiektywnej

jakosci dzwieku odtwarzanego przy uzyciu miniaturowych gtosnikéw.

6.2 Badania nad metoda korekcji sygnatu muzycznego

W niniejszym rozdziale zostaty opisane badania nad systemem korekciji
sygnatu muzycznego. Zgodnie z zatozeniami autor rozprawy podjgt probe
poprawy jakosci brzmienia sygnatu muzycznego z uwzglednieniem akustyki
pomieszczenia, w ktorym znajduje sie stuchacz oraz rodzaju sygnatu
muzycznego poprzez automatyczng detekcje gatunku muzycznego.
Prowadzone badania dotyczyty zaréwno procesu uzyskiwania odpowiedzi
impulsowej pomieszczenia, jak i modyfikacji sygnatu zgodnie z podanymi
wczedniej zatozeniami. Na podstawie przeprowadzonych pomiarow i
dokonanych analiz pomieszczeh zostata zaproponowana metoda korekcji
sygnatu muzycznego, ktérej skutecznos¢ zostata przebadana w testach
subiektywnych.

Prowadzone prace badawcze opisane w niniejszym rozdziale byty
prowadzone zaréwno w $rodowisku rzeczywistym, jak i wirtualnym. Autor w
celu przebadania warunkow akustycznych pomieszczen realizowat pomiary

zaréwno w rzeczywistych pomieszczeniach, jak i w ich modelach.

6.2.1 Wplyw gtosnika na odtwarzany sygnat muzyczny

Przed przystgpieniem do analizy wptywu pomieszczen na sygnat muzyczny
zdecydowano sie przeanalizowa¢ charakterystyki czestotliwosciowe gtosnikéw
wykorzystanych w tescie. Test polegat na pomiarze charakterystyki
czestotliwosciowej gtosnika w warunkach bezechowych. Celem eksperymentu
byt zarejestrowanie rzeczywistej charakterystyki przenoszenia przez gtosniki.

Eksperyment zostat przeprowadzony w komorze bezechowej Laboratorium
Akustyki Fonicznej w Politechnice Gdanskiej [10]. W tescie =zostaty
wykorzystane dwa gtosniki:

e Bruel & Kjaer 4292 [52],

e Nexo PS8 [132].
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Oba gtosniki zostaty podtgczone do koncowki mocy Bruel & Kjaer 2716C [213].
Do rejestracji sygnatu emitowanego przez gtosniki wykorzystano system
pomiarowy B&K Pulse 3560C wraz z mikrofonem B&K 4189. Zrédtem sygnatu
byt komputer przeno$ny Microsoft Surface 4 Pro [182] podtgczony do koncowki
mocy poprzez przewod typu mini jack. Na rysunku 6-13 zostat przedstawione

pogladowe zdjecia z przeprowadzonych pomiarow.

Rysunek 6-13 Zdjecia poglgdowe z przeprowadzonych pomiaréw

Do rejestracji charakterystyk czestotliwosciowych gtosnikow wykorzystano
sygnat typu sine sweep z liniowym wzrostem czestotliwosci. Mikrofon
pomiarowy zostat ustawiony w odlegtosci 1 metra od gtosnika. Na rysunku 6-14
zostaty przedstawione zmierzone charakterystyki.

Otrzymane charakterystyki pokrywajg sie ze specyfikacjami obu gtosnikéw.
Produkt firmy Nexo charakteryzuje sie liniowym pasmem w zakresie od 100 Hz
do 10 kHz. Mozna uzna¢, ze jest to gtosnik wzorcowy w tescie, przenoszacy
bez wiekszych zafalowan w analizowanym pasmie. W przypadku gtosnika
wszechkierunkowego charakterystyka rowniez byta zgodna z notg producenta
[52]. Gtosnik posiada nieliniowg charakterystyke w calym pasmie.

Charakterystyki przyktadowych gtosnikow zainstalowanych w urzgdzeniach
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mobilnych zostaty przedstawione na rysunku 6-6. Mozna wiec uznaé, ze
przypadek do analizy jakosci odtwarzanego sygnatu muzycznego w zmiennych
warunkach akustycznych jest zasadny, gdyz uzytkownicy urzgdzen mobilnych

majg zazwyczaj do czynienia wiasnie ze zmiennymi warunkami akustycznymi.
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Rysunek 6-14 Charakterystyka czestotliwosciowa gtosnikow wykorzystanych w

tescie

6.2.2 Wplyw pomieszczenia na odtwarzany sygnat muzyczny

Podczas prowadzonych badan nad opracowaniem sposobu poprawy jakosci
brzmienia sygnatu muzycznego w rdéznego typu pomieszczeniach zostat
przeanalizowany wptyw pomieszczenia na brzmienie odtwarzanego w nim
sygnatu muzycznego. Na odtwarzany w pomieszczeniu sygnat muzyczny wptyw
ma wiele czynnikow, dlatego, w badaniach zostat wykorzystany taki sam zestaw
gtosnikdow i mikrofonéw. Jedynym elementem zmiennym w badaniach byty
pomieszczenia.

W eksperymencie zostaty przebadane dwa pomieszczenia. Pierwsze
pomieszczenie (nr 1) pei funkcje audytorium (powierzchnia okoto 200 m?).
Pomieszczenie posiada adaptacje akustyczng umozliwiajgcg rowniez
przeprowadzanie nagran, dlatego nadaje sie do prowadzenia odstuchu muzyki.
Sale wyrdznia jedynie objeto$¢ (Rysunek 6-15). Drugie pomieszczenie (nr 2)
jest typowym pokojem odstuchowym (okoto 15 m?) z zainstalowanymi ustrojami
akustycznymi (Rysunek 6-16). Czasy pogtosu obu pomieszczeh zostaty
przedstawione w tabeli 6-7. Z przedstawionych czaséw pogtosu wynika, ze
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przebadane pomieszczenia sg dosC¢ dobrze wyttumione z réznicami dla

poszczegolnych czestotliwosci, zgodnie z wymaganiami dla tego typu

pomieszczen [168].

Rysunek 6-16 Zdjecia pomieszczenia nr 2 wykonane w trakcie pomiaréw

Tabela 6-7 Czas pogtosu dla mierzonych pomieszczen

T, [s)/f [HZ] ’ 63 ’ 125 ‘ 250 ‘ 500 ‘ 1000 ‘ 2000 ‘ 4000 ‘ 8000
Pomieszczenie nr 1 [s] 1.02| 0.7 |0.56| 0.5 | 0.56 | 0.64 | 0.63 | 0.61
Pomieszczenie nr 2 [s] 0.8 {0.25/0.32|0.47| 0.27 | 0.21 | 0.18 | 0.17

W analizie warunkow akustycznych pomieszczen zostaty wykorzystane trzy
zestawy nagtosnieniowe. W pierwszym przypadku (Si1) zostat wykorzystany
gtodnik wszechkierunkowy Bruel & Kjaer 4292 [52]. Gtosnik zostat podtgczony
do wzmacniacza Bruel & Kjaer 2716C [213]. Drugi wykorzystany zestaw (Sz)
byt zainstalowany w pomieszczeniu nr 1 i sktadat sie z gtosnikbw Nexo PS
10UL [133] i wzmacniacza Nexo NXAMP4X1 [214]. Trzeci zestaw (Sz)
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obejmowat gtosniki Nexo model PS8 [132] (odmiana gtosnika Nexo PS10 o
nizszej mocy) oraz wzmacniacz Nexo NXAMP4X1 [214]. Wykorzystane
zestawy posiadajg zgodnie z przeprowadzonymi pomiarami w rozdziale 6.2.1
rézng charakterystyke czestotliwosciowg w zakresie od 32 Hz do 8 kHz.
Gtosniki Nexo posiadajg charakterystyke rownomierng (niewielkie odchylenia w
amplitudzie), za$ gtosnik wszechkierunkowy posiada charakterystyke zblizong
do urzadzen mobilnych (powyzej 300 Hz). Zrédtem sygnatu w obu przypadkach
byt standardowy komputer klasy PC, wyposazony w zintegrowang Kkarte
dzwiekowg Intel HD Audio. Jako element rejestrujgcy sygnat, podobnie jak w
przypadku rejestracji charakterystyk czestotliwo$ciowych, zostat wykorzystany
system B&K Pulse 3560C wraz z mikrofonami B&K 4189. W pomiarow
korzystano rowniez z przenosnego analizatora NTI Acoustilyzer AL1l. Na
rysunku 6-17 zostaly przedstawione urzgdzenia pomiarowe wykorzystywane
podczas badan.

Do rejestracji wielkosci znieksztatcen w sygnale w funkcji czestotliwosci
zostat opracowany zbiorczy plik — ,wektor dzwiekowy” sktadajgcy sie z wielu
sygnatéw monofonicznych. W skfad ,wektora dzwiekowego” weszty m.in. szum
rézowy, MLS, gtos ludzki, STI, sygnaty muzyczne. Wszystkie sygnaty byty
odtwarzane monofonicznie, a pomiedzy kazdym byt dodatkowo odtwarzany
sygnat testowy 1 kHz. Co istotne, wykorzystywane sygnaty muzyczne byty
nagrane w warunkach komory bezechowej, dlatego w zarejestrowanym sygnale
jest widoczny wptyw akustyki pomieszczenia, w ktérym byt odtwarzany. W tabeli
6-8 zostata przedstawiona kompleksowa lista sygnatéw dzwiekowych ,wektora
dzwiekowego” uzytego w pomiarach. W trakcie pomiaréw kazdego
Zz pomieszczen wektor dzwiekowy byt rejestrowany po odtworzeniu przez dwa
systemy nagtosnieniowe. Poziom gtosnosci dla testowego sygnatu 1 kHz

wynosit dla wszystkich badanych konfiguraciji 92 dB SPL.
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Rysunek 6-17 Sprzet pomiarowy wykorzystany podczas badan: system PULSE
(po lewej), analizator NTI AL1 (po prawej)

Tabela 6-8 Lista sygnatéw pobudzenia zawarta w ,wektorze dzwiekowym”

wykorzystanym w badaniach

Sygnat pobudzenia dtugose [s]

1. Stepped sweep 1s per tone 39
2. Stepped sweep 3s per tone 101
3. Linear sweep 10
4, Logarithmic sweep 10
5. Szum rézowy 5x5
6. Gtos zenski 28
7. Gtos meski 28
8. Utwdr muzyczny, gatunek classical 30
9. Utwor muzyczny, gatunek electronic 30
10. | Utwdr muzyczny, gatunek jazz 30
11. | Utwdr muzyczny, gatunek pop 30
12. | Utwor muzyczny, gatunek rap 30
13. | Utwor muzyczny, gatunek rock 30
14. | Sygnat pomiarowy STI (Speech Transmission Index) 90

tacznie 651

Analiza charakterystyk czestotliwosciowych w kazdym z pomieszczen
odnosi sie do dwdéch wyznaczonych punktow. Pierwszy z punktow stanowit
optymalne miejsce do odstuchu tresci muzycznych, drugi zas wzglednie
najstabsze. Schematyczne rozmieszczenie punktdw pomiarowych i Zzrodet

dzwieku znajduje sie na rysunku 6-18. Petne kropki z podpisem Si, Sz, Ss
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oznaczajg kolejno wykorzystywane systemy nagtosnieniowe, opisane powyze;.

Puste okregi oznaczajg potozenie mikrofonow pomiarowych.

©

@
®

®
o O

Rysunek 6-18 Roztozenie punktow pomiarowych i zrodet dzwieku w

badanych pomieszczeniach

Pomiary w obu pomieszczeniach byly wykonywane zgodnie =z
przedstawionym na rysunku 6-19 schematem. Role przetwornika C/A pefnit
komputer przenosny Microsoft Surface 4 PRO [182]. Zastosowany tablet mozna
uzna¢ jako zaawansowane urzgdzenie multimedialne. ,Wektor dzwiekowy”,
emitowany przez gtosnik, byt odtwarzany w catosci jako sekwencja sygnatéw,
dlatego na wyijsciu rejestrowany materiat miat ditugo$¢ taka, jak sygnat
oryginalny. Po przeprowadzeniu wstepnej (podziat, przycinanie) obrébki sygnat
byt analizowany z wykorzystaniem skryptow Matlab oraz oprogramowania
Adobe Audition. Przygotowane przez autora rozprawy skrypty umozliwity
miedzy innymi wygenerowanie odpowiedzi impulsowej pomieszczenia przy
pomocy sygnatéw sinusoidalnych z przestrajang czestotliwoscig (sweep sine)
oraz automatyczny pomiar wartosci sygnatu zarejestrowanego w badanych
pasmach.

