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Kurzfassung: Menschen beschreiben Musik mit einfachen, signalfernen, bedeu-
tungsvollen Aspekten. Deren automatische Gewinnung aus dem Musiksignal bil-
det die Grundlage fiir eine Annotation von Musiktiteln und damit einer Vielzahl
von weiteren Anwendungen unter anderem Musikempfehlungssysteme, Navigie-
ren durch Musiksammlungen sowie deren Visualisierung und das Bilden von Kauf-
empfehlungen. Gegenstand der Untersuchung sind sechs Aspekte (Instrument Den-
sity, Music Color, Percussiveness, Sing Detection, Style, Tempo) mit jeweils zwei
bis zehn Auspriagungen. Aus statistischer Sicht werden Merkmalvektoren, hinter
denen sich Ausprigungen eines Aspektes verbergen, beobachtet. Dabei handelt es
sich um verschiedene Low- und Midlevel-Merkmale. Da Musiksignale Informatio-
nen in ihrer zeitlichen Struktur tragen, wird insbesondere der zeitliche Verlauf in
die Untersuchung mit einbezogen. Zunéchst wird eine Klassifikationsentscheidung
pro Merkmalvektor eines Musiktitels getroffen, welche dann zu einer Gesamtent-
scheidung beziiglich der Auspriagung eines Aspektes fiir den Song fiihrt.

Es werden die Ergebnisse fiir die Klassifikation von perzeptuellen musikalischen
Aspekten eines Musikstiickes mittels statistischer GMM und HMM basierender
Klassifikatoren présentiert.

1 Einleitung

Ein Teilgebiet der Musikanalyse ist die Klassifikation von Musiksignalen mit bedeutungsvollen
musikalischen Aspekten [5]. Sie sind Ausgangspunkt vielféltiger Verarbeitungsmoglichkeiten
wie semantische Suche nach Audiomaterial oder der Ahnlichkeitsgenerierung von Musiktiteln.
Es gilt die Entscheidung des Menschen, welcher ein Musikstiick mit Aspekten wie den hier ver-
wendeten beschreibt, nachzubilden. Die Beurteilung von Musik und damit auch die Annotation
von Musik ist subjektiv, was in unterschiedlichem Musikgeschmack begriindet liegt [4]. Den-
noch ist es moglich, eine Schnittmenge in der Beurteilung zu finden. Ziel ist die automatische
Einordnung von Musikstiicken beziiglich der moglichen Aspektauspriagung.

Die vorliegende Studie ist eingebettet in das Empfehlungssystem AudioGen der Firma mufin!
und wurde an der TU Dresden mithilfe des hauseigenen Experimentiersystems dlabpro durch-
gefiihrt. Schwerpunkt sind die verschiedenen Moglichkeiten der Klassifikation durch die Grup-
pe der Markoverkenner. Die anderen Elemente der Aspektgewinnung, von der Auswahl der
Signale, Horerurteile, Merkmalextraktion, Sekundéranalyse bis hin zur Entscheidungsfunktion
und Auswertung, entsprechen dem bestehenden AudioGen System [1] und sind nicht Gegen-
stand der Betrachtung. Die Klassifikationsergebnisse beziehen sich ausschlieBlich auf die hier
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verwendeten Klassifikatoren, welche nicht Bestandteil des AudioGen-Systems sind. Musik be-
sitzt eine zeitliche Struktur durch die Anordnung von Ténen und Klédngen iiber der Zeit. Deswe-
gen ist insbesondere die Verwendung von Hidden-Markov-Modellen, wie sie in der Sprachver-
arbeitung eingesetzt werden, Ausgangspunkt einer moglichen Verbesserung der Klassifikation.

2 Aspekte

Gegenstand der Untersuchung sind die sechs Aspekte Instrument Density, Music Color, Per-
cussiveness, Tempo, Sing Detect und Style (Tabelle 1). Bei den ersten vier handelt es sich um
perzeptuelle Beschreibungen, daher um die Wahrnehmung durch den Menschen.

e Unter Instrument Density ist die perzeptuelle Wahrnehmung der Instrumentendichte zu
verstehen, daher ob viele (full) oder wenige (sparse) Instrumente innerhalb des Mu-
sikstiickes gleichzeitig zum Einsatz kommen.

e Music Color beschreibt die wahrgenommene Klangfarbe mit dunkel (dark) oder hell
(bright).

