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Kurzfassung: Das an der TU Dresden entwickelte UASR System (Unified Ap-
proach for Signal Analysis and Recognition), urspriinglich entwickelt fiir die Ana-
lyse und Synthese von Sprache, wird zunehmend auch fiir andere Signalarten ver-
wendet. Der vorliegende Beitrag adaptiert das hierarchisch aufgebaute Systemkon-
zept fiir die Verwendung von Musiksignalen, insbesondere fiir westliche populire
Musik mit Schlagzeug. Nach den grundlegenden theoretischen Uberlegungen wer-
den zwei konkrete Entwiirfe von Experimenten vorgestellt. Diese beschiftigen sich
jeweils mit einem Teilgebiet des Gesamtsystems und dienen dessen schrittweiser
Entwicklung. Mogliche Anwendungen sind die Transkription, Manipulation und
Empfehlung von Musik.

1 Einleitung

Die Transkription von Musik ist Gegenstand aktueller Forschungen. Der vorliegende Beitrag
geht insbesondere auf die Transkription von Schlagzeug in populidrer westlicher Musik ein.
Hauptaugenmerk liegt auf der Adaption des UASR Systems der TU Dresden, welches urspriing-
lich fiir Sprache entwickelt wurde. Sprach- und Musiksignale besitzen Gemeinsamkeiten, wel-
che die Verwendung dhnlicher Technologien ermdglicht [6].

In der Literatur finden sich unterschiedliche Ansétze der Schlagzeugtranskription, welche iiber-
sichtlich in der Dissertation von Jouni Paulus aufgefiihrt sind [9]. Bei der Segmentierung und
Klassifikation wird das Musiksignal mittels Anschlagserkennung oder eines musikalischen Ras-
ters in bedeutungsvolle Einheiten geteilt. Diese einzelnen Teile werden dann klassifiziert. Der
Ansatz der Trennung und Klassifikation trennt zunédchst die einzelnen zu detektierenden Schlag-
zeuginstrumente im Signal in einzelne Audiostrome. Dafiir wird zumeist das Verfahren der
Independent Component Analysis (ICA) oder der Prior Subspace Analysis (PSA) verwendet.
Anschlieend werden in den einzelnen Datenstrémen zumeist mittels Anschlagerkennung und
Klassifikation die einzelnen Noten erkannt. Eine Simultane Segmentierung und Klassifikation
ist moglich, wenn die verschiedenen Hidden Markov Modelle der einzelnen Instrumente zu ei-
nem Erkennungsnetzwerk verkniipft werden, da dann bei der freien Erkennung die Anschlags-
zeitpunkte der einzelnen Instrumente und deren Klassifikation simultan durchgefiihrt werden.
Zuletzt ist noch der Ansatz Vergleichen und Anpassen zu nennen, bei dem zunichst spektra-
le Templates der einzelnen Instrumente erstellt werden und diese dann mit dem Audiosignal
verglichen werden. Gleichzeitig findet eine Anpassung der Templates statt. Die Einbeziehung
des zeitlichen Kontext durch musikalische Modelle wird {iberwiegend durch die Anwendung
von N-Grammen realisiert. Es kommt zu den bekannten Schwierigkeiten der groflen notigen
Datenmenge fiir diese Modelle.

301



2 Adaption des UASR-Systemkonzeptes

Mithilfe des UASR-Systems der TU Dresden soll eine Schlagzeugtranskription realisiert wer-
den. Der vorgestellte Systementwurf in Abbildung 1 ermdglicht dabei mit verschiedenen An-
sitzen der Schlagzeugtranskription zu experimentieren. Es werden Uberlegungen bis hin zur
Einbindung von musikalischen Modellen vorgestellt. Kerngedanke des UASR-Systems ist die
Analyse und Synthese von Signalen mit gleichen Datenbanken [7]. Schwerpunkt der vorliegen-
den Betrachtungen ist die Analyseseite des Systems. Die Synthese mit den gleichen Datenban-
ken eroffnet ein weiteres interessantes Forschungsgebiet. Durch die Moglichkeit der Midisyn-
these ergibt sich allerdings eine einfache Moglichkeit, Erkennungsergebnisse als Audio horbar
zu machen.
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Abbildung 1 - Blockschaltbild von UASR fiir die Transkription von Schlagzeug unter Einbezug eines
musikalischen Taktmodells.