W dalszej czesci tego rozdziatu zostang opisane wyniki analiz
przeprowadzonych z wykorzystaniem szesciu sygnatbw muzycznych oraz
szumu rozowego, ktéry zostat wybrany ze wzgledu na swojg charakterystyke
zblizong do sygnatu muzycznego. Wykorzystane gatunki sg tozsame z tymi,
ktére byty wczesniej analizowane przez autora: classical, electronic, jazz, pop,
rap, rock. Wszystkie utwory muzyczne zostaty specjalne przygotowane na
potrzeby testow. Dtugosc plikbw muzycznych byta zgodna z przedstawiong w
tabeli 6-8. Utwory nie zawierajg zadnych efektéw i wzbogacenia brzmienia,

ktére mogtyby znieksztatci¢ wyniki.
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Rysunek 6-19 Schemat blokowy przeprowadzonych pomiaréw

Jako pierwszy zostat przeanalizowany szum rozowy. Na rysunku 6-20
zostaty przedstawione charakterystyki czestotliwosciowe oryginalnego sygnatu
i zarejestrowanego w pomieszczeniach z wykorzystaniem zrodet dzwieku Si,
S2, S3 dla pozycji 1. Gtéwna charakterystyka zarejestrowanego sygnatu jest
podobna w przypadku obu pomieszczenh. Widoczne sg niewielkie zafalowania
charakterystyki, zas powyzej 8 kHz sygnat zaczyna zanika¢ (znaczace
obnizenie poziomu sygnatu powyzej 8 kHz w przypadku S: oraz 16 kHz w
przypadku Sz, S3). Najwieksze zaobserwowane roznice sg widoczne w zakresie
20+80 Hz. W przypadku pomieszczenia nr 1 sygnat posiada jedynie niewielkie
zafalowania, podczas gdy w drugim pomieszczeniu nastgpit znaczgcy spadek
poziomu zarejestrowanych czestotliwosci. Pokazuje to, ze czes¢ z brakujgcych
czestotliwosci mogta zostac¢ pochtonieta w wyniku adaptacji akustycznej pokoju
odstuchowym. Odnotowany spadek w zakresie wyzszych czestotliwosci,
powyzej 8 kHz dla systemu Si: (gtosnik wszechkierunkowy) jest znacznie
wiekszy od tego zarejestrowanego podczas pomiaru charakterystyki
czestotliwosciowej tego urzagdzania. Powodem tego zjawiska jest kierunkowos¢
wysokich czestotliwosci i wieksza odlegtos¢ od mikrofonu testowego.
Zarejestrowany przypadek pokazuje, ze kolejnym waznym parametrem
podczas odstuchu jest odlegtos¢ stuchacza od gtosnika, gdyz na tej podstawie
mozna probowac¢ przewidzie¢ degradacje wysokich czestotliwosci. Analiza
charakterystyki czestotliwosciowej sygnatu szumu rézowego wstepnie
pokazuje, w jakich obszarach mozna spodziewac sie najbardziej znaczgcych
zmian w oryginalnej charakterystyce sygnatu wskutek odtworzenia sygnatu w

pomieszczeniu.
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Rysunek 6-20 Charakterystyki czestotliwosciowe oryginalnego sygnatu szumu
réozowego i zarejestrowanego w pomieszczeniach nr 1,2 z wykorzystaniem
gtosnikéow S1 (A) oraz S2, S3 (B)

Przeprowadzony eksperyment z szumem rézowym potwierdzit, ze istnieje
wyrazna réznica pomiedzy zastosowaniem gtosnika wszechkierunkowego
i gtosnikdbw wykorzystywanych do odstuchu w pomieszczeniu. W szczegolnosci
réznica jest widoczna w zakresie wysokich czestotliwosci. Powstata roznica jest
taka sama dla obu przebadanych pomieszczenh.

Dalsze analizy zarejestrowanych sygnatow dotyczyty sygnatow muzycznych.
Zasadnicza roznica pomiedzy analizg sygnatbw szumowych i sygnatow
muzycznych polega na braku petnej kontroli nad badanym sygnatem.

W momencie odtwarzania utworu muzycznego trudno jest przewidzieC, jakg
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zawartoscig czestotliwoscig sygnat sie charakteryzowat i jaki bedzie wptyw
pomieszczenia. Aby moc okresli¢é zakres mozliwych zmian w sygnale, autor
rozprawy postanowit analizowaé zmiany w charakterystyce czestotliwosciowe;j
w utworach muzycznych w obrebie gatunkéw muzycznych. W ten sposob
analizie zostat poddany wptyw pomieszczenia, w ktorym jest odtwarzany dzwiek
z uwzglednieniem szesciu gatunkow muzycznych. W tym przypadku sygnatem
pobudzenia byt fragment utworu muzycznego, zgodnie z tabelg 6-8.
W odniesieniu do wynikéw wczesniejszych badan autora przypisanie utworéw
do poszczegdlnych gatunkdbw muzycznych nie zawsze jest jednoznaczne.
Ponadto, trzeba pamietaé, ze obecnie notuje sie ponad 1000 gatunkdéw
muzycznych, dlatego klasyfikacja utworow muzycznych, pomimo iz ograniczona
do szesciu gatunkow, ma charakter ogdlny i w trakcie dalszych badah moze
tatwo zostac rozszerzona o kolejne gatunki muzyczne.

Podstawowym elementem podlegajgcym analizie jest rdéznica pomiedzy
zarejestrowanym sygnatem i sygnatem oryginalnym. Na podstawie
zarejestrowanych sygnatéw muzycznych mozna uznaé, ze otrzymane wyniki sg
powtarzalne i zakres czestotliwosci, w ktérych nastgpita modyfikacja sygnatu
w stosunku do sygnatu oryginalnego jest stata dla wszystkich badanych
gatunkéw muzycznych. Zakres czestotliwosci, w ktérym nastgpita widoczna
modyfikacja jest réwniez zgodny z wynikami otrzymanymi dla szumu rézowego.
Ze wzgledu na powtarzalnos¢ wynikow w rozprawie zostang przedstawione
jedynie dwa réznigce sie gatunki muzyczne — classical i rock. Pozostate wyniki
zostaty zawarte w Zatgczniku A w tabelach 8-1 do 8-6. Wykorzystany utwor
muzyki klasycznej posiada tempo wolne i zawiera gtdwnie dzwiek skrzypiec,
podczas gdy utwor rockowy charakteryzowat sie umiarkowanym tempem
i szerokg gamg instrumentdw muzycznych. Na rysunku 6-21 zostaty
przedstawione wyniki dla muzyki klasycznej, za$ na rysunku 6-22 dla muzyki
rockowej. Oznaczenie ,A” na rysunku 6-21 i 6-22 odnosi sie do charakterystyki
zarejestrowanej po odtworzeniu sygnatu z gtosnika wszechkierunkowego, zas

,B”~ - do odtworzenia muzyki przez gtosniki firmy Nexo.
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Rysunek 6-21 Charakterystyki czestotliwosciowe oryginalnego sygnatu muzyki
klasycznej i zarejestrowanego w pomieszczeniach 1, 2 z wykorzystaniem
gtosnikéw S1 (A) oraz S2, S3 (B)

Analizujgc przebieg oryginalnej krzywej utworu muzyki klasycznej, nalezy
zwrécic uwage na pasmo niskich czestotliwosci, ktérych utwér wyraznie nie
posiadat oraz wysokie czestotliwosci, ktore w przypadku uzycia gtosnika
wszechkierunkowego (Rysunek 6-21A) nie zostaty prawidtowo odtworzone, a w
przypadku odtworzenia sygnatu muzycznego przez gtosniki firmy Nexo
(Rysunek 6-21B) zostatly delikatnie sttumione przez pomieszczenie. Pomimo
niskiego poziomu niskich czestotliwosci w sygnale (ponizej 80 Hz) niskie
czestotliwosci byty obecne w zarejestrowanym sygnale w przypadku
pomieszczenia nr 1. Wedtug autora taka sytuacja wynika wprost z wysokiego,
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wyraznie styszalnego niskoczestotliwosciowego szumu w pomieszczenia. Z
kolei w pomieszczeniu
nr 2 zaktocenia nie byty styszalne. Tak wiec, porodwnujgc charakterystyki
w przypadku obu wykorzystanych systemow nagtosnieniowych, nalezy uznac,
ze podstawowg réznicg, ktdora wymaga kompensacji w przypadku muzyki
klasycznej sg wysokie czestotliwosci, jednak ingerencja w sygnat nie powinna
by¢ znaczaca. Taki wniosek jest zgodny z wczesniejszymi badaniami autora, w
ktorym stuchacze wypowiedzieli sie negatywnie odnosnie wprowadzenia
modyfikacji charakterystyki czestotliwo$ciowej utworow z gatunku muzyki
klasycznej [66].

Dla utworu rockowego zarejestrowane  charakterystyki  zostaty
przedstawione na rysunku 6-22. Pierwszg gtdéwng rdznicg jest nizszy poziom
zarejestrowanego sygnatu w catym pasmie. Szczegdlnie duza réznica widoczna
jest (i styszalna) dla niskich czestotliwosci (ponizej 80 Hz). W wykorzystanym
rockowym utworze niskie czestotliwosci byly silnie obecne w sygnale, a
odtworzenie tych utworéw w badanych pomieszczeniach spowodowaty
czesciowy zanik tych czestotliwosci. Stanowi to potencjalny obszar
czestotliwosciowy do kompensacji wptywu pomieszczenia. Poziom niskich
czestotliwosci w pomieszczeniu nr 2 byt nizszy niz w pomieszczeniu nr 1, co
jest zgodne z wnioskiem otrzymanym przy analizie muzyki klasycznej. W
przypadku utworu rockowego wystgpit réwniez znacznie nizszy poziom
wysokich czestotliwosci: odpowiednio w przypadku gtosnika
wszechkierunkowego - powyzej 6 kHz i powyzej 10 kHz w przypadku
tradycyjnych gtosnikow. Ten zakres czestotliwosciowy sygnatu moze rowniez
podlega¢ modyfikacji. Podobne wiasciwosci, jak dla gatunku rock wystepujg w
przypadku gatunkow: electronic, pop i rap. Utwor jazzowy o spokojnym
charakterze podobnie, jak muzyka klasyczna nie wymaga silnej kompensaciji

wpltywu pomieszczenia.
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Rysunek 6-22 Charakterystyki czestotliwosciowe oryginalnego sygnatu muzyki
rockowej i zarejestrowanego w pomieszczeniach 1, 2 z wykorzystaniem
gtosnikéw S1 (A) oraz S2, S3 (B)

Przeprowadzone analizy mialy na celu sprawdzenie, w jakim stopniu
pomieszczenie odstuchowe wptywa na charakterystyke czestotliwosciowg
sygnatu muzycznego. Z uzyskanych wynikbw mozna wnioskowaé, ze im
bogatsze widmo sygnatu odtwarzanego w pomieszczeniu, tym rdznice
w zakresie niskich i wysokich czestotliwosci sg wieksze. Nalezy jednak zwrdcic
uwage na subiektywny charakter odbioru tresci muzycznych. Dlatego w celu
potwierdzenia uzyskanych wynikow, w oparciu o przedstawiony w niniejszej
pracy sposéb poprawy brzmienia treSci muzycznych, zostalty wygenerowane
prébki dzwiekowe, ktore nastepnie zostaty poddane ocenie stuchaczy w testach
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subiektywnych (rozdziat 6.2.4). Pozyskane w ramach badan charakterystyki
czestotliwosciowe postuzyty jako element odniesienia do generowania krzywych

korekcyjnych dla grup tozsamych z gatunkami muzycznymi.