e Ob ein Musikstiick als perkusiv (percussive) oder nicht (nonpercussive) wahrgenommen
wird, hdngt vom Einsatz von Rhythmusinstrumenten wie Schlagzeug, Percussions oder
dhnlichem ab.

e Jeder Titel wird von dem Horer in eine der drei Tempokategorien schnell (fast), mittel
(midtempo) oder slow (langsam) eingeordnet. Die Grenzen sind nicht BPM-basierend,
sondern entsprechen der Wahrnehmung durch den Menschen.

e Sing Detect macht eine Aussage, ob in dem Musikstiick gesungen wird oder nicht.

e Es kommen zehn Genreauspriagungen (Styles) zum Einsatz, wobei jedes Musikstiick ma-
ximal einem zugeordnet wird.

3 Aspektgewinnung

Ausgangspunkt fiir die Gewinnung von Aspekten ist ein Pool von Musiksignalen mit der dazu-
gehorigen Beschriftung der Aspektausprigungen, welche von einer Horergruppe erstellt wurde.
Anschlieend werden Merkmale aus dem Signal extrahiert, eine sekundidre Merkmalanalyse
durchgefiihrt und mittels einer Entscheidungsfunktion jedem Titel eine Aspektausprigung zu-
geordnet. Zur Auswertung stehen dann Verwechslungsmatrizen zur Verfiigung. Die Aspektge-
winnung ist in Abbildung 1 dargestellt. Gegenstand der vorliegenden Untersuchung sind die
verschiedenen Moglichkeiten der Klassifikation. Es wird zuniichst ein kurzer Uberblick iiber
die anderen Elemente der Aspektgewinnung gegeben.

3.1 Signale und Horerurteile

Der verwendete Datensatz der Firma mufin umfasst 836 Musikdateien aus zehn unterschied-
lichen Genres mit jeweils weiteren Subgenres. Es handelt sich um einen umfassenden Quer-
schnitt der existierenden Musik von Klassik, Pop, Schlager, Jazz bis zu Hip Hop und Techno.
Jedes Lied wurde von einer Horergruppe mit jeweils einer Auspriagung pro Aspekt annotiert.
Dabei gab es auch immer die Moglichkeit, einem Stiick keine der zur Verfiigung stehenden
Aspektausprigungen zuzuordnen, wenn sich die Horer nicht eindeutig entscheiden konnten.
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Aspekt Auspriagungen
Instrument Density Sparse
Full

Music Color Bright
Dark

Percussiveness Percussive
Nonpercussive

Tempo Fast
Midtempo

Slow

Sing Detect Singer
No Singer

Style Classical
Country

Dance

Electronica

Jazz

Latin

Rap

Rock

Soul

Speech

Tabelle 1 - Ubersicht der Aspektausprigungen der verwendeten Aspekte

Auf dieser Grundlage konnen Unterdatensitze fiir das Training des jeweiligen Aspektes gezo-
gen werden. Um eine statistisch belastbare Aussage der Klassifikationsergebnisse zu erhalten,
sind moglichst viele Daten notig. Daher wurden die Klassifikatoren mit einer fiinffachen Kreuz-
validierung ausgewertet, wo jeweils 20% der Songs das Testset stellen.

3.2 Primir- und Sekundiranalysator

Jeder Aspekt beruht auf einer eigenen Zusammenstellung von Audiomerkmalen aus der Tabelle
2. Der Pool von mdglichen Features wurde vom Fraunhofer-Institut mit der Uberlegung erstellt,
ein Musikstiick moglichst mit unterschiedlichen Sichtweisen aus den Bereichen Klang und
Rhythmus zu représentieren [1]. Die Merkmale werden auflerdem in [3] ausfiihrlich erldutert.
Als Sekundiranalysator werden jeweils die n ersten LDA-transformierten Vektorelemente ver-
wendet.

3.3 Entscheidungsfunktion und Auswertung

Die Unterscheidungsfunktion des Klassifikators erbringt eine Klassifikationsentscheidung pro
Merkmalvektor. Der gesamte Titel wird der Klasse (Aspektauspriagung) zugeordnet, welcher
die Mehrheit der Merkmalvektoren angehoren. Die dazugehorige Entscheidungsfunktion ist in
Formel 1 mit s ... Entscheidung, c¢ ... Klasse, k ... Merkmalvektorindex, K ... Anzahl Merk-
malvektoren (pro Song), si ... Klasse eines Merkmalvektors und & ... KRONECKER-Symbol
gegeben.
K
s:argmcaxz O(sk,¢) (1)
k=1
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Abbildung 1 - Ubersichtsdarstellung der Aspektgewinnung - Gegenstand der Untersuchungen ist der
grau hinterlegte Klassifikator

Nach Vorliegen der Klassifikationsentscheidung aller Titel im Testset ist es moglich, eine Ver-
wechslungsmatrix nach Formel 2 anzugeben. Dabei gibt H (s, ¢) die absolute Hiufigkeit an, wie
oft fiir Klasse s entschieden wurde, wenn Klasse ¢ vorliegt.

H(1,1) H(1,2) H(1,C)
H:<H(S’C>>: H(ZE,I) H(23,2) H(ZE,C) s .
H(C,1) H(C,2) --- H(C,C)

Die Auswertung der Verwechslungsmatrix erfolgt durch die Angabe der korrekten Klassifika-
tionsentscheidungen (correctness) nach Formel 3. Die Correctness ist ein vergleichbarer Wert
beziiglich der Qualitit der jeweiligen Aspektklassifikatoren. Aulerdem wird das 95%-Konfidenz-
intervall angegeben.

Cor =
ZS:] ZS:] H(S,C)

3)

4 Experimente

Die Reihenfolge der Experimente geht mit der Komplexitit der Modelle einher. So werden
zunichst Gaussian Mixture Models beziiglich ihrer Eignung fiir die vorliegende Klassifikations-
aufgabe getestet. Sie ermoglichen es, jedem Merkmalvektor eine andere Aspektauspriagung zu-
zuordnen. Als nichste Stufe werden Hidden-Markov-Modelle mit einer festen Links-Rechts-
Struktur wie in der Sprachverarbeitung getestet. Ausgangspunkt sind dafiir 3 bzw. 10 Zustinde,
was dazu fiihrt, dass im Testmaterial mindestens 3 bzw. 10 aufeinanderfolgende Merkmalvek-
toren einer Klasse zugeordnet werden miissen. Im letzten Experiment, dem Topologietraining,
erhilt das Modell vollkommene Freiheit, die zeitliche Struktur einer Aspektausprigung tliber
den ganzen Song abzubilden.

4.1 Gausian Mixture Model (GMM)

Mithilfe der Merkmalvektoren, welche einer Klasse zugeordnet sind, werden zunéchst die Para-
meter einer mehrdimensionalen Normalverteilung geschitzt. Es entsteht ein Gaussian Mixture
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Merkmal Dimension

Klang

Nulldurchgéinge 1
spezifische Lautheit Log 12
spezifische Lautheit Norm 12
Mel Frequency Cepstrum Coefficients 16
Audio Spectrum Flatness Measure 16
Audio Spectrum Crest Factor 16
Audio Spectrum Centroid 12
Rhythmus

Ausschnitt der Autokorrelationsfunktion 70
Statistiken tiber Autokorrelationsfunktion 6

Onset Density 19

Percussiveness 19

Modulation

ZRC Modulation 12

MFCC Modulation 16
16

SFM Modulation 12
12

Tabelle 2 - Eine Auswahl der im AudioGen-System verwendeten Signaleigenschaften mit der jeweiligen
Dimension

Model durch das Teilen und Verschieben der Normalverteilung beziiglich der Richtung ihrer
groften Varianz. Die Parameter der neu entstandenen Normalverteilungen werden durch den
EM-Algorithmus neu berechnet. Dieser Vorgang der Modellbildung wird wiederholt durch-
gefiihrt. In Abbildung 2 sind die GMMs fiir den Aspekt Instrument Density fiir die zwei mogli-
chen Klassen in Form eines HMM dargestellt. Jeder Kante ist eine Normalverteilung zugeord-
net, alle Kanten zusammen entsprechen der Realisierung des Gaussian Mixture Modells.
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Abbildung 2 - Darstellung der GMMs fiir den Aspekt Instrument Density nach einer Teilung der Nor-
malverteilungen. Die Kanten sind mit Eingabesymbol (Nummer der Normalverteilung), Ausgabesym-
bol und Ubergangswahrscheinlichkeit beschriftet.

4.2 Hidden-Markov-Model (HMM) - Links-Rechts-Struktur

Die GMMs betrachten jeden Merkmalvektor einzeln und ordnen ihn einer der moglichen Klas-
sen zu. Im Gegensatz dazu ist es mit HMM moglich, die zeitliche Abfolge der Merkmalvektoren
mit in die Klassifikationsentscheidung fiir jeden Frame einzubeziehen. Zunéchst wird eine fes-
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te Struktur der HMMs vorgegeben. Bei der Verwendung von drei Zustinden (HMM-3), wie
in Abbildung 3 dargestellt, werden mindestens drei aufeinanderfolgende Merkmalvektoren der
gleichen Klasse zugeordnet. Es konnen aber auch wesentlich mehr aufeinanderfolgende Merk-
malvektoren dieser Klasse zugeordnet sein, da es moglich ist, innerhalb des HMMs beliebig
lange in einem Zustand zu bleiben. Fiir die Initialisierung dieser Modelle wurde jeweils der
komplette Trainingstitel in 3 Teile aufgeteilt und den entsprechenden Kanten zugeordnet. Jede
Kante besitzt danach eine mehrdimensionale Gauf3verteilung. Fiir die Adaptierung des Modells
an das Trainingsmaterial werden auch hier die Normalverteilungen geteilt und deren Parameter
durch den EM-Algorithmus neu berechnet - es entstehen auf diese Weise neue Kanten. Das
Training der HMM erfolgt mit Viterbisuche.

Traingstitel: ‘ Teil 1 ‘ Teil 2 ‘ Teil 3 ‘

Abbildung 3 - Darstellung der HMM mit 3 Zusténden fiir den Aspekt Instrument Density nach einer
Teilung der Normalverteilungen. Fiir die Initialisierung werden die Traingsdaten in 3 Teilen auf die Kan-
ten aufgeteilt. Die Kanten sind mit Eingabesymbol (Nummer der Normalverteilung), Ausgabesymbol
und Ubergangswahrscheinlichkeit beschriftet.

Bei dem Experiment HMM-10 wird ein Modell mit 10 initialen Zustinden verwendet und
dementsprechend das Trainingsmaterial auf 10 Zustinde aufgeteilt.

4.3 Hidden-Markov-Model (HMM) - Topologietraining

Die Links-Rechts-Struktur aus Experiment 2, wie sie in der Spracherkennung Anwendung fin-
det, ist wahrscheinlich nicht die adidquate Abbildung der zeitlichen Struktur eines Musikstiickes.
Moglicherweise ergeben sich iiber den Song typische Folgen von Merkmalvektoren, welche
eine Aspektauspriagung charakterisiert. Dabei wird insbesondere die Moglichkeit zugelassen,
nicht nur aufeinanderfolgende Merkmalvektoren der gleichen Normalverteilung zuzuordnen,
sondern auch der gleichen Folge von Normalverteilungen. Diese Schleifen innerhalb des Mo-
dells gehen dann iiber mehrere Zustinde. Ein auf diese Weise trainiertes Modell ist in Abbildung
4 dargestellt. Da tiber die zeitliche Struktur der Aspektausprigung kein Vorwissen vorhanden
ist, wird ein automatisches Topologietraining verwendet.

Ausgehend von einem Zustand wird ein Trainingsfahrplan mit den zwei Hauptverfahren ,,Tei-
len* und ,,Pruning*“ durchgefiihrt. Beim ,, Teilen wird die Hélfte der Normalverteilungen (Kan-
ten) geteilt und fiir diese ein neuer Zustand als Zielknoten eingefiihrt. Dafiir werden die Normal-
verteilungen mit der groBBten Varianz gewihlt. Auf diese Weise erhilt das Modell die Freiheit,
neue Wege zu bilden. Beim ,,Pruning werden die Kanten entfernt, welche bei der Viterbideko-
dierung der Trainingsdaten nicht oder wenig benutzt werden. Es werden nur Kanten entfernt,
welche das Modell nicht zerstoren. Eine Zerstorung liegt vor, wenn es keinen durchgehenden
Weg vom Start- zum Endknoten gibt. Die Verfahren zum Topologietraining werden in [2] ndher
erldutert.
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Abbildung 4 - Darstellung des HMM nach dem Topologietraining fiir den Aspekt Instrument Density.

Die Kanten sind mit Eingabesymbol (Nummer der Normalverteilung), Ausgabesymbol und Ubergangs-

wahrscheinlichkeit beschriftet.

S Ergebnisse und Schlussfolgerungen

Die Erkennungsraten nach Formel 3 mit dem dazugehorigen Vertrauensbereich sind in Tabelle
3 angegeben. Die Mustererkennung in Musikstiicken ist mittels der hier verwendeten Markov-
Modelle prinzipiell moglich. Es kann sich kein Klassifikator als alleiniger Gewinner fiir alle
Aspekte durchsetzen. In der Tabelle 3 sind alle Klassifikatoren fett gedruckt, deren Correct-
ness oberhalb des unteren Vertrauensbereiches des jeweils besten Klassifikators pro Aspekt
liegt. So setzt sich lediglich fiir den Aspekt Instrument Density das Topologiemodell alleine
durch, fiir alle anderen Aspekte kommen mindestens zwei Klassifikatoren in Frage. Alle ge-
testeten Klassifikatoren bringen bei dem Aspekt Perussivness die gleich hohe Erkennungsrate.
Das Klassifikationsproblem scheint sehr einfach zu sein, da alle verwendeten Klassifikatoren zu
einer sehr hohen Erkennungsrate von 95,8 + 2,2 kommen. Die perzeptuelle Tempoerkennung
eines Stiickes funktioniert mit den hier verwendeten Parametern der Aspektgewinnung fiir alle
Modelle mit hochstens 62,4 + 3,4 Erkennungsrate schlecht. Es zeigt sich, dass die Wahl des
richtigen Modelles aspektabhéngig ist.

Aspekt Kls. Dat. GMM HMM-3 HMM-10 TOPO
InstrDensity 2 219 75,7£5,7 72,659 82,650 87,2+4,4
MusicColor 2 373  78,8+4,1 82,5+3,8 85,2+3,6 80,4+4,0

Perc 3 315 958422 958422 958422 958422
SingDetect 2 745 89,1422 89,1422 90,742,0 86,9424
Style 10 541 77,5456 77,9+79 79,1434 73,0437
Tempo 3 741 58,8435 59,6+3,5 62,4434 60,1435

Tabelle 3 - Correctness der verschiedenen Experimente mit Vertrauensbereich; die getesteten Klassifi-
katoren sind nicht Bestandteil des AudioGen-Systems; Fett: Klassifikatoren deren Correctness oberhalb

des unteren Vertrauensbereiches des besten Klassifikators pro Aspekt liegt

Fiir den Einsatz in der Praxis ist die GroBe der Modelle, daher die Anzahl der Parameter, von
entscheidender Bedeutung. Die Parameteranzahl hingt unter anderem von der Anzahl der Klas-
sen, der GroBle der Merkmalvektoren und von der Anzahl an Zustdnden und Kanten im Modell
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ab. Diesbeziiglich unterscheiden sich die entwickelten Modelle zum Teil stark. So wird durch
das Topologietraining in den meisten Fillen die minimale Anzahl von Parametern erreicht.

Aspekt Kls. Dat. GMM HMM-3 HMM-10 TOPO
InstrDensity 2 219 354 2114 3522 102
MusicColor 2 373 1410 266 442 170
Perc 3 315 706 68 222 109
SingDetect 2 745 11266 8450 1762 137
Style 10 541 235530 176650 147210 1674
Tempo 3 741 1539 9219 15363 150

Tabelle 4 - Parameteranzahl pro Modell; Fett: Klassifikatoren deren Correctness oberhalb des unteren
Vertrauensbereiches des besten Klassifikators pro Aspekt liegt; vgl. Tabelle 3

Mit den durchgefiihrten Experimenten wurden die Aspekte auf eine mogliche zeitliche Struk-
tur beziiglich des gesamten Songs untersucht. Bei Instrument Density ergibt sich eine deutli-
che Verbesserung durch die Einbeziehung einer automatischen Strukturaufdeckung. Teilweise
funktioniert, die Links-Rechts-Struktur eins HMM besser als GMM. Hier wurde der gesamte
Trainingstitel auf das Modell zeitlich abgebildet. Im Testsong mussten dann mindestens drei
(HMM-3) oder zehn (HMM-10) aufeinanderfolgende Merkmalvektoren einer Auspriagung zu-
geordnet werden. In weiteren Untersuchungen soll der Titel in Segmente wie Takt oder Stro-
phe/Refrain unterteilt werden, da sich zeitliche Strukturen der hier verwendeten Aspekte wohl
nicht iiber den ganzen Song erstrecken. Mogliches Verbesserungspotential liegt in den ande-
ren Teilen der Aspektgewinnungskette aus Abbildung 1, welche nicht Bestandteil dieser Studie
waren. Es konnte gezeigt werden, dass der Einsatz von Hidden-Markov-Modellen die Klassifi-
kation fiir einige Aspekte verbessert.
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