Die einzelnen Blocke Merkmale, akustisches Modell, Taktmodell und Raster werden in den
nédchsten Unterabschnitten nédher erldutert. Bei alleiniger Verwendung der Blocke Merkmal und
akustisches Modell ist eine freie Erkennung, mithilfe eines Netzwerkes der akustischen Model-
le, der einzelnen Schlaginstrumente moglich. Dies entspricht dem Ansatz Simultane Segmentie-
rung und Klassifikation. Eine Verwendung von Bigrammen fiir die Ubergangswahrscheinlich-
keiten zwischen den einzelnen Modellen ist denkbar, wenn auch noch nicht in der Systemiiber-
sicht integriert. Bei Hinzunahme des Blockes Raster bei der Zuordnung der akustischen Modelle
(Weg 2) kann von dem Ansatz Segmentierung und Klassifikation gesprochen werden. Der Block
Raster ermittelt ein zeitliches Raster mit weitgehend gleichen Abstinden zwischen den Raster-
zeitpunkten. Die einzelnen Rasterpunkte stimmen idealerweise mit den Anschlagszeitpunkten
der meisten musikalischen Ereignisse im Musikstiick tiberein. Als musikalisches Modell wird
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ein Taktmodell vorgeschlagen. Der Ansatz ist begriindet in der These, dass die Abfolge von
Schlagzeugsymbolen einen Takt kennzeichnet. Fiir die Verwendung dieser Grammatik ist ein
musikalisches Raster zwingend erforderlich.

2.1 Merkmale

Jede Erkennung von Ereignissen in Audiosignalen erfordert die Extraktion von Merkmalen,
welche die Ereignisse moglichst gut beschreiben und voneinander trennen. In der Literatur sind
die Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) als Merkmale weit verbreitet [9, 2]. Auller-
dem werden Fast Fourier Transformation [1], Spectral Centroid, Spectral Width und Spectral
Flatness [2] verwendet. Die Merkmalextraktion erfordert zunichste eine Fensterung des Aus-
gangssignals fiir die Berechnung der spektralen Eigenschaften. In einem weiteren Schritt kann
die Berechnung von sekundidren Merkmalen (SFA: secondary feature analysis) erfolgen. Es
werden die A und AA Merkmale berechnet und damit bereits der unmittelbare zeitliche Verlauf
beriicksichtigt. Die Merkmaltransformation dient der Entfernung von redundanten Informatio-
nen. Dies kann zum Beispiel mithilfe der Hauptkomponentenanalyse (PCA: Principal compo-
nent analysis) geschehen. Diese benétigt eine aus Trainingsmaterial berechnete Transformati-
onsmatrix.

2.2 AKkustisches Modell

In der Literatur werden fiir die Klassifikation zumeist Support Vector Machine (SVM) oder
Hidden Markov Modelle (HMM) verwendet (eine Ubersicht findet sich in [9]). Beide haben
die Moglichkeit eine Wahrscheinlichkeit fiir die verschiedenen moglichen Klassen von Schlag-
zeugnoten auszugeben und so jeweils eine Distanz zu jedem Modell abzubilden. Die Model-
le fiir jede einzelne Note miissen trainiert werden und erfordern annotiertes Audiomaterial.
Zundchst werden Detektorklassifikatoren erstellt. Ein Klassifikator fiir die Base Drum zeigt an,
ob eine Base Drum im aktuellen Zeitabschnitt vorliegt oder nicht. Wenn im Signal mehrere
Noten zur gleichen Zeit gespielt werden, dann konnen mehrere Detektorklassifikatoren gleich-
zeitig anspringen. Alternativ wiren einzelne Klassifikatoren fiir die Kombination von Schlagin-
strumenten denkbar. Dies stellt allerdings besondere Anforderungen an das Trainingsmaterial,
da jede zu erkennende Kombination ausreichend oft im Trainingsmaterial auftreten muss.