6.2.3 Modele akustyczne pomieszczen

Ostatnie dekady przyniosty duzy rozwdéj w dziedzinie modelowania akustyki
pomieszczenia jeszcze na etapie projektowania. Obecnie dostepne narzedzia
umozliwiajg realistyczng symulacje pola akustycznego w pomieszczeniu
w sposob w petni kontrolowany. Wykorzystujgc akustyczne CADy, mozliwa jest
nie tylko symulacja brzmienia pomieszczenia (auralizacja), ale przede
wszystkim  sprawdzenie parametrow akustyki, kontrola izolacyjnosci
akustycznej, wptywu przedmiotow znajdujgcych sie w pomieszczeniu, itd. na
koncowy efekt projektu akustyki wnetrza. Podejscie, w ktorym jeszcze na etapie
projektowania  architektonicznego symuluje sie  warunki  akustyczne
pomieszczenia pozwala na zaoszczedzenie czasu i srodkéw szczegdlnie w
przypadku, gdyby powstato btednie zaprojektowane akustycznie wnetrze.
Specjalistyczne programy umozliwiajg prowadzenie zaawansowanych analiz
akustycznych i wizualizacje pola akustycznego. Doktadno$¢ takich operacji jest
uzalezniona zaréwno od operatora oprogramowania, doktadnosci modelu
(warunkowanego czasem obliczen), itd. W odroznieniu od pomiaréw w
rzeczywistym pomieszczeniu liczba mikrofonédw pomiarowych moze by¢
praktycznie nieskonczona, co umozliwia pomiar warunkéw akustycznych z
niespotykang w warunkach rzeczywistych rozdzielczoscig. Bardzo atrakcyjng
mozliwoscig oceny z punktu widzenia przysztego uzytkownika pomieszczenia
jest auralizacja. Jest to proces, ktory umozliwia zasymulowanie brzmienia
pomieszczenia. CADy akustyczne, ktére umozliwiajg badanie akustyki
pomieszczen w tym kontekscie obejmujg nastepujgce oprogramowanie: Odeon
[32], Catt Acoustics [28], Ease [175], Cara [149]. Ze wzgledu na wczesniejsze
doswiadczenia autora z programem Odeon, zdecydowano sie na jego
wykorzystanie w procesach zwigzanych z symulowaniem akustyki pomieszczen
[67].

Oprogramowanie ODEON jest kompleksowym narzedziem umozliwiajgcym
modelowanie akustyki pomieszczenia [32][151]. Program udostepnia mozliwos¢

obliczenia dowolnych parametréw akustycznych (predefiniowanych w
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programie oraz okreslonych przez uzytkownika). Budowa modelu w programie
Odeon odbywa sie poprzez definiowanie ptaszczyzn lub import modelu 3d z
programu Sketchup lud 3dsMax. W programie wystepuje mozliwos¢ przypisania
wspoétczynnikbw  pochfaniania, zdefiniowania dyfuzoréw i powierzchni
pochtaniajgcych. Dokfadnos¢ odwzorowania modelu w  poréwnaniu
z rzeczywistym pomieszczeniem jest bardzo duza. Przy zachowaniu
starannosci w przygotowywaniu modelu mozliwe jest odwzorowanie akustyki
pomieszczenia z maksymalnie 10% btedem w stosunku do pomieszczenia
rzeczywistego.

W ramach rozprawy zdecydowano sie wykorzystaé oprogramowanie
modelujgce akustyke wnetrza do zamodelowania pomieszczen, opisanych w
rozdziale 6.2.1, w ktérych pomierzone zostaty parametry akustyki wnetrza.
Mozliwosé wprowadzania korekcji do sygnatu fonicznego na podstawie modelu
akustycznego pozwala na symulowanie mozliwych kierunkéw poprawy
brzmienia bez koniecznosci wykonania ich w analizowanym pomieszczeniu.
Na podstawie przygotowanych modeli, odzwierciedlajgcych pomierzone
pomieszczenia, w dalszej czesci tego rozdziatu zostanie przeprowadzona
kontrola parametrow i auralizacja, aby mozliwie najbardziej zblizy¢ sie do
warunkow akustycznych panujgcych w rzeczywistych pomieszczeniach.

Opracowane modele akustyczne zostaty przygotowane w oparciu o modele
3D pomieszczen z programu Sketchup i zostaty zaimportowane
z wykorzystaniem wtyczki SU20deon do programu Odeon. Wszystkie
parametry pomieszczenia zostaty dokfadnie odzwierciedlone w modelu. Do
pomieszczen zostaty przypisane materiaty odpowiadajgce znajdujgcym sie w
pomieszczeniu. Wykorzystane zrodta dzwieku symulowaly uzyte podczas
przeprowadzonych pomiarow. Wysoka doktadnos¢ odzwierciedlenia modelu
spowodowata, ze procentowa roznica w parametrze czasu pogtosu dla
pomieszczen modelowanych i rzeczywistych byta ponizej 10%. W tabeli 6-9

zostaty przedstawione wartosci czasu pogtosu w funkcji czestotliwosci.
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Tabela 6-9 Czas pogtosu pomieszczen pomierzonych i zasymulowanych w

programie Odeon
Tp [s)/f [Hz] 63 125 | 250 | 500 | 1000 | 2000 | 4000 | 8000

Pomieszczenie nr 1 [s] 1.02 0.7 0.56 0.5 0.56 0.64 0.63 0.61

Pomieszczenie - nr 1

ODEON [s] 098 | 0,73 | 060 | 052 | 054 | 063 | 060 | 059

Pomieszczenie nr 2 [s] 0.8 0.25 0.32 0.27 0.27 0.21 0.18 0.17

Pomieszczenie nr 2-

ODEON [s] 078 | 028 | 030 | 028 | 025 | 020 | 017 | 018

Na rysunkach 6-23 i 6-24 zostaty przedstawione zrzuty ekranu z programu
Odeon, na ktérych sg widoczne modele pomieszczenia. Kolory znajdujgce sie
na rysunkach odnoszg sie do zastosowanych materiatdw i nie nalezy

odczytywac ich dostownie jako wyglad pomieszczenia.

Rysunek 6-23 Wizualizacja pomieszczenia nr 1
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Rysunek 6-24 Wizualizacja pomieszczenia 2

Przygotowane pomieszczenia zostaly wykorzystane w  procesie
generowania sygnatow wykorzystywanych w auralizacji na potrzeby testow
subiektywnych. W literaturze tematu jest wiele prac, w ktérych autorzy
porownywali parametry sygnatdw zarejestrowanych w rzeczywistym
pomieszczeniu z uzyskanymi z programu Odeon [48][151][207]. Jednak we
wspomnianych pracach, zarejestrowane nagrania nie sg poddawane ocenie
stuchaczy w poréwnaniu do sygnatébw muzycznych przetworzonych przez
odpowiedz impulsowg zarejestrowang w prawdziwym pomieszczenie oraz

sygnat impulsowy wygenerowany przez program Odeon.

6.2.4 Subiektywne testy odstuchowe

Odbiér sygnatu muzycznego jest Scisle subiektywny. Kazdy stuchacz
odbiera brzmienie sygnatu muzycznego indywidualnie. Z tego powodu
opracowanie metodologii poprawy brzmienia sygnatdow muzycznych jest
trudnym tematem. Autor przeprowadzit badania, w ktérych analizowat
parametry dzwieku, ktére subiektywnie najbardziej wptywajg na odbior
gatunkéw muzycznych [65]. Sposrod mozliwych do wyboru cech stuchacze
uznali, ze barwa brzmienia, harmonia, dynamika i zawarte w sygnale
instrumenty muzyczne najbardziej wptywaja na subiektywng kategoryzacje
gatunku muzycznego. Kazda korekcja przeprowadzona na sygnale wymaga,
aby stuchacz odebrat zmiane brzmienia pozytywnie. W celu sprawdzenia, w jaki
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sposob sygnat korekcji jest odbierany przez stuchaczy, konieczne byto
przeprowadzenie  testbw  odstuchowych  badanego rozwigzania z
wykorzystaniem grupy stuchaczy.

Testy subiektywne zaproponowanego systemu korekcji  zostaty
przeprowadzone w dwoch czesciach. W pierwszej czesci miaty na celu
skontrolowanie, na ile brzmienie sygnatu z korekcjg w stosunku do sygnatu
referencyjnego pochodzgcego z pomieszczenia jest akceptowalne przez
stuchacza. W  drugim tescie stuchacze porownywali  brzmienie
zaproponowanego korektora z tradycyjnym komercyjnym rozwigzaniem korekciji
dzwieku stosowanym w odtwarzaczach muzycznych. Celem badania byto
poréwnanie opracowanej przez autora metody z istniejgcg technologig. W obu
testach zostaty wykorzystane te same utwory (w sumie 18 utworow) podzielone
na szes¢ rozpoznawanych w systemie gatunkéw muzycznych. W tabeli 6-10
zostata przedstawiona lista utworow wykorzystanych w testach subiektywnych.
Kazdy z utworéw byt zapisany w formacie wav z szybkoscig probkowania 48
kHz. Wszystkie utwory zostaty znormalizowane do wartoéci -23 LUFS, a ich
dtugos¢ wynosita 30 sekund.

Na potrzeby prowadzenia testow zostata zatozona witryna internetowa za
pomoca, ktorej stuchacze mogli wypetniac test:

e Test Mushra: http://eqit.pl/test.html?url=tests/phd.xml

e Test AB: http://eqit.pl/test.html?url=tests/phd AB.xml

Testy zostaly opracowane z wykorzystaniem platformy HTML5 Web Audio API
[74]. Jest to interfejs wspierajgcy proces budowania testow subiektywnych.
Dostepne narzedzie zostato dopasowane do planowanego badania w taki

sposbb, aby mozliwe byto zrealizowanie celéw przeprowadzonych badan.

Tabela 6-10 Lista utworéw muzycznych wykorzystanych w testach

subiektywnych
Utwor muzyczny Gatunek
muzyczny
1 Waltz No.7 In C Sharp Minor, Op.64 No.2 - Vladimir Ashkenazy Classical
2 End Credits (Instrumental) - John Lenehan, David Snell Classical

3 Battle Of Britain Suite: Luftwaffe March (Aces High) - Rumon Gamba & BBC | Classical
Philharmonic Orchestra
4 Berlin (Original Mix) - Tassilo Hagstrom Electronic

5 Your Loving Arms (Club Mix) - DJ Spoke Electronic
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6 Situation (12" Remix) - Yazoo Electronic
7 What's Going On - Smooth Jazz Jazz
8 Baby Come Back - Winston Benet Project Jazz
9 Samba Saravah - Karrin Allyson Jazz
10 Beat It - Michael Jackson Pop
11 | Wannabe - Spice Girls Pop
12 California Girls - Katy Perry Feat. Snoop Dogg Pop
13 Big Poppa — The Notorious B.I.G. Rap
14 I Want it All —Warren G & Mack 10 Rap
15 Nuthin’ But A “G” Thang — Dr. Dre Rap
16 Last Of The American Girls - Green Day Rock
17 | Chasm — Flyleaf Rock
18 Northshore — Tegan and Sara Rock

Test Mushra

Pierwszym z przeprowadzonych testow byt test Mushra. Test byt juz
wczeséniej wykorzystany przez autor w badaniu subiektywnej jakosci sygnatow
przetworzonych przez algorytm wzmocnienia niskich czestotliwosci (rozdziat
6.1.1). Gtéwnym celem eksperymentu byto zbadanie wptywu przeprowadzanej
przez autora korekcji na poziom poprawy jako$ci brzmienia styszanej przez
uzytkownikow. Dodatkowo w tescie zostaty wykorzystane probki pochodzgce
z auralizacji zamodelowanych  pomieszczen. Podstawowym celem
przeprowadzonych testow byto odzwierciedlenie warunkéw panujgcych
w pomieszczeniach, dlatego wszystkie probki symulowaty pomieszczenie bgdz
przez splot z odpowiedzig impulsowg pomieszczenia, bgdz poprzez auralizacje.
W celu zmniejszenia wptywu warunkow akustycznych pomieszczenia, w ktorym
odbywaty sie testy odstuchowe, testy zostaty przeprowadzone w stuchawkach.

