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Zusammenfassung

Diese Arbeit beschaftigt sich mit der automatisierten Berechnung von Pitch-Chroma-
Audiofeatures als Vorstufe zur Akkorderkennung. Dabei werden drei verschiedene Archi-
tekturen von kiinstlichen neuronalen Netzen (NN) miteinander verglichen und evaluiert,
sowie mit zwei Systemen verglichen, die ausschliefSlich auf Basis von musikalischem Ex-
pertenwissen manuell erstellt wurden. Zur weiteren Evaluation werden die Pitch-
Chroma-Features im Rahmen einer tatsichlichen Klassifizierung von Akkordsequenzen
verwendet. Als System zur Dekodierung der Chroma-Features wurden ein Hidden-Mar-
kov-Model (HMM), sowie ein Conditional-Random-Field (CRF) ausgewéhlt.

Es konnte gezeigt werden, dass das mithilfe von NN berechnete Pitch-Chroma in den
Metriken zur Bewertung besser abschneidet als das Chroma der beiden Expertenwissen-
Algorithmen. Die beste der drei evaluierten NN-Architekturen setzt sich aus einer Kom-
bination von Convolutional- und Recurrent-Layern zusammen. In der anschliefenden
Dekodierung der Pitch-Chroma-Features zu Akkordsequenzen war zu erkennen, dass das
System ohne NN-Chroma und HMM deutlich schlechter abschnitt als das System mit
NN-Chroma und HMM. Die Metriken von CRF und HMM unterschieden sich nur ge-
ringfiigig.

Abstract

Pitch chroma audio features are frequently used in systems for automatic chord recogni-
tion. In this work three different architectures of artificial neural networks (NN) are
evaluated by comparing them directly with each other, as well as with two handcrafted
baseline algorithms that are solely based on musical domain knowledge. Furthermore,
the computed pitch chroma features were used for chord sequence classification as an
additional evaluation. For decoding chroma features, a Hidden-Markov-Model (HMM)
and a Conditional-Random-Field (CRF) were chosen.

It has been shown that NN chroma features achieve better results than the two hand-
crafted baseline algorithms, where the best NN architecture proved to be a combination
of convolutional and recurrent layers. In the subsequent decoding of pitch chroma fea-
tures for chord recognition the system with NN-chroma and HMM performed considera-
bly better than the system without NN-chroma and HMM. Metrics of CRF and HMM
differed only marginally.
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KAPITEL 1

Einleitung

Die automatische Erkennung von Akkorden in musikalischen Audiosignalen ist ein aktu-
eller Forschungsgegenstand im Bereich Music Information Retrieval (MIR) und kann u.
a. als ein Bestandteil zur automatischen Generierung von Leadsheets verwendet werden
(Weil et al., 2009). Das automatisierte Erkennen ist wiinschenswert, da die manuelle
Annotierung von Akkorden durch Experten ein aufwendiges und zeitintensives Unterfan-
gen darstellt.

Neben dem offensichtlichen Anwendungsfeld der automatischen Generierung von Lead-
sheets kann die Akkorderkennung auch als Vorstufe zu Cover-Song-Identifikation (Bello,
2007; Serra et al., 2010), Tonarterkennung (Papadopoulos und Tzanetakis, 2012; Pauwels
und Martens, 2010), Downbeat-Bestimmung (Mauch und Dixon, 2010b; Papadopoulos
und Peeters, 2008) oder Genre-Klassifikation (Cheng et al., 2008; Pérez-Sancho et al.,
2009) dienen. Die Relevanz kann im Kontext von Musikproduktion, Musikempfehlung
oder dem Erlernen eines Musikinstrumentes eingeordnet werden. Beispiele hierfiir sind
groBe Online Communities, wie e-chords' oder ultimate-guitar’* (hauptsichlich Gitarre),
die ein autodidaktisches Erlernen eines Instrumentes u.a. mithilfe von Leadsheets ermog-
lichen und sich einer wachsenden Beliebtheit erfreuen.

Die Erkennungsrate von aktuellen Systemen fiir Dur- und Mollakkorde (andere Akkord-
tone werden ignoriert), sowie einer No-Chord-Klasse, liegt derzeit im Mittel bei grob
80%?, schwankt aber stark fiir unterschiedliche Datensatze und verwendete Algorithmen.
Bei Vierkldngen mit Septimen ist die Rate deutlich niedriger und schwankt eher zwischen
60 und 70%?. Eine stetige Weiterentwicklung und Verbesserung der Qualitit von beste-
henden Systemen der automatischen Akkorderkennung ist daher wiinschenswert.

' www.e-chords.com
? www.ultimate-guitar.com

? www.music-ir.org/mirex/wiki/2017:Audio_ Chord_ Estimation_ Results
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1.1 Kurzer Hintergrund und aktueller wissenschaftlicher Stand

Die automatische Erkennung von Akkorden (vornehmlich in westlicher Popularmusik)
ist seit ca. 20 Jahren ein Forschungsgegenstand, wobei eines der ersten Systeme von
Fujishima (1999) begriindet wurde. Vor diesem Zeitpunkt wurde die Akkorderkennung
auf Basis von im Frequenzspektrum erkannten Einzelnoten durchgefiihrt (Chafe und
Smith, 1985), was durch ein potenzielles Uberlappen von Oberténen der Einzelnoten und
Empfindlichkeit gegeniiber Rauschen eher fehleranfallig war.

Grundsétzlich kann eine Akkorderkennung durch ein zweistufiges System beschrieben
werden (Abb. 1), bei dem in der ersten Stufe eine Tonhohenerkennung durchgefithrt
wird, in der zweiten Stufe eine Hypothese tiber potenzielle Akkordklassen aufgestellt und
anschlieend eine tatsédchlich Entscheidung beziiglich des wahrscheinlichsten Akkords
getroffen wird.

Abb. 1: Zweistufiges System der Akkorderkennung

1.1.1 Stufe 1: Tonhhenerkennung

Bezugnehmend auf Stufe 1 basierte Fujishimas System zunéchst auf der Extrahierung
eines Pitch-Class-Profiles (PCP, auch Pitch-Chroma), wobei die Frequenzbins des er-
rechneten Spektrums mittels Summierung auf einen zwolfelementigen Chromavektor re-
duziert wurden, um einen Ausgangspunkt fiir die anschlieBende Dekodierung der PCP-
Sequenzen in Akkordsymbole zu erhalten.

Dieser Ansatz wurde von Gémez (2006) zu einem Harmonic Pitch Class Profile (HPCP)
erweitert, welches bei der Berechnung eine andere Gewichtungsmethode (Fensterung)
verwendete und durch ein starkeres Einbeziehen von Oberténen eine zusatzliche Verbes-
serung erzielen konnte. Das HPCP wird je nach Bandbegrenzung auflerdem dazu ver-
wendet, um Basslinien zu extrahieren (Salamon und Gémez, 2009) und kann bei der
Anwendung auf das tieffrequente Spektrum als Bass-Chroma bezeichnet werden. Dieses
wird durch das Treble-Chroma erganzt, welches die hoherfrequenten Signalanteile be-
riicksichtigt und die Hauptbestandteile der harmonischen Struktur wiedergibt.

Bei der Berechnung der Pitch-Chroma-Features setzte sich im weiteren Verlauf dann
zunehmend eine Methode durch, die auf dem Losen von Non-negative least square Prob-
lemen (NNLS) beruht (Mauch und Dixon, 2010a), um das vorher errechnete Betrags-
spektrogramm auf den zwolfelementigen Chromavektor zu reduzieren.
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Zusétzlich wurde von Miiller und Ewert (2011) eine Matlab-Toolbox entwickelt, die eine
Implementierung vieler gangiger Methoden der Chroma-Berechnung fiir unterschiedliche
Anwendungskontexte enthélt und einen guten Uberblick iiber die bis zu diesem Zeitpunkt
entwickelten Methoden der Chromaberechnung bietet.

Ein neuerer Ansatz ist die Anwendung von Techniken des maschinellen Lernens, vor-
nehmlich kinstliche neuronale Netze (Korzeniowski und Widmer, 2016b), oder sogar das
komplette Ersetzen von Chroma-Features durch vom Netzwerk selbststéndig erlernte
Features (Korzeniowski und Widmer, 2016a). Kiinstliche neuronale Netze (NN) besitzen
einen Vorteil gegeniiber anderen Methoden des maschinellen Lernens, wenn die Daten-
menge deutlich erhoht ist und das Netzwerk somit mehr annotierte Trainingsbeispiele
zum Lernen nutzen kann (Bartlett und Maass, 2003).

Dabei sollte allerdings erwahnt werden, dass die auf Grundlage von annotierten Akkor-
den gelernte Transformation von Audio in ML-basierte Chroma-Features nicht mehr
unbedingt die tatsidchliche, im Audiomaterial vorliegende harmonische Struktur wieder-
spiegelt, sondern eine durch die gegebenen Akkordvorlagen erlernte Struktur. Dabei kon-
nen bspw. Melodietone oder Obertone u. U. im errechneten Chroma nicht mehr vorhan-
den sein, da der ML-Algorithmus diese als irrelevant einstuft. Dies ist im Bereich der
Akkorderkennung zwar ein durchaus wiinschenswerter Effekt, aber sollte vor dem Hin-
tergrund einer moglichen Anwendung des errechneten Chromas in anderen Kontexten
bedacht werden, bei denen dies evtl. unerwiinscht ist.

1.1.2 Stufe 2: Akkordhypothesen und Entscheidung

Um die eigentliche Akkorderkennung durchfithren zu kénnen, miissen die Chroma-Vek-
toren allerdings noch dekodiert und in eine Notation mit Akkordsymbolen iiberfithrt
werden. Da eine framebasierte Klassifizierung auflerdem oft eine unerwiinschte Fragmen-
tierung der Sequenzen aufweist, wird in diesem Schritt auch eine Glattung der Klassifi-
kationsergebnisse durchgefiihrt.

Fir diese Stufe 2 verwendete Fujishima (1999) ein System, das auf dem Vergleich einer
Sequenz eines extrahierten PCP mit einer Datenbank von moéglichen Akkordtypen ba-
sierte (Template-Matching). Dieses wurde durch zwolfelementige Bindrvektoren repré-
sentiert, welche die zwolf Tonklassen darstellen, sodass eine Ahnlichkeit jedes PCP-Vek-
tors mithilfe einer gewichteten Summe auf Basis der Akkordtypenvektoren tberpriift
werden konnte. Ein weiterentwickeltes System von Lee (2006) verwendete ein Harmonic
Product Spectrum (HPS) als Grundlage fiir eine PCP-Berechnung und anschlieende
Korrelationsiiberpriifung mit den bindren Template-Vektoren, da das HPS dem Bi-
narvektor stiarker angenédhert ist und den Vergleich einfacher macht.

Gleichzeitig wurden immer mehr Algorithmen vorgeschlagen, die fiir die zweite Stufe der
Akkorderkennung den Ansatz des maschinellen Lernens (ML) verfolgten. Beispielsweise
wurde dafir ein Hidden-Markov-Model (HMM) (Sheh und Ellis, 2003), Dynamic
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Bayesian Network (DBN) (Mauch und Dixon, 2010a), oder Conditional Random Field
(CRF) (Korzeniowski und Widmer, 2016a) verwendet.

Ein Grofiteil der bisherigen Forschungsarbeiten beschrankte sich auf die Erkennung von
Dur- und Moll-Akkorden. Das in der Realitat vorkommende Akkordvokabular in Pop-
musik ist allerdings deutlich grofier, daher erscheint zunéchst eine Erweiterung des Vo-
kabulars auf alle Kombinationsmoglichkeiten der terzgeschichteten Drei- und Vierklange
als lohnenswert.

Zwar wurden diese erweiterten Akkorde in einigen der vorgestellten Arbeiten teilweise
auch evaluiert und die geringere Erkennungsrate angesprochen, aber in den wenigsten
Féllen als zentrale Problemstellung thematisiert. Mauch und Dixon (2010a) konnten mit
dem NNLS-Chroma zwar eine kleine Verbesserung bei dem erweiterten Akkordvokabular
erzielen, die Erkennungsrate war jedoch konstant schlechter als bei Dur/Moll/No Chord.
Der direkte Vergleich ist zugegebenermafien durch die zugrundeliegende Vereinfachung
der Annahmen schwierig und die bessere Erkennungsrate nicht verwunderlich, allerdings
lasst sich dagegen argumentieren, dass ein Mapping von verminderten, tiberméafligen oder
sus-Akkorden auf ein Dur/Moll-Schema eine zu grofie Varianz innerhalb dieser Akkord-
klasse zur Folge hat und schlichtweg eine falsche Zuordnung zu einem Tongeschlecht
bedeutet. Wenigstens diese Akkordklassen sollten also noch in die Klassifizierung mit
eingeschlossen werden.

Die direkte Adressierung des Problems des zu geringen Akkordvokabulars thematisieren
einige kiirzlich erschienene Arbeiten (Deng und Kwok, 2017; McFee und Bello, 2017), die
zudem eine vorherige Segmentierung des zu klassifizierenden Audiomaterials in Takte als
zusétzliche Information vorschlagen, bei der das musikalische Wissen einflief§t, dass Ak-
korde meist an Taktgrenzen wechseln.

1.2 Forschungsfrage

Diese Arbeit soll sich zunéchst im Schwerpunkt mit der Berechnung von Pitch-Chroma-
Features mithilfe von NN beschéftigen. Dabei sollen verschiedene NN-Architekturen und
Layer-Kombinationen miteinander verglichen und die Genauigkeit der Klassifikation mit-
hilfe von bindren Chromavektoren iiberpriift werden, die auf Grundlage der Grundwahr-
heitsdaten (annotierte Akkordsymbol-Datensitze) erstellt wurden. Die so konstruierten
yperfekten Chromavektoren werden auch zum Trainieren des NN verwendet, wobei al-
lerdings zu beachten ist, dass die Testdaten nicht fiir das Training des Algorithmus
verwendet werden, was in der Praxis durch die vorherige Teilung des Gesamtdatensatzes
in Training- und Testdaten erreicht wird. Als Datensétze sollen hauptsichlich Songs der
westlichen Popularmusik verwendet werden, da Popmusik die grofite Relevanz besitzt
und dort schon einige durch Experten annotierte Korpora vorhanden sind.
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Entgegen der Tendenz einiger neuerer, o. g. Forschungsarbeiten, Chroma-Features als
Zwischenschritt zu vernachlédssigen und diese durch vom NN selbststandig erlernte Fea-
tures zu ersetzen, habe ich mich dazu entschieden, diesen Ansatz weiter zu verfolgen.
Grund hierfiir ist eine bessere Nachvollziehbarkeit der vom NN erlernten Strukturen, was
bei einer direkten Akkordklassifikation schwieriger wéare, da weniger Informationen tiber
diese zur Verfligung stiinden. Zwar ist es durchaus moglich, Aktivierungen in sogenann-
ten Hidden Layern des Netzwerkes zu visualisieren, allerdings sind diese oft schwerer
oder schlicht unmoglich zu interpretieren.

Als Vergleich soll zudem eine Standardmethode zur Pitch-Chroma-Berechnung herange-
zogen werden, die im weiteren Verlauf noch nidher beleuchtet wird. Da diese Arbeit zum
grofen Teil bei zplane.development GmbH & Co KG geschrieben wurde, ist auflerdem
ein Vergleich der Chromaberechnung mit deren existierender Akkorderkennung Kort
durchgefiihrt worden, welches ebenso als zweistufiges System realisiert wurde und mit
einer Berechnung durch ein Harmonic Sum Spectrum (HSS), sowie angeschlossenem
HMM einen elaborierteren Expertenwissen-Ansatz darstellt. Als weitere Vergleichsmog-
lichkeit wird eine von Korzeniowski und Widmer (2016b) als Deep ChromaFEztractor (oder
auch DeepChromaProcessor) bezeichnete Methode herangezogen, die ebenso auf einem
NN basiert. Die zusitzliche Evaluation dieses Systems liegt nahe, da hier auch ein NN-
Chroma erzeugt wird, sodass ein direkter Vergleich mit einer bereits bestehenden ML-
basierten Methode stattfinden kann. Zudem ist eine der zu evaluierenden NN-Architek-
turen eng an diese Forschungsarbeit angelehnt. In einem letzten Schritt soll zuséatzlich
die Akkordklassifikation auf Grundlage der durch die NN errechneten Chromavektoren
mit einem HMM, sowie eines CRF untersucht und dies ebenso mit dem HSS-Algorithmus
verglichen werden.