2.3 Taktmodell

Die Abfolge von Schlagzeugnoten ist nicht willkiirlich sondern durch die Metrik vorgegeben.
Insbesondere populdre Musik mit konstantem Tempo hat eine ausgeprigte regelmiBige rhyth-
mische Struktur. In der Literatur werden fiir die Abbildung solcher musikalischen Eigenschaften
N-Gramme verwendet [2, 9]. Das vorliegende System geht von der Annahme aus, dass sich ins-
besondere iiber einen Takt regelmifBige rhythmische Muster ausbilden. Daher werden einzelne
Takte fiir das Training eines Taktmodells verwendet. Dazu dienen die aus der Sprachverarbei-
tung bekannten endlichen Automaten. Fiir die Verwendung eines solchen Taktmodells miissen
zwel Voraussetzungen erfiillt werden. Zum einen hat jeder Zustandsiibergang auch eine musi-
kalische Entsprechung in Form eines Notenwertes (z.Bsp. Achtel-, Sechzehntel,- etc. ) und zum
andern kann immer nur ein Symbol pro Zeitpunkt auftreten. Ersteres macht die Verwendung
eines Rasters notig (siehe Abschnitt 2.4). Zweiteres erfordert das zusammenlegen von gleich-
zeitig gespielten Schlagzeugnoten zu einem Symbol (Noten-Symbol-Transformationen). Fiir
das Training eines Taktmodells sind wiederum annotierte Daten notig, welche die gespielten
Noten, deren Zeitpunkte, Taktgrenzen, Taktart und Tempoinformationen besitzen miissen.
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2.4 Raster

Der zeitliche Abstand von Schlagzeugnoten unterliegt metrischen Beschrinkungen, welche in
populdrer Musik verstdrkt auftreten [3]. Diese musikalische Eigenschaft kann wertvolle In-
formationen fiir die Schlagzeugtranskription als auch fiir mogliche nachgeschaltete Algorith-
men bieten. Als schnellste Pulsfolge wird dabei das Raster bezeichnet, dessen Rasterpunkte
mit moglichst vielen Anschlagszeitpunkten der musikalischen Ereignisse im Musiksignal zu-
sammen treffen. Bei gleichbleibendem Tempo ist der Abstand der Rasterzeitpunkte konstant.
Ausgangspunkt des Systems ist die Anschlagsdetektion, welche alle Zeitpunkte im Audiosi-
gnal markiert an denen ein Instrument angeschlagen oder angezupft wird [5]. Auf der Grund-
lage der Anschlédge kann ein Inter-Onset-Intervall Histogramm (IOIH) erstellt werden. Dieses
Histgramm bildet die Haufigkeit der zeitlichen Abstinder verschiedener Anschlige ab. Dies
kann wiederrum als Grundlage fiir die Ermittlung der schnellsten Pulsfolge verwendet werden
[4, 11]. Fiir die Verwendung eines Taktmodells werden besondere Anforderungen an das Raster
gestellt, welche in Abschnitt 4.2 erldutert werden.

3 Anwendung

Unter der Voraussetzung eines funktionsfihigen Systems ergeben sich vielfiltige Anwendungs-
moglichkeiten. Es konnen globale rhythmische Eigenschaften wie Taktart, Taktgrenzen, Tempo
und schnellste Pulsfolge ermittelt werden. Die Transkription kann als Grundlage fiir Ahnlich-
keitsmaBe von Schlagzeugrhythmen iiber einen Takt, bis hin zu rhythmischen Ahnlichkeiten
ganzer Titel dienen. Weitere rhythmische Aspekte sind statistische Merkmale {iber die Verwen-
dung der einzelnen Noten, rhythmische Genreklassifikation sowie Popularitit und Komplexitit
des Rhythmus. Nicht zu vergessen ist die Moglichkeit der sinnvollen Segmentierung von Mu-
sikstiicken zum Beispiel an den Taktgrenzen.

4 Experimentelle Ansitze

Im Folgenden werden zwei Experimente fiir verschiedene Teilgebiete des Systems vorgestellt.
Sie beruhen zundchst auf der Verwendung von Midi Dateien. Dieses Dateiformat kann als
Transkription von Musik aufgefasst werden und ermoglicht die Synthese von kompletten Mu-
sikstiicken. Es ist damit moglich den kompletten Prozess der Analyse abzubilden und jegliche
Teilergebnisse kiinstlich zu erzeugen. Die Firma midiart! stellt freundlicherweise fiir die For-
schung 14.203 professionell erzeugte Mididateien zur Verfiigung.

