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Θα ήθελα να ευχαριστήσω τον επιβλέποντα καθηγητή της παρούσης πτυχιακής 
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συµβουλές του ήταν πολύ χρήσιµες και ανεκτίµητες. 

 

ΠΡΟΛΟΓΟΣ 

Αυτή η διπλωµατική εργασία αποτελεί την προσπάθειά όσον αφορά την 
ανάπτυξη και την, εκ βαθέων, µελέτη ενός ολοκληρωµένου και λειτουργικού 
συστήµατος, για την αυτόµατη, ακουστική ανίχνευση καταστάσεων εκτάκτου ανάγκης. 

Ποιο συγκεκριµένα, γίνεται µία αναφορά στα ήδη υπάρχοντα, αυτόµατα 
συστήµατα αναγνώρισης φωνής και ήχου (ανθρώπινης και µη προέλευσης) και µελετάµε 
τα στάδια που αποτελούν ένα τέτοιο ολοκληρωµένο σύστηµα, καθώς και τις µεθόδους 
επεξεργασίας του σήµατος που χρησιµοποιείται σε κάθε υποµονάδα του. Στη συνέχεια 
ερευνούµε το κατά πόσο, οι προαναφερθείσες µέθοδοι και τεχνικές µπορούν να 
εφαρµοστούν σε ένα σύστηµα ακουστικής ανίχνευσης καταστάσεων εκτάκτου ανάγκης. 
Χρησιµοποιώντας ηχογραφηµένα δείγµατα από µια ρεαλιστική βιβλιοθήκη όπου 
δηµιουργήσαµε, καθώς και ειδικά προγράµµατα επεξεργασίας σήµατος. Aναλύουµε 
τρόπους µοντελοποίησης των δειγµάτων αυτών µε τελικό σκοπό την αυτόµατη 
επιβεβαίωση της ύπαρξης η όχι κατάστασης εκτάκτου ανάγκης.  

Πρέπει να αναφερθεί ότι παρόµοιο του παραπάνω σύστηµατος έχει υλοποιηθεί ως 
τµήµα του συστήµατος PROMETHEUS ως project της ευρωπαϊκής ένωσης το οποίο 
όµως δίνει µια ποιο ολοκληρωµένη επιτήρηση ενός χώρου. ∆ηλαδή εκτός της 
ακουστικής επιτήρησης έχει την δυνατότητα και οπτικής επιτήρησης που περιλαµβάνει 
κάµερες, σενσόρες κ.τ.λ 

Ο κύριος στόχος αυτής της εργασίας εδώ και 1 περίπου χρόνο όπου εκπονείται 
είναι η δηµιουργία µιας πληρέστερης ποσοτικά αλλά συνάµα και ποιοτικά βιβλιοθήκης 
δειγµάτων µιας και είναι το σηµαντικότερο τµήµα κάθε τέτοιου συστήµατος καθώς και 
προτείνεται ένα σύστηµα το οποίο εντοπίζει µη-τυπικές καταστάσεις σε περιβάλλον 
σταθµού µετρό. 
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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

Η παρούσα πτυχιακή εργασία µε τίτλο " Ακουστική ανίχνευση καταστάσεων 
εκτάκτου ανάγκης " υποβλήθηκε στο Α.Τ.Ε.Ι. Μουσικής τεχνολογίας και ακουστικής 
στο Ρέθυµνο για τη εκπλήρωση των υποχρεώσεων όσον αφορά την πτυχιακή µου 
εργασία.  

Eστιάζει σε αναδυόµενες εφαρµογές της τεχνολογίας αναγνώρισης γενικευµένου 
ακουστικού σήµατος προτείνοντας καινοτόµες λύσεις. Η οργάνωση της όπως φαίνεται 
παρακάτω: 

Στο Κεφάλαιο 1 παρουσιάζεται µία γενική επισκόπηση της αυτόµατης 
αναγνώρισης γενικευµένων ακουστικών γεγονότων. Επιπλέον συζητάµε τις εφαρµογές 
της τεχνολογίας αναγνώρισης ακουστικού σήµατος και δίνουµε µία σύντοµη περιγραφή 
του ιδανικού συστήµατος (state of the art).  

Στο Κεφάλαιο 2 εισάγουµε τον αναγνώστη στο χώρο της επεξεργασίας 
ακουστικών σηµάτων που δε περιλαµβάνουν οµιλία. Παρουσιάζονται οι σύγχρονες 
προσεγγίσεις όσον αφορά στις µεθοδολογίες εξαγωγής χαρακτηριστικών και 
αναγνώρισης προτύπων. 

Στο Κεφάλαιο 3 προτείνεται ένα καινοτόµο σύστηµα αναγνώρισης ήχων ειδικά 
σχεδιασµένο για το χώρο των ηχητικών γεγονότων αστικού περιβάλλοντος και αναλύεται 
ο σχεδιασµός της αντίστοιχης βάσης δεδοµένων. ∆ηµιουργήθηκε µία βιβλιοθήκη 
δειγµάτων χωρισµένη σε δύο οµάδες ακουστικών παραµέτρων βασισµένη στην 
ιεραρχικά ανθρώπινη αντίληψη των ήχων ((α) µηχανικός, (β) µη-µηχανικός) που 
οδηγούν σε υψηλή ακρίβεια αναγνώρισης. Γίνεται περιγραφή ενός συστήµατος 
αναγνώρισης καθώς και ο τρόπος λειτουργίας αυτού και εξάγονται τα αποτελέσµατα του 
πειράµατος.(πίνακες) 

Στο Κεφάλαιο 4 περιγράφεται ένα σύστηµα το οποίο εντοπίζει µη-τυπικές 
καταστάσεις σε περιβάλλον σταθµού µετρό µε στόχο να βοηθήσει το εξουσιοδοτηµένο 
προσωπικό στην συνεχή επίβλεψη του χώρου. 

Στο Κεφάλαιο 5 προτείνεται ένα προσαρµοζόµενο σύστηµα για ακουστική 
παρακολούθηση εν δυνάµει καταστροφικών καταστάσεων ικανό να λειτουργεί κάτω από 
διαφορετικά περιβάλλοντα. ∆είχνουµε ότι το σύστηµα επιτυγχάνει υψηλή απόδοση και 
µπορεί να προσαρµόζεται αυτόνοµα σε ετερογενείς ακουστικές συνθήκες. 

Στο Κεφάλαιο 6 ερευνάται η χρήση της µεθόδου ανίχνευσης καινοτοµίας για 
ακουστική επόπτευση κλειστών και ανοιχτών χώρων. Ηχογραφήθηκε µία βάση 
δεδοµένων πραγµατικού κόσµου και προτείνονται τρεις τεχνικές για την υλοποίηση 
αυτών. 
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Στο Κεφάλαιο 7 παρουσιάζεται µία καινοτόµα µεθοδολογία για αναγνώριση 
γενικευµένου ακουστικού σήµατος που οδηγεί σε υψηλή ακρίβεια αναγνώρισης. Αυτο 
επιτυγχάνεται µε τα πλεονεκτήµατα της χρονικής συγχώνευσης χαρακτηριστικών σε 
συνδυασµό µε µία παραγωγική τεχνική κατηγοριοποίησης.  

Τέλος, αναφέρουµε συµπεράσµατα και την συνεισφορά της πτυχιακής. 
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Κεφάλαιο 1 

Εισαγωγή 

Ο στόχος του ερευνητικού πεδίου της αναγνώρισης ακουστικού σήµατος είναι η 
δηµιουργία ενός συστήµατος που χρησιµοποιεί µόνο το εισερχόµενο ακουστικό σήµα µε 
στόχο την ανάλυση του περιβάλλοντα χώρου. Η ανάλυση του περιβάλλοντα χώρου 
περιλαµβάνει την καταµέτρηση των ηχητικών πηγών, τον διαχωρισµό τους και την 
αναγνώρισή τους. Η ιδιότητα αυτή έρχεται σε αντιστοιχία µε το ανθρώπινο γνώρισµα το 
οποίο επιτρέπει τη πλήρη κατανόηση του περιβάλλοντος, απλώς και µόνο ακούγοντάς 
το (για παράδειγµα κάποιος στέκεται στο φανάρι και καταλαβαίνει ότι ένα αµάξι 
κορνάρει, ένας άνθρωπος µιλάει στο κινητό ενώ ένας σκύλος γαβγίζει). Μάλιστα το 
ανθρώπινο αυτί επιδεικνύει εξαιρετική ανεκτικότητα σε µια σειρά από "ανωµαλίες" 
που µπορεί να έχει υποστεί το ακουστικό σήµα, π.χ. θόρυβος, αντήχηση κ.τ.λ. 

Η τεχνολογία της αυτόµατης αναγνώρισης γενικευµένου ακουστικού σήµατος 
(generalized sound recognition technology) αποτελεί µέρος της Υπολογιστικής 
Ακουστικής Ανάλυσης Σκηνής (Computational Auditory Scene Analysis - CASA), 
(Wang et al., 2006). Ο µακροπρόθεσµος στόχος αυτής της τεχνολογίας είναι η πλήρης 
κατανόηση και ερµηνεία ενός σκηνικού ενώ βασιζόµαστε µόνο στην ακουστική 
πληροφορία του χώρου. Βασίζεται στην εξαγωγή των ιδιαίτερων χαρακτηριστικών κάθε 
ηχητικής πηγής, τα οποία περιγράφουν τον τρόπο µε τον οποίο κάθε πηγή κατανέµει την 
ενέργεια της πάνω στο φάσµα. Ο τρόπος αυτός είναι χαρακτηριστικός για κάθε πηγή και 
αποτελεί την "υπογραφή" του (audio signature). Στη συνέχεια γίνεται στατιστική 
σύγκριση αυτών των χαρακτηριστικών µε εκείνα που εξάγονται από το σήµα αγνώστου 
ταυτότητος. Η τελική απόφαση παίρνεται µε βάση το κριτήριο της µέγιστης πιθανότητας. 
Αυτός ο τρόπος αυτόµατης αναγνώρισης ακουστικού σήµατος ονοµάζεται αναγνώριση 
ήχου µε βάση το περιεχόµενο (content-based audio recognition) καθώς στηρίζεται µόνο 
στη πληροφορία του σήµατος και σε καµία άλλη µετά-πληροφορία που ίσως να το 
συνοδεύει, όπως για παράδειγµα τα αρχεία τύπου ID3 (συµπληρωµατικά αρχεία 
κειµένου που περιέχουν όνοµα τραγουδιστή, δίσκου κ.α.) που προσφέρονται ως 
συµπλήρωµα των αρχείων µουσικής mp3. 

Η ακουστική ταξινόµηση σηµάτων αποτελεί έναν ερευνητικό τοµέα που 
καλύπτει πολλά µικρότερα ερευνητικά πεδία. Η επεξεργασία σήµατος, η εξαγωγή 
χαρακτηριστικών γνωρισµάτων, η αναγνώριση προτύπων και η ψυχοακουστική 
διαδραµατίζουν έναν σηµαντικό ρόλο. Στο σχεδιασµό οποιουδήποτε τέτοιου 
συστήµατος, πρέπει αρχικά να αποφασιστεί ποιος συγκεκριµένος στόχος θα 
εκτελεστεί από το σύστηµα, να επιλεγούν σχετικές ακουστικές παράµετροι αλλά και η 
κατάλληλη τεχνική κατηγοριοποίησης. 
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1.1. Εφαρµογές της Τεχνολογίας Αναγνώρισης Ήχων 

Από τη σκοπιά της εφαρµοσµένης µηχανικής, ένας ήχος είναι µια δόνηση µέσω 
ενός ελαστικού µέσου (αέρας, στερεό, υγρό) που είναι ανιχνεύσιµη και ερµηνεύσιµη 
από βιολογικούς αισθητήρες ή έναν υπολογιστή. Ο λόγος για τον οποίο επεκτείνουµε 
τον ορισµό του ηχητικού γεγονότος πέρα από το όριο της ανθρώπινης ακοής είναι επειδή 
υπάρχουν βιολογικοί αισθητήρες (π.χ. στα έντοµα) καθώς και µικρόφωνα που 
µπορούν να καταγράψουν τους ήχους που ξεπερνούν το φάσµα συχνότητας της 
ανθρώπινης ακοής. Η έξοδος αυτών των αισθητήρων µπορεί να γίνει είσοδος σε έναν 
αλγόριθµο αναγνώρισης προτύπων στα πλαίσια της αυτόµατης αναγνώρισης 
γενικευµένου ακουστικού σήµατος. 

Σαν απόρροια της ευρείας γκάµας ηχητικών σηµάτων, υπάρχει πληθώρα 
εφαρµογών που εµπεριέχουν την αναγνώρισης τους, οι οποίες εδώ αναφέρονται 
συνοπτικά: 

• Εντοπισµός σήµατος οµιλίας (Speech Activity Detection): Εδώ, ο 
πρωταρχικός σκοπός είναι η κατηγοριοποίηση του σήµατος ως οµιλία ή µη-
οµιλία. Επιτρέπει το µαρκάρισµα της αρχής και του τέλους ενός τµήµατος 
οµιλίας. 

• Η απόδοση ενός συστήµατος αναγνώρισης 
οµιλίας/οµιλητή/συναισθήµατος/γλώσσας ενισχύεται από αυτή τη διαδικασία, 
καθώς δύναται να λειτουργεί µόνο σε σήµατα οµιλίας (ηχηρά και άηχα) και 
όχι σε άλλου είδους ηχητικά γεγονότα (Benyassine et al., 1997; Sohn et al., 
1999, Cho et al., 2001). 

Εφαρµογές σε σήµατα µουσικής: 

1. Αναγνώριση µουσικού είδους (π.χ. jazz, hip-hop, classical κτλ. - 
Tzanetakis et al., 2002; Gouyon et al., 2004) 

2. Αναγνώριση µουσικού οργάνου (Eggink et al., 2004; Livshin et al.,2004; 
Peeters, 2003; Eggink et al., 2003; Liu et al., 2001) 

3. Πλήρης αντιστοίχηση µουσικού σήµατος σε νότες (music transcription- 
FitzGerald et al., 2002; Klapuri et al., 2006) 

4. Αναγνώριση εκτελεστή µουσικού έργου (Widmer, 2006) 

5. Συστηµατοποιηµένη ταξινόµηση και ανάκτηση µουσικού σήµατος (music 
indexing and retrieval - Peeters et al., 2003; Wold et al., 1996; Slaney, 
2002; Berenzweig et al., 2003).¨ 

Εφαρµογές προερχόµενες από την επεξεργασία βιοακουστικού σήµατος όπως 
ανάπτυξη εξοπλισµού ικανού να εντοπίζει και να αναγνωρίζει έµβιους οργανισµούς, 
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επίβλεψη βιότοπου κ.α. (Arrigoni, 2003; Lee et al., 2006; Mitrovic et al., 2006; Gaston 
et al., 2004). 

Ακουστική µηχανών (machine acoustics): Τα περισσότερα στερεά όπως το 
µέταλλο, το σκυρόδεµα, το κεραµικό κ.λπ., όταν υποβάλλονται σε πίεση εκπέµπουν ήχο 
λόγω της γρήγορης ενεργειακής απελευθέρωσης από µια εντοπισµένη πηγή µέσα στο 
υλικό. Η πηγή της ακουστικής εκποµπής µπορεί να δηλώνει εσωτερική παραµόρφωση, 
εξάρθρωση, σπάσιµο, και διάδοση ρωγµών. ∆ιαφορές εφαρµογές προκύπτουν από την 
επεξεργασία αυτών των σηµάτων, όπως µη-καταστροφικός έλεγχος µηχανηµάτων, 
εντοπισµός δυσλειτουργιών κ.α. (Carolan et al., 1997; Diei et al., 1987; Dimla et 
al.,1997; Diniz et al., 1992; Iwata et al., 1977).  

Αναγνώριση περιβάλλοντος και των ηχητικών γεγονότων µέσα σε αυτό (context 
awareness): ορίζεται ως η διαδικασία η οποία περιλαµβάνει την αυτόµατη αναγνώριση 
του περιβάλλοντος γύρω από µια συσκευή αλλά και της δραστηριότητας του χρήστη. 
Επιτρέπει στις φορητές συσκευές να παρέχουν τις υπηρεσίες τους αποτελεσµατικότερα 
καθώς µπορούν να αυτοπροσαρµόζουν το τρόπο λειτουργίας τους σύµφωνα µε το 
περιβάλλοντα χώρο (Chu et al., 2006; Eronen et al., 2006; Clarkson et al., 1998). Επίσης, 
σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν εφαρµογές όπως επίβλεψη χώρου, ενίσχυση της 
ανθρώπινης µνήµης κ.α. (Clavel et al., 2008; Vemuri et al., 2004). 

1.2. Γενική επισκόπηση της διεθνούς βιβλιογραφίας 

Είναι γεγονός ότι το ερευνητικό πεδίο της επεξεργασίας ακουστικών σηµάτων 
και ειδικότερα των σηµάτων εκείνων που δεν ανήκουν στη κατηγορία της ανθρώπινης 
οµιλίας (non-speech audio signal processing) έχει λάβει λιγότερη προσοχή απ' ότι 
το πεδίο της τεχνολογίας οµιλίας. Αυτό οφείλεται στον αδιαµφισβήτητο ρόλο που έχει η 
οµιλία ως τον πιο φυσικό και διαδεδοµένο τρόπο επικοινωνίας µεταξύ των ανθρώπων. 
Επίσης χρησιµοποιείται και σε εφαρµογές οι οποίες εµπεριέχουν αλληλεπίδραση 
µεταξύ ανθρώπου και µηχανής (human-computer interaction) όπως οι φωνητικές πύλες. 
Παρόλα αυτά έχει σηµειωθεί σηµαντική πρόοδος σε διάφορες εφαρµογές της 
συγκεκριµένης τεχνολογίας, όσο υπάρχουν εφαρµογές οι οποίες είτε είναι νέες είτε δεν 
έχει βρεθεί µέχρι τώρα µία αποδεκτή λύση που να αντιµετωπίζει συνολικά το 
πρόβληµα. 

Η πιο σηµαντική προσπάθεια είναι η δηµιουργία και καθιέρωση του 
πρωτοκόλλου MPEG-7 Audio (Motion Pictures Experts Group - Casey, 2001). 
Πρόκειται για προτυποποίηση µίας µεθοδολογίας γενικού σκοπού µε στόχο την 
αξιόπιστη αναγνώριση ηχητικών σηµάτων µε αυτόµατο τρόπο. Εµπεριέχει µία σειρά από 
ακουστικά χαρακτηριστικά ικανά να αντιπροσωπεύσουν µία µεγάλη γκάµα ήχων. Όσον 
αφορά το κοµµάτι της αναγνώρισης προτύπων προτείνεται η χρήση κρυφών µοντέλων 
Markov (hidden Markov models). Κατά συνέπεια δηµιουργείται ένα µοντέλο για κάθε 
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ηχητική κατηγορία χρησιµοποιώντας τις αντίστοιχες παραµέτρους. Η αναγνώριση ενός 
άγνωστου ήχου περιλαµβάνει της στατιστική σύγκριση των παραµέτρων του µε 
εκείνες που έχουν ήδη εξαχθεί µέσω των κρυµµένων µοντέλων Markov. Το µοντέλο µε 
τη µεγαλύτερη πιθανότητα αντιπροσωπεύει και την κατηγορία του άγνωστου σήµατος. 
Αυτή η τεχνική προσέγγισης της συνάρτησης κατανοµής είναι και η πιο διαδεδοµένη 
καθώς µπορεί και µοντελοποιεί όχι µόνο τις στατικές ιδιότητες ενός ακουστικού 
σήµατος αλλά και την µεταξύ τους αλληλουχία και σχέση. Άλλες εργασίες που 
αντιµετωπίζουν την αυτόµατη αναγνώριση γενικευµένου ακουστικού σήµατος είναι οι 
(Kim et al., 2004; Wold et al., 1996; Zhang et al., 1998; Umapathy et al., 2007). 

Η συγκεκριµένη τεχνολογία έχει ακόµα να αντιµετωπίσει διαφόρων ειδών 
ανοιχτά ζητήµατα. Ένα από τα κύρια προβλήµατα είναι η δηµιουργία µίας βάσης 
δεδοµένων αναφοράς, έτσι ώστε µελέτες από διάφορους ερευνητές να µπορούν να 
συγκριθούν άµεσα όπως συµβαίνει σε άλλες περιοχές (π.χ. τεµαχιοποίηση οµιλίας όπου 
έχει καθιερωθεί η βάση TIMIT). Επιπλέον, η πλειονότητα της ερευνητικής 
δραστηριότητας έχει επικεντρωθεί σε βάσεις "καθαρές" από κάθε είδους παραµόρφωση, 
όπως π.χ. θόρυβος. Τέλος, στη βιβλιογραφία υπάρχει µικρός αριθµός εργασιών, οι 
οποίες πειραµατίζονται πάνω σε βάσεις δεδοµένων πραγµατικού κόσµου (real-world). 

Το επόµενο κεφάλαιο παρουσιάζει τις ακουστικές παραµέτρους αλλά και τις 
τεχνικές αναγνώρισης προτύπων που έχουν χρησιµοποιηθεί προς όφελος της αυτόµατης 
ταξινόµησης ήχων. 

Κεφάλαιο 2 

Εξαγωγή Ακουστικών Χαρακτηριστικών και Αυτόµατη 

Κατηγοριοποίηση 

Σε αυτό το κεφάλαιο προσφέρεται µία γενική επισκόπηση των χαρακτηριστικών 
που χρησιµοποιούνται για να περιγράψουν ένα ακουστικό σήµα καθώς και των τεχνικών 
που οδηγούν στην αυτόµατη κατηγοριοποίησή τους. Σε καµία περίπτωση η ανάλυση 
που ακολουθεί δεν µπορεί να θεωρηθεί διεξοδική αλλά δίνει µία συνοπτική εικόνα των 
περισσότερων τεχνικών που έχουν χρησιµοποιηθεί από την επιστηµονική κοινότητα. 

2.1. Ακουστικά Χαρακτηριστικά 

Η φάση εξαγωγής των ακουστικών χαρακτηριστικών είναι το πρώτο βήµα της 
διαδικασίας ταξινόµησης και αποτελείται από τη µετατροπή του ακουστικού σήµατος σε 
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µια σειρά διανυσµάτων µικρών διαστάσεων, όπου κάθε ένα συνοψίζει ένα τµήµα του 
σήµατος. Ιδανικά, τα χαρακτηριστικά πρέπει να αντιπροσωπεύσουν όλες τις 
πληροφορίες που είναι σχετικές µε την εφαρµογή ταξινόµησης και να απορρίπτουν τις 
άσχετες πληροφορίες. Η επιλογή των χαρακτηριστικών εξαρτάται από τη συγκεκριµένη 
εφαρµογή. Χαρακτηριστικά τα οποία περιλαµβάνονται σε µια εφαρµογή µπορούν να 
οδηγήσουν σε µείωση της απόδοσης αναγνώρισης εάν χρησιµοποιηθούν σε άλλη 
εφαρµογή. Σε µουσικές εφαρµογές, οι πληροφορίες που έχουν να κάνουν µε το ρυθµό 
καθώς επίσης και οι δυναµικές ιδιότητες του σήµατος είναι πολύ σηµαντικές, ενώ 
σε άλλες δε βρίσκουν χρησιµότητα. Η διαδικασία εξαγωγής χαρακτηριστικών 
αποτελείται από έναν αριθµό διαδοχικών επιπέδων. Στη συνέχεια, θα αναφέρουµε εν 
συντοµία αυτά τα επίπεδα που είναι σε µεγάλο βαθµό κοινά όσον αφορά τις διάφορες 
κατηγορίες εφαρµογών της αυτόµατης αναγνώρισης ήχων. 

Φάση Α: Ηχογράφηση και προεπεξεργασία σηµάτων 

Το φυσικό ηχητικό σήµα είναι αναλογικό και εποµένως πρέπει να µετατραπεί σε 
ψηφιακό προκειµένου να υποβληθεί σε επεξεργασία από ένα υπολογιστικό σύστηµα. 
Αυτό εκτελείται σε δύο βήµατα: δειγµατοληψία και κβαντοποίηση του πλάτους του. 
Σύµφωνα µε το θεώρηµα δειγµατοληψίας των Nyquist-Shannon, προκειµένου να 
συντηρηθεί η πληροφορία του αρχικού αναλογικού σήµατος, η δειγµατοληψία πρέπει να 
γίνει οµοιόµορφα και µε ρυθµό που να είναι τουλάχιστον δύο φορές υψηλότερος από 
την υψηλότερη συχνότητα στο αναλογικό σήµα. Στη συνέχεια, το σήµα 
κβαντοποιείται ως προς το πλάτος και τον χρόνο, µετατρέπεται δηλαδή σε έναν 
ψηφιακό κώδικα (όπως η κωδικοποίηση PCM, που χρησιµοποιείται ευρύτατα). Η 
επιλογή της ανάλυσης κβαντοποίησης εξαρτάται από την εκάστοτε εφαρµογή. Σε 
εφαρµογές αναγνώρισης οµιλίας ή/και περιβαλλοντικών ήχων, η ανάλυση 16 
bit/δείγµα (µε τη κωδικοποίηση PCM) παρέχει µια αποδεκτή ποιότητα. Ο θόρυβος 
κβαντοποίησης δε γίνεται αντιληπτός από το µέσο ακροατή και δεν επιφέρει 
αξιοσηµείωτη µείωση της απόδοσης της αυτόµατης διαδικασίας ταξινόµησης. 

Στη συνέχεια αφαιρείται η µέση τιµή του ψηφιοποιηµένου σήµατος (DC offset), 
µε στόχο την αφαίρεση της σταθερής συνιστώσας που ίσως έχει εµφανιστεί κατά τη 
διάρκεια της ηχογράφησης. Έπειτα εφαρµόζεται προσαρµοστικός έλεγχος κέρδους 
(adaptive gain control) που κρατά το εύρος του σήµατος µέσα σε προκαθορισµένα 
πλαίσια. Η φάση προεπεξεργασίας µπορεί να περιλαµβάνει φιλτράρισµα των 
επιθυµητών ζωνών συχνοτήτων, καθώς και αποθορυβοποίηση. 

Για την παραπάνω διαδικασία χρησιµοποιήθηκε το πρόγραµµα Sound Forge της 
Sony ώστε να γίνει ψηφιοποίηση και επεξεργασία σήµατος των δειγµάτων όπου 
δηµιουργήθηκε η βιβλιοθήκη της εργασίας. Ηχογραφήθηκαν τµήµατα από ταινίες από 
την τηλεόραση καθώς και από το διαδίκτυο.  
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Φάση Β: Χωρισµός και ανάλυση µικρών χρονικών τµηµάτων (Short-time 
analysis) 

O µετασχηµατισµός Fourier υποθέτει ότι οποιοσδήποτε ήχος µπορεί να 
δηµιουργηθεί µε κατάλληλο άθροισµα σηµάτων ηµιτόνου µε διαφορετικές 
παραµέτρους. Ουσιαστικά ο συνεχής µετασχηµατισµός Fourier αποσυνθέτει ένα 
δεδοµένο ηχητικό σήµα σε έναν άπειρο αριθµό ηµιτονοειδών συναρτήσεων που έχει 
συγκεκριµένες τιµές συχνοτήτων, πλατών και φάσεων. 

Η κατηγοριοποίηση ήχων είναι βασισµένη στο γεγονός ότι κάθε ηχητική πηγή 
έχει έναν µοναδικό τρόπο να κατανείµει την ενέργειά της στις διάφορες περιοχές 
συχνοτήτων. Το σήµα ήχου συνήθως τεµαχιοποιείται σε µικρότερα κοµµάτια 
(πλαίσια) και τα δείγµατα κάθε κοµµατιού υποβάλλονται σε περαιτέρω επεξεργασία 
ανεξάρτητη των υπολοίπων πλαισίων. Υποθέτουµε ότι τα δεδοµένα έχουν στάσιµες 
ιδιότητες µέσα στο ίδιο πλαίσιο. Αυτή η υπόθεση υποστηρίζεται από το ότι οι 
ηχητικές πηγές (π.χ. τα όργανα άρθρωσης, ο µηχανισµός παραγωγής ήχων των ζώων, 
των εντόµων, των µηχανών, των µουσικών οργάνων, κ.λπ.) χαρακτηρίζονται από 
αδράνεια, η οποία απαγορεύει τις στιγµιαίες αλλαγές στο περιεχόµενο συχνότητας του 
ήχου. 

Ο βραχύχρονος µετασχηµατισµός Fourier (short-time Fourier transform) 
αποκαλύπτει το περιεχόµενο συχνότητας όλων των πλαισίων µε διαδοχικό τρόπο 
και είναι η αφετηρία των περισσότερων προσεγγίσεων εξαγωγής χαρακτηριστικών που 
είναι βασισµένες στο φασµατικό περιεχόµενο. Το γεγονός ότι κάθε πλαίσιο εξάγεται από 
το αρχικό σήµα, εισάγει µια ασυνέχεια στην αρχή και το τέλος κάθε τµήµατος. Αυτό το 
φαινόµενο αντιµετωπίζεται µε την εφαρµογή ενός χρονικού παραθύρου πάνω στα 
«κοµµένα» τµήµατα το οποίο σταδιακά µειώνει το πλάτος πάνω στα όρια προς το 
µηδέν. 

Η επίδραση της µείωσης του πλάτους των ορίων αντισταθµίζεται µε την 
εφαρµογή ενός βαθµού επικάλυψης µεταξύ των παραθύρων. Αν και έχει διεξαχθεί 
αρκετή έρευνα πάνω στην ιδανική µορφή του παραθύρου, καµία σηµαντική διαφορά δεν 
έχει αναφερθεί από την σκοπιά των αποτελεσµάτων ταξινόµησης. Συµπερασµατικά 
µπορούµε να πούµε ότι ο βραχυπρόθεσµος µετασχηµατισµός Fourier είναι το εργαλείο 
ανάλυσης χρόνου-συχνότητας που χρησιµοποιείται ευρύτατα στην επεξεργασία 
ακουστικού σήµατος. Παρόλα αυτά στη παρούσα πτυχιακη ερευνάται και η 
αποτελεσµατικότητα του διακριτού µετασχηµατισµού wavelet, ο οποίος αν και 
προσφέρει υψηλή απόδοση σε άλλα ερευνητικά πεδία (όπως επεξεργασία εικόνας - 
Skodras et al., 2001), δεν έχει µελετηθεί διεξοδικά η χρησιµότητά του στο πεδίο της 
αυτόµατης αναγνώρισης ήχων. 

Φάση Γ: Υπολογισµός χαρακτηριστικών στο πεδίο της συχνότητας 

Η περιοχή του φάσµατος στην οποία πραγµατοποιείται το µεγαλύτερο µέρος της 
ακουστικής δραστηριότητας είναι και η περιοχή ενδιαφέροντος. Για τη κάλυψη 
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αυτής της περιοχής, εφαρµόζεται µια τράπεζα-φίλτρων (filter-bank) σε ένα από τα εξής 
επίπεδα: α) στο φάσµα πλάτους, β) στο φάσµα ενέργειας είτε γ) στο λογαριθµικά 
συµπιεσµένο φάσµα ενέργειας. Τα κέντρα των φίλτρων (γραµµικών ή µη) είναι διακριτά 
µεταξύ τους, και χρησιµεύουν ως τα σηµεία ορίου για τα αντίστοιχα γειτονικά φίλτρα. 
Αυτό οδηγεί στην εξοµάλυνση των λεπτοµερειών του φάσµατος και µειώνει πολύ τις 
διαστάσεις του διανύσµατος του φάσµατος, διατηρώντας τις ουσιαστικές 
πληροφορίες και τα χαρακτηριστικά του συγκεκριµένου ακουστικού γεγονότος. 
Παραδείγµατος χάριν για σήµα που έχει δειγµατοληψία σε συχνότητα 8000 Hz, ο 
διακριτός µετασχηµατισµός Fourier (discrete Fourier transform - DFT) µε 512 δείγµατα 
οδηγεί σε διάνυσµα φάσµατος 256 διαστάσεων, το οποίο µετά την εφαρµογή ενός 
γραµµικού ή ενός Mel φίλτρου µειώνεται σε 40 επιτυγχάνοντας έτσι δραστική µείωση 
των διαστάσεων του φάσµατος. Οι συντελεστές του µετασχηµατισµού Fourier µπορούν 
άµεσα να χρησιµοποιηθούν ως χαρακτηριστικά αλλά συνήθως αποτελούν τη βάση για τη 
δηµιουργία πιο σύνθετων χαρακτηριστικών. Τα πιο υποσχόµενα είναι οι cepstral 
συντελεστές συχνότητας του πρωτοκόλλου MPEG-7, τα MFCCs και οι παραλλαγές 
τους. 

Το πρωτόκολλο MPEG-7 (Kim et al., 2005) περιλαµβάνει χαµηλού επιπέδου 
ακουστικούς περιγραφείς που έχουν σπουδαία σηµασία για τη περιγραφή του ήχου. 
Υπάρχουν 17 χρονικοί και φασµατικοί περιγραφείς που µπορούν να χρησιµοποιηθούν 
σε ποικίλες εφαρµογές. Οι σηµαντικότερες οµάδες είναι οι εξής: φασµατικές, timbral 
(χαρακτηρίζουν τη χροιά), χρονικές και timbral-φασµατικές. 

Οι τέσσερις βασικοί φασµατικοί ακουστικοί περιγραφείς είναι όλοι βασισµένοι 
στη διακριτή ανάλυση σήµατος που προσφέρει ο DFT. Αυτοί οι τέσσερις περιγραφείς 
είναι: 

• Audio Spectrum Envelope: είναι ένα λογαριθµικά συµπιεσµένο διάνυσµα του 
φάσµατος συχνοτήτων, οι µπάντες του οποίου ορίζονται από ένα διαιρέτη 
δύναµης του 2 ή ένα πολλαπλάσιο µιας οκτάβας. Αυτό το χαρακτηριστικό 
είναι γενικού σκοπού και περιγράφει την εξέλιξη του φάσµατος ενέργειας 
ενός ακουστικού σήµατος για κάθε πλαίσιο. 

• Audio Spectrum Centroid: πρόκειται για τον υπολογισµό του κέντρου 
βάρους της ενέργειας των λογαριθµικά τοποθετηµένων περιοχών του 
φάσµατος. Εποµένως είναι µια ένδειξη για το εάν στο φασµατικό 
περιεχόµενο του σήµατος κυριαρχούν οι υψηλές ή οι χαµηλές συχνότητες. 

• Audio Spectrum Spread: επιστρέφει τη διασπορά (variance) της ενέργειας των 
λογαριθµικά τοποθετηµένων περιοχών του φάσµατος γύρω από το audio 
spectrum centroid. Αυτός το χαρακτηριστικό δείχνει το κατά πόσο η ενέργεια 
είναι συγκεντρωµένη ή εξαπλωµένη έξω από το φάσµα και εποµένως µπορεί 
να βοηθήσει στη διάκριση µεταξύ τονικών ήχων και θορύβων. 
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• Audio Spectrum Flatness: είναι ο λόγος µεταξύ του γεωµετρικού και του 
αριθµητικού µέσου όρου του φάσµατος του σήµατος. Αυτό το 
χαρακτηριστικό εκφράζει τη διαφορά µεταξύ του θορύβου και των τονικών 
σηµάτων δεδοµένου ότι τα αρµονικά σήµατα δίνουν µια τιµή κοντά στο 0, 
ενώ τα σήµατα θορύβου δίνουν κοντά στο 1. 

Το χαρακτηριστικό Audio Fundamental Frequency είναι η θεµελιώδης 
συχνότητα ενός ακουστικού σήµατος ενώ το Audio Harmonicity αντιπροσωπεύει τη 
φασµατική δοµή ενός σήµατος από την σκοπιά της αρµονικότητας. Επιτρέπει τη 
διάκριση ανάµεσα σε ήχους µε ευδιάκριτο αρµονικό φάσµα (π.χ., µουσικά σήµατα ή 
λεκτικά φωνήεντα), και ήχους µε µη-αρµονικό φάσµα (π.χ. θόρυβος). 

Τα χαρακτηριστικά που ανήκουν στο πεδίο του χρόνου εστιάζουν στη χροιά (η 
χροιά περιλαµβάνει όλα τα στοιχεία ενός ήχου π.χ. η ενεργειακή κατανοµή στους 
αρµονικούς ήχους που το διαφοροποιούν από άλλους ήχους µε ίδια θεµελιώδη 
συχνότητα, της ηχηρότητας και της διάρκειας). Το χαρακτηριστικό Log Attack Time 

είναι ο λογάριθµος του χρόνου που απαιτείται για το σήµα για να µεταβεί από τη σιωπή 
στο σταθερό µέρος του. Αυτό το χαρακτηριστικό γνώρισµα εκφράζει τη διαφορά 
µεταξύ ενός ξαφνικού και οµαλού ήχου και θεωρείται σηµαντικό για τη διάκριση µεταξύ 
αποµονωµένων κρουστικών ήχων. Το Temporal Centroid εντοπίζει εγκαίρως το σηµείο 
στο οποίο συγκεντρώνεται η ενέργεια ενός σήµατος. Οι επόµενοι πέντε περιγραφείς είναι 
φασµατικά χαρακτηριστικά σε ένα γραµµικό πεδίο συχνοτήτων και συσχετίζονται µε 
τη χροιά. To Spectral Centroid είναι ο σταθµισµένος, σύµφωνα µε την ενέργεια µέσος 
όρος της συχνότητας των µερών (bins) στο γραµµικό φάσµα ενέργειας. Το Harmonic 

Spectral Centroid είναι ο σταθµισµένος σύµφωνα µε το πλάτος µέσος όρος των 
αρµονικών κορυφών (peaks) του φάσµατος. Οι αρµονικές κορυφές αντιστοιχούν στις 
συχνότητες που είναι ένα ακέραια πολλαπλάσια της θεµελιώδους συχνότητας. Το 
χαρακτηριστικό Harmonic Spectral Deviation δείχνει τη φασµατική απόκλιση των 
αρµονικών µερών από το φασµατικό φάκελο (envelope) του σήµατος. Το Harmonic 

Spectral Spread περιγράφει την σταθµισµένη σύµφωνα µε το πλάτος απόκλιση των 
αρµονικών κορυφών του φάσµατος από το Harmonic Spectral Centroid. Τέλος, το 
χαρακτηριστικό Harmonic Spectral Variation είναι η κανονικοποιηµένη συσχέτιση 
µεταξύ του πλάτους των αρµονικών κορυφών ανάµεσα σε δύο διαδοχικά πλαίσια. 

Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC): Αν και τα MFCC (Slaney, 1998) 
προέρχονται από το πεδίο της αυτόµατης αναγνώρισης οµιλίας, χρησιµοποιούνται 
ευρέως σε πολλές εφαρµογές ταξινόµησης ακουστικών σηµάτων. Τα MFCC 
αποτελούν µία προσέγγιση του ανθρώπινου ακουστικού συστήµατος, καθώς 
λαµβάνουν υπόψη τη µη γραµµική φύση της αντίληψης των θεµελιωδών συχνοτήτων, 
αλλά και τη µη γραµµική σχέση µεταξύ έντασης και ηχηρότητας. Αυτές οι ιδιότητες 
κάνουν τα MFCC αρκετά επαρκή γνωρίσµατα για την αναγνώριση οµιλίας. Η επιτυχία 
των MFCC, συνδυασµένη µε τον προτυποποιηµένο και υπολογιστικά αποδοτικό 
υπολογισµό τους, τα µετέτρεψε σε τυποποιηµένη επιλογή και σε άλλα πεδία όπως την 
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αναγνώριση οµιλητών, την αναγνώριση γλώσσας, την αναγνώριση συναισθήµατος 
καθώς και σε άλλες εφαρµογές της τεχνολογίας οµιλίας. 

Αρχικά εφαρµόζεται προέµφαση στο σήµα µε το φίλτρο 

H (z) = 1 - az -1, όπου a ϵ[0.95, 0.97],  

και στη συνέχεια κόβεται σε πλαίσια διάρκειας 20-40 ms, χρησιµοποιώντας τη 
τεχνική Hamming. Στη συνέχεια, κάθε πλαίσιο υποβάλλεται στον DFT και περνούν 
από µία οµάδα τριγωνικών ζωνωδιαβατών φίλτρων. Στη συνέχεια, ένας µικρός αριθµός 
συνιστωσών υπολογίζεται µε την εφαρµογή του DCT πάνω στις λογαριθµικά 
συµπιεσµένες εξόδους των φίλτρων. 

Φάση ∆: Μετασχηµατισµός των ακουστικών παραµέτρων 

Η προβολή του φάσµατος πριν ή µετά από την εφαρµογή κάποιας τράπεζας 
φίλτρων είναι µια κοινή στρατηγική προκειµένου να προβληθεί το αρχικό διάνυσµα 
µεγάλων διαστάσεων σε ένα συµπαγές διάνυσµα χαµηλότερης διάστασης µε στόχο την 
αποδοτικότερη ταξινόµηση. Το µέγεθος του διανύσµατος των χαρακτηριστικών δεν 
πρέπει να είναι µεγάλο επειδή αυτό οδηγεί στην αραιή αντιπροσώπευση των 
τµηµάτων (clusters) στο χώρο υψηλών διαστάσεων (που απαιτεί µεγάλο όγκο δεδοµένων 
για εκπαίδευση) αλλά ούτε και πολύ χαµηλό που ίσως οδηγήσει στο να απορριφθούν 
σηµαντικές πληροφορίες. 

Γενικά, το προκύπτον διάνυσµα χαρακτηριστικών χρησιµοποιεί πληροφορίες από 
όλες τις ζώνες φάσµατος και οδηγείται σε ένα τελικό στάδιο αποσυσχέτισης 
(decorrelation) που επιτρέπει την αποδοτικότερη µοντελοποίηση µε τη χρήση για 
παράδειγµα κρυµµένων µοντέλων Markov Γκαουσσιανών συναρτήσεων µε διαγώνιου 
τύπου πίνακα συνδιασποράς. Τα διαγώνιου τύπου GMM απαιτούν τον υπολογισµό 
λιγότερων ελεύθερων µεταβλητών, και εποµένως, εκπαιδεύονται καλύτερα για να 
αντιπροσωπεύσουν τις επιθυµητές κατηγορίες. Για αυτόν τον λόγο, διάφορες 
στρατηγικές αποσυσχέτισης έχουν προταθεί στη βιβλιογραφία. Οι δηµοφιλέστερες είναι 
DCT, linear discriminant analysis, principal component analysis, factor analysis, 
subspace analysis, independent component analysis και singular value decomposition. 

2.2. Μεθοδολογίες Αναγνώρισης Προτύπων 

Η ταξινόµηση προτύπων στηρίζεται στη συνεισφορά του Thomas Bayes ο 
οποίος έθεσε τις δύο ακόλουθες υποθέσεις: α) το πρόβληµα λήψης µίας απόφασης 
µπορεί να εκφραστεί µε πιθανολογικούς όρους και β) όλες οι σχετικές πιθανότητες είναι 
γνωστές ή µπορούν να εξαχθούν από τα δεδοµένα παρατήρησης και/ή µε τη χρήση εκ 
των προτέρων γνώσης σχετικά µε το πρόβληµα. Αυτές οι δύο υποθέσεις είναι κοινές 
στις σύγχρονες εφαρµογές στατιστικής ταξινόµησης. Πλέον η θεωρία του Bayes 
αποτελεί τον ακρογωνιαίο λίθο ενός µεγάλου αριθµού προσεγγίσεων ταξινόµησης. 
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∆ύο σηµαντικές κατηγορίες ταξινοµητών µπορούν να διακριθούν: οι 
διαχωριστικοί (discriminative) και οι µη-διαχωριστικοί (non-discriminative). Οι 
διαχωριστικοί ταξινοµητές εκπαιδεύονται για να ελαχιστοποιήσουν το λάθος 
ταξινόµησης σε ένα σύνολο από δεδοµένα εκπαίδευσης. Συνεπώς, πρέπει µόνο να 
διαµορφώσουν το όριο µεταξύ των κατηγοριών και είναι ανεκτικοί σε οποιεσδήποτε 
παραλλαγές µέσα στα όρια των κατηγοριών. 

 

Σχήµα 2.1: ∆ιάγραµµα αναγνώρισης Ν διαφορετικών κατηγοριών ήχων. 

Οι διαχωριστικοί ταξινοµητές περιλαµβάνουν: linear discriminant analysis 
(Fisher, 1936), Polynomial ταξινοµητή (Specht, 1967), νευρικά δίκτυα χρονικής 
καθυστέρησης (Lang et al., 1988), ανατροφοδοτούµενα (recursive) νευρικά (Jordan, 
1986; Elman, 1990), multilayer perceptron (Rosenblatt, 1958), και διανυσµατικές 
µηχανές υποστήριξης (Vapnik, 1995). 

Οι µη-διαχωριστικές προσεγγίσεις δεν στοχεύουν άµεσα στην ελαχιστοποίηση 
του λάθους ταξινόµησης. Μια σηµαντική οµάδα µη-διαχωριστικών προσεγγίσεων 
καλείται παραγωγική (generative). Όπως το όνοµά τους προτείνει, οι παραγωγικοί 
ταξινοµητές προσπαθούν να χτίσουν την κατανοµή στηριζόµενοι απόλυτα στα δεδοµένα 
εκπαίδευσης. Η οµάδα των παραγωγικών προσεγγίσεων περιλαµβάνει: πιθανολογικό 
νευρωτικό δίκτυο (probabilistic neural network - PNN), το οποίο συνδυάζει τους Parzen 
εκτιµητές πυκνότητας πιθανότητας µε τη στρατηγική Bayes για τους κανόνες 
απόφασης (Specht, 1988), γραµµικό συνδυασµό Γκαουσσιανών συναρτήσεων (Gaussian 
mixture models - GMM - Hansen, 1982) και τα κρυµµένα µοντέλα Markov (hidden 
Markov models - HMM - Baum et al., 1966) που αναπτύχθηκαν από τον Baum. Τα 
HMM έχουν τη δυνατότητα να µοντελοποιήσουν τη χρονική συµπεριφορά µιας 
ακολουθίας γεγονότων. Το GMM (ως HMM µίας κατάστασης) δεν είναι ευαίσθητο στη 
χρονική ακολουθία των εισόδων. Επίσης, το πρώτο PNN που προτάθηκε από τον Specht 
χειρίζεται τις εισόδους ανεξάρτητα τη µία από την άλλη και έτσι δε µπορεί να 
µοντελοποιήσει χρονικούς ή χωρικούς συσχετισµούς. Το χαρακτηριστικό που 
διαφοροποιεί τις παραγωγικές προσεγγίσεις είναι ότι επεξεργάζονται τα δείγµατα κάθε 
κατηγορίας ανεξάρτητα από αυτά των άλλων κατηγοριών. Κατά κανόνα, όταν 
συγκρίνονται µε τους διαχωριστικούς αναγνωριστές, οι παραγωγικοί ταξινοµητές 
περιλαµβάνουν περισσότερες παραµέτρους προς υπολογισµό. Αυτό οφείλεται στο ότι 
προσπαθούν να αποτυπώσουν τις εναλλαγές των δεδοµένων που ανήκουν στην ίδια 
κατηγορία, κάτι το οποίο δεν είναι απολύτως απαραίτητο. Εντούτοις, σε πραγµατικές 



18 

 

εφαρµογές, παραδείγµατος χάριν στην περίπτωση της τεχνολογίας αναγνώρισης 
οµιλητών, όπου ο σκοπός είναι η προστασία του µοντέλου οµιλητή από προσπάθειες 
απάτης, η ιδιότητα των παραγωγικών προσεγγίσεων να δηµιουργούν ένα περιεκτικό 
µοντέλο οµιλίας του χρήστη βρίσκει πολύ µεγάλη χρησιµότητα. 

Εκτός από τους παραγωγικούς ταξινοµητές, η οµάδα των µη-διαχωριστικών 
ταξινοµητών περιλαµβάνει και ταξινοµητές που δεν µπορούν να χαρακτηριστούν 
παραγωγικοί, επειδή δεν δηµιουργούν τις συναρτήσεις κατανοµών των δεδοµένων. Στην 
πραγµατικότητα, δεν είναι εκτιµητές πιθανότητας, και εποµένως, δεν ανήκουν στις 
παραγωγικές προσεγγίσεις. Παραδείγµατα είναι οι Κ-κοντινότεροι γείτονες (Κ-NN - 
Cover et al., 1967) και η learning vector quantization (LVQ - Kohonen, 1986), οι οποίοι 
προσπαθούν να διαµορφώσουν την δοµή των δεδοµένων µέσω της οµαδοποίησης των 
γνωστών δειγµάτων και εκπροσώπησης της κάθε οµάδας από έναν µόνο 
αντιπρόσωπο. Στη φάση της αναγνώρισης αυτοί οι ταξινοµητές εντοπίζουν τον 
κοντινότερο στους εκπροσώπους, που έχουν υπολογιστεί από τα δεδοµένα εκπαίδευσης 
σύµφωνα µε κάποιο µετρικό απόστασης. Αυτές οι µέθοδοι έχουν περιορισµένες 
ικανότητες και δεν χρησιµοποιούνται στα σύγχρονα συστήµατα αναγνώρισης ήχων. 

Οι διαχωριστικές, όπως και παραγωγικές προσεγγίσεις έχουν τους περιορισµούς 
τους και κανένας από αυτούς δεν παρέχει µια τέλεια λύση σε πρακτικές εφαρµογές. 
Εποµένως, χρησιµοποιούνται οι υβριδικές προσεγγίσεις που συνδυάζουν ιδιότητες 
και των δύο κατηγοριών. 

Οι υβριδικές µέθοδοι αποτελούνται από (α) τους υβριδικούς ταξινοµητές, που 
συνδυάζουν το παραγωγικό µοντέλο µε έναν διαχωριστικό ταξινοµητή, και (β) 
διαχωριστικά εκπαιδευµένοι παραγωγικοί ταξινοµητές, οι παράµετροι των οποίων 
ρυθµίζονται µε τη βελτιστοποίηση µιας διαχωριστικής αντικειµενικής συνάρτησης 
(discriminative objective function). Οι περιπτώσεις που συνδυάζουν τις δύο κύριες 
κατηγορίες είναι: 

• Radial basis function (RBF - Powell, 1987), η οποία ενώνει το παραγωγικό 
GMM (στην πραγµατικότητα Γκαουσσιανές συναρτήσεις µίας διάστασης) µε το 
διαχωριστικό MLP 

• GMM-LR/SVM (Bengio et al., 2001), το οποίο χτίζει το παραγωγικό πρότυπο 
GMM στα πλαίσια ενός διαχωριστικού SVM 

• HMM/MLP (Bourlard et al., 1994), που συνδυάζει τις χρονικές ικανότητες 
του HMM µε τις διαχωριστικές του MLP. ∆ύο άλλες προσεγγίσεις, δηλαδή το 
HMM/RNN (Neto et al., 1995) και το εισόδου-εξόδου HMM (Bengio et al., 1996), 
εκµεταλλεύονται ίδια πλεονεκτήµατα µε αυτά της προσέγγισης HMM/MLP. 

• Το διαχωριστικά εκπαιδευµένο HMM (Setlur et al., 1996) αποτελεί µία 
προσέγγιση που ανήκει στη δεύτερη κατηγορία των συνδυασµένων µεθόδων, δηλαδή οι 
διαχωριστκοί εκπαιδευµένοι παραγωγικοί ταξινοµητές. Στο διαχωριστικά εκπαιδευµένο 
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HMM το κριτήριο µέγιστης πιθανότητας του παραδοσιακού HMM αντικαθίσταται από 
το µέγιστο αµοιβαίο κριτήριο πληροφοριών. 

• PNN/RNN υβρίδια. Πρόσφατα προτάθηκαν δύο νέες προσεγγίσεις 
ταξινόµησης, το τοπικά επαναλαµβανόµενο PNN (Locally Recursive PNN - Ganchev 
et al., 2003) και η γενικευµένη LR PNN (GLR PNN - Ganchev et al., 2004). Αυτά τα 
νευρωνικά δίκτυα στηρίζονται στην υβριδική αρχιτεκτονική PNN-RNN, και 
προέρχονται από το αρχικό PNN µε την ενσωµάτωση ενός πρόσθετου κρυµµένου 
επιπέδου, που καλείται επαναλαµβανόµενο επίπεδο. Το επαναλαµβανόµενο στρώµα, 
που είναι τοποθετηµένο µεταξύ του στρώµατος αθροίσµατος και του ανταγωνιστικού 
στρώµατος εξόδου της αρχικής δοµής PNN, αποτελείται από τους νευρώνες που 
κατέχουν ανατροφοδοτήσεις. Η κύρια διαφορά µεταξύ του LR PNN και του GLR PNN 
είναι στο σύνδεσµο του επαναλαµβανόµενου στρώµατος που ενσωµατώνεται στο PNN. 

Οι περισσότερες από τις προαναφερθείσες µεθόδους ταξινόµησης αρχικά 
υιοθετήθηκαν σε εφαρµογές σχετικές µε επεξεργασία οµιλίας λόγω της µακροχρόνιας 
ιστορίας της, ιδίως όταν συγκρίνεται µε τις άλλες εφαρµογές επεξεργασίας ήχων (non- 
speech audio processing). Εντούτοις, στην τελευταία δεκαετία µερικές νέες 
εφαρµογές, οι οποίες απαιτούν την αναγνώριση γενικευµένου ακουστικού σήµατος, 
αρχίζουν να προσελκύουν το ενδιαφέρον πολλών ερευνητών. 

Κεφάλαιο 3 

Αυτόµατη Αναγνώριση Ηχητικών Γεγονότων Αστικού 

Περιβάλλοντος 

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται µία νέα εφαρµογή της τεχνολογίας 
αναγνώρισης ήχων . Ένας από τους άµεσους στόχους του συστήµατος είναι η 
παρακολούθηση της κίνησης µε σκοπό την αναπροσαρµογή του συστήµατος οδικής 
κυκλοφορίας έτσι ώστε να µειωθεί ο χρόνος που απαιτείται για την κάλυψη µιας 
απόστασης. Επίσης, η µεθοδολογία µπορεί να ενσωµατωθεί σε διάφορων τύπων 
συσκευές, των οποίων η λειτουργία µπορεί να αλλάζει συναρτήσει της απόκρισης του 
συστήµατος το οποίο βασίζεται στην «ακουστική αίσθησή του» (auditory sense). 
Προτείνεται µία νέα µέθοδος για την αυτόµατη αναγνώριση των αστικών ακουστικών 
σκηνών (στη βιβλιογραφία αναφέρονται ως soundscenes). Το σύστηµά αυτό αποτελεί 
ένα ιεραρχικό σχήµα ταξινόµησης ενώ συγκρίνονται οι αποδόσεις δύο οµάδων 
ακουστικών χαρακτηριστικών. Ένας νέος αλγόριθµος µέτα-επεξεργασίας 
χρησιµοποιείται για να βελτιώσει την ικανότητα διάκρισης των MPEG-7 γνωρισµάτων 
και αποδεικνύεται ότι παρέχει βελτιωµένα αποτελέσµατα. Η προσέγγισή µας εξετάζεται 
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ακολουθώντας µια προσεκτικά σχεδιασµένη διαδικασία και αποδεικνύεται ότι τα 
χαρακτηριστικά του πρωτοκόλλου MPEG-7 προσφέρουν υψηλότερα ποσοστά 
αναγνώρισης από τα MFCCs. 

3.1. Εισαγωγή 

Καθηµερινά ερχόµαστε σε επαφή µε πολλούς διαφορετικούς τύπους αστικών 
ήχων (αυτοκίνητο, µοτοσικλέτα, πλήθος κ.λπ.). Οι άνθρωποι µπορούν αποτελεσµατικά 
να τους διαφοροποιήσουν µε χαρακτηριστική ευκολία χρησιµοποιώντας µόνο την 
ακουστική τους αίσθηση. Σκεφτείτε για παράδειγµα την κατάσταση κατά την οποία 
κάποιος στέκεται δίπλα σε έναν φωτεινό σηµατοδότη. Χρησιµοποιώντας µόνο τους 
εισερχόµενους ήχους, είναι σε θέση να καταλάβει ότι ένα αυτοκίνητο περνά, ένας 
σκύλος γαυγίζει ενώ ακούγεται µία κόρνα. Ο γενικός στόχος της εργασίας µας είναι η 
ανάπτυξη ενός συστήµατος που έχει τη δυνατότητα αυτόµατα «να καταλαβαίνει» το 
περιβάλλοντα χώρο του, ενώ επεξεργάζεται µόνο τους ήχους που «ακούει» µε τη χρήση 
ενός µικροφώνου. Ο τοµέας της υπολογιστικής ακρόασης (computer audition) 
αντιµετωπίζει µια αυξανόµενη ζήτηση σε πολυάριθµες εφαρµογές (ροµποτική 
συνειδητοποίηση (robot awareness), περιβαλλοντικός έλεγχος, επισηµείωση δεδοµένων 
κ.λπ.) και έχει πλέον εξελιχθεί σε έναν ερευνητικό τοµέα µεγάλου ενδιαφέροντος. 

Κατά τη διάρκεια των προηγούµενων δεκαετιών, έχει διεξαχθεί αρκετή έρευνα 
στο χώρο της ακουστικής ταξινόµησης µε βάση το περιεχόµενο. Στην εργασία (Eronen 
et al, 2006) ερευνάται ένα ακουστικό σύστηµα αναγνώρισης που χρησιµοποιείται για 
την ταξινόµηση 24 αστικών σκηνών. Χρησιµοποιούν διάφορα απλοϊκά χαρακτηριστικά 
χαµηλών διαστάσεων καθώς επίσης και τυποποιηµένους φασµατικούς περιγραφείς σε 
συνδυασµό µε µία HMM µεθοδολογία ταξινόµησης επιτυγχάνοντας ποσοστό 
αναγνώρισης 58%. Ένα σύστηµα για την ταξινόµηση σε επίπεδο πλαισίων των θορύβων 
που ανήκουν σε πέντε κατηγορίες παρουσιάζεται στην εργασία (El-Maleh et al., 
1999). Χρησιµοποιήθηκαν οι φασµατικές συχνότητες γραµµών (linear spectral 
frequencies) µαζί µε έναν ταξινοµητή δέντρου απόφασης και οδήγησαν σε ακρίβεια 
ταξινόµησης 88.1%. Μια µέθοδος βασισµένη σε τρεις περιγραφείς χαµηλού επιπέδου 
του MPEG-7 (spectral centroid, spectrum spread και spectrum flatness) παρουσιάζεται 
στην (Wang et al, 2006). Για την αναγνώριση προτύπων προτείνεται µία µίξη των 
διανυσµατικών µηχανών υποστήριξης και του k-κοντινότερου γείτονα και έτσι ορίζεται 
η κατηγορία ενός άγνωστου ήχου. Οι κατηγορίες περιλαµβάνουν ήχους οι οποίοι 
συχνά υπάρχουν σε ένα τυπικό περιβάλλον σπιτιού. Τέλος, ένα σύστηµα βασισµένο σε 
µία µεθοδολογία "ανακαλύψης" παραµέτρων µε στόχο την ανάλυση αστικών ηχητικών 
σκηνών περιγράφεται στην εργασία (Defrévill et al, 2006). Έξι κύριες κατηγορίες ήχων 
οργανώνονται ενώ εξετάζονται οι αποδόσεις των GMM και k-κοντινότερων γειτόνων. 
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Εµείς υιοθετήσαµε τα MFCCs και τις παραµέτρους του πρωτοκόλλου MPEG-7. 
Ο στόχος µας είναι να προσδιορίσουµε ποια οµάδα παραµέτρων περιέχει τις πιο 
χρήσιµες πληροφορίες όσον αφορά την αναγνώριση των αστικών ακουστικών σκηνών. 
Το υπόλοιπο του κεφαλαίου οργανώνεται ως εξής. Τα επόµενα τρία τµήµατα 
περιγράφουν τη γενική αρχιτεκτονική του συστήµατός µας, τη µεθοδολογία εξαγωγής 
ακουστικών γνωρισµάτων καθώς και τη διαδικασία αναγνώρισης. Η λεπτοµερής 
ανάλυση της µεθόδου αξιολόγησης καθώς επίσης και των αποτελεσµάτων δίνεται στο 
τελευταίο µέρος του κεφαλαίου. 

3.2. Περιγραφή του συστήµατος 

Εδώ περιγράφεται η αρχιτεκτονική του συστήµατός  που κάλλιστα κάνει δυνατή 
την αξιόπιστη αναγνώριση των εν λόγω ηχητικών γεγονότων. Προσεγγίζουµε το ζήτηµα 
βασισµένοι στον τρόπο µε τον οποίο οι άνθρωποι ταξινοµούν υποσυνείδητα το 
περιβάλλον τους χρησιµοποιώντας µόνο τις ακουστικές πληροφορίες. Ο στόχος µας 
είναι να διακρίνουµε τις σκηνές που ανήκουν σε οκτώ διαφορετικές κατηγορίες: 
αεροσκάφος, µοτοσικλέτα, αυτοκίνητο, πλήθος, βροντή, αέρας, τραίνο και κόρνα. 

 

Σχήµα 3.1: Το προτεινόµενο δέντρο κατηγοριών 

Χρησιµοποιούµε ένα ιεραρχικό σχήµα ταξινόµησης που αποτελείται από δύο 
στάδια και που προέρχεται από τον τρόπο που οι άνθρωποι αντιλαµβάνονται αυτές τις 
κατηγορίες (Σχ. 3.1). Η πρώτη φάση ταξινοµεί τους ήχους σε δύο κατηγορίες (µηχανικοί 
και µη-µηχανικοί) ενώ ο δεύτερος ολοκληρώνει το υπόλοιπο της διαδικασίας 
ταξινόµησης προσδιορίζοντας την ακριβή κατηγορία. Επιπλέον η τοπολογία µας 
περιλαµβάνει την προεπεξεργασία των ακουστικών σηµάτων, την εξαγωγή 
χαρακτηριστικών, την αφαίρεση των πλαισίων σιγής, PCA καθώς και διαφορετικών 
ειδών ταξινοµητές, οι παράµετροι των οποίων αντιπροσωπεύουν την εκ των προτέρων 
γνώση που έχουµε διαθέσιµη για τις διάφορες κατηγορίες ήχων µέσω των δεδοµένων 
εκπαίδευσης. 
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3.3. Εξαγωγή χαρακτηριστικών και αφαίρεση σιγής 

Προκειµένου να αξιολογηθεί η απόδοση των επιλεγµένων χαρακτηριστικών 
γνωρισµάτων όσον αφορά την αναγνώριση περιβαλλοντικών ήχων πρέπει να 
ακολουθηθεί η ίδια µέθοδος προεπεξεργασίας. Κατά συνέπεια, χρησιµοποιήθηκαν 
ακριβώς οι ίδιες παράµετροι κατά τις δύο διαδικασίες εξαγωγής ακουστικών 
χαρακτηριστικών. Τα σήµατα χωρίζονται σε πλαίσια των 30ms µε την χρονική 
µετατόπιση µεταξύ δύο διαδοχικών πλαισίων να είναι 10ms ακολουθώντας τις 
οδηγίες του πρωτοκόλλου MPEG-7. Το µέγεθος του FFT είναι 512 ενώ εφαρµόζουµε 

την αφαίρεση µέσης τιµής στα ηχητικά κύµατα για να αποβάλουµε οποιοδήποτε πιθανό 

DC- offset χωρίς να χρησιµοποιήσουµε προ-έµφαση.  

 

Σχήµα 3.2 Η διαδικασία εξαγωγής παραµέτρων συµπεριλαµβανοµένης της PCA 

Στη παρούσα εφαρµογή η σιγή θεωρείται "θόρυβος", καθώς µπορεί να έχει 
αρνητική επίδραση στην τελική απόδοση. Συνεπώς, πριν από την εξαγωγή 
χαρακτηριστικών, η σιγή αφαιρείται χρησιµοποιώντας έναν ανιχνευτή δραστηριότητας 
φωνής (VAD) βασισµένο σε στατιστικά πρότυπα (Sohn et al, 1999). Στον Πίνακα 3.1 
φαίνεται η ανάλυση της βάσης που χρησιµοποιήθηκε µετά από την επεξεργασία VAD. 

Κατηγορίες 
ιεραρχικά Πηγή ήχου Αριθµός 

ηχογραφήσεων 
Μέση διάρκεια 

(s) 

Μηχανικοί 

Αεροσκάφος 110 40.5 

Αυτοκίνητο 81 27.1 

Μοτοσικλέτα 79 14.8 

Τρένο 82 28.3 

Μη- 
µηχανικοί 

Πλήθος 60 58.6 

Αέρας 66 49 

Κόρνα 194 4.2 

Κεραυνός 60 16.3 

Πίνακας 3.1. Ανάλυση των ηχητικών κατηγοριών. 
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3.3.1. MFCs 

Το πρώτο σύνολο χαρακτηριστικών αποτελείται από τους πρώτους 13 Mel 
cepstral  συντελεστές συχνότητας. Τα διάφορα βήµατα που οδηγούν στην εξαγωγή τους 
είναι: Αρχικά ο µετασχηµατισµός STFT υπολογίζεται για κάθε πλαίσιο και στη συνέχεια 
φιλτράρεται χρησιµοποιώντας µια τριγωνική τράπεζα φίλτρων Mel. Έχει αποδειχθεί ότι 
αυτή η διαδικασία αναδεικνύει τα στοιχεία εκείνα που διαδραµατίζουν σηµαντικό 
ρόλο όσον αφορά την ανθρώπινη αντίληψη. Έπειτα χωρίζουµε λογαριθµικά τα 
δεδοµένα και εκµεταλλευόµαστε τις ιδιότητες αποσυσχέτισης (decorrelation) του DCT 
έτσι ώστε η ενέργεια του κάθε πλαισίου να αντιπρωπεύεται από έναν µικρό σχετικά 
αριθµό των συντελεστών της. Τελικά λαµβάνονται υπόψη οι σηµαντικότεροι 13 
συντελεστές. 

Σε αυτό το σηµείο διερευνούµε τη χρήση µιας ορθογώνιας τεχνικής 
αποσυσχέτισης αντί του DCT. Η PCA υιοθετείται για να µειώσει τη διαστατικότητα 
των στοιχείων, προβάλλοντας τα σε άξονες οι οποίοι καθορίζονται από τα ίδια τα 
στοιχεία (MFCC-PCA feature set). Ο βασικός πυρήνας, που αποτελείται από όλα τα 
ιδιοδιανύσµατα υπολογίζεται από τις τιµές χαρακτηριστικών που προέρχονται από 
ολόκληρο το σύνολο εκπαίδευσης. Στη συνέχεια κρατιούνται µόνο τα πρώτα 13 
διανύσµατα µε τις υψηλότερες ιδιοτιµές. Με αυτήν την διαδικασία τα στοιχεία 
µετασχηµατίζονται σε ένα νέο σύστηµα συντεταγµένων που βασίζεται στις σχέσεις 
µεταξύ τους. Αυτή η διαδικασία φαίνεται στο Σχήµα 3.2. Τα άγνωστα διανύσµατα 
χαρακτηριστικών µετασχηµατίζονται σε διανύσµατα χαµηλότερης διάστασης - 
βασισµένα στον πυρήνα που προέρχεται από τα δεδοµένα εκπαίδευσης. Πρέπει να 
σηµειωθεί ότι η PCA είναι µια διαδικασία που βασίζεται στα δεδοµένα αντίθετα από τον 
DCT που συµπιέζει την ενέργεια των δεδοµένων ακολουθώντας µια τυποποιηµένη 
διαδικασία στάθµισης. 

3.3.2. Παράµετροι του πρωτοκόλλου MPEG-7 

Αυτό το σύνολο περιγραφέων έχει ως σκοπό την παραγωγή µιας συµπαγούς 
αντιπροσώπευσης του ακουστικού περιεχοµένου. Η παραγωγή µεταδεδοµένων γίνεται 
αυτόµατα διευκολύνοντας τις τεχνικές έρευνας και ανάκτησης µέσα σε µεγάλες 

βάσεις δεδοµένων.  
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Σχήµα 3.3 Mel-log filterbank και τα MPEG-7 χαρακτηριστικά για ένα δείγµα 

από την κατηγορία ήχων µοτοσικλέτας 

Μια µεγάλη ποικιλία των ακουστικών περιγραφέων χαµηλού επιπέδου (LLDs) 
έχει κατηγοριοποιηθεί σε πρότυπα όπως φαίνεται το σύνολο MPEG-7 χαρακτηριστικών 
γνωρισµάτων στον Πίνακα 3.2. Αυτή η διαδικασία διαµορφώνει ένα διάνυσµα 
χαρακτηριστικών µε 54 διαστάσεις. Ο αλγόριθµος µετα- επεξεργασίας που εξηγήθηκε 
προηγουµένως συµπεριλαµβανοµένης της λογαριθµικής τµηµατοποίησης εφαρµόζεται 
επίσης σε αυτό το σύνολο περιγραφέων (τα διανύσµατα που αντιστοιχούν στις 13 
υψηλότερες ιδιοτιµές λαµβάνονται - MPEG 7-PCA). Επιπλέον, για λόγους σύγκρισης, 
εξετάζεται επίσης και o DCT. Η περιγραφή του σταδίου ταξινόµησης δίνεται στην 
επόµενη ενότητα. Ενδεικτικά στο Σχήµα 3.3 απεικονίζονται οι τιµές των δύο συνόλων 
χαρακτηριστικών για ένα δείγµα της κατηγορίας µοτοσικλέτας. 

Περιγραφέας ∆ιάσταση Συντόµευση 
Audio Waveform 2 AW 
Audio Power 1 AP 

Audio Spectrum Envelope 27 ASE 

Audio Spectrum Centroid 1 ASC 

Audio Spectrum Spread 1 ASS 
Audio Spectrum Flatness 
 

19 ASF 

Harmonic ratio 1 HR 

Upper Limit of Harmonicity 1 ULH 

Audio Fundamental Frequency 1 AFF 

Πίνακας 3.2. Οι παράµετροι του πρωτοκόλλου MPEG-7 και οι διαστάσεις τους. 
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3.4. ∆ιεξαγωγή πειραµάτων 

3.4.1. Ιεραρχία Ταξινόµησης 

Χρησιµοποιήσαµε ένα ιεραρχικό σχήµα ταξινόµησης που αποτελείται από δύο 
στάδια. Αρχικά ο εισερχόµενος ήχος ταξινοµείται σε µια από τις επόµενες κατηγορίες: 
(α) µηχανικός, (β) µη-µηχανικός. Κατόπιν ένα διαφορετικό µέρος της διαδικασίας 
αναγνώρισης ενεργοποιείται ανάλογα µε το πρώτο αποτέλεσµα και το οποίο παράγει 
την τελική κατηγορία. 

 

Σχήµα 3.4 Ιεραρχική δοµή ταξινόµησης της προτεινόµενης µεθοδολογίας. 

Ένα ισχυρό εργαλείο που χρησιµοποιείται συνήθως στο πεδίο της επεξεργασίας 
οµιλίας, το HMM υιοθετήθηκε και για τα δύο βήµατα ταξινόµησης. Για κάθε 
κατηγορία Α ένα HMM δύο καταστάσεων δηµιουργείται για τη µοντελοποίηση των 
δεδοµένων εκπαίδευσης ενώ το όριο των επαναλήψεων του αλγορίθµου Baum-
Welch που χρησιµοποιήθηκε είναι 50. 

Οι καταστάσεις συνδυάζονται µε µια από τα αριστερά προς τα δεξιά τοπολογία 
ενώ οκτώ Γκαουσσιανές συναρτήσεις χρησιµοποιούνται για να διαµορφώσουν κάθε 
κατάσταση. Απεικονίζουµε ολόκληρη τη διαδικασία ταξινόµησης στο Σχήµα 3.4. Οι 
παράµετροι επιλέχτηκαν µετά από µια σειρά πειραµάτων ενώ εξακριβώθηκε ότι ο 
ανωτέρω συνδυασµός επιτυγχάνει πολύ καλή απόδοση. Το HMM είναι βασισµένο στην 
υπόθεση ότι η διαδικασία που προσπαθούµε να µοντελοποιήσουµε ακολουθεί ένα 
πολύ διακριτό χρονικό σχέδιο/πρότυπο και ότι αυτό µπορεί να προσεγγιστεί και να 
προβλεφθεί. Κατά τη διαδικασία της µέτρησης της απόδοσης του συστήµατος, οι 
ακολουθίες χαρακτηριστικών εισάγονται σε κάθε HMM µε αποτέλεσµα ένα µέτρο 
της 
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πιθανότητας του συγκεκριµένου µοντέλου να παρήγαγε αυτήν την σειρά των 
χαρακτηριστικών. Πρέπει να σηµειωθεί ότι ο αλγόριθµος Forward Backward 
χρησιµοποιήθηκε για τον υπολογισµό των πιθανοτήτων. Σε όλα τα πειράµατα 
χρησιµοποιήθηκε η υλοποίηση σε περιβάλλον Matlab που διανέµεται ελεύθερα στην 
διεύθυνση http://www.npt.nuwc.navy.mil/Csf/. 

3.4.2. Συλλογή δεδοµένων και εκτίµηση απόδοσης 

Εκτιµήσαµε την απόδοση και των δύο συνόλων γνωρισµάτων µε και χωρίς τον 
προτεινόµενο αλγόριθµο µετα-επεξεργασίας. Η βάση που χρησιµοποιήθηκε περιέχει 
δεδοµένα µεγάλης ποικιλοµορφίας ακόµα και µεταξύ των στοιχείων της ίδιας 
κατηγορίας προκειµένου οι ακουστικές σκηνές να αντιπροσωπεύουν όσο το δυνατόν 
καλύτερα την πραγµατικότητα. Συλλέχθηκε από διάφορες πηγές του παγκόσµιου 
δικτύου, αλλά κυρίως από τη BBC Sound Effects Library. Ο ρυθµός δειγµατοληψίας 
των στοιχείων ήταν 16KHz µε 16 bit ανάλυση (µονοφωνικό). Τα δεδοµένα 
οργανώθηκαν σε οκτώ κατηγορίες µε µέση διάρκεια 29.85 δευτερόλεπτα. Οι 
κατηγορίες είναι αεροσκάφος, µοτοσικλέτα, αυτοκίνητο, πλήθος, βροντή, αέρας, τραίνο 
και κόρνα καθεµία από τις οποίες αντιπροσωπεύεται από ένα HMM αφού έχει 
εφαρµοστεί η διαδικασία αφαίρεσης σιγής όπως περιγράφεται στην ενότητα 3.3. 

Η διαδικασία αξιολόγησης περιλαµβάνει τα επόµενα βήµατα: τα εισερχόµενα 
σήµατα προεπεξεργάζονται και εξάγονται τα χαρακτηριστικά τους σύµφωνα µε τις 
προαναφερθείσες τεχνικές. Το αποτέλεσµα εισάγεται στο ιεραρχικό δέντρο 
ταξινόµησης όπου εφαρµόζεται η µεθοδολογία µέγιστης πιθανότητας και λαµβάνεται η 
τελική απόφαση του συστήµατος. Για να εξασφαλιστεί η αξιοπιστία των αποτελεσµάτων 
υιοθετήθηκε η προσέγγιση ten-fold cross validation (Witten et al., 2005) ενώ δόθηκε 
ιδιαίτερο βάρος ώστε µέρη του ίδιου ηχητικού δείγµατος να µην περιλαµβάνονται 
ταυτόχρονα και στο σύνολο εκπαίδευσης και στο σύνολο εξέτασης. 

3.5. Αποτελέσµατα 

Σε αυτή την ενότητα περιγράφονται τα αποτελέσµατα της προτεινόµενης 
µεθοδολογίας. Η τυποποιηµένη έκδοση του συνόλου MFCC κατορθώνει να φθάσει σε 
81.7% για τη πρώτη φάση του ταξινοµητή ενώ οι MPEG-7 περιγραφείς µετα-
επεξεργασµένοι (µε log και DCT) έφθασαν σε 93.5%. Σηµαντικά καλύτερη απόδοση 
επιτεύχθηκε µε τη χρησιµοποίηση της τεχνικής PCA: 90.6% για MFCC και 100% για 
MPEG -7 Low Level Descriptors (LLDs). Οι µήτρες σύγχυσης (confusion matrices) που 
αντιστοιχούν στο δεύτερο µέρος της ιεραρχίας ταξινόµησης απεικονίζονται στους 
επόµενους πίνακες (Πίνακες 3.3-3.6). 
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Αρχικά αναλύουµε τα αποτελέσµατα χωρίς τη χρήση PCA. Μπορεί να 
παρατηρηθεί ότι και τα δύο σύνολα χαρακτηριστικών παρέχουν τα καλύτερα 
ποσοστά αναγνώρισης για τον προσδιορισµό της τελικής κατηγορίας όταν αυτή ανήκει 
στο σύνολο των µη- µηχανικών. Η ακρίβεια ταξινόµησης που επιτυγχάνονται για τις 
µηχανικές κατηγορίες είναι 77.75% και 76.3% ενώ για τις µη-µηχανικές κατηγορίες η 
απόδοση φτάνει 78.4% και 83.35% για τα MFCCs και τους περιγραφείς του MPEG-7 
αντίστοιχα. Γενικά µπορούµε να πούµε ότι και τα δύο σύνολα καταλήγουν στα ίδια 
λάθη ταξινόµησης, κάτι το οποίο δείχνει ότι συλλαµβάνουν σχετικά όµοιες πληροφορίες. 
Η κατηγορία της κόρνας αναγνωρίζεται µε την καλύτερη ακρίβεια ενώ ο προσδιορισµός 
των ήχων αεροσκαφών, αυτοκινήτων και αέρα έδωσε τα πιο φτωχά αποτελέσµατα. 
Ένας πιθανός λόγος είναι η µεγάλη ποικιλοµορφία µεταξύ των ηχητικών δειγµάτων που 
ανήκουν στην ίδια κατηγορία (High within-class variability). 

Επίσης διάφορα ηχητικά δείγµατα είναι ηχητικά παρόµοια αν και ανήκουν σε 
διαφορετικές κατηγορίες. Για παράδειγµα πολλά δείγµατα αυτοκινήτων ακούγονται 
παρόµοια µε ήχους τραίνων ενώ το ίδιο πράγµα ισχύει µεταξύ αρκετών ήχων των 
κατηγοριών πλήθους και αέρα. 

Πολλές λάθος ταξινοµήσεις που εµφανίστηκαν, διορθώθηκαν από την PCA όπως 
φαίνεται στους Πίνακες 3.5 και 3.6. Τα ποσοστά αναγνώρισης κάθε µερικού 
προβλήµατος βελτιώθηκαν δραστικά. Αν και η ίδια ακουστική ασυνέπεια ισχύει εδώ, το 
σύστηµα προσφέρει υψηλή αξιοπιστία και άριστη απόδοση µε µέσες ακρίβειες 
89.75% και 97.15% για MFCC και MPEG-7 χαρακτηριστικά αντίστοιχα. Εξάγεται το 
συµπέρασµα ότι και τα δύο σύνολα γνωρισµάτων οδηγούν στα ίδια λάθη µε το 
υψηλότερο ποσοστό λάθους στην κατηγορία του αέρα. Πρέπει να υπογραµµίσουµε ότι 
τα MPEG-7 LLDs φτάνουν στο υψηλότερο ποσοστό σωστής ταξινόµησης, κάτι που 
καθιστά την χρησιµοποίησή τους στην εφαρµογή της αυτόµατης αναγνώρισης ηχητικών 
γεγονότων αστικού περιβάλλοντος, απαραίτητη. 

 



28 

 

 

Πίνακας 3.3. Μήτρες σύγχυσης - τυπικά MFCCs. Πίνακας 3.5. Μήτρες 
σύγχυσης – MFCCs µε PCA. 

 

Πίνακας 3.4. Μήτρες σύγχυσης - MPEG-7   Πίνακας 3.6. Μήτρες σύγχυσης - 
MPEG-7 µε (συµπεριλαµβανοµένων log και DCT).   PCA 
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Κεφάλαιο 4 

Ακουστική Παρακολούθηση Καταστροφικών Καταστάσεων 

Στο παρών κεφάλαιο παρουσιάζεται µια πρακτική µεθοδολογία για τον αυτόµατο 
έλεγχο χώρου βασισµένο απλώς στις εισερχόµενες ακουστικές πληροφορίες. 
Εξετάζεται η0 περίπτωση όπου µη τυπικές καταστάσεις όπως κραυγές, εκρήξεις και 
πυροβολισµοί λαµβάνουν χώρα σε ένα περιβάλλον σταθµού µετρό. Η προσέγγισή είναι 
βασισµένη σε ένα σχήµα δύο επιπέδων αναγνώρισης, καθένα από τα οποία 
εκµεταλλεύεται την τεχνολογία HMM για να προσεγγίσει τη συνάρτηση πυκνότητας της 
αντίστοιχης ηχητικής κατηγορίας. Ο κύριος στόχος είναι να ανιχνευθούν τα ανώµαλα 
γεγονότα που πραγµατοποιούνται σε ένα θορυβώδες περιβάλλον. Ακολουθεί µια 
λεπτοµερή διαδικασία αξιολόγησης για διαφορετικούς λόγους σήµατος προς θόρυβο και 
παρουσιάζονται υψηλά ποσοστά ανίχνευσης όσον αφορά τα ποσοστά ψευδών 
συναγερµών και λάθος ανιχνεύσεων. 

4.1. Εισαγωγή 

Η έρευνα στον τοµέα των αυτόµατων συστηµάτων παρακολούθησης 
στρέφεται κυρίως στην ανίχνευση των ανώµαλων γεγονότων βασισµένων σε 
καταγραµµένες οπτικές πληροφορίες (Haritaoglou et al., 2000). Οι τρέχουσες 
υλοποιήσεις αποτελούνται τυπικά από έναν µεγάλο αριθµό καµερών που κατανέµονται 
σε µια περιοχή και συνδέονται σε ένα κεντρικό δωµάτιο ελέγχου. Ενώ αυτό το είδος 
ανάλυσης παρέχει πολύτιµες πληροφορίες, εµείς επικεντρωνόµαστε στην ανίχνευση των 
µη τυπικών γεγονότων εκµεταλλευόµενοι µόνο πληροφορίες ακουστικής µορφής. Αυτή 
η προσέγγιση προσφέρει διάφορα πλεονεκτήµατα όπως: α) χαµηλό υπολογιστικό κόστος 
ενώ β) οι συνθήκες φωτισµού του χώρου προς έλεγχο ή/και πιθανά εµπόδια δεν έχουν 
άµεση επιρροή στο ηχητικό σήµα. Οι προηγούµενες προσεγγίσεις σχετικά µε το θέµα 
του ακουστικού ελέγχου περιλαµβάνουν ένα αρκετά µεγάλο φάσµα εφαρµογών.  

Ο κύριος σκοπός του προτεινόµενου συστήµατος είναι να χαρακτηριστεί 
αποτελεσµατικά ο περιβάλλοντας χώρος ως προς την ασφάλειά του 
χρησιµοποιώντας ένα απλό µικρόφωνο. Το σύστηµα είναι σχεδιασµένο ώστε να 
βοηθήσει το εξουσιοδοτηµένο προσωπικό να εκτελέσει τις κατάλληλες ενέργειες για την 
παρεµπόδιση εγκληµατικής πράξης ή/και τη ζηµιά ιδιοκτησίας. Για να είναι χρήσιµο ένα 
τέτοιο σύστηµα πρέπει να προσφέρει πολύ χαµηλό ποσοστό εσφαλµένων συναγερµών 
κρατώντας παράλληλα την ακρίβεια ανίχνευσης όσο το δυνατόν υψηλότερη ακόµα 
και κάτω από θορυβώδεις συνθήκες. Η προσέγγισή µας βασίζεται στο γεγονός ότι ο ήχος 
παρέχει πληροφορίες που είναι δύσκολο ή ακόµα και αδύνατο να ληφθούν µε 
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οποιοδήποτε άλλο µέσο. Συν τοις άλλης, µια τέτοια µέθοδος χαρακτηρίζεται από χαµηλό 
κόστος και σχετικά εύκολη διαδικασία εγκατάστασης. Σε αυτό το κεφάλαιο 
επικεντρωνόµαστε στην ανίχνευση των µη τυπικών ηχητικών γεγονότων (κραυγή, 
πυροβολισµός και έκρηξη) σε ένα περιβάλλον σταθµού µετρό. Η παρούσα 
µεθοδολογία εµπνέεται από την εργασία (Wilpon et al., 1990) σχετικά µε την εύρεση 
συγκεκριµένων λέξεων (keyword spotting). Επεκτείνουµε αυτήν την ιδέα στον τοµέα της 
εύρεσης keysound, όπου οι κραυγές, οι πυροβολισµοί και οι εκρήξεις θεωρούνται ως 
keysound γεγονότα. Στην περίπτωσή µας το αδιάφορο πρότυπο (garbage model) είναι η 
ακουστική σκηνή του σταθµού µετρό που παρουσιάζει ιδιαίτερα µη στατικές ιδιότητες 
(περιλαµβάνει κόρνες, το άνοιγµα/κλείσιµο πορτών, ανθρώπους που µιλούν στο 
υπόβαθρο, κίνηση τραίνων κ.λπ.). 

Έχουν πραγµατοποιηθεί εκτενείς πειραµατισµοί σχετικά µε το καλύτερο σύνολο 
χαρακτηριστικών που περιλαµβάνονται στη διαδικασία εξαγωγής. Το τελικό σύνολο 
αποτελείται από τους γνωστούς συντελεστές MFCC και από µια δεύτερη οµάδα 
παραµέτρων βασισµένων στο ακουστικό πρότυπο MPEG-7. Στη συνέχεια οι 
ακολουθίες των γνωρισµάτων διαµορφώνονται από συναρτήσεις πυκνότητας 
πιθανότητας που αντιπροσωπεύονται από GMMs και HMMs. Το επόµενο µέρος αυτού 
του κεφαλαίου είναι οργανωµένο ως εξής: στην παράγραφο 4.2 δίνεται µια συνοπτική 
επισκόπηση του συστήµατος µαζί µε µια περιγραφή των παραµέτρων. Η παράγραφος 
4.3 εξηγεί το πειραµατικό πρωτόκολλο που χρησιµοποιείται ενώ τα συµπεράσµατά 
αναφέρονται στο τελευταίο τµήµα. 

4.2. Περιγραφή του συστήµατος 

Το σύστηµά έχει σχεδιαστεί ως µία τοπολογία δύο επιπέδων που αποδείχθηκε ότι 
παρέχει καλύτερα ποσοστά αναγνώρισης από αυτήν του ενός. Το εισερχόµενο σήµα 
ταξινοµείται πρώτα ως τυπικό (περιβάλλον σταθµού µετρό) ή µη τυπικό (κραυγή, 
πυροβολισµός ή έκρηξη) και σε περίπτωση που το σύστηµα "αποφασίζει" ότι είναι µη 
τυπικό ακολουθεί ένα δεύτερο στάδιο επεξεργασίας όπου προσδιορίζεται ο τύπος της 
ανωµαλίας. Η προτεινόµενη αρχιτεκτονική αποτελεί µια πλήρως πιθανοτική δοµή 
βασισµένη σε εργοδικά HMMs (πλήρως συνδεδεµένα) για την αντιπροσώπευση κάθε 
ηχητικής κατηγορίας. 

4.2.1. Ανάλυση της ακουστικής παραµετροποίησης 

Σε αυτό το τµήµα σχολιάζουµε τις οµάδες περιγραφέων που χρησιµοποιήθηκαν 
προκειµένου να εκπαιδευθούν τα πιθανοτικά πρότυπα που αντιπροσωπεύουν την a-

priori γνώση που έχουµε για τις ηχητικές κατηγορίες. Χρησιµοποιούµε τη τράπεζα 
φίλτρων Mel λόγω της δυνατότητάς της να ελαττώνει τον αριθµό των διαστάσεων του 
διανύσµατος του µετασχηµατισµένου Fourier. Στη συνέχεια περιλαµβάνουµε το 
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λογαριθµικό διαµοίρασµα των δεδοµένων, µια διαδικασία που µιµείται τη φυσική 
επιλεκτικότητα των φασµατικών ζωνών που επιδεικνύει το µέσο ανθρώπινο αυτί ως ένα 
ορισµένο βαθµό (βλέπε και Σελίδα 35). Επίσης υιοθετήσαµε το πρωτόκολλο MPEG-7 
δεδοµένου ότι αυτήν την περίοδο αποτελεί το state of the art στο χώρο της 
αυτοµατοποιηµένης αναγνώρισης γενικευµένου ακουστικού σήµατος που βασίζεται 
στο περιεχόµενο. Υιοθετούµε τους επόµενους τέσσερις περιγραφείς χαµηλού επιπέδου: 

 

Σχήµα 4.1: Μπλοκ διάγραµµα του προτεινόµενου συστήµατος ακουστικής επόπτευσης. 

Audio Fundamental Frequency, Waveform min και max και τον Audio Spectrum 
Flatness. Τα προαναφερθέντα σύνολα χαρακτηριστικών γνωρισµάτων αξιολογήθηκαν 
και τα δύο χωριστά αλλά και συνδυασµένα χρησιµοποιώντας διαφορετικές τιµές 
παραµέτρων κάθε φορά. Επιλέχτηκαν επειδή συλλαµβάνουν διαφορετικές πτυχές των 
πληροφοριών σε σχέση µε αυτές που παρέχονται από τα MFCC. Τα MFCCs είναι 
µια Mel-βαθµισµένη προβολή του λογαρίθµου του φάσµατος ενώ το ASF αποτελεί µια 
υψηλότερου επιπέδου περιγραφή του ακουστικού σήµατος που δείχνει πόσο επίπεδο 
είναι το δεδοµένο φάσµα. Πρέπει να σηµειωθεί ότι εξετάστηκε η ενσωµάτωση ενός 
συνόλου παραµέτρων βασισµένων στην ανάλυση του εµβαδού των συναρτήσεων 
αυτοσυσχέτισης βασισµένη σε κρίσιµες ζώνες (Teager energy operator autocorrelation 
envelope area) η οποία προτείνεται στην εργασία Zhoun et al., 2001. Αυτές οι 
παράµετροι χρησιµοποιούνται για την ταξινόµηση πίεσης/άγχους από σήµατα 
οµιλίας αλλά ο συνδυασµός τους µε τα προαναφερθέντα χαρακτηριστικά δεν πρόσφερε 
βελτιωµένα αποτελέσµατα. 

Σε αυτήν την εργασία εξετάζουµε το keysound spotting σε περιβάλλον σταθµού 
µετρό όπου τα ακουστικά σήµατα που χαρακτηρίζονται από µεγάλη διάρκεια πρέπει 
να υποβληθούν σε επεξεργασία µε σκοπό την ανίχνευση µη τυπικών ηχητικών 
γεγονότων. Κατά συνέπεια η στιγµιαία τιµή κάθε χαρακτηριστικού υπολογίζεται από ένα 
µεγαλύτερο µέγεθος πλαισίων από αυτά που χρησιµοποιούνται συνήθως. Μετά από 
διάφορα πειράµατα αποφασίστηκε ότι όλα τα ηχητικά δείγµατα πρέπει να κοπούν σε 
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πλαίσια µεγέθους 200ms µε επικάλυψη 50%. Επίσης χρησιµοποιούµε αφαίρεση µέσης 
τιµής και διαβάθµιση της διασποράς για την κανονικοποίηση των δεδοµένων. 

Κατηγορία Αριθµός 
ηχογραφήσεων 

∆ιάρκεια (s) 

Έκρηξη 131 13.77 
Πυροβολισµός 187 32.94 
Κραυγή 270 4.04 
Σταθµός µετρό 32 44.88 
Σύνολο 620 23.9 

Πίνακας 4.1: Οι κατηγορίες της βάσης των ακουστικών δεδοµένων 

4.2.2. Σχήµατα κατηγοριοποίησης 

Χρησιµοποιήσαµε διαγώνια GMM και HMM δύο διαφορετικών τοπολογιών 
(από τα αριστερά προς τα δεξιά και πλήρως-συνδεµένο). Στη συνέχεια τα προηγουµένως 
δηµιουργηµένα πρότυπα χρησιµοποιούνται για τον υπολογισµό ενός βαθµού 
οµοιότητας (π.χ. log likelihood) µεταξύ κάθε προτύπου και ενός άγνωστου σήµατος 
εισαγωγής. Αυτός ο τύπος αποτελέσµατος συγκρίνεται µε τα υπόλοιπα και η τελική 
απόφαση γίνεται µε τον προσδιορισµό της µέγιστης log-likelihood. Κατά τη διάρκεια 
ολόκληρης της διαδικασίας χρησιµοποιήθηκε η υλοποίηση Torch (για τα GMM και τα 
HMM) η οποία είναι γραµµένη σε C++. Ο µέγιστος αριθµός επαναλήψεων του k-means 
για την έναρξη ήταν 50 ενώ και οι EM και Baum-Welch αλγόριθµοι είχαν και ανώτερο 
όριο 25 επαναλήψεων µε ένα κατώτατο όριο ίσο µε 0.001 µεταξύ των πιθανοτήτων 
συνεχόµενων επαναλήψεων. 

4.3. Πειραµατική διαδικασία 

Φυσικές βάσεις δεδοµένων µε ακραίες συναισθηµατικές εκδηλώσεις και µη 
τυπικά γεγονότα ήχων για εφαρµογές επιτήρησης δεν είναι δηµόσια διαθέσιµες λόγω του 
ιδιωτικού χαρακτήρα των δεδοµένων, της έλλειψης τους και της µη 
προβλεψιµότητάς τους.  

Η βάση µας αποτελείται από ήχους επαγγελµατικών ηχητικών συλλογών. Αυτά 
τα είδη συλλογών αποτελούν µια τεράστια πηγή ηχητικών καταγραφών υψηλής 
ποιότητας που χρησιµοποιούνται κυρίως από τη κινηµατογραφική βιοµηχανία. Μια 
σηµαντική λεπτοµέρεια, που δεν είναι ευρέως γνωστή, είναι ότι ο ήχος σε µία ταινία δεν 
είναι ο ακριβής ήχος που καταγράφεται σε µια σκηνή αλλά υποβάλλεται σε 
επεξεργασία και στις περισσότερες περιπτώσεις προστίθεται χωριστά στην ακουστική 
ροή αργότερα. Εποµένως, υπάρχει διαθέσιµη µεγάλη βάση πραγµατικού φωνητικού 
και µη-φωνητικού ήχου για την κατάρτιση των εκπαιδευµένων πιθανοτικών προτύπων 
ταξινόµησης. Χρησιµοποιήσαµε ηχητικά δείγµατα από τις ακόλουθες συλλογές: (i) BBC 
Sound Effects Library, (ii) Sound Ideas Series 6000, (iii) Sound Ideas: the art of Foley, 
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(iv) Best Service Studio Box Sound Effects και (v) ηχητικά δείγµατα από αναζήτηση 
στο διαδίκτυο για την κατασκευή της τελικής βάσης. 

4.3.1. ∆ηµιουργία µοντέλων και ακρίβεια αναγνώρισης 

Τα δεδοµένα που ανήκουν σε κάθε κατηγορία χωρίστηκαν σε 75% για την 
εκπαίδευση και 25% για τη δοκιµή µε τυχαίο τρόπο. Ένα πλήρως-συνδεµένο HMM 
χτίστηκε για κάθε κατηγορία για να συλλάβει τις ιδιότητές της ενώ η δοκιµή 
αποτελείται από µια απλή σύγκριση των log-likelihoods. Λόγω της αρχιτεκτονικής του 
συστήµατος κατασκευάσαµε αρχικά δύο είδη προτύπων: τυπικό (ακουστική σκηνή 
σταθµού µετρό) και µη-τυπικό (που συµπεριλαµβάνει έκρηξη, πυροβολισµό και 
κραυγή). Μετά από εκτενείς πειραµατισµούς χρησιµοποιήσαµε 6 καταστάσεις όπου 
καθεµία διαµορφώθηκε από 19 Γκαουσσιανές συναρτήσεις ενώ το µέσο ποσοστό 
αναγνώρισης που επιτεύχθηκε ήταν 98.87%. Όσον αφορά το δεύτερο στάδιο, χτίσαµε 
τρία HMMs για την περιγραφή κάθε µη τυπικής κατάστασης. Οι ίδιες παράµετροι 
παρείχαν την υψηλότερη µέση ακρίβεια αναγνώρισης - 93.05% - και η αντίστοιχη 
µήτρα σύγχυσης παρουσιάζεται στον Πίνακα 4.2. 

 

Αποκρίθηκε 
Παρουσιάστηκε 

Έκρηξη Πυροβολισµός Κραυγή 

Έκρηξη 86.06 11.62 2.32 

Πυροβολισµός 1.72 93.10 5.17 

Κραυγή 0 0 100 

Πίνακας 4.2: Μήτρα σύγχυσης για τις τρεις µη τυπικές ηχητικές κατηγορίες (%). 

Παρατηρούµε ότι τα ηχητικά γεγονότα κραυγής αναγνωρίζονται µε την καλύτερη 
ακρίβεια. Αυτό οφείλεται στη διαφορετική ενεργειακή κατανοµή που έχουν οι µη 
τυπικές φωνητικές αντιδράσεις σε σύγκριση µε τις υπόλοιπες κατηγορίες. Η χαµηλότερη 
ακρίβεια λαµβάνεται στα ηχητικά γεγονότα έκρηξης, εκ των οποίων το 11.62% 
κατηγοριοποιούνται λανθασµένα ως πυροβολισµοί. Πολλά από τα λάθη εµφανίζονται 
λόγω της µεγάλης µεταβλητότητας µεταξύ των ηχητικών δειγµάτων της ίδιας 
κατηγορίας. 

4.3.2. Εντοπισµός µη τυπικού ηχητικού γεγονότος σε σταθµό µετρό 

Οι επείγουσες καταστάσεις που λαµβάνουν χώρα σε σταθµό µετρό 
δηµιουργήθηκαν τεχνητά συγχωνεύοντας ανώµαλα ηχητικά γεγονότα µε τις καταγραφές 
υπογείων σιδηροδρόµων σε διαφορετικά επίπεδα θορύβου (από -5dB µέχρι 15dB µε 
βήµα 5dB SNR). Η προτεινόµενη αρχιτεκτονική εξετάστηκε χρησιµοποιώντας τις 
καµπύλες Detection Error Tradeoff (DET). ∆ύο σειρές πειραµάτων πραγµατοποιήθηκαν 
αφιερωµένες σε κάθε στάδιο της υλοποίησής µας. Οι καµπύλες DET και για τα 
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δύο στάδια απεικονίζονται στα Σχήµατα 4.2 και 4.3 (στάδιο 1 και στάδιο 2 
αντίστοιχα). Το Σχήµα 4.2 παρέχει τα αποτελέσµατα της ανίχνευσης άτυπων γεγονότων 
περιλαµβάνοντας και τις τρεις κατηγορίες. Οι τιµές των log-likelihood των δύο 
στατιστικών προτύπων (τυπικών/µη τυπικών) χρησιµοποιήθηκαν για τη δηµιουργία 
των καµπύλων DET. Τα αποτελέσµατα ακολουθούν µια γρήγορη µείωση όσο µειώνεται 
το SNR. Οι ανώµαλοι ήχοι ανιχνεύονται επαρκώς ακόµη και σε εξαιρετικά χαµηλές 
τιµές του SNR. Το µέσο ποσοστό λάθους (EER) σχετικά µε όλους τους τύπους 
γεγονότων σε SNR ίσο µε -5dB είναι 8.53% ενώ η ελάχιστη τιµή του (καλύτερο 
ποσοστό ανίχνευσης) επιτυγχάνεται στην κατηγορία του πυροβολισµού. Τα ακουστικά 
σήµατα που είναι πιο τρωτά στην πρόσθεση παρασιτικού θορύβου είναι αυτά της 
έκρηξης µε EER ίσο µε 12.88% σε -5dB SNR. Για τους στόχους επιτήρησης µια 
ενεργειακή αναλογία ίση µε 0dB αντιπροσωπεύει κατάλληλα τις συνθήκες 
πραγµατικού κόσµου. Το προτεινόµενο σύστηµα επιδεικνύει πολύ καλή απόδοση στη 
συγκεκριµένη αναλογία, µε µέσο EER ίσο µε 4.8% και ρυθµό ψευδών συναγερµών ίσο 
µε 1.83%, τιµή που είναι ιδιαίτερα σηµαντική για αυτό το είδος των εφαρµογών. 

Το Σχήµα 4.3 επεξηγεί τις ικανότητες του συστήµατος σχετικά µε την 
ανίχνευση κάθε µη τυπικής ηχητικής κατηγορίας που συγχωνεύεται µε τις 
καταγραφές σταθµών µετρό σε διαφορετικά επίπεδα θορύβου. Οι λάθος ταξινοµήσεις 
που εµφανίζονται σε αυτό το επίπεδο επεξεργασίας περιλαµβάνουν τα λάθη που είναι 
λιγότερο σηµαντικά σε σύγκριση µε το προηγούµενο. 
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Σχήµα 4.2: Οι καµπύλες DET 1ου σταδίου όσον αφορά στα µη τυπικά γεγονότα ως 

την κατηγορία στόχου κάτω από διαφορετικά SNRs. Κάθε σχήµα αντιστοιχεί σε 

αποτελέσµατα που ελήφθησαν συγχωνεύοντας το σήµα του ακουστικού περιβάλλοντος 

µετρό µε αυτό των µη τυπικών ηχητικών γεγονότων 
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Σχήµα 4.3: Οι καµπύλες DET 2ου σταδίου όπου η κάθε µία αντιστοιχεί σε ένα 

συγκεκριµένο µη τυπικό ηχητικό γεγονός ως την κατηγορία στόχου κάτω από διαφορετικά 

SNRs. Κάθε σχήµα αντιστοιχεί σε αποτελέσµατα που ελήφθησαν όσον αφορά στον 

εντοπισµό εκρήξεων, πυροβολισµών και κραυγών. 

 

Εδώ µια απειλητική κατάσταση έχει ανιχνευθεί και το σύστηµα προσπαθεί να 
προσδιορίσει ποιος τύπος ανωµαλίας είναι παρών ενώ ένα εξουσιοδοτηµένο πρόσωπο 
έχει ήδη ειδοποιηθεί προκειµένου να πάρει τα κατάλληλα µέτρα. Κατά συνέπεια, σ' αυτό 
το στάδιο της αναγνώρισης το κύριο ενδιαφέρον µας ποσοστό είναι να λάβουµε πολύ 
χαµηλό λάθος ανιχνεύσεων και έπειτα να προσπαθήσουµε να αποκτήσουµε όσο το 
δυνατόν χαµηλότερο ποσοστό ψευδών συναγερµών. Οι log-likelihoods που 
αποκτήθηκαν από τα πιθανοτικά πρότυπα, τα οποία περιγράφουν κάθε µη τυπική 
ηχητική κατηγορία, χρησιµοποιήθηκαν κατά τη διάρκεια αυτής της φάσης. Μπορούµε 
να παρατηρήσουµε ότι τα γεγονότα πυροβολισµού ανιχνεύονται µε σχετικά χαµηλά 
EERs σε όλες τις τιµές SNR σε αντίθεση µε τα δύο άλλα είδη µη τυπικών γεγονότων 
τα οποία ανιχνεύονται µε απλώς ικανοποιητική ακρίβεια. Όπως αναµενόταν, η 
πιθανότητα miss detection πέφτει καθώς οι όροι SNR αυξάνονται από -5dB σε 15dB. 
Πιο ακριβέστερα οι ήχοι έκρηξης, που αλλοιώνονται από τον περιβαλλοντικό θόρυβο 
σταθµών µετρό µε αναλογία ίση µε -5dB ανιχνεύονται µε EER 13.2%, οι ήχοι 
πυροβολισµού µε 24.5% και οι ήχοι κραυγής µε 28.2%. Επιπλέον, η εφαρµογή µας 
παρέχει πολύ καλή πιθανότητα false alarms µε µέση τιµή 6% µεταξύ των τριών 
ηχητικών κατηγοριών για SNR ίσο µε 0dB. Τα αντίστοιχα EERs που επιτυγχάνονται από 
το σύστηµα όσον αφορά στην έκρηξη, στο πυροβολισµό και στην ανίχνευση κραυγής 
είναι 8.54%, 24.5% και 21.1%. 

Κεφάλαιο 5 

Προσαρµοζόµενο Σύστηµα για Ακουστική Επόπτευση µε Στόχο 

τον Εντοπισµό Μη- τυπικών Καταστάσεων 

Η αξιόπιστη αναγνώριση γενικευµένων ακουστικών γεγονότων αποτελεί ένα 
θέµα της εντατικής έρευνας που αφορά την κοινότητα της επεξεργασίας σήµατος. Σε 
αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζεται µια αποδοτική µεθοδολογία για την ακουστική 
επιτήρηση µη- τυπικών καταστάσεων που µπορεί να χρησιµοποιηθεί κάτω από διάφορα 
ακουστικά περιβάλλοντα . Ο αρχικός στόχος είναι ο συνεχής ακουστικός έλεγχος µιας 
σκηνής για ενδεχοµένως επικίνδυνα γεγονότα προκειµένου να βοηθηθεί ένας 
εξουσιοδοτηµένος υπάλληλος ούτως ώστε να λάβει τις απαραίτητες ενέργειες µε στόχο 
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την αποφυγή ανθρώπινων απωλειών ή/και ζηµία ιδιοκτησίας. Σχεδιάστηκε ένας 
πιθανολογικός ιεραρχικός αναγνωριστής βασισµένος σε GMM και σε state of the art 
ακουστικές παραµέτρους που επιλέχθηκαν µετά από εκτενείς πειραµατισµούς. Ένα 
χαρακτηριστικό του προτεινόµενου συστήµατος είναι ο βρόχος ανατροφοδότησης που 
είναι ειδικά σχεδιασµένος για την προσαρµογή των µοντέλων και ο οποίος παρέχει 
προσαρµοστικότητα σε διαφορετικά ηχητικά περιβάλλοντα. Εκθέτουµε εκτενή 
πειραµατικά αποτελέσµατα βιβλιογραφίας συµπεριλαµβανοµένης της εγκατάστασης 
του συστήµατος σε πραγµατικό περιβάλλον. Επίσης αναφέρονται ποσοστά ανίχνευσης 
που αφορούν στη λειτουργία του συστήµατος για τρεις συνεχείς ηµέρες. Επιπλέον 
υιοθετήσαµε µια αξιόπιστη διαδικασία αξιολόγησης ενώ η απόδοση του συστήµατος 
έφτασε σε υψηλά επίπεδα όσον αφορά στο µέσο ποσοστό αναγνώρισης, στον ρυθµό 
πιθανότητας αποτυχίας (miss probability rate) καθώς και στον ρυθµό εσφαλµένων 
συναγερµών (false alarm rate). 

5.1. Εισαγωγή 

Τα τελευταία χρόνια τα αυτόµατα συστήµατα που εποπτεύουν ανθρώπινες 
καθηµερινές δραστηριότητες γίνονται όλο και πιο κοινά (Park et. al., 2008; Haritaoglou 
et. al., 2000). Ο στόχος αυτής της εργασίας είναι να συµβάλει στην αστική ασφάλεια 
προτείνοντας ένα αυτόµατο ακουστικό σύστηµα παρακολούθησης που ελέγχει τους 
δηµόσιους χώρους για ενδεχοµένως επικίνδυνες καταστάσεις. Αυτού τους είδους τα 
γεγονότα είναι πιθανό να εµπεριέχουν απειλή προς ανθρώπινη ζωή ή ζηµιά ιδιοκτησίας 
(π.χ., πυροβολισµός, έκρηξη και ανθρώπινη αντίδραση σε αυτό το είδος κατάστασης) 
και συνεπάγονται συνήθως µια ισχυρή ακουστική εκποµπή. Αυτή η εργασία περιγράφει 
ένα πρακτικό σύστηµα που εκµεταλλεύεται µόνο το λαµβανόµενο ακουστικό σήµα. 
Αυτή η µορφή πληροφορίας καταγράφεται µε αρκετά οικονοµικό τρόπο σε σχέση µε 
άλλου είδους αισθητήρες (π.χ. υπέρυθρες και οπτικές κάµερες ή ανιχνευτές λέιζερ) και 
µπορεί να χρησιµοποιηθεί είτε αυτόνοµα ως ένα σύστηµα αναγνώρισης ακουστικών 
γεγονότων είτε σε µια διαδικασία µίξης της πιθανότητας των ανιχνευµένων γεγονότων 
µαζί µε τα συµπληρωµατικά στοιχεία άλλων αισθητήρων. 

Το ερευνητικό πεδίο της ακουστικής επιτήρησης έχει κερδίσει πολύ προσοχή τα 
τελευταία χρόνια εξετάζοντας διάφορους τύπους εφαρµογών. Είναι ένας κλάδος της 
τεχνολογίας γενικευµένης αναγνώρισης ηχητικού σήµατος, δηλαδή της υπολογιστικής 
ακουστικής ανάλυσης σκηνής. Αυτή η ιδιαίτερη περιοχή προσπαθεί να ερµηνεύσει 
τον περιβάλλοντα χώρο χρησιµοποιώντας αποκλειστικά τον εισερχόµενο ήχο, 
εµπνεόµενη από την αντίστοιχη ανθρώπινη ιδιότητα. Οι προηγούµενες προσπάθειες στο 
χώρο της ανίχνευσης µη-τυπικού ηχητικού γεγονότος εξετάζουν ένα ευρύ φάσµα των 
ακουστικών χαρακτηριστικών, τα οποία συνδυάζονται µε διάφορες τεχνικές 
ταξινόµησης. Η προηγούµενη ερευνητική δουλειά πάνω στο θέµα απέχει αρκετά από την 
συγκεκριµενοποίηση µίας κοινής µεθοδολογίας όπως π.χ. στην περίπτωση της 
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αναγνώρισης οµιλίας/οµιλητή όπου ο ταξινοµητής και η διαδικασία εξαγωγής 
χαρακτηριστικών έχουν λίγο πολύ καθιερωθεί (δηλ. GMMs και HMMs ως 
ταξινοµητές και ως είσοδος χρησιµοποιούνται παραλλαγές διάφορων φασµατικών 
χαρακτηριστικών). Η δυσκολία έγκειται στα εξής γεγονότα: α) µια µη-τυπική 
κατάσταση δεν είναι µια καλά καθορισµένη κατηγορία (π.χ. γέλιο vs. κλάµατος vs. 
κραυγής), β) υπάρχουν πολλές περιπτώσεις όπου υπάρχει µια λεπτή γραµµή µεταξύ µιας 
τυπικής και µιας µη-τυπικής κατάστασης (π.χ. πυροβολισµός vs. έκρηξης) και το γ) το 
µικρόφωνο ενδέχεται να είναι τοποθετηµένο µακριά από την πηγή του ακουστικού 
γεγονότος και εποµένως, η αντήχηση καθώς και ακουστικά γεγονότα που ανήκουν σε 
µια σχεδόν απεριόριστη σειρά κατηγοριών µπορούν να γίνουν είσοδος του µικροφώνου. 
Οι προηγούµενες προσεγγίσεις στο χώρο της ακουστικής επίβλεψης εστιάζουν στις 
διαφορετικές πτυχές του ταξινοµητή, της διαδικασίας εξαγωγής χαρακτηριστικών 
γνωρισµάτων, των δεδοµένων εκπαίδευσης και του αριθµού των κατηγοριών. Οι 
συντάκτες της (Clavel et al., 2008) χρησιµοποίησαν ένα σύστηµα αναγνώρισης 
συναισθήµατος για φοβικές συναισθηµατικές εκδηλώσεις που πραγµατοποιούνται 
κατά τη διάρκεια µη-τυπικών καταστάσεων. Τα εξαγόµενα χαρακτηριστικά 
περιέγραψαν την προσωδία και την ακουστική ποιότητα και συνδυάστηκαν µε 
φασµατικές και cepstral παραµέτρους για να εκπαιδεύσουν διαφορετικά GMM για τα 
ηχηρά και τα άηχα ακουστικά µέρη. Η βάση δεδοµένων τους βασίστηκε σε ταινίες 
επιστηµονικής φαντασίας και αποτελείται από επτά ώρες ηχητικών καταγραφών οι 
οποίες οργανώθηκαν σε 400 οπτικοακουστικές ακολουθίες (βάση δεδοµένων SAFE). Ο 
στόχος κατηγοριοποίησης περιελάµβανε φόβος vs. ουδέτερη οµιλία και επιτυγχάνουν 
ρυθµό λάθους 30%. Οι (Valenzise et al, 2007) παρουσίασαν ένα σύστηµα 
παρακολούθησης χώρου για ανίχνευση πυροβολισµών καθώς και εντοπισµό κραυγής σε 
µια δηµόσια πλατεία. Σαράντα εννέα χαρακτηριστικά γνωρίσµατα υπολογίστηκαν 
συνολικά και δόθηκαν ως είσοδος σε µια υβριδική µέθοδο επιλογής filter/wrapper. Η 
έξοδός του χρησιµοποιήθηκε για τη δηµιουργία δύο παράλληλων GMMs για τον 
διαχωρισµό των κραυγών από το θόρυβο και των πυροβολισµών από το θόρυβο. Τα 
δεδοµένα προήλθαν από τις ήχους ταινιών, το διαδίκτυο αλλά και από ανθρώπινες φωνές 
ενώ τα δείγµατα θορύβου λήφθηκαν σε µια δηµόσια πλατεία του Μιλάνου. Η τελική 
ακρίβεια ήταν 93% για false rejection rate 5% όταν ο λόγος σήµατος προς θόρυβο είναι 
10dB. Μια ενδιαφέρουσα εφαρµογή, ανίχνευση εγκλήµατος µέσα σε ανελκυστήρες 
περιγράφηκε στην (Radhakrishnan et al., 2005). Η προσέγγισή τους στηρίχθηκε στην 
χρονική ανάλυση και κατάτµηση των σηµάτων. Με την αυτόµατη συγκέντρωση των 
ακουστικών δεδοµένων, ανακαλύφθηκαν συνεπή πρότυπα και τα δεδοµένα που 
συλλέχθηκαν χρησιµοποιήθηκαν για την κατάρτιση ενός GMM για καθεµία εκ των 
οκτώ κατηγοριών χρησιµοποιώντας χαρακτηριστικά χαµηλού επιπέδου. 
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αναφορά 
Άτυπη 

κατηγορία 
ήχου 

Προσαρµογή 
µοντέλων Περιβάλλον Ταξινοµητής Χαρακτηριστικά 

Βάση 
δεδοµένων 

προτεινόµενη 
προσέγγιση 

Scream, 
gunshot and 
explosion 

MAP adaptation 
of GMMs 

Metro station, 
urban and 
military setting 

GMM 

MFCC, 
MPEG-7, CB-
TEO, 
Intonation 

Large audio 
corpora 
from 
professional 
sound 
effects 

Clavel et al. 
Fear-type 
emotions 

- - GMM 
Prosody, 
audio quality, 
spectral, 
cepstral 

SAFE 
corpus 

Valenzise et 
al. 

Scream and 
gunshot 

- Public square GMM 

Temporal, 
spectral, 
cepstral, 
correlation 

Movie 
soundtracks, 
internet and 
people 
shouts 

Radhakrishna
n et al. 

Banging 
and non- 
neutral 
speech 

- Elevator GMM MFCC 
Elevator 
recordings 

Clavel et al. Gunshot - Public space GMM 
MFCC, 
spectral 
moments 

CDs for the 
national 
French 
public radio 

Harma et al. 
Interesting 
events in an 
office 

Noise 
spectrum update 

Office 
Threshold, 
clustering 

Temporal, 
spectral 

Recordings 
from an 
office room 

Rouas et al. Shout 

Adaptive 
threshold for 
sound 
activity detection 

Railway GMM, SVM 
Energy, 
MFCC 

Recorded 
during 4 
scenarios 

Vacher et al. 
Scream and 
glass break 

- Apartment GMM 
Wavelet 
based cepstral 
coefficients 

Laboratory 
recordings 
and RCWP 

Atrey et al. Shout - Office corridor GMM 
ZCR, LPC, 
LPCC, LFCC 

Recorded in 
office 
corridor 

Πίνακας 5.1: Ερευνητικές προσεγγίσεις στο χώρο της ακουστικής 

παρακολούθησης 

 

Τα δεδοµένα τους περιείχαν καταγραφές ύποπτων δραστηριοτήτων σε 
ανελκυστήρες καθώς και µερικά δείγµατα χωρίς γεγονότα ενώ αναφέρουν την 
ανίχνευση όλων των ύποπτων δραστηριοτήτων χωρίς καµία αποτυχία. Μια µέθοδος 
ανίχνευσης πυροβολισµού κάτω από θορυβώδη περιβάλλοντα αναλύεται στην (Clavel 
et al., 2005). Τα δεδοµένα τους αποτελούνται από τα στοιχεία που δηµιουργήθηκαν 
τεχνητά χρησιµοποιώντας ένα σύνολο διάφορων δηµόσιων χώρων και ηχητικών 
γεγονότων πυροβολισµού που εξήχθησαν από το εθνικό γαλλικό δηµόσιο ραδιόφωνο. 
Ευρέως χρησιµοποιηµένα χαρακτηριστικά γνωρίσµατα υιοθετήθηκαν, 
συµπεριλαµβανοµένου  των MFCC για την κατασκευή δύο GMMs που 
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αντιπροσωπεύουν την κατηγορία του πυροβολισµού και την κανονική κατηγορία 
χρησιµοποιώντας δεδοµένα διαφόρων επιπέδων SNR. Τα οφέλη της εποπτευοµένης και 
ανεπίβλεπτης οµαδοποίησης (supervised και unsupervised clustering) για την ακουστική 
επιτήρηση σε ένα τυπικό περιβάλλον γραφείου περιγράφονται στην (Harma et al., 2005). 
Το σύστηµά τους βασίστηκε σε ένα συνεχώς ανανεούµενο φασµατικό προφίλ 
παρασιτικού θορύβου που εξυπηρέτησε την ανίχνευση των γεγονότων ενδιαφέροντος. 
Και η µεθοδολογία των κ-µέσων και η χειρωνακτική επιλογή κέντρων των συστάδων 
χρησιµοποιήθηκαν για τη συγκέντρωση των ακουστικών αρχείων που ηχογρφήθηκαν σε 
ένα τυπικό δωµάτιο γραφείου για µια περίοδο 48 ηµερών. Η ανίχνευση στηρίχθηκε σε 
δύο εναλλακτικά κριτήρια κάθε ένα από τα οποία έθετε ένα κατώτατο όριο επάνω σε δύο 
ποσότητες που είχαν ως σκοπό να ανιχνεύσουν δυνατά onsets και transients στο 
περιβάλλον. Στην (Rouas et al., 2006) εξετάζεται το ζήτηµα της ανίχνευσης των 
ακουστικών γεγονότων σε οχήµατα δηµόσιων συγκοινωνιών ενώ γίνεται χρήση µιας 
παραγωγικής και µιας διαχωριστικής µεθόδου. Τα ακουστικά δεδοµένα καταγράφηκαν 
χρησιµοποιώντας 4 µικρόφωνα κατά τη διάρκεια τεσσάρων διαφορετικών σεναρίων που 
περιέλαβαν τις σκηνές πάλης, µια βίαιη σκηνή ληστείας και τις σκηνές αρπαγής τσάντας 
ή κινητών τηλεφώνων. Χρησιµοποίησαν GMM και SVM ενώ το σύνολο 
χαρακτηριστικών γνωρισµάτων τους διαµορφώθηκε από τα πρώτα 12 MFCC, την 
ενέργεια και τις αντίστοιχες παραγώγους και επιταχύνσεις. Οι (Vacher et al., 2004) 
παρουσίασαν ένα πλαίσιο για την ανίχνευση ήχων και την ταξινόµηση τους κάτω από το 
πρίσµα της τηλεϊατρικής. Η βάση τους αποτελείται από τις καταγραφές που έγιναν στο 
εργαστήριο CLIPS και αρχεία της RCWP - Ιαπωνία2. (2 
http://tosa.mri.co.jp/sounddb/indexe.htm.) 

Χρησιµοποίησαν cepstral συντελεστές βασισµένοι στο πεδίο wavelet για να 
εκπαιδεύσουν GMMs για οκτώ ηχητικές κατηγορίες ενώ το σύστηµά τους αξιολογήθηκε 
κάτω από διαφορετικούς λόγους σήµατος προς θόρυβο. Τελευταίο αναφέρουµε, ένα 
ιεραρχικό σχέδιο ταξινόµησης που κατηγοριοποιούσε κανονικά και συναισθηµατικά 
ηχητικά γεγονότα (Atrey et al., 2006). 

Οι συντάκτες της χρησιµοποίησαν τέσσερα ακουστικά γνωρίσµατα για την 
δηµιουργία GMMs, καθένα από τα οποία αντιπροσωπεύει έναν κόµβο του δέντρου 
ταξινόµησης. Οι ήχοι καταγράφηκαν για περίπου δύο ώρες σε πραγµατικό περιβάλλον 
(διάδροµος γραφείου) και συµπεριελάµβαναν συζήτηση, κραυγή, κτύπο και τα βάδισµα. 

Κατά την άποψή µας, οι προηγούµενες προσεγγίσεις εστιάζουν στις διαφορετικές 
πτυχές της ταξινόµησης των γενικών ακουστικών γεγονότων προσπαθώντας να 
βελτιστοποιήσουν ένα συγκεκριµένο µέρος του προβλήµατος και είναι συνήθως 
βασισµένα σε εργαστηριακά πειράµατα, δηλ. ηχογραφηµένες εκ των προτέρων και καλά 
καθορισµένες κατηγορίες παρουσιάζονται σε έναν αλγόριθµο ταξινόµησης. Η 
προσέγγιση µας στοχεύει σε ένα πρακτικό σύστηµα που λειτουργεί σε πραγµατικό 
χώρο, σε 24/7 βάση και δεν χρησιµοποιεί αποµονωµένα γεγονότα αλλά µία συνεχή ροή 
ακουστικών γεγονότων όπως στην περίπτωση της πραγµατικής ζωής. Η έµφασή µας 
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τοποθετείται πάνω στην κατασκευή ενός ολοκληρωµένου ακουστικού συστήµατος 
παρακολούθησης που είναι αυτοπροσαρµοζόµενο σε διαφορετικά ακουστικά 
περιβάλλοντα (π.χ. σταθµός µετρό, αστικό περιβάλλον κ.λπ.). Η συγκεκριµένη 
εργασία στρέφεται στις µη-τυπικές καταστάσεις που χαρακτηρίζονται από τα 
συγκεκριµένα ηχητικά γεγονότα - κραυγές, εκρήξεις και πυροβολισµοί - που 
πραγµατοποιούνται σε α) σταθµό µετρό, β) αστικό περιβάλλον και γ) ένα περιβάλλον 
που ταιριάζει σε στρατιωτικές εφαρµογές. Επιπλέον ειδική µέριµνα έχει ληφθεί ώστε το 
σύνολο των δεδοµένων µας να είναι λεπτοµερές και περιεκτικό, κάτι που έγινε δυνατό 
µε τον συνδυασµό πολλών και καλά τεκµηριωµένων επαγγελµατικών βιβλιοθηκών 
ήχων, οι οποίες περιέχουν σήµατα υψηλής ποιότητας. Παρέχουµε µια λεπτοµερή 
διερεύνηση για τα χαρακτηριστικά γνωρίσµατα µε στόχο την ανίχνευση τριών τύπων µη 
τυπικών ηχητικών γεγονότων καθώς και για την λειτουργία της αυτο-προσαρµογής µε 
την οποία επανεκπαιδεύονται τα µοντέλα του συστήµατος κατά τη διάρκεια της 
λειτουργίας του. 

Ο Πίνακας 5.1 παρέχει µια σύγκριση των πτυχών που εξετάζονται σε αυτήν την 
εργασία µε διάφορες υπάρχουσες προσεγγίσεις. Η οµιλία µε κραυγές (screamed 
speech) είναι ένας φωνητικός ήχος άµεσα συσχετιζόµενος µε τα ανθρώπινα αρνητικά 
συναισθήµατα (π.χ. φόβος, πόνος, θυµός) και η ανίχνευσή της µπορεί να βοηθήσει στην 
ελαχιστοποίηση του κόστους ή ακόµα και στην αποφυγή επικίνδυνων καταστάσεων. Η 
µεθοδολογία µας εξετάστηκε σε ένα εσωτερικό χώρο όπου τυπικές και µη-τυπικές 
καταστάσεις αναπαράχθηκαν µε τυχαίο τρόπο για τρεις διαδοχικές ηµέρες µέσω των 
µεγάφωνων ενός Η/Υ ενώ ένας άλλος Η/Υ ανέλυε τον εκπεµπόµενο ήχο κάθε 2 
δευτερόλεπτα. Το µέρος εξαγωγής χαρακτηριστικών γνωρισµάτων είναι γραµµένο σε 
Matlab© ενώ το µέρος ταξινόµησης σε C++. Το σύστηµα είναι σχεδόν πραγµατικού - 
χρόνου δεδοµένου ότι αναφέρει ένα γεγονός µε µια µέση καθυστέρηση 2 
δευτερολέπτων. Για τον τύπο της εφαρµογής που ερευνάµε αυτή η καθυστέρηση δεν 
είναι κρίσιµη και, επιπλέον, η καθυστέρηση επεξεργασίας µπορεί να µειωθεί περαιτέρω 
δεδοµένου ότι ο κώδικας δεν είναι βελτιστοποιηµένος όσον αφορά στη διαδικασία 
εξαγωγής γνωρισµάτων. 

Το υπόλοιπο αυτού του κεφαλαίου οργανώνεται ως εξής: στην ενότητα 5.2 
δίνεται µια πλήρης επισκόπηση του συστήµατος µαζί µε µια σύντοµη περιγραφή όλων 
των συνόλων ηχητικών παραµέτρων. Οι ενότητες 5.3 και 5.4 εξηγούν τις πειραµατικές 
διαδικασίες και εκθέτουν λεπτοµερώς τα αποτελέσµατα ανίχνευσης που 
επιτυγχάνονται σε διαφορετικά επίπεδα SNR. Τα συµπεράσµατά µας συνάγονται στο 
τελευταίο µέρος του κεφαλαίου. 
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5.2. Γενική αρχιτεκτονική του συστήµατος 

Ο κύριος σκοπός του συστήµατός µας είναι να ανιχνευθούν οι ανθρώπινες 
φωνητικές αντιδράσεις (δηλ. κραυγές, εκφράσεις του πόνου) και τα µη-φωνητικά µη-
τυπικά γεγονότα (πυροβολισµοί και εκρήξεις) που συνδέονται µε επικίνδυνες 
καταστάσεις. Για αυτόν τον λόγο σχεδιάστηκε η δοµή όπως απεικονίζεται στο Σχήµα 
5.1. Υιοθετούµε µια ιεραρχία τριών διακριτών σταδίων, όπου κάθε στάδιο εξαρτάται 
από το προηγούµενο, για την επεξεργασία της εισερχόµενης ακουστικής ακολουθίας 
προτού να καθοριστεί η κατηγορία της. Εν συντοµία, µετά από την προεπεξεργασία και 
την εξαγωγή των χαρακτηριστικών, ο ήχος ταξινοµείται ως φωνητικό (κανονική ή 
κραυγή) ή µη-φωνητικό (περιβάλλον, πυροβολισµός ή έκρηξη) γεγονός. Με βάση την 
παρούσα απόφαση µια διαφορετική πορεία επιλέγεται για να χαρακτηρίσει περαιτέρω το 
ακουστικό σήµα. Σε περίπτωση που εντοπίζεται φωνητικό γεγονός, υπολογίζεται ένα 
διαφορετικό σύνολο περιγραφέων και ο ήχος ταξινοµείται ως κανονική οµιλία ή κραυγή. 

 

Σχήµα 5.1: Σχηµατικό διάγραµµα του συστήµατος ακουστικής παρακολούθησης. 

Στην περίπτωση του µη-φωνητικού γεγονότος, µια πρόσθετη φάση εξαγωγής 
χαρακτηριστικών ακολουθεί και το σήµα ταξινοµείται ως περιβαλλοντικός θόρυβος ή 
ως µη-τυπικό ηχητικό γεγονός, ενώ κατά τη διάρκεια του τρίτου σταδίου το σύστηµα 
προχωρά στη διευκρίνιση του τύπου της επικίνδυνης κατάστασης. Οι κανονικές 
καταστάσεις καλύπτουν όλα εκείνες τις καταστάσεις που δεν εµπεριέχουν τον κίνδυνο 
ζωής ή/και ιδιοκτησίας. 

5.2.1. Ανάλυση της εξαγωγής χαρακτηριστικών 

Σε αυτήν την παράγραφο εξηγούµε τα χαρακτηριστικά χαµηλού επιπέδου που 
εξάγονται από τα ακουστικά σήµατα για την κατασκευή των στατιστικών προτύπων που 
αντιπροσωπεύουν την a-priori γνώση που έχουµε για τις ακουστικές κατηγορίες. 
Επιλέχτηκαν επειδή συλλαµβάνουν διαφορετικές πτυχές της ακουστικής δοµής. 
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Επιπλέον δεν είναι πολύ ευαίσθητα στις διάφορες συνθήκες θορύβου, όπως η ενέργεια 
ή η ηχηρότητα. Η πρώτη φάση κάνει διακρίσεις µεταξύ των φωνητικών και µη-
φωνητικών γεγονότων, κατά συνέπεια χρησιµοποιήσαµε τους συντελεστές MFCC που 
παρέχουν µια συµπαγή περιγραφή για το πώς η ενέργεια διανέµεται πάνω στις 
µπάντες συχνοτήτων. Στη συνέχεια, τα φωνητικά γεγονότα χαρακτηρίζονται για το εάν 
είναι µη-τυπικά χρησιµοποιώντας την ανάλυση Teager energy operator (TEO) 
autocorrelation envelope area (Zhoun et al, 2001), την θεµελιώδη συχνότητα και την 
αναλογία αρµονικότητας: προς θόρυβο (Harmonicity to Noise Ratio - HNR). 

 

 

Σχήµα 5.2: Αντιπροσωπευτικά σχήµατα των περιβαλλοντικών θορύβων και µη-

τυπικών ηχητικών γεγονότων στο φασµατικό πεδίο Mel. 

Είναι ενδεικτικά των παραλλαγών που επιδεικνύει η προσωδία στη περίπτωση 
της µη-τυπικής οµιλίας. Τα µη-φωνητικά γεγονότα υποβάλλονται σε επεξεργασία µε τον 
υπολογισµό των Waveform Min, Waveform Max, Audio Fundamental Frequency και 
Audio Spectrum Flatness όπως καθορίζονται από το πρότυπο MPEG-7 (Quackenbush et 
al., 2001).  
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Πρόβληµα 
κατηγοριοποίησης 

Αριθµός 
Γκαουσσιανών 

Οµάδα 
χαρακτηριστικών 

Ποσοστό 
αναγνώρισης 

(%) 
Φωνητικά vs. Μη- φωνητικά 
ηχητικά γεγονότα (σταθµός 
µετρό) 

64 MFCC+dMFCC 100 

Φωνητικά vs. Μη- φωνητικά 
ηχητικά γεγονότα (αστικό 
περιβάλλον) 

128 MFCC+dMFCC 99.85 

Φωνητικά vs. Μη- φωνητικά 
ηχητικά γεγονότα 
(στρατιωτικό περιβάλλον) 

128 
MFCC+dMFCC 
+MPEG-7 LLDs 

100 

Τυπικά vs. Μη τυπικά µη 
φωνητικά ηχητικά γεγονότα 
(σταθµός µετρό) 

128 
MFCC+dMFCC 
+MPEG-7 LLDs 

97.2 (87.6) 

Τυπικά vs. Μη τυπικά µη 
φωνητικά ηχητικά γεγονότα 
(αστικό περιβάλλον) 

128 
MFCC+dMFCC 
+MPEG-7 LLDs 

92.95 (88.2) 

Τυπικά vs. Μη τυπικά µη 
φωνητικά ηχητικά γεγονότα 
(στρατιωτικό περιβάλλον) 

32 
MFCC+dMFCC 
+MPEG-7 LLDs 

100 (91.6) 

Έκρηξη vs. Πυροβολισµός 512 
MFCC+dMFCC 
+MPEG-7 LLDs 

83.9 (76.4) 

Τυπική vs. Μη τυπική 
Οµιλία 

128 
MFCC+dMFCC 
+Intonation 
+CB-TEO-Auto-Env 

100 (89.1) 

Πίνακας 5.2: Μέσα ποσοστά αναγνώρισης που επιτυγχάνονται για κάθε στάδιο 

της τοπολογίας του συστήµατος για διαφορετικά είδη περιβαλλοντικού θορύβου. Το σκορ 

χωρίς το επιπρόσθετο στάδιο εξαγωγής χαρακτηριστικών δίνεται σε παρένθεση για λόγους 

σύγκρισης 

Αυτά συλλαµβάνουν τη µορφή του σήµατος στο πεδίο του χρόνου, την 
περιοδικότητα καθώς και το πόσο επίπεδο είναι το φάσµα στις διαφορετικές ζώνες. 
∆εδοµένου ότι προσπαθούµε να τοποθετήσουµε στο χρόνο συγκεκριµένα ηχητικά 
γεγονότα πειραµατιστήκαµε µε µεγαλύτερα µεγέθη πλαισίων από αυτά που 
χρησιµοποιούνται συνήθως (10-30ms) για την αναγνώριση οµιλίας/οµιλητών. 
Βασισµένοι στο κριτήριο του υψηλότερου ποσοστού αναγνώρισης και µετά από εκτενείς 
πειραµατισµούς καταλήξαµε σε πλαίσια των 200ms µε επικάλυψη 75%. Στη συνέχεια 
εξηγούµε εν συντοµία τις διαδικασίες εξαγωγής των ακουστικών γνωρισµάτων. 

Mel Frequency Cepstral Coefficients 

Αρχικά υπολογίζεται η ενέργεια του STFT που συνδέεται µε κάθε πλαίσιο η 
οποία έπειτα φιλτράρεται χρησιµοποιώντας την κλίµακα Mel που µικραίνει τον αριθµό 
των διαστάσεων και προσδίδει έµφαση τις φασµατικές ζώνες που είναι σηµαντικές όσον 
αφορά στην ανθρώπινη αντίληψη. Στη συνέχεια εφαρµόζεται ο λογάριθµος πάνω 
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στους φασµατικούς συντελεστές και τελικά χρησιµοποιείται ο DCT για την 
αποσυσχέτιση τους. ∆ιατηρούµε τα 13 σηµαντικότερα διανύσµατα, 
συµπεριλαµβανοµένου του µηδενικού που εκφράζει την ενέργεια του σήµατος. 
Επιπλέον, υιοθετήσαµε την τεχνική cepstral µέσης κανονικοποίησης (cepstral mean 
normalization) σε όλα τα πειράµατα. Ο ρυθµός µε τον οποίο αλλάζουν µε την πάροδο 
του χρόνου υπολογίζεται επίσης και οδηγεί σε ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών 
γνωρισµάτων µε 26 διαστάσεις. Τα MFCCs χρησιµοποιούνται µόνο για τη διάκριση των 
φωνητικών γεγονότων από τα µη-φωνητικά καθώς επίσης και κατά τη διάρκεια των 
υπόλοιπων φάσεων της τοπολογίας του συστήµατος συνδυαζόµενα µε τους περιγραφείς 
που εξηγούνται στη συνέχεια. Επίσης χρησιµοποιήθηκαν οι ακουστικοί περιγραφείς του 
πρωτοκόλλου MPEG-7 που περιγράφηκαν στο προηγούµενο κεφάλαιο. Συγκριτικά 
αποτελέσµατα που έχουν να κάνουν µε την προσθήκη αυτών των οµάδων παραµέτρων 
απεικονίζονται στον Πίνακα 5.2. 

Παράµετροι βασισµένες στον επιτονισµό και στον Teager Energy Operator 

Η ανάλυση TEO πραγµατοποιείται σε 16 κρίσιµες ζώνες. Τα φίλτρα Gabor 
χρησιµοποιούνται για να εστιάσουν σε µια συγκεκριµένη φασµατική περιοχή ενώ ο 
συντελεστής TEO της καθεµίας αφορά πλαίσια των 200ms µε επικάλυψη 75%. Στη 
συνέχεια το εµβαδόν των συναρτήσεων αυτοσυσχέτισης υπολογίζεται και οµαλοποιείται 
διαιρούµενη από το µισό του µήκους των πλαισίων. Το διάνυσµα χαρακτηριστικών 
γνωρισµάτων έχει 16 συντελεστές όπως και ο αριθµός των κρίσιµων ζωνών. Η 
ακουστική ανάλυση που στηρίζεται στον ενεργειακό χειριστή Teager µπορεί να 
αποκαλύψει πτυχές των λεκτικών ή µη λεκτικών ανθρώπινων αντιδράσεων που δεν 
συλλαµβάνονται από τα MFCC και συσχετίζονται µε την έκφραση πίεσης (stress). 
Έχει αποδειχθεί ότι είναι ενδεικτικός των αλλαγών του τρόπου µε τον οποίο 
µεταβάλλεται η ροή του αέρα σχετικά µε τη παραγωγή οµιλίας κάτω από µη-τυπικές 
περιστάσεις. Αυτοί οι συντελεστές επισυνάπτονται στη θεµελιώδη συχνότητα, στη 
παράγωγο της και στο HNR (βασισµένα στην ανάλυση cross correlation) και 
απεικονίζουν τις παραλλαγές που υφίσταται η προσωδία σχετικά µε τη τυπική και τη µη-
τυπική οµιλία. Μαζί µε τα ήδη υπολογισµένα MFCC διαµορφώνουν ένα διάνυσµα για τη 
διάκριση µεταξύ των τυπικών και µη-τυπικών φωνητικών ακουστικών γεγονότων. Για 

τον υπολογισµό τους χρησιµοποιήσαµε το λογισµικό PRAAT3 του οποίου η λειτουργία 
είναι βελτιστοποιηµένη για σήµατα οµιλίας. 

5.2.2. ∆ιαδικασία αναγνώρισης προτύπων 

Χρησιµοποιήσαµε διαγώνια GMM για τη διαµόρφωση της κατανοµής της κάθε 
ηχητικής κατηγορίας. Είναι βασισµένα στην υπόθεση ότι η κατανοµή των στοιχείων 
που ανήκουν σε κάθε κατηγορία µπορεί να περιγραφεί στατιστικά από έναν γραµµικό 
συνδυασµό Γκαουσσιανών συναρτήσεων. Η υλοποίηση µας βασίστηκε σε αυτή της 

βιβλιοθήκης µηχανικής µάθησης Torch4, η οποία είναι γραµµένη σε C++. Ο µέγιστος 
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αριθµός επαναλήψεων του k-means για την έναρξη ήταν 50 και ο αλγόριθµος EM είχε 
και ανώτερο όριο 25 επαναλήψεων συνδυασµένο µε ένα κατώτατο όριο 0.001 όσον 
αφορά στη διαφορά µεταξύ δύο διαδοχικών επαναλήψεων (κριτήριο ολοκλήρωσης). Τα 
πιθανοτικά πρότυπα αποθηκεύτηκαν και στη συνέχεια χρησιµοποιήθηκαν για τον 
καθορισµό της log-likelihood. Αυτή µας δείχνει το πόσο πιθανό είναι το συγκεκριµένο 
δείγµα να παρήχθη από το συγκεκριµένο µοντέλο. Τελικά υπολογίστηκε αυτό το είδος 
αποτελέσµατος όσον αφορά κάθε πρότυπο και η προέλευση του ηχητικού δείγµατος 
προσδιορίστηκε επιλέγοντας το πρότυπο µε τη µέγιστη log-likelihood. 

5.3. Περιγραφή της πειραµατικής διαδικασίας 

Αυτό το µέρος περιέχει την περιγραφή της οργάνωσης των πειραµάτων που 
πραγµατοποιήθηκαν. Στην παράγραφο 5.3.1, εξηγούµε τις δοκιµές ταξινόµησης 
σχετικά µε κάθε στάδιο του προτεινόµενου συστήµατος όσον αφορά τον αριθµό των 
Γκαουσσιανών συναρτήσεων που προσφέρει το υψηλότερο ποσοστό αναγνώρισης. 
Στο µέρος 5.3.2 το σύστηµα που ενσωµατώνει τα µοντέλα που δηµιουργήθηκαν 
προηγουµένως αξιολογήθηκε ως προς τους εσφαλµένους συναγερµούς και τις λάθος 
ανιχνεύσεις που επιδεικνύει µέσω ενός τεχνητού πειράµατος για διάφορους λόγους SNR. 
Τα µη-τυπικά ηχητικά γεγονότα συγχωνεύθηκαν τυχαία µε τον παρασιτικό θόρυβο και 
εξετάστηκαν για ανίχνευση. Η τελευταία πειραµατική φάση, που συζητείται στην 
Παράγραφο 5.4 στόχευσε στη µίµηση µιας τρέχουσας άτυπης κατάστασης. 
Εξετάστηκε το σύστηµα συµπεριλαµβανοµένου του βρόχου ανατροφοδότησης που 
επιτρέπει την αναπροσαρµογή των µοντέλων επάνω στην ανίχνευση των 
προσοµοιωµένων µη-τυπικών καθώς και των τυπικών καταστάσεων. 

Τα µη-τυπικά ακουστικά δεδοµένα συµπεριλαµβανοµένων των ακραίων 
συναισθηµατικών εκδηλώσεων και των ανώµαλων ηχητικών γεγονότων δεν είναι 
δηµόσια διαθέσιµα λόγω του ιδιωτικού χαρακτήρα τους, της έλλειψης τους και της µη 
προβλεψιµότητάς τους (Clavel et al., 2004). Τα δεδοµένα που δείχνουν τις 
καταστροφικές καταστάσεις όσον αφορά στο ιδιαίτερο είδος κινδύνων που 
αναφέρονται σε αυτό το άρθρο προσδιορίστηκαν και αποµονώθηκαν από 
επαγγελµατικές ηχητικές συλλογές µεγάλης κλίµακας. Αυτοί οι τύποι συλλογών 
χρησιµοποιούνται κυρίως από τη κινηµατογραφική βιοµηχανία λόγω της απέραντης 
ποικιλίας τους, της ογκώδης ποσότητας τους και της υψηλής τους ποιότητας. Η 
ακουστική ροή µιας κινηµατογραφικής ταινίας (π.χ. βήµατα, ήχοι πόρτας κ.λπ.) δεν 
είναι απαραίτητα αυτή που καταγράφηκε πραγµατικά επί τόπου αλλά µπορεί να 
είναι κάποια διαφορετική η οποία να έχει αντικαταστήσει την πραγµατική. Κατά 
συνέπεια, υπάρχει τεράστιος όγκος δεδοµένων µε σχεδόν οποιοδήποτε είδους 
ακουστικών γεγονότων συµπεριλαµβανοµένων των µη-φωνητικών καθώς επίσης και 
των φωνητικών µη τυπικών αντιδράσεων για την κατάρτιση στατιστικών προτύπων 
αναγνώρισης. Η τελική βάση συγκροτήθηκε από τις ακόλουθες συλλογές: (i) BBC 



47 

 

Sound Effects Library, (ii) Sound Ideas Series 6000, (iii) Sound Ideas: the art of Foley, 
(iv) Best Service Studio Box Sound Effects, (v) TIMIT και (vi) ήχοι από διάφορες πηγές 
του διαδικτύου. Με τη χρησιµοποίηση αυτών των συνόλων δεδοµένων ταυτόχρονα ένας 
υψηλός βαθµός παραλλαγής καθώς επίσης και ποικιλοµορφίας σχετικά µε την 
οντότητα των ακουστικών κατηγοριών ενσωµατώθηκε στα πρότυπα. 

3 http://www.praat.org 

4 http://www.torch.ch. 

Κατηγορία ήχων 
Αριθµός 

ηχογραφήσεων
Μέση διάρκεια (s)

Έκρηξη 131 13.77 
Πυροβολισµός 187 32.94 
Κραυγή 270 4.04 
Τυπική οµιλία 1680 3.08 
Σταθµός µετρό 32 44.88 
Αστικό περιβάλλον 106 83.35 
Στρατιωτικό περιβάλλον 31 68.69 
Σύνολο 2437 35.82 

Πίνακας 5.3: Η βάση των ηχητικών δεδοµένων 

Ο ρυθµός δειγµατοληψίας όλων των ηχητικών δειγµάτων ήταν 16 KHz µε 
δεκαεξάµπιτη ανάλυση ενώ η µέση διάρκεια για κάθε κατηγορία αλλά και συνολικά 
δίνεται στον Πίνακα 5.3. Στο Σχήµα 5.2 φαίνονται φασµατογραφήµατα από 
αντιπροσωπευτικά δείγµατα κάθε κατηγορίας. Τα µη τυπικά ηχητικά γεγονότα 
συγχωνεύθηκαν τεχνητά µε τον ιδιαίτερα µη στατικό περιβαλλοντικό θόρυβο για τη 
µίµηση των ανώµαλων καταστάσεων και τη πραγµατοποίηση των πειραµάτων 
ανίχνευσης. Οι λεπτοµέρειες σχετικά µε την αξιολόγηση του συστήµατος υπό τους 
διαφορετικούς λόγους SNR δίνονται στην επόµενη παράγραφο. 

5.3.1. ∆ηµιουργία στατιστικών µοντέλων και πειράµατα αναγνώρισης 

Χρησιµοποιήσαµε το 75% των δεδοµένων που ανήκουν σε κάθε κατηγορία για 
την κατάρτιση καθενός στατιστικού προτύπου για να αντιπροσωπεύσει την αντίστοιχη 
ηχητική κατηγορία. Τα υπόλοιπα 25% χρησιµοποιήθηκαν για δοκιµή του 
συστήµατος ενώ ο διαχωρισµός έγινε µε τυχαίο τρόπο. Η ακουστική αναγνώριση 
προτύπων είναι βασισµένη στην ελλοχεύουσα υπόθεση ότι κάθε ακουστικό σήµα 
έχει έναν µοναδικό τρόπο µε τον οποίο κατανέµει την ενέργειά του στις 
διαφορετικές ζώνες συχνοτήτων. Αυτό αποτελεί την αποκαλούµενη ακουστική 
υπογραφή του που µπορεί να αποκαλυφθεί και να προσδιοριστεί στη συνέχεια αυτόµατα 
χρησιµοποιώντας στατιστικές τεχνικές ανάλυσης προτύπων. Ένα GMM µε διαγώνια 
µήτρα συνδιακύµανσης χτίστηκε για κάθε κατηγορία ενώ η δοκιµή ουσιαστικά 
αποτελείται από µια απλή σύγκριση των log- likelihoods. Αρχικά δηµιουργήθηκαν οι 
δύο τύποι προτύπων σύµφωνα µε την τοπολογία 
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του συστήµατος: φωνητικό (συµπεριλαµβανοµένης της κανονικής και µη τυπικής 
οµιλίας) και µη-φωνητικό (συµπεριλαµβανοµένης της έκρηξης, του πυροβολισµού 
και του αντίστοιχου ηχητικού περιβάλλοντος). Στη συνέχεια δηµιουργήσαµε πρότυπα 
σχετικά µε την κανονική οµιλία, την µη τυπική οµιλία, το περιβάλλον θορύβου και τα µη- 

τυπικά ηχητικά γεγονότα (συµπεριλαµβανοµένης της έκρηξης και του πυροβολισµού). 
Μετά από εκτενείς πειραµατισµούς σχετικά µε τον αριθµό Γκαουσσιανών 
συναρτήσεων αλλά και τα σύνολα χαρακτηριστικών γνωρισµάτων που 
χρησιµοποιήθηκαν κατά τη διάρκεια κάθε προβλήµατος ταξινόµησης, πετύχαµε τα 
ποσοστά αναγνώρισης που δίνονται στον Πίνακα 5.2 και τα οποία συνδέονται µε κάθε 
στάδιο της αρχιτεκτονικής του συστήµατος για όλα τα διαφορετικά είδη περιβάλλοντος. 
Κατά τη διάρκεια αυτής της πειραµατικής φάσης ταξινοµήσαµε κάθε ηχητικό δείγµα 
της βάσης (το µέρος του 25%) αθροίζοντας τις log-likelihoods που αποκτήσαµε από 
κάθε πρότυπο όσον αφορά όλα τα πλαίσια των συγκεκριµένων δειγµάτων. Τελικά το 
πρότυπο που παρουσίασε την υψηλότερη αθροισµένη log-likelihood επιλέχτηκε και η 
κατηγορία του χαρακτήρισε τον συγκεκριµένο ήχο. 

Μπορούµε να πούµε ότι τα µέσα ποσοστά αναγνώρισης που επιτυγχάνονται κατά 
τη διάρκεια κάθε βήµατος επεξεργασίας του συστήµατος είναι σχετικά υψηλά και σε 
µερικές περιπτώσεις όπως τυπική vs. µη-τυπικής οµιλίας, το ποσοστό διάκρισης 
φθάνει το 100%. Στο συγκεκριµένο ποσοστό απεικονίζεται η ανοµοιότητα σχετικά µε τη 
φασµατική/ενεργειακή κατανοµή των δύο αυτών κατηγοριών αλλά και η ικανότητα 
των επιλεγµένων ακουστικών παραµέτρων να την καταγράψουν. Αυτό το είδος 
διαφοράς φαίνεται σαφέστατα στο Σχήµα 5.2 που περιλαµβάνει χαρακτηριστικά 
φασµατογραφήµατα για κάθε ακουστική κατηγορία. Η ταξινόµηση των εκρήξεων και 
των ηχητικών γεγονότων πυροβολισµού παρουσιάζει το χαµηλότερο ποσοστό 
αναγνώρισης που είναι 83.9%. Στο συγκεκριµένο στάδιο, τα λάθη εµφανίζονται λόγω 
της µεγάλης µεταβλητότητας/ποικιλίας µεταξύ των δειγµάτων της ίδιας κατηγορίας. 
Επιπλέον διάφορα ηχητικά δείγµατα είναι παρόµοια ακόµα κι αν ανήκουν σε 
διαφορετικές κατηγορίες, κάτι που σηµαίνει ότι κάποια έκρηξη ηχεί όπως ένας 
πυροβολισµούς και αντίστροφα. Η περαιτέρω ενσωµάτωση µιας σειράς ηχητικών 
περιγραφέων όχι µόνο δεν παρείχε καλύτερη απόδοση, αλλά αύξησε το υπολογιστικό 
κόστος. Μετά από τους εκτενείς πειραµατισµούς, κατορθώσαµε να συλλάβουµε 
διακριτικές και χαρακτηριστικές πληροφορίες των ακουστικών κατηγοριών 
χρησιµοποιώντας ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών γνωρισµάτων µε σχετικά χαµηλό 
αριθµό διαστάσεων για κάθε φάση της τοπολογίας του συστήµατος. 
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Σχήµα 5.3: Detection Error Tradeoff καµπύλες. Οι κατηγορίες στόχου είναι έκρηξη, 

πυροβολισµός, κραυγή και τυπική οµιλία. Ο background θόρυβος αντιστοιχεί στο 

περιβάλλον σταθµού µετρό 
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Σχήµα 5.4: Detection Error Tradeoff καµπύλες. Οι κατηγορίες στόχου είναι 

έκρηξη, πυροβολισµός, κραυγή και τυπική οµιλία. Ο background θόρυβος αντιστοιχεί σε 

αστικό περιβάλλον 

Οι καµπύλες DET δείχνουν την ανίχνευση των µη-τυπικών καταστάσεων στο 
πλαίσιο τριών ειδών περιβαλλόντων και διαφορετικών όρων SNR. Πενήντα 
αντιπροσωπευτικά µη τυπικά ηχητικά γεγονότα επιλέχτηκαν από κάθε κατηγορία 
(κραυγή, έκρηξη και πυροβολισµός) τα οποία συγχωνεύθηκαν τεχνητά µε ένα µέρος 
ίδιου µεγέθους τυχαία επιλεγµένο που ανήκει στη κανονική περιβαλλοντική 
ακουστική σκηνή. Αυτή η διαδικασία επαναλήφθηκε για κάθε µη τυπικό γεγονός 50 
φορές για την παραγωγή αξιόπιστων αποτελεσµάτων.  
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Τελικώς κάθε κατηγορία ανώµαλων καταστάσεων εξετάστηκε για τον 
προσδιορισµό της 2500 φορές (50x50). ∆ύο σειρές πειραµάτων πραγµατοποιήθηκαν για 
την ανίχνευση µη τυπικών ακουστικών γεγονότων στο πλαίσιο του σταθµού µετρό και 
του αστικού περιβάλλοντος. Κάθε καταγραφή οµαλοποιείται µε βάση τη µέγιστη αξία 
της (προσαρµογή κέρδους/gain adaptation). Οι καµπύλες DET και για τους δύο τύπους 
περιβάλλοντος παρουσιάζονται στα Σχήµατα 6.3 και 6.4. Η log-likelihood που 
παρήχθη από το ανώµαλο µη-φωνητικό Γκαουσσιανό µίγµα υιοθετήθηκε στην 
περίπτωση ανίχνευσης της έκρηξης και του πυροβολισµού ενώ η log-likelihood που 
παρήχθη από το µη τυπικό φωνητικό µοντέλο χρησιµοποιήθηκε για την παραγωγή των 
DET καµπύλων σχετικά µε το στάδιο κραυγή vs. τυπική οµιλία. Αυτές οι τιµές 
οµαλοποιήθηκαν κάθε φορά χρησιµοποιώντας την αντίστοιχη τυπική log-likelihood. 

Στο Σχήµα 5.3 απεικονίζονται τα αποτελέσµατα της ανίχνευσης µη τυπικών 
ηχητικών γεγονότων και για τις τρεις διαφορετικές ηχητικές κατηγορίες στο πλαίσιο του 
περιβάλλοντος σταθµών µετρό. Μια γρήγορη µείωση παρατηρείται όταν µειώνεται το 
SNR. Εντούτοις οι επείγουσες καταστάσεις ανιχνεύονται επαρκώς ακόµη και σε πολύ 
χαµηλές τιµές του SNR. Στην περίπτωση του -5dB SNR το µέσο EER όλων των 
ειδών γεγονότων είναι 8.29% ενώ το καλύτερο ποσοστό ανίχνευσης αφορά τα ανώµαλα 
φωνητικά ηχητικά γεγονότα µε 6.46% EER. Αυτό είναι µια έκβαση της δοµής της 
υλοποίησης µας, όπου κάθε στάδιο κάνει διακρίσεις ακουστικών σηµάτων που έχουν τα 
διαφορετικά φασµατικά πρότυπα και έχουν µόνο µερικά κοινά χαρακτηριστικά. Τα 
ακουστικά σήµατα που είναι πιο τρωτά στην συγχώνευση παρασιτικού θορύβου είναι οι 
πυροβολισµοί µε 12.47% EER σε SNR -5dB. Στην ενεργειακή αναλογία 0dB κατά 
την οποία αντιπροσωπεύονται ικανοποιητικά οι πραγµατικές συνθήκες, το προτεινόµενο 
σύστηµα καταδεικνύει υψηλή επίδοση µε µέσο EER ίσο µε 6.68%, το µέσο 
ποσοστό λάθος αναγνωρίσεων 16.4% και µέσο όρο εσφαλµένων συναγερµών για τα 
ανώµαλα γεγονότα 2.26%, κάτι που είναι µεγάλης σπουδαιότητας για συγκεκριµένο 
είδος εφαρµογών. Στο Σχήµα 5.4 παρουσιάζονται οι ικανότητες της υλοποίησής µας στο 
πλαίσιο του αστικού περιβάλλοντος. Σε αυτή τη φάση χρησιµοποιήσαµε τα στατιστικά 
πρότυπα που δηµιουργήθηκαν µε το συνυπολογισµό των αστικών ακουστικών 
στοιχείων. Όπως αναµένεται, η πιθανότητα λάθος ανιχνεύσεων πέφτει καθώς το SNR 
αυξάνεται από -5dB σε 15dB. Τα µη τυπικά ηχητικά γεγονότα ανιχνεύονται µε σχετικά 
χαµηλά EERs σε όλες τις τιµές SNR όταν αλλοιώνεται το ακουστικό σήµα από τον 
αστικό περιβαλλοντικό θόρυβο. Παρατηρούµε ότι επιτυγχάνεται καλύτερη απόδοση µε 
µέσο 

EER ίσο µε 5.19% για SNR -5db σε αντίθεση µε το περιβάλλον µετρό. 
Ακριβέστερα, οι επείγουσες καταστάσεις σε SNR -5dB ανιχνεύονται µε EERs 6.05%, 
4.35% και 5.19% όπου η ανωµαλία αναφέρεται στα ηχητικά γεγονότα έκρηξης, 
πυροβολισµού και κραυγής αντίστοιχα. Τα γεγονότα που επηρεάζονται λιγότερο από 
τον παρασιτικό θόρυβο είναι οι ήχοι κραυγής ενώ η ανίχνευση έκρηξης παρουσιάζει τα 
υψηλότερα EERs σε όλους τους όρους SNR. Επιπλέον, η εφαρµογή µας παρέχει πολύ 
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χαµηλό ρυθµό εσφαλµένων συναγερµών µε µέση τιµή 1% για τα τρία ανώµαλα 
ηχητικά γεγονότα σε SNR ίσο µε 0dB ενώ το αντίστοιχο µέσο ποσοστό λάθος 
ανιχνεύσεων είναι 13.2%. Τα αντίστοιχα EERs που επιτυγχάνονται από το σύστηµα 
όσον αφορά τις καταστάσεις έκρηξης, πυροβολισµού και κραυγής είναι 5.78%, 4.23% 
και 1.7% αντίστοιχα. 

Οι αντίστοιχες καµπύλες DET που αφορούν στην περίπτωση ενός περιβάλλοντος 
που ταιριάζει σε στρατιωτικές εφαρµογές παρουσιάζονται στο Σχήµα 5.5. Όπως µπορεί 
να ελεγχθεί οπτικά, τα αποτελέσµατα βελτιώνονται σηµαντικά σε αυτήν την περίπτωση. 
Επιτυγχάνονται πολύ χαµηλά EERs όσον αφορά την ανίχνευση και των τριών 
διαφορετικών ειδών µη τυπικών καταστάσεων. Τα καλύτερα ποσοστά ανίχνευσης 
εµφανίζονται στην περίπτωση της κραυγής, κάτι το οποίο αναµενόταν λόγω της 
διαφορετικής δοµής των συγκεκριµένων ακουστικών σηµάτων έναντι των 
παραλλαγών που επιδεικνύει το συγκεκριµένο περιβάλλον. Οι ανώµαλες καταστάσεις 
ανιχνεύονται καλά ακόµη και σε χαµηλές τιµές του SNR. Πιο συγκεκριµένα στην 
περίπτωση των -5dB τα EERs είναι 1.93%, 5.24% και 1.03% για την έκρηξη, τον 
πυροβολισµό και την ανίχνευση γεγονότος κραυγής αντίστοιχα. Ένας σηµαντικός 
στόχος ενός τέτοιου συστήµατος είναι να περιοριστεί ο ρυθµός εσφαλµένων 
συναγερµών. Λήφθηκε ιδιαίτερη προσοχή σχετικά µε αυτήν την πτυχή και η µέση 
πιθανότητα εσφαλµένων συναγερµών στην περίπτωση των 0dB SNR είναι 0.93% µε 
τη µέση πιθανότητα λάθος ανιχνεύσεων ίση µε 2.67% και για τα τρία είδη µη 
τυπικών καταστάσεων ενώ το µέσο EER είναι 2.24% (πρέπει να αναφερθεί ότι τα 
αντίστοιχα EERs για κάθε µη τυπικό ηχητικό γεγονός και στο πλαίσιο των τριών 
διαφορετικών τύπων περιβαλλόντων παρουσιάζεται κάτω από κάθε σχήµα). 

 

 

Σχήµα 5.6: ∆ιάγραµµα των πειραµάτων εντοπισµού και κατηγοριοποίησης σε 

πραγµατικό εσωτερικό χώρο 

Καταλήγουµε στο συµπέρασµα ότι τα αποτελέσµατα που αναλύονται σε αυτό 
το τµήµα είναι πολύ ενθαρρυντικά και υπογραµµίζουν τη σηµασία της επιλεγµένης 
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στατιστικής αρχιτεκτονικής στην οποία ενσωµατώθηκαν ακουστικά γνωρίσµατα τα 
οποία συλλαµβάνουν διαφορετικές πτυχές της ακουστικής δοµής. 

5.4. Πειράµατα σε πραγµατικούς εσωτερικούς χώρους 

Ο βασικός σκοπός  κατά τη διάρκεια της τρίτης πειραµατικής φάσης ήταν να 
προσεγγίσουµε τις πραγµατικές συνθήκες λειτουργίας και να αξιολογηθεί τη 
προσαρµογή των στατιστικών µοντέλων που παρέχεται µέσω του βρόχου 
ανατροφοδότησης (βλέπε Σχήµα 5.7). Οι µη τυπικές καταστάσεις δηµιουργήθηκαν 
τεχνητά µε τυχαίο τρόπο, όπως περιγράψαµε στην ενότητα 5.3. Στη συνέχεια 
αναπαράγονται µέσω µεγάφωνων ενώ ένα µικρόφωνο τοποθετήθηκε σε ένα άλλο 
µέρος ενός δωµατίου διαστάσεων 6.75x4.9x3 µε χρόνο αντήχησης 0.3 δευτερόλεπτα. 
Χρησιµοποιήσαµε δύο προσωπικούς υπολογιστές εκ των οποίων ο ένας αναπαρήγαγε 
τα ανώµαλα ηχητικά γεγονότα µέσω δύο συµβατικών µεγάφωνων σε προκαθορισµένες 
χρονικές στιγµές (ώστε να υπάρξει η a-priori γνώση της επισηµείωσης) ενώ ο 
δεύτερος συνελάµβανε συνεχώς ακουστικά στοιχεία µε ένα απλό µικρόφωνο. Στη 
συνέχεια αυτά τα δεδοµένα υποβλήθηκαν σε επεξεργασία και ταξινοµήθηκαν από το 
προτεινόµενο σύστηµα. Αυτός το προσωπικός Η/Υ χρησιµοποιήθηκε επίσης για να 
πραγµατοποιήσει και την επιβλεπόµενη καθώς και ανεπίβλεπτη προσαρµογή προτύπων. 
Ολόκληρη η οργάνωση του πειράµατος απεικονίζεται στο Σχήµα 5.6. 

5.4.1. Το πρόβληµα του κινούµενου παραθύρου 

∆ιάφορα ζητήµατα εµφανίστηκαν στο συγκεκριµένο τύπο πειράµατος που 
περιλαµβάνουν τα κινούµενα παράθυρα αλλά και τη σπανιότητα µε την οποία 
εµφανίζονται τα µη-τυπικά ηχητικά γεγονότα. Η παραθυροποίηση του εισερχόµενου 
ακουστικού σήµατος σε κοµµάτια ενός προκαθορισµένου µεγέθους δεν είναι επαρκής 
τρόπος ανάλυσης καθώς δε µπορεί να παρέχει ικανοποιητικά αποτελέσµατα επειδή η 
διάρκεια των εκρήξεων, των πυροβολισµών και των κραυγών ποικίλει πολύ. Ούτε ο 
χρόνος έναρξης ούτε η διάρκεια ενός keysound γεγονότος είναι γνωστές στο 
σύστηµα, κατά συνέπεια µπορεί το γεγονός ενδιαφέροντος να κοπεί σε µέρη που 
ανήκουν σε διαφορετικές ηχητικές κατηγορίες. Για αυτόν τον σκοπό αποφασίσαµε να 
επεξεργαστούµε το εισερχόµενο ακουστικό σήµα σε µια frame by frame ανάλυση 
(200ms µε επικάλυψη 75%), ενώ τα διαδοχικά πλαίσια που καταχωρούνται στην ίδια 
κατηγορία συγχωνεύονται σε ένα τµήµα µε το χρόνο έναρξης να αντιστοιχεί στο 
πρώτο πλαίσιο και τη διάρκεια στο συνολικό αριθµό των πλαισίων του τµήµατος. Και οι 
δύο πληροφορίες αποθηκεύονται για τη βοήθεια πιθανής µελλοντικής έρευνας για τη 
σκηνή στην συγκεκριµένη χρονική περίοδο. Επίσης το άθροισµα των log-likelihoods 
οµαλοποιείται µε βάση τον αριθµό πλαισίων κάθε ηχητικού γεγονότος. Επιπλέον, µια 
διαδικασία λείανσης εφαρµόστηκε στη συνέχεια για να αφαιρέσει τις αδικαιολόγητες 
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ασυνέχειες µεταξύ των γειτονικών πλαισίων. Ουσιαστικά αφαιρέσαµε τις µεµονωµένες 
ανιχνεύσεις (outliers) που αντιστοιχούν σε 200ms, η οποία δεν αποτελεί λογική διάρκεια 
όσον αφορά στα µη τυπικά ηχητικά γεγονότα. 

 

Σχήµα 5.7: Ο βρόχος ανατροφοδότησης για την προσαρµογή των GMM. 

5.4.2. Αντιµετωπίζοντας την σπανιότητα των µη τυπικών γεγονότων 

Το δεύτερο ζήτηµα αποτελείται από όχι µόνο από τη σπανιότητα που 
χαρακτηρίζει την ύπαρξη ανώµαλων καταστάσεων αλλά και του γεγονότος ότι ένα άλλο 
µη ενδιαφέρον ηχητικό γεγονός µπορεί να λάβει χώρα και να προκαλέσει µία λάθος 
αναγνώριση (false alarm). Είναι µάλλον δύσκολο να δηµιουργηθούν τα ακριβή πρότυπα 
τα οποία θα αντιπροσωπεύουν όλους αυτούς τους ήχους κυρίως επειδή η ύπαρξή τους 
είναι δύσκολο να είναι γνωστή a-priori (π.χ. ήχοι κλειδιών, κόρνες, γάβγισµα σκύλου 
κ.λπ.) ενώ είναι σηµαντικό να µην παρερµηνευθούν από το σύστηµα ως µη τυπικά 
γεγονότα. Προς την εκπλήρωση αυτού του στόχου, συλλέξαµε δεδοµένα από τους 
διάφορους τύπους ηχητικών πηγών για να βεβαιωθούµε ότι η ακουστική σκηνή κάθε 
σεναρίου περιγράφεται από έναν υψηλό βαθµό ποικιλοµορφίας (π.χ. ο υπόγειος 
σιδηρόδροµος περιλαµβάνει κόρνες, το άνοιγµα/κλείσιµο πόρτας, τους ανθρώπους που 
µιλούν στο background, τη µετακίνηση τρένων κ.λπ.). 

Αν και τα ακουστικά δείγµατα είναι αντιπροσωπευτικά των κατηγοριών που 
χρειαζόµαστε, δεν παρέχουν µια ακριβή περιγραφή όλων των πιθανών 
πραγµατοποιήσεων τέτοιων γεγονότων. Συνεπώς ενσωµατώνουµε µια τεχνική που 
δίνει στο σύστηµά µας τη δυνατότητα να προσαρµοστεί στους ακουστικούς όρους του 
περιβάλλοντος λειτουργίας. Η προσαρµοστικότητα παρέχεται από την εφαρµογή της 
Maximum a Posteriori (MAP) µεθόδου στα στατιστικά πρότυπα κάθε κατηγορίας και 
εφαρµόζεται µέσω του βρόχου ανατροφοδότησης (Reynolds et al., 2000). Αρχικά µια 
εποπτευοµένη (supervised) ηµιαυτόµατη διαδικασία ενεργοποιείται που λαµβάνει υπόψη 
της, το ground truth ως εισαγωγή από εξουσιοδοτηµένο προσωπικό. Μετά από αυτήν 
την αρχική χρονική περίοδο το σύστηµα προσαρµόζεται κατά τρόπο ανεπίβλεπτο 
(unsupervised) και εκµεταλλεύεται αποκλειστικά τις δικές του αποφάσεις. 
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Σχήµα 5.8: Detection Error Tradeoff καµπύλες που δείχνουν την ικανότητα του 

προσαρµοσµένου συστήµατος να εντοπίζει µη φωνητικά και φωνητικά µη τυπικά ηχητικά 

γεγονότα κάτω από τρία διαφορετικά είδη ακουστικού περιβάλλοντος. 

Ο βρόχος ανατροφοδότησης απεικονίζεται στο Σχήµα 5.7. Ένας δείκτης ιστορίας 
(history index) κρατιέται που περιέχει τη σειρά αποφάσεων που λαµβάνονται από το 
σύστηµα σχετικά µε το διάστηµα ν διάρκειας τ δευτερολέπτων, όπου κάθε διάρκεια 
εξαρτάται από τις τελικές αποφάσεις του συστήµατος, δηλ. όταν προβλέπει το 
σύστηµα την ίδια κατηγορία για διαδοχικά πλαίσια, αυτά τα συγκεκριµένα πλαίσια 
κατόπιν περιλαµβάνονται σε µια ακουστική ακολουθία ενώ µια νέα ακολουθία 
διαµορφώνεται όταν αλλάζει η πρόβλεψη. Το ground truth κρατήθηκε επίσης 
παράλληλα για τις ίδιες χρονικές περιόδους και τα ακουστικά δεδοµένα αποθηκεύτηκαν 
σε 16 KHz µε δεκαεξάµπιτη ανάλυση. Στη συνέχεια αναλύθηκαν τα στοιχεία που έχουν 
κατηγοριοποιηθεί λανθασµένα και οι αντίστοιχες ακολουθίες χαρακτηριστικών 
γνωρισµάτων χρησιµοποιήθηκαν για την προσαρµογή των αντίστοιχων µοντέλων. 
Αυτή η φάση πραγµατοποιείται κατά τη διάρκεια µιας ανενεργού χρονικής περιόδου 
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(π.χ. κατά τη διάρκεια της νύχτας). Κατόπιν το σύστηµα προσαρµόστηκε κατά τρόπο 
ανεπίβλεπτο χρησιµοποιώντας τις αποφάσεις του να αντικαταστήσει το ground truth. 
Πιο συγκεκριµένα η διαδικασία της ανεπίβλεπτης προσαρµογής λειτουργεί µε τον 
ακόλουθο τρόπο: για µια δεδοµένη χρονική περίοδο όλα τα τµήµατα 
συµπεριλαµβανοµένων των αντίστοιχων προβλέψεων αποθηκεύονται. Στη συνέχεια οι 
κατάλληλες ακουστικές παράµετροι εξάγονται από το σύστηµα (π.χ. MFCC και dMFCC 
για την προσαρµογή του φωνητικού/µη-φωνητικού προτύπου). Έπειτα αυτές οι 
παράµετροι υιοθετούνται για να προσαρµόσουν το αντίστοιχο πρότυπο σύµφωνα µε 
την πρόβλεψη του συστήµατος. Με αυτό το τρόπο το σύστηµα είναι ικανό για την 
αυτόνοµη αναπροσαρµογή των προτύπων του, και άρα προσαρµόζεται ακόµα καλύτερα 
στις περιβαλλοντικές συνθήκες. 

5.4.3. Οι καµπύλες DET του προσαρµοσµένου συστήµατος 

Το συγκεκριµένο πείραµα πραγµατοποιήθηκε για τρεις συνεχόµενες ηµέρες ενώ 
το ground truth ήταν γνωστό. Τα µισά από αυτά τα δεδοµένα αναλύθηκαν για τα λάθη 
ταξινόµησης και έπειτα χρησιµοποιήθηκαν για την προσαρµογή των αντίστοιχων 
προτύπων (εποπτευοµένη προσαρµογή MAP). Στη δεύτερη φάση τα Γκαουσσιανά 
πρότυπα προσαρµόστηκαν κατά τρόπο ανεπίβλεπτο βασισµένο στις αποφάσεις που 
λήφθηκαν αυτόµατα από το σύστηµα και χρησιµοποιώντας τα ακουστικά δεδοµένα 
που συλλέχθηκαν κατά τη διάρκεια µιας ηµέρας. Τα αποτελέσµατα που αναφέρονται σε 
αυτό το τµήµα αποκτήθηκαν µε τη χρήση των log-likelihoods που πάρθηκαν ως 
αποτελέσµατα από τα πρότυπα τα οποία είχαν προσαρµοστεί µετά και από τις δύο 
φάσεις του πειράµατος. Κατά τη διάρκεια της διαδικασίας προσαρµογής οι παράµετροι 
των Γκαουσσιανών συναρτήσεων (βάρη, συνδιασπορές και µέσοι όροι) µαθεύτηκαν από 
τα δεδοµένα προσαρµογής ενώ η αξία του προγενέστερου βάρους (weight on prior) κατά 
τη διάρκεια της αναπροσαρµογής τέθηκε ίση µε 0.5 (αλλαγές σε αυτήν την παράµετρο 
δεν παρείχαν καλύτερη απόδοση). 

 

Φάση 
προσαρµογής Περιβάλλον 

Μέσο EER 
(για τρία µη 

τυπικά 
γεγονότα) 

Μέσο EER για τρία 
περιβάλλοντα 
(% βελτίωση) 

Χωρίς 
προσαρµογή 

Μετρό 0.32461 
0.26253 (-) Αστικό 0.2901 

Στρατιωτικό 0.17289 

Supervised 
Μετρό 0.11226 

0.09676 (63.14%) Αστικό 0.12673 
Στρατιωτικό 0.0513 

Supervised και 
Unsupervised 

Μετρό 0.03786 
0.02856 (70.48%) Αστικό 0.01346 

Στρατιωτικό 0.03436 

Πίνακας 5.4: Τα Equal Error Rates για τις τρεις φάσεις του πειράµατος 
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Σε αντίθεση µε άλλους αλγορίθµους προσαρµογής (π.χ. γραµµική συµµεταβολή 
µέγιστης πιθανότητας - maximum likelihood linear regression), η συγκεκριµένη 
µεθοδολογία απαιτεί περισσότερα στοιχεία δεδοµένου ότι λειτουργεί στο επίπεδο των 
συναρτήσεων. Εντούτοις λόγω αυτής της χαµηλού επιπέδου προσέγγισης, όταν στοιχεία 
µεγάλης ποσότητας είναι διαθέσιµα η µέθοδος MAP τείνει να αποδίδει καλύτερα. Αυτή 
η προϋπόθεση ισχύει όσον αφορά στην προσέγγισή µας δεδοµένου ότι συλλέξαµε 72 
ώρες (3x24h) δεδοµένων. Τα µισά από αυτά τα στοιχεία χρησιµοποιήθηκαν για την 
εποπτευοµένη προσαρµογή προτύπων. Οι επόµενες 24 ώρες εξυπηρέτησαν την 
ανεπίβλεπτη προσαρµογή ενώ το υπόλοιπο των στοιχείων (12h) χρησιµοποιήθηκε για τη 
δοκιµή του προσαρµοσµένου συστήµατος. Πρέπει να αναφερθεί ότι αυτό το πειραµατικό 
στάδιο εκµεταλλεύεται τις ιδιότητες µείωσης αντήχησης που προσφέρει η cepstral µέση 
κανονικοποίηση (cepstral mean normalization). 

Οι καµπύλες DET για κάθε ένα εκ των τριών περιβαλλόντων απεικονίζονται 
στο Σχήµα 5.8 (έκρηξη, πυροβολισµός και ανίχνευση µη τυπικής οµιλίας). Όπως 
µπορούµε να δούµε τα καλύτερα ποσοστά ανίχνευσης επιτυγχάνονται στο αστικό 
περιβάλλον (µέσο EER=0.01346) ακολουθούµενα από το περιβάλλον που ταιριάζει σε 
στρατιωτικές εφαρµογές (µέσο EER=0.03436) και τον σταθµό µετρό (µέσο 
EER=0.03786). Επιπλέον τα ποσοστά των εσφαλµένων συναγερµών έχουν σχετικά 
χαµηλές τιµές όσον αφορά στις χαρακτηριστικές συνθήκες και των τριών 
περιβαλλόντων. Πρέπει να σηµειωθεί ότι το σύστηµα συνεχίζει την διαδικασία 
προσαρµογής κατά τρόπο ανεπίβλεπτο, επιτυγχάνοντας έτσι ακόµα καλύτερη απόδοση. 
Στον Πίνακα 5.4 είναι ταξινοµηµένα τα EERs που αντιστοιχούν σε κάθε στάδιο του 
συγκεκριµένου πειράµατος. Όπως µπορούµε να δούµε υπάρχουν σηµαντικές βελτιώσεις 
και στις δύο φάσεις προσαρµογής. Καταλήγουµε στο συµπέρασµα ότι τα αποτελέσµατα 
του προσαρµοσµένου συστήµατος είναι αρκετά ελπιδοφόρα και επιδεικνύουν τη 
φορητότητα αλλά και την ευελιξία που προσφέρεται από την προτεινόµενη δοµή. 
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Κεφάλαιο 6 

Πιθανολογική Ανίχνευση Καινοτοµίας για Ακουστική 

Παρακολούθηση κάτω από Συνθήκες Πραγµατικού Κόσµου 

Η ανίχνευση καινοτοµίας (novelty detection) ουσιαστικά αποτελεί τον 
προσδιορισµό άγνωστων/νέων στοιχείων, δηλ. στοιχεία που διαφέρουν πολύ από αυτά 
µε τα οποία εκπαιδεύθηκε το σύστηµα. Σε αυτό το κεφάλαιο ερευνάται η συγκεκριµένη 
τεχνική όπως εφαρµόζεται στην ακουστική επόπτευση ανώµαλων καταστάσεων.  

Μια ευρεία ποικιλία ακουστικών παραµέτρων υιοθετείται προς τη διαµόρφωση 
ενός διανύσµατος χαρακτηριστικών πολλών-πεδίων (multi-domain), το οποίο 
συλλαµβάνει διαφορετικά χαρακτηριστικά των ακουστικών σηµάτων. 
Χρησιµοποιήσαµε τη τράπεζα φίλτρων Mel, το ακουστικό πρωτόκολλο MPEG-7, τον 
χειριστή ενέργειας Teager και την ανάλυση κυµατιδίων. Στη συνέχεια οι συντελεστές 
γνωρισµάτων τροφοδοτούν τρεις πιθανολογικές µεθοδολογίες ανίχνευσης καινοτοµίας. 
Η απόδοσή τους υπολογίζεται χρησιµοποιώντας δύο µέτρα που λαµβάνουν υπόψη 
τους, τους λάθος εντοπισµούς καθώς και τους εσφαλµένους συναγερµούς. Το σύνολο 
των δεδοµένων καταγράφηκε κάτω από πραγµατικές συνθήκες συµπεριλαµβανοµένων 
τριών διαφορετικών τοποθεσιών όπου καταγράφηκαν διάφοροι τύποι τυπικών και µη 
τυπικών ηχητικών γεγονότων. Χρησιµοποιήθηκαν: α) ένα κλειστό περιβάλλον που 
προσοµοιάζει το χώρο ενός τυπικού σπιτιού, β) ένας ανοικτός δηµόσιος χώρος και γ) 
ένας διάδροµος γραφείων. Ο τελικός σκοπός του προτεινόµενου συστήµατος είναι να 
ενισχυθεί η απόφαση ενός εξουσιοδοτηµένου ατόµου προς τη λήψη των κατάλληλων 
αποφάσεων/ενεργειών για την παρεµπόδιση οποιασδήποτε απώλειας ζωής/ιδιοκτησίας. 
Τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι η πιθανοτική ανίχνευση καινοτοµίας µπορεί να παρέχει 
µια ακριβή ανάλυση της σκηνής όσον αφορά στον προσδιορισµό ανώµαλων γεγονότων. 

6.1. Εισαγωγή 

Έχουν προταθεί αρκετά συστήµατα για τις εφαρµογές επιτήρησης µε κύριο 
στόχο να εξεταστούν γεγονότα που εµπεριέχουν βία, εγκλήµατα κτλ. Η επόπτευση, 
γενικά, δεν είναι σε σύγκρουση µε το νόµο και είναι κοινή πρακτική σε καταστήµατα, 
υπηρεσίες, αερολιµένες κ.λπ., όπου η ανάγκη για αποτελεσµατικούς όρους ασφάλειας 
δικαιολογεί την εγκατάσταση διάφορων αισθητήρων όπως κάµερες, µικρόφωνα κ.λπ. Η 
απαίτηση για ανεπίβλεπτη αξιολόγηση της παρούσας κατάστασης έχει παρακινήσει την 
κοινότητα της επεξεργασίας σήµατος προς τον πειραµατισµό µε διάφορα 
αυτοµατοποιηµένα πλαίσια, π.χ. (Haritaoglu et al., 2000). Στόχος αυτών των 
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συστηµάτων είναι η παροχή µιας ακριβούς περιγραφής µιας σκηνής ενδιαφέροντος και η 
χρησιµοποίηση αυτής σε µια διεπαφή υποστήριξης απόφασης (decision support 
interface) προκειµένου να ελαχιστοποιηθεί το φορτίο εργασίας του ανθρώπου χειριστή. 

Η ανίχνευση καινοτοµίας αναφέρεται στην αναγνώριση άγνωστων (ή νέων) 
δεδοµένων, δηλ. δεδοµένα που διαφέρουν αρκετά από εκείνα που επεξεργάστηκε το 
σύστηµα κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Αυτός ο τύπος δεδοµένων µπορεί να 
οδηγήσει το σύστηµα στην κακή µεταχείρισή τους (π.χ. λανθασµένη 
κατηγοριοποίηση). Ο a-priori προσδιορισµός των δεδοµένων που µπορούν να 
υποβληθούν σε αποτελεσµατική επεξεργασία από το σύστηµα αποτελεί προϋπόθεση για 
µια επιτυχηµένη λειτουργία και αναγνώριση (Markou et al., 2003). Αυτή η τεχνική έχει 
αποδειχθεί ότι διευκολύνει πολλές εφαρµογές όπως η αναγνώριση ψηφίων γραµµένων 
µε το χέρι (Tax et al., 1998), η ανίχνευση καρκίνου (Tarassenko, 1995), η ανίχνευση 
παρείσφρησης σε δίκτυα υπολογιστών (Wei et al., 2001), η ταξινόµηση εικόνων 
(Singh et al., 2001) κ.α. Όσον αφορά στον τοµέα της ακουστικής επεξεργασίας 
σήµατος, η ιδέα της ανίχνευσης καινοτοµίας έχει υιοθετηθεί σε διάφορα άρθρα. Ένας 
αλγόριθµος διανυσµατικών µηχανών υποστήριξης εισάγεται στην εργασία (Davy et al., 
2002) για τον προσδιορισµό απότοµων φασµατικών αλλαγών. Συγκρίνεται µε έναν µη 
παραµετρικό ανιχνευτή για την ακουστική κατάτµηση µουσικών σηµάτων όπου και 
χρησιµοποιήθηκε αποτελεσµατικά. Μια τεχνική βασισµένη σε νευρωνικό δίκτυο µε 
εφαρµογή στη κατηγοριοποίηση µικτών ακουστικών γεγονότων παρουσιάζεται στην 
(Linares et al., 1997). Ένα σήµα πραγµατικού περιβάλλοντος δίνεται στο σύστηµα, το 
οποίο επιτυγχάνει την ανίχνευση ταυτόχρονων γεγονότων. Μια ενδιαφέρουσα 
εφαρµογή, ο µη καταστροφικός έλεγχος µηχανικών συστηµάτων εξερευνείται στην 
(Emamian et al., 2000). Ο βραχύχρονος µετασχηµατισµός Fourier εφαρµόζεται στα 
σήµατα εισαγωγής και γίνεται είσοδος στο δίκτυο Kohonen. Τα αποτελέσµατα 
παρουσιάζουν αποδοτική ανίχνευση ρωγµών ακόµα και σε ένα θορυβώδες περιβάλλον. 
Η ανίχνευση καινοτοµίας αξιοποιείται από τους συντάκτες της (Flexer et al., 2005) για 
την ταξινόµηση µουσικού είδους. Οι (Davy et al.,2006) εξηγούν την κατασκευή µιας 
διανυσµατικής µηχανής υποστήριξης µε έναν διαδοχικό αλγόριθµο βελτιστοποίησης για 
την ανίχνευση ανώµαλων γεγονότων. Κατά τη διάρκεια της πειραµατικής φάσης αυτή η 
προσέγγιση εφαρµόζεται σε ένα µουσικό σήµα όπου επιτυγχάνονται καλά αποτελέσµατα 
κατάτµησης. Ο αυτόµατος εντοπισµός των σηµείων σηµαντικών αλλαγών σε µουσική ή 
άλλων ειδών ήχους µέσω της αυτό- οµοίωσης αναλύεται στην εργασία (Foote, 2000). Η 
µέθοδος είναι βασισµένη στον υπολογισµό της µήτρας απόστασης διάφορων 
ακουστικών παραµέτρων, ο οποίος ακολουθείται από µια διαδικασία συσχετισµού 
πυρήνων. Αυτό εφαρµόζεται στο πρώτο λεπτό του Animals Have Young (video V14 
από το σύνολο δεδοµένων MPEG-7) για την κατάτµηση οµιλίας/µουσικής µε αρκετά 
καλά αποτελέσµατα. Αναφέρεται ότι διάφορες χρήσιµες εφαρµογές µπορούν να 
ωθηθούν µ' αυτό τον αλγόριθµό, όπως η ακουστική ευρετηρίαση και η περιληπτική 
παρουσίαση πληροφοριών. Η ανίχνευση καινοτοµίας χρησιµοποιείται επίσης στην 
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εργασία (Richard et al., 2007) για την εξοµάλυνση των αποφάσεων ενός SVM µε 
εφαρµογή στη διάκριση οµιλίας/µουσικής. Οι συντάκτες ερεύνησαν τρεις τύπους 
εξοµάλυνσης: χρησιµοποιώντας το Μπεϋζιανό κριτήριο πληροφοριών (BIC), το µίας-
κατηγορίας SVM καθώς και πιθανολογικές αποστάσεις. 

Η εκµετάλλευση της ακουστικής πληροφορίας µε στόχο τον έλεγχο/επόπτευση 
του περιβάλλοντα χώρου είναι ένας σχετικά νέος ερευνητικός τοµέας µε πολλές 
ενδιαφέρουσες εφαρµογές. Η εστίαση τοποθετείται κυρίως στο σύνολο 
χαρακτηριστικών, στον ταξινοµητή, στα στοιχεία κατάρτισης καθώς επίσης και στις 
ακουστικές κατηγορίες. Όσον αφορά στο σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιείται, 
αποτελείται συνήθως από τις ηχογραφηµένες εκ των προτέρων και καλά καθορισµένες 
ηχητικές κατηγορίες ενώ υπάρχει ανάγκη για µία βάση που να αντιπροσωπεύει 
ικανοποιητικά τις πραγµατικές περιστάσεις. Επιπλέον, έχουν προταθεί διάφορα σύνολα 
χαρακτηριστικών (π.χ. MFCC, ZCR, LPC, LPCC, LFCC κ.λπ.) σε συνδυασµό µε 
παραγωγικούς και µη-παραγωγικούς αλγορίθµους αναγνώρισης προτύπων. Σε αυτήν την 
παρουσίαση  υπάρχει µετατόπιση από τις ελεγχόµενες εργαστηριακές συνθήκες και η 
έµφαση δίνεται επάνω στη χρήση µιας βάσης που καταγράφηκε κάτω από πραγµατικές 
συνθήκες και διαφορετικούς τύπους περιβαλλόντων. 

Παρουσιάζεται η έννοια της ανίχνευσης καινοτοµίας στον τοµέα του ακουστικού 
ελέγχου χώρων για την παρουσία επικίνδυνων καταστάσεων. Η χρήση της παρακινείται 
από το γεγονός ότι δεν είναι εφικτό να ληφθεί µια ευρεία ποικιλία δεδοµένων, τα οποία 
να είναι αντιπροσωπευτικά των ανώµαλων καταστάσεων ώστε να δηµιουργηθούν 
αξιόπιστα στατιστικά µοντέλα, ειδικά κάτω από πραγµατικές συνθήκες. Αντίθετα, 
υπάρχει αφθονία δεδοµένων για τη διαµόρφωση της κανονικής κατάστασης δεδοµένου 
ότι η µη τυπικές καταστάσεις αποτελούν σπάνια γεγονότα. Η υπόθεση ότι τα ανώµαλα 
ακουστικά γεγονότα είναι κατά µεγάλο βαθµό διαφορετικά από τα κανονικά ισχύει. 
Βλέποντας το πρόβληµα µέσα από το πρίσµα της στατιστικής, η ανίχνευση καινοτοµίας 
αναφέρεται στην απόφαση εάν µια άγνωστη ακουστική ακολουθία έχει παραχθεί από 
την κατανοµή που ακολουθείται από τα µοντέλα κανονικών καταστάσεων. Εκθέτουµε 
πειραµατισµούς σε ένα σύνολο δεδοµένων που καταγράφηκε κάτω από πραγµατικές 
συνθήκες κατά τη διάρκεια των γυρισµάτων τριών σεναρίων: α) έξυπνο περιβάλλον 
κλειστού χώρου, β) σενάριο ΑΤΜ ανοικτού χώρου και γ) σενάριο ασφάλειας γενικού 
σκοπού κλειστού και ανοικτού χώρου.  Επιπλέον γίνεται εκτενή χρήση πιθανοτήτων 
δοµών (οµαδοποίηση (clustering) GMM, καθολικό GMM και καθολικό HMM) που 
υπηρετούν το στόχο της ανίχνευσης καινοτοµίας. Εκπαιδεύονται µε ακουστικές 
παραµέτρους διαφορετικών πεδίων (χρόνου, συχνότητας και κυµατιδίου) που µπορούν 
να παρέχουν µια ακριβέστερη περιγραφή των ακουστικών σηµάτων έναντι 
αντιπροσωπεύσεων που χρησιµοποιούν λιγότερα πεδία ειδικά όταν έχουµε να 
αντιµετωπίσουµε ιδιαίτερα θορυβώδεις συνθήκες, οι οποίες αντιµετωπίζονται συχνά 
όταν έχουµε να κάνουµε µε πραγµατικές συνθήκες (κάτι που πρέπει να αναµένεται). 
Τα πειράµατα που πραγµατοποιήθηκαν καταδεικνύουν την αποτελεσµατικότητα της 
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προτεινόµενης προσέγγισης που όπως αποδεικνύεται αποδίδει πολύ καλά ακόµα και 
κάτω από περιβάλλοντα µε διαφορετικές ακουστικές ιδιότητες. 

Το επόµενο τµήµα παρέχει λεπτοµέρειες σχετικά µε το σχεδιασµό που οδήγησε 
στην καταγραφή της ακουστικής βάσης δεδοµένων µας. Η ενότητα 6.3 περιγράφει τις 
πιθανοτικές στρατηγικές ανίχνευσης καινοτοµίας που χρησιµοποιήθηκαν ενώ η 
ενότητα 6.4 εξηγεί το πειραµατικό πρωτόκολλο και παρουσιάζει τα τελικά 
αποτελέσµατα.  

6.2. Σενάριο εφαρµογής 

6.2.1. Η ιδέα πίσω από το σχεδιασµό των σεναρίου 

Έγινε καταγραφή µ ε  διάφορα σενάρια απο διάφορα ηχογραφηµένα ηχητικά 
τοπία (sound scapes) ή από διάφορα έργα και οργανώνονται σύµφωνα µε το περιβάλλον 
που χρησιµοποιήθηκε για κάθε σύνοδο καταγραφής. Είχαν ως σκοπό να είναι όσο το 
δυνατόν πιο γενικού σκοπού για την εξυπηρέτηση ενός ευρέος φάσµατος πραγµατικών 
εφαρµογών. 

Χρησιµοποιήθηκε η εξης τοποθεσία: δηµόσιος υπαίθριος χώρος.  

Τα ηχογραφηµένα στοιχεία χρησιµοποιήθηκαν για τη γενίκευση των 
δραστηριοτήτων που καταγράφηκαν κατά τη διάρκεια του σεναρίου ασφάλειας µέσα 
σε ένα εικονίκο τυποποιηµένο εσωτερικό χώρο. Αυτά τα περιβάλλοντα παρουσιάζουν 
µεγάλες διαφορές από την άποψη των ακουστικών όρων (ήρεµες συνθήκες στο 
εσωτερικό περιβάλλον, σχετικά ήρεµες στην εσωτερική δηµόσια περιοχή και συνθήκες 
µη στατικού παρασιτικού θορύβου στην υπαίθρια δηµόσια περιοχή). 

6.2.2. Σενάριο δηµόσιας ασφάλειας 

Οι καταγραφές αυτού του σεναρίου πραγµατοποιήθηκαν µε δειγµατα σε 
εσωτερικό και σε υπαίθριο περιβάλλον, διευκολύνοντας κατά συνέπεια ένα γενικής 
χρήσης σενάριο ασφάλειας. 
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Σενάριο Είδος 
γεγονότος 

Ακουστικό 
γεγονός 

Συνολικός 
αριθµός 

Συνολική 
διάρκεια (s) 

Σενάριο 
ασφαλείας 
γενικού σκοπού 

µη τυπικό 

panic 10 128.6 
surprise 6 7.5 
anger 8 12.1 
scream 14 12.8 
people fighting 5 23.8 
pain 6 13.5 

τυπικό 

background speech 101 841.8 
normal speech 156 1233.2 
background noise 
(wind, birds, other 
noise) 

 
21 

 
255.1 

Πίνακας 6.1: Ακουστικά γεγονότα στη βάση δεδοµένων PROMETHEUS. 

Για να δηµιουργήσουµε ρεαλιστικά σενάρια τα άτοµα και οι οµάδες που 
ακούγονται περιλαµβανάνουν µία λογοµαχία σε κισσέ, β) ένας τσακωµός ανθρώπων γ) 
ένα άτοµο ικετεύει για χρήµατα και δ) µια οµάδα ανθρώπων συγκεντρώνεται π.χ. 
διαδήλωση 

6.2.3. Ανάλυση του ακουστικού µέρους της βάσης 

Για πρακτικούς λόγους, κατά τη διάρκεια των πειραµατισµών αυτής της 
εργασίας χρησιµοποιήσαµε ένα µικρόφωνο. Το ακουστικό σήµα δειγµατολήφθηκε στα 
32KHz µε 32 bit ανάλυση και αποθηκεύτηκε σε µορφή WAV. Ο Πίνακας 6.1 συνοψίζει 
τα καταγραµµένα ακουστικά γεγονότα (τυπικά και µη τυπικά). Τα τυπικά ακουστικά 
γεγονότα είναι κανονική οµιλία, παρασιτικός θόρυβος (π.χ. αέρας, οµιλία στο υπόβαθρο 
κ.λπ.), κουδούνι πόρτας κ.λπ. ενώ τα ακουστικά γεγονότα ενδεικτικά των ανώµαλων 
καταστάσεων είναι πέσιµο αντικειµένων, σπάσιµο υλικού, συναγερµός πυρκαγιάς 
και των ανθρώπινοι φωνητικοί ήχοι σχετικοί µε αρνητικά συναισθήµατα. Υπάρχουν 
επίσης αρκετά µέρη µε παρασιτικό θόρυβο. Σε αυτό το κεφάλαιο εξετάζουµε µόνο τις µη 
τυπικές καταστάσεις που είναι ανιχνεύσιµες µέσω του ακουστικού αισθητήρα. Αυτές 
οι σκηνές αντιστοιχούν περίπου στο 90% όλων των µη τυπικών καταστάσεων της 
καταγεγραµµένης βάσης δεδοµένων. 

6.3. Μεθοδολογία ανίχνευσης καινοτοµίας 

Είναι σχεδόν αδύνατο να συλλεχθούν όλες οι πιθανές εκδοχές κάθε µη τυπικού 
γεγονότος. Εποµένως η κατάρτιση αντιπροσωπευτικών στατιστικών προτύπων δεν 
είναι εφικτή. Πειραµατιστήκαµε προς την υπερνίκηση αυτού του εµποδίου µε το 
σχεδιασµό µίας µεθοδολογίας µηχανικής µάθησης που είναι βασισµένη στην ανίχνευση 
καινοτοµίας και έχει τη δυνατότητα να αναγνωρίσει ακουστικά δεδοµένα που δεν έχει 
"δει" κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης. Κατά συνέπεια, η προτεινόµενη αρχιτεκτονική 
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παρακινείται από το γεγονός ότι τα ανώµαλα ακουστικά γεγονότα είναι πολύ 
διαφορετικά από τα κανονικά. Με άλλα λόγια η πρόθεσή µας είναι να θεσπίσουµε ένα 
πλαίσιο που δεν προϋποθέτει τη διακριτή µοντελοποίηση της κατηγορίας που 
περιλαµβάνει τα µη τυπικά δεδοµένα. Το τελικό ολοκληρωµένο σύστηµα θα ωφεληθεί 
από την έκβαση αυτής της µεθοδολογίας για τον εντοπισµό και κανονικής αλλά και 
ανώµαλης ανθρώπινης συµπεριφοράς. 

6.3.1. Ακουστικές παράµετροι 

Αρχικά είναι ουσιαστικό να επιλεχτούν ακουστικές παράµετροι ικανές να 
αντιπροσωπεύσουν αποτελεσµατικά τα χαρακτηριστικά των προαναφερθέντων 
ακουστικών κατηγοριών. Μετά από τα αποτελέσµατα της προηγούµενης δουλειάς µας 
(βλέπε κεφάλαια 5 και 6) καταλήξαµε στη χρησιµοποίηση των επόµενων ακουστικών 
περιγραφέων: 

 • Ακουστικό πρωτόκολλο MPEG-7: Audio spectrum flatness, waveform min, 
waveform max και audio fundamental frequency. Αυτοί παρέχουν µια συµπαγή 
αντιπροσώπευση της µορφής του σήµατος στο πεδίο του χρόνου, της περιοδικότητας 
του καθώς και το πόσο "επίπεδο" είναι το φάσµα σε διαφορετικές ζώνες. Η εξαγωγή 
τους έχει τυποποιηθεί κατά τη διάρκεια της δηµιουργίας του ακουστικού πρωτοκόλλου 
MPEG -7, το οποίο θεωρείται η state of the art για την αναγνώριση ήχων 
(Quackenbush et al.,2001). 

 

 

Σχήµα 6.1: Εξαγωγή των παραµέτρων από το πεδίο wavelet µε τριφασικό 

φιλτράρισµα 

 

• MFCC: Παρµένοι από τον τοµέα της αυτόµατης αναγνώρισης 
οµιλίας/οµιλητών όπου και είναι γνωστό ότι παρέχουν ικανοποιητική απόδοση. Η 
διαδικασία παραγωγής τους έχει ως σκοπό να µιµηθεί ως ένα ορισµένο βαθµό το 
ανθρώπινο σύστηµα ακουστικής αντίληψης. Σε αυτήν την µελέτη χρησιµοποιούµε τους 
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πρώτους 13 συντελεστές (συµπεριλαµβανοµένου του µηδενικού) οι οποίοι 
χρησιµοποιούνται σε συνδυασµό µε τις αντίστοιχες παραγώγους τους. 

• Προσωδία και χαρακτηριστικά βασισµένα στον χειριστή ενέργειας Teager: Τα 
επιλεγµένα χαρακτηριστικά γνωρίσµατα µπορούν να συλλάβουν τις αλλαγές που η 
οµιλία και η προσωδία καταδεικνύουν στην περίπτωση ανώµαλων φωνητικών 
ακουστικών γεγονότων. Ο υπολογισµός της περιοχής φακέλων αυτοσυσχέτισης TEO 
βασισµένος σε ζώνες συχνοτήτων είναι χρήσιµος για την ταξινόµηση πίεσης/άγχους σε 
σήµατα οµιλίας (Zhou et al., 2001). Τους χρησιµοποιούµε σε συνδυασµό µε τη 
θεµελιώδη συχνότητα, την παράγωγο της και το harmonicity to noise ratio (ΗΝR). Ο 
συγκεκριµένος συνδυασµός µπορεί να είναι αποτελεσµατικός όσον αφορά τον 
εντοπισµό ανθρώπινων φωνητικών αντιδράσεων κάτω από µη τυπικές περιστάσεις. 

Οι προαναφερθείσες ακουστικές παράµετροι ανήκουν είτε στο πεδίο του 
χρόνου είτε σε εκείνο της συχνότητας. Έχει αποδειχθεί ότι οι παράµετροι των 
διαφορετικών περιοχών µπορούν να παρέχουν βελτιωµένη απόδοση (βλέπε Κεφάλαιο 8). 
Κατά συνέπεια πειραµατιστήκαµε µε µια πρόσφατα εισαχθείσα οµάδα περιγραφέων 
που είναι βασισµένη στην επεξεργασία πολλαπλών αναλύσεων. Το κύριο πλεονέκτηµα 
του µετασχηµατισµού wavelet είναι ότι µπορεί να επεξεργαστεί χρονικές σειρές, οι 
οποίες χαρακτηρίζονται από µη στατική ισχύ σε πολλές διαφορετικές συχνότητες. Σε 
αυτό το κεφάλαιο χρησιµοποιήσαµε τη συνάρτηση Daubechies 1 (ή Haar) ως 
αρχικό/µητρικό κύµα. Ο DWT εφαρµόζεται τρεις διαδοχικές φορές και στην ουσία 
αποτελεί ένα τριφασικό φιλτράρισµα των ακουστικών σηµάτων όπως µπορούµε να 
δούµε στο Σχήµα 6.1. Μετά από µια ανάλυση κρίσιµων ζωνών βασισµένη στα 
ζωνωπερατά φίλτρα Gabor, εξάγουµε τα τριών επιπέδων πακέτα κυµατιδίων για κάθε 
φασµατική ζώνη. Στη συνέχεια, "κόβουµε" τους εξαγµένους συντελεστές και 
υπολογίζεται η περιοχή κάτω από την συνάρτηση αυτοσυσχέτισης τους η οποία και 
οµαλοποιείται σύµφωνα το µισό µέγεθος ενός πλαισίου. Οι Ν οµαλοποιηµένες 
παράµετροι ολοκλήρωσης υπολογίζονται για κάθε πλαίσιο, όπου το Ν είναι ο συνολικός 
αριθµός των ζωνών συχνότητας πολλαπλασιασµένος µε τον αριθµό των συντελεστών 
κυµατιδίων (17x8=136). Αυτές οι παράµετροι αναπαριστούν το βαθµό µεταβλητότητας 
ενός συγκεκριµένου συντελεστή κυµατιδίου µέσα σε µια συγκεκριµένη ζώνη 
συχνοτήτων. Όταν τα τυπικά ηχητικά γεγονότα συγκρίνονται µε τα µη τυπικά 
καταδεικνύουν µεγάλες διαφορές µέσα σε αυτές τις ζώνες και εποµένως η 
χρησιµοποίησή τους µπορεί να είναι ωφέλιµη.  

6.3.2. Τεχνικές αναγνώρισης προτύπων 

Αυτό το τµήµα παρουσιάζει τις τρεις τεχνικές που αξιολογήθηκαν για την 
ανίχνευση καινοτοµίας στην ακουστική βάση που αναλύθηκε προηγουµένως. Βασίζονται 
στον 
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υπολογισµό της ελλοχεύουσας συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας µε τη 
χρησιµοποίηση ενός µίγµατος Γκαουσσιανών συστατικών. Υπολογίζουµε τις 
παραµέτρους του µοντέλου χρησιµοποιώντας µόνο τυπικά δεδοµένα κατάρτισης, 
κάτι που είναι αντίθετο µε την προσέγγιση ταξινόµησης που χρησιµοποιεί και τυπικά 
αλλά και µη τυπικά δεδοµένα κατά τη διαδικασία της κατάρτισης. Κατόπιν για να 
καθορίσουµε εάν το άγνωστο σήµα είναι αρκετά παρόµοιο µε το κανονικό µοντέλο 
χρησιµοποιούµε ένα σχέδιο που στηρίζεται σε ένα κατώφλι. Οι τρεις µέθοδοι που 
υιοθετήθηκαν για την ανίχνευση καινοτοµίας είναι: α) ένα καθολικό GMM, ένα β) 
ένα καθολικό HMM και γ) οµαδοποίηση GMM (GMM clustering). Υιοθετήσαµε 
επίσης τη µέγιστη a posteriori (MAP) µέθοδο προσαρµογής προτύπων για τις 
παραµέτρους των Γκαουσσιανών συναρτήσεων (Reynolds et al., 2000). Γενικά, τα 
τυπικά δεδοµένα αναµένονται να υπάρχουν πολύ συχνά και έτσι θα συγκεντρώνονται 
εύκολα προκειµένου να βελτιωθεί το πρότυπο της τυπικής κατηγορίας. 

6.3.3. Καθολική µοντελοποίηση 

Το πρόβληµα της εκτίµησης µίας συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας µπορεί 
να αντιµετωπιστεί µε την κατασκευή ενός GMM. Είναι ουσιαστικά ένας γραµµικός 
συνδυασµός Γκαουσσιανών κατανοµών που χαρακτηρίζονται από διαφορετικές 
παραµέτρους (βάρη, µήτρες µέσων και συνδιακύµανσης). Μπορούν να προσεγγίσουν 
οποιαδήποτε κατανοµή δεδοµένων εφόσον ένα επαρκές ποσό τους είναι διαθέσιµο 
(McLachlan et al., 1988). Ο αλγόριθµος k-means χρησιµοποιείται για να 
προσδώσουµε αρχικές τιµές στις παραµέτρους οι οποίες επανυπολογίζονται από τον 
επαναληπτικό αλγόριθµο EM. Ένα GMM που αποτελείται από Μ Γκαουσσιανές 
συναρτήσεις δίνεται από τον ακόλουθο τύπο: 

 

όπου το xt αποτελεί τους συντελεστές των χαρακτηριστικών στο χρόνο t, το Ν 

είναι µία Γκαουσσιανή συνάρτηση µε µέσο µm και µήτρα συνδιακύµανσης Σm ενώ 

πm είναι η εκ των προτέρων πιθανότητα της συγκεκριµένης κατάστασης. Σε αυτό το 

στάδιο υποθέτουµε  διαγώνια  µήτρα  συνδιακύµανσης. Ο αριθµός των 
Γκαουσσιανών συναρτήσεων λήφθηκε για το ακόλουθο σύνολο: {2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 
256, 512}.  

Στη πρώτη φάση δηµιουργούµε ένα καθολικό GMM που αντιπροσωπεύει τα 
χαρακτηριστικά γνωρίσµατα που εξάγονται από την κανονική/τυπική κατηγορία. Ένα 
κατώτατο όριο καθορίζεται από την ελάχιστη πιθανότητα των ακουστικών δειγµάτων 
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κατάρτισης. Εάν η πιθανότητα που παράγεται από το καθολικό πρότυπο όσον αφορά 
στην οµοιότητά της µε ένα δείγµα δοκιµής είναι χαµηλότερη από το προκαθορισµένο 
κατώτατο όριο, το δείγµα είναι ταξινοµηµένο ως ανώµαλο γεγονός. Τα ακουστικά 
δεδοµένα που ανήκουν µέσα σε αυτό το όριο πιθανότητας χρησιµοποιούνται περαιτέρω 
για την προσαρµογή του καθολικού προτύπου. 

Η δεύτερη καθολική τεχνική διαµόρφωσης ήταν το από τα αριστερά προς τα 
δεξιά κρυµµένο πρότυπο Markov, µια τεχνική που χρησιµοποιείται εκτεταµένα αυτήν 
την περίοδο για τις ανάγκες της τεχνολογίας αναγνώρισης γενικευµένου ακουστικού 
σήµατος (Kim et al., 2005). Παίρνουν υπό εξέταση τη συµπεριφορά του σήµατος µε 
την πάροδο του χρόνου, ιδιότητα που µπορεί να είναι µεγάλης σηµασίας και κατά τη 
διάρκεια της µοντελοποίησης αλλά και της αναγνώρισης. Όσο ο χρόνος περνάει, κάθε 
ηχητικό γεγονός ακολουθεί ένα σχέδιο που παρουσιάζει συνεπή χαρακτηριστικά. Το 
HMM χωρίζει την ακολουθία τους σε έναν προκαθορισµένο αριθµό καταστάσεων, όπου 
καθεµία διαµορφώνεται από ένα διαγώνιο GMM. Στη συνέχεια οι σχέσεις µεταξύ 
κάθε κατάστασης µαθαίνονται χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο Βaum-Welch, ο οποίος 
οδηγεί σε µια µήτρα των µεταβάσεων για όλες τις καταστάσεις. Στην από αριστερά 
προς τα δεξιά περίπτωση κάθε κατάσταση µπορεί να οδηγήσει είτε στην ίδια είτε στην 
επόµενη. Ο αριθµός καταστάσεων ποίκιλλε µεταξύ 3 και 5 ενώ ο αριθµός των 
Γκαουσσιανών συναρτήσεων που δοκιµάστηκαν κάθε φορά ήταν: {2, 4, 8, 16, 32, 64, 
και 128}. 

Ένα καθολικό HMM δηµιουργείται για την αντιπροσώπευση των κανονικών 
δεδοµένων κατάρτισης. Το κατώφλι καινοτοµίας τίθεται ως η ελάχιστη log-
likelihood που παράγεται από τις ακολουθίες χαρακτηριστικών των τυπικών δεδοµένων. 
Κατά τη διάρκεια της δοκιµής το άγνωστο σήµα κόβεται σε κοµµάτια καθορισµένου 
µήκους τα οποία είναι ίσα µε τον αριθµό των καταστάσεων του προηγουµένως 
δηµιουργηµένου προτύπου. Εάν η log-likelihood του σήµατος ξεπερνά το κατώφλι, το 
συγκεκριµένο τµήµα είναι ταξινοµηµένο ως ξένο/καινοτόµο (outlier). ∆ιαφορετικά οι 
παράµετροι χρησιµοποιούνται για την προσαρµογή του καθολικού προτύπου 
χρησιµοποιώντας τη µέθοδο MAP. 

 

 

Σχήµα 6.2: Οµαδοποίηση GMM για επιλογή ενός απλού µοντέλου προς την 

αντιπροσώπευση ολόκληρης της ηχητικής κατηγορίας. 
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6.3.4. Οµαδοποίηση GMM 

Η βασική ιδέα πίσω από την προτεινόµενη µέθοδο είναι να προσδιοριστεί ένα 
απλό πρότυπο που µπορεί να αντιπροσωπεύσει ένα πολύ µεγαλύτερο σύνολο ηχητικών 
γεγονότων. Αυτό το πρότυπο µπορεί να παρέχει µια περιγραφή των χαρακτηριστικών 
γνωρισµάτων που δεν είναι τόσο γενική όσο οι προηγούµενες. Πράγµατι υπάρχουν 
περιπτώσεις όπου τα κανονικά ακουστικά δεδοµένα παρουσιάζουν µικρές παραλλαγές 
σε σχέση µε το ευρύ καθολικό πρότυπο. Αυτό το γεγονός µπορεί να οδηγήσει σε λάθος 
ταξινοµήσεις. Η προτεινόµενη προσέγγιση δεν συγκεντρώνεται στα σφαιρικά 
χαρακτηριστικά που µοιράζονται µεταξύ τους τα δεδοµένα εκπαίδευσης. Κατά 
συνέπεια τέτοιες περιπτώσεις µπορούν να εξεταστούν αποτελεσµατικότερα από το 
σύστηµα. 

Αρχικά χτίζουµε ένα διαγώνιο GMM για καθένα εκ των δειγµάτων που 
ανήκουν στην κατηγορία των κανονικών ηχητικών γεγονότων. Κατόπιν υπολογίζουµε 
τις αποστάσεις όσον αφορά κάθε ζευγάρι του συνόλου. Η µήτρα απόστασης παρέχει µια 
περιγραφή της κατανοµής που ακολουθείται από τα πρότυπα µέσα στο χώρο των 
ακουστικών χαρακτηριστικών. Τελικά επιλέγουµε το πρότυπο µε την ελάχιστη 
απόσταση ως αυτό που µπορεί να αντιπροσωπεύσει ολόκληρη την κανονική ακουστική 
κατηγορία. Η επιλογή του κεντρικού προτύπου (centric model) καταδεικνύεται στο 
Σχήµα 7.2. 

Προκειµένου να µετρηθεί η απόσταση µεταξύ δύο Γκαουσσιανών κατανοµών 
χρησιµοποιούµε µια Monte Carlo προσέγγιση της απόστασης Κullback-Leibler (KL). 
Αυτός το µετρικό παρέχει έναν βαθµό οµοιότητας του ακουστικού περιεχοµένου που 
αντιπροσωπεύεται από τα συγκεκριµένα πρότυπα. Η απόσταση KL µεταξύ των δύο 
συναρτήσεων πυκνότητας GMM, pA και pB ορίζεται ως 

(6.2) 

 

Αν και µέχρι τώρα δεν υπάρχει λύση κλειστής µορφής όσον αφορά τη 
περίπτωση των GMM, η απόσταση KL µπορεί να προσεγγιστεί από τον εµπειρικό µέσο, 
δηλαδή: 

   (6.3) 
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όπου το n είναι ο αριθµός των δειγµάτων που παίρνουµε από την pA ενώ πρέπει 

να αναφερθεί ότι αυτή η λύση προκύπτει από τα κεντρικά του οριακού θεωρήµατος 
(central limit theorem). Αυτή η µεθοδολογία εξετάστηκε χρησιµοποιώντας το 
ακόλουθο σύνολο όσον αφορά στον αριθµό των Γκαουσσιανών συστατικών: {2, 4, 8, 
16, 32}. Πρέπει να σηµειωθεί ότι η απόσταση µεταξύ δύο GMMs υπολογίζεται αφότου 
λάβουµε n=2000 δείγµατα. 

Κατά τη διάρκεια της φάσης αξιολόγησης ταιριάζουµε το εισερχόµενο πλαίσιο 
µε το κεντρικό πρότυπο. Το κατώφλι ορίζεται ίσο µε τη µέγιστη log-likelihood των 
στοιχείων που υπάρχουν στο σώµα κατάρτισης. Εάν η log-likelihood υπερβαίνει αυτό το 
κατώτατο όριο, ο συγκεκριµένος ήχος προσδιορίζεται ως ανωµαλία. 

Η προσέγγιση που περιγράφηκε παραπάνω µπορεί επίσης να χρησιµοποιηθεί για 
την αυτοµατοποιηµένη αναγνώριση ήχων η οποία θα είναι βασισµένη σε µια ολιστική 
αντιπροσώπευση κάθε δείγµατος χωρίς την οικοδόµηση πιθανοτικών προτύπων για κάθε 
κατηγορία ξεχωριστά. Ένας γρήγορος τρόπος να βρεθεί η κατηγορία στην οποία 
ανήκει η άγνωστη ακουστική ακολουθία θα ήταν να επιλεχτεί η κατηγορία του πιο 
κοντινού (υπό την KL έννοια) µε αυτό προτύπου. 

6.4. Πειραµατικό πρωτόκολλο και ανάλυση λαθών 

Ο στόχος αυτών είναι να αξιολογήσουµε την απόδοση τριών πιθανοτικών 
µεθόδων ανίχνευσης καινοτοµίας στο ίδιο σύνολο δεδοµένων. Για την εξαγωγή των 
παραµέτρων που περιγράφηκαν στη παράγραφο 6.3.1 χρησιµοποιήσαµε πλαίσια των 
30ms µε βήµα ίσο µε 10ms ακολουθώντας τις συστάσεις του πρωτοκόλλου MPEG-7. 
Τα αρχεία ήχου ήταν σε 16KHz µε 16bit κβαντοποίηση ενώ προεπεξεργάστηκαν έτσι 
ώστε να ακυρωθεί οποιοδήποτε DC-offset. Όσον αφορά στα χαρακτηριστικά που 
ανήκουν στο πεδίο συχνότητας, το µέγεθος του FFT ήταν 512. Τα πειράµατά µας 
βασίστηκαν στην υλοποίηση Torch (διαθέσιµη στην διεύθυνση http://www.torch.ch) 
των GMM και των HMM που γράφτηκε σε C++. Όσον αφορά την προσαρµογή MAP 

των παραµέτρων των Γκαουσσιανών συστατικών, η αξία του προγενέστερου βάρους 
κατά τη διάρκεια της αναπροσαρµογής τέθηκε ίση µε 0.5. Πραγµατοποιήσαµε εκτενή 
πειράµατα για την επιλογή των παραµέτρων των στατιστικών τεχνικών διαµόρφωσης 
ώστε να πετύχουµε την υψηλότερη απόδοση. Επιπλέον, ο µέγιστος αριθµός 
επαναλήψεων του αλγορίθµου k- means για την έναρξη ήταν 50 ενώ και οι αλγόριθµοι 
EM και Baum-Welch είχαν και ανώτερο όριο 25 επαναλήψεις µε ένα κατώτατο όριο ίσο 
µε 0.001 µεταξύ διαδοχικών επαναλήψεων. Πρέπει να σηµειωθεί ότι καµία τεχνική 
προεπεξεργασίας (όπως η κανονικοποίηση) δεν εφαρµόστηκε στα ακατέργαστα 
δεδοµένα εισαγωγής µε στόχο την εκτίµηση πυκνότητας, όπως προτείνεται στην 
εργασία (Bishop et al., 1994). 
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Τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν για την οικοδόµηση/προσδιορισµό του 
προτύπου της κανονικής κατηγορίας ποίκιλαν σύµφωνα µε κάθε σενάριο. 
Παραδείγµατος χάριν, στην περίπτωση του σεναρίου του έξυπνου σπιτιού τα κανονικά 
δεδοµένα περιλαµβάνουν κανονική οµιλία, κουδούνι πορτών και οµιλία στο 
υπόβαθρο ενώ τα κανονικά στοιχεία του σεναρίου ασφάλειας είναι οµιλία υποβάθρου, 
κανονικοί οµιλία και παρασιτικός θόρυβος, παρόµοια µε αυτά της περίπτωσης του 
σεναρίου του ATM. Κατά τη διάρκεια της κατάρτισης επιλέχθηκαν τυχαία τα µισά από 
τα κανονικά ακουστικά στοιχεία ενώ τα υπόλοιπα χρησιµοποιήθηκαν για τη δοκιµή 
του συστήµατος. Επιπλέον, διαφορετικοί τύποι ανώµαλων ηχητικών γεγονότων 
υπόκεινται σε ανίχνευση για κάθε σενάριο. 

 

 

Σενάριο 
Αλγόριθµος αναγνώρισης 

προτύπων 
Οι παράµετροι µε την 
καλύτερη απόδοση 

TDR 
(%) 

FDR 
(%) 

Σενάριο 
ασφαλείας 
γενικού σκοπού 

Universal GMM 256 modes 92.5 9.1 

Universal HMM 3 states, 32 modes 96.4 3.2 

GMM clustering 16 modes (centric model) 89.8 4.8 

Classification approach - GMM 64 modes 81.5 8.9 

Σενάριο έξυπνου 
σπιτιού 

Universal GMM 256 modes 93.6 8.3 

Universal HMM 5 states, 16 modes 95.4 9.5 

GMM clustering 16 modes (centric model) 96.1 1.9 

Classification 
approach - GMM  

128 modes 86.6 12.6 

Σενάριο 
ΑΤΜ 

Universal GMM 128 modes 84.1 6.2 

Universal HMM 4 states, 32 modes 91.6 1.2 

GMM clustering 8 modes (centric model) 85.4 2.5 

Classification approach - GMM 64 modes 79.3 14.3 

 

Πίνακας 6.2: Η απόδοση του συστήµατος για κάθε σενάριο και στρατηγική 

ανίχνευσης καινοτοµίας. 

Τα σύνολα χαρακτηριστικών γνωρισµάτων που αναφέρθηκαν στη παράγραφο 
6.3.1 συνδυαστήκαν µε τους αλγορίθµους εκτίµησης pdf που περιγράφηκαν στη 
παράγραφο 6.3.2, και στη συνέχεια εξετάστηκαν για την ανίχνευση µη τυπικών 
ηχητικών γεγονότων χρησιµοποιώντας δύο κριτήρια απόδοσης. Οι παραδοσιακές 
µέθοδοι, όπως µέσο ποσοστό αναγνώρισης ή µήτρα σύγχυσης δεν εξετάζουν το διπλό 
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είδος λάθους που έχουµε να αντιµετωπίσουµε: αποτυχία αναγνώρισης µιας ανώµαλης 
κατάστασης ή ανίχνευση µίας όταν δεν είναι παρούσα. Και τα δύο είναι κρίσιµα και 
πρέπει να ληφθούν υπόψη όσον αφορά στη µέτρηση της απόδοσης των διαφορετικών 
υλοποιήσεων για να επιλέξουµε το σύστηµα µε εκείνη την αρχιτεκτονική που προσφέρει 
την καλύτερη απόδοση. ∆ύο µέτρα καθορίστηκαν: true detection rate (TDR) και false 

detection rate 

 

Το TDR ανακλά στην πιθανότητα που δείχνει εάν µια ανωµαλία ανιχνεύεται 
σωστά ενώ το FDR είναι η πιθανότητα ότι ένα κανονικό ακουστικό πλαίσιο 
προσδιορίζεται ψευδώς ως ανωµαλία. 

Πραγµατοποιήσαµε εξαντλητικά πειράµατα χρησιµοποιώντας διαφορετικές τιµές 
παραµέτρων όσον αφορά στα σχήµατα εκτίµησης πυκνότητας (καθολικό GMM, 
καθολικά HMM και οµαδοποίηση GMM) για την οικοδόµηση ενός ισχυρού συστήµατος 
από την άποψη των TDR και FDR. Τα στοιχεία δοκιµής αποτελέσθηκαν από το α) 
το 50% των τυπικών ηχητικών δειγµάτων (που οι µεθοδολογίες δεν "βλέπουν" κατά τη 
διάρκεια της κατάρτισης) καθώς επίσης και β) όλα τα µη τυπικά ακουστικά στοιχεία 
(φωνητικά και µη-φωνητικά). Στο τέλος εφαρµόστηκε ένα σχήµα εξοµάλυνσης πάνω 
στα αποτελέσµατα όλων των µεθόδων ανίχνευσης καινοτοµίας µε τον ίδιο τρόπο. Αυτή 
η διαδικασία βασικά αφαιρεί τις µεµονωµένες ανιχνεύσεις πλαισίων, κάτι που θεωρείται 
λάθος εντοπισµός. Μπορούµε να δούµε ένα επεξηγηµατικό παράδειγµα στο Σχήµα 
6.3. Αυτό είναι βασισµένο στην υπόθεση ότι ένα πλαίσιο µεγέθους 30ms δεν µπορεί να 
περιλάβει µια επικίνδυνη κατάσταση λόγω της µικρής διάρκειάς του. 

Στον Πίνακα 6.2 ταξινοµούµε το TDR και το FDR όσον αφορά τις παραµέτρους 
στατιστικής µοντελοποίησης που παρείχαν την καλύτερη ακρίβεια. Παρατηρούµε ότι 
η καθολική µέθοδος HMM παρείχε την καλύτερη απόδοση και από την άποψη του 
TDR καθώς και του FDR όσον αφορά στα σενάρια ασφάλειας και ATM. Τα 
αντίστοιχα TDR και FDR είναι 96.4% και 3.2% για το γενικής χρήσης σενάριο 
ασφάλειας και 91.6% και 1.2% όσον αφορά το σενάριο του ATM. 

Η οµαδοποίηση GMM κατέδειξε το χαµηλότερο FDR (1.9%) και υψηλότερο 
TDR (96.1%) όσον αφορά το σενάριο έξυπνου σπιτιού. Επιπλέον, κατά τη διάρκεια της 
ανάλυσης λαθών παρατηρήσαµε ότι η πλειοψηφία τους γίνεται από όλες τις 
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τεχνικές, δηλ. είναι αµοιβαίες. Παραδείγµατος χάριν µια ακολουθία που δεν 
ταξινοµείται σωστά από το καθολικό HMM είναι πιθανό να αναγνωριστεί επίσης λάθος 
από το καθολικό GMM. Αυτό δείχνει ότι τα διάφορα µη τυπικά ηχητικά γεγονότα 
καταχωρούνται λάθος από το προτεινόµενο πιθανοτικό σχήµα ανίχνευσης καινοτοµίας. 

 

Σχήµα 6.3: Ένα χαρακτηριστικό παράδειγµα του τρόπου µε τον οποίο εφαρµόσαµε 

το σχήµα εξοµάλυνσης πάνω στην ακολουθία προβλέψεων του συστήµατος. 

Κάποιος πρέπει επίσης να σκεφτεί παράλληλα ότι το πλαίσιο επιτήρησης 
λειτουργεί πάνω σε ακουστικά δεδοµένα που συλλήφθηκαν υπό δυσµενείς πραγµατικές 
σηνθήκες. Η καθολική τεχνική GMM επέδειξες την υψηλότερη FDR σε όλα τα 
σενάρια µε λογικές µετρήσεις TDR. Αυτό µπορεί να οφείλεται στην ανικανότητά του 
να αποτυπώσει τη χρονική συµπεριφορά των ακουστικών σηµάτων. 

Παρέχονται επίσης συγκριτικά αποτελέσµατα µεταξύ των µεθόδων ανίχνευσης 
καινοτοµίας και της µεθοδολογίας που χρησιµοποιείται αυτήν την περίοδο από την 
πλειοψηφία των υπόλοιπων εργασιών, δηλ. η προσέγγιση της ταξινόµησης (Valanzise et 
al., 2007; Clavel et al., 2005). Αυτή η τεχνική αποτελείται ουσιαστικά από τη 
µοντελοποίηση της pdf κάθε κατηγορίας ήχων χρησιµοποιώντας ένα GMM. 
Υιοθετήθηκαν τα ίδια εκπαιδευτικά και εξεταστικά σύνολα. Ο αριθµός των 
Γκαουσσιανών συστατικών λήφθηκε από το επόµενο σύνολο: {2, 4, 8, 16, 32, 64, 
128 και 256}. Τελικά επιλέχθει η παράµετρος που κατέδειξε την καλύτερη απόδοση 
υπό την έννοια των TDR και FDR. Όπως µπορούµε να δούµε στον Πίνακα 6.2 η 
προσέγγιση της ταξινόµησης παρουσίασε τα χειρότερα αποτελέσµατα και για τα τρία 
σενάρια. Αυτό προκαλείται από την υψηλή µεταβλητότητα των δειγµάτων των 
ακουστικών κατηγοριών που εµποδίζει την αποδοτικότητα των διαδικασιών 
διαµόρφωσης και αναγνώρισης. Το κύριο µειονέκτηµα είναι ότι το σχέδιο 
διαµόρφωσης εστιάζει στα χαρακτηριστικά που είναι κοινά µεταξύ των δειγµάτων µιας 
συγκεκριµένης κατηγορίας.  
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Σχήµα 6.4: Ένα δείγµα πανικού από το σενάριο ασφάλειας και οι αντίστοιχες 

log-likelihoods χρησιµοποιώντας τη µέθοδο του καθολικού HMM. Το δείγµα ξεκινά µε 

τυπική οµιλία και συνεχίζει µε αλλαγές µεταξύ τυπικής οµιλίας και εκφράσεις θυµού,3 

παραδείγµατα από τα ηχογραφηµένα δείγµατα  

Οι µέθοδοι ανίχνευσης καινοτοµίας µπορούν να ξεπεράσουν αυτό το 
µειονέκτηµα δεδοµένου ότι το διάστηµα των log-likelihood που καθορίζεται από την 
τιµή των κατώτατων ορίων περιλαµβάνει όλα τα δείγµατα από την κανονική ακουστική 
κατηγορία ανεξάρτητα από τα κοινά χαρακτηριστικά τους. Κατά συνέπεια τα 
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ανώµαλα ηχητικά γεγονότα µπορούν να αναγνωρίζονται ευκολότερα. Τα αποτελέσµατα 
αποκαλύπτουν σαφώς την ανωτερότητα της τεχνικής ανίχνευσης καινοτοµίας ενάντια σε 
εκείνη της ταξινόµησης. 

Σαν ένα συµπληρωµατικό τρόπο αξιολόγησης εφαρµόκεται η πιθανοτική 
µέθοδο που παρείχε την καλύτερη ακρίβεια σε τρεις σκηνές που επιλέχτηκαν από όλα τα 
σενάρια. Το Σχήµα 6.4 απεικονίζει τα αντίστοιχα αποτελέσµατα. Οι επιλεγµένες σκηνές 
περιλαµβάνουν και τυπικά (π.χ. περιβαλλοντικός θόρυβος) και µη τυπικά ηχητικά 
γεγονότα (π.χ. κραυγή, πανικός). Όπως µπορούµε να δούµε όταν εµφανίζεται µια 
ανωµαλία, η log-likelihood βρίσκεται κάτω από το προκαθορισµένο κατώφλι και άρα 
προσδιορίζεται σωστά. Παρατηρούµε επίσης έναν µικρό αριθµό εσφαλµένων 
συναγερµών. Η πλειοψηφία τους απορρίπτεται από το σχέδιο εξοµάλυνσης. Η απόκλιση 
της log-likelihood από την τιµή των κατώτατων ορίων µπορεί να θεωρηθεί ως επίπεδο 
ανωµαλίας. Σε περίπτωση που υπάρχει µια µικρή διαφορά από αυτή τιµή κατωφλίου, 
η κατάσταση χαρακτηρίζεται ως ανησυχητική, ενώ µια µεγάλη απόκλιση δείχνει µια 
κατάσταση εκτάκτου ανάγκης. 

Κεφάλαιο 7 

Εκµετάλλευση της Χρονικής Συγχώνευσης Χαρακτηριστικών 

για Κατηγοριοποίηση Γενικευµένου Ακουστικού Σήµατος 

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζεται µια µεθοδολογία που ενσωµατώνει τη 
χρονική συγχώνευση χαρακτηριστικών γνωρισµάτων µε στόχο την αυτοµατοποιηµένη 
αναγνώριση γενικευµένου ακουστικού σήµατος . Ένα τέτοιο σύστηµα είναι µεγάλης 
χρησιµότητας όσον αφορά στην ανάλυση και την κατανόηση σκηνής ενώ 
βασιζόµαστε στις ακουστικές πληροφορίες. Αξιολογείται η απόδοση τριών συνόλων 
χαρακτηριστικών γνωρισµάτων βασισµένων στη τράπεζα φίλτρων Mel, το ακουστικό 
πρωτόκολλο MPEG-7 καθώς και την αποσύνθεση κυµατιδίου. Επιπλέον ερευνήσαµε 
την εφαρµογή της χρονικής συγχώνευσης (temporal feature integration) 
χρησιµοποιώντας τις ακόλουθες τρεις διαφορετικές στρατηγικές: α) βραχύχρονες 
στατιστικές µετρήσεις (short term statistics), β) φασµατικές στιγµές (spectral moments) 
και γ) αυτοπαλινδροµικά µοντέλα (autoregressive models). Η πειραµατική οργάνωση 
εξηγείται λεπτοµερώς και βασίζεται στην ταυτόχρονη χρήση επαγγελµατικών 
συλλογών ακουστικών σηµάτων. Με αυτόν τον τρόπο προσπαθούµε να διαµορφώσουµε 
µια αντιπροσωπευτική εικόνα των χαρακτηριστικών και των δέκα ηχητικών 
κατηγοριών. Κατά τη διάρκεια της πρώτης φάσης της υλοποίησης µας η διαδικασία 
της ακουστικής ταξινόµησης επιτυγχάνεται µέσω στατιστικών προτύπων (HMMs), ενώ 
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ένα σχέδιο µίξης που εκµεταλλεύεται τα πρότυπα που κατασκευάζονται από διαφορετικά 
σύνολα χαρακτηριστικών παρείχε το υψηλότερο µέσο ποσοστό αναγνώρισης. Το 
προτεινόµενο σύστηµα όχι µόνο χρησιµοποιεί διαφορετικές οµάδες ηχητικών 
παραµέτρων αλλά υιοθετεί τα πλεονεκτήµατα της χρονικής συγχώνευσης ακουστικών 
παραµέτρων. 

7.1. Εισαγωγή 

Οι άνθρωποι έχουν τη δυνατότητα να ανιχνεύσουν και να αναγνωρίσουν ένα 
ηχητικό γεγονός σχετικά εύκολα. Επιπλέον µπορούµε να επικεντρωθούµε σε ένα 
ιδιαίτερο ηχητικό γεγονός, αποµονώνοντας το από τον παρασιτικό θόρυβο, π.χ. εστίαση 
σε µια συνοµιλία ενώ παίζει δυνατή µουσική. Κατά τη διάρκεια των τελευταίων 
δεκαετιών έχει δοθεί έµφαση επάνω στις µεθόδους για την αυτοµατοποιηµένη 
αναγνώριση οµιλίας/οµιλητών. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι η οµιλία διαδραµατίζει 
έναν σηµαντικό ρόλο όσον αφορά και στην αλληλεπίδραση ανθρώπου-µε-άνθρωπο και 
ανθρώπου-µε-µηχανή. Ενώ αυτή η περιοχή έχει φθάσει στην ωριµότητα της 
προώθησης εµπορικών προϊόντων, ο τοµέας της µη-λεκτικής ακουστικής επεξεργασίας 
χρειάζεται ακόµα προσοχή δεδοµένου ότι έχει τη δυνατότητα να παρέχει λύσεις σε 
διάφορες εφαρµογές. Η περιοχή της ακουστικής αναγνώρισης κυριαρχείται αυτήν την 
περίοδο από τις τεχνικές που εφαρµόζονται κυρίως στη τεχνολογία οµιλίας (Foote, 
1999). Αυτό το γεγονός είναι βασισµένο στην υπόθεση ότι όλα τα ακουστικά σήµατα 
µπορούν να υποβληθούν σε επεξεργασία κατά τρόπο κοινό, ακόµα κι αν εκπέµπονται 
από διαφορετικές πηγές. Γενικά, ο στόχος της τεχνολογίας αναγνώρισης γενικευµένου 
ακουστικού σήµατος είναι η κατασκευή ενός συστήµατος που µπορεί αποτελεσµατικά 
να αναγνωρίσει το περιβάλλοντα χώρο απλώς εκµεταλλευόµενο τις εισερχόµενες 
ακουστικές πληροφορίες (υπολογιστική ακουστική ανάλυση σκηνής (Wang et al.,2006)). 
Κάθε ηχητική πηγή εκπέµπει ένα συνεπές ακουστικό σχέδιο που οδηγεί σε έναν 
συγκεκριµένο τρόπο κατανοµής της ενέργειάς του στο περιεχόµενο της συχνότητας του. 
Αυτό το µοναδικό σχέδιο µπορεί να ανακαλυφθεί και να µοντελοποιηθεί µε τη 
χρησιµοποίηση στατιστικών αλγορίθµων αναγνώρισης προτύπων. Εντούτοις υπάρχουν 
ποικίλα εµπόδια που πρέπει να αντιµετωπιστούν όταν λειτουργεί ένα τέτοιο σύστηµα 
υπό όρους πραγµατικού κόσµου. Όταν πρέπει να εξετάσουµε έναν µεγάλο αριθµό 
διαφορετικών ηχητικών κατηγοριών, η απόδοση αναγνώρισης µειώνεται. Επιπλέον, η 
κατηγοριοποίηση των ήχων σε ευδιάκριτες κατηγορίες είναι µερικές φορές διφορούµενη 
(µια ακουστική κατηγορία µπορεί να επικαλύψει µια άλλη) ενώ υπάρχει η πιθανότητα οι 
σύνθετες πραγµατικές ακουστικές σκηνές να είναι πολύ δύσκολο να αναλυθούν. Αυτό 
το γεγονός έχει οδηγήσει σε λύσεις που στοχεύουν συγκεκριµένα προβλήµατα ενώ ένα 
γενικό σύστηµα είναι ακόµα ένα ανοικτό ερευνητικό αντικείµενο. 

Τα τελευταία χρόνια, η τεχνολογία ταξινόµησης ακουστικών σηµάτων έχει 
χρησιµοποιηθεί ευρέως για τις ανάγκες διάφορων αναδυόµενων πραγµατικών 
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εφαρµογών, όπως ο περιβαλλοντικός έλεγχος, οι διάφορες εφαρµογές βιοακουστικής, 
η ακουστική επιτήρηση, οι εφαρµογές στη µουσική, η συνειδητοποίηση περιβάλλοντος 
από ροµπότ κ.λπ. (Watson et al., 2003; Gaston et al., 2004; Lee et al., 2006; Rouas et 
al., 2006; Tzanetakis et al., 2002; Chu et al., 2006). Ο σκοπός αυτής της εργασίας είναι η 
εκτενής αξιολόγηση ηχητικών παραµέτρων διαφορετικών περιοχών και των 
ιδιοτήτων τους για τον προσδιορισµό µιας ευρείας ποικιλίας ηχητικών κατηγοριών. 
Επιπλέον υιοθετούνται τρεις τύποι µεθοδολογιών οι οποίες επιτυγχάνουν χρονική 
συγχώνευση. Αναλύουµε αρχικά την απόδοσή τους πριν τις χρησιµοποιούµε για να 
λύσουµε ένα πραγµατικό πρόβληµα. Το πιο κοντινό άρθρο στην εργασία µας είναι το 
(Casey, 2001) που εξετάζει το ακουστικό πρότυπο MPEG-7 σχετικά µε την ταξινόµηση 
δέκα ηχητικών κατηγοριών. Εξηγείται ο περιγραφέας που δίνει µία χαµηλού επιπέδου 
προβολή του φάσµατος. Στη συνέχεια συνδυάζεται µε µια παραγωγική προσέγγιση 
(κρυµµένα µοντέλα Markov), ενώ η ακουστική βάση αποτελέστηκε από ηχητικά εφέ. 
Με µια συµβατική εκτίµηση της µέγιστης log-likelihood, ορίζεται µια κατηγορία σε όλα 
τα δείγµατα δοκιµής και επιτυγχάνονται υψηλά ποσοστά αναγνώρισης. Στην εργασία 
(Kim et al., 2004) αξιολογούν την απόδοση των περιγραφέων του πρωτοκόλλου MPEG-
7 σχετικά µε την προβολή (Audio Spectrum Projection) ακουστικού φάσµατος, η οποία 
εξάγεται µε τη χρησιµοποίηση τριών µεθόδων αποσύνθεσης βάσης (principal component 
analysis, independent component analysis και η non negative matrix factorization) µε 
στόχο την αυτόµατη ταξινόµηση sound tracks ταινιών. Παράλληλα υιοθετούνται τα 
MFCC ενώ οι συναρτήσεις πυκνότητας πιθανότητας και των δύο συνόλων 
χαρακτηριστικών υπολογίζονται χρησιµοποιώντας τα συνεχή κρυµµένα µοντέλα 
Markov. Τα δεδοµένα αποκτήθηκαν από µια λεκτική βάση δεδοµένων καθώς και µια 
βιβλιοθήκη γενικών ηχητικών σηµάτων. Καταλήγουν στο συµπέρασµα ότι τα MFCC 
καταδεικνύουν καλύτερη απόδοση κάτω από διάφορους πρακτικούς περιορισµούς, όπως 
απλότητα αλλά και κατανάλωση χρόνου και µνήµης. 

Οι επόµενες δύο προσεγγίσεις δεν υιοθετούν µια παραγωγική τεχνική 
αναγνώρισης προτύπων αλλά είναι βασισµένες είτε σε µέτρα απόστασης είτε σε 
ευρετικά µέτρα. Οι (Wold et al., 1996) παρουσιάζουν ένα πλαίσιο για ακουστική 
ταξινόµηση χρησιµοποιώντας ποικίλα ακουστικά χαρακτηριστικά γνωρίσµατα 
(ηχηρότητα, θεµελιώδης συχνότητα, φωτεινότητα (brightness), εύρος ζώνης και 
harmonicity). Οι µήτρες µέσων και συνδιακύµανσης τους υπολογίζονται από το σύνολο 
εκπαίδευσης ενώ οι ήχοι δοκιµής ταξινοµούνται χρησιµοποιώντας δύο µέτρα 
απόστασης (σταθµισµένο L2 ή Ευκλείδεια απόσταση). Τα ακουστικά στοιχεία διάφορων 
ηχητικών πηγών σε συνδυασµό µε βιβλιοθήκες που περιέχουν ήχους µουσικών 
οργάνων χρησιµοποιούνται για να την κατάρτιση διάφορων ηχητικών κατηγοριών που 
αντιπροσωπεύουν ζώα, µηχανές, µουσικά όργανα, οµιλία και περιβαλλοντικούς ήχους. 
Ένα online ακουστικό σύστηµα ανάλυσης εξηγείται στην εργασία (Zhang et al., 1998) 
όπου οι ακουστικές καταγραφές προσδιορίζονται ως οµιλία, µουσική, σιγή καθώς και 
διάφοροι τύποι περιβαλλοντικών ήχων. Οι συντάκτες χρησιµοποίησαν τα στατιστικά και 
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µορφολογικά χαρακτηριστικά γνωρίσµατα των χρονικών καµπύλων της ενεργειακής 
κατανοµής, του ποσοστού zero-crossing και της θεµελιώδης συχνότητας ενώ ο 
προσδιορισµός βασίζεται σε µια ευρετική διαδικασία κατώτατων ορίων. Ένα άλλο είδος 
προσέγγισης που προσπαθεί να βελτιστοποιήσει το στάδιο εξαγωγής χαρακτηριστικών 
γνωρισµάτων όσον αφορά ένα δεδοµένο πρόβληµα ταξινόµησης δίνεται στην 
(Umapathy et al., 2007). Οι συντάκτες εφαρµόζουν δύο µέτρα ανοµοιότητας για τους 
υποχώρους χρόνου-συχνότητας οι οποίοι προσφέρουν την υψηλότερη δυνατότητα 
διάκρισης. Η έκβαση του αλγορίθµου τους είναι η κατασκευή ενός νέου δέντρου 
πακέτων wavelet. Στη συνέχεια, βάσει αυτού του δέντρου, εξάγονται τα χαρακτηριστικά 
γνωρίσµατα και στέλνονται σε έναν γραµµικό διαχωριστικό ταξινοµητή που 
περιλαµβάνει µια ιεραρχία τριών επιπέδων για τη ταξινόµηση των ακουστικών σηµάτων 
σε δέκα κατηγορίες. Η ακουστική βάση δεδοµένων αποτελείται από 213 ακουστικά 
σήµατα που διαιρούνται σχεδόν εξίσου µεταξύ τεχνητών (113) και φυσικών (100) ήχων. 

Αν και το ζήτηµα της αναγνώρισης γενικευµένου ακουστικού σήµατος έχει 
αντιµετωπιστεί από αρκετές µελέτες, η χρονική συγχώνευση των χαρακτηριστικών 
γνωρισµάτων έχει καλυφθεί µόνο από µερικές, οι οποίες στρέφονται κυρίως στην 
επεξεργασία µουσικών ακουστικών σηµάτων. Στην εργασία (Meng et al., 2008) 
ερευνάται η χρήση δύο µεθόδων συγχώνευσης (απλές στατιστικές µετρήσεις και 
αυτοπαλινδροµικά µοντέλα) για την ταξινόµηση µουσικών ειδών. Το σύνολο δεδοµένων 
τους διαιρείται σε δύο µέρη: α) 100 ηχητικά clips που διανέµονται εξίσου µεταξύ 
rock, κλασσικής, λαϊκής, τζαζ και techno µουσικής και β) 1210 ηχητικά clips 
αντιπροσωπευτικά 11 υφών µουσικής. Τέσσερις ταξινοµητές χρησιµοποιήθηκαν 
(γραµµικός τρόπος, Γκαουσσιανό µοντέλο µε πλήρη συνδιακύµανση, το GMM µε 
πλήρη συνδιακύµανση και ένα γενικευµένο γραµµικό µοντέλο) που εκπαιδεύθηκαν µε 
τους πρώτους έξι συντελεστές των παραµέτρων MFCC. Οι (Joder et al., 2009) 
χρησιµοποίησαν και early (στο επίπεδο των χαρακτηριστικών) και late (στο επίπεδο των 
ταξινοµητών) µεθοδολογίες χρονικής συγχώνευσης απευθυνόµενοι στο πρόβληµα της 
αναγνώρισης µουσικών οργάνων σε σόλο µουσικές εγγραφές. Συνολικά 
υπολογίζονται 162 χαρακτηριστικά γνωρίσµατα διαφορετικών περιοχών που 
τροφοδοτούν τον αλγόριθµο επιλογής χαρακτηριστικών του Fisher. Για την αναγνώριση 
προτύπων χρησιµοποίησαν τις διανυσµατικές µηχανές υποστήριξης (SVM) και τα 
κρυµµένα µοντέλα Markov ενώ η βάση δεδοµένων τους περιείχε καταγραφές 8 
διαφορετικών οργάνων οι οποίες αντιπροσωπεύουν τις κύριες κατηγορίες οργάνων. Η 
κύρια συµβολή της παρούσας εργασίας είναι η εφαρµογή της χρονικής συγχώνευσης των 
ακουστικών γνωρισµάτων στην περίπτωση της αναγνώρισης γενικευµένου ηχητικού 
σήµατος. ∆έκα ακουστικές κατηγορίες οργανώθηκαν ενώ αξιολογήθηκαν σύνολα 
χαρακτηριστικών διαφορετικών περιοχών (multi domain). Η βάση δεδοµένων µας είναι 
λεπτοµερής και συνοπτική µετά από συνδυασµό διάφορων καλά τεκµηριωµένων 
επαγγελµατικών ηχητικών συλλογών που περιέχουν τον ήχους υψηλής ποιότητας. Μια 
πλήρης εξήγηση δίνεται στην ενότητα 7.4 ενώ πιστεύουµε ότι υπάρχει ανάγκη για µια 
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γενική βάση ακουστικών δεδοµένων αναφοράς προκειµένου να συγκρίνονται τα 
αποτελέσµατα διαφορετικών προσεγγίσεων. Εκτός από το ακουστικό πρότυπο MPEG-7 
και τη τράπεζα φίλτρων Mel, ερευνήσαµε µια νέα µέθοδο που βασίζεται στη χρήση 
πολλαπλής ανάλυσης των ακουστικών σηµάτων χρησιµοποιώντας τα βασισµένα σε 
κρίσιµες ζώνες πακέτα wavelet. Το πειραµατικό πρωτόκολλο σχεδιάστηκε προσεκτικά 
ενώ οι παράµετροι κάθε σταδίου επιλέχτηκαν µετά από εκτενείς πειραµατισµούς. 
Τελικά προτείνεται ένα σχήµα µίξης που εκµεταλλεύεται και τις τρεις οµάδες 
χαρακτηριστικών, όπου η καθεµία συγχωνεύεται στο πεδίο του χρόνου µε βέλτιστο 
τρόπο. 

 

Σχήµα 7.1: Μπλοκ διάγραµµα του συστήµατος ταξινόµησης ηχητικών σηµάτων. 

Ο κύριος στόχος µας είναι να µελετήσουµε και να καταλάβουµε την επίδραση 
της χρονικής συγχώνευσης των ακουστικών παραµέτρων που ανήκουν σε διαφορετικές 
περιοχές - συχνότητα και κυµατίδιο - για την ταξινόµηση των γενικών ηχητικών 
γεγονότων. Χρησιµοποιώντας τα αποτελέσµατα αυτής της µελέτης πρέπει να είµαστε σε 
θέση να εφαρµόσουµε τις τεχνικές αυτές σε διαφορετικές εφαρµογές που εµπεριέχουν 
την τεχνολογία αναγνώρισης γενικευµένου ακουστικού σήµατος. 

Το υπόλοιπο αυτού του κεφαλαίου οργανώνεται ως εξής: στην ενότητα 7.2 
δίνεται µια πλήρης επισκόπηση του συστήµατος µαζί µε µια περιγραφή όλων των 
συνόλων των ακουστικών παραµέτρων. Η ενότητα 7.3 περιγράφει τις µεθόδους χρονικής 
συγχώνευσης και η ενότητα 7.4 εξηγεί το πειραµατικό πρωτόκολλο και εκθέτει τα 
λεπτοµερή αποτελέσµατα της ταξινόµησης, ενώ τα συµπεράσµατά µας συνάγονται στην 
παράγραφο 7.5. 

7.2. Ανάλυση του σχεδιασµού του συστήµατος 

Σε αυτό το τµήµα παρέχουµε τις λεπτοµέρειες σχετικά µε τη σχεδίαση του 
συστήµατος αναγνώρισης ακουστικών σηµάτων. Στο Σχήµα 7.1 παρουσιάζονται οι 
διαδικασίες εκπαίδευσης και κατηγοριοποίησης του προτεινόµενου συστήµατος. Μετά 
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από την αφαίρεση τη µέση τιµής, τα ηχητικά δείγµατα τεµαχίζονται σε 
επικαλυπτόµενα πλαίσια 

όπου πάνω στα οποία εφαρµόζονται οι αλγόριθµοι εξαγωγής χαρακτηριστικών 
γνωρισµάτων. Σε αυτό το κεφάλαιο εξετάζουµε την ακουστική ανάλυση 
χρησιµοποιώντας διαφορετικά πεδία, κατά συνέπεια υπολογίζονται παράµετροι που 
προέρχονται από τα πεδία του χρόνου, της συχνότητας και του µετασχηµατισµού 
wavelet. Οι διαφορετικοί συντελεστές χαρακτηριστικών γνωρισµάτων δεν 
δηµιουργούν ένα συγκεντρωµένο διάνυσµα αλλά χρησιµοποιούνται παράλληλα για την 
κατασκευή τριών χωριστών προτύπων για κάθε κατηγορία ήχων. Στη συνέχεια 
χρησιµοποιούνται τρεις τύποι χρονικής συγχώνευσης: α) στατιστικός β) φασµατικός και 
γ) δύο αυτοπαλινδροµικές συναρτήσεις. Εφαρµόζονται και στις τρεις οµάδες 
γνωρισµάτων ενώ δηµιουργούνται πιθανοτικά πρότυπα για κάθε οµάδα και για κάθε 
µεθοδολογία χρονικής ολοκλήρωσης. Σε αυτή τη φάση εφαρµόστηκε µια τεχνική 
µείωσης της διασταλτικότητας (ανάλυση κύριων τµηµάτων - PCA) στις στιγµιαίες τιµές 
των χαρακτηριστικών µετά από την τυποποιηµένη σύσταση του πρωτοκόλλου MPEG-7. 
Μια βάση, αποκαλούµενη ακουστική βάση φάσµατος (Audio Spectrum Basis) 
δηµιουργείται από τα στοιχεία κατάρτισης για όλες τις ηχητικές κατηγορίες. Αυτή η 
φάση εξυπηρετεί επίσης τη µείωση της υπολογιστικής πολυπλοκότητας που 
παρεµβάλλεται κατά τη διάρκεια της δηµιουργίας των στατιστικών προτύπων. Η τεχνική 
PCA έχει τη δυνατότητα να διατηρήσει αποτελεσµατικά τη διασπορά των δεδοµένων 
χρησιµοποιώντας έναν σχετικά µικρό αριθµό από τους συντελεστές των γνωρισµάτων. 
Η προσέγγιση που περιγράφεται εδώ είναι ισοδύναµη µε τον προσδιορισµό ενός 
συνόλου ανεξάρτητων ακουστικών παραµέτρων για τη συγκεκριµένη εφαρµογή, αντί 
της επιλογής των καλύτερων µεµονωµένων παραµέτρων και του µετέπειτα συνδυασµού 
τους. 

Η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας των ακουστικών χαρακτηριστικών κάθε 
κατηγορίας προσεγγίζεται από τα κρυµµένα µοντέλα Markov (Rabiner, 1999). Τα 
HMMs αποτελούν µια ισχυρή τεχνική όχι µόνο για τις στατικές πτυχές µιας ακολουθίας 
χαρακτηριστικών αλλά και της χρονικής συµπεριφοράς της. Τελικά η πρόβλεψη στα 
δείγµατα δοκιµής γίνεται µε την επιλογή της συναρτήσεις πυκνότητας που δίνει ως 
αποτέλεσµα την υψηλότερη πιθανότητα, κάτι που εκφράζει το πόσο πιθανό είναι να έχει 
παραγάγει την συγκεκριµένη ακολουθία γνωρισµάτων. Η επόµενη παράγραφος 
αναλύει τις διαδικασίες που ακολουθήθηκαν κατά τη διάρκεια των διαφορετικών 
µεθόδων εξαγωγής χαρακτηριστικών. 

7.2.1. Οι µεθοδολογίες εξαγωγής των ακουστικών παραµέτρων 

Υπολογίστηκαν τρεις τύποι ακουστικών παραµέτρων: α) επιλέχτηκε η τράπεζα 
φίλτρων Mel λόγω της δυνατότητάς της να δίνει έµφαση στις σηµαντικότερες 
πληροφορίες όσον αφορά στην ανθρώπινη αντίληψη, β) το πρότυπο MPEG-7 το οποίο 



79 

 

θεωρείται αυτήν την περίοδο η state of the art µεθοδολογία για την αυτόµατη 
αναγνώριση ήχων που βασίζεται στο περιεχόµενο ενώ το γ) το τρίτο σύνολο βασίζεται 
στην επεξεργασία πολλαπλής ανάλυσης (multiresolution). Οι παράµετροι που 
χρησιµοποιήθηκαν (µέγεθος πλαισίου, επικάλυψη, µέγεθος του FFT) ήταν ίδιες έτσι 
ώστε να επιτύχουµε µια αξιόπιστη σύγκριση µεταξύ των συνόλων. Εντούτοις µια 
άµεση σύγκριση µεταξύ MFCC και του περιγραφέα του MPEG-7 δεν θα ήταν δίκαιη 
δεδοµένου ότι µια τεχνική που εξαρτάται από τα δεδοµένα (PCA) περιλαµβάνεται κατά 
τη διάρκεια του υπολογισµού του ASP. Ως εκ τούτου, αλλάξαµε τον αλγόριθµο όσον 
αφορά στην εξαγωγή MFCC και αντικαταστήσαµε το συγκεκριµένο στάδιο (DCT) µε 
την τεχνική PCA, κάτι το οποίο εµπνεύστηκε από την ακουστική βάση φάσµατος (ASB). 
Η PCA χρησιµοποιήθηκε επίσης για την εξαγωγή της τρίτης οµάδας παραµέτρων. 
Χρησιµοποιήθηκαν οι επόµενες τρεις οµάδες ακουστικών χαρακτηριστικών: 

• ∆ιάνυσµα γνωρισµάτων βασισµένο στην τράπεζα φίλτρων Mel  

• Audio Spectrum Projection  

• Ανάλυση επιφάνειας των πακέτων κυµατιδίων κρίσιµων ζωνών  

7.2.2. ∆ηµιουργία στατιστικών µοντέλων 

Η αυτόµατη αναγνώριση ήχων είναι βασισµένη στην υπόθεση ότι κάθε ηχητικό 
γεγονός ακολουθεί ένα ευδιάκριτο µοτίβο σε διαφορετικές συχνότητες, κάτι το οποίο 
καλείται συχνά η ακουστική υπογραφή του συγκεκριµένου σήµατος. Τα προαναφερθέντα 
διανύσµατα ακουστικών χαρακτηριστικών προσπαθούν να συλλάβουν αυτή την ιδιότητα 
και, στη συνέχεια, µπορούν να χρησιµοποιηθούν από στατιστικούς αλγορίθµους 
αναγνώρισης προτύπων προκειµένου να χρησιµοποιηθούν για να ταξινοµήσουν 
άγνωστα ηχητικά γεγονότα. Μια ισχυρή τεχνική που προσεγγίζει τη συνάρτηση 
πυκνότητας πιθανότητας που ακολουθείται από τις τιµές των χαρακτηριστικών είναι 
τα κρυµµένα µοντέλα Markov. Με αυτήν την διαδικασία ένα πιθανοτικό πρότυπο 
κατασκευάζεται για κάθε κατηγορία ήχων χρησιµοποιώντας τα δεδοµένα κατάρτισης. 
Αυτό το µοντέλο περιέχει την a-priori γνώση που έχουµε για την κατηγορία και εφ' 
όσον τα δεδοµένα είναι αντιπροσωπευτικά της συγκεκριµένης κλάσης, το µοντέλο 
θεωρείται µια επαρκής περιγραφή τέτοιων ακουστικών γεγονότων. Αντίθετα από τα 
µίγµατα Γκαουσσιανών προτύπων που δεν έχουν τη δυνατότητα να µοντελοποιήσουν 
τη χρονική εξέλιξη ενός ήχου, τα HMMs χωρίζουν την ακολουθία γνωρισµάτων σε 
έναν προκαθορισµένο αριθµό καταστάσεων και µαθαίνουν τις σχέσεις µεταξύ τους. 
Αυτό οδηγεί σε µια µήτρα µετάβασης kxk ενώ καθένα εκ των στοιχείων του 
αντιπροσωπεύει τη πιθανότητα µετάβασης ανάµεσα σε διαφορετικές καταστάσεις. Κατά 
συνέπεια, το στοιχείο (i, j) είναι η πιθανότητα της κίνησης προς την κατάσταση j στο 
χρόνο t+1 µε δεδοµένη την κατάσταση i στο χρόνο t. Στο τρέχον κεφάλαιο 
χρησιµοποιούµε από τα αριστερά προς τα δεξιά HMMs που σηµαίνει ότι δεν υπάρχει 
κανένας κατευθυνόµενος βρόχος στην αυτοµατοποίηση ενώ η κατανοµή κάθε 
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κατάστασης µοντελοποιείται από ένα GMM µε διαγώνια µήτρα συνδιακύµανσης. Κατά 
τη διάρκεια της ταξινόµησης τα εκπαιδευµένα πρότυπα χρησιµοποιούνται για τον 
υπολογισµό ενός βαθµού οµοιότητας 

(π.χ. log- likelihood) µεταξύ του κάθε προτύπου και ενός άγνωστου σήµατος 
εισόδου. Το πρότυπο που παράγει την υψηλότερη πιθανότητα αποτελεί την πρόβλεψη 
του συστήµατος σχετικά µε το συγκεκριµένο σήµα. Αυτή η τεχνική αναγνώρισης 
προτύπων ανήκει στις παραγωγικές προσεγγίσεις, των οποίων η κύρια ιδιότητα είναι ότι 
διαχειρίζονται τα δείγµατα κάθε κατηγορίας ανεξάρτητα από αυτά των υπολοίπων. 

Η υλοποίηση Torch (διαθέσιµη στη διεύθυνση http://www.torch.ch) των HMM, 
που γράφτηκε σε γλώσσα C++ χρησιµοποιήθηκε κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης 
καθώς και της δοκιµής. Ο µέγιστος αριθµός επαναλήψεων του αλγορίθµου k-means για 
την έναρξη ήταν 50 ενώ ο αλγόριθµος Βaum-Welch είχε ανώτερο όριο ίσο µε 25 
επαναλήψεις ενώ το κατώτατο όριο µεταξύ δύο συνεχόµενων επαναλήψεων ήταν ίσο 
µε 0.001. Εκτενείς πειραµατισµοί πραγµατοποιήθηκαν σχετικά µε: α) την κατασκευή 
του προτύπου κάθε κατηγορίας ήχων όσον αφορά κάθε σύνολο χαρακτηριστικών 
γνωρισµάτων, β) την εξέταση κάθε µεθόδου χρονικής συγχώνευσης καθώς επίσης και γ) 
την αποτελεσµατικότερη απόφαση σχετικά µε το µέγεθος του χρονικού παραθύρου (ο 
αριθµός των πλαισίων που συγχωνεύθηκαν). Πιο συγκεκριµένα οι πιθανοί αριθµοί 
καταστάσεων ήταν µεταξύ 3 και 7 ενώ οι αριθµοί των Γκαουσσιανών συναρτήσεων που 
δοκιµάστηκαν αντίστοιχα ήταν: {2, 4, 8, 16, 32, 64, 128}. Οι τελικές τιµές αυτών 
των παραµέτρων επιλέχτηκαν χρησιµοποιώντας το κριτήριο του υψηλότερου ποσοστού 
αναγνώρισης. 

7.3. Στρατηγικές χρονικής συγχώνευσης γνωρισµάτων 

Πρόσφατα έχει γίνει κοινή πρακτική η εκπαίδευση και η δοκιµή ενός 
συστήµατος ταξινόµησης ακουστικών σηµάτων να γίνεται χρησιµοποιώντας ανάλυση 
πλαίσιο ανά πλαίσιο (π.χ. Aucoutourier et al., 2007). Αν και αυτό το είδος επεξεργασίας 
φαίνεται ότι παρέχει σχετικά επαρκή αποτελέσµατα (Maleh et al., 1999), θα ήταν 
µεγάλου ενδιαφέροντος να πειραµατιστούµε µε πιο συµπαγή καθώς επίσης και 
βαθµιδωτά ακουστικά πλαίσια επεξεργασίας. Μια τέτοια τεχνική αντιπροσώπευσης 
σηµάτων θα απαιτούσε τη λιγότερη µνήµη για αποθήκευση και την περαιτέρω 
επεξεργασία ενώ µπορεί να παρέχει µια χαρακτηριστικότερη δοµή του σήµατος που 
θέλουµε να αναλύσουµε. Είναι βασισµένο στην µετα-επεξεργασία των χαµηλού 
επιπέδου χαρακτηριστικών γνωρισµάτων που υπολογίζονται από πλαίσια µικρής 
διάρκειας. Μέσα σχεδόν σε κάθε ηχητικό δείγµα υπάρχουν µέρη που δεν είναι 
αντιπροσωπευτικά του συγκεκριµένου γεγονότος. Αυτά τα τµήµατα είναι εκείνα που 
είναι τα πλέον πιθανά να κατηγοριοποιηθούν λανθασµένα. Προσπαθούµε να λύσουµε 
αυτό το πρόβληµα µε την ενσωµάτωση της γνώσης που προσφέρεται από διάφορα 
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συνεχόµενα πλαίσια σε ένα. Επιπλέον πειραµατιζόµαστε πάνω στη βέλτιστη τιµή των 
πλαισίων που ενσωµατώνονται όσον αφορά σύνολα ακουστικών χαρακτηριστικών 
διαφορετικών πεδίων καθώς επίσης και διάφορων στρατηγικών συγχώνευσης. 

Πιο συγκεκριµένα, µελετάµε την επίδραση της χρονικής συγχώνευσης των 
χαρακτηριστικών προκειµένου να επιτευχθεί µια σφαιρική αντιπροσώπευση της 
ακουστικής ακολουθίας χρησιµοποιώντας έναν µικρότερο αριθµό χρονικών 
αναφορών. Με την ενσωµάτωση των γνωρισµάτων υπό τη χρονική έννοια 
συλλαµβάνουµε µία χαρακτηριστικότερη - σφαιρική εικόνα του σήµατος που µπορεί να 
είναι πιο αντιπροσωπευτική από τις τιµές των πλαισίων µικρής διάρκειας. Κατά 
συνέπεια η µέση µεταβλητότητα κάθε κατηγορίας µειώνεται, κάτι που οδηγεί στην 
αποτελεσµατικότερη µοντελοποίηση των κοινών χαρακτηριστικών µεταξύ των 
δειγµάτων της ίδιας ηχητικής κατηγορίας. Το τµήµα του χρόνου στο οποίο 
πραγµατοποιείται η συγχώνευση καλείται texture window. Αυτή η τεχνική ανήκει στην 
κατηγορία της πρόωρης συγχώνευσης δεδοµένου ότι η ολοκλήρωση δεν 
πραγµατοποιείται στο επίπεδο των ταξινοµητών αλλά στο επίπεδο της εξαγωγής 
χαρακτηριστικών.Κάθε διαδικασία συγχώνευσης εφαρµόζεται πάνω σε έναν 
προκαθορισµένο αριθµό πλαισίων και τους µετασχηµατίζει σύµφωνα µε την ακόλουθη 
εξίσωση: 

 

        (7.1) 

όπου το Xk δείχνει το ενσωµατωµένο διάνυσµα του Κ-οστού texture window 

και Χi είναι η τιµή του χαρακτηριστικού Χ στο πλαίσιο t. Ο αριθµός των πλαισίων στον 

οποίο εφαρµόζεται η συγχώνευση δείχνεται ως p. Αυτή η εξίσωση παρέχει µια 
υψηλότερου επιπέδου περιγραφή της σειράς των ακουστικών παραµέτρων. ∆ιάφορες 
στρατηγικές συγχώνευσης είναι βασισµένες στον υπολογισµό των στατιστικών πάνω 
στο texture window. Άλλες στρατηγικές είναι βασισµένες στην υπόθεση ότι η ακολουθία 
των γνωρισµάτων µπορεί να αντιµετωπισθεί ως µία τυχαία διαδικασία (π.χ. 
αυτοπαλινδροµικά πρότυπα). Οι τρεις διαφορετικές στρατηγικές συγχώνευσης που 
ερευνώνται σε αυτήν την εργασία εξηγούνται παρακάτω. 

7.3.1. Υπολογισµός στατιστικών µεγεθών 

Ένας σχετικά απλός τρόπος να συγχωνευθούν οι πληροφορίες που παρέχονται 
από πολλά διαδοχικά πλαίσια σε ένα είναι ο υπολογισµός διάφορων στατιστικών τους. 
Εξετάζουµε τις επόµενες πέντε στατιστικές µετρήσεις: µέσος όρος (ή αναµενόµενη 

τιµή), διασπορά, διάµεσος καθώς επίσης και το πρώτο και το τρίτο εκατοστηµόριο (25th 
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and 75th percentile) για κάθε texture window. Αν και είναι σχετικά απλός ο υπολογισµός 
τους, µπορούν να είναι αρκετά αντιπροσωπευτικά µιας συγκεκριµένης ακολουθίας 
χαρακτηριστικών. Εκτός από το µέσο όρο και τη διασπορά, που είναι εξαιρετικά 
σηµαντικά (για παράδειγµα δείτε τις εργασίες Tzanetakis et al., 2001 και Khan et 
al.,2004) χρησιµοποιούµε και τα τρία εκατοστηµόρια. Αντανακλούν στην τιµή που 
αποτελεί όριο ενός ορισµένου ποσοστού παρατηρήσεων. Το πρώτο, δεύτερο 
(διάµεσος) και τρίτο εκατοστηµόριο αντιστοιχούν σε 25, 50 και 75 τοις εκατό 
αντίστοιχα. Η βραχυπρόθεσµη συνάρτηση συγχώνευσης µε χρήση των στατιστικών 
µετρήσεων είναι η ακόλουθη: 

 
         (7.2) 

 

Το αποτέλεσµά της είναι ένα διάνυσµα µε µέγεθος πέντε φορές την αρχική 
διάσταση (R=5xD). Το κύριο µειονέκτηµα των απλών στατιστικών είναι η ανεπάρκειά 
τους για να συλλάβουν τη δυναµικότητα ενός ακουστικού σήµατος δεδοµένου ότι ένας 
άλλος συνδυασµός διαφορετικών παρατηρήσεων µπορεί να οδηγήσει στο ίδιο 
ενσωµατωµένο διάνυσµα. Οι επόµενες δύο στρατηγικές ολοκλήρωσης µοιράζονται το 
γεγονός ότι προσπαθούν να συλλάβουν τη χρονική συµπεριφορά µιας δεδοµένης σειράς. 

7.3.2. Φασµατικές στιγµές (Spectral moments) 

Η χρονική εξάρτηση µεταξύ των διαδοχικών παρατηρήσεων χαρακτηριστικών 
µπορεί να εξαχθεί χρησιµοποιώντας τις πληροφορίες που παρέχονται από το φάσµα 
αυτών των χαρακτηριστικών. Η µέθοδος που υιοθετήθηκε εδώ χρησιµοποιήθηκε και 
στην εργασία (Meng et al., 2007) µε σκοπό την αυτόµατη ταξινόµηση µουσικών 
ειδών ενώ αποτελεί επέκταση της διαµόρφωσης ενέργειας διάφορων χαρακτηριστικών 
που χρησιµοποιήθηκε από τους (Mc Kinney et al., 2003). Αρχικά υπολογίζεται ο STFT 
των ακουστικών παραµέτρων µε βάση το texture window. Η έκβασή της αποτελεί τη 
βάση για τον υπολογισµό των φασµατικών στιγµών και περιλαµβάνει όλες τις 
πληροφορίες που παρέχονται σχετικά µε το φάσµα κάθε γνωρίσµατος. Κατά αυτόν τον 
τρόπο µπορούµε να προσδιορίσουµε την ηµιτονοειδή συχνότητα και το περιεχόµενο 
της φάσης των τοπικών τµηµάτων µιας δεδοµένης ακολουθίας χαρακτηριστικών καθώς 
αυτή αλλάζει µε την πάροδο του χρόνου. Πρέπει να σηµειωθεί ότι εδώ µια άλλη 
παράµετρος παρεµβάλλεται, το µέγεθος του FFT που είναι άσχετο µε το FFT που 
υιοθετείται από τους αλγορίθµους εξαγωγής γνωρισµάτων και στην ουσία είναι ο 
αριθµός των πλαισίων που µπορούν να περιληφθούν στο texture window. 
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Καταρχάς υπολογίζεται το φάσµα ενέργειας της σειράς ενός ιδιαίτερου 
περιγραφέα σε dB και αποθηκεύεται η µέση αξία του µ. Στη συνέχεια υπολογίζονται οι 
επόµενες τέσσερις στατιστικές µετρήσεις του πλάτους του φάσµατος ανά texture 
window: ο µέσος όρος m, η διασπορά ν, η ασυµµετρία (skewness) γ και η κύρτωση κ. 
Οι τελευταίες δύο µετρήσεις λαµβάνονται επειδή αυτοί εκφράζουν τη διασπορά των 
τιµών του χαρακτηριστικού γύρω από την αναµενόµενη τιµή τους. Εάν η ασυµµετρία 
είναι αρνητική, τα δεδοµένα διαδίδονται περισσότερο προς τα αριστερά του µέσου 
όρου απ' ότι προς τα δεξιά. Εάν η εκτροπή είναι θετική, τα δεδοµένα διαδίδονται 
περισσότερο προς τα δεξιά. Για µια τέλεια συµµετρική κατανοµή η εκτροπή είναι µηδέν. 
Η κύρτωση περιγράφει την συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας µιας τυχαίας 
µεταβλητής ενώ δίνει έµφαση στην απόκλιση που εκθέτει η διασπορά της. Στη 
περίπτωση που η διασπορά παρουσιάζει σπάνιες ακραίες αποκλίσεις η κύρτωση είναι 
µεγαλύτερη του 3. Αντίθετα όταν η διασπορά παρουσιάζει συχνές µικρές αποκλίσεις, η 
κύρτωση χαρακτηρίζεται από χαµηλότερες τιµές. Το τελικό ενσωµατωµένο διάνυσµα 
έχει πέντε φορές µεγαλύτερη διάσταση από την αρχική όπως και η προηγούµενη 
στρατηγική (R=5xD). 

 

7.3.3. Αυτοπαλινδροµικά µοντέλα (Autoregressive models) 

Μια άλλη µεθοδολογία η οποία επιτυγχάνει την συγχώνευση των ακουστικών 
παραµέτρων, που προτάθηκε στην εργασία (Meng et al., 2007) χρησιµοποιεί AR 
πρότυπα για να συλλάβει την εξέλιξή τους στο χρόνο. Οι αλγόριθµοι που 
χρησιµοποιήθηκαν είναι βασισµένοι σε µια σταδιακή προσέγγιση ελαχίστων 
τετραγώνων µε µικρό υπολογιστικό κόστος ακόµα και όταν επεξεργαζόµαστε δεδοµένα 
υψηλής διασταλτικότητας (Schneider et al., 2001). Επιπλέον τα διαστήµατα 
εµπιστοσύνης για τις κατ' εκτίµηση παραµέτρους των µοντέλων δείχνουν το πόσο καλά 
ένα δηµιουργηµένο πρότυπο αντιστοιχεί στα συγκεκριµένα δεδοµένα. Οι συντελεστές 
της αυτοπαλινδροµικής διαδικασίας υπολογίζονται για τη διαµόρφωση του 
συγχωνευµένου διανύσµατος χαρακτηριστικών. ∆ύο τύποι διαδικασιών εξετάζονται σε 
αυτήν την εργασία: πολλών µεταβλητών αυτοπαλινδρόµηση (Multivariate AR) και 
διαγώνια αυτοπαλινδρόµηση (Diagonal AR). Ο τύπος για τον υπολογισµό των 
συντελεστών ενός αυτοπαλινδροµικού προτύπου τάξης Ο παρουσιάζεται παρακάτω 
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        (7.4) 

όπου το w είναι το intercept vector, An είναι οι συνιστώσες-πίνακες DxD του 

αυτοπαλινδροµικού µοντέλου και ο et είναι το διάνυσµα λευκού θορύβου διάστασης 

D. Συνεπώς το συγχωνευµένου διάνυσµα χαρακτηριστικών είναι: 

 

        (7.5) 

που είναι διάστασης R=D (OxD+1). Οι ίδιες προσεγγίσεις ελαχίστων 
τετραγώνων υπολογίζονται και στην περίπτωση του DAR αλλά γίνεται µια περαιτέρω 
υπόθεση: ότι οι ακουστικές παράµετροι είναι ανεξάρτητες η µία από την άλλη. Κατά 
συνέπεια προκύπτει ο περιορισµός ότι οι συντελεστές του µοντέλου πρέπει να είναι 
διαγώνιες µήτρες. Ως εκ τούτου, υπολογίζουµε τις παραµέτρους για κάθε 
χαρακτηριστικό γνώρισµα ξεχωριστά κάθε φορά και τα αποτελέσµατα συνενώνονται. 
Σε αυτήν την περίπτωση έχουµε ένα διάνυσµα σηµαντικά χαµηλότερης διάστασης, 
R=D (O+1). 

 

        (7.6) 

7.4. Ανάλυση της πειραµατικής διαδικασίας και συγκριτική 
αξιολόγηση 

Αυτή η ενότητα καλύπτει τις λεπτοµέρειες σχετικά µε τις φάσεις δοκιµής και 
εκπαίδευσης που έλαβαν χώρα κατά τους πειραµατισµούς µας. Ο στόχος µας είναι να 
αξιολογήσουµε την απόδοση των τριών διαφορετικών συνόλων χαρακτηριστικών 
στην ίδια βάση δεδοµένων ενώ έχουν συγχωνευθεί στο πεδίο του χρόνου. Για κάθε 
στάδιο ταξινόµησης τα από τα αριστερά προς τα δεξιά HMMs βελτιστοποιήθηκαν 
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όσον αφορά τον αριθµό καταστάσεων και Γκαουσσιανών συναρτήσεων. Τα στοιχεία 
χωρίστηκαν σε 70% για κατάρτιση και 30% για δοκιµή µε τυχαίο τρόπο ενώ αυτές οι 
ακολουθίες ήταν ίδιες για όλα τα στάδια. Η βάση µας αποτελείται από ηχητικά γεγονότα 
επαγγελµατικών ηχητικών συλλογών υψηλής ποιότητας, οι οποίες υιοθετούνται κυρίως 
από τη κινηµατογραφική βιοµηχανία. Χρησιµοποιούνται για να επεξεργαστούν ή 
ακόµα και να αντικαταστήσουν την ακουστική ροή που καταγράφηκε πραγµατικά στη 
σκηνή. Ο συνδυασµός αυτών των πηγών περιλαµβάνει µεγάλη ποικιλία φωνητικών και 
µη- φωνητικών ακουστικών γεγονότων που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την 
εκπαίδευση πιθανοτικών µοντέλων ταξινόµησης. Πρέπει να υπογραµµίσουµε το γεγονός 
ότι υπάρχει ανάγκη για µια κοινή βάση δεδοµένων προκειµένου η κοινότητα να είναι σε 
θέση να συγκρίνει άµεσα την απόδοση µεταξύ διαφορετικών συστηµάτων. 
Πιστεύουµε ότι η ακουστική βάση που χρησιµοποιήθηκε εδώ έχει τη δυνατότητα να 
γίνει µια βάση δεδοµένων αναφοράς που είναι απαραίτητη για την αξιόπιστη σύγκριση 
σχετικών δηµοσιεύσεων. Η βάση µας αποτελείται από τις ακόλουθες συλλογές: (i) BBC 
Sound Effects Library, (ii) Sound Ideas Series 6000, (iii) TIMIT και (iv) Sony Sound 
Effects Library. Οργανώθηκαν οι ακόλουθες δέκα ακουστικές κατηγορίες: κελάηδισµα 

πουλιών, χειροκρότηµα, γάβγισµα σκύλου, έκρηξη, βήµα, νιαούρισµα γάτας, 

πυροβολισµός, οµιλία και των δύο φύλων, γέλιο και χτύπος τηλεφώνου. Η πρόθεσή µας 
ήταν να έχουµε όσο το δυνατόν περισσότερες κοινές κατηγορίες µε προηγούµενες 
µελέτες. Ένα σύνολο δεδοµένων που θα ήταν πλήρως ίδιο µε άλλες δηµοσιεύσεις δεν 
µπορούσε να διαµορφωθεί λόγω των διαφορετικών βάσεων δεδοµένων που έχουν 
χρησιµοποιηθεί σε άλλες εργασίες ή/και της δύσκολης προσβασιµότητας τους. Η κύρια 
διαφορά είναι ότι αποφασίσαµε να µην χρησιµοποιήσουµε τη κατηγορία σπάσιµο 
γυαλιού (όπως χρησιµοποιείται στην εργασία Casey, 2001) δεδοµένου ότι οι τέτοιου 
είδους ήχοι είναι παρόντες σε πολλά ηχητικά γεγονότα έκρηξης. Αντ' αυτού, 
αποφασίσαµε να προσθέσουµε µια άλλη ζωική κατηγορία, αυτή του νιαουρίσµατος 
γάτας. Έχει ληφθεί προσοχή προκειµένου να περιληφθούν οι ήχοι από όλες τις βάσεις 
δεδοµένων και στο σύνολο εκπαίδευσης αλλά και σε αυτό της δοκιµής έτσι ώστε τα 
πρότυπα να µην εξαρτώνται από τις συνθήκες ηχογράφησης της κάθε βάσης 
δεδοµένων. Τα στατιστικά της τελικής βάσης είναι ταξινοµηµένα στον Πίνακα 8.1. Τα 
ηχητικά αρχεία ήταν σε ανάλυση 16 KHz µε δεκαεξάµπιτη κβαντοποίηση ενώ 
προεπεξεργάστηκαν έτσι ώστε να αφαιρεθεί η µέση τιµή της κυµατοµορφής. Οι βάσεις 
δεδοµένων αναζητήθηκαν εξαντλητικά για δείγµατα που αντιστοιχούν στο πρόβληµά 
µας και όλα τα σχετικά µέρη προσδιορίστηκαν και αποµονώθηκαν µε σκοπό να 
συµπεριληφθούν στη τελική βάση. Ο βασικός περιορισµός µας ήταν το δείγµα να είναι 
«καθαρό» χωρίς οποιοδήποτε τύπο παρασιτικού θορύβου. 
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Κατηγορία ήχων 
 

Αριθµός 
ηχογραφήσεων 

 
∆ιάρκεια (s) 
 

Κελάηδισµα πουλιού 55 7,913.4 
Χειροκρότηµα 64 1,467.5 
Γαύγισµα 102 1,103.6 
Έκρηξη 131 1,803.9 
Βηµατισµός 152 4,865.5 
Νιαούρισµα 141 977.1 
Πυροβολισµός 187 2,290.8 

Οµιλία και των δύο φύλων 1680 5,174.4 

Γέλιο 118 941.64 

Τηλέφωνο 89 1,629.59 
Σύνολο 2719 28,167.4 

Πίνακας 7.1: Τα στατιστικά και οι κατηγορίες της τελικής βάσης ακουστικών 

σηµάτων 

Στο τέλος χρησιµοποιήθηκε ένας αλγόριθµος βασισµένος σε στατιστικά πρότυπα 
για την αφαίρεση σιγής που περιγράφεται στην εργασία (Sohn et al.,1999) έτσι ώστε οι 
τεχνικές εκτίµησης των pdf να µπορούν να επεξεργαστούν µόνο τη δοµή ενός 
συγκεκριµένου ηχητικού γεγονότος. 

7.4.1. Παράµετροι για την εξαγωγή χαρακτηριστικών και τη χρονική 
συγχώνευση 

Ακολουθώντας την τυποποιηµένη σύσταση του MPEG-7, το χαµηλού επιπέδου 
παράθυρο εξαγωγής χαρακτηριστικών είναι 30ms µε την επικάλυψη στα 10ms, έτσι 
ώστε το σύστηµα είναι ανεκτικό απέναντι σε πιθανά misalignments. Τα δεδοµένα 
κόβονται σύµφωνα µε το παράθυρο hamming για να λειανθούν οποιεσδήποτε 
ασυνέχειες ενώ το µέγεθος του FFT είναι 512. Όσον αφορά στον αριθµό κύριων 
συστατικών (principal components) που πρόκειται να εξεταστούν βάζουµε έναν 
περιορισµό ότι πρέπει να κρατηθεί τουλάχιστον το 95% της διασποράς. Ο µικρότερος 
αριθµός των συστατικών µε τον οποίο τηρούνταν ο εν λόγω περιορισµός αποτέλεσε την 
τελική επιλογή. Με το τρέξιµο ενός πειράµατος στα δεδοµένα κατάρτισης για κάθε 
οµάδα περιγραφέων φθάσαµε στα ακόλουθα αποτελέσµατα: 15 components για το 
σύνολο που είναι βασισµένο στη τράπεζα φίλτρων Mel, 16 για το ASP του MPEG-7 
και 61 για την PWP 

ανάλυση ολοκλήρωσης. Για κάθε πειραµατική φάση ένας PCA πυρήνας προήλθε 
από τα στοιχεία εκπαίδευσης ο οποίος έπειτα χρησιµοποιήθηκε για το µετασχηµατισµό 
των ακολουθιών εξέτασης σε ένα σύστηµα συντεταγµένων το οποίο εξαρτάται από τα 
δεδοµένα κατάρτισης. 

Η εργαλειοθήκη ARfit (Schneider et al, 2001) χρησιµοποιήθηκε για να 
υπολογίσουµε τις παραµέτρους των διαδικασιών MAR και DAR. Η εργαλειοθήκη ARfit 
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είναι µία σειρά συναρτήσεων γραµµένες σε γλώσσα Matlab που έχουν σκοπό την 
ανάλυση της χρονικής σειράς πολλαπλών µεταβλητών χρησιµοποιώντας 
αυτοπαλινδροµικές διαδικασίες. Έπειτα, το µέγεθος του FFT σχετικά µε την συγχώνευση 
µιας δεδοµένης ακολουθίας χαρακτηριστικών σύµφωνα µε τη στρατηγική των 
φασµατική στιγµών τέθηκε ίσο µε 128. Κατά αυτόν τον τρόπο το σύστηµα µπορεί να 
ενσωµατώσει µέχρι 128 πλαίσια που αντιστοιχεί σε διάρκεια ίση µε περίπου 2.5 
δευτερόλεπτα. Οι τιµές των πλαισίων που πρόκειται να ενσωµατωθούν σε ένα texture 
window πάρθηκαν από το σύνολο: {10, 20, 30, 40, 50, 60, 90, 120} ενώ υιοθετήθηκε 
ένα σταθερό βήµα µεγέθους 10 πλαισίων, έτσι ώστε ο τελικός αριθµός των texture 
window να είναι ίδιος ανεξάρτητα από το συµπεριλαµβανόµενο αριθµό πλαισίων. Σε 
περίπτωση που το ηχητικό δείγµα είναι µικρότερης διάρκειας η συγχώνευση γίνεται 
µόνο σε ένα texture window. Πρέπει να αναφερθεί ότι για κάθε πειραµατική φάση η 
απόδοση του συστήµατος µετριέται χρησιµοποιώντας ανάλυση ανά πλαίσιο (ή ανά 
texture window). Για τη MAR µέθοδο το χαµηλότερο όριο των πλαισίων που πρόκειται 
να ενσωµατωθούν είναι 30 δεδοµένου ότι αυτή η µέθοδος απαιτεί έναν µεγαλύτερο 
αριθµό διαδοχικών παρατηρήσεων για τον υπολογισµό των συντελεστών των 
αντίστοιχων µοντέλων. 

7.4.2. Αποτελέσµατα κατηγοριοποίησης 

Αυτό το τµήµα παρουσιάζει τα αποτελέσµατα ταξινόµησης όσον αφορά τα 
διαφορετικά επίπεδα της µελέτης µας. Συγκρίνουµε αρχικά την απόδοση των συνόλων 
χαρακτηριστικών που υιοθετήθηκαν για να µοντελοποιήσουν κάθε κατηγορία ήχων 
καθώς επίσης και τη στρατηγική συγχώνευσης. Στη συνέχεια, συζητείται η επίδραση του 
µήκους του texture window. Τελικά συνάγουµε τα συµπεράσµατά µας όσον αφορά 
στη στρατηγική συγχώνευσης που παρέχει την καλύτερη απόδοση και από την άποψη 
της υπολογιστικής πολυπλοκότητας αλλά και του ποσοστού αναγνώρισης. 

 

Οµάδα 
χαρακτηριστικών

Στρατηγική 
συγχώνευσης 

(τάξης O) 

Texture 
window 
(frames) 

No. 
states 

No. modes 
Μέση ακρίβεια 
αναγνώρισης 

(%) 

 
 
 
 
 
Mel-filterbank 

χωρίς συγχώνευση - 4 64 80.21 
στατιστικά 60 5 128 86.44 
φασµατικές στιγµές 90 6 8 79.2 
MAR (1) 50 5 16 71.1 
DAR (1) 60 5 128 85.29 
DAR (2) 90 5 128 83.55 
DAR (3) 10 6 32 76.86 

 
 
 
MPEG-7 Audio 

χωρίς συγχώνευση - 5 64 82.06 
στατιστικά 10 3 32 87.13 

φασµατικές στιγµές 90 3 64 81.98 

MAR (1) 50 5 32 67.21 
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spectrum projection DAR (1) 120 3 16 79.78 
DAR (2) 40 4 16 80.59 
DAR (3) 120 5 32 80.26 

 
 
 
 
 
PWP Integration 
analysis 

χωρίς συγχώνευση - 4 32 75.63 
στατιστικά 90 4 32 83.96 

φασµατικές στιγµές 20 5 8 83.77 

MAR (1) 40 3 16 69.21 
DAR (1) 90 6 16 78.26 
DAR (2) 120 4 16 79.03 
DAR (3) 120 5 8 80 
DAR (4) 90 4 8 79.31 

Πίνακας 7.2: Οι αποδόσεις του συστήµατος για κάθε σύνολο ακουστικών 

παραµέτρων και το παράθυρο συγχώνευσης µε τη µεγαλύτερη ακρίβεια. 

Η απόδοση του συστήµατος όσον αφορά κάθε σύνολο ακουστικών γνωρισµάτων 
µε το αντίστοιχο µήκος texture window που παρείχε το καλύτερο µέσο ποσοστό 
αναγνώρισης είναι ταξινοµηµένη στον Πίνακα 7.2. Επίσης απεικονίζονται τα αντίστοιχα 
αποτελέσµατα χωρίς τη χρησιµοποίηση κάποιας µεθοδολογίας συγχώνευσης για λόγους 
σύγκρισης. Επιπλέον οι παράµετροι των HMMs (αριθµός καταστάσεων και 
Γκαουσσιανών συναρτήσεων) δίνονται για κάθε περίπτωση. Όπως µπορούµε να 
παρατηρήσουµε ότι η καλύτερη γενική ακρίβεια επιτυγχάνεται από τον περιγραφέα ASP 
του MPEG-7 και αντιστοιχεί σε 87.13%. Το σύνολο που είναι βασισµένο στη τράπεζα 
φίλτρων Mel παρείχε τη δεύτερη καλύτερη απόδοση (86.44%) ενώ η οµάδα που 
εξήχθη από το πεδίο κυµατιδίων κατέδειξε τη χειρότερη απόδοση (83.96%). Τα 
ποσοστά υπολογίστηκαν κατά µέσο όρο και για τις δέκα κατηγορίες ακουστικών 
σηµάτων έτσι ώστε όλες οι κατηγορίες να συµβάλλουν εξίσου στο τελικό αποτέλεσµα 
ανεξάρτητα από τον αριθµό των δειγµάτων δοκιµής. Σκεπτόµενοι ότι τα πειράµατά µας 
πάνω σε διάφορες βάσεις δεδοµένων οι οποίες εµπεριέχουν δείγµατα µεγάλης 
ποικιλοµορφίας, µπορούµε να πούµε ότι τα αποτελέσµατα είναι κάτι περισσότερο από 
ενθαρρυντικά. Πρέπει να σηµειωθεί ότι πολλές από τις λάθος ταξινοµήσεις εµφανίζονται 
λόγω της µεγάλης µεταβλητότητας µεταξύ των ηχητικών δειγµάτων της ίδιας 
κατηγορίας. Επιπλέον, διάφοροι ήχοι είναι ηχητικά παρόµοιοι ακόµα κι αν ανήκουν σε 
διαφορετικές κατηγορίες, π.χ. πολλές εκρήξεις ηχούν όπως µερικοί πυροβολισµοί και 
αντίστροφα. Τα αποτελέσµατα επιβεβαιώνουν ότι το ακουστικό πρωτόκολλο MPEG-7 
παρέχει για κάθε ακουστική κατηγορία µια αντιπροσώπευση που ακολουθεί ένα 
συνεπές µοτίβο το οποίο µπορεί να µοντελοποιηθεί από τα αριστερά προς τα δεξιά 
HMMs και στη συνέχεια να χρησιµοποιηθεί για την ταξινόµηση νέων δεδοµένων. 

Μια ιδιότητα που µοιράζεται από όλες τις οµάδες των ακουστικών παραµέτρων 
είναι ότι επιδεικνύουν την καλύτερη απόδοσή τους όταν υιοθετείται η βραχυπρόθεσµη 
µέθοδος στατιστικών για τη χρονική συγχώνευση. Αν και αυτή η µέθοδος είναι σχετικά 
απλή και δεν λαµβάνει υπόψη της τη πιθανότητα της χρονικής εξάρτησης µεταξύ των 
τιµών χαρακτηριστικών, αποδείχθηκε ικανή όσον αφορά την ενίσχυση της απόδοσης 
της αναγνώρισης µε έναν τρόπο ο οποίος είναι ανεξάρτητος του πεδίου των 
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Σχήµα 7.2: Το µέσο ποσοστό αναγνώρισης συναρτήσει του µεγέθους του texture 

window όσον αφορά όλες τις οµάδες ακουστικών χαρακτηριστικών. 

χαρακτηριστικών. Η µέθοδος των φασµατικών στιγµών καταδεικνύει τα δεύτερα 
καλύτερα αποτελέσµατα όσον αφορά στα γνωρίσµατα PWP- Integration και MPEG-
7ASP αντίθετα µε τo σύνολο της τράπεζας φίλτρων Mel όπου αυτό επιτυγχάνεται µε την 
µέθοδο DAR πρώτης τάξης. Τα χαµηλότερα ποσοστά αναγνώρισης σε όλα τα σύνολα 
χαρακτηριστικών γνωρισµάτων δίνονται από µέθοδο MAR και είναι τα επόµενα: 
71.1%, 67.21% και 69.29% για τις οµάδες Mel, MPEG-7 και PWP αντίστοιχα παρά 
τον υψηλό αριθµό της διάστασης του τελικού της διανύσµατος. 

Επιπλέον πρέπει να υπογραµµιστεί ότι οι ταξινοµητές που εκπαιδεύονται σε 
χρονικά συγχωνευµένα δεδοµένα αποδίδουν καλύτερα σχεδόν σε όλες τις περιπτώσεις 
(εξαίρεση αποτελεί η µέθοδος MAR). Αυτό σαφώς αποκαλύπτει ότι τα διανύσµατα που 
ενσωµατώνουν πληροφορίες από διαδοχικά πλαίσια συλλαµβάνουν καλύτερα τις 
ιδιότητες µιας ακουστικής κατηγορίας που απαιτούνται για την αναγνώριση. Η βελτίωση 
φθάνει σε ποσοστά 6.23%, 5.7% και 8.33% για τα Mel, MPEG-7 και το σύνολο 
PWP- Integration αντίστοιχα. Κατά συνέπεια η χρήση των τεχνικών χρονικής 
συγχώνευσης είναι χρήσιµη για την αναγνώριση γενικευµένου ακουστικού σήµατος 
αντίθετα µε τη ταξινόµηση µουσικών οργάνων όπου επιτυγχάνονται σχεδόν ίδια 
αποτελέσµατα και χωρίς τη χρήση αυτών των τεχνικών (Joder et al., 2009). 

Μια ενδιαφέρουσα παρατήρηση είναι ότι όσο αυξάνουµε την τάξη των 
αυτοπαλινδροµικών διαδικασιών λαµβάνουµε χαµηλότερες ακρίβειες ταξινόµησης 
όσον αφορά στα σύνολα Mel και MPEG-7. Εντούτοις το σύνολο PWP-Integration 
παρείχε καλύτερες αποδόσεις και έτσι αποφασίσαµε να πραγµατοποιήσουµε ένα 
πρόσθετο πείραµα χρησιµοποιώντας ένα µοντέλο DAR 4ης τάξης. ∆υστυχώς αυτή η 
διαδικασία παρείχε χαµηλότερη ακρίβεια από την αντίστοιχη της 3ης τάξης. Αυτά τα 
γεγονότα οδηγούν στο συµπέρασµα ότι οι αυτοπαλινδροµικές συναρτήσεις δεν είναι 
ικανές να συλλάβουν τη χρονική συµπεριφορά της ακολουθίας χαρακτηριστικών ενός 
ακουστικού σήµατος. 

Κάποιος µπορεί να κάνει τη λογική υπόθεση ότι όσο µεγαλύτερη είναι η τιµή του 
παραθύρου συγχώνευσης, τόσο υψηλότερα θα είναι τα ποσοστά αναγνώρισης, 
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δεδοµένου ότι µπορούν να χρησιµοποιηθούν περισσότερες πληροφορίες. Εντούτοις 
αυτή η υπόθεση δεν ισχύει σε όλες τις περιπτώσεις. Κατά τη διάρκεια αυτής της φάσης 
της πειραµατικής ανάλυσης των αποτελεσµάτων αποµονώσαµε το καλύτερο ποσοστό 
αναγνώρισης για κάθε texture window όσον αφορά κάθε οµάδα παραµέτρων 
σύµφωνα µε τη µέθοδο βραχυπρόθεσµων στατιστικών. 

 

 

(a) Mel-filterbank based feature set 

 

(b) MPEG-7 Audio spectrum projection 

 

(c) Perceptual wavelet packet integration analysis 

Σχήµα 7.3: Ποσοστά αναγνώρισης για κάθε κατηγορία ήχων όσον αφορά τα 

σύνολα των επόµενων ακουστικών χαρακτηριστικών: a) Mel-filterbank, b) MPEG-7 ASP 

και c) PWP Integration χρησιµοποιώντας τις παραµέτρους (µήκος του texture window, 

αριθµός καταστάσεων και αριθµός Γκαουσσιανών συστατικών) που παρουσίασαν την 

µεγαλύτερη γενική ακρίβεια. 

Το Σχήµα 7.2 επεξηγεί την παραλλαγή που εκθέτει το µέσο ποσοστό 
αναγνώρισης όταν αλλάζει το µήκος του texture window. Το σύνολο που είναι 
βασισµένο στην πολλαπλή ανάλυση παρουσιάζει µεγάλη βελτίωση καθώς το µήκος 
αυξάνεται µέχρι την τιµή των 90 πλαισίων και έπειτα η απόδοση πέφτει. Η αντίθετη 
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περίπτωση είναι αυτή του περιγραφέα ASP του MPEG-7 όπου η µέγιστη ικανότητα 
διάκρισής του εµφανίζεται όταν ενσωµατώνονται πληροφορίες 10 πλαισίων. Η 
τράπεζα φίλτρων Mel αποτελεί την ενδιάµεση περίπτωση ενώ παρουσιάζει τη µέγιστη 
απόδοση όταν ενσωµατώνονται 60 πλαίσια. Κατά τη διάρκεια των πειραµατισµών µας 
ο αριθµός των texture windows που χρησιµοποιήθηκαν για την κατασκευή των HMMs 
κρατιόταν σταθερός λόγω της σταθερής τιµής του hop-size, ως εκ τούτου αποφύγαµε το 
overfitting των µοντέλων που οφείλεται σε ανεπαρκή ποσότητα δεδοµένων. 

Το Σχήµα 7.3 απεικονίζει λεπτοµερέστερα τα αποτελέσµατα ταξινόµησης όσον 
αφορά στην καλύτερη γενική απόδοση που πέτυχε κάθε σύνολο χαρακτηριστικών. Όπως 
µπορούµε να δούµε υπάρχουν µερικές κατηγορίες ήχων που αναγνωρίζονται µε 
υψηλή ακρίβεια από όλες τις οµάδες περιγραφέων, όπως τα γεγονότα έκρηξης, οµιλίας 
και επιδοκιµασίας. Αφ' ετέρου διάφορα ηχητικά γεγονότα ταξινοµούνται σωστά από 
ένα ή δύο σύνολα χαρακτηριστικών αλλά όχι από το τρίτο. Η τράπεζα φίλτρων Mel 
κατέδειξε την καλύτερη απόδοσή στην ταξινόµηση οµιλίας (98%) και στα 
κελαηδίσµατα πουλιών (94.44%) ενώ δεν µπορεί να αναγνωρίσει ήχους γατών 
(75.77%) και βηµάτων (78.34%) µε ικανοποιητική ακρίβεια. Ο περιγραφέας ASP 
αναγνώρισε σωστά όλα (100%) τα ηχητικά δείγµατα των κατηγοριών οµιλίας και ήχων 
σκυλιών αλλά επέδειξε το χαµηλότερο ποσοστό όσον αφορά στην κατηγορία µε ήχους 
πουλιών. Το υψηλότερο αποτέλεσµα για την αναγνώριση ήχων βηµάτων το λάβαµε από 
την οµάδα περιγραφέων που είναι βασισµένη στην ανάλυση µε πακέτα wavelet. Αυτές 
οι παρατηρήσεις δείχνουν ότι τα σύνολα των ακουστικών παραµέτρων έχουν µερικά 
κοινά χαρακτηριστικά αλλά εκθέτουν πολλές διαφορές όταν πρόκειται να διακρίνουν 
κάποιες συγκεκριµένες ηχητικές κατηγορίες. Ως εκ τούτου αποφασίσαµε να 
ερευνήσουµε τη χρήση διάφορων τεχνικών µίξης που λειτουργούν πάνω στα 
αποτελέσµατα των HMMs. Αυτή η πειραµατική φάση περιγράφεται στην επόµενη 
παράγραφο. 

Συµπερασµατικά, διαπιστώσαµε ότι η χρονική συγχώνευση χαρακτηριστικών 
µπορεί να είναι ιδιαίτερου οφέλους όσον αφορά στη αναγνώριση γενικευµένου 
ακουστικού σήµατος. Το σύνολο του ακουστικού πρωτοκόλλου MPEG-7 κατέδειξε την 
καλύτερη απόδοση ενώ καταλήξαµε στο συµπέρασµα ότι διαφορετικά σύνολα 
γνωρισµάτων µπορούν να ταξινοµήσουν διαφορετικές ηχητικές κατηγορίες µε 
διαφορετική ακρίβεια. Επιπλέον η αύξηση του αριθµού πλαισίων που πρόκειται να 
ενσωµατωθούν µπορεί να παρέχει βελτιωµένα αποτελέσµατα µόνο ως ένα ορισµένο 
βαθµό, οποίος εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από το συγκεκριµένο σύνολο 
χαρακτηριστικών. Μετά από ένα ορισµένο όριο οι ενσωµατωµένες πληροφορίες δεν 
παρουσιάζουν ένα συνεπές σχέδιο, κάτι το οποίο εµποδίζει την διαδικασία κατασκευής 
προτύπων. 
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Μέθοδος µίξης Ακρίβεια 
αναγνώρισης (%) 

Majority voting simple 79.48 
concatenation (no temporal integration) 85.12 (4 states, 32 modes) 

 
J48 Tree 95.67 
MLP 96.95 

Πίνακας 7.3: Τα µέσα ποσοστά αναγνώρισης που επιτυγχάνουν οι τέσσερις 

µέθοδοι µίξης. 

7.4.3. Μίξη των εξόδων των HMMs 

Μετά από τα συµπεράσµατα του προηγούµενου τµήµατος, πειραµατιστήκαµε 
πάνω στη ταυτόχρονη χρήση των αποτελεσµάτων των HMMs που χτίστηκαν µε τη 
εξαγωγή διαφορετικών συνόλων χαρακτηριστικών τα οποία είναι συγχωνευµένα 
χρησιµοποιώντας το µήκος του texture window που παρείχε το υψηλότερο ποσοστό 
αναγνώρισης. Τα ίδια δεδοµένα χρησιµοποιήθηκαν κατά τη διάρκεια και της 
εκπαιδευτικής καθώς και της εξεταστικής διαδικασίας. Η διαφορά είναι ότι αντί να 
επεξεργαστούµε τις ακολουθίες χαρακτηριστικών, αυτή τη φορά µοντελοποιήσαµε 
µόνο την πιθανότητα (log-likelihood) που παράγεται από κάθε HMM. Αξιολογήσαµε 
την απόδοση δύο σχεδίων µίξης: δέντρο J48 και πολυστρωµατικό perceptron (Witten et 
al., 2005). Τα δέντρα απόφασης µπορούν να κατασκευαστούν εύκολα µε έναν 
εποπτευόµενο τρόπο ενώ δεν γίνεται καµία a priori υπόθεση για τη κατανοµή των 
δεδοµένων. Το κύριο µειονέκτηµά τους είναι ότι ακόµα και µικρές αλλαγές στο 
σύνολο κατάρτισης µπορούν να οδηγήσουν σε µια δοµή δέντρου απόφασης που 
παρουσιάζει έναν πολύ µεγάλο αριθµό διαφορών. Εντούτοις µειώνουµε αυτόν τον 
κίνδυνο δεδοµένου ότι µοντελοποιούµε τις πιθανότητες των ακολουθιών των 
χαρακτηριστικών και όχι τα χαρακτηριστικά τα ίδια. Η πολυστρωµατική perceptron 
(MLP) µέθοδος ακολουθεί τη λογική του γραµµικού perceptron ενώ χρησιµοποιεί τους 
κόµβους µε µη γραµµικές συναρτήσεις ενεργοποίησης για το διαχωρισµό δεδοµένων 
που δεν είναι γραµµικά διαχωρίσιµα. Επιπλέον, τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα 
µπορούν να είναι πολύ χρήσιµα σε περιπτώσεις που τα σχέδια/µοτίβα δεν είναι εµφανή. 
Ο backpropagation αλγόριθµος χρησιµοποιήθηκε για να εκπαιδεύσει το νευρωνικό 
δίκτυο µε ένα κρυµµένο στρώµα είκοσι κόµβων (το µισό σύνολο του αριθµού των 
γνωρισµάτων συν τον αριθµό των κατηγοριών) µε ποσοστό εκµάθησης ίσο µε 0.3. 
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Πίνακας 7.4: Μήτρα σύγχυσης του τελικού συστήµατος µε µίξη των πιθανοτήτων βασισµένη στο 
σχήµα του MLP. 

Αυτές οι µέθοδοι επιλέχτηκαν λόγω της δυνατότητάς τους να χειριστούν τα 
περιττά (redundant) στοιχεία, κάτι που σηµαίνει ότι στην περίπτωση που τα σύνολα 
χαρακτηριστικών συλλαµβάνουν επικαλυπτόµενες πληροφορίες σχετικά µε το 
ακουστικό σήµα που αντιπροσωπεύουν, ο αλγόριθµος µπορεί αποτελεσµατικά να τις 
εκµεταλλευτεί και η απόδοση του συστήµατος αναγνώρισης συνήθως αυξάνεται 
(συγκρινόµενη µε την υιοθέτηση κάθε οµάδας χαρακτηριστικών ξεχωριστά). Ένα 
περιττό σύνολο χαρακτηριστικών γνωρισµάτων µπορεί να παρέχει βελτιωµένη απόδοση 
υπό δυσµενείς ακουστικούς όρους (όπου κάποια από τα µέρη του φάσµατος του 
σήµατος είναι απόντα ή παραµορφωµένα) όπως στην περίπτωση της πραγµατικής ζωής. 
∆ύο απλούστερες προσεγγίσεις αξιολογήθηκαν επίσης: πλειοψηφική ψηφοφορία 
(majority voting) και απλός συνδυασµός όλων των παραµέτρων πριν από το στάδιο της 
χρονικής συγχώνευσης (simple concatenation). Όσον αφορά την περίπτωση της 
ψηφοφορίας µε πλειοψηφία, εάν δεν είχαµε έστω και µία συµφωνία µεταξύ των 
κατηγοριοποιητών, δηλ. εάν οδηγούµασταν σε τρεις διαφορετικές αποφάσεις για την 
ίδια ακολουθία δοκιµής, η απόφαση παιρνόταν µε έναν τυχαίο τρόπο. 

Στον πίνακα 7.3 φαίνονται τα µέσα ποσοστά αναγνώρισης που επιτεύχθηκαν από 
τη µίξη των εξόδων των HMM µε τέσσερις διαφορετικές µεθόδους. Η υψηλότερη 
απόδοση επιτυγχάνεται από την µίξη που είναι βασισµένα στον MLP (96.95%) ενώ η 
µέθοδος δέντρων απόφασης J48 κατέδειξε το δεύτερο καλύτερο αποτέλεσµα (95.67%). 
Τα HMMs που κατασκευάστηκαν µε τη σύνδεση όλων των χαρακτηριστικών σε ένα 
διάνυσµα προσέφεραν µια σηµαντική βελτίωση της τάξης του 3.06% συγκρινόµενα µε 
το σύνολο του MPEG-7 (82.06%). Η µέθοδος της πλειοψηφικής ψηφοφορίας 
παρουσίασε 

τη χειρότερη απόδοση (79.48%) δεδοµένου ότι υφίσταται τις επιπτώσεις του 
γεγονότος ότι οι πρώτης φάσης ταξινοµητές HMM τείνουν να διαφωνούν. 

Μια άµεση σύγκριση του προτεινόµενου πλαισίου µε άλλα συστήµατα 
ταξινόµησης ήχων δεν είναι εφικτή λόγω των διαφορετικών δεδοµένων που 
υιοθετούνται σε κάθε µια από αυτές τις εργασίες. Στην εργασία (Casey, 2001) 
χρησιµοποιείται το χαρακτηριστικό ASP του MPEG-7 χωρίς χρονική συγχώνευση. Το 
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συγκεκριµένο γνώρισµα φθάνει σε ποσοστό 82.06% στο σύνολο των δεδοµένων µας, το 
οποίο είναι αρκετά χαµηλότερο από το ποσοστό αναγνώρισης που επιτυγχάνεται από το 
σχήµα που είναι βασισµένο στη µεθοδολογία MLP. Όσον αφορά τη µέθοδο ΜLP, 
παρατηρούµε ότι διόρθωσε πολλά από τα λάθη ταξινόµησης που παρήχθησαν από τα 
HMMs (η µήτρα σύγχυσης φαίνεται στον πίνακα 7.4).  

Η υψηλή απόδοση του συστήµατος οφείλεται στην ταυτόχρονη χρήση των 
διαφορετικών οµάδων ακουστικών παραµέτρων. Αυτό δείχνει (και προτρέπει) ότι το 
πρόβληµα της αναγνώρισης γενικευµένου ακουστικού σήµατος αντιµετωπίζεται 
καλύτερα µε χρησιµοποίηση µιας οµάδας περιγραφέων προερχόµενοι από διαφορετικά 
πεδία. Καταλήγουµε στο συµπέρασµα ότι τα τελικά αποτελέσµατα ταξινόµησης 
είναι πολύ ικανοποιητικά δεδοµένου ότι η βάση δεδοµένων µας χαρακτηρίζεται από 
µεγάλη µεταβλητότητα ακόµα και σε δείγµατα της ίδιας κατηγορίας (within class 
variability). 

Συµπεράσµατα και Μελλοντικές 

Kατευθύνσεις 

Αναφέρθηκαν διάφορες τεχνικές καθώς επίσης και αναδυόµενες µεθοδολογίες 
αυτόµατης αναγνώρισης ήχων. Επίσης έγινε ανασκόπηση µερικών πρόσφατων τεχνικών 
στην περιοχή της επεξεργασίας σήµατος και αναγνώρισης προτύπων που 
συσχετίζονται µε τις εν λόγω εφαρµογές. Αυτό δείχνει ότι διαφορετικά υποπεδία της 
ταξινόµησης ήχων έχουν εξελιχθεί ανεξάρτητα και στη πραγµατικότητα µοιράζονται τις 
ίδιες αρχές αναγνώρισης προτύπων και καταδεικνύουν ιδιαίτερα επικαλυπτόµενες 
µεθόδους εξαγωγής ακουστικών παραµέτρων. 

Αν και, γενικά δεν είναι δυνατό να προσδιορίσουµε ένα σταθερό σύνολο 
χαρακτηριστικών ή αλγορίθµων ταξινόµησης που αποδίδουν βέλτιστα για όλες τις 
εφαρµογές καθώς τα χαρακτηριστικά που είναι κατάλληλα κάθε φορά εξαρτώνται 
από τις προδιαγραφές της εκάστοτε εφαρµογής, εµπειρικά προτείνουµε τους cepstral 
συντελεστές Mel-συχνότητας (MFCC), που έχουν αποδείξει τη χρησιµότητά τους 
και στους οποίους µπορούν να προστεθούν οι περιγραφείς του πρωτοκόλλου MPEG-7 
για να ενισχύσουν την απόδοση αναγνώρισης. Επιπλέον, αν και η επιλογή της 
προσέγγισης ταξινόµησης εξαρτάται από τις λεπτοµέρειες της εφαρµογής, ένας 
ταξινοµητής βασισµένος σε HMM είναι η χαρακτηριστική επιλογή για αναγνώριση των 
ηχητικών γεγονότων που µεταβάλλονται στο χρόνο. Οι ταξινοµητές που βασίζονται σε 
GMM (HMM µίας κατάστασης) παρέχουν µία καλή περιγραφή της κατανοµής 
δεδοµένων και αποτελούν µια λογική επιλογή, δεδοµένου ότι αποδίδουν ικανοποιητικά 
σε πολλές εφαρµογές ταξινόµησης ακουστικών σηµάτων. Άλλες προσεγγίσεις 
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ταξινόµησης, όπως SVM που δεν πάσχουν από το πρόβληµα του µεγέθους του 
διανύσµατος των χαρακτηριστικών (συχνά αναφέρεται ως curse of dimensionality), 
παρέχουν µία εναλλακτική λύση καθώς δεν προσπαθούν να διαµορφώσουν τη 
εσωτερική κατανοµή των δεδοµένων εκπαίδευσης αλλά απλά αναζητούν το βέλτιστο 
χωρισµό µεταξύ των κατηγοριών. Τέλος, τα συµπληρωµατικά προτερήµατα των 
παραγωγικών (π.χ. GMM) και διαχωριστικών (π.χ. SVM) ταξινοµητών υιοθετούνται 
συχνά µε στόχο να µεγιστοποιηθεί η γενική απόδοση αναγνώρισης. Μία πολύ καλή 
επισκόπηση του πεδίου της αναγνώριση ήχων µπορεί να βρεθεί στην εργασία (Potamitis 
et al., 2008). 

Η παρούσα συνεισφορά εστίασε στο στόχο του αυτόµατου προσδιορισµού 
αστικών ηχητικών σκηνών. Εξερευνήθηκε η χρήση δύο συνόλων χαρακτηριστικών ενώ 
µια λεπτοµερής σύγκριση έλαβε µέρος. Καταδείξαµε έναν αλγόριθµο µετα-επεξεργασίας 
συµπεριλαµβανοµένου της PCA και η χρήση του αποδείχθηκε ότι προσφέρει 
βελτιωµένα αποτελέσµατα. Παρουσιάσαµε µια προσέγγιση αναγνώρισης προτύπων 
βασισµένη στο state of the art ενώ τα τελικά ποσοστά αναγνώρισης ήταν περισσότερο 
από ικανοποιητικά. Η εργασία περιλαµβάνει τον διαχωρισµό ακουστικών σηµάτων, την 
ενσωµάτωση περισσότερων ηχητικών κατηγοριών καθώς επίσης και την εξερεύνηση 
του συνδυασµού των δύο συνόλων χαρακτηριστικών προκειµένου να χρησιµοποιηθούν 
αποτελεσµατικά οι πιο διακριτικές πληροφορίες που προσφέρουν. 

Ακόµη παρουσιάσαµε και αξιολογήσαµε ένα δύο επιπέδων πιθανοτικό πλαίσιο 
για τον ακουστικό έλεγχο σε ένα περιβάλλον σταθµών µετρό. Ο κύριος στόχος του 
είναι να προσδιορίσει εγκαίρως καταστάσεις κινδύνου και να παραδώσει τα απαραίτητα 
µηνύµατα ειδοποίησης σε έναν εξουσιοδοτηµένο υπάλληλο. Η προτεινόµενη 
µεθοδολογία είναι πρακτική, µπορεί να λειτουργήσει σε πραγµατικό χρόνο και 
µοντελοποιεί τρία ανώµαλα ηχητικά γεγονότα που αλλοιώνονται από τον ιδιαίτερα µη 
στατικό θόρυβο ενός σταθµού µετρό. Συµπεραίνουµε ότι τα αποτελέσµατα αναγνώρισης 
κάτω από τον συγκεκριµένο είδος περιβαλλοντικού θορύβου είναι πολύ 
ενθαρρυντικά.  

Αυτήν την περίοδο η επιτήρηση δηµόσιων χώρων συνήθως πραγµατοποιείται µε 
κάµερες, ενώ ένας ανθρώπινος χειριστής πρέπει να προσέχει τις εξόδους τους σε 24ωρη 
βάση. Επιπλέον, η γνώση ότι οι δηµόσιοι χώροι ασφαλίζονται µε ευφυή έλεγχο 
αναµένεται να αποθαρρύνει την εκδήλωση επικίνδυνων πράξεων, όπως ληστείες κ.λπ. 
Πολύ έρευνα πραγµατοποιείται από την κοινότητα επεξεργασίας σήµατος προς τον 
έλεγχο χώρων χωρίς επίβλεψη. Πιστεύουµε ότι οι ακουστικές πληροφορίες µπορούν 
να είναι µεγάλου οφέλους προς την εκπλήρωση αυτού του στόχου. 

Προτάθηκε ένα πλαίσιο που εκµεταλλεύεται τα πλεονεκτήµατα των 
ακουστικών περιγραφών από διαφορετικά πεδία. Εφαρµόστηκαν τρεις πιθανολογικές 
µέθοδοι ανίχνευσης καινοτοµίας και εξετάστηκαν σε ένα σύνολο δεδοµένων που είχε ως 
σκοπό να είναι όσο το δυνατόν πιο κοντά στους πραγµατικούς όρους και 
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περιλαµβάνει τρία διαφορετικά σενάρια. Λάβαµε υψηλή επίδοση όσον αφορά όλα τα 
σενάρια. Τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι η ακουστική µορφή µπορεί να λειτουργήσει και 
µε αυτόνοµο τρόπο όσον αφορά στον εντοπισµό µη τυπικών 

Προτείναµε ένα ολοκληρωµένο σύστηµα για την ακουστική επιτήρηση και 
ανίχνευση µη τυπικών καταστάσεων. Ερευνήσαµε έναν µεγάλο αριθµό ακουστικών 
χαρακτηριστικών προκειµένου να καταλήξουµε στην καλύτερη αντιπροσώπευση µιας 
µη τυπικής κατάστασης που περιλαµβάνει τις ακουστικές εκφράσεις του πόνου, της 
πίεσης, των πυροβολισµών και των εκρήξεων. Κατασκευάσαµε ένα ιεραρχικό σύστηµα 
που είναι βασισµένο σε πιθανοτικά πρότυπα που εκπαιδεύθηκαν χρησιµοποιώντας 
µεγάλη ποσότητα ήχων υψηλής ποιότητας οι οποίοι πάρθηκαν από επαγγελµατικές 
ηχητικές συλλογές. Το σύστηµα αξιολογήθηκε υπό δυσµενείς όρους που περιέχουν 
ιδιαίτερα µη στατικό παρασιτικό θόρυβο στο πλαίσιο τριών διαφορετικών ειδών 
περιβαλλόντων. Το σύστηµα µπορεί να εγκατασταθεί και να προσαρµοστεί σε 
εσωτερικό ή εξωτερικό χώρο χρησιµοποιώντας online προσαρµογή µοντέλων. 
Θεωρούµε ότι µπορεί να αποτελέσει ένα αναπόσπαστο µέρος ενός πρακτικού 
ακουστικού συστήµατος παρακολούθησης.  

Συµπεραίνουµε ότι αυτά τα αποτελέσµατα είναι πολλά υποσχόµενα, 
λαµβάνοντας υπόψη ότι η µεταβλητότητα στο εσωτερικό κάθε κατηγορίας είναι πολύ 
υψηλή (π.χ. το κουδούνι πορτών και η κανονική οµιλία είναι µέρη της ίδιας κατηγορίας 
ενώ το ίδιο πράγµα ισχύει για την µη τυπικά οµιλία και το σπάσιµο υλικών). Επιπλέον 
πολλά απρόβλεπτα γεγονότα θορύβου αντιµετωπίστηκαν που δυσχεραίνουν τη 
λειτουργία του συστήµατος αναγνώρισης. Συµπερασµατικά, τα αποτελέσµατα 
καταδεικνύουν την αποτελεσµατικότητα της προσέγγισης ανίχνευσης καινοτοµίας όσον 
αφορά στην περίπτωση της ακουστικής επόπτευσης για µη τυπικές καταστάσεις. 

Τέλος προτείναµε ένα ολοκληρωµένο σύστηµα για την αναγνώριση 
γενικευµένου ακουστικού σήµατος που οδηγεί σε υψηλή ακρίβεια. Υιοθετήθηκε ένας 
συνδυασµός διάφορων καλά τεκµηριωµένων πηγών υψηλής ποιότητας για την 
οργάνωση ενός λεπτοµερούς συνόλου δεδοµένων. Επίσης εκτέθηκαν τα πλεονεκτήµατα 
της χρονικής συγχώνευσης χαρακτηριστικών όσον αφορά ακουστικά γνωρίσµατα 
διαφορετικών πεδίων. Το πειραµατικό πρωτόκολλο σχεδιάστηκε προσεκτικά και όλες οι 
πτυχές της προτεινόµενης µεθοδολογίας αξιολογήθηκαν λεπτοµερώς. Τα αποτελέσµατα 
αποκαλύπτουν ότι διαφορετικά texture windows είναι κατάλληλα για κάθε γνώρισµα 
ενώ η στρατηγική της χρονικής συγχώνευσης που βασίζεται στον υπολογισµό 
βραχυπρόθεσµων στατιστικών κατέδειξε τα καλύτερα µέσα ποσοστά αναγνώρισης. Οι 
υπόλοιπες τεχνικές, αν και πιο σύνθετες και υπολογιστικά απαιτητικές δεν παρήγαγαν 
µια αντιπροσώπευση της δοµής των ακουστικών σηµάτων που να µπορεί να 
µοντελοποιηθεί και στη συνέχεια να προσδιοριστεί αποτελεσµατικά. Η πρώτη φάση του 
συστήµατος χρησιµοποιεί από τα αριστερά προς τα δεξιά HMMs για τον υπολογισµό 
της κατανοµής των χαρακτηριστικών που ανήκουν σε κάθε κατηγορία ήχων. Μετά από 
τα αποτελέσµατα των εκτενών πειραµατισµών, ένα περαιτέρω βήµα ερευνήθηκε: η 
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ταυτόχρονη χρήση των ηχητικών παραµέτρων οι οποίοι είναι βασισµένοι στο φασµατικό 
και στο πεδίο κυµατιδίων. Το σχήµα µίξης MLP που διαµορφώθηκε χρησιµοποιώντας 
τις πιθανότητες που παρήχθησαν από τα προηγουµένως κατασκευασµένα HMMs 
παρείχε τα υψηλότερα ποσοστά ταξινόµησης όσον αφορά όλες τις ηχητικές κατηγορίες 
που εξετάστηκαν στη µελέτη µας. Αυτό δείχνει ότι η αυτοµατοποιηµένη αναγνώριση 
γενικευµένου ακουστικού σήµατος αντιµετωπίζεται καλύτερα χρησιµοποιώντας οµάδες 
περιγραφέων από διαφορετικά πεδία. Οι κατηγορίες ήχων που τώρα δεν 
συµπεριλαµβάνονται στην εργασία µας µπορούν εύκολα να ενσωµατωθούν εφόσον 
οργανώσουµε µία ικανοποιητική ποσότητα δεδοµένων εκπαίδευσης. Η ίδια µεθοδολογία 
µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την επεξεργασία των απαρατήρητων ακουστικών 
ακολουθιών (εξαγωγή χαρακτηριστικών συνδυασµένη µε τεχνικές χρονικής 
συγχώνευσης) και στη συνέχεια µπορεί να κατασκευαστεί ένα πιθανοτικό πρότυπο για 
κάθε νέα κατηγορία ήχων. Η προτεινόµενη υλοποίηση είναι εύκολα προσαρµόσιµη και 
µπορεί να διευκολύνει πολλές εφαρµογές αναγνώρισης ήχων.  

Ο στόχος αυτής της εργασίας ήταν η αξιολόγηση διάφορων τεχνικών 
συγχώνευσης µε στόχο την αυτόµατη ταξινόµηση ακουστικού σήµατος. Ο στόχος τώρα 
είναι να χρησιµοποιηθούν τα αποτελέσµατα που αναφέρονται σε αυτήν την εργασία για 
να δηµιουργηθούν αυτόνοµα συστήµατα ικανά να διαµορφώσουν µια ακριβή περιγραφή 
του περιβάλλοντος χώρου βασισµένα απλώς στη «ακουστική αίσθησή τους». Τέτοια 
συστήµατα θα µπορούσαν να διευκολύνουν τη καθηµερινή µας ζωή µε την παροχή 
λύσεων σε διάφορες πραγµατικές εφαρµογές. 

Το πεδίο της επεξεργασίας ακουστικών σηµάτων που δε περιλαµβάνουν οµιλία 
(non speech audio signal processing) µπορεί να προσφέρει λύσεις σε διάφορα 
προβλήµατα. Η συγκεκριµένη πτυχιακη πρότεινε µία σειρά από καινοτόµες 
προσεγγίσεις σε διαφορετικές εφαρµογές της τεχνολογίας αναγνώρισης γενικευµένου 
ακουστικού σήµατος (αναγνώριση ακουστικών γεγονότων αστικού περιβάλλοντος, 
διάκριση οµιλίας/µουσικής και ακουστική επόπτευση µη-τυπικών καταστάσεων). Επίσης 
εισήγαγε στον συγκεκριµένο ερευνητικό πεδίο την ιδέα της συγχώνευσης ακουστικών 
χαρακτηριστικών στο πεδίου του χρόνου, διαδικασία η οποία οδηγεί σε σηµαντικά 
υψηλότερη ακρίβεια αναγνώρισης σε σχέση µε το πρωτόκολλο MPEG-7 Audio. Αυτή η 
µεθοδολογία είναι γενικής φύσης και η εφαρµογή της σε διαφορετικού τύπου 
προβλήµατα (π.χ. ταξινόµηση βιοακουστικών σηµάτων) αποτελεί αντικείµενο της 
µελλοντικής εργασίας µας. 

Επίσης η δηµιουργία συστήµατος ακουστικής ανάλυσης που ενσωµατώνει ακόµα 
περισσότερες ηχητικές πηγές, αποτελεί ένα πρόβληµα αυξηµένης δυσκολίας που µπορεί 
πιθανά να αντιµετωπισθεί µε ταξινοµητές ιεραρχικής δοµής. Επιπρόσθετα το 
πρόβληµα της αυτόµατης καταµέτρησης και διαχωρισµού ηχητικών πηγών είναι 
µεγάλου ενδιαφέροντος. 
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Mία πολλά υποσχόµενη ερευνητική περιοχή είναι αυτή της µίξης/συνδυασµού 
του ακουστικού αισθητήρα µε άλλους ετερογενείς αισθητήρες (π.χ. οπτικές κάµερες 
και IR). Αυτή η διαδικασία ίσως προσφέρει υψηλότερη ακρίβεια και βοηθήσει προς την 
κατασκευή ενός πλαισίου που διευκολύνει την ανίχνευση και την ερµηνεία διαφόρων 
τύπων ανθρώπινης συµπεριφοράς. 

Συνεισφορά της πτυχιακης 

Η παρούσα πτυχιακή παρουσιάζει και προτείνει λύσεις σε µία σειρά από νέες 
αλλά και υπάρχουσες εφαρµογές του πεδίου της αυτόµατης αναγνώρισης γενικευµένων 
ακουστικών γεγονότων. Ο βασικός στόχος των αλγορίθµων που παρουσιάζονται είναι 
η ανάλυση του περιβάλλοντα χώρου χρησιµοποιώντας µόνο ακουστικά σήµατα. Οι 
παρούσες µέθοδοι έχουν µεγάλη πρακτική αξία ενώ παράλληλα έχουν σχετικά µικρές 
απαιτήσεις σε οικονοµικό καθώς και σε υπολογιστικό κόστος, χαρακτηριστικό που τις 
κάνει ιδιαίτερα ελκυστικές σε πολλών ειδών εφαρµογές. Πιο συγκεκριµένα η πτυχιακή 
εµπεριέχει: 

• Στο Κεφάλαιο 1 παρουσιάζεται µία γενική επισκόπηση της αυτόµατης 
αναγνώρισης γενικευµένων ακουστικών γεγονότων. Επιπλέον συζητάµε τις 
εφαρµογές της τεχνολογίας αναγνώρισης ακουστικού σήµατος και δίνουµε µία 
σύντοµη περιγραφή του ιδανικού συστήµατος (state of the art).  

• Στο Κεφάλαιο 2 εισάγουµε τον αναγνώστη στο χώρο της επεξεργασίας 
ακουστικών σηµάτων που δε περιλαµβάνουν οµιλία. Παρουσιάζονται οι 
σύγχρονες προσεγγίσεις όσον αφορά στις µεθοδολογίες εξαγωγής 
χαρακτηριστικών και αναγνώρισης προτύπων. 

• Κεφάλαιο 3: Σύστηµα αναγνώρισης ηχητικών γεγονότων σε αστικό 
περιβάλλον µε βασική εφαρµογή την παρακολούθηση της κίνησης οχηµάτων. 
Επίσης αναλύεται ο σχεδιασµός βάσης δεδοµένων που περιλαµβάνει µεγάλη 
ποικιλία των αντίστοιχων ηχητικών σηµάτων. Συγκρίνουµε τις παραµέτρους του 
πρωτοκόλλου MPEG-7 µε τις Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) 
όσον αφορά την ικανότητα ταξινόµησης τους σε µία νέα εφαρµογή της CASA. Η 
αναγνώριση ακουστικών προτύπων γίνεται µε ιεραρχική χρήση στατιστικών 
µεθόδων και προτείνεται µία τεχνική µέτα-επεξεργασίας (post-processing) των 
ακουστικών παραµέτρων που οδηγεί σε µεγαλύτερη απόδοση . 

• Κεφάλαια 4 και 5: Ολοκληρωµένο σύστηµα εντοπισµού µη τυπικών 
καταστάσεων που διαδραµατίζονται στο περιβάλλοντα χώρο. Το σύστηµα 
βασίζεται στο σήµα ενός απλού µικρόφωνου ενώ έχει τη δυνατότητα να 
αυτοπροσαρµόζεται ώστε να λειτουργεί αποδοτικά σε ποικίλα ηχητικά 
περιβάλλοντα. Προτείνεται ο συνδυασµός ακουστικών χαρακτηριστικών τα 
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οποία µπορούν να εκφράσουν αποτελεσµατικά τις ιδιότητες των σηµάτων προς 
επεξεργασία. Αυτές είναι οι MFCC, Audio Spectrum Flatness, Audio 
Waveform Envelope, Teager energy operator, θεµελιώδης συχνότητα και 
αρµονικότητα. Ακόµα, προτείνεται µία ιεραρχική δοµή αναγνώρισης µε 
ξεχωριστά χαρακτηριστικά ανά επίπεδο, τα οποία είναι άµεσα συσχετιζόµενα µε 
το εκάστοτε πρόβληµα αναγνώρισης. Η αυτοπροσαρµογή του συστήµατος γίνεται 
µε τη τεχνική της µεγαλύτερης εκ των υστέρων πιθανότητας (Maximum A 
Posteriori Probability). Γίνεται προσοµοίωση πραγµατικών συνθηκών µε χρήση 
δύο υπολογιστών. ∆ιάφορες περιβαλλοντικές συνθήκες δηµιουργούνται (όπως 
αστικό περιβάλλον και σταθµός µετρό) και το σύστηµα παρουσιάζει πολύ καλά 
αποτελέσµατα . 

• Κεφάλαιο 6: Εισαγωγή της τεχνικής "Ανίχνευση Καινοτοµίας" (Novelty 
Detection) στο πρόβληµα της CASA µε εφαρµογή σε δεδοµένα πραγµατικού 
κόσµου για τον εντοπισµό µη τυπικών καταστάσεων. Αυτή η τεχνική 
υιοθετήθηκε καθώς µας επιτρέπει να αποφανθούµε αν τα άγνωστα δεδοµένα 
ανήκουν σε µία a-priori γνωστή κατανοµή ή όχι. Με αυτό το τρόπο κατά τη 
διάρκεια σχεδιασµού του συστήµατος απαλλαγόµαστε από την ανάγκη 
δηµιουργίας στατιστικού µοντέλου για τουλάχιστον µία κατηγορία. Προτείνεται 
η ανίχνευση καινοτοµίας βασισµένη σε οµαδοποίηση Γκαουσσιανών µοντέλων 
και εφαρµόζεται σε ενα σενάριο µε διαφορετικές απαιτήσεις και διαφορετικά 
ακουστικά περιβάλλοντα. Η αξιολόγηση του συστήµατος έδειξε καλύτερα 
αποτελέσµατα από την προσέγγιση που βασίζεται στην κατηγοριοποίηση, που 
είναι και η πιο διαδοµένη µέχρι τώρα . 

• Κεφάλαιο 7: Καινοτόµο αλγόριθµο για την αυτόµατη αναγνώριση 
γενικευµένου ακουστικού σήµατος ο οποίος παρουσιάζει υψηλότερη απόδοση 
από το πρωτόκολλο MPEG-7 Audio. Επίσης προτείνεται ένας συνδυασµός 
βάσεων δεδοµένων, που έχει τη δυνατότητα να αποτελέσει τη βάση αναφοράς 
όσον αφορά το συγκεκριµένο ερευνητικό πεδίο. Η καρδιά του αλγορίθµου είναι η 
ταυτόχρονη χρήση ακουστικών παραµέτρων από δύο πεδία (συχνότητας και 
κυµατιδίου) σε συνδυασµό µε τρεις τεχνικές για την αποτελεσµατικότερη 
χρονική τους µοντελοποίηση. 
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Παράρτηµα Α 

Μέθοδοι αξιολόγησης και µετρικά απόδοσης για συστήµατα 

αναγνώρισης 

Η βασική αρχή για την αξιολόγηση ενός συστήµατος είναι να συγκριθούν τα 
αποτελέσµατά του µε τη γνωστή ground truth, η οποία έχει δηµιουργηθεί κατά τη 
διάρκεια του σχολιασµού των βάσεων των ηχητικών δεδοµένων. Η ground truth 
είναι ένα είδος βέλτιστου αποτελέσµατος, ο στόχος κάθε συστήµατος είναι να φτάνει σε 
αποτελέσµατα όσο το δυνατόν πιο κοντά σε αυτή. Το πόσο καλή είναι η απόδοση 
του συστήµατος µετριέται µε συγκεκριµένα µετρικά που συσχετίζουν την πραγµατική 
έξοδο του συστήµατος µε τη βέλτιστη λύση. Υπάρχουν πολλά διαφορετικά µετρικά 
για αυτήν την σύγκριση. Όλα τους καλύπτουν µερικές συγκεκριµένες πτυχές της 
αξιολόγησης. Λόγω αυτού είναι σηµαντικό να χρησιµοποιούνται προτυποποιηµένα για: 

• να επιτύχουµε συγκρισιµότητα µεταξύ των αποτελεσµάτων που δίνουν 
διαφορετικές υλοποιήσεις για ένα δεδοµένο πρόβληµα 

• να είµαστε βέβαιοι ότι καλύψαµε τις πολύ σηµαντικές πτυχές του προβλήµατος 

• να καθιερωθεί µια ορισµένη αντικειµενικότητα. 

Γενικά µετρικά για προβλήµατα κατηγοριοποίησης 

Σε αυτό το τµήµα περιγράφουµε τις γενικές στρατηγικές και µετρικά που 
χρησιµεύουν στο να αξιολογήσουµε γενικά τα συστήµατα ανίχνευσης και ταξινόµησης. 
Θα αναλυθούν κοινά µετρικά όπως True/False negative/positive, ROC, µήτρα σύγχυσης, 
ακρίβεια, precision, recall, που δεν είναι εξαρτώµενα από κάποιο ερευνητικό πεδίο. 

 Positive Negative 

detected True Positive (TP) False Positive (FP) 

not detected False Negative (FN) True Negative (TN) 

Πίνακας Α.1: Οι πιθανές περιπτώσεις στα προβλήµατα δύο καταστάσεων. 

Σε αυτό το τµήµα παρουσιάζουµε καθορισµένα µετρικά για προβλήµατα 
ταξινόµησης δύο αλλά και περισσότερων κατηγοριών. Πολλά από αυτά 
χρησιµοποιούνται στην ίδια µορφή σε απολύτως διαφορετικές περιοχές της 
εφαρµοσµένης µηχανικής και είναι έτσι ένα είδος γενικού µέτρου για ποιοτικές 
εκτιµήσεις. 
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A.1. Προβλήµατα δύο καταστάσεων (εντοπισµός) 

Τα προβλήµατα δύο καταστάσεων συχνά καλούνται προβλήµατα 
ανίχνευσης/εντοπισµού. Οι ταξινοµητές αποφασίζουν εάν µια ορισµένη περίπτωση 
εµφανίζεται ή όχι. Χαρακτηριστικά οι δύο κατηγορίες χαρτογραφούνται στους όρους 
«ΘΕΤΙΚΗ» και «ΑΡΝΗΤΙΚΗ». Για την αξιολόγηση των προβληµάτων δύο κατηγοριών 
υπάρχουν τέσσερις διαφορετικές πιθανές περιπτώσεις για κάθε απλή ταξινόµηση. Η 
ground truth και άρα η σωστή κατηγορία µπορεί να είναι «ΘΕΤΙΚΗ» ή «ΑΡΝΗΤΙΚΗ». 
Τώρα το σύστηµα ταξινόµησης µπορεί να βρει τη σωστή ή «true» λύση ή µπορεί 
να κάνει λάθος και να βρει έτσι µια «false» λύση. 

Με βάση τη συχνότητα των περιστατικών αυτών των τεσσάρων περιπτώσεων τα 
δηµιουργούνται τα ακόλουθα τυπικά µετρικά για να περιγραφεί η απόδοση ενός 
ανιχνευτή: 

• False-Positive Rate:  

ποσοστό των περιπτώσεων δοκιµής οι οποίες είναι «αρνητικές στη 
πραγµατικότητα και κατηγοριοποιούνται λανθασµένα ως «θετικές» από τον 
αναγνωριστή. 

• False-Negative-Rate:

 

ποσοστό των περιπτώσεων δοκιµής που είναι «θετικές» στη πραγµατικότητα και 
κατηγοριοποιούνται λανθασµένα ως «αρνητικές» από τον αναγνωριστή. 

 

Σχήµα Α.1: Η καµπύλη ROC. Όσο περισσότερο η καµπύλη βρίσκεται στη πάνω 

αριστερά προς τα δεξιά. Αν το κατώφλι είναι µηδέν, όλες οι περιπτώσεις δοκιµής 

κατηγοριοποιούνται ως ΑΛΗΘΕΙΣ και άρα η ευαισθησία (sensitivity) είναι ένα αλλά η 

ιδιοµορφία (specificity) είναι µηδέν (κάτω αριστερά γωνία), αν το κατώφλι είναι µέγιστο, 

όλες οι περιπτώσεις δοκιµής κατηγοριοποιούνται σαν ΨΕΥ∆ΕΙΣ, και άρα η καµπύλη έχει 

το τελικό της σηµείο στη πάνω δεξιά γωνία. Η βέλτιστη  
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• Specificity (True-Negative Rate) 

 

ποσοστό των σωστά ταξινοµηµένων περιπτώσεων δοκιµής οι οποίες είναι 
«αρνητικές» στη πραγµατικότητα. 

• Sensitivity (True-Positive Rate) 

 

ποσοστό των σωστά ταξινοµηµένων περιπτώσεων δοκιµής οι οποίες είναι 
«θετικές» στη πραγµατικότητα. 

• Detection Rate (Correct Classification Rate) 

 

είναι το ποσοστό όλων των σωστά ταξινοµηµένων περιπτώσεων δοκιµής. 

• False Detection Rate (Misclassification Rate) 

 

είναι το ποσοστό όλων των λανθασµένα ταξινοµηµένων περιπτώσεων δοκιµής. 

Μια χαρακτηριστική αντιπροσώπευση της απόδοσης ενός ανιχνευτή είναι η 
χρήση µιας καµπύλης αποκαλούµενης Receiver Operator Characteristics (ROC). Σε 
αυτή, το ποσοστό True-Positive σχεδιάζεται σε σχέση µε το ποσοστό False-Positive σε 
εξάρτηση µε µια παράµετρο, συνήθως ενός κατωφλίου (threshold). Αυτό γίνεται, εάν 
ένα προσαρµόσιµο κατώφλι Τ του συστήµατος ανίχνευσης είναι αρµόδιο για την 
απόφαση «ανιχνεύθηκε» ή «δεν ανιχνεύθηκε» ενώ η βέλτιστη τιµή για αυτό το 
κατώφλι, ένα µέγιστο πηλίκο πρέπει να βρεθεί. 

Οι καµπύλες Detection Error Tradeoff µπορούν να ειδωθούν σαν µία 
παρουσίαση της ανταλλαγής (tradeoff) µεταξύ δύο τύπων λάθους: missed detection και 
false alarms. Ένας σταθµισµένος µέσος όρος των ρυθµών των missed detection και 
false alarms µπορεί να χρησιµοποιηθεί ως είδος συνάρτησης κόστους. Υπάρχουν δύο 
στοιχεία που πρέπει να σηµειωθούν για την καµπύλη DET. Κατ' αρχάς, εάν οι 
προκύπτουσες καµπύλες είναι ευθείες γραµµές, τότε αυτό παρέχει µια οπτική 
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επιβεβαίωση ότι οι ελλοχεύουσες κατανοµές πιθανότητας του συστήµατος είναι 
κανονικές. ∆εύτερον, η διαγώνιος y =-x (µε το Χ στην κανονική κλίµακα 
παρέκκλισης) αντιπροσωπεύει την τυχαία απόδοση. Με έναν µεγάλο αριθµό στόχων και 
τα κατά προσέγγιση ίσα περιστατικά όλων των στόχων, η γενική απόδοση 
αντιπροσωπεύεται αποτελεσµατικά από αυτού του είδους τις καµπύλες. Η καµπύλη DET 
έχει ευδιάκριτα πλεονεκτήµατα σε σχέση µε τις τυποποιηµένες καµπύλες ROC για την 
παρουσίαση αποτελεσµάτων απόδοσης όπου περιλαµβάνονται οι ανταλλαγές δύο τύπων 
λάθους. 

Μια ειδική περίπτωση στόχων ανίχνευσης που είναι κοινή σε πολλές 
διαφορετικές εφαρµογές οι οποίες όχι µόνο αποφασίζουν εάν συµβαίνει µια ορισµένη 
περίπτωση αλλά αποφασίζουν επίσης και για ποιο µέρος του πληθυσµού ενός 
συνόλου συµβαίνει. Ένα χαρακτηριστικό παράδειγµα για αυτό είναι η κατάτµηση 
εικόνας (image segmentation). Εκεί το ζητούµενο δεν είναι µόνο να ανιχνευθεί εάν 
υπάρχει κάτι, αλλά και το που είναι. Για την αξιολόγηση τέτοιων εφαρµογών, όπου το 
αποτέλεσµα δεν είναι µια απλή δυαδική απόφαση αλλά µια δυαδική απόφαση για κάθε 
µέλος ενός συνόλου (στο δεδοµένο παράδειγµα της κατάτµησης εικόνας: αποφασίζουµε 
για κάθε εικονοστοιχείο (pixel) εάν υπάρχει κάτι ή όχι) τα µέτρα Recall, Precision, 
Accuracy και F-measures χρησιµοποιούνται επιπρόσθετα µε τα ήδη προαναφερθέντα. 

Οι ορισµοί αυτών των µετρικών είναι οι παρακάτω: 

• Precision 

 

 

 

Το Precision είναι το ποσοστό του πληθυσµού που σωστά ανιχνεύεται σαν 
positive (True Positives), σε σχέση µε το µέρος του πληθυσµού που ανιχνεύεται σαν 
positive (True Positive +False Positives). 

• Recall 

 

 

 

Το Recall είναι το ποσοστό του πληθυσµού που σωστά ανιχνεύεται σαν 
positive (True Positives), σε σχέση µε το µέρος του πληθυσµού που είναι 
πραγµατικά positive (True positives + False Negatives). 
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• Accuracy 

 

Το Accuracy είναι το ποσοστό των πραγµατικών αποτελεσµάτων εντοπισµού µέσα 
στο πληθυσµό (True Positives + True Negatives) σε σχέση µε το µέγεθος του πληθυσµού 
(True Positives + True Negatives + False Positives + False Negatives) 

Το F1-measure είναι ένα µετρικό απόδοσης που δηµιουργήθηκε για την 

αντιπροσώπευση της ποιότητας ενός συστήµατος εντοπισµού µε ένα απλό αριθµό. 
Υπολογίζεται από τον αρµονικό µέσο των Precision και Recall: 

• F1-Measure (συχνά καλείται απλώς F-Measure) 

 

• Πέρα από το κλασικό F-Measure, στο οποίο τα Precision και Recall 
ισοσταθµίζονται, το αποκαλούµενο Fa Measure βάζει διαφορετικό βάρος 

πάνω στα Precision και Recall: 

 

Οι τιµές όλων των µετρικών που αναφέρθηκαν (Precision, Recall και F-Measures) 
κυµαίνονται µεταξύ µηδέν και ένα. Όσο πιο κοντά βρίσκονται στο ένα τόσο καλύτερο 
είναι το σύστηµα. 

A.2. Προβλήµατα πολλών καταστάσεων (multiple hypothesis) 

Για µία εφαρµογή, στην οποία ο κατηγοριοποιητής πρέπει να χαρακτηρίσει µία 
σειρά από δεδοµένα µε µία από πολλές κατηγορίες (επίσης καλείται 1:Ν κατηγοριοποίηση) 
ένα τυπικό µέτρο απόδοσης είναι το Recognition Rate (RR), το οποίο συσχετίζει τον 
αριθµό των σωστά ταξινοµηµένων περιπτώσεων µε τον συνολικό αριθµό αυτών. 

 

Η καµπύλη Cumulative Matching curve (CMC) είναι µία διαφοροποιηµένη 
εκδοχή του Recognition Rate. Υποθέτει ότι ο κατηγοριοποιητής δεν βρίσκει µόνο τη 
κατηγορία των δεδοµένων δοκιµής αλλά προσδιορίζει και ένα είδος σκορ για κάθε µία 
κατηγορία. Οι αποκαλούµενες n-best λίστες, στις οποίες οι n-κατηγορίες µε τα υψηλότερα 
σκορ κατηγοριοποίησης για κάθε περίπτωση δοκιµής µπορούν να προσδιοριστούν. Τώρα τα 
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CMC σχεδιάζονται συναρτήσει του n σχετικά µε το σε ποιο ποσοστό της n-best λίστας 
βρίσκεται η σωστή κατηγορία.  

 

Η καµπύλη CMC αποτελεί µία µονοτονικά αυξανόµενη καµπύλη, ξεκινώντας µε 
µηδέν για n=0 και καταλήγοντας στο ένα εάν το n είναι ο αριθµός όλων των πιθανών 
κατηγοριών. Αξίζει να προσέξουµε ότι για n=1 η CMC(1) είναι ίση µε το Recognition 
Rate. 

Μια άλλη χαρακτηριστική αντιπροσώπευση για τα προβλήµατα πολλών κατηγοριών, 
ειδικά εάν η γενική διαστατικότητα του προβλήµατος είναι µικρότερη από τις δώδεκα 
κατηγορίες είναι η µήτρα σύγχυσης (confusion matrix). Σε αυτήν την αντιπροσώπευση 
κάθε σειρά της µήτρας αντιπροσωπεύει τις περιπτώσεις µιας προβλεφθείσας ή 
αναγνωρισµένης κατηγορίας, ενώ κάθε στήλη αντιπροσωπεύει τις περιπτώσεις της 
πραγµατικής κατηγορίας (ground truth). Η µήτρα σύγχυσης είναι χρήσιµη για την 
αξιολόγηση, επειδή είναι εύκολο να δει κανείς, εάν και το κατά πόσο το σύστηµα συγχέει 
µερικές κατηγορίες. 

Για παράδειγµα θα µπορούσε να είναι δυνατό από π.χ. σε ένα πρόβληµα µε τρεις 
κατηγορίες, µία κατηγορία να αναγνωρίζεται τέλεια ενώ οι δύο άλλες κατηγορίες 
αναµιγνύονται τυχαία και να µη µπορούν να διακριθούν από το σύστηµα. 

Το γενικό ποσοστό αναγνώρισης ενός τέτοιου συστήµατος, υποθέτοντας οµοιόµορφη 
κατανοµή των κατηγοριών, θα ήταν RR=1/3 + 0.5 * 1/3 + 0.5 * 1/3 = 2/3. Αυτό το RR 
δεν αντιπροσωπεύει το γεγονός ότι µια από τις κατηγορίες αναγνωρίζεται τέλεια, κάτι 
που θα µπορούσε να ασκήσει σηµαντική επίδραση σε µια πιθανή εφαρµογή. Μια µήτρα 
σύγχυσης ενός τέτοιου συστήµατος θα έµοιαζε µε την παρακάτω: 

  

όπου τα ποσοστά αναγνώρισης εξαρτώµενα από κάθε κατηγορία δηλώνονται στη 
κύρια διαγώνιο και η σύγχυση µε τις άλλες κατηγορίες αντιπροσωπεύεται από τα στοιχεία 
που δεν βρίσκονται στην κύρια διαγώνιο. 
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A.3. Τρόποι αξιολόγησης συστηµάτων που επεξεργάζονται 
ακουστικά σήµατα 

∆ιάφορες υποκειµενικές και αντικειµενικές δοκιµές αξιολόγησης έχουν 
αναπτυχθεί για τη µέτρηση της ακουστικής ποιότητας. Αυτές οι δοκιµές εφαρµόζονται είτε 
ως υποκειµενικές αξιολογήσεις του ακούσµατος είτε ως αντικειµενικές αξιολογήσεις (συχνά 
που δεν συµπεριλαµβάνουν την αντιληπτική ποιότητα, µη διαισθητικά, κ.λπ.). Το Mean 
Opinion Score (MOS) (ITU-T Recommendation P.800, 1996) αποτελεί ένα µετρικό στο 
οποίο η ποιότητα του ήχου αξιολογείται σε µια κλίµακα 5 σηµείων (5: excellent, 4: good, 3: 
fair, 2: poor, 1: bad) και είναι η ευρύτατα χρησιµοποιηµένη υποκειµενική δοκιµή. 

Επιπλέον, το πολύ ευρέως χρησιµοποιηµένο αντικειµενικό µέτρο απόδοσης, που 
χρησιµοποιείται για να αξιολογήσει την ποιότητα των ακουστικών σηµάτων, είναι η 
αποσπασµατική αναλογία σήµατος προς θόρυβο (Signal to Noise Ratio). Το SNR ορίζεται ως 
η αναλογία µεταξύ της ενέργειας του καθαρού σήµατος στόχου και της ενέργειας της 
διαφοράς µεταξύ των σηµάτων παραγωγής και στόχου για το πλαίσιο m. Μετρηµένο στη 
κλίµακα DB, το SNR ορίζεται ως: 

 

όπου το Ν είναι το µέγεθος του µετασχηµατισµού Fourier, το t είναι το αρχικό 
σήµα στόχου και το γ είναι το σήµα παραγωγής/εξόδου. Οι υψηλότερες τιµές για το SNR 
δείχνουν µια καλύτερη ακουστική ποιότητα. Η δοκιµή MOS και τα µέτρα SNR είναι 
συµπληρωµατικές η µια της άλλης και µπορούν να χρησιµοποιηθούν µαζί για την 
αξιολόγηση οποιουδήποτε συστήµατος που εµπεριέχει ακουστική παραγωγή. 

Ένα ακουστικό σύστηµα αναγνώρισης τυπικά αξιολογείται µε τον ακόλουθο 
τρόπο: συνήθως ένα µέρος της βάσης δεδοµένων µε γνωστό το ground truth χρησιµοποιείται 
για την κατάρτιση του συστήµατος ενώ το υπόλοιπο των δεδοµένων χρησιµοποιείται για 
τη δοκιµή του. Η δοκιµή εκτελείται είτε σε µια βάση πλαίσιο ανά πλαίσιο είτε για κάθε 
ηχητικό δείγµα. Οι τυποποιηµένες µετρικές αξιολόγησης όπως τα ποσοστά αναγνώρισης και 
οι µήτρες σύγχυσης χρησιµοποιούνται κατά τη διάρκεια αυτού του σταδίου. Στην περίπτωσή 
µας εξετάζουµε επίσης το πρόβληµα της ανίχνευσης µη τυπικού γεγονότος, η οποία δεν 
µπορεί να αξιολογηθεί χρησιµοποιώντας αποκλειστικά αυτήν την διαδικασία. Σε µία 
τέτοια εφαρµογή, το σύστηµα πρέπει να εξεταστεί για δύο τύπους λαθών: (α) να µην είναι 
σε θέση να ανιχνεύσει ένα ανώµαλο γεγονός ενώ υπάρχει και (β) να ανιχνεύσει ψευδώς ένα 
ανώµαλο γεγονός. Και τα δύο λάθη είναι κρίσιµα και πρέπει να αποφευχθούν όσο το 
δυνατόν περισσότερο. Λόγω αυτών των απαιτήσεων χρησιµοποιήσαµε τις καµπύλες DET 
που µπορούν αποτελεσµατικά να µετρήσουν την απόδοση σε εφαρµογές ανίχνευσης και που 
περιλαµβάνουν µια ανταλλαγή των τύπων λάθους. Η απόδοση ενός τέτοιου συστήµατος δεν 
µπορεί να αναλυθεί από ένα απλό ποσοστό αναγνώρισης λόγω του λάθους ανταλλαγής - η 
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ανίχνευση µιας άτυπης κατάστασης µπορεί να αποτύχει ή ένα τέτοιο γεγονός µπορεί να 
ανιχνευθεί ενώ δεν είναι παρόν. 

Η έξοδος του συστήµατος είναι µία πιθανότητα ότι το αντίστοιχο ακουστικό 
τµήµα είναι µέρος µίας κατηγορίας στόχου. Η κλίµακα της πιθανότητας είναι αυθαίρετη, 
αλλά πρέπει να είναι σύµφωνη σε όλες τις αποφάσεις, ενώ οι µεγαλύτερες τιµές δείχνουν 
µεγαλύτερη πιθανότητα της ύπαρξης ενός στόχου. Αυτές οι πιθανότητες χρησιµοποιούνται 
για να δηµιουργήσουµε την καµπύλη απόδοσης που επιδεικνύει τη σειρά των πιθανών 
λειτουργικών χαρακτηριστικών. 

Παράρτηµα Β 

Παρουσίαση του συστήµατος PROMETHEUS 

PROMETHEUS: Πρόβλεψη και ερµηνεία της ανθρώπινης συµπεριφοράς βασισµένη 
στις πιθανολογικές δοµές και τους ετερογενείς αισθητήρες 

B.1. Η τρέχουσα εφαρµογη  

Η τρέχουσα εφαρµογή  αποτελεί το πρόγραµµα PROMETHEUS (FP7-214901) που 
στοχεύει στη θέσπιση ενός γενικού πλαισίου που συνδέει τους θεµελιώδεις στόχους 
αντίληψης µε αυτοµατοποιηµένες διαδικασίες επίβλεψης, επιτρέποντας την ερµηνεία και τη 
βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη των µεµονωµένων αλλά και συλλογικών ανθρώπινων 
συµπεριφορών σε ένα απρόβλεπτο περιβάλλον καθώς επίσης και τις σύνθετες ανθρώπινες 
αλληλεπιδράσεις σε αυτό. 

Για να επιτύχει τους προαναφερθέντες στόχους, η κοινοπραξία PROMETHEUS 
λειτουργεί στους ακόλουθους επιστηµονικούς και τεχνολογικούς στόχους: 

1. διαµόρφωση αισθητήρων και συνδυασµό πληροφοριών από πολλαπλές, 
ετερογενείς αντιληπτικές µορφές  

2. διαµόρφωση, εντοπισµός, και έλεγχος πολλών ανθρώπων  

3. διαµόρφωση, αναγνώριση, και βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη της σύνθετης συνεχούς 
ανθρώπινης συµπεριφοράς. 
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Β.2. τεχνολογία 

Η τεχνολογία PROMETHEUS είναι βασισµένη στη χρήση ενός δικτύου ετερογενών 
αισθητήρων, οι οποίοι συλλέγουν στοιχεία κάτω από ένα πλήρως πιθανολογικό πλαίσιο. 
Αυτό το πλαίσιο εκτελεί ένα προσαρµοστικό συνδυασµό των ετερογενών πηγών 
πληροφορίας, η οποία περιλαµβάνει και πληροφορίες ενσωµάτωσης 

- υπό την ευρύτερη έννοια 

- για να ανιχνεύσει, να υπολογίσει και να προβλέψει µε σφαιρική αντίληψη την 
κατάσταση της αλληλοεπίδρασης των ανθρώπων (αναφορά σε Fig.1 παρακάτω). 

Ο πλεονασµός και η συµπληρωµατικότητα των πληροφοριών που παρέχονται από 
τους ετερογενείς αισθητήρες διευκολύνουν µια καλή εκτίµηση κάθε βούλησης µε συνέπεια 
την ερµηνεία των συµπεριφορών. Επιπλέον, στο πρόγραµµα PROMETHEUS το σύνολο των 
αισθητήρων επιλέχτηκε µε έναν τρόπο που επιτρέπει την υπέρβαση των αδυναµιών από κάθε 
αντιληπτική µορφή όσον αφορά την κάλυψη της περιοχής και της απάντησής των κλειστών, 
θορυβωδών και διαφορετικών περιβαλλοντικών συνθηκών. 

Η περιγραφή µιας πολλαπλών στάθµεων και πολύπλευρης διαδικασίας εξετάζεται µε 
την αυτόµατη ανίχνευση, την ένωση, το συσχετισµό, την εκτίµηση, και τον συνδυασµό 
στοιχείων από πολλαπλές αντιληπτικές µορφές που περιλαµβάνουν την προεπεξεργασία 
στοιχείων και την εξαγωγή χαρακτηριστικών γνωρισµάτων που ακολουθούνται από µια 
ιεραρχία τεσσάρων επίπεδων. Αυτά τα ποιο υψηλά επίπεδα επεξεργασίας είναι:  

 

 

(ι) αξιολόγηση του αντικειµένου,  

 

(ii) αξιολόγηση της κατάστασης,  

 

(iii) αξιολόγηση του αντίκτυπου  

 

(iv) διαχείριση αισθητήρων.  
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Η λογική ροή µεταξύ των επίπεδων επεξεργασίας παρουσιάζονται παρακάτω 

 

Σχήµα 1. Μίξη των ετερογενών αισθητήρων, που προσφέρουν τις συµπληρωµατικές 

πληροφορίες, επιτρέπει τη γερή εκτίµηση 

 

 

Σχήµα 2. Γενική αρχιτεκτονική συστηµάτων 
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Β.3. εφαρµογές 

Ενώ το προτεινόµενο πλαίσιο είναι γενικού σκοπού, η τεχνολογία που αναπτύσσεται 
στο πρόγραµµα PROMETHEUS θα εφαρµοστεί και θα καταδειχθεί σε διάφορα σενάρια 
σχετικά µε την επιτήρηση των µεγάλων κοινών χώρων ή την φιλική προς τον άνθρωπο µέσω 
των µηχανών αλληλεπίδραση του οικογενειακού περιβάλλοντος. Ανάλογα µε το 
συγκεκριµένο πρόβληµα το οποίο είναι προσιτό, ποικίλες εφαρµογές µπορούν να 
εκµεταλλευτούν την τεχνολογία PROMETHEUS. 

Τα χαρακτηριστικά παραδείγµατα, µπορούν να είναι στους τοµείς της ασφάλειας 
(ανίχνευση από την µη φυσιολογική συµπεριφορά), στο σπίτι/υγειονοµική περίθαλψη για 
τους ηλικιωµένους ανθρώπους, τηλεοπτική ανάλυση των αθλητικών δραστηριοτήτων σηµεία 
πώλησης που διαφηµίζουν, ή ανάλυση πελατών µέσω ακροατηρίου, κ.λπ. 

Β.4. επίδειξη 

Ένα σηµαντικό µέρος στο πρόγραµµα PROMETHEUS στοχεύει στην ενίσχυση των 
στοιχείων µιας µεγάλης βάσης δεδοµένων πολυαισθητήρων που µπορεί να χρησιµοποιηθεί 
για την ανάπτυξη των νέων αλγορίθµων και τη δηµιουργία προτύπων του φυσικού 
περιβάλλοντος. 

Εκτός από τυπικές από άνθρωπο σε άνθρωπο και από άνθρωπο προς αντικείµενο 
αλληλεπιδράσεις, η βάση δεδοµένων περιέχει παραδείγµατα των µη φυσιολογικών 
συµπεριφορών, όπως κλοπές σε δράση, καυγάδες στο δρόµο κ.λπ. Σύνθετες θεµατικές 
ιστορίες και θεµατικές εργασίες δηµιουργούνται, έτσι ώστε οι ηθοποιοί να παίρνουν τις 
ακριβείς εντολές πού να πάνε, την όποια διαδροµή θα πάρουν και τι είδους δραστηριότητα 
θα παρουσιάζουν. 

Ένα από τα πρώτα προβλήµατα που αντιµετωπίζονται σε µια εφαρµογή επιτήρησης 
που χρησιµοποιεί ένα ετερογενές δίκτυο αισθητήρων είναι να ανιχνευθούν σχήµα 4 και να 
ακολουθηθούν σχήµα 2 διάφορα άτοµα κάτω από αυστηρούς κλειστούς κανόνες. Για να 
εξετάσει αυτές τις δυσκολίες, η βάση δεδοµένων PROMETHEUS καταγράφεται σε υπαίθρια 
και εσωτερικά περιβάλλοντα, που χρησιµοποιούν ένα ετερογενές σύνολο αισθητήρων: 

(ι) φωτογραφικές µηχανές υψηλής ανάλυσης για την επισκόπηση και τη λεπτοµέρεια 
της σκηνής,  

(ii) τρισδιάστατες φωτογραφικές µηχανές,  

(iii) θερµική υπέρυθρη φωτογραφική µηχανή,  

(iv) σειρές µικροφώνων.  

Το υπαίθριο σενάριο επιλέχτηκε για παρουσίαση γιατί παρέχει µια στενή αντιστοιχία 
από πραγµατικές καταστάσεις, µε µεταβαλλόµενους όρους φωτισµού, κινούµενο υπόβαθρο 
και έναν ποικίλο αριθµό ανθρώπων 



111 

 

µέσα σε µια σκηνή όπου οι παρεµβάσεις διαµορφώνουν το περιβάλλον. Μια 
πρόσθετη πρόκληση προέρχεται από τις υψηλές περιβαλλοντικές θερµοκρασίες, οι οποίες 
παρεµποδίζουν τη λειτουργιά των θερµικών αισθητήρων. Το σχήµα 3 επεξηγεί δύο απόψεις 
της υπαίθριας περιοχής καταγραφής στοιχείων. 

 

 

Σχήµα 3. Άποψη παραδείγµατος µιας υπαίθριας περιοχής καταγραφής στοιχείων 

Αυτά τα ρεαλιστικά στοιχεία θα χρησιµοποιηθούν για να καταδείξουν την βάση 
δεδοµένων των αλγόριθµων καθώς και τυχόν βελτιώσεις αυτών. Για παράδειγµα, η εργασία 
που παρουσιάζεται στο εργαστήριο ΚΑΤΟΙΚΙ∆ΙΩΝ ΖΏΩΝ το 2007 [1] είναι διευκρινισµένη 
στο σχήµα 4).  

Συνεπώς, παρουσιάζουµε τα πρώτα αποτελέσµατα για το πώς λειτουργεί υπό 
πραγµατικές συνθήκες, η τεχνολογία έλεγχου όπως εκείνη καταγράφεται κατά τη διάρκεια 
της αρχικής καταγραφής. Ένα δεύτερο σηµείο είναι να αντιµετωπιστεί η περίπτωση όπου ένα 
πρόσωπο εκ νέου λειτουργεί και καταγράφεται ως πραγµατικό στοιχείο, σε µια σκηνή µετά 
από κάθε στιγµή. Ο στόχος είναι βρίσκοντας έναν αποδοτικό αλγόριθµο, ο οποίος θα είναι 
ικανός να προσθέσει ένα νέο στοιχειό σε µια υπάρχουσα βάση δεδοµένων, ενηµερώνοντας το 
πρωτότυπο για ότι διαφορετικό θέτοντας και αναγνωρίζοντας τους ανθρώπους που 
επανεµφανίζονται. Εποµένως τα αµετάβλητα χαρακτηριστικά γνωρίσµατα πρέπει να 
εξαχθούν από τη παρουσία του κάθε προσώπου και να αποθηκευτούν σε ένα πρότυπο. 

 

 

Σχήµα 4. Παράδειγµα από το εργαστήριο 2007 ΚΑΤΟΙΚΙ∆ΙΩΝ ΖΏΩΝ 

Οι πρώτες δοκιµές αναλύουν τα χαρακτηριστικά γνωρίσµατα που παρουσιάζονται 
από το κάθε πρόσωπο και µας δίνουν ένα αποτέλεσµα σε κάθε διαφορετικό οπτικό πεδίο. Σε 
µια ιδανική εφαρµογή δοκιµάζεται να δηµιουργηθεί ένα τρισδιάστατο πρότυπο από κάθε 
πρόσωπο και από το καθένα, ένα ή περισσότερα οπτικά πεδία. Ένα δείγµα για το ταίριασµα 
των σηµείων το σώµατος ενός προσώπου επιδεικνύεται στο σχήµα 5. Επιπλέον, µια 
αυτόµατη ανάλυση των χαρακτηριστικών σκηνών εκτελείται χρησιµοποιώντας τις 
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πιθανολογικές προσεγγίσεις, όπως παρουσιάζονται στο σχήµα 3. Τα αποτελέσµατα από µια 
προσέγγιση για την ανίχνευση αποσκευών παρουσιάζονται στο σχήµα 4. 

 

 

Σχήµα 5. Ταίριασµα των χαρακτηριστικών γνωρισµάτων 
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Τεχνική Ορολογία 

ϵ Bayesian Information Criterion (BIC) - Μπαεζιανό κριτήριο πληροφοριών 

ϵ Computational Auditory Scene Analysis (CASA) - υπολογιστική ακουστική 
ανάλυση σκηνής 

ϵ Discrete Cosine Transform (DCT) – διακριτός µετασχηµατισµός συνηµίτονου 

ϵ Discrete Fourier Transform (DFT) - διακριτός µετασχηµατισµός Fourier 

ϵ Discrete Wavelet Transform (DWT) - διακριτός µετασχηµατισµός wavelet 

ϵ Filter bank – τράπεζα φίλτρων 

ϵ Gaussian Mixture Model (GMM) - Μοντέλο Γκαουσσιανών κατανοµών 

ϵ Hidden Markov Model (HMM) – κρυµµένο µοντέλο Markov 

ϵ Low level descriptors (LLD) - Περιγραφείς χαµηλού επιπέδου 

ϵ Maximum a-posteriori probability (MAP) – µέγιστη εκ των υστέρων 
πιθανότητα 

ϵ Maximum Likelihood (ML) – µέγιστη πιθανοφάνεια 

ϵ Mel frequency cepstral coefficients (MFCC) – cepstral συντελεστές της 
κλίµακας Mel 

ϵ Multilayer Perceptron (MLP) - Πολυστρωµατικό perceptron 

ϵ Novelty Detection - Ανίχνευση Καινοτοµίας 

ϵ Pitch – θεµελιώδης συχνότητα 

ϵ Principal Component Analysis (PCA) - Ανάλυση κύριων συνιστωσών 

ϵ Radial basis function – συνάρτηση ακτινικής βάσης 

ϵ Short time Fourier Transform (STFT) - Βραχύχρονος µετασχηµατισµός 
Fourier 

ϵ Signal to Noise Ratio (SNR) - Λόγος σήµατος προς θόρυβο 

ϵ Support vector machines (SVM) – µηχανές υποστήριξης διανυσµάτων 

ϵ Soundscene - Ακουστική σκηνή 

ϵ Voice Activity Detection (VAD) - Εντοπισµός σήµατος οµιλίας 
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