Abschlieflend wird die weitere Strukturierung dieser Arbeit im Folgenden erlautert. Zu-
niachst werden in Kapitel 2 die fiir diese Arbeit benotigten Grundlagen im Bereich Mu-
siktheorie (2.1), digitale Signalverarbeitung (2.2) und maschinellem Lernen (2.4) vorge-
stellt. In Kapitel 3 erfolgt die Beschreibung des in dieser Arbeit angewendeten Verfahrens
der Pitch-Chroma-Berechnung (3.1), sowie die anschlieBende Vorstellung und Diskussion
der Ergebnisse (3.2). Im darauffolgenden Kapitel 4 wird abschlieSend die Verwendung
der errechneten Chromavektoren in einem tatsachlichen Akkorderkennungskontext eva-
luiert. Kapitel 5 fasst die gesammelten Ergebnisse und Erkenntnisse dieser Arbeit zu-
sammen und gibt einen Ausblick auf weitere Moglichkeiten der Verbesserung des Sys-

tems.
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KAPITEL 2

Grundlagen

Im folgenden Abschnitt sollen einige Grundbegriffe und Konzepte erlautert werden, die
aus dem Gebiet der Musiktheorie, der digitalen Signalverarbeitung, sowie des maschinel-
len Lernens stammen und fiir diese Arbeit relevant sind. Zentraler Bestandteil fiir den
Bereich der Musiktheorie sind die Begriffe und Definitionen des Konzepts der Tonhohe,
des Intervalls und des Akkords. Die im Bereich der digitalen Signalverarbeitung vorge-
stellten Konzepte dienen als Grundlage fiir eine Vorverarbeitung des Audiosignals, um
iiberhaupt nutzbar fiir das Training mit dem neuronalen Netzwerk zu sein. Anschliefend
werden die Funktionsweisen zweier bereits bestehender Systeme zur Chroma-Berechnung
erlautert, sowie Grundlagen des maschinellen Lernens und im Besonderen neuronaler
Netzwerke eingefithrt. AbschlieBend werden zwei Algorithmen vorgestellt und evaluiert,
mithilfe derer Entscheidungen beziiglich Akkordsymbolen und -grenzen getroffen werden
kénnen und zur 2. Stufe der Akkorderkennung zuzuordnen sind.

2.1 Musikalische Grundbegriffe

2.1.1 Tonhohe

,Die Tonhohe ist definiert als ,die Eigenschaft einer Hérempfindung nach der Schalle auf
einer musikalischen Tonleiter geordnet werden kénnen‘ (ANSI S1.1), mithin auf einem
Kontinuum von ,tief* bis ,hoch‘. Bei Sinustonen ist sie eng mit der Frequenz des Tones
verbunden.“ (Weinzierl, 2008, S. 65)

Dabei konnen nun verschiedene Tonhohen auf Basis bestimmter Frequenzen definiert
werden, die in einem musikalischem Kontext Sinn ergeben. Da der Klangcharakter von
zwei Tonen im Abstand der doppelten Frequenz sehr dhnlich ist, wird dies als erster
Anhaltspunkt fiir eine Einteilung des fiir Menschen horbaren Frequenzbereichs von 20
Hz bis 20 kHz in verschiedene Tonhohen angesehen. Der Tonabstand, den eine Frequenz-
verdopplung hervorruft, wird als Oktave bezeichnet und ist gleichzeitig ein musikalisches
Intervall (Kapitel 2.1.5). Die Oktave kann nun noch in eine Anzahl von Abschnitten
unterteilt werden, wobei in westlicher Musik 12 Abschnitte gewahlt werden, die als Halb-
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tone bezeichnet werden (in anderen Kulturkreisen ist auch eine Einteilung in 24 Ab-
schnitte tiblich, wobei analog die Bezeichnung Viertelton verwendet wird). Eine Erho-
hung oder Erniedrigung eines Tones um einen Halbton bedeutet daher eine Anderung
der Tonhéhe um einen Halbtonschritt, zwei Halbtonschritte in die gleiche Richtung er-
geben einen Ganztonschritt. Dabei bedeutet das b-Symbol (b) in diesem Zusammenhang
eine Erniedrigung um einen Halbton, das Kreuz-Symbol (#) erhéht den jeweiligen Ton
um einen Halbtonschritt.

Ein Abfolge von Tonen (innerhalb einer Oktave), welche der Tonhohe nach geordnet
sind, wird als Tonleiter bezeichnet. Die am haufigsten verwendeten Tonleitern in westli-
cher Popularmusik sind die Dur- und Moll-Tonleitern, wobei die Dur-Tonleiter aufstei-
gend nach dem Schema G-G-H-G-G-G-H (G fiir Ganztonschritt und H fiir Halbton-
schritt) und die Moll-Tonleiter nach dem Schema G-H-G-G-H-G-G aufgebaut ist. Die
Tonleiter kann auf jedem beliebigen Ton innerhalb einer Oktave beginnen und beeinflusst
damit auch die zugrunde liegende Tonart. Die Tonart ist somit abhangig vom Grundton
und Art des Tongeschlechts (z.B. Dur, Moll, etc.). Zwei nebeneinanderliegende Tonarten
im Quintenzirkel (Abb. 2) unterscheiden sich dabei jeweils nur um einen Ton. Die Be-
zeichnung der einzelnen Halbtone ist im Quintenzirkel ebenso zu erkennen, wobei die
Reihenfolge bzw. der Abstand der Tone zueinander hier nicht in Einzel-Halbtonschritten,
sondern in Quinten (sieben Halbtonschritte) angegeben ist (aufsteigend im Uhrzeiger-
sinn). Die zugehorigen Notensysteme beinhalten die Anzahl der b- und Kreuz-Vorzeichen,
die fiir die Konstruktion der jeweiligen Tonart benotigt werden.

Dur
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Abb. 2: Der Quintenzirkel*

4 https: //de.wikipedia.org/wiki/ Quintenzirkel# /media /File:Circle_of fifths_deluxe_4_de_s.svg
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Der Frequenzabstand der Halbtone zueinander kann auf Basis verschiedener Annahmen
gewdhlt werden, die verschiedene Vor- und Nachteile besitzen. In dieser Arbeit wird
allerdings ausschlieflich die gleichstufige Stimmung zugrunde gelegt, bei der die Halbtone
in einem Frequenzabstand von 100 Cent (Kapitel 2.1.2) zueinander liegen, was einem

Frequenzverhaltnis von 2z entspricht und in westlicher Popularmusik fast ausschliellich
verwendet wird. Auch der in Abb. 2 dargestellte Quintenzirkel beruht auf dieser An-
nahme. Eine Konsequenz aus der Verwendung der gleichstufigen Stimmung ist aulerdem
das Auftreten der enharmonischen Aquivalenz. Diese beschreibt den Vorgang, bei dem
die selbe Tonhohe zwei unterschiedliche Bezeichnungen besitzen kann. Beispielsweise hat
der Ton G# (G um einen Halbton erhoht) dieselbe Tonhohe wie Ab (A um einen Halbton
erniedrigt).

Selten besteht die wahrgenommene Tonhohe eines einzelnen Tons nur aus einer einzigen
Frequenz, sondern ist vielmehr ein Zusammenklang verschiedener Frequenzen, wobei hier
zwischen Grund- und Oberténen unterschieden wird. Der Grundton ist dabei die tiefste
auftretende Frequenz und die Obertone ganzzahlige Vielfache der Frequenz des Grund-
tons, die je nach Instrument bzw. Klangquelle unterschiedlich ausgeprégt sind. Die Ober-
tone werden auch als Harmonische bzw. Partialtone bezeichnet (wobei beachtet werden
muss, dass der erste Oberton bereits die zweite Harmonische ist) und grenzen sich
dadurch zu den rauschhaften oder unharmonischen Anteilen des Klangs ab, womit Fre-
quenzen gemeint sind, die keine ganzzahlige Vielfache des Grundtons sind.

2.1.2 Cent

Die Einheit Cent wurde als Distanzmafl fiir Intervalle eingefithrt und orientiert sich an
der menschlichen Tonhéhenwahrnehmung. 100 Cent entsprechen einem Frequenzabstand
von einem Halbton, wobei eine gleichstufige Stimmung vorausgesetzt wird (Fricke, 1995).
Die Berechnung der gewiinschten Frequenz erfolgt bei einer Erhéhung um 1 Cent wie in
Gl. 1 beschrieben. Eine Erhohung oder Erniedrigung um 1200 Cent ergibt somit das von
Menschen als Oktave wahrgenommene Frequenzverhéltnis von 2:1, wobei bei der Be-

rechnung des Verhéltnisses zwischen zwei Frequenzen immer gilt: ;—2, mit f, = f; (DIN
1

13320, 1979).
1
fneu = falt * 21200 ( 1 )

2.1.3 Kammerton

Als Kammer- oder Stimmton bezeichnet man diejenige Frequenz, welche als Referenz zur
Stimmung von Instrumenten verwendet wird. Im Jahre 1938 wurde die Frequenz 440 Hz
fir das eingestrichene a (a‘) einheitlich international festgelegt (Haynes, 2016). Dennoch
kann es aus verschiedenen Griinden dazu kommen, dass eine Abweichung von dieser
Frequenz vorliegt.
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2.1.4 Tonklasse

Als Tonklasse (auch Pitch-Class) wird die Klassifizierung von Halbtonen ungeachtet ih-
rer Oktavlage bezeichnet, wobei enharmonisch dquivalente Tone auflerdem zusammen-
gefasst werden konnen, wenn, wie in dieser Arbeit, eine gleichstufige Stimmung ange-
nommen wird (Randel, 2003). Dies basiert auf der Beobachtung, dass die menschliche
Wahrnehmung von Tonhéhen einen periodischen Charakter aufweist und daher Ahnlich-
keiten in der Klangfarbe von Tonklassen verschiedener Oktaven empfunden werden. Ein
Ton kann somit in zwei verschiedene Komponenten aufgeteilt werden, namlich Oktaviage
und Chroma (Shepard, 1964). Ein Pitch-Chroma (auch Pitch-Class-Profile) besteht da-
her aus einem 12-elementigen Vektor, der sich aus den einzelnen Halbtonschritten einer
Oktave zusammensetzt. Die Reduzierung des Tonvorrats auf eine Oktave begriindet sich
hauptsachlich in der Tatsache, dass Akkordsymbole ohnehin ohne Oktavinformationen
dargestellt werden und diese daher vernachlassigt werden konnen. Die Werte des Pitch-
Chromas repréasentieren die Energie, die in den entsprechenden Frequenzbandern vor-
liegt, welche durch die jeweilige Lautstiarke des vorkommenden Tons verursacht wurde.
Es ist grundsatzlich auch moglich, ein Pitch-Chroma zu berechnen, bei dem die zwolf
Elemente nur dafiir verwendet werden, um eine Basslinie darzustellen, wobei die An-
nahme hierbei ist, dass zu einem bestimmten Zeitpunkt maximal ein Element signifikant
ungleich 0 sein kann. Dieses Chroma wird als Bass-Chroma bezeichnet, wobei das bisher
vorgestellte Chroma abgrenzend die Benennung Treble-Chroma® erhélt. Eine zusétzliche
Berechnung des Bass-Chromas hat den Vorteil, dass eine Aussage dartiiber getroffen wer-
den kann, ob ein Akkord in Grundstellung oder einer der Umkehrungen vorliegt.

® In dieser Arbeit wird der Begriff , Treble-Chroma® synonym mit ,,Chroma* verwendet.
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2.1.5 Intervall

Als Intervall wird der Tonhéhenunterschied zwischen zwei Ténen bezeichnet, dabei ist
es unerheblich, ob diese gleichzeitig oder nacheinander erklingen (Hesse und Ruhnke,
1996). In Tabelle 1 sind die unterschiedlichen Intervalle und die jeweilig zugehorigen
Halbtonschritte aufgefiihrt. Die Bezifferung wird eingefithrt, um die Intervallschichtung
der Akkorde im néchsten Abschnitt (Tabelle 2) herzuleiten.

Intervall Bezifferung Halbtonschritte
reine Prime 1 0
kleine Sekunde b2 1
grofle Sekunde 2 2
kleine Terz b3 3
grofle Terz 3 4
reine Quarte )
verminderte Quinte/Tritonus b5 6
reine Quinte ) 7
iibermaéaflige Quinte #5 8
kleine Sexte b6 8
grofle Sexte 6 9
kleine Septime b7 10
grofle Septime maj7 11
reine Oktave 8 12

Tabelle 1: Intervalle und ihre Bezeichnungen (Sikora, 2003, S. 13).

2.1.6 Akkord

Als Akkord wird ein gleichzeitiges Erklingen von unterschiedlichen T6nen bezeichnet,
wobei die Bezeichnung Akkord erst ab einem Zusammenklang von mindestens drei un-
terschiedlichen Tonen zutreffend ist. Zweiklange, aber auch Cluster als dichte Tonballung
fallen nicht in diese Kategorie, wobei erstere in dem Zusammenhang eher als Intervall
und nicht als Akkord bezeichnet werden und letztere aufgrund ihrer harmonisch schwer
zu deutenden Struktur ebenfalls ausgenommen sind (Kiithn, 1994). Grundsétzlich kénnen
aber auch arpeggierte Tone, welche nicht gleichzeitig, sondern in kurzer Abfolge hinter-
einander gespielt werden, als Akkord aufgefasst werden.

Ein Akkord besteht aus einer Schichtung mehrerer Intervalle (Tabelle 1), wobei die meis-
ten Akkordgrundtypen aus Schichtungen von grofien, sowie kleinen Terzen zusammen-
gesetzt sind. Die in Tabelle 2 aufgefithrten Akkordtypen und ihre Intervallschichtungen
sind als gingiges Grundvokabular in der (Jazz)-Harmonielehre zu verstehen und werden
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in der Regel mit einem Akkordsymbol dargestellt. In eben genannter Tabelle wird zu-
satzlich die in dieser Arbeit verwendete MIREX-Notation® (Music Information Retrieval
Evaluation eXchange) fiir die verschiedenen Akkordtypen eingefiihrt, welche urspriing-
lich von Harte (2010) vorgeschlagen wurde und im Gebiet des Music Information Ret-
rieval eine einheitliche Referenzierung ermoglicht, sowie ein geeignetes Format in Bezug
auf Maschinenlesbarkeit darstellt.

Die in Tabelle 2 aufgefithrten Akkordgrundtypen kénnen auflerdem durch sogenannte
Tensions erweitert werden. Dazu werden zusatzliche Toéne zu diesen Grundtypen hinzu-
gefiigt und tragen zu einer gewissen Spannung und Vielfalt bei (Sikora, 2003, S. 31).
Durch die Tatsache, dass die Reihenfolge der Akkordtone fir die Identifizierung eines
beliebigen Akkords keine Rolle spielt, sondern sich durch die Anderung der Reihenfolge
lediglich der Klangcharakter etwas dndert, kann ein Akkord in verschiedenen Umkeh-
rungen gespielt werden (Abb. 3). Dazu wird bspw. der Grundton eine Oktave hoher
gespielt (1. Umkehrung), sodass nun ein anderer Akkordton der tiefste Ton ist. Je nach

Anzahl der Akkordtone konnen sich so auch weitere Umkehrungsmoglichkeiten ergeben
(Sikora, 2003, S. 36).

Abb. 3: Ein C-Dur Akkord in Grundstellung, erster und zweiter Umkehrung (v.l.n.r.)