4.1 Schlagzeugnotenerkennung

Experiment 1 ist fiir die Untersuchung der akustischen Ebene konzipiert. Es handelt sich um
die Erkennung von Schlagzeugnoten aus polyphoner Musik. Abbildung 2 zeigt zwei Varianten.
Die erste Variante (durchgezogenen Linien) bestimmt ohne Einschrinkung der méglichen zeit-
lichen Positionen, welches Schlaginstrument wann gespielt wird. Das entspricht dem Ansatz
(Simultane Segmentierung und Klassifikation). Variante zwei nutzt die metrischen Eigenschaf-
ten von Musiksignalen, nach der die Noten nicht an beliebigen Zeitpunkten im Signal auftreten
konnen (gestrichelte Linie). Dies entspricht dem Ansatz Segmentierung und Klassifikation, da
das Audiosignal in Rasterstiicke aufgeteilt wird und diese dann einzeln klassifiziert werden.

lwww.midi.de
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Abbildung 2 - Blockschaltbild fiir die Erkennung von Schlagzeugnoten

Um ausreichend Trainings- und Testdaten zu erhalten soll das Experiment zunéchst mit syn-
thetisierten Mididaten durchgefiihrt werden. Fiir die Synthese sind verschiedene Soundbiblio-
theken zu verwenden. Die Annotation der einzelnen Schlagzeugnoten im synthetisierten Au-
diomaterial kann direkt aus der Mididateien gewonnen werden. Hauptaugenmerk liegt auf dem
Training der akustischen Modelle. Als Klassifikatoren werden Hidden Markov Modelle ver-
wendet.

Variante eins ldsst Wechsel innerhalb der Detektormodelle zwischen den beiden Ausgaben be-
liebig oft zu. Es entsteht ein Erkennungsnetzwerk fiir jedes mogliche Schlaginstrument. Statt
der Verwendung von Detektormodellen ist auch ein Netzwerk aus Modellen fiir verschiedene
Kombinationen von gleichzeitigen Schlagzeugnoten denkbar, dies fiihrt bei Paulus allerdings
zu schlechteren Ergebnissen [10]. Dies ist vor allem in der GréBe der Trainingsdatenbank be-
griindet, da auch alle Kombinationen von gleichzeitigen Schlaginstrumenten hédufig genug auf-
treten miissen. Fiir die Verkniipfung der verschiedenen Modelle wire ein Bigramm denkbar.

In Variante zwei werden die Merkmalvektorfolgen der einzelnen Rasterelemente mit jedem
HMM verglichen und das am besten passende Modell ausgewdhlt. Kritisch sind Schlagzeu-
gereignisse, welche nicht auf ein Rasterelement fallen und damit kurz vorher oder nachher
beginnen.

4.2 Taktgrenzenerkennung mittels Symbolverarbeitung

Experiment 2 liegt auf der Ebene der Symbolverarbeitung. Es stellt die These auf, dass die
Taktart und die Taktgrenzen eines Musikstiickes anhand der Abfolge von Schlagzeugnoten
ermittelt werden konnen. Dafiir wird eine Grammatik entwickelt, welche die verschiedenen
Schlagzeugmuster eines Taktes von Musiksignalen abbildet. Die technische Umsetzung erfolgt
mit endlichen Automaten. Ein Beispielautomat fiir den Refrain des Titels Last Resort von Pa-
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pa Roach ist in Abbildung 3 dargestellt. Dabei ist jeder Zustandsiibergang mit dem Tripel aus
Eingabesymbol (B: Base Drum, S: Snare Drum, H: Hi Hat, C: Cymbel, T: Tom Tom), Ausga-
besymbol (4/4: Taktart) und Ubergangswahrscheinlichkeit beschriftet.

