Rozdzial 6

Wykorzystanie charakterystyki dominujacych czestotliwosci
harmonicznych i wynikéw przeksztalcen transformaty falkowej
jako suplementacji atrybutéw do analiz opisujacych wplyw dzwigku
na czlowieka

Marek Kopczewski']

Streszczenie. Wzrost zainteresowania wptywem bodZcéw akustycznych na funkcjo-
nowanie czlowieka, zar6wno w kontekscie fizjologicznym, jak i psychologicznym,
znajduje odzwierciedlenie w rozwijajacych si¢ metodach badawczych, ktére sg wyko-
rzystywane do analizy wptywu dZwigku na sen oraz proces wybudzania si¢. Wskazu-
jac na rosnace mozliwosci sztucznej inteligencji w poszukiwaniu powigzaf i korelacji
migdzy cechami zmiennosci czgstotliwosciowej dZwigku i wptywem na cztowieka,
w obecnych badaniach nalezy uwzgledni¢ nowe parametry, ktére mozna wykorzy-
sta¢ w analizie. Autor pracy proponuje wykorzystanie wynikéw analizy sygnatéw,
jako suplementu do obecnych juz metod badania wptywu dZwigku na cztowieka. W
analizowanych badaniach jako podstawe uzyto ankiety,, w ktérej respondenci okre-
Slali parametry snu, nastgpnie przeprowadzono klasyfikacj¢ wynikéw oraz dodano
dodatkowe parametry na podstawie analizy dZwigku. Wyniki badan wykazaty zmiang
w wynikach klasyfikacji.

Stowa kluczowe: analiza dZwigku, czestotliwosci harmoniczne, transformata fal-
kowa, sztuczna inteligencja

Wprowadzenie

Poczatki tranformaty Fouriera przypadaja na poczatek XIX wieku, kiedy to Joseph
Fourier w pracy analytique de la chaleur (1822) zaproponowat, ze kazda funkcja okre-
sowa moze zostaé przedstawiona jako suma funkcji trygonometrycznych o réznych
czestotliwosciach, amplitudach i fazach. Koncepcja ta zostala zastosowana w anali-
zie przewodnictwa ciepta. Podejscie Fouriera opieralo si¢ na zatozeniu, ze funkcje
o dowolnym ksztalcie (réwniez z punktami nieciagto$ci) mozna reprezentowac za po-
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moca nieskoficzonych szeregéw trygonometrycznych. Idea ta spotkata si¢ poczatkowo
z krytyka Srodowiska naukowego, poniewaz istnialy watpliwosci co do mozliwosci
zastosowania takiej reprezentacji do funkcji niegtadkich. Mimo tych kontrowers;ji,
przedstawione podejscie rozpoczeto rozwdj nowej dziedziny matematyki — analizy
harmonicznej. W drugiej potowie XIX wieku rozpoczeto formalizacj¢ teorii zapropo-
nowanej przez Fouriera. Zostaty opracowane warunki okreslajace zbiezno$¢ szeregéw
Fouriera (warunki Dirichleta), a takze poszerzono rozumienie funkcji i catek. Rozwdj
teorii funkcji rzeczywistych oraz przestrzeni funkcyjnych umozliwit precyzyjniejsze
opisanie operacji zwiazanych z analiza Fouriera. Wprowadzono catki Lebesgue’a,
ktére umozliwity analize funkcji nieposiadajacych klasycznych catek Riemanna. Roz-
wijana réwnolegle teoria przestrzeni Hilberta pozwolita na ujgcie szeregéw Fouriera
jako rozwinigcia w bazach ortonormalnych przestrzeni funkcyjnych. Dzigki temu
transformata Fouriera zostata opisana jako przeksztatcenie liniowe w tych przestrze-
niach. Transformata Fouriera, mimo swojej uzytecznosci, nie pozwala na uzyskanie
informacji o lokalizacji czasowej sktadowych czgstotliwoSciowych w sygnale. W celu
czegsciowego rozwiazania tego problemu opracowano krétko czasowa transformate
Fouriera (STFT), polegajaca na zastosowaniu transformaty Fouriera do kolejnych
fragmentéw sygnatu okienkowanego. STFT umozliwia czg$ciowa lokalizacje in-
formacji czgstotliwoSciowej w czasie, jednak wiaze si¢ z kompromisem pomigdzy
rozdzielczoscia czasowa a czestotliwosciowa. Zasada nieoznaczonosci powoduje, ze
doktadniejsza lokalizacja w jednej dziedzinie skutkuje pogorszeniem doktadnosci
w drugiej. Ograniczenia te doprowadzity do opracowania metod umozliwiajacych ad-
aptacyjng analiz¢ czasowo-czgstotliwo$ciowa — w szczegdlnosci rozwinigto koncepcije
transformacji falkowej, ktéra umozliwia zmiennoskalowa analize sygnatéw. W latach
80. XX wieku transformata falkowa zostala ujgta w formalne ramy matematyczne
i przeksztalcona w narzgdzie do zastosowan obliczeniowych. Jean Morlet wprowadzit
pojecie falki jako funkcji o lokalnym charakterze czasowym i czgstotliwo§ciowym,
stuzacej do analizy sygnatléw zmiennych w czasie. Yves Meyer rozwinal pierwsze teo-
retyczne podstawy dla ciagtych i ortonormalnych baz falkowych. Ingrid Daubechies
skonstruowata klasy falk o zwartym no$niku, spetniajace warunki ortonormalnosci
1 posiadajace okre§long liczbg zanikajacych momentéw. Falki te znalazly zastoso-
wanie w dyskretnej analizie falkowej, w tym w przetwarzaniu sygnatéw i obrazéw.
Stéphane Mallat opracowat algorytm dekompozycji wielorozdzielczej (MRA), ktéry
umozliwia efektywng implementacj¢ dyskretnej transformaty falkowej. Algorytm ten
pozwala na analiz¢ sygnatéw na réznych poziomach rozdzielczosci i jest szeroko
wykorzystywany w kompresji danych oraz redukcji szuméw.

108



Wprowadzenie do transformaty Fouriera

Transformata Fouriera stanowi rozszerzenie idei szeregéw Fouriera na funkcje nie-
okresowe. Zamiast sumy dyskretnych czestotliwosci, stosowana jest catka oznaczajaca
przejscie do ciaglego widma czgstotliwosciowego. Dla funkcji f(t) catkowalnej w sen-
sie Lebesgue’a, transformata Fouriera definiowana jest wzorem:

00

Ff(1)} = F () :/ FO)e @ ar (1)

Transformacja ta umozliwia analizg zawartosci czgstotliwosciowej sygnatu bez od-
niesienia do jego reprezentacji czasowej. Znajduje zastosowanie w analizie widmowej,
teorii systeméw liniowych, rozwiazaniach réwnan rézniczkowych, przetwarzaniu
sygnatéw oraz obrazéw Weisstein| (n.d.); [Zielinski (2006). Analiza harmoniczna
sygnatéw umozliwia identyfikacje ich sktadowych czestotliwo$ciowych. W wielu
zastosowaniach istotne jest okreslenie, ktére sktadowe czgstotliwo$ciowe (tzw. har-
moniczne) sa dominujace, tzn. maja najwigkszy udziat w amplitudzie lub energii
sygnatu. Sygnat okresowy x(t) o okresie T moze by¢ przedstawiony w postaci szeregu

Fouriera:
2%

x(r)="Y cpe " ay T (2)

Nn=-—oo

Gdzie ¢, to wspdtczynniki Fouriera, a wy to podstawowa czgsto$¢ katowa. Czesto-
tliwosci nwy przy ktérych wartosci Ic,| sa najwigksze, uznawane sa za czgstotliwosci
harmoniczne dominujace.

W przypadku sygnatéw nieokresowych, wykorzystywana jest transformata Fo-
uriera:

X (@) = /:x(t)e*i o gy 3)

Harmoniczne dominujace identyfikuje si¢ jako te wartosci @, dla ktérych |X (o)
lub |X(w)|? przyjmuja wartosci najwigksze. W praktyce, przy analizie sygnatéw
cyfrowych, stosowana jest dyskretna transformata Fouriera (DFT):

N—1
X{k]:ZX[n]e_lzﬁnkn7 k:07177N_1 (4)
n=0

Gdzie:

* x[n] — prébki sygnatu w dziedzinie czasu,
* N —liczba probek,
* X[k] — odpowiadajace im wspéiczynniki w dziedzinie czgstotliwosci.

Widmo amplitudowe sygnatu okresla si¢ jako:

Alk] = [Xk]] (5)
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Moc widma:
Pl = |X[K]|? 6)

Do wskazania potencjalnej czgstotliwos$ci harmonicznej dominujacej mozna zasto-
sowac nastgpujace metody:

* Detekcja maksimow lokalnych:
Alk] > Alk— 1] ANALK] > Alk+ 1] = fir (7
* Kryterium progu amplitudy:
Alk] > oo - max(A[k]), gdzie0O<a <1 (8)

Przyktadowo, dla a = 0,5 identyfikowane sa sktadowe przekraczajace 50% mak-
symalnej amplitudy.
* Energia wzgledna danej harmonicznej:

Plk]
N—1

X Plj]
Jj=0

E, =

-100% )

Sktadowa jest uznawana za dominujaca, jezeli Ej przekracza zadany prég (np.
20%).
* Poréwnanie z tlem widmowym (analiza SNR):

Plk]
Pygum k]

gdzie Pyym[k] — oszacowane tto widmowe.

SNR[k] =

(10)

Wprowadzenie do transformaty falkowej

Transformata falkowa jest metoda analizy sygnaléw, umozliwiajaca jednoczesne
przedstawienie informacji w dziedzinie czasu i czgstotliwosci. Opiera si¢ na prze-
ksztatceniu sygnatu z wykorzystaniem funkcji bazowych zwanych falkami, ktére maja
ograniczony czas trwania i lokalizacj¢ czestotliwo$ciowa.

W przeciwienstwie do transformaty Fouriera, ktéra dostarcza globalnego widma
czestotliwosciowego, transformata falkowa umozliwia analiz¢ lokalna, co pozwala
na uzyskanie zréznicowanej rozdzielczo$ci — dobrej w niskich czgstotliwoSciach
oraz dokladnej w czasie przy wysokich czestotliwosciach [Mallat| (2008)); |Vetterli
1 Kovacevic| (1995)).
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Transformata falkowa opiera si¢ na analizie sygnatu przy uzyciu funkcji bazowych
nazywanych falkami, ktére sa skalowanymi i przesuwanymi wersjami tzw. falki
matki y(7). Ciagta transformata falkowa (CWT, ang. Continuous Wavelet Transform)
wyraza si¢ wzorem:

W(a,b) = \;W/ix(t) v (“f) dr (11)

gdzie:

* x(t) — analizowany sygnat,

* a — wspdlczynnik skali (odwrotnie proporcjonalny do czgstotliwosci),

* b — wspdlczynnik przesunigcia czasowego,

* y(t) — funkcja falkowa (falka matka),

* W(a,b) — wspétczynnik korelacji migdzy sygnalem a falka na danej skali i w da-
nym czasie.

Ponizej przedstawiono tabelg poszczegdlnych rodzin falek ze wzgledu na ich typ
oraz zastosowanie:

Tabela 6.1: Poréwnanie wybranych rodzin falek

Rodzina Typ | Nosnik |Ortogonalnosc|Zastosowania

Daubechies (dbN)[DWT| Zwarty Tak kompresja, ogdlna analiza
Symlet (symN) |DWT| Zwarty Tak analiza bez znieksztalceni
Coiflet (coifN) DWT| Zwarty Tak detekcja zmian trendu
Biorthogonal DWT| Zwarty | Biortogonalne |rekonstrukcja sygnatu
Morlet CWT |Niezwarty Nie EEG, analiza widmowa
Mexican Hat CWT|Niezwarty Nie detekcja impulséw

Haar DWT| Zwarty Tak szybka, prosta dekompozycja

Transformata falkowa, szczegdlnie w postaci dyskretnej (DWT), umozliwia dekom-
pozycje sygnatu audio na pasma czgstotliwosciowe w sposéb hierarchiczny. Dzigki
temu mozliwe jest wydzielenie sygnatéw aproksymacyjnych i szczegétowych, co
matematycznie zapisuje si¢ jako:

J
x[n] = As[n]+ Y Djn] (12)
j=1
gdzie:
* Aj[n] — przyblizenie (komponenty niskoczestotliwosciowe) na poziomie J,
* D;[n] — wspétczynniki falkowe (szczegétowe) na poziomie j w pozycji n,
* J —liczba pozioméw dekompozycji.
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Z pozioméw dekompozycji wyodrebnia si¢ cechy takie jak energia falkowa w po-
szczegblnych pasmach:

E; =Y |Dj[n])? (13)

gdzie E; oznacza energi¢ na poziomie j, a D;jn] — wsp6tczynniki szczegétowe dla
tego poziomu.

Poziom ztozono$ci w dziedzinie czasu i czgstotliwosci, bazujacy na rozktadzie
wspotczynnikéw falkowych, okreslany jest za pomoca entropii falkowej, definiowanej
wzorem:

D 2
Hy = =Y pjlullogs pyln), edzie pin) = ) (14)

LDk
gdzie:

* H; — entropia Shannona dla poziomu j, oparta na znormalizowanych energiach,

* pj[n] — znormalizowana energia, czyli udziat energii danego wspétczynnika w cat-
kowitej energii poziomu j,

* |D;[n]|* - energia danego wspétczynnika falkowego.

6.1. Studium przypadku

Celem przytoczonych badafi byto znalezienie, zbadanie i opisanie charakterystyki sy-
gnatu dZwigkowego o najwigkszej skutecznosci wybudzania ze snu. Do badan zostata
wytypowana grupa kobiet i me¢zczyzn w wieku od 25 do 75 lat pracujaca umystowo.
Badanie zostato przeprowadzone w grupie 17 oséb. Wszyscy badani otrzymali ankiete
do wlasnorgcznego wypetniania przez okres 21 dni. Kazda uzupelniona kolumna
wraz z data zostata okre§lona jako oddzielna prébka — ankiety nie byty rozpatrywane
pod katem okreslonych os6b. W ankiecie zawarte zostaty dane dotyczace snu, m. in.
godzina zasypiania, godzina wybudzenia, stwierdzenie, czy byta drzemka w ciagu
poprzedniego dnia, ilo§¢ drzemek przed pelnym wybudzeniem sig itp. Oprdcz tego
kazda z oséb odpowiedziata na kilka krétkich pytan dotyczacych pici, wieku oraz
obszaru zamieszkania.

Klasyfikatorem dla badafi byl moment wybudzenia si¢. Czas do petnego wybudze-
nia si¢ byl mierzony jako czas od zasnigcia do momentu, w ktérym osoba ankietowana
budzita si¢ i zaczynata wykonywaé poranne czynnosci.

Czas trwania badania wynosit 21 dni na osobe (21 prébek), co tacznie dato 351
prébek (w jednym przypadku uzupetniono 15 a nie 21 dni). Ankieta zostata przepro-
wadzona w okresie jesienno-zimowym, od poczatku paZdziernika do konca grudnia.
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Powyzsze wyniki przeksztatcefi zostaly uzyte jako suplementacja atrybutéw da-
nych do predykcji czasu snu oraz tzw. ,,przesypiania budzika” McFarlane, Garcia
1 Dyer|(2021)); McFarlane, Garcia, Verhagen 1 Dyer| (2020) wykonanej przy uzyciu
nastepujacych algorytméw: Naive Bayes, Bayes Network, IDK, Regression i Random-
Tree[Tan, Steinbach i Kumari (2003)). Powyzsze wyniki przeksztalcen zostaty uzyte
jako suplementacja atrybutéw danych do predykcji czasu snu oraz tzw. ,,przesypiania
budzika” wykonanej przy uzyciu nastepujacych algorytméw: Naive Bayes, Bayes
Network, IbK, Regression i RandomTree. Tan 1 1n.[(2003)

6.1.1. Ekstrakcja i wizualizacja dominujacych czestotliwosSci
harmonicznych na podstawie wybranych plikow audio

Ponizszy schemat prezentuje kroki wymagane w celu ekstrakcji dominujacej czestotli-
wosci harmonicznej w wymiarze czasu przy uzyciu dyskretnej transformaty Fouriera.

Usuniecie statej skladowe;j

!

Zastosowanie okna Hanninga

!

FTT

!

Wyznaczenie widma amplitudowego

'

Identyfikacja dominijgcej czestotliwosci

Rysunek 6.1: Schemat blokowy identyfikacji dominujacej czestotliwosci

W pierwszym kroku z sygnatu nalezy usunaé wartos¢ srednia, co eliminuje skta-
dowa stata (DC). Dla sygnatu x[n] o dtugosci N definiuje si¢ wersje wysrodkowana
jako:

xc[n] = x[n] —

SV Ak (14)
N;OXH

Aby ograniczy¢ przeciek widmowy zwiazany z obcinaniem sygnatu, stosuje si¢
funkcje okna Hanninga. Jest to funkcja wagowa:
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27n
w[n]-O,S(l—cos(N_l>>, n=0,1,....N—1 (15)

Sygnat po zastosowaniu okna ma postac:

Xyw[n] = xc[n] - win| (16)

Nastepnie na sygnale x,,[n] obliczana jest dyskretna transformata Fouriera (DFT),
przechodzac w dziedzing czgstotliwosci:

XK =Y xynl-e" N, k=0,1,...,N—1 (17)

Dla kazdej czgstotliwosci obliczana jest warto§¢ modutu amplitudy:

Al = [X[K]] = /Re(X[K])? + Im(X [k])2 (18)

Analizie podlegaja tylko wartosci od k = 1 do k = N/2, poniewaz widmo jest
symetryczne, a k = 0 odpowiada sktadowe;j statej.

Ostatnim krokiem jest identyfikacja czgstotliwoSci dominujacej poprzez wyszuka-
nie indeksu kpax, dla ktérego A[k] osiaga wartos¢ maksymalna:

kmax = arg max Alk 19
max =arg max [K] (19)
Na podstawie wyznaczonego indeksu kp,x oblicza si¢ czgstotliwo$¢ dominujaca
w hercach wedlug wzoru:

kmax ‘fs
N

Na ponizszym diagramie przedstawiono wybrane dZwigki oraz ich czestotliwosci
harmoniczne dominujace (tj. najnizsza czestotliwos¢ dominujaca wyrazona w Hz)
w funkcji czasu. Dla kazdego fragmentu analizowanego sygnatu czasowego wyzna-
czano dominujaca czestotliwos¢ z krokiem czasowym At = 11—0 S.

Probki oznaczone zostaty numerami: 21, 24, 25 oraz 27.

O$ X na wykresie reprezentuje uptyw czasu, natomiast o§ ¥ — odpowiadajaca
czestotliwo$¢ dominujaca. Przebieg przedstawia ewolucje najnizszej sktadowej har-
monicznej w czasie, co umozliwia identyfikacje zmian w strukturze tonalnej analizo-
wanych sygnatéw.

Na Rysunku 6.3 zaprezentowano widma przedstawiajace cztery spektrogramy sy-
gnatéw akustycznych, bedace wizualizacja ich struktury czasowo-czgstotliwosciowe;j.
Kazdy z wykresdw obrazuje ewolucje energii poszczegdlnych sktadowych czgsto-
tliwo$ciowych w czasie, umozliwiajac ocen¢ charakteru akustycznego sygnatéw,
ich harmonicznosci, ciaglosci oraz potencjalnego Zrédta dZzwigku. Widma zostaty
przedstawione w kolejnosci zgodnej z Rysunkiem 6.2.

f dom — (20)
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Rysunek 6.2: Schemat blokowy identyfikacji dominujacej czestotliwosci

Pierwszy spektrogram (prébka 21) charakteryzuje si¢ silnym zaggszczeniem skta-
dowych czestotliwosciowych, szczegélnie w dolnym zakresie widma, oraz znaczng
obecnoscia wyzszych harmonicznych. Brak wyraZnych, stabilnych linii wskazuje na
zlozony charakter sygnatu.

Drugi spektrogram (probka 24) wykazuje znacznie wyraZniejsza strukturg harmo-
niczna. Widoczne sg stabilne, poziome pasma (formanty), ktére przemieszczaja si¢
w czasie, co jest typowe dla dZwigkéw mowy ludzkiej lub Spiewu. Skoki w czestotli-
wosci formantéw moga odpowiada¢ zmianom artykulacyjnym gtosek lub melodiom
intonacyjnym.

Trzeci spektrogram (prébka 25) prezentuje sygnal o podobnej strukturze harmo-
nicznej, jednak bardziej ptynnej i uporzadkowanej niz w przypadku drugiego widma.
Tego rodzaju przebieg moze sugerowac sygnat Spiewu lub instrumentu muzycznego
emitujacego dZzwieki o regularnej strukturze.

Czwarty spektrogram (probka 27) charakteryzuje si¢ zlozona struktura czasowo-
czestotliwo$ciowa z obecnoscia licznych harmonicznych rozciagajacych si¢ zaréwno
w niskich, jak i wysokich czestotliwoSciach. Uktad ten moze §wiadczy¢ o nagraniu
muzycznym zawierajacym wiele wspotbrzmiacych zrédet dzwigku — na przyktad
wieloinstrumentalnym utworze lub miksowanym materiale audio.

6.1.2. Ekstrakcja wynikow i wspétczynnikéw transformaty
falkowej na podstawie wybranych plikow audio

Proces przetwarzania sygnatu obejmuje zastosowanie dyskretnej transformaty falko-
wej (DWT) do dekompozycji sygnatu czasowego oraz obliczenie wartosci skutecznej
(RMS) na kazdym poziomie aproksymacji. Przeprowadzono analiz¢ z wykorzysta-
niem falki podstawowej HAAR (db1). Schemat dziatania przedstawiono na ponizszym
diagramie.

Dane wejsciowe stanowil sygnat jednowymiarowy x[n], probkowany z czgstotliwo-
Scia fy = 10Hz.
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Rysunek 6.3: Widma przykiadowych prébek

Usuniecie statej sktadowej

'

Wybdr falki podstawowej (dekompozycji)

A

Dekompozycja falkowa

l Dla zadanego poziomu
dekompozycji

Obliczenie RMS

Rysunek 6.4: Schemat ekstrakcji wspétczynnikéw dekompozycji falkowej

Funkcja falkowa Haar jest pierwszym i najprostszym przypadkiem ortonormalne;j
bazy falkowej. Dzigki minimalnemu wsparciu czasowemu oraz dwupunktowym
filtrom rekonstrukcji i dekompozycji umozliwia wyjatkowo szybka dekompozycje
sygnatu, zapewniajac przy tym wysoka rozdzielczo$¢ czasowa. Jest szczegdlnie
skuteczna w wykrywaniu transjentéw — krétkotrwatych, niestacjonarnych zjawisk,
takich jak impulsy perkusyjne, elementy artykulacyjne w mowie czy szybkie ataki
instrumentéw muzycznych.

Dekompozycje przeprowadzono rekurencyjnie do poziomu L = 5. W kazde;j iteracji
uzyskiwano pary sygnatéw aproksymacyjnych i detalicznych:

Ajln] = ;h[k] ‘Aj-12n—k], Dj[n] = zk‘,g[k] ‘Aj-1[2n— k] (20)
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gdzie Ag[n] = x.[n], a h[k] i g[k] to odpowiednio filtr dolnoprzepustowy i gérno-
przepustowy zwiazany z wybrang funkcja falkowa.
Na kazdym poziomie aproksymacji A ; obliczono warto$¢ skuteczng (RMS):

2n

gdzie M; oznacza liczbe probek sygnalu aproksymacyjnego A; na poziomie aprok-
symaciji j.

Ponizej przedstawiono wyniki przeksztalcen w postaci diagramu, w ktérym na osi
Y znajduje si¢ amplituda sygnatu, natomiast o§ X reprezentuje uptyw czasu.

Przebieg s odpowiada oryginalnemu sygnatowi wejSciowemu x[n]. Przebiegi ozna-
czone jako dy, d», d3, ds, ds przedstawiaja szczegdtowe komponenty (detale) sygnatu
wyodrebnione na poszczegdlnych poziomach dekompozycji. Przebieg as odpowiada
komponentowi aproksymacyjnemu uzyskanemu na najwyzszym poziomie dekompo-
zycji L =5.

Diagram obrazuje hierarchiczna strukture sygnatu w dziedzinie czasu i czgstotliwo-
Sci, umozliwiajac obserwacje transjentow oraz gtéwnych tendencji energetycznych
w sygnale na réznych skalach.

ol

Rysunek 6.5: Schemat ekstrakcji wspétczynnikéw dekompozycji falkowej
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Dla kazdej jednostki czasu k zostaly obliczone wartoSci aproksymacji i detali na
przestrzeni catej prébki. Do ekstrakcji cech wykorzystano znormalizowane odchylenie
standardowe, ktére postuzylto do kategoryzacji sygnatéw.

Poziomy energii (RMS oraz aproksymacji) zostaly zaprezentowane dla poziomu
L =1, natomiast poziomy energii detali przedstawiono w zakresie pozioméw od
L=1doL=5.

Wyniki ekstrakcji wspotczynnikéw dekompozycji falkowej, przedstawione w Ta-
beli 6.2, zostaty pogrupowane na podstawie wartosci odchylenia standardowego. Takie
podejscie umozliwito wyodrebnienie grup sygnaléw o zblizonym poziomie zmien-
nosci energetycznej w dziedzinie czasu i skali. Grupowanie wzgledem odchylenia
standardowego pozwala na lepsze zrozumienie struktury sygnatu oraz identyfikacje
obszaréw o podwyzszonej niestacjonarnosci.

Tabela 6.2: Grupowanie wspdtczynnikéw dekompozycji falkowej wedlug wartosci odchylenia

standardowego
Probka|RMS (L = 1)|[ED1|ED2|ED3|ED4|ED5S|EA (L =1)
21 2 2 1 2 2 1 2
24 1 1 1 1 1 1 2
25 1 2 1 1 1 1 1
27 1 1 1 1 1 1 1

6.2. Badania

Celem przeprowadzonych badan byla ocena przydatnosci analizy sygnatu dZzwigko-
wego jako dodatkowego wektora cech wspomagajacego klasyfikacje wynikdéw ankiety
dotyczacej zjawiska przesypiania budzika. Tradycyjne podejscia oparte wyltacznie na
danych deklaratywnych, takich jak subiektywne odpowiedzi uczestnikéw, moga nie
w petni oddawac ztozonos$¢ procesow percepcyjnych i fizjologicznych towarzyszacych
wybudzaniu.

W zwiazku z tym w analizie uwzgledniono réwniez obiektywne cechy sygnatu
dzwigkowego, takie jak dominujace harmoniczne, poziomy RMS oraz energia falek.
Dodatkowo przeprowadzono grupowanie sygnatéw na podstawie wspdtczynnikéw
uzyskanych z dekompozycji falkowej, co pozwolito na identyfikacje wzorcéw zmien-
no$ci w dziedzinie czasu i skali. Takie rozszerzenie przestrzeni cech umozliwia
bardziej precyzyjne modelowanie zaleznoSci migdzy charakterystyka dzwigku a sku-
teczno$cig wybudzania.

Tabela 6.3 prezentuje najlepsze wyniki klasyfikacji uzyskane przy zastosowaniu
modelu Bayes Network. Na podstawie wynikow ankiety mozna stwierdzié¢, ze model
sklasyfikowat poprawnie 272 sposréd 351 przypadkéw, co odpowiada doktadnosci
na poziomie 77,49%. Liczba btednych klasyfikacji wyniosta 79, co stanowi 22,51%
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wszystkich obserwacji. Wartos¢ wspoétczynnika Kappa osiagneta poziom 0,2821, co
odzwierciedla zgodno$¢ klasyfikacji modelu z rzeczywistymi klasami z uwzglednie-
niem przypadkowej zgodnosci.

W zakresie btgdéw predykcji odnotowano nastgpujace wartosci:

* $redni btad bezwzgledny (MAE): 0,334,

* pierwiastek Sredniego bledu kwadratowego (RMSE): 0,4095,
* $redni btad wzgledny (MRE): 83,25%,

* wzgledny btad kwadratowy (RRSE): 91,12%.

Wszystkie te wskazniki stanowia miary réznicy pomigdzy warto$ciami przewidywa-
nymi przez model a rzeczywistymi obserwacjami, dostarczajac informacji o precyzji
predykcji modelu klasyfikacyjnego.

Liczba probek Wynik
Liczba poprawnie sklasyfikowanych probek 272 77.4929%
Liczba btednie sklasyfikowanych prébek 79 22.5071%
Statystyka Kappa 0.2821
Bfad sredni bezwzgledny 0.334
Pierwiastek z btedu sredniokwadratowego 0.4095
Wzgledny biad 83.9063%
Pierwiastek z wzglednego btedu sredniokwadratowego 91.8502%
taczna liczba prébek 351

Tabela 6.3: Wyniki klasyfikacji prébek na podstawie ankiety (Naive Bayes)

Wyniki wszystkich klasyfikatoréw zaprezentowano na Rysunku 6.6, wszystkie
metody klasyfikacji uzyskaty zblizone wyniki oscylujace w okolicach 75%.

Kolejnym krokiem badania byto uwzglednienie wynikow analizy czestotliwos$ci
dominujacych oraz grupowanie dZwigkéw na trzy klasy:

* klasa 1 — sygnaty zmienne okresowo,
* klasa 2 — sygnaty jednostajne,
* klasa 3 — sygnaly wysoko zmienne.

Nastepnie przeprowadzono ponowna klasyfikacje prébek z uwzglednieniem przy-
naleznoSci sygnatéw do jednej z powyzszych klas. Wyniki poszczegdlnych klasyfika-
toréw przedstawiono na Rysunku 6.7.

Zastosowanie klasy sygnatu jako dodatkowego wektora cech nie wplyngto istotnie
na ogdlng skutecznos¢ klasyfikacji. Najlepszy wynik uzyskany w poprzednim etapie
pozostat bez zmian.
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Metoda klasyfikacji

Rysunek 6.6: Wyniki poprawne;j klasyfikacji dla poszczegdlnych klasyfikatoréw na podstawie danych
z ankiety
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Rysunek 6.7: Wyniki poprawnej klasyfikacji dla poszczegdlnych klasyfikatoréw na podstawie danych
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z ankiety oraz klasy sygnatu
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NaiveBayes BayesNetwork Regression

Liczba probek Wynik
Liczba poprawnie sklasyfikowanych prébek 272 77.4929%
Liczba btednie sklasyfikowanych probek 79 22.5071%
Statystyka Kappa 0.2821
Btad sredni bezwzgledny 0.334
Pierwiastek z bledu $redniokwadratowego 0.4095
Wzgledny bfad 83.9063%
Pierwiastek z wzglednego bfedu $redniokwadratowego 91.8502%
taczna liczba prébek 351

Tabela 6.4: Wyniki klasyfikacji probek na podstawie ankiety i klasy sygnatu (Naive Bayes)
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Jako kolejnego dodatkowe wektora cech uzyto skategoryzowanych pozioméw
energii dla wynikéw transformaty falkowej, zostaty uwzglednione (dla pozioméw od
L=1 do L=5): poziom RMS, poziom energii aproksymacji, poziom energii detali.

Na Rysunku 6.8 przedstawiono poréwnanie klasyfikatoréw dla danych z dodat-
kowymi wektorami danych uzyskanych przy uzyciu transformaty falkowej, zaob-
serwowano istotne réznice w wynikach wzgledem poprzednich préb, zdecydowanie
gorsze wyniki prezentujg klasyfikatory Naive Bayes oraz Bayes Network, nieznacz-
nemu pogorszeniu ulegt klasyfikator RandomTree, natomiast wyniki klasyfikatoréw
Regression oraz Ibk ulegty nieznaczniej poprawie.

80%

75%
70%
65%
60%
55%
50%

NaiveBayes BayesNetwork Regressnon RandomTree
Metoda klasyfikacji

Rysunek 6.8: Wyniki poprawnej klasyfikacji dla poszczegdlnych klasyfikatoréw na podstawie danych
z ankiety oraz klasy sygnatu

Wyniki klasyfikacji zostaly przedstawione w Tabeli. Wskazuja na umiarkowanag
skuteczno$¢ zastosowanego modelu. Sposréd 351 przypadkéw, poprawnie sklasyfiko-
wano 276, co przektada si¢ na doktadno$¢ na poziomie 78,63%. Wspétczynnik Kappa
réwny 0,4498 sugeruje umiarkowana zgodno$¢ migedzy przewidywaniami modelu
a rzeczywistymi klasami, wyraznie lepsza niz losowe przypisanie. Wartosci bigdow
— Sredni btad bezwzgledny (0,2954) oraz pierwiastek Sredniego btedu kwadrato-
wego (0,3846) — wskazuja na umiarkowany poziom rozrzutu migdzy warto$ciami
przewidywanymi a rzeczywistymi.

Na podstawie poréwnania zestawéw wynikéw klasyfikacji mozna zauwazyé wy-
razna, cho¢ umiarkowang poprawe skuteczno$ci modelu. W przypadku wynikéw
uwzgledniajacych wektor dodatkowy w postaci wynikéw transformaty falkowej
liczba poprawnie sklasyfikowanych przypadkéw wzrosta z 272 do 276, co przetozyto
si¢ na wzrost doktadnosci z 77,49% do 78,63%. Jeszcze istotniejsza zmiana dotyczy
wspoétczynnika Kappa, ktéry wzrést z 0,2821 do 0,4498, wskazujac na wyraznie
lepsza zgodnos$¢ klasyfikacji z rzeczywistymi etykietami. Rowniez wartoSci btedoéw
ulegly poprawie: Sredni blad bezwzgledny zmniejszyt si¢ z 0,334 do 0,2954, a pier-
wiastek Sredniego btedu kwadratowego z 0,4095 do 0,3846. Cho¢ btedy wzgledne
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Liczba probek Whynik
Liczba poprawnie sklasyfikowanych prébek 276 78.6325%
Liczba blednie sklasyfikowanych probek 75 21.3675%
Statystyka Kappa 0.4498
Blad sredni bezwzgledny 0.2954
Pierwiastek z btedu $redniokwadratowego 0.3846
Wzgledny btad 74.1949%
Pierwiastek z wzglednego btedu sredniokwadratowego 86.2732%
taczna liczba prébek 351

Tabela 6.5: Wyniki klasyfikacji prébek na podstawie ankiety i klasy sygnatu (Regression)

nadal pozostaja wysokie (spadek z 83,42% do 74,19% oraz z 91,16% do 86,27%), to
obserwowane réznice sugeruja, ze wprowadzona modyfikacja modelu — przyniosta
pozytywny efekt. Wnioski te wskazuja na kierunek dalszych prac optymalizacyjnych,
ktére moga prowadzi¢ do jeszcze lepszej jakoSci klasyfikacji.

Wyniki najlepszych klasyfikatoréw dla wszystkich przeprowadzonych préb za-
prezentowano na Rysunku 6.9. Na podstawie wynikow mozna okresli¢ poprawe
klasyfikacji probek w przypadku uzycia cech opartych o dekompozycje falkowa.

Ankieta (redukcja argumentdw ankiety) + podziat
klasowy wzgledem RMS, wspétczynnikdw
szczegotowych i przyblizonych

Ankieta (redukcja argumentdw ankiety) + odchylenia
standardowe poziomow detali i aproksymacji
transformaty falkowej

Ankieta + odchylenia standardowe pozioméw detali i
aproksymacji transformaty falkowej

Ankieta + klasyfikacja wzgedem dominujgcych
harmonicznych

Ankieta (wartoé¢ bazowa)

70% 71% 72% V3% 74% 75% 76% 77% 78% 79% 80%

Rysunek 6.9: Wyniki poprawnej klasyfikacji dla najlepszych klasyfikatoréw na przestrzeni
poszczegdlnych wektoréw cech
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Podsumowanie

W badaniu podjeto probg wzbogacenia klasyfikacji odpowiedzi ankietowych dotycza-
cych przesypiania budzika poprzez wiaczenie cech sygnatu dZzwigkowego. Tradycyjne
metody, oparte wytacznie na deklaratywnych danych uczestnikéw, czesto nie oddaja
petnej ztozonosci proceséw wybudzania. Dlatego autorzy zaproponowali podejscie
hybrydowe, taczace subiektywne dane z obiektywna analiza akustyczna, co pozwolito
na uchwycenie subtelnych réznic w percepcji i skutecznos$ci dziatania alarméw.

Cho¢ wprowadzenie dodatkowych cech nie przyniosto spektakularnego wzrostu
skutecznosci klasyfikacji, zauwazono wyrazng poprawe spdjnoséci modelu i jakosci
predykcji. Wyniki te wpisuja si¢ w szerszy nurt badan nad multimodalnym podejsciem
do analizy zachowari uzytkownikéw. Podobne strategie stosowano m.in. w badaniach
nad detekcja sennosci kierowcow, gdzie taczono dane EEG z analiza dZwigkéw
otoczenia, czy w projektowaniu systeméw alarmowych w Srodowiskach przemy-
stowych, gdzie uwzgledniano parametry psychoakustyczne i fizjologiczne reakcje
uzytkownikéw. Wnioski z tych prac potwierdzaja, ze integracja danych sensorycznych
z klasycznymi metodami deklaratywnymi moze prowadzi¢ do bardziej wiarygodnych
1 uzytecznych modeli predykcyjnych.Mahendra Prashanth 1 Sridar| (2008)); Skalski
(2018)

W $wietle tych obserwacji, badanie stanowi wartoSciowy krok w kierunku projek-
towania bardziej efektywnych systeméw wybudzania, a takze wskazuje potencjalne
kierunki dalszych prac — zwtaszcza w zakresie personalizacji alarméw dZwigkowych
i adaptacyjnych interfejséw uzytkownika.
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