Akkordtyp Symbol MIREX Intervallstruktur
Dur (major) C C:maj 1 3 5
Moll (minor) C- / Cm C:min 1 b3 5
Substituiert (suspended) C(sus2) / | Cwsus2 /Cwsusd |1 2 5/
C(sus4) 1 4 5
Vermindert (diminished) Ce/C C:dim / C:dim7 |1 b3 b5 (6)
UberméBig (augmented) C+ C:aug 1 3 #
Septakkord (dominant) Cr C:7 1 3 5 b7
Grofler Septakkord (major 7) Cmai? C:maj7 1 3 5 7
Halbvermindert (halfdiminshed) | C-7(b5) C:hdim7 1 b3 b5 b7
Quartvorhalt (suspended 4) C(sus4) C:7(sus4) 1 4 5 b7

Tabelle 2: Die Akkordgrundtypen am Beispiel des Grundtons C (Sikora, 2003, S. 31)

¢ http://www.music-ir.org/mirex/wiki/2013:Audio  Chord Estimation
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2.2 Grundlagen der digitalen Signalverarbeitung

Um ein kontinuierliches, analoges Audiosignal zu digitalisieren, muss dieses zunéchst
mithilfe eines Analog-Digital-Wandlers und einer gewahlten Abtastrate (engl. sampling
frequency fs oder sample rate) in diskrete Abtastwerte (Samples) tibertragen werden.
Dafiir wird haufig eine Abtastrate von 44100 Samples pro Sekunde verwendet, womit
aufgrund des Nyquist-Theorems ein Frequenzbereich bis maximal 22050 Hz, also der hal-
ben Abtastrate dargestellt werden kann, was fiir das menschliche Gehor mehr als ausrei-
chend ist. AuBerdem werden die zuldssigen Lautstarkestufen durch Quantisierung be-
grenzt, was oft mit einer Bitrate von 16 Bit durchgefithrt wird und in moglichen 2'° =
65536 Lautstirkestufen resultiert (Weinzierl, 2008, S. 790).

Ein kontinuierliches Audiosignal x(t) kann mithilfe der Fourier-Transformation (Analy-
sefunktion, Gl. 2) verlustfrei vom Zeit- in den Frequenzbereich bzw. in ein kontinuierli-
ches Frequenzspektrum X (f) iiberfithrt und wieder in den Zeitbereich riicktransformiert
werden (Synthesefunktion, Gl. 3), wobei hier in der Theorie von einem unendlich ausge-
dehnten, kontinuierlichen Signal ausgegangen wird.

X(f) = f_oox(t) e J2mitdt (2)

1 (° .
w0 = o [ X ePmrar (3)

Fiir die Berechnung eines Spektrums im digitalen bzw. wertdiskreten Bereich ist aller-
dings die in Gleichung 4 und 5 dargestellte diskrete Fourier-Transformation (DFT) sinn-
voll, da diese auf ein endliches, diskretes Signal x[n] der Lange N angewendet werden
kann und in einem komplexen Spektrum X[k] resultiert, wobei durch k die jeweiligen
Frequenzbins dargestellt werden. Das komplexe Spektrum wird héufig in zwei Kompo-
nenten aufgeteilt, indem zum einen der Betrag |X[k]| errechnet wird und in einem Be-
tragsspektrum resultiert. Zum anderen kann der Phasenwinkel ¢(X[k]) berechnet wer-
den, wobei das so gewonnene Spektrum als Phasenspektrum bezeichnet wird.

= _j2mkn
X[kl]= ) x[nlJe” ¥ , k=0,1,..,N-1 (4)
n=0
N-1
1 jzmkn
x[n]=NkZ0X[k]e N, n=01.,N-1 (5)

In der Praxis wird héufig die Kurzzeit-Fourier-Transformation (engl. short-time Fourier
transform (STFT)) angewendet, bei der das zu analysierende Audiosignal in zeitliche
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Blocke (engl. frames) mit einer jeweils gleichen Anzahl von Samples (Blockgrafie) unter-
teilt und die DFT auf jeden Block einzeln angewendet wird.

Zusatzlich wird jeder Block mit einer Fensterfunktion, welche der Blockgrofie entspricht,
multipliziert, um das Problem des Leck-Effekts zu minimieren, bei dem ungewollte Fre-
quenzanteile (Nebenkeulen) bei der zeitlichen Fensterung des Signals in dem zu analy-
sieren Block auftreten (Oppenheim et al., 2004, S. 831 836). Dabei ist es sinnvoll, eine
Fensterfunktion zu wahlen, die den Block in den Randbereichen abschwécht, wobei hau-
fig das von-Hann- oder Hammingfenster verwendet werden. Da diese abgeschwéchten
zeitlichen Bereiche nun vernachléssigt wurden, sollte bei der Positionsauswahl der Fens-
ter eine Uberlappung der Blocke ausgewihlt werden, damit keine zeitlichen Informatio-
nen verloren gehen. Das Ausmaf des tiberlappenden ,,Verschiebens®“ der Fensterfunktion
auf dem Teilbereich des zu analysierenden Audiosignals wird mit dem Parameter Schritt-
weite angegeben und kann entweder in Samples (abhéngig von der Abtastrate) oder
Millisekunden angegeben werden. Abb. 4 zeigt verschiedene Fensterfunktionen und die
jeweilige Auswirkung auf die Breite der Hauptkeule, sowie Amplituden der Nebenkeulen
und die damit verbundene spektrale Auflosung.

Abb. 4: Vier Fensterfunktionen und die zugehérigen Frequenzgéinge mit Hauptaugenmerk auf
den Amplituden von Haupt- und Nebenkeulen
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Betragsspektrum
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Abb. 5: Betragsspektrum eines einzelnen STFT-Blocks mit einer Fenstergrofie von 2048 Samp-
les

Das so errechnete Spektrum ist komplex und hat durch die Einteilung in Blocke den
Vorteil, dass auch zeitliche Informationen erhalten bleiben. Zwar sind bei einer Anwen-
dung der DFT auf das komplette Signal die zeitlichen Informationen noch im Spektrum
kodiert, es ist aber keine Darstellung als Spektrogramm mit einem zeitlichen Verlauf
moglich. Abb. 5 zeigt ein mittels einer DFT errechnetes Frequenzspektrum mit logarith-
mierter Frequenzachse, sowie einer Amplitudendarstellung in Dezibel (dB), welche als
Einheit zur Beschreibung des dekadisch logarithmierten Verhaltnisses zwischen zwei
Leistungsgrofien verwendet wird. In Abb. 6 ist ein komplettes Spektrogramm dargestellt,
welches mithilfe einer STFT auf Grundlage eines Sprachsignals erstellt wurde.

Im Grundsatz muss bei der STF'T immer ein Kompromiss zwischen der Frequenz- und
Zeitauflosung gefunden werden, da die zeitliche Auflésung sinkt, wenn die Auflésung der
Frequenz steigt und umgekehrt (Oppenheim et al., 2004, S. 852).

Spektrogramm eines Sprachsignals
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Abb. 6: Ein mittels STFT in ein Spektrogramm tiberfithrtes Audiosignal
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Es ist auflerdem moglich, ein Audiosignal zu filtern, indem bestimmte Frequenzbereiche
angehoben oder abgeschwécht werden. Eine Filterung ist entweder im Zeit- oder Fre-
quenzbereich moglich, wobei hier nur auf die Filterung im Frequenzbereich eingegangen
wird, da Zeitbereichsfilterung in dieser Arbeit keine Anwendung findet.

Um das Signal nun im Frequenzbereich zu filtern, geniigt es, das Spektrum mit einer
Fensterfunktion zu multiplizieren und somit Frequenzbins anzuheben, abzuschwéachen
oder sogar komplett zu eliminieren. Das Herausstellen eines bestimmten Frequenzbe-
reichs wird als Bandpass-Filterung bezeichnet. Der Begriff Filterbank beschreibt dabei
mehrere, sich leicht iiberlappenden Fensterfunktionen, die jeweils einen angrenzenden
Frequenzbereich im Spektrum herausstellen (Abb. 7). Die Bins jedes gefilterten Spekt-
rums konnen nun noch addiert werden, sodass die Energie eines einzelnen Frequenzban-

des zusammengefasst dargestellt werden kann.

Filterbank mit Dreiecksfiltern

1.0 4

0.8-“

Amplitude
o =
» o
L P

o
N
L

o
S)
L
|

1k 2k 5k 10k 20k
Frequenz [Hz]

Abb. 7: Filterbank mit Dreiecksfiltern (logarithmische Breite)

2.3 Expertensysteme zur Pitch-Chroma-Berechnung

In diesem Abschnitt sollen zwei Systeme zur Pitch-Chroma-Berechnung vorgestellt wer-
den, deren Algorithmen manuell auf Basis von musikalischem Expertenwissen erstellt
wurden und sich zum Teil an den in Kapitel 1.1.1 vorgestellten Methoden zur Berechnung
der PCP-Vektoren orientieren. Es sollen also Wahrscheinlichkeiten fiir das Auftreten der
12 oktavunabhéngigen Halbtone im vorliegenden Audiomaterial errechnet werden. Dabei
werden exemplarisch ein Standardansatz und eine elaboriertere Methode herangezogen.

2.3.1 Standardansatz

Fiir den Standardansatz wird eine Implementierung mit der Bezeichnung chroma__ stft’
verwendet, welche in der Bibliothek librosa (McFee et al., 2015) enthalten ist. Diese
Methode steht stellvertretend fiir eine simple, aber durchaus gangige Methode der

" https://librosa.github.io/librosa/generated/librosa.feature.chroma_ stft.html
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Chromaberechnung und dient als Referenz fiir die von mir evaluierten Algorithmen. Die
Berechnung der Pitch-Chroma-Features lasst sich in diesem Fall wie folgt beschreiben.
Zunéchst wird eine STFT des zu analysierenden Audiosignals durchgefithrt (mit Hann-
Fenster). Dabei werden benachbarte Frequenzbins eines einem Ton zugeordneten Fre-
quenzintervalls durch eine Filterbank zusammengefasst. Dies wird nun fiir alle Oktaven
durchgefithrt und anschliefend alle Oktaven ebenfalls in einer gewichteten Addition zu-
sammengefasst. Abhangig vom Anwendungsfall kann es sinnvoll sein, einen stiarkeren
Fokus auf die eingestrichene Oktave zu legen und die Gewichtung in den héheren Fre-
quenzbereichen abzuschwéachen, um einen zu groflien Einfluss von Obertonen zu vermei-
den. Da diese Oktavgewichtung in den Standardparametern der verwendeten Funktion
so vorgesehen ist, wurde diese Methode ebenso iibernommen. Je nach Anwendungsfall
wird das berechnete Chroma noch zusétzlich normalisiert. Als Norm wird hier die Sup-
remumsnorm verwendet, die zusétzlich dafiir sorgt, dass das Maximum eines jeden
Chromavektors den Wert 1 besitzt. Abb. 8 zeigt die gewichtete Zusammenfassung der
Frequenzanteile des Tons C auf Basis des logarithmierten Betragsspektrums in den ver-
schiedenen Oktaven und mit welcher Wahrscheinlichkeit dieser Ton im vorliegenden Au-

diomaterial vorhanden ist.

log power-spectrum

C Hanning fitors.
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Abb. 8: Vereinfachte Darstellung der Berechnung des Pitch-Chromas (Jehan, 2005, S. 58)

2.3.2 Erweiterter Ansatz (HSS-Chroma)

Eine weitere Methode zur Berechnung des Pitch-Chromas ist das Verwenden eines Har-
monic Sum Spectrum (HSS). Der Vorteil des HSS besteht darin, zuséitzlich zum Grund-
ton auch die Obertone des potenziell im Spektrum vorhandenen Tons mit einzubeziehen
und so die Erkennungsgenauigkeit im Gegensatz zu der vorher vorgestellten, simplen
Methode zu verbessern, welche die Oberténe nicht berticksichtigt.

Um das HSS zu berechnen wird eine Kreuzkorrelation mit einem auf der Frequenzachse
logarithmierten Spektrum und einem Oberton-Template-Vektor (Abb. 9) durchgefiihrt.
An den Frequenzstellen, bei denen nach der Kreuzkorrelation Maxima auftreten, kann
somit ermittelt werden, ob im Spektrum ein bestimmter Grundton vorhanden ist. Der
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Template-Vektor mit den Oberténen ist so konstruiert, dass mit grofferem Abstand zum
Grundton auch eine Abschwéichung der Amplituden einhergeht, sodass diese durch die
geringere Gewichtung auch weniger Einfluss besitzen.

Dieser Ansatz wurde zum einen ausgewahlt, weil er im Gegensatz zur vorher vorgestellten
simplen Berechnung eine elaboriertere Methode darstellt, zum anderen verwendet die
Firma zplane zur Zeit eine dhnliche Art der Chromaberechnung fir die erste Stufe ihrer
Akkorderkennung, daher lag eine zuséatzliche Evaluierung dieses Systems nahe.

Oberton-Template-Vektor fur a' = 440 Hz
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Abb. 9: Ein Template-Vektor mit Grundton a‘ = 440 Hz und zugehérigen Oberténen, der fiir
Kreuzkorrelation mit dem Betragsspektrum verwendet werden kann.

2.4 Maschinelles Lernen

Grundsétzlich beschreibt der Begriff des maschinellen Lernens (ML) Methoden, die aus
gegebenen Daten bestimmte Muster, Regeln oder Strukturen selbststéindig durch einen
Lernprozess ableiten konnen. Fir dieses Projekt werden ausschlieSlich Algorithmen be-
trachtet, die auf iiberwachtem maschinellen Lernen basieren, was bedeutet, dass ein von
menschlichen Experten annotierter Datensatz vorhanden sein muss. Es ist also zu jedem
zu klassifizierenden Datenpunkt bereits das tatsachliche Label vorhanden.

Der Datensatz dient gleichermaflen dem Training und der Evaluation, daher sollte er
zunachst aufgeteilt werden. Der Trainingsdatensatz umfasst iiblicherweise ca. 70% des
urspriinglichen Datensatzes. AnschlieBend wird die Genauigkeit der Klassifizierungser-
gebnisse auf Grundlage des Testdatensatzes (30%) evaluiert. Um wahrend des Trainings
zu uberprifen, ob der Algorithmus ausreichend trainiert wurde, wird in einigen Féllen
noch ein Validationsdatensatz von den Gesamtdaten abgespalten (bspw. vom Testdaten-
satz), sodass eine Aufteilung von Trainings-, Validations- und Testdatensatz im Verhalt-
nis 70-10-20 % erfolgen kann. Andere Aufteilungen mit ahnlichen Verhéaltnissen sind
ebenso legitim und kénnen je nach Anwendungsfall entsprechend ausgewéahlt werden. Da
die Validations- bzw. Testdaten beim Training nicht verwendet wurden, sind sie fiir den
Algorithmus unbekannt, kénnen aber durch die vorhandene Annotation dazu benutzt
werden, die Klassifikationsgenauigkeit zu iiberpriifen. Eine Methode zur Uberpriifung der
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Genauigkeit ist die k-fache Kreuzvalidierung (Goodfellow et al., 2016, S. 121). Dabei
wird der Testdatensatz zundchst in k gleichgrofle Abschnitte unterteilt, und die restlichen
Daten, proportional wie oben beschrieben, zufillig in Trainings- und Validationsdaten
aufgeteilt, mit jeder Variation ein Algorithmus trainiert und die Testergebnisse gemittelt.
Diese Form der Parametersuche ist allerdings fiir das Trainieren komplexer ML-Algo-
rithmen eher ungeeignet, da sich der ohnehin oft lange Trainingsprozesses noch zusétzlich
erheblich verldngern wiirde. Daher wird im Fall von kiinstlichen neuronalen Netzen (NN)
eine Kreuzvalidierung oft nur im letzten Schritt zur endgiiltigen Bestimmung der Gene-
ralisierungsgiite des Netzwerks eingesetzt, wenn abschliefend mit allen Daten trainiert
wurde.

