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Praca dotyczy problemu rozpoznawania symboli
graficznych, akonkretnie elementow notacji
muzycznej. Temat jest o tyle ciekawy, ze wyma-
ga rozwazenia szeregu aspektow, od sposobu
przedstawienia symboli, po nauczenie kompute-
ra elastycznych metod klasyfikacji. Same sym-
bole muzyczne sa interesujace 1 trudne do klasy-
fikacji ze wzgledu na silne zrdéznicowanie we-
wnatrz klas, wystepowanie znacznych zakldcen
1 odksztatcen powstalych wskutek przeksztatcen
afinicznych.

Celem pracy bylo osiagnigcie skutecznosci
rozpoznania zblizonego do dokonanego przez
cztowieka. Ponadto czas dziatania metod nie
powinien by¢ zbyt diugi. Nalezy stawiac tak
wysokie wymogi, aby udowodni¢, ze mozolna
praca moze zosta¢ wykonana przez maszyng,
mimo iz w powszechnej opinii wymaga ludzkiej
inteligencji.

Dalsza czg$¢ wstgpu zawiera opis symboli
muzycznych oraz problemow zwiazanych z ich
rozpoznawaniem.

W czgsci dotyczacej analizy danych znajduja
si¢ rozwazania na temat sposobu reprezentacji
wzorcow, ze szczegldlnym uwzglednieniem we-
ktora cech i momentow Zernike.

Czes¢ poswigcona metodyce zawiera wysz-
czegollnienie wykorzystanych algorytmow.

Po prezentacji wynikow testOw nastgpuje
cze$¢ zawierajaca wnioski.

1.1 Opis partytury
Partytura zawiera zapis muzyczny. Jest podzie-
lona na poszczegodlne grupy, ktore lacza zapis

dla grajacych rownoczesnie instrumentow. Zapis
dla pojedynczego instrumentu jest zawarty na
pigciolinii.

Linie pigciolinii numerowane sa od dotu.
Odlegtos¢ migdzy nimi, ktéra bgdziemy nazy-
wali odstgpem, jest stala. Jednak na tej samej
partyturze, a nawet w tej samej grupie, moga si¢
znalez¢ pieciolinie o réznych odstgpach. Symbo-
le muzyczne moga znajdowac si¢ zard6wno na
pigciolinii (klucze, znaczna czg$¢ nut i pauz),
jak 1poza nia (wigkszo$¢ dynamiki). Potozenie
nut wynika z wysokos$ci dzwigku i to ich pozy-
cja wymusza ustawienie innych symboli, tak aby
unikna¢ kolizji. W normalnych warunkach, to
znaczy, gdy nie wplywa na nie sasiedztwo nut,
pozostate symbole maja ustalone pozycje.
Przesuwanie ich w pionie nie zmienia sensu
zapisu muzycznego. Zazwyczaj wielkos¢ sym-
boli umieszczonych na pigciolinii jest uzaleznio-
na od jej odstepu. Zdarzaja si¢ jednak godne
potgpienia przypadki, gdy wydawcy zaznaczaja
drugi glos mniejszymi symbolami. To prowadzi
do sytuacji wktérej na jednej pigciolinii
znajduja si¢ symbole o diametralnie réznych
rozmiarach.

Nie istnieje jeden wspolny font dla zapisu nu-
towego. Wprowadza to znaczne zréznicowanie
symboli, szczegolnie pauz 1/4. Co wigcej, istnie-
ja fonty majace nasladowa¢ pismo reczne. To
prowadzi do zastgpienia symboli muzycznych
nieczytelnymi szlaczkami. O ile pewna niedba-
tos¢ jest zrozumiata 1 wyttlumaczalna przy zapi-
sie recznym, to stosowanie jej w przypadku
fontow jest wrecz zaprzeczeniem ich idei.

W pracy pomigto powazny problem lokaliza-
cji symboli na partyturze, a jak fatwo si¢ domy-
sli¢, nie jest to problem banalny. Rozpatrywane
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przyktady pobrano rgcznie, wyznaczajac prosto-
kat obejmujacy wzorzec. Dbano przy tym, aby
obiekt miescit si¢ calkowicie w opisujacym go
obszarze. Jezeli sasiadowal z innymi obiektami,
nie usuwano ich fragmentoéw z prostokata.

Mimo pominigcia problemu lokalizacji klasy-
fikacja jawi si¢ wyzwaniem. Mamy do czynienia
z obiektami o zréznicowanych wymiarach, za-
ktoconymi poprzez pigciolinie oraz sasiadujace
elementy notacji, a ponadto mocno zréznicowa-
ne wewnatrz swych klas i przyjmujace czasem
dos¢ ekscentryczne formy.

1.2 Opis rozpoznawanych symboli

Rozpoznawano niektore symbole dynamiki (pia-
no, forte) i symbole reprezentujace pauzy (1/4,

1/81 1/16).
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Rys. 1. Przyktady rozpoznawanych symboli.

forte:

plano:

Wybdr tych elementéw podyktowany byt
czestoscia ich wystepowania na partyturze oraz
pewnym podobienstwem mig¢dzy nimi.

1.3 Inne symbole partytury

Nalezy zwroci¢ uwage, ze partytura zawiera
wiele innych symboli 1 wskazane bytoby rozpa-
trzenie problemu btednego rozpoznawania ich
jako elementow jednej z pigciu klas podstawo-
wych. Szczegodlnie nalezalo by si¢ przyjrze¢
dwoém grupom symboli. Po pierwsze, symbolom
najczgscie] wystepujacym na partyturze (nuty,
klucze, znaki chromatyczne). Po drugie, symbo-
lom podobnym do rozpoznawanych (inne pauzy
1 znaki dynamiki).

Klucze: % % E
e nér%
maki chromatyeme: :Bﬁ#

pauza 1/32: g

znaki dynamili: ﬁ ,m j"w qf

Rys. 2. Przyktady innych symboli z partytury.

2 ANALIZA DANYCH

Podstawowym problemem jest sposob, w jaki
przedstawimy przypadki do klasyfikacji. Mamy
przed soba kilka trudnos$ci. Po pierwsze, przy-
padki moga mie¢ rézne rozmiary, czy to przez
rézne rozmiary czcionki, czy rozdzielczo$¢ ska-
nowania. Przed procesem klasyfikacji nalezato
by podda¢ je normalizacji. Po drugie, rozpatry-
wane przypadki sa réznorodne, ze wzgledu na
mnogos$¢ czcionek. Po trzecie, sa zaklocone
przez pigciolinig, fragmenty sasiednich elemen-
tOW notacji muzycznej oraz proces skanowania.

Sprobujemy opisa¢ przyktady za pomoca we-
ktora cech, co bedzie miato na celu wyelimino-
wanie przedstawionych problemow.

2.1 Normalizacja

Przed przystapieniem do wyznaczania cech
stuszne byto by sprowadzenie wszystkich rozpa-
trywanych przypadkow do jednakowej postaci,
czyli dokonanie ich normalizacji. Niech docelo-
wy rozmiar znormalizowanego obrazu wynosi
64x64. Musimy opisa¢ rozpoznawane symbole
okregiem, a nastgpnie przeskalowac je tak, aby
wpisa¢ okrag w docelowy prostokat. Pozostaje
pytanie, jak wyznaczy¢ $rodek takiego okregu.
Dobrym pomystem wydaje si¢ umieszczenie go
w srodku cigzkosci obrazu. W ten sposob nawet
jezeli rozpatrywany obraz begdzie przesunigty,
wycentrujemy go.

2.2 Wektor cech

Bezposrednie zapisanie obrazu o wymiarach
64x64 w wektorze o dlugosci 4096 pociaga za
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soba nieprzyjemne konsekwencje, w szczegol-

nos$ci co nastepuje:

— Rozmiar wektora danych wptywa znaczaco
na szybko$¢ dziatania algorytméw.

— Brak odpornosci na przeksztalcenia afiniczne.

— Brak gwarancji wystapienia cech wspolnych
dla przypadkow z tej samej klasy.

Powstaje zatem pytanie, jak opisa¢ przypadki,
zmniejszajac wymiar przestrzeni danych oraz
probujac wyeliminowaé pozostate mankamenty.
Rozwiazaniem moze by¢ wyodrgbnienie cech
opisujacych przypadki, ktérych wartosci beda
tworzyly nowy zestaw danych, nazywany
wektorem cech.

Problem rozmiaru wektora cech mozemy tat-
wo rozwiazaé, narzucajac maksymalna liczbe
cech. Musimy przy tym pamigtac, aby nie ogra-
niczy¢ go w stopniu, ktory uniemozliwi dokona-
nie klasyfikacji.

Kwesti¢ przeksztalcen afinicznych czg$ciowo
rozwigzaliSmy w procesie normalizacji. Ustala-
jac srodek uktadu w punkcie cigzkosci rysunku,
zapewniamy niezmienno$¢ obrazu wzgledem
przesunigcia. Opisujac obiekty okrggiem, wpisy-
wanym nastgpnie w kwadrat o ustalonym roz-
miarze, niwelujemy réznice wynikajace ze ska-
lowania. Niestety pozostaje problem obrotow.
To zagadnienie da si¢ jednak rozwiazac, stosu-
jac cechy bedace niezmiennikami przeksztalcen
afinicznych.

Problem wystepowania cech odrozniajacych
poszczegolne klasy jest w istocie sednem zada-
nia klasyfikacyjnego i znalezienie ich stanie si¢
clou rozwazan.

Wydaje sig, ze ustalenie a priori, jakie cechy
beda dobrze stuzyly naszemu procesowi klasyfi-
kacji, jest niemozliwe. Pozostaje zatem ekspery-
mentalny dobdr cech. W tym celu zdefiniujmy
zestaw cech, mogacych reprezentowa¢ czarno-
bialy obraz o ustalonych rozmiarach 64x64, za-
pominajac chwilowo o ocenie ich przydatnosci.

2.3 Wybrane cechy charakteryzujqce obraz
2.3.1

Projekcja nazywamy rozktad opisujacy liczbe
czarnych punktéw w poszczegolnych kolum-
nach (projekcja wertykalna) lub w poszcze-
gbélnych wierszach (projekcja horyzontalna).
Kazda z projekcji mozna opisa¢ wektorem diu-
gosci 64 o warto$ciach z przedziatu [0, 64].

Projekcje

2.3.2 Tranzycje

Tranzycje rozpatrujemy dla kazdego wiersza
(kolumny). Jest to liczba biatych punktow
poprzedzajacych bezposrednio punkty czarne.
Innymi slowy, jest to liczba zmian koloru
w wierszu (kolumnie). Pamigta¢ bedziemy je
jako sume tranzycji z poszczegdlnych wierszy
isumg tranzycji z poszczegolnych kolumn.
Tranzycje mozna przedstawi¢ jako dwie
wartos$ci z przedziatu [0, 2048].

233 Offset

Offsetem nazywamy liczbg¢ bialych punktow
liczonych od brzegu obrazka do pierwszego
czarnego punktu. Zapamigtamy margines lewy,
prawy, gbérny idolny. Aby ograniczy¢ wymiar
wektora, bedziemy pamigtali tylko najmniejsza
warto$¢ dla pasow szerokosci o$miu punktdw.
Mozna je opisa¢ czterema wektorami dtugosci 8
o warto$ciach z przedziatu [0, 64].

2.3.4 Gestosc

Gestoscia nazywamy stosunek liczby czarnych
punktow do rozpatrywanej powierzchni. Rysu-
nek dzielimy na szesnascie kwadratow 1 wy-
liczamy gesto$¢ dla kazdego znich. Gestos¢
rysunku opiszemy wektorem dtugosci 16 o war-
tosciach z przedziatu [0, 100].

2.3.5 Skierowanie

Skierowanie okreslamy dla kazdego czarnego
punktu. Jest to kierunek najdluzszego odcinka
ztozonego z czarnych punktéw 1 zawierajacego
rozpatrywany punkt. Rozpatrujemy odcinki
o kacie nachylenia do poziomej krawedzi obrazu
wynoszacym: 0, 45, 90, 135 stopni. Do opisania
obrazu uzyjemy warto$ci maksymalnych dla
kazdego z czterech kierunkéw: WE, NE, NS,
NW (4 wartos$ci z przedziatu [0, 64]), oraz $red-
nie warto$ci dla kazdego kierunku w kwadratach
8x8 (cztery wektory dlugosci 16 o wartosciach
z przedziatu [0, 64]).

2.3.6 Gestosc skierowania

Gestoscia  skierowania nazywamy stosunek
liczby czarnych punktéw o zadanym skiero-
waniu do liczby wszystkich czarnych punktow.
Liczymy ja dla paséw poziomych 1 pionowych
o szerokos$ci 8, dla kazdego z kierunkow. W su-
mie uzyskujemy cztery wektory dlugosci 4
o warto$ciach z przedziatu [0, 100] dla gestosci
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wertykalnej 1 drugie tyle dla gestosci horyzon-
talne;j.

2.4 Unifikacja wektora cech

Przy zalozeniu, Ze w procesie rozpoznania wy-
korzystamy wszystkie powyzsze cechy, uzyska-
my wektor dhugosci 278. Jak wynika z opisu,
moga one przybiera¢ wartosci z réznych prze-
dziatow. Aby w sztuczny sposob nie wywolac
przez te roznice wrazenia wigkszej istotnosci
pewnych cech, powinnismy dokona¢ ich unifi-
kacji, tzn. sprowadzi¢ do wspolnego przedziatu.
Latwo to osiagniemy, stosujac normg¢ maksi-
mum. Wartosci kazdej zcech dzielimy przez
maksymalng warto$¢ z przedziatu, co sprowadza
je do wartosci z przedziatu [0, 1]; dla naszej
wygody przemnozymy te wartosci przez 100
i zapamig¢tamy ich wartosSci catkowite. Teraz
mozemy poréwnywac poszczegolne cechy.

2.5 Analiza danych

Zastandéwmy si¢ teraz nad przydatnoscia wybra-
nych cech. Mozemy przypuszczaé, ze nie wszys-
tkie beda rownie istotne. Jednak majac probke
uczaca, mozemy przeprowadzi¢ ich analize.
Trzeba wzia¢ po uwage dwa aspekty. Wartosci
cech powinny by¢ jak najbardzie; zblizone
w poszczegolnych grupach klasyfikacji 1jak
najbardziej zréznicowane mig¢dzy nimi. Zazwy-
czaj do oceny zroznicowania przestrzeni danych
stosyje sie algorytmy macierzowe, ktére rzutuja
wektory na przestrzen o mniejszym wymiarze,
modyfikujac je =zarazem tak, aby stosunek
wyznacznikbw macierzy kowariancji wewnatrz
klas 1 macierzy kowariancji migdzy klasami byt
jak najmniejszy. Problem ten sprowadza si¢ do
rozwiazania zadania wektorow wtasnych (meto-
da PCA [5]) lub uogdélnionej postaci tego zagad-
nienia (metoda MDA [6]). Niestety implemen-
tacja tych metod rodzi problemy, gdy rozpatry-
wane macierze sg osobliwe. Zastosowano alter-
natywna metodg analizy wariacji cech.

2.5.1 Analiza wariancji

Bazujac na metodzie MDA (ang. Multiple
Discriminant Analysis) dobrano cechy do ana-
lizy tak, aby ich wariancja wewnatrz klas byta
minimalna, wariancja miedzy klasami jak naj-
wigksza. Nastepnie posortowano cechy malejaco
wedhug stosunku wariancji migdzy klasami do

wariancji wewnatrz klas 1utworzono wektor
o dtugosci 47.

Istotnos¢ cech okreslono, zliczajac wystapie-
nie cech w utworzonym wektorze 1 biorac pod
uwage wagi bedace odwrotnoscia dlugosci wek-
tora, do ktorego przynalezy dana cecha.

Jezeli pominiemy rozroznienie kierunkow,
cechy, ktére maja najwigkszy wplyw na proces
klasyfikacji, to: Offset, Skierowanie i Ggstosc.
Za nieprzydatne zostaty uznane, i jako takie po-
minigte, cechy skalarne, tzn.: Tranzycje 1 Skie-
rowanie Maksymalne. Do$¢ nisko oceniane sa
Projekcje.

Rozpatrujac cechy z uwzglednieniem kierun-
kow, zauwazymy zmiany w stosunku do po-
przedniej analizy. Najistotniejsze skfadniki to:
Gestos¢ skierowania (wertykalna) NS, Srednie
skierowanie NW, NS, oraz Offset S. Istotnym
elementem jest relatywnie niska istotno$¢ cech
odpowiadajacych skierowaniu WE w stosunku
do odpowiadajacych im cech o skierowaniu NS.
Prawdopodobnie przyczyna tego braku jest
wystepowanie pigciolinii, skutecznie zakldcaja-
cych adekwatne pomiary. Cechy dotyczace skie-
rowania w kierunkach NW 1 NS powinny by¢
odporne na te zakldcenia. Mniejsza istotnos¢
kierunku NE wydaje si¢ wynika¢ z wlasnos$ci
wlasnych klasyfikowanych wzorcow. Podobnie
wigksze znaczenie Offsetu N1 S w stosunku do
kierunkéw Wi E mozna przypisa¢ zakldceniu
przez pigciolinie.

2.5.2  Analiza sktadnikow glownych (PCA)

Metoda analizy sktadnikow gtownych, w skrocie
PCA (ang. Principal Component Analysis), poz-
wala osiagna¢ dwa cele. Po pierwsze zmniejsza
wymiar wektora, rzutujac go na przestrzen
o mniejszym wymiarze. Po drugie rzutowanie
odbywa si¢ w sposob zapewniajacy obnizenie
korelacji zbioru wektorow wejsciowych, co po-
winno zwigkszy¢ skuteczno$¢ uczenia. Niestety
W procesie tym tracimy przejrzystos¢ wynikow,
anowe wektory sa trudne do zinterpretowania.
Metoda ta jest zaimplementowana w pakiecie
STATISTICA.

2.6 Momenty Zernike’a

Aby zdefiniowa¢ momenty Zernike’a, nalezy
powiedzie¢ par¢ stéw o wielomianach Zer-
nike’a. Sa to zespolone, ortogonalne wielo-
miany, tworzace bazg funkcji catkowalnych po
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powierzchni kota jednostkowego. Jako takie mo-
ga shluzy¢ do przyblizenia funkcji spetniajace;
powyzszy warunek, w szczegdlnosci do przybli-
zenia rozpatrywanych w tej pracy wzorcow, za
pomoca kombinacji liniowej o skonczonej licz-
bie elementow. Wspolczynniki stojace przy jej
elementach nazywamy momentami Zernike’a.

Momenty Zernike’a zostaly po raz pierwszy
zastosowane do analizy obrazu przez
Teague [7]. Gloéwna przyczyna uzyteczno$ci
momentow Zernike’a to ich niezmienniczo$¢
wzgledem przeksztalcen afinicznych, translacji,
skalowania 1 obrotu.

‘—pauza 1/16 obrocona pauza 1/16

Warto$¢ momentu

Moment Zernike'a

Rys. 3. Zmiana momentéw Zernike’a po obrocie o 30 stopni.

2.6.1 Zastosowanie momentow Zernike a

Aby oceni¢ praktyczne zastosowanie momentow
Zernike’a rozpatrzono przyktad pauzy 1/16
obroconej o 30 stopni. Staranne skanowanie nie
powinno raczej generowa¢ wigkszych odchylen.
Wyliczono 47 kolejnych wartosci momentow
Zernike’a dla wzorca ijego przeksztalcenia.
Odlegtosci miedzy wektorami sa nieznaczne, jak
na rys. 3. Dlaczego jednak mamy w ogole do
czynienia z jakakolwiek roznica, skoro momenty
te sa niezmiennikami przeksztalcen afinicznych?
Réznica wynika z btedow powstatych przy obli-
czaniu momentu Zernike’a. Bledy maja dwa
zroédta. Geometryczne, wynikajace z aliasingu
okrggu opisujacego wzorzec. Blad ten jest
warunkowany rozdzielczoscia wzorca. W na-
szym przypadku 64x64. Drugim zrodlem sa
btedy numeryczne.

Roéznica migdzy momentami Zernike’a przed
1 po obrocie jest niewielka. Lecz jest to pojecie
wzgledne. Potrzeba odnies¢ ja do przestrzeni
danych. Mowiac prosciej, trzeba pordéwnac ja

z odleglos$ciami, o ktorych mozemy wypowie-
dzie¢ si¢ w sposob kategoryczny. Na pewno
mozna za duze przyjac odlegtosci migdzy repre-
zentantami poszczegdlnych klas. Policzono
zatem odlegtos¢ migdzy rozpatrywanym wzor-
cem, a przedstawicielami innych klas 1 poréwna-
no je zodlegltoscia od obrazu powstalego po
obrocie. Réznica oddalenia od wzorca obrdco-
nego przyktadu z tej samej klasy, a przypadkow
zinnych klas, jest znaczna. Najblizszy obcy
przyklad jest potozony okoto cztery razy dalej
niz obraz obrocony.

3 METODY

Do rozpoznania wykorzystano sieci neuronowe
1 drzewa decyzyjne.

3.1 Sieci neuronowe

Charakter sieci neuronowych wydaje si¢ odpo-
wiada¢ rozpatrywanemu zadaniu. Sieci nie wy-
magaja okreslenia $cistych regul klasyfikacyj-
nych, a dochodza do nich samoczynnie na pod-
stawie prezentowanej probki uczacej. Ponadto
nie ograniczaja si¢ do klasyfikacji zadanego
zbioru, ale umozliwiaja wykorzystanie nabytej
wiedzy do oceny innych przypadkow. W pracy
wykorzystano sieci zaimplementowane w pakie-
cie STATISTICA:

— Perceptron wielowarstwowy (MLP).

— Liniowe sieci neuronowe.

— Radialne sieci neuronowe.

— Probabilistyczne sieci neuronowe (PNN).

Szczegoty dotyczace sieci mozna znalezé
w literaturze [1,4]. Pojawiajace si¢ w pracy
opisy perceptronu (np. MLP 33-18-6.) okre$laja
liczbe neurondéw na poszczegdlnych warstwach.

3.2 Drzewa decyzyjne

W pracy wykorzystano zaimplementowane
w pakiecie STATISTICA drzewa budowane algo-
rytmem QUEST autorstwa Wei-Yin Loh
1 Yu-Shan Shih [2]. Stuzy on do tworzenia bi-
narnych drzew decyzyjnych dla przypadkow
sktadajacych si¢ zarowno z dyskretnych, jak
1 ciagtych cech. Istotng wiasciwoscia algorytmu
jest mozliwos¢ klasyfikacji na podstawie
kombinacji liniowej cech.

Zastosowane do opisu cechy potraktowano
jako ciagle 1przeprowadzono badania dla
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obydwu typéw drzew, tzn. zaro6wno dla tych
gdzie decyzja o podziale podejmowana jest na
podstawie pojedynczej cechy, jak itych, gdzie
podstawa do decyzji jest kombinacja liniowa
cech.

3.3 Problem generalizacji

Przytoczone metody mozna nauczy¢ doktadnego
rozpoznawania przyktadow =z grupy uczace;.
Jednak nas interesuje zdolno$¢ do rozpoznawa-
nia przyktadow, ktore nie braty udziatu w proce-
sie nauki. Aby zapewni¢ zdolnos¢ generalizacji,
nalezy podczas nauki metody bada¢ jej sku-
teczno$¢ na grupie walidacyjnej, ktéra nie bierze
udzialu w nauczaniu. Za koncowa strukture sieci
lub drzewa uznajemy nie t¢ o najlepszych wyni-
kach dla probki uczacej, ale maksymalizujaca
wynik probki walidacyjne;.

4 WYNIKI

Omawiany problem klasyfikacji polega na przy-
pisaniu prezentowanych przypadkéw do jednej
z pigciu wyszczegolnionych klas. Problem kla-
syfikacji z odrzucaniem zaktada dodatkowo
rozpatrywanie przypadkow, ktére nie naleza do
zadnej z omawianych klas, 1 jako takie powinny
zosta¢ odrzucone.

Rozpatrywano 1500 przypadkéw, po 300 na
klasg. Przyktady pochodza z 90 partytur, licza-
cych wsumie 107 stron. Wyszczegolnienie
liczby stron jest istotne, gdyz dla kazdej z nich
znieksztatcenia powstate w procesie skanowania
moga wystepowac w innym natgzeniu.

Przypadki podzielono na stuzace do nauki
i testowe. Wyboru dokonano w sposob losowy
co dato po 750 przypadkow dla kazdego z tych
celow 1okolo 150 na klasg. Przytoczone dale;j
wyniki dotycza grupy testowe;.

Dodatkowo na potrzeby klasyfikacji z odrzu-
caniem utworzono zbidr zawierajacy 149 przy-
ktadow spekniajacych jeden z warunkéw. Ele-
ment nalezy do najczescie] wystgpujacych w no-
tacji muzycznej albo jest w oczywisty sposob
podobny do klasyfikowanych wzorcow.

Tak samo jak dla innych klas zastosowano
podziat losowy na przyktady uczace (83) 1 tes-
towe (66).

4.1 Klasyfikacja

Wiyniki klasyfikacji pozwalaja wyciagnac¢ intere-
sujace wnioski. Najwazniejszy dotyczy mozli-
wosci jej dokonania. Okazuje sig, ze zbior 47
cech, wybranych w prosty sposob sposrod 278
mozliwych, jest w stanie zapewni¢ nam w peini
satysfakcjonujaca klasyfikacje. Jednak nie bez
znaczenia pozostaje dobdr metod. Zestawienie
wynikow przedstawia rys. 4.

Skutecznosé [%]
(o]
K=

2 |:|

78 ; : . .

Prosta Zernike drzewo PNN drzewo RBF Linowa MLP
skalar kom.

Rys. 4. Wyniki klasyfikacji.

Na wstepie, aby okresli¢, czy w ogole nalezy
stosowac zaawansowane metody, wyliczono dla
kazdej klasy punkt bedacy wartoscia Srednia jej
reprezentantOw w grupie uczacej. Przyklady
klasyfikowano na podstawie odlegtosci od tych
punktow. Rezultaty tej prostej metody (ok. 80%)
nie byly imponujace. Jednak gdy t¢ sama techni-
ke wykorzystano dla opisu momentami Zer-
nike’a, skuteczno$¢ wzrosta do 93%. Nalezy tu
zaznaczyC, ze gldéwnym zrédtem biedéw byly
przyktady mocno zaburzone przez pigciolinig.
Dla przyktadow spoza niej wyniki byly znacznie
lepsze. Okazuje si¢ bowiem, ze mozna dokonac
klasyfikacji wszystkich przypadkow nielezacych
na pigciolinii, przy pomocy czterech momentow
Zernike’a. Szczegdly mozna znalezé w lite-
raturze [3].

Uznajac potrzebe wykorzystania bardziej
zaawansowanych metod, przejdzmy do dalszej
ich analizy.

Bardzo dobre wyniki mozemy osiagnac przy
pomocy drzew decyzyjnych wykorzystujacych
algorytm QUEST 1 podzial na podstawie kombi-
nacji liniowej cech. Wykorzystanie tego samego
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algorytmu przy podziale jedna cecha daje dalece
mniej satysfakcjonujace rezultaty.

Praktycznie wszystkie sieci neuronowe moga
nas zadowoli¢, przy czym tylko MLP i sie¢ li-
niowa daja rezultaty znacznie lepsze od wyni-
kow drzewa. Nalezy tu wspomnie¢ o znacznie
krétszym czasie nauki drzewa w pordéwnaniu
z kazdym typem sieci. Takze czas oceny przy-
padku, mimo wyliczania kombinacji liniowej,
jest krotszy. W przypadku sieci o najszybszym
czasie odpowiedzi, czyli sieci liniowej, dziatanie
bedzie ponad dwa razy dluzsze ze wzgledu na
struktur¢ drzewa, ktore wymaga obliczenia co
najwyzej trzech kombinacji liniowych wektora
cech. Szczegodlne znaczenie ma ten drugi przy-
padek. Oile proces uczenia mozna przepro-
wadzi¢ wczedniej, to nawet niewielka roznica
w czasie klasyfikacji przypadku odbije si¢
znacznie na cierpliwosci uzytkownika chcacego
przeanalizowac strong partytury.

4.2 Klasyfikacja z odrzucaniem

Niestety, stosujac wektory cech, ktére sprawdzi-
ty si¢ przy klasyfikacji, nie udalo si¢ uzyskac tak
dobrych rezultatow dla klasyfikacji z odrzuca-
niem. Zaré6wno sieci neuronowe, jak idrzewa
decyzyjne okazaty si¢ wrazliwe na dokonane za-
ktocenie w postaci wprowadzenia przyktadow
spoza rozpatrywanych klas. Co dziwne, drzewa
decyzyjne z podziatem liniowa kombinacja oka-
zaly si¢ lepsze od wigkszos$ci sieci neurono-
wych. Jak pamigtamy, rozktad skutecznosci
w procesie klasyfikacji sugerowat odwrotna
relacjg.

Jedynym klasyfikatorem broniacym si¢ w ja-
ki$ sposob jest sie¢ MLP 33-18-6. Jednak jej
wynik (97.6%) jest 0 2% nizszy od odpowiedni-
ka zastosowanego w poprzednim procesie klasy-
fikacyjnym.

Mozna przejs¢ nad pogorszeniem skuteczno-
sci do porzadku dziennego, ale wyniki dla pro-
cesu klasyfikacji byly tak obiecujace, ze grze-
chem bytoby nie sprobowac poprawi¢ metod.
Nasuwaja si¢ dwa sposoby niepociagajace za
soba drastycznych zmian w danych 1 algoryt-
mach. Mozemy zwigkszy¢ liczbg rozpatrywa-
nych cech, wszak omawiane wektory poczatko-
we mialy wymiar 278. Ponadto mozemy wybrac
inne cechy do procesu klasyfikacji.

Pierwszy ztych wariantow zastosowano
w przypadku sieci neuronowych, wykorzystujac
do nauki caly wektor cech. Druga metode

wykorzystano przy drzewach decyzyjnych. Zas-
tosowano tu dwa warianty. W pierwszym zasta-
piono najgorsze, w sensie analizy wariancji,
cechy momentami Zernike’a. W drugim wyko-
rzystano wektory powstate w wyniku analizy
sktadnikéw gtownych (PCA).

42.1 Drzewa decyzyjne

Rozpatrzmy klasyfikacj¢ oparta na wektorach
cech dlugosci 44, ktore sktadaja si¢ z momentow
Zernike’a oraz najlepszych w sensie analizy wa-
riancji cech z poprzednio rozpatrywanego wek-
tora. Momenty Zernike’a stanowia ok. 50% uzy-
skanego w ten sposdb wektora.

Wyniki wykazuja poprawe w stosunku do
klasyfikacji nieuwzgledniajacej] momentoéw Zer-
nike’a. Uzyskane 97.2% mozna porownacé z wy-
nikiem perceptronu wielowarstwowego, z po-
przedniego paragrafu. Gtowna przyczyna biedu
wydaje si¢ odrzucanie prawidtowych wzorcow,
cho¢ czgsciowo ma na niego wpltyw bledna kla-
syfikacja elementow, ktore, przy pewnej dozie
wyobrazni, moga by¢ uznane za podobne do
przedstawicieli klasy (krzyzyki jako pauza 1/4).

Mimo podniesienia kosztu wyliczenia opisu
wektora przez uzycie momentow metoda ta jest
znacznie szybszym klasyfikatorem niz klasyfi-
kacja przy pomocy sieci. Przy tym podejéciu
mozemy uzna¢ zastosowanie momentow Zerni-
ke’a przy klasyfikacji drzewem decyzyjnym za
pomyst udany.

Drugie podejScie wymaga przeksztatcenia
przestrzeni danych z 278 wymiarowej na 47 wy-
miarowa przy uzyciu analizy sktadnikow glow-
nych. Sprowadza si¢ to do przemnozenia wekto-
ra cech przez utworzona wcze$niej macierz.
Wyniki (97.4%) sa porownywalne z uzyskanymi
przy pomocy momentéw Zernike’a.

Minimalna poprawa wyniku nie jest wystar-
czajacym argumentem dla stosowania tej meto-
dy. Pomijajac potrzebe poczatkowego wyzna-
czenia macierzy, co nie jest zadaniem trywial-
nym, wykorzystanie jej w procesie wydtuza
znacznie proces rozpoznania. Po pierwsze nale-
zy wyliczy¢ wszystkie 278 cech zamiast 47. Po
drugie trzeba poddac¢ je transformacji, przemna-
7ajac przez macierz.

Jak wynika z tej analizy, wydaje si¢ sensowne
zastosowanie wektora z momentami Zernike’a,
co zwigksza skuteczno$¢ rozpoznania, nie pocia-
gajac za soba zbyt wielkich kosztow. Wyniki sa
nadal o wiele gorsze od wyniku uzyskanego
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w przypadku zastosowania drzew decyzyjnych
w procesie klasyfikacji (98.9%).

4.2.2 Sieci neuronowe

Sie¢ neuronowa nie daje mozliwosci tak tatwej
analizy przydatnosci cech jak drzewa klasyfi-
kacyjne. Zatem, wychodzac z zatozenia ,,wigcej
znaczy lepiej”, uzyto jako wektora wejsciowego
wszystkich dostepnych cech. Od razu rzuca si¢
w oczy skuteczno$¢ takiego postgpowania. Az
trzy sieci uzyskuja wyniki nie gorsze niz sieci
neuronowe w podstawowym procesie klasy-
fikacji.

Co wigcej, sie¢ onajwyzszej skutecznoS$ci
MLP 222-46-6 osiaga wynik 99.7%, co moze
juz nas satysfakcjonowa¢. Wyniki ukazuja brak
niekorzystnego wptywu, wynikajacego z odrzu-
cania innych elementow. Dla oslabienia naszego
zadowolenia nalezy niestety zauwazy¢ spadek
szybkosci rozpoznania, jaki wyniknie niewatpli-
wie ze znacznego wzrostu rozmiaru sieci.

423 Podsumowanie

Podjecie proby poprawy skutecznosci klasyfika-
cji zodrzucaniem zakonczyto si¢ sukcesem.
Dotyczy to, cho¢ w r6znym stopniu, obu metod.
Zestawienie na rys. 5.

100
9 —
98 1

96 -
95 1

93 1
92 4
91 +— —
90

Skuteczno$¢ [%]

RBF drzewo drzewo Liniowa PNN MLP

Zernike'a PCA

Rys. 5. Wyniki klasyfikacji z odrzucaniem.

Niewielka, aczkolwiek wyrazna poprawe dato
zastosowanie innego zbioru cech w przypadku
drzew decyzyjnych. Odnosi si¢ to zaré6wno do
wykorzystania momentow Zernike’a, jak 1 ana-
lizy sktadnikow gléwnych. W tym drugim przy-
padku naklad kosztéw obliczeniowych jest

jednak nieproporcjonalnie wielki w stosunku do
stopnia poprawy.

Pelnym sukcesem zakonczyla si¢ natomiast
proba poprawy wynikdw sieci neuronowych.
Rezultaty trzech sposrod nich sa porownywalne
z wynikami dla podstawowej klasyfikacji. Dzig-
ki temu osiagnigciu zastuzyly na blizsza analizg.

Bezdyskusyjnym zwycigzca, jest perceptron
wielowarstwowy. Nie powinno nas to dziwié,
gdyz ten rodzaj sieci uczony algorytmami
wsteczne] propagacji i metody gradientow
odnosit sukcesy we wszystkich wczesniejszych
rozwazaniach. Zadziwiajacy jest jednak jego
wysoki wynik (99.7%), ktéry pozwala nam
uzna¢ problem klasyfikacji z obcymi wzorcami
za rozwiazany. Niestety, nastgpuje znaczne
wydhuzenie czasu klasyfikacji.

Ciekawostka jest nagly wzrost skutecznos$ci
sieci PNN. Ta skomplikowana sie¢ nie osiagala
dotychczas rewelacyjnych rezultatéw. By¢ moze
na jej skutecznos¢ wptynal znaczny rozmiar
wektora, pozwalajacy wykorzysta¢ oparta na
rozktadzie mieszanym mozliwo$¢ skupienia kla-
sy wokot wielu osrodkow, co jest niewatpliwie
przydatna cecha dla tak zré6znicowanej klasy jak
badany zbior ,,innych” przypadkow.

Trzeci wynik uzyskata sie¢ liniowa. Szczerze
mowiac, budzi pewne zaklopotanie tak duza
skuteczno$¢ najbardziej prymitywniej z oma-
wianych metod. Mimo ostatniego miejsca spo-
srod sieci o wynikach lepszych od wynikéw
drzew, warto bra¢ ja pod uwage ze wzgledu na
szybko$¢ dziatania. Dokonywana przez nia
klasyfikacja jest najszybsza sposrod rozpatrywa-
nych sieci, cho¢ nie tak szybka, jak w przypadku
drzew.

5 WNIOSKI

Nalezy odpowiedzie¢ na pytanie, czy udato si¢
osiagna¢ zamierzone cele. Moim zdaniem tak.
Skuteczno$¢ klasytfikacji w najlepszym przypad-
ku wynosi 99.6%. W przypadku trudniejszym —
klasyfikacji z odrzucaniem — osiagnatem wynik
99.7%. Oznacza to odrzucenie 2-3 przykladow
z populacji 750 przypadkow (816 dla klasyfi-
kacji z odrzucaniem). Ale zalozeniem pracy
bylo siggnaé szczytdéw, czyli doréwnac rozpoz-
naniu dokonanemu przez cztowieka.

Nie watpig, ze nawet osoba nieobeznana z za-
pisem muzycznym, nie mialaby problemu z bez-
blednym rozpoznaniem kazdego =z klasyfiko-
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wanych znakow. Oczywiscie gdyby poproszono
go o identyfikacj¢ pojedynczego przypadku.
Jednak proba sklasyfikowania przedstawianych
jeden po drugim 750 symboli nie bytaby raczej
bezbledna. Tu wkracza zmeczenie, znudzenie,
omylnos¢. Nalezy doda¢, ze klasyfikacja poje-
dynczego przypadku najwolniejszej z metod zaj-
muje ok. 0.15 sekundy.

Poza gldéwnym celem pracy udato si¢ takze
wykaza¢ mozliwos¢ wykorzystania momentow
Zernike’a dla klasyfikacji elementow niebgda-
cych zbyt mocno zaktéoconymi (tzn. o ,masie”
zaktocen mniejszej od ,,masy” symboli). Mam
nadzieje, ze da si¢ t¢ wlasciwos$¢ wykorzystaé
w dalszym obalaniu dominacji ludzkiej inteli-
gencji, przynajmniej w dziedzinie klasyfikacji.

BIBLIOGRAFIA

1) Bishop, Christopher M. 1997. Neural Networks for Patter
Recognition. Oxford University Press.

2) Loh, Wei-Yin. Shih, Yu-Shan. 1997. Split selection
methods for classification trees. Statistica Sinica. 7,
815-840.

3) Luckner, Marcin. Automatyczna identyfikacja wybranych
symboli notacji muzycznej. Praca magisterska. 2003.

4) Osowski, Stanistaw. Sieci neuronowe do przetwarzania
informacji. 2000. Oficyna Wydawnicza Politechniki War-
szawskiej.

5) StatSoft. The STATISTICA Electronic Manual.

6) Sundaram, Ramasubramanian. Multiple discriminant ana-
lysis. Raport instytutowy. Department of Electrial and
Computer Engineering Mississippi State University.

7) Teague, Michael Reed. Image analysis via the general
theory of moments. 1980. Journal of Optical Society of
America. 70, 8, 920-930.

Zastosowania metod statystycznych w badaniach naukowych III e © StatSoft Polska 2008

www.statsoft.pl/czytelnia.html 43