Abbildung 3 - Taktgrammatik des Refrains Last Resort von Papa Roach

Da dieses Experiment auf der Symbolebene arbeitet und die Schlagzeugnoten momentan noch
nicht automatisiert aus Audiomaterial extrahiert werden konnen, dienen Midi Dateien als Aus-
gangspunkt der Untersuchungen. Eine Ubersicht iiber das Experiment ist in Abbildung 4 zu
sehen. Zunichst werden die Mididaten quantisiert und dann ternire Dateien entfernt. Fiir unter-
schiedliche Phrasierungen sind unterschiedliche Grammatikmodelle notig, da sich das Raster
unterscheidet. Fiir die Verwendung eines Taktmodells werden besondere Anforderungen an das
Raster gestellt. Es liegen zunichst Noten vor, welche in zeitlicher Abfolge gespielt werden. Die
zeitliche Rasterschrittweite im Modell und Anfragesong miissen iibereinstimmen.
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Abbildung 4 - Blockschaltbild fiir die Taktgrenzenerkennung auf der Grundlage von Schlagzeugnoten

Um der Anforderung gleicher zeitlicher Schrittweiten gerecht zu werden, ergeben sich zwei
Moglichkeiten:

1. Modelle mit verschiedenen musikalischen Rasterschrittweiten eines Titels trainieren (4tel,
8tel,16tel ...). Wobei je ein Modell fiir gleiche zeitliche Rasterschrittweiten erforderlich
ist. Bei der Anfrage wird dann das Modell mit der dhnlichsten zeitlichen Rasterschritt-
weite ausgewihlt.
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2. Sowohl Modell als auch Anfrage werden in eine geniigend kleine zeitliche Rasterschritt-
weite transferiert. Diese ist dem menschlichen Gehor anzupassen.

Es soll die Variante zwei weiter verfolgt werden. Die zeitliche Auflosung des Rasters kann
anhand von psychoakustischen Kriterien vorgenommen werden. Die Untergrenze der mensch-
lichen Wahrnehmung fiir die Erkennung zweier getrennter Tone mit Reihenfolge liegt bei 20
msZ. Mit 100 ms wird die schnellste Abfolge musikalischer Ereignisse angegeben, welche noch
perzeptuell durch den Menschen separierbar sind [8]. Das Raster wird deswegen von 320 - 640
BPM festgelegt (187,5 -93,8_ms). Jedes ermittelte schnellste Pulsraster wird mit einem Teiler
dividiert bis das Raster dem vorgegebenen Bereich entspricht. Dieser Teiler darf sich zumin-
dest nicht innerhalb eines Taktes @ndern, da sonst die Taktgrenzen durch die Grammatik nicht
mehr richtig bestimmt werden konnen. Eine Tempoédnderung fiihrt zu einer Verinderung der
zeitlichen Auflosung des Rasters, aber nicht zwangsldufig zu einer Verdnderung des Teilers.
Die Anzahl der Zusténde pro Takt hingen damit vom Musikstiick ab.

Nachdem die Noten den Rasterelemente zugeordnet sind, erfolgt eine Zusammenfassung von
gleichzeitig auftretenden Noten zu einem Symbol. Herzstiick ist das Taktmodell, das mit mog-
lichst vielen Takten trainiert wird und so die méglichen Schlagzeugmuster verschiedener Taktar-
ten enthilt. Da nicht alle Taktmuster der Erkennung zwangsweise auch im Training vorkom-
men, ist es notig andere Symbole zuzulassen. Die Wahrscheinlichkeit aller Symbole zu einem
Zeitpunkt wird durch die Gewichtsmatrix gekennzeichnet. Nach diesen Schritten der Vorver-
arbeitung kann eine unbekannte Symbolfolge eines Titels mithilfe des Taktmodells in Takte
unterteilt werden. Die Ausgabe des Automaten entspricht den Taktarten der einzelnen Takte
und beschriftet damit gleichzeitig die Taktgrenzen.

5 Ausblick

Als néchster Arbeitsschritt erfolgt die Umsetzung der vorgestellten Experimente. Die Verwen-
dung von Mididaten in Experiment eins ermoglicht eine recht grofe annotierte Datenbasis.
Der Ubergang zum richtig Audiomaterial ist allerdings unerlisslich, da die klangliche Vielfalt
und der Gesang bei der Verwendung der Midisynthese fehlt. Insbesondere die Verwendung ei-
nes Taktmodells als musikalisches Modell im Experiment zwei scheint ein neuer interessanter
Ansatz zu sein. Erste Erfahrungen bei der Umsetzung dieses musikalischen Modells machen
die Herausforderungen deutlich. Diese liegen unter anderem in der Mdoglichkeit auch ungese-
hene Taktmuster richtig einzuordnen. Eine Verwendung des UASR Systems fiir Musiksignale
erscheint prinzipiell moglich.
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