Bei der Auswahl eines Algorithmus kommt es unter anderem darauf an, wie viele Daten
vorliegen, da beispielsweise komplexere neuronale Netze in vielen Féllen erst dann bessere
Ergebnisse liefern konnen, wenn die Datenmenge eine kritische Masse erreicht hat
(Bartlett und Maass, 2003). Eine genaue Aussage iiber die Mindestanzahl an Datenpunk-
ten, die fir eine gegentiiber anderen ML-Algorithmen tiberlegene Klassifikationsgiite notig
ist, lasst sich allerdings nicht so einfach treffen. Hier muss mit einem empirischen bzw.
explorativen Ansatz gearbeitet werden, was zu einem gewissen Mafl auch auf den gesam-
ten Prozess des Trainierens von ML-Algorithmen zutrifft.

Diese Arbeit beschrankt sich auf die Verwendung und Evaluierung von NN zur Pitch-
Chroma-Berechnung aufgrund der Tatsache, dass bereits einige Forschungsarbeiten viel-
versprechende Ansitze aufzeigen konnten (Korzeniowski und Widmer, 2016a, 2016b;
Deng und Kwok, 2017, 2018).

2.4.1 Neuronale Netze

In diesem Kapitel sollen die grundlegenden Bausteine und Funktionsweisen von kiinstli-
chen neuronalen Netzwerken erlautert, sowie das Verfahren beschrieben werden, wie diese
Netzwerke trainiert werden kénnen, um vorliegende Klassifikationsprobleme bewaltigen

zu konnen.

2.4.1.1 Ein einzelnes Neuron

In grober Anlehnung an die Funktionsweise des biologischen Neurons wird das stark
simplifizierte, kinstliche Neuron dazu benutzt, um als Knotenpunkt im neuronalen Netz-
werk zu fungieren und als kleine Einheit Eingangsinformationen zu erhalten, diese auf
Grundlage einer Aktivierungsfunktion, welche auf den Input ,reagiert, zu verarbeiten
und dann wieder an andere Neuronen weiterzuschicken. In Abb. 10 ist die Struktur eines
einzelnen, kiinstlichen Neurons mit Ein- und Ausgingen dargestellt. Der Input eines
kiinstlichen Neurons ist die Summe aller eingehenden Verbindungen, die vorher mit dem
jeweiligen Gewicht (weight) multipliziert wurden, wobei die Gewichte anfangs mit Zu-
fallswerten initialisiert werden. Ein weiterer Bestandteil ist die Aktivierungsfunktion,
populér sind hier etwa der Tangens Hyperbolicus (Gl. 6) die Sigmoid-Funktion (Gl. 7),
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oder die Rectified-Linear-Unit (ReLU) (Gl. 8), welche in Abb. 11 abgebildet sind. In der
Praxis wird allerdings meist die ReLLU-Funktion (oder von dieser leicht abgewandelte
Funktionen) verwendet, da bei Sigmoid- und tanh-Funktion sehr haufig das Problem des
vanishing gradient (Kapitel 2.4.1.4) auftritt.

Abb. 10: Ein einzelnes kunstliches Neuron

tanh Sigmoid RelLU

Abb. 11: Aktivierungsfunktionen

X X

et — e (6), f(x) = (7), f(x): max (0, x) (8)

109 = e= Tre™

Mathematisch ausgedriickt: Wenn in Vektor x die Eingangswerte enthalten sind, Vektor
w die Gewichte der eingehenden Verbindungen beinhaltet, und Funktion f die Aktivie-
rungsfunktion beschreibt, so kann der Output eines Neurons in einem Hidden-Layer wie
in Gleichung 9 beschrieben werden. Dabei ist b der sogenannte Bias, der es ermdglicht,
dass ein zusétzlicher, konstanter Wert gelernt wird, der die Aktivierungsfunktion entlang
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der x-Achse verschieben kann, sodass zwischen bestimmten Inputwerten besser differen-

ziert werden kann.

gw(x) = f(W'x+Db) (9)

2.4.1.2 Struktur

Kiinstliche neuronale Netze sind grob an die Struktur des menschlichen Gehirns ange-
lehnt. Sie beinhalten miteinander verbundene Neuronen und koénnen als Graph mit Kno-
tenpunkten und Richtungspfeilen dargestellt werden (Abb. 12) (Sarle, 1994).

Abb. 12: Eine vereinfacht dargestellte Struktur eines neuronalen Netzes

Sie bestehen in der Regel aus mehreren sogenannten Schichten (Layer), die eine beliebige
Anzahl an Neuronen enthalten kénnen, wobei fiir diese Arbeit eine grobe Einteilung der
Layer-Typen in drei Unterkategorien sinnvoll ist: Dense-Layer, Convolutional-Layer und
Feedback- bzw. Recurrent-Layer (im Besonderen mit Long-Short-Term-Memory-Einhei-
ten (LSTM) oder Gated-Recurrent-Units (GRU)). Dabei sind auch durchaus Kombina-
tionen der verschiedenen Layer-Typen in einem Netzwerk moglich. Die Ausgéinge der
Neuronen eines Layers sind dabei in der Regel mit den Eingdngen des nachsten Layers
verbunden, wobei auch Verbindungen einen Layer iiberspringen kénnen.

Grundsétzlich wird der erste Layer eines Netzwerks als Input-Layer, der letzte als Out-
put-Layer und alle dazwischenliegenden als Hidden-Layer bezeichnet. Je nach gewtiinsch-
ter Komplexitat der durch das Netzwerk zu modellierenden Funktion kann eine beliebige
Anzahl an Hidden-Layern hinzugefiigt werden. Dabei ist zu beachten, dass bei steigender

Komplexitat des Netzwerkes auch mehr Trainingsbeispiele vorhanden sein miissen.
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2.4.1.3 Layer-Typen

Bei der Architektur des Dense-Layers ist jedes einzelne Neuron eines Layers mit jedem
Neuron des nachfolgenden Layers verbunden. Die Anzahl der Neuronen im Output-Layer
entspricht der Anzahl an Klassen, die fiir die Erkennung in Frage kommen. Wird die
Softmazx-Funktion (Gl. 10) als Output-Layer verwendet, so ist das Ergebnis als Wahr-
scheinlichkeitsverteilung zu interpretieren, bei der es eine Klasse gibt, welche die grofite
Wahrscheinlichkeit aufweist und daher als Klassifizierungsergebnis angesehen werden
kann (Sarle, 1994). Dabei ist o(x); die Wahrscheinlichkeit der jeweiligen Klasse mit In-
dex j und Eingangsvektor x.

Die Wahl der Softmax-Funktion als Normalisierung ist dadurch begriindet, dass die
Werte des Outputs eines gewohnlichen Layers eines Netzwerkes als log-Wahrscheinlich-
keiten interpretiert werden kénnen und diese durch die Exponentialfunktion in tatsach-
liche Wahrscheinlichkeitswerte umgewandelt werden (Goodfellow et al., 2016, S. 181).

xj

O'(X)j:K—exkfl"lrj:].,...,K (10)
k=1

Convolutional-Layer werden hauptsachlich in Bilderkennungskontexten verwendet, sind
im Audiobereich allerdings auch als sinnvoll zu erachten, da Spektrogramme ebenfalls
als Bild interpretiert werden koénnen. Hier wird die Aktivitdt eines Neurons iiber eine
diskrete Faltung berechnet, wobei eine Faltungsmatrix mit beliebiger Grofie in wahlbaren
Schritten iiber das Bild geschoben und damit eine Detektierung von Audio-Features in-
nerhalb des Spektrogrammes moglich wird. Soll die Dimensionalitat der Input-Matrix
nach der Faltung erhalten bleiben, kann an den Kanten ein (Zero-) Padding durchgefiihrt
werden, welches die Matrix mit zusatzlichen Nullen erweitert und der Fensterfunktion
nun mehr Schrittmoglichkeiten bietet, ohne Informationen zu verdndern. Welche Werte
die Faltungsmatrizen (Features) enthalten, lernt das Netzwerk selbststédndig durch Back-
propagation (2.4.1.4) und Trainingsbeispiele. In diesem Kontext werden auflerdem soge-
nannte Mazx-Pooling-Layer eingesetzt, welche die Dimension der Inputmatrix reduzieren,
indem eine Fensterfunktion in wahlbaren Schritten iiber die Spektrogramm-Matrix ge-
schoben wird und nur den Maximalwert innerhalb des Fensters zurtickgibt (Krizhevsky
et al., 2012). Die Dimensionsreduktion bewirkt, dass die vom Netzwerk durch den Fal-
tungsprozess erlernten Hidden-Features ein grofleres rezeptives Feld abdecken konnen,
was sonst nur durch eine Vergroflerung der Filterkernel moglich ware. Im Gegensatz zum
Max-Pooling ist auch das Average-Pooling moglich, bei dem anstatt des Maximalwertes
der Mittelwert gewahlt wird. Eine extreme Form dieses Vorgangs ist das Global-Average-
Pooling (GAP), bei der die Fensterfunktion die gleiche Groe besitzt wie die vorliegende
Input-Matrix und somit nur ein Durchschnittswert zuriickgegeben wird. GAP wird héu-
fig im letzten Layer vor der Softmax-Funktion durchgefiihrt (anstatt eines Dense-Layers)
und kann dabei helfen Overfitting (Kapitel 2.4.1.5) durch die im Gegensatz zum Dense-
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Layer geringere Anzahl an Parametern zu vermeiden. Abb. 13 stellt beispielhaft die
Struktur eines Convolutional Neural Networks dar. Dabei wird als Input ein Bild in das
Convolutional-NN hineingegeben, um dann zu berechnen, ob das im Bild vorhandene
Objekt einer vorher definierten Klasse zugeordnet werden kann. Das hier beschriebene

Subsampling wird durch die Max-Pooling-Operation verursacht.

Abb. 13: Convolutional Neural Network®

Netzwerke, die aus Recurrent-Layern bestehen, konnen Informationen nicht nur in eine,
sondern in beide Richtung weitertragen und beinhalten auch Schleifen (im Gegensatz zu
Netzwerken, die ausschliellich aus Dense- oder Convolutional-Layern bestehen). Daher
eignet sich diese Art von Netzwerk hauptsichlich fiir Daten, die als Zeitreihen vorliegen,
da hier die Information des Gesamtkontextes nicht ignoriert wird. Dabei kann auflerdem
ausgewahlt werden, ob das Netzwerk nur zurtickliegende Werte betrachten soll, oder ob
durch Bidirektionalitdt ein Blick in die Zukunft erlaubt ist (Gers et al., 1999).

Ein wichtiger Bestandteil der Recurrent NN (RNN) sind die LSTM- und neuerdings auch
GRU-Einheiten (Abb. 14), die ein Lernen von Abhéngigkeiten innerhalb der Inputse-
quenz in einem grofleren Kontext mit diesen Netzwerktypen tiberhaupt ermoglichen, da
bei RNNs mit simplen Neuronen haufig das Problem des vanishing gradient (Kapitel
2.4.1.4) auftritt.

https://en.wikipedia.org/wiki/Convolutional neural network#/media/File:Typical cnn.png
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Abb. 14: Hlustration einer Long-Short-Term-Memory-Einheit (links) und Gated-Recurrent-Unit
(rechts). C = Speicherzelle, C = neue Speicherzelle; h = Aktivierung, h 2 Aktivierungskandidat
(Chung et al., 2014)

Zentraler Bestandteil der LSTM-Einheiten sind drei verschiedene Gates, die den Infor-
mationsfluss unter Einbeziehung der Speicherzellen innerhalb der Einheit regeln. Das
Input-Gate beeinflusst, inwiefern eintreffende Werte in Speicherzelle C beriicksichtigt
werden. Analog dazu bestimmt das Output-Gate den Einfluss des alten Werts in Spei-
cherzelle C und das Forget-Gate reguliert, ob und in welchem Mafle der Wert in C auf
Basis des neuen Wertes in C angepasst werden muss.

Bei beiden Einheiten wird eine lineare Summe zwischen dem existierenden und dem neu
berechneten Zustand gebildet. GRU-Einheiten besitzen allerdings keine dedizierten Spei-
cherzellen und somit keinen Regelmechanismus, der den Grad des Einflusses der Akti-
vierungskandidaten bestimmen kann. Hier bestimmt lediglich das Update-Gate, in wel-
chem Verhéltnis die tatsichlichen Werte der Kandidaten h und h zusammengefiihrt wer-
den. Das Reset-Gate hat dhnlich zur LSTM-Einheit die Funktion, vorangegangene Werte
wieder ,vergessen“ zu lassen. Die Aktivierungsfunktion ist in beiden Féllen eine tanh-
Funktion. Ein direkter Vergleich der Klassifikationsgiite der beiden Einheiten fithrte zu
ahnlichen Ergebnissen, daher kann keine abschlieende Aussage tiber die Priorisierung
einer der beiden Einheiten getroffen werden (Chung et al., 2014). Ein Vorteil der GRU-
Einheit konnte allerdings sein, dass sie im Gegensatz zur LSTM-Einheit weniger Para-
meter besitzt und daher in der praktischen Anwendung potenziell recheneffizienter ist.

2.4.1.4 Lernen durch Backpropagation

Das Trainieren des Netzwerkes funktioniert mithilfe des Backpropagation-Algorithmus
(Rumelhart et al., 1986), bei dem der Fehler zwischen dem vom Netzwerk ausgegebenen
und dem vom Label vorgegebenen Wert durch das Netzwerk zurtickpropagiert wird und
sich die Gewichte ein kleines Stiick in Richtung des absteigenden Gradienten der Fehler-

funktion dndern. In der Praxis wird fiir alle NN-Typen dieser Algorithmus verwendet,
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da es zur Zeit keine praktikableren Alternativen gibt. Die Moglichkeiten fiir Fehlerfunk-
tionen sind vielfiltig, sofern die Funktion differenzierbar ist. Als beispielhafte Fehler-
funktion kann der Mean-Squared-Error aufgefithrt (Obermayer, 2015, S. 14) werden:

N
1
Etotal = E Z(ti _yi)z ( 11 )
i=1

Wobei in Vektor t (target) mit Lange N die zu lernenden Werte aus der Grundwahrheit
und in Vektor y mit gleicher Lange die vom Algorithmus ausgegebenen Werte enthalten
sind. Zuséatzlich dazu wird in dieser Arbeit die sogenannte binary cross entropy L ver-
wendet, wobei N in diesem Fall die Anzahl der Elemente des Chroma-Vektors reprasen-
tiert:

1 N
L= Nz ~t;log(y) — (1 = t) log(1 = y1) (12)

In Abb. 15 ist eine Visualisierung des Gradientenabstieges (rote Linie) auf einer zweidi-
mensionalen Fehlerfunktion E(w;,w,) dargestellt, wobei die einzelnen Schritte mit
Punkten gekennzeichnet sind.
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Abb. 15: Visualisierung des Gradientenabstiegs auf einer zweidimensionalen Fehlerfunktion

Gleichung 13 stellt die Berechnung des angepassten Gewichtvektors Aw dar, wobei der
Parameter n als Learning-Rate bezeichnet wird.
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. aEtotal ( 13 )
ow,

AW =we— 1
Die Learning-Rate bestimmt, in welchem Ausmafl die Gewichte gedndert werden sollen.
Ist der Trainings-Fehler noch relativ hoch, kann eine gréflere Learning-Rate gewéhlt
werden, da der Gradient noch relativ steil ist und der Fehler somit schneller minimiert
werden kann. Wenn die Funktion allerdings schon recht gut approximiert wurde, wird
der Gradient in der Regel flacher und fiir die Learning-Rate sollten kleinere Werte ver-
wendet werden, um eine Oszillation um das lokale Minimum der Fehlerfunktion zu ver-
meiden (Qian, 1999). Die Learning-Rate kann also zum einen manuell angepasst werden,
es gibt aber auch die Moglichkeit, dies durch eine Adaptive-Learning-Rate automatisch
erledigen zu lassen. Ein Beispiel hierfir ist die Adam-Optimierung (Adaptive moment
estimation), bei der ein exponentiell gleitender Mittelwert tiber die zuriickliegenden Gra-
dienten gebildet wird, um die Learning-Rate anzupassen (Kingma und Ba, 2015).
Im Zusammenhang des Gradientenabstieges sollte das Problem des wvanishing gradient
erwahnt werden, bei dem die Gradienten durch den Abstieg immer kleiner werden, da
immer kleiner werdende Zahlen miteinander multipliziert werden, bis diese schlielich zu
klein sind und ein Lernen unmoglich machen, da die Gewichte sich nicht mehr &ndern.
Gleiches gilt fiir den Fall des exploding gradient, der genau den umgekehrten Fall be-
schreibt, bei dem die Gradienten zu grof§ werden (Pascanu et al., 2012).
Das Training findet meist in Epochen statt, wobei eine Epoche einem Durchlauf aller
Trainingsdaten entspricht. Die Anzahl der zum Training bendtigten Epochen muss em-
pirisch ermittelt werden.