Zorganizowany test sktadat sie z 20 pytan, w ktérych stuchacze oceniali 18
wymienionych w tabeli 6-10 utworéw. Dwa utwory byty losowo powtarzane w
celu  potwierdzenia  wiarygodnosci  wynikow  stuchacza.  Kolejnosc¢
przedstawianych stuchaczowi utworéw réwniez byta losowa. Kazde z 20 pytan
sktadato sie z pieciu probek dzwiekowych:

o referencyjna (REF),

e referencyjna przetworzona przez zaproponowany algorytm (EQ),

¢ wynik auralizacji (AURA),
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e wynik auralizacji - sygnat przetworzony przez zaproponowany algorytm
(AURA_EQ),

e sygnat ograniczony pasmowo, tzw. kotwica - anchor (ANCHOR) — sygnat
referencyjny przefiltrowany dolnoprzepustowo do czestotliwosci 3,5 kHz,
zgodnie z zaleceniami testu MUSHRA.

W nawiasach zostaty podane skroty, z jakich autor bedzie korzystat w dalszej
czesci pracy.

Sygnat referencyjny (REF) stanowi oryginalng prébke dzwiekowag
przetworzong w celu odzwierciedlenia warunkdéw akustycznych pomieszczenia.
Kazdy z utworéw zostat przetworzony przez odpowiedz impulsowg
zarejestrowang w trakcie badan w pomieszczeniach nr 1 i 2 (rozdziat 6.2.1).
Operacja splotu probki dzwiekowej i odpowiedzi impulsowej zostata wykonana
w programie Matlab bez dodatkowego przetwarzania. W testach trzy utwory
z gatunku muzycznego byly przetworzone za pomocg operacji splotu
z odpowiedzig impulsowg z pomieszczenia nr 1. Pomieszczenie to
charakteryzowato sie bardziej zmienng charakterystykg i generowato wicksze
zaburzenia w sygnale, przez co fatwiejszy do zaobserwowania powinien by¢
wptyw zaproponowanej korekcji na brzmienie sygnatu muzycznego. Podobne
operacje zostaty wykonane w przypadku pozostatych sygnatéw wykorzystanych
w tescie.

Drugi z sygnatow (EQ) - sygnat referencyjny przetworzony przez
opracowany algorytm - zostat uzyskany w wyniku filtracji na sygnale zgodnie
z zaproponowanymi krzywymi korekcyjnymi z rozdzialu 6.2.1. Modyfikacja
odbywata sie z wykorzystaniem skryptow $rodowiska Matlab. Sygnat
referencyjny jest gtdbwnym sygnatem w testach. Poréwnanie sygnatow REF i EQ
jest pierwszym wskazaniem obrazujgcym czy zaproponowany system korekcji
dzwieku poprawia jakos¢ brzmienia.

Kolejny z wykorzystanych sygnatow (AURA) — sygnat auralizacji - jest
sygnatem muzycznym wygenerowanym przy pomocy programu ODEON
w zasymulowanym pomieszczeniu w oparciu o wykorzystane utwory. Miato to
na celu sprawdzenie czy na etapie projektowania pomieszczenia mozliwe jest

odwzorowanie brzmienia muzyki w danym wnetrzu.
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Czwarty z wykorzystanych sygnatow (AURA_EQ) jest sygnatem
wygenerowanym z modelu pomieszczenia, ale z jednoczesng korekcjg
brzmienia sygnatu auralizaciji.

Ostatnim z wykorzystanych sygnatéw byt sygnat ograniczony pasmowo
(ANCHOR), petnigcy funkcje sygnatu odniesienia w testach. Jest to sygnat
celowo znieksztatcony poprzez filtracje dolnoprzepustowg z czestotliwoscig
graniczng 3.5 kHz. Sygnat tego typu powinien by¢ oceniony przez stuchaczy na
niskim poziomie w stosunku do sygnatu referencyjnego. W innym przypadku
wyniki pochodzgce od stuchacza, ktory nie wykryje znieksztatceh w sygnale
nalezy odrzucié.

Ze wzgledu na potrzebe oceny sygnatow przetworzonych w stosunku do
sygnatu referencyjnego zaréwno w gore, jak i w doét zdecydowano sie
skorzystac ze skali rekomendowanej przez ITU-T P. 800 Comparison Category
Rating (CCR) [139]. Skala ta umozliwia wybor odpowiedzi w zakresie od 0 do
100 z podziatem na siedem kategorii: znacznie lepszy, lepszy, nieco lepszy, taki
sam, nieco gorszy, gorszy, znacznie gorszy. Skale odnosi sie w stosunku do
sygnatu referencyjnego, dla ktérego ocena wynosi 50 punktéw. Interfejs
przeprowadzonego testu zostat przedstawiony na rysunku 6-25. Wyniki testow

byty zapisywane na specjalnie przygotowanym do badan serwerze.

Page 1 of 20 S m —
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Rysunek 6-25 Interfejs testu odstuchowego Mushra
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Test AB

Drugim rodzajem prowadzonych testéw nad korekcjg sygnatu muzycznego
byt test AB. Test postuzyt do oceny, na ile probki dzwiekowe, przetworzone
zaproponowanym przez autora algorytmem, majg subiektywnie lepsze
brzmienie niz dostepne rozwigzanie technologiczne. Ze wzgledu na fakt, ze
poréwnanie za kazdym razem dotyczyto jedynie dwdch sygnatéw zdecydowano
sie zastosowac test AB — test porownan parami. Test tego typu jest znacznie
mniej skomplikowany i w prostszy w realizacji i dobrze sprawdza sig, gdy
potrzebna jest odpowiedz na pytanie, ,ktora z dwoch prébek brzmi lepiej”.

Warunki przeprowadzenia testu AB w stosunku do testu Mushra byty takie
same. Rowniez wykorzystano 18 utworéw z dodatkowymi dwoma powtorkami w
tescie w roli sygnatow kontrolnych. Test zostat zrealizowany réwniez za pomocg
strony internetowej.

W kazdym zestawie pytan znajdowaty sie dwa sygnaty:

e sygnat uzyskany w wyniku auralizacji pomieszczenia, przetworzony

przez opracowany algorytm korekcji (EQ),
e sygnat uzyskany w wyniku auralizacji pomieszczenia, zmodyfikowany
przez korekcje stosowang w programie ITunes [72].

Sygnat EQ byt tozsamy z wykorzystanym w tescie MUSHRA, opisanym
w poprzednim rozdziale podrozdziale. Sygnat drugi zostat przygotowany
poprzez przefiltrowanie sygnatu zgodnie z proponowang w programie ITunes
krzywg korekcyjng. W Zatgczniku B w tabelach 8-7 do 8-12 zostaty
przedstawione wykresy, na ktérych widaé¢ krzywe korekcyjne proponowane i
zaczerpniete z programu ITunes.

Do testéw =zostat wykorzystany wczesniej przygotowany interfejs do
przeprowadzania testéw subiektywnych. Na rysunku 6-26 znajduje sie interfejs

wykorzystanego testu.
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Rysunek 6-26 Interfejs testu odstuchowego AB

6.2.5 Analiza wynikow

W trakcie prowadzonych analiz wynikow przeprowadzonych testow
subiektywnych autor starat sie odpowiedzie¢ na pie¢ pytan:

1. W jaki sposéb zostalty ocenione sygnalty w stosunku do sygnatu

referencyjnego zagniezdzonego w tescie?

2. Czy zaproponowany system korekcji podnosi subiektywng jakosc
odstuchiwanych sygnatéw muzycznych?

3. Czy sygnat uzyskany w wyniku auralizacji moze prawidtowo symulowac
rzeczywiste pomieszczenie?

4. Czy korekcja sygnatu uzyskanego w wyniku auralizacji i1 z
wykorzystaniem zaproponowanego systemu powoduje subiektywny
wzrost oceny jakosci odstuchiwanych sygnatéw muzycznych?

5. Czy zaproponowany system korekcji pozwala na osiggniecie
subiektywnie lepszych doznan stuchowych w porownaniu do komercyjnej
korekc;ji?

Zrodtem odpowiedzi na pierwsze cztery pytania byt test Mushra. Odpowiedz
na ostatnie pytanie znajduje sie w tescie AB. Analizy zostaty przeprowadzone
W oparciu o zarejestrowane w trakcie testow odpowiedzi. Do analiz zostat
wykorzystany program MS Excel oraz pakiet Statistica [178].

Test Mushra — analiza wynikéw

Analiza testu Mushra rozpoczyna sie od zorganizowania w tabelach
wynikow testu. Dane pochodzgce od kazdego uzytkownika zostaty
zorganizowane jako tabele. Wartosci liczbowe bedgce odpowiedziami
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stuchaczy znajdowaty sie w zakresie od 0 do 100. W tescie nie byto mozliwosci
nieudzielenia odpowiedzi stgd, w kazda probka dzwiekowa zostata
przestuchana i oceniona. W te$cie Mushra zarejestrowano odpowiedzi 66 0sob.
Nie odnotowano przypadkow btednego ocenienia powtérzen w tescie czy
sygnatu filtrowanego pasmowo (anchor). Warto odnotowac, ze probki byty
oceniane losowo, stuchacze nie wiedzieli, jakg probke dzwiekowg odstuchuja.
Pierwsze z postawionych pytan dotyczyto ogdlnej oceny kazdej z czterech
grup prébek obecnych w pytaniach (EQ, AURA, AURA_EQ, ANCHOR).
Na rysunku 6-27 zostaty przedstawione usrednione wartosci odpowiedzi
stuchaczy dla trzech utworéw z kazdego gatunku muzycznego. Czerwong linig
zostat zaznaczony prog jakosciowy dla referencji — 50. Wartosci ponizej progu
oznaczajg, ze dzwiek byt subiektywnie mniej atrakcyjny dla stuchacza, za$

powyzej progu - bardzie;.

BEQ WAURA mAURA EQ mANCHOR
100.00

90.00
80.00

70.00

60.00
50.00
40.00
30.00
20.00
10.00

0.00

Pop Rap

Classical Electronic Jazz

Odpowiedzi

Rock

Rysunek 6-27 Srednie warto$ci odpowiedzi stuchaczy z podziatem na

utwory w gatunkach muzycznych

Z przedstawionego wykresu wynika, ze tylko probki przetworzone
z wykorzystaniem przygotowanej metody korekcji uzyskaty $redni wynik
powyzej referencji. Odnotowany wzrost w stosunku do referencji wynosi od 7 do
18 punktow. Najmniejsze wzrosty zostaly odnotowane dla gatunku muzyki
klasycznej oraz jazzowej. Najwieksze w przypadku muzyki elektronicznej i rapu.
Takie wyniki sg zbiezne z otrzymanymi w trakcie badania metody korekcji
niskich czestotliwosci, gdzie stuchacze oczekiwali mniejszej ingerencji w

gatunki classical i jazz niz w pozostate gatunki muzyczne.
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Sygnat uzyskany w wyniku auralizacji w stosunku do sygnatu referencyjnego
otrzymat oceny ok. 30 punktéw. Warty odnotowania jest jednak fakt, iz sygnat
uzyskany w wyniku auralizacji, poprawiony metodg korekcji EQ, w kazdym
przypadku zostat oceniony o 5 do 10 punktéw wyzej. Sygnat filtrowany
pasmowo zostat oceniony na poziomie 20 punktéw. Stuchacze w sposob
prawidtowy oceniali sygnat kotwicy jako sygnat niekorzystnie zmodyfikowany.

W celu oceny istotnosci statystycznej otrzymanych wynikéw kazdorazowo
dla analizowanej porcji danych zostat przeprowadzony test jednoczynnikowy
ANOVA (ang. Analysis of Variance). Test zostat przeprowadzony na podstawie
uzyskanych odpowiedzi z wykorzystaniem programu Excel. Przeprowadzona
analiza statystyczna miata za zadanie potwierdzi¢ lub odrzuci¢ hipoteze 0,
moéwigcg o istnieniu istotnych réznic pomiedzy ocenami dokonanymi przez
stuchaczy. Analizy zostaty przeprowadzone z progiem istotnosci statystyczne;j
a=0.05. W zatgczniku C w tabeli 8-1 zostato przedstawione podsumowanie
wykonanego testu. Ze wzgledu na liczbe stuchaczy biorgcych udziat w testach
oraz zmienno$¢ sygnatdbw w tescie mozna uznacC przeprowadzony test za
istotny statystycznie, co potwierdza wartos¢ statystyki F na poziomie 65.
Przeprowadzona statystyka pozwala na potwierdzenie hipotezy 0 testu, a
mianowicie, ze istniejg statystycznie istotne réznice pomiedzy grupami zadan, w
ktorych stuchacze oceniali poszczegdlne sygnaty (EQ, AURA, AURA EQ, AN).

Powyzsze rozwazania pozwalajg na odpowiedz na pierwsze z postawionych
pytan: W jaki sposob zostaty ocenione sygnaty w stosunku do sygnatu
referencyjnego zagniezdzonego w tescie?

Uzyskana odpowiedz jest pozytywna, gdyz otrzymano wyzsze oceny dla
sygnatdow z korekcjg w zaproponowanym algorytmie niz dla sygnatu
referencyjnego. Procentowy zysk zanotowany w badaniu wynosi od 15 do 30
procent. Przeprowadzona analiza ANOVA potwierdza, ze uzyskane wyniki sg
istotne statystycznie.

Kolejny etap analiz dotyczyt subiektywnej oceny jakosci zaproponowanego
systemu korekcji. Na rysunku 6-28 zostat przedstawiony wykres obrazujgcy
Srednie wartosci odpowiedzi stuchaczy dla kazdego z utworéw po dokonanej
korekcji. Pierwszym waznym wnioskiem z przeprowadzonej korekcji jest fakt,

iz $rednia ocena kazdego z utworéw nie byta gorsza niz sygnat referencyjny.
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Podobnie, jak poprzednio, uzyskano nizsze oceny gatunkéw muzyki klasycznej

i jazz. Dla pozostatych gatunkéw oceny te byly wyzsze.
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Odpowiedzi

Rysunek 6-28 Srednie warto$ci odpowiedzi stuchaczy z podziatem na
utwory w gatunkach muzycznych dla sygnatéw zmodyfikowanych z
wykorzystaniem przygotowanego korektora

Na rysunku 6-29 zostat przedstawiony wykres pudetkowy obrazujgcy rozrzut
odpowiedzi dla poszczegdinych gatunkéw muzycznych w ocenach stuchaczy
dla sygnatow z zaproponowang korekcjg. Jak mozna zauwazyé, odpowiedzi
stuchaczy sg zgrupowane powyzej 40 punktéw. Wystepuje jednak do$¢ duza
rozbieznos¢ w odpowiedziach, ktérg mozna uzasadni¢ wysokim poziomem

subiektywizmu w odbiorze muzyki.
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Rysunek 6-29 Wykres pudetkowy - srednie odpowiedzi stuchaczy z

podziatem na gatunek muzyczny dla sygnatu EQ
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Uzyskane wyniki zostaty réwniez przeanalizowane w kontekscie istotnosci
statystycznej. W tabeli 6-11 zostaty przedstawione rezultaty jednoczynnikowego
testu statystycznego ANOVA dla wynikédw z sygnatem korekcji. Dokonana
analiza pozwolita na potwierdzenie hipotezy 0, mowigcej o istnieniu
statystycznie istotnych réznic pomiedzy ocenami nastaw korekcji dla
poszczegllnych gatunkéw muzycznych. Doktadne wyniki testu statystycznego
dla kazdego z gatunkéw zostaty przedstawione w Zatgczniku C w tabelach 8-2
do 8-7.

Tabela 6-11 Wyniki jednoczynnikowego testu ANOVA dla probek

dzwiekowych z korekcjg z rozréznieniem na gatunki muzyczne

PODSUMOWANIE

Grupy Licznik Suma Srednia Wariancja
Classical 66 3937.524 59.65945 183.1519
Electronic 66 4069.842 61.66427 198.1891
Jazz 66 4033.061 61.10699 173.7609
Pop 66 4013.475 60.81023 181.7451
Rap 66 4038.793 61.19383 183.3884
Rock 66 4028.443 61.03702 179.3691
ANALIZA
WARIANCJI
Zrodfo
wariancji SS df MS F Wartosc-p TestF
Pomiedzy
grupami 6886.376 6 1147.729 7.30635 <0.0001 2.1185
W obrebie
grup 71474.29 455 157.0864

Na podstawie powyzszego testu mozna stwierdzi¢, ze zaproponowany
system korekcji dzwiekow podnosi subiektywng jakos¢ odstuchiwanych tresci
muzycznych. Tym samym udowodniono teze 2 rozprawy:. Zastosowanie
automatycznego rozpoznawania gatunkéw muzycznych sprzezonego
z analizatorem akustycznym do sterowania nastawami korektora
graficznego pozwala na dostosowanie barwy dzwieku do charakteru
sygnalu muzycznego oraz do warunkow akustycznych pomieszczenia,
w ktérym dzwiek jest odtwarzany.

Kolejnym elementem podlegajgcym analizie bylo pytanie dotyczace
mozliwosci stosowania sygnatu pochodzgcego z auralizacji jako sygnatu

odzwierciedlajgcego  warunki  akustyczne panujgce w rzeczywistym
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pomieszczeniu. Wykorzystano przygotowane wczesniej w programie ODEON
modele pomieszczen, a nastepnie ekstrahowano z modelu sygnaty uzyskane
na drodze auralizacji [152].

Na rysunku 6-30 zostaty przedstawione usrednione odpowiedzi 66
stuchaczy dla kazdego z utworow dla sygnatu uzyskanego w wyniku auralizaciji.
Stuchacze ocenili poziom auralizacji na niskim poziomie, niewiele wyzszym
anizeli poziom sygnatu filtrowanego pasmowo (anchor) w teécie. Sredni poziom

odpowiedzi wynidst okoto 30 punktéw.

100,00
90,00
80,00
70,00
60,00

50,00

Odpowiedzi

40,00

30,00

20,00
10,00
0,00

Classical_AURA Electronic_AURA Jazz_AURA Pop_AURA Rap_AURA Rock_AURA

Rysunek 6-30 Srednie warto$ci odpowiedzi stuchaczy z podziatem na
utwory w gatunkach muzycznych dla sygnatu uzyskanego w wyniku

auralizacji

W tescie wykorzystano sygnat pochodzacy z modelu (auralizacja), ktory
zostat przetworzony przez zaproponowany algorytm korekcji. Przeprowadzona
modyfikacja sygnatu miata na celu zaobserwowanie czy istnieje mozliwos$¢
modyfikacji brzmienia sygnatu muzycznego jeszcze na etapie tworzenia modelu
pomieszczeniu. Na rysunku 6-31 zostaty przedstawione usrednione wyniki

uzyskane od stuchaczy dla sygnatu AURA_EQ.
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Rysunek 6-31 Srednie wartosci odpowiedzi stuchaczy z podziatem na

utwory w gatunkach muzycznych dla sygnatu auralizowanego z korekcjg

Kazdy z wykorzystanych utworéw otrzymat wyzszg ocene stuchacza po
przeprowadzeniu korekcji sygnatu AURA opracowanym algorytmem. Zysk nie
jest tak widoczny, jak w przypadku poréwnania sygnatu referencyjnego i
sygnatu EQ, jednak $redni zysk wynosi okoto 6 punktow. W tabeli 6-12 zostato
przedstawione podsumowanie z ocenami AURA i AURA EQ. Zysk w ocenie
zostat wyrazony jako roznica oceny po korekcji minus ocena przed korekcja.
R&znice pomiedzy gatunkami sg zblizone dla wszystkich utwordw.

Tabela 6-12 Poréwnanie ocen stuchaczy dla sygnatdw muzycznych Aura i
Aura EQ

ci|C2|C3|E1|E2|E3|J1|J2|J3|P1L|P2|P3|Rl1|R2|R3]|Rol|Ro2|Ro3

AURA 29 | 34 | 34 | 24 | 27 |32 |27 |39 |29 |25 |24 |27 |32 32|27 28 24 23

AURA_EQ | 32 | 38 | 45| 28 |30 |36 |33 |42 |35|26|32|28 | 36| 40 | 36 37 32 32

réznica 3 4|11 4 4 4 5 3 6 2 8 1 4 8 8 9 8 9

Powyzsze wyniki zostaty réwniez ocenione w kontekscie istotnosci
statystycznej. Podobnie, jak wczesniej, wykorzystano jednoczynnikowy test
ANOVA. Wyniki testu zostaly przedstawione w tabeli 6-13. Otrzymane wyniki
potwierdzajg, ze wuzyskane wyniki (réznica pomiedzy zarejestrowanymi

wynikami) sg istotne statystycznie.
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Tabela 6-13 Wyniki jednoczynnikowego testu ANOVA dla probek po

auralizacji i auralizacji z korekcja

PODSUMOWANIE

Grupy Licznik Suma Srednia Wariancja
cl_AURA_EQ 66.00 2088.70 31.65 303.80
c2_AURA_EQ 66.00 2107.50 31.93 374.04
c3_AURA_EQ 66.00 2988.39 45.28 309.44
el_AURA_EQ 66.00 1697.00 25.71 299.08
e2_AURA_EQ 66.00 2009.09 30.44 354.65
e3_AURA_EQ 66.00 2385.18 36.14 227.96
j1_AURA_EQ 66.00 2147.76 32.54 494.60
j2_AURA_EQ 66.00 2743.44 41.57 273.25
i3_AURA_EQ 66.00 2291.11 34.71 250.16
pl_AURA_EQ 66.00 1732.96 26.26 325.99
p2_AURA EQ 66.00 2135.52 32.36 164.13
p3_AURA_EQ 66.00 1841.52 27.90 135.32
r1_AURA_EQ 66.00 2387.02 36.17 374.82
r2_AURA_EQ 66.00 2617.41 39.66 323.65
r3_AURA_EQ 66.00 2345.30 35.53 195.67
rol_AURA_EQ 66.00 2422.18 36.70 437.07
ro2_AURA_EQ 66.00 2115.77 32.06 303.64
ro3_AURA 66.00 1512.04 22.91 104.02
ANALIZA
WARIANCJI
Zrodfo
wariancji SS df MS F Warto$c-p TestF
Pomiedzy
grupami 53537.16 18.00 2974.29 10.76 <0.0001 1.61
W obrebie
grup 341334.00 1235.00 276.38

Test AB — analiza wynikéw

Przeprowadzony test AB miat na celu poréwnanie przygotowanego systemu
korekcji ze znanym rozwigzaniem wykorzystywanym w komercyjnym programie
do odtwarzania muzyki. Programem uzytym do poréwnania w tescie byt ITunes.
Utwory zostaty przetworzone zgodnie z predefiniowanymi w programie
krzywymi korekcyjnymi dla danego gatunku muzycznego.

W teScie wzieto udziat 26 oséb. Ich podstawowym zadaniem byto wskazanie
prébki dzwiekowej lepiej brzmigcej. Analiza wynikéw w przypadku testu AB jest
znacznie prostsza niz w przypadku testu MUSHRA. Wyniki otrzymane po
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wypetnieniu przez stuchacza testu sg binarne i zawierajg sie w przedziale (0,1),
gdzie 1 oznacza, ze utwor zostat wybrany jako lepiej brzmigcy.

Na rysunku 6-32 zostat zamieszczony wykres przedstawiajgcy sumaryczng
liczbe wskazan na poszczegodlne probki z rozréznieniem na gatunki muzyczne.
Na podstawie uzyskanych wynikdw mozna uznac, ze zaproponowany algorytm
uzyskat znacznie lepszg ocene brzmienia w poréwnaniu do standardowej
korekcji opartej jedynie na manualnym przyporzagdkowywaniu krzywej
korekcyjnej. Dla kazdego z gatunkow liczba wskazan probki EQ przewyzsza
prébke ITunes blisko 5-krotnie. W przypadku Zzadnego gatunku wskazania

korekcji ITunes nie przekroczyty 25% udzielonych odpowiedzi.

mEQ mITunes
80,00

70,00

o |I l L |I |I |I
0,00
o] Rap

Classical Electronic Jazz Po, Rock

Sumaryczna liczba wskazan
N w D 0 (2]
(=) o o o o
o o o o o
o o (=) o o

Rysunek 6-32 Sumaryczna liczba wskazan stuchaczy dla zaproponowanego
systemu korekcji i krzywych korekcyjnych ITunes z podziatem na gatunki

muzyczne (maksimum 78 dla kazdego gatunku)

Uzyskany wynik testdw w potgczeniu z istotnoscig statystyczng wynikow
(wyniki testu zawarte w tabeli 8-8 z Zatgcznika C), jednoznacznie potwierdzaja,
ze na podstawie przeprowadzonych testow opracowany algorytm zyskat
znaczgco lepsze oceny stuchaczy w poréwnaniu do znanego komercyjnego

rozwigzania.

6.2.6 Dyskusja
W rozdziale zostata zaprezentowana propozycja systemu korekcji sygnatu
muzycznego z zastosowaniem automatycznego rozpoznawania gatunkow

muzycznych sprzezonego z analizatorem akustycznym. Celem korekcji jest
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uzaleznienie dokonywanej modyfikacji barwy brzmienia sygnatu muzycznego
od zawartosci sygnatu muzycznego oraz warunkow akustycznych panujgcych
w pomieszczeniu, w ktorym dzwiek jest odtwarzany. Dla przetestowania
omdéwionego w rozdziale 5.4 rozwigzania zostata zaplanowana i zrealizowana
seria testow, z ktorych wnioski sg jednoznacznie korzystne dla
zaproponowanych przez autora rozprawy rozwigzan. Przeprowadzone analizy
pozwolity na sformutowanie odpowiedzi na sformutowane wczesniej pytania:

1. W jaki sposéb zostalty ocenione sygnaty w stosunku do sygnatu

referencyjnego zagniezdzonego w tescie?

Poziom udzielonych odpowiedzi przez stuchaczy w testach byt Scisle
powigzany z oceniang prébka. Jedyng probkg oceniang na poziomie zblizonym
do sygnatu referencyjnego w tesScie byta probka przetworzona przez
zaproponowany algorytm korekcji. Oceny dla pozostatych sygnatéw znajdowaty
sie znacznie ponizej poziomu sygnatu referencyjnego. Warto zauwazy¢, ze
pomimo realizacji testu przez witryne internetowg (a wiec rézne warunki
odstuchu), badani oceniali prawidtowo sygnat filtrowany pasmowo (ANCHOR).

2. Czy zaproponowany system korekcji podnosi subiektywng jakosc

odstuchiwanych sygnatéw muzycznych?

Z uzyskanych wynikéw jednoznacznie wynika, ze opracowany system
korekcji podnosi subiektywng jakos¢ odstuchiwanych sygnatow muzycznych.
Zaréwno wyniki pierwszego testu — MUSHRA, jak i testu AB wskazuja,
ze stuchacze lepiej ocenili sygnat po korekcji niz sygnat nieprzetworzony lub
sygnat wykorzystujgcy korekcje proponowang przez rozwigzanie komercyjne.
Uzyskany zysk w ocenach stuchaczy jest na poziomie 15-30% w zalezno$ci od
odstuchiwanego gatunku muzycznego. Warto rowniez wskaza¢ na bardzo
wysoki procent odpowiedzi wybierajgcych prébke EQ w tescie AB.

3. Czy sygnat uzyskany w wyniku auralizacji moze prawidtowo symulowac

rzeczywiste pomieszczenie?

Uzyskane wyniki testow subiektywnych wskazujg na negatywny wynik.
W ogdlnosci jest mozliwe zasymulowanie brzmienia rzeczywistego
pomieszczenia, jednak jakos¢ tej symulacji wedtug ocen badanych nie jest

spéjna z rzeczywistym brzmieniem pomieszczenia.
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4. Czy korekcja sygnatu uzyskanego w wyniku auralizacji i z
wykorzystaniem opracowanego systemu powoduje subiektywny wzrost
oceny jakosci odstuchiwanych sygnatow muzycznych?

Zastosowanie korekcji z automatycznym rozpoznawaniem gatunkéw oraz
analizg akustyczng pomieszczenia powoduje wzrost subiektywnej oceny
réwniez w odniesieniu do pomieszczenia, ktére zostato zamodelowane.

5. Czy zaproponowany system korekcji pozwala na osiggniecie
subiektywnie lepszych doznan stuchowych w poréwnaniu do komercyjne;j
korekcji?

Zastosowany algorytm zyskat znacznie wiecej wskazan jako lepiej brzmigcy

w przeprowadzonym tescie poréwnan parami. Przeprowadzony eksperyment
porownywat posrednio rowniez krzywe korekcyjne stosowane do poprawy
barwy sygnatu muzycznego.

Podsumowujgc wyniki przeprowadzonych badan, pewnym zaskoczeniem
byta niska ocena dla prébek przetworzonych przez akustyczny program do
symulacji pomieszczen. Czesto odbiera sie probke dzwiekowg generowang
przez CADy akustyczne jako rzeczywiste brzmienie danego wnetrza, jednak
w wyniku poréwnania sygnatu muzycznego przetworzonego przez program
z uzyskanym w wyniku operacji splotu z odpowiedzig impulsowg
zarejestrowang w pomieszczeniu, fatwo zauwazy¢ wyrazng roznice w jakosci

dzwieku na korzysc¢ rzeczywistego sygnatu.
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7 PODSUMOWANIE | WNIOSKI

Niniejszy koncowy rozdziat rozprawy zawiera podsumowanie wykonanych
prac wraz z odniesieniem sie do postawionych we Wprowadzeniu tez rozprawy.
Dodatkowo zostang przedstawione mozliwe kierunki rozwoju opracowanego
systemu korekcji dzwieku.

Gtéwnym celem prowadzonych badan bylo opracowanie i przebadanie
systemu inteligentnej korekcji dzwieku, ktory umozliwia wzrost subiektywnej
jakosci odstuchiwanych tresci muzycznych. W ramach koncepcji odnoszacej sie
do systemu zostaty zaproponowane i zaimplementowane dwie metody poprawy
brzmienia sygnatbw muzycznych, dziatajgce w sposéb zalezny od
rozpoznanego gatunku muzycznego. Zaimplementowana korekcja dotyczyta
wzmocnienia sktadowych niskoczestotliwosciowych oraz korekcji barwy
dzwieku. W opracowanych metodach zostato wykorzystane automatyczne
rozpoznawanie gatunkow muzycznych i na podstawie wskazan zaproponowano
nastawy korekcyjne. System wirtualnego basu (Smart VBS) wzmacnia niskie
czestotliwosci dodajgc harmoniczne NLD do sygnatu. W efekcie pomimo tego,
ze urzadzenie fizycznie nie przenosi niskich czestotliwosci uzyskuje sie
subiektywne wrazenie poszerzenia pasma o dolne czestotliwosci. System
korekcji sygnatu muzycznego pozwala zas na modyfikacje petnego pasma
sygnatu dopasowujgc je do akustyki pomieszczenia oraz gatunku muzycznego.

W celu przebadania stusznosci postawionych tez zostato przeprowadzonych
wiele eksperymentow. Pierwsze z nich dotyczyly mozliwosci skutecznego
rozpoznawania gatunkéw muzycznych. Opracowany system korekcji powinien
w sposob inteligentny dobiera¢ nastawy w zaleznosci od automatycznie
rozpoznanego gatunku muzycznego. W rozprawie dowiedziono, ze mozliwe jest
rozpoznawanie gatunkéw muzycznych z ponad 85% skuteczno$cig niezaleznie
od wykorzystywanej muzycznej bazy testowej. Licznos¢ utwordw
w wykorzystanych baza wahata sie od 1000 do 21000, co stanowi znacznie
wiekszg liczbe utworéw w poréwnaniu do eksperymentdéw nad rozpoznawaniem
gatunkbw muzycznych, znanych z literatury [31][34][104][156][169][200].
Ponadto, nalezy zauwazy¢, ze testy skutecznosci zostaty przeprowadzone na
innych bazach (réznice nie tylko w zawartosci, ale rowniez w rozdzielczoSci

bitowej sygnatéw w bazie) niz te, ktére wykorzystano do treningu algorytméw
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uczacych sie. Daje to wiekszg gwarancje, ze niezaleznie, jakie bedzie zrddto
utworu muzycznego i jakiej jakosci bedzie analizowany sygnat — zostanie on
z duzg skutecznoscig rozpoznany przez opracowang aplikacje.

Testy skutecznosci zostaty przeprowadzone z wykorzystaniem szeregu
klasyfikatoréw, w tym - algorytmu sztucznych sieci neuronowych w konfiguraciji
do gtebokiego uczenia. Wazng konkluzjg z przeprowadzonych badan nad
rozpoznawaniem gatunkbw muzycznych jest potwierdzenie znaczenia
parametryzacji w procesie klasyfikacji, starannej analizy nhadmiarowos$ci danych
oraz doboru odpowiednich nastaw klasyfikatorow. Kolejnym wnioskiem z
przeprowadzonych  badan jest potwierdzenie  wysokiego  poziomu
subiektywizmu w rozpoznawaniu gatunkow muzycznych przez cziowieka.
Dlatego w dalszych pracach koncepcyjnych przewiduje sie rozwdj metody
korekcji dzwieku, wykorzystujgc w celu rozpoznawania gatunku muzycznego
przetwarzanie bazujgce na logice rozmytej. Wynikiem takiej analizy bytby
stopien przynaleznosci do rozpatrywanych gatunkOw muzycznych zamiast
jednoznacznego przypisania utworu do okreslonego gatunku.

Przeprowadzone badania nad systemem korekcji zostaty podzielone na
dwie zasadnicze czeéci. W pierwszej fazie badan analizie zostata poddana
zaproponowana metoda poprawy brzmienia niskich czestotliwosci, w drugiej
system korekcji barwy dzwieku. Zaproponowana metoda poprawy brzmienia
niskich czestotliwosci swoje dziatanie opiera sie na zjawisku brakujgcej
czestotliwosci podstawowej, ktorej obecnos¢ — symulowana jest w sygnale
muzycznym za pomocg dodatkowych harmonicznych dodawanych do sygnatu.
Dobdér liczby harmonicznych i zakresu wprowadzanych zmian jest warunkowany
rozpoznanym przez aplikacje gatunkiem muzycznym. W trakcie subiektywnych
testow ocenie stuchaczy podlegata nie tylko jakos¢ dokonanej modyfikacji na
sygnale, ale rowniez poziom zmian. Badania te dotyczyty réwniez poréwnania
wynikow w stosunku do komercyjnie dostepnych rozwigzan zwiekszajgcych
poziom niskich czestotliwosci w sygnale. Powigzanie modyfikacji sygnatu
muzycznego z rozpoznawaniem gatunku muzycznego pozwala na unikniecie
wprowadzenia znieksztatcen w sygnale. Przyktadowo dla gatunku muzyki
klasycznej ingerencja i ,dodawanie” harmonicznych w pasmie niskich
czestotliwosci odbywa sie na bardzo niskim poziomie, z kolei ustawienia dla

gatunku np. rock — zgodnie z wynikiem testow odstuchowych - mogg by¢ duzo
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bardziej swobodne. Poszczegdlne poziomy modyfikacji dla kazdego z szesciu
gatunkow muzycznych zostaty ustalone podczas testu subiektywnego, gdzie
kazda z oséb okreslata poziom preferencji modyfikacji dla analizowanych
gatunkébw muzycznych. Z uzyskanych wynikéw jednoznacznie wynika,
ze opracowany algorytm poprawy brzmienia niskich czestotliwosci zwieksza
subiektywng jako$¢ odbioru tresci muzycznych, co potwierdza teze numer 1:
Wykorzystanie rozpoznawania gatunkéw muzycznych do sterowania
algorytmem syntezy sktadowych widmowych o niskich czestotliwosciach
pozwala na uzyskanie wzrostu subiektywnej jakosci dzwigku
odtwarzanego przy uzyciu miniaturowych gtosnikéw.

