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1 EINLEITUNG

Durch die rasante Entwicklung im Bereich der Netzwerk- und Speicher-
technologien sind heutzutage grofle Datenarchive und weit verzweigte
Netze zum Alltag geworden. Allen voran steht hier das World Wide Web
(WWW) mit seiner dullerst heterogenen Netzwerk- und Speicherstruktur.
Das WWW ermdoglicht es einer groBlen Anzahl von unterschiedlichen
Nutzern, gleichzeitig Daten abzurufen sowie dem Netzwerk hinzuzufi-
gen. Diese dynamische Struktur macht es unmdglich, ein statisches Ver-
zeichnis der Inhalte zu erstellen, da dieses bereits zum Zeitpunkt des
Erscheinens Giberholt wire. Die Katalogisierung von Webinhalten wird
aktuell durch schlagwortbasierte Suchmaschinen wie Google oder Yahoo
vorgenommen, die permanent den Textinhalt des WWW durchsuchen
und in Datenbanken indizierte Verweise speichern [Goog08, YahoO8].
Nutzer des WWW konnen nach bestimmten Inhalten suchen, indem sie
diese Datenbanken durchsuchen und den gespeicherten Verweisen zum
eigentlichen Inhalt folgen. Es besteht jedoch keine Garantie, dass der
Inhalt zum Zeitpunkt des Nutzerzugriffs noch vorhanden ist.

1.1 INHALTSBEZOGENE DATENSUCHE

Anfang des Jahres 2006 wurden mindestens 10 Milliarden Webseiten mit
einem Umfang von ca. 200 TB in Suchmaschinen gelistet, wobei der
Gesamtdatenumfang des WWW aufgrund der heterogenen Netzwerk-
struktur und der volatilen Inhalte schwer zu bestimmen ist. Der nach
auflen hin sichtbare Teil des Netzes, das so genannte Surface Web, hat
einen mindestens 20 mal gréfleren Datenbestand als die grof3te Biblio-
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thek der Welt, die Library of Congress. Der Umfang des WWW wichst
seit der Grindung im Jahre 1989 exponentiell und verdoppelt sich unge-
fihr alle 24 Monate [ShPr01, Tant006].

Bei den Inhalten des WWW handelt es sich heutzutage neben reinen
Textdaten auch um grofle Sammlungen multimedialer Inhalte wie Mu-
sik-, Video- und Bilddaten. Diese sind entweder in Webseiten eingebettet
oder in eigenstindigen, dem WWW angegliederten Archiven verfigbar.
Um multimediale Daten tiber klassische, schlagwortbasierte Suchmaschi-
nen finden zu kénnen, ist es erfordetlich, dass zusitzlich zu den eigentli-
chen Inhalten Metainformationen verfiigbar sind, die den Inhalt in Text-
form beschreiben und von Suchmaschinen abgefragt werden kénnen.
Bei in Webseiten eingebetteten Daten miissen zusitzlich Schlagworter
oder beschreibender Text vorhanden sein, bei Archiven miissen Schlag-
worter oder beschreibender Text separat gespeichert werden. Inhaltsbe-
schreibende Metadaten sind im Zusammenhang mit Musikstiicken bei-
spielsweise der Interpret, der Titel, das Genre, das Tempo, die Tonart,
die Notendarstellung oder, dem Thema dieser Arbeit entsprechend, In-
formationen iiber die in dem Musikstiick enthaltenen Instrumente.

Im einfachsten Fall kénnen Metadaten ohne spezielle Formatierung als
Text oder als Aufzdhlung von Schlagwortern gespeichert werden, bei
groBeren Datenbestinden bietet sich eine Auszeichnungssprache wie die
Extensible Markup Language (XML) oder eine Datenbanklésung an, was
die Méglichkeiten einer gezielten Suche vergrofert. Im Jahre 2002 wurde
in diesem Zusammenhang der Standard MPEG-7 [ISO15938] veroffent-
licht, der unter anderem eine einheitliche Annotation von multimedialen
Daten mit Metadaten spezifiziert und so eine erhéhte Vergleichbarkeit
und erweiterte Suchfunktionen ermdglicht.

Mit textbasierten Metadaten ist es mdglich, die hoch entwickelte Techno-
logie der vorhandenen, schlagwortbasierten Suchmaschinen direkt weiter
zu verwenden, inklusive der vorhandenen Fehlerkorrektur bei Tippfeh-
lern und der Méglichkeit von Alternativvorschligen bei wenigen gefun-
denen Suchergebnissen. Typische Anfragen fir Musikstiicke kénnten
beispielsweise lauten: ,,Jangsames Tempo, Michael Jackson, Gitarre* oder
,»Klavier, mannlicher Singer, Pop®.



1.1. Inhaltsbezogene Datensuche

Metadaten miissen heutzutage gréfitenteils noch manuell annotiert wer-
den, oftmals sind deshalb, gerade wegen der anwenderoffenen Struktur
des WWW, Metadaten nicht oder nur unzureichend vorhanden. Somit ist
eine grofle Menge an multimedialen Daten im WWW gespeichert, deren
Inhalte von aullen jedoch nicht zu erkennen sind und einem suchenden
Benutzer verborgen bleiben. Der Umfang dieses nicht durch textbasierte
Suchmaschinen erfassten, so genannten Deep Web wird etwa 50 bis
500 mal groBer als das gelistete Surface Web geschitzt [ShPrO1, Harr06,
Tant00].

Damit die inhaltsbeschreibenden Metadaten nicht zu jeder Datei manuell
erstellt werden miissen, konzentriert sich die Forschung derzeit auf die
Entwicklung von Algorithmen, mit denen diese inhaltsbeschreibenden
Metadaten automatisch aus den zu beschreibenden Dateien extrahiert
werden kénnen. Durch die automatische Extraktion von Metadaten wird
es Suchmaschinen ermdglicht, multimediale Inhalte auf semantischer
Ebene zu durchsuchen, ohne vollstindig auf eine vorhandene korrekte
Annotation des Inhalts angewiesen zu sein. Weiterhin werden durch die
automatische Extraktion von Metadaten inhaltliche Vergleiche von mul-
timedialen Inhalten moglich. Somit kann der Nutzer einer Suchmaschine
neben schlagwortbasierten Anfragen auch Ahnlichkeitsabfragen formu-
lieren. In Query by Humming Systemen (QBH, Anfrage durch Summen)
kann ein Nutzer beispielsweise als Anfrage die Melodie eines gesuchten
Musiksticks summen [BEW+04a, Batk06], Query by Tapping Systeme
(QBT, Anfrage durch Klopfen) erlauben die Formulierung einer Suchan-
frage Uber das Klopfen der Rhythmik des Stiicks und sind auch auf End-
geriten ohne Mikrofon implementierbar [EiBS04a, EiBS04b]. Der Nut-
zer kénnte als weitere Ahnlichkeitsabfrage auch ein Musikstiick angeben,
das eine groBe klangliche Ahnlichkeit mit einem von ihm gesuchten Mu-
sikstiick aufweist [MaSS02, TzEC02, WeCr03].

Fiir Ahnlichkeitsabfragen ist neben der Qualitit des verwendeten Algo-
rithmus zur Extraktion der Metadaten der Detailgrad der Beschreibung
von entscheidender Bedeutung. Bei einer zu detaillierten Beschreibung
wird es schwierig, Ahnlichkeiten bei geringen Abweichungen noch zu
erkennen, ist die Beschreibung hingegen zu ungenau, wird eine zu gro3e
Ahnlichkeit bei unterschiedlichen Inhalten erzeugt. Fiir die Verarbei-
tungsdauer einer Ahnlichkeitsabfrage ist es von entscheidender Bedeu-



1. EINLEITUNG

tung, wie schnell und effizient sich die einzelnen Metadatensitze verglei-
chen lassen.

1.2 MUSIKINSTRUMENTENERKENNUNG

Im Zusammenhang mit der automatischen Extraktion von Metadaten
aus Musikstiicken wurden im Rahmen dieser Arbeit verschiedene Algo-
rithmen umfangreich untersucht, die automatisch die in Musikstiicken
auftretenden Musikinstrumentenklinge und Geriusche identifizieren und
klassifizieren. Diese Aufgabe lisst sich in die zwei Teilgebiete der Merk-
malsextraktion und der Klassifikation unterteilen. Algorithmen der
Merkmalsextraktion gewinnen aus Musikstiicken oder einzelnen Musik-
instrumentenklingen Informationen, die bestimmte Aspekte des analy-
sierten Signals widerspiegeln. Die Klassifikation beruht auf Algorithmen
der Mustererkennung und ordnet bestimmte Merkmalsmuster bekannten
Musikinstrumentenklassen zu. Somit wird eine Entscheidung tiber die zu
hérenden Musikinstrumente und Gerdusche gefillt.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden weiterhin drei Systeme zur automati-
schen Identifikation und Klassifikation von Musikinstrumentenkldngen
entwickelt, mit denen sich unterschiedliche theoretische und technische
Aspekte erforschen und demonstrieren lassen. Unterschiedliche Musik-
instrumentenklinge und Geriusche werden von den Systemen ihrem
Ursprung entsprechend klassifiziert, wobei Klinge von gleichen Instru-
mentenarten jeweils in einer Klasse zusammengefasst werden. Die Sys-
teme sind lernfihig und weisen ein Ordnungsverhalten auf, das dem
eines musikalisch geschulten Menschen entspricht.

Das erste System ist ein monophones Experimentiersystem, das einzelne
monophone Klinge oder Gerdusche klassifizieren kann. Es ist modular
aufgebaut, so dass sich die einzelnen Prozessstufen sehr einfach austau-
schen lassen. Somit lassen sich unterschiedlichste Algorithmen der
Merkmalsextraktion, Merkmalsaufbereitung und Klassifikation sehr effi-
zient sowohl einzeln als auch im Zusammenspiel testen. Dieses System
bildet die Basis fir die beiden anderen Systeme, die aufgrund der ge-
wonnenen Erkenntnisse in unterschiedliche technische Richtungen wei-
terentwickelt und optimiert wurden.



1.3. Studiotechnologie

Das zweite System ist ein monophones Echtzeitsystem, das ebenfalls
einzelne aufeinander folgende monophone Klinge oder Gerdusche klas-
sifizieren kann, allerdings arbeitet es als echtzeitfihiger Prozess. Das
System stellt eine Studie fir den industriellen Gebrauch dar und wurde
als Plugin fir die im Bereich der Studiotechnik weit verbreitete VST-
Schnittstelle [Stei08] implementiert. Es verwendet Algorithmen, die ein
fir den Echtzeitbetrieb nétiges, gutes Verhiltnis zwischen effizienter
Berechenbarkeit und guten Klassifikationsergebnissen haben.

Das dritte System ist ein polyphones Klassifikationssystem, das in der
Lage ist, harmonische Musikinstrumentenklinge in komplexer polypho-
ner Musik zu identifizieren und zu klassifizieren. Dieses System benutzt
Algorithmen, die sehr robust gegeniiber Storeinfliissen durch tbertlap-
pende oder gleichzeitig auftretende Klinge oder Gerdusche sind. Das
entwickelte System verwendet die Merkmale der Musikinstrumenten-
klinge nicht nur zur Analyse und Identifikation bzw. Klassifikation, son-
dern ist auch in der Lage, die Klinge durch ein auf dem Prinzip der Ad-
ditiven Resynthese basierendes harmonisches Modell zu resynthetisieren.

1.3 STUDIOTECHNOLOGIE

Die entwickelten Systeme leisten neben den genannten Anwendungs-
moglichkeiten im Bereich der semantischen Suche und automatischen
Metadatenerzeugung zusitzlich einen wesentlichen Beitrag im Rahmen
der Studiotechnologie. So kénnen die extrahierten Informationen uber
die in einem Musikstiick erkannten Musikinstrumente beispielsweise
dazu genutzt werden, die Melodie des Stiicks von einem dhnlich klingen-
den Instrument doppeln zu lassen. Die Auswahl eines geeigneten In-
struments kénnte hierbei nach gewissen Vorgaben automatisch durchge-
fithrt werden. Datenbanken mit Synthesizerklingen, wie sie in Musikstu-
dios vielfiltig verwendet werden, kdnnten automatisch nach ihren klang-
lichen Figenschaften in einer Datenbank angeordnet werden. Diese Da-
tenbank kénnte durch die Benutzung bestimmter klanglicher Eigenschaf-
ten und Ahnlichkeiten durchsucht werden.

Da sich im Bereich der musikalischen Metadatengewinnung viele Ver-
fahren gegenseitig beeinflussen und eng miteinander verflochten sind,
kénnen die von den implementierten Systemen ermittelten Informatio-
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nen vielfiltige andere Aufgaben etleichtern. So kénnen beispielsweise fir
Verfahren der Quellentrennung sowie der automatischen Transkription
Signalmodelle verwendet werden, die auf die enthaltenen Musikinstru-
mente angepasst sind. Weiterhin ergeben sich Vereinfachungen fiir die in
QBH- oder QBT-Systemen durchzufiihrenden Transkriptionen von
komplexen Musikstiicken in monophone Melodien oder Rhythmen
[EiBS04a, EiBS04b, BEW+04b, Batk06].

1.4 KAPITELUBERSICHT

Aus den fir die vorliegende Arbeit betrachteten Aspekten und durchge-
fithrten Forschungen ergibt sich thematisch die folgende Gliederung:

* Musikterminologie: Neben der Definition von Hér- und Klang-
ereignissen und ihrer Parameter werden in Kapitel 2 alle far diese
Arbeit relevanten musikalischen Phinomene sowie die Parameter
der Musik erldutert. Weiterhin werden Tonarten und ihre Bedeu-
tung im Zusammenhang mit der Musikinstrumentenidentifikation
und Klassifikation beschrieben.

* Musikinstrumente: Die physikalischen Eigenschaften von Mu-
sikinstrumenten sowie die daraus resultierenden Klangeigenschaf-
ten werden in Kapitel 3 untersucht. Hierbei werden insbesondere
charakteristische Eigenschaften der Dynamik und spektrale Ei-
genschaften betrachtet, die fiir die Identifikation von Musikin-
strumentenklingen verwendet werden kénnen.

¢  Merkmalsextraktion: Verfahren zur Extraktion relevanter Merk-
male aus Musikstuicken und den in ihnen vorkommenden
Musikinstrumentenklingen werden in Kapitel 4 analysiert. Die
vorgestellten Merkmale werden hinsichtlich ihrer Verwendbarkeit
fir die Beschreibung von Musikinstrumentenklingen und hin-
sichtlich ihrer effizienten Berechenbarkeit untersucht.

* Klassifikation: In Kapitel 5 werden verschiedene Verfahren der
Mustererkennung vorgestellt und beziiglich ihrer Verwendbarkeit
im Zusammenhang mit der Identifikation und Klassifikation von
Musikinstrumentenklingen analysiert.



1.4. Kapiteliibersicht

* Implementierung: Die drei im Rahmen dieser Arbeit implemen-
tierten Klassifikationssysteme werden ausfithrlich in Kapitel 6 be-
schrieben.

* Auswertung: In Kapitel 7 werden die verschiedenen mit den imp-
lementierten Systemen durchgefithrten Testreihen sowie ihre Er-
gebnisse dargestellt.

Die Zusammenfassung in Kapitel 8 gibt die wesentlichen Ergebnisse
der Arbeit wieder und gibt einen Ausblick auf mégliche Anwendungsge-
biete.






2 MUSIKTERMINOLOGIE

Die in dieser Arbeit vorgestellten Algorithmen und Systeme verarbeiten
Musiksignale und die darin enthaltenen Klangereignisse. Hierfiir werden
verschiedene physikalische und perzeptive Parameter modelliert und
ausgewertet. Fiir das weitere Verstindnis sind deshalb exakte Definitio-
nen von physikalischen sowie perzeptiven Musikphinomenen nétig. In
diesem Kapitel werden deshalb die fiir die Musikinstrumentenidentifika-
tion und Klassifikation relevanten Parameter zusammen mit weiteren
wichtigen musiktheoretischen Grundlagen beschreiben.

2.1 KLANGEREIGNISSE

Musiksignale setzen sich aus vielen einzelnen, teilweise iberlagerten
Klangereignissen zusammen. Als Klangereignisse bezeichnet man kurze
akustische Signale, die den unterschiedlichen, in dem entsprechenden
Musikstiick verwendeten Musikinstrumenten entspringen. Klangereignis-
se haben als Schallsignale eine Reihe von physikalischen Parametern, die
direkt messbare Kenngréflen wie den Schalldruck darstellen [DIN1320,
Wein08]. Weiterhin haben sie einen klar definierten Anfang sowie einen
zeitabhingigen Amplitudenverlauf, der von der Hillkurve beschrieben
wird. Aufgrund ihrer spektralen Eigenschaften lassen sie sich in ver-
schiedene Kategorien unterteilen.

Die Auswahl der verwendeten Musikinstrumente und die zeitliche Ver-
ankerung der aus ihnen entspringenden Klangereignisse ergeben sich
direkt aus der dem Musikstiick zugrunde liegenden Komposition. Die
Freiheit, die ein Komponist hierbei hat, spielt im Zusammenhang mit
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dem Thema dieser Arbeit eine grole Rolle. So kénnen selbstverstindlich
nur Musikinstrumentenklinge identifiziert werden, wenn sie von bekann-
ten Instrumenten stammen. Werden synthetische Klinge verwendet,
kann von automatischen Identifikationssystemen allenfalls eine Ahnlich-
keit mit realen Instrumenten festgestellt werden. Hierbei unterscheiden
sich automatische Identifikationssysteme jedoch nicht von menschlichen
Zuhorern.

Die fiir diese Arbeit relevanten Eigenschaften einzelner Klangereignisse
sowie die Unterscheidung in die Kategorien Ton, Klang und Gerdusch
werden in den folgenden Abschnitten beschrieben [HempO01, Mich05].

2.1.1 ANSCHLAG

Der Begriff Anschlag kommt urspriinglich aus der musikalischen Spiel-
praxis der Saiten- und Schlaginstrumente. Er bezeichnet den Zeitpunkt,
zu dem die Saiten bzw. Felle der Instrumente angeschlagen und somit
zum Klingen gebracht werden. Verallgemeinernd wird der Begriff jedoch
auch fiir andere Instrumente und synthetische Klangerzeuger verwendet
und bezeichnet den Beginn eines Klangereignisses [EiHu73, Diet02].
Bild 2.1 zeigt hierzu ein Beispiel, in dem neben dem Signalverlauf die
Anschlagszeitpunkte der daraus resultierenden Klangereignisse eingetra-
gen sind. Das Auffinden der Anschlagszeitpunkte spielt eine grof3e Rolle
bei der automatischen Metadatengewinnung aus Musiksignalen und stellt
selbst ein weit reichendes Forschungsgebiet dar [Diso06].

2.1.2 HULLKURVE

Der zeitliche Verlauf der Signalamplitude wird von der Hillkurve (auch
Einhitillende) beschrieben. Die Hillkurve ist das Signal, das entsteht,
wenn alle relevanten Spitzen des Zeitsignals miteinander verbunden
werden. Das Konzept der Hiillkurve erlaubt es, ein Klangereignis x(#) als
das Ergebnis einer Amplitudenmodulation zwischen dem Hullkurven-
signal »(n) als Modulator und dem normierten Klangereignis x_(#) als
Triger aufzufassen:

x(ﬂ)z w(n)x_(ﬂ) 2.1)

10
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Bild 2.1:  Anschlige (schwarz) eines Musiksignals (grau)

Die Grundeigenschaften des Hullkurvensignals sind, dass seine Ampli-
tudeninderungen mit geringer Frequenz im Infraschall-Bereich stattfin-
den und dass es keine hérbaren Springe oder Knicke enthilt.

Ein Hillkurvensignal ist zeitbegrenzt und hat die Form einer beliebigen
Fensterfunktion, d.h. es steigt auf einen Maximalwert und fillt dann
wieder auf Null. Somit ergibt sich aus der Linge der Hullkurve direkt die
Linge des zugrunde liegenden Klangereignisses.

Bild 2.2 zeigt ein Beispiel fiir ein Zeitsignal eines gestrichenen Kontra-
basses und seine Hillkurve. Die charakteristische Fensterform entsteht
durch den bei allen Musikinstrumenten physikalisch dhnlichen Prozess
der Klangerzeugung (vgl. Kapitel 3). Hierbei wird ein Medium zum
Schwingen angeregt, so z.B. die Saiten einer Gitarre oder eines Klaviers,
das Fell einer Trommel oder die Luftsdule einer Flote oder Orgel
[FIR091, Veit96, Wink98]. Ein Hullkurvensignal ldsst sich in die folgen-
den vier Bereiche einteilen [Anwa00, Hoen01]:

* Die Anstiegsphase (engl. Attack) ist der erste Teil des Ein-
schwingvorgangs des Instrumentenklangs, in der das tonerzeu-
gende, schwingende Medium angeregt wird. Die Anregung kann
impulsartig erfolgen, wie beispielsweise bei gezupften Saiten und
geschlagenen Trommelfellen, oder kontinuierlich, wie bei gestri-
chenen Saiten oder geblasenen Instrumenten. Je triger das ange-
regte Medium ist, desto ausgeprigter ist die Anstiegsphase. So ist
sie z.B. bei einer gestrichenen Geige sehr ausgeprigt, bei einer
Trompete weniger stark ausgeprigt, bei einer Trommel kaum

11
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Bild 2.2: Zecitsignal eines gestrichenen Kontrabasses (grau) mit der da-
zugehorigen Hillkurve (schwarz)

noch wahrnehmbar. Die Trigheit des schwingenden Mediums
tihrt weiterhin dazu, dass die zu Beginn der Anregung aufge-
nommene Energie verzogert abgegeben wird und zu einem Uber-
schwingen des Mediums und zur Ausprigung eines Maximums
der Lautstirke fihrt. Die Anstiegsphase ist beendet, wenn die G-
berschiissige Energie wieder abgegeben wurde und das Maximum
der Hillkurve erreicht ist.

* In der Abklingphase (engl. Decay), die den zweiten Teil des Ein-
schwingvorgangs darstellt, fallen die Lautstirke und mit ihr die
Hillkurve auf das Niveau, das dem eingeschwungenen Zustand
entspricht. Die Abklingphase tritt nur auf, wenn die Schwingungs-
anregung liber einen gewissen Zeitraum anhalt.

* In der Haltephase (engl. Sustain) ist das System im eingeschwun-
genen Zustand, und die zugefiihrte Leistung wird gleichmifBig und
vollstindig in Schallleistung umgewandelt. Fehlt diese konstante
Anregung, entfallen sowohl die Haltephase als auch die Abkling-
phase, und nach der Anstiegsphase kommt direkt die
Ausschwingphase. Der Klang einer Orgel hat beispielsweise eine
sehr ausgeprigte Haltephase, wohingegen eine gezupfte Saite kei-
ne Haltephase hat.

* Die Ausschwingphase (engl. Release) tritt ein, wenn die Ener-
giezufuhr beendet ist und das Medium aufgrund der fehlenden
weiteren Anregung ausschwingt. Je stirker die Didmpfung des
Mediums ist, desto schneller erreicht die Hullkurve wieder den
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Bild 2.3: Idealisierte ADSR-Hillkurve mit exponentiellem Ein- und
Ausschwingverhalten

Wert Null. Oftmals folgt die Ausschwingphase einer exponentiell
abklingenden Funktion. Eine ausgeprigte Ausschwingphase findet
sich bei Instrumenten mit schwingenden Saiten, Instrumente mit
schwingenden Luftsdulen hingegen haben eine kaum wahrnehm-
bare Ausschwingphase.

Die unterschiedlichen Phasen der Hillkurve kénnen durch ein Hillkur-
venmodell approximiert werden, bei dem die verschiedenen Bereiche
durch Exponentialkurven angenihert werden. Aufgrund der Anfangs-
buchstaben der englischen Bezeichnungen wird dieses Hillkurvenmodell
vor allem im Beteich der Synthesizertechnologie als ADSR-Hullkurve
bezeichnet (Bild 2.3).

Fir die Erzeugung von synthetischen Klangereignissen kénnen selbst-
verstindlich beliebig komplexe Hullkurven verwendet werden, jedoch
lassen sich auch komplexe Hillkurven durch eine Kombination von
mehreren Hullkurven mit dem beschriebenen ADSR-Vetlauf zetlegen.

2.1.3 EINORDNUNG

Klangereignisse lassen sich unterscheiden in die drei Kategorien Ton,
Klang und Gerdusch (Bild 2.4 und Bild 2.5). Die Einordnung erfolgt
hierbei tber den spektralen Charakter, wobei eine hinreichend grofie
spektrale Konstanz vorausgesetzt wird. Dies bedeutet, dass sich die
Kurzzeitspektren der Signale innerhalb eines Zeitraums von ca. 20 ms
nicht oder nur sehr wenig dndern [Hanu94, Zieg00].

13



2. MUSIKTERMINOLOGIE

o)

0 TT?T@?@ | 0 0 O D 0 s T e T s e VR
0 0.5 1 1.5 2

/mHZ X104

Bild 2.4: Idealisiertes Kurzzeitspektrum eines Tons mit 3960 Hz (gestri-
chelte Linie) und eines Klangs mit der Grundfrequenz 440 Hz (durchge-
hende Linie)
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Bild 2.5: Kurzzeitspektrum eines Gerduschs

+ Tone haben eine sehr groBe Ahnlichkeit mit Sinussignalen, d.h.
ihre Spektren haben nur eine stark ausgeprigte, schmale Spitze bei
der Grundfrequenz f des Tons (Bild 2.4).

* Klinge haben Spektren mit mehreren stark ausgeprigten, schma-
len Spitzen, hauptsichlich bei Vielfachen der Grundfrequenz f.
Die Vielfache der Grundfrequenz werden Harmonische oder O-
bertdne genannt und aufsteigend nummeriert. Die Grundfrequenz
stellt hierbei die erste Harmonische und den nullten Oberton dar.
Anstelle der Bezeichnung nullter Oberton verwendet man in der
Regel die Bezeichnung Grundton (Bild 2.4).

14
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* Gerdusche sind Signale, deren Spektren disharmonisch sind, d.h.
sie haben keine ausgeprigte Grundfrequenz und keine ausgeprig-
ten Obertone (Bild 2.5).

Weist das Klangereignis keine hinreichende spektrale Konstanz auf, so
kann die Einordnung fiir Teile des Signals vorgenommen werden. So hat
z.B. das von einem Saxophon erzeugte akustische Signal eine stark ge-
rduschhafte Einschwingphase, die dann in einen Klang iibergeht.

2.2 HOREREIGNISSE

Als Horereignisse bezeichnet man den beim Anhoéren eines Klangereig-
nisses hervorgerufenen auditiven Wahrnehmungsgegenstand. Horereig-
nisse haben eine Reihe von perzeptiven Parametern, die sich im Gegen-
satz zu den physikalischen Parametern der zugrundeliegenden Klanger-
eignisse oftmals nicht direkt, sondern nur tber Modelle beschreiben
lassen.

Die wichtigsten perzeptiven Parameter einzelner Hérereignisse sind die
Lautheit, die Tondauer, die Tonhéhe und die Klangfarbe, die im Rah-
men der Komposition weitestgehend festgelegt werden und in den fol-
genden Abschnitten beschrieben sind [DIN1320, Hemp01, Mich05,
Wein08].

Teilweise werden noch weitere FEigenschaften des einzelnen Klangereig-
nisses wie Artikulation, Akzente und Verzierungen als Parameter be-
zeichnet, sie spielen jedoch eine untergeordnete Rolle und lassen sich aus
den genannten Hauptparametern ableiten.

2.21 LAUTHEIT

Die Lautheit gibt die subjektive Wahrnehmung der Lautstirtke eines
Hoérereignisses auf einer Skala leise-laut an. Sie unterscheidet sich somit
gegenliber dem physikalisch messbaren Schalldruck eines Klangereignis-
ses dadurch, dass die starke Frequenzabhingigkeit des Gehors mit einbe-
zogen wird. Die Lautheit wird in den Einheiten Sone oder Phon angege-
ben. In Kompositionen wird die Lautheit einzelner Hérereignisse tiber
ein Skala von pp — pianissimo, sehr leise, bis f — fortissimo, sehr laut,
notiert.
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Uber genormte Bewertungsfilter lisst sich die Lautheit unter bestimm-
ten, festgelegten Rahmenbedingungen aus dem Schalldruck des korres-
pondierenden Klangereignisses schitzen, indem frequenzabhingige Be-
wertungsfilter verwendet werden. Am hiufigsten wird in diesem Zu-
sammenhang die A-Kurve verwendet, was in der Einheit des Schall-
druckpegels db(A) gekennzeichnet wird [DIN61672].

2.2.2 'TONDAUER

Die Tondauer cines Hoérereignisses beschreibt die Dauer zwischen dem
Anschlag des zugrundeliegenden Klangereignisses und dem Moment, in
dem es nicht mehr wahrgenommen werden kann. Die Tondauer ist stark
davon abhingig, in welchem musikalischen Umfeld das Horereignis zu
héren ist, da es von anderen Ereignissen zeitlich oder spektral maskiert
werden kann. Die Tondauer kann in Sekunden angegeben werden, in der
westlichen Notation werden jedoch Tondauern als normierte Verhiltnis-
se einer Grunddauer mittels Notenwerten dargestellt (Bild 2.6).

2.2.3 TONHOHE

Die Tonhé6he beschreibt fiir Téne und Klinge die subjektive Héremp-
findung, die auf einer Skala tief-hoch skaliert wird. Hiufig wird als Ton-
héhe direkt die Frequenz des Grundtons des zugrundeliegenden Klang-
ereignisses wahrgenommen, teilweise dominieren jedoch auch Oberténe
das Frequenzspektrum, so dass diese die TonhShenempfindung ent-
scheiden. Dies kommt beispielsweise bei Blasinstrumenten vor, bei de-
nen der Grundton teilweise kaum wahrnehmbar ist.

Je nach Notation werden den Tonhéhen feste Namen zugeordnet, in der
westlichen Musik richten sich die Notennamen am Kammerton a! aus,
der 440 Hz entspricht. Teilweise werden auch Gerduschen TonhShen
zugeordnet, die sich durch dominante Bereiche im Frequenzspektrum
ergeben.

2.2.4 KLANGFARBE

Die Klangfarbe eines Horereignisses hingt von der Verteilung und Lage
der Obertone sowie dem Gemisch aus Grundton, Oberténen und
Rauschanteilen des zugrundeliegenden Klangereignisses ab. Weiterhin
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beeinflusst der zeitliche Verlauf des Spektrums und der Lautheit die
Klangfarbe. Bei Musikinstrumenten gibt die Bauform durch bestimmte
Resonanzen einen charakteristischen Frequenzbereich vor, in dem die
Oberténe unabhingig von der Tonhdhe relativ stark oder schwach aus-
geprigt sind. Diese Bereiche werden Formanten genannt und spielen bei
der automatischen Musikinstrumentenerkennung eine wesentliche Rolle
(vgl. auch die Abschnitte 4.4 und 4.5).

2.3 MUSIKPARAMETER

Die Parameter der Musik ergeben sich direkt aus den jeweiligen Parame-
tern der in dem Musiksignal enthaltenen Klangereignisse und den hieraus
resultierenden Horereignissen. Sie gliedern sich in die Bereiche Rhyth-
mik, Melodik und Klang [Step68, Zieg00, HempO1, Mich05].

Musikalische Parameter der Rhythmik sind die Zahlzeiten, das Tempo,
die Dynamik und der Rhythmus. Sie beschreiben die zeitliche Abfolge im
musikalischen Kontext. Hierbei bilden die Zeitabstinde, die Dauer sowie
die jeweilige Lautheit der vorkommenden Hérereignisse Muster.

Musikalische Parameter der Melodik sind die Harmonie und die Melodie.
Sie beschreiben die Schichtung und Abfolge von Toénen und Klingen
mit unterschiedlichen Tonhohen im musikalischen Kontext. Die Tonho-
hen der Tone und Klinge stehen hierbei in bestimmten musikalischen
Intervallen zueinander.

Der Klang als Parameter der Musik ergibt sich direkt als Ergebnis aus
den Klangfarben der auftretenden Hérereignisse.

Die genannten Parameter der Musik stellen die wichtigsten Parameter
dar und werden in den folgenden Abschnitten genauer beleuchtet. Teil-
weise werden in der Literatur neben den aufgefithrten Musikparametern
noch weitere Parameter wie Agogik oder Phrasierung genannt, sie lassen
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Bild 2.7: Hauptzihlzeiten (schwarz) eines Musiksignals (grau) zusam-
men mit unterschiedlich gewichtigen Nebenzihlzeiten (gestrichelt)

sich jedoch aus den aufgefithrten Parametern herleiten und sind fiir diese
Arbeit nicht relevant.

2.3.1 ZAHLZEITEN

In der Regel lduft Musik vor einem zeitlichen Grundraster ab, das aus
Zeitpunkten mit einem kontinuierlichem Abstand besteht. Diese Zeit-
punkte werden Zihlzeiten genannt und bilden einen kontinuierlichen
Puls mit einer konstanten Frequenz. Die Zihlzeiten empfinden auch
musikalische Laien nach relativ kurzer Hordauer als Zeitpunkte, zu de-
nen sie klatschen oder mit dem Ful3 stampfen kénnen, ohne den musika-
lischen Kontext zu zerstoren. Die Zihlzeiten eines Musiksticks, an de-
nen sich auch Tinze orientieren, stellen quasi sein musikalisches Rick-
grat dar und ergeben sich aus dem Musikstiick selbst, indem die meisten
betonten Klangereignisse des Stiicks mit den Zihlzeiten zusammenfallen
[HempO1] (Bild 2.7). Als Synonyme fiir den Begriff Zihlzeiten werden
auch die Begriffe Puls und Metrum verwendet [Thie73, Diet02].

2.3.2 TEMPO

Das Tempo legt fest, wie schnell, d.h. mit welcher Frequenz, die Schlige
der Zihlzeiten gezahlt werden und wird in einer der gleichwertigen Ein-
heiten Metronom Milzel (MM) oder Beats per Minute (BPM, Schlige
pro Minute) angegeben. Im deutschsprachigen Raum wird MM bevor-
zugt, im englischsprachigen Raum hingegen BPM. Der Zahlenwert der
Tempoangabe ist jedoch bei MM und BPM gleich.

18



2.3. Musikparameter

Tabelle 2.1: Qualitative Tempiangaben [Hemp01, Diet02]

Bezeichnung MM Ubersetzung / Eigenschaften
Largo 40 — 60 breit, ruhig
Larghetto 60 — 66 etwas fliissiger als largo
Lento 60 — 66 langsam, schleppend
Grave 66 — 76 schwer, ernst, bedichtig
Adagio 66 —76 gemichlich
Andante 76 — 108 gehend, miBig bewegt
Andantino 84 — 108 etwas schneller als andante
Moderato 108 — 120 mafig
Allegretto 108 — 120 etwas langsamer als allegro
Allegro 120 — 168 lustig, heiter, munter, schnell
Vivace 120 — 168 lebhaft
Presto 168 — 208 schnell, sehr schnell
Prestissimo >208 aullerst schnell

Historische Kompositionen geben das Tempo nicht in MM an, sondern
gehen fir die Festlegung eines Basistempos vom menschlichen Herz-
schlag bzw. von einem gehenden Menschen aus, dessen Schritte mit den
Zidhlzeiten zusammenfallen [Thie73] (Tabelle 2.1). Dieses Basistempo
entspricht ungefihr einem Tempowert von 75 MM. Tempovariationen
werden hierbei mit italienischen Bezeichnungen fir Laufgeschwindigkei-
ten definiert und lassen einen gewissen interpretatorischen Spielraum fir
die Musiker.

2.3.3 DYNAMIK

Der Unterschied zwischen lauten, betonten und leisen, unbetonten
Klangereignissen bildet die Dynamik eines Musikstiicks. Die Dynamik ist
somit ein Muster von gleich bleibenden oder sich in der Zeit entwickeln-
den Lautstirken von einzelnen Klangereignissen und kann zum Span-
nungsauf- oder -abbau beitragen, indem die Gesamtlautstirke anschwillt
(crescendo) oder abschwillt (decrescendo). Bild 2.7 beispielsweise weist
eine relativ grole Dynamik auf, da der Lautstirkeunterschied zwischen
den lauten und leisen Schligen verhiltnismiBig grof3 ist. Ein typischer,
durch die Dynamik geprigter Tanz ist der Walzer, der aus drei zeitlich
gleichwertigen Zihlzeiten besteht, von denen die erste betont ist [Zieg00,
Hemp01, Thie73].
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2.3.4 RHYTHMUS

Im Gegensatz zur Dynamik ergibt sich beim Rhythmus nicht aus den
unterschiedlichen Lautstirken, sondern aus den Zeitabstainden und Lin-
gen der einzelnen Klangereignisse ein Muster. Die Zeitabstinde stehen
dabei in der Regel in ganzzahligen Verhiltnissen zueinander (1:2, 1:3, 1:4,
2:3, 3:4 usw.). Rhythmen zeichnen sich dadurch aus, dass sie relativ ein-
prigsam sind und sich beim Zuhérer nach einer gewissen Hordauer ein
Gefiithl der Vorhersagbarkeit einzelner Klangereignisse einstellt [Step68,
Zieg00]. Ein typischer Rhythmus ist der Anfang des Kinderliedes ,,Hin-
schen Klein®, das mit kleinen Variationen aus dem wiederholten Muster
kurz-kurz-lang besteht.

2.3.5 INTERVALLE

Das Verhiltnis der Tonhdhen zweier Téne oder Klinge zueinander be-
zeichnet man als Intervall. Einige Intervalle, vor allem die, die aus einfa-
chen ganzzahligen Verhiltnissen gebildet werden kénnen (1:2, 2:3, 3:4,
4:5, 5:6), werden als wohlklingend empfunden. Sie tragen den Namen
konsonante Intervalle. Dieses Empfinden beruht auf der Tatsache, dass
die Obertdne in allen Klingen, die aus natiirlichen Schwingungsvorgin-
gen wie schwingenden Saiten oder Luftsiulen entstehen, ganzzahlige
Vielfache des Grundtons sind und somit in ganzzahligen Verhiltnissen
zueinander stehen [Mich05] (vgl. auch Kapitel 3). Intervalle mit kompli-
zierten oder nicht ganzzahligen Tonho6henverhiltnissen werden als dis-
sonant bezeichnet.

Den Standardintervallen werden in der westlichen Musik Namen zuge-
ordnet, die aus den lateinischen Ordnungszahlen abgeleitet sind. Diese
Namen werden auch beibehalten, wenn das ganzzahlige Verhiltnis nicht
mehr genau stimmt, sondern zugunsten einer Ubergeordneten Stim-
mungstemperatur leicht verdndert ist (vgl. auch Abschnitt 2.4.2).
Tabelle 2.2 zeigt die Standardintervalle und die ihnen entsprechenden
mathematischen Verhiltnisse [Zieg00, Hemp01, Diet02].
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Tabelle 2.2: Musikalische Intervalle [Hemp01, Diet02]

Intervall Verhiltnis Eigenschaft
Prime 1:1 sehr konsonant
kleine Sekunde 16:15 dissonant
grofie Sekunde 9:8 dissonant
kleine Terz 6:5 konsonant
grof3e Terz 5:4 konsonant
Quarte 4:3 sehr konsonant
Tritonus 7:5 sehr dissonant
Quinte 3:2 sehr konsonant
kleine Sexte 8:5 konsonant/dissonant
groBe Sexte 5:3 konsonant/dissonant
kleine Septime 7:4 dissonant
grof3e Septime 15:8 dissonant
Oktave 2:1 sehr konsonant

Die harmonischen Intervalle ergeben sich direkt aus den Verhiltnissen
zweier benachbarter Obertone eines Klangs: Prime, Oktave, Quinte,
Quarte, gr. Terz, kl. Terz. Die groBte harmonische Ahnlichkeit haben
hierbei zwei Tone oder Klinge, deren Intervall eine Prime ist. Ahnlich
harmonisch werden auch Téne oder Klinge empfunden, deren Intervall
eine Oktave ist. Diese harmonische Ahnlichkeit fithrt weiterhin dazu,
dass im Rahmen der Notation von Musik Téne und Klinge, deren Ton-
héhenabstand eine oder mehrere Oktaven ist, den gleichen Basisnamen
erhalten (vgl. Abschnitt 2.4.1).

Das Transponieren eines Tons oder Klangs um ein bestimmtes Intervall
bedeutet im musikalischen Zusammenhang, dass die Grundfrequenz mit
dem Verhiltnis des Intervalls multipliziert wird. Ist der Abstand zweier
Tone mit mehreren Intervallen angegeben, ist aus mathematischer Sicht
die Multiplikation der Intervallverhiltnisse gemeint. So bedeutet bei-
spielsweise die Aussage, Ton x mit der Grundfrequenz f. ist zwei Quar-
ten hoher als Ton y mit der Grundfrequenz f, das folgende Verhiltnis,
wobei ¢ das Intervall der Quarte angibt:

7. 16
—:qZ:—‘

7 5 2.2)
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2.3.6 HARMONIE

Die Harmonie beschreibt den Zusammenklang verschiedener Téne oder
Klinge mit unterschiedlichen oder gleichen Tonhdhen. Hierbei werden
bestimmte Gruppen von Klingen oder Tonen als Akkorde derart zu-
sammengespielt, dass sie vom Zuhorer als eigenstindige Hoérereignisse
wahrgenommen werden. Abhingig davon, wie viele Obertone der ein-
zelnen Klinge zusammenfallen, werden die Akkorde als harmonisch
(konsonant) oder disharmonisch (dissonant) wahrgenommen.

Die klassische Akkordlehre geht von Dreiklingen aus, bei denen drei im
Abstand von Terzen geschichtete Klidnge gleichzeitig erklingen. Hierbei
spricht man von einem Dur-Akkord, wenn die erste Terz grof3 und die
zweite klein ist. Ist umgekehrt die erste Terz klein und die zweite grof3,
so wird die Bezeichnung Moll-Akkord verwendet. In der heutigen Musik
gibt es eine Reihe von weiteren gingigen Akkorden, die auch Vier-,
Finf- oder Mehrklinge enthalten kénnen. Der genaue Aufbau derartiger
Akkorde geht allerdings iiber den Rahmen dieser Arbeit hinaus [Zieg00,
Hemp01, Diet02].

Fir die automatische Musikinstrumentenerkennung spielen Harmonien
eine grofle Rolle, weil sie die Entscheidung, ob eine Gruppe von Obet-
tonen aus einem eigenstindigen Klangereignis oder aus einem Akkord
entsprungen ist, stark erschwert.

2.3.7 MELODIE

Eine Melodie ist im Gegensatz zur Harmonie eine Folge von Ténen
oder Klingen, die eine kiinstlerisch geformte, in sich geschlossene Kom-
bination aus Tonhdhe und Tondauer bildet. Melodien bilden eine Ein-
heit und haben in der Regel eine in sich schliissige, einprigsame Abfolge.

Die wesentliche Eigenschaft einer Melodie ist, dass sie vom Menschen
nachgesungen oder gesummt werden kann. Hieraus folgen direkt die
weiteren Eigenschaften von Melodien [Zieg00]:

* Melodien sind in der Regel monophon, die Téne oder Klinge er-
klingen also nacheinander, was ecine klare Aussage tiber die Ton-
héhe zu jedem Zeitpunkt erlaubt.
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* Nicht die absoluten Tonhéhen der Melodie sind relevant, sondern
nur die Abfolge der musikalischen Intervalle. Dies erlaubt eine
einfache Transponierbarkeit der absoluten TonhShen in den indi-
viduell singbaren Frequenzbereich eines Singers.

*  Weiterhin ist das Tempo einer Melodie fir die Wahrnehmung der
tibergeordneten Gestalt nicht relevant. Das Tempo kann in weiten
Bereichen frei gewihlt werden.

2.3.8 KLANG

Der Klang als Parameter der Musik ergibt sich aus den Klangfarben der
auftretenden Horereignisse. Hierbei kénnen bewusst Frequenzbereiche
betont oder auch ausgespart werden, beispielsweise um Platz fir eine
Gesangsstimme zu schaffen. Es koénnen auch interessante klangliche
Effekte und Spannungen entstehen, wenn bewusst Klangereignisse mit
gegenldufigen Klangfarben verwendet werden. Dies ist besonders in
elektronischer Musik hiufig der Fall.

2.4 'TONARTEN

Eine Tonart bildet eine Menge von Tonhdhen, die zu einer Gruppe zu-
sammengefasst werden und die Basis fiir Melodien bilden. Da die Ton-
héhen einer Tonart in der Regel das Intervall der Oktave stufenférmig in
kleinere Intervalle unterteilen, spricht man auch von Tonleitern. Fur die
Bildung einer Tonart gibt es unterschiedliche Bildungsgesetze, von de-
nen in den folgenden Abschnitten die wichtigsten zusammen mit der
dazugehorigen Notation im Finf-Linien-System beschrieben sind. Im
Zusammenhang mit der Musikinstrumentenidentifikation und Klassifika-
tion spielen Tonarten eine wichtige Rolle, da sie a-priori Informationen
tber die potenziellen Tonhdhen der analysierten Klangereignisse liefern.

241 STAMMTONREIHE

Die Stammtonreihe unterteilt eine Oktave in sieben T6ne und ldsst sich
direkt ohne weitere Vorzeichen wie # oder & (vgl. Abschnitt 2.4.2) im
Funf-Linien-System darstellen. Die Notennamen entsprechen den ersten
sieben Buchstaben des Alphabets, wobei das b historisch bedingt durch
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Bild 2.8: Zuordnung der Notennamen der Stammtonreihe zu den Li-
nien bzw. Zwischenrdumen, hervorgehoben ist der Kammerton a

das h ersetzt wird und bei der Benennung mit der Note ¢ begonnen
wird. Somit ergeben sich die Notennamen der Stammtonreihe: c, d, e, f,
g a, h

Die Notennamen werden ausgehend von den Stammténen fir hdhere
oder tiefere Noten zyklisch fortgesetzt. Hierdurch haben zwei Toéne,
deren Tonhohe sich nur um eine oder mehrere Oktaven unterscheidet,
identische Notennamen. Die Noten der Stammtonreihe entsprechen den
weillen Tasten eines Klaviers.

Bild 2.8 zeigt die Zuordnung der Notennamen zu den Linien bzw. Zwi-
schenrdumen. Die Verankerung einer bestimmten Note mit einer be-
stimmten Linie wird durch den am Anfang der Zeile stehenden Noten-
schlissel festgelegt. Am gingigsten ist der in Bild 2.8 gezeigte Violin-
schlissel, der die Note g mit der zweiten Linie von unten verankert.

Die durch die Notennamen reprisentierten Tonhdhen lassen sich tber
das Verfahren der Quintenschichtung gewinnen. Hierbei wird der
Grundton, im Fall der Stammtonreihe das c, in seiner Tonhohe festge-
legt. Ausgehend von diesem Grundton werden weitere Téne gewonnen,
deren Tonhd6hen sich jeweils um eine Quinte, d.h. um das Verhiltnis 2:3,
unterscheiden. Es werden eine Quinte unterhalb des Grundtones und
finf Quinten oberhalb des Grundtones gebildet. Somit ergeben sich die
Noten f, ¢, g, d, a, e, h, oder, zuriicktransponiert in die Oktave, die
Stammtonreihe ¢, d, ¢, f, g, a, h.

Die musikalischen Intervalle zwischen den Tonhéhen der Stammtonrei-
he sind ausschlief3lich kleine und grof3e Sekunden. Die groBen Sekunden
werden als Schritte oder genauer als Ganztonschritte bezeichnet. Da eine
grole Sekunde ungefdhr dem Verhiltnis von zwei kleinen Sekunden
entspricht, werden die kleinen Sekunden als Halbtonschritte bezeichnet.
So ergeben sich, ausgehend vom c, die folgenden Ganzton- und Halb-
tonschritte: 1, 1, 2, 1, 1, 1, Y.
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Tabelle 2.3: Bezeichnung der Oktavlagen sowie der dazugehérigen Fre-
quenzbereiche in der konventionellen musikalischen Notation und der
Scientific Pitch Notation (SPN)

Oktavname Frequejnz— konventipnelle SPN
umfang in Hz Notation

Subkontra-Oktave 16,35 - 30,87 Cy-H, CO - HO
Kontra-Oktave 32,70 - 61,74 C-H C1-H1
grofie Oktave 65,41 - 123,47 C-H C2-H2
kleine Oktave 130,81 - 246,94 c-h C3-H3
cingestrichene Oktave 261,63 - 493,88 cl - ht C4-H4
zweigestrichene Oktave 523,25 -987,77 c2-h? C5 - H5
dreigestrichene Oktave 1046,50 - 1975,53 c3-hd C6 - Ho6
viergestrichene Oktave 2093,00 - 3951,07 ct- ht C7-H7

Fir die Bezeichnung der absoluten Tonhéhen der Stammtonreihe in
unterschiedlichen Oktavlagen gibt es unterschiedliche Systeme (Tabelle
2.3). Die konventionelle musikalische Notation unterscheidet die Ton-
héhen durch Grof3- und Kleinschreibung der Notennamen sowie zusitz-
liche Indices und ist aus dem musikalischen Gebrauch entstanden.

Die Scientific Pitch Notation (SPN) wird hingegen hiufig im technischen
Zusammenhang benutzt. Hierbei wird der eigentliche Notenname als
GroBbuchstabe notiert, gefolgt von der Oktavlage als ganze Zahl. Die
Oktavlagen sind so nummeriert, dass sie mit CO fir 16,35 Hz ungefihr
bei der unteren Grenze des menschlichen Hérbereichs beginnen.

Die Verankerung der Notennamen zur absoluten Tonhéhe erfolgt Giber
den Kammerton a, der 1939 im Rahmen der zweiten internationalen
Stimmtonkonferenz in London auf 440 Hz bei 20 °C festgelegt wurde
[Mich05]. Der Kammerton wird in der konventionellen Notation als al
(eingestrichenes a) und in der SPN als A4 notiert.

2.4.2 GLEICHSTUFIGE CHROMATIK

Die gleichstufige chromatische Tonleiter oder kurz gleichstufige Chro-
matik bildet eine Erweiterung der Stammtonreihe, indem jeder Ganzton-
schritt der Stammtonreihe in zwei Halbtonschritte aufgespalten wird.
Somit wird die Oktave in zwolf Tone aufgeteilt, deren Abstand jeweils
Halbtonschritte sind. Werden die Tone der Stammtonreihe, wie im letz-
ten Abschnitt beschrieben, durch Quintenschichtung gebildet, so haben
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Bild 2.9: Notation und Bezeichnung der T6ne der gleichstufigen chro-
matischen Tonleiter

sie alle ein ganzzahliges Verhiltnis zum Grundton. Dies spiegelt die Ver-
hiltnisse der Oberténe zur Grundfrequenz einer schwingenden Saite
oder einer schwingenden Luftsdule wider. Aufgrund dieser direkten Ver-
kntpfung der physikalischen Vorginge mit den fir die Tonart ausge-
wihlten Tonen wird die entstehende Tonreihe auch Naturtonreihe ge-
nannt. Sie hat allerdings den Nachteil, dass bei der Transponierung der
Tone in eine Oktave die Verhiltnisse der einzelnen Toéne zueinander
keine reinen kleinen oder groBlen Sekunden mehr sind. Dieses Manko
wird durch die Einfithrung der gleichstufigen chromatischen Tonleiter
ausgeglichen. Hier wird das Intervall der kleinen Sekunde zwischen zwei
Tonen exakt auf 2(/12 festgelegt, was zur Folge hat, dass zwo6lf Halbton-
abstinde ganz genau eine Oktave ergeben. Somit ldsst sich das Intervall I
zwischen zwei T6nen tiber die folgende Formel berechnen, wobei # den
Halbtonabstand der beiden T6ne angibt:

1(n)=2""). 2.3)

Die Notennamen der gleichstufigen chromatischen Tonleiter werden
grofBtenteils aus der Stammtonreihe tibernommen, wobei die neu hinzu-
gekommenen Téne als Erweiterungen der Stammtonreihe notiert wer-
den (Bild 2.9). Hierbei gibt es fiir jeden hinzugekommenen Ton zwei
unterschiedliche Notationsformen mit dazugehérigen Bezeichnungen.
Ist der Ton einen Halbton héher als der entsprechende Ton der Stamm-
tonreihe, so wird er mit einem # notiert, und an den Namen des Stamm-
tons wird die Erweiterung -is angehangen. Ist der Ton einen Halbton
tiefer als der entsprechende Ton der Stammtonreihe, so wird er mit ei-
nem & notiert, und an den Namen des Stammtons wird die Erweiterung
-es angehangen. Fine Ausnahme bildet der Stammton h, der zu b wird.
Welche der beiden Notationsformen gewihlt wird, ergibt sich aus dem
musikalischen Kontext. Die Noten der gleichstufigen chromatischen
Tonleiter entsprechen den weilen und schwarzen Tasten eines Klaviers.
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2.4. Tonarten

Tabelle 2.4: Tonintervalle der gleichstufigen Chromatik und ihre
mathematischen Verhiltnisse

Halbtonabstand # Intervall Verhiltnis 1(7)
0 Prime 1,000
1 kleine Sekunde 1,059
2 grofle Sekunde 1,122
3 kleine Terz 1,189
4 grof3e Terz 1,260
5 Quarte 1,335
6 Tritonus 1,414
7 Quinte 1,498
8 kleine Sexte 1,587
9 grof3e Sexte 1,682
10 kleine Septime 1,782
11 grof3e Septime 1,888
12 Oktave 2,000

Fir die Bezeichnung der Intervalle werden auch weiterhin die Namen
der reinen musikalischen Intervalle benutzt, die sich aus den ganzzahli-
gen Verhiltnissen der Obertonreihe ergeben (Tabelle 2.4).

2.4.3 GANGIGE TONARTEN

Aus der Tonmenge der gleichstufigen chromatischen Tonleiter lassen
sich viele Tonarten der westlichen Musik direkt ableiten. Fir die Benen-
nung der Tonarten wird der Grundton des Bildungsgesetzes dem Namen
vorangestellt. Die wichtigsten Tonarten sind Heptatoniken, bei denen
siecben Téne der chromatischen Tonleiter ausgewihlt werden. Je nach
Auswahl spricht man von Dur-Tonleitern, Moll-Tonleitern, Blues-
Tonleitern und anderen. Auch die Stammtonreihe bildet eine Heptatonik
und wird c-Dur-Tonleiter genannt. Tabelle 2.5 zeigt verschiedene Tonar-
ten und die in ihnen enthaltenen Halb- und Ganztonschritte ausgehend
vom Grundton. Fir die Notation im Finf-Linien-System werden am
Anfang der Zeile hinter dem Notenschliissel Tonartzeichen gesetzt, die
als Vorzeichen fir alle auf dieser Stufe folgenden Noten gelten. Somit
kénnen die Noten selbst weitestgehend vorzeichenlos notiert werden.

Neben den Tonarten, die als Untermenge der gleichférmigen chromati-
schen Tonleiter gebildet werden kdnnen, gibt es auch Tonarten, deren
Intervalle sich nicht aus kleinen Sekunden zusammensetzen lassen und
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Tabelle 2.5: Gingige Tonarten und die in ihnen enthaltenen Halb- und
Ganztonschritte ausgehend vom Grundton

Tonart Ganztonschritte
Pentatonik 1,1,3/2,1,3/2
Ganztonleiter sechs Ganztonschritte
Dur-Tonleiter 1,1,1/5,1,1,1,%
Moll-Tonleiter 1,1/2,1,1,1/2,1,1
Blues-Tonleiter 3/0,1/2,1/2,1/2,1/2,1
Chromatik zwoOlf Halbtonschritte

deren Tonh6hen somit nicht mit den Tonh6éhen der chromatischen Ton-
leiter zusammenfallen. Dies gilt beispielsweise fiir historische Tonarten
oder Tonarten der modernen Musik und streng genommen auch fir die
Naturtonreihe.

24.4 CENT

Um noch feinere Intervalle als den Halbton darstellen zu kénnen, wurde
von Ellis das Cent-System eingefiithrt [Elli85]. Hierbei wird zusitzlich zur
gleichstufigen chromatischen Tonleiter ein Halbton in 100 Cent aufge-
teilt. Die Einteilung in Cent ist so gewihlt, dass sich hiermit das kleinste
vom Menschen noch wahrnehmbare Intervall zwischen zwei Sinusténen
ausdriicken ldsst. Dieses liegt beim direkten Vergleich zweier Téne mit
Frequenzen um 1000 Hz bei etwa zwei bis drei Cent [Stai75, Grei05].
Das mathematische Intervall I, das durch einen Cent-Wert ¢ angegeben
wird, ldsst sich aus der folgenden Formel berechnen:

1(c)=20). 2.4)

Die groBe Ahnlichkeit der Formel fiir die Intervalle der gleichférmigen
chromatischen Intervalle (2.3) und der Formel fir die Cent-Intervalle
(2.4) zeigt die enge Verkniipfung der beiden Systeme. Da die Definition
von Cent rein mathematisch ist, lassen sich beispielsweise fiir technische
Anwendungen auch problemlos Bruchteile von Cent oder negative Wer-

te verwenden [DIN13320].
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Musikinstrumente sind Gegenstinde, mit denen Klangereignisse zum
Musizieren erzeugt werden kénnen. Den weltweit gro3ten Bekanntheits-
grad und die groB3te Verbreitung haben die klassischen Instrumente des
Symphonieorchesters [Meye04, Wein08]. Weiterhin gibt es eine Vielzahl
von Instrumenten aus unterschiedlichen Kulturkreisen oder historischen
Epochen, auf die jedoch wegen ihres speziellen Charakters in dieser
Arbeit nicht eingegangen wird. In diesem Kapitel werden zuerst ver-
schiedene Systematiken zur Klassifikation von Musikinstrumenten vot-
gestellt, im zweiten Teil werden, der in dieser Arbeit verwendeten Syste-
matik folgend, die charakteristischen Eigenschaften der verschiedenen
Instrumentenfamilien beschrieben. Hierbei sind neben den allgemeinen
Eigenschaften der einzelnen Instrumentenfamilien die fir eine automati-
sche Identifikation bzw. Klassifikation besonders televanten Merkmale
hervorgehoben.

3.1 SYSTEMATIKEN

Die Unterteilung der Musikinstrumente in verschiedene Gattungen
nennt man Systematik. In den gingigen Systematiken sind die zur Klassi-
fikation herangezogenen Hauptmerkmale das Genre, in dem die Instru-
mente primir auftauchen, die Spielart, das verwendete Baumaterial und
das primir schwingende Bauteil sowie die daraus resultierenden Klangei-
genschaften. Weiterhin ist es im Zusammenhang mit historischen oder
ethnologischen Betrachtungen ublich, Systematiken zu verwenden, die
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Musikinstrumente nach Epochen und Kulturkreisen klassifizieren [Vo-
Sal4, Sach65, Kueh75, Mart99, Bir 03, Bul.e04, |.

311 GENRE

Bei der Klassifikation der Musikinstrumente nach dem Genre werden die
fir jedes Genre typischerweise bendtigten Instrumente in einer Klasse
zusammengefasst. In dieser Systematik fallen einige Musikinstrumente in
mehrere Klassen, so dass eine eindeutige Zuordnung nicht mehr méglich
ist. Géngige Unterteilungen nach dem Genre sind:

* die Instrumente des klassischen Symphonieorchesters, beste-
hend aus Geigen, Bratschen, Celli, Kontrabdssen, Querfléten,
Oboen, Klarinetten, Fagotten, Waldhérnern, Trompeten, Posau-
nen, Tuben und Schlaginstrumenten,

* das Streichquartett, bestchend aus zwei Geigen, einer Bratsche
und einem Cello,

* die Instrumente einer Rock-/Popband unter anderem bestehend
aus einem Schlagzeug, Gitarren und Bassgitarren.

Obwohl die Klassifikation nach dem Genre fir die Unterteilung der
Musikinstrumente Nachteile aufweist, wird sie hdufig verwendet. Die
Nachteile fiir die automatische Klassifikation im Sinne dieser Arbeit sind,
dass die Identifikation des Musikinstrumentes eng an die Identifikation
des Genres gekniipft ist. Die Genreklassifikation selbst ist jedoch nicht
trivial und stellt ein weitldufiges Forschungsgebiet dar [BuLe03, Bule04].

3.1.2 SPIELART

Die reine Unterteilung nach der Spielart wird oftmals im Musikunterricht
verwendet und teilt die Instrumente nur danach ein, tber welche Tech-
niken der Musiker Klinge erzeugt. Die fint Hauptgruppen der Systema-
tik sind [Bar 03]:

* Blasinstrumente, bei denen der Musiker Luft in das Instrument
blist und evtl. mit den Hinden die Tonhohe durch Griffe festlegt,
z.B. Fléte, Oboe, Fagott, Klarinette, Saxophon, Horn, Trompete,
Posaune und Mundharmonika,
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* Streichinstrumente, bei denen der Musiker mit der einen Hand
Saiten mit einem Bogen anstreicht und mit der anderen Hand die
Saiten durch Griffe verkiirzt, um so die Tonhdhe festzulegen, z.B.
Geige, Bratsche, Cello und Kontrabass,

* Zupfinstrumente, bei denen der Musiker mit der einen Hand Sai-
ten zupft und mit der anderen Hand die Saiten durch Griffe ver-
kirzt, um so die Tonhohe festzulegen, z.B. Gitarre, Laute und
Mandoline,

* Schlaginstrumente, die vom Musiker mit den Hinden oder
Schldgeln zur Klangerzeugung angeschlagen werden, z.B. Trom-
meln, Pauken, Xylophone, Marimbas, Glocken, Becken und
Klanghdlzer,

* Tasteninstrumente, bei denen der Musiker Tasten druckt, um
verschiedene Klinge zu erzeugen, z.B. Harmonium, Klavier,
Cembalo und Synthesizer-Keyboard.

Obwohl eine Unterteilung nach der Spielart fiir den Menschen sehr intu-
itiv und einfach erfolgen kann, ist sie fir die automatische Identifikation
und Klassifikation anhand des Klanges unbrauchbar, da die Spielatt den
Klangereignissen in der Regel nicht angehért werden kann.

3.1.3 HORNBOSTEL-SACHS

Die urspriinglich im Jahre 1914 veroffentlichte Systematik von Horn-
bostel und Sachs Kklassifiziert Musikinstrumente nach dem primir
schwingenden, Klang gebenden Bauteil [VoSal4|. Die Systematik ist sehr
umfangreich und sieht bis zu sechs Gliederungsebenen vor. Sie bildet
aufgrund ihres Umfangs und ihres Detailgrades bis heute in einer leicht
modifizierten Version den Standard fiir musikwissenschaftliche Betrach-
tungen. Die finf Hauptgruppen der Systematik sind:

1. Idiophone (Selbstklinger): z.B. Xylophon, Marimba, Glocke, Be-
cken, Klangholzer, Rassel und Reibe,

2. Membranophone (Fellklinger): z.B. Trommel und Pauke,
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3. Chordophone (Saiteninstrumente): z.B. Geige, Bratsche, Cello,
Kontrabass, Gitarre, Laute, Mandoline, Harfe, Klavier und Cem-
balo,

4. Aerophone (Blasinstrumente): z.B. Oboe, Fagott, Klarinette, Sa-
xophon, Horn, Trompete, Posaune, Tuba, Fléte und Kirchenor-

gel,

5. Elektrophone (Elektromechanische/Elektronische Instrumente):
z.B. E-Gitarre, Trautonium, Theremin und Synthesizer.

Die Hornbostel-Sachs-Systematik erlaubt neben der iibergeordneten
Unterscheidung nach dem primir schwingenden Bauteil eine Untertei-
lung in Untergruppen anhand der Spielart. Jeder Klassifikationsebene ist
eine feste Nummer zugeordnet, so dass alle Instrumente durch eine feste
Gliederungsnummer eindeutig identifiziert werden kénnen. So bedeutet
beispielsweise die Gliederungsnummer 423.233 eine chromatisch in der
Tonhohe verdnderbare Trompete mit Ventilen, deren Réhre tberwie-
gend zylindrisch vetlduft (vgl. auch Abschnitt 3.2.3):

4 — Aerophon,

42 — Blasinstrument,

423 — Trompete,

423.2 — Chromatische Trompete,
423.23 — Ventiltrompete,
423.233 — zylindrische Rohre.

3.1.4 KLANGCHARAKTERISTIK

Das Schema von Hornbostel und Sachs stellt eine gute Systematik fiir
musiktheoretische Betrachtungen dar, fiir die automatische Identifikation
und Klassifikation von Musikinstrumenten anhand ihres Klanges kann es
aber in seiner direkten Form nicht verwendet werden. So gibt es bei-
spielsweise Instrumente, von denen sich gewisse Tone sehr dhneln, ob-
wohl sie in dem baumartigen Schema von Hornbostel-Sachs in vollig
unterschiedliche Zweige der Systematik eingeordnet werden. Beispiele
hierfir sind tiefe Basstone eines Klaviers und gezupfte Klinge eines
Kontrabasses oder gestrichene T6ne einer Bratsche und die Klinge eines
Fagotts. Diese Klinge sind als Einzelklinge fir musikalisch geschulte
Menschen zwar noch unterscheidbar, treten sie jedoch in einer Klangmi-
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schung ohne den dazugehdrigen Kontext einer Melodie auf, sind sie
faktisch nicht mehr zu unterscheiden. Somit kann die Hornbostel-Sachs-
Systematik nicht direkt fiir die automatische Identifikation und Klassifi-
kation von Musikinstrumenten anhand ihres Klanges verwendet werden.

Fir die in der vorliegenden Arbeit entwickelte automatische Musikin-
strumentenidentifikation und Klassifikation wurde deshalb eine auf dem
Schema von Hornbostel und Sachs aufbauende Systematik verwendet,
die den Aspekt der Spielweise und die daraus resultierenden Eigenschat-
ten der erzeugten Klangereignisse stirker berlicksichtigt. Eine dhnliche
Systematik wurde bereits von Martin vorgeschlagen [Mart99], fir die
vorliegende Arbeit wurde sie jedoch zusitzlich verfeinert. Die sieben
Hauptgruppen der verwendeten Systematik sind:

* Floteninstrumente: z.B. Blockflote, Querfléte, Panfléte und
Kirchenorgel,

* Rohrblattinstrumente: z.B. Oboe, Fagott, Klarinette und Saxo-
phon,

* Trompeteninstrumente: z.B. Horn, Trompete, Posaune und
Tuba,

¢ Harmonikainstrumente: z.B. Akkordeon, Mundharmonika und
Harmonium,

* Streichinstrumente: z.B. Geige, Bratsche, Cello und Kontrabass,

* Zupfinstrumente: z.B. Gitarre, Laute, Mandoline, Harfe, Klavier
und Cembalo

* Schlaginstrumente: z.B. Trommel, Pauke, Xylophon, Marimba,
Glocke, Becken, Klanghélzer, Rassel und Reibe.

Durch die verwendete Systematik lassen sich die Instrumente bereits auf
der héchsten Gliederungsebene anhand des zeitlichen Lautstirkeverlaufs
in zwei Kategorien unterteilen, in Instrumente mit konstantem Lautstér-
keverlauf (Fléteninstrumente, Rohrblattinstrumente, Trompeteninstru-
mente, Harmonikainstrumente, Streichinstrumente) und Instrumente mit
exponentiell abklingendem Lautstirkeverlauf (Zupfinstrumente und
Schlaginstrumente), die sich klanglich erheblich unterscheiden.
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3.2 INSTRUMENTENFAMILIEN

Aufgrund der Bauart und Spielweise der verschiedenen Musikinstrumen-
te ergeben sich charakteristische Eigenschaften der produzierten Klinge
und Geriusche. Dies bedeutet, dass die Menge aller mit einem bestimm-
ten Musikinstrument erzeugbaren Klinge begrenzt ist. In der Regel las-
sen sich die charakteristischen Klangeigenschaften eines Musikinstru-
mentes sehr eng umschreiben, was die automatische Identifikation und
Klassifikation von Musikinstrumenten, wie sie in dieser Arbeit behandelt
wird, erst ermdglicht [FIRo91, Wink98].

Die Instrumente der einzelnen Instrumentenfamilien und ihre Klangei-
genschaften werden in den folgenden Abschnitten detailliert beschrie-
ben.

3.2.1 FLOTENINSTRUMENTE

Fl6teninstrumente bestehen aus einer oder mehreren Klangréhren, die in
der Regel aus Holz oder diinnwandigem Messing gefertigt sind. An der
einen Seite der Klangrohre ist ein Schnabelmundstiick oder ein Schneid-
kantenmundstiick angebracht. Uber die Réhre verteilt befinden sich
verschieden grofle Bohrungen. Die wichtigsten Flteninstrumente sind
die Blockfléte und die Querfléte (Bild 3.1) sowie die Panfléte und die
Kirchenorgel.

Fir die Klangerzeugung wird ein Luftstrom auf eine scharfe Kante ge-
lenkt und von dieser zerschnitten. Hierbei bilden sich Luftwirbel inner-
halb des Klangkorpers, die je nach Resonanzfrequenz der Luftsdule
Klinge mit unterschiedlichen TonhShen erzeugen (Bild 3.2). Die Reso-
nanzfrequenz der Luftsdule und damit die Tonh6he wird durch das Ver-
schlieBen einzelner Locher Uber bestimmte Griffmuster festgelegt. Hier-
zu werden die Locher entweder direkt mit dem Finger oder aber tiber
cine Klappenmechanik verschlossen [HempO1].

Bei Schnabelmundstiicken (Blockfléte) wird der Ton innerhalb des In-
sttuments auf die Schneidkante gelenkt, bei Schneidkantenmundstiicken
blist der Musiker direkt auf die Schneidkante und kann hierdurch den
Ton zusitzlich beeinflussen (Querfléte, Panflote).
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Bild 3.1:  Verschiedene Fléteninstrumente: Blockfléte und Querflote
[Brin98]

Bild 3.2: Klangerzeugung in einem FlSteninstrument an einer Schneid-
kante [Brin98]

Durch die Bohrungen werden die Resonanzeigenschaften der Klangréh-
re beeinflusst, indem die Lage bestimmter Wellenbduche durch die Lo-
cher erzwungen wird. Durch diese komplexe Verinderung der Reso-
nanzeigenschaften werden einige Oberténe unterdriickt bzw. stark abge-
schwicht, was zum charakteristischen Klang von Fléteninstrumenten
beitrigt.

Die charakteristischen klanglichen Eigenschaften von Fléteninstrumen-
ten sind eine dunkle, milde Klangfarbe mit einer relativ ausgeprigten
Formantstruktur, bei der gewisse Frequenzbereiche und die in ihnen
enthaltenen Harmonischen sehr dominant sind. Dies kann auch dazu
fuhren, dass einzelne Obertone lauter als der Grundton sind. Die an der
Schneidkante auftretenden chaotischen Luftwirbel tragen weiterhin zu
einem hohen Rauschanteil, der vor allem im hohen Frequenzbereich

auftritt, bei [Brin98] (Bild 3.3).

Die Klinge von Fléteninstrumenten haben, wie die Klinge aller geblase-
nen Instrumente, eine ca. 50 bis 100 ms dauernde Einschwingphase und
gehen dann in der Haltephase in einen konstanten Verlauf tGber. Die
Ausschwingphase ist ebenfalls sehr kurz, und der Zusammenbruch der
schwingenden Luftsidule, und damit des Klanges, erfolgt nach dem Aus-
bleiben der Luft als Schwingungsanregung innerhalb von ca. 50 ms. So-
mit ergibt sich eine blockartige Hullkurve, die auch als Orgelhtllkurve
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Bild 3.3: Kurzzeitspektrum eines Flotenklanges mit einer Grundfre-
quenz von 130,81 Hz (SPN: C3)

tin's

Bild 3.4: Zeitsignal eines Flétenklanges mit einer Grundfrequenz von
130,81 Hz (SPN: C3)

bezeichnet wird, deren Linge direkt vom Spieler bestimmt wird. Wih-
rend der kurzen EHinschwingphase kann der Klang je nach Spielweise
sehr rauschartig sein. In der Haltephase haben Floteninstrumente eine
relativ statische Klangfarbe, die lediglich in der Lautstirke variiert
[Brin98] (Bild 3.4).

3.2.2 ROHRBLATTINSTRUMENTE

Rohrblattinstrumente bestehen aus einer Klangréhre aus Holz oder
dinnwandigem Messing, die in ihrem Aufbau den Klangréhren von
Fléteninstrumenten recht dhnlich ist. Als Mundstiick tragen Rohrblattin-
strumente entweder ein Doppelrohrblatt oder ein Einzelrohrblatt. Die
Rohrblitter der Mundstiicke sind aus flachen, dunnen Holzscheiben
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Bild 3.5: Verschiedene Rohrblattinstrumente: Klarinette, Saxophon,
Oboe und Fagott [Brin98]

e e

Bild 3.6: Klangerzeugung in einem Rohrblattinstrument mit Doppel-
rohrblatt [Brin98]

gefertigt. Die wichtigsten Rohrblattinstrumente sind die Klarinette, das
Saxophon, die Oboe und das Fagott (Bild 3.5).

Fir die Klangerzeugung werden bei Mundstiicken mit Doppelrohrblit-
tern die Rohrblitter mit den Lippen umschlossen und durch die Lippen-
spannung leicht zusammengedriickt (Bild 3.6), so dass sie im Atemstrom
anfangen zu schwingen und der Luftstrom periodisch unterbrochen
wird. Bei Mundstiicken mit Einzelrohrblatt wird das einzelne Rohrblatt
gegen eine feststehende Wand gedriickt, das Prinzip der Klangerzeugung
ist jedoch das gleiche wie bei Doppelrohrblittern [Step68].
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Bild 3.7: Kurzzeitspektrum eines Oboenklanges mit einer Grundfre-
quenz von 130,81 Hz (SPN: C3)
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Bild 3.8: Zeitsignal eines Oboenklanges mit einer Grundfrequenz von
130,81 Hz (SPN: C3)

Die Grundfrequenz der erzeugten Schwingung ist, dhnlich wie bei Fl6-
teninstrumenten, von detr Resonanzfrequenz der Klangréhre abhingig.
Die Resonanzfrequenz wird durch das VerschlieBen einzelner Locher
Uber bestimmte Griffmuster festgelegt. Hierzu werden die Locher ent-
weder direkt mit dem Finger oder aber iiber eine Klappenmechanik ver-
schlossen.

Von ihren klanglichen Eigenschaften sind Rohrblattinstrumente eine
Mischung aus Floteninstrumenten und Trompeteninstrumenten (vgl.
Abschnitt 3.2.3). Die Schwingungsanregung hat Ahnlichkeit mit Trom-
peteninstrumenten, wobei das abruptere, impulsartige Offnen und
SchlieBen des Rohrblatts sehr obertonreiche Schwingungen hervorruft.
Die Bauweise der Klangrohre aus relativ dickwandigem Holz und die
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Erzwingung einer bestimmten Resonanzfrequenz durch das Offnen und
SchlieBen der Bohrungen hingegen erzeugen #hnliche Formanteigen-
schaften im Obertonspektrum wie bei Fléteninstrumenten. Da es keine
Schnittkante wie bei Fléteninstrumenten gibt, treten keine rauschartigen
Nebengeriusche auf [Zieg00] (Bild 3.7).

Bei Klingen von Rohrblattinstrumenten sind die Einschwingphasen
stirker ausgeprigt als bei anderen Blasinstrumenten. Es ergibt sich ein
rauschartiger Verlauf von bis zu 300 ms Linge, der durch das Strémen
der Luft in der Klangrohre entsteht. Besonders bei Saxophonen ist die-
ses Verhalten sehr charakteristisch. Die eigentliche tonale Klangauspri-
gung hat eine fur Blasinstrumente typische blockartige Hillkurve mit
einer Ausschwingphase von ca. 50 ms [Zieg00] (Bild 3.8).

Floteninstrumente und Rohrblattinstrumente werden oft unter dem
Begriff Holzblasinstrumente zusammengefasst, der aber filschlicherwei-
se auf das verwendete Material hinweist [Brin98].

3.2.3 TROMPETENINSTRUMENTE

Trompeteninstrumente bestehen aus einer TonrOhre, meist aus dinn-
wandigem Messing, an deren oberer Seite ein Kessel- oder Trichter-
mundstiick angebracht ist. Die Tonrohre weitet sich zum unteren Ende
hin auf und endet in einem Schalltrichter. Um das Instrument kompakt
zu halten, ist die Tonréhre in der Regel aufgewickelt. Die wichtigsten
Trompeteninstrumente sind die Posaune, das Horn und die Trompete

(Bild 3.9) sowie die Tuba.

Ein Trompeteninstrument wird gespielt, indem die in der Tonréhre be-
findliche Luftsdule zu einer stehenden Welle angeregt wird. Hierzu wird
die Atemluft des Bldsers durch seine Lippen periodisch unterbrochen,
was als Resonanzreaktion in der Tonrdhre eine stehende Welle ausprigt.
Die Tonhéhe ergibt sich durch die Spannung der Lippen des Blisers, die
somit auch die primir schwingenden Elemente eines Trompeteninstru-
ments darstellen [HempO1]. Physikalisch gesehen haben Trompetenin-
strtumente den Aufbau einer Polsterpfeife (Bild 3.10).

Die Luftsdule in der Tonréhre kann prinzipiell nur in ihren Grundmo-
den angeregt werden, d.h. fir die erzeugten Klinge muss die Rohrlinge
L ein Vielfaches # der halben Wellenlidnge A der Tonhdhe sein:
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Bild 3.9: Verschiedene Trompeteninstrumente: Posaune, Horn und
Trompete [Brin98]

Bild 3.10: Klangerzeugung in einem Trompeteninstrument mit Kessel-
mundstiick [Brin98]

A=—-. (3.1
n

Aufgrund der festen Linge ergibt sich aus dieser Einschrinkung fir die
erzeugbaren Tonhohen die Naturtonreihe. Um trotzdem alle Tone der
chromatischen Tonleiter spielen zu kénnen, haben Trompeten und Hor-
ner einen Ventilmechanismus, iiber den die Linge der Tonréhre verin-
dert werden kann, um so einen anderen Grundton zu erzeugen, dessen
Naturtonreihe die fehlenden T6ne enthdlt. Bei der Posaune kann die
Rohrlinge, und somit die Tonrohre, direkt vom Spieler iiber einen Zug-
riegel eingestellt werden, so dass die Posaune das einzige Trompetenin-
strument ist, das echte Glissandi spielen kann.
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Bild 3.11: Kurzzeitspektrum eines Trompetenklanges mit einer Grund-
frequenz von 130,81 Hz (SPN: C3)
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Bild 3.12: Zeitsignal eines Trompetenklanges mit einer Grundfrequenz
von 130,81 Hz (SPN: C3)

Die charakteristischen klanglichen Eigenschaften von Trompeteninstru-
menten sind eine sehr helle Klangfarbe und eine ausgewogene Oberton-
ausprigung, die an eine Sdgezahnschwingung erinnert. Da die Anregung
der Luftsdule durch den Bldser impulsartig ist, schwingen neben dem
eigentlichen, in der Tonrdhre angeregten Ton immer auch die anderen
Moden der Luftsiule mit, die im Klang in einem ausgewogenen Verhilt-
nis enthalten sind. Somit entstehen sowohl gerade als auch ungerade
Harmonische. Durch das dinnwandige AuBlenmaterial der Tonréhre
bilden sich relativ starke Resonanzen fiir eine gro3e Anzahl von Obertd-
nen aus, was die helle Klangfarbe ausmacht [Hemp01] (Bild 3.11).

Auch die Klinge von Trompeteninstrumenten haben eine blockartige
Hillkurve mit einer Einschwingphase von ca. 10 - 20 ms. Wihrend der
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Einschwingphase ist die Anregung durch die Lippen relativ impulsartig
und unregelmiBig, was zu gerduschhaften, teilweise perkussiv anmuten-
den Klangkomponenten fithrt. Nach dem Ausbleiben der Luft als
Schwingungsanregung bricht die schwingende Luftsdule, und damit der
Klang, innerhalb einer kurzen Ausschwingphase von ca. 50 ms zusam-
men [HempO1] (Bild 3.12).

Fir die Klasse der Trompeteninstrumente wird oftmals auch synonym
der Begriff Blechblasinstrumente verwendet, der aber filschlicherweise
auf das verwendete Material hinweist [Brin98]|. Entscheidend fir die
Klassifikation als Trompeteninstrument ist die Erzeugung der schwin-
genden Luftsdule durch die Lippenspannung des Blisers. So werden z.B.
Alphérner auch als Trompeteninstrumente bzw. Blechblasinstrumente
bezeichnet, obwohl sie aus Holz gefertigt sind. Alphérner sind einige der
wenigen Trompeteninstrumente, deren TonrShre nicht gewickelt ist

[Bir 03],

3.2.4 HARMONIKAINSTRUMENTE

Bei Harmonikainstrumenten sorgt eine diinne, schwingende Zunge fiir
die Klangerzeugung. Die Zunge ist in der Regel aus Metall gefertigt und
ist mittig tiber einem Luftkanal angebracht, der von der Zunge im Ruhe-
zustand grofitenteils verschlossen wird. Wird ein Ton geblasen, biegt sich
die Zunge durch den entstehenden Luftdruck und gibt den Luftkanal
kurzzeitig frei. Die Luft kann durch die entstehende Offnung entwei-
chen, und der Luftdruck auf die Zunge ldsst nach, die aufgrund der Elas-
tizitit des Materials zuriickschnellt und die Offnung erneut verschlief3t.
Durch das abwechselnde Offnen und SchlieBen des Luftkanals wird die
hindurchstrémende Luft in Schwingung versetzt [HempO1] (Bild 3.13).

Da die Metallzunge frei schwingen kann, wird sie auch als durchschla-
gende Zunge bezeichnet. Die Grundfrequenz der erzeugten Schwingung
hingt von den Schwingungseigenschaften der Metallzunge ab. Um ver-
schiedene Tonh6hen spielen zu konnen, muss fir jede Tonhohe eine
Durchschlagzunge mit entsprechendem Luftkanal vorhanden sein, der
entweder direkt oder tiber eine Klappenmechanik mit Luft versorgt wird.

Im Gegensatz zu anderen Blasinstrumenten ist eine der primiren
Schwingungsquelle nachgeschaltete Resonanzréhre nicht unbedingt er-
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Bild 3.13: Klangerzeugung in einem Harmonikainstrument mit durch-
schlagender Zunge [Bir 03]

forderlich. Die durch die Durchschlagzunge angestoBene Schwingung
braucht vielmehr einen festen Resonanzkérper, um sich entfalten zu
kénnen. Deshalb sind die Durchschlagzungen direkt auf einem in der
Regel hoélzernen Resonanzkorper befestigt. Durch diese Eigenschaft
unterscheiden sich Harmonikainstrumente von anderen Blasinstrumen-
ten und nehmen eine Sonderstellung ein. Die wichtigsten Harmonikain-
sttumente sind das Akkordeon, die Mundharmonika und das Harmoni-
um.

Die Durchschlagzungen erzeugen eine Grundschwingung, die aufgrund
der Materialtrdgheit und Steitheit der Zungen die Form einer harmonisch
verzerrten Sinusschwingung hat. Neben den Materialeigenschaften hin-
gen die Verzerrungen weiterhin von der Stirke des Luftstroms ab, was
dazu fihrt, dass die erzeugte Grundschwingung mit stirker werdendem
Luftstrom nicht nur lauter, sondern auch rechteckférmiger wird. Somit
haben Klidnge von Harmonikainstrumenten prinzipiell viele Harmoni-
sche als ungerade Vielfache der Grundfrequenz. Durch Materialungenau-
igkeiten schwingen die Zungen nicht v6llig symmetrisch, so dass auch
gerade Vielfache der Grundfrequenz entstehen (Bild 3.14).

Der durch die Durchschlagzungen erzeugte Klang ist in seiner Klangfar-
be relativ statisch und somit aus musikalischer Sicht monoton. Um den
Gesamtklang eines Harmonikainstrumentes interessanter zu machen,
kann der Spieler tiber die eingebauten Mechaniken relativ einfach mehre-
re Grundklidnge gleichzeitig als Akkorde anregen. Der Klang wird wei-
terhin stark von der Beschaffenheit des Resonanzkorpers beeinflusst.
Durch den gemeinsamen Resonanzkorper fiir alle Klinge ergeben sich
Formanteigenschaften, die besonders den Mittenbereich verstirken und
die Hohen abschwichen. So haben Harmonikainstrumente zwar einen
hellen Klang, der aber in den Hohen je nach Bauart des Resonanzkor-
pers abgemildert ist. So klingt eine Mundharmonika deutlich heller als
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Bild 3.14: Kurzzeitspektrum eines Harmoniumklanges mit einer Grund-
frequenz von 130,81 Hz (SPN: C3)
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Bild 3.15: Zeitsignal eines Harmoniumklanges mit einer Grundfrequenz
von 130,81 Hz (SPN: C3)

ein Akkordeon, was wiederum heller klingt als ein Harmonium

[HempO01].

Die zeitliche Entwicklung des Klanges hingt stark von dem restlichen
Aufbau des Instruments und von der Tatsache ab, ob eine Mechanik
zum Ansteuern der verschiedenen Luftkanile verwendet wird, oder ob
die Kanile direkt angeblasen werden (Bild 3.15). Bei der Verwendung
einer Mechanik ist oftmals wihrend der ca. 30 ms dauernden Ein-
schwingphase ein leichtes, perkussiv anmutendes Uberschwingen der
Durchschlagzungen vernechmbar, das unharmonisch wirkt, bevor der
Klang einen eingeschwungenen Zustand einnimmt. Bei einem grolen
Resonanzkorper (z.B. Harmonium) ist die Ausschwingphase relativ deut-
lich wahrnehmbar und betrigt bis zu 300 ms [HempO1].
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3.2.5 STREICHINSTRUMENTE

Streichinstrumente bestehen aus einem hohlen, holzernen Resonanzkor-
per, dem Korpus, von dem aus eine holzerne Briicke, der Hals, abgeht.
Zwischen dem Ende des Halses und dem Korpus sind Saiten gespannt,
die zur primiren Klangerzeugung dienen. Die Saiten sind iber einen
dinnen Holzsteg gespannt, der die Schwingung der Saiten an den Kor-
pus weiterleitet. Die wichtigsten Streichinstrumente sind die Geige, die
Bratsche, das Cello und der Kontrabass (Bild 3.16).

Zur Klangerzeugung werden die Saiten tber einen klassischerweise mit
Pferdehaar bespannten Bogen angestrichen und so in Schwingung ver-
setzt. Die Tonhohen der erzeugten Klinge werden tber die Lingen der
gestrichenen Saiten festgelegt. Hierzu driickt der Musiker die Saiten mit
den Fingern auf das Griffbrett des Halses. Durch die Resonanz des
Korpus wird die Schwingung einerseits laut genug, um sich in mehr-
stimmiger Musik durchsetzen zu kénnen, zum anderen wird hierdurch
die Klangfarbe maf3geblich beeinflusst.

Beim Anstreichen der Saite bleibt diese durch die raue Oberflichenstruk-
tur der Bogenhaare kurzzeitig am Bogen haften und wird der Streichbe-
wegung folgend wenige Millimeter ausgelenkt. Sobald die durch die Aus-
lenkung auftretende Spannung gréBer als die Haftung wird, 16st sich die
Saite und gleitet zurtick. Durch diesen stindig wiederkehrenden Vorgang
wird der Saite eine sigezahnartige Schwingung aufgepragt, die sich in der
Saite ausbreitet und an deren Enden reflektiert wird. Weiterhin schwingt
die Saite in verschiedenen Moden mit [FIR091, Wink98].

Durch die Schwingungserzeugung haben die primir erzeugten Schwin-
gungen der Saiten ein sehr obertonreiches Klangspektrum. Besonders
durch die konstante Uberlagerung der Saitenschwingung mit der Anre-
gung durch den Bogen ergibt sich hier ein rauschartiger Klanganteil.
Allerdings entfaltet sich der eigentliche Klang tber den in Resonanz
mitschwingenden Korpus, der als Bandpassfilter auftritt und dem Klang
eine charakteristische Formantstruktur aufprigt. Diese bleibt aufgrund
des gemeinsamen Resonanzkdrpers fiir alle Saiten und Tonhéhen beste-
hen und hat bei hochwertigen Instrumenten eine Kerbe im Frequenz-
spektrum bei ca. 4000 Hz. Diese Kerbe trennt die tiefen Harmonischen
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Bild 3.16: Verschiedene Streichinstrumente: Geige, Bratsche, Cello und
Kontrabass [Brin98]

von den hochfrequenten Anteilen und verleiht dem Klang Brillanz und

Lebendigkeit [Brin98] (Bild 3.17).

Streicherklinge haben eine gut wahrnehmbare Einschwingphase von ca.
100 bis 300 ms, in der der Klang einen erhdhten Rauschanteil hat. Durch
die Massentrigheit der angeregten Saite erfolgt am Ende der Ein-
schwingphase ein deutlich wahrnehmbares Uberschwingen, bevor der
Klang in die Haltephase tibergeht. In der Haltephase kann der Klang je
nach Spielart in Lautstirke und Tonhoéhe konstant sein, aber auch stark
dutch Tremolo und Vibrato moduliert werden. Nach dem Absetzen des
Bogens klingt ein Streichinstrument mit den hochfrequenten Klangantei-
len schneller aus als mit den niederfrequenten. Die Ausschwingphase
betrigt je nach GréBle des Instruments und damit des Resonanzkdrpers

ca. 50 bis 250 ms [Brin98] (Bild 3.18).

46



3.2. Instrumentenfamilien

A() in dB
S

_200 Lt L L . mm.‘mlmm |
10 10° 10’ 10*
Jin Hz

Bild 3.17: Kurzzeitspektrum eines Geigenklanges mit einer Grundfre-
quenz von 130,81 Hz (SPN: C3)
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Bild 3.18: Zeitsignal eines Geigenklanges mit einer Grundfrequenz von
130,81 Hz (SPN: C3)

3.2.6 ZUPFINSTRUMENTE

Zupfinstrumente lassen sich in zwei Gruppen fassen. Instrumente der
einen Gruppe haben einen 4hnlichen Aufbau wie Streichinstrumente,
d.h. einen Korpus und einen Hals, auf den die Saiten gespannt sind. Die
Tonhohe der Klinge wird dhnlich wie bei Streichinstrumenten durch
Verkiirzen der einzelnen Saiten gegriffen. Zur Schwingungsanregung
werden die Saiten mit den Fingern oder einem kleinen Plittchen, dem
Plektron, gezupft bzw. angeschlagen. Zu dieser Klasse der Zupfinstru-
mente gehdren beispielsweise die Laute und die Mandoline (Bild 3.19)
sowie die Ukulele und die Gitarre.
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Bild 3.19: Verschiedene Zupfinstrumente: Laute und Mandoline [Brin98]

Die andere Gruppe der Zupfinstrumente sind Instrumente, die fiir jeden
erzeugbaren Ton tiber eine oder mehrere Saiten verfligen, die nicht tiber
ein Griffbrett manuell verkiirzt werden kénnen. Die wichtigsten Instru-
mente dieser Klasse sind die Harfe, das Klavier und das Cembalo. Da
Instrumente dieser Art tiber sehr viele Saiten verfligen, sind sie naturge-
mdl relativ grof3. Die Saiten sind in einem Rahmen gespannt, der entwe-
der selbst als Resonanzkérper dient (Harfe) oder die Schwingung an
einen speziellen Resonanzboden weitergibt (Klavier, Cembalo). Die Sai-
ten werden bei der Harfe direkt vom Spieler angezupft, beim Klavier
werden sie Uber eine Hammermechanik angeschlagen und beim Cemba-
lo Giber eine Mechanik angezupft [Mich05].

Allen Zupfinstrumenten gemein ist die eigentliche Klangerzeugung, bei
der eine Saite durch einen kurzen Impuls beim Zupfen oder Anschlagen
um wenige Millimeter ausgelenkt wird. Der Impuls breitet sich in der
Saite aus und wird an deren Enden reflektiert, wodurch die Saite in ihren
Grundmoden zum Schwingen angeregt wird.

Durch die impulsartige Anregung haben die primir erzeugten Schwin-
gungen der Saiten ein sehr obertonreiches Klangspektrum, vor allem
wenn die Anregung dicht am Ende der Saite auftritt, da hierdurch be-
sonders die hohen Schwingungsmoden angeregt werden. Im Gegensatz
zu Streichinstrumenten treten bei Zupfinstrumenten keine nennenswer-
ten Rauschanteile auf, da die Saite nach erfolgter Anregung nur in ihren
Grundmoden schwingt (Bild 3.20).
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Bild 3.20: Kurzzeitspektrum eines Gitarrenklanges mit einer Grundfre-
quenz von 130,81 Hz (SPN: C3)
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Bild 3.21: Zeitsignal eines Gitarrenklanges mit einer Grundfrequenz von
130,81 Hz (SPN: C3)

Der eigentliche Klang entfaltet sich dhnlich wie bei Streichinstrumenten
tber den in Resonanz mitschwingenden Korpus, der auch hier als Band-
passfilter auftritt. Somit haben auch die Klinge von Zupfinstrumenten
eine charakteristische Formantstruktur, die bei Gitarreninstrumenten
recht ahnlich zu Streichinstrumenten ist. Die Formantstruktur bleibt
aufgrund des gemeinsamen Resonanzkérpers fir alle Saiten und Tonho-
hen bestehen [Hemp01].

Klinge von Zupfinstrumenten haben keine Einschwingphase, da sich
der Klang direkt nach dem Anzupfen ausbildet (Bild 3.21). AuBlerdem
haben sie keine Haltephase, da die schwingende Saite keine konstante
Energiezufuhr erfihrt. Vielmehr wird die Energie der schwingenden
Saite kontinuierlich in Form von Schallwellen abgestrahlt, was zu einem
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exponentiellen Ausklingverhalten fithrt. Diese sehr charakteristische
Eigenschaft haben alle Instrumente, die nur eine impulsartige Anregung
erfahren. Die deutlich ausgeprigte Ausklingphase hat abhingig von der
Dimpfung der Saite eine Linge von einigen Sekunden, wobei die
hochfrequenten Klanganteile schneller ausklingen als die niederfrequen-
ten Klanganteile [HempO1].

3.2.7 SCHLAGINSTRUMENTE

Schlaginstrumente sind Instrumente, deren Klinge durch impulsartige
Anregung in Form von Schligen erzeugt werden. Sie bilden eine sehr
vielfdltige Gruppe mit sehr unterschiedlichen Eigenschaften. Als einzige
gemeinsame Eigenschaft ergibt sich der zeitliche Verlauf der Lautstirke,
der dhnlich wie bei Zupfinstrumenten nur aus einer exponentiellen Aus-
klingphase besteht.

Es gibt Schlaginstrumente, die Klinge mit einer definierten Tonhdhe
erzeugen, und auch Schlaginstrumente, die atonale Gerdusche erzeugen
und als reine Rhythmusinstrumente verwendet werden.

Innerhalb der Schlaginstrumente gibt es zwei Gruppen (Bild 3.22). In-
strumente aus der Gruppe der Trommeln bestehen aus einem zylindri-
schen Klangkorper aus Holz, Metall oder Kunststoff, auf den ein Fell
gespannt ist. Teilweise ist auf die untere Offnung des Zylinders ein wei-
teres Fell als Resonanzboden gespannt. Zur Klangerzeugung wird das
Fell angeschlagen, das seine Schwingungen an den Resonanzkérper und
das Resonanzfell weitergibt. Trommeln kdénnen so gestimmt werden,
dass sie eine mehr oder weniger ausgeprigte Tonhohe besitzen. Sie kén-
nen jedoch auch durch eine ungleichmiBige Spannung der Felle derart
verstimmt werden, dass die Tonhdhe wihrend des Klanges variiert oder
nicht mehr eindeutig ausgeprigt ist. Weiterhin kénnen Trommeln durch
Modifikationen wie bei detr Schnarrtrommel, auf deren Resonanzfell
kleine Metallketten gespannt sind, iiberhaupt keine wahrnehmbare Ton-
héhe mehr besitzen und sehr rauschartig klingen [Brin98].

Die zweite Gruppe der Schlaginstrumente bilden die Selbstklinger, die
nur aus einem Klangkérper bestehen, der zur Klangerzeugung ange-
schlagen wird. Hierzu zidhlt eine gro3e Vielzahl von Instrumenten unter-
schiedlichster Form und Herstellungsart. Einige kénnen Klinge mit

50



3.2. Instrumentenfamilien

Bild 3.22: Verschiedene Schlaginstrumente: Pauken, Schnarrtrommel,
Reibe und Rasseln [Brin98]

einer klar definierten Tonhohe erzeugen, wie z.B. Xylophone, Marimbas
oder Glocken, andere erzeugen Gerdusche mit variierender Tonhdhe
oder hohem Rauschanteil. Hierzu gehdren beispielsweise Becken,
Klanghdlzer, Rasseln und Reiben [Brin98].

Da sich die FEigenschaften von Schlaginstrumenten aufgrund der groen
Vielzahl an verfligbaren Bauarten nicht vereinheitlicht darstellen lassen,
werden sie in der vorliegenden Arbeit fiir eine automatische Identifikati-
on bzw. Klassifikation nicht in Betracht gezogen.
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4 MERKMALSEXTRAKTION

Verfahren der Merkmalsextraktion berechnen aus analysierten Audiosig-
nalen Merkmale, die bestimmte Aspekte der Audiosignale gesondert
beschreiben. In diesem Kapitel werden der Aufbau sowie die Anforde-
rungen an Merkmale genannt und zusammen mit den verschiedenen,
auftretenden Klassifikationsszenarien etlautert. Weiterhin werden die fiir
die automatische Identifikation und Klassifikation von Musikinstrumen-
ten relevanten Merkmale zusammen mit ihrer Extraktion detailliert be-
schrieben. AbschlieBend werden Probleme, die durch Merkmalsvektoren
mit einer zu groflen Dimensionalitit entstehen kénnen, zusammen mit
Losungsansitzen der Dimensionsreduktion erklért.

41 MERKMALE

Der generelle Aufbau eines Merkmals sowie die im Rahmen der Musik-
instrumentenidentifikation und Klassifikation auftretenden Klassifikati-
onsszenarien werden in den folgenden Abschnitten beschrieben.

411 AUFBAU

Ein einzelnes Merkmal stellt einen oder mehtere Zahlenwerte dar, die
aus einem Audiodatenblock berechnet werden kénnen. Aufgrund der
blockbasierten Verarbeitung hat jedes Merkmal eine bestimmte zeitliche
Ausdehnung. Die Blécke werden iiber ein gleitendes Fenster aus dem zu
analysierenden Audiomaterial ausgeschnitten, so dass die Merkmale
selbst so genannte Merkmalssignale bilden. Aufgrund der Blockabstinde
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sind die Merkmalssignale, bezogen auf die Abtastfrequenz des Audiosig-
nals, unterabgetastet.

Werden im Rahmen der Merkmalsextraktion mehtrere Merkmale berech-
net, so lassen sich diese als ein Merkmalsvektor a der Linge R darstellen,
bei dem jede Komponente 4, genau ein Merkmal oder einen Aspekt, d.h.
eine Komponente, eines mehrdimensionalen Merkmals beschreibt.

Die zu C Zeitpunkten extrahierten Merkmalsvektoren a, lassen sich als
Spaltenvektoren in einer R x C groBen Merkmalsmatrix A zusammenfas-
sen. Die Zeilen der Merkmalsmatrix enthalten die zu einem Merkmal
oder Merkmalsaspekt geh6renden Merkmalssignale.

4.1.2 ANFORDERUNGEN

Eine Anforderung an ein Merkmal ist, dass sich mit thm Daten aus ver-
schiedenen Klassen mit groBer Aussagekraft unterscheiden lassen. Hier-
fir wird zum einen eine geringe Intra-Klassenvarianz, d.h. eine kleine
Variation der Merkmalswerte innerhalb einer Klasse, zum anderen eine
hohe Inter-Klassenvarianz, d.h. eine gro3e Variation der Merkmalswerte
fiir Daten aus unterschiedlichen Klassen, gefordert. Fiir ein aussagekrif-
tiges Merkmal ergeben sich somit sehr dhnliche Werte innerhalb einer
Klasse und deutlich unterschiedliche Werte zwischen den Datensitzen
zweier Klassen [Rohd03].

Ein aussagekriftigces Merkmal sollte weiterhin invariant gegentiber
Transformationen sein, die die eigentliche Information des zugehérigen
Audiosignals nicht verindern. Dies bezieht sich auf die absolute Laut-
stirke, auf die Signalqualitit in Bezug auf Rauschanteile und auf die
Bandbreite des Audiosignals.

4.2 EXTRAKTIONSSZENARIEN

Die Qualitit verschiedener Merkmalsextraktionsverfahren ist immer von
dem Szenario abhingig, in dem es verwendet wird. Die verschiedenen
moglichen Szenarien im Rahmen der automatischen Musikinstrumenten-
identifikation und Klassifikation werden in den folgenden Abschnitten
beschrieben.
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4.21 MONOPHONE MUSIKSIGNALE

Bei der Merkmalsextraktion aus monophonen Musiksignalen bestehen
die analysierten Musiksignale aus einzelnen, kurzen Klingen oder Gerdu-
schen. Das Szenario ist durch die folgenden Rahmenbedingungen defi-
niert:

e Fir jedes zu analysierende Klangereignis sind die Segmentgren-
zen, d.h. der Anfang und das Ende, klar definiert und bekannt.

* Die Klangereignisse tiberlappen sich weder ginzlich noch teilwei-
se.

Aufgrund dieser Rahmenbedingungen kénnen keine Melodien, Akkorde
oder ganze Musikstiicke direkt verarbeitet werden. Dieses Szenario tritt
beispielsweise bei der Analyse von Klangdatenbanken und Multimedia-
archiven auf, wobei die verschiedenen Klangereignisse seriell in einer
Audiodatei mit den dazugehérigen Segmentierungsinformationen oder
jeweils in eigenen Audiodateien gespeichert sind. Die Merkmalsextrakti-
on aus monophonen Musiksignalen hat sich in der Beschrinktheit der
Aufgabenstellung als eigenstindiges Forschungsgebiet entwickelt, zu
dem eine Vielzahl an Publikationen existiert [MaMo99, FErKI00,
HAB+00, BrHMO1, CaseO1b, EronOla, KoCz01, HePD02, PeRo02,
AglP03, KiGO03].

4.2.2 EINGESCHRANKT POLYPHONE MUSIKSIGNALE

Bei der Merkmalsextraktion aus eingeschrinkt polyphonen Musiksigna-
len werden Musikstiicke verarbeitet, die als Einschrinkung entweder nur
aus harmonischen Klingen oder nur aus rhythmischen Gerduschen be-
stehen dirfen. Hierbei werden Verfahren verwendet, die das Eingangs-
material Gber die Ausnutzung des a-priori Wissens beziiglich der Har-
monizitit [Mart99, Virt03, LiPR03, LiRo04] bzw. Rhythmik [UhDS03,
VTD+04] relativ gut in monophone Einzelklinge zerlegen kénnen, die
dann dem Szenario von monophonen Musiksignalen entsprechen.

4.2.3 KOMPLEXE POLYPHONE MUSIKSIGNALE

Bei der Merkmalsextraktion aus komplexen, polyphonen Musiksignalen
werden fiir die verarbeiteten Musikstiicke keinerlei Einschrinkungen
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beziiglich der Harmonizitit oder Rhythmik gemacht. Uber dieses Szena-
rio wurde bisher relativ wenig publiziert, da es sich hierbei um den kom-
plexesten Forschungsbereich handelt [Mart98, ChCBO03, EgBr(03a,
EgBr03b].

Um die Merkmalsextraktion aus komplexen, polyphonen Musiksignalen
auf das Szenario der Merkmalsextraktion aus monophonen Musiksigna-
len herunter brechen zu konnen, mussten die Musiksticke vor der ei-
gentlichen Verarbeitung tiber eine automatische Quellentrennung und
Segmentierung in einzelne Klangereignisse zerlegt werden. Die automati-
sche Quellentrennung und Segmentierung stellen allerdings selbst um-
fangreiche Forschungsgebiete dar, zu denen es noch keine allgemeingiil-
tigen Losungen gibt [Egei01, BeBi03, Virt03, Zhan03, EiSi06]. Somit
konnen fiir dieses Szenario nicht die Verfahren der monophonen Merk-
malsextraktion verwendet werden, sondern es werden eigenstindige
Verfahren benétigt.

4.3 ZEITBEREICHSMERKMALE

Die Gruppe der Zeitbereichsmerkmale beschreibt Merkmale, die direkt
aus dem Zeitsignal x(n#) oder einem L Abtastwerte groflen Zeitsignal-
block x,(1) berechnet werden kénnen. Die Hopsize, d.h. der zeitliche
Abstand der Zeitsignalblécke untereinander, betrigt hierbei H Abtast-
werte:

x, (n)=x(mH +n), mit 0<n<L—1. 4.1)

4.3.1 NULLDURCHGANGSRATE

Die Nulldurchgangsrate azcr gibt an, wie viele Nulldurchginge das Signal
x(#) innerhalb des Zeitsignalblocks x,(#) hat. Hierbei werden entweder
nur positive bzw. nur negative Nulldurchginge gezihlt [TzECO1,
TzCo02]:

trcn )= 3 Pl o) s D). 42
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4.3. Zeitbereichsmerkmale

Fir monophone Signale ergibt die Nulldurchgangsrate eine einfache
Niherung der Momentanfrequenz und damit der Tonhoéhe und ist fiir
die Musikinstrumentenidentifikation und Klassifikation trotz seiner Ein-
fachheit sehr aussagekriftig.

Bei komplexen, polyphonen Musiksignalen ist das Merkmal eher ein Maf3
fiir die Rauschartigkeit und hat fiir die Musikinstrumentenidentifikation
und Klassifikation kaum eine Aussagekraft, weil die Mischung mehrerer
Klinge mit unterschiedlichen Tonhéhen die Werte des Merkmals in sehr
unterschiedlicher Art und Weise vatiiert.

4.3.2 EFFEKTIVWERT

Der Effektivwert arys eines Signals x(z) gibt den zeitlichen Vetlauf der
Wurzel aus der Signalenergie an [TzEC01, TzCo02]. Fir einen Signal-
block x;, der Linge L ergibt sich der Effektivwert iiber die folgende
Formel:

”&m(’”):‘/%;xi(”)' (4.3)

Obwohl die absolute Energie bzw. Lautstirke eines Klangs als Merkmal
wenig Aussagekraft hat, ist der Verlauf des Effektivwerts eines der aus-
sagekriftigsten Merkmale fiir monophone Signale tberhaupt. Tests mit
monophonen Musiksignalen, bei denen nur dieses eine Merkmal ausge-
wertet wurde, zeigen fiir die Musikinstrumentenidentifikation und Klas-
sifikation hohe Erkennungsraten von tber 95 % [BKK+05].

Leider ldsst sich die hohe Aussagekraft nicht auf komplexe, polyphone
Musikinstrumente iibertragen. Bei der Mischung und zeitlichen Uberla-
gerung mehrerer Klinge entstehen Verldufe des Effektivwerts, die sich
nicht auf einfache Art beschreiben lassen. Das Merkmal ldsst sich allen-
falls fiir die Vorverarbeitung in Form der Segmentierung anwenden, hier
jedoch auch nur, solange die Klangereignisse sich nicht wesentlich
tberlappen [KSW+00].
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4.3.3 HULLKURVE

Die Hillkurve ag, beschreibt einen dhnlichen Aspekt der Signaldynamik
wie der Effektivwert arus und hat eine dhnlich starke Aussagekraft fiir
monophone Musiksignale, sie ldsst sich jedoch in ihrer direkten Form fir
einen Signalblock x;, mit deutlich weniger Rechenlast berechnen:

ag, (m) = max(lxm (l’l)|) . (4.4

Neben dieser einfachen Art der Berechnung gibt es Verfahren aus dem
Bereich der Synthesizertechnologie, die die Hullkurve auf komplexere
Art berechnen, so dass alle relevanten Hauptspitzen des Signals erfasst
sind und zwischen diesen Punkten interpoliert wird. Diese detaillierteren
Formen der Hillkurve bringen jedoch keinen wesentlichen Vorteil bei
der Aussagekraft des Merkmals.

Fur die Hullkurve gelten in Bezug auf die Verwendung fir komplexe,
polyphone Musiksignale die gleichen Einschrinkungen wie fir den Ef-
fektivwert, so dass auch die Hiillkurve fur die Musikinstrumentenidenti-
fikation und Klassifikation hier nicht sinnvoll verwendet werden kann.

4.3.4 HULLKURVENPARAMETER

Als Hullkurvenparameter werden die Zeitspannen der verschiedenen
Hillkurvenphasen, also die Anstiegsphase, die Abklingphase, die Halte-
phase und die Ausschwingphase, eines Klangereignisses bezeichnet (vgl.
Abschnitt 2.1.2). Fur ihre Berechnung gibt es verschiedene Algorithmen,
die sich hinsichtlich ihrer Genauigkeit und Rechenlast unterscheiden. Die
einfacheren Modelle sind dreistufic und definieren lediglich die Zeit-
spannen der Anstiegsphase, der Haltephase und der Ausschwingphase.
Diese Vereinfachung ist zulissig, da die Abklingphase hauptsichlich nur
fir Streicherklinge bendtigt wird.

Fir die Ermittlung der Phasen wird ein Schwellenwert fiir den Effektiv-
wert des analysierten Audiosignals festgelegt. Die Anstiegsphase geht
vom Beginn des Signals bis zum Uberschreiten des Schwellenwertes. Die
anschlieBende Haltephase geht bis zum Unterschreiten des Schwellen-
werts, und die Ausschwingphase geht bis zum Ende des Klangereignisses
(Bild 4.1) [Eron0O1la, Eron01b].
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Bild 4.1:  Ermittlung der Hillkurvenparameter: Effektivwert des Sig-
nals (schwarz), Schwellenwert bei 1 (horizontal gepunktet), Phasengren-
zen (vertikal gepunktet)

Die so gewonnenen Hillkurvenparameter lassen sich zu einem fir mo-
nophone Signale sehr aussagekriftigen Merkmalsvektor ag,, zusammen-
fassen, dessen einzelne Komponenten direkt den ermittelten Zeitspan-

nen der Hillkurvenphasen entsprechen:

T

S

Ay = T4 AEmz2 = Apis = T - (4.5

Die Hillkurvenparameter enthalten in nur drei Komponenten einen
GroBteil der Information der Hillkurve bzw. des Effektivwerts. Dies
stellt eine enorme Datenreduktion dar, bei anndhernd gleicher Aussage-
kraft. Allerdings gelten in Bezug auf die Verwendung fiir die Identifikati-
on und Klassifikation von Musikinstrumentenklingen die gleichen Ein-
schrinkungen wie fiir den Effektivwert und die Hiillkurve. Somit lassen
sich die Hiullkurvenparameter fir die Musikinstrumentenidentifikation
und Klassifikation in monophonen Musiksignalen sehr gut verwenden,
in komplexen, polyphonen Musiksignalen jedoch nicht.

4.3.5 LINEARE PRADIKTION

Bei der linearen Pridiktion wird der aktuelle Abtastwert eines Signals
x(#) aus einer Anzahl von P vorangegangenen Abtastwerten vorherbe-

stimmt [Trom95]:

X)) = aux(n— k). (4.6)
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Die Qualitit der Pridiktion hingt von der Wahl der Pridiktionskoeffi-
zienten a¢ ab und ldsst sich Uber die Grofie des Pridiktionsfehlers ¢(7)
quantifizieren:

e(n) = x(n)—x™(n). 4.7

Fir die Berechnung der Pridiktionskoeffizienten gibt es verschiedene
Verfahren, die darauf abzielen, den Pridiktionsfehler zu minimieren. Die
populirste hiervon ist die Autokorrelationsmethode [Makh75]. Die Ko-
effizienten ¢ lassen sich direkt als die Elemente eines Merkmalsvektors
ay p auffassen.

Als weiteres Merkmal 41 pp wird aus der linearen Pradiktion die Vorher-
sagbarkeit des Signals innerhalb eines Audioblocks verwendet. Hierzu
wird die mittlere Leistung des Priddiktionsfehlers ¢, innerhalb des L. Ab-
tastwerte groflen Blocks x;, mit ermittelt [Eron01a]:

1 -1 5
gm,(m)=zzew (n). (4.8)

Sowohl die lineare Pridiktion als auch ihre Vorhersagbarkeit bilden leis-
tungsfihige Merkmale. Dies gilt vor allem fiir monophone Signale, aber
auch komplexe polyphone Musiksignale lassen sich mit diesen Merkma-
len gut beschreiben, wobei die Vorhersagbarkeit sich bei komplexen
polyphonen Signalen cher wie die Nulldurchgangsrate als Maf3 der
Rauschartigkeit verhilt.

4.4 SPEKTRALE MERKMALE

Die Gruppe der spektralen Merkmale wird aus einem Spektrogramm des
Zeitsignals x(n) gewonnen. Fir die Berechnung des Spektrogramms tiber
eine Short Term Fourier Transformation (STFT) werden im Abstand der
Hopsize H Zeitsignalblécke x,,(#7) mit der Linge von L. Abtastwerten mit
einem Hamming-Fenster ausgeschnitten.

Die jeweiligen Spektren X, der Blocke x,, werden iber eine diskrete
Fouriertransformation (DFT) berechnet:
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X, (6)= x,(n)- 4.9)

wobei die Signalblécke x,(#) fir die Berechnung mittels einer Fast Fou-
rier Transform (FFT) mit angehdngten Nullen auf die Linge der nichst
grofieren Zweierpotenz verlingert werden (Zero-Padding).

4.4.1 SPECTRAL CENTROID

Der Spectral Centroid asc stellt den Mittelpunkt des Spektrums dar und
beschreibt FHigenschaften der Klanghelligkeit und der Klangschirfe
[TzECO1, TzCo02]. Fur das Spektrum X, eines Audioblocks x;, ldsst er
sich tUber die folgende Formel berechnen, wobei f{£) die dem Band 4
entsprechende Frequenz ist:

12

> /. @)

ase (m) = (4.10)

Sind in dem analysierten Signal viele energiereiche Oberténe und hohe
Frequenzen vorhanden, wird es als hell wahrgenommen. Sind bei glei-
cher Tonhohe weniger Oberténe und hohe Frequenzen vorhanden, wird
es als dumpf oder dunkel wahrgenommen. Der Wert des Spectral
Centroid ist bei hellen Signalen gréBer als bei dumpfen.

Der absolute Wert des Spectral Centroid hingt von der Tonhdhe des
zugrunde liegenden Audiomaterials ab, weshalb er oftmals auf die Ton-
héhe fp normiert wird, sofern diese bekannt ist (vgl. die Abschnitte 4.5.1
und 4.5.2):

M (”7 ) .
Jo (’” )
Neben der beschriebenen allgemeinen Form des Spectral Centroid defi-
niert der MPEG-7-Standard zwei weitere spezielle Varianten

[1SO15938]. Der AudioSpectrumCentroidType basiert auf einem linea-
ren Leistungsdichtespektrum mit logarithmischer Frequenzskalierung mit

(4.11)

asc_ (”7) =
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1 kHz als Mittelpunkt, und der SpectralCentroidType basiert auf einem
lineaten Leistungsdichtespektrum mit linearer Frequenzskalierung. Zu-
sitzlich gibt es noch den HarmonicSpectralCentroidType, der einen
Spectral Centroid der Harmonischen berechnet (vgl. Abschnitt 4.5).

Fir die generelle Analyse des Klangs von Musiksignalen konnte sich der
Spectral Centroid als aussagekriftiges Merkmal etablieren, das von vielen
Algorithmen ausgewertet wird. Bei der Analyse von monophonen Mu-
siksignalen enthalt der Spectral Centroid direkt Informationen tber die
Klangfarbe der einzelnen Klangereignisse.

Bei komplexen, polyphonen Musiksignalen hingegen verschiebt schon
die Mischung zweier Klinge den Spectral Centroid zwischen die Werte
der Einzelklinge. Somit ist auch dieses Merkmal fur die direkte Anwen-
dung im Zusammenhang mit der Musikinstrumentenidentifikation und
Klassifikation in komplexen, polyphonen Musikstiicken nicht sinnvoll
anwendbar.

4.4.2 SPECTRAL SPREAD

Der Spectral Spread agsy gibt die momentane effektive Bandbreite an und
bewertet die Form des Spektrums hinsichtlich der Breitenverteilung um
den Spectral Centroid. Der Spectral Spread beschreibt zusitzlich zum
Spectral Centroid weitere Eigenschaften der Klanghelligkeit und der
Klangschirfe.

Berechnet wird der Spectral Spread fiir das Spektrum X, eines Audio-
blocks x;, Gber die folgende Formel, wobei f{£) die dem Band £ entspre-
chende Frequenz ist und asc(7) der zu dem Audioblock gehérende
Spectral Centroid:

12
2 (&) =asc ()|, (%)
ags(m)= [#=—pp . “12)
21X, ()

Der Spectral Spread stellt die Wurzel aus dem zweiten zentralen Moment
der Statistik dar und entspricht somit der Standardabweichung. Kleine
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Werte des Spectral Spreads bedeuten, dass sich die spektrale Energie eng
um den Spectral Centroid verteilt, wohingegen gro3e Werte darauf hin-
deuten, dass die spektrale Energie breit verteilt ist.

Der MPEG-7-Standard fithrt passend zu den MPEG-7 Spectrum
Centroid Typen den AudioSpectrumSpreadType ein, der von der oben
genannten Definition leicht abweicht [ISO15938].

Fir die generelle Analyse des Klangs von Musiksignalen liefert der
Spectral Spread wertvolle Zusatzinformationen zum Spectral Centroid.
Bei der Analyse von monophonen Musiksignalen gibt er beispielsweise
an, wie grof3 die Bandbreite eines Gerduschs oder die Anzahl der Ober-
tone eines Klangs ist, was wertvolle Informationen sind.

Bei komplexen, polyphonen Musiksignalen hingegen liefert der Spectral
Spread ausschlieBlich Informationen tiber die momentane Bandbreite,
was fur die automatische Musikinstrumentenidentifikation und Klassifi-
kation irrelevant ist.

4.4.3 SPECTRAL SKEWNESS

Die Spectral Skewness agsz stellt ein Mal3 fiir die Symmetrie des Spekt-
rums um den Spectral Centroid dar und gibt an, ob das Spektrum héhen-
lastig oder basslastig ist [Peet04].

Die Berechnung fiir das Spektrum X, eines Audioblocks x;, erfolgt tber
die HilfsgroBe s, die das dritte zentrale Moment der Statistik darstellt:

LZ/%;(f(’é)_ﬂsc (’”))7’|X,,,(kj
my(m) =420 7 _ @13
Siv.ie

Hierbei entspricht asc dem zum Audioblock geh6renden Spectral
Centroid und f{£) der dem Band 4 entsprechenden Frequenz.

Auffillig an (4.13) ist die groBe Ahnlichkeit zur Berechnung des Spectral
Spread ass (4.12), dessen Wert potenziert mit der berechneten Hilfsgrofe
ms ins Verhiltnis gesetzt wird und so das eigentliche Merkmal der
Spectral Skewness agse(2) bildet:
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ay\m

a5 (m)= # : (4.14)
ajs(7)

Das Vorzeichen der Spectral Skewness beschreibt die Asymmetrie des

Spektrums, wobei der Betrag angibt, wie ausgeprigt das Ausmal3 der
Asymmetrie ist:

* asse > 0 beschreibt ein Spektrum mit mehr Energie im hochfre-
quenten Bereich,

* agse = 0 entspricht einem symmetrischen Spektrum,

*  asse <0 beschreibt ein Spektrum mit mehr Energie im tieffre-
quenten Bereich.

Die Spectral Skewness hat zusammen mit dem Spectral Centroid und
dem Spectral Spread eine gute Aussagekraft im Zusammenhang mit der
Analyse von monophonen Musiksignalen. Sie transportiert hier wertvolle
Informationen tber den Obertongehalt bzw. die Klangfarbe der analy-
sierten Spektren und trifft mit nur einem Zahlenwert eine wesentliche
Aussage Uber die Form des zugehdrigen Spektrums.

Da die Spectral Skewness, wie auch der Spectral Centroid und der
Spectral Spread, eine Aussage iiber das gesamte Spektrum trifft, ist sie
fir die Analyse von komplexen, polyphonen Musiksignalen im Zusam-
menhang mit der automatischen Musikinstrumentenidentifikation und
Klassifikation nicht aussagekriftig, da sich mit ihr keine Informationen
tber die einzelnen Klangereignisse gewinnen lassen.

4.4.4 SPECTRAL KURTOSIS

Die Spectral Kurtosis asx ist ein Mal3 dafiir, wie steil das Spektrum um
den Wert des Spectral Centroids abfillt [Peet04]. Die Berechnung der
Spectral Kurtosis hat groBe Ahnlichkeit mit der Berechnung der Spectral
Skewness und erfolgt iiber die Hilfsgroe #4, die das vierte zentrale
Moment der Statistik darstellt. Fir das Spektrum X, eines Audioblocks
x ergibt sich die HilfsgréBe 74 aus der folgenden Formel:
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/2

Z(f('é)_ asc (”7))4|Xm (’éx

”74(”’) = 4=

(4.15)

Hierbei entspricht asc dem zum Audioblock gehérenden Spectral
Centroid und f{#) der dem Band £ entsprechenden Frequenz.

Das eigentliche Merkmal der Spectral Kurtosis asx wird Gber das Ver-
hiltnis der Hilfsgr6B3e zum potenzierten Spectral Spread ass gebildet:

2 sz 416
.YS/e( ) ﬂjj/c(”f) ( )

Der Wert der Spectral Kurtosis beschreibt nun die Steilheit des Spekt-

rums:

* ask > 3 beschreibt ein Spektrum mit einem steilen Abfall um den
Spectral Centroid,

e a5k = 3 entspricht einer Normalverteilun
p g

*  ask < 3 beschreibt ein Spektrum mit einem flachen Abfall um den
Spectral Centroid.

Auch die Spectral Kurtosis hat dhnlich wie die Spectral Skewness eine
gute Aussagekraft im Zusammenhang mit der Analyse von monophonen
Musiksignalen, da sie mit nur einem Zahlenwert eine wesentliche Aussa-
ge iber die Form des zugehérigen Spektrums und den Obertongehalt
bzw. die Klangfarbe der analysierten Klangereignisse trifft.

Da jedoch auch die Spectral Kurtosis dhnlich wie die Spectral Skewness
eine Aussage iber das gesamte Spektrum trifft, gelten die gleichen Ein-
schrinkungen fiir die Analyse von komplexen, polyphonen Musiksigna-
len im Zusammenhang mit der automatischen Musikinstrumentenidenti-
fikation und Klassifikation. Somit ist sie hier nicht sinnvoll einsetzbar.
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4.4.5 SPECTRAL FLATNESS

Die Spectral Flatness asr ist ein Mal3 der Rauschartigkeit bzw. Tonalitit
eines Spektrums. Sie wird fiir das Spektrum X, eines Audioblocks x;,
tber das Verhiltnis des geometrischen Mittels zum arithmetischen Mittel
der Amplitudenkoeffizienten der einzelnen Frequenzbinder berechnet:

(ﬁm(/eﬁ
-tz )

£=0
)2

O]

Kleine Werte der Spectral Flatness weisen auf eine hohe Tonalitit hin,
wohingegen grofle Werte bedeuten, dass das Signal rauschartig ist. Oft-
mals wird die Spectral Flatness auch nicht tber alle Binder eines Spekt-
rums berechnet, sondern nur fir einzelne Teilbiander, um die Tonalitdt
innerhalb einzelner Binder zu ermitteln.

Der MPEG-7-Standard definiert den AudioSpectrumFlatnessType, der
ebenfalls eine Unterteilung des Spektrums in einzelne Teilbinder erlaubt.

4.17)

agpy

Fir die Analyse von monophonen Musiksignalen ist die Spectral Flatness
ein sehr aussagekriftiges Merkmal, vor allem, wenn es um die Unter-
scheidung zwischen Klingen und Gerduschen geht, da Klinge in der
Regel eine hohe Tonalitit aufweisen, wohingegen Gerdusche cher
rauschartig sind.

Fir die Analyse von komplexen, polyphonen Musiksignalen ist die
Spectral Flatness in ihrer direkten Form wenig aussagekriftig, da Mi-
schungen von tonalen Klangereignissen oftmals fir die Spectral Flatness
einen groflen Wert erzeugen und somit filschlicherweise eine geringe
Tonalitdt anzeigen. Lediglich die Analyse der Spectral Flatness in einzel-
nen Teilbindern hat eine gewisse Aussagekraft, wenn sich so unter-
schiedliche Klangereignisse, wie z.B. unterschiedliche Trommelgeriu-
sche, aufteilen lassen.
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4.4.6 SPECTRAL CREST FACTOR

Der Spectral Crest Factor ascr ist sehr eng mit der Spectral Flatness ver-
kniipft. Das Merkmal bildet das Verhiltnis des maximalen Amplituden-
koeffizienten zum arithmetischen Mittel der Amplitudenkoeffizienten
der einzelnen Frequenzbinder und wird fiir das Spektrum X, eines Au-
dioblocks x;, iiber die folgende Formel berechnet [Peet04]:

max(IXm (/éj)

/2 :

2
i X”/ (/é
L 21X

Die Werte der Spectral Flatness und des Spectral Crest Factor sind fiir
normale Musiksignale miteinander korreliert, so dass beztiglich der Aus-
sagekraft fiir den Spectral Crest Factor Ahnliches wie fiir die Spectral
Flatness gilt.

(4.18)

ascr (”’) =

Die Unterschiede zwischen dem Spectral Crest Factor und der Spectral
Flatness sind, dass ersterer bei der Berechnung weniger Rechenlast er-
zeugt, letztere jedoch etwas genauer ist, da AusreiBler nicht so stark ins

Gewicht fallen.

4.4.7 SPECTRAL ROLLOFF

Der Spectral Rolloff asr geht direkt aus dem Spectral Centroid hetvor
und beschreibt eine Grenzfrequenz, die die spektrale Gesamtenergie in
einen hohen und einen tiefen Frequenzbereich teilt [TzECO01, TzCo02].
Zur Berechnung des Spectral Rolloff wird ein festgelegtes Verhiltnis
zwischen der Energie des tiefen Bandes und der Gesamtenergie des
Spektrums X, eines Audioblocks x;, approximiert, indem die Bandgren-
ze K variiert wird:

K
2 1%, ()
£=0 _
L2

2%, ()

k=0

r. (4.19)
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Als gingiges Verhiltnis zwischen dem hohen und dem tiefen Band hat
sich ein Verhiltnis von ca. 4:1 etabliert, was einem Wert von »= 80 %
entspricht.

Die der Bandgrenze entsprechende Frequenz fK) ergibt den eigentlichen
Wert des Spectral Rolloff agr(72):

asR (777) = f(K) (4.20)

Auch der Wert des Spectral Roloff wird hiufig auf die Tonhéhe f nor-
miert, sofern diese bekannt ist (vgl. die Abschnitte 4.5.1 und 4.5.2):

_ax()
agp_(m)= o) @.21)

Der Spectral Rolloff ist dhnlich dem Spectral Centroid ein Maf} fur die
spektrale Form des Signals. Im Rahmen der Spracherkennung wird der
Spectral Roloff sehr erfolgreich fiir die Unterscheidung zwischen stimm-
haften und stimmlosen Phonemen verwendet, wobei ein Wert von
r = 85 % verwendet wird.

Er hat weiterhin eine grofle Aussagekraft im Zusammenhang mit der
Analyse von monophonen Musiksignalen, da er wertvolle Informationen
tber den Obertongehalt von Klingen bzw. die Bandbreite von Gerdu-
schen transportiert.

Je komplexer jedoch das analysierte Musiksstiick hinsichtlich seiner Po-
lyphonie ist, desto mehr ist der Spectral Rolloff mit dem Spectral
Centroid korreliert. Somit gelten fiir den Spectral Rolloff bei der Analyse
von komplexen, polyphonen Musiksignalen im Zusammenhang mit der
Musikinstrumentenidentifikation und Klassifikation die gleichen FEin-
schrinkungen wie beim Spectral Centroid, so dass der Spectral Rolloff in
diesem Szenario nicht sinnvoll anwendbar ist.

4.4.8 SPECTRAL FLUX

Der Spectral Flux asr. beschreibt die spektrale Konsistenz eines Signals,
indem die Verdnderungen des Spektrums von einem Block zum nichs-
ten betrachtet werden [TzECO01, TzCo02]. Fur das Spektrum X, eines
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Audioblocks x;, wird er iiber die folgende Formel berechnet, wobei f{£)
die dem Band £ entsprechende Frequenz darstellt:

o ()= 3, ()= (e 422

£=0

Der Spectral Flux liefert sehr gute Ergebnisse im Zusammenhang mit
der automatischen Segmentierung verschiedener Audiosignale (Sprache,
Musik, Gerdusch) oder der Genreklassifikation [Bul.e03, Bul.e04].

Bei der Analyse von monophonen Musiksignalen lassen sich tiber den
Spectral Flux wertvolle Informationen, wie beispielsweise die Abgren-
zung von Klingen, die ein starkes Vibrato oder Tremolo aufweisen,
gewinnen. Im Zusammenhang mit der automatischen
Musikinstrumentenidentifikation und Klassifikation ldsst sich das
Merkmal somit sehr gut verwenden.

Bei komplexen, polyphonen Musiksignalen ergeben sich beim Einsetzen
oder Ausklingen neuer, Uberlappender Klinge im polyphonen Gemisch
unbrauchbar hohe Werte fiir den Spectral Flux. Wenn iiberhaupt, ist der
Spectral Flux in diesem Szenario nur als Transientenerkennung zu
gebrauchen.

4.4.9 AUDIO SPECTRUM ENVELOPE

Der Audio Spectrum Envelope (ASE) ist ein im MPEG-7-Standard spe-
zifiziertes Verfahren, das eine komprimierte Darstellung des berechneten
Spektrums im Sinne einer Filterbank definiert [ISO15938]. Zur Berech-
nung des ASE wird ein Spektrogramm berechnet, bei dem die Linge der
Blocke standardmiBig drei mal gro3er als die Hopsize H ist:

L=3-H. (4.23)

Die berechneten DFT-Frequenzbidnder haben eine lineare Verteilung,
Da das menschliche Gehér eher eine logarithmische Frequenzwahrneh-
mung aufweist, wird das Leistungsdichtespektrum (LDS) §,(£) der Bin-
der in eine logarithmische Frequenzverteilung tUberfithrt. Somit ergeben
sich die Komponenten des Merkmalsvektors a4z aus den ASE-
Koeffizienten a.sk,.(#). Diese werden tUber die folgende Formel berech-
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net, wobei 7; und 7, die Bandgrenzen des logarithmischen Frequenzban-
des sind:

@i, (£)= D], (). (4.24)

n=ny

Fillt ein LDS-Frequenzband zwischen die Bandgrenzen der ASE-
Koeftizienten, so wird der entsprechende LDS-Koeffizient mit einer
linearen Uberblendung auf die beiden benachbarten ASE-Koeffizienten
aufgeteilt. StandardmiBig wird der Bereich zwischen 62,5Hz und
16 kHz in acht Oktavbinder eingeteilt, aus denen sich acht ASE-
Koeftizienten ergeben. Zusitzlich gibt es jeweils einen Koeffizienten fir
alle LDS-Frequenzbinder tiber bzw. unter diesen Grenzen. Somit erge-
ben sich standardmiBig zehn Koeffizienten.

Die Berechnung der ASE-Koeffizienten verringert deutlich die Anzahl
der Datenelemente pro Block. So werden urspriinglich L. Werte aus dem
zu analysierenden Signal ausgeschnitten, aus denen ein DFT-Spektrum
mit [./2 Betragsamplituden berechnet wird. Bei einem Standardwert fir
L von 1024 Werten ergibt sich fiir ein ASE mit zehn Koeffizienten eine
Dimensionsreduktion um ca. zwei Groéfenordnungen. Aufgrund der
enormen Dimensionsreduktion ist das ASE nicht umkehrbar. Es handelt
sich somit um ein reines Analyseinstrument.

Das ASE ist ein sehr aussagekriftiges Merkmal fiir die monophone Ge-
rduschklassifikation, die Ergebnisse lassen sich jedoch leider nicht auf die
Identifikation von Musikinstrumentenklingen in komplexen Musiksti-
cken tbertragen, da die charakteristischen Muster der Harmonischen der
Musikinstrumentenklinge bei der Filterung mit der logarithmischen Fil-
terbank zerstort werden. Dies ist der Fall, da im hohen Frequenzbereich
mehrere Harmonische in einem Band zusammengefasst werden und
somit nicht mehr zu unterscheiden sind.

4.410 MEL-SCALE FREQUENCY CEPSTRUM COEFFICIENTS

Die Mel-scale Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC) lassen sich aus
einem Audiospektrum berechnen und beschreiben in kompakter Form
die wesentliche Form sowie die Formantstruktur des Spektrums.
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Durch die Verwendung der Mel-Skala berticksichtigen die MECC Aspek-
te der nichtlinearen TonhShenempfindung im Gehér. Die Tonhdhen-
empfindung und die Grundfrequenz eines Tones stehen nidherungsweise
in einem logarithmischem Verhiltnis zueinander. Dies gilt tatsichlich
jedoch nur fir hohe Frequenzen, im tieffrequenten Bereich ist das Ver-
hiltnis der beiden GréBen linear. Die Mel-Skala bildet dieses Verhalten
ab, indem sie eine durch psychoakustische Untersuchungen heutistisch
ermittelte Skala in mathematisch geschlossener Form approximiert. Die
TonhShenempfindung 7 mit der Einheit mel wird folgendermallen aus
einer Frequenz fin Hz berechnet [Rege88]:

_ /
2(f)=2595 10g10(1+700j. (4.25)
Die MFCC werden fur das Spektrum X, eines Audioblocks x;, berech-
net, indem die Béinder des LDS ahnlich wie bei der Berechnung der
ASE-Koeffizienten entsprechend einer Bandpass-Filterbank zusammen-
gefasst werden. Die Binder der Filterbank sind hierbei an der Mel-Skala
ausgerichtet. Als Standardwert werden 40 Filterbdnder verwendet, die
einen dreieckigen Frequenzgang haben. Die Spitzen der Bandpisse be-
finden sich jeweils bei der Mittenfrequenz f(#), wobei j den Index des
Bandpasses angibt, die Bandbreite der dreieckigen Bandpisse geht je-
weils von fy(#-1) bis f(&£ +1). Die Mittenfrequenzen der 13 tiefsten Bin-
der sind linear verteilt und haben einen Abstand von 133,33 Hz, die

Mittenfrequenzen der 27 verbleibenden hohen Binder sind exponentiell
tiber die Frequenz mit dem Faktor 1,0711703 verteilt (Bild 4.2).

Die eigentlichen Koeffizienten der MFCC, die den Merkmalsvektor
ayrce bilden, werden gewonnen, indem die logarithmisch komprimierten
Ausgangsamplituden der Filterbank e mittels einer diskreten Cosi-
nustransformation (DCT) transformiert werden, wobei £ den Index des
Bandpasses und K die Gesamtanzahl der Filterbinder darstellen
[OpScI5]:

K
AMFcC = ZIOgl z COS{K (k—gjj (4.26)
k=1
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1 -
0.5
0
Jfy—133.33 Hz fr f+ 133.33 Hz
fr/ 10711703 ¥ f1.0711703

Bild 4.2: Drei Filterbinder einer MFCC-Filterbank, obere Beschriftung:
linearer Bereich, untere Beschriftung: logarithmischer Bereich

Durch die Transformation werden die unterschiedlichen spektralen
Formen in den berechneten Koeffizienten zusammengefasst. Die Koef-
fizienten mit kleinem Index enthalten Informationen itber quasi-
kontinuierliche Bereiche des Spektrums, die durch die Formanten ge-
prigt sind, wohingegen die Koeftizienten mit grolem Index Informatio-
nen zur Tonhéhe und den Feinstrukturen des Spektrums enthalten. So-
mit kénnen diese Aspekte des Spektrums getrennt betrachtet werden.
Der nullte Koeffizient ist eine Funktion der Lautstirke und ist somit mit
dem Effektivwert bzw. der Hullkurve korreliert.

Fir die Sprach- und Sprechererkennung spielen die Formanteigenschaf-
ten des Rachenraumes eine der Sprachgrundfrequenz tbergeordnete
Rolle, und es reicht aus, nur die ersten funf Koeffizienten zu verwenden.
In diesem Bereich liefern die MFCC sehr gute Ergebnisse und haben
sich als quasi Standard entwickelt [DaMe80, Camp97, CaCh99].

Neben der Sprach- und Sprechererkennung wurden MFCC in jingster
Zeit auch sehr erfolgreich flir die Analyse von monophonen Musiksigna-
len verwendet, wobei hier in der Regel deutlich mehr Koeffizienten als
fir die Sprach- und Sprechererkennung berticksichtigt werden miissen.
In diesem Zusammenhang bilden die MFCC sehr gut die Resonanzei-
genschaften der verschiedenen Musikinstrumente tiber deren Formant-
bereiche ab [Brow97, BtHMO1].

Die MFCC sind immer dann leistungsfihig, wenn die analysierten Signa-
le einer statischen Formantstruktur untetliegen und die Grundfrequenz
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sowie das genaue Muster der Obertdne irrelevant sind. Dies trifft bei der
Sprach- und Sprechererkennung sowie der Analyse von monophonen
Musiksignalen zu.

Bei der Analyse von komplexen, polyphonen Musiksignalen gibt es je-
doch keine iibergeordnete Formantstruktur, sondern es gilt, die Grund-
frequenzen und die zugehorigen Obertonmuster der verschiedenen
Klangereignisse zu ermitteln [Brow97, MaMo99, Eron01b]. Diese gehen
jedoch im Zuge der Mel-Filterung durch die Logarithmierung des Spekt-
rums verloren, da hierdurch in hohen Frequenzbereichen mehrere Ober-
tone in einem Band zusammengefasst werden. Dies gilt nicht nur fiir die
Mel-Skala, sondern grundsitzlich fiir alle geh6rangepassten Modelle, wie
auch die Bark-Skala und die ERB-Skala [Zwic82, SmAb99]. Aus diesem
Grunde lassen sich die positiven Eigenschaften der MFCC bei der Ana-
lyse von monophonen Musiksignalen leider nicht auf komplexe, poly-
phone Musiksignale iibertragen.

4.5 HARMONISCHE MERKMALE

Die Gruppe der harmonischen Merkmale bezieht sich auf die Lautstirke
und Lage der Harmonischen von Klangereignissen. Damit die Merkmale
fir alle Musiksignale universell und somit auch flir Gerdusche ohne aus-
geprigte Harmonische verwendet werden kénnen, werden bei Gerdu-
schen anstelle der Harmonischen die Hochpunkte des Spektrums und
somit die stirksten Formantregionen verarbeitet.

Um die Lage und Lautstirke der Harmonischen aus einem Zeitsignal
x(n) extrahieren zu kénnen, werden harmonische Modelle benutzt. Die
wichtigste Information hierbei ist die Lage der Grundfrequenz.

In den folgenden Abschnitten werden verschiedene Verfahren zur Ex-
traktion der Harmonischen sowie die Bildung eines harmonischen Mo-
dells und anderer harmonischer Merkmale vorgestellt.

451 MONOPHONE GRUNDFREQUENZERKENNUNG

Die Grundfrequenz f eines Klangs stellt ein wesentliches Merkmal dar,
auf dem verschiedene andere Merkmale aufbauen. Fir die Erkennung
der Grundfrequenz gibt es unterschiedliche Verfahren, die im Zeit- oder
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Frequenzbereich arbeiten [Peet04]. Fiir monophone Klinge ist die ein-
fachste und effizienteste Methode eine auf der Autokorrelation #{£) ba-
sierende Erkennung:

L-1
s(n) x(n+£). (4.27)

n=0

Die Grundfrequenz fy mit dem dazugehérigen Merkmal arr ergibt sich
aus dem Maximum der Autokorrelation, wobei fix der Abtastfrequenz
entspricht:

k, . =arg m/gx(r(/é)), (4.28)

app = fo = [ //émax' (4.29)

Bei der Verarbeitung des Audiosignals x(#) in gefensterten Blocken x,(7),
deren Abtastwerte Null aullerhalb der Blockgrenzen sind, werden fir
zunechmende Werte von £ weniger Abtastwerte miteinander korreliert,
was zwangsliufig zu einem gréfler werdenden Abfall der Autokorrelation
fithrt, selbst wenn die Signale prinzipiell stark miteinander korreliert sind.
Diesem Verhalten lisst sich mit einer Normierung entgegenwirken, die
aus der Autokorrelation der verwendeten Fensterfunktion gewonnen
wird. Da allerdings mit zunehmendem £ weniger Werte in die Korrelati-
on einbezogen werden, wird das Ergebnis in seiner relativen Genauigkeit
weniger aussagekriftic. Deshalb sollten die Blécke maximal nur bis zum
halben Versatz £ = I./2 gegeneinander verschoben werden [Boer93].

Die Grundfrequenz eines monophonen Musiksignals ist als einzelnes
Merkmal nur bedingt aussagekriftig. Fiir Identifikations- und Klassifika-
tionsaufgaben ist es ecinzeln quasi wertlos, allerdings lassen sich viele
Algorithmen speziell parametrisieren, wenn die Grundfrequenz bekannt
ist (vgl. die Abschnitte 4.4.1 und 4.4.7). Gleiches gilt selbstverstindlich
fir Transkriptionsaufgaben [BEW+04b, Batk(06].

4.5.2 POLYPHONE GRUNDFREQUENZERKENNUNG

Die Grundfrequenzerkennung von mehreren Klingen in einer polypho-
nen Mischung sollte im Frequenzbereich erfolgen, da hier die Grundfre-
quenzen der einzelnen Klinge in verschiedenen Frequenzbindern abge-
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Bild 4.3:  Schablone fiir die Grundfrequenz fy = 261,63 Hz (SPN: C4)

bildet werden. Die einfachste Methode zur Grundfrequenzerkennung
stellt die Wahl der stirksten Amplitudenwerte des Spektrums dar (engl.
Peak-Picking), diese funktioniert allerdings nur fiir den stirksten Klang
zuverlissig. Fiir die Erkennung der Grundfrequenzen von weiteren
Klingen kénnen Oktavverwechselungen auftreten, wenn laute Oberténe
eines anderen Klangs filschlicherweise fir Grundfrequenzen von neuen
Klingen gehalten werden [Alle87, MaFe02, Naga03].

Ein verldssliches Verfahren fiir die Erkennung von mehreren Oberténen
stellt das Schablonen-Verfahren dar, bei dem fiir jede in Frage kommen-
de Grundfrequenz ein Kammfilter als Schablone erzeugt wird, die mit
dem Spektrum des Klangs multipliziert wird [EgBr04a, EgBr04b]. Bild
4.3 zeigt eine fiir die polyphone Grundfrequenz verwendbare Schablone.
Die Keulen um jede Harmonische sind Hann-Fenster mit der Breite von
vier Halbténen bezogen auf die Grundfrequenz. Da die tiefen Harmoni-
schen bei der Tonhéhenermittlung eine grélere Relevanz haben als die
hohen Harmonischen, werden die in der Schablone enthaltenen Fenster
fiir jede Harmonische unterschiedlich gewichtet. Der Scheitelwert w(h)
der zur Harmonischen /4 gehérenden Keule wird tiber die folgende Glei-
chung berechnet, wobei die Konstante von 0,2 im Exponenten heuris-
tisch ermittelt wurde:

w(h)= 0201, (4.30)

Das Filter mit der grofiten Ausgangsleistung bestimmt die Grundfre-
quenz fy jeden Klangs, die direkt dem dazugehérigen Merkmal apr ent-
spricht:
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app = fo - (4.31)

Auch die polyphone Grundfrequenzerkennung ist wie die monophone
Grundfrequenzerkennung als einzelnes Merkmal nur bedingt aussage-
kriftig. Die Relevanz liegt auch hier im Zusammenhang mit der speziel-
len Parametrisierung anderer Merkmalsextraktionsverfahren sowie der
Transkription [BEW+04b, Batk00].

4.5.3 HARMONIC PEAK SPECTRUM

Das Harmonic Peak Spectrum ist ein Merkmal, das fir einen Klang die
Frequenzen f, und die zugehdrige Leistung p; der ersten H Harmoni-
schen angibt. Der zugehérige Merkmalsvektor apps hat eine Linge von
2H und stellt sich folgendermallen zusammen:

A

/
ap =" (4.32)

P

Pu

Berechnet wird das Harmonic Peak Spectrum, indem aus einem Audio-
block x;, iiber eine STFT ein Kurzzeitspektrum X, gewonnen wird. An-
schlieBend wird das Spektrum in ein Sinusmodell tiberfithrt, indem nur
die Spitzen des Spektrums als einzelne Sinusténe erhalten bleiben. Die
extrahierten Sinustone stehen hierbei stellvertretend fir die sie umge-

bende Gruppe.

Um nur relevante Spitzen des Spektrums in das Sinusmodell zu iiber-
nehmen, wird das Amplitudenspektrum vor der Ermittlung der Spitzen
mit einem Gaullfenster gefaltet. Fiir das Gaulfenster wurde eine optima-
le Breite von 20 Hz heuristisch ermittelt. Nach der Faltung werden alle
lokalen Hochpunkte als Sinusténe fir das Sinusmodell Gbernommen

(Bild 4.4).

Der Klangeindruck des Sinusmodells ist in der Regel sehr gut, da der
stirkste Sinuston einer Gruppe benachbarter Tone innerhalb der Gruppe
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Bild 4.4: Betragsfrequenzgang eines Klanggemischs (schwarz) mit dem
daraus abgeleiteten Sinusmodell (gestrichelt)
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Bild 4.5: Polyphone Grundfrequenzermittlung fiir ein Sinusmodell (ge-
strichelt) mit einer Schablone (schwarz) der Grundfrequenz
Jo=261,63 Hz (SPN: C4)

ohnehin psychoakustisch maskiert und somit nicht wahrgenommen wer-
den kann [Zwic82, JaNo84, McQu85].

Ausgehend von dem berechneten Sinusmodell und dem hierdurch stark
ausgedinnten Spektrum wird die Grundfrequenz des dominierenden
Klangereignisses Uber eine polyphone Grundfrequenzerkennung ermit-
telt (vgl. Abschnitt 4.5.2). Die Schablonen werden hierbei nicht nur zur
reinen Ermittlung der Gesamtleistung verschiedener Grundfrequenzen
verwendet, sondern auch fiir die Ermittlung der einzelnen Harmoni-
schen (Bild 4.5). Hierzu wird ausgehend von der ermittelten Grundfre-
quenz des betrachteten Klangereignisses die grofite Sinuskomponente
innerhalb jeder Keule als eine Harmonische des Klangs festgelegt. Die so
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Bild 4.6: Harmonic Peak Spectrum (gestrichelt) eines Klanges mit dem
Betragsfrequenzgang des dazugehérigen Klanggemischs (schwarz)

ermittelte, zu der Harmonischen gehdrende Frequenz f, und Leistung p
konnen direkt in den Merkmalsvektor apps ibernommen werden. Konn-
te fir eine Harmonische 4 keine zugehorige Sinuskomponente detektiert
werden, so wird in den Merkmalsvektor eine virtuelle Komponente mit
der Leistung Null und der Frequenz /-y ibernommen (Bild 4.6).

Das Harmonic Peak Spectrum stellt ein besonders aussagekriftiges
Merkmal sowohl fiir die Analyse von monophonen Musiksignalen als
auch fur die Analyse von komplexen, polyphonen Musiksignalen dat.
Dies liegt daran, dass das Mischen von mehreren Klangereignissen das
Merkmal nicht wie bei vielen anderen Merkmalen verfilscht. Vielmehr
werden verschiedene Klangereignisse als eigene Instanzen, d.h. mit eige-
nen Merkmalsvektoren, abgebildet. Die Informationen innerhalb des
Merkmalsvektors sind sehr robust gegeniiber Storeinfliissen wie Rau-
schen oder die Mischung mit anderen Klangereignissen und haben somit
cine gute Konstanz.

Tatsdchlich hat sich das Harmonic Peak Spectrum als das mit Abstand
leistungsfihigste Merkmal fiir die Analyse von polyphonen, komplexen
Musiksignalen erwiesen.

4.54 HARMONIZITAT

Die Harmonizitit ay beschreibt, wie genau die Frequenzen der H Har-
monischen f, eines Klangs auf den Vielfachen der Grundfrequenz 4/
liegen [Peet04]:

78



4.5. Harmonische Merkmale

> Z|f/z _k'fo|'Am2(’é)
ay(m)=1-"42 . (4.33)

]f() iAmz(/é)

Hierbei entspricht .4,(6) der Amplitude der A-ten Harmonischen aus
einem Satz von H Harmonischen. Die Werte der Harmonizitit decken
den Bereich [0,1] ab, da

f/@_’é'fosfo (4.34)

gilt. Ist die Harmonizitit grof3, klingt der Klang einerseits sehr rein, ande-
rerseits auch statisch. Bei einer kleinen Harmonizitit hingegen enthilt
der Klang mehr Schwebung.

Eng verkniipft mit der Harmonizitit ist die oftmals verwendete Inhar-
monizitit gy, die sich direkt aus der Harmonizitit berechnen lisst und
ebenfalls den Bereich [0,1] abdeckt:

arr (777) =1-ay (’”) . (4.35)

Die Harmonizitit und die Inharmonizitit geben eine gute Auskunft tber
die interne Struktur der Harmonischen. Dies gilt fiir Klinge ganz allge-
mein, egal, ob das Merkmal aus monophonen oder komplexen, poly-
phonen Musiksignalen extrahiert wurde.

Fir die Musikinstrumentenidentifikation und Klassifikation ldsst sich das
Merkmal gut verwenden, da sich die unterschiedlichen Instrumenten-
klassen hinsichtlich ihres primir schwingenden Bauteils und auch ihrer
Resonanzeigenschaften in ihrer Harmonizitdt bzw. Inharmonizitit deut-
lich unterscheiden.

4.5.5 RAUSCHARTIGKEIT

Die Rauschartigkeit an beschreibt das Verhiltnis der Energie der nicht
Harmonischen En im Verhiltnis zur Gesamtenergie E,, [Peet04]

ay(m)= Ey(m) (4.36)

Emi (777) .
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Fir einen Audioblock x;, mit dem Spektrum X, und H Harmonischen
mit den Amplituden A, ergeben sich die Gesamtenergie E,,, die Energie
der Harmonischen Ep und die Energie der nicht Harmonischen En aus
den folgenden Formeln:

L)2
E,(m)=2)"|x,(#), 4.37)
£=0
EH(’”)Z Ahz(’”)a (4.38)
Ey(m)=E,,(m)-E}(n). (4.39)

Ist ein Klang sehr geriduschhaft, nimmt die Rauschartigkeit ax einen gro-
Ben Wert an, ist der Klang sehr tonal, ist die Rauschartigkeit hingegen
klein.

Die Rauschartigkeit liefert im Vergleich zur Harmonizitit bzw. Inhar-
monizitit weiterhin Informationen tiber die Form des Spektrums auf3er-
halb der Harmonischen. Dies ist vor allem dann nitzlich, wenn ent-
schieden werden muss, ob der durch ein harmonisches Modell wie das
Harmonic Peak Spectrum beschriebene Klang noch mit weiteren Klin-
gen oder Gerduschen im analysierten Musiksignal gemischt ist. Ist dies
der Fall, nimmt die Rauschartigkeit einen hohen Wert an.

Fir die Analyse von monophonen Musiksignalen ist die Rauschartigkeit
hiufig mit der Inharmonizitit korreliert, so dass hier keine neue Aussa-
gekraft entsteht.

4.5.6 HARMONIC SPECTRAL DEVIATION

Die Harmonic Spectral Deviation ansp gibt an, wie stark die Amplituden
der einzelnen Oberténe von einer globalen, spektralen Betragshtllkurve
abweichen [Peet04]. Fir einen Audioblock x,, mit H Harmonischen mit
den Amplituden A4, ldsst sich die Harmonic Spectral Deviation tiber die
folgende Formel berechnen:
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S (A, () nls). (440

Die spektrale Betragshillkurve wird hierbei durch »(5) angegeben und an
den Frequenzen der Harmonischen f(/) ausgewertet. Fir die spektrale
Betragshiillkurve wird eine geglittete Version des Betragsspektrums
verwendet, so dass Gberprift werden kann, ob die einzelnen Harmoni-
schen stark tiber den umliegenden Betragsgang hinausragen.

Kleine Werte der Harmonic Spectral Deviation deuten auf einen Klang
hin, bei dem die tonalen und atonalen Klangelemente in einem ausgewo-
genen Verhiltnis zueinander stehen. Bei groflen Werten sind die Ampli-
tuden der Harmonischen entweder deutlich leiser oder deutlich lauter als
die restlichen Klangkomponenten. Der Klang als ganzes wirkt hierdurch
unausgewogen und enthilt eine innere Spannung.

Die Harmonic Spectral Deviation liefert Informationen tiber die Form
des Spektrums auBlerhalb der Harmonischen. Dies ist wie bei der
Rauschartigkeit immer dann niitzlich, wenn entschieden werden muss,
ob neben dem dutrch ein harmonisches Modell beschriebenen Klang
noch weitere Klinge oder Gerdusche im analysierten Musiksignal ge-
mischt sind.

Fir die Analyse von monophonen Musiksignalen ist die Harmonic
Spectral Deviation ebenfalls sehr niitzlich, da sich die unterschiedlichen
Instrumentenklassen hinsichtlich ihrer Klangerzeugung in ihrer Tonalitit
und somit in ihrer Harmonic Spectral Deviation deutlich unterscheiden.

4.5.7 HARMONIC INNER-RATIO

Das Harmonic Inner-Ratio apr beschreibt, ob in einem Klang die Amp-
lituden der geraden und ungeraden Harmonischen in einem ausgewoge-
nen Verhiltnis zueinander stehen [Peet04]. Fir einen Audioblock x;, mit
H Harmonischen mit den Amplituden .4, ldsst sich das Harmonic Inner-
Ratio tiber die folgende Formel berechnen:
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H/2 )
ZAMH (’”)
ayye(m) = L5 ———. (4.41)

ZAMZ(M)

Ist das Harmonic Inner-Ratio groB, hat der Klang Ahnlichkeit mit einer
Pulswelle und klingt klarinettenartig. Geht es gegen 1, so hat der Klang
Ahnlichkeit mit einer Dreieck- oder Sigezahnwelle und klingt trompe-
tenartig.

Das Harmonic Inner-Ratio gibt eine sehr gute Auskunft tiber die interne
Struktur der Harmonischen. Dies gilt fiir Klinge ganz allgemein, unab-
hingig davon, ob das Merkmal fiir die Analyse von monophonen oder
komplexen, polyphonen Musiksignalen extrahiert wurde.

Das Harmonic Inner-Ratio ldsst sich sehr gut fiir die Musikinstrumen-
tenidentifikation und Klassifikation verwenden, da sich die unterschiedli-
chen Instrumentenklassen hinsichtlich ihrer Harmonischen und dem
daraus entstehenden Verhiltnis der geraden und ungeraden Harmoni-
schen deutlich unterscheiden.

4.6 DIMENSIONSREDUKTION

Werden fiir Identifikations- und Klassifikationsaufgaben Merkmalsvek-
toren mit einer zu groBen Dimensionalitit verwendet, entstehen Prob-
leme, die unter dem Namen Fluch der Dimensionalitit bekannt sind. Um
diese Probleme zu umgehen, gibt es eine Reihe von Verfahren zur Di-
mensionsreduktion, wie die Bildung einer Merkmalsuntermenge (engl.
Feature Subset Selection), die Diskriminanzanalyse (engl. Linear Discri-
minant Analysis) oder Verfahren der Matrixfaktorisierung (engl. Matrix
Decomposition) [DuHSO01].

Aufgrund der bereits veréffentlichten Ergebnisse von Forschungen zu
artverwandten Themen wurden im Rahmen dieser Arbeit verschiedene
Verfahren der Matrixfaktorisierung als Dimensionsreduktion untersucht,
die in den folgenden Abschnitten ausfiihrlich im Zusammenhang mit der
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Identifikation und Klassifikation von Musikinstrumenten beschrieben
werden.

4.6.1 FLUCH DER DIMENSIONALITAT

Ein Merkmalsvektor a, der R Merkmale zusammenfasst, lasst sich ein-
deutig im R-dimensionalen Hyperraum als Punkt beschreiben. Die Aus-
sagekraft des Merkmalsvektors hingt hierbei stark von der Anzahl R und
der Art der gewihlten Merkmale ab, aber auch ihre Kombination unter-
cinander spielt eine wesentliche Rolle.

Die Merkmalsvektoren verschiedener Klassen treten bei der Wahl aussa-
gekriftiger Merkmale im Hyperraum als Wolken auf. Es ist offensicht-
lich, dass die Verwendung von zu wenigen Merkmalen dazu fithrt, dass
sich die Wolken verschiedener Klassen im Merkmalsraum nicht meht
trennen lassen, da sie sich berithren oder gar tibetlappen.

Die Verwendung von sehr vielen Merkmalen hingegen bringt ebenso
eine Reihe von Problemen mit sich. So potenziert sich die Anzahl der
darstellbaren Zustinde mit jeder neuen Dimension. Kann jedes Merkmal
beispielsweise mit einer Quantisierung auf @ Zustinde zufrieden stellend
abgebildet werden, so ergibt sich fiir die Anzahl der Gesamtzustinde QO
im Hyperraum eine Anzahl von:

0,=0" (4.42)

Diese Eigenschaft hat weitreichende Folgen und wurde von Bellman als
Fluch der Dimensionalitit (engl. Curse of Dimensionality) bezeichnet
[Bell61, Koep00].

Fir Identifikations- und Klassifikationsverfahren steigt die fiir das Trai-
ning der Modelle benétigte Anzahl der Trainingsdatensitze Uberpropot-
tional mit der Anzahl der mdglichen Zustinde im Hyperraum. Wird die
Anzahl der Trainingsdatensitze bei steigender Dimensionsanzahl nicht
erhoht, so fihrt dies zu einer drastischen Verschlechterung der Klassifi-
kationsergebnisse, was gleichzeitig eine Form der Uberanpassung dar-
stellt (vgl. auch Abschnitt 5.2.4).
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Weiterhin steigt auch der Rechenaufwand sowohl beim Training der
Modelle als auch bei der Klassifikation proportional mit der Anzahl der
Dimensionen R oder sogar mit der Anzahl der Zustinde Q.

Neben der Anzahl der Dimensionen spielt, wie bereits erwihnt, auch die
Art der Merkmale eine groBe Rolle. Werden beispielsweise Merkmale
verwendet, die untereinander linear abhingig sind, d.h. sich ineinander
Uberflihren lassen, so spannen sie aus mathematischer Sicht im R-
dimensionalen Raum lediglich einen kleineren Z-dimensionalen Raum
auf, wobei Z die Anzahl der linear unabhingigen Merkmale ist und
Z < Rgilt.

Aus den vorhergehenden Ausfithrungen folgt, dass nicht alle Merkmale
sinnvoll zusammen verwendet werden konnen. Deshalb sollte schon bei
der Auswahl der Merkmale ein sinnvoller Merkmalssatz gebildet werden,
dessen Merkmale unkorreliert sind, d.h. einzigartige Informationen ent-
halten.

Vetfahren der Dimensionsreduktion uberfihren den R-dimensionalen
Raum der Merkmalsvektoren in einen Z-dimensionalen Raum mit weni-
ger Dimensionen (Z < R), wobei von der in den Merkmalsvektoren ent-
haltenen Information maximal viel erhalten bleiben soll.

4.6.2 MATRIXFAKTORISIERUNG

Mit der Matrixfaktorisierung ldsst sich die Merkmalsmatrix in eine Form
transformieren, in der sich neue Merkmale und neue Merkmalssignale
ergeben. Das Ziel der Matrixfaktorisierung ist zum einen die Transfor-
mation in statistisch unabhingige oder zumindest unkorrelierte Merkma-
le, zum anderen die Trennung der Merkmale nach ihrem Informations-
gehalt. Merkmale mit geringem Informationsgehalt kénnen anschlieGend
im Zuge der Dimensionsreduktion fallen gelassen werden [Alle87].

Es existieren verschiedene Verfahren der Matrixfaktorisierung, die
grundsitzlich dem folgenden Schema entsprechen:

A=XX, X, (4.43)

wobel Arx g die Merkmalsmatrix ist und X verschiedene zur Faktori-
sierung benutzte Matrizen sind. Bei den in den folgenden Abschnitten
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betrachteten Verfahren ist K= 2 oder K = 3. Fiir jeden Merkmalsvektor,
d.h. fir jede Spalte der Merkmalsmatrix, kann die Matrixfaktorisierung
auch als eine mit den Koeffizienten ¢, gewichtete Summe von M nor-
mierten Basisvektoren x,, verstanden werden:

M
a=>0,x,. (4.44)
=1

Da die Basisvektoren fiir alle Merkmalsvektoren fix sind, ergibt sich aus
den Koeffizienten ¢, ein neuer Merkmalsvektor mit der Dimension M.
Die neuen Merkmalsvektoren werden spaltenweise in einer neuen
Merkmalsmatrix, der so genannten Signalmatrix mit der Dimension
M x C zusammengefasst. Als Mal3 fur die Relevanz der Basisvektoren
kann die Varianz ihrer Koeffizienten herangezogen werden. Basisvekto-
ren, deren zugehorige Koeffizienten eine geringe Varianz aufweisen,
kénnen im Zuge der Dimensionsreduktion ohne einen groflen Informa-
tionsverlust fallen gelassen werden.

Durch die Berechnung neuer Basisvektoren fiihrt die Matrixfaktorisie-
rung eine Projektion des urspringlichen Merkmalsraums in einen neuen
Merkmalsraum durch. Es ist oftmals sinnvoll, den so entstandenen di-
mensionsirmeren Merkmalsraum durch orthogonale Basisvektoren zu
beschreiben, was eine zweite Transformation des Merkmalsraums nach
sich zieht.

Ein Nachteil der Matrixfaktorisierung liegt darin, dass die transformier-
ten Merkmale keine physikalische Entsprechung meht haben und somit
nicht mehr direkt gedeutet werden kénnen.

4.6.3 HAUPTKOMPONENTENANALYSE

Uber die Hauptkomponentenanalyse (engl. Principal Component Analy-
sis, PCA) koénnen die in der Merkmalsmatrix enthaltenen Merkmalssigna-
le untereinander dekorreliert werden. Von den neu gewonnenen Merk-
malssignalen kénnen anschlieBend Signale mit geringer Varianz im Zuge
der Merkmalsreduktion fallen gelassen werden [Alle87, Joll02] (Bild 4.7).
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Bild 4.7: Anwendung der PCA auf zweidimensionale Merkmalsvekto-
ren, links: Originalmatrix A, rechts: Transformationsergebnis B, Stan-
dardabweichung mit ihren Hauptachsen (Ellipsen)

Das Ziel der PCA ist die Faktorisierung der Merkmalsmatrix Arx g
durch eine neue Signalmatrix B« ¢ und eine orthogonale Transformati-

onsmattix P(Rx R):
A=PB. (4.45)
Die neue Signalmatrix B soll dekorreliert sein, was bedeutet, dass ihre

Kovarianzmatrix eine Diagonalmatrix D ist:

1 .
C.=——BB' =D. 4.46
BT (4:46)

Da die Transformationsmatrix P orthogonal ist, lisst sich Gleichung 4.45
umformen zu:

B=P'A=P'A. (4.47)

Wird nun Gleichung 4.47 in die Formel der Kovarianzmatrix (4.40) ein-
gesetzt, ergibt sich:

Cy =é(P”'AXP"’A)T,

L praa’p ,
C
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=P’ (L AA" )P . (4.48)
Cc-1
Mit der Formel der Kovarianzmatrix der Merkmalsmatrix
1
C, = ZAAT ) (4.49)
wird Gleichung 4.48 zu:
C,=P'C,P. (4.50)

Diese Gleichung lisst sich weiter vereinfachen, indem fiir die Kovari-
anzmatrix Ca der Merkmalsmatrix eine Eigenwertzerlegung durchgefiihrt
wird:

C,U=Us. (4.51)

Da Kovarianzmatrizen immer reell und symmetrisch sind, ergibt die
Eigenwertzerlegung eine orthogonale Matrix U, deren Spalten die not-
mierten Higenvektoren enthdlt. Dies bedeutet umformuliert, dass die
Eigenvektoren eine Orthonormalbasis bilden. Die Matrix X ist eine Dia-
gonalmatrix, deren Diagonale die entsprechenden Eigenwerte enthilt.
Umgeformt nach:

Cc,=UzUu'=UuzUu’ (4.52)
ergibt sich durch Einsetzen in Gleichung 4.50:
C, =P'UZU’P. 4.53)
Wird nun fiir die gesuchte Transformationsmatrix
P=U (4.54)
gewihlt, so ergibt sich zum einen fiir die Faktorisierung (4.45):
| A=us, (4.55)

zum anderen ergibt sich die Uber die Diagonalisierung der Kovarianz-
matrix geforderte Dekorrelation der Signalmatrix und Gleichung 4.53
wird unter Verwendung der Identitdtsmatrix I zu:
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Cy =(U"UE(U"U)= 131
H Cy=%. (4.56)

Aus den Gleichungen 4.54 und 4.56 lassen sich nun wesentliche Er-
kenntnisse ableiten. So wird die Merkmalsmatrix durch die orthogonale
Eigenwertmatrix ihrer Kovarianzmatrix faktorisiert. Die orthonormalen
Eigenvektoren bilden die Spalten der Transformationsmatrix P und wer-
den Hauptkomponenten genannt. Die Matrix B enthilt in ihren Spalten
die neuen Merkmalsvektoren und als Zeilenvektoren die neuen Merk-
malssignale. Da die Transformationsmatrix orthogonal ist, handelt es
sich bei der PCA um eine Rotation im Raum. Die Varianzen der neuen
Merkmalssignale, die auf der Hauptdiagonalen der Kovarianzmatrix Cp
stehen, ergeben sich direkt aus den zugehorigen Eigenwerten. Fir eine
Dimensionsreduktion kénnen nun die Signale mit geringer Varianz fallen
gelassen werden, ohne das Ergebnis maBgeblich zu verfilschen. Uber die
PCA lassen sich somit die Hauptkeulen der Varianz bestimmen. Dies gilt
zwar streng genommen nur fiir normalverteilte, mittelwertbefreite Daten,
ist jedoch auch fur abweichend verteilte Daten hilfreich [Case01, Ki-
GOO03, KiBS04].

Werden die Merkmalssignale vor der PCA nicht von ihrem Mittelwert
befreit, so zeigt in der Regel die erste Hauptkomponente in Richtung des
Mittelwertes, was sie fiir die Auswertung unbrauchbar macht. Zusitzlich
werden die Richtungen der weiteren Hauptkomponenten leicht ver-
filscht, da das Kriterium der Orthogonalitit eingehalten werden muss.
Diese Verfilschungen treten besonders bei weniger als sechs Dimensio-
nen auf.

Die Vorteile der PCA sind, dass es immer eine eindeutige Losung gibt,
die ohne Parametrisierung auskommt und dass sie mit wenig Aufwand
zu berechnen ist. Ein Nachteil hingegen ist, dass die entstehenden
Merkmalssignale nicht auf Einheitsvarianz normiert sind, was die relative
Aussagekraft vermindert. Dieses Manko wird durch die Singulirwertzer-
legung (vgl. Abschnitt 4.6.4) behoben. Ein weiterer Nachteil ergibt sich
aus der erzwungenen Orthogonalitit der Transformationsvektoren.
Werden auch nicht orthogonale Vektoren zugelassen, so kann die
Merkmalsmatrix sogar in unabhingige Komponenten zetlegt werden,
was durch Verfahren der Analyse der unabhingigen Komponenten (vgl.
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Abschnitt 4.6.5) oder die nicht-negative Matrixfaktorisierung (vgl. Ab-
schnitt 4.6.6) erreicht wird.

Bei einer Anwendung der PCA im Zusammenhang mit Merkmalen von
Musikinstrumentenklingen kénnen Merkmalssignale mit einer kleinen
Varianz und folglich mit einem kleinen Singuldrwert fallen gelassen wer-
den, ohne das Ergebnis maligeblich zu verfilschen, was zu einer Dimen-
sionsreduktion fuhrt.

Die PCA liefert genau dann gute Ergebnisse, wenn die Daten versteckte
Korrelationen enthalten und prinzipiell normalverteilt sind. Dies ist im
Zusammenhang mit Merkmalen von Musikinstrumentenklidngen in der
Regel der Fall, wenn Zeitbereichsmerkmale oder einfache spektrale
Merkmale verwendet werden, die sich stetig im Merkmalsraum verteilen.
Bei der Verwendung von komplexen Merkmalen wie harmonischen
Merkmalen hingegen kann es zu Spriingen im Merkmalsraum kommen,
die durch die PCA nicht aufgelést werden kénnen [CaWeO1, Case0la,
Case01b, KiBS04].

4.6.4 SINGULARWERTZERLEGUNG

Die Singulirwertzerlegung (engl. Singular Value Decomposition, SVD)
enthilt die Hauptkomponentenanalyse als Spezialfall, stellt aber im Ver-
gleich zu ihr ein michtigeres Werkzeug dar [Joll02, WaRRO03| (Bild 4.8).
Auch die SVD dekorreliert die im Merkmalsvektor enthaltenen Merk-
malssignale untereinander, liefert jedoch neben den auf Einheitslinge
normierten Hauptkomponenten und den zugehdrigen Varianzen auch
die normierten Merkmalssignale.

Das Ziel der SVD ist die Faktorisierung der Merkmalsmatrix Aryx
durch die orthogonalen Matrizen Urxry und V¢ sowie der Diago-
nalmatrix S« ¢

A=USV'. 4.57)
Fir die Berechnung von U wird eine Hilfsmatrix X x ry definiert:

X=AA", (4.58)
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Bild 4.8: Anwendung der SVD auf zweidimensionale Merkmalsvekto-
ren, links: Originalmatrix A, rechts: Transformationsergebnis B, Stan-
dardabweichung mit ihren Hauptachsen (Ellipsen)

die mit den noch unbekannten Matrizen der Faktorisierung (4.57) aus-
formuliert werden kann zu:

x=Uusv' (usv')
=Usv'vsu’

=US’U". (4.59)

Gleichung 4.59 kann erfiillt werden, indem mit der Hilfsmatrix X eine
Eigenwertzerlegung durchgefiithrt wird:

XU =UA (4.60)

&X=UAU". (4.61)

Da die Hilfsmatrix X aufgrund ihrer Konstruktion zwangsliufig symmet-
risch ist, liefert eine Eigenwertzerlegung orthonormale Eigenvektoren,
die die Spalten der Matrix U bilden. Die Werte der Matrix S werden
Singulirwerte genannt und ergeben sich durch Gleichsetzen mit Glei-
chung 4.59 zu:

1

S=AZ, (4.62)

Die Berechnung von V findet analog statt. Es wird eine Hilfsmatrix
Y ¢« ¢ definiert:
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Y=X"X, (4.63)

die mit Gleichung 4.57 ausformuliert werden kann zu:
v =(usv’) usv”
vsu'usv’

=Vvs*v', (4.64)

Gleichung 4.64 kann erfilllt werden, indem mit der Hilfsmatrix Y eine
Eigenwertzerlegung durchgefiihrt wird:

YV=VA (4.65)

H &SY=VA V!, (4.66)

Auch die Hilfsmatrix Y ist aufgrund ihrer Konstruktion zwangsliufig
symmetrisch, und ihre Figenwertzerlegung liefert orthonormale Eigen-
vektoren, die die Spalten der Matrix V bilden. Aufgrund der analogen
Formeln 4.59 und 4.64 kénnen die Werte der Matrix S auch aus den
durch die Zerlegung der Hilfsmatrix Y gewonnenen Eigenwerten be-
rechnet werden. Formel 4.62 gilt somit auch hier.

Die Hilfsmatrix X ist eine skalierte Version der Kovarianzmatrix Ca,
beide haben aber die gleichen Eigenvektoren, da die Skalierung keinen
Einfluss auf die Richtung oder Linge der Eigenvektoren hat (vgl. hierzu
die Formeln 4.49 und 4.58). Fiir den Beweis der Identitit wird

X=(C-1)C, 4.67)
in Gleichung 4.61 eingesetzt und umgeformt:
(c -1y =uAU"

C, -1 _UAU" mit A=

(c-1) (c-1)

‘ C,=UA"U". (4.68)

Gleichung 4.68 beschreibt die Eigenwertzerlegung der Kovarianzmatrix
Ca. Somit beweist die Herleitung, dass die Eigenvektoren der Hilfsmatrix
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X und die Figenvektoren der Kovarianzmatrix Ca identisch sind. Der
Vergleich mit Gleichung 4.52 zeigt weiterhin, dass die Eigenvektoren
identisch zu den aus der PCA gewonnenen Hauptkomponenten sind.

Somit erklirt sich die SVD als eine Faktorisierung der Merkmalsmatrix,
wobei die Matrix U als Spaltenvektoren die Hauptkomponenten enthilt.
Die Matrix V enthilt als Spaltenvektoren die neuen Merkmalsvektoren
und als Zeilenvektoren die neuen Merkmalssignale. Folglich sind bei der
SVD nicht nur die Hauptkomponenten orthonormal, wie es bei der PCA
der Fall ist, sondern auch die Merkmalssignale. Somit sind die Merkmals-
signale in ihrer Energie normiert und kénnen leichter verglichen werden.
Die Relevanz der einzelnen Merkmalssignale fiir eine Dimensionsreduk-
tion ergibt sich direkt aus der GréBe der Singuldrwerte, wobei die Spal-
ten der Matrizen so angeordnet werden, dass die Singulirwerte in abstei-
gender Rethenfolge in der Diagonalmatrix S stehen. Insgesamt kénnen
bei der Eigenwertzerlegung der Hilfsmatrizen nur eine dem Rang K ent-
sprechende Anzahl an von Null verschiedenen Singuldrwerten entstehen,
wobei gilt:

K = min(R,C). (4.69)

Die Uberfiihrung der SVD in die PCA erfolgt, indem der Term SVT
ausmultipliziert wird und so die Faktorisierung auf zwei Matrizen redu-
ziert wird (vgl. auch Gleichung 4.55):

A=USV' =UZ mit Z=SV"'. (4.70)

Bei einer Anwendung der PCA im Zusammenhang mit Merkmalen von
Musikinstrumentenklingen kénnen Merkmalssignale mit einer kleinen
Varianz und folglich mit einem kleinen Singuldrwert fallen gelassen wer-
den, ohne das Ergebnis maligeblich zu verfilschen, was zu einer Dimen-
sionsreduktion fiihrt.

Auch die SVD liefert streng genommen nur bei normalverteilten Daten
optimale Ergebnisse, sie liefert jedoch auch fir abweichend verteilte
Daten aufschlussreiche Ergebnisse. Die Merkmalssignale sollten vor der
Analyse mittelwertbefreit sein, da sonst die erste Hauptkomponente in
Richtung des Mittelwertes zeigt, was sie fiir die Auswertung unbrauchbar
macht und die restlichen Hauptkomponenten leicht verschiebt.
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Auch die SVD liefert wie die PCA genau dann gute Ergebnisse, wenn die
Daten versteckte Korrelationen enthalten. Dies ist im Zusammenhang
mit Merkmalen von Musikinstrumentenklingen der Fall, wenn Zeitbe-
reichsmerkmale oder einfache spektrale Merkmale verwendet werden,
die sich stetig im Merkmalsraum verteilen. Bei der Verwendung von
komplexen Merkmalen wie harmonischen Merkmalen hingegen kann es
zu Springen im Merkmalsraum kommen, die durch die SVD nicht auf-
geldst werden kénnen.

4.6.5 ANALYSE DER UNABHANGIGEN KOMPONENTEN

Die Analyse der unabhingigen Komponenten (engl. Independent Com-
ponent Analysis, ICA) ist eine Methode der Quellentrennung, mit der die
im Merkmalsvektor enthaltenen Merkmalssignale in neue Signale trans-
formiert werden [HyOj00]. Diese neuen Merkmalssignale sind nicht nur
wie im Falle der PCA oder SVD untereinander dekorreliert, sondern
sogar statistisch unabhingig (Bild 4.9).

Das Ziel der ICA ist die Faktorisierung der Merkmalsmatrix Arx ¢
durch eine neue Signalmatrix Brx ¢ und eine (in der Regel nicht ortho-
gonale) Mischungsmatrix Qg « r):

A=QB. (4.71)

Aus dieser Gleichung ldsst sich direkt das der ICA zugrunde liegende
Modell erkliren. Die in den Zeilen der Signalmatrix enthaltenen Signale
b{¢) sind statistisch unabhingige Signale mit dem Zeitindex ¢, die als
Quellsignale aus unabhingigen Quellen aufgefasst werden. Diese werden
tber die in den Spalten der Mischungsmatrix Q enthaltenen Vektoren q,,
den so genannten unabhingigen Komponenten, miteinander gemischt.
Somit besteht jedes Merkmalssignal a{c) aus einer Mischung der R unab-
hingigen Quellsignale, wobei ¢, das r-te (Zeilen-)Element des ¢~ten Spal-
tenvektors q, der Matrix Q ist:

a,(c)=>q,.4,(c). (4.72)

Wird Gleichung 4.71 unter der Verwendung der Inversen der Mi-
schungsmatrix W = Q! nach B umgestellt:
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Bild 4.9: Anwendung der ICA auf nicht normalverteilte, zweidimensio-
nale Merkmalsvektoren, links: Originalmatrix A, rechts: Transformati-
onsergebnis B, Achsen der unabhingigen Komponenten (gestrichelt)

B=Q 'A=WA, (4.73)

so ldsst sich umgekehrt auch jedes Quellsignal als eine Summe der
Merkmalssignale berechnen, wobei w,, das r-te (Zeilen-)Element des ¢
ten Spaltenvektors w, der Matrix W ist:

b, ([): Zlymﬂr ([) 4.74)

Der Zentrale Grenzwertsatz der Stochastik besagt, dass die Summe
zweier unabhingiger Zufallsvariablen eine Amplitudendichteverteilung
hat, die einer GaulBverteilung dhnlicher und somit gauBlartiger ist als die
Amplitudendichteverteilungen der beiden Summanden es sind. Da in
Gleichung 4.72 die Merkmalssignale #{c) aus den gewichteten Summen
der statistisch unabhingigen Quellsignale 4,{¢) bestehen, sind die Ampli-
tudendichteverteilungen der Merkmalssignale gaulartiger als die der
Quellsignale. Als Maf3 fiir die GauBlartigkeit kann die Kurtosis verwendet
werden, die aus der normierten Form des vierten zentralen Moments der
Statistik hervorgeht:

B, =—-= -3. (4.75)
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Bild 4.10: Anwendung der PCA auf nicht normalverteilte, zweidimensio-
nale Merkmalsvektoren, links: Originalmatrix A, rechts: Transformati-
onsergebnis B, Standardabweichung mit ihren Hauptachsen (Ellipsen)

Der Wert der Kurtosis gibt nicht nur Aufschluss tiber die GauBartigkeit,
sondern auch tber die grundsitzliche Form der Amplitudendichtevertei-
lung:

* S, = 0 entspricht einer Gauliverteilung,

* . <0 entspricht einer Verteilung, die flacher als eine Gaul3vertei-
lung ist,

* f.> 0 entspricht einer Verteilung, die spitzer als eine Gaulivertei-
lung ist.

Fir die Berechnung der optimalen Werte von W muss die GauB3artigkeit
und somit der Betrag der Kurtosis der einzelnen Quellsignale in Abhin-
gigkeit jeweils eines R-dimensionalen Spaltenvektors w, minimiert wer-
den. Hierbei treten im R-dimensionalen Raum 2R lokale Extrema auf,
wobei jeweils zwei Extrema einer unabhingigen Komponente zugeord-
net sind (mit positivem und negativem Vorzeichen von w,). Werden die
Merkmalssignale der Merkmalsmatrix A im Vorfeld tber die SVD in
ihrer Energie normiert, so kann die Suche auf die Einheitskugel im
R-dimensionalen Hyperraum beschrinkt werden. Die hieraus resultie-
renden Quellsignale haben dann ebenfalls Finheitsvarianz. Fir die Be-
rechnung der ICA gibt es sehr effiziente Algorithmen wie Infomax,
FastICA und JADE [HyOj00].

Die ICA liefert gute Ergebnisse, wenn das zugrunde liegende Modell die
Realitdt ausreichend genau abbildet und der Merkmalsmatrix verdeckte,
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nicht gauBlartige Merkmalssignale zugrunde liegen. Dann lassen sich die
Merkmale in unabhingige Signale zerlegen, die einen schr gut separierba-
ren Merkmalsraum aufspannen. Hierbei werden Signalmatrizen erzeugt,
die deutlich aussagekriftiger sind als die Ergebnisse der PCA oder SVD.
Ein Beispiel hierzu zeigt Bild 4.10, in dem die PCA auf nicht normalver-
teilte zweidimensionale Merkmalsvektoren angewendet wird, im Ver-
gleich zu Bild 4.9. Die durch die PCA erkannten Hauptkomponenten
liegen in Bild 4.10 genau zwischen den Keulen der Merkmalsverteilung
und sind somit nicht aussagekriftig.

Ist die Modellierung der ICA hingegen nicht zutreffend, d.h. sind die
Merkmale nicht tber eine anndhernd lineare Mischungsmatrix miteinan-
der verkniipft, bringt die Transformation mittels der ICA keinen Vorteil
gegentiber der PCA, ist jedoch deutlich aufwindiger in der Berechnung.
Im schlimmsten Fall kénnen sich die Merkmalssignale sogar verschlech-
tern, weil durch die Transformation einzelne Merkmalspunkte aus den zu
ihnen gehérenden Klassen herausgerissen werden. Weiterhin ist die ICA
im Gegensatz zur PCA und SVD nicht robust im Umgang mit mittel-
wertbehafteten Daten. Die Merkmalssignale miissen also vor der Verar-
beitung mittelwertbefreit sein und sollten in ihrer Energie normiert sein.

Fir die Anwendung der ICA im Zusammenhang mit Merkmalen von
Musikinstrumentenklingen ergeben sich gute Ergebnisse, wenn die Da-
ten untereinander verkniipft sind und sich aus versteckten, zugrunde
liegenden Signalen ergeben. Dies ist dhnlich wie bei der PCA und SVD
dann der Fall, wenn Zeitbereichsmerkmale oder einfache spektrale
Merkmale verwendet werden, die sich stetig im Merkmalsraum verteilen.
Je komplexer der Zusammenhang der Merkmale untereinander bzw. zu
versteckten Quellsignalen ist, desto schlechter werden die mit der ICA
erzielbaren Ergebnisse [CaWe01, CaseOla, Case01b, KiBS04].

4.6.6 NICHT-NEGATIVE MATRIXFAKTORISIERUNG

Die nicht-negative Matrixfaktorisierung (engl. Non-negative Matrix Fac-
torization, NMF) ist eine besondere Art der Matrixfaktorisierung, bei der

die Merkmalsmatrix A« ¢ durch die zwei Matrizen W . ay und Hor g
so faktorisiert wird, dass die Differenz U « ¢ minimiert wird:

A=WH+U. (4.76)
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Die namensgebende Einschrinkung der Faktorisierung ist, dass die drei
Matrizen A, W und H ausschlief3lich positive Elemente enthalten diirfen.
Die Signale einer Merkmalsmatrix mit positiven und negativen Werten
miissen also vor der Verarbeitung mit einem Gleichanteil belegt werden.

Die Matrix W heil3t Basismatrix und enthilt als Spalten die normierten
Basisvektoren. Die Signalmatrix H enthalt als Zeilen die fiir die Rekon-
struktion der Merkmalsmatrix aus den Basisvektoren bendtigten Summa-
tionskoeffizienten. In der Regel wird M <R gewihlt, so dass
(R+ OM < RC ist. Somit ist die Signalmatrix gegentiber der Merkmals-
matrix dimensionsreduziert. Durch die Einhaltung der folgenden drei
Einschrinkungen kann das Ergebnis der Faktorisierung optimiert wer-
den:

¢ Die Anzahl der Basisvektoren in W sollte minimiert werden.
* Unterschiedliche Basisvektoren sollten maximal orthogonal sein.

* Die Signale mit dem gréBten Informationsgehalt sollten als Di-
mensionen beibehalten werden.

Fir die Berechnung der eigentlichen Faktorisierung werden Approxima-
tionsverfahren verwendet, die ein Distanzmal} zwischen A und WH
minimieren. Ein Distanzmal, das gute Ergebnisse liefert, ist die Kull-
back-Leibler-Divergenz, die die Unterschiedlichkeit zweier Wahrschein-
lichkeitsverteilungen beschreibt, wobei X die elementweise Multiplikati-
onund * die elementweise Division ausdriicken:

D=AXIn(A%(WH))- A +(WH). @.77)

Mit der Minimierung der Kullback-Leibler-Divergenz D kénnen die
optimalen Werte fiir W und H ermittelt werden. Details zur Berechnung
der NMF finden sich in zahlreichen Verdffentlichungen [LeSe99, Le-
Se00, Hoye04, BKK+05].

Die NMF liefert im Zusammenhang mit Merkmalen von Musikinstru-
mentenkldngen sehr gute Ergebnisse, wenn den in der Merkmalsmatrix
beobachteten Merkmalssignalen dhnlich wie bei der ICA unabhingige
Quellsignale durch versteckte Merkmalsquellen zugrunde liegen. So wur-
de die NMF mit Erfolg fiir die Zerlegung von Amplitudenspektrogram-
men [SmBr03, Smar04| und fiir die Analyse von monophonen Musiksig-
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nalen im Zusammenhang mit der Identifikation und Klassifikation von
Musikinstrumenten [ChCB03, BKK+05] verwendet.

Wenn im Vorfeld der NMF bekannt ist, wie viele Basisvektoren fur eine
korrekte Modellierung verwendet werden miissen, so ergeben sich sehr
aussagekriftige Basisvektoren, die den unabhingigen Komponenten des
analysierten Aufbaus entsprechen. Diese spannen dann dhnlich der ICA
einen sehr gut separierbaren Merkmalsraum auf, so dass eine Klassifika-
tion recht einfach durchfihtbar ist. Auch die NMF liefert die besten
Ergebnisse bei Zeitbereichsmerkmalen oder einfachen spektralen Merk-
malen, die sich stetig im Merkmalsraum verteilen. Mit der NMF koénnen
allerdings im Vergleich zu den andern vorgestellten Verfahren der Di-
mensionsreduktion auch sehr gut Merkmalsmatrizen bearbeitet werden,
die die Verkniipfung von komplexen Merkmalen abbilden. Ein Nachteil
der NMF ist, dass das Ergebnis von dem gewihlten Verfahren und dem
Optimierungsalgorithmus abhingt und somit zu einer Merkmalsmatrix
unterschiedliche Losungen existieren.
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Die automatische Klassifikation oder Mustererkennung beschreibt den
Vorgang der Bewertung eines Zustandes und die aus der Bewertung als
Ergebnis folgende Zuordnung zu einer von mehreren klar definierten
Klassen. Die automatische Identifikation eines Zustandes stellt hierbei
einen Sonderfall dar, bei dem lediglich die Entscheidung, ob der Zustand
zu einer der bekannten Klassen gehort, interessiert. Der Zustand des zu
klassifizierenden Vorgangs wird zu jedem Zeitpunkt iiber einen R-
dimensionalen Merkmalsvektor a beschrieben, der den Zustand tber R
verschiedene Merkmale beschreibt. Fur den in dieser Arbeit behandelten
Fall der Identifikation und Klassifikation von Musikinstrumenten aus
Musiksignalen wurde die Merkmalsextraktion fir die Zustandsbeschrei-
bung ausgiebig im vorangegangenen Kapitel beschrieben.

Aus Sicht der Signalverarbeitung stellt ein Klassifikationsverfahren eine
Funktion dar, die R-dimensionale Vektoren auf eine Menge von D Mu-
sikinstrumentenklassen w; abbildet. Hierbei kann der zur Klassifikation
verwendete Klassifikator gedichtnisbehaftet sein, so dass er einen inne-
ren Zustand hat, der mit in das Klassifikationsergebnis eingeht.

In diesem Kapitel werden die Grundlagen der automatischen Klassifika-
tion sowie die verschiedenen untersuchten Klassifikationsverfahren be-
schrieben, die verwendet werden konnen, um Merkmalsvektoren a einer
von D Musikinstrumentenklassen w, zuzuordnen.
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5. KLASSIFIKATION

5.1 KLASSIFIKATIONSVERFAHREN

Ein Merkmalsvektor a, der R Merkmale zusammenfasst, ldsst sich ein-
deutig als Punkt im R-dimensionalen Hyperraum beschreiben. Die
Merkmalsvektoren verschiedener Klassen treten bei der Wahl aussage-
kriftiger Merkmale im Hyperraum als Wolken auf (Bild 5.1). Hierbei
kénnen je nach Wahl der Merkmale die Form und Position der Wolken
zeitvariant sein, was den Klassifikationsvorgang erschwert, da das Klassi-
fikationsverfahren den Zeitpunkt mitberticksichtigen muss.

Um eine Klassifikation durchfiihren zu koénnen, muss der Klassifikati-
onsalgorithmus auf Erfahrungen tber die Eigenschaften der zu klassifi-
zierenden Daten zuriickgreifen kénnen. Diese Erfahrungen werden ent-
weder durch einen expliziten oder impliziten Trainingsvorgang gewon-
nen oder als Satz von Regeln festgelegt. Uber die Art, wie diese Erfah-
rungen gewonnen werden, lassen sich die verschiedenen Klassifikations-
verfahren in drei Kategorien einteilen, die in den folgenden Abschnitten
beschrieben werden.

5.11 SYNTAKTISCHE VERFAHREN

Syntaktische Verfahren zeichnen sich dadurch aus, dass das Verfahren
auf einem Satz von Regeln basiert, der im Vorfeld bekannt und imple-
mentiert sein muss. Syntaktische Verfahren haben somit keine Trai-
ningsphase in dem Sinne, dass dem Klassifikator Trainingsdaten prisen-
tiert werden. Vielmehr miissen die Regeln im Vorfeld heuristisch oder
analytisch gewonnen werden und kénnen dann tber die klassische Aus-
sagenlogik oder Pridikatenlogik angewendet werden.

Syntaktische Verfahren bendtigen Merkmalsvektoren, die mit einer sehr
hohen Genauigkeit komplexe Zustinde beschreiben, da die Regeln direkt
auf die gewonnenen Merkmalsvektoren angewendet werden. Weiterhin
erfordern selbst Gberschaubare Klassifikationsaufgaben eine sehr grofie
Vielzahl von Regeln, so dass syntaktische Klassifikationsverfahren in
dieser Arbeit nicht weiter untersucht wurden.
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Bild 5.1:  Drei Klassenwolken (w1, w2, w3) im zweidimensionalen Merk-
malsraum mit den dazugehérigen Merkmalsausprigungen

5.1.2 STATISTISCHE VERFAHREN

Statistische Verfahren erlernen die statistischen Higenschaften der zu
klassifizierenden Merkmalsvektoren in einer Trainingsphase. Hierbei
wird dem Klassifikator ein Trainingsdatensatz prisentiert, der eine Viel-
zahl von Merkmalsvektoren fiir jede Klasse enthilt.

Im Klassifikationsbetrieb berechnet der Klassifikator fiir jeden Trai-
ningsdatensatz die Wahrscheinlichkeit, mit der er zu den jeweiligen Klas-
sen gehort, und trifft eine Klassifikationsentscheidung tber die gréfte
Einzelwahrscheinlichkeit.

Statistische Verfahren sind fiir Merkmalsvektoren, die eine gewisse Un-
genauigkeit enthalten, so wie sie bei der Klassifikation von Musikinstru-
mentenklingen auftreten, sehr gut anwendbar. Im Rahmen dieser Arbeit
wurden verschiedene statistische Klassifikationsverfahren untersucht, die
in den Abschnitten 5.3 und 5.4 beschrieben sind.

5.1.3 NEURONALE VERFAHREN

Neuronale Verfahten basieren auf kunstlichen Neuronalen Netzen, die
durch biologische Neuronalen Netzen inspirierte Netzwerke darstellen.
Neuronale Verfahren etlernen die Eigenschaften der zu klassifizierenden
Merkmalsvektoren ebenfalls in einer Trainingsphase. Hierbei werden die
internen Parameter des kiinstlichen Neuronalen Netzes so angepasst,
dass der Ausgang des Netzes einen gewlinschten Wert annimmt, der der
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Klassifikationsentscheidung entspricht. Die verschiedenen im Rahmen
dieser Arbeit untersuchten neuronalen Klassifikationsverfahren sind in
Abschnitt 5.5 beschreiben.

5.2 LERNVERFAHREN

Der wihrend der Trainingsphase eines Klassifikationsverfahrens ver-
wendete Trainingsdatensatz besteht generell aus einer oder mehreren
Merkmalsmatrizen. Uber den genauen Aufbau des Trainingsdatensatzes
und die Art, wie er von dem Klassifikator erlernt wird, lassen sich ver-
schiedene Lernverfahren unterscheiden. Ein generelles Problem, das mit
allen Lernverfahren auftreten kann, ist das Problem der Uberanpassung,
das im Anschluss an die unterschiedlichen Lernverfahren in den folgen-
den Abschnitten beschrieben wird.

5.2.1 TUBERWACHTES LERNEN

Beim Uberwachten Lernen (engl. Supervised Learning) werden dem
Klassifikator als Trainingsdaten zu jedem Merkmalsvektor a das korrekte
Klassifikationsergebnis w, als Klassenname oder Klassenindex o angege-
ben. Wenn die zeitliche Abfolge der Merkmalsvektoren keine Rolle
spielt, wird hdufig fir jede Klasse eine eigene Merkmalsmatrix erstellt,
fir die wihrend des Trainings einmalig das Klassifikationsergebnis wg
angegeben wird.

5.2.2 UNUBERWACHTES LERNEN

Beim uniiberwachten Lernen (engl. Unsupervised Learning) werden dem
Klassifikator als Trainingsdaten lediglich Merkmalsvektoren a ohne das
dazugehorige Klassifikationsergebnis  w; angegeben. Uniiberwachte
Lernverfahren werden oft auch clusterbildende Verfahren genannt, weil
die Aufteilung in verschiedene Cluster dem Algorithmus iibetlassen wird.
Hiufig wird dem Verfahren als Parameter die Anzahl der zu bildenden
Cluster gegeben.
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5.2.3 KONTINUIERLICHES LERNEN

Beim kontinuietlichen Lernen (engl. Online Learning) kann der Klassifi-
kator iiber die wihrend des Klassifikationsbetriebs prisentierten Merk-
malsvektoren kontinuierlich lernen. Bei Verfahren des iiberwachten Ler-
nens bedeutet dies, dass das Klassifikationsergebnis von auflen bewertet
werden muss, beim uniiberwachten Lernen hingegen kénnen neue Klas-
sen erdffnet werden, wenn die Abweichung von den bisherigen, zu den
verschiedenen Klassen typischerweise gehérenden Merkmalsvektoren
cinen gewissen Schwellenwert tiberschreitet.

Prinzipiell ldsst sich jedes Klassifikationsverfahren fiir den kontinuierli-
chen Lernbetrieb nutzen, fir viele Verfahren ist es jedoch nicht sinnvoll,
weil alle dem Klassifikator prisentierten Mermalsvektoren intern gespei-
chert werden miissten und nach jedem neuen Merkmalsvektor eine kom-
plette Neuberechnung des Modells erforderlich ist. Sinnvoll ist das
kontinuierliche Lernen nur fur Verfahren, die ein inkrementelle Verinde-
rung der Modellparameter zulassen.

5.2.4 UBERANPASSUNG

Witd ein Klassifikationssystem zu exakt auf einen bestimmten Datensatz
trainiert, so kann es zu einer Uberanpassung (engl. Overfitting) kommen
(Bild 5.2). Hierbei hat das System zwar eine sehr hohe Klassifikationsrate
fiir den Trainingsdatensatz, unbekannte Daten werden jedoch sehr feh-
lerhaft klassifiziert. Bei einer Uberanpassung ist das System nicht mehr in
der Lage zu generalisieren, was bedeutet, dass Merkmalsvektoren, die bis
auf sehr kleine Abweichungen identisch sind, unterschiedlichen Klassen
zugeordnet werden kénnen.

Uberanpassung entsteht, wenn die Anzahl der freien Modellparameter
den Informationsgehalt der Trainingsdaten ubersteigt. Dieser Fall tritt
beispielsweise dann auf, wenn zu wenig Trainingsdaten vorhanden sind
oder ein zu komplexes Modell trainiert werden soll. Weiterhin kann es zu
einer Uberanpassung kommen, wenn Merkmalsvektoren mit einer zu
groflen Dimensionalitit gewiahlt werden, da dies unweigerlich zu einem
Modell mit einer groBlen Anzahl von Freiheitsgraden fihrt (vgl. hierzu
auch Abschnitt 4.6.1).
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Bild 5.2: Zwei Klassenwolken im zweidimensionalen Metkmalsraum
(w1: Kreise, wy: Punkte) mit tberangepasster Klassengrenze (gestrichelt)
und generalisierender Klassengrenze (durchgezogen)

Um eine Uberanpassung zu verhindern gibt es verschiedene heuristische
Verfahren. Eine generell anwendbare Methode ist die Kreuzvalidierung
(engl. Cross Validation), bei der fiir das Training des Systems zusitzlich
zur Trainingsmatrix auch eine Validierungsmatrix bendtigt wird. Diese
Validierungsmatrix enthilt dhnliche Merkmalsvektoren wie die Trai-
ningsmatrix, ist dem System allerdings unbekannt. Wihrend des Trai-
nings werden in bestimmten Abstinden die Klassifikationsraten des
Systems sowohl fur die Trainingsmatrix als auch fir die Validierungs-
matrix berechnet. Das System gilt dann als optimal trainiert, wenn die
Klassifikationsrate fir die Trainingsmatrix und die Klassifikationsrate fir
die Validierungsmatrix nicht mehr korrelieren. In der Regel bedeutet
dies, dass die Klassifikationsrate fiir die Trainingsmatrix weiter steigt
oder stagniert und die Klassifikationsrate fiir die Validierungsmatrix zu
fallen beginnt (Bild 5.3). Eine zusitzliche Verbesserung der Kreuzvalidie-
rung ergibt sich durch das parallele Training mehrerer Klassifikationssys-
teme mit leicht unterschiedlichen Trainings- und Validierungsmatrizen
bzw. leicht variierten Parametern. Das System mit der besten Klassifika-
tionsrate wird anschlieBend verwendet [LiRo03].

Neben der Kreuzvalidierung hat sich der frithe Abbruch des Trainings
schon nach wenigen Trainingszyklen (engl. Eatly Stopping) als sinnvolle
Methode gegen Uberanpassung erwiesen. Hierbei kann ein giinstiger
Abbruchzeitpunkt jedoch nicht generell festgelegt werden, sondern
hingt von den individuellen Gegebenheiten des Systems ab.
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0 20 40 60 80 100

Bild 5.3: Mittlere Klassifikationsrate P abhingig vom Trainingszyklus 7,
Klassifikationsrate der Trainingsmatrix (gestrichelt), Klassifikationsrate
der Validierungsmatrix (durchgezogen)

5.3 DISTANZBASIERTE MODELLE

Bei distanzbasierten Modellen wird die Klassifikationsentscheidung ge-
troffen, indem die Distanz zwischen dem zu klassifizierenden Metkmals-
vektor a und einem oder mehtreren anderen Vektoren b ermittelt wird
[DaMe80, HAB+00, DuHSO01]. Als Distanzmal lassen sich verschiedene
Vektornormen verwenden, in der Regel wird jedoch die euklidische Dis-
tanz verwendet, die dem einfachen Abstand der beiden Vektoren ent-
spricht:

/(a,b)= G-

In den folgenden Abschnitten werden drei hiufig verwendete distanzba-
sierte Verfahren im Zusammenhang mit der Musikinstrumentenidentifi-
kation und Klassifikation beschrieben.

5.3.1 HIERARCHISCHE CLUSTERBILDUNG

Die hierarchische Clusterbildung (engl. Hierarchical Clustering oder
Average-Linkage Clustering) ist ein relativ einfacher und dennoch leis-
tungsfihiger Algorithmus, bei dem aus den Merkmalsvektoren der zum
Training verwendeten Merkmalsmatrix eine als Parameter gegebene An-
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Bild 5.4: Hierarchische Clusterbildung eines skalaren Merkmals 4 in 19
Iterationsschritten #

zahl von D Clustern gebildet wird. Die Mittelpunkte der Cluster werden
durch die Clustervektoren wy beschrieben [John67, D'an78].

Das Verfahren arbeitet als uniiberwachtes Lernverfahren und ist gut fiir
das kontinuierliche Lernen geeignet, wobei eine zu lange kontinuierliche
Lernphase bei einer ungiinstigen Abfolge von Merkmalsvektoren die
Klassenbildung beeintrichtigen kann. Deshalb sollten fiir gute Ergebnis-
se die prisentierten Merkmalsvektoren in Gruppen protokolliert werden,
um in Abstinden eine komplette Neuberechnung des Modells vorneh-
men zu kénnen.

Bei einer Merkmalsmatrix mit C Merkmalsvektoren a, erfolgt die
Clusterbildung in D Klassen tiber den folgenden iterativen Prozess (Bild
5.4):

1. Als Initialisierung werden C Cluster mit den Clustervektoren w
aus den Merkmalsvektoren a gebildet, wobei jedes Cluster ledig-
lich einen Vektor enthilt:

w,. =a_. (5.2)

c ¢

2. Aus den Clustervektoren w wird eine Distanzmatrix L gebildet,

die die euklidischen Distanzen aller Vektoren w untereinander
enthilt.

3. Innerhalb der Distanzmatrix L wird der kleinste Wert und somit
die kleinste Distanz ermittelt. Werden die zugehérigen Clustervek-
toren mit w, und w, bezeichnet, so wird aus ithrem Mittelwert ein
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neues Cluster mit dem Clustervektor w; gebildet, so dass sich die
Anzahl der ermittelten Cluster um eins verringert:

1

w, = E(WX + W“},). (5.3)

4. Ist die vorgegebene Anzahl von D Clustern erreicht, bricht die I-
teration ab und die D Clustervektoren w, beschreiben die Mittel-
punkte der Klassen. Ansonsten wird mit dem aktuellen Satz von
Clustern bei Schritt 2 fortgefahren.

Im Klassifikationsbetrieb wird fur einen zu klassifizierenden Merkmals-
vektor a die euklidische Distanz zu allen Clustervektoren w berechnet.
Der Merkmalsvektor wird in die Klasse eingeordnet, fiir deren Cluster-
vektor sich die kleinste Distanz ergibt.

Die hierarchische Clusterbildung ldsst sich im Zusammenhang mit der
Musikinstrumentenidentifikation und Klassifikation gut verwenden,
wenn aufgrund des gewihlten Extraktionsszenarios und der gewihlten
Merkmale sichergestellt ist, dass die Merkmalsvektoren sich im Merk-
malsraum in deutlich unterscheidbare Wolken verteilen. Dies ist bei-
spielsweise bei monophonen Musiksignalen und der Verwendung von
harmonischen Merkmalen der Fall, hier liefert der Algorithmus trotz
seiner Hinfachheit gute Ergebnisse. Weiterhin ldsst das Verfahren sich
gut fiir die Vorbereitung der Trainingsdaten fiir das Training von kom-
plexeren Verfahren wie Gaussian Mixture Models oder Hidden Markov
Models verwenden (vgl. die Abschnitte 5.4.2 und 5.4.3).

Nachteile des Algorithmus sind, dass eine einmal entschiedene Cluster-
zugehorigkeit sich nicht mehr umkehren ldsst, was die Clusterbildung
anfillig gegeniiber Ausreillern macht. Weiterhin lassen sich keine einfa-
chen Merkmalsvektoren verarbeiten, wenn diese eine gewisse Ungenau-
igkeit beinhalten.

5.3.2 VEKTORQUANTISIERUNG

Die Vektorquantisierung (engl. Vectorquantization oder K-Means) stellt
ebenfalls ein Verfahren des uniiberwachten Lernens dar, das den Merk-
malsraum in eine als Parameter vorgegebene Anzahl von D Clustern
aufteilt. Jedes Cluster wird durch einen Vektor wy beschrieben, der auf
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Bild 5.5:  Vektorquantisierung im zweidimensionalen Merkmalsraum,
die Codebuchvektoren sind als Punkte eingetragen, die ebenfalls einge-
tragenen Clustergrenzen bilden so genannte Voronoizellen

den Mittelpunkt der zu diesem Cluster gehérenden Datenpunkte zeigt.
Die Vektoren w,; werden Codebuchvektoren genannt und so gewihlt,
dass alle Merkmalsvektoren a der Trainingsdatenmenge mit moglichst
geringer Verzerrung durch einen der D Codebuchvektoren ersetzt wer-
den kénnen. Ein Beispiel zur Vektorquantisierung im zweidimensionalen
Merkmalsraum ist in Bild 5.5 gegeben.

Der optimale Satz von Codebuchvektoren ist der, der die mittlere eukli-
dische Distanz / jedes Vektors a, zum nichstgelegenen Codebuchvektor
W, minimiert:

1 C
/ :EZ/(a[,W[) (5.4)

und kann in der Regel nur approximiert werden. Hierzu stehen Verfah-
ren wie der Lloyd-Algorithmus zur Verfiigung, bei dem die folgende
Iteration ausgefithrt wird [Lloy82]:

1. Aus Initialisierungsvektoren mit prinzipiell beliebigen Werten wird
ein Anfangssatz von Codebuchvektoren wy, gebildet.

2. Die C Trainingsvektoren a, werden jeweils dem Cluster W, zuge-
ordnet, dessen Codebuchvektor wy, die geringste euklidische Dis-
tanz zu a, aufweist.

3. Der Mittelpunkt wy jedes Clusters W, wird durch die ihm zuge-
ordneten Cy Vektoren bestimmt:
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1 &
w, = C—Za[ (5.5)

d =1
und als neuer Codebuchvektor w, gespeichert.

a.eW,

4. Die mittlere euklidische Distanz / der C Trainingsvektoren a, zu
den neuen Codebuchvektoren w, wird berechnet. Ist die auf den
letzten Iterationsdurchlauf bezogene Verringerung des mittleren
Abstandes kleiner als ein vorgegebener Grenzwert oder wurde ei-
ne vorgegebene Anzahl von Iterationsdurchldufen erreicht, bricht
der Algorithmus ab. Ansonsten wird mit den neuen Codebuch-
vektoren bei Schritt 2 fortgefahren.

Prinzipiell konvergiert der Algorithmus immer, es kann bei den erreich-
ten Codebuchvektoren jedoch nicht zwischen lokalen und globalen Mi-
nima der mittleren Distanz unterschieden werden. Das Laufzeitverhalten
und das Ergebnis hingen stark von der Wahl guter Initialisierungsvekto-
ren ab. In der Praxis wird der Algorithmus wihrend der Trainingsphase
mehrfach auf eine Datenmenge angewendet. Das Ergebnis, das die
kleinste mittlere euklidische Distanz / liefert, wird dann als Endergebnis
verwendet.

Um optimale Initialisierungsvektoren zu erhalten, werden fiir mittelwert-
befreite Daten die Richtungen der Vektoren so gewihlt, dass die Winkel
untereinander maximal grof3 sind. Die Lingen der Vektoren werden so
gewihlt, dass sie der Standardabweichung der gewihlten Richtung ent-
sprechen. Fir Daten mit einem globalen Mittelwert muss dieser vor der
Berechnung der Vektoren abgezogen werden und anschlieBend auf die
ermittelten Initialisierungsvektoren addiert werden.

Als weitere Moglichkeit fir die Bildung guter Initialisierungsvektoren
kann im Vorfeld mit den Trainingsdaten eine hierarchische Clusterbil-
dung auf D Cluster durchgefiihrt werden. Die Clusterzentren kénnen
dann als Initialisierungsvektoren fiir die Vektorquantisierung verwendet
werden.

Eine Erweiterung des Lloyd-Verfahrens bildet das Linde-Buzo-Gray-
Verfahren (LBG), das die folgende Iteration durchfithrt [LiBG80]:

1. Als Initialisierung wird ein einziger Codebuchvektor w, entspre-
chend dem globalen Mittelpunkt der Trainingsdaten gewihlt.
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2. Alle Codebuchvektoren w,; werden mit einem zufillig erzeugten
Storvektor in zwei neue Codebuchvektoren wyr und wa aufgeteilt,
indem der Stoérvektor einmal addiert und einmal subtrahiert wird.

3. Das Lloyd-Verfahren wird durchgefiihrt, wobei alle bereits ermit-
telten Codebuchvektoren wy+ und w, als Initialisierungsvektoren
verwendet werden.

4. Ist die Anzahl D der geforderten Codebuchvektoren erreicht,
bricht der Algorithmus ab, ansonsten wird bei Schritt 2 fortgefah-
ren.

Obwohl das LBG-Verfahren die mehrmalige Durchfithrung des Lloyd-
Verfahrens beinhaltet, lduft es trotzdem effizienter ab, da die einzelnen
Lloyd-Durchliufe schneller konvergieren. Weiterhin liefert das LBG-
Verfahren in der Regel bessere Ergebnisse als das Lloyd-Verfahren.

Im Klassifikationsbetrieb wird flir einen zu klassifizierenden Merkmals-
vektor a die euklidische Distanz zu allen Codebuchvektoren w berech-
net. Der Merkmalsvektor wird in die Klasse eingeordnet, fiir deren Co-
debuchvektoren sich die kleinste Distanz ergibt.

Die Vektorquantisierung liefert im Zusammenhang mit der Musikin-
strumentenidentifikation und Klassifikation bessere Ergebnisse als die
hierarchische Clusterbildung. Besonders in Bezug auf die Stabilitit und
das Konvergierungsverhalten ist die Vektorquantisierung entschieden
besser.

Die besten Ergebnisse ergeben sich auch fir die Vektorquantisierung,
wenn sich durch das Extraktionsszenario und die gewihlten Merkmale
Merkmalsvektoren ergeben, die sich im Merkmalsraum in deutlich untet-
scheidbare Wolken verteilen [SoRo88|. Dies ist beispielsweise der Fall
bei der Verwendung von monophonen Musiksignalen und harmoni-
schen Merkmalen. Die Vektorquantisierung liefert im Gegensatz zur
hierarchischen Clusterbildung allerdings auch bei der Verwendung einfa-
cherer Merkmale, die eine gewisse Ungenauigkeit beinhalten, gute Er-
gebnisse. Sie wird wie die hierarchische Clusterbildung ebenfalls hiufig
fiir die Vorbereitung der Trainingsdaten fiir das Training von komplexe-
ren Verfahren wie Gaussian Mixture Models oder Hidden Markov Mo-
dels verwendet (vgl. hierzu die Abschnitte 5.4.2 und 5.4.3).
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Bild 5.6: Klassifikation eines neuen Merkmalsvektors (Stern) mittels
KNN. Fir K =1 wird der neue Merkmalsvektor der Klasse w; zugeord-
net (Kreise), fiir K = 7 hingegen der Klasse w; (Punkte).

5.3.3 K-NEAREST NEIGHBOUR

Der K-Nearest-Neighbour (KNN) Algorithmus ist ein Klassifikations-
verfahren aus dem Bereich des tiberwachten Lernens, mit dem sich gute
Klassifikationsergebnisse erzielen lassen, die oft auch als Benchmark fiir
komplexere Verfahren verwendet werden. Das KINN-Verfahren stellt

weiterhin eine effiziente und gute Schitzung der Wahrscheinlichkeits-
dichteverteilung der Merkmalsvektoren dar [Alle87, DuHSO01, Nabn03].

Wiahrend der Trainingsphase werden lediglich alle Merkmalsvektoren a,
und die dazugehérigen Klassen w, gespeichert, wobei die zeitliche Abfol-
ge der Merkmalsvektoren irrelevant ist. Somit ist das Trainingsverfahren
sehr einfach, und ein nachtrigliches Lernen von weiteren Merkmalsvek-
toren wihrend des Betriebs als kontinuierliches Lernen ist jederzeit prob-
lemlos méglich. Nachteilig bei diesem Vorgehen ist jedoch, dass eine
grof3e Speicherkapazitit benotigt wird.

Fur die Klassifikation eines unbekannten Merkmalsvektors werden die
euklidischen Distanzen zu allen gespeicherten Merkmalsvektoren a, be-
rechnet und die K nichstgelegenen Nachbarvektoren zu einer Gruppe
zusammengefasst. Aus der Klassenzugehérigkeit der Vektoren dieser
Gruppe wird nun die Klassifikation des unbekannten Merkmalsvektors
vorgenommen, indem er der Klasse zugeordnet wird, der die meisten
Vektoren der Gruppe bereits zugeordnet sind. Bild 5.6 zeigt hierzu ein
Beispiel im zweidimensionalen Merkmalsraum.
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Im Zusammenhang mit der Musikinstrumentenidentifikation und Klassi-
fikation ist der KNN-Algorithmus wegen seiner Einfachheit und seines

Benchmarkcharakters weit verbreitet und liefert gute FErgebnisse
[ErK100, AgL.P01, Agl.P03, HePD02, KiGOO03|.

5.4 WAHRSCHEINLICHKEITSMODELLE

Wahrscheinlichkeitsmodelle beschreiben die Statistik des zu klassifizie-
renden Prozesses, indem die Verteilungsdichtefunktionen der Merkmals-
vektoren modelliert werden. Die Klassifikationsentscheidung ergibt sich
hierbei direkt Gber die Bayes’sche Klassifikation, die in den folgenden
Abschnitten zusammen mit leistungsfihigen Wahrscheinlichkeitsmodel-
len beschtieben wird.

5.4.1 BAYES’SCHE KILASSIFIKATION

Die Bayes’sche Klassifikation gibt fiir einen Merkmalsvektor a die Wahr-
scheinlichkeit P(w|a) an, mit der er als Klassifikationsergebnis der Klasse
w zugeordnet werden kann. Die Wahrscheinlichkeit P(w|a), die auch
a-posteriori Wahrscheinlichkeit (engl. Posterior) genannt wird, ldsst sich
tber die Regel von Bayes berechnen [Alle87, DuHSO01]:

P(a)| )= P(a|a’)P ()

a)= 22O (5.6)

pa)

Hierbei beschreibt die so genannte Likelithood p(a|w), mit welcher
Wahrscheinlichkeitsdichte die Merkmalsvektoren a innerhalb der Klasse
w verteilt sind. Fir die Klassifikation von Musikinstrumenten ist dies die
Verteilung der Merkmalsvektoren flir jedes einzelne Instrument. Die
a-priori Wahrscheinlichkeit P(w) (engl. Prior) gibt die Wahrscheinlichkeit
fir das generelle Auftreten der Klasse w unabhingig vom Merkmalsvek-
tor a an. Im Zusammenhang mit Musikinstrumenten ist diese Grofie
wichtig, da gewisse Instrumente grundsitzlich hiufiger auftreten als an-
dere. So findet man beispielsweise innerhalb der klassischen Musik deut-
lich mehr Streichinstrumente als elektronische Gitarren. Die so genannte
Evidence p(a) gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeitsdichte die Merk-
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malsvektoren a generell, d.h. unabhingig von einer Klassenzugehorig-
keit, verteilt sind.

Die eigentliche Klassifikationsentscheidung fir eine Klasse ws wird bei
der Bayes’schen Klassifikaiton iiber die maximale a-posteriori Waht-
scheinlichkeit P(ws|a) getroffen, weshalb die Bayes’sche Klassifikation
oft auch Maximum A-Posteriori (MAP) Klassifikation genannt wird.
Likelihood, Priotr und Evidence lassen sich innerhalb eines uberwachten
Lernverfahrens direkt beobachten und somit abschitzen. Da ein Merk-
malsvektor nur genau einer Klasse zugeordnet werden kann, bilden die
Klassenzuordnungen sich gegenseitig ausschlieende Ereignisse. Somit
kann die Evidence zusitzlich Gber die Summe der totalen Wahrschein-
lichkeit auch direkt aus der Likelihood und den Priors der D unterschied-
lichen Klassen berechnet werden:

D

pla)= Zﬁ(a|wd )P(wd)- (6.7

d=1

Da die Evidence fir alle Klassen gleich ist, stellt sie fir die Klassifikati-
onsentscheidung lediglich einen Skalierungsfaktor dar, weshalb sie fur
praktische Anwendungen fallen gelassen werden kann, um Rechenkapa-
zitit zu sparen. Weiterhin treten in vielen Klassifikationsszenarien die
einzelnen Klassen mit gleicher a-priori Wahrscheinlichkeit auf, so dass
die Klassifikationsentscheidung ausschlieSlich vom Wert der Likelithood
abhingt. In diesem Zusammenhang spricht man neben dem MAP auch
vom Maximum Likelihood Criterion.

Sind die realen Werte von Likelihood, Prior und Evidence bekannt, so
handelt es sich bei der Bayes’schen Klassifikation um eine optimale Klas-
sifikation mit der bestmdglichen Klassifikationsrate, weshalb sie in vielen
Szenarien als Benchmark fur die Klassifikationsraten anderer Klassifika-
tionsverfahren verwendet wird.

5.4.2 GAUSSIAN MIXTURE MODELS

Das Gaussian Mixture Model (GMM) ist ein Wahrscheinlichkeitsmodell,
das eine Clusterbildung im Merkmalsraum sowie die Modellierung von
komplexen Verteilungsdichtefunktionen p(a) etlaubt [Alle87, DuHS01,
Nabn03, Paal04].
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Bild 5.7: Verteilungsdichtemodellierung im zweidimensionalen Merk-
malsraum durch ein GMM mit drei Komponenten, Standardabweichung
der einzelnen Komponenten mit ihren Hauptachsen (Ellipsen)

Ein GMM teilt den Merkmalstaum in K Cluster ein, die auch Mixtur-
komponenten genannt werden. Hierbei wird jedes Cluster durch einen
Mixturkoeffizienten P(k) und eine Likelihood p(a|#4) beschrieben. Als
Summe ergeben die einzelnen Komponenten die zu modellierende Ver-
teilungsdichtefunktion (Bild 5.7):

()= ip(k) plale). (5.8)

Die Likelihood entspricht einer multidimensionalen Gauf3verteilung und
wird durch den Mittelwertvektor ¢ und die Kovarianzmatrix C; be-
schrieben:

plajk)~N(e,.C,). (5.9

Als Verteilungsdichtefunktion muss Gleichung 5.8 tiberall nicht-negativ
sein und sich tiber den gesamten Merkmalsraum zu 1 integrieren lassen.
Da die Gaul3verteilungen p(a| &) der einzelnen Cluster nicht-negativ sind
und sich zu 1 integrieren lassen:

[ plale)ia=1, (5.10)

wird diese Bedingung erfiillt durch die Einschrinkung der Mixturkoeffi-
zienten P(£) zu:
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D P(k)=1und 0<P(£)<1. (5.11)

k=1

Das Training eines GMMs besteht aus der Bestimmung der optimalen
Modellparameter fiir eine gegebene Merkmalsmatrix bei einer festgeleg-
ten Anzahl der Cluster K. Die Modellparameter bestehen fiir jede Kom-
ponente £ aus dem Mixturkoeffizienten P(£), dem Mittelwertvektor ce
und der Kovarianzmatrix Ci. Gute Modellparameter maximieren die
Verbundverteilungsdichte y, die das sequentielle Auftreten aller C in der
Merkmalsmatrix enthaltenen Merkmalsvektoren a, beschreibt:

=T1re). 612

Fir das Training hat sich der Expectation Maximisation (EM) Algorith-
mus bewihrt, der die vorgegebenen Modellparameter iterativ optimiert,
so dass die Verbundverteilungsdichte y maximiert wird [Moon96,
Nabn03]. Er wird durch die folgende Iteration beschrieben:

1. Die Modellparameter (P(#), ¢z, Ct) jeder Komponente £ werden
mit beliebigen Anfangswerten initialisiert.

2. Fir jedes Cluster £ wird fiir alle C Trainingsvektoren a, jeweils die
a-posteriori Wahrscheinlichkeit P(&]a,) berechnet, die angibt, mit
welcher Wahrscheinlichkeit der Vektor a,. zum Cluster £ gehort.

3. Die neuen Modellparameter (P! (), c'z, C1p) jeder Komponente
werden Uber die berechnete a-posteriori Wahrscheinlichkeit be-
stimmt und gespeichert:
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Pl\kla,

=1
4. Die Verbundverteilungsdichte y des neu berechneten Modells
wird ermittelt. Ist der auf den letzten Iterationsdurchlauf bezogene
Zuwachs der Verbundverteilungsdichte kleiner als ein vorgegebe-
ner Grenzwert oder wurde eine vorgegebene Anzahl von Iterati-
onsdurchliufen erreicht, bricht der Algorithmus ab. Ansonsten
wird mit den Modellparameter bei Schritt 2 fortgefahren.

Fir die Berechnung der Verbundverteilungsdichte in Schritt 4 wird in
der Praxis die logarithmische Verbundverteilungsdichte yi,, verwendet:

.
T =log =Y pla,), (5.16)

=1

da hier die rechenintensiveren Multiplikationen durch Additionen ersetzt
werden kénnen. Auf die Optimierung des Modells hat dies jedoch keinen
Einfluss.

Ahnlich wie beim Training eines Vektorquantisierers kann bei den be-
rechneten Modellparametern nicht zwischen lokalen und globalen Ma-
xima unterschieden werden. Auch hier hingen das Laufzeitverhalten und
das Ergebnis stark von der Wahl guter Initialisierungsparameter ab. In
der Praxis wird deshalb vor dem eigentlichen Training des GMMs mit
den Trainingsdaten ein Vektorquantisierer trainiert. Fiir die Initialisie-
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rungswerte der Mittelwertvektoren ¢ werden dann die Codebuchvekto-
ren des Vektorquantisierers verwendet.

Wenn bekannt ist, dass die zum Training verwendete Merkmalsmatrix
unkorrelierte Werte enthilt, da sie beispielsweise im Vorfeld tiber eine
PCA dekotreliert wurde, so miussen die Kovarianzmatrizen nicht voll-
stindig trainiert werden, da alle Werte aullerhalb der Hauptdiagonale null
oder vernachlissigbar klein sind. Dies fithrt zu einer erheblichen Reduk-
tion des Rechenaufwandes.

GMMs lassen sich, wie eingangs beschrieben, zur Clusterbildung im
Merkmalsraum sowie zur Modellierung von komplexen Verteilungsdich-
tefunktionen p(a) benutzen. Wird ein GMM zur reinen Clusterbildung
verwendet, so kann ein einzelnes Modell in einem unuberwachten Lern-
verfahren trainiert werden. Fir den Klassifikationsbetrieb entspricht
jedes Cluster einer eigenen Klasse. Die Klassenzuordnung eines Merk-
malsvektors a zu einem Cluster £ erfolgt hierbei aus den Modellparame-
tern entsprechend der Bayes’schen Klassifikation iber die maximale
a-posteriori Wahrscheinlichkeit:

P(/ela)=%, (5.17)

die sich zusammen mit Formel 5.8 umformen lasst zu:
£)P(&
P(£]a) M . (5.18)

S slalpld)

Werden GMMs zur Modellierung von komplexen Verteilungsdichte-
funktionen verwendet, so lassen sich Klassifikationen mit einem hohe-
rem Detailgrad durchfiihren. Hierbei wird fiir jede Klasse w ein eigenes
GMM trainiert, das die komplexe Verteilungsdichte p(a|w) der Klasse
modelliert. Dies geschicht in einem tiberwachten Lernverfahren, in dem
jedes zu trainierende GMM mit einer eigenen Merkmalsmatrix trainiert
wird. Die Abfolge der einzelnen Merkmalsvektoren ist hierbei fur das
Trainingsergebnis irrelevant. Aus dem Verhiltnis der Anzahl der in den
jeweiligen Matrizen enthaltenen Merkmalsvektoren zu der Gesamtanzahl
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aller Merkmalsvektoren ldsst sich weiterhin fiir jede Klasse w die a-priori
Auftretenswahrscheinlichkeit P(w) als relative Haufigkeit schitzen.

Im Klassifikationsbetrieb erfolgt auch hier die Klassenzuordnung eines
Merkmalsvektors a zu einer Klasse w entsprechend der Bayes’schen
Klassifikation tiber die maximale a-posteriori Wahrscheinlichkeit:

Plwfa)= ]’("‘L)w(—lp)(w) , (5.19)

die sich zusammen mit der Summe der totalen Wahrscheinlichkeit um-
formen ldsst zu:

Pajo)P( w)

ZD:P(a|a’d)

d=1

P(wfa)= (5.20)

Die Klassifikationsergebnisse von GMMs hingen stark von der Anzahl
ihrer Komponenten ab. Die Wahl von zu vielen Komponenten kann
hierbei leicht zu einer Uberanpassung fithren, so dass sich das Modell
nicht mehr ausreichend generalisieren ldsst, zu wenige Komponenten
hingegen fiithren zu einer ungenauen Modellierung. Als sinnvoll fiir die
meisten Klassifikationsaufgaben haben sich drei bis finf Komponenten
erwiesen. Um eine Uberanpassung zu verhindern, wurde weiterhin von
Figueiredo und Jain ein erweitertes Trainingsverfahren entwickelt, das
mit einer relativ grolen Anzahl von Komponenten (>15) beginnt und im
Laufe einer Iteration durch eine permanente leichte Variation der Merk-
malsvektoren tiberpriift, ob eine Uberanpassung droht. Ist dies der Fall,
so wird das Modell um eine der Komponenten reduziert und weitertrai-
niert. Der Figueiredo-Jain-Algorithmus liefert in vielen Fillen ein zuftie-
denstellendes Trainingsergebnis, konvergiert jedoch nicht immer und ist
somit nicht allgemeingtltig [FiJa02].

GMMs berticksichtigen nicht die zeitliche Abfolge der auftretenden
Merkmalsvektoren und lassen sich mit Erfolg anwenden, wenn die In-
formation tber den zu Kklassifizierenden Prozess hauptsdchlich in der
globalen Verteilungsdichte und nicht im zeitlichen Verlauf enthalten ist.
Dies ist entweder dann der Fall, wenn der zu modellierende Prozess in
seinem inneren Zustand konstant ist, oder wenn der hypothetische inne-
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re Zustand von extrem vielen Faktoren mit flieBenden Ubergingen ge-
prigt ist und somit nur noch in seiner globalen Statistik beschrieben
werden kann.

Beispiele fiir Szenarien mit (relativ) konstantem inneren Zustand sind die
Sprechererkennung und die Klassifikation von Holzblasinstrumenten.
Werden bei der Sprechererkennung fiir die Darstellung der Sprache
spektrale Merkmale verwendet, so lassen sich die charakteristischen Ei-
genschaften des Rachenraumes eines Sprechers durch eine statische Ver-
teilungsdichte gut abbilden. Hier haben sich GMMs zum Standatd ent-
wickelt [ReR095, Camp97]. Bei der Klassifikation von Holzblasinstru-
menten kommt zum Tragen, dass der produzierte Klang bis auf die
Lautstirke kaum seinen Charakter dndert und somit dauerhaft relativ
dhnliche Merkmale produziert [Brow97, BrHMO1].

Beispiele fiir Szenarien, deren Beschreibung zu viele innere Zustdnde
verlangen wiirde, sind die Musikgenreerkennung oder Gesangsdetektion.
In beiden Bereichen wurden GMMs erfolgreich verwendet [Bule03,
BulLe04]. Fir das in dieser Arbeit implementierte Polyphone Klassifika-
tionssystem wurden ebenfalls GMMs verwendet, da es sich auch bei der
Klassifikation innerhalb von komplexen, polyphonen Musiksignalen um
einen Prozess handelt, der nur noch in seiner globalen Statistik beschrie-
ben werden kann (vgl. Abschnitt 6.4).

Obwohl das Training von GMMs relativ rechenintensiv werden kann,
sind sie im Klassifikationsbetrieb sehr effizient, was sie fur viele Echt-
zeitaufgaben interessant macht. Ein weiterer Vorteil ist, dass GMMs
auch dann verwendet werden kénnen, wenn einzelne Komponenten des
zu klassifizierenden Merkmalsvektors nicht oder zu ungenau beobachtet
werden kénnen (engl. Missing Features). Hierfiir wird die entsprechende
Dimension ausgeblendet, und die Klassifikationsentscheidung findet
anhand der restlichen verfiigbaren Merkmale statt [EgBr03a, EgBrO3b].
Aufgrund der positiven Eigenschaften von GMMs wurden sie im Zu-
sammenhang mit der Musikinstrumentenidentifikation und Klassifikati-
on hiufig mit guten Ergebnissen verwendet [Brow97, MaMo99,
BrHMO1, LiPRO3].
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5.4.3 HIDDEN MARKOV MODELS

Das Hidden Markov Model (HMM) ist ein Wahrscheinlichkeitsmodell,
das dem GMM sehr dhnlich ist und ebenfalls die Modellierung von
komplexen Verteilungsdichtefunktionen p(a) erlaubt [Rabi89, DuHS01].
Im Gegensatz zum GMM hingt die Form der Verteilungsdichtefunktio-
nen allerdings von einem inneren Zustand s des Modells ab. Das Zu-
standsdiagramm eines HMM entspricht einer Markov-Kette mit § Zu-
stinden, die prinzipiell beliebig ineinander iibergehen kénnen (Bild 5.8).
Markov-Ketten sind gedidchtnisfrei, d.h. dass jeder Zustandswechsel
lediglich vom aktuellen Zustand abhingt, nicht aber von der vorherge-
henden Abfolge der Zustinde.

Die Wahrscheinlichkeit, dass die Markov-Kette vom Zustand s; in den
Zustand 5; wechselt, wird als Ubergangswahrscheinlichkeit @;, bezeichnet.
Alle Ubergangswahrscheinlichkeiten lassen sich in der Ubergangsmatrix
A zusammenfassen, wobei das Element a; in der #ten Zeile und j~ten
Spalte die Ubergangswahrscheinlichkeit des Zustands ; in den Zustand s;
beschreibt.

Neben der Ubergangswahrscheinlichkeit wird fiir jeden Zustand s eine
Anfangswahrscheinlichkeit 7; definiert, die angibt, mit welcher Wahr-
scheinlichkeit das Modell sich nach einer Initialisierung in diesem Zu-
stand befindet.

Der innere Aufbau des HMMs in Bezug auf seine Markov-Kette und der
Zustand, in dem es sich befindet, sind fiir einen Beobachter verborgen
(engl. hidden) und kénnen lediglich tiber das Verhalten des Modells ab-
geschitzt werden. Wird das HMM als generatives Modell betrachtet,
bedeutet dies, dass der Aufbau der Markov-Kette durch die von ihm
emittierten Merkmalsvektoren als Observationsdaten abgeschitzt werden
muss.

Da die von dem HMM modellierte Verteilungsdichte p(a) direkt und
ausschliefSlich vom inneren Zustand s; des Modells abhingt, kann jedem
Zustand eine eigene, im zeitlichen Ablauf statische Zustandsverteilungs-
dichte p(a|? zugeordnet werden. Die globale Verteilungsdichte p(a)
nimmt dann jeweils die Form der Zustandsverteilungsdichte p(a|?) des
jeweiligen Zustands s; an.
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Bild 5.8: Markov-Kette mit drei Zustinden

Im einfachsten Fall entspricht die Zustandsverteilungsdichte p(a|7) jedes
Zustands einer multidimensionalen Gauf3verteilung, deren Mittelwert-
vektor ¢; und Kovarianzmatrix C; direkt vom Zustand s; abhingig sind:

#xi)~ Ne,.C,). (5.21)

In diesem Fall hat das HMM eine groBe Ahnlichkeit zum GMM, da der
Merkmalsraum in gauB3f6rmige Cluster aufgeteilt wird, wobei jeder Zu-
stand einem Cluster entspricht. Im Unterschied zum GMM gibt es je-
doch nicht fiir jedes Cluster eine im Ablauf statische a-priori Waht-
scheinlichkeit P, mit der ein zu klassifizierender Merkmalsvektor dem
Cluster /7 zugeordnet werden kann, sondern es gibt zu jedem Zeitpunkt
nur die dem aktuellen Zustand s entsprechende Zustandsverteilungs-
dichte p(a|s), der die globale Verteilungsdichte p(a) entspricht. Die ande-
ren Cluster werden somit quasi ausgeblendet. Ein HMM lisst sich in
diesem einfachsten Fall auch als GMM verstehen, bei dem die a-priori
Wahrscheinlichkeit P; der einzelnen Cluster binidr vom inneren Zustand s;
des Modells abhingt. Dies bedeutet, dass zu jedem Zeitpunkt die a-priori
Wahrscheinlichkeit P; des dem Zustandes s5; entsprechenden Clusters 1 ist
und alle anderen a-priori Wahrscheinlichkeiten 0 sind.

Obwohl die Modellierung der Zustandsverteilungsdichten p(a|z der
cinzelnen Zustinde mit einfachen Gauliverteilungen hiufig und mit
guten Ergebnissen in Klassifikationsszenarien verwendet wird, sind
HMMs nicht darauf beschrinkt. Prinzipiell kénnen die einzelnen Zu-
standsverteilungsdichten p(a|7?) beliebig komplex sein, so werden sie in
der Praxis hiufig selbst wieder durch GMMs modelliert.
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Das Training eines HMMs geschieht Giber das Baum-Welch-Verfahren,
das eine spezielle Form des EM-Algorithmus darstellt [BaEa67, Rabi89,
Blim97].

Fir den Einsatz von HMMs in Klassifikationsszenarien ergeben sich
prinzipiell zwei Verwendungsarten. Ist im Vorfeld bekannt, dass die zu
klassifizierende Merkmalsmatrix Merkmalsvektoren von unterschiedli-
chen Klassen enthilt, kann ein einzelnes HMM verwendet werden, das
jede Klasse durch einen oder mehrere Zustinde s; reprisentiert und die
Klassifikationsentscheidung direkt aufgrund seines inneren Zustands
fillt. Das Training eines derartigen Modells kann theoretisch in einem
uniiberwachten Lernverfahren geschehen, in der Praxis erfolgt das Trai-
ning aufgrund der besseren Ergebnisse allerdings in einem tiberwachten
Lernverfahren. Hierbei wird die zum Training verwendete Merkmalsmat-
rix um den Klassenindex der jeweiligen Klasse w erweitert.

Ist im Vorfeld der Klassifikationsaufgabe bekannt, dass die zu klassifizie-
renden Merkmalsvektoren jeweils nur von einer Klasse stammen, so
kann in einem tberwachten Lernverfahren fiir jede Klasse w ein eigenes
HMM trainiert werden. Hierzu wird fiir jedes zu trainierende HMM eine
eigene Merkmalsmatrix zusammengestellt, bei der die Abfolge der
Merkmalsvektoren relevant ist. Die fiir ein derartiges Szenario trainierten
Modelle kénnen deutlich einfacher ausfallen als ein allgemeines Modell,

das alle Klassen abbilden kann.

Die Anzahl der Zustinde eines zu trainierenden HMMs und die Parame-
ter der Zustandsverteilungsdichten miissen vor dem Training festgelegt
werden. Ahnlich wie beim GMM kann die Wahl von zu vielen Zustin-
den und zu komplexen Zustandsverteilungsdichten zu einer Uberanpas-
sung fithren, so dass sich das Modell nicht mehr ausreichend generalisie-
ren lisst. Bei der Verwendung von einfachen Gaulverteilungen als Zu-
standsverteilungsdichten haben sich 3 bis 5 Zustinde fir die meisten
Klassifikationsaufgaben als sinnvoll erwiesen [CaCh99, HePDO02].

Fir einen Klassifikationsvorgang ist es bei bekannten Modellparametern
theoretisch méglich, die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten einer ge-
gebenen Folge von Merkmalsvektoren zu berechnen. Hierfiir miissten
jedoch alle theoretisch méglichen Zustandsketten erstellt werden und die
zugehorige Verbundwahrscheinlichkeit fir die Emittierung der beobach-
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teten Merkmalsvektoren berechnet werden. Diese Verbundwahtschein-
lichkeit ist jedoch selbst fiir kutze Folgen von Merkmalsvektoren prak-
tisch nicht berechenbar, da zu viele Rechenoperationen durchzufithren
wiren. So wiren beispielsweise bei §' = 5 Zustinden und C = 100 auftre-
tenden Merkmalsvektoren ca. 2C-5¢ = 1072 Rechenoperationen durchzu-
fihren. Fur den Klassifikationsvorgang wird deshalb der Viterbi-
Algorithmus verwendet [Vite67], der fiir ein HMM mit bekannten Para-
metern die Auftretenswahrscheinlichkeit einer bestimmten Folge von
Merkmalsvektoren sowie die zugehédrige Zustandsfolge berechnet. Uber
diese Informationen lassen sich jedem Merkmalsvektor bzw. jeder
Merkmalsmatrix eine eindeutige Klasse zuordnen.

Da HMMs im Gegensatz zu GMMs die zeitliche Abfolge der auftreten-
den Merkmalsvektoren berticksichtigen, lassen sie sich mit Erfolg an-
wenden, wenn die Information tber den zu klassifizierenden Prozess zu
groBlen Anteilen im zeitlichen Verlauf enthalten ist. Dies ist z.B. bei der
Spracherkennung der Fall, da Sprache durch eine eindeutigce Phonemab-
folge geprigt ist. Hier haben sich HMMs zum Standard entwickelt [Al-
1e87, Rabi89, Haue93, Wolf97, Rott00, Sigm03]. Ahnlich verhilt es sich
bei der Klassifikation von Gerduschen und monophonen Musikinstru-
mentenklingen, insbesondere, wenn diese durch spektrale Merkmale
reprisentiert werden. Hier ldsst sich die immer wiederkehrende Abfolge
von Einschwingphase, Haltephase und Ausklingphase nutzen. In diesem
Zusammenhang wurden HMMs schr erfolgreich fir die allgemeine Ge-
rduschklassifikation von einzelnen Klangereignissen verwendet [Case0la,
Case01b, KiBS04]. So bildet ein HMM auch den Kern des in dieser At-
beit implementierten monophonen Echtzeitsystems (vgl. Abschnitt 6.3).

Fir eine direkte Identifikation von Musikinstrumentenklingen in einem
polyphonen Szenatio sind HMMs nicht geeignet, da sie hierfiir massiv
parallel und sehr komplex ausgelegt werden miissen. Derartige Modelle
bendtigen ibermilig groe Mengen an Trainingsdaten und neigen auf-
grund der Komplexitit zur Uberanpassung.

Im Vergleich zu GMMs erzeugen HMMs sowohl im Training durch den
Baum-Welch-Algorithmus als auch im Klassifikationsbetrieb durch den
Viterbi-Algorithmus einen héheren Rechenaufwand. Dies trifft vor allem
auf komplexe HMMs zu, die aufgrund ihres Aufbaus bessere Klassifika-
tionsergebnisse liefern kénnen als GMMs. Ist die Information iiber den

123



5. KLASSIFIKATION

zu klassifizierenden Prozess zu grofen Anteilen im zeitlichen Verlauf
enthalten, lohnt sich der Mehraufwand, da bessere Klassifikationsraten
erzielt werden koénnen.

Wird ein HMM, dessen Zustandsverteilungsdichten einfache Gaul3vertei-
lungen sind, hingegen mit Daten trainiert, die keine zeitliche Struktur
haben, so wird das fertig trainierte Modell eine Ubergangsmatrix haben,
bei der fiir jeden Zustand die Ubergangswahrscheinlichkeiten in die an-
deren Zustinde statisch sind. Die Spalten der Ubergangsmatrix enthalten
hierbei jeweils konstante Werte und es gilt:

a; =day;=a; firalle 7f (5.22)

Diese degenerierten Ubergangswahrscheinlichkeiten @ kénnen als Mix-
turkoeffizienten P()) eines GMMs interpretiert werden und das HMM
geht in das GMM iiber:

a,=P(j). (5.23)

Somit kann ein HMM, das mit Daten ohne zeitliche Struktur trainiert
wurde, mindestens die Klassifikationsraten eines GMMs liefern, dessen
Mixturkoeffizienten den Ubergangswahrscheinlichkeiten des HMM ent-
sprechen. Allerdings sollte das HMM nicht generell als ein besseres
GMM verstanden werden, da mit der Komplexitit des Modells auch die
Menge der bendtigten Trainingsdaten wichst und komplexere Modelle
eher zur Uberanpassung neigen. Weiterhin sind die Klassifikationsergeb-
nisse von HMMs hdufig nicht signifikant besser als die von GMMs, so
dass der Mehraufwand oftmals nicht gerechtfertigt ist .

5.5 NEURONALE NETZE

Eine der grofiten Intelligenzleistungen von Lebewesen ist die fehlertole-
rante Mustererkennung und Klassifikation. Mit kinstlichen Neuronalen
Netzen (engl. Artificial Neural Nets) versucht man, den Teil des Gehirns
zu imitieren, der fur die Verarbeitung und Bewertung von Sinneseindrii-
cken verwendet wird und somit fiir die Mustererkennung und Klassifika-
tion relevant ist [DuHS01, Nabn03].
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In den folgenden Abschnitten werden Neuronale Netze sowohl von der
biologischen als auch von der theoretischen Seite einleitend erldutert
sowie leistungsfihige kiinstliche Neuronale Netze im Zusammenhang
mit der Musikinstrumentenidentifikation und Klassifikation beschrieben.

5.5.1 BIOLOGISCHE NEURONALE NETZE

Biologische Neuronale Netze wie das menschliche Gehirn bestehen aus
einer Vielzahl von vernetzten Gehirnzellen, den so genannten Neuronen.
So enthilt das menschliche Gehirn ca. 100 Milliarden Neuronen, zwi-
schen denen Informationen iiber elektrische Impulse ausgetauscht wer-
den. Ein Neuron empfingt hierbei Impulse Giber die Dendriten, die quasi
seine Einginge darstellen. Wird der Zellkdrper eines Neurons, das so
genannte Soma, ausreichend durch die iber die Dendriten aufgenomme-
nen Impulse stimuliert, generiert er einen eigenen elektrischen Impuls.
Hierbei gilt, je stirker die Eingangsstimulation ist, desto mehr eigene
Impulse generiert das Neuron. Diese werden durch das Axon, das quasi
den Ausgang des Neurons darstellt, zu den Dendriten anderer Neuronen
transportiert. Die Verkniipfung zwischen Axon und Dendrit wird hierbei
Synapse genannt (Bild 5.9).

Neben diesen einfachen Neuronen gibt es spezialisierte Zellen wie bei-
spielsweise Sinneszellen und Motoneuronen, die Schnittstellen zum
Korper darstellen. Sinneszellen stellen Eingangsschnittstellen zum Neu-
ronalen Netz dar und beziechen ihre Information von dufleren Vorgin-
gen. Flr optische Sinneszellen ist dies die Stimulation durch Lichtwellen,
bei akustischen Sinneszellen hingegen eine durch Schallwellen ausgeléste
feine Resonanzschwingung. Motoneuronen stellen Ausgangsschnittstel-
len des Neuronalen Netzes zur Muskulatur dar und bewirken hier bei
Stimulation das Entspannen oder Kontrahieren eines Muskels. Durch
diesen Aufbau des Gehirns ist der Mensch in der Lage, duere Eindriicke
tber die Sinneszellen aufzunehmen, im Gehirn entsprechend zu verar-
beiten und koérperlich darauf zu reagieren. Dies reicht von einfachen
Reflexen bis hin zum Bewusstsein [Cofe08].
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Synapsen
Dendriten ’

Axon

Bild 5.9: Biologisches Neuron eines Wirbeltieres [Cofe08]

5.5.2 KUNSTLICHE NEURONALE NETZE

Fir die Modellierung eines biologischen Neurons durch ein kiinstliches
wird das Generieren der elektrischen Impulse dahingehend vereinfacht,
dass es durch einen einfachen Zahlenwert reprisentiert wird, der die
mittlere Impulsrate darstellt. Die Dendriten des Neurons werden durch
eine beliebige Anzahl M von Eingingen ¢, modelliert, deren Werte je-
weils mit einem Gewicht g, gewichtet werden. Diese Gewichte modellie-
ren die Stirke der Verbindung zum Zellkdrper in einem biologischen
Neuron. Die dem biologischen Stimulus innerhalb des Zellkerns ent-
sprechende GréBe s ergibt sich als Summe der gewichteten Einginge

(Bild 5.10):
§= 08,6, (5.24)

Der Ausgangswert des Neurons « ergibt sich, indem der Stimulus iiber
eine Schwellenfunktion f ausgewertet wird (Bild 5.11). Hierbei kann als
harte Entscheidungsschwelle eine Variante der Sprungfunktion verwen-
det werden, die bei Uberschreitung eines bestimmten Stimuluswerts ¢ auf
einen definierten Ausgangswert schaltet. Um eine Ungewissheit in der
Entscheidung des Neurons auszudriicken und um effiziente Lernalgo-
rithmen wie das Back-Propagation-Verfahren zu ermdéglichen (vgl. Ab-
schnitt 5.5.3), wird jedoch hiufig als weiche Entscheidungsschwelle eine
Sigmoid-Funktion verwendet:

o= f()= g

- 1+ exp(— s+ [) A (5:25)
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Bild 5.10: Schematischer Aufbau eines kiinstlichen Neurons

Somit stellt ein kiinstliches Neuron einen sehr einfachen mathematischen
Prozessor dar, der lediglich die beschrinkte Aufgabe der gewichteten
Summenbildung mit anschlieBendem Schwellenwertvergleich ausfithren
kann. Werden viele Neuronen allerdings zu einem kinstlichen Neurona-
len Netz verkntpft, verhalten sie sich als eine kiinstliche Intelligenz, mit
der bei entsprechendem Training beispielsweise die komplexe Aufgabe
der Mustererkennung und Klassifikation erfolgreich bewiltigt werden
kann. Die gelernte kunstliche Intelligenz wird hierbei durch die Verbin-
dungen der Neuronen untereinander und die jeweiligen Eingangsgewich-
te der einzelnen Neuronen reprisentiert [DuHS01, Nabn03, Cofe08].

Fir die Mustererkennung werden die Werte des Merkmalsvektors an die
Einginge des Netzes angelegt. Hierbei muss fiir jeden Wert eines Merk-
malsvektors mindestens ein Eingangsneuron vorhanden sein. Es kann
allerdings auch von Vorteil sein, fiir jede Komponente des Merkmalsvek-
tors mehrere Eingangsneuronen zu verwenden, die den Wertebereich
des jeweiligen Merkmals unter sich aufteilen. Dies ist insbesondere bei
diskreten Merkmalen sinnvoll. Die Klassifikationsentscheidung kann an
den Ausgingen abgelesen werden. Hierbei ist es sinnvoll, fir jede Klasse
einen eigenen Ausgang zur Verfiigung zu stellen, dessen Wert dhnlich
einer a-posteriori Klassenwahrscheinlichkeit gedeutet werden kann
[Trom95, Rott00].

Der Aufbau und die Anzahl der verwendeten Neuronen lassen sich nicht
allgemeingtltiec angeben und hingen stark von der Klassifikationsaufgabe
ab. Generell gilt nur, dass das Netz bei einer zu geringen Anzahl von
Neuronen nicht in der Lage ist, alle Aspekte der Klassifikationsaufgabe
zu erlernen, bei einer zu groflen Anzahl von Neuronen hingegen zur
Uberanpassung neigt.
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Bild 5.11: Verschiedene Schwellenfunktionen mit dem Schwellenwert
¢ =5, links einfache Sprungfunktion, rechts Sigmoidfunktion

5.5.3 VORWARTSGERICHTETE NETZE

Vorwirtsgerichtete Netze (engl. Feed Forward Networks) bestehen aus
einer oder mehreren Schichten von Neuronen, wobei die Neuronen ihre
Informationen jeweils nur an die Neuronen der folgenden Schicht wei-
tergeben. Somit propagiert ein an die Eingangsneuronen angelegtes Mus-
ter unidirektional durch das Netz (Bild 5.12).

Der einfachste Netzaufbau mit nur einer Schicht wird auch Perzepton
genannt. Mit ihm lassen sich bereits viele Klassifikationsprobleme 16sen,
wenn sie gut konditioniert (engl. well-conditioned) sind, was bedeutet,
dass dhnliche Merkmalsvektoren zu dhnlichen Klassifikationsergebnissen
fithren mussen. Ferner miissen sich die verschiedenen Klassen im R-
dimensionalen Merkmalsraum durch eine (K-1)-dimensionale Entschei-
dungsebene trennen lassen. Ein Beispiel fiir ein gut konditioniertes Klas-
sifikationsproblem sind die logischen Funktionen AND oder OR. Ist das
Klassifikationsproblem hingegen schlecht konditioniert (engl. ill-
conditioned), wie beispielsweise die logische Funktion XOR, so ldsst es
sich mit einem einschichtigen Neuronalen Netz nicht mehr I6sen. Um
beliebige Klassifikationsprobleme 16sen zu kénnen, werden mindestens
zweischichtige Neuronale Netze ben6tigt [DuHS01, Nabn03, Cofe08].

Fir die Berechnung der Ausgabe eines vorwirtsgerichteten Netzes wer-
den im sogenannten Forward-Pass die Eingangswerte an die entspre-
chenden Eingangsneuronen angelegt. Ausgehend von diesen Eingangs-
neuronen werden die Ausgangswerte der jeweiligen Neuronen fiir jede
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Bild 5.12: Vorwirtsgerichtetes Netz mit drei Schichten

Schicht jeweils aus den FEingangswerten der vorhergehenden Schicht
berechnet.

Trainiert werden vorwirtsgerichtete Netze durch das Uberwachte Lern-
verfahren der Back-Propagation. Hierbei werden alle zu trainierenden
Merkmalsvektoren zusammen mit den korrekten Ergebniswerten zyk-
lisch dem zu trainierenden Netz zugefiihrt. Das eigentliche Lernen er-
folgt tber die Anpassung der Eingangsgewichte jedes Neurons.

Zur Initialisierung eines untrainierten Netzes werden die Eingangsge-
wichte mit zufilligen Werten belegt. Die Werte der Trainingsvektoren
werden jeweils an die Eingidnge des Netzes angelegt und die zugehdrigen
Ausgangswerte iber den Forward-Pass berechnet. Nun wird riickwiirts,
beginnend mit den Ausgangsneuronen, fir jedes Neuron der vorhandene
Ausgangswert mit dem erwarteten Ergebniswert verglichen. Das eigentli-
che Lernen erfolgt iiber die Anpassung der Eingangsgewichte. Hierbei
gelten die folgenden intuitiven Regeln:

* Ist ein Ausgangswert grof3, obwohl er klein sein sollte, werden die
Eingangsgewichte, deren Eingangswerte grof3 sind, reduziert.

e Ist ein Ausgangswert klein, obwohl er grof3 sein sollte, werden die
Eingangsgewichte, deren Eingangswerte klein sind, vergrofert.

e Ist ein Ausgangswert korrekt, werden die zugehorigen Eingangs-
gewichte nicht verdndert.

Diese Art der Riickwirtsberechnung wird Reverse Pass genannt. Der
genaue Wert der Verdnderung ldsst sich aus der Differenz zwischen dem
Soll- und Istwert des Ausgangswerts ermitteln und ist abhingig vom
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konkreten Lernverfahren. Als Abbruchkriterium wird der mittlere Klassi-
fikationsfehler von allen zum Training verwendeten Merkmalsvektoren
verwendet. Das Lernverfahren konvergiert grundsitzlich immer, es kann
jedoch vorkommen, dass sich fir den mittleren Klassifikationsfehler ein
suboptimales lokales Minimum ergibt.

Besonders groBe Netze neigen in der Praxis zur Uberanpassung, was
konkret bedeutet, dass das Netz nicht die Aspekte der Klassifikations-
aufgabe erlernt, sondern die Trainingsdaten abspeichert. Um dies zu
verhindern, sollten beim Training Verfahren wie die Kreuzvalidierung
verwendet werden. Neuere Algorithmen zum Training von vorwirtsge-
richteten Netzen reduzieren das Risiko der Uberanpassung, indem wih-
rend des Trainings die Anzahl der Neuronen so lange reduziert wird, bis
ein stabiles Verhalten des Netzes erreicht ist.

Vorwirtsgerichtete Netze werden fiir Aufgaben der Musikinstrumenten-
identifikation und Klassifikation zunehmend populirer [HAB-+00,
KoCz01, HePDO02, LiRo03]. Die besten Klassifikationsergebnisse erge-
ben sich hierbei, wenn die gewihlten Merkmalsvektoren im Merkmals-
raum deutlich unterscheidbare Wolken bilden. Die Wolken kénnen auf-
grund der Eigenschaften von Neuronalen Netzen beliebig komplex aus-
fallen, so lange sie in ihrer Form konstant bleiben. Dies ist beispielsweise
bei spektralen und harmonischen Merkmalen oft der Fall.

5.5.4 WETTBEWERBSNETZE

Wettbewerbsnetze (engl. Winner Takes All Networks) sind vorwirtsge-
richtete Netze, die nicht mittels Back-Propagation trainiert werden, son-
dern in einem untiberwachten Lernverfahren, das problemlos auch ein
kontinuietliches Lernen etlaubt. Wettbewerbsnetze werden selten alleine
benutzt, sie bilden jedoch die Hauptstiitze einiger komplexer Netzwerke.
Eine der Hauptanwendungen fiir Wettbewerbsnetze sind neben der
Clusterbildung sich selbst organisierende Karten (engl. Self Organizing
Maps, SOM), die selbststindig Muster und Gruppen in Daten erkennen
und diese im zwei- oder dreidimensionalen Raum anordnen kénnen.
Dies ist auch ihre Hauptanwendung im Zusammenhang mit der Musik-
instrumentenidentifikation und Klassifikation [HePD02, CrWe03].
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In der Trainingsphase werden alle Eingangsgewichtungen des Netzes mit
zufilligen Werten initialisiert. Fir jeden Merkmalsvektor, der an das
Netz angelegt wird, werden alle Verbindungen, die Ein- und Ausginge
mit groBlen Werten miteinander verbinden, vergréBert bzw. alle Verbin-
dungen, die Ein- und Ausginge mit kleinen Werten miteinander verbin-
den, verkleinert. Durch diese Vorgehensweise prigen sich im zuneh-
menden Trainingsvetlauf fiir bestimmte Klassen von Merkmalsvektoren
innerhalb der Ausginge Gewinner heraus, die einen groflen Ausgangs-
wert zugewiesen bekommen, wihrend alle anderen Ausgangswerte klein
sind. Uber die Ausgangswerte kann nun die Klassifikationsentscheidung
erfolgen, indem die Ausgangswerte dhnlich einer a-posteriori Klassen-
wahrscheinlichkeit gedeutet werden.

5.5.5 HOPFIELD-NETZE

Hopfield-Netze kénnen im Gegensatz zu vorwirtsgerichteten Netzen
Merkmalsvektoren abspeichern, die als Clustervektoren jeweils ein
Clusterzentrum im Merkmalsraum beschreiben. Hopfield-Netze haben
genau so viele Einginge wie Ausginge und sind in der Lage, einen dege-
nerierten, fehlerhaften Merkmalsvektor, der an den Eingingen anliegt,
auf einen der gespeicherten Clustervektoren abzubilden und diesen auf
die Ausginge zu legen [Hopf84].

Im Gegensatz zu vorwirtsgerichteten Netzen enthalten Hopfield-Netze
Riickkopplungen, wobei jeder Ausgang auf einen Eingang zurtickgekop-
pelt ist. Diese Riickkopplungen erméglichen das Speichern der Cluster-
vektoren und vetleihen dem Netz sein Gedichtnis. Das Netzwerk besitzt
eine einzige Schicht, die fiir jedes Ein- und Ausgangspaar ein eigenes
Neuron enthilt (Bild 5.13).

Nach dem Anlegen eines Merkmalsvektors an den Eingingen schwingt
sich ein Hopfield-Netz in einem Vorgang, der paralleles Einschwingen
(engl. Parallel Relaxation) genannt wird, auf einen stabilen Zustand ein.
Hierbei bildet sich an den Ausgingen der Clustervektor aus, der die
gréBte Ahnlichkeit mit dem angelegten Merkmalsvektor hat.

Das Training eines Hopfield-Netzes kann aufgrund der Riickkopplungen
nicht wie bei vorwirtsgerichteten Netzen mittels Back-Propagation er-
folgen. Da Hopfield-Netze allerdings nur eine Neuronenschicht besitzen,
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4 o a3
Bild 5.13: Hopfield-Netz mit drei Ein- und Ausgingen

koénnen in einem iberwachten Lernverfahren die Eingangsgewichte in
geschlossener Form berechnet werden. Fur Merkmalsvektoren, deren
Werte diskret sind und nur -1 oder +1 sein kénnen, ergibt sich das Ge-
wicht g,,, zwischen dem »-ten Eingang und dem #-ten Ausgangsneuron
aus der einfachen Summe:

Loy = D0, (5.26)

tber die Werte ¢ aller Trainingsvektoren. Damit sich fiir die Fingangsge-
wichte wihrend des Trainings keine Triviallsungen ergeben, werden die
Gewichte fiir die direkten Verbindungen zwischen den Eingingen und
dem dahinterliegenden Neuron grundsitzlich auf Null gesetzt:

Euwn =0, (5.27)

was gleichbedeutend mit dem Auftrennen der Verbindung ist. Somit
werden alle fiir das Training verwendeten Muster iiber alle Neuronen
und die dazugehérigen Gewichtungen verteilt.

Hopfield-Netze werden im Zusammenhang mit der Musikinstrumenten-
identifikation und Klassifikation hauptsichlich fiir eine Clusterbildung
im Merkmalsraum als Vorverarbeitung fir Verfahren wie GMMs oder
HMMs verwendet. Ein weiteres Anwendungsgebiet ist die Rekonstrukti-
on fehlerhafter oder unvollstindiger Merkmalsvektoren (engl. Missing
Features) [HePDO02].
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Fir die vorliegende Arbeit wurden drei Klassifikationssysteme imple-
mentiert, mit denen sich unterschiedliche theoretische und technische
Aspekte erforschen und demonstrieren lassen.

Das erste System ist ein monophones Klassifikationssystem, mit dem als
Experimentiersystem eine Vielzahl von verschiedenen Merkmalsextrak-
tionsverfahren und Klassifikationsverfahren sehr einfach gesondert und
im Zusammenspiel untersucht werden kann.

Das zweite System ist ein monophones Klassifikationssystem, das als
echtzeitfihiges VST-Plugin implementiert ist. Es verwendet Merkmals-
extraktions- und Klassifikationsverfahren, die sehr gute Klassifikations-
ergebnisse erzielen, sich aber dennoch effizient in Echtzeit berechnen
lassen. Weiterhin unterstiitzt das System den MPEG-7-Standard und
dient somit auch als Technikstudie fiir den industriellen Gebrauch.

Das dritte System ist ein polyphones Klassifikationssystem, das eine
Klassifikation und Identifikation von Musikinstrumentenklingen in
komplexen Musiksignalen erlaubt. Hierbei werden fiir den Aufbau oder
den Inhalt der Musiksignale oder der Klangereignisse keinerlei Ein-
schrinkungen gemacht. Das System verwendet einen neuartigen Algo-
rithmus, der durch seine viel versprechenden Ergebnisse eine wertvolle
Bezugsmarke fiir die weitere Erforschung des Gebietes liefert.

In diesem Kapitel werden die bisherigen Ansitze auf dem Gebiet der
Klassifikation und Identifikation von Musikinstrumentenklingen zu-
sammen mit den drei im Rahmen dieser Arbeit implementierten Syste-
men beschrieben. Eine im Detailgrad tiber dieses Kapitel hinausgehende
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Beschreibung der einzelnen implementierten Module findet sich weiter-
hin in der jeweiligen digitalen Hilfe.

6.1 BISHERIGE ANSATZE

Die bisherigen in der Literatur vorgestellten Ansitze lassen sich in die
drei bereits im Zusammenhang mit der Merkmalsextraktion in Ab-
schnitt 4.1 vorgestellten Szenarien unterteilen. Hierbei handelt es sich um
die monophone Klassifikation, die eingeschrinkt polyphone Klassifikati-
on und die komplexe polyphone Klassifikation. In den folgenden Ab-
schnitten werden die verschiedenen Szenarien zusammen mit den fiir sie
vorgestellten bisherigen Ansitzen beschrieben.

6.11 MONOPHONE KILASSIFIKATION

Bei der monophonen Klassifikation bestehen die analysierten Musiksig-
nale aus einzelnen kurzen Klingen oder Gerduschen. Hierbei sind fir
jedes zu analysierende Klangereignis die Segmentgrenzen, d.h. der An-
fang und das Ende, klar definiert und bekannt. Weiterhin iberlappen
sich die Klangereignisse weder ginzlich noch teilweise, so dass keine
Melodien, Akkorde oder ganze Musikstiicke direkt verarbeitet werden
kénnen.

Eine der ersten Arbeiten zur monophonen Klassifikation wurde von
Brown vorgestellt [Brow97]. Als Merkmale werden hierbei Cepstrum-
Koeffizienten und ein auf der Constant Q Transformation basierendes
Spektrogramm verwendet [Brow91, BrPu92]. Zur Modellierung wurden
GMMs mit einem MAP-Klassifikator verwendet. Die Rate der falsch
klassifizierten Klangereignisse belduft sich in dieser Arbeit auf 15,9 %,
was einer Klassifikationsrate von 84,1 % entspricht. Die Klassifikations-
ergebnisse werden weiterhin in einem Expertenhortest mit der Klassifi-
kationsfdhigkeit eines Menschen verglichen.

In einer weiteren Arbeit untersucht Brown zusammen mit Houix und
McAdams die Anwendung von Techniken zur Sprechererkennung im
Zusammenhang mit der monophonen Musikinstrumentenklassifikation
[BrHMO1]. Als Klangereignisse werden die Klinge von Oboen, Saxo-
phonen, Klarinetten und Fléten verwendet. Als Merkmale werden neben
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Cepstrum-Koeffizienten und dem Spektrogramm der Constant Q Trans-
formation weiterhin auch der Spectral Centroid, die Autokorrelation und
verschiedene Zeitbereichsmerkmale verwendet. Die Klassifikation er-
folgt ebenfalls iitber GMMs und Bayes’sche MAP-Klassifikatoren. Das
System erzielt Klassifikationsraten zwischen 79 % und 84 %.

Marques und Moreno stellen in ihrer Arbeit ein monophones Klassifika-
tionssystem vor, das die Klangereignisse in kleine 0,2 s lange Segmente
unterteilt und eine Klassifikation iiber die gréfite Verbundwahrschein-
lichkeit durchfiihrt [MaMo99]. Fir die Untersuchungen werden Klanger-
eignisse von acht verschiedenen Instrumentenarten verwendet. Das vor-
gestellte System extrahiert als Merkmale lineare Pridiktionskoeffizienten
und MFCCs und fihrt eine Klassifikation iiber GMMs und Support
Vector Machines (SVM) durch [Burg98, HsCLO03]. Die Klassifikationsra-
te liegt bei 70 %.

Eronen und Klapuri beschreiben ein System zur grundfrequenzunab-
hingigen Klassifikation von 30 verschiedenen Orchesterinstrumenten,
das mit 1498 monophonen Klangereignissen ausgewertet wird [ErKI00].
Es wird eine Vielzahl von unterschiedlichen spektralen Merkmalen und
Zeitbereichsmerkmalen extrahiert, deren Aussagekraft bezogen auf das
gewihlte Szenario verglichen wird. Die Klassifikation der Klangereignis-
se erfolgt hierarchisch, wobei in jeder Gliederungsebene ein GMM oder
das KNN-Verfahren verwendet wird. Die Klassifikationsrate betrigt
94 % fir einzelne Instrumente und 80 % fir Instrumentenklassen.

In einer weiteren Arbeit geht Eronen eingehend auf das Timbre von
Musikinstrumenten und die hieraus resultierenden Merkmale ein [E-
ron0la]. Es werden verschiedene Klassifikationssysteme vorgestellt und
implementiert. Die Systeme unterscheiden zwischen 29 Instrumenten
und werden mit der grolen Anzahl von 5286 Klangereignissen ausge-
wertet. Die Klassifikationsrate fiir einzelne Instrumente liegt bei 35 %
und fir Instrumentenfamilien bei 77 %. Die Klassifikationsrate wird mit
der Klassifikationsrate der menschlichen Wahrnehmung verglichen, die
bei 46 % fir einzelne Instrumente und bei 92 % fir Instrumentenfamili-
en liegt [Mart99].

Eine zu den Untersuchungen von Eronen und Klapuri sehr dhnliche
Forschung beschreiben die von Agostani, Longari und Pollastri vorge-
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stellten Arbeiten [AgL.P01, AgLP03]. Ihr System ist in der Lage, mo-
nophone Klangereignisse 27 unterschiedlichen Instrumenten zuzuord-
nen und wird mit 1007 Klangereignissen ausgewertet. Die Merkmale
werden um harmonische Merkmale erweitert, und als Klassifikationsver-
fahren werden die Diskriminanzanalyse und Support Vector Machines
verwendet. Die Klassifikationsrate fir das beste untersuchte System
betrdgt 94,7 % fir einzelne Instrumente und bis zu 96,8 % fur Instru-
mentenklassen.

Die Arbeit von Kostek und Czyzewski hat ihren Schwerpunkt in den
unterschiedlichen Darstellungsarten von Musikinstrumentenklingen und
thren Merkmalen [KoCz01]. Es werden unterschiedliche Merkmale dar-
gestellt, die ein Minimum an Redundanz untereinander aufweisen. Wei-
terhin wird ein System beschrieben, das eine Klassifikation auf der Basis
von Neuronalen Netzen durchfiihrt.

Auch Herrera-Boyer, Peeters und Dubnov konzentrieren sich in ihrer
Arbeit auf Merkmale, mit der sich Klangereignisse fir Klassifikations-
aufgaben besonders effizient darstellen lassen [HePDO02]. Sie prisentie-
ren zwei Systeme zur monophonen Klassifikation, das erste verfolgt
einen wahrnehmungsbasierten Ansatz, das zweite eine hierarchische
Klassifikation. Es wird eine Vielzahl von Klassifikatoren untersucht,
darunter das KNN-Verfahren, die Bayes’sche MAP-Klassifikation, die
Diskriminanzanalyse, Neuronale Netze, Support Vector Machines und
HMMs.

Peeters und Rodet beschreiben ein System zur monophonen Klassifika-
tion, das auf einer automatischen Auswahl relevanter Merkmale aus ei-
nem grof3en Merkmalsraum beruht [PeRo02]. Das System ist im Rahmen
des CUIDADO-Projekts entstanden und stellt eine Vielzahl hochwerti-
ger Merkmale vor [ViHP02, PeetO4]. Fir die Klassifikation wird zum
einen eine Diskriminanzanalyse, zum anderen eine hierarchische Klassi-
fikation verwendet. Ihr System ist in der Lage, 14 Instrumente zu unter-
scheiden und wird mit 1400 Klangereignissen ausgewertet. Die Klassifi-
kationsrate liegt bei 86 % fiir einzelne Instrumente und 89 % fiir Instru-
mentenklassen.

Die Abhingigkeit des Timbres und der daraus resultierenden Merkmale
steht in der Arbeit von Kitahara, Goto und Okuno im Vordergrund
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[KiGOO03]. In ihrem System wird in einem ersten Schritt die Grundfre-
quenz der Klangereignisse ausgewertet. Alle dann extrahierten Merkmale
werden durch multidimensionale GauB3verteilungen reprisentiert, die als
Kontrollparameter die ermittelte Grundfrequenz haben. Das System
unterscheidet zwischen 19 Musikinstrumenten und wird mit 6247 Klang-
ereignissen trainiert bzw. ausgewertet, wobei eine Kreuzvalidierung ver-
wendet wird. Die Klassifikation erfolgt tiber einen Bayes’schen MAP-
Klassifikator, der eine Klassifikationsrate fir einzelne Instrumente von
bis zu 79,7 % und fur Instrumentenfamilien von bis zu 90,7 % liefert.

Einen der populirsten Ansitze zur monophonen Gerdusch- bzw. Musik-
instrumentenklassifikation liefert Casey, dessen Verfahren auch im
MPEG-7-Standard als Beispielanwendung zitiert wird [CaseOla, Ca-
se01b, ISO15938, KiMS05]. Das System extrahiert als Merkmal den
Audio Spectrum Envelope (ASE) entsprechend dem MPEG-7-Standard.
Die Koeffizienten werden iiber eine PCA oder ICA in ihrer Dimension
reduziert und zur Klassifikation mittels HMMs verwendet. Das System
unterscheidet Klangereignisse aus 19 verschiedenen Klassen und wird
mit mehr als 2000 Klangereignissen ausgewertet. Die durchschnittliche
Klassifikationsrate liegt bei 92,6 %. Aufgrund seiner Popularitit stellt das
von Casey vorgestellte System eine wertvolle Benchmark fiir andere
Systeme dar und wurde deshalb im Rahmen dieser Arbeit als eines von
drei implementierten Systemen in einer fiir die Musikinstrumentenklassi-
fikation optimierten Version als echtzeitfihiges VST-Plugin umgesetzt
(vgl. Abschnitt 6.3).

Eine Ubersicht iiber weitere monophone Klassifikationssysteme und
deren Aufbau zusammen mit der jeweils verwendeten Datenbankgrofe
und erzielten Klassifikationsrate liefert die Arbeit von Herrera et al.
[HAB+00].

6.1.2 EINGESCHRANKT POLYPHONE KILASSIFIKATION

Bei der eingeschrinkt polyphonen Klassifikation werden Musikstiicke
verarbeitet, die als Einschrinkung entweder nur aus harmonischen Klin-
gen oder nur aus rhythmischen Gerduschen bestehen diirfen.

Eine der ersten und bedeutendsten Veréffentlichungen zum Thema der
eingeschrinkten polyphonen Klassifikation ist die oft zitierte Arbeit von
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Martin [Mart99]. Obwohl auch in dieser Arbeit der Fokus auf der mo-
nophonen Klassifikation liegt, behandelt ein wesentlicher Teil die Exrwei-
terung fir die Klassifikation von harmonischen Klangereignissen als
eingeschrinkt polyphone Klassifikation tiber ein harmonisches Modell.
Das vorgestellte System kann einen kontinuietlichen Audiostrom mit
Klingen von harmonischen Orchesterinstrumenten verarbeiten und in
25 verschiedene Instrumentenklassen klassifizieren. Der Klassifikations-
vorgang baut auf einem auditorischen Modell des Gehérs auf und wird
mit den Klassifikationsfihigkeiten des Menschen in einem Expertenhor-
test verglichen. Die Klassifikationsrate des prisentierten Systems betrigt
45,9 % fir einzelne Instrumente und 91,7 % fur Instrumentenklassen.

Virtanen beschreibt in seiner Arbeit die Erzeugung eines harmonischen
Modells aus polyphoner Musik, mit dem direkt eine eingeschrinkt poly-
phone Klassifikation durchgefiihrt werden kann [Virt03]. Als Merkmale
kénnen hierbei die Parameter des harmonischen Modells verwendet
werden. Die ebenfalls vorgestellte Modellierung von Schlagzeugklingen
kann aufgrund der speziellen Parameter hingegen nicht fiir eine Klassifi-
kation verwendet werden.

Die Arbeiten von Livshin, Rodet und Peeters beschreiben ein System zur
Klassifikation einer Soloaufnahme eines Instruments [LiPRO3, LiRo04].
Das System kann zwischen sieben Instrumentenklassen unterscheiden
und wurde mit 108 verschiedenen Soloaufnahmen trainiert bzw. getestet.
In einem ersten Schritt wird aus den Soloaufnahmen die grole Anzahl
von 62 verschiedenen Merkmalen extrahiert, die dann Uber einen neu
entwickelten Algorithmus der Dimensionsreduktion reduziert werden.
Das System erzielt eine Klassifikationsrate von 85,2 %.

Ein Verfahren fir die Quellentrennung von perkussiven Klingen und
Geriuschen, mit dem auch eine eingeschrinkt polyphone Klassifikation
durchgefiihrt werden kann, wird von Uhle, Dittmar und Sporer be-
schrieben [UhDS03]. Das System fithrt mit dem Spektrum des Audioma-
terials eine ICA durch, bei der die perkussiven Anteile als unabhingige
Komponenten erhalten bleiben. Diese kénnen dann iiber ihre Spektren
klassifiziert werden.

Ein weiterer Ansatz zur Klassifikation der nach einer Trennung verblei-
benden perkussiven Klinge und Gerdusche wird von Van Steelant et al.
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beschrieben [VID+04]. Das vorgestellte System ist in der Lage, in einer
eingeschrinkt polyphonen Klassifikation Klangereignisse finf Idiopho-
nen zuzuordnen. Hierzu wird eine Vielzahl verschiedener Merkmale
extrahiert und Uber eine SVM Klassifiziert. Die Klassifikationsraten liegen
bei 78 % bis 90,3 %.

6.1.3 KOMPLEXE POLYPHONE KLASSIFIKATION

Bei der komplexen, polyphonen Klassifikation werden fiir die verarbeite-
ten Musikstlicke keinerlei Einschrinkungen bezliglich der Harmonizitit
oder Rhythmik gemacht. Uber dieses Szenario wurde bisher relativ wenig
publiziert, da es sich hietbei um den komplexesten Forschungsbereich
handelt.

Einer der ersten Ansitze wurde auch fiir dieses Gebiet von Martin in
einer Studie verdffentlicht, in der Merkmale fiir ein komplexes, polypho-
nes Szenario vorgestellt werden [Mart98]. Die Merkmale beziehen sich
einerseits auf die physikalischen Vorginge der Klangerzeugung von Ot-
chesterinstrumenten (vgl. Abschnitt 3.2), andererseits wird das log-lag
Corellogram vorgestellt, bei dem es sich um eine besondere Form der
Autokortrelation handelt. Das System wird fir verschiedene Orchesterin-
strumente ausgewertet, zeigt jedoch bei der Klassifikation noch deutliche
Schwichen.

In der von Cho, Choi und Bang vorgestellten Arbeit geht es primir nicht
um die Identifikation und Klassifikation von Musikinstrumentenklingen
in polyphoner Musik sondern um generelle Gerdusche [ChCBO03]. Das
vorgestellte System beruht auf einer Transformation eines kontinuierli-
chen Audiostroms in NMF-Blocke und funktioniert mit einer Klassifika-
tionsrate von 95,2 % zufriedenstellend fur Gerdusche, die sich stark un-
terscheiden. Fir die Unterscheidung von Musikinstrumentenklidngen, die
teilweise sehr dhnliche, grundfrequenzabhingige Klangeigenschaften
haben, liefert das System hingegen schlechte Ergebnisse, weil die NMF-
Darstellung hier mit einer zu geringen Detailgenauigkeit erfolgt.

Eggink und Brown stellen in ihren Arbeiten ein Verfahren zur komple-
xen, polyphonen Klassifikation vor, das als Merkmale ausschlieBlich
spektrale Merkmale verwendet [EgBrO3a, EgBrO3b]. Besonders das
Spektrum selbst wird erfolgreich verwendet, da sich in ihm verschiedene
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Klangereignisse in unterschiedlichen Bins wiederfinden lassen. Die Klas-
sifikation erfolgt Giber die Verwendung von GMMs, die so ausgelegt sind,
dass Merkmale, die aufgrund einer Uberlagerung zweier Klinge nicht
verldsslich ausgewertet werden kénnen, wahrend der Klassifikation aus-
geblendet werden kénnen, um das Ergebnis nicht zu verfilschen. Die
Auswertung des Systems erfolgt fir zweifach polyphone Musik, in der
das System Musikinstrumentenklinge von finf Instrumentenklassen
automatisch mit einer mittleren Klassifikationsrate von 46,7 % erkennt.

In einer weiteren Arbeit von Eggink und Brown wird ein leicht
abgewandeltes System vorgestellt, das zwar hohere Klassifikationsraten
von bis zu 86 % erzielt, aber fiir das zu verarbeitende Material stirkere
Einschrinkungen bezlglich des Liutstirkeunterschieds zwischen den zu
klassifizierenden Klingen und der Begleitmusik macht [EgBr04a).

Aufgrund der Ausdruckskraft des Spektrogramms in polyphonen
Szenarien stellen die von Eggink und Brown vorgestellten Systeme die
Grundlage fir das polyphone Klassifikationssystem dar, das im Rahmen
dieser Arbeit als eines von drei Systemen implementiert wurde (vgl. Ab-
schnitt 6.4). Das hier implementierte System verwendet allerdings anstatt
des direkten Spektrums ein spezielles harmonisches Modell, wodurch
bessere Klassifikationsergebnisse bzw. eine groBere Polyphonie
ermoglicht werden.

6.2 MONOPHONES EXPERIMENTIERSYSTEM

Das monophone Experimentiersystem stellt den Rahmen fiir die Erfor-
schung der in dieser Arbeit betrachteten Algorithmen dar. Aufgrund
seines modularen Aufbaus lassen sich die verschiedenen Verfahren der
Merkmalsextraktion und Klassifikation sehr einfach sowohl gesondert als
auch im Zusammenspiel untersuchen. Die in den Kapiteln 4 und 5 be-
schriebenen Eigenschaften der verschiedenen untersuchten Algorithmen
wurden tber eine Vielzahl qualitativer Experimente mit dem monopho-
nen Experimentiersystem gewonnen. Weiterhin wurden so die leistungs-
fihigsten Algorithmen ermittelt, die dann fiir das monophone Echtzeit-
system und das polyphone System in optimierter Form implementiert
wurden [BKK+05]. In den folgenden Abschnitten werden der Aufbau
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und die Verwendung des monophonen Experimentiersystems ausgiebig
beschrieben.

6.2.1 AUFBAU

Das System ist in Matlab implementiert und arbeitet als Offline-Prozess.
Es ist in der Lage, monophone Klangereignisse mit klar definierten An-
fangs- und Endzeitpunkten zu verarbeiten. Im Trainingsbetrieb lassen
sich Modelle fiir das monophone Klassifikationsszenario erstellen, die
dann im Klassifikationsbetrieb zur Klassifikation verwendet werden
kénnen. Die Klassifikationsentscheidung erfolgt hierbei fiir jedes Klang-
ereignis als Ganzes.

Der grundlegende Aufbau des Systems im Trainingsbetrieb bzw. im
Klassifikationsbetrieb ist in Bild 6.1 und Bild 6.2 dargestellt. Es besteht
sowohl fir den Trainings- als auch fiir den Klassifikationsbetrieb im
Wesentlichen aus den drei Prozessschritten Merkmalsextraktion, Merk-
malsaufbereitung und Modell-Training/Klassifikation. Das System ist
modular ausgefiihrt, so dass die in den einzelnen Prozessschritten ver-
wendeten Verfahren schnell und einfach ausgetauscht werden kénnen.
Somit kénnen unterschiedliche Verfahren sehr einfach und effizient im
Zusammenspiel untersucht werden.
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6.2.2 MERKMALSEXTRAKTION

Das Modul zur Merkmalsextraktion wendet die in Kapitel 4 beschriebe-
nen Verfahren an und erzeugt eine Folge von Merkmalsvektoren a mit
konstanter Abtastrate. Erzeugt ein Verfahren Merkmale mit variablem
zeitlichen Abstand oder wird ein Verfahren mit abweichender Abtastrate
verwendet, so werden die zu dem entsprechenden Merkmal geh6renden
Werte des Merkmalsvektors tiber ein Sample-and-Hold Modul gehalten,
um den konstanten Strom der Vektoren aufrecht zu halten. Alle erzeug-
ten Merkmalsvektoren werden in einer Merkmalsmatrix A, zusammenge-
fasst.

Um das Ausgabeformat der erzeugten Merkmalsvektoren zu vereinheitli-
chen, wurde im Rahmen dieser Arbeit zusammen mit Lerch und Tanghe
die in der Multimediaforschung mittlerweile weit verbreitete Feature
Extracion API (FEAPI) entwickelt [LeETO5]. Hierbei handelt es sich um
eine API, die das technische Format von Merkmalsvektoren sowie die
Schnittstelle zu Analyseplugins und Klassifikationsprogrammen verein-
heitlicht.

6.2.3 MERKMALSAUFBEREITUNG

Im Modul der Merkmalsaufbereitung wird die Merkmalsmatrix A, in
ihrem Informationsgehalt aufbereitet und wenn méglich in ihrer Dimen-
sion reduziert. Die wichtigsten Schritte der Aufbereitung sind die Noz-
mierung, das Entfernen von zu kleinen, nicht aussagekriftigen Werten
sowie die Transformation in eine andere Skalierung wie beispielsweise
die Transformation in eine Dezibel-Skala.

Weiterhin lassen sich in der Merkmalsaufbereitung kleine Rauschanteile
zu gewissen Merkmalen hinzuaddieren. Dies ist beispielsweise fiir einige
Klassifikationsverfahren wie das GMM sinnvoll, wenn bei der Merk-
malsextraktion Merkmale erzeugt werden, die durch ein Sample-and-
Hold-Modul repliziert werden. Dies verhindert, dass das Modell wihrend
des Trainings auf mehrfach belegten Punkten im Merkmalsraum kolla-
biert und zu singuldrem Verhalten tibergeht.

Fir die Dimensionsreduktion verwendet die vorliegende Implementie-
rung Verfahren der Faktorisierung, wie sie in Abschnitt 4.6 beschrieben
sind. Im Trainingsbetrieb werden hierbei Basisvektoren fiir eine Projek-
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tion der Merkmalsmatrix in einen dimensionsreduzierten Merkmalsraum
erzeugt, die anschlieBend im Musikinstrumentenmodell gespeichert wer-
den. Im Klassifikationsbetrieb werden die Basisvektoren hingegen aus
dem Musikinstrumentenmodell geladen. Verfahren wie die Auswahl
eines Subraums im Merkmalsraum (engl.: Feature Subset Selection) wur-
den fiir die vorliegende Arbeit nicht implementiert [BuLe03, PeRo03,
BuLe04].

6.2.4 TRAINING

Das letzte Modul im Trainingsbetrieb stellt die Modellerzeugung dar. Im
Modul fir die Modellerzeugung werden die Modelle mit den aufbereite-
ten Merkmalsmatrizen A, trainiert. Wird hierfiir ein iberwachtes Lern-
verfahren verwendet, muss dem Training neben der Merkmalsmatrix
weiterhin auch der jeweilige Klassenname bzw. Index zu der verarbeite-
ten Merkmalsmatrix A, prisentiert werden.

Die erzeugten Modellparameter werden anschlieBend zusammen mit
dem Instrumentennamen und eventuell in der Merkmalsaufbereitung
erzeugten Basisvektoren im Musikinstrumentenmodell gespeichert.

Der folgende Beispielaufruf zeigt die Erzeugung eines Geigenmodells,
dessen Verarbeitungskette als Merkmale ASE-Koeffizienten verwendet,
die uber eine PCA aufbereitet und dekorreliert werden und anschlieBend
ein GMM trainieren:

sViolinModel = Train(...

"name’, ’Violin’, ...

"container’, ’C:\sounds\violinl’,...

" feature’, ’ase’,...

"distiller’, ’pca’,...

"model’, 'gmm’);

6.2.5 KLASSIFIKATION

Im Klassifikationsbetrieb werden die Modellparameter der verschiede-
nen Musikinstrumentenmodelle sowie der jeweilige Instrumentenname in
das Modul der Modell-Klassifikation geladen. Weiterhin werden eventu-
ell bendtigte Basisvektoren in das Modul der Merkmalsaufbereitung ge-
laden. Die Klassifikationsentscheidung erfolgt dann entsprechend dem
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internen Aufbau des Klassifikators, und der Name des erkannten Musik-
instruments wird fir jeden Klang ausgegeben.

Der folgende Beispielaufruf zeigt die Klassifikation einiger Audioauf-
nahmen durch ein Geigenmodell und ein Gitarrenmodell:

Classify(...

"model’, sViolinModel,

"model’, sGuitarModel,

"container’, ’C:\sounds\demo violin guitar’);

Die Ausgabe des Systems konnte fiir den obigen Aufruf folgendermallen
aussehen:

Processing 1/5: 'violinl.wav' ... done
Result: Violin
Certainty: 86.6%

Processing 2/5: 'violin2.wav' ... done
Result: Violin
Certainty: 92.4%

Processing 3/5: 'guitarl.wav' ... done
Result: Guitar
Certainty: 81.2%

Processing 4/5: 'guitar2.wav' ... done
Result: Guitar
Certainty: 85.6%

Processing 5/5: 'guitar distorted.wav' ... done
Result: Guitar
Certainty: 32.8%

6.3 MONOPHONES ECHTZEITSYSTEM

Das monophone Echtzeitsystem verwendet fiir die Merkmalsextraktion
und die Klassifikation Verfahren, die effizient berechnet werden kénnen
und sehr gute Klassifikationsergebnisse erzielen. Es unterstiitzt die In-
dustriestandards VST und MPEG-7 und dient somit auch als Technik-
studie fur den industriellen Gebrauch. In den folgenden Abschnitten
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werden der Aufbau sowie die Verwendung des monophonen Echtzeit-
systems ausgiebig beschrieben.

6.3.1 AUFBAU

Das System wurde aufbauend auf dem gemeinsam mit Roth entwickelten
System [Roth05] in C/C++ programmiert und in einem echtzeitfihigen
VST-Plugin implementiert. Aus den Audiodaten wird als Merkmal die
Hillkurve extrahiert, die sich in den Voruntersuchungen mit dem mo-
nophonen Experimentiersystem als besonders aussagekriftic herausge-
stellt hat [BKK+05]. Weiterhin wird als MPEG-7 kompatibles, spektra-
les Merkmal der Audio Spectrum Envelope extrahiert, da dieser sich als
sehr robust gegeniiber Rauscheinflissen erwiesen hat. Beide Merkmale
lassen sich effizient berechnen, was fiir ein Echtzeitsystem unerlisslich
ist.

Sowohl im Trainings- als auch im Klassifikationsbetrieb besteht das vom
System veratbeitete Eingangsmaterial aus aufeinander folgenden mo-
nophonen Klangereignissen, die iiber den VST-Host eingespielt werden.
Der kontinuierliche Audiostrom wird automatisch in einzelne mo-
nophone Klangereignisse segmentiert, die dann als Ganzes zum Training
bzw. zur Klassifikation weiterverarbeitet werden.

6.3.2 PLUGINBETRIEB

Die fiir die Implementierung verwendete Virtual Studio Technology
(VST) wurde von der Firma Steinberg entwickelt und ermdglicht eine
virtuelle Studioumgebung innerhalb eines PCs. Hierzu wurde eine Plug-
in-Schnittstelle entwickelt, die den Dialog zwischen Signalverarbeitungs-
programmen oder Sequenzern als Hosts und virtuellen Effekten oder
Instrumenten als Plugins ermdglicht. Host-Programme kénnen Plugins
laden, die selbststindige Module zur Signalverarbeitung darstellen. Zwi-
schen Host und Plugin sind hierbei Schnittstellen fir Audiodaten und
MIDI-Signale definiert. VST-Plugins kénnen eine eigene grafische Be-
nutzeroberfliche besitzen und stellen sich innerhalb der Umgebung des
Hosts autonom dar. Die VST-Schnittstelle ist im Studiobereich mittler-
weile ein Quasi-Standard geworden und wird von vielen Programmen
unterstutzt.
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Bild 6.3: Benutzeroberfliche des monophonen Echtzeitsystems als
VST-Plugin im Betrieb mit dem Programm Cubase SX 2 der Firma
Steinberg, links: Parametereingabe, rechts: Ergebnisliste

Als VST-Plugin kann das entwickelte monophone Echtzeitsystem platt-
formiibergreifend in beliebigen VST-Hosts verwendet werden. Die Be-
nutzeroberfliche des Systems zeigt Bild 6.3.

Aus technischer Sicht stellen VST-Plugins Laufzeitbibliotheken dar, dies
sind beispielsweise dll-Dateien unter Windows oder so-Dateien unter
Linux und MacOS. Die Plugin- Laufzeitbibliotheken werden von Host-
Programmen dynamisch zur Laufzeit geladen und verwendet.

6.3.3 TRAINING

Der grundlegende Aufbau des Systems im Trainingsbetrieb ist in Bild 6.4
dargestellt. Das Audiosignal besteht aus mehreren nacheinander folgen-
den monophonen Instrumentenklingen, die im Trainingsbetrieb alle von
einem Instrument sein missen. Da fur die Berechnung der Basisvekto-
ren im Rahmen der Faktorisierung alle Trainingsbeispiele bekannt sein
missen, kann das System kein Online-Learning durchfithren. Aus die-
sem Grunde kann das Training im Gegensatz zur Klassifikation nicht in
Echtzeit erfolgen, weshalb es als Offline-Prozess in Matlab durchgefihrt
wird. Das Ergebnis des Trainings ist fiir jedes Musikinstrument eine
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Bild 6.4: Schematischer Aufbau des monophonen Echtzeitsystems im
Trainingsbetrieb

MPEG-7 kompatible XMIL-Datei, in der die Modellparameter gespei-
chert werden.

Die einzelnen fir das Training relevanten Module und der Verarbei-
tungsprozess des Systems sowie die Erzeugung der MPEG-7 Modellda-
tei werden in den folgenden Abschnitten eingehend beschrieben.

6.3.4 SEGMENTIERUNG

Das Audiosignal x(#) wird automatisch iber seinen Kurzzeiteffektivwert
x~(n) in einzelne Klangereignisse segmentiert, indem der Kurzzeiteffek-
tivwert mit einem adaptiven Schwellenwert a(#) verglichen wird (Bild
0.5). Der Effektivwert des Audiosignals wird tiber die nachstehende
Gleichung berechnet:

K/2-1

x~(n)= sz(/é+n 6.1)

N 2= K/2
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i 's

Bild 6.5:  Audiosignal mit vier Klangereignissen, Effektivwert (schwarz),
adaptive Schwelle (gestrichelt) und Segmentgrenzen (strichpunktiert)

Die Anzahl der fiir die Berechnung des Kurzzeiteffektivwerts betrachte-
ten Abtastwerte N ergibt sich direkt aus der als Parameter festgelegten
Fenstergrofle. Die besten Segmentierungsergebnisse konnten mit einer
Fensterbreite von 25 ms erzielt werden.

Die adaptive Schwelle a(7) stellt den mit einem Faktor ¢ gewichteten
Langzeiteffektivwert des Audiosignals dar und ldsst sich tiber die folgen-
de Gleichung berechnen:

L/2-1

aln)=rc Z x2(k+n). (6.2)

k=12

Die Anzahl der fiir die Berechnung betrachteten Abtastwerte L ergibt
sich hierbei aus einer Fensterbreite von 5 s.

Der Beginn eines neuen Segments wird immer dann markiert, wenn der
Kurzzeiteffektivwert die adaptive Schwelle fir mindestens 50 ms ibet-
schreitet:

x~(n) > a(n). (6.3)

Diese Zeitspanne soll verhindern, dass kleine Signalpeaks falsche Seg-
mentanfinge auslésen. Umgekehrt wird das Ende eines Segments mar-
kiert, wenn der Kurzzeiteffektivwert die adaptive Schwelle fir mindes-
tens 50 ms unterschreitet:

x~ () < a(n). (6.4)

149



6. IMPLEMENTIERUNG

Sollte die Linge eines erkannten Segments kiirzer als 250 ms sein, so
wird es verworfen um zu verhindern, dass ein Klangereignis falschli-
cherweise in mehrere kurze Klangereignisse zerlegt wird.

Der Schwellenwertfaktor ¢ aus Gleichung 6.2 verhindert, dass in Perio-
den mit lang anhaltender Stille die Werte von x~(#) und () konvergie-
ren und durch das Grundrauschen des Signals filschlicherweise neue
Segmente markiert werden. Fir die vorliegende Implementierung wurde
ein Wert von 1,5 als Optimalwert ermittelt. Weiterhin bestimmt der Fak-
tor, ob die im Audiosignal enthaltenen Klangereignisse tendenziell zu
groBziigig (¢ = 1) oder zu knapp (¢ = 1,5) segmentiert werden. Fir die
vorliegende Implementierung ist eine tendenziell zu knappe Segmentie-
rung zu bevorzugen (vgl. hierzu die Abschnitte 6.3.7 und 6.3.8).

Nach der Segmentierung enthilt jedes Segment einen eigenen Instru-
mentenklang. Die Bereiche, die zwischen den Segmenten liegen, werden
als Stille oder Bereiche mit geringen Signalanteilen verworfen. Somit
wird den weiteren Prozessschritten eine Anzahl von Segmenten mit je-
weils einem Klangereignis, das einen klar definierten Anfang und ein klar
definiertes Ende hat, zugefiihrt.

Obwohl die Segmentierung sehr zuverldssig arbeitet, sollte zwischen den
Klangereignissen ein kurzer Moment Stille mit einer Dauer von mindes-
tens 0,2 s sein, damit die Segmentierung in einzelne Klangereignisse feh-
lerfrei erfolgen kann. Ist die Pause zwischen zwei Klangereignissen kiir-
zer, kann es passieren, dass zwei Klangereignisse als ein einziges segmen-
tiert und weiterverarbeitet werden.

6.3.5 SPEKTROGRAMM

Die Spektrogramme jedes einzelnen Klangereignisses werden entspre-
chend dem MPEG-7 Audio Spectrum Envelope (ASE) berechnet (vgl.
Abschnitt 4.4.9). Als Parameter der STFT werden eine Hopsize von
10 ms und eine Fensterbreite von 30 ms verwendet. Das verwendete
Hamming-Fenster ist so skaliert, dass die Kurzzeitleistung erhalten
bleibt. Fir die Umrechnung des Linearen FFT-Spektrums in einen loga-
rithmischen ASE wird der Bereich zwischen 62,5 Hz und 8 kHz in
28 Binder eingeteilt. Jedes Band deckt den Bereich einer kleinen Terz ab,
dies entspricht einer Auflésung von vier Bindern pro Oktave. Zusam-
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men mit den Koeffizienten fiir alle FFT-Frequenzbinder iiber bzw. un-
ter den Grenzfrequenzen ergeben sich somit 30 ASE-Koeffizienten, die
den Merkmalsvektor a4si bilden (vgl. Abschnitt 4.4.9).

6.3.6 NORMIERUNG

Da die ASE-Koeffizienten aus dem Leistungsdichtespektrum berechnet
werden, bleibt die Kurzzeitleistung p des analysierten Blocks als Summe
aller ASE-Koeffizienten erhalten. Die ermittelte Kurzzeitleistung wird
cinerseits verwendet, um alle ASE-Koeffizienten auf Einheitsleistung zu
normieren:

a gy = (6.5)

P

andererseits beschreibt sie als Approximation die Hillkurve des Signals
und wird als wertvolles zusitzliches Merkmal verwendet. Fur die weitere
Verarbeitung werden die ASE-Koeffizienten in eine Dezibel-Skala um-
gewandelt:

a5 =101ga 4 . (6.6)

Somit ergibt sich nach der Normierung ein vorldufiger Merkmalsvektor
any» mit 31 Elementen, genauer 30 ASE-Koeffizienten und der Kurz-
zeitleistung p als Hillkurve.

6.3.7 FAKTORISIERUNG

Die normierten ASE-Koeffizienten a4k g aller aus dem Klangereignis
analysierten Blocke werden im nichsten Schritt zu einer Merkmalsmatrix
A 55 zusammengefasst. Diese Merkmalsmatrix wird nun tber die PCA
oder ICA faktorisiert, wobei die einzelnen Merkmalssignale untereinan-
der dekorreliert (PCA) oder statistisch unabhingig (ICA) werden. Prinzi-
piell sollte die ICA aufgrund der besseren Ergebnisse der PCA vorgezo-
gen werden, allerdings ist sie vor allem im Training rechenintensiver. Aus
dieser Faktorisierung ergibt sich zum einen eine neue Signalmatrix Aru,
zum anderen die Transformationsmatrix P, deren Spalten die Haupt-
komponenten (PCA) oder die unabhingigen Komponenten (ICA) als
Basisvektoren enthilt:
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A - =PAg,. 6.7)

Die neue Signalmatrix Apx ldsst sich durch Umstellen der Gleichung
berechnen:

Apy = PilAA.ny =BA g, (6.8)

wobei die Merkmalsvektoren in einer Basistransformation auf die Projek-
tionsvektoren in den Zeilen der Matrix B projiziert werden.

Fir die Faktorisierung spielen die Qualitit der einzelnen Klangereignisse
hinsichtlich der korrekten Start- und Endzeitpunkte und der Signal-
Rauschabstand eine groB3e Rolle. Werden die Klangereignisse zu grof3zii-
glg segmentiert, so werden zu viele leise bzw. stille Blocke und somit zu
viel Grundrauschen in die Merkmalsextraktion einbezogen. Da die ASE-
Blocke jedoch in ihrer Kurzzeitleistung normiert werden, werden aus
diesen leisen Blécken ASE-Blécke mit quasi zufélligem Inhalt. Dies fihrt
zu einer starken Verfilschung der berechneten Basisvektoren und damit
der Faktorisierung an sich. Werden die Klangereignisse hingegen, wie in
Abschnitt 6.3.4 beschrieben, tendenziell zu knapp segmentiert, fehlen
lediglich kurze Bereiche des Ein- und Ausschwingens. Diese fehlenden
Informationen verfilschen die berechneten Basisvektoren kaum, weshalb
eine zu knappe Segmentierung einer zu grof3ziigigen vorzuziehen ist.

Merkmalssignale mit einer geringen Varianz werden nach der Faktorisie-
rung im Zuge einer Dimensionsreduktion fallen gelassen. Hierzu werden
die den Merkmalssignalen mit den kleinsten Varianzen o2 entsprechen-
den Zeilen der Matrix Ary. sowie die dazugehdrigen Projektionsvektoren
der Matrix B entfernt. Hierbei gilt, dass die Gesamtvarianz o2 die sich
als Summe der Einzelvarianzen ergibt, mindestens 90 % der Ursprungs-
varianz ¢® ergeben muss, so dass nur K Merkmalssignale verbleiben:

K R
ocw=.0"209-0"=09-> 0. (6.9)
r=1 r=1
Bei dieser Dimensionsreduktion bleiben in der Regel drei bis zehn
Merkmalssignale und die dazugehérigen Basisfunktionen bestehen. Eini-

ge dhnliche Verfahren fihren die Dimensionsreduktion wihrend der
Berechnung der PCA durch, indem die PCA als SVD berechnet wird
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[Case0la, Case01b, KiBS04]. Dies scheint sich aufgrund der effizienteren
Berechnung in einem Schritt anzubieten, allerdings hat sich herausge-
stellt, dass dieses Vorgehen mit einigen Nachteilen verbunden ist. Zum
einen sind die Merkmalssignale nach der Berechnung der SVD in ihrer
Varianz normiert, was ihnen fiir das nachfolgende Training und vor
allem fur die Klassifikation wesentliche Informationen entzieht, zum
anderen kann eine der SVD nachgeschaltete ICA nur noch geringe Ef-
fekte erzielen, da durch die mit der SVD verbundene Projektion wesent-
liche Merkmale der Verteilungsdichte verloren gehen.

6.3.8 HIDDEN MARKOV MODEL

Fir das Training des HMMs werden die Vektoren ar. der faktorisierten,
dimensionsreduzierten Merkmalsmatrix Ar. zusammen mit den jeweili-
gen Kurzzeitleistungswerten p verwendet. Somit ergibt sich ein Merk-
malsraum mit vier bis elf Dimensionen.

Die HMMs besitzen eine Bakis-Topologie, bei der jeder Zustand nur in
sich selbst, seinen Folgezustand oder seinen Folge-Folgezustand tiberge-
hen kann. Bakis-Topologien stellen spezielle links-rechts-Topologien dar,
die sich im Feld der Spracherkennung sehr bewihrt haben. Diese Art der
Topologie bietet sich fiir den Echtzeitbetrieb an, da sie zum einen sehr
gute Klassifikationsergebnisse liefert, sich zum anderen aber vor allem
wihrend des Klassifikationsbetriebs deutlich effizienter berechnen ldsst
als allgemeine HMMs. Bild 6.6 zeigt ein Beispiel fiir eine Bakis-
Topologie mit fiinf Zustinden.

Die Anzahl der Zustinde hingt von der Dimension des Merkmalsraums
ab. Hierbei wurde heuristisch ermittelt, dass halb so viele Zustinde wie
Merkmalsdimensionen optimal sind. Das System erzeugt deshalb dyna-
misch HMMs mit halb so vielen Zustinden wie Merkmalsdimensionen,
verwendet aber mindestens drei Zustinde. Die Verteilungsdichten der
einzelnen Zustinde sind einfache, multidimensionale Gaul3verteilungen.

Das im Training gewonnene HMM hingt in seinem Aufbau von den
durch die Segmentierung ermittelten Start- und Endzeitpunkten der
einzelnen Klangereignisse ab. Werden die Klangereignisse zu grof3ziigig
segmentiert, so wird der erste und letzte Zustand des HMMs Stille bzw.
Grundrauschen beschreiben und die Anfangswahrscheinlichkeit 7z; des
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Bild 6.6: HMM mit fiinf Zustinden in einer Bakis-Topologie

ersten Zustands wird tendenziell gegen 1 gehen, so dass das Modell fast
immer im ersten Zustand beginnt. Werden die Klangereignisse, wie in
Abschnitt 6.3.4 beschrieben, tendenziell zu knapp segmentiert, beschrei-
ben alle Zustinde des HMMs echte Signalzustinde. Allerdings fihren
Klangereignisse, bei denen die Einschwingphasen abgeschnitten sind,
dazu, dass das Modell nicht zwangsliufig im ersten Zustand startet, son-
dern auch in einem der mittleren Zustinde starten kann. Dies fithrt dazu,
dass die Anfangswahrscheinlichkeiten 7 der einzelnen Zustinde tenden-
ziell alle gr6Ber Null sind, jedoch monoton abfallen, was die Ergebnisse
kaum verfilscht, weshalb ein zu knappes Segmentieren einem zu grof3-
zligigen vorzuziehen ist.

6.3.9 MPEG-7 MODELL

Jedes trainierte Musikinstrument wird in einer eigenen MPEG-7 kon-
formen XML-Datei gespeichert. In der Datei werden der Name des
Instruments, die Basisvektoren, die den dimensionsreduzierten Merk-
malsraums beschreiben, sowie die Modellparameter des HMMs gespei-
chert. Die so erzeugten Modelle lassen sich aufgrund der Verwendung
des MPEG-7-Standards nicht nur fir die Klassifikation in der vorliegen-
den Implementierung verwenden, sondern auch in anderen MPEG-7
konformen Klassifikationssystemen. Weiterhin kénnen fiir den Klassifi-
kationsbetrieb auch Modelle verwendet werden, die mit anderen
MPEG-7 konformen Systemen erzeugt wurden.

6.3.10 KILASSIFIKATION

Der grundlegende Aufbau des Systems im Klassifikationsbetrieb ist in
Bild 6.7 dargestellt. Die MPEG-7-Dateien aller Modelle, die fiir die Klas-
sifikation in Betracht gezogen werden sollen, miissen vor Beginn der
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Bild 6.7: Schematischer Aufbau des monophonen Echtzeitsystems im
Klassifikationsbetrieb

Klassifikation von dem System geladen werden. Die ersten drei Bearbei-
tungsschritte im Klassifikationsbetrieb sind identisch mit denen im Trai-
ningsbetrieb. Der kontinuierliche Eingangsaudiostrom mit monophonen
Klangereignissen wird durch die automatische Segmentierung in einzelne
Klangereignisse zerlegt. Hieraus werden fiir jedes Klangereignis zunichst
das normierte ASE-Spektrogramm sowie die Kurzzeitleistung als Ap-
proximation der Hiillkurve berechnet.

Die weiteren Verarbeitungsschritte weichen von den im Training durch-
gefiihrten Schritten ab und werden in den folgenden Abschnitten be-
schrieben.

6.3.11 BASISPROJEKTION

Die aus dem normierten ASE-Spektrogramm gewonnene Merkmalsmat-
rix Age- muss, um eine nachfolgende Klassifikationsentscheidung tref-
fen zu konnen, fiir jedes dem System bekannte Musikinstrument in den
dazugehorigen Merkmalsraum projiziert werden. Dies geschieht fiir je-
den Merkmalsvektor a4gi_ Gber ein Skalarprodukt mit den in den Zeilen
der Matrix B enthaltenen Basisvektoren:

155



6. IMPLEMENTIERUNG

Ay =BA g . (6.10)

Die durch diese Projektion erzeugte Merkmalsmatrix Ay, hat einerseits
Merkmalsvektoren mit einer reduzierten Dimension, andererseits fun-
giert die Projektion als Filter fiir die Merkmalsvektoren. Entstammen die
Merkmalsmatrix Ar,e und die Basismatrix B von Klangereignissen aus
unterschiedlichen Musikinstrumentenklassen, so wird die Projektion der
ASE-Koeffizienten sehr kleine, tendenziell zufillig verteilte Merkmals-
vektoren in der Merkmalsmatrix Apx erzeugen. Entstammen die Merk-
malsmatrix Ar, und die Basismatrix B hingegen von Klangereignissen
der gleichen Musikinstrumentenklasse, so ergibt die Projektion der ASE-
Koeffizienten charakteristische Muster in der Merkmalsmatrix Arc.

6.3.12 KLASSENZUORDNUNG

Fir jedes Klangereignis erfolgt die eigentliche Klassenzuordnung als
Ganzes, indem fur jedes HMM iiber den Viterbi-Algorithmus eine
a-postetiori Wahrscheinlichkeit P(w | A, p) berechnet wird. Diese gibt
an, mit welcher Wahrscheinlichkeit die in den Merkmalsraum des In-
struments projizierte Merkmalsmatrix Ar,e zusammen mit dem Kurzzeit-
leistungssignal p dem HMM der Klasse w zugeordnet werden kann.

Hat die Projektion der ASE-Koeffizienten zu kleinen, tendenziell zufillig
verteilte Merkmalsvektoren in der Merkmalsmatrix Ar, gefiihrt, weil die
Merkmalsmatrix Ar. und die Basismatrix B zu unterschiedlichen Musik-
instrumentenklassen gehoéren, ergibt sich eine geringe a-posteriori Klas-
senwahrscheinlichkeit, so dass die tUberpriifte Klasse nicht als Ergebnis
in Frage kommen kann.

Nur wenn die Merkmalsmatrix Arx und die Basismatrix B zu der glei-
chen Musikinstrumentenklasse gehéren, ergibt die Projektion der ASE-
Koeffizienten charakteristische Muster in der Merkmalsmatrix Ag., die
mit einer hohen a-posteriori Wahrscheinlichkeit bewertet werden und zu
einer positiven Klassifikationsentscheidung fithren.

Die gesamte Klassifikation erfolgt in Echtzeit, und die zu jedem Musik-
instrumentenmodell gehérende a-posteriori Wahrscheinlichkeit wird in
einer Tabelle mit den zugehdrigen Instrumentennamen ausgegeben. Die
Tabelle wird nach jedem klassifizierten Klangereignis aktualisiert, so dass
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entsprechend der Bayes’schen Klassifikation das Instrument mit der
héchsten a-posteriori Wahrscheinlichkeit als Klassifikationsergebnis an
erster Stelle steht.

6.4 POLYPHONES SYSTEM

Das polyphone Klassifikationssystem ist in der Lage, monophone
Klangereignisse in polyphoner, komplexer Musik zu identifizieren und
einer der im Vorfeld trainierten Klassen zuzuordnen. Fir den Aufbau
oder Inhalt der Musiksignale oder der verwendeten Klangereignisse wer-
den keinerlei Einschrinkungen gemacht. Das System verwendet einen
vollig neuartigen Algorithmus, der nicht auf die fehlertrichtige Zetrlegung
von polyphoner Musik in Einzelklinge bzw. ihre Entmischung angewie-
sen ist. Die folgenden Abschnitte beschreiben ausgiebig den Aufbau
sowie die Verwendung des polyphonen Systems.

6.4.1 AUFBAU

Die Merkmalsextraktion des in Matlab implementierten Offline-Systems
basiert ausschlieBlich auf dem Harmonic Peak Spectrum. Aus den zum
Training verwendeten Klangereignissen werden Musikinstrumentenmo-
delle erstellt, die im Kern auf GMMs aufgebaut sind. Diese Modelle
koénnen nicht nur zur Klassifikation verwendet werden, sondern sind
auch in der Lage, die trainierten Klangereignisse aus den verwendeten
Merkmalen zu resynthetisieren. Hierbei wird fiir jedes Musikinstrument
cin eigenes Modell erstellt, das seinerseits fiir jeden Halbton, den das
Instrument erzeugen kann, ein eigenes GMM enthilt.

Aus dem analysierten Audiomaterial wird im Klassifikationsbetrieb zu
jedem Zeitpunkt das in seiner Lautstirke dominierende Klangereignis
identifiziert und klassifiziert. Somit wird in der Regel das Soloinstrument
identifiziert, kutze Pausen des Soloinstruments reichen allerdings aus,
um auch die Begleitinstrumente zu identifizieren.

6.4.2 MERKMALSEXTRAKTION

Als Merkmal wird das Harmonic Peak Spectrum aus den ersten 15 Har-
monischen des lautesten Klangereignisses extrahiert, so dass sich Merk-
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Bild 6.8: Schematischer Aufbau der Merkmalsextraktion des polypho-
nen Systems

malsvektoren apps, mit 30 Werten ergeben (vgl. Abschnitt 4.5.3 und
Formel 4.32). Der schematische Aufbau der Merkmalsextraktion ist in
Bild 6.8 dargestellt.

Im Trainingsbetrieb wird das zu verarbeitende Audiosignal x(#) im ersten
Schritt Gber den bereits in Abschnitt 6.3.4 beschriebenen Prozess seg-
mentiert. Hierzu wird der Kurzzeiteffektivwert x~(#) berechnet, der mit
einem adaptiven Schwellenwert a(n) verglichen wird. Die Fenstergrofie
des Kurzzeiteffektivwerts betrdgt hierbei 25 ms, die der adaptiven
Schwelle 5 s. Der zum Auslésen eines Segmentes erforderliche Signalab-
stand betrigt 10 dB. Dieser Schritt entfillt im Klassifikationsbetrieb,
damit ein durchgehender Strom von Merkmalsvektoren sichergestellt ist.

Im nichsten Schritt wird der berechnete Kurzzeiteffektivwert benutzt,
um das Eingangssignal auf Einheitsleistung zu normieren:
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6.4. Polyphones System

x,(n):M (6.11)

()

Aus dem so gewonnenen Signal x_(#) wird nun das Harmonic Peak
Spectrum extrahiert. Als Parameter der STFT werden fiir die Extraktion
eine Hopsize von 20 ms und eine Fensterbreite von 40 ms verwendet.
Die Fensterung erfolgt hierbei tiber ein die Kurzzeitleistung erhaltendes
Hann-Fenster. Um eine feine Frequenzaufldsung zu erreichen, werden
die gefensterten Signalausschnitte mittels Zero-Padding auf eine FFT-
Linge von 21* = 16384 Abtastwerten gebracht. Fiir eine Signalfrequenz
von 44,1 kHz entspricht dies einer FFT-Linge von 371,52 ms.

Fir die Faltung zur Glittung des Amplitudenspektrums wird ein 20 Hz
breites Gaulifenster verwendet. Die Ermittlung der Grundfrequenz er-
folgt tiber eine Schablone mit Hann-Fenstern als Keulen mit der Breite
von vier Halbténen. Die Schablonen werden fiir alle Grundfrequenzen
zwischen 65,41 Hz und 523,25 Hz (SPN: C2-C5) im Abstand von einem
Halbton angewendet.

Fir einen optimalen Trainingsbetrieb sollten die Tonhdhen und somit
die Grundfrequenzen der prisentierten Klangereignisse als a-priori In-
formationen zur Verfligung gestellt werden, um evtl. auftretende Fehler
bei der automatischen Grundfrequenzerkennung zu umgehen.

Die nach der Extraktion des Harmonic Peak Spectrum verbleibenden
Sinuskomponenten bilden ein Residuum. Es beschreibt das urspriingli-
che Spektrum, aus dem das analysierte Klangereignis mittels spektraler
Subtraktion entfernt wurde. Es kann zur Ermittlung von weiteren
Klangereignissen weiterverarbeitet werden [EiSi06].

Im letzten Schritt der Merkmalsextraktion erfolgt eine Aufbereitung der
Merkmalsvektoren. Im Trainingsbetrieb werden ihre Werte Giber einen
kleinen Rauschanteil zufillig variiert, wobei die Standardabweichung des
verwendeten normalverteilten Rauschens 10 % des jeweiligen Wertes
betrigt. Diese Verrauschung fithrt zu GMMs, die einerseits besser gene-
ralisieren, andererseits schneller iiber den EM-Algorithmus trainiert wer-
den kénnen, da die Komponenten keine Gefahr laufen, zu Singularititen
auf mehrfach belegten Merkmalsvektoren zu kollabieren. Die Verrau-
schung kann wihrend des Klassifikationsbetriebs entfallen. AbschlieBend
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Bild 6.9: Resynthese eines Klangereignisses in einer Klangmischung
(schwarz) aus den ersten 15 Harmonischen (gestrichelt)

werden die Leistungen der Harmonischen in jedem Merkmalsvektor
derart normiert, dass die Summe aller Werte 1 ergibt.

6.4.3 RESYNTHESEMODELL

Neben der Extraktion des Harmonic Peak Spectrum als Merkmalsvektor
wird das analysierte Klangereignis zusitzlich in ein harmonisches Modell
tberfihrt. Hierzu wird zu den fiir das Harmonic Peak Spectrum bereits
ermittelten Werten fiir jede harmonische Sinuskomponente die Phasen-
lage aus dem Spektrogramm tbernommen. Somit miissen fiir jede Sinus-
komponente des Modells drei Werte gespeichert werden: die Frequenz,
die Amplitude und die Phasenlage.

Das so gewonnene harmonische Modell bildet ein im Musikinstrumen-
tenmodell enthaltenes Resynthesemodell und ist in der Lage, die analy-
sierten Klangereignisse iiber eine Additive Resynthese zu reproduzieren
(Bild 6.9). Bemerkenswert hierbei ist, dass lediglich die Informationen
der ersten 15 Harmonischen des Klangereignisses bendtigt werden, um
ein Klangereignis in sehr guter Qualitit zu resynthetisieren, dies zeigen
Hortests mit musikalischen Experten [EiSI06]. Die gute Qualitit der
Resynthese belegt, dass die extrahierten Merkmale ein Klangereignis
austreichend beschreiben und dass der verwendete Ansatz zur Merk-
malsextraktion aus polyphoner Musik sinnvoll ist.
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Bild 6.10: Schematischer Aufbau des polyphonen Systems im Trainings-
betrieb

6.4.4 TRAINING

Der grundlegende Aufbau des Systems im Trainingsbetrieb ist in Bild
6.10 dargestellt. Das Audiosignal besteht optimalerweise aus mehreren
nacheinander folgenden monophonen Instrumentenklingen, die im
Trainingsbetrieb alle von einem Instrument sein miissen. Weiterhin kén-
nen leistungsfdhigere Modelle trainiert werden, wenn die Tonh6henin-
formation der einzelnen Klangereignisse nicht vom Modell selbst ermit-
telt werden muss, sondern als zusitzliche a-priori Information angegeben
wird. Hierzu kann zusitzlich eine MIDI-Datei eingelesen werden, die die
Tonhoéheninformation sowie die Segmentgrenzen jedes Klangereignisses
enthilt. Dies erleichtert und beschleunigt den praktischen Trainingsab-
lauf deutlich.

Aus den Klangereignissen werden im Abstand von 20 ms Merkmalsvek-
toren iiber den in Abschnitt 6.4.2 beschriebenen Prozess erzeugt, die in
einer Merkmalsmatrix A zusammengefasst werden. Hierbei wird fiir jede
Tonho6he eine eigene Merkmalsmatrix zusammengestellt.

Anschlieend wird fiir jede Tonhdhe mit der dazugehérigen Merkmals-
matrix ein GMM mit drei Komponenten trainiert. Die Modellparameter
werden zusammen mit dem Namen des Musikinstruments und der Ton-
héhe in der Modelldatenbank gespeichert.
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Bild 6.11: Schematischer Aufbau des polyphonen Systems im Klassifika-
tionsbetrieb

Der folgende Beispielaufruf zeigt die Erzeugung eines Geigenmodells
mit der MIDI-Tonh6he 48 (130,81 Hz, SPN: C3) mittels des beschrie-
benen Prozesses.

sViolinModel = Train(...

"name’, ’Violin’, ...

" feature’, 'pol harmonics’,...

"wave’, 'C:\sounds\violinl\violinl.wav’,...
'midi’, ’C:\sounds\violinl\violinl.mid’,...
"pitch’, 48, ...

'model’, ‘gmm’, 3);

6.4.5 KILASSIFIKATION

Der grundlegende Aufbau des Systems im Klassifikationsbetrieb ist in
Bild 6.11 dargestellt. Aus dem polyphonen Audiosignal werden wie beim
Training im Abstand von 20 ms Merkmalsvektoren extrahiert. Hiervon
werden jeweils die letzten 50 Vektoren in einer Merkmalsmatrix A zu-
sammengefasst. Somit enthilt die Merkmalsmatrix A jeweils Informatio-
nen tber eine Sekunde Audiomaterial.

Fir die aktuelle Merkmalsmatrix A wird jeweils eine Klassifikationsent-
scheidung mit allen dem System bekannten Modellen getroffen. Fur
jedes Modell wird fir alle Merkmalsvektoren eine Verbundauftretens-
wahrscheinlichkeit berechnet. Das Modell mit der gréBiten Verbundauf-
tretenswahrscheinlichkeit klassifiziert die aktuelle Merkmalsmatrix und
ordnet ihr die in der Modell-Datei gespeicherte Tonhéhe sowie den In-
strtumentennamen zu. Somit erfolgt die Klassifikationsentscheidung als
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fortlaufender Prozess und nicht fiir einzelne Klangereignisse. Diese Vor-
gehensweise hat den Vorteil, dass das System fehlertoleranter arbeiten
kann, da es nicht auf die korrekte Segmentierung bzw. Ermittlung des
Anfangs und des Endes eines jeden Klangereignisses angewiesen ist.
Hierdurch wird eine fehlertrichtige Zerlegung der polyphonen Musik in
Einzelklinge bzw. ihre Entmischung umgangen [EggiO1, BeBi03].

Fir die Untersuchung des Systems koénnen die Tonhoéheninformation
sowie die korrekte Klassenzugehorigkeit der einzelnen in dem Audiosig-
nal vorkommenden Klangereignisse als Ground-Truth angegeben wer-
den. Hierzu kann, dhnlich wie im Trainingsbetrieb, zusitzlich eine MI-
DI-Datei eingelesen werden, die die Tonhéheninformation und die Seg-
mentgrenzen sowie die korrekte Klassenzugehorigkeit jedes Klangereig-
nisses enthilt.

Der folgende Beispielaufruf zeigt die Klassifikation einer Audioaufnah-
men durch Geigenmodelle und Gitarrenmodelle mit unterschiedlichen
Tonhohen:

Classify(...

"model’, sViolinModel36,

"model’, sViolinModel38,

"model’, sViolinModelb52,

"model’, sGuitarModel37,

"model’, sGuitarModel39,

"wave’, 'C:\sounds\polyphone\demol.wav’, ...
'midi’, ’C:\sounds\polyphone\demol.mid’, ...
"truth’, ’C:\sounds\polyphone\demol.gtr’);

Die Ausgabe des Systems fir den obigen Aufruf kénnte folgendermalien
aussehen:

Processing 1/55: ... done
Truth: Pitch: 36 - Violin
Result: Pitch: 36 - Violin
Certainty: 87.7%

Processing 2/55: ... done
Truth: Pitch: 37 - Guitar
Result: Pitch: 37 - Guitar
Certainty: 81.2%
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Processing 3/55:
Truth: Pitch: 38
Result: Pitch: 38
Certainty: 79.6%

Processing 4/55:
Truth: Pitch: 39
Result: Pitch: 39
Certainty: 85.9%

Processing 5/55:
Truth: Pitch: 40
Result: Pitch: 52
Certainty: 33.1%
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7 AUSWERTUNG

Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Systeme wurden in umfang-
reichen Tests untersucht. Die Testabliufe sowie die erzielten Ergebnisse
werden in diesem Kapitel beschrieben und ausgewertet. Im Vordergrund
stehen hierbei die von den Systemen erzielten Klassifikationsraten sowie
die auftretenden Klassifikationstehler.

7.1 TESTUMGEBUNG

Fir die Evaluierung der entwickelten Systeme wurde durchgehend ein-
kanaliges, PCM-codiertes Audiomaterial mit einer Abtastrate von
44,1 kHz und 16 Bit Auflésung verwendet.

7.1.1 TRAININGSMATERIAL

Das Trainingsmaterial besteht aus monophonen Klidngen der folgenden
Instrumente: Klavier, Geige, Saxophon, Kontrabass, Fagott, Cello und
Trompete. Es hat eine Gesamtlinge von 22 Stunden und 41 Minuten
und eine Gesamtgrofie von 6,71 GB. Fir die Zusammenstellung wurden
die folgenden vier Quellen verwendet:

* die Klangbibliothek ,,Musical Instrument Samples” von der Uni-
versity of Iowa [lowa08],

* die Klangbibliothek ,,Sample Cell II - Library der Firma Digide-
sign [Digi08],
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* der General MIDI (GM) kompatible Synthesizer ,,Bandstand* der
Firma Native Instruments [NatiO8],

* der General MIDI (GM) kompatible Synthesizer ,,Universal
Sound Module* der Firma Steinberg [Stei08].

Der Umfang und die Qualitit des Trainingsmaterials sind entscheidend
fir die mit dem trainierten System erzielbaren Klassifikationsraten. So
kann ein Klang nur dann richtig klassifiziert werden, wenn dem System
wihrend des Trainings bereits ein dhnlicher Klang prisentiert wurde.
Dies zieht auch nach sich, dass die Trainingsdatenmenge austreichend
grof} sein muss, was in der vorliegenden Auswertung durch den Umfang
des verwendeten Trainingsmaterials jedoch sicher gestellt ist.

7.1.2 EVALUIERUNG

Fir die Evaluierung wurde das Trainingsmaterial mit dem Verhiltnis
70 : 30 in einen Trainingsdatensatz und einen Testdatensatz unterteilt.
Mit dem gréBeren Trainingsdatensatz wurden die verschiedenen Systeme
in einer Trainingsphase trainiert, um anschlieBend den kleineren, dem
System unbekannten Testdatensatz automatisch klassifizieren zu kénnen.
Hierbei wurden als Ergebnisse neben der Klassifikationsrate auch die
Klassifikationsfehler ermittelt.

Fir die Evaluierung der monophonen Systeme wurden die Klinge hiet-
bei direkt zur Klassifikation verwendet. Fiir die Evaluierung des poly-
phonen Systems hingegen wurden die Klinge des Testdatensatzes in
polyphone Musik tiberfiithrt. Hierzu wurden sie in einen der verwendeten
GM-kompatiblen Synthesizer geladen, dessen Ausgangssignal aufge-
nommen wurde, wihrend mit ihm verschiedene MIDI-Sequenzen abge-
spielt wurden. Die so entstandenen polyphonen Sequenzen haben eine
Gesamtlinge von 22 Stunden und 17 Minuten und eine GesamtgroBie
von 6,59 GB.

Aufgrund der im Training der Modelle vorkommenden Zufallsprozesse
und der zufilligen Trennung des Trainingsmaterials im Verhaltnis 70 : 30
koénnen die entstehenden Modelle und auch das Klassifikationsergebnis
variieren. Um zu tberpriifen, ob die Klassifikationsrate der Systeme bei
unterschiedlichen Testdurchliufen konsistente Werte annimmt, wurden
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die in diesem Abschnitt beschriebenen Testdurchliufe unter Beibehal-
tung der restlichen Parameter jeweils 30 mal wiederholt.

Die Ergebnisse eines Tests werden jeweils in Prozent in einer Confusi-
on-Matrix dargestellt (vgl. als Beispiel Tabelle 7.1). Hierbei werden die
Klassenzugehorigkeiten der analysierten Klinge jeweils durch die Zeilen
(E — Eingabe) und das ermittelte Klassifikationsergebnis des Systems
jeweils durch die Spalten (A — Ausgabe) angegeben. Neben den detaillier-
ten Angaben der Matrizen werden weiterhin die mittlere Klassifikations-
rate sowie als Vergleichswert der so genannte Random Guess aufgefiihrt,
der der Klassifikationsrate bei einer rein zufilligen Wahl des Klassifikati-
onsergebnisses entspricht.

7.2 MONOPHONE KLASSIFIKATION

Fir die Auswertung des monophonen FEchtzeitsystems (vgl. Ab-
schnitt 6.3) wurde mit den Klingen des Trainingsmaterials fir jedes
Musikinstrument jeweils ein eigenes HMM trainiert. Hierbei wurden alle
zu dem jeweiligen Instrument gehérenden Klinge unabhingig von ihrer
Tonhohe verwendet, was sehr allgemeine Modelle zur Folge hat. Die
Eigenschaften des Systems hinsichtlich Parametervariationen wurden in
verschiedenen Tests untersucht, deren mittlere Klassifikationsraten zum
Uberblick in Bild 7.1 aufgefiihrt sind. Der genaue Aufbau und die detail-
lierten Ergebnisse der Tests werden in den folgenden Abschnitten be-
schrieben.

7.2.1 STANDARDPARAMETER

Den Ausgangspunkt fiir die Auswertung des monophonen Echtzeitsys-
tems bilden die in Abschnitt 6.3 genannten Standardparameter, die heu-
ristisch als Optimum ermittelt wurden (Test 1). Die Fenstergrole des
Kurzzeiteffektivwerts betrdgt hierbei 25 ms, die der adaptiven Schwelle
5s. Der Schwellenwertfaktor ¢ aus Gleichung 6.2 hat den Wert 1,5 mit
Attack- und Release-Zeiten von jeweils 50 ms. Die STFT wird mit einer
Hopsize von 10 ms und einer Fensterbreite von 30 ms berechnet, was
einem Overlap von 66,7 % entspricht. Das ASE wird im Bereich zwi-
schen 62,5 Hz und 8 kHz fiir 28 Biander berechnet, so dass sich 30 ASE-
Koeffizienten ergeben. Aus diesen gewiahlten Parametern ergibt sich fiir
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Bild 7.1:  Mittlere Klassifikationsraten der mit dem monophonen Echt-
zeitsystem durchgefithrten Tests in Prozent, Random Guess: 14,28 %
(durchgezogene Linie)

die mittlere Anzahl der ICA-Komponenten ein Wert von 9,3 und fiir die
mittlere Anzahl der HMM-Zustinde ein Wert von 4,8.

Die Klassifikationsergebnisse zeigt Tabelle 7.1. Mit einer mittleren Klas-
sifikationsrate von 84,84 % liefert das System bezogen auf die grofe
Trainingsdatenmenge und den damit verbundenen Umfang der klassifi-
zierbaren Klinge sehr gute Ergebnisse.

Die meisten falsch klassifizierten Klinge werden dem Saxophon zuge-
ordnet. Dies betrifft vor allem die Klinge des Cellos mit einem Klassifi-
kationsfehler von 27,47 %. Die Ursache hierfiir ist, dass das Spektrum
des Saxophons sehr breit ist und dass Saxophonklinge sehr variations-
reich sind. Somit verhilt sich die Saxophonklasse von allen Klassen am
chesten wie eine allgemeine Gerduschklasse, die Ausreiller von anderen
Klassen aufnimmt.

7.2.2 SPEKTROGRAMMPARAMETER

Um den Einfluss der Frequenzauflésung des Spektrogramms auf das
Verhalten des Systems und die Klassifikationsergebnisse zu untersuchen,
wurden neben dem Standardwert fiir die Fenstergréfie von 30 ms eben-
falls Werte von 40 ms und 20 ms verwendet, wihrend den restlichen
Parametern Standardwerte zugeordnet wurden. Dies bedeutet insbeson-
dere fiir den Overlap einen gleichbleibenden Wert von 66,7 %.

Durch den gleichbleibenden Overlap dndert sich die Hopsize bei einer
Fensterbreite von 40 ms auf einen Wert von 13,3 ms (Test 2). Durch die
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Tabelle 7.1: Test 1, Klassifikationsraten des monophonen Echtzeitsys-
tems in Prozent bei Standardparametern, mittlere Klassifikationsrate:
84,84 %, Random Guess: 14,28 %

JENA— | Klavier  Geige Cello  Kontra- Saxo- Fagott Trom-
bass phon pete
Klavier 76,07 0 9,73 0 12,97 1,23 0
Geige 0 75,53 0,37 0,90 16,63 6,37 0,20
Cello 0 0 71,93 0,60 27,47 0 0
Kontrabass 0 0 0 96,27 3,73 0 0
Saxophon 0 0 1,50 0,60 97,90 0 0
Fagott 1,15 0 1,00 0 12,04 85,81 0
Trompete 0 0,30 493 0 1,70 2,67 90,40

lingeren Fenster vergréBert sich auch die Frequenzauflésung, bei sin-
kender Zeitauflésung. Die Klassifikationsergebnisse zeigt Tabelle 7.2.
Die mittlere Klassifikationsrate sinkt hierbei gegentiber dem System mit
Standardparametern um 10,50 % auf 74,34 %. Das Sinken der Klassifika-
tionsrate in diesem Test beruht auf der schlechteren Zeitauflsung, die
dazu fihrt, dass die extrahierten Merkmale insgesamt gerduschartiger
werden und vor allem sehr kurze Klinge ohne Haltephase sich nicht
mehr ausreichend abbilden lassen. So zeigen die Fehlklassifikationen,
dass der Charakter des Saxophones als allgemeine Gerduschklasse weiter
angewachsen ist, was vor allem die Fehlklassifikationen des Cellos be-
trifft.

Bei einer Fensterbreite von 20 ms dndert sich die Hopsize durch den
gleichbleibenden Overlap auf einen Wert von 6,67 ms (Test 3). Durch
die kiirzeren Fenster verkleinert sich auch die Frequenzauflésung, wo-
hingegen die Zeitauflésung ansteigt. Die mittlere Klassifikationsrate sinkt
in diesem Test gegentber dem System mit Standardparametern noch
stairker um 14,20 % auf 70,64 %. Das Sinken der Klassifikationsrate ldsst
sich darauf zuriickfithren, dass sich die Oberténe im Spektrogramm
nicht mehr ausreichend abbilden lassen und alle Kldnge dadurch fiir das
System dhnlicher werden, was Fehlklassifikationen nach sich zieht.

Die gegentiber Test 1 schlechteren Klassifikationsergebnisse der Tests 2
und 3 zeigen, dass von einer Hopsize von 10 ms und einer Fensterbreite
von 30 ms nicht abgewichen werden sollte. Diese Werte stellen auch die
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Tabelle 7.2: Test 2, Klassifikationsraten des monophonen Echtzeitsys-
tems in Prozent bei einer Fensterbreite von 40 ms, mittlere Klassifikati-
onsrate: 74,34 %, Random Guess: 14,28 %

JENA— | Klavier  Geige Cello  Kontra- Saxo- Fagott Trom-
bass phon pete

Klavier 76,67 3,33 6,67 6,67 3,33 6,67 0
Geige 0 76,67 3,33 6,67 10 3,33 0
Cello 0 0 50,00 3,33 46,67 0 0
Kontrabass 0 0 0 80,00 20,00 0 0
Saxophon 0 0 0 3,33 96,67 0 0
Fagott 0 7,41 3,70 14,81 3,70 70,37 0

Trompete 0 0 3,33 10 16,67 0 70,00

Empfehlung des MPEG-7-Standards fiir das Erstellen von
Spektrogrammen dar [ISO15938].

7.2.3 ICA-PARAMETER

In weiteren Tests wurde der Einfluss der verwendeten ICA-
Komponenten untersucht. Hierbei wurde die Anzahl der Komponenten
nicht wie in den anderen Tests so ermittelt, dass die Summe der Merk-
malssignale 90 % der Gesamtvarianz ergeben (vgl. Abschnitt 6.3.7 und
Formel 06.9), sondern die Anzahl der Komponenten wurde im Vorfeld
auf einen festen Wert von 15 bzw. 6 festgelegt. Im Vergleich dazu ergab
sich in Test 1 bei einer varianzabhingigen Wahl der ICA-Komponenten
eine mittlere Anzahl von 9,3.

Bei einer festen Anzahl von 15 ICA-Komponenten (Test 4) sinkt die
mittlere Klassifikationsrate gegentiber dem System mit Standardparame-
tern geringfiigie um 2,56 % auf 82,28 % (Tabelle 7.3). Die fir das Trai-
ning zur Verfigung stchenden Daten kénnen aufgrund der erhéhten
Anzahl der ICA-Komponenten detaillierter als im varianzabhingigen
Betrieb dargestellt werden, allerdings enthalten die meisten der zusitzli-
chen ICA-Komponenten nur wenig Informationen und transportieren
groBtenteils Rauschen, was den Riickgang der mittleren Klassifikations-
rate erklirt. Besonders wirkt sich dies wieder auf die Unterscheidung von
Cello und Saxophon aus, wobei sich fiir das Cello ein Klassifikationsfeh-
ler von 60,00 % ergibt.
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Tabelle 7.3: Test 4, Klassifikationsraten des monophonen Echtzeitsys-
tems in Prozent bei 15 ICA-Komponenten, mittlere Klassifikationsrate:
82,28 %, Random Guess: 14,28 %

JENA— | Klavier  Geige Cello  Kontra- Saxo- Fagott Trom-
bass phon pete

Klavier 86,67 0 0 0 13,33 0 0
Geige 0 96,67 3,33 0 0 0 0
Cello 0 0 40,00 0 60,00 0 0
Kontrabass 0 0 0 90,00 10,00 0 0
Saxophon 0 0 0 3,33 96,67 0 0
Fagott 0 0 0 0 7,41 92,60 0

Trompete 0 0 6,67 0 20,00 0 73,33

Bei einer festen Anzahl von 6 ICA-Komponenten (Test 5) sinkt die mitt-
lere Klassifikationsrate gegentiber dem System mit Standardparametern
um 4,63 % auf 80,21 %. Eine Verringerung der ICA-Komponenten stellt
grundsitzlich eine Reduktion des Informationsgehalts dar, so dass bei
einem Betrieb mit weniger ICA-Komponenten als sich im varianzabhin-
gigen Fall ergeben, ein Sinken der Klassifikationsrate zu erwarten ist.
Dass die Klassifikationsrate jedoch nicht deutlich stirker absinkt, ergibt
sich aus der Tatsache, dass ein GroB3teil der Informationen in der Regel
bereits von den ersten drei ICA-Komponenten transportiert wird.

Wird beispielsweise aus technischen Griinden ein System gefordert, dass
eine konstante Anzahl von ICA-Komponenten aufweist, kann aufgrund
der Ergebnisse von Test 5 eine Festlegung auf 6 Komponenten sinnvoll
sein, da sich die mittlere Klassifikationsrate hierbei nur um 4,63 % ver-
ringert, der benétigte Speicherplatz und der Rechenaufwand sich aller-
dings um ca. 35 % reduzieren, was den echtzeitfihigen Betrieb erleich-
tert. Eine Erhoéhung auf mehr als 9 Komponenten ist hingegen nicht
sinnvoll, wie aus den Ergebnissen von Test 4 hervorgeht, da sich hierbei
suboptimale Modelle ergeben und die mittlere Klassifikationsrate wieder
sinkt, Speicherplatz und Rechenaufwand allerdings um 60 % zunehmen,
was den Echtzeitbetrieb erschwert.

7.2.4 HMM-PARAMETER

Um den Einfluss der Anzahl der HMM-Zustinde auf das Verhalten des
Systems zu untersuchen, wurden in weiteren Tests die Anzahl der Zu-
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7. AUSWERTUNG

Tabelle 7.4: Test 6, Klassifikationsraten des monophonen Echtzeitsys-
tems in Prozent bei 8 HMM-Zustinden, mittlere Klassifikationsrate:
83,76 %, Random Guess: 14,28 %

JENA— | Klavier  Geige Cello  Kontra- Saxo- Fagott Trom-

bass phon pete
Klavier 70,00 13,33 0 3,33 13,33 0 0
Geige 3,33 96,67 3,33 0 0 0 0
Cello 0 13,33 70,00 3,33 13,33 0 0
Kontrabass 0 0 0 83,33 16,67 0 0
Saxophon 0 0 0 6,67 93,33 0 0
Fagott 3,70 0 0 0 0 96,30 0

Trompete 0 0 3,33 0 20,00 0 76,67

stinde nicht dynamisch aus der Anzahl der ICA-Komponenten ermittelt
(vgl. Abschnitt 6.3.8), sondern im Vorfeld auf einen festen Wert von 8
bzw. 4 festgelegt. Im Vergleich dazu ergab sich in Test 1 bei einer von
den ICA-Komponenten abhingigen, dynamischen Wahl der HMM-
Zustinde eine mittlere Anzahl von 4,8.

Bei einer festen Anzahl von 8 HMM-Zustinden (Test 6) sinkt die mittle-
re Klassifikationsrate gegeniiber dem System mit Standardparametern
geringfligic um 1,08 % auf 83,76 % (Tabelle 7.4). Durch die im Vergleich
zum dynamischen Betrieb erhéhte Anzahl der HMM-Zustinde lassen
sich komplexere Modelle erzeugen. Diese neigen teilweise allerdings
schon zur Uberanpassung, was sich in einer sinkenden Klassifikationsta-
te ausdrickt.

Bei einer festen Anzahl von 4 HMM-Zustinden (Test 7) sinkt die mittle-
re Klassifikationsrate gegeniiber dem System mit Standardparametern
deutlich um 15,32 % auf 69,52 %. Diese Verschlechterung ergibt sich
aus der Tatsache, dass die meisten Modelle mit nur vier Zustinden nicht
in der Lage sind, alle Aspekte der Klassifikationsaufgabe im Merkmals-
raum abzubilden.

Aufgrund der Ergebnisse der Tests 6 und 7 wird deutlich, dass es nicht
sinnvoll ist, von einer dynamischen Wahl der HMM-Zustinde abzuwei-
chen, da dies grundsitzlich zu schlechteren Klassifikationsergebnissen
fihrt. Werden allerdings beispielsweise aus technischen Griinden Model-
le mit einer konstanten Anzahl von HMM-Zustinden gefordert, so sollte
aufgrund der Ergebnisse von Test 6 ecine Festlegung auf 8§ HMM-
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7.3. Polyphone Klassifikation

Zustinde gewihlt werden, da sich hierbei fast die gleichen Klassifikati-
onsergebnisse wie in einem System mit einer dynamischen Wahl der
HMM-Zustinde ergeben.

7.3 POLYPHONE KILASSIFIKATION

Fir die Auswertung des polyphonen Systems (vgl. Abschnitt 6.4) wurden
mit den Klingen des Trainingsmaterials fiir jedes Musikinstrument ein
eigenes Musikinstrumentenmodell trainiert. Die jeweiligen Musikinstru-
mentenmodelle enthalten hierbei fiir jeden Halbton ein eigenes GMM-
Modell. Die Eigenschaften des Systems fiir verschiedene Klassifikations-
szenarien wurden in verschiedenen Tests untersucht, deren mittlere
Klassifikationsraten zum Uberblick in Bild 7.2 aufgefiihrt sind. In einigen
Tests wurden dem System die korrekten Tonhéhen der zu klassifizieren-
den Klidnge als a-priori Information tiber MIDI-Dateien zur Verfiigung
gestellt. Hierdurch konnten Fehler der automatischen Tonho6henerken-
nung ausgeschlossen werden, und das eigentliche Klassifikationssystem
wurde getrennt ausgewertet. In den Tests in denen die Tonh6éhe automa-
tisch vom System ermittelt werden musste, wurde sie mit einer mittleren
Genauigkeit von 57,88 % richtig erkannt. Der genaue Aufbau und die
detaillierten Ergebnisse der Tests werden in den folgenden Abschnitten
beschrieben.

7.3.1 TRAININGSPARAMETER

Das fur die Tests verwendete System wurde mit den in Abschnitt 6.4
genannten Standardparametern trainiert. Die Fenstergréfie des Kurzzeit-
effektivwerts betrdgt hierbei 25 ms, die der adaptiven Schwelle 5 s. Der
ein Segment auslésende Signalabstand betrdgt 10 dB. Die STFT wird mit
einer Hopsize von 20 ms und einer Fensterbreite von 40 ms berechnet,
was einem Overlap von 50 % entspricht. Die Glittung des Amplituden-
spektrums erfolgt tiber ein 20 Hz breites GaulBfenster. Fiir die Schablo-
nen zur TonhShenerkennung werden Hann-Fenster mit einer Breite von
vier Halbtonen verwendet, wobei die korrekten Tonhohen der Trai-
ningsklinge tber eine MIDI-Datei zur Verfiigung gestellt werden. Das
extrahierte Harmonic Peak Spectrum wird aus 15 Harmonischen gebildet
und erzeugt Merkmalsvektoren mit 30 Werten. Pro Instrumentenmodell
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Bild 7.2:  Mittlere Klassifikationsraten der mit dem polyphonen System
durchgefiihrten Tests in Prozent, Random Guess: 14,28 % (durchgezo-
gene Linie)

wird fiir jeden Halbton im Bereich von 65,41 Hz bis 523,25 Hz (SPN:
C2-C5) ein eigenes GMM mit drei Komponenten trainiert.

7.3.2 EINZELKLANGE

Als Vergleichsbasis wurde das polyphone System in einem ersten Test
unter optimalen Bedingungen untersucht, um eine Obergrenze fir die
mittlere Klassifikationsrate zu ermitteln. Hierbei wurden die Klinge des
Testdatensatzes direkt als einzelne, monophone Klinge zur Klassifikati-
on verwendet, deren Tonhéhe dem System iiber eine MIDI-Datei zur
Verfiigung gestellt wurde (Test 8).

Tabelle 7.5 zeigt die Klassifikationsergebnisse. Mit einer mittleren Klassi-
fikationsrate von 74,57 % liefert das System bezogen auf die groB3e Trai-
ningsdatenmenge und den damit verbundenen Umfang der klassifizier-
baren Klinge sehr gute Ergebnisse. Die Fehlklassifikationen der Instru-
mente untereinander sind relativ ausgewogen, wobei die meisten falsch
klassifizierten Klinge dem Kontrabass zugeordnet werden. Dies betrifft
insbesondere die Klinge des Klaviers mit einem Klassifikationsfehler
von 18,06 %, was vor allem an der groBlen klanglichen Ahnlichkeit der
tiefen Tone liegt. Die zur Klangerzeugung verwendeten gespannten Sai-
ten haben hier teilweise einen sehr dhnlichen Aufbau.

In einem weiteren Test wurden dem System die TonhShen der einzelnen
Klinge nicht zur Verfiigung gestellt, sondern automatisch ermittelt
(Test 9). Die mittlere Klassifikationsrate sinkt hierbei gegentiber Test 8
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7.3. Polyphone Klassifikation

Tabelle 7.5: Test 8, Klassifikationsraten des polyphonen Systems in Pro-
zent fur monophone Einzelklinge, mittlere Klassifikationsrate: 74,57 %,
Random Guess: 14,28 %

JENA— | Klavier  Geige Cello  Kontra- Saxo- Fagott Trom-
bass phon pete
Klavier 59,52 0 8,73 18,06 0,40 8,73 4,56
Geige 0,20 63,69 15,68 10,91 1,59 3,57 4,37
Cello 0,79 417 74,01 12,90 0 5,16 2,98
Kontrabass | 0,99 1,79 11,51 82,34 0 1,39 1,98
Saxophon 0,20 0,79 5,16 4,96 82,54 1,39 4,96
Fagott 0,60 0 0,40 0,60 0 93,45 4,96
Trompete 1,39 2,18 8,33 8,33 0 13,29 66,47

um 8,33 % auf 66,24 %. In diesem Test arbeitet das polyphone System
im gleichen Klassifikationsszenario wie das monophone Echtzeitsystem
in Test 1. Die mittlere Klassifikationsrate des polyphonen Systems ist
hierbei 18,60 % kleiner als die des monophonen Echtzeitsystems. Dies
ist darauf zuriickzufiihren, dass das polyphone System aufgrund seines
inneren Aufbaus und der Verwendung von harmonischen anstatt spekt-
ralen Merkmalen zwar allgemeiner und vor allem in polyphonen Szena-
rien verwendet werden kann, im monophonen Fall allerdings Merkmale
mit weniger Aussagekraft zur Auswertung hat.

7.3.3 MUSIKSTUCKE

Fiar die Klassifikation von Musikinstrumentenklingen aus komplexer
Musik wurden die Klinge des Testdatensatzes in polyphone, sechsstim-
mige Musik berfiihrt. Hierzu wurden sie in einen der verwendeten GM-
kompatiblen Synthesizer geladen, dessen Ausgangsignale aufgenommen
wurden, wihrend mit ihm eine MIDI-Sequenz abgespielt wurde. Die
verwendeten MIDI-Sequenzen stammen aus der von Batke erstellten
MIDI-Datenbank [Batk06]. Die in den Musikstiicken vorkommenden
Klinge wurden anschlieBend von dem polyphonen System klassifiziert.
Hierbei wurden dem System in einem Test die korrekten Tonhdhen der
zu klassifizierenden Klidnge als a-priori Information tber MIDI-Dateien
zur Verfiigung gestellt, im einem weiteren Test mussten sie vom System
automatisch ermittelt werden.
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Tabelle 7.6: Test 10, Klassifikationsraten des polyphonen Systems in
Prozent fur komplexe Musiksignale, mittlere Klassifikationsrate:
55,47 %, Random Guess: 14,28 %

JENA— | Klavier  Geige Cello  Kontra- Saxo- Fagott Trom-
bass phon pete
Klavier 31,07 47,14 11,79 0,71 4,64 2,14 2,50
Geige 0 63,22 16,09 2,30 10,35 0 8,05
Cello 17,58 8,79 43,96 5,49 21,98 1,10 1,10
Kontrabass | 2,24 13,81 17,91 38,43 20,90 4,10 2,01

Saxophon 0 0 2,70 0 97,30 0 0

Fagott 1,28 3,85 0 1,28 10,90 82,05 0,64
Trompete 4,84 16,13 12,90 0 22,58 11,29 32,26

Die Klassifikationsergebnisse bei bekannter Tonhoéhe (Test 10) zeigt
Tabelle 7.6. Da in diesem Test keine Fehler der automatischen Tonho-
henerkennung auftreten kénnen, lisst sich so das eigentliche Klassifika-
tionssystem getrennt auswerten. Die mittlere Klassifikationsrate betrigt
55,47 %, was ein sehr guter Wert fiir sechsfach polyphone Musik ist.

Die meisten falsch klassifizierten Klinge werden wie bei dem monopho-
nen Echtzeitsystem dem Saxophon zugeordnet, da es sich aufgrund sei-
nes breiten Spektrums und seines Variationsreichtums am ehesten als
allgemeine Gerduschklasse verhilt, die Austreiler von anderen Klassen
aufnimmt. Ein groBer Klassifikationsfehler entsteht weiterhin fir Kla-
vierklinge, die mit 47,14 % als Geigenklinge klassifiziert werden. Die
Ursache hierfiir liegt wieder in der dhnlichen Klangerzeugung durch
schwingende Saiten, die vor allem fiir leise Téne dhnliche spektrale Mus-
ter erzeugt. Hierbei liegt die Hauptenergie im Grundton, was sinusartige
Klinge nach sich zieht.

Wird die Tonhdheninformation dem System nicht als a-priori Informati-
on zur Verfiigung gestellt, sondern automatisch ermittelt (Test 11), so
sinkt die mittlere Klassifikationsrate auf 34,46 %. Hier machen sich nun
verstirkt Fehler in der automatischen TonhShenerkennung bemerkbar,
so dass teilweise zur Klassifikation eines Klanges vollig falsche Modelle
herangezogen werden. Die mittlere Klassifikationsrate ist in diesem Test
zwar immer noch 2,4 mal gréBer als der Random Guess, allerdings zeigt
der Test die Grenzen des Systems fiir eine automatische polyphone
Klassifikation auf Notenebene auf. Eine generelle Aussage tiber die in
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7.3. Polyphone Klassifikation

Tabelle 7.7: Test 12, Klassifikationsraten des polyphonen Systems in
Prozent fir komplexe Zufallsmusik, mittlere Klassifikationsrate:
56,99 %, Random Guess: 14,28 %

JENA— | Klavier  Geige Cello  Kontra- Saxo- Fagott Trom-
bass phon pete
Klavier 20,71 25,71 25,00 13,57 13,57 0 1,43
Geige 4,17 61,81 13,39 10,42 6,94 1,39 1,39
Cello 8,89 5,19 69,63 8,15 6,67 1,48 0
Kontrabass | 4,38 6,57 11,68 66,42 10,95 0 0
Saxophon 423 4,23 0 0,70 90,84 0 0
Fagott 7,97 7,25 5,07 3,62 10,14 39,13 26,81
Trompete 7,19 6,47 12,23 10,79 8,63 432 50,36

einem Lied vorkommenden Instrumente im Sinne einer multimedialen
Metadatengewinnung ist allerdings auch mit einer mittleren Klassifikati-
onsrate von 34,46 % noch gut moglich.

7.3.4 ZUFALLSMUSIK

Um eine grolere Datenmenge mit polyphoner Musik zum Testen ver-
wenden zu kénnen, wurde das System weiterhin mit sechsstimmiger
Zufallsmusik untersucht. Fur die verwendete Zufallsmusik wurden MI-
DI-Sequenzen genetiert, die die thythmischen und harmonischen Struk-
turen sowie das Noten-/Pausenverhiltnis von westlicher Musik besitzen,
in der Regel allerdings keine fiir den menschlichen Hérer angenehme
Melodien oder Akkordfolgen enthalten [BaEi06]. Die generierten MIDI-
Sequenzen wurden, wie bei der Auswertung mit polyphonen Musikstii-
cken im vorangegangenen Abschnitt, in Musiksignale Gberfiihrt, indem
sie von einem der verwendeten GM-kompatiblen Synthesizer abgespielt
wurden, wihrend dieser die Klinge des Testdatensatzes geladen hatte.
Fir die Klassifikation wurden dem System in einem Test die korrekten
Tonhohen der zu klassifizierenden Klinge als a-priori Information tiber
MIDI-Dateien zur Verfiigung gestellt, in einem weiteren Test mussten
sie vom System automatisch ermittelt werden.

Die Klassifikationsergebnisse bei bekannter Tonhdéhe (Test 12) zeigt
Tabelle 7.7. Da auch in diesem Test keine Fehler der automatischen
Tonhé6henerkennung auftreten kénnen, trifft das Klassifikationsergebnis
direkt eine Aussage iber die Qualitit des eigentlichen Klassifikationssys-
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tems. Die mittlere Klassifikationsrate betrigt 56,99 %, was ein sehr guter
Wert fiir sechsfach polyphone Musik ist. Die meisten falsch klassifizier-
ten Klinge werden erneut dem Saxophon zugeordnet, der grof3te Klassi-
fikationsfehler tritt mit 25,71 % beim Klavier auf. Da die mittlere Klassi-
fikationsrate nur um 1,52 % von der in Test 10 fiir real komponierte
polyphone Musik erzielten abweicht, ist weiterhin belegt, dass die gene-
rierte Zufallsmusik tatsichlich den Charakter von real komponierter
Musik beibehilt.

Muss die Tonhoéheninformation vom System automatisch ermittelt wer-
den (Test 13), sinkt die mittlere Klassifikationsrate auf 33,85 %. Hier
machen sich wie bei real komponierter polyphoner Musik in Test 11
verstirkt Fehler in der automatischen Tonhéhenerkennung bemerkbar.
Auch die in diesem Test erreichte mittlere Klassifikationsrate weicht nur
um 0,61 % von der in Test 11 ab. Somit gilt auch hier, dass die Klassifi-
kation zwar nicht mehr ausreichend genau ist, um eine Klassifikation auf
Notenbasis durchzufithren, ecine generelle Aussage tber die in einem
Lied vorkommenden Instrumente im Sinne einer multimedialen Metada-
tengewinnung allerdings noch gut méglich ist.

7.3.5 ZWEIKLANGE

Die schwierigste Aufgabe im Rahmen der Identifikation und Klassifika-
tion von Musikinstrumentenklingen ergibt sich bei der Verarbeitung von
Akkorden, da sich hier viele Oberténe der einzelnen Klidnge tiberlagern
und so neue eigenstindige Klinge entstehen. Um das System mit Zwei-
klingen testen zu kénnen, wurden zufillig ausgewihlte Klidnge des Test-
datensatzes in ihrer Lautstirke auf ein gleiches Niveau gebracht und
gemischt. Diese gemischten Klidnge wurden anschlieBend vom System
klassifiziert (Test 14). Fir die Klassifikation wurden dem System die
korrekten Tonhohen der zu klassifizierenden Klinge als a-priori Infor-
mation Uber MIDI-Dateien zur Verfigung gestellt, da eine Grundfre-
quenzerkennung bei Akkorden ein nicht triviales Problem darstellt, fir
das bisher keine umfassende Losung existiert [MaFe02, Naga03,
EgBr04b].

Tabelle 7.8 zeigt die Klassifikationsergebnisse. Die mittlere Klassifikati-
onsrate ist mit 67,60 % nur um 6,97 % kleiner als die mittlere Klassifika-
tionsrate fiir monophone Einzelklinge aus Test 8, was bezogen auf die
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Tabelle 7.8: Test 14, Klassifikationsraten des polyphonen Systems in
Prozent fur Zweiklinge, mittlere Klassifikationsrate: 67,60 %, Random
Guess: 14,28 %

JENA— | Klavier  Geige Cello  Kontra- Saxo- Fagott Trom-
bass phon pete
Klavier 39,58 25,00 2,08 8,33 20,83 2,08 2,08
Geige 2,17 89,13 2,17 0 6,52 0 0
Cello 10,64 12,77 63,83 6,38 426 0 2,13
Kontrabass | 16,67 8,33 8,33 62,50 417 0 0
Saxophon 0 0 4,17 6,25 87,50 0 2,08
Fagott 6,25 6,25 2,08 0 12,50 60,42 12,50
Trompete 4,26 8,51 2,13 4,26 4,26 6,38 70,21

schwierige Aufgabenstellung ein sehr gutes Ergebnis darstellt. Die Klas-
sifikationsraten der ecinzelnen Instrumente sind untereinander relativ
ausgewogen, wobei die korrekte Klassifikation der Klavierklinge mit
einer Klassifikationsrate von 39,58 % die grofite Schwierigkeit darstellt.
Ein Grund hierfiir ist, dass bei der Klangerzeugung neben den direkt
angeschlagenen Saiten grundsitzlich auch andere in einem harmonischen
Verhiltnis zum Grundton stehende Saiten ber Resonanzen mitschwin-
gen.

7.3.6 DREIKLANGE

AbschlieBend wurde das System mit kiinstlich erzeugten Dreiklingen
getestet. Hierfiir wurden wie beim Test mit Zweiklingen zufillig ausge-
wihlte Klinge des Testdatensatzes in ihrer Lautstirke angepasst und
gemischt. Diese gemischten Klinge wurden anschlieBend vom System
klassifiziert (Test 15). Auch in diesem Test wurden dem System die kor-
rekten TonhShen der zu klassifizierenden Klidnge als a-priori Informati-
on Uber MIDI-Dateien zur Verfiigung gestellt.

Die Klassifikationsergebnisse zeigt Tabelle 7.9. Die mittlere Klassifikati-
onsrate sinkt gegentiber Test 14 mit Zweiklingen um 14,64 % auf
52,96 %, was fir die Klassifikation von Dreiklingen ein sehr gutes Er-
gebnis darstellt. Wie im Test mit Zweiklingen stellt die Erkennung der
Klavierklinge mit einer Klassifikationsrate von 27,66 % die groBte
Schwierigkeit dar, aber auch die Erkennung der Fagottklinge ist mit
einer Klassifikationsrate von 35,71 % schwierig.
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Tabelle 7.9: Test 15, Klassifikationsraten des polyphonen Systems in
Prozent fir Dreiklinge, mittlere Klassifikationsrate: 52,96 %, Random
Guess: 14,28 %

JENA— | Klavier  Geige Cello  Kontra- Saxo- Fagott Trom-
bass phon pete
Klavier 27,66 31,91 12,77 2,13 23,40 0 2,13
Geige 1,75 71,93 7,02 5,26 10,53 0 3,51
Cello 9,33 10,67 50,67 14,67 5,33 2,67 6,67
Kontrabass | 5,80 13,04 17,39 49,28 8,70 0 5,80
Saxophon 5,26 1,32 1,32 7,89 77,63 3,95 2,63
Fagott 9,52 9,52 14,29 2,38 15,48 35,71 13,10
Trompete 2,41 12,05 7,23 8,43 8,43 3,61 57,83

Die mittlere Klassifikationsrate des Tests mit Dreikldngen hat einen dhn-
lichen Wert wie die fiir die Verarbeitung von Musikstiicken in Test 10
und Zufallsmusik in Test 12, obwohl diese sechsfach polyphon sind und
die verarbeiteten Dreiklinge lediglich dreifach polyphon sind. Dieses
Ergebnis belegt einerseits die Schwierigkeit bei der Verarbeitung von
reinen Akkorden, andererseits aber auch, dass selbst in sechsfach poly-
phoner Musik gentigend Bereiche mit geringerer Polyphonie vorkom-
men, um gute mittlere Klassifikationsraten zu erzielen.
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Im Rahmen dieser Arbeit wurden Verfahren der Musikinstrumenten-
identifikation und Klassifikation insbesondere in komplexer, polyphoner
Musik untersucht. Hierzu wurden alle in diesem Zusammenhang rele-
vanten musikalischen Phinomene und die musikalischen Parameter so-
wie die physikalischen Eigenschaften von Musikinstrumenten und die
daraus resultierenden Klangeigenschaften erldutert. Weiterhin wurde eine
Vielzahl von Verfahren zur Extraktion relevanter Merkmale aus Musik-
stiicken und den in ihnen vorkommenden Musikinstrumentenklingen
analysiert sowie verschiedene Verfahren der Mustererkennung beziiglich
ihrer Verwendbarkeit im Zusammenhang mit der Identifikation und
Klassifikation von Musikinstrumentenklingen untersucht. Die im Rah-
men dieser Arbeit implementierten Klassifikationssysteme wurden in
ihrer Funktionsweise ausfiithrlich beschrieben und abschlieBend hinsicht-
lich ihrer Klassifikationsergebnisse umfangreich ausgewertet.

8.1 MUSIKINSTRUMENTENERKENNUNG

Die als ein Ergebnis dieser Arbeit entwickelten Klassifikationssysteme
leisten einen wesentlichen Beitrag zur Erforschung und Lésung des
Problems der Musikinstrumentenidentifikation und Klassifikation.

Das monophone Experimentiersystem ist aufgrund seines modularen,
offenen Charakters und seiner einfachen Anwendbarkeit hervorragend
geeignet fir weitere Untersuchungen und Experimente im Rahmen der
Merkmalsextraktion, Merkmalsaufbereitung und Klassifikation. Mit ihm
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lassen sich verschiedenste Verfahren sehr effizient und einfach sowohl
cinzeln als auch im Zusammenspiel testen.

Das monophone Echtzeitsystem empfiehlt sich durch seine sehr guten
Klassifikationsergebnisse mit mittleren Klassifikationsraten von 84,84 %
und seine Echtzeitfihigkeit als Benchmark fiir dhnliche Verfahren.
Durch die Kompatibilitit zu den Standards MPEG-7 und VST stellt es
weiterhin eine direkt umsetzbare Studie fur den industriellen Gebrauch
dar und kann bereits in der vorliegenden Implementierung direkt fiir die
automatische Metadatengewinnung nach MPEG-7 eingesetzt werden.

Das polyphone Klassifikationssystem liefert einen wesentlichen Beitrag
auf einem bisher wenig erforschten Gebiet. Fiir sechsfach polyphone
Musik erzielt das System je nach Klassifikationsszenario mittlere Klassi-
fikationsraten von bis zu 56,99 %, wobei die Tonhohen der zu klassifi-
zierenden Klinge mit einer mittleren Genauigkeit von 57,88 % richtig
erkannt werden. Die Klassifikationsergebnisse hingen noch stark von
dem Ergebnis der TonhShenerkennung ab, so dass ein verbessertes Ver-
fahren der TonhShenerkennung hier direkt eine Erth6hung der mittleren
Klassifikationsrate nach sich zichen wiirde. Die benutzten Algorithmen
zur Merkmalsextraktion und Klassifikation sind sehr robust gegentiber
Storeinflissen durch tberlappende oder gleichzeitig auftretende Klinge
oder Gerdusche. Neben der reinen Klassifikation ist das System weiter-
hin in der Lage, die wihrend des Trainings erlernten Klinge tber ein
Sinusmodell nach dem Prinzip der Additiven Synthese zu resynthetisie-
ren.

8.2 ANWENDUNG

Die implementierten Systeme liefern aufgrund der sehr guten Klassifika-
tionsergebnisse einen wertvollen Beitrag fiir die automatische Metada-
tengewinnung aus Audiodaten und die damit verbundene automatische
Annotation von Klangarchiven und der in einem Musikstiick enthaltenen
Musikinstrumente.

So koénnten durch die Auswertung dieser Metadaten beispielsweise
Klang- und Musikarchive direkt tiber schlagwortbasierte Suchmaschinen

182



8.2. Anwendung

auf semantischer Ebene durchsucht werden, indem als Suchkriterium ein
oder mehrere Musikinstrumente gewdahlt werden.

Im Bereich der Studiotechnologie kénnten die extrahierten Informatio-
nen uUber die in einem Musikstuck erkannten Musikinsttumente auch
dazu genutzt werden, um dem Komponisten weitere zu seiner bisherigen
Komposition passende oder dhnlich klingende Musikinstrumentenklinge
zu prisentieren.

Weiterhin kénnten die gewonnenen Metadaten im Zusammenhang mit
Verfahren der Quellentrennung oder der automatischen Transkription
verwendet werden, indem die Parameter der Verfahren auf die in dem zu
bearbeitenden Audiomaterial enthaltenen Musikinstrumente angepasst
werden. So kénnten sich beispielsweise auch Vereinfachungen fir die in
QBH- oder QBT-Systemen durchzufiihrenden Transkriptionen von
komplexen Musikstiicken in monophone Melodien oder Rhythmen er-
geben [EiBS04a, EiBS04b, BEW+04b, Batk(06].
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