2.4.1.5 Regularisierung

Ein essenzielles Problem bei ML-Algorithmen ist das sogenannte Quer- oder Underfitting
(Abb. 16). In beiden Fallen kann der trainierte Algorithmus bei ungesehenen Daten nicht
sinnvoll generalisieren, da die gelernte Funktion entweder unter- oder tiberkomplex ist.
Héaufiger ist jedoch das Overfitting anzutreffen, bei dem der Algorithmus gute Ergebnisse
wahrend des Trainings erzielt, da die dem Trainingsset zugrundeliegende Funktion zu
genau approximiert wird, auf dem Testdatenset jedoch deutlich schlechter abschneidet.
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Abb. 16: Das Problem des Over- bzw. Underfittings

Mogliche Gegenmafinahmen sind vielfiltig und werden unter dem Begriff Regularisierung
zusammengefasst (Goodfellow et al., 2016, S. 224). Im Fall von NN kann das Hinzufiigen
von Dropout-Layern genannt werden, die wahrend des Trainings dafiir sorgen, dass zu-
fallig Neuronen abgeschaltet werden. Damit wird das Netzwerk gezwungen, andere Ver-
bindungen zu verwenden und wirkt der Tendenz entgegen, nur eine kleine Anzahl an
Neuronen tatsdchlich zu nutzen. Das Netzwerk lernt dadurch sozusagen viele verschie-
dene Architekturen miteinander zu kombinieren, was sich in einer besseren Fahigkeit zur
Generalisierung widerspiegelt.

Eine andere Methode ist das Hinzufiigen eines Regularisierungsterms zur Fehlerfunktion,
der die Gewichte normalisiert, damit diese nicht zu grof werden. Zu grofle Gewichte
fithren tendenziell dazu, dass das NN zu empfindlich gegeniiber Rauschanteilen im Da-
tensatz wird und diese unnoétig versucht ebenfalls zu modellieren, was zu Overfitting
fithren wiirde. Haufig wird hierbei die in Gl. 14 dargestellte L2-Regularisierung (Good-
fellow et al., 2016, S. 227) verwendet, welche aus der L2-Vektornorm (Gl. 15) abgeleitet
ist, bei der die Gewichte zunédchst quadriert und dann summiert zur Fehlerfunktion hin-
zuaddiert werden:

(15)

Auch hier beschreibt N die Anzahl der Elemente in Ausgangssequenz y und Grundwahr-
heitssequenz t, M steht fiir die Anzahl an Gewichten, die in Vektor w enthalten sind.
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Der Parameter A bestimmt dabei den Grad der Regularisierung und kann mithilfe einer
k-fachen Kreuzvalidierung ermittelt werden.

Eine weitere Moglichkeit der Regularisierung ist das Abbrechen des Trainingsprozesses,
sobald anhand der Ergebnisse des Validierungsdatensatzes im Anschluss einer Epoche
festgestellt wird, dass der Validierungsfehler wieder grofler wird. Dieses wird auch Farly-
Stopping genannt und kann so durchgefithrt werden, dass das Training abgebrochen wird,
sobald sich der Validierungsfehler (oder eine andere verwendete Metrik) nach einer vor-
her festgelegten Anzahl von Epochen nicht mehr verbessert (Goodfellow et al., 2016,
S. 241 249).

2.4.1.6 Datenaugmentierung

Als Datenaugmentierung wird die kiinstliche Erweiterung eines Trainingsdatensatzes
durch leichtes Abdndern der Ausgangsdaten bezeichnet, wobei das Label entweder nicht
verandert wird (Taylor und Nitschke, 2017), oder leicht angepasst werden kann. Dies
kann durchaus ebenso als Regularisierung angesehen werden, da auch hier verhindert
wird, dass der Algorithmus sich zu stark an die Trainingsdaten anpasst. Das Anwenden
von Augmentierung fithrt dazu, dass der Algorithmus robuster gegeniiber kleineren Ver-
anderungen ist. Im Bereich der Bildverarbeitung werden die Bilder bspw. gedreht, ge-
streckt, gestaucht oder vergroflert bzw. verkleinert, sowie Rauschen hinzugefiigt (Kriz-
hevsky et al., 2012). Dies kann eingeschrankt auch auf Spektrogramme angewendet wer-
den (siche Abschnitt 3.1.4).

2.4.1.7 Salienzkarte

Haufig ist die Interpretation der Ergebnisse des trainierten NN schwierig. Um festzustel-
len, was dieses tatsichlich gelernt hat und welche Bereich des Inputs es beachtet, kann
es sinnvoll sein, eine Salienzkarte (Simonyan et al., 2013) zu berechnen und tber das
Input-Spektrogramm zu legen. Dabei handelt es sich um eine Moglichkeit, darzustellen,
welche Bereiche des Inputs vom Netzwerk beachtet werden, wenn ein bestimmtes Label
angegeben wird. Zu diesem Zweck wird der Gradient des entsprechenden Output-Labels
in Abhangigkeit vom Input-Spektrogramm berechnet, um feststellen zu konnen, in wel-
chen Bereichen des Inputs eine Anderung stattfinden muss, um eine besonders hohe Aus-
wirkung auf die Werte des Outputs zu erreichen. Um eine noch bessere Visualisierung zu
erreichen wird hier auflerdem die Methode der Guided Backpropagation (Springenberg et
al., 2014) angewendet, was bedeutet, dass nur positive Gradienten fiir positive Aktivie-
rungen propagiert werden. Die Verwendung dieser Methode hat den Vorteil, dass beim
zuriickpropagieren negative Gradienten ignoriert werden, die ansonsten die Aktivierung
der Neuronen besonders in weiter hinten liegenden Layern wieder abschwéchen wiirden,
was zu einer schlechteren Moglichkeit der Visualisierung fiihrt.
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2.4.2 Hidden-Markov-Model

Als Hidden-Markov-Model (HMM, Abb. 17) wird ein aus einer sogenannten Markov-
Kette bestehendes System bezeichnet, welches eine Modellierung eines stochastischen
Prozesses durch verborgene, nicht beobachtete Zustinde erlaubt. Die Markov-Kette
selbst ist eine Aneinanderreihung einer endlichen Anzahl von direkt beobachtbaren Zu-
stinden mit Ubergangswahrscheinlichkeiten (Behrends, 2008). Die Emissionswahrschein-
lichkeit beschreibt in diesem Zusammenhang, mit welcher Wahrscheinlichkeit ein be-
obachteter Zustand von einem bestimmten verborgenen Zustand verursacht wurde.

Abb. 17: Vereinfachte Darstellung eines Hidden-Markov-Models

In Abb. 17 ist zu sehen, wie eine Sequenz von Beobachtungen O = 04, 0,, 05 durch eine
Aneinanderreihung von unbeobachteten Zustandselementen hq, h,, h; und h, verursacht
wurde (durch gestrichelte Pfeile gekennzeichnet), wobei die Elemente hy, hy, hs, hy belie-
big kombinierbar in einer Sequenz Q angeordnet werden kénnen. Die Pfeile zwischen den
Zustanden der unbeobachteten Sequenz stellen die Ubergangsmoglichkeiten dar, wobei
es auch dazu kommen kann, dass der gleiche Zustand erneut angenommen wird. Bei
einem HMM 1. Ordnung gelten zudem zwei Eigenschaften, die von Rabiner (1989) fol-

gendermaflen formuliert wurden:

1. Markov-Eigenschaft: Die Ubergangswahrscheinlichkeit zum nichsten Zustand ist
ausschliellich vom aktuellen Zustand abhangig: P(q;| q1, ..., qi-1) = P(q;i| qi-1)

2. Unabhdngigkeit der Observationen: Die Wahrscheinlichkeit, dass eine Observation
0; von einem bestimmten Zustand gq; emittiert wurde ist unabhangig von allen
anderen Zustanden sowie Observationen: P(0y, ..., 0; | q1, ..., q;) = P(0; | q;)
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Des Weiteren beschreibt Rabiner drei Anwendungsfélle fiir HMMs:

1. Gegeben sei eine Observationssequenz O und ein HMM ¢, so kann es von Interesse
sein, herauszufinden, mit welcher Wahrscheinlichkeit P(0|¢) die Observationsse-
quenz dem HMM entstammt.

2. Gegeben sei eine Observationssequenz O und ein HMM & gegeben. Es kann
ebenso von Interesse sein herauszufinden, mit welcher Wahrscheinlichkeit eine
bestimmte Abfolge von verborgenen Zustdnden Q zu den Observationen gefithrt
hat.

3. Gegeben seien die Observationssequenz O und die Abfolge der verborgenen Zu-
stinde Q. Gesucht werden nun die Ubergangs- und Emissionswahrscheinlichkei-
ten. Die Parameter des HMM ¢ konnen optimiert werden, damit P(0|¢) maxi-
miert wird und € nun eine Verteilung modelliert, die den Observationen ent-
spricht. Dieser Prozess wird auch als Training des HMM beschrieben.

In dieser Arbeit kommt ausschlieBlich der zweite Anwendungsfall zum Tragen. Das HMM
lasst sich gut fiir nicht randomisiert erzeugte Zeitreihen verwenden, da hier bei jedem
Zeitpunkt eine Abhéngigkeit zum vorangegangen Wert gegeben ist.

Die Parameter des HMM konnen auf der einen Seite mit Expertenwissen heuristisch
ermittelt und manuell gesetzt werden, es ist aber auch moglich, die Parameter mittels
ML selbststandig lernen zu lassen, wenn geeignete Trainingsdaten vorhanden sind (wie
in Punkt 3 beschrieben). Um nun die wahrscheinlichste Sequenz der verborgenen Zu-
stinde zu ermitteln, wird haufig der Viterbi-Algorithmus eingesetzt, welcher eine effizi-
ente Berechnung der Mazimum-Likelihood (hochste Wahrscheinlichkeit) durch das Prin-
zip der dynamischen Programmierung ermoglicht. Damit ist die Zerlegung eines komple-
xen Problems in weniger komplexe Teilprobleme gemeint, die einzeln gelost werden kon-
nen (Rabiner, 1989), wobei der Rechenaufwand bzw. die Komplexitit bei insgesamt
0(n?) einzuordnen ist.

Im Besonderen ist das HMM auch im Feld der Spracherkennung populér, welches einige
Parallelen zur automatischen Akkorderkennung aufweist. Im Falle der Spracherkennung
kann eine zu klassifizierende Sequenz aus Phonemen’ bestehen, aus denen dann mithilfe
des HMM einzelne Worter gebildet werden kénnen.

2.4.3 Conditional-Random-Fields

Analog zur Funktionsweise des HMM wird im Grundsatz auch beim Conditional-Ran-
dom-Field (CRF) die wahrscheinlichste Abfolge von Zustédnden y gesucht, die durch eine

9 Phonem: Kleinste bedeutungsunterscheidende Einheit der Laute in der menschlichen Sprache.
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Sequenz von Observationen x verursacht wurde (Gl. 16), wobei alle méglichen Kombi-
nationen der Zustandssequenz y betrachtet werden.

CRFs werden vielfach im Kontext der Bildverarbeitung und im Speziellen zur Objekter-
kennung bzw. semantischen Bildsegmentierung durch das Klassifizieren einzelner, zum
Objekt zugehoriger Pixel verwendet. Abb. 18 zeigt anschaulich, wie ein Bild in verschie-
dene Bereiche segmentiert werden kann, um die darin abgebildeten Objekte herauszu-
stellen. Analog dazu kann ebenso eine Sequenz von Chromavektoren auf ahnliche Weise
segmentiert und eine entsprechende Akkordsequenz berechnet werden.

Abb. 18: Conditional Random Fields in der Bildverarbeitung

Wie aus Sutton und McCallum (2012, S. 23) entnommen, kénnen CRFs folgendermaflen
beschrieben werden:

exp(w: F(x,y))
Yyeynexp(w- F(x,y"))

P(y|x;w) = (16)

Wenn Vektor x die zu klassifizierende Sequenz und Vektor y die zugehorigen Labels
bzw. Zustdande enthalt, so konnen mithilfe einer Feature-Funktion F beliebig viele Fea-
tures aus der Sequenz x extrahiert und mithilfe von Vektor w unterschiedlich gewichtet
werden. Anschliefend wird eine Normalisierung durchgefiihrt, bei der eine Summe tiber
die gewichteten Feature-Funktionen gebildet wird, die aus allen Kombinationen der mog-
lichen Output-Elemente mit Sequenzlange n besteht, genauer: (Anzahl Klassen)™. Eine
einzelne mogliche Zustandssequenz ist in Vektor y’ enthalten, welche wiederum Teil des
Sets Y™ ist, das jede einzelne der moglichen Kombinationen enthélt.

" http://www.robots.ox.ac.uk/~szheng/crfasrnndemo/
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Die Funktion F (Gl. 17) kann als globaler Feature-Vektor aufgefasst werden, der wiede-
rum ein Set von einzelnen Feature-Funktionen f;, ..., f; enthélt. Jede einzelne Funktion
fj hat auBerdem Zugriff auf die komplette Sequenz x, das Label y; und den Vorgénger

Vi_1, sowie auf die aktuelle Sequenzposition i.

F(x,y) = Zf(yi_l,yi,x, ) (17)

Da nur die Werte y; und y;_; verwendet werden, wird von einem Linear-Chain-CRF
gesprochen, das fir diese Arbeit ausschlieflich verwendet wird und daher im weiteren
Verlauf der Begriff CRF stellvertretend fiir dieses steht.

Ein grofler Unterschied zum HMM ist also die Annahme, dass die Unabhangigkeit der
Observationen nicht gilt und daher jeder Wert aus der Inputsequenz den einzelnen Fea-
ture-Funktionen des CRF zu jedem Zeitpunkt zugénglich ist. Dies héatte theoretisch den
Vorteil, dass deutlich mehr Features zum Klassifizieren der Sequenz zur Verfiigung stiin-
den. Zum Training des CRF koénnen die Gewichte ahnlich wie bei den NN mithilfe des
Gradientenabstieges angepasst werden, wenn geeignete Trainingsdaten vorliegen. Um
nun eine Klassifikation einer Sequenz durchfiihren zu konnen, muss folgende Gleichung

maximiert werden:

y= argm;;le(y | x; W) (18)

Die Anzahl der méglichen Sequenz-Kombinationen in Y™ ist allerdings mit
(Anzahl Klassen)™ so grof3, dass sie in der praktischen Berechnung nicht abgedeckt wer-
den konnen. Allerdings kann dieses Problem &ahnlich wie beim HMM mit dynamischer
Programmierung bzw. im Speziellen mit einer Variante des Viterbi-Algorithmus umgan-
gen werden, oder aber eine Randwahrscheinlichkeit mithilfe des Forward-Backward-Al-
gorithmus errechnet werden (Sutton und McCallum, 2012, S. 31). Dieser wird hier aller-
dings nicht weiter ausgefiihrt, da er in dieser Arbeit nicht angewendet wird.

Ein weiteres anschauliches Beispiel fiir die Verwendung von CRFs ist das sogenannte
Part-of-Speech-Tagging (POS-Tagging)", bei welchem den Wortern eines Satzes die ent-
sprechenden Wortarten zugeordnet werden, wobei auch Satzzeichen beriicksichtigt wer-
den (Abb. 19).

" http://blog.echen.me/2012/01/03/introduction-to-conditional-random-fields,/
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Abb. 19: Zuordnung von Wortarten zu den einzelnen Wértern eines Satzes, sowie Benennung

von Satzzeichen.

Die Inputsequenz ist hier also ein kompletter Satz, wobei mogliche Feature-Funktionen
folgendermafien aussehen konnten:

e fiyi_,yi,x,i) =1 wenn i =1, y; = Verb und die Inputsequenz x endet mit ei-
nem Fragezeichen, ansonsten f;(y;_1,¥i, x,i) = 0. Ein hohes Gewicht bei dieser
Funktion bedeutet also, dass bevorzugt wird, das erste Wort eines Satzes mit

,Verb“ zu kennzeichnen.

e fo(yi_1,yix,i)=1 wenn y; =Nomen und y;_; = Adjektiv , ansonsten
fVi—1, yi,x,1) = 0. Wird diese Funktion hoch gewichtet, so nimmt das CRF an,
dass nach Adjektiven ein Nomen folgt.

Im Fall der Akkorderkennung kénnte eine Feature-Funktion beispielsweise sein:

e filvic,yux,i)=1 wenn y;=Cmaj und y;_;=Cmaj , ansonsten
i1, v, x, i) = 0. Bei hoher Gewichtung dieser Funktion hétte das CRF somit
gelernt, dass zwei aufeinanderfolgende Frames héufig den gleichen Akkord auf-
weisen (in diesem Fall allerdings nur fir C-Dur). Fir andere Akkorde, die auf
C: maj folgen konnten, miissten weitere Feature-Funktionen erstellt werden.

Grundsatzlich ist es fiir die CRF-Berechnung nicht zwingend notwendig, mit manuell
erstellten Feature-Funktionen zu arbeiten, es konnen auch anderweitig berechnete, nu-
merische Features verwendet werden. Da es bei dieser Arbeit naheliegt, die vom NN
errechneten Chroma-Vektoren als numerische Features zu verwenden, wird diese Me-
thode daher bevorzugt. Korzeniowski und Widmer (2016a) wéhlten einen &hnlichen An-
satz, wobei in ihrer Arbeit keine Chroma-Features verwendet wurden, sondern solche,
die durch ein NN selbststandig erlernt wurden. In diesem Fall werden also die Funktionen
fi — f24 durch die Chroma-Werte dargestellt.

In GL. 19 ist die in dieser Arbeit verwendete Funktion dargestellt (aus Gl. 16 hergeleitet),
welche eng an Korzeniowski und Widmer (2016a) angelehnt ist und daher hier als Aus-
gangspunkt dient. In Matrix X sind die Feature-Vektor-Sequenzen [xj, ..., X,] (ein Vek-
tor x; ist in dieser Arbeit ein 24-elementiger Chroma-Vektor) und in Y analog die zuge-
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horigen Label-Vektor-Sequenzen [y;, ...,¥,] in One-Hot-Kodierung’® enthalten. Z be-
schreibt die Normalisierungskonstante (Nenner in Gl. 16), W beinhaltet die gemittelten
bzw. angenaherten Feature-Templates, zu denen noch ein Label-Bias b hinzuaddiert
wird, welcher Wahrscheinlichkeiten fiir das Auftreten bestimmter Klassen enthéalt. U
kann als Matrix mit den Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen dem aktuellen Label-
Binarvektor y, und dem vorherigen Label-Binarvektor y,_; angesehen werden. Die Vek-
toren a; und a, beinhalten die Anfangs- bzw. Endwahrscheinlichkeiten der Sequenz und
g beschreibt in diesem Fall zur Vereinfachung eine lineare Funktion, obwohl an dieser
Stelle auch andere, nicht-lineare Funktionen denkbar waren. Der Unterschied zu GI. 16
besteht zunachst darin, dass hier direkt iiber alle Label-Vektor-Sequenzen [y4, ..., Y]
summiert wird, sodass diese Summe im Zéahler von Gl. 16 fehlt, da hier nur eine Sequenz
zugrunde gelegt wird.

1 n
PYIX)== > exp|—aly;—aky,— > ((g(xIW +b)y) +¥[_1Uyx) (19)
Z

y .---.yn k=1

2 One-Hot“ beschreibt einen Binédrvektor, bei dem jeder Index einem Label zugeordnet
ist, wobei der Wert des zu kodierenden Labels 1 ist, der Rest 0.
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KAPITEL 3

Pitch-Chroma-Berechnung mithilfe neuronaler Netze

In diesem Kapitel werden Verfahren erlautert, die in dieser Arbeit verwendet wurden,
um die Berechnung des Pitch-Chromas mithilfe von NN durchfiihren zu kénnen. An-
schliefend werden die Ergebnisse prasentiert und interpretiert, um eine Aussage dartiber
treffen zu kénnen, ob und inwiefern der in dieser Arbeit gewéhlte Ansatz eine Verbesse-
rung gegeniiber den anderen vorgestellten Systemen darstellt.

Grundsatzlich ist zu erwéhnen, dass in dieser Arbeit aufgrund der Fiille und Vielféaltigkeit
der in Frage kommenden Methoden kein Anspruch auf extensives Untersuchen aller mog-
lichen Vorgehensweisen gestellt wird. Vielmehr soll auf Grundlage von Verfahren gear-
beitet werden, die sich in einigen Forschungsarbeiten bereits als vielversprechend heraus-
gestellt haben.

3.1 Verfahren

Die Pitch-Chroma-Berechnung erfolgt in dieser Arbeit mithilfe von drei verschiedenen
Architekturen kiinstlicher neuronaler Netzwerke: Dense-NN (DNN), Fully-Convolutio-
nal-NN (FCNN) und Convolutional-Recurrent-NN (CNN-RNN). Um diese Netzwerke zu
trainieren, miissen geeignete Daten fiir das Training, die Validierung, sowie fiir das ab-
schliefende Testen vorhanden sein. Zunéchst wird die Vorverarbeitung der Audiodaten
erldutert, da diese einen entscheidenden Einfluss auf bestimmte weitere Vorgehensweisen
besitzt. Im weiteren Verlauf werden dann die eigentlichen NN-Architekturen vorgestellt,
die Datensétze nidher beleuchtet, sowie die verwendeten Methoden der Augmentierung
erldutert. Abschliefend werden Evaluationsmetriken, sowie die verwendete Software vor-
gestellt.

3.1.1 Vorverarbeitung

Um einen praktikablen Ansatz fiir das Trainieren des Netzwerkes zu erhalten, sollte die
Datenmenge zunachst reduziert werden. Wiirde man beispielsweise das rohe Audiomate-
rial benutzen, so ware die Datenmenge fiir die heute iibliche Rechenkapazitidt zu hoch,



36 3. Pitch-Chroma-Berechnung mithilfe neuronaler Netze

um in plausibler Zeit ein Netzwerk trainieren zu kénnen. Dennoch kénnte auch ein Zeit-
bereichsansatz bei entsprechender Komplexitit des Netzwerkes funktionieren. Es ist je-
doch ratsam, redundante oder fiir diesen Zweck nicht essenzielle Informationen zunéchst
zu eliminieren. In Abb. 20 sind die einzelnen Schritte der im Folgenden nédher beschrie-
benen Vorverarbeitung anschaulich dargestellt.

Abb. 20: Blockdiagramm der Vorverarbeitungsschritte

Fiir die Reduktion wird in einem ersten Schritt von dem in Stereo vorliegenden Audio-
material ein Downmix durch Summierung der beiden Audiokanéle erstellt, da die Infor-
mationen in den beiden Stereokandlen grofitenteils redundant fiir die Verwendung in
diesem Kontext sind. AnschlieBend wird eine STFT mit einer bestimmten zeitlichen
Fensterlinge und Uberlappung der Fenster durchgefithrt. Fiir die STFT eines jeden
Songs hat sich in der Praxis herausgestellt, dass fiir das vorliegende Problem eine relativ
grofe Fensterlange von 8192 Samples mit einer Schrittweite von 100 ms angemessen ist,
da eine hohe spektrale Auflosung fiir eine Chromaberechnung priorisiert werden sollte.
Im Anschluss an die STFT wird das Betragsspektrogramm mithilfe von Dreiecksfiltern
in ein Spektrogramm mit logarithmierter Frequenzachse iiberfiihrt. Das resultierende
Log-Spektrogramm ist auflerdem auf den Frequenzbereich zwischen 30 Hz und 5500 Hz
reduziert, da sich ober- bzw. unterhalb dieses Bereiches keine Grundtoéne, sondern im
Zweifel nur noch Obertone befinden, die in diesem Bereich fiir die Berechnung des
Chromas keine grofie Rolle spielen und daher herausgefiltert werden kénnen.

Das Log-Spektrogramm besteht nun aus 24 Stiitzstellen pro Oktave (175 Stiitzstellen
insgesamt), sodass man von einem Viertelton-Spektrogramm (VTS) sprechen kann. Die
aus den 24 Stiitzstellen resultierende Auflésung von zwei Frequenzbins pro Halbton ist
ein Kompromiss zwischen ausreichender Frequenzauflosung fiir die Chromaberechnung
und notiger Reduktion der Input-Dimension des NN (Kapitel 3.1.2), da dieses sonst kom-
plexer wiirde, was u. a. eine Verlangsamung des Trainingsprozesses zur Folge hat.
Anschlieend werden die Amplituden des Spektrogramms noch einer Log-Kompression
(GL. 20) unterzogen, um zu verhindern, dass Werte nahe Null im Spektrogramm nach
dem Logarithmieren zu grofl werden.

Y =log;(1 +X) (20)
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Abschlieflend wird tiber die gesamte Matrix pro Song eine Z-Standardisierung durchge-
fithrt, wobei keine Standardisierung ausschlieSlich entlang der Frequenzachse durchge-
fithrt wurde, um zeitliche Abhéangigkeiten nicht zu verwischen, die insbesondere bei dem
Training mit einem RNN wichtig sind. Grundsétzlich sind viele Parameter-Entscheidun-
gen aus Korzeniowski und Widmer (2016b) entnommen, da diese bereits vielverspre-

chende Ergebnisse erzielen konnten.

3.1.2 Verwendete Architekturen

Im Folgenden werden die in dieser Arbeit untersuchten NN-Architekturen separat vor-
gestellt, wobei zunachst diejenigen Elemente vorangestellt werden, die bei allen Netz-
werk-Arten gleich sind.

Der Output-Vektor besteht aus 24 Elementen fiir das resultierende Chroma und setzt
sich aus 12 Elementen fiir das Bass-Chroma, sowie 12 Elementen fiir das Treble-Chroma
zusammen. Die annotierten Akkorde werden zunéchst in einen Bindrvektor mit ebenfalls
24 Elementen tbersetzt, der als Grundwahrheit fungiert. In Abb. 21 ist veranschaulicht,
wie eine Sequenz von Treble- bzw. Bass-Chroma-Vektoren aussieht, die aus den Grund-
wahrheitsakkorden generiert wurden. Die zugrundeliegenden Akkorde sind dabei im obe-

ren Bereich aufgefiihrt.

Grundwahrheits-Chroma
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Abb. 21: Grundwahrheits-Chroma

Die Aktivierungsfunktion der Neuronen des Output-Layers aller evaluierten Netze ist die
Sigmoid-Funktion, da hier im Gegensatz zu klassischen Klassifikationsproblemen der
Output-Vektor nicht als Wahrscheinlichkeitsverteilung interpretiert wird, sondern jedes
Output-Neuron einzeln als Wahrscheinlichkeit fir die Prasenz oder die Abwesenheit des
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entsprechenden Chromawertes angesehen werden kann. Durch die Verwendung der Sig-
moid-Funktion als Output-Aktivierung ist es sinnvoll, den Grundwahrheitsvektor nicht
binir zu gestalten, sondern fiir 0 den Wert 0,02 und fiir 1 den Wert 0,98 zu verwenden.
Dies kann dabei helfen, Overfitting zu vermeiden, da das Netzwerk sonst wihrend des
Trainings dazu neigt, die Gewichte des Output-Layers zu sehr zu vergréfern, um sich
den Asymptoten der Sigmoid-Funktion anzupassen, obwohl das Trainingsbeispiel quasi
schon gelernt ist (LeCun et al., 1998). Schliiter und Grill (2015) stellten auBlerdem fest,
dass diese Methode zur Vorbeugung von Overfitting in ihrem Fall der Gesangserkennung
besser geeignet ist als eine L2-Regularisierung. Aulerdem wird zur Regularisierung das
Early-Stopping verwendet, wobei das Training nach 10 Epochen abgebrochen wird, wenn
sich die Kosinus-Ahnlichkeit (Abschnitt 3.1.5) des Validationsdatensatzes nicht mehr
verbessert. Die verwendete Fehlerfunktion ist die binary cross entropy (Gl. 12), als Op-
timierungsfunktion fiir den Gradientenabstieg bzw. Anpassung der Learning-Rate wurde
die Adam-Optimierung (Kapitel 2.4.1.4) verwendet.

3.1.2.1 DNN

Die erste der zu evaluierenden Architekturen ist aus Korzeniowski und Widmer (2016b)
entnommen und beschreibt ein Netzwerk bestehend ausschlieflich aus Dense-Layern
(DNN), welches drei Hidden-Layer mit jeweils 512 Neuronen beinhaltet. Zusatzlich wird
ein zeitliches Kontextfenster von 7 STFT-Frames vor und nach dem zu betrachteten
Zeitblock ausgewahlt, was nun als Super-Frame bezeichnet wird, insgesamt also 15 Fra-
mes beinhaltet, sodass ein zeitlicher Kontext von 1,5 Sekunden hergestellt werden kann.
Es ergibt sich nunmehr pro Frame eine Input-Matrix von 15x175 Werten, die zu einem
Vektor umgeformt, und anschlieBend in das Netzwerk eingespeist wird. Die in Tabelle 3
aufgefithrte Anzahl an Parametern setzt sich aus der Anzahl an Gewichten bzw. Verbin-
dungen zwischen den Layern zusammen.

Layer-Typ Parameter Layer-Dimension #Parameter

(# Neuronen + Bias)
Input 2625 (15 x 175)
Dense 512 +1 512 1.344.512 = 2625 - 512 + 512
Dense 512 + 1 512 262.656 = 512 - 512 4 512
Dense 512 +1 512 262.656 = 512 - 512 4 512
Output 24 +1 24 12.312 =512-24 4+ 24
Summe

Parameter: 1.882.136
Tabelle 3: Architektur des Dense-NN

Da das Bias-Neuron pro Layer keine eingehenden Verbindungen besitzt, errechnet sich
die Anzahl seiner Gewichte nur aus der Anzahl der Neuronen im nachsten Layer. Dieses
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Netzwerkarchitektur wurde so gewéhlt, weil sie bis auf die zusatzliche Berechnung des
Bass-Chromas identisch mit der Architektur des DeepChromaProcessors von Korzenio-
wski und Widmer ist und somit einen direkten Vergleich mit diesem erméglicht.

3.1.2.2 Fully-Convolutional-NN

Die zweite Architektur ist an Korzeniowski und Widmer (2016a) angelehnt und wird als
Fully-Convolutional-NN (FCNN) bezeichnet und grenzt sich zum gew6hnlichen CNN
insofern ab, als dass der Output-Layer nicht (wie bei CNN iiblich) aus Dense-Layern fiir
die Klassifikation besteht, sondern das Global-Average-Pooling durchgefithrt wird, um
die Anzahl der Parameter geringer zu halten und somit Overfitting zu vermeiden. Die
grundsétzliche Struktur ist in Tabelle 4 aufgefiihrt.

Layer-Typ Parameter Pad. Layer-Dimension #Param.
(Kernelgrage x Schrittweite x Filter) (Frames x Bins x Filteranzahl)

Input 15 x 175

2D-Conv.-ReLU (3, 3) x (1, 1) x 32 ja 15 x 175 x 32 320

2D-Conv.-ReLU (3, 3) x (1, 1) x 32 ja 15 x 175 x 32 9.248

2D-Conv.-ReLU (3, 3) x (1, 1) x 32 ja 15 x 175 x 32 9.248

9D-Conv.-ReLU (3, 3) x (1, 1) x 32 ja  15x 175 x 32 9.248

2D-Max-Pool (1,2)x (1, 1) 15 x 87 x 32 0

2D-Conv.-ReLU  (3,3) x (1,1) x 64 nein 13 x 85 x 64 18.496

2D-Conv.-ReLU  (3,3) x(1,1) x 64 nein 11 x 83 x 64 36.928

2D-Max-Pool (1,2) x (1, 1) 11 x 41 x 64 0

2D-Conv.-ReLU (9, 18) x (1, 1) x 128 nein 3 x24x 128 1.327.232

2D-Conv.-Linear (1,1)x(1,1)x24 nein 3 x24x24 3.096

GAP (3, 24) 1x1x24 0

Output (Sigm.) 24 0

Summe

Parameter: 1.413.816

Tabelle 4: Layer des Fully-Convolutional-NN

Die Erhéhung der Filteranzahl in weiter hinten liegenden Layern ist sinnvoll, da zunachst
grobere Features in den ersten Layern gelernt werden sollen, die nicht so stark variieren
und daher mit weniger Filtern abgebildet werden konnen. In spédteren Layern werden
detailliertere Features herausgestellt, die durch eine groere Anzahl an Filtern vielschich-
tiger reprasentiert werden konnen. In den ersten vier Layern wird auflerdem ein Padding
durchgefiihrt, damit Informationen an den Randern der Matrix nicht zu schnell verwor-
fen werden und nicht sofort eine Dimensionsreduktion durchgefiihrt wird. Diese Reduk-
tion ist dann in den hinteren Layern durchaus gewollt, sodass kein Padding mehr durch-
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gefithrt wird. Der 9. Layer (Input nicht mitgezahlt) beinhaltet eine relativ grofie Filter-
kernelmatrix mit einer Grofle von 9 x 18. Dies begriinden Korzeniowski und Widmer
(2016a) damit, dass hier abschlieBend ein groBer harmonischer Kontext hergestellt wer-
den soll, um moglichst relevante Features fir ihre 2. Stufe der Akkorderkennung zu
gewinnen. Es ist allerdings auch nicht auszuschliefen, dass der auch in dieser Arbeit
verwendete groffere harmonische Kontext in den letzten Layern fiir die Chromaberech-
nung eine gewisse Bedeutung besitzt. Anschlieflend werden die 128 Features des 9. Layers
durch eine gewichtete Mittelung mithilfe des 1 x 1 Kernels und linearer Aktivierungs-
funktion im 10. Layer auf 24 Features reduziert, die Bereits die Chroma-Feature-Dimen-
sionalitat reprasentieren.

Der Input dieses Netzwerkes ist im Gegensatz zum DNN nicht eindimensional, sondern
wird als zweidimensionale Matrix (Frames x Bins) iibergeben, die als Bild interpretiert
werden kann, daher miissen die Filterkernelgroflen ebenfalls in zwei Dimensionen ange-
geben werden. Die Parameter pro Layer setzen sich wie folgt zusammen:

(Kernely - Kernelg - #Filter;_; + 1) - #Filter; (21)

wobei Kernely die Kernelhohe, Kernelg die Kernelbreite, #Filter; die Anzahl der Filter
im aktuellen Layer und #Filter;_; die Anzahl der Filter im vorherigen Layer beschreibt.
Beim ersten Layer ist die Anzahl der Filter des vorherigen Layers in diesem Fall mit 1
gleichzusetzen. Zusétzlich wird in der Klammer noch ein Wert von 1 hinzuaddiert, was
den Bias des jeweiligen Layers reprasentiert.

3.1.2.3 CNN-RNN

Die letzte evaluierte Netzwerkarchitektur ist eine Kombination aus Convolutional-, sowie
Recurrent-Layern (CNN-RNN) mit der in Tabelle 5 aufgefithrten Struktur, welche grof-
tenteils von Zamecnik (2016) tibernommen ist, der mit diesem Ansatz bereits gute Er-
gebnisse erzielen konnte.

Da hier zusétzlich LSTM-Layer zum Einsatz kommen, miissen die Inputdaten in Sequen-
zen eingeteilt werden (erste Dimension), die in diesem Fall 100 Elemente beinhalten.
Anders als beim FCNN werden dem CNN-Teil des Netzwerkes nur eindimensionale Vek-
toren iibergeben, die ein einzelnes Spektrum eines STFT-Frames enthalten. Der zeitliche
Kontext wird erst durch die angeschlossenen Recurrent-Layer hergestellt, die eine aus
100 Elementen bestehende Sequenz von 64 eindimensionalen Featurevektoren (Filter)
erhalten. Auf ein Padding wird hier komplett verzichtet, da es nicht so viele Convoluti-
onal-Layer gibt und ein frither Informationsverlust in den Randbereichen kein grofies
Problem darstellt, da diese Bereiche auf der Frequenzachse ohnehin weniger wichtige

Informationen enthalten.
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Layer-Typ  Parameter Pad. Layer-Dimension  #Param.
(KernelgroBe x Schrittweite x Filter) (Sequenzlinge x Bins x Filteranzahl)
Input 100 x 175
1D-Conv. 3x1x32 nein 100 x 173 x 32 128
1D-Conv. 3x1x32 nein 100 x 171 x 32 3.104
1D-Max-Pool. 2 x 2 100 x 85 x 32 0
% 1D-Conv. 3x1x64 nein 100 x 83 x 64 6.208
O 1D-Conv. 3x1x64 nein 100 x 81 x 64 12.352
1D-Max-Pool. 2 x 2 100 x 40 x 64 0
1D-Conv. 3x1x64 nein 100 x 38 x 64 12.352
1D-Conv. 3x1x64 nein 100 x 36 x 64 12.352
1D-Max-Pool. 2 x 2 100 x 18 x 64 0
- #LSTM-Einheiten/Richtung Sequenzlinge x Einheiten
Z LSTM-Bidir. 64 100 x 128 623.104
& LSTM-Bidir. 64 100 x 128 988.16
Output 100 x 24 3.096

(Dense, Sigm.)

Summe
Parameter: 773.816

Tabelle 5: Die verschiedenen Layer des CNN-RNN Netzwerkes

Die Berechnung der Anzahl der Parameter des CNN-Teils erfolgt analog zu GI. 21, fiir
den RNN-Teil erfolgt die Berechnung eines unidirektionalen LSTM-Layers folgenderma-
Ben (Gers et al., 1999):

4(nm+n? + n) (22)

Hierbei ist m die Lénge des Inputvektors und n die Lange des Outputvektors (jeweils
Anzahl Bins), wobei die Sequenzliange keine Rolle spielt. Der Faktor 4 ergibt sich aus der
Anzahl der Gates der LSTM-Einheit (Input, Output, Forget), sowie einem zusétzlichen
Wert fiir den Speicherzellenzustand. Fiir die Parameteranzahl des bidirektionalen Layers,
wird die Anzahl der Parameter des unidirektionalen Layers einfach verdoppelt.
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3.1.3 Datensatze

Grundlage fiir das Training des NN sind folgende Datensétze: Die ersten fiinf Alben von
Robbie Williams® (65 Songs) (Zanoni, 2014), Isophonics™ (Mauch et al., 2009) (Samm-
lung bestehend aus den Interpreten Queen, Zweieck und Beatles, 218 Songs), RWC-Pop*®
(Goto et al., 2002) (japanische Popmusik, 100 Songs) und ein Subset des McGill Billboard
Datensatzes'® (Burgoyne et al., 2011) (662 Popsongs aus mehreren Epochen), also insge-
samt 1045 Songs mit einer Gesamtspielzeit von 60 Stunden und 35 Minuten.

Zusatzlich wurde ein Datensatz verwendet, der auf Basis des Programms Band-in-a-Boz
der Firma PG Music Inc.'” eigens fiir dieses Projekt erstellt wurde. Band-in-a-Box ist ein
Kompositionsprogramm und kann u. a. mithilfe von MIDI-Dateien komplette Songs
wahlweise mit synthetisch erzeugten oder echten, aufgenommenen Instrumenten rendern.
Zusétzlich kann in einer speziellen Version des Programms eine maschinenlesbare Ak-
kord-Annotationsdatei mit ausgegeben werden, was die Verwendung fiir dieses Projekt
rechtfertigt. Um eine Vielzahl von zusatzlichen Trainingsdaten zu erhalten, wurde eine
im Internet frei zugdngliche Sammlung von Band-in-a-Box-Dateien'® verwendet (haupt-
sachlich Jazz, insgesamt 2682 Songs, Gesamtspielzeit 148 Stunden und 14 Minuten), die
durch eine Stapelverarbeitung als Audiodateien gerendert wurden. Durch die grofle An-
zahl der Dateien war es allerdings nicht moglich, die vielfach standardméfig eingestellten
synthetischen Instrumente einzeln manuell zu natiirlichen, aufgenommenen Instrumenten
zu wechseln (sofern verfiigbar). Obwohl die so generierten Daten eine hohe Verlasslich-
keit bei der Gite von annotierten Akkordpassagen aufweisen, muss beachtet werden,
dass der Klangcharakter dieser Songs nicht mit einem professionell abgemischten Pop-
song zu vergleichen ist. Daher wird der minorgDatensatz’ zusammen mit einem abge-
spaltenen Teil der professionell produzierten Songs nur zum Trainieren des NN und nicht
zur Validierung oder zum abschlieBenden Testen verwendet, da zur Uberpriifung der
Ergebnisse nur Daten verwendet werden sollten, die dem Anwendungsszenario am dhn-
lichsten sind. Grundsétzlich kann die zusatzliche Nutzung von synthetischen Trainings-
daten sinnvoll sein, um den Algorithmus zu verbessern (Le et al., 2017).

Insgesamt besteht der komplette Datensatz somit aus 3727 Songs mit einer Gesamtspiel-
zeit von 208 Stunden und 49 Minuten. Das gesamte Audiomaterial liegt im WAVE-

13 https:/ /www.researchgate.net/publication /260399240 Chord and Harmony_annotations_of the first_five al-
bums_ by_ Robbie_ Williams

M http:/ /isophonics.net /datasets

5 https:/ /staff.aist.go.jp/m.goto/RWC-MDB/

16 http:/ /ddmal music.megill.ca/research /billboard
7 http:/ /www.pgmusic.com/

% http://bhs.minor9.com/

Y Der Name ,,minor9“ wurde aus der Internetadresse abgeleitet, welche die Dateien bereitstellte.
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Format, in Stereo und mit einer Samplerate von 44100 Hz vor. Zuséatzlich muss beachtet
werden, dass einige der Songs (vor allem der Beatles-Datensatz) nicht mit dem heute
iiblichen Kammerton von 440 Hz eingespielt bzw. aufgenommen wurden, sondern teil-
weise in erheblichem Mafle davon abweichen. Dies fiihrt in einigen Fallen zu einer Ver-
schiebung (relativ zu 440 Hz) des gesamten Tonmaterials um mehr als einen Viertelton
und hat in Konsequenz auch eine nicht korrekte Annotation zur Folge.

Um die Daten fir den Trainingsprozess aufzuteilen, werden die Datensétze (aufler mi-
nor9) im gangigen Verhéltnis von 70% Trainingsdaten, 10% Validationsdaten und 20%
Testdaten zufillig aufgeteilt, der minor9-Datensatz wird dann komplett den Trainings-
daten hinzugefiigt. Dies resultiert in 209 Songs (aus allen professionell produzierten Da-
tensétzen) fiir den Testdatensatz und 105 Songs fiir den Validationsdatensatz, die nicht
zum Trainieren des Netzwerks verwendet wurden und dem Algorithmus daher unbekannt
sind. Die Validationsdaten dienten wéahrend des Trainings als Referenz und wurden nach
einer Epoche zur kurzfristigen Zwischenevaluation genutzt, um festzustellen, ob noch mit
zusétzlichen Epochen trainiert werden sollte. Der Trainingsdatensatz umfasst somit 3400
Songs, von denen 718 Songs aus Datensatzen stammen, welche professionell produzierte
Musik beinhalten.

In Abb. 22 sind die 30 zeitlich am haufigsten auftretenden Akkorde aufgefiihrt (aus allen
Datensétzen), wobei hier deutlich zu sehen ist, dass C-Dur mit einer Spielzeit von iiber
400 Minuten am héufigsten auftritt. Zusatzlich fallt auf, dass Drei- und Vierklange mit
Dur-Charakter haufiger auftreten als Moll-Akkorde. Dies wird in Abb. 23 noch deutli-
cher, wenn man die am héaufigsten vorkommenden Akkordtypen grundtonunabhéngig
vergleicht. Die eingeklammerten Nummern hinter einigen Akkordtypen bedeuten, dass
diese zusétzlich zum Stammakkord hinzugefiigt wurden, wéhrend die Zahl nach dem

Schragstrich den Basston angibt.
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Abb. 22: Die 30 am héufigsten auftretenden Akkorde aus allen Datensitzen

Abb. 23: Die 30 am héufigsten auftretenden Akkordtypen (ohne Grundton)
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3.1.4 Augmentierungsmethoden

Die verwendeten Methoden der Augmentierung dieser Arbeit sind eng an die Publikation
von Schliiter und Grill (2015) angelehnt und kénnen in zwei Kategorien eingeteilt wer-
den, ndmlich audiospezifisch (auf Spektrogramme angewendet) und datenunabhingig.
Audiospezifische Augmentierungsmethoden sind das zufillige Pitch-Shifting um wenige
Cent (bis knapp unter die Viertelton-Grenze), Time-Stretching, sowie Filterung. Alle
genannten Methoden verdndern das Label nicht und kénnen daher ohne grofie Anpas-
sungen angewendet werden. Bei der Anwendung des Time-Stretchings muss zuséatzlich
auch der Label-Vektor angepasst werden, was durch eine Interpolation der annotierten
Zeitbereiche auch ohne grofien Aufwand durchgefiihrt werden kann. Das Time-Stretching
findet in einem Bereich von +/- 10% statt, da hohere Prozentwerte in der Arbeit von
Schliiter und Grill keine nennenswerten Verbesserungen, bzw. sogar Verschlechterungen
zur Folge hatten.

Das Pitch-Shifting wird auf das lineare Betragsspektrogramm (vor der Filterung mit der
Dreiecksfilterbank) angewendet. Dazu wird das lineare Spektrogramm auf der Fre-
quenzachse um einen bestimmten Faktor gestaucht oder gestreckt, wobei Werte am obe-
ren Ende (hohe Frequenzen) bei der Streckung abgeschnitten oder bei der Stauchung
extrapoliert werden. Der Faktor wird zuféllig bestimmt, ist aber begrenzt durch die ma-
ximal mogliche Tonhohendnderung ohne dabei das Label zu verdndern. Dies ist gewéhr-
leistet, solange die Tonhohe nicht mehr oder weniger als einen Viertelton verdndert wird.
Da einige der Songs allerdings bereits eine Abweichung vom Standard-Kammerton (440
Hz) aufweisen, muss vorher sichergestellt werden, dass eine Verschiebung eines ohnehin
schon stark zum néachsten Ton verschobenen Songs nicht zu einer ungewollten Verédnde-
rung des Labels fithrt. Um dies zu erreichen, wird eine Kammertonschéitzung aller Audi-
odaten mithilfe des von der Firma zplane entwickelten Algorithmus tONaRT durchge-
filhrt und die so errechnete Abweichung von 440 Hz in den Streck- bzw. Stauchfaktor
korrigierend mit eingerechnet.

Die Filterung des Viertelton-Spektrogramms (VTS) wird durch eine gaufiformige Filter-
Ubertragungsfunktion (Gl. 23) mit zufilliger Auswahl von Erwartungswert u und Stan-
dardabweichung o erreicht, wobei u zwischen 150 Hz und 5500 Hz und ¢ zwischen 5 7
Halbtonen liegt. Die Skalierung s wurde zwischen -10 dB und 10 dB ausgewahlt und wird
auch hier zufallig in diesem Intervall gesetzt.

h(x) =s-exp <%> (23)

Zu den datenunabhédngigen Methoden der Augmentierung gehort das Hinzufiigen von
Rauschen, in diesem Fall gaufisches Rauschen mit einer Standardabweichung von 0,1,
sowie das zufillige Abschalten von Datenpunkten (STFT-Bins) mit einer Wahrschein-
lichkeit von 0,1 im VTS, also das Setzen dieser Werte auf 0 (Dropout). Durch diese
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Methoden soll verhindert werden, dass das NN Features zu sehr beachtet, die zwar haufig
auftreten, aber fiir die Inferenz irrelevant sind.

Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Trainingsbeispiel iiberhaupt augmentiert wird, liegt bei
0,5. Dariiber hinaus liegt die Wahrscheinlichkeit fiir jede Anwendung einer Augmentie-
rungsmethode ebenfalls bei 0,5, sodass es auch vorkommen kann, dass verschiedene Me-
thoden gleichzeitig angewendet werden.

3.1.5 Metriken

Als Evaluationsmetrik bietet sich zusatzlich zu der in Gleichung 12 genannten Fehler-
funktion die Kosinus-Ahnlichkeit (Gl. 24) an, da hier zwei Vektoren @ und b nur anhand
ihres Winkels cos(8) zueinander verglichen werden konnen und ihre Lange hierbei uner-
heblich ist. Dies ist wichtig, damit auch Vektoren miteinander verglichen werden koénnen,
die unterschiedlich skaliert sind, was in dieser Arbeit die Regel ist. In der Praxis liegen
die Werte im Intervall [0, 1], wobei Werte gegen 0 Unédhnlichkeit und Werte gegen 1
maximale Ahnlichkeit anzeigen.

cos(8) = \/Ziv:l';z . \/Z?,:l = (24)

3.1.6 Software

Fiir die Implementierung der Netzwerke wurde ausschliefilich die Programmiersprache
Python verwendet und im Speziellen die Bibliotheken TensorFlou™ und Keras*. Dabei
ist TensorFlow die eigentliche ML-Bibliothek und Keras nur ein Syntax-Ubersetzer
(Wrapper) der den Funktionsumfang von TensorFlow zwar etwas einschrankt, aber dafiir
einen schnelleren Einstieg in die Programmierung von NN ermoglicht. Diese Bibliotheken
wurden aufgrund der groflen Popularitat und daher grofen Community mit guter Doku-
mentation ausgewahlt.

3.2 Ergebnisse und Diskussion

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Evaluation aller NN, sowie der vorgestellten
Expertensysteme zusammengetragen und vorgestellt. Um eine bessere Aussage iiber die
Klassifikationsgiite der NN zu erhalten, wird eine k-fache Kreuzvalidierung (Kapitel

* https://www.tensorflow.org/
! https://github.com/keras-team /keras
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2.4.1.5) mit k = 5 durchgefiithrt. Dabei wird fiir jedes k eine andere Aufteilung des Trai-
nings-, Validations-, sowie Testdatensatzes unter Beibehaltung der Verhaltnisse vorge-
nommen und ein neues NN auf Grundlage dieser trainiert, wobei der minor9-Datensatz
nur zum Training verwendet wird. Die so ermittelten Testergebnisse ermdglichen ein
besseres Bild der tatsdchlichen Klassifikationsgenauigkeit des NN, wenn es dann zur fi-
nalen Anwendung auf dem gesamten Datensatz trainiert werden wiirde.

In diesem Abschnitt werden zunéchst die Ergebnisse der Chromaberechnung mithilfe der
zu evaluierenden NN-Architekturen DNN (Kapitel 3.1.2.1), FCNN (Kapitel 3.1.2.2) und
CNN-RNN (Kapitel 3.1.2.3) vorgestellt und im Anschluss die Ergebnisse der Referenza-
lgorithmen (Standard- und erweiterter Ansatz (Kapitel 2.3), sowie des DeepChromaPro-
cessors préasentiert. In Abb. 24 ist die Kosinusdhnlichkeit aller 5 Durchgange der
Kreuzvalidierung zusammengefasst als Boxplot dargestellt, wobei ebenso eine Gegentiber-
stellung der Verwendung von augmentierten und nicht augmentierten Daten vorgenom-
men wird. Abb. 25 stellt analog zu Abb. 24 den Cross-Entropy-Fehler der verschiedenen
getesteten Systeme dar. Generell ist anzumerken, dass die Boxplots ohne Ausreifler (Da-
tenpunkte, die aulerhalb von oberem oder unterem Whisker liegen) dargestellt werden,
um eine bessere Ubersichtlichkeit gewéhrleisten zu kénnen. In Abb. 24 und 25 ist zu
erkennen, dass das mit augmentierten Daten trainierte NN in allen Féllen leicht schlech-
ter abschneidet als das NN ohne Verwendung von augmentierten Daten. Am besten
schneidet insgesamt die CNN-RNN-Architektur ab, allerdings dicht gefolgt durch das
FCNN, welches eine ahnlich gute Klassifikationsgiite besitzt. Lediglich das DNN lésst
hier deutliche Defizite gegentiber den beiden anderen Architekturen erkennen.

Das Augmentieren der Daten scheint, wie es hier vorgenommen wurde, grundsétzlich
eher kontraproduktiv zu sein, da die Ergebnisse mit Verwendung der augmentierten Da-
ten in allen Féllen schlechter waren.

Vor einer Spekulation tiber die Ursachen des schlechteren Abschneidens muss erneut
zwischen den zwei Augmentierungsmethoden unterschieden werden, wobei die gleiche
Einteilung wie in Kapitel 3.1.4 erfolgt. Audiospezifische Methoden versuchen, Spektro-
gramme dahingehend zu verandern, dass diese einen Input abbilden, der so auch in Echt-
welt-Szenarien auftreten kann, im Trainingsdatensatz aber in dieser Form nicht vorhan-
den war. Im Kontext der Bilderkennung ist dies zunéchst anschaulich, da dort ein Bild
z. B. einfach beliebig rotiert werden kann, um es dem Netzwerk zu ermoglichen, Objekte
in Bildern zu erkennen, die eine andere Orientierung aufweisen. Bei dem vorliegenden
Problem fallt eine intuitive Einschatzung moglicher Input-Spektrogramme zunéchst
schwerer. Als angewendete Augmentierungsmethoden dieser Kategorie sind Streckungen
oder Stauchungen der Zeit- bzw. Frequenzachse, das randomisierte Filtern des Spektro-

gramms, sowie die Amplitudendnderung zu nennen.
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Abb. 24: Boxplot der Kosinusdhnlichkeit der einzelnen NN-Architekturen mit und ohne Ver-
wendung von augmentierten Daten. Die rote Linie mit zugehoriger Zahl stellt den Median dar,
wéhrend mit dem Karo das arithmetische Mittel angegeben wird.

Abb. 25: Cross-Entropy-Fehler der verschiedenen NN-Architekturen, ebenfalls mit und ohne

Verwendung von augmentierten Daten.
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Eine mégliche Erklarung kénnte nun sein, dass die audiospezifischen Augmentierungen
wenig Entsprechung in tatsichlichen Input-Spektrogrammen des Testdatensatzes besit-
zen und daher nicht relevant genug sind. Es ist ebenso moglich, dass die zuletzt genann-
ten Methoden des Korrumpierens der Daten zu viele essenzielle Informationen zerstoren
und die Anwendung dieser daher zu schlechteren Ergebnissen fithren. Grundsétzlich kann
aber auch das randomisiert kombinierte Anwenden aller Methoden kontraproduktiv sein,
sodass es, analog zu Schliiter und Grill (2015), sinnvoll fiir weitere Untersuchungen sein
kann, jede Methode einzeln zu testen und zu evaluieren.

Eine mogliche Begriindung fiir das schlechtere Abschneiden des DNN kann auf die hohe
Anzahl der Parameter (1.882.136) und damit héhere Komplexitéit zurtickzufithren sein.
Die Parameteranzahl des FCNN ist dagegen etwas geringer (1.413.816), wobei beachtet
werden muss, dass die Architekturen deutlich voneinander abweichen und nicht die Pa-
rameterzahl allein ausschlaggebend ist. Es ist allerdings auffillig, dass die am besten
funktionierende Architektur (CNN-RNN) mit nur 773.816 Parametern auskommt, sodass
gemutmaft werden kann, dass die Komplexitdt des DNN im Verhéaltnis zur Anzahl der
Trainingsbeispiele vergleichsweise zu grof} ist.

Eine weitere Erkldrung fir den deutlichen Abstand des DNN konnte sein, dass im Ge-
gensatz zu DNN-Architekturen bei CNNs die Annahme getroffen wird, dass Datenpunkte
oder Pixel, die lokal naher beieinander liegen eine starkere Beziehung zueinander aufwei-
sen als Datenpunkte, welche weiter voneinander entfernt liegen. Mit der Lokalitat sind
hauptsachlich Datenpunkte gemeint, die innerhalb eines Filterkernels liegen, sodass nicht
zwingend unmittelbar nebeneinander liegende Datenpunkte die stéarkste Beziehung zuei-
nander aufweisen miissen. Durch diese Annahme kénnen CNN, welche als Input Bilder
oder als Bild interpretierbaren Input erhalten, durch die reduzierte Komplexitéit bessere
Ergebnisse erzielen (Lawrence et al., 1997).

In Abb. 26 ist ein Trainingsvorgang am Beispiel des CNN-RNN aufgefiihrt, wobei ebenso
der Referenzpunkt zu erkennen ist, von welchem ausgehend das Early Stopping nach 10
Epochen ausgelost wurde. Zu erwéahnen ist, dass die Lernkurve in den ersten 3 Epochen
extrem steil ist, wahrend sie anschlielend ebenso extrem abflacht. Nach 20 Epochen ist
auBerdem zu erkennen, dass die Metriken des Trainingsdatensatzes zwar langsam, aber
kontinuierlich besser werden, die Metriken des Validationsdatensatzes aber tendenziell
stagnieren. Dieses Verhalten ist typisch fiir Overfitting, sodass ein weiteres Trainieren
des Netzwerkes hier kontraproduktiv wére.



50 3. Pitch-Chroma-Berechnung mithilfe neuronaler Netze

Abb. 26: Historie eines Trainingsvorgangs am Beispiel des CNN-RNN (ohne Augmentierung)

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Referenzalgorithmen im Vergleich zur am besten
abschneidenden NN-Architektur (CNN-RNN) vorgestellt. Dabei muss beachtet werden,
dass fir die Ergebnisse des simplen Chromas, sowie des DeepChromaProcessors (DCP)
(Korzeniowski und Widmer, 2016b) als Vergleichsgrundlage nur das Treble-Chroma ver-
wendet wurde, da diese Systeme kein Bass-Chroma berechnen kénnen. In Abb. 27 ist
deutlich zu erkennen, dass das simple Chroma am schlechtesten abschneidet. Der erwei-
terte Ansatz mit HSS-Chroma stellt hier bereits eine Verbesserung dar, wobei ein grofie-
rer Interquartilabstand zu erkennen ist. Als wesentlich besser erweisen sich hier die NN-
Systeme, wobei der DeepChromaProcessor (DNN-Architektur) im Gegensatz zum CNN-
RNN noch etwas schlechter abschneidet.

Betrachtet man nun Abb. 28, so ergibt sich zunéchst ein dhnliches Bild, wobei auffallt,
dass der Median des DCP im Vergleich zum CNN-RNN niedriger liegt, im Gegensatz
dazu weisen das obere Quartil, sowie der obere Whisker deutlich hohere Werte auf.
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Abb. 27: Kosinusdhnlichkeit der verschiedenen Referenzsysteme, sowie des CNN-RNN

Abb. 28: Cross-Entropy-Fehler der verschiedenen Referenzsysteme, sowie des CNN-RNN

51
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Treble Chroma (0841 Steppenwolf - Born To Be Wild)
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Abb. 29: Vergleich der drei verschiedenen Systeme untereinander, basierend auf einem Aus-
schnitt des Songs ,,Born To Be Wild“ von , Steppenwolf*
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Besonders der Cross-Entropy-Fehler des DCP zeigt, dass mit hoher Wahrscheinlichkeit
ein Overfitting auf die zum Training verwendeten Datensétze vorliegt. Der komplette
McGill Billboard Datensatz ist vom DCP-Algorithmus ungesehen, sodass daraus ge-
schlossen werden kann, dass die Verteilung der Daten dieses Datensatzes leicht von allen
anderen verwendeten Datensétzen abweicht.

Zur besseren Interpretation der Ergebnisse ist es sinnvoll, zusétzlich zu den berechneten
Metriken, beispielhaft einige Chromasequenzen der verschiedenen Systeme zu betrachten.
Dafiir sind in Abb. 29 berechnete Chromasequenzen der verschiedenen Systeme gegen-
tibergestellt, die auf Grundlage des Songs ,Born To Be Wild“ von ,Steppenwolf* (aus
dem Testdatensatz stammend) berechnet wurden. Die Chroma-Vektoren wurden zur bes-
seren Vergleichbarkeit mit der L2-Norm (Kapitel 2.4.1.5) normalisiert. Auffillig ist, dass
das simple Chroma, sowie der erweiterte Ansatz im Gegensatz zum NN-Chroma einen
deutlich hoheren Rauschanteil aufweisen. Zudem hat der Algorithmus des simplen
Chromas Schwierigkeiten, die Akkordténe von E-Dur in seiner Génze zu erkennen, es
fehlen vor allem im hinteren Bereich die Tone B und G#, die Kosinusdhnlichkeit ist

daher entsprechend niedriger.

Abb. 30: Die 32 Filter-Kernel des ersten Layers (CNN)

Um eine Intuition zu bekommen, was das NN genau gelernt hat und welche Strukturen
im Spektrogramm beachtet werden, kann es bei NN mit Convolutional-Layern hilfreich
sein, die gelernten Filter-Kernel zu betrachten. In Abb. 30 sind die 32 gelernten Filter-
Kernel (Features) des ersten Layers des CNN aufgefithrt. Im Gegensatz zu den Filter-
Kerneln in weiter hinten liegenden Layern, die wiederum auf den Features der vorange-
gangenen Layer basieren, sind die gelernten Features des ersten Layers noch relativ gut
zu interpretieren, da sie einen direkten Bezug zu den Strukturen des Input-Spektro-
gramms aufweisen. Zu erwahnen ist hierbei, dass der Grofiteil der gelernten Features
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horizontale Strukturen aufweist, was grundsatzlich zu erwarten ist, da die im Spektro-
gramm enthaltenen horizontalen Strukturen fiir die Unterscheidung der einzelnen Fre-
quenzbéander eine wichtige Rolle spielen.

Im Gegensatz dazu stehen die eher vertikal ausgerichteten Features mit einer gewissen
Wahrscheinlichkeit fiir kurze Wechsel von harmonischen zu nicht-harmonischen Passa-
gen (z.B. Stille oder perkussive Elemente) im Spektrogramm.

Um zu tiberpriifen, welche Bereiche das CNN-RNN im Input-Spektrogramm betrachtet,
wird im Folgenden ein Songausschnitt ausgewahlt und dieser mit einer Salienzkarte un-
tersucht. Abb. 31 bezieht sich auf die ersten 10 Sekunden des Songs ,,Bohemian Rhap-
sody* von ,,Queen®. Links ist zur Orientierung das Grundwahrheits-Chroma dargestellt,
welches durch eine rote Linie in Bass-Chroma (unterer Bereich) und Treble-Chroma
(oberer Bereich) getrennt ist. Rechts daneben ist das korrespondierende Spektrogramm,
welches in dieser Form in das Netzwerk eingespeist wird. In den beiden rechten Plots ist
das Input-Spektrogramm iiberlagert mit einer Salienzkarte (Kapitel 2.4.1.7) mit den La-
bels Bb:maj6 (ca. Frames 5-41) und C:7 (ca. Frames 42-50 und 53-76) abgebildet. Zu
erkennen ist jeweils, dass hauptsachlich die tatsachlich fiir das betreffende Label wichti-
gen Bereiche auch besonders beachtet werden. Allerdings ist ebenso auffillig, dass im
Falle des Labels Bb:maj6 eine hