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Zusammenfassung

Die Wahrnehmung akustischer Ereignisse wie Sprache und Musik durch
Maschinen ist ein Schliissel auf dem Weg zur Kiinstlichen Intelligenz. Gegen-
stand dieser Arbeit ist das Erkennen von Musikstilen. Schwierigkeiten und
Losungsansitze werden anhand der Stilrichtungen Rock, Pop, Techno und
Klassik aufgezeigt.

Das Ergebnis ist ein lernendes System zur Musikstilerkennung. Zwei Prin-
zipien prigen die Reprisentation des Musikwissens und die Informationsver-
arbeitung. Das Einfachheitsprinzip besagt, daf die Reprisentation des Wis-
sens so einfach wie moglich sein soll. Konsequenterweise sollte ein Modell des
Musikstiickes im Computer nur relevante Merkmale des Musikstiickes enthal-
ten. Probleminvariante Eigenschaften miissen eliminiert werden. Experimen-
te zur Wahrnehmung von Musik beim Menschen erleichtern das Auffinden
solcher Eigenschaften. So kann nachgewiesen werden, dafy die Wahrnehmung
von Musik in einem gewissen Rahmen zeitinvariant ist. Relevante Merkmale
fiir die Erkennung eines Musikstils sind Rhythmus und Klangfarbe.

Das zweite Prinzip betrifft die Art der Informationsverarbeitung. Das
Gruppenprinzip besagt, dafi &hnliche Informationen &hnlich verarbeitet wer-
den sollen. Die Anwendung dieses Prinzips fiihrt zu modular strukturierten
Neuronalen Netzwerken. Zwei Spezialnetze verarbeiten die relevanten Eigen-
schaften Rhythmus und Klangfarbe. Zeitabhingigkeiten werden auf explizite
Weise modelliert. Eine Integration dieser so verarbeiteten Informationen wird
auf einer hoheren Ebene durchgefiihrt. Diese Aufgabe wird durch ein Kom-
binationsnetz gelost.

Ein Schwerpunkt der Arbeit ist nicht nur die Synthese eines Systems zur
Musikstilerkennung, sondern auch dessen Analyse. Dies betrifft die gelernten
Netzwerkverbindungen der Neuronalen Netze. Damit kann das Verhalten des
Systems auf Plausibilitit gepriift werden. Erkennungsleistung und Dominanz
einzelner Stile werden nachvollziehbar.

Insgesamt werden mit diesem System 88, 9% der Stilrichtungen aller Mu-
sikstiicke richtig erkannt. Besonders gut ist die Erkennung klassischer Stiicke,
auch die eher als schwierig eingestuften Stiicke, wie die Bilder einer Ausstel-
lung von Mussogorsky, werden korrekt erkannt. Die Trennung der dhnlichen
Musikstile Rock und Pop durch das System ist ebenfalls sehr gut.
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Kapitel 1

Einfiihrung

Nicht erst seit dem Zeitalter der Computer untersuchen Forschungsgruppen
aus unterschiedlichen Disziplinen die kognitiven und perzeptiven Fihigkei-
ten des Menschen. Aus Sichtweise der Informatik kénnen das Wahrnehmen
und Erkennen, das Denken und Planen als informationsverarbeitende Pro-
zesse verstanden werden. Gegenstand der Kiinstlichen Intelligenz (KI) ist
die Modellierung und Simulation dieser Fihigkeiten. Die rasch fortschreiten-
de Entwicklung immer schnellerer (und eventuell auch besserer) Computer
erméglicht es, solche Systeme der KI auch praktisch anzuwenden. Als aktu-
elles Beispiel sei da das Spracherkennungs - und iibersetzungsystem JANUS
[27] erwihnt, welches in einer Kooperation der Universitit Karlsruhe mit der
Carnegie Mellon University (Pittsburgh,USA) entwickelt wird.

Die rasante Entwicklung zu einer Informationsgesellschaft bringt es her-
vor, dafl heute dem Menschen eine Vielzahl von Informationen zur Verfiigung
stehen, wie es vor einem Jahrhundert noch undenkbar erschien. Die zielgerich-
tete Nutzung dieser Moglichkeiten und die Suche bestimmter Informationen
wird damit immer schwieriger. Mit Methoden der KI kénnen informations-
verarbeitende Systeme zur Unterstiitzung des Menschen entwickelt werden.
Mit die wichtigsten Informationsquellen sind Rundfunk und Fernsehen. Um
diese Informationen nutzen zu konnen, ist es erforderlich, akustische Ereig-
nisse zu erkennen. Gegenstand der vorliegenden Arbeit ist die Erkennung von
Musikstilen.

Die Klassifikation von Musikstilen ist nicht nur auf dem Gebiet der In-
formationsverarbeitung von Bedeutung, sondern kann auch auch im Bereich
der Mensch-Maschine-Kommunikation Anwendung finden. So sind Radioap-
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parate vorstellbar, die fahig sind, die verfiigharen Sender nach bevorzugten
Musikrichtungen abzusuchen. Dazu ist es erforderlich, adaptive Systeme zu
entwickeln, die in der Lage sind, den Stil der Musikstiicke zu erkennen und
zu lernen, welche Musikrichtungen vom Horer gewiinscht beziehungsweise
abgelehnt werden. Es sei dahin gestellt, inwieweit solche Geriite Akzeptanz
finden.

Ziel dieser Diplomarbeit ist es, verschiedene Musikstile zu erkennen. Ge-
nauer: Der Klassifikator soll ein Musikstiick in einen der Bereiche Rockmu-
sik, Popmusik, Techno oder klassische Musik einordnen. In diesem Sinne
wird auch der Begriff Erkennung verstanden. Aus diesem Grunde werden
die Begriffe Erkennung und Klassifikation synonym verwendet. Anforderun-
gen an den Klassifikator sind Zuverlédssigkeit und Geschwindigkeit. Es soll
ein moglichst kurzer Ausschnitt aus dem Musikstiick geniigen, um das Stiick
richtig zu klassifizieren.

Das zur Modellierung des Klassifikators erforderliche Problemwissen wird
hauptsichlich durch eine Beispielsammlung von Musikstiicken reprisentiert.
Diese sind in einer Datenbasis zusammengefafit, die in dem sich anschlieflen-
den Kapitel 2 niher beschrieben wird. Ein (disjunkter) Teil der Datenbasis
dient ferner auch zur Evaluierung des Systems.

Aktuelle Ansiitze im Bereich der Musikerkennung werden in dem dritten
Kapitel diskutiert. Gegenstand dieser Arbeiten ist die Identifikation von No-
ten sowie Rhythmuswahrnehmung und Klangfarbenerkennung. Fernziel der
Musikerkennung ist die automatische Transkription von Musikstiicken.

Die Trennung von Musikstilen ist keine eindeutige Aufgabe. So ist die
Zuordnung eines Musikstiickes zu einem Musikstil auch von den Horgewohn-
heiten der Person abhingig. In dem vierten Kapitel werden Experimente
zur Untersuchung der Zuverlissigkeit und Schnelligkeit von Versuchsperso-
nen vorgestellt. Geklirt werden sollen auch, welche Informationen zur Er-
kennung benutzt werden, ob eher Kurzzeit- oder Langzeitinformationen von
Bedeutung sind. Wird von der Arbeitshypothese ausgegangen, dafi diese Er-
kenntnisse auf einen maschinellen Klassifikator iibertragbar sind, dann lassen
sich daraus Aussagen zu einer geeigneten Reprisentation der Musikstiicke
ableiten.

Eine angemessene Reprisentation der Musikstiicke ist fiir die Informa-
tionsverarbeitung von entscheidener Bedeutung. Eine Reprisentation heifit
dabei angemessen in Hinblick auf die Nutzung des Wissens. In Abbildung 1.1
ist der Ausschnitt eines Musikstiickes dargestellt. Das akustische Signal ist
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Abbildung 1.1: akustisches Signal im Zeitbereich

die Ausgangsbasis, in der die Musikbeispiele vorliegen. Ganz offensichtlich
kann man aus dem akustischen Signal nicht die Stilrichtung erkennen. Das
Signal im Zeitbereich ist fiir die Musikstilerkennung keine geeignete Darstel-
lung.

Das fiinfte Kapitel widmet sich daher der Suche nach einer geeigneten Re-
prasentation der Musikstiicke. Es beinhaltet Experimente zur Bestimmung
relevanter Merkmale fiir die Klassifikation der Musikstiicke. Beriicksichtigung
finden dabei Erkenntnisse aus der Psychoakustik, wie sie auch in Spracher-
kennungsystemen angewendet werden. Desweiteren dienen diese Experimente
zur Kliarung der Begriffe Rhythmus, Melodie und Klangfarbe. Resultat dieser
Untersuchungen ist eine kompakte Reprisentation, wie sie das Einfachheits-
prinzip verlangt.

Experimente zum Verarbeiten dieser Informationen werden in dem sich
anschlieflenden Kapitel 6 vorgestellt. Basis der Untersuchung ist die Ar-
beitshypothese, das konnektionistische Klassifikatoren dem vorhandenen Pro-
blemwissen in Form von Beispielen angemessen sind. Es werden dabei mehre-
re Ansitze verglichen. In Betracht gezogen werden Neuronale Netze. Grund-
lage fiir deren modularen Struktur bilden die Erkenntnisse des fiinften Ka-
pitels zusammen mit dem Gruppenprinzip. Ein anderer, statistischer Ansatz
besteht darin, die klassenbedingten Wahrscheinlichkeiten durch versteckte
Markov Modelle (Hidden Markov Models, HMM) zu schétzen. In einem wei-
teren Ansatz wird versucht, die Unsicherheiten der Zeitinvarianzannahme
auszugleichen. Das Ergebnis ist ein diskriminatives Lernverfahren fiir zeit-
abhiangige Phinomene, genannt ETM-NN. Vorteil des Ansatzes ist eine ex-
plizite Modellierung der Zeitabhingigkeiten.



Kapitel 2

Datenbasis

Die Experimente zur Wahrnehmung von Musik, die Bestimmung relevanter
Merkmale und nicht zuletzt der Bau eines Klassifikators erfordert eine Samm-
lung von Beispielen der unterschiedlichen Musikstile. Es wurde deshalb eine
Datenbasis erstellt, die diese Informationen enthélt. Im Abschnitt Aufnahme
der Musikstiicke werden Umfang und Art der Musikstiicke erlautert. Gegen-
stand des zweiten Abschnitts ist die Zuordnung der Musikstiicke zu einem
Musikstil.

2.1 Aufnahme der Musikstiicke

Diese Datenbasis enthiilt Ausschnitte von Musikstiicken, die jeweils etwa von
30 Sekunden Dauer sind. Die Ausschnitte befinden sich in der Mitte des
Stiickes, da oft Anfang und Ende nicht charakteristisch fiir das Musikstiick
sind. Zudem ist bei zufilligem Einschalten oder Senderwechsel die Wahr-
scheinlichkeit hoher, ein Ausschnitt aus dem mittleren Teil zu horen.

Aufgenommen wurden die Daten von Compact Disc’s (CD). Die Abtast-
rate der Daten auf den CD’s betrigt 44100 Hz. Als weitere Anforderung
fiir den Klassifikator werden die Daten mit einem Tiefpafifilter auf 16000
Hz begrenzt und anschliefiend die beiden Stereosignale zu einem Monosig-
nal zusammengesetzt. Somit wird eine gleiche Ausgangsbasis geschaffen, wie
sie bei dem Spracherkennungs- und iibersetzungssystem JANUS (Interactive
System Laboratories) derzeit verwendet wird.

Zur Repriisentation eines jeden Musikstils enthélt die Datenbasis Aufnah-



KAPITEL 2. DATENBASIS 5

men von 15 Compact Disc’s. Zur Reprisentation klassischer Musik enthilt
die Datenbasis beispielsweise Aufnahmen von Beethoven, Haydn, Mozart und
Mussorgsky. Vertreter der Popmusik sind unter anderem Depeche Mode, Ma-
donna, Sade und Talk Talk. Von jeder CD wurden 6 Musikstiicke entnommen.
Die gesamte Datenbasis enthilt Aufnahmen von insgesamt 4+ 15+6+30 Sekun-
den, dies entspricht 3 Stunden. Jeder Stil ist durch eine gleich grofe Anzahl
von Musikstiicken repriisentiert. Zudem zeichnet sich die Datenbasis durch
eine hohe Diversitit aus, da nur jeweils eine CD einer Musikgruppe verwen-
det wird. Mit nur 6 Stiicken pro Gruppe in der Datenbasis ist die Gefahr
einer Spezialisierung auf einzelne Musikgruppen gering.

Die Datenbasis ist in drei Mengen aufgeteilt. Die Trainingsmenge wird
zur Modellierung des Klassifikators verwendet, sie enthilt jeweils 10 CD’s pro
Musikstil und damit 67% der gesamten Datenbasis. Die Validierungsmenge
dient zur Kontrolle des Trainings und besteht aus je 2 CD’s (13%). Die
Leistung des Klassifikator wird mit der Testmenge gemessen und enthilt
je 3 CD’s, dies entspricht 20% der Datenbasis. Um eine Verfiilschung der
Ergebnisse durch Spezialisierung auf einzelne Musikgruppen zu verhindern,
sind die Teilmengen beziiglich der Musikgruppen disjunkt gehalten.

2.2 Zuordnung der Musikstiicke

Die Datenbasis muff neben den Musikstiicken selbst auch die Zuordnung der
Stiicke zu den Musikstilen enthalten. Dabei stellen sich eine Reihe von Fra-
gen. Znichst ist zu diskutieren, ob es objektive Kriterien fiir Musikstile gibt
und ob eine objektive Zuordnung moglich und sinnvoll ist.

In [22] wird der off beat als ein charakteristisches Stilmittel der Rockmusik
genannt. Es handelt sich dabei um eine bewulBite Storung des Grundschlags
(beat). Betonte Melodieténe werden nicht mit dem Grundschlag zusammen
gespielt, sondern geringfiigig vorgezogen. Es entsteht der Eindruck, das Tem-
po werde stetig schneller. Beim Hoéren wird so ein Spannungsverhéltnis zwi-
schen Grundschlag und Melodie wahrgenommen. Die Wirkung des off beats
als Drive oder Swing kann wahrgenommen werden, lafit sich jedoch nicht
prizise erkliren. Als weiteres Stilmittel der Rockmusik wird in der gleichen
Quelle off pitch genannt. Dabei wird versucht, die Tonhohe nicht exakt zu
spielen, sondern die Tonhéhe zu verschleiern (dirty intonation).

Entscheidend fiir diese Stilmittel ist aber die Wirkung auf den Horer.
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Auch die Emotionen, die mit einem Musikstiick verbunden sind, spielen eine
Rolle. So wird in [22] die Verkniipfung von Musik mit Urlaubserinnerungen
als charakteristisch fiir Popmusik angesehen. Auch in [21] werden die Musik-
stile eher hinsichtlich ihrer Bedeutung und Wahrnehmung betrachtet.

Wie ordnet man nun die Musikstiicke den Stilrichtungen zu? Sollte die
Zuordnung aufgrund solcher Stilmittel erfolgen? Die Frage ist, welche In-
formationen man gewinnen mochte. Ist man interessiert, Informationen tiber
einzelne Stilmittel zu erhalten oder gilt das Interesse nicht viel mehr den vom
Menschen wahrgenommenen Informationen. Um die Bedeutung zu erfassen,
ist es angebrachter, die Zuordnung wahrnehmungsbasiert vorzunehmen. Ei-
ne Moglichkeit dies zu tun, besteht darin, die Zuordnung durch eine Gruppe
von Versuchspersonen vornehmen zu lassen. In dieser Arbeit wird aber an-
ders vorgegangen. Die Zuordnung wird durch den Autor allein vorgenommen,
anschliefiend wird diese Zuordnung durch eine emprische Studie iiberpriift.
Die Zuordnung der Musikstiicke in der Datenbasis basiert auf die Zuordnung
der Interpreten und Musiker zu einer Stilrichtung. So werden alle Stiicke von
U96 dem Techno-Stil zugeordnet. In der gleichen Art und Weise werden die
Klaviersonaten von Mozart der klassischen Musik zugeordnet. Diese Metho-
de scheint bei Klassik und Techno unproblematisch. Wie steht es aber mit
Rock und Pop? So spielen Bands sowohl Rockmusik als auch Popmusik. Die
Untersuchungen in dem Kapitel Ezperimente zur Wahrnehmung von Musik
dienen zur Beantwortung dieser Frage. Die Resultate bestitigen die gewihlte
Vorgehensweise bei der Zuordnung der Stiicke.



Kapitel 3

Stand der Forschung

In dem einfiihrenden Kapitel ist der Gegenstand der vorliegenden Arbeit
umrissen worden. Es ist nun interessant zu fragen, in welches Forschungsge-
biet das Erkennen von Musikstilen gehort. Aus Sicht der Informatik ist dies
sicherlich der Bereich der Kiinstlichen Intelligenz. Diese Sichtweise ist aber
nur unzureichend. Vielmehr handelt es sich um ein interdisziplinires Gebiet.
Neben der Informatik sind auch die Disziplinen Musik und Psychologie be-
teiligt.

Zwei Gebiete beschéftigen sich mit dem Wahrnehmen, dem Erkennen und
dem Verstehen akustischer Ereignisse. Dies sind die Gebiete Spracherkennung
und Musikerkennung. Das Ziel der Spracherkennung ist den meisten Lesern
wohl bekannt - die Entwicklung eines Systems zum Erkennen und Verstehen
gesprochener Sprache. Welches Ziel hat sich nun die Musikerkennung gesetzt?
Dies ist die automatische Transkription von Musikstiicken. Die Identifikation
von Noten ist ein Schwerpunkt der Forschung. Andere Arbeiten beschiftigen
sich mit der Erkennung von Musikinstrumenten. Exemplarisch werden einige
Arbeiten zu dem Thema Musikerkennnung in den néichsten beiden Abschnit-
ten vorgestellt.

In dem letzten Abschnitt wird schliefilich eine Arbeit vorgestellt, die sich
nicht direkt den Einzelgebieten Musikerkennung oder Spracherkennung zu-
ordnen lafit. Gegenstand ist die Trennung von Musik und Sprache.
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3.1 Notenidentifikation

Ein wichtiger Bestandteil eines Musikerkennungssystems ist das Erkennen
der Tonhshe der gespielten Note. Gemeinsamer Ausgangspunkt der vorge-
stellten Arbeiten ist das Berechnen des Leistungsspektrums. Die Analyse der
Leistungsspektren basiert auf der Annahme, daf die Frequenzanteile harmo-
nisch sind. Die Partialténe eines Tons mit Tonhéhe f liegen also bei genau
2f,3f,.. usw. Beschiiftigen wir uns nun mit den Arbeiten im Detail.

e Die Arbeit von Judith C. Brown in [3, 4] beruht auf einer spektra-
len Q-Transformation. Diese Transformation ist dquivalent zu einer
Filterbankanalyse mit logarithmischer Frequenzskalierung. Vorteil der
Q-Transformation gegeniiber der gewdhnlichen Kurzzeit-Fouriertrans-
formation ist eine von dem Frequenzband abhiingige Frequenzauflésung.
Man muf aber einen héheren Rechenaufwand in Kauf nehmen. Durch
die logarithmische Frequenzskalierung wird erreicht, dafi die Abstéinde
aufeinanderfolgender Partialténe unabhingig von der Grundtonhéhe f
ist (beispielsweise ist log(3f) — log(2f) = log(3) — log(2)). Aufgrund
dieser Tatsache kann nun zur Feststellung der Grundtonhohe ein Mu-
stervergleich vorgenommen werden.

[ idealigiertos Spektium eines Tones [
Tug(h) lg(f) logtl) logth)

+ lng(2) + log(H) + log(d)

’ Vergleichsmuster

Froguens
0 Tog(2) log(3) Togi4)

Abbildung 3.1: Identifikation von Noten

Das Spektrum wird kreuzkorreliert mit einem Muster bestehend aus
0’en und 1’en. Die 1’en sind an den Stellen der harmonischen Frequenz-
komponenten positioniert, die Abstinde der 1’en sind also 0,log(2/1)
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log(3/2) usw. (siche Abbildung 3.1). Die Amplitude der Kreuzkorrelati-
onsfunktion muf} dann bei log(f) eine Spitze haben. In den Experimen-
ten worden jeweils einzelne Noten gespielt. Experimente auf verschie-
denen Musikinstrumenten lieferten gute Ergebnisse in der Erkennung.
Genaue Erkennungsraten sind aber nicht angegeben.

e Groflere Schwierigkeiten ergeben sich, wenn mehrere Noten simultan
gespielt werden. Ein Ansatz zur Losung dieses Problems wird in [6]
vorgestellt. Simon Dixon geht dabei in zwei Schritten vor. Nach Berech-
nen der Kurzzeit-Fouriertransformation werden die Amplitudenspitzen
des Spektrums detektiert. Dies geschieht, indem nach lokalen Maxima
gesucht werden. In dem zweiten Schritt werden die Frequenzanteile eli-
miniert, die ein ganzzahliges Vielfache andererer Frequenzanteile sind.
Ubrig bleiben die Frequenzanteile der Grundténe. Damit lassen sich
die Noten feststellen. Die Experimente basieren auf Gitarrenmusik. Es
werden etwa 95% der Noten richtig erkannt.

e Tanguiane [23] versucht die Tonhéhe durch eine Autokorrelataion des
Spektrums beziiglich der Frequenz festzustellen. Er erweitert diesen
Ansatz auf polyphone Stiicke, indem eine mehrdimensionale Autokor-
relation berechnet wird. Getestet ist dieser Ansatz jedoch nur auf kiinst-
liche Daten, die Spektren bestanden lediglich aus 0’en und 1’en.

3.2 Erkennung von Instrumenten

Publikationen zum Erkennen von Musikinstrumenten sind eher rar gesit.
Vorgestellt wird eine Arbeit, mittels Kohonenkarten Musikinstrumente zu
erkennen. Ansétze zur Trennung von mehreren gleichzeitig spielenden Mu-
sikinstrumenten in einem Orchester konnten nicht gefunden werden. Inter-
essant wire eine Untersuchung, inwieweit sich Arbeiten auf dem Gebiet der
Quellenseparierung nutzen lassen.

e Cosi et al. stellen in [5] ein System zur Klassifikation von 12 Musikin-
strumenten vor. Das akustische Signal ist jeweils 300 ms lang. Gespielt
wurde jeweils die Note C'4 (261 Hz). Die Ausschnitte enthalten al-
so immner nur ein 'Ereignis’. Die Vorverarbeitung des Signals besteht



KAPITEL 3. STAND DER FORSCHUNG 10

aus mehreren Stufen mit dem Ziel die biologischen Gegebenheiten ge-
nauer zu beriicksichtigen. Der Rechenaufwand liegt bei etwa 100-fach
Echtzeit. Die Vorverarbeitung eines 10 Sekunden langen Aussschnittes
wiirde also fast 17 Minuten dauern.

Das Lernen erfolgt dann mit einem Kohonen-Netz uniiberwacht. Es
bilden sich Regionen des Netzes aus, die zu den einzelnen Musikin-
strumenten korrespondieren. Die Klassifikation erfolgt dann durch die
Berechnung des maximalen Erregungszentrums.
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Abbildung 3.2: Kohonen-Karte der Instrumente, von Cosi et al.

Erkennungsleistungen werden leider nicht angegeben. Interessant wire
sicherlich auch ein Vergleich mit einem iiberwachten Lernverfahren.
Auch ein Vergleich der Advanced Auditory Modelling Analysis mit einer
gewdhnlichen Filterbankanalyse wiire hilfreich, um den Nutzen einer so
aufwendigen Vorverarbeitung erkennen zu kénnen.

e In [24] berichten Toiviainen et al. von Experimenten zur Wahrnehmung
von Klangfarben. In einem ersten Versuch sollten Versuchspersonen
die Ahnlichkeit von Ténen bewerten. Die Grundtonhthe war jeweils
440 Hz. Unterschiede ergaben sich bei der Ankling- und Abklingzeit
und dem Verhiltnis der Partialténe. Hintergrund ist dabei folgender
Sachverhalt: Ein Ton mit der Grundfrequenz f hat Partialténe bei 2f,
3f usw. Die Klangfarbe eines Tones kann nun durch das Verhiltnis
der Energien der Partialténe charakterisiert werden. Die Klangfarbe
beschreibt das Resonanzverhalten der Musikintrumente.



KAPITEL 3. STAND DER FORSCHUNG 11

Es gab insgesamt 27 unterschiedliche Tone. Bei einem paarweisen Ver-
gleich bestand ein Experiment aus der Darbietung von 27 % 26/2 = 351
Tonpaaren. Auf einer Skala von 0 bis 12 sollte jeweils die Ahnlichkeit
der beiden Tone bewertet werden.

In dem zweiten Experiment diente eine Kohonenkarte zur Ahnlich-
keitsmesssung der Téne. Mit einer Filterbankanalyse sind die Daten
zunéchst vorverarbeitet worden. Ein zweidimensionales Gitter bildete
die Nachbarschaftsstruktur der Kohonenkarte. Zu jedem Ton gibt es
dann ein Zentrum maximaler Erregung in der gitterférmigen Struktur.
Der Abstand zweier Toéne kann als der Abstand der Erregungszentren
aufgefalit werden.

Festgestellt wurde in der Studie, dafl die von den Versuchspersonen
angegebene Ahnlichkeit von Ténen zu dem maschinellen Mafi korre-
liert ist. Die Korrelation zwischen den AhnlichkeitsmaBen der Versuchs-
personen und dem Kohonen-MaB betriigt 0,59. Zum Vergleich sind
auch Korrelationen zwischen den Ahnlichkeitsmafen der Versuchsper-
sonen angegeben. Die Korrelationen der durch die Vp definierten Mafie
schwanken zwischen 0, 532 und 0, 69. Die Autoren schlufifolgern, daf} die
mentale Reprisentation durch solche topologischen Karten modelliert
werden kénnen.

3.3 Trennung von Musik und Sprache

Gegenstand der Arbeit von J. Saunders in [19] ist die Klassifikation eines
akustischen Signals in die Klassen Musik oder Sprache. Der Begriff Tren-
nung gibt den Sachverhalt aber nur ungenau wieder. Gemeint ist nicht die
Trennung zweier sich iiberlagernder Teilsignale, wie etwa die Trennung von
Sprache und Hintergrundmusik. Einen solchen Ansatz zur Quellenseparie-
rung, der hier aber nicht weiter beschrieben ist, wird von Te-Won Lee et.al.
in [11] vorgestellt. Das hier beschriebene Problem ist dagegen ein Klassifi-
kationsproblem. Bei dem zu untersuchenden Signal handelt es sich entweder
um Musik oder um Sprache. Zur Klassifikation verwendet J. Saunders einen
GauBklassifikator. Der Eingaberaum wird durch zwei Merkmale definiert.

1. Nulldurchgangsrate
Ein wichtiges Merkmal fiir die Klassifikation ist die Nulldurchgangsrate.



KAPITEL 3. STAND DER FORSCHUNG 12

Dabei werden die Anzahl der Nulldurchgiinge des Signals im Zeitbereich
geziihlt und man erhilt ein grobes Ma$ fiir die Frequenz. Die Bandbrei-
te von Musiksignalen ist typischerweise grofer als die der Sprache. Ein-
gabe fiir den Klassifikator bilden Mittelwert und Standardabweichung
der Nulldurchgangsrate.

2. Energiekonturen
Sprache und Musik unterscheiden sich auch typischerweise in den Ener-
giekonturen des Signals. So folgen in der Sprache stimmhafte Abschnit-
te stimmlose. Der Klassifikator erhilt daher als Eingabe die Anzahl der
Energieminima des Signals.

Getestet wurde der Klassifikator auf Radiodaten. Als mogliche Anwendung
wird das Erkennen von Werbeunterbrechungen genannt. Die Erkennungsrate
ist 98, 4%. Aufgrund der Einfachheit des Systems ist die Klassifikation auch
in Echtzeit moglich.



Kapitel 4

Wahrnehmung von Musik

Im Gegensatz zu Problemen der Mathematik und der Physik kann die Wahr-
nehmung von Sprache und Musik nicht durch eine Struktur von Axiomen und
Theoremen korrekt erfafit werden. Dies gilt insbesondere bei der Zuordnung
eines Musikstiickes zu einer Stilrichtung. Wird nun ein maschineller Klas-
sifikator fiir Musikstile gebaut, so stellt sich dann auch die Frage nach der
Bewertung der Leistung eines solchen Klassifikators. Wie ist ein Klassifika-
tor einzuschétzen, der 3/4 aller Musikstiicke richtig erkennt? Eng verbunden
mit dieser Frage ist die Frage nach der menschlichen Wahrnehmung von Mu-
sik. Die Ubertragkeit der Verhiltnisse bei der menschlichen Erkennung auf
ein maschinelles System mufi dabei allerdings in einem gewissen Rahmen
vorausgesetzt werden. Es scheint aber plausibel, anzunehmen, daf}, falls die
Zuordnung von Musik zu einem Musikstil dem Menschen sehr leicht fillt,
dies tendenziell auch fiir einen maschinellen Klassifikator gilt. So ist es nun
folgerichtig, als Mafistab fiir eine maschinelle Klassifikation die Wahrneh-
mung des Menschen zu nehmen. Aus diesem Grunde wurden Experimente
durchgefiihrt, die zum Ziel hatten, die Leistungsfahigkeit der Menschen zu
untersuchen. Die Resultate dieser Untersuchungen sind in dem Abschnitt
Darbietung nicht verfremdeter Ausschnitte dargelegt.

Gegenstand der Untersuchungen ist ebenfalls die Relevanz bestimmter
Merkmale fiir die Wahrnehmung eines Musikstiickes. Dem diente die Priisen-
tation modifizierter Musikstiicke. Die Ergebnisse dieser Versuche sind in dem
Abschnitt Darbietung verfremdeter Ausschnitte festgehalten.

13
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4.1 Versuchsaufbau und Versuchspersonen

Fiir die Experimente standen 37 Versuchspersonen (Vp) im Alter von 22
bis 50 Jahren zur Verfiigung, davon waren 9 Frauen und 28 Ménner. Alle
Vp hatten eine abgeschlossene Hochschulausbildung oder befanden sich noch
im Studium. Die Versuchsumgebung war fiir alle Vp gleich. Die Vp waren
durchweg kooperationsbereit, es wurde hiufig Interesse an der Studie und
der Auswertung der Ergebnisse bekundet.

In einem einfiihrenden Gesprich mit den Vp wurden Art und Weise des
Experimentes erliutert. Desweiteren sollte so die Konzentration auf das Ge-
schehen geférdert werden. Anschliefiend ist den Vp ein Fragenkatalog (sie-
he Abbildung 4.1) vorgelegt worden. Hauptaugenmerk der Fragen galt den
Hérgewohnheiten, da als Arbeitshypothese eine Abhingigkeit der Erken-
nungsleistung von den Horgewohnheiten zugrunde gelegt wurde. Zudem soll-
ten die Vp schitzen, wie lang ein Ausschnitt eines Musikstiickes dauern muf,
um die Stilrichtung zu erkennnen.

N T D e e e s :

Fragebogen

Zunagchst: Wie alt bist Du? } |

I 1 Hoarst by Musik sher im Hintorrund (beim Arbe

| Sknst DUMTV/VIVA oae. 7

|| Besuchst Du kiassiBche Konzerie?

| .| Has1Dueine musikalieche Grundbiidung, Spialst Du ain Instrument? 1

Bevorzugst Du eine Musikric htung, we nn ja welche ?

e —————a A

_i aher Flm:krrusllc

I eher Klassik
|| wievial Sekunden brauchst Du um eine Mwlkrll:mungzunrkenmn?l :

| wie gut schaetzt Du Deine Erkennungs ke stung ¢in? {in Prozent 7} l !

Fnrtig‘g

o T T e A g Bl i L

Abbildung 4.1: Fragebogen bei der Untersuchung der Musikwahrnehmung
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Die fiir die Experimente verwendeten Musikstiicke entstammen der Test-
menge, die fiir die Evaluation des Gesamtsystems verwendet wird. Der An-
teil der Présentationsmenge an der gesamten Testmenge betrigt 33, 3% und
wurde zufillig aus der Testmenge gezogen. Die Musikstiicke sind beziiglich
der Musiksstile gleichverteilt. Zur Untersuchung der fiir die Wahrnehmung
bendtigten Linge von Musikstiicken wurden Ausschnitte von lsec Linge und
von 3sec Linge gespielt. Die lingeren Ausschnitte wurden zudem zwei Modi-
fikationen unterzogen. Die Modifikationen werden in den folgenden Abschnit-
ten niher erlautert. Zusammenfassend wurden vier Arten von Ausschnitten
dargeboten:

e lsec-Ausschnitte
e Jsec-Ausschnitte
e Modifikation der 3sec-Ausschnitte zur Relevanz kurzzeitiger Merkmale

¢ Modifikation der 3sec-Ausschnitte zur Relevanz langzeitiger Merkmale

Die Reihenfolge dieser Ausschnitte war zufillig und fiir jede Vp unter-
schiedlich, aber unter der Mafigabe, dafl die kiirzeren Ausschnitte vor den
lingeren Ausschnitten gespielt wurden. Letzteres erfolgte, um Wiedererken-
nungseffekte zu vermeiden. Zu Beginn des Experimentes erhielten die Vp
Informationen iiber die Art der Musikstiicke, nicht jedoch iiber die genaue
Dauer der Ausschnitte und die Art der Modifikationen.

Gegenstand der Untersuchung ist die Wahrnehmung von Musik, nicht
aber das Lernen von Zuordnungen. Aus diesem Grunde fand die Darbietung
der Musikstiicke uniiberwacht statt. Nach Prisentation eines Ausschnittes
und anschliefiender Bewertung wurde die Vp nicht iiber den Musikstil des
soeben gehdrten Musikstiickes informiert.

Im Anschlufl des Exerimentes erfolgte eine Nachbefragung. So wurde wie
zu Beginn nach einer Schiatzung der bendétigten Dauer der Ausschnitte ge-
fragt. Gefragt wurde auch nach einer eventuellen Strategie, ob auf Vokalmusik
oder einzelne Instrumente geachtet wurde. Auferdem wurde um einen Ge-
samteindruck gebeten und insbesondere, ob die Versuchsdauer von 15 bis 25
min als zu lang empfunden wurde.

Eine Unterscheidung nach Ménner und Frauen bei der Darstellung der Er-
gebnisse in den folgenden Abschnitten erfolgt nicht. Es war nicht die Aufgabe
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der Studie zu priifen, ob die Erkennung von Musikstilen geschlechtsspezifisch
ist.

4.2 Darbietung nicht verfremdeter Ausschnit-
te

4.2.1 Experimente

Wie bereits im vorhergehenden Abschnitt beschrieben, wurden nicht ver-
fremdete Ausschnitte mit 1sec und 3sec Dauer dargeboten. Priméres Anlie-
gen der Darbietung nicht verfremdeter Ausschnitte war es, Informationen zu
der Genauigkeit und Zuverlissigkeit der Zuordnungen der Vp zu erhalten.
Die Ergebnisse zu diesen Punkten beziehen sich auf die 3sec-Ausschnitte.
Ebenfalls auf Basis der 3sec-Ausschnitte werden Konfusionen und der Ein-
fluf der Horgewohnheiten diskutiert. Zur Gewinnung von Informationen iiber
die bendtigte Dauer nicht verfremdeter Ausschnitte wurden unterschiedliche
lange Ausschnitte gespielt. Ein Vergleich der Erkennungsleistungen der 1sec-
und 3sec-Ausschnitte soll Aufschlufi dariiber geben. Die Experimente dienen
also zur Beantwortung folgender Fragen:

e Genauigkeit der Zuordnungen
e Einflufl der Hérgewohnheiten

e bendtigte Dauer der Ausschnitte

4.2.2 Ergebnisse

Genauigkeit der Zuordnungen Wenden wir uns zunéchst der Klarung
der ersten Frage zu. Betrachten wir dazu die Abbildung 4.2. Insgesamt ha-
ben die Vp 84, 9% der prisentierten unverfremdeten 3sec-Abschnitte richtig
zugeordnet. Es fillt auf, das Pop und Klassik mit 92, 4% bzw. 95,9% iiber-
durchschnittlich gut erkannt werden, hingegen Rock mit 69,8% Probleme
bereitet.

Die Anzahl richtig erkannter Musikstile gibt aber nur ungenau Auskunft
iiber die Erkennungsleistung. Vielmehr mufi auch die Anzahl der Stiicke
beriicksichtigt werden, die einem Musikstil zugeordnet werden. So zeigt sich,
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Abbildung 4.2: Erkennung und Dominanz von 3sec-Ausschnitten

dafi iiberdurchschnittlich viele Stiicke der Popmusik zugeordnet werden. Es
werden 35% aller Stiicke diesem Stil zugeordnet. Bedenkt man, daf die dar-
gebotenen Stiicke gleichverteilt sind, so kann also von einer Dominanz der
Popmusik gesprochen werden. Im Gegenzug sind Rock mit 20% und Tech-
no mit 21% deutlich unterrepriisentiert. Der Anteil zugeordneter klassischer

Stiicke entspricht mit 24% etwa dem tatsiichlichen Anteil.

Fragen\Antworten | Rock | Pop | Techno | Klassik | 3
Rock 155 | 64 2 1 222
Pop 16 | 205 0 1 222
Techno 7 34 181 0 222
Klassik 0 8 1 213 222
% 178 | 311 184 215

Tabelle 4.1: Konfusionen bei der Zuordnung von 3sec-Ausschnitten

Eine genauere Analyse ist durch die Betrachtung der Konfusionen maglich.
Die Spalten in Tabelle 4.1 geben die Antworten der Vp zu den in den Zei-
len gestellte Fragen an. So wurden 64 Rockmusik-Ausschnitte der Popmu-
sik zugeordnet. Bemerkenswert ist aber, dafl umgekehrt nur 16 Ausschnitte
der Popmusik als Rockmusik angesehen wurden. Wenn die Konfusionen bei
Techno und Klassik mit Pop beriicksichtigt werden, so wird die Dominanz
der Popmusik ersichtlich.

Einflul der Horgewohnheiten FEine ebenso interessante Frage ist der
Einflufl der Horgewohnheiten auf die Erkennungsleistung. Zu diesem Zwecke
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wurden die Fragebtgen der Vp des oberen Quartils mit denen des unteren
Quartils verglichen. Dabei werden durch das obere bzw. untere Quartil die
Erkennungsleistungen der 25% (= 9 von 37) besten bzw. schlechtesten Vp
erfafit. Die durchschnittliche Erkennungsleistung der 9 besten Vp betragt
93, 5%, die der schlechtesten 76,8%. In Abbildung 4.3 sind die Horgewohn-
heiten der beiden Gruppen ersichtlich. Die Hauptunterschiede liegen bei der
Beantwortung der Frage nach der musikalischen Bildung und der Art des
Hérens. So gaben 7 von 9 in der Gruppe mit den besseren Erkennungslei-
stungen an, iiber eine musikalische Grundbildung zu verfiigen. In der anderen
Gruppe waren dies nur 4 von 9. Unterschiede sind ebenfalls bei den Antwor-
ten zu dem Punkt Hintergrundmusik vorhanden. In der besseren Gruppe
gaben 7 von 9 an, sie héren Musik eher im Hintergrund, weit mehr als in der
anderen Gruppe. Dort gaben lediglich 3 Vp an, Musik eher im Hintergrund
zu horen.

Klassik §

Techno §
Pop % Unteres Quartl:
Rock 76,8% Erkennungsleistung
Bildung B Oberes Quaril:

93,5% Erkennungsleistung

Abbildung 4.3: Vergleich der Hérgewohnheiten in Relation zur Erkennungs-
leistung

Dauer der Ausschnitte Neben dem Einflufl der Hérgewohnheiten ist ein
weiteres, interessantes Resultat die benotigte Dauer der Ausschnitte, um Mu-
sikstile zu erkennen. Informationen zu diesem Punkt lassen sich in zwei Teile
gliedern.
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e Schitzung der Vp in der Vor- und Nachbefragung
Die Vp sollten schiitzen, wie lange der Ausschnitt dauern miifite. Die
Vp gaben vor dem Versuch im Durchschnitt 11 Sekunden an, nach dem
Versuch waren es 4, 7 Sekunden, also deutlich weniger. Den Vp war die
tasdchliche Dauer der Ausschnitte nicht bekannt.

e Erkennung von lsec- und 3sec-Ausschnitten
Die bereits angesprochene Abbildung 4.2 enthélt die Erkennungslei-
stung der 3sec-Ausschnitte. Es werden 84, 9% der Stiicke korrekt zuge-
ordnet. Bei der Darbietung der 1sec-Ausschnitte sind 82, 9% der Stiicke
richtig erkannt worden.

4.2.3 Interpretation

Genauigkeit der Zuordnungen Die Anzahl richtig erkannter Stiicke ei-
nes Musikstils muf in Bezug gesetzt werden mit dem Anteil der Stiicke, die
diesem Musikstil zugeordnet werden. Wenn sich die Vp sehr hiiufig fiir den
Popstil entscheiden, dann ist die Anzahl richtig erkannter Popstiicke hoch.
Dies bedeutet aber dann nicht, daf} die Vp die Popstiicke erkannt haben.
Es kann also nicht davon gesprochen werden, daff die Erkennung von Pop
besonders gut ist. Die 92,4% richtig erkannter Popstiicke miissen relativiert
werden. Analog kann die Erkennung klassischer Stiicke analysiert werden. Es
zeigt sich, dafl den Vp die Erkennung klassischer Stiicke eher leicht fillt. Es
werden 95, 9% richtig zugeordnet. Auch werden kaum Musikstiicke anderer
Stilrichtungen dem klassischen Stil zugerechnet. Konfusionen sind hauptsich-
lich im Bereich Rock/Pop zu finden. Die Verwechselungen sind aber einsei-
tig. Dies findet man auch bei den Konfusionen von Pop- und Technostiicken.
Auch hier ist die Beziehung eher einseitig. Man kann vermuten, daf} die Vp
sich im Zweifelsfalle fiir den Popstil entscheiden.

Einflufi der Hérgewohnheiten Mit der musikalischen Grundbildung ist
vermutlich ein besser geschultes Gehor verbunden, welches fiir die Erkennung
sicherlich von Vorteil ist. Diskussionswiirdig sind aber auch die Angaben zu
dem Punkt Hintergrundmusik. Aufgrund der Tabelle 4.3 kann die Hypothese
aufgestellt werden, dafl Menschen, die eher Hintergrundmusik horen, bes-
ser Musikstile erkennen konnen. Menschen, die eher nicht Hintergrundmusik
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héren, suchen sich die Musik, die sie horen, bewufit aus. Es kann nun vermu-
tet werden, dafl das Musikspektrum dieser Vp kleiner ist. Versuchspersonen,
die dagegen eher Musik im Hintergrund héren, héren dann auch Musikstiicke,
die sie nicht mégen. Dies kann die unterschiedlichen Erkennungsleistungen
erkliaren. Zusammenfassend kénnen also zwei Hypothesen aufgestellt werden.

e Hypothese 1: Menschen mit musikalischer Grundbildung sind eher in
der Lage, Musikstile zu erkennen.

e Hypothese 2: Menschen, die Hintergrundmusik hoéren, kénnen besser
Musikstile erkennen.

Mit obigem Zahlenmaterial kénnen diese Hypothesen motiviert werden,
nicht jedoch aber begriindet, Zweifler kénnten entgegenhalten, die Unter-
schiede seien rein zuféllig. Oder anders formuliert: Kann nachgewiesen wer-
den, daf die Erkennungsleistungen signifikant von der musikalischen Grund-
bildung bzw. der Hintergrundmusik abhéingig sind? Dies lafit sich mit einem
Signifikanztest kldren. Betrachten wir zwei Stichproben, bestehend aus der
Versuchsgruppe mit musikalischer Grundbildung und ohne Grundbildung.
Gepriift wird, ob die Nullhypothese H, (Unterschiede der Versuchsgruppen
rein zufillig) mit Sicherheitswahrscheinlichkeit 1 — v abgelehnt werden kann.
In diesem Falle ist die Alternativhypothese (Unterschiede der Versuchsgrup-
pen sind nicht zufillig) mit Wahrscheinlichkeit 1 —a statistisch gesichert. Fiir
einen Test zum Sicherheitsniveau « gilt, daff die Wahrscheinlichkeit fiir ei-
nen Fehler 1. Art (irrtiimliche Ablehnung der Nullhypothese) maximal « ist.
Die Wahrscheinlichkeit fiir einen Fehler erster Art hidngt unter Normalver-
teilungsannahme der x; von der Schitzung von Mittelwert und Varianz ab.
In van de Waerden [28] wird nachgewiesen, daf} der Quotient der Zufallsva-
riablen Mittelwert X und Streuung S der Student-Verteilung (t-Verteilung)
gehorcht. Damit die Wahrscheinlichkeit fiir eine irrtiimliche Ablehnung der
Nullhypothese kleiner o ist, wird die Nullhypothese nur dann abgelehnt,
WEIlIl:

(N1 +1) %01+ (Na+1) %02 1 1
— | = _— —_ t _a_
|1 it2|_\/ N+ Ny + 2 *(N]“FNQ)* Ni+Na—2,1-a

Dieser Test wird T-Test genannt. Den Konventionen entsprechend ist da-
bei N die Stichprobengrofie, p der Mittelwert und o die Varianz. ty, 4 n,-21-a
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bezeichnet das 1 — o Fraktil der Student-Verteilung zum Freiheitsgrad N, +
Ny — 2. Das Fraktil (auch Quantil genannt) gibt denjenigen Wert an, so daf
die Wahrscheinlichkeit, dafi eine Student-verteilte Zufallsvariable kleiner die-
sen Wert ist, gerade 1 — e« ist. Je grofier also die Differenz der Mittelwerte und
Je kleiner die Varianz der Stichproben ist, desto eher sind die Unterschiede
signifikant.

Ein Wort noch zur Giiltigkeit des Tests: Neben der Normalverteilung
der Erkennungsleistung ist zu fordern, daf§ die Grofle der Stichproben gleich
ist, oder daf sich die Varianzen nicht signifikant unterscheiden. Die Signifi-
kanz der Varianzendifferenz lifit sich mit dem F-Test iiberpriifen, dem die
Fisher-Verteilung zugrunde liegt. Die Unterschiede der Varianzen sind nicht
signifikant, wenn

maxap, da

: L P itiln
minagip,ds

Kommen wir nun zum praktischen Teil des Signifikanztests. Gepriift wird
zum Signifikanzniveau a = 0, 05. Mittelwert, Varianz und Stichprobengrifie
der Versuchsgruppen mit und ohne musikalischer Grundbildung kénnen der
Tabelle 4.2 entnommen werden.

Versuchsgruppe Mittelwert | Varianz | Stichprobe
Vp mit musikl. Grundbildung 87,3 53,6 19
Vp ohne musikl. Grundbildung 82,4 36,4 18
Vp mit Hintergrundmusik 86,7 44,5 22
Vp ohne Hintergrundmusik 83,2 48,5 15

Tabelle 4.2: Signifikanz der Hérgewohnheiten

Anhand dieser Zahlen kénnen die Hypothesen gepriift werden. Demnach
besteht ein signifikanter Unterschied der Erkennungsleistungen der Versuchs-
gruppen. Vp mit musikalischer Grundbildung kénnen die Musikstile signifi-
kant besser erkennen. Das gleiche Bild ergibt sich bei Betrachtung der zweiten
Hypothese. Vp, die hiufiger Hintergrundmusik horen, sind ebenfalls sigini-
fikant besser. Beide Tests sind auch giiltig, da sich mit dem F-Test keine
signifikanten Unterschiede der Varianzen feststellen lifit. Somit kénnen bei-
de Hypothesen akzeptiert werden. Allerdings sollte man exakter formulieren:
Die Hypothese, dafi die Unterschiede rein zufillig sind, kann abgelehnt wer-
den.
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e Test der Hypothese 1: Musikalische Bildung
T-Test: 4,9 = 2,23*1,697 = signifikante Unterschiede
F-Test: 147 < 2,18 = Test giiltig

e Test der Hypothese 2: Hintergrundmusik
T-Test: 4,5 > 2,22%¥1,697 = signifikante Unterschiede
F-Test: 1,09 < 2,15 = Test giiltig

Dauer der Ausschnitte Einen Anhaltspunkt zu der erforderlichen Dauer
der Ausschnitte gibt die Schitzung der Vp. Durchschnittlich 11 Sekunden
gaben die Vp in der Vorbefragung an. In der Nachbefragung korrigierten die
Vp die Schiitzung auf 4, 7 Sekunden. Diese deutliche Reduzierung kann be-
reits vermuten lassen, daf§ nur Abschnitte kurzer Dauer benétigt werden. Ein
Vergleich der Erkennungsleistungen der lsec-Ausschnitte mit den der 3sec-
Ausschnitte a8t genauere Schluifolgerungen zu. Die Erkennungsleistung bei
den 1sec-Ausschnitten ist 82,9% und 84, 9% bei den lingeren Ausschnitten.
So gravierend fiillt die Verbesserung nicht aus.

Analysiert man, bei welchen Musikstiicken Verdnderungen auftreten, so
findet man, daf} die Verdnderungen bei einzelnen Musikstiicken konzentriert
sind. Dies legt den Schluff nahe, daf die Représentanz der Ausschnitte der be-
treffenden Musikstiicke variert. Nicht jeder Ausschnitt ist gleich repréisentativ
fiir ein Musikstiick. Konkret tritt dies etwa bei einem Stiick der Popband Wet
Wet Wet auf. Diese Vermutung lifit sich allerdings nicht iiberpriifen, da nicht
erfafit ist, inwieweit ein Ausschnitt reprisentativ fiir eine Musikrichtung ist.

dargebotene Ausschnitte | Mittelwert | Varianz | Stichprobengrifie
1sec Ausschnitte 82,9 89,4 37
3sec Ausschnitte 84,9 50,7 37

Tabelle 4.3: Signifikanz der Ausschnittsdauer

e Hypothese 3: Zur Erkennung des Musikstils werden nur Ausschnitte
kurzer Dauer benétigt.

Den EinfluB der Dauer auf die Erkennungsleistung kann in dhnlicher Wei-
se statistisch gepriift werden, wie die Hypothesen 1 und 2 iiberpriift wor-
den sind. Nun ist aber zu beachten, daff die beiden Stichproben verbunden
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(voneinander abhiingig) sind, da die 1-sec Ausschnitte Bestandteil der 3sec-
Ausschnitte sind. Dadurch reduziert sich das Problem auf einen Student-Test
mit einer Stichprobe. Die Stichprobe setzt sich aus den Differenzen d; der
Mefiwerte x; und y; der 1sec- und 3sec-Stichprobe zusammen. Sei o, die Va-
rianz der Differenz und py der Mittelwert der Differenz. Die Unterschiede

sind signifikant, wenn:
Od
|1al = \/"N" *IN-1,1-0

Unter Beriicksichtigung des in Tabelle 4.3 referierten Zahlenmaterials
kann kein signifikanter Unterschied der Erkennungsleistungen der lsec-Auss-
chnitte und der 3sec-Ausschnitte festgestellt werden. Sofern dieses Resultat
auf einen maschinellen Klassifikator tibertragbar ist, wiirde es also geniigen,
dem Klassifikator hinreichend kurze Ausschnitte zu prisentieren.

e Test der Hypothese 3: benétigte Dauer
T-Test: 2,0 < 1,769%1,697 = nicht signifikante Unterschiede

Zuordnung der Musikstiicke Weiterhin rechtfertigen die in den Experi-
menten gefundenden Ergebnisse die Vorgehensweise bei der Zuordnung der
Musikstiicke (siehe auch dazu Kapitel Beschreibung der Datenbasis). Um dies
zu belegen, betrachten wir eine (hypothetische) Zuordnung der Musikstiicke
gemdl einer Mehrheitsentscheidung. Wiren die Erkennungsleistungen nach
dieser Zuordnung zugunsten einer Mehrheitsentscheidung signifikant besser,
so miifite man das in Kapitel 2 erlduterte Vorgehen bei der Zuordnung in
Frage stellen. Dies ist aber nicht der Fall. Die Verbesserung betrigt 0,9%,
wenn die Ergebnisse auf Basis der 3sec-Ausschnitte beriicksichtigt werden.
Statt 84, 9% werden dann 85, 8% bei Anwendung der hypothetischen Mehr-
heitsentscheidung richtig erkannt.

Musikstiick || Zuordnung bei 1sec | Zuordnung bei 3sec
Rock Pop Rock Pop
Meat Loaf 23 14 16 21
27-Top 31 5 17 20

Tabelle 4.4: betroffene Musikstiicke bei einer Mehrheitsentscheidung
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Konkret wiren zwei Rockstiicke betroffen, die eher der Popmusik zuge-
ordnet werden. Betrachten wir nun aber die Trefferquoten der beiden Mu-
sikstiicke bei den 1sec-Ausschnitten der Tabelle 4.4. Dort ergibt sich ein villig
anderes Bild. Bei der Darbietung der 1sec-Ausschnitte rechnete die Mehrheit
der Vp die beiden Stiicke der Rockmusik zu. Es scheint also eher der Fall
vorzulegen, daf die Reprisentanz der 3sec-Ausschnitte die Zuordnung beein-
fluit.

4.3 Darbietung verfremdeter Ausschnitte

4.3.1 Experimente

Gegenstand dieses Abschnittes ist die Relevanz bestimmter Merkmale der
Musikstiicke bei der Unterscheidung der Musikstile. Sofern sich die unten
diskutierten Resultate auf einen maschinellen Klassifikator iibertragen las-
sen, kann sich die Vorverarbeitung der Daten auf diese Erkenntnisse stiitzen.
Untersucht wurden die Relevanz kurzzeitiger und langzeitiger Merkmale.

e Kurzzeitmerkmale
Zur Betonung der Kurzzeitmerkmale wurde der Grundverlauf des Mu-
sikstiickes zerstort. Um dies zu erreichen, wurden 50ms-Abschnitte aus
dem Stiick herausgeschnitten und in beliebiger Reihenfolge wieder ein-
geordnet.

e Langzeitmerkmale
Eine Glittung des Signals im Zeitbereich und die Uberlagerung des Sig-
nals mit weiflem Rauschen soll fiir die Abschwiichung der kurzzeitigen
Merkmale sorgen.

4.3.2 Ergebnisse

Zusammengefafit sind die Ergebnisse der Zuordnungen der verfremdeten Stiicke
in den Tabellen 4.4 und 4.5. Werden die Stiicke durch das Vertauschen von
Abschnitten modifiziert, dann werden nur noch 69, 6% der Stiicke richtig er-
kannt. 80% der Stiicke werden dem richtigen Stil zugeordnet, wenn Langzeit-
merkmale betont werden. Inshesondere ist die Anzahl richtig zugeordneter
klassischer Stiicke mit 92, 8% sehr hoch.
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Abbildung 4.4: Erkennung verfremdeter Stiicke

Die Erkennung von Rockstiicken bei langzeitbetontem Merkmalen ist le-
diglich 62, 2%. Im Gegensatz dazu schneiden die Popstiicke mit 93, 7% be-
deutend besser ab. Eine Bewertung der Ergebnisse ist allerdings nur in Zu-
sammenhang mit dem Dominanzverhalten méglich.

Erhebliche Unterschiede werden bei der Betrachtung der Dominanz ein-
zelner Musikstile sichtbar (Abbildung 4.5). Der Technostil ist bei den kurz-
zeithetonten Stiicken mit 35,8% deutlich iiberreprisentiert. Der Anteil der
Stiicke, die dem klassischen Stil zugeordnet worden sind, ist nunmehr bei
19, 7%. Bei den langzeitbetonten Stiicken ergibt sich ein véllig anderes Bild.
Dort ist der Popstil dominant. Es werden 37, 8% der dargebotenen Stiicke als
Popstiicke klassifiziert. Im Gegenzug ist der Anteil der als Rock angesehenen
Stiicke lediglich 16, 5%.

17%

W Rock
Clpep |
[

M Techno

M Kiassic |

Abbildung 4.5: Dominanz kurz- und langzeitbetonter Stiicke
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4.3.3 Interpretation

Erkennung Werden die Erkennungsleistungen der Stiicke verglichen, so
kann die Hypothese aufgestellt werden, dafl die Erkennung langzeitbeton-
ter Musikstiicke einfacher als die der kurzeitbetonten Musikstiicke ist. Der
zugehorige Test ist ein Test fiir verbundene Stichproben. Die beiden Stichpro-
ben enthalten die gleichen Musikstiicke, nur unterschiedlich modifiziert. Die
Testsituation entspricht damit der Situation bei der Priifung der benotigten
Dauer der Ausschnitte.

e Hypothese 4: Langzeitbetonte Merkmale sind fiir die Erkennung des
Musikstils relevanter als kurzzeitbetonte Merkmale.

e T-Test fiir verbundene Stichproben
10,4 = 1,681*%1,697 = signifikante Unterschiede

Dominanz Betrachtet man die Abbildungen 4.4 und 4.5, so fillt auf, daf
insbesondere die Kurzzeitmerkmale bei Popstiicken unzureichend sind. Uber
26, 6% der dargebotenen Popstiicke wurden dem Technostil zugeordnet. Die
durch das willkiirliche Umordnen der 50ms-Abschnitte entstehenden Ande-
rungen der musikalischen Ordnung werden anscheinend mit dem typischen
Techno-Sound assoziiert. Ahnlich verhilt es sich mit Rockstiicken. Dort wer-
den 22,1% als Techno angesehen. Die Zuordnungen sind also iiber alle Stile
hinweg von dem Techno-Sil dominiert. Der Anteil der dem Techno-Stil zuge-
ordneten Stiicke liegt insgesamt bei 35%.

Bei den Zuordnungen der langzeitbetonten Ausschnitte ist eine Dominanz
der Popmusik vorhanden, wie sie auch den unverfremdeten Stiicken zueigen
ist (siche Abbildung 4.2). Dies gilt hauptsiichlich fiir die Verwechselungen von
Rock mit Pop. So werden 35,1% aller Rockstiicke dem Popstil zugerechnet.
Erkldrbar wird dieser Umstand auch durch das hinzugefiigte Rauschen. Die
elektrisch verstirkten Gitarren, die in vielen Rockformationen von Bedeu-
tung sind, kénnen von ungeiibten Horern mit einer rauschbehafteten Quelle
assozilert werden. Enthalten alle prisentierten Ausschnitte ein solches Signal,
so nimmt natiirlich die Schwierigkeit zu, Rockmusik zu erkennen.

Vergleich der Verfremdungen Ein schlechtes Abschneiden der abschnitts-
vertauschten Ausschnitte kann als Argument angesehen werden, dafi ein Klas-
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sifikator, der jeweils 50ms-Abschnitte getrennt bewertet und dann die Be-
wertungen aufsummiert, wenig Aussichten auf Erfolg hat. Andererseits muf
beriicksichtigt werden, ob die Ursachen fiir die geringe Erkennungsleistung
bei diesem Experiment iibertragbar sind. Die Anderungen im Grundverlauf
werden ja eher als technotypisch wahrgenommen, eine Ubertragung dieses
Sachverhalts auf einen maschinellen Klassifikator scheint also weniger ange-
bracht. Dies ist bei einem Vergleich der kurz- und langzeitbetonter Merk-
male unbedingt zu beriicksichtigen. An der Arbeitshypothese von der Uber-
tragbarkeit der Verhéltnisse kann also bei dem Vergleich der Verfremdungen
nicht festgehalten werden. Bei der Reprisentation des Musikwissens ist dieser
Punkt zu beachten.

Zusammenfassung Insgesamt gesehen, scheinen eher langzeitige Merk-
male fiir die Unterscheidung der Musikstile von Bedeutung zu sein. Aus die-
sen Untersuchungen kann gleichwohl nicht der Schlufi gezogen werden, dafi
Kurzzeitinformationen keinen Beitrag fiir die Trennung der Stile leisten. Das
wohl wichtigste Resultat der Experimente ist die bendtigte Dauer der Aus-
schnitte. Schiitzten die Vp vor dem Experiment, etwa 11 Sekunden zu benéti-
gen, so gaben sie anschlieBend an, daff 4, 7 Sekunden ausreichend wiren. Auch
die Resultate der prisentierten lsec- und 3sec-Ausschnitte zeigen, dafi die re-
levanten Informationen in einem zeitlich lokalen Bereich liegen. Belegt sind
diese Ergebnisse durch die Durchfithrung statistischer Tests.



Kapitel 5

Extraktion relevanter
Merkmale

In der Datenbasis wird das Musiksignal im Zeitbereich durch eine Folge von
quantisierten Abtastwerten der Welle reprisentiert. Diese Repriisentation ist
sicherlich fiir eine klanggetreue Wiedergabe geeignet, nicht jedoch als Eingabe
fiir einen Musikstilklassifikator. Die Wissensrepriasentation muff in Hinblick
auf die Nutzung des Wissens angemessen sein. Die Modelle der Musikstiicke
sollten nur die Eigenschaften enthalten, die fiir die Erkennung des Musikstils
relvant sind. Probleminvariante Eigenschaften sollen eliminiert werden.

Die Extraktion relevanter Merkmale aus dem Zeitbereichsignal ist auch
Gegenstand der Vorverarbeitung eines Spracherkennungsystems. Es liegt des-
halb nahe, die Erkenntnisse, die auf dem Gebiet der Spracherkennung gewon-
nen wurden, mitzuverwenden. Aus diesem Grunde werden in dem folgenden
Abschnitt Gemeinsamkeiten und Unterschiede von Musik und Sprache dis-
kutiert.

5.1 Vergleichende Betrachtung von Musik und
Sprache

In diesem Abschnitt soll versucht werden, Gemeinsamkeiten und Unterschie-
de von Musik und Sprache aufzuzeigen. Musik und Sprache lassen sich zu-
nichst einmal als eine Abfolge akustischer Ereignisse ansehen. Als akustische
Grundeinheit in der Musik gilt der Klang, charakterisiert durch Tonhéhe,

28
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Lautstirke und Klangfarbe. Auf der Sprachebene wird mit dem Phon als
Grundeinheit gearbeitet. Eine Charakterisierung von Musik und Sprache als
Abfolge akustischer Ereignisse wird sicherlich nicht allen Aspekten gerecht.
Die Erfassung der Bedeutung von Musik und Sprache sprengt aber den Rah-
men dieser Arbeit. Die folgende Charakterisierung erfafit die Erzeugung und
Wahrnehmung.

Der Sprechvorgang besteht aus einer Anregung der Stimmbéinder und ei-
ner Resonanzbildung im Vokaltrakt. Die Anregung der Stimmbinder kann
auf zweierlei Arten erfolgen. Bei stimmhafter Betonung verursachen die eng-
anliegenden Stimmbénder ein periodisches Signal. Stehen die Stimmbénder
weit auseinander, so bewirken die Luftturbulenzen eine stimmlose Betonung.
Die Resonangbildung in dem Vokaltrakt beeinflufit die Intensitiit der ein-
zelnen Partialtone, die die Ausprigung der einzelnen Phone bewirkt. Das
Frequenzspektrum der menschl. Stimme beginnt bei etwa 100Hz und endet
bei 7500 Hz. Ein Laut dauert etwa 60 msec.

Die Erzeugung von Klingen geschieht in dhnlicher Weise wie bei dem
Sprechvorgang. Zunichst wird mittels einer gespannten Saite, Membran o.4.
eine Schwingung hervorgerufen. Das Musikinstrument selbst bildet den Reso-
nanzkorper. Charakteristisch fiir ein Musikinstrument ist also dessen Klang-
farbe, d.h. das Verhéltnis der Energien der Partialtone. Der Frequenzumfang
ist, bedingt durch die zahlreichen Instrumente, bei weitem umfangreicher als
die der menschlichen Stimme. So liegt der niedrigste Grundton einer Orgel
bei 16,35 Hz (Subkontra-c). Mit einer Flote kénnen Oberténe von 15000 Hz
erzeugt werden [15],[21]. Die Dauer eines Tons variert und ist vom Metrum als
auch von der Taktart abhéingig. Tendenziell ist das Signal einer Musikquelle
langer stationir als ein Sprachsignal.

Musik wird im allgemeinen mehrstimmig gespielt. In einem Orchester-
werk werden eine Vielzahl von Instrumenten eingesetzt. Bei Vokalmusik wer-
den menschliche Stimmen (Sopran, Alt, Tenor, Bal) hiufig von Instrumenten
begleitet. Das Musiksignal setzt sich also aus mehreren korrelierten Teilsig-
nalen zusammen. Die Situation ist beim Sprechen grundlegend anders. Es
findet keine gewollte Uberlagerung mehrerer Sprachsignale statt. Die Erken-
nungsleistung des Menschen sinkt rapide, wenn mehrere Personen gleichzeitig
sprechen.

Die Wahrnehmung von Musik als auch von Sprache leistet das menschli-
che Gehor, bestehend aus Ohrmuschel, Gehorgang, Trommelfell und Gehor-
schnecke. Das Gehor ist in der Lage ein grofies Spektrum an Schallinten-
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sitdten zu erfassen. Die Horschwelle liegt frequenzabhiingig bei etwa 6dB.
Die Lautheit der menschlichen Sprache liegt etwa in dem Bereich von 30dB
bis zu 70dB. Bei Konzerten von Rockgruppen werden bis 120dB ereicht [20].
Eine ausfiihrliche Abhandlung zu dem Bereich Wahrnehmung von Musik und
Sprache ist auch in [9] zu finden.

5.2 Rhythmus

Charakteristisch fiir ein Musikstiick ist dessen musikalisch-zeitliche Ordnung.
Das Verhéltnis der Tonlingen gehort ebenso dazu wie die Betonung. Die
musikalischen Begriffe Metrum, Taktart und Rhythmus dienen zur Erfassung
der musikalisch-zeitlichen Ordnung. Die Anzahl der Grundschlige pro Minute
(beats per minute, bpm) unterscheidet sich grundlegend bei verschiedenen
Musikstilen. So ist beispielsweise Techno durch harte, schnelle Grundschlige
gekennzeichnet. Es werden bis zu 200 bpm erreicht.

Der Rhythmus charakterisiert das zeitliche Verhiiltnis akustischer Ereig-
nisse, das heifit, das Verhéltnis der Tonlingen. Der Takt gibt das Schema
fiir die Betonung wieder. In der Literatur ist der Begriff Rhythmus allerdings
nicht einheitlich definiert. In [22] wird unter Rhythmus auch Taktart und
Betonung verstanden, wihrend in [21] die Begriffe getrennt werden. Wich-
tiger erscheint es, den Begriff in physikalischer Art und Weise zu erfassen,
insbesondere in Hinblick auf die Relevanz fiir die Musikstilerkennung.

Abschnitte unterschiedlicher Betonung unterscheiden sich in der Inten-
sitéit des Signals. Zur Reprisentation eignet sich die Kurzzeitenergie. Das
Berechnen der Kurzzeitenergie [20] gestaltet sich folgendermafien:

A
p(t) = > s(t+7)° (5.1)

T=—0
Die Energie verlduft proportional zu den Quadratsamplituden des Sig-
nals. Zur Berechnung der Kurzzeitenergie wird jeweils ein Fenster betrachtet
und dann weiterverschoben (5.1). Die Verschiebung erfolgt mit Uberlapp,
um Kontext zu beriicksichtigen. Die Breite des Fensters sollte entsprechend
der Dauer akustischer Ereignisse gewiihlt werden. Anhaltspunkte dazu lie-
fert das Signal im Zeitbereich. Die Wahl der Fensterbreite bleibt allerdings
heuristisch. In Spracherkennungsystemen liegt die Fensterbreite zwischen 10
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und 20 msec. Die folgenden Berechnungen basieren auf einer Fensterbreite
von 50 msec und einer Verschiebung von 40 msec.

Nach Annahme enthélt der Verlauf der Kurzzeitenergie Regelméfligkeiten,
die charakteristisch fiir den Rhythmus des Musikstiickes sind. Sich wiederho-
lende Sequenzen im Signal werden in der Autokorrelationsfunktion sichtbar.

z p(T) *p(t+7) (5.2)
T=A1
Zur Berechnung der Kurzzeitautokorrelation (5.2) wird ein Fenster A; bis
Ay aus der Kurzeitenergie p(t) ausgeschnitten. Die Autokorrelationsfunkti-
on a(t) erreicht ihr Maximum bei ¢t = 0. Ist das Signal p(7) innerhalb des
Fensters Ay bis Ay periodisch mit Periode £, so ist auch a(t) periodisch mit
Periode k.

Smetana —— Happy Rave
w_‘\_ﬁ\u_
0 sec 1 sec 2 sec 3sec  Osec 1 sec 2 sec 3 sec
Madonna ——— Nlrv ana ——
0 sec 1 sec 2 zec 3zec  Osec 1 scc 2 sec 3 sec

Abbildung 5.1: Autokorrelation der Kurzzeitenergie

Zu diskutieren ist die Wahl des Fensters. Das Fenster muf breit genug
sein, um die RegelméBigkeiten zu erfassen. Andererseits sind Rhythmuséinde-
rungen insbesondere bei klassischer Musik denkbar. Eine exakte Festlegung
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der Fensterbreite kann an dieser Stelle daher nicht getroffen werden. Dazu ist
ein Vergleich der Erkennungsleistungen des Klassifikators mit unterschiedli-
chen Fensterbreiten erforderlich. In Abbildung 5.1 sind Autokorrelationsfunk-
tionen zu sehen, die auf 3 Sekunden breiten Fenster berechnet wurden. Die
vier Ausschnitte entstammen Musikstiicken unterschiedlicher Stilrichtungen.
Die RegelméaBigkeiten der Kurzzeitenergie bei dem klassischen Stiick (Smeta-
na) sind weniger stark ausgepriigt, ganz im Gegensatz zu dem Vertreter des
Technostils (Happy Rave). Klar erkennbar sind die harten Grundschlige. In
dem 3 Sekunden langen Fenster lassen sich 9 Grundschlige zihlen. Dies ent-
sprechen 180 bpm (beats per minute). In der unteren Hélfte der Abbildung
sind die Autokorrelationsfunktionen eines Popstiickes (Madonna) und eines
Rockstiickes (Nirvana) dargestellt. Im Vergleich zu dem Techno-Rhythmus
varieren die Rhythmen der beiden Rock- und Popstiicke langsamer, sind aber
denoch ebenso regelmifig strukturiert.

Ein Klassifikator auf Rhythmus-Basis kénnte das Potential haben, klas-
sische Stiicke von den {ibrigen Stilen zu trennen. Weniger aussichtsreich er-
scheint eine Trennung von Rock, Pop und Techno auf Basis von Rhythmus.

5.3 Klangfarbe

Zur Unterscheidung von Musikstilen tragen sicherlich auch die verwendeten
Instrumente bei. So wird ein E-Gitarre wohl in einem klassischen Stiick nicht
zum Einsatz kommen, in der Rockmusik dagegegen schon. Ebenso gibt die
Violine einen Hinweis auf den Musikstil. Meist wird aber nicht ein Instrument
allein gespielt, sondern es werden mehrere Instrumente kombiniert. Es resul-
tiert ein Klangbild durch die Uberlagerung der Klangfarben der einzelnen
Instrumente. Etwas ungenau wird fiir diese Kombination auch der Begriff
Klangfarbe verwendet [22]. Neben der Tonhéhe und der Tonstirke ist also
die Klangfarbe fiir einen Ton charakteristisch.

Die Fourier-Analyse zerlegt einen Ton in dessen Partialténe. Der Be-
griff Klangfarbe kann so in physikalischer Art und Weise erfafit werden: Die
Klangfarbe gibt das Verhéltnis der Energien der einzelnen Partialténe an.
Das Vorgehen zur Berechnung des Kurzzeitleistungsspektrum gliedert sich in
drei Schritte. Dem Ausschneiden mit einer Fensterfunktion w;(7) (Hamming-
Fenster) folgt das Berechnen der (komplexen) Fourier-Koeffizienten S, (w).
AnschlieBend wird der reellwertige Betrag P,(w) gebildet.
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St(w) = i 'U.?t('?') * S('T) & @R
Piw) = Re(S(w))* + Im(S(w))’ (5.3)

Das Kurzzeitleistungsspektrum (5.3) enthélt Tonhéhe und Klangfarbe
gleichermafien. Erwiinscht ist aber eine Trennung beider Merkmale. Betrach-
tet man die Erzeugung von Kliangen (vgl. Abschnitt Vergleichende Betrach-
tung von Musik und Sprache), so kann die Kombination aus Grundton und
Resonanz durch eine Faltung im Zeitbereich modelliert werden. Ausgehend
von diesem Modell kann man zur Extraktion der Klangfarbe einen Ansatz aus
der homomorphen Sprachvorverarbeitung verwenden. Durch den Ubergang
in den Frequenzbereich und anschlieBender Logarithmierung des Betrages ist
die Zusammenhang beider Teilsignale nun additiver Art. Mit der inversen
Fouriertransformation wird das so zerlegte Signal wieder in den Zeitbereich
gebracht. Das Resultat wird Cepstrum genannt.

s:(1) = gu(7) *7e(7)
Si(w) = Gi(w)* Ry(w)
log|Sy(w)| = log|G(w)| + log|Ry(w)]
FT Ylog|Si(w)|} = FT™Y{log|Gy(w)|} + FT~{log|Ry(w)[} (5.4)

Beide Teilsignale lassen sich nun durch einen linearen Filter trennen. Bei
diesem auch Lifterung genannten Prozel werden die Cepstrum-Koeffizienten
ab Beginn der Grundtondauer weggeschnitten. Es verbleiben nur die Grund-
anteile des zweiten Teilsignals, welches das Resonanzverhalten des Musi-
kinstrumentes charakterisiert. Die Fouriertransformation der verbleibenen
Cepstrum-Koeffizienten liefert ein geglittetes Kurzzeitleistungspektrum, wel-
ches nicht mehr die Frequenzanteile des Grundtons enthiélt. Dieses Verfahren
findet auch in der Sprachvorverarbeitung Anwendung [17].

Die Darstellungen in Abbildung 5.2 basieren auf einem 50ms Fenster eines
Piano-Ausschnittes. Das logarithmische Leistungsspektrum ist in der linken
Hilfte ersichtlich, die ersten Hms des zugehorigen Cepstrums kann man der
rechten Hilfte entnehmen. Nach Logarithmierung ist das Signal mittels inver-
ser Fouriertransformation in den Zeitbereich transformiert worden. Bei der
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Abbildung 5.2: Spektrum und Cepstrum eines Piano-Ausschnittes

Grundtondauer sollte nach Annahme eine deutliche Signalspitze des Cep-
strum vorhanden sein. Dies ist so in der Abbildung nicht erkennbar. Der
Amplitudenanstieg des Signals bei 1ms kann der Beitrag des Anregungssig-
nals sein. Dies wiirde einer Grundfrequenz von 1000 Hz entsprechen. Um die
Grundtonanteile zu entfernen, muff man also vor dem Amplitudenanstieg bei
1ms das Cepstrum abschneiden. Eine Riicktransformation des so gefilterten
Cepstrums in den Frequenzbereich sollte dann die Klangfarbe ergeben.

Einen Kompromifi muf man bei dem Filter im Cepstral-Bereich eingehen.
Einerseits mufl unterhalb der Grundtondauer weggeschnitten werden, ande-
rerseits werden hinreichend viele Koeffizienten zur Beschreibung der Klang-
farbe ben&tigt. Nimmt man etwa einen Ton mit Grundfrequenz von 3500
Hz als Basis der Uberlegung (man denke etwa an eine Harfe), dann verblei-
ben nur die ersten zwei Cepstrum-Koeffizienten (Durch Zweier-Potenzierung
bei der FF'T-Berechnung entsprechen 50ms bei 16khz Abtastrate insgesamt
512 Koeffizienten, also hat man bei einer Grundtondauer von 1/3.5 ms 2
Koeffizienten). Es ist zu iiberlegen, ob mit 2 Koeffizienten eine angemesse-
ne Beschreibung der Klangfarbe erreicht werden kann. Werden dagegen die
ersten 10 Cepstrum-Koeffizienten fiir die weitere Verarbeitung in Betracht
gezogen, so ist die Filterung fiir Grundténe bis 1024 Hz korrekt. Klangfar-
ben bei Grundténen oberhalb dieser Grenzfrequenz wiirden nicht korrekt be-
rechnet. Als Kompromiff werden daher die ersten 5 Cepstrum-Koeffizienten
vorgeschlagen. Damit ist das Verfahren zumindest bei Ténen mit bis zu 2048
Hz korrekt. Antwort auf die Frage nach der Richtigkeit dieses Kompromisses
kann nur die Erkennungsleistung des Klassifikators geben.

In Abbildung 5.3 sind zwei Kurzzeitspektren, die durch den oben beschrie-
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Abbildung 5.3: durch Lifterung geglittete Kurzzeitspektren

benen Prozef geglittet wurden, ersichtlich. Betrachtet werden zwei aufeinan-
derfolgende 50ms-Ausschnitte (mit t=0 und t=1 markiert), in der eine Vio-
line bzw. ein Piano zu horen sind. Die Ausschnitte sind aufierdem beziiglich
der Lautheit normiert, so dafl eine Vergleichbarkeit der einzelnen Frequen-
zanteile gegeben ist. Bei dem Piano nehmen ab 3kHz die Frequenzanteile sehr
rasch ab. Demgegeniiber bestitzt das Klangfarbenspektrum der Violine auch
Anteile hoherer Frequenzen. Bei dem Piano iiberwiegen die Anteile geringerer
Frequenzen. Von Interesse ist ebenfalls ein Vergleich des Leistungsspektrum
des Piano-Ausschnittes (linke Hélfte der Abbildung 5.2) und dem durch Lif-
terung geglatteten Leistungspektrum in Abbildung 5.3. Der Grundverlauf
des Leistungspektrums wird recht gut durch die Lifterung herausgearbeitet.
An der Abbildung wird ebenfalls die Beschrinkung auf eine Abtastrate von
16kHz deutlich. Somit sind nach dem Abtasttheorem nur Frequenzanteile bis
8kHz berechenbar.

Zu diskutieren sind die Annahmen, die fiir die Anwendbarkeit des Ver-
fahrens erforderlich sind. Die Modellannahme von der Erzeugung des Signals
aus einer Quelle als Konvolution zweier Teilsignale (Anregung und Reso-
nanzverhalten) ist sicherlich berechtigt. Sie wird nicht zuletzt auch durch
die Abbildungen gestiitzt. Welche Probleme entstehen aber bei mehrstimmi-
ger Musik? Es ist zu iiberlegen, ob dann die Einhiillende des Spektrums ein
Klangbild reprisentiert, welches sich durch die Klangfarben der beteiligten
Instrumente zusammensetzt. Ein ebenfalls bisher nicht betrachteter Punkt
ist die Behandlung polyphoner Musikstiicke.

Ein Ansatz, bei dem obige Schwierigkeiten vermieden werden konnen,
besteht darin, nicht von der Erzeugung des Signals auszugehen, sondern von
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der Wahrnehmung. In der Psychoakustik haben Untersuchungen folgende
Eigenschaften des menschlichen Hérens zutage geférdert [29]:

o Bei steigenden Tonhohen sinkt die Fihigkeit nichtlinerar, benachbarte
Tone unterscheiden zu kénnen.

e Bei steigender Lautstirke nimmt die Genauigkeit der Lautstiirkenwahr-
nehmung nichtlinear ab.

e Die Wahrnehmung von Ténen oberhalb einer Grenzfrequenz nimmt
nichtlinear ab.

Diese Eigenschaften kénnen durch eine Filterbankanalyse modelliert wer-
den. Dies bewirkt eine Gliattung des Leistungspektrums. Populir in der Spra-
cherkennung ist die Melscale-Analyse. In Abbildung 5.4 sind zwei durch Mel-
Skalierung geglittete Kurzzeitspektren ersichtlich.

Violine Piano

Okhz 8khz Okhz ..ék]\z
Abbildung 5.4: durch Mel-Skalierung geglittete Kurzzeitspektren

Bei einem Vergleich dieser Abbildung mit den vorherigen Abbildungen
ist zu beachten, dal hier eine andere Skalierung der Frequenzachse vorliegt.
Die Darstellungen in Abbildung 5.4 basieren auf der Berechnung von 32
Filterbankkoeffizienten.

Ob die Reprisentation der Klangfarbe durch Lifterung besser geeignet
ist als die durch Filterbankanalyse kann an dieser Stelle nicht endgiiltig ge-
kldrt werden. Auskunft kann nur ein Vergleich der Erkennungsleistungen ei-
nes Klassifikators geben. Die Darstellung mittels Cepstren ist in jedem Fall
dufierst kompakt. Die Klangfarbe eines 50ms langen Abschnittes nur durch
5 Koeffizienten zu beschreiben, birgt aber sicherlich auch gewisse Risken in
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sich. Andererseits mufl bei Verwendung der 32 Filterbankkoeffizienten eine
erhebliche Anzahl an Modellparametern des Klassifikators geschitzt werden.

5.4 Melodie

Wie am Anfang des Kapitels erwiihnt, ist das Ziel der Vorverarbeitung die
Extraktion relevanter Merkmale. Dementsprechend sind in den letzten bei-
den Abschnitten Methoden zur Bestimmung von Rhythmus und Klangfar-
be vorgestellt worden. Die Melodie ist nun aber kein relevantes Merkmal,
um Musikstile unterscheiden zu kénnen. So kann die Melodie eines Schla-
gers sehr wohl auch im Stil eines Rockstiickes gespielt werden. Andererseits
kénnen Anderungen der Melodie Anfang und Ende akustischer Abschnit-
te kennzeichnen. Dem Klassifikator kénnen diese Informationen von Nutzen
sein, um die Merkmale Rhythmus und Klangfarbe richtig einzuschiitzen.

Melodie ist als eine Folge von Tonhéhen charakterisierbar. Ein grobes
Maf fiir die Frequenz ist die Anzahl von Nulldurchgingen des Signals im
Zeitbereich. Durch eine Glidttung der Nulldurchgangsrate werden die Spitzen
entfernt.

Depeche Mode (Popmusik)
. T T

|

Osec Ssec 10sec 15sec 20sec 25sec 30sec

A "

Abbildung 5.5: geglittete Nulldurchgangsrate

Deutlich sind Anfang und Ende akustischer Ereignisse in Abbildung 5.5
zu erkennen. Im Bereich von 11 bis etwa 15 Sekunden ist eine Wiederho-
lung des Abschnittes von 7 bis 11 Sekunden sichtbar. In den Bereichen mit
hohen Nulldurchgangsraten (am Anfang, im Bereich von 18-21 sec, von 23
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bis 25 sec und im Bereich von 26 bis 27 sec) ist Gesang zu héren. Gleich-
wohl kann nicht davon gesprochen werden, mit Hilfe der Nulldurchgangsrate
verschiedene akustische Ereignisse erkennen zu kénnen. Es ist eher so, daf] ei-
ne Segmentierung des Signals in Bereiche unterschiedlicher Art moglich sein
kénnte. Bs sind weitere Uberlegungen vonnéten, um die in der Nulldurch-
gangsrate enthaltenen Informationen in den Klassifikator mit einzubinden.



Kapitel 6
Klassifikation

Die Untersuchungen, deren Ergebnisse im vorhergehenden Kapitel prisen-
tiert worden sind, befassen sich mit der Extraktion relevanter Merkmale.
Gegenstand der in den folgenden Abschnitten beschriebenen Experimente
ist der Bau von Klassifikatoren, die die Stile der Musikstiicke erkennen. Bei
dem Bau von Klassifikatoren ist im wesentlichen folgenden Gesichtspunk-
ten Aufmerksamkeit zu schenken. Dies ist zum einem der Eingaberaum des
Klassifikators. Wie sollen die Musikstiicke reprisentiert werden? Aufgrund
welcher Merkmale eines Musikstiickes soll der Klassifikator seine Entschei-
dung zugunsten eines Musikstils treffen? Niitzlich zum Auffinden geeigneter
Eingaberiume sind dabei die Erkenntnisse der Experimente zur Extraktion
relevanter Merkmale, Rhythmus und Klangfarbe.

Der andere Gesichtspunkt betrifft die Architektur des Klassifikators. Dies
ist die Frage nach der Art der Informationsverarbeitung. Unser vorhandenes
Problemwissen ist nicht durch einen Satz von Regeln gegeben, sondern durch
eine Menge von Beispielen. Regelbasierte Ansitze aus der Ara der klassischen
KI (Kiinstliche Intelligenz) werden dieser Art an Informationen nicht gerecht.
Die Unsicherheit der Informationen kann auch nicht adiquat durch nichtmo-
notones Schlieflen beschrieben werden. Der Klassifikator sollte vielmehr aus
den Beispielen das richtige Verhalten lernen. Die Informationsverarbeitung
liegt dabei auf subsymblischer Ebene. Die Untersuchungen zu diesem Thema
beschrinken sich daher auf das Gebiet der konnektionistischen Klassifika-
toren. Gegenstand des nun folgenden Abschnittes sind vorwirtsgerichtete
Neuronale Netze.

39
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#.1 Neuronale Netze

Kiinstliche Neuronale Netze wurden in vielen Forschungsarbeiten der letz-
ten zwei Jahrzehnte ausfiihrlich untersucht. So entstand eine Vielzahl von
Neuronalen Netzen und es wurden auch etliche Biicher zu diesem Gegen-
stand publiziert. Eine gute Einfiihrung bietet Hecht-Nielsen [7] oder auch
Hertz, Krough und Palmer [8]. Minsky und Papert [13] zeigten die Restrik-
tionen Neuronaler Netze auf. Nach Erscheinen des Buches Perceptrons war
einer massiver Forschungsstop zu verzeichnen. Erst Rumelhart brachte mit
der Entwicklung des Backpropagation-Algorithmus wieder Bewegung. Auf
eine Einfiihrung in das Gebiet der Neuronalen Netze wird an dieser Stelle
verzichtet.

Netzstruktur Die in den folgenden Unterabschnitten prisentierten Ergeb-
nisse basieren auf dreischichtigen vorwirtsgerichten Netzen. Die Neuronen
der Eingabeschicht werden mit den Neuronen der verdeckten Schicht ver-
bunden. Fiir jede zu trennende Klasse gibt es ein korrespondierendes Neuron
in der Ausgabeschicht. Jedes Neuron der Ausgabeschicht ist mit jedem Neu-
ron der verdeckten Schicht verbunden. Es gibt keine Direktverbindungen von
der Eingabeschicht zu der Ausgabeschicht.

Eingabe verdeckt Ausgabe

Rock

Fop

Techno

Klassik

Abbildung 6.1: Netz-Struktur

Gelernt werden die Gewichte der Neuronenverbindungen mittels eines
Gradientenabstiegsverfahrens. Unter der Voraussetzung einer geeigneten Feh-
lerfunktion (Summe der Fehlerquadrate) li6t sich zeigen, dafi die Aktivierun-
gen der Ausgabeneuronen die a-posteriori-Wahrscheinlichkeit approximieren.



KAPITEL 6. KLASSIFIKATION 41

Wenn also die Eingabeschicht des Neuronalen Netzes mit dem Modell z ei-
nes Musikstiicks mit der Stilrichtung w aktiviert wird, dann ist das zu dem
Stil w korrespondierende Ausgabeneuron mit dem Wert P(w|z) aktiviert.
Einsichtigerweise erfolgt die Entscheidung zugunsten einer Klasse nach der
hochsten Aktivierung des korresondierenden Ausgabeneurons. In Abbildung
6.1 ist eine typische Netzstruktur schematisch wiedergegeben.

Zeitinvarianz Wie konnen nun Neuronale Netze zur Klassifikation von
Musikstilen verwendet werden? Die Linge der Musikstiicke variert, der Ein-
gaberaum eines Neuronalen Netzes ist aber fix. Dieses Problem kann man
losen, indem man ein Musikstiick in kleine Abschnitte fester Linge unter-
teilt, und diese Abschnitte dem Netz getrennt prisentiert. Die Bewertungen
des Netzes fiir all diese Teilabschnitte des Musikstiickes werden dann aufsum-
miert und fithren so zu einer Gesamtentscheidung. Welche Voraussetzungen
sind fiir dieses Vorgehen erforderlich? Es mufl moglich sein, ein Mustikstiick
nur aufgrund eines solchen kurzen Abschnittes der korrekten Stilrichtung zu-
zuordnen. Das Problem darf nur innerhalb dieses Rahmens zeitvariant sein.
Zu diskutieren ist die Dauer dieser Abschnitte. Erinneren wir uns dazu der
Resultate der Experimente zur Wahrnehmung von Musik. Bei der Priisen-
tation von lsec langen Ausschnitten konnten 82, 9% der Musikstiicke richtig
zugeordnet werden. Wurden von den gleichen Musikstiicken 3sec lang dau-
ernde Ausschnitte dageboten, so lag die Quote bei 84, 9%. Andererseits lagen
die Ergebnisse bei den abschnittsvertauschten Stiicken (Vertauschung 50ms
langer Abschnitte) bei 69, 6%. Diese Ergebnisse liefern also schon erste An-
haltspunkte fiir eine geeignete Linge der Eingabe.

Nun lafit sich allerdings auch die Frage stellen, weshalb man denn nicht die
Eingabeldnge hinreichend grofi wahlt, und so das Problem der Zeitinvarianz
umgeht. Ein zu grofler Eingaberaum wirkt sich nachteilig auf das Lernverhal-
ten Neuronaler Netze aus. Wahrend des Lernvorganges spezialisieren sich die
Neuronen der verdeckten Schicht auf relevante Gebiete des Eingaberaumes.
Ein iiberdimensionierter Eingaberaum erschwert natiirlich das Auffinden re-
levanter Teilgebiete. Die Dimension des Eingaberaumes hingt also von meh-
reren Punkten ab und eine geeignete Eingabedimension muf§ experimentell
bestimmt werden.
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Ablauf der Experimente Nach diesen Voriiberlegungen kénnen wir nun
zu den Experimenten kommen. Um aussagenkriftige Vergleiche zu ermégli-
chen, sind jeweils mehrere Netzsimulationen durchgefithrt wurden. Variiert
wurden neben den Lernparametern auch die Anzahl verdeckter Neuronen.
Zum Trainieren der Netze wurde die Datenbasis, welche im zweiten Kapitel
beschrieben ist, verwendet. Der Ablauf der Netzsimulationen sieht folgender-
maflen aus: Trainiert werden die Netze mit den Trainingsdaten. Wihrend des
Trainings wird gleichzeitig auf einer disjunkten Kreuzvalidierungsmenge gete-
stet. Ein Abbruch des Trainings erfolgt, wenn der Klassifikationsfehler auf der
Kreuzvalidierungsmenge wieder zunimmt. Die Bewertung der Leistungsfihig-
keit des so trainierten Netzes basiert auf eine dritte separate Testmenge. So-
fern nichts Gegenteiliges angegeben ist, sind alle Erkennungsleistungen auf
dieser Testmenge gemessen wurden.

6.1.1 Rhythmus

Wie in Kapitel 5 beschrieben, ist ein wesentliches Merkmal eines Musikstiickes
sicherlich der Rhythmus. Die Autokorrelationsfunktion der Kurzzeitenegie er-
faBt die Regelmiifigkeiten der Betonung. In Abbildung 5.1 aus dem Kapitel
5 sind solche Autokorrelationen verschiedener Musikstiicke dargestellt.

Die Neuronen der Eingabeschicht werden also mit den Koeffizienten der
Autokorrelationsfunktion der Kurzzeitenergie aktiviert. Im ersten Experi-
ment erhilt das Netz Eingaben von jeweils 1 Sekunde Linge. Das Eingabefeld
wird jeweils nur um 0, 6 Sekunden verschoben, so dafi sich die Eingaben um
0, 4 Sekunden iiberlappen. Da die Kurzeitenergie auf einem Fenster von 50ms
und einer Fensterverschiebung von 40ms berechnet wird, entsprechen einer
Sekunde 25 Koeffizienten der Autokorrelationsfunktion.

Ergebnisse Die Gesamtentscheidung des Netzes entsteht durch Mittelung
von 50 Einzelbewertungen. Die 50 Einzelbewertungen kommen durch Zer-
legung der Musikstiicke in 1 Sekunden lange Abschnitte zustande. Die Ab-
schnitte werden jeweils um 0, 4 Sekunden verschoben. Ein 30 Sekunden langes
Musikstiick wird so in 50 Teile zerlegt. Hinweise auf das gelernte Verhalten
des Netzes geben die Erkennungs- und Dominanztabellen in Abbildung 6.2.
Die Erkennungsleistung betrigt 73, 6%.

Probleme bereiten wie erwartet die Stile, die beziiglich des Rhythmus dhn-
lich sind - Rock, Pop und Techno. Die langsameren, balladenartigen Stiicke
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Abbildung 6.2: Erkennung und Dominanz des Rhythmus-Netzes

wie zum Beispiel etwa Sade werden der klassischen Stilrichtung zugeordnet.
Ebenso verhilt es sich bei den Verwechselungen von Techno mit Klassik.
Dort werden die eher trance-artigen Stiicke fehlklassifiziert. Daraus resultiert
die Dominanz des klassischen Stils. Der Anteil der als Klassik klassifizierten
Stiicke ist 34%. Die klassischen Stiicke werden wie erwartet richtig erkannt,
auch die etwas moderneren wie die Bilder einer Ausstellung von Mussorgsky.

Beachtung sollte man auch der zeitlichen Entwicklung der Klassifikation
schenken. Dies kann sichtbar gemacht werden, indem die Gesamtentschei-
dung nur durch Mittelung auf einen Teil der Einzelbewertungen berechnet
wird. Den zeitlichen Verlauf der Erkennungsleistung kann man Abbildung
6.3 entnehmen.
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Abbildung 6.3: zeitlicher Verlauf der Erkennungsleistung des Rhythmus-
Netzes

Analyse erlernten Verhaltens FErkennung und Dominanz einzelner Mu-
sikstile in der Tabelle 6.2 zeigen das erlernte Verhalten des Netzes. Wie
kommt dieses Verhalten aber zustande? Um diese Frage zu beantworten,
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miissen wir die Netzwerkverbindungen betrachten. Dabei gehen wir in zwei
Schritten vor. In dem ersten Schritt wird untersucht, welche verdeckte Neu-
ronen sich auf welche Eingaberegionen spezialisiert haben. Haben wir dies
getan, kénnen wir den Zusammenhang zwischen den verdeckten Neuronen
und den Musikstilen untersuchen.

e Spezialisierung auf Eingaberegionen

e Wirkung der Spezialisten auf die Musikstile

Resultat dieser Analyse sind Regeln, die den Zusammenhang zwischen
Rhythmus und Musikstil wiedergeben. Die Verbindungen der Eingabeschicht
werden dabei als die Primissen der Regeln aufgefafit. Die Konklusionen erge-
ben sich aus den Verbindungen der verdeckten Schicht zu der Ausgabeschicht.
Diese Interpretation soll keineswegs eine Nihe zu klassischen regelbasierten
Ansiitzen aufzeigen. Nein, die Analyse dient vielmehr zur Erklirung des er-
lernten Verhaltens. Dadurch werden Erkennungsleistung, Dominanz einzelner
Stile und Konfusionen plausibel.

Spezialisierung auf Eingaberegionen Kliren wir nun, wie sich die
Neuronen der verdeckten Schicht auf den Rhythmus-Eingaberaum speziali-
siert haben. Aufschluf8 dariiber geben die Gewichtsvektoren  der Einga-
beneuronen zu den verdeckten Neuronen. Ist der Eingabevektor 7 dhnlich
zu dem Gewichtsvektor wj; (beziiglich des Skalarprodukts), dann hat das
zu dem Gewichtsvektor korrespondierende Neuron ¢ eine hohe Aktivierung
s; = 1/(1 4 e~ @*-0) wobei ©; die Schwelle des Neurons i definiert.
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Abbildung 6.4: verdeckte Neuronen des Rhythmus-Netzes
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Die Numerierung der Gewichtsvektoren der verdeckten Neuronen in Ab-
bildung 6.4 ist zeilenweise von 1 bis 10. Die zehn verdeckten Neuronen des
Rhythmus-Netzes haben sich auf unterschiedliche Teile des Eingaberaumes
spezialisiert (zur Erinnerung: Der Eingaberaum wird durch die 25 Autokor-
relationskoeflizenten der 1sec langen Musikabschnitte gebildet). Das dritte
und fiinfte Neuron sowie das siebente Neuron in Abbildung 6.4 haben sich
auf die schnell varierende Rhythmusverldufe spezialisiert, die eher fiir Tech-
no typisch sind. Die langsam varierende Rhythmusverldufe werden dagegen
durch die Neuronen 1,2,4,8,9 und 10 reprisentiert. Bei Pop-Rhythmen wird
das sechste Neuron aktiviert.

Wirkung der Spezialisten auf die Musikstile Die soeben analysier-
ten Spezialisierungen der verdeckten Neuronen auf unterschiedliche Einga-
beregionen machen sich auch in den Verbindungen der verdeckten Neuronen
zu den Ausgabeneuronen bemerkbar. Diese Verbindungen sind in Tabelle 6.1
ersichtlich. Die Schwellwerte der Ausgabeneuronen sind in der ersten Zeile se-
parat angegeben. Darauf folgen die Verbindungsgewichte der verdeckten Neu-
ronen zu den Ausgabeneuronen Rock, Pop, Techno und Klassik. Die Schwell-
werte sind so angegeben, dafl hohe Werte das Neuron eher hemmen und fiir
eine geringere Aktivierung sorgen. Klar erkennbar ist, dafi die Neuronen, die
sich auf die langsam varierenden Rhythmusverldufe spezialisiert haben, starke
Verbindungsgewichte zu dem Klassik-Ausgabeneuron aufweisen. Stark nega-
tiv gewichtet sind die Verbindungen zu den verdeckten Neuronen, die sich auf
die schnell varierende Verldufe spezialisiert haben. Analog verhilt es sich mit
den Verbindungen zu dem Techno-Ausgabeneuron. Auffallend ist, dafl sich
kein verdecktes Neuron fiir Rock-typische Rhythmusverldufe interessiert. In
Verbindung mit dem negativen Schwellwert des Rock-Ausgabeneurons kann
das Verhalten des Netzes interpretiert werden, dal wenn der eingegebene
Rhythmus-Verlauf unidhnlich zu den gelernten Verldufen ist, daf sich fiir Rock
entschieden wird. Daraus ergeben sich exemplarisch folgende Regeln.

e [st der Rhythmus dhnlich langsam wie die der Muster 1,2,4,8,9 oder
10, dann ist der Musikstil eher Klassik

e [st der Rhythmus dhnlich schnell wie die der Muster 3,5,6 oder 7, dann
ist der Musikstil eher kein Klassik
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e [st der Rhythmus dhnlich zu dem Muster 6, dann ist der Musikstil eher
Pop

e Pafit der Rhythmus zu keinem Muster, dann ist der Musikstil eher Rock.

Verbindung | Rock | Pop | Techno | Klassik
Schwellw. | -1.30 | 0.27 1.62 0.26
1 -1.63 | 1.16 | -12.32 3.87

2 -3.08 | -5.27 | 13.39 1.81

3 -2.21 | -1.74 8.86 | -11.77

4 -1.61 | -1.52 -1.52 2.15

5 -0.93 | -0.24 6.34 -9.78

6 0.46 | 3.56 -5.30 | -10.01

¢ -0.32 | 0.82 4.36 | -10.73

8 -1.57 | -0.15 | -14.86 4.47

9 -2.93 | -0.03 | -13.99 3.80

10 -4.98 | -4.83 9.77 4.16

Tabelle 6.1: Ausgabeneuronen des Rhythmus-Netzes

Bemerkenswert ist, dafi die Verbindungen des zehnten verdeckten Neurons
sowohl zu dem Klassik-Ausgabeneuron als auch zu dem Techno-Ausgabeneu-
ron stark positiv korreliert sind. Auch der langsame Rhythmusverlauf des
zweiten Neuron sollte nicht erwarten lassen, daB ein stark positive Verbin-
dung dieses Neurons zu dem Techno-Ausgabeneuron existiert. Verantwortlich
fiir diese gelernten Verbindungen kénnen Beispiele des Technostils sein, die
eher trance-artig sind. Dies kann zum Teil die Verwechselungen von Techno
mit Klassik erkldren. Auch die Dominanz der klassischen Musik kann erkliirt
werden. Der Anteil der Stiicke, die dem klassischen Musikstil zugeordnet wer-
den, ist iiberproportional mit 34%. Von den 10 verdeckten Neuronen haben
sich 5 Neuronen auf klassische Rhythmusverlidufe bei Betrachtung der Ver-
bindungen zu dem Klassik-Ausgabeneuron spezialisiert. In der verdeckten
Schicht ist demnach Klassik iiberreprasentiert, genauer formuliert sind es die
langsamen Rhythmusverkiiufe, die iiberreprisentiert sind.

Anpassung des Eingaberaums Die bisher referierten Ergebnisse fokus-
sieren auf das gelernte Verhalten des Neuronalen Netzes. Aber es gibt si-
cherlich noch mehr Gesichtspunkte, die es verdienen, beachtet zu werden.
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Bei der Bewertung des gelernten Verhaltens eines Neuronalen Netzes mufl
auch der Eingaberaum beriicksichtigt werden. Eine Méglichkeit, den Einga-
begraum zu vergrofiern, besteht darin, das Fenster, in der die Autokorrela-
tionskoeffizienten berechnet werden, zu erweitern. In Kapitel 5 ist die Frage
eines geeigneten Fensters bereits angesprochen worden - mit dem Hinweis,
dafl dazu ein Vergleich der Erkennungsleistungen vonnéten ist. Das bisher
verwendete Fenster umfafit die Zeit von einer Sekunde. Analog zu den Wahr-
nehmungsexperimenten kann dem Netz auch ein 3 Sekunden grofies Fenster
als Eingabe dargeboten werden. Die Klassifikation eines 30 Sekunden langes
Musikstiickes wird dann aufgrund der Einzelbewertungen der 10 Rhythmus-
Eingabevektoren vorgenommen.

Fenstergrofie | Uberlappung | Erkennungsleistung
1 sec 0 sec 72.2%
1 sec 0,4 sec 73,6%
3 sec 0 sec 70, 8%
3 sec 1 sec 65, 3%

Tabelle 6.2: Vergleich der Erkennungsleistungen des Rhythmus-Netzes bei
unterschiedlichen Eingaberdumen

Zudem kann auch erwogen werden, die Fenster nicht iiberlappend anzu-
ordnen. Die Auswirkungen dieser Eingabeverinderungen sind in Tabelle 6.2
festgehalten. Anhand dieser Ergebnisse kénnen wir den Einflufi der Fenster-
grofie und der Fensterverschiebung analysieren.

1. Grofie des Rhythmusfensters

Die etwa 30 Sekunden langen Musikstiicke werden bei der 3sec-Variante
in 10 Rhythmusfenster a 3 Sekunden zerlegt. Die Gesamtentscheidung
ensteht dann durch Mittelung der 10 Einzelbewertungen. Eine feine-
re Zerlegung der Musikstiicke erreicht man bei der lsec-Variante. Es
entstehen dann 30 Einzelbewertungen. Werden die Fenster zu klein
gewiihlt, dann entstehen Fehler durch ungenaue Berechnungen des Rhy-
thmus. Bei zu groflen Fenstern konnen Fehler entstehen, wenn sich der
Rhythmus innerhalb des Fensters geiindert hat. Die Berechnung des
Rhythmus basiert ja auf der Annahme, dafl innerhalb des Fensters die
RegelmiBigkeiten der Betonung gleich sind.
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Mit einem Netz auf Basis nichtiiberlagernder 3sec-Fenster werden 70, 8%
aller Musikstiicke richtig erkannt. Die Vergrofierung des Eingaberaumes
bewirkt also eine Verschlechterung im Vergleich zu den 72, 2% bei der
1sec-Variante. Weshalb ist dies nun so? Zunichst ist zu priifen, ob die-
se Unterschiede iiberhaupt von Bedeutung sind. In dem Test ist jeder
Musikstil durch 18 Stiicke reprisentiert, die gesamte Testmenge um-
fafit also 72 Musikstiicke. Die prozentuale Differenz von 72, 2% — 70, 7%
entspricht einer zusitzlichen Verwechselung. Gleichwohl sind die Zuord-
nungen beider Klassifikatoren unterschiedlich. Vergleicht man Klassifi-
katoren auf Rhythmus-Basis so muff man beachten, daf die Zuordnun-
gen der Rockstiicke eher aufgrund von Regeln der Art ‘Im Zweifelsfall
gilt Rock’ zustande kommen. Auf Rhythmen der Popstiicke hat sich
nur ein verdecktes Neuron spezialisiert. Konsequenterweise sollten al-
so im Blickpunkt des Vergleichs die Klassik- und Technostiicke sein.
Und da sehen die Zuordnungen der lsec-Variante weitaus besser aus.
Bezogen auf die Klassik- und Technostiicke erkennt die 1sec-Variante 3
Musikstiicke mehr. Die 1sec-Variante hat also im Vergleich zu der 3sec-
Variante zwei Rock/Pop Stiicke mehr falsch klassifiziert. Nachdem die-
ser Punkt geklart ist, kénnen wir uns nun der Frage nach dem Warum
zuwenden. Weshalb funktioniert die lsec-Variante besser? Betrachten
wir eine Folge von Abschnitten eines Musikstiickes. Jeder Abschnitt
ist nun mehr oder weniger fiir den Musikstil charakteristisch. Werden
nun durch ein zu grofies Fenster charakteristischen Abschnitte durch
nicht-charakteristische Abschnitte iiberlagert, so werden diese charak-
teristische Abschnitte bei der Auswertung nur unzureichend beriick-
sichtigt. Damit kénnen die Unterschiede der Erkennungsleistungen der
1sec- und 3sec-Variante erkliart werden.

2. Fensteriiberlappung
Kommen wir nun zun den anderen Ergebnissen. Werden die 1sec-Fenster
iiberlappend angeordnet, so ergibt sich einer Verbesserung von 72, 2%
auf 73, 6%. Bei Betrachtung der 3sec-Fenster sieht das Bild umgekehrt
aus. Diese Resultate scheinen widerspriichlich zu sein. Bevor wir versu-
chen, eine Losung fiir dieses Problem zu finden, sollten wir priifen, ob
die Unterschiede vom Bedeutung sind. Der interessierte Leser wird wis-
sen wollen, bei welchen Musikstiicken die Zuordnungen unterschiedlich
ausfallen. Und in der Tat, die Unterschiede sind in dem Rock/Pop-
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Bereich zu finden. Unter der Annahme, daff der Rhythmus nicht das
entscheidene Merkmal fiir die Unterscheidung von Rock und Pop ist,
ist eine Beurteilung der Fensteriiberlappung aufgrund dieser Ergebnisse
nicht zuléssig.

Zusammenfassend kann also festgestellt werden, dal Neuronale Netze auf
Rhythmus-Basis in der Lage sind, Klassik- und Technostiicke zu erkennen.
Zur Berechnung des Rhythmus geniigen 1sec-Fenster. Die Trennung von Rock
und Pop ist eher unzureichend. Der Rhythmus ist allerdings auch kein signi-
fikantes Merkmal von Rock- und Popmusik.

6.1.2 Klangfarbe

Im vergangenen Abschnitt hat sich also gezeigt, dafl der Rhythmus einen
Beitrag zur Unterscheidung der Musikstile leisten kann. Dies gilt insheson-
dere fiir den Anteil der klassischen Musik. Nicht zu iibersehen waren aller-
dings auch die Schwierigkeiten bei der Unterscheidung von Rock- und Pop-
musik. Welche Eigenschaften eines Stiickes bestimmen nun, ob ein Lied als
Rockmusik wahrgenommen wird? Hinweise geben die gespielten Instrumen-
te. Eine E-Gitarre 148t eher auf Rockmusik schliefien, ein Synthesizer konnte
ein Merkmal fiir Popmusik oder auch fiir Techno sein. Mit der Klangfarbe
werden diese Merkmale erfalit. Im Kapitel Eztrakiion relevanter Merkmale
wurden bereits zwei Methoden zur Extraktion der Klangfarbe diskutiert. An
dieser Stelle konnen nun die dort offen gelassenen Fragen beantwortet wer-
den, nidmlich ob Cepstren oder eher Melscales besser geeignet sind und an
welcher Stelle die Lifterung einsetzen sollte. Ebenso kann geklirt werden,
wieviele Melscale-Koeffizienten zur Beschreibung der Klangfarbe berechnet
werden sollen. Abhiingig von der Anzahl der Koeffizienten mufl die Grofie
des Fensters bestimmt werden. Um die Giite des Merkmals Klangfarbe zu
evaluieren, miissen also folgende drei Punkte beriicksichtigt werden, als da
sind: Art (Melscales,Cepstren), Anzahl der Koeffizienten und Fenstergrife.

Ergebnisse Mit 81, 9% richtig erkannten Musikstiicken (Abbildung 6.5) ist
es evident, dafl die Klangfarbe ein signifikantes Merkmal fiir die Unterschei-
dung von Musikstilen ist. Die Auswertung der referierten Ergebnisse gliedert
sich in zwei Teile. Im ersten Teil beschiiftigen wir uns mit dem gelernten Ver-
halten des besten Netzes. Diskutiert werden Konfusionen und der zeitliche
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Verlauf der Erkennung. Eine genauere Analyse der unterschiedlichen Erken-
nungsleistungen der Netze auf Cepstren- und Melscale-Basis ist Bestandteil
des zweiten Teils der Auswertung. Richten wir nun also unser Blick auf das
Netz mit der 81, 9% Erkennungsleistung.

Der Eingaberaum dieses Netzes wird durch Cepstral-Koeffizienten gebil-
det. Wie im Kapitel Eztraktion relevanter Merkmale berichtet, werden die
Cepstren auf einem 50ms-Fenster berechnet, welches jeweils um 40ms ver-
schoben wird. Von den so erhaltenen 513 Koeffizienten werden jeweils nur
die ersten 5 Koeffizienten genommen. Dies geschieht aufgrund der Annahme,
daff die Grundtondauer grofier 0,48 msec (bzw. die Tonhdhe kleiner 2052
Hz) ist. Die Eingabe des Netzes besteht nun aus Cepstren aus 10 aufeinan-
derfolgenden Fenstern. Damit stehen dem Netz zeitvariante Informationen in
Umfang von 10 % 40ms = 0,4 Sekunden zur Verfiigung. Mit dem so gebilde-
ten Eingaberaum kann das Neuronale Netz 81, 9% aller Musikstiicke richtig
erkennen.

Der Abbildung 6.5 kénnen die Erkennungsleistungen bei den einzelnen
Musikstilen entnommen werden. Klassik wird mit Abstand am besten er-
kannt, es werden 94,4% aller klassischen Stiicke richtig erkannt. Dies muf
auch in Zusammenhang mit der Dominanz gesehen werden. Der Anteil der
Musikstiicke, die fiir Klassik gehalten wurden, ist 1/4, dies entspricht gerade
dem Anteil der vorhandenen klassischen Stiicke (Gleichverteilung). Die auf
den ersten Blick vermeintlich gute Erkennung der Popstiicke (88,9%) mufy
dagegen relativiert werden. So entscheidet sich das Netz in 36, 1% aller Fille
fiir Popmusik. Von den Technostiicken werden 83, 3% richtig erkannt.

100,0% 1 88.8% 94,4%
83.3% B1,9%

80,0% |
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Abbildung 6.5: Erkennung und Dominanz des Klang-Netzes

Wie auch bei den klassischen Stiicken ist der Anteil der fiir Technomusik
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gehaltener Stiicke ausgeglichen. Daf der Technostil recht gut erkannt wird, ist
ein Indiz, daf} sich die harten schnellen Grundschlige auch in der Klangfarbe
widerspiegeln. Schauen wir uns dazu ein Ausschnitt aus dem Spektrum eines
Technostiickes an.

R khz

0 khz
0 sew 2.5 noe F nue 7,5 nec 10 sz

Abbildung 6.6: Spektrogramm eines Technostiickes

Der abgebildete Ausschnitt des Spektrums ist von etwa 10 Sekunden Dau-
er. Deutlich fallen die Spitzen in den unteren Frequenzanteilen auf. Diese
Spitzen charakterisieren die harten Grundschlige. Zihlt man die Anzahl der
Spitzen, so kann man auf die Anzahl der Grundschlige (beats per minute)
schlieflen. Dies wiren hier zirka 170 bpm. Mit diesen Informationen kann
das Netz die technotypischen Merkmale lernen. Dies erklirt die gute Erken-
nung des Technostils. Zusammenfassend liegen die Schwierigkeiten also cher
bei Rock und Pop, wihrend Klassik und Techno von Netz recht gut erkannt
werden.

Ein weiterer wichtiger Aspekt ist der zeitliche Verlauf der Erkennung.
Um es deutlicher zu betonen: Gemeint ist hier nicht der zeitliche Rahmen an
Informationen, die das Netz gleichzeitig erhilt, sondern die serielle Ordnung.
Der zeitliche Rahmen bei diesem Netz ist 0,4 Sekunden. Wieviel solcher Zeit-
fenster eines Musikstiickes benotigt also das Netz, um den Musikstil heraus-
zufinden. In der Abbildung 6.7 ist die Entwicklung der Erkennungsleistung
im Verlauf von 30 Sekunden erkennbar. Es zeigt sich ein deutlicher Aufwirt-
strend von etwa 60% nach den ersten 0,4 Sekunden ausgehend. Bemerkens-
wert sind die kurzen Unterbrechungen des Anstiegs. Diese Unterbrechungen
signalisieren nicht-reprisentative Abschnitte der Musikstiicke.
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Abbildung 6.7: zeitlicher Verlauf der Erkennungsleistung des Klang-Netzes

Anpassung des Eingaberaums Nachdem wir nun anhand einiger Grafi-
ken und Diagramme das gelernte Verhalten des Klangfarbennetzes analysiert
haben, kommen wir nun zum zweiten Teil der Auswertung. Untersuchen wir
also den EinfluBl des Eingaberaumes auf die Erkennungsleistung. Bei der fol-
genden Analyse konnen wir uns auf die Tabellen 6.3 und 6.4 stiitzen.

Cepstren | krit. Grundtonhéhe | Fenstergrofie | Erkennungsleistung
3 3420 Hz 0,6 sec 62, 5%
5 2052 Hz 0,04 sec 68, 1%
5 2052 Hz 0,4 sec 81,9%
5 2052 Hz 1,0 sec 77, 8%
10 1026 Hz 0,2 sec 77, 8%

Tabelle 6.3: Vergleich der Erkennungsleistung des Klang-Netzes bei erzeu-
gungsbasierter Modellierung der Klangfarbe

1. Grundtondauer der Cepstralkoeffizienten
Den Cepstralkoeffizienten liegt die Idee zugrunde, Anregung und Re-
sonanz zu trennen. Von Interesse ist nicht der Grundton als solcher,
sondern das Verhiltnis der Energien der Partialténe. Eine Trennung
des Signals erfordert die Kenntnis der Grundtondauer, zumindest eine
untere Grenze. Wird als Grenze fiir die Tonhéhe etwa 3400 Hz ange-
nommen, dann verbleiben nur die ersten 3 Koeffizienten. Ganz offen-
sichtlich ist der so erzeugte Eingabraum ungiinstig. Es werden lediglich
62,5% der Musikstiicke richtig erkannt. Dies hier sichtbar gewordene
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Problem klang schon in dem Kapitel Eztraktion relevanter Merkmale
an. Mit drei Koeffizienten kann die Klangfarbe nicht hinreichend de-
tailliert beschrieben werden. Also miissen mehr Koeffizienten beriick-
sichtigt werden. Werden nun aber mehr Koeffizenten beriicksichtigt, so
nimmt auch die Anzahl zu schitzender Modellparameter zu. Zum Aus-
gleich sollte also die Fenstergrofie verringert werden. Einen etwa gleich
groflen Eingaberaum erhiilt man, wenn das Fenster von 0,6 Sekunden
auf 0,4 Sekunden verkleinert werden. Mit diesem Eingaberaum be-
kommt man dann die 81, 9% Erkennungsleistung, also deutlich besser.
Nun kann dieser Weg weiter verfolgt werden und die Anzahl der Cep-
stralkoeffizienten auf 10 erhéht werden. Bei einer weiteren Verringerung
des Eingabefensters auf 0, 2 Sekunden, werden 77, 8% der Musikstiicke
richtig erkannt. Diese Verschlechterung der Erkennungsleistung kann
nun mit einer unsauberen Trennung von Anregung und Resonanz er-
klért werden. Bei den verwendeten 10 Koeffizienten erfolgt die Tren-
nung nur noch dann korrekt, wenn die Grundtonhéhe kleiner als 1026
Hz ist. Der Anteil an unsauberen Trennungen nimmt also zu. Insgesamt
gesehen, scheint die Beriicksichtigung von 5 Koeffizienten am giinstig-
sten. In dem Fall liegt die kritische Tonhohe bei 2052 Hz.

Fenstergrifie

Bei der Untersuchung des bendtigten Kontextes beschrinken wir uns
auf Eingaberidume, die durch 5 Cepstralkoeffizienten gebildet wurden,
da es sich ja bereits gezeigt hat, dafi diese Eingaberdume giinstig sind.
Wird das Fenster sehr klein gewihlt (0,04 Sekunden), dann werden
nur 68, 1% der Musikstiicke richtig erkannt. Die Erkennung von Musik-
stilen ist also offenbar kein zeitinvariantes Problem, sondern erfordert
zeitlichen Kontext. Wird das Fenster auf eine Breite von einer Sekun-
de vergrofiert, so hat das Netz weitaus mehr Kontextinformationen zur
Verfiigung. Im Vergleich zu dem 0,4 Sekunden Fenster ist aber auch
hier die Erkennung schlechter, die Erkennungsleistung betrigt 77, 8%.
Dies kann aufgrund der durch die Eingaberaumvergréfierung entste-
henden Probleme bei der Schitzung der Modellparameter verursacht
werden. Insgesamt gesehen, ist die Wahl der Fenstergrofie von notwen-
digen Kompromissen geprigt.
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3. Melscale-Koeffizienten

Die zweite Moglichkeit, die Klangfarbe zu reprisentieren, sind Melscale-
Koeffizienten. Wihrend bei Cepstren von der Erzeugung des Signals
ausgegangen wird, wird bei den Melscales von der Wahrnehmung aus-
gegangen. Das Spektrum wird ausgehend von psychoakustischen Er-
kenntnissen geglittet. Die Melscale-Koeflizienten entstehen durch die
Zusammenfassung von Fourier-Koeffizienten eines Frequenzbandes. Die
Grofie des Eingaberaumes bestimmt sich durch die Anzahl der verwen-
deten Filterbiinke. Je mehr Filterbinke verwendet werden, desto ge-
nauer ist die Frequenzauflosung. Zum einen méchte man eine zu genaue
Frequenzauflosung vermeiden, um die Grundfrequenzanteile zu verrin-
gern, andererseits muf} die Frequenzauflosung hoch genug sein, um das
Verhiltnis der Energien der Partialtone zu repriisentieren. Zudem mufl
wie auch bei den Cepstralkoeffizienten die Anzahl der Koeffizienten in
Relation zu der Fenstergrofie gesehen werden. Wird der Eingaberaum
durch 16 Filterbankkoeffizienten und einem Fenster von 0, 2 Sekunden
gebildet, dann werden 72,2% Erkennungsleistung erzielt. Verringert
man die Anzahl der Filterbdnke auf 8 bei gleichzeitiger Vergréfierung
des Fensters auf 0,4 Sekunden, dann erhilt man 73, 6% Erkennungslei-
stung. Diese Ergebnisse zeigen ganz klar, dafl den Cepstralkoeffizienten
den Vorzug zu geben ist. Die Modellannahmen von der Signalerzeugung
bei den Cepstralkoeffizienten erweisen sich als unkritisch im Vergleich
zu dem Wahrnehmungsmodell bei den Melscale-Koeffizienten.

Melscales | Fenstergrofie | Erkennungsleistung
16 0,2 sec 72,2%
8 0,4 sec 73,6%

Tabelle 6.4: Vergleich der Erkennungsleistung des Klang-Netzes bei wahrneh-
mungsbasierter Modellierung der Klangfarbe

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dafi die Klangfarbe relevan-
te Informationen zur Erkennung von Musikstilen enthilt. Wichtige, in dem
Kapitel Eztraktion relevanter Merkmale offen gelassene, Fragen konnten ge-
klért werden. So eignen sich Cepstren besser als Melscales zur Klangfarbenre-
prasentation. Bei der Trennung von Anregung und Resonanz kann von einer
Grundtonhéhe von etwa 2000 Hz ausgegangen werden.
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6.1.3 Kombination

Nachdem wir nun die Relevanz einzelner Merkmale fiir die Musikstilklas-
sifikation herausgearbeitet haben, ist die Zeit gekommen, die Merkmale zu
integrieren. Untersuchen wir also die Frage, ob ein Klassifikator, der iiber In-
formationen von Rhythmus und Klangfarbe gleichzeitig verfiigt, besser Mu-
sikstile erkennen kann, als wenn die Merkmale getrennt verarbeitet werden.
Zur Beantwortung dieser Frage erzeugen wir einen neuen Eingaberaum, der
Informationen zu Rhythmus und Klangfarbe enthilt.

Ausgaben der Spezialisten

Rhythmus

Klangfarbe

Abbildung 6.8: modulare Netzstruktur

modulare Netzstruktur Naheliegend ist es, die Ausgaben des Rhythmus-
und des Klangfarbennetzes als Basis fiir die Gesamtentscheidung zu ver-
wenden. Im Idealfall sollten die Aktivierungen der Ausgabeneuronen die a-
posteriori-Wahrscheinlichkeiten approximieren. So wird der Eingaberaum des
Kombinationsnetzes durch die Ausgaberiume der Spezialnetze gebildet. Vor-
teil einer modularen Bauweise ist die Mdglichkeit, die Spezialnetze getrennt
voneinander zu trainieren. Abbildung 6.8 zeigt die Netzstruktur des Gesamt-
systems. Ausgehend von den angelegten Rhythmus- und Klangfarbenkoef-
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fizienten berechnen die Spezialnetze ihre Ausgaben. Das Kombinationsnetz
hat die Aufgabe, die Spezialisten hinsichtlich ihrer Bedeutung fiir die Pro-
blemlésung zu gewichten und eine Gesamtentscheidung zu formulieren.

Kombination der Spezialnetze Die Eingabeneuronen des Kombinations-
netzes werden mit den zeitlich gemittelten Aktivierungen der Ausgabeneu-
ronen des Spezialnetze aktiviert. Durch die Zerlegung des Musikstiickes in
kleine zeitlich konstante Teile setzen sich die Ausgaben der Spezialnetze aus
einer Reihe von Einzelbewertungen zusammen.

Seien die Ausgabeaktivierungen der Spezialnetze mit s;(¢) bezeichnet. Der
Index 7 lauft dabei von 1 bis 8, da das Rhythmusnetz und das Klangnetz je-
weils 4 Ausgabeneuronen haben. Die Eingabeschicht des Kombinationsnetzes
wird dann mit k;(t + 1) = k;i(t) + s;(t + 1) aktiviert. Zum Zeitpunkt ¢ wird
also das Kombinationsnetz mit den aufsummierten Entscheidungen der Spe-
zialnetze vom Zeitpunkt 0 bis einschlieBlich ¢ aktiviert. Der Raum der k;(¢)
definiert den Eingaberaum des Kombinationsnetzes.

Zur Kombination wurde auf Rhythmusseite die 1sec-Variante mit einem
Uberlapp von 0,4 Sekunden und auf Klangfarbenseite die 5 Cepstren Vari-
ante mit 0,4 Sekunden Kontextfenster verwendet.

Ergebnisse Mit einem solchen Kombinationsnetz, dafi auf die Ergebnisse
der trainierten Rhythmus- und Klangfarbennetze aufsetzt, kénnen 87,5%
aller Musikstiicke dem richtigen Stil zugeordnet werden. Das Ergebnis ist
beachtlich. Die Erkennungsleistungen der Teilnetze (Rhyhmus: 73, 6% und
Klangfarbe: 81, 9%) kénnen also bei gemeinsamer Betrachtung der Merkmale
deutlich iibertroffen werden.

Die 87,5% Erkennungsleistung sollten allerdings nicht mit den 84, 9%
Erkennungsleistung bei den Wahrnehmungsexperimenten verglichen werden.
Die Vp hatten nur 3 Sekunden lange Ausschnitte zur Verfiigung, wihrend die
87, 5% bei wesentlich lingeren Ausschnitten erreicht worden sind. Gibt man
dem Netz nur die 3 Sekunden zur Verfiigung, dann ist die Erkennungsleistung
bei etwa 78%. Nach weiteren 2 Sekunden liegt dann die Erkennungsleistung
bei 80%. Der zeitliche Verlauf der Erkennungsleistung ist in Abbildung 6.10
dargestellt.

Die grofite Verbesserung in Vergleich zu der Ergebnissen der Spezialnetze
ist das ausgewogene Verhiltnis von Rock und Pop (siehe Abbildung 6.9).
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Abbildung 6.9: Erkennung und Dominanz des Kombinationsnetzes

War bei dem Klangfarbennetz der Anteil der Popmusik noch iiber 36%, so
ist hier der Popanteil auf etwa 27% gesunken. Die erkannten Musikstile sind
annahernd gleich verteilt. Weiterhin hat die Erkennung von Rock von 61, 1%
auf 72, 2% deutlich zugenommen. Hier bringt also das gemeinsame Wissen um
Rhyhmus und Klangfarbe dem Netz erhebliche Vorteile. Auch die Erkennung
von Techno hat sich stark verbessert. Das Klangfarbennetz kann Techno zu
83, 3% erkennen, dafl Rhythmusnetz 66, 7%, zusammen werden jetzt 94, 4%
der Technostiicke richtig erkannt.

Ein weiterer Vorteil dieser Art der Integration ist die Moglichkeit, eine
Klassifikation vorzunehmen, ohne das Ende des Musikstiickes abzuwarten.
Eine Gesamtentscheidung des Kombinationsnetzes kann auch dann abgefragt
werden, wenn noch nicht alle Einzelbewertungen der Spezialnetze vorliegen.
Es werden dann nur die Einzelbewertungen, die bis zum jetzigen Zeitpunkt
vorliegen, aufsummiert und dem Kombinationsnetz als Eingabe iibergeben.
Somit ist der zeitliche Verlauf der Erkennungsleistung berechenbar, wie er in
Abbildung 6.10 wiedergegeben ist.
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Abbildung 6.10: zeitlicher Verlauf der Erkennungsleistung des Kombinations-
netzes
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Analyse erlernten Verhaltens Von Interessse ist ebenfalls, wie stark die
ecinzelne Gewichtung der Spezialnetze an der Gesamtentscheidung ist. Dies
kann in #hnliche Weise analysiert werden, wie das gelernte Verhalten des
Rhythmusnetzes analysiert worden ist. Wir visualiseren zunéchst die Verbin-
dungsgewichte der Eingabeschicht zu der verdeckten Schicht und betrachten
dann die Verbindungen der verdeckten Schicht zu der Ausgabeschicht. Der
8-dimensionale Eingabevektor besteht aus den Aktivierungen der 4 Ausga-
beneuronen des Rhythmusnetzes und denen des Klangfarbennetzes. Die Rei-
henfolge ist jeweils Rock, Pop, Techno, Klassik. So enthélt der 5.te Koeffizi-
ent des Eingabevektors die Aktivierung der Rockunit des Klangfarbennetzes.
Wenn sich zum Beispiel das Klangfarbennetz fiir Rock entscheidet und der
5.te Koeffizient des Gewichtsvektors eines verdeckten Neuron sehr grofi ist,
dann wird dieses verdeckte Neuron aktiviert.
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Abbildung 6.11: verdeckte Neuronen des Kombinationsnetzes

An den Verbindungsgewichten zu den verdeckten Neuronen kann also ge-
wissermafien die Zustindigkeit der Neuronen abgelesen werden. Die Verbin-
dungsgewichte der verdeckten Neuronen zu den 4 Ausgabeneuronen zeigen
dann an, welche verdeckten Neuronen fiir welchen Musikstil relevant sind. Um
es mit Begriffen regelbasierter Systeme zu formulieren: Die Verbindungen der
Eingabeschicht zur verdeckten Schicht stellen die Pramissen der Regeln dar,
die Konklusionen der Regeln werden durch die Verbindungen der verdeckten
Schicht zur Ausgabeschicht reprisentiert.

Die Numerierung der verdeckten Neuronen ist zeilenweise von 1 bis 10.
Die Schwellwerte der Ausgabeneuronen sind jeweils in der ersten Zeile des
entsprechenden Abschnitts der Tabelle 6.5 angegeben. Diskutieren wir nun
die gelernten Netzwerkverbindungen des Kombinationsnetzes.
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Verbindung | Rock | Pop | Techno | Klassik
Schwellw. [-1.04 | -1.66 | -1.80| 0.69 |
1 3.84 0.48 -7.93 -9.31
2 -4.45 | -10.18 7.86 111
3 -3.89 | 0.81 6.51 1.49
4 0.82 | -6.56 -2.77 -3.20
5 -2.94 | -1.03 2.87 -0.03
6 -3.68 | 1.40 -4.55 6.73
7 -4.05 | 1.22 -0.53 -5.80
8 -1.44 | -0.64 -1.43 -2.67
9 -0.51 | -2.23 0.42 -2.94
10 -0.63 | -0.52 | -10.82 YAy

Tabelle 6.5: Ausgabeneuronen des Kombinationsnetzes

1. Verbindungen zu dem Rock-Ausgabeneuron

Betrachten wir die Verbindungen von der verdeckten Schicht zu dem
Rock-Ausgabeneuron. Nur das erste verdeckte Neuron besitzt eine stark
ausgeprigte postive Korrelation zu dem Rock-Neuron. Und das ver-
deckte Neuron 1 wird dann aktiviert, wenn der 5.te Koeffizient des Eln-
gabevektors sehr hoch ist. Mit anderen Worten: Aktiviert das Klang-
farbennetz sein Rock-Ausgabeneuron, dann wird das verdeckte Neu-
ron 1 des Kombinationsnetzes aktiviert und damit auch das Rock-
Ausgabeneuron des Kombinationsnetzes. Bemerkenswerterweise scheint,
das Rock-Ausgabeneuron des Rhythmusnetzes keinen Einflufl auf das
Kombinationsnetz zu haben. Aber dies ist auch klar, wenn wir uns an
die Analyse des Rhythmusnetzes erinnern. Dort hat sich kein verdeck-
tes Neuron auf Rock-Rhythmen spezialisert. Das Rhythmusnetz hat
cher eine Regel 'im Zweifelsfall Rock’ gelernt. Somit sollte das Rhyth-
musnetz im Rockbereich auch keinen Einfluff haben.

2. Verbindungen zu dem Pop-Ausgabeneuron
Die beiden verdeckten Neuronen 6 und 7 haben eine positive Verbin-
dung zu dem Pop-Ausgabeneuron. Interessant ist der Gewichtsvek-
tor des 7. ten Neuron. Dieses Neuron wird aktiviert, wenn jeweils die
Pop-Ausgabeneuronen des Rhythmus- und des Klangfarbennetzes ak-
tiviert. Im Bereich Pop haben sowohl das Klangfarben- als auch das
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Rhythmusnetz Einflul. Im {ibrigen ist Neuron 7 negativ zu dem Rock-
Ausgabeneuron korreliert. Wenn sich die Spezialnetze fiir Pop entschei-
den, dann soll sich das Kombinationsnetz fiir Pop und gegen Rock
entscheiden. Etwas verwirrend ist das 6.te verdeckte Neuron. Es wird
aktiviert, wenn das Klangfarbennetz sein Pop -und sein Klassikneuron
aktiviert. Eine Erklarung wire, dafl das Klangfarbennetz sein Klassik-
Ausgabeneuron auch bei Pop aktiviert. Das Klangfarbennetz ordnet
aber keine Popstiicke dem klassischen Stil zu.

Die Analyse der Verbindungen zu den iibrigen Ausgabeneuronen kann
in analoger Weise fortgesetzt werden. Es zeigt sich, dafi die Ausgabeakti-
vierungen des Klangfarbennetzes von groflerer Bedeutung sind, als die des
Rhyhmusnetzes. Dies ist aufgrund der Erkennungsleistungen unmittelbar ein-
sichtig. Der Rhythmus triagt aber auf jeden Fall auch seinen Anteil am Erfolg.
Ohne Rhythmusnetz ist die Erkennungsleistung 81, 4%, mit dagegen 87, 5%.
Die Hinzunahme des Rhythmus bewirkt hauptsichlich Verbesserungen bei
Techno und Klassik.

Zusammenfassend konnte die Analyse der Netwerkverbindungen den Nach-
weis erbringen, dafl das erlernte Verhalten der Neuronalen Netze plausibel
und nachvollziehbar ist. Damit haben wir ein wichtiges Argument fiir die
Anwendung konnektionistischer Verfahren gewonnen. Gegner konnektioni-
stischer Ansiitze behaupten immer wieder, die Ansitze hitten mit 'Magie’
zu tun. Diese Behauptung kann zumindest fiir das Problem der Musikstil-
klassifikation als widerlegt angesehen werden.

6.2 Versteckte Markov Modelle

Das erfolgreiche Losen eines Klassifikationsproblems erfordet die Auseinan-
dersetzung mit zwei Problemfeldern. Die Extraktion relevanter Merkmale
und das damit verbundene Auffinden eines geeigneten Eingabraumes hat in
dem Abschnitt Neuronale Netze aufgrund der Voriiberlegungen in Kapitel
Extraktion relevanter Merkmale weitesgehend Beachtung gefunden. Unter-
suchungen zur Wahl einer geeigneten Architektur des Klassifikators waren
dagegen nicht Gegenstand des letzten Abschnittes, zum Einsatz gelangten
ausschliefillich Neuronale Netze. Ein Vergleich von Architekturen fehlt bisher.
Dieser Abschnitt ist der Untersuchung alternativer Architekturen gewidmet.
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Bayes-Entscheidung Auf dem Gebiet der Spracherkennung werden mit
Erfolg Klassifikatoren eingesetzt, die auf einer Bayes-Entscheidung aufset-
zen. Eine Entscheidung zugunsten der Klasse w; wird vorgenommen, wenn
die Klasse w; die grofite a-posteriori-Wahrscheinlichkeit p(w;|z) aller Klassen
hat. Dabei bezeichnet x das beobachtete akustische Ereignis, dies ist in unse-
rem Fall das Musikstiick, genauer die relevanten Merkmale des Musikstiickes,
Rhythmus und Klangfarbe. Klassifikatoren basierend auf der Bayes-Entscheid-
ung minimieren den Klassifikationsfehler. Der Bau eines solchen Klassifi-
kators erfordert die Kenntnis der a-posteriori-Wahrscheinlichkeiten. Wegen
plwilz) « p(z) = p(z|w;) * p(w;) kénnen wir das Problem auf die Bestimmung
der klassenbedingten Wahrscheinlichkeiten p(z|w;) und a-priori-Wahrschein-
lichkeiten p(w;) reduzieren. Dem Leser ist letztere Griéfe schon bekannt. Die
Musikstiicke in der Datenbasis sind gleichverteilt. Es gilt: p(rock) = p(pop) =
p(techno) = p(klassik) = 0, 25. Es verbleibt die Aufgabe, die klassenbeding-
ten Wahrscheinlichkeiten zu schitzen. Dieses Problem ist schon in zahlreichen
Arbeiten bearbeitet wurden, so dafl wir uns auf deren Erkenntnisse stiitzen
konnen.

Gaufiklassifikator Wir betrachten im folgenden zwei Moglichkeiten zur
Schitzung der Wahrscheinlichkeitsverteilungen. Der ersten Variante liegt die
Annahme zugrunde, die beobachteten Daten gehorchen einer Gaufiverteilung.
Damit reduziert sich das Problem auf die Bestimmung von Mittelwert und
Varianz. Lockert man die Voraussetzung, indem man als Verteilung eine Mi-
schung von Gaufiverteilungen ansetzt, dann erfordert dies die Bestimmung
der Mischungsgewichte. Dies 146t sich durch den EM-Algorithmus oder des-
sen EM* Variante bewerkstelligen. In einem iterativen Verfahren werden die
Merkmalsvektoren z den einzelnen Gaufiverteilungen zugeordnet und auf-
grund dieser Zuordnung Mischungsgewichte, Mittelwerte und Varianzen be-
stimmt. Die EM* Variante vereinfacht den Zuordnungsprozefl, indem von
einem winner-takes-all Prinzip ausgegangen wird. Einzelheiten zur Herlei-
tung des Algorithmus sind in in dem Buch von Schukat-Talamazzini [20]
beschrieben. Aufgrund der Verteilungsannahme werden diese Klassifikatoren
auch Gaupklassifikatoren genannt.

HMM Variante 2, die Schitzung der klassenbedingten Wahrscheinlich-
keitsverteilungen, geht von einem zweistufigen Zufallsprozefl aus. Modelliert
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wird ein System, welches die akustischen Ereignisse x emittiert. Dieses Sy-
stem wird als ein endlicher Automat begriffen. Die Wahrscheinlichkeit, ein
akustisches Ereignis x zu beobachten, ist von dem augenblicklichen System-
zustand abhéngig. Jedem Zustand wird also eine Emissionswahrscheinlich-
keitsverteilung zugeordnet. Diesem Zufallsprozef iiberlagert ist ein zweiter
stochastischer Prozef). Dieser dient zur Modellierung der Zustandswechsel des
Systems. Dabei wird vorausgesetzt, dafi der augenblickliche Systemzustand
lediglich von dem vorigen Systemzustand abhingig ist. Solche Modelle zur
Schiitzung der klassenbedingten Wahrscheinlichkeitsverteilungen tragen den
Namen Versteckte Markov Modelle. Die Anwendung des EM bzw. EM* Algo-
rithmus nennt man bei diesen Modellen Baum-Welch- bzw. Viterbi-Training.

Vorgehensweise Wichtig fiir iterative Verfahren ist ein geeigneter Aus-
gangspunkt. Es ist eine Initialisierung der zu lernenden Parameter erfor-
derlich. Mittelwerte und Varianzen lassen sich initial durch den Einsatz ei-
nes Ballungsverfahren bestimmen. Sollen etwa die initialen Parameter einer
Mischung von 10 GauBverteilungen bestimmt werden, so werden mit dem
k-means-Algorithmus k£ = 10 Klassenzentroide gefunden, mit der die Mittel-
werte initialisiert werden. Sind die Mittelwerte gefunden, konnen dann initia-
le Werte der Varianzen und Mischungsgewichte berechnet werden. Hinweise
dazu finden sich in jedem Grundlagenwerk, etwa in [20].

Die Vorgehensweise bei dem Training dieser Klassifikatoren geschieht in
gleicher Weise wie bei den Neuronalen Netzen. Trainiert wird auf der Trai-
ningsmenge. Abgebrochen wird das Training bei schlechter werdender Er-
kennungsleistung der Kreuzvalidierungsmenge. Zum Testen kommt die Test-
menge zum Einsatz.

Bevor wir uns den Ergebnissen der Experimente mit diesem Klassifikati-
onsansatz zuwenden, sollten wir diskutieren, inwieweit uns die Erkenntnisse
zur Extraktion relevanter Merkmale von Nutzen sind, die in den Experimen-
ten mit den Neuronalen Netzen gewonnen wurden. So hat sich gezeigt, dafi
sich Cepstren besser als Melscale-Koeffizienten fiir die Reprisentation der
Klangfarbe eignen. Auch wissen wir, dafl die kritische Grundtonhohe bei et-
wa 2000 Hz liegen sollte. Dies sind Erkenntnisse, die unabhiingig von der
Architektur des Klassifikators seien sollten. Zu beriicksichtigen ist allerdings
die Aussagekraft. So sind die Unterschiede zwischen Melscales und Cepstren
sehr grof} (73,6% gegeniiber 81,9%), dagegen haben die Unterschiede bei
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Fenstergréfie | Uberlappung | Grofe=5 | Grofie=10 | Gréfle=15 | Grofie=20
1 sec / 62, 5% 63,9% 61,1% /
3 sec / 56, 9% 59, 7% 61,1% 59, T%
1 sec 0,4 sec 55, 6% 61,1% 62, 5% 62, 5%
3 sec 1 sec 55, 6% 65, 3% 62, 5% /

Tabelle 6.6: Vergleich der Erkennungsleistungen des Gaufiklassifikators auf
Rhythmus-Basis bei unterschiedlichen Eingaberdumen

Verkleinerung der Grundtonhdhe auf 1024 Hz (= 10 Cepstral-Koeffizienten)
nicht solche Signifikanz (81,9% und 77,8%). Zur Validierung dieser Ergeb-
nisse sind Experimente zur Bestimmung der kritischen Grundtonhéhe bei
diesem Klassifikationsansatz angebracht. Zu beachten ist auch die Abhiingig-
keit der Gréfie des Eingaberaumes von dem Lernverfahren des Klassifikators.
Es ist also erforderlich, die Grifie des Eingabefensters an den Klassifikator
anzupassen. Dies gilt fiir den Rhythmus als auch die Klangfarbe. Nach diesen
Bemerkungen kénnen wir uns nun den Experimenten zuwenden.

6.2.1 Rhythmus

In Abschnitt Neuronale Netze, Rhythmus sind die Details und die Bedeu-
tung des Merkmals Rhythmus bereits herausgearbeitet worden. Daher kann
an dieser Stelle auf allgemeine Bemerkungen verzichtet werden, und wir kon-
zentrieren uns stattdessen auf die Besonderheiten dieses Klassifikationsan-
satzes. Wir nehmen also an, dafi die beobachteten Rhythmusmerkmale sich
gemif einer Mischung von Gaufiverteilungen verhalten. Experimentell zu be-
stimmen sind Eingabefenster und eine eventuelle Uberlappung der Fenster.
Zudem ist es natiirlich erforderlich, eine geeignete Modellgrofie zu finden, d.h.
die Anzahl der Gauflverteilungen.

Ergebnisse Tabelle 6.6 enthilt zusammengefafit die Ergebnisse des Gaufi-
klassifikators. Die erste Spalte gibt die Linge des Eingabefensters an, inner-
halb dessen der Rhythmus berechnet wird. Die Uberlappung der Fenster ist
zum einem 0, 4 Sekunden bei Berechnung des Rhythmus in 1sec Fenster und 1
Sekunde Uberlappung bei den 3sec-Fenster, Die weiteren Spalten beinhalten
die Erkennungsleistungen bei unterschiedlichen Modellgréfien. Damit ist die
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Anzahl der Gaufiverteilungen gemeint, die linear kombiniert werden. Es ist
augenscheinlich, dafl die Ergebnisse des GauBklassifikators hinter den Ergeb-
nissen des Neuronalen Netzes weit zuriickbleiben. Bevor wir die Klassifika-
toren ausfiihrlicher vergleichen, analysieren wir den Einflul der Fenstergrofie
und der Fensterverschiebung.

1. Fenstergrofie

Beginnen wir mit dem Vergleich der Varianten ohne Uberlappung. Die
lsec-Variante ist mit 63,9% besser als die 3sec-Variante mit 61, 1%.
Die Vorteile der 1lsec-Variante sind hauptsichlich im Techno - und
Klassikbereich zu finden, in der die Ergebnisse der Klassifikatoren auf
Rhythmus-Basis von Bedeutung sind. Bei den Varianten mit Uberlap-
pung sieht das Bild umgekehrt aus. Dort erreicht die lsec-Variante
62,5%, die 3sec-Variante dagegen 65,3%. Wie kommt dieser Wider-
spruch zustande? Aufschlufl gibt eine detaillierte Auflistung der Klas-
sifikation der Musikstiicke. Die 3sec-Variante kann besser Rock- und
Popstiicke klassifizieren, wihrend bei Techno- und Klassikstiicken die
1sec-Variante Vorteile hat.
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Abbildung 6.12: Vergleich der Erkennungsleistungen von Rock/Pop und
Techno/Klassik bei unterschiedlichen Fenstergrifien

In Abbildung 6.12 werden die Ergebnisse der 1sec-Variante mit Uber-
lappung mit 62, 5% Erkennungsleistung mit der 3sec-Variante mit Uber-
lappung und 65,3% Erkennungsleistung verglichen. Die Vorteile der
3sec-Variante liegen eindeutig im Rock- und Popbereich, wihrend im
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Techno- und Klassikbereich die 1sec-Variante besser ist. Wird nun da-
von ausgegangen, dafi der Rhythmus lediglich ein relevantes Merkmal
fiir den Klassik- und Technobereich ist, aber kein entscheidenes Merk-
mal zur Trennung von Rock und Pop ist, dann sind die Ergebnisse der
dsec-Variante zu relativieren. Zudem leidet die Signifikanz der 65, 3%
aufgrund der Tatsache, daf8 bei geringer Anderung der Modellgrife sich
nicht anndhernd gleich gute Ergebnisse reproduzieren lassen. Insofern
sollten den 65, 3% keine Bedeutung zugemessen werden, die ihnen nicht
zusteht.

2. Uberlappung

Aufgrund der Ergebnisse in Tabelle 6.6 lassen sich keine eindeutigen
Aussagen iiber die Auswirkungen einer iiberlappender Fensterverschie-
bung treffen. Wihrend bei der 1sec-Variante die Uberlappung von Nach-
teil ist (62,5% statt 63,9%), scheint bei der 3sec-Variante die Uber-
lappung von Vorteil zu sein ( 65, 3% statt 62,5%). Diese Ergebnisse
kommen aufgrund einer Verschiebung der Trennlinie zwischen Rock
und Pop zustande. Ein dhnlich widerspriichliches Verhalten war auch
bei den Neuronalen Netzen zu beobachten. Es bleibt festzuhalten, dafi
der Rhythmus ein relevantes Merkmal fiir die Musikstile Techno und
Klassik ist, sich aber nicht jedoch fiir die Trennung von Rock und Pop
eignet.

Vergleich der Klassifikatoren Das Verhalten des Gaufiklassifikators stim-
mt beziiglich des Nicht-Koénnens im Rock- und Popbereich mit dem Neu-
ronalen Netz iiberein. Die Rock- und Popprobleme sind also weniger ein
durch den Klassifikator verursachtes Problem, sondern lassen sich dahinge-
hend deuten, dafi der Rhythmus kein signifikantes Merkmal dieser Musikstile
ist, was im iibrigen konform zur menschlichen Wahrnehmung ist. Eine eindeu-
tige Aussage zur Fenstergrifie in der der Rhythmus berechnet wird, ist nicht
maoglich. Bei Neuronalen Netzen konnten mit den kleineren Fenster 73, 6%
der Musikstiicke erkannt werden, bei Verwendung grofieren Fenster waren es
70,2%. Mit der lsec-Variante des Gauflklassifikators sind 63, 9% richtig er-
kannt wurden, 65, 3% bei der 3sec-Variante. Sofern lediglich der Klassik- und
Technobereich betrachtet wird, kann dennoch eine Aussage zugunsten der
1sec-Variante getroffen werden, da in diesem Sektor die 1sec-Varianten bei-
der Klassifikatoren besser sind. Insgesamt gesehen, kénnen Neuronale Netze
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die Rhythmus-Merkmale besser verarbeiten als die Gaufiklassifikatoren.

6.2.2 Klangfarbe

Wie in den Vorbemerkungen am Anfang dieses Abschnittes betont, ist der
Zweck dieser Untersuchung der Vergleich des Klassifikationsansatzes. Zur
Modellierung der klassenbedingten Wahrscheinlichkeiten werden Normalver-
teilungen als auch versteckte Markov Modelle in Betracht gezogen. Auch
bei diesem Klassifikationsansatz mufl eine geeignete Fenstergrofie gefunden
werden. Zudem scheint eine Validierung der kritischen Grundtonhéhe an-
gebracht. Dazu konnen die Ergebnisse des Gaufiklassifikators herangezogen
werden. Nachdem diese Grofien auf Basis der Ergebnisse des Gaufiklassifika-
tors bestimmt wurden sind, kénnen darauf aufbauend Experimente mit den
HMM’s durchgefiihrt werden. Die Gefahr einer unzuldssigen Generalisierung
ist gering, da sich eine Mischung von Gaufiverteilungen als ein Ein-Zustands-
HMM, dessen Emissionswahrscheinlichkeiten durch solche Gaufiverteilungen
parameterisiert werden, interpretieren 1afit.

Ergebnisse der Gauflklassifikatoren Beginnen wir also mit der Model-
lierung durch GaufBiverteilungen. Die zu bestimmenden Werte fiir die Grund-
tonhohe und Fenstergrofie definieren gemeinsam die Grofle des Eingaberau-
mes und miissen deshalb als voneinander abhingig gesehen werden. Wie auch
bei den Gaufiklassifikatoren auf Rhythmus-Basis ist es erforderlich, die An-
zahl der zu mischenden Gaufiverteilungen zu variieren. Zusammengefafit sind
die Ergebnisse in Tabelle 6.7 dargestellt.

Grundtonhohe | Fenstergrofie | Grofie=5 | Grofle=10 | Grofie=15 | Grofle=20
2052 Hz 0,12 sec 72, 0% 76, 4% 70, 1% I
2052 Hz 0, 20 sec 77,8% 75,0% 73, 0% 7
2052 Hz 0, 28 sec 75, 0% 73,6% 73,6% /
1026 Hz 0,12 sec 65, 3% 66, 7% 73,6% 72, 2%
1026 Hz 0, 20 sec 77, 8% 69, 4% / h
1026 Hz 0, 28 sec 76, 4% 69, 4% / i/

Tabelle 6.7: Vergleich der Erkennungsleistungen des Gaufiklassifikators auf
Klang-Basis bei unterschiedlichen Eingaberdumen




KAPITEL 6. KLASSIFIKATION 67

Bevor wir den Einfluf} der Grundtonhohe beriicksichtigen, diskutieren wir
die Ergebnisse der oberen 3 Spalten bei einer Grundtonhdhe von 2052 Hz
(dies sind 5 Cepstral-Koeffizienten). Das beste Resultat wird bei einer Fen-
stergriéfie von 0, 2 Sekunden erreicht. Es werden 77, 8% der Musikstiicke rich-
tig erkannt. Eine weitere Vergroferung der Fenstergrofie auf 0, 28 Sekunden
bewirkt ein Absinken der Erkennungsleistung. Die Grifie des Eingaberaumes
beginnt kritisch zu werden. Auch lafit sich die Anzahl der zu mischenden
Gaufiverteilungen nicht mit Erfolg erhthen. Werden statt 5 Gaufiverteilun-
gen 10 Gauliverteilungen miteinander kombiniert, dann sinkt die Erkennungs-
leistung auf 75,0%. Das Lernverhalten ist also weitaus ungiinstiger als bei
Neuronalen Netzen. Mit Neuronalen Netzen war es moglich, 81,9% der Mu-
sikstiicke richtig zu klassifizieren.

Werden 10 Cepstral-Koeflizienten zur Bildung des Eingaberaumes ver-
wendet, d.h. die kritische Grundtonhohe liegt bei 1026 Hz, dann werden
auch 77,8% Erkennungsleistung erreicht. Aufgrund der Erkennungsleistung
dieses Klassifikationsansatzes kann demnach keine exakte Aussage zur Wahl
der Grundtonhéhe getroffen werden. Bei gleicher Erkennungsleistung ist der
kompakteren Reprisentation der Vorzug zu geben. Zudem sollten die Er-
gebnisse der Neuronalen Netze aufgrund ihrer besseren Erkennungsleistung
stdarker gewichtet werden. Es kann also bei der Beriicksichtigung von nur 5
Cepstralkoeffizienten verblieben werden.

Zustandiibergangsstrukturen von HMM Aus diesen Ergebnissen las-
sen sich einige Restriktionen fiir die Experimente mit den HMM’s ableiten.
Die Fenstergrofe kann auf 0,2 Sekunden festgelegt werden und die Anzahl
der Cepstal-Koeffizienten auf 5 beschrinkt werden. Es verbleibt die Aufga-
be, eine geeignete Zustandsiibergangsstruktur zu suchen. Dazu miissen wir
uns iiberlegen, was die Zustinde reprisentieren sollen. Machen wir deshalb
einen kleinen Ausflug in die Spracherkennung. Ein Phonem kann in ein Ang-
litt, Kern und Abglitt gegliedert werden. Es besteht also eine zeitliche Rei-
henfolge. Konsequenz fiir die Modellierung kann ein Modell bestehend aus 3
Zustinden sein, Zustandsiibergiinge sind nur jeweils in den Nachfolgezustand
erlaubt. Ist nun ein solches Modell fiir die Klangfarbe eines Musikstiickes
adiquat? Sicherlich nicht. Wir kénnen uns vorstellen, dafi die Zustéinde fiir
spezielle Klangereignisse zustiindig sind. Dann ist eine strikte zeitliche Ord-
nung unsinnig. Vielmehr sollte es moglich sein, 'Klangereignisse’ auszulassen.
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Auch Wiederholungen im Ablauf der Folge der Klangereignisse sind denkbar.
Diese Uberlegungen legen es nahe, eine Modellierung vorzunehmen, wie sie
in der folgenden Abbildung gezeigt wird.

T £

Abbildung 6.13: ergodische Zustandsiibergangstrukturen von versteckten
Markov Modellen

Initialisierung von HMM Ein solche Modellierung kann nur erfolgreich
sein, wenn es gelingt die Emissionswahrscheinlichkeitsverteilungen verniinf-
tig zu initialisieren. Werden fiir diese Verteilungen einzelne Gaufiverteilun-
gen zugrunde gelegt, dann kann ein Ballungsalgorithmus angewendet wer-
den. Werden fiir das Rock-Modell etwa 4 Zustinde vorgesehen, dann wer-
den 4 Ballungen der Rock-Klangfarbenvektoren berechnet und man erhélt
so Startwerte fiir die Mittelwerte und Varianzen. Eine dhnliche Vorgehens-
weise ist moglich, wenn die Emissionswahrscheinlichkeitsverteilungen durch
mehr als eine Gaufiverteilung parameterisiert werden. Bevor der Ballungs-
algorithmus angeworfen wird, miissen die Klangfarbenvektoren den einzel-
nen Zustinden zugeordnet werden, um so die Datenbasis zu berechnen, auf
der der Ballungsalgorithmus aufsetzt. Eine solche Zuordnung der Vektoren
1iBt sich durch ein bereits trainiertes gleich strukturiertes Modell definieren.
Ein Merkmalsvektor wird demjenigen Zustand zugeordnet, dessen Zustand
die hichste Emissionswahrscheinlichkeit hat. Ein solches gleich strukturiertes
Modell kénnen wir aber schon trainieren. Bevor wir das grofiere Modell mit
den Mischverteilungen trainieren, trainieren wir das Modell mit den einzelnen
Gaufiverteilungen.
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Ergebnisse der HMM-Klassifikatoren Nachdem dieser Punkt geklart
ist, analysieren wir die Ergebnisse der Tabelle 6.8. Ist die Zustandsiiber-
gangsstruktur fast ergodisch, dann werden 79, 2% aller Musikstiicke richtig
erkannt. Werden die Restriktionen an Riickspriingen weiter gelockert, dann
erhilt man mit der voll ergodischen Zustandsiibergangsstruktur 76, 4%.

Modell Grofle=1 | Grofe=2 | Grofle=3
fast ergodisch | 68,1% | 79.2% | 73,6%
voll ergodisch | 68,1% 76,4% 72,2%

Tabelle 6.8: Vergleich der Erkennungsleistungen bei ergodisch strukturierten
HMM auf Klang-Basis

Durch die Hinzunahme weiterer moglicher Zustandsiiberginge erhoht sich
die Gefahr, daB die Neuabschiitzung der Ubergangswahrscheinlichkeiten un-
mm,xl.mmp:,m wird. So hat der Ubergang des 2.ten Zustands zu dem 3.ten Zu-
stand der ergodischen Struktur bei dem Rock-Modell die Wahrscheinlichkeit
Null. Ein deutliches Anzeichen, dafl die Parameterschitzung Probleme berei-
tet. Auffallend ist der grofle Sprung bei Erhéhung der Anzahl der Gaufiver-
teilungen von 1 auf 2. Dies ist bei beiden Zustandsiibergangsstrukturen zu
sehen. Dies liegt nicht zuletzt an der besseren Initialisierung. Der Ballungs-
algorithmus zur Initialisierung der kleinen Modelle basiert auf der gesamten
Trainingsmenge. Dagegen kann bei der Initialisierung der gréfleren Modelle
die Zuordnung der Merkmalsvektoren zu den Zustdnden des kleinen Modells
verwendet werden.

100, D% 84,4%

79,2%
0. % L 72,2% 72,2%
25 ; ‘
60,0% | W Rock
| Fop
bl | 8 Tachno
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Abbildung 6.14: Erkennung und Dominanz bei HMM auf Klangbasis
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Vergleich der Klassifikatoren Vergleichen wir nun die Ergebnisse mit
denen der GauBklassifikatoren. Mit den Gaufklassifikatoren konnten 77, 8%
erreicht werden, mit den HMM 79,2%. Bei Modellierung durch eine Mi-
schung von Gaufiverteilungen repriisentieren einzelne Gaufiverteilungen be-
stimmte Klangereignisse. Durch die Mischungsgewichte kann die Wichtigkeit
und Relevanz der Klangereignisse modelliert werden. Die HMM’s haben eine
ihnliche Méglichkeit. Sie modellieren etwas exakter. Durch die Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten kann die Reihenfolge von Klangereignissen ausgedriickt
werden. Auf ein Ereignis des Typs A folgt ein Ereignis des Typs B. Mit Gaufi-
klassifikatoren kann ausgedriickt werden, dafi das Ereignis des Typs A fiir den
Musikstil X typisch ist und das der Musikstil Y typischerweise Klangereignis-
se des Typs B hat. Die Ergebnisse lassen vermuten, dafi erstere Modellierung
dem Problem eher gerecht wird.

Zusammenfassung Wir haben nun einige Ergebnisse mit diesem Klassi-
fikationsansatz diskutiert und konnen nun die beiden Klassifikationsansitze
vergleichen. Sowohl bei den Rhythmus- als auch bei den Klangfarbeneinga-
berrdumen erweisen sich Neuronale Netze als besser. Neuronale Netze auf
Rhythmus-Basis kénnen 73,6% der Musikstile richtig klassifizieren, Gauf}-
klassifikatoren nur 65, 3%. Auf Klangfarben-Basis erreichen Neuronale Netze
81, 9%, mit dem anderen Klassifikationsansatz sind es 79, 2%. Das Lernver-
halten Neuronaler Netze zeigt seine Vorteile. Sie sind in der Lage diskriminie-
rend zu lernen. Thnen ist es moglich, Sachverhalte der Art 'Ein Ereignis des
Typs A ist untypisch fiir Musikstil Y’ auszudriicken. Uber dieses Potential
verfiigen GaufBlklassifikatoren und HMM’s nicht. Eine Modellierung mit den
versteckten Markov Modellen ist offenbar fiir das Problem der Musikstilklas-
sifikation nicht angemessen.

6.3 Modellierung zeitabhingiger Phéinomene

Die Informationsverarbeitung zeitabhingiger Phanomene ist von besonde-
ren Schwierigkeiten gekennzeichnet. Zur Verarbeitung eines Ereignisses zum
Zeitpunkt ¢ ist es erforderlich, auch vergangene Ereignisse zu beriicksichti-
gen. Relevante Ereignisse zur Musikstilerkennung sind dabei Rhythmus- und
Klangereignisse. In diesem Abschnitt konzentrieren wir uns auf die Klang-
ereignisse. Um diese Ereignisse hinsichtlich ihrer zeitabhingigen Bedeutung
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geeignet zu verarbeiten, miissen eine Reihe von Fragen geklirt werden.

6.3.1 Umfang der Zeitabhingigkeit

Es ist sicherlich nicht in jedem Fall erforderlich, alle bisherigen Ereignisse
zu beriicksichtigen. Eine zentrale Frage lautet deshalb, in welchem Umfang
vergangene Ereignisse beriicksichtigt werden miissen. Diese Frage ist in den
vergangenen Kapiteln bereits mehrfach angesprochen worden. Fassen wir die
Ergebnisse kurz zusammen.

1,

Experimente zur Wahrnehmung von Musik

Bei der Darbietung unverfremdeter Ausschnitte mit 1 Sekunde Dau-
er sind 82,9% der Stiicke richtig erkannt worden. Sind die gleichen
Stiicke 3 Sekunden lang gespielt worden, dann war die Erkennungs-
leistung 84, 9%. Mit einem Signifikanztest konnte nicht nachgewiesen
werden, daf} diese Unterschiede nicht zufillig sind. Die Nullhypothese
konnte nicht abgelehnt werden. Die Schlufifolgerung war, dafl die Mu-
sikstilerkennung innerhalb eines zeitlich lokalen Fensters moglich ist.
Von Bedeutung ist dieses Ergebnis fiir die maschinelle Informationsver-
arbeitung aber nur dann, wenn sich die Ergebnisse der menschlichen
Musikwahrnehmung iibertragen lassen. Dies ist als Arbeitshypothese
vorausgesetzt worden.

Experimente zur Anpassung des Eingaberaums

In dem Abschnitt Neuronale Netze, Klangfarbe diskutierten wir die Er-
gebnisse von Netzsimulationen mit unterschiedlichen Fenstergifien. Bei
sehr kleinen Fenstergrofien von 0, 04 Sekunden arbeitete das Netz hiufig
fehlerhaft. Das Netz erkannte lediglich 68, 1% der Musikstiicke korrekt.
Eine Vergroflerung der Fenster auf 0,4 Sekunden brachte einen erheb-
lichen Fortschritt. Die Erkennungsleistung lag dann bei 81,9%. Eine
weitere Fenstervergéferung auf 1 Sekunde lief8 die Erkennungsleistung

jedoch wieder auf 77, 9% sinken. Eine Fenstervergofierung bewirkt aber

automatisch eine Erhéhung der zu trainierenden Modellparameter. Dies
hat zur Folge, dafi die Schwierigkeiten bei der Spezialisierung auf rele-
vante Eingaberegionen zunehmen - mit der Konsequenz, dafi die Gene-
ralisierungsfiahigkeit abnehmen kann.

Die Experimente zur Wahrnehmung von Musik und zur Anpassung des Ein-
gaberaums geben Anhaltspunkte, in welchem Umfang Kontextinformationen
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erforderlich sind. Aus diesen Experimenten kénnen aber keineswegs eindeu-
tige Aussagen zur Zeitabhiingigkeit abgeleitet werden. Sowohl bei den Expe-
rimenten zur Wahrnehmung von Musik als auch bei den Experimenten zur
Anpassung des Eingaberaums sind Sachverhalte zu beriicksichtigen, die die
Aussagekraft beeintriachtigen.

Es gibt also Griinde genug, sich bei der Informationsverarbeitung nicht
darauf zu verlassen, dafi alle notwendigen Informationen in dem Zeitfenster
enthalten sind. Und es ist auch keine Losung, daff Zeitfenster hinreichend grof
zu wihlen, so dafl in jedem Fall alle zeitabhingigen Ereignisse enthalten sind.
Wenn man das Zeitfenster also nicht beliebig grofi machen kann, dann muf
man die Informationsverarbeitung anpassen, um die Unsicherheiten bei der
Zeitinvarianz auszugleichen.

6.3.2 Partiell rekurrente Netzwerke

Es gibt Neuronale Netze, die zeitliche Abhéngigkeiten beriicksichtigen. Bei
Jordan-Netzwerken werden die Aktivierungen der Ausgabeschicht zum Zeit-
punkt # als Eingabe zum Zeitpunkt ¢ + 1 mitverwendet. Elman-Netzwerke
sind analog aufgebaut - bis auf den Unterschied, dafl hier die Aktivierungen
der verdeckten Schicht statt der Ausgabeschicht genommen werden.

Hida
} :

| Input | | Kontext | Input

Kontext

Abbildung 6.15: Jordan- und Elman-Netzwerke

Zeitabhiangigkeit wird bei diesen Netzwerken also in Form von Kontext
beriicksichtigt. Dies entspricht im wesentlichen der Situation bei einer Vergofie-
rung der Eingabefenster. Eine Vergoflerung der Eingabefenster lafit sich als
das Hinzufiigen einer Kontextschicht zu der Eingabeschicht auffassen, wenn
man die Kontextschicht mit den vergangenen Aktivierungen der Eingabe-
schicht fiillt.
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Zeitabhéngige Phinomene werden bei diesen Ansitzen nur durch Kon-
textinformationen reprasentiert. Das Netz ist gezwungen, die Art der Zeit-
abhiingigkeit aus den Kontextinformationen zu lernen. Besser wiire eine di-
rektere Modellierung der Zeitabhiingigkeit.

Ein weiterer Nachteil dieser Netzwerke ist konzeptioneller Art. Es wer-
den auf einer Stufe Informationen unterschiedlicher Abstraktionsniveaus ver-
arbeitet. Dies gilt insbesondere bei den Jordan-Netzwerke. Cepstral-Koeff-
izienten, die in der Eingabeschicht anliegen und approximierte a-posteriori-
Wahrscheinlichkeiten der Kontextschicht sind keine gleichartigen Informatio-
nen. Die Eingabe der verdeckten Neuronen besteht dann aus einer Kombi-
nation aus 'Apfeln’ und 'Birnen’. Das Gruppenprinzip fordert jedoch, dafi
gemeinsam verarbeitete Informationen auch gleichartig sein sollen.

6.3.3 zeitabhingige Informationsverarbeitung

Eine angemessene Modellierung zeitabhingiger Phinomene beriicksichtigt
neben den Unsicherheiten der Zeitinvarianzannahme auch generelle Prinzi-
pien, wie das Einfachheits- und Gruppenprinzip. Zudem sollten alle sinnvol-
len Moglichkeiten genutzt werden, Problemwissen bei der Modellierung zu
beriicksichtigen. Dies betrifft in diesem Fall die Art der Zeitabhiingigkeit.
Wird dem Netz lediglich Kontext zur Verfiigung gestellt, dann muf} das Netz
allein die Art der Zeitabhingigkeit aus den Kontextinformationen lernen.
Aus den bisherigen Experimenten haben wir aber Hinweise zu der Art der
Zeitabhingigkeit. Fassen wir deshalb die Ergebnisse der bisherigen Versuche
in Hinblick auf die Zeitabhédngigkeit zusammen.

Neuronale Netze gehen von der vollen Zeitinvarianzannahme aus. Alle
relevanten Informationen sind in dem Eingabefenster enthalten. Das Verhal-
ten des Netzes kann durch Regeln folgender Art interpretiert werden: Ist das
Klangereignis zum Zeitpunkt £ vom Typ A, dann ist der Musikstil eher vom
Typ X und nicht vom Typ Y. Die Konklusionen sind diskriminativer Art. Die
Priimissen erfassen nur das aktuelle Klangereignis. Die Gesamtentscheidung
entsteht durch Summation aller Einzelbewertungen.

Gaufiklassifikatoren sind beziiglich der Pramisse dhnlich zu den Neuro-
nalen Netzen. Auch sie beriicksichtigen nur das aktuelle Klangereignis. Die
Konklusionen sind aber natiirlich nicht diskriminativer Art. Es gibt keine Ab-
grenzung zwischen den einzelnen Musikstilen. Jedes Modell eines Musikstils
wird getrennt trainiert.
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Kommen wir nun zu den versteckten Markov Modellen. Die Modellierung
mit HMM’s ist auch nicht diskriminativ. Die Parameter der Gaufklassifika-
toren und der HMM’s werden mit dem gleichen Lernverfahren eingestellt.
Aber die Art der Primisse ist unterschiedlich. Die Emissionswahrscheinlich-
keit hiingt von dem aktuellen Zustand ab. Die Wahrscheinlichkeit fiir den
aktuellen Zustand hingt wiederum vom letzten Zustand und dessen Klang-
ereignis ab. Dies kann man als Priamissen der Art ’Auf Klangereignis A folgt
Klangereignis ‘B’ auffassen.

Wenn wir die Erkennungsleistungen der Architekturen vergleichen, dann
stellen wir zuniichst fest, da diskriminative Lernverfahren auf jeden Fall
von Vorteil sind. Auf dem zweiten Blick sehen wir aber auch, dafi die Erken-
nungsleistung des HMM besser als die des Gauflklassifikators ist. Damit kann
folgende Idee motiviert werden. Die Modellierung zeitabhéngiger Phinomene
soll zum einen Abhéngigkeiten der Art 'Auf Klangereignis A folgt Klanger-
eignis B’ gerecht werden und zum anderen auch diskriminativ sein.

Modell Zeitabhingigkeit Lernverfahren Erkennung
Neuronales Netz aktuelles Ereignis diskriminativ 81, 9%
GauBklassifikator aktuelles Ereignis nicht diskriminativ 77, 8%

HMM auf Ereignis A folgt B | nicht diskriminativ 79,2%

i auf Ereignis A folgt B diskriminativ :

Tabelle 6.9: Modellierung zeitabhédngiger Phinomene

Modellierung zeitlich abhingiger Klangereignisse Nachdem nun die
Idee da ist, miissen wir uns um folgende Punkte kiimmern. Zunéchst muf}
untersucht werden, auf welche Art und Weise eine Spezialisierung auf be-
stimmte Klangereignisse erreicht werden kann. Wenn wir die Klangereignisse
kennen, dann konnen wir iiberlegen, wie die Abhéngigkeiten der Ereignisse
modelliert werden. Im dritten Schritt kommt dann das diskriminative Lernen
zur Musikstilerkennung unter Beriicksichtigung der zeitlichen Abhingigkei-
ten.

Fangen wir mit der Spezialiserung auf Klangereignisse an. Dies ist nicht
weiter schwer. Als wir die gelernten Netzwerkverbindungen des Rhythmus-
netzes in Abschnitt Neuronale Netze, Rhythmus analysierten, haben wir ge-
schen, daf} die verdeckten Neuronen sich auf bestimmte Eingaberegionen spe-
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zialisiert haben. Bei dem Klangnetz ist es nun genauso. Dazu betrachten wir
die zeitlichen Verldufe der verdeckten Neuronen des Klangnetzes.

Happy Rave

Osec 10%cc 20sec 30sec

Abbildung 6.16: zeitlicher Verlauf der Aktivierungen verdeckter Neuronen
bei einem Techno-Stiick

In Abbildung 6.16 sind die Aktivierungen bei der Eingabe eines Tech-
nostiickes zu sehen. Die verdeckte Schicht des Klangnetzes besteht aus 12
Neuronen. Das 9.te und 12.te Neuron sind wihrend der ganzen Zeit kaum
aktiv. Dagegen sind die fiir den Techno-5til so typischen Regelmifligkeiten
deutlich in dem zeitlichen Verlauf der Aktivierungen des 5.ten, 6.ten und
10.ten Neurons ersichtlich. Die hohen Aktivierungen dieser Neuronen passen
auch zu den stark positiven Verbindungen zu dem Techno-Ausgabeneuron.
Die verdeckten Neuronen haben sich also auf bestimmte Klangereignisse spe-
zialisiert. Dies ist genau das erwiinschte Resultat.

Extraktion zeitlicher Abhéngigkeiten Modellieren wir nun die zeitli-
chen Abhangigkeiten der Klangereignisse. Mit dem winner-takes-all Prinzip
legen wir zu jedem Zeitpunkt das dominierende Klangereignis fest. Dann
kann man dann ganz einfach Sachverhalte Auf Ereignis A folgt Ereignis
B’ modellieren. Durch Berechnen der Haufigkeit dieses Ereignisfolgen erhélt
man Bigramm-Wahrscheinlichkeiten P(EreignisB|EreignisA). Die zeitli-
chen Abhéngigkeiten kénnen natiirlich anch komplizierter sein, so lassen sich
in gleicher Weise Trigramm-Wahrscheinlichkeiten berechnen. Bei dem Zihlen
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der Ereignisiibergiinge wird zuniichst der gesamte zeitliche Verlauf beriick-
sichtigt. Prinzipiell kann man jedoch auch nur zeitlich lokale Ausschnitte
beriicksichtigen.

Neben den Ereignisiibergiingen selbst kann auch die Dauer der Ereignisse
interessant sein. Dies kann modelliert werden, indem man zihlt, wie lange
ein Spezialist die hochste Aktivierung unter allen anderen Spezialisten hat.
Damit kann man zum Beispiel die Breite der Spitzen in Abbildung 6.16 er-
fassen.

Auch die Aktivierungen selbst sind fiir die Musikstilerkennung wichtig. Es
kann die durchschnittliche Aktivierung berechnet werden. Ebenso die maxi-
male Aktivierung der Spezialisten und die Varianz der Aktivierung. Zusam-
menfassend kénnen folgende Merkmale relevant sein:

1. Unigramm-Wahrscheinlichkeiten: P(EreignisA)

2. Bigramm-Wahrscheinlichkeiten: P(EreignisB|EreignisA)

3. Trigramm-Wahrscheinlichkeiten: P(EreignisC|EreignisA, EreignisB)
4. Dauer der Ereignisse

Mittelwert, Maximum und Varianz der Aktivierung

o

Selektion zeitlicher Abhingigkeiten Fiir die Musikstilerkennung ist si-
cherlich nicht die Beriicksichtigung aller moglichen Ereignisiibergiinge erfor-
derlich und méglich. So gibt es 121111 = 1452 Trigramm-Uberginge. Vie-
le davon kommen in den Musikstiicken nicht vor. Null-Wahrscheinlichkeiten
sind auch ein Problem bei statistischen Sprachmodellen. Eingesetzt werden
dann Riickfallstrategien auf Bigramm- und Unigramm-Wahrscheinlichkeiten
in Kombination mit Interpolationsmechanismen. Dies ist hier nicht notig.

Ereignisiiberginge, die nur selten vorkommen, werden einfach ignoriert.
Es findet eine Auswahl relevanter Merkmale statt. Ein Merkmal ist dabei rele-
vant, wenn der Wert des Merkmals bei unterschiedlichen Musikstilen deutlich
abweicht.

Relevanz(MerkmalA) = | > value(z,A) — > value(y, A)|
SHIX Stily

Eine genauere Bewertung der Merkmale kann erreicht werden, wenn auch

die Varianz beriicksichtigt wird. Bei der Merkmalsselektion werden derzeit
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aber nur die Mittelwerte verwendet. Die Selektion bezieht sich dabei nicht nur
die Trigramm-Wahrscheinlichkeiten, sondern auch auf die iibrigen Merkmale.
Damit ist es auch mdglich, ungenutzte Spezialisten aufzuspiiren. Enthalt die
verdeckte Schicht des Klangnetzes zu viele Neuronen, dann haben sich einige
Neuronen auf keine Klangereignisse spezialisieren kénnen und bringen nur
Schwierigkeiten bei der Generalisierung. Durch die Selektion werden solche
"toten’ Spezialisten eliminiert.

Die Selektion erfolgt fiir jede Merkmalsgattung getrennt, da die Relevanz-
Bewertungen unterschiedlicher Merkmalsgattungen nicht vergleichbar sind.
Verbesserungen durch Normieren des Relevanz-Mafles sind sicherlich méglich,
werden aber derzeit nicht weiter verfolgt. Nach der Bewertung der Merkmale
auf Relevanz werden dann die n besten Merkmale weiter verarbeitet. Die
iibrigen Merkmale werden ignoriert.

Systemstruktur Nun ist es an der Zeit, die gefundenen zeitlichen Abhingig-
keiten in einen diskriminativen Lernprozef einzubinden. Dies geschieht am
einfachsten durch ein Neuronales Netz. Eingabe des Netzes sind die relevan-
ten Merkmale der zeitlichen Abhingigkeiten. Gelernt wird die Erkennung
des Musikstils. In Abbildung 6.17 ist die Systemstruktur zur Modellierung
zeitlich abhéingiger Phinomene schematisch wiedergegeben.

Der gesamte Lernprozefi gliedert sich also in folgende Schritte: Zunichst
wird ein einfaches Klangnetz zur Musikstilerkennung trainiert. Die Ausgaben
des Klangnetzes werden nicht weiter beriicksichtigt. Die verdeckte Schicht des
Netzes hat sich auf Klangereignisse spezialisiert. Aus den Aktivierungen der
verdeckten Schicht werden dann zeitabhingige Merkmale berechnet. In ei-
nem Auswahlprozefl werden probleminvariante Merkmale entfernt. Die iibrig
gebliebenen Merkmale bilden die Eingabe fiir ein weiteres Neuronales Netz.
Mit diesem Netz wird dann die Erkennung der Musikstile gelernt.

1. Spezialisierung auf Klangereignisse durch Lernen des Klangnetzes
2. Extraktion zeitabhdngiger Merkmale
3. Selektion der relevanten Merkmale

4. Neuronales Netz zur Musikstilerkennung
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Abbildung 6.17: Systemstruktur zur Modellierung zeitlich abhéngiger
Phanomene bei der Musikstilerkennung

Diese Systemstruktur hat einige Vorteile. Es wird das Wisssen iiber die
Art der Zeitabhéngigkeit beriicksichtigt. Das Netz muf} nicht allein aus Kon-
textinformationen die Zeitabhingigkeiten lernen. Modelliert wird die Dauer
von Ereignissen und Ereignisiibergiinge. Die Ereignisiibergénge kénnen auch
mehrstufig sein. Die Berechnung von n-gramm Ubergangswahrscheinlichkei-
ten macht dies moglich. Die Verarbeitung der Informationen ist so ausgelegt,
daf} jeweils Informationen gleichen Abstraktionsniveaus auf gleicher Stufe
verarbeitet werden. Die Informationsverarbeitung ist konform zu dem Grup-
penprinzip.

Experimente Nach der Einfiihrung der Systemstruktur kommen wir nun
zu den Experimenten. Welche der vorgeschlagenen Zeitabhingigkeiten sind
fiir die Musikstilerkennung relevant? Kénnen so die Unsicherheiten der Zeit-
invarianzannahme ausgeglichen werden?
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Ubergiéinge | Dauer Aktivierung Anzahl der | Erkennungs-
Uni | Bi | Tri Mittel | Maximum | Varianz | Merkmale leistung
Merkmalspriifung: mittlere Aktivierung
12 [26] 0 | 12 0 7 0 57 84, 7%
12 |26 | 0 12 6 7 0 63 81, 9%
12 128 O 12 12 T 0 69 80, 5%
Merkmalspriifung: maximale Aktivierung
12 |26 | O 12 0 0 0 50 83, 3%
12 (26| O 12 0 12 0 62 84, 7%
Merkmalspriifung: Bigramm-Ubergiinge
12 |14 | 0 12 0 7 0 45 79, 2%
12 (29 0 12 0 7 0 60 83, 3%
Merkmalspriifung: Trigramm-Uberginge
12 126 3 12 0 7 0 60 83, 3%
12 |26 ¥ 12 0 7 0 64 86,1%
12 | 26 | 11 12 0 7 0 68 80, 5%

Tabelle 6.10: Erkennungsleistung bei zeitabhingiger Modellierung der Klan-
gereignisse

Die Ergebnisse der Untersuchungen sind in der Tabelle 6.10 zusammen-
gefalit dargestellt. Die Spriinge in der Parameteranzahl sind aufgrund des
Selektionsprozesses diskontinuierlich. Bei den eindimensionalen Merkmalen
(Unigramm, Dauer, Aktivierung) ist die Merkmalsanzahl durch die Anzahl
der verdeckten Neuronen des Klangnetzes begrenzt. Es kann also maximal
jeweils 12 dieser Merkmale geben. Die Gesamtanzahl der zur Klassifikaton
verwendeten Merkmale ist in der vorletzten Spalte angegeben. In der letzten
Spalte steht die resultierende Erkennungsleistung.

Diskutieren wir die Ergebnisse. Die Merkmale der mittleren Aktivierung
sind anscheinend fiir die Musikstilerkennung nicht relevant. Ohne diese Merk-
male ist die Erkennungsleistung 84, 7%. Benutzt der Klassifikator alle mitt-
leren Aktivierungen, dann sinkt die Erkennungsleistung auf 80, 5%. Dagegen
sind die maximalen Aktivierungen fiir die Musikstilerkennung von Vorteil. Es
werden aber nicht die maximalen Aktivierungen aller verdeckten Neuronen
gebraucht. Es reicht, die 7 besten dieser Merkmale zu nehmen.

Die niichsten Versuche galten den Ubergangswahrscheinlichkeiten. Auch
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dort werden nicht alle Bigramm-Wahrscheinlichkeiten gebraucht. Werden
nur 14 Bigramme zugelassen, dann ist die Erkennungsleistung 79,2%. Ei-
ne Erhéhung der Anzahl der Bigramme auf 26 fiihrt zu einer Steigerung der
Erkennungsleistung auf 84, 7%. Eine weitere Vergroflerung auf 29 Bigramme
bewirkt dann eine Abnahme auf 83, 3%.

Auch die Verwendung von Trigrammen kann sinnvoll sein. Werden nur
die ersten 3 Trigramme zusitzlich genommen, dann sinkt die Leistung je-
doch auf 83, 3%. Durch die Beriichsichtigung der 7 relevantesten Trigramme
kann die Erkennungsleistung auf 86, 1% gesteigert werden. Aber eine weitere
Erhéhung der Trigramm-Anzahl auf 11 lafit die Erkennungsleistung iiber-
raschend stark auf 80, 5% sinken. Die hinzugenommen Trigramm-Merkmale
veriindern den Eingaberaum offenbar so, dafl das Netz Schwierigkeiten bei
der Spezialisierung auf relevante Eingaberegionen bekommt. Dies laft dar-
auf schlieien, daf8 die Relevanz-Berechnung zu stark vereinfacht worden ist.
Mit einer linearen Diskrimanzanalyse konnte man versuchen, die relevanten
Merkmale besser herauszufiltern.

Vergleich zeitabhiingige - zeitunabhingige Modellierung Das dis-
kriminative Lernen zeitabhingiger Phanomene bringt eine Verbesserung der
Erkennungsleistung auf 86,1%. Ohne die Beriicksichtigung der zeitabhingi-
ger Phinomene ist die Erkennungsleistung des Neuronalen Netzes 81, 9%. Die
vorgeschlagene Systemstruktur ist also in der Lage, die Unsicherheiten der
Zeitinvarianzannahme auszugleichen. Zudem bleiben die Vorteile des diskri-
minativen Lernens erhalten. Die Erkennungsleistung der HMM'’s, die ja auch
Zeitabhingigkeiten beriicksichtigen, ist nur 79,2%. Die zu Beginn des Ab-
schnitts besprochene Tabelle 6.9 zur Motivation des diskriminativen Lernens
zeitabhingiger Phanomene kann nun vervollstindigt werden.

Modell Zeitabhingigkeit Lernverfahren Erkennung
Neuronales Netz aktuelles Ereignis diskriminativ 81, 9%
GauBklassifikator aktuelles Ereignis nicht diskriminativ 77, 8%

HMM auf Ereignis A folgt B | nicht diskriminativ 79, 2%

ETM-NN! auf Ereignis A folgt B diskriminativ 86,1%

Tabelle 6.11: Modellierung zeitabhiingiger Phinomene, Teil 2

'Explict Time Modelling with Neural Networks
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Auch der Rechenaufwand bleibt durch die hierarchische Informationsver-
arbeitung begrenzt. Das Verarbeiten jeweils gleichartiger Informationen auf
einer Stufe zeigt seine Vorteile. Durch die Extraktion und Selektion zeit-
abhéngiger Merkmale kann die Art der Zeitabhingigkeit auf explizite Weise
beriicksichtigt werden. Das Netz mufl nicht allein aufgrund von Kontextin-
formationen die Art der Zeitabhiingigkeit lernen.

6.4 Gesamtsystem

Das Gesamtsystem verkniipft die in den letzten Abschnitten untersuchten
Einzelelemente. Beriicksichtigt werden dabei die relevanten Merkmale Rhy-
thmus und Klangfarbe. Die im Kapitel Eztraktion relevanter Merkmale an-
gesprochene Nulldurchgangsrate zur Modellierung der Melodie wird nicht
genutzt. Der potentielle Nutzen dieses Merkmals liegt weniger in der Re-
levanz zur Musikstilerkennung sondern eher als Hilfsmerkmal zur besseren
Verarbeitung der Merkmale Rhythmus und Klangfarbe. Anderungen in der
Nulldurchgangsrate kénnten zur Segmentierung des Signals dienen. Die un-
tersuchten Ansitze zur Informationsverarbeitung benétigen dieses Wissen
jedoch weniger.

Die Kombination von Rhythmus und Klangfarbe geschieht auf moglichst
hohem Abstraktionsniveau. Ein Kombinationsnetz integriert die Teilentschei-
dungen der beiden Spezialnetze fiir Rhythmus und Klangfarbe zu einer Ge-
samtentscheidung. Ein solche Kombination ist bereits in dem Abschnitt Neu-
ronale Netze, Kombination beschrieben worden. Das Klangnetz wird nun
aber durch das ETM-NN ersetzt. Das diskriminative Lernen zeitabhéingiger
Phinomene beriicksichtigt die Unsicherheiten der Zeitinvarianzannahme bei
den Klangereignissen. Das Spezialnetz auf Rhythmusseite bleibt so, wie es
im Abschnitt Neuronale Netze, Rhythmus beschrieben ist. Die Unsicherheiten
bei der Zeitinvarianzannahme auf Rhythmusseite sind weniger kritisch.

Zu den Ergebnissen. Die Vorteile der Integration von Rhythmus und
Klangfarbe sind beachtlich. Die Erkennungsleistung des Gesamtsystems liegt
bei 88, 9%. Die Vorteile der Integration von Rhythmus und Klangfarbe haben
sich auch bereits bei Verwendung des einfacheren Klangnetzes ohne Model-
lierung expliziter Zeitabhingigkeiten gezeigt. Das im Abschnitt Neuronale
Netze, Kombination beschriebene System kann 87, 5% der Stiicke richtig er-
kennen, obwohl die Erkennungsleistung des zur Kombination verwendeten
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Abbildung 6.18: Gesamtsystem zur Musikstilerkennung

Klangnetzes bei 81, 9% liegt. Tabelle 6.12 enthélt einen Vergleich der Ergeb-
nisse bei der Kombination mit unterschiedlichen Klangspezialisten. Die erste
Zeile enthilt die Angaben zu dem urspriinglichen System, welches im Ab-
schnitt Neuronale Netze, Kombination vorgestellt wurde und keine explizite
Modellierung zeitlicher Abhéngigkeiten der Klangereignisse vornimmt. Die
Systeme in den weiteren zwei Zeilen verwenden das ETM-NN zur Modellie-
rung dieser Abhidngigkeiten.

Rhythmusspezialist | Klangspezialist | Gesamtsystem
NN 73, 6% NN  81,9% 87,5%
NN 73,6% ETM-NN 84, 7% 88,9%
NN 73, 6% ETM-NN 86, 1% 86, 1%

Tabelle 6.12: Erkennungsleistung des Gesamtsystems

Es zeigt sich, dal bei zunehmender Verbesserung des Klangspezialisten
die Integrationseffekte abnehmen. Ist die Erkennungsleistung des Klangspe-
zialisten bereits allein 86, 1%, so wird der Rhythmusanteil schlicht ignoriert.
Die Netzwerkverbindungen des Rhythmusnetzes zu dem Kombinationsnetz
sind dann kaum ausgepriigt. Die Erkennungsleistung des Gesamtsystems ver-
bleibt dann bei 86, 1%. Wird dagegen der etwas schlechtere Klangspezialist
mit 84, 7% genommen (ebenfalls ETM-NN), dann wird auch das Rhythmus-



KAPITEL 6. KLASSIFIKATION 83

netz zur Gesamtentscheidung beriicksichtigt. Die Erkennungsleistung des Ge-
samtsystems ist dann 88,9%. Zur Kombination der Spezialisten ist es also
erforderlich, dafl die Leistungsfihigkeit beider Teilsysteme nicht allzu unter-
schiedlich ist.

In Abbildung 6.19 sind abschlieBend die Erkennungsleistungen einzelner
Musikstile detailliert wiedergegeben. Techno und Klassik sind die Musikstile,
die am besten erkannt werden. Aber auch die Erkennung von Rock und Pop
ist gut. Kein Musikstil dominiert das Gesamtverhalten. Das Verhalten ist
ausgewogen.
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Abbildung 6.19: Erkennung und Dominanz des Gesamtsystems
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Fazit

Was war das Ziel der Diplomarbeit? Zu Untersuchen war ein Teilaspekt der
Wahrnehmung von Musik - die Erkennung der Stilrichtung. Ein Teilziel ist
dabei das Finden einer angemessenen Reprisentation der Musik gewesen.
Das zweite Teilziel bestand in der Entwicklung eines Systems, welches auto-
matisch die Stilrichtung des Musikstiickes erkennt. Voraussetzung dafiir war
eine Darstellung der Musikstiicke, die nur relevante Eigenschaften enthilt
und in der die probleminvarianten Eigenschaften eliminiert sind. Zudem soll
das System auch praktisch einsetzbar sein. Die maschinelle Erkennung soll
in moéglichst kurzer Zeit erfolgen und zuverlissig sein.

Beide Teilziele sind erreicht worden. Es gelang, eine kompakte Darstellung
der Musikstiicke zu finden. In den Experimenten konnte gezeigt werden, daf}
Rhythmus und Klangfarbe relevante Merkmale zur Erkennung des Musik-
stils sind. Zur Berechnung dieser Eigenschaften geniigen zeitlich lokale Fen-
ster. Die Informationsverarbeitung beriicksichtigt dabei Unsicherheiten der
Zeitinvarianzannahme durch die explizte Modellierung zeitlicher Abhédngig-
keiten. Das Gesamtsystem zur Erkennung der Musikstile arbeitet in 88, 9%
aller Fille (bezogen auf die verwendete Datenbasis) korrekt. Erkennung und
Dominanz der Musikstile sind ausgeglichen. Es wird keine einzelne Musikrich-
tung bevorzugt. Die einzelnen Komponenten des Systems sind so ausgelegt,
daf} eine Entscheidung in Echtzeit moglich ist.

Zudem zeichnet sich das System durch seine Flexibilitit aus. Ohne Ande-
rungen der Gesamtstruktur sind einige Versuche zur Trennung von Musik und
Sprache durchgefiihrt wurden. Mit dem Rhythmusnetz konnten in 94, 4% al-
ler Fille die korrekte Klasse gefunden werden. Das Klangnetz trennte die

84
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Klassen Musik und Sprache in 97,2% aller Fille korrekt. Die Sprecher der
Trainingsmenge und der Testmenge waren dabei disjunkt.

Das Einfachheits- und das Gruppenprinzip prigten die Vorgehensweise
bei den Untersuchungen. Beide Prinzipien tragen zu einer hierarchischen In-
formationsverarbeitung bei und kénnen nicht unabhéngig voneinander be-
trachtet werden. Wichtig fiir den Erfolg ist auch eine angemessene Beriick-
sichtigung des Problemwissens. Es darf sich nicht auf nur einzelne Formen des
Wissens beschriinkt werden. Bei der Suche nach einer geeigneten Musikre-
prisentation ist die Beachtung von Expertenwissen unumginglich. Gezeigt
hat sich ebenfalls der Nutzen experimenteller Studien zur Wahrnehmung von
Musik. Die Datenbasis mit einer Vielzahl von Beispielen hat es dann erst
moglich gemacht, das richtige Verhalten der konnektionistischen Klassifika-
toren zu erlernen.

Vertreter der klassischen KI argumentieren gelegentlich gegen die Infor-
mationsverarbeitung mit Neuronalen Netzen mit dem Hinweis, dafi die er-
lernten Netzwerkverbindungen nicht verstanden werden und dies eher ein
'Black Box’ Verhalten ist. Bezogen auf die Anwendung Neuronaler Netze in
dieser Arbeit konnte das Gegenteil nachgewiesen werden. Exemplarisch wur-
de dies bei dem Rhythmusnetz durchgefiihrt. Resultat dieser Analyse ist eine
Ubersetzung der Netzwerkverbindungen in eine Gruppe von Regeln.

Was bleibt als Ausblick? Gelost wurde ein Teilaspekt bei der Wahrneh-
mung von Musik. Die Erkennung akustischer Ereignisse umfafit aber ein weit-
aus grofieres Spektrum. Dort wiren interessante Nachfolgearbeiten denkbar.
Das vorgestellte diskriminative Lernverfahren ETM-NN zur Modellierung
zeitlich abhéngiger Phinomene ist dabei sicherlich ein geeigneter Ansatz-
punkt. Eine wettbewerbsorientierte Spezialisierung auf relevante Ereignisse
konnte die Eigenschaften des Lernverfahrens dabei noch verbessern.

Denkbar wire auch die Entwicklung eines adaptiven Systems, welches die
von Horern bevorzugten Musikrichtungen erkennt. Dazu kann auf dieses Sy-
stem aufgesetzt werden. Die Aktivierungen der Neuronalen Netze fiir die Mu-
sikstilerkennung konnen als eine hohere Reprisentation der Stiicke aufgefafit
werden. Dies gilt insbesondere fiir die Ausgabeschicht des Kombinationsnet-
zes, dessen Aktivierungen a-posteriori-Wahrscheinlichkeiten approximieren.
Diese Neuronenaktivierungen konnen die Eingabe fiir ein induktives Lern-
verfahren bilden.
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