W drugiej czedci badan analizie zostata poddana metoda poprawy barwy
dzwieku. Zaproponowana korekcja wprowadza modyfikacje do sygnatu
z uwzglednieniem warunkéw akustycznych panujgcych w pomieszczeniu oraz
automatycznie rozpoznanego gatunku muzycznego. Podobnie, jak w przypadku
pierwszej czesci przeprowadzono subiektywne testy odstuchowe, majgce na
celu potwierdzenie postawionej tezy. W trakcie badan jako poziom wyjscia
przyjeto poprawe brzmienia sygnatu zmodyfikowanego przez proponowang
metode w stosunku do sygnatu nieprzetworzonego. Oczekiwanym wynikiem
przeprowadzonych testow byta rowniez subiektywnie wyzsza jakosC probek
przetworzonych z uzyciem zaproponowanej metody w poréwnaniu do
przyjetego do poréwnan rozwigzania komercyjnego. Przeprowadzone testy
subiektywne z wykorzystaniem metod MUSHRA i AB potwierdzity, ze stuchacze
lepiej ocenili sygnat po korekcji niz sygnat nieprzetworzony czy sygnat
wykorzystujgcy korekcje wykorzystywang w rozwigzaniu komercyjnym. W
ocenie stuchaczy uzyskana poprawa jakosci w stosunku do sygnatu
oryginalnego jest na poziomie 15-30% w zaleznosci od odstuchiwanego
gatunku muzycznego. Warto réwniez wskaza¢ na bardzo wysoki procent
odpowiedzi wybierajgcych probke EQ (probka z korekcjg dzwigku) w tedcie
poréwnan parami AB (minimum 75% odpowiedzi), co $wiadczy o tym, ze
probka przetworzona przez proponowang metode jest atrakcyjniejsza
brzmieniowo dla stuchaczy. Uzyskane wyniki przektadajg sie na stwierdzenie,
ze zastosowanie korekcji z automatycznym rozpoznawaniem gatunkow
muzycznych oraz analizg akustyczng pomieszczenia powoduje wzrost

subiektywnej oceny réwniez w odniesieniu do pomieszczenia, ktore zostato
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zamodelowane. W konsekwencji - na podstawie otrzymanych wynikow -
mozliwe jest stwierdzenie, ze zaproponowana metoda korekcji barwy dzwieku w
ocenie stuchaczy trafniej dobiera nastawy w poréwnaniu do sygnatu
nieprzetworzonego i przetworzonego przez komercyjny algorytm, co pozwala
na potwierdzenie tezy nr 2:

Zastosowanie automatycznego rozpoznawania gatunkOw muzycznych
sprzezonego z analizatorem akustycznym do sterowania nastawami
korektora graficznego pozwala na dostosowanie barwy dzwieku do
charakteru sygnatlu muzycznego oraz do warunkéw akustycznych
pomieszczenia, w ktorym dzwiek jest odtwarzany.

W literaturze nie ma obecnie rozwigzan sprzegajgcych automatyczne
rozpoznawanie gatunku =z poprawg warunkéw akustycznych wnetrza
odstuchowego. Proponowane metody i algorytmy mogg stanowi¢ punkt wyjscia
do opracowania w przysziosci rowniez komercyjnych aplikacji. Potwierdzeniem
unikatowos$ci zaproponowanych w rozprawie metod jest przyznanie dwdch
patentow [91][92]. W trakcie oceny Urzedu Patentowego RP jest zgtoszenie
wniosku patentowego [88], uwzgledniajgcego tresci przedstawione w niniejszej
rozprawie.

W niniejszej rozprawie mozna wyroéznic¢ oryginalne osiggniecia autora:

e Zaproponowano metode rozpoznawania gatunkédw muzycznych
pozwalajgcy na ich skuteczng klasyfikacje, przebadano szereg
algorytmdéw uczagcych sie, sprawdzono ich skutecznos¢ oraz czas
klasyfikacji dla poszczegoélnych algorytméw;

e Proponowana metoda rozpoznawania gatunkow zostata przetestowana
na trzech niezaleznych bazach utworoéw, w ktorych licznos¢ wahata sie
od 1000 do 21000;

e Zaproponowano i zaimplementowano dwie metody poprawy brzmienia
sygnatdw muzycznych, dziatajgce w sposob zalezny od rozpoznanego
gatunku muzycznego;

e Przygotowano formularz internetowy do prowadzenia testow
subiektywnych;

e Zaproponowano metode badania charakterystyki czestotliwosciowej

pomieszczenia z wykorzystaniem sygnatéw fonicznych nalezgcych do

189


http://mostwiedzy.pl

réznych gatunkédw muzycznych i poréwnano wyniki z pomiarami akustyki
wnetrz przy uzyciu metodyki zgodnej ze standardem;

e Przeprowadzono liczne eksperymenty w formie testéw subiektywnych,
w ktérych stuchacze oceniali jako$¢ przeprowadzonych modyfikacji na
sygnale muzycznym;

e Wykazano na podstawie testéw subiektywnych i testéw statystycznych,
ze proponowane metody poprawy brzmienia sygnatdw muzycznych
podnoszg subiektywng jakos¢ dzwieku w poréwnaniu do wybranych
komercyjnych rozwigzan;

e Przebadano przydatnos¢ sygnatu auralizacji w procesie symulacji

rzeczywistego brzmienia pomieszczenia i okreslono jg jako niska.

Kierunki dalszych badan

W planach rozwojowych zaproponowanych metod przewiduje sie
uwzglednienie dodatkowego modutu w zaproponowanym algorytmie, ktérego
zadaniem byloby rozpoznawanie instrumentdw muzycznych zawartych
w analizowanym gatunku muzycznym. Ze wzgledu na przywotang wczesnigj
subiektywng trudnos¢ rozpoznawania gatunku muzycznego mozna by unikng¢
czesciowo tego problemu poprzez poréownanie zawartosci instrumentalnej
z typowym instrumentarium wystepujgcym w danym gatunku muzycznym.
Pozwolitoby to - w przypadku typowania dwoch prawdopodobnych gatunkow
muzycznych - na przypisanie wagi do tego, w ktérym zawarte instrumentarium
jest bardziej typowe. Bedzie to miato szczegdlne znaczenie w przypadku
rozszerzenia listy gatunkdbw muzycznych rozpoznawanych przez system.
Jednak juz obecnie sprawdzono eksperymentalnie, Zze skutecznosc¢
rozpoznawania gatunkOw muzycznych nie spada znaczgco w przypadku listy
rozszerzonej do 11 gatunkéw muzycznych.

Zaproponowany przez autora rozprawy system korekcji mégtby ponadto
zosta¢ rozszerzony o automatyczny detektor tresci filmowych. Wykrycie
sytuacji, w ktorej urzgdzenie odtwarza film mogtoby aktywowac tryb
polepszania zrozumiatosci dialogow [105]. Jak wskazujg badania ok. 68%
uzytkownikow smartfonéw korzysta z aplikacji wideo w swoich telefonach [224],
dlatego taka dodatkowa funkcjonalnos¢ bytaby pozgdana ze wzgledu na jakosc¢

montowanych w nich gtosnikow.
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Inng propozycjg prac rozwojowych moze by¢é mozliwos¢ potgczenia
automatycznego rozpoznawania gatunku muzycznego warunkowanego
charakterystykg pomieszczenia z jednoczesng kontrolg wizyjng, majacg na celu
dostosowanie nastaw systemu do dynamicznego scenariusza, w ktorym
nastepuje zmiana chtonnosci akustycznej pomieszczenia. W takim przypadku
zmieniajg sie warunki akustyczne, zwtaszcza gdy w analizowanym
pomieszczeniu pojawia sie duza grupa osob. Moze to by¢ szczegdlnie istotne,
gdy zmiana warunkéw akustycznych bedzie dotyczyta tylko czesSci
pomieszczenia, a wiec nierdbwnomiernego roztozenia chtonnosci akustyczne;.

Jednak szczegdlnie interesujgcym watkiem badawczym, stanowigcym
odrebny zakres w stosunku do badan prowadzonych w ramach rozprawy, jest
automatyczne rozpoznawanie rytmu. W psychoakustyce - obok zjawiska
.brakujgcej czestotliwosci podstawowe]” - wystepuje réwniez — duzo mniegj
znane i badane - zjawisko ,brakujgcego rytmu”. W przypadku niskiej jakosci
systemu odstuchowego, ktory fizycznie nie przenosi w petni pasma niskich
czestotliwosci, pojawia sie efekt ,brakujgcego rytmu”. Dzieje sie to wyniku
mniejszej zawartosci energii sktadowych o niskich czestotliwosciach zawartych
w strukturze sygnatu, odgrywajg kluczowg role w poczuciu rytmu muzycznego.
Jak wiadomo, dzwieki niskich czestotliwosci odgrywajg szczegdlng role w
przekazywaniu rytmu i pobudzaniu mézgu w czesci odpowiedzialnej za funkcje
motoryczne (gtdwnie pierwszorzedowa kora ruchowa — zakret ptata czotowego
zlokalizowany przed bruzdg centralng, jak rowniez mozdzek, ktéry odpowiada
za koordynacje ruchowg, réwnowage i ptynnos¢ ruchow) [100]. Jednak
neuronalne korzenie tych wtasciwosci, pomimo ich podstawowego znaczenia w
odbiorze muzyki, nie sg do konca poznane. Uwaza sie, ze neurofizjologiczny
mechanizm ksztattowania neuronowych reprezentacji rytmicznych na poziomie
kory mozgowej polega na zwiekszaniu selektywnego bodzcowania
neuronowego zgodnie z odbieranym rytmem, tlumaczac w ten sposob
uprzywilejowang role dzwiekdw o niskich czestotliwosciach w uaktywnieniu
mechanizmow kontroli ruchowej zgodnie z rytmem muzycznym.

Proponowane kierunki rozwoju bedg przedmiotem planéw badawczych
przewidzianych w bliskiej przysztosci, co pozwolitoby na rozwdj koncepcyjny

opracowanych i przebadanych w ramach rozprawy doktorskiej metod.
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ZALACZNIKI
Zatacznik A - Wyniki pomiaréw pomieszczen
Classical
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Rysunek 8-1 Przebiegi sygnatu muzycznego z gatunku classical zarejestrowanego w pomieszczeniu 1 i 2 z wykorzystaniem systemow
nagtosnieniowych S1 (A) i S2,S3(B)
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Electronic
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Rysunek 8-2 Przebiegi sygnatu muzycznego z gatunku electronic zarejestrowanego w pomieszczeniu 1 i 2 z wykorzystaniem systeméw
nagtosnieniowych S1 (A) i S2,S3 (B)
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Jazz
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Rysunek 8-3 Przebiegi sygnatu muzycznego z gatunku jazz zarejestrowanego w pomieszczeniu 1 i 2 z wykorzystaniem systemow
nagtosnieniowych S1 (A) i S2,S3(B)
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Pop
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Rysunek 8-4 Przebiegi sygnatu muzycznego z gatunku pop zarejestrowanego w pomieszczeniu 1 i 2 z wykorzystaniem systemow
nagtosnieniowych S1 (A) i S2,S3(B)
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Rap
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Rysunek 8-5 Przebiegi sygnatu muzycznego z gatunku rap zarejestrowanego w pomieszczeniu 1 i 2 z wykorzystaniem systemow
nagtosnieniowych S1 (A) i S2,S3(B)
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Rock
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Rysunek 8-6 Przebiegi sygnatu muzycznego z gatunku rock zarejestrowanego w pomieszczeniu 1 i 2 z wykorzystaniem systemow
nagtosnieniowych S1 (A) i S2,S3(B)
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Zatacznik B - krzywe korekcyjne
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Rysunek 8-7 Poréwnanie krzywych korekcyjnych wygenerowanych w programie ITunes i z wykorzystaniem proponowanej metody

dla gatunku muzyki klasycznej
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Rysunek 8-8 Porownanie krzywych korekcyjnych wygenerowanych w programie ITunes i z wykorzystaniem proponowanej metody
dla gatunku muzyki elektronicznej

221


http://mostwiedzy.pl

/\/\\ MOST WIEDZY Pobrano z mostwiedzy.pl

-
Z -
e

32 16384

Wzmocnienie [dB]

Czestotliwosé [Hz]

——Jazz EQ =——Jazz_ITunes

Rysunek 8-9 Porownanie krzywych korekcyjnych wygenerowanych w programie ITunes i z wykorzystaniem proponowanej metody

dla gatunku muzyki jazzowej
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Rysunek 8-10 Poréwnanie krzywych korekcyjnych wygenerowanych w programie ITunes i z wykorzystaniem proponowanej

metody dla gatunku muzyki pop
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Rysunek 8-11 Poréwnanie krzywych korekcyjnych wygenerowanych w programie ITunes i z wykorzystaniem proponowanej

metody dla gatunku muzyki rap
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Rysunek 8-12 Poréwnanie krzywych korekcyjnych wygenerowanych w programie ITunes i z wykorzystaniem proponowanej
metody dla gatunku muzyki rock
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Zatacznik C - Wyniki testu Anova
Tabela 8-1 Wyniki jednoczynnikowego testu analizy wariancji ANOVA dla
wszystkich probek

(SS - Suma kwadratow, df — stopnie swobody, MS — srednia kwadratéw,
F — wynik testu F, WartoS¢ p — osiggniety poziom istotnosci, Test F —

warto$¢ krytyczna testu F, powyzej ktorej wyniki sg istotne statystycznie)

WYNIKI
Grupa sygnatéw licznik Suma Srednia Wariancja
cl AURA 66,00 1886,85 28,59 171,71
c1 AURA_EQ 66,00 2088,70 31,65 303,80
cl IR_AN 66,00 2989,64 45,30 344,66
¢l IR_EQ 66,00 3892,23 58,97 301,84
c2_AURA 66,00 2257,89 34,21 311,07
c2_AURA_EQ 66,00 2107,50 31,93 374,04
c2_IR_AN 66,00 1675,58 25,39 155,98
c2 IR_EQ 66,00 3187,67 48,30 217,28
c3_AURA 66,00 2261,75 34,27 126,12
c3 AURA_EQ 66,00 2988,39 45,28 309,44
c3_IR_AN 66,00 1186,17 17,97 197,86
c3 IR_EQ 66,00 4085,57 61,90 394,56
el _AURA 66,00 1607,92 24,36 229,35
el AURA_EQ 66,00 1697,00 25,71 299,08
el IR_AN 66,00 1557,42 23,60 315,42
el IR_EQ 66,00 4339,85 65,76 466,07
e2_AURA 66,00 1776,63 26,92 293,26
€2 AURA_EQ 66,00 2009,09 30,44 354,65
e2_IR_AN 66,00 2122,17 32,15 647,39
e2_IR_EQ 66,00 4178,36 63,31 478,79
e3_AURA 66,00 2138,24 32,40 257,20
e3_AURA_EQ 66,00 2385,18 36,14 227,96
e3_IR_AN 66,00 1135,85 17,21 125,07
e3_IR_EQ 66,00 4048,76 61,34 530,84
j1_AURA 66,00 1802,11 27,30 261,56
j1_AURA_EQ 66,00 2147,76 32,54 494,60
j1_IR_AN 66,00 1142,05 17,30 250,80
j1_IR_EQ 66,00 3600,36 54,55 277,98
j2_AURA 66,00 2564,81 38,86 290,10
j2_AURA_EQ 66,00 2743,44 41,57 273,25
j2_IR_AN 66,00 2029,42 30,75 218,33
j2_IR_EQ 66,00 3988,99 60,44 323,28
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j3_AURA 66,00 1923,30 29,14 170,36
j3_AURA_EQ 66,00 2291,11 34,71 250,16
j3_IR_AN 66,00 1226,89 18,59 156,90
j3_IR_EQ 66,00 3810,55 57,74 330,05
pl_AURA 66,00 1620,39 24,55 163,13
pl_AURA_EQ 66,00 1732,96 26,26 325,99
pl_IR_AN 66,00 1120,12 16,97 231,29
pl_IR_EQ 66,00 4388,57 66,49 522,29
p2_AURA 66,00 1608,97 24,38 102,64
p2_AURA_EQ 66,00 2135,52 32,36 164,13
p2_IR_AN 66,00 740,39 11,22 93,20
p2_IR_EQ 66,00 3770,20 57,12 417,53
p3_AURA 66,00 1758,33 26,64 95,11
p3_AURA_EQ 66,00 1841,52 27,90 135,32
p3_IR_AN 66,00 969,41 14,69 222,84
p3_IR_EQ 66,00 4030,18 61,06 344,04
rl_AURA 66,00 2121,24 32,14 251,87
rl_AURA_EQ 66,00 2387,02 36,17 374,82
r1_IR_AN 66,00 1576,00 23,88 321,99
rl_IR_EQ 66,00 4471,41 67,75 341,58
r2_AURA 66,00 2086,05 31,61 226,46
r2_AURA_EQ 66,00 2617,41 39,66 323,65
r2_IR_AN 66,00 1491,11 22,59 470,56
r2_IR_EQ 66,00 4257,75 64,51 319,54
r3_AURA 66,00 1797,60 27,24 177,45
r3_AURA_EQ 66,00 2345,30 35,53 195,67
r3_IR_AN 66,00 1057,91 16,03 109,76
r3_IR_EQ 66,00 4397,29 66,63 300,61
rol_AURA 66,00 1854,84 28,10 184,60
rol_AURA_EQ 66,00 2422,18 36,70 437,07
rol_IR_AN 66,00 756,66 11,46 153,51
rol_IR_EQ 66,00 4554,70 69,01 388,04
ro2_AURA 66,00 1567,18 23,75 194,46
ro2_AURA_EQ 66,00 2115,77 32,06 303,64
ro2_IR_AN 66,00 888,11 13,46 218,36
ro2_IR_EQ 66,00 3540,57 53,65 342,85
ro3_AURA 66,00 1512,04 22,91 104,02
ro3_AURA_EQ 66,00 2119,59 32,12 326,91
ro3_IR_AN 66,00 620,29 9,40 72,20
ro3_IR_EQ 66,00 4180,18 63,34 337,19
ANALIZA
WARIANCJI
Zrédfo
wariancji SS df MS Wartosc¢-p TestF
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Pomiedzy

grupami 1283121,23 71 18072,13 64,9780414 <0.0001 1,29425154
W obrebie
grup 1301633,08 4680 278,126727

Tabela 8-2 Wyniki jednoczynnikowego testu ANOVA dla gatunku classical z

korekcjg w odniesieniu do referencji

PODSUMOWANIE

Grupy Licznik Suma Srednia Wariancja
Classical 66 3937.524 59.65945 183.1519
Referencja 66 3300 50 0
ANALIZA
WARIANCJI
Zrédfo
wariancji SS df MS F Wartosc-p TestF
Pomiedzy
grupami 3079.065 1 3079.065 33.6230 4.81E-08 3.913989
W obrebie
grup 11904.87 130 91.57596

Tabela 8-3 Wyniki jednoczynnikowego testu ANOVA dla gatunku electronic

z korekcjg w odniesieniu do referencji

PODSUMOWANIE

Grupy Licznik Suma Srednia Wariancja
Electronic 66 3618.762 54.82973 45.78798
Referencja 66 3300 50 0
ANALIZA
WARIANCJI
Zrédfo
wariancji SS df MS F Wartosc-p TestF
Pomiedzy
grupami 769.7662 1 769.7662 33.6230 4.81E-08 3.913989
W obrebie
grup 2976.219 130 22.89399

Tabela 8-4 Wyniki jednoczynnikowego testu ANOVA dla gatunku jazz z

korekcjg w odniesieniu do referencji

PODSUMOWANIE

A\ MOST

Grupy Licznik Suma Srednia Wariancja
Jazz 66 3459.381 52.41486 11.44699
Referencja 66 3300 50 0
ANALIZA

WARIANCJI
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Zrédho

wariancji SS df MS F Wartosc-p TestF
Pomiedzy
grupami 192.4416 1 192.4416 33.6230 4.81E-08 3.913989
W obrebie
grup 744.0546 130 5.723497

Tabela 8-5 Wyniki jednoczynnikowego testu ANOVA dla gatunku pop z

korekcjg w odniesieniu do referencji

PODSUMOWANIE

Grupy Licznik Suma Srednia Wariancja
Pop 66 3379.69 51.20743 2.861749
Referencja 66 3300 50 0
ANALIZA
WARIANCJI
Zrédfo
wariancji SS df MS F Wartosc-p TestF
Pomiedzy
grupami 48.11039 1 48.11039 33.6230 4.81E-08 3.913989
W obrebie
grup 186.0137 130 1.430874

Tabela 8-6 Wyniki jednoczynnikowego testu ANOVA dla gatunku rap z

korekcjg w odniesieniu do referencji

PODSUMOWANIE

Grupy Licznik Suma Srednia Wariancja
Rap 66 3339.845 50.60372 0.715437
Referencja 66 3300 50 0
ANALIZA
WARIANCJI
Zrodfo
wariancji SS df MS F Wartosc-p TestF
Pomiedzy
grupami 12.0276 1 12.0276 33.6230 4.81E-08 3.913989
W obrebie
grup 46.50342 130 0.357719

Tabela 8-7 Wyniki jednoczynnikowego testu ANOVA dla gatunku rock z

korekcjg w odniesieniu do referencji

A\ MOST

PODSUMOWANIE

Grupy Licznik Suma Srednia Wariancja
Rock 66 3319.923 50.30186 0.178859
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Referencja 66 3300 50 0

A\ MOST

ANALIZA
WARIANCJI
Zrédfo
wariancji SS df MS F Wartosc-p TestF

Pomiedzy
grupami 3.006899 1 3.006899 33.6230 4.81E-08 3.913989
W obrebie
grup 11.62585 130 0.08943

Tabela 8-8 Woyniki jednoczynnikowego testu ANOVA dla probek
przetworzonych przez wdrozony system korekcji i krzywe korekcyjne

ITunes

PODSUMOWANIE

Grupy Licznik Suma Srednia Wariancja
c1_IR_ITUNES 26.00 5.00 0.19 0.16
¢l IR_EQ 26.00 21.00 0.81 0.16
c2 IR_ITUNES 26.00 4.00 0.15 0.14
c2 IR_EQ 26.00 22.00 0.85 0.14
c3_IR_ITUNES 26.00 3.00 0.12 0.11
c3_IR_EQ 26.00 23.00 0.88 0.11
el IR_ITUNES 26.00 3.00 0.12 0.11
el IR_EQ 26.00 23.00 0.88 0.11
e2_IR_ITUNES 26.00 4.00 0.15 0.14
e2 IR_EQ 26.00 22.00 0.85 0.14
e3_IR_ITUNES 26.00 4.00 0.15 0.14
e3 IR_EQ 26.00 22.00 0.85 0.14
i1_IR_ITUNES 26.00 6.00 0.23 0.18
j1_IR_EQ 26.00 20.00 0.77 0.18
j2_IR_ITUNES 26.00 3.00 0.12 0.11
j2_IR_EQ 26.00 23.00 0.88 0.11
j3_IR_ITUNES 26.00 2.00 0.08 0.07
j3_IR_EQ 26.00 24.00 0.92 0.07
p1l_IR_ITUNES 26.00 4.00 0.15 0.14
pl_IR_EQ 26.00 22.00 0.85 0.14
p2_IR_ITUNES 26.00 5.00 0.19 0.16
p2_IR_EQ 26.00 21.00 0.81 0.16
p3_IR_ITUNES 26.00 7.00 0.27 0.20
p3_IR_EQ 26.00 19.00 0.73 0.20
rl_IR_ITUNES 26.00 4.00 0.15 0.14
rl_IR_EQ 26.00 22.00 0.85 0.14
r2_IR_ITUNES 26.00 5.00 0.19 0.16
r2_IR_EQ 26.00 21.00 0.81 0.16
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r3_IR_ITUNES 26.00 6.00 0.23 0.18
13_IR_EQ 26.00 20.00 0.77 0.18
rol_IR_ITUNES 26.00 6.00 0.23 0.18
rol_IR_EQ 26.00 20.00 0.77 0.18
ro2_IR_ITUNES 26.00 4.00 0.15 0.14
ro2_IR_EQ 26.00 22.00 0.85 0.14
ro3_IR_ITUNES 26.00 2.00 0.08 0.07
ro3_IR_EQ 26.00 24.00 0.92 0.07
ANALIZA
WARIANCJI
Zrédfo

wariancji SS df MS F Wartosc-p TestF

Pomiedzy

grupami 107.923077 35 3.08351648 22.0116 <0.0001 1.43616359

W obrebie

grup 126.076923 900 0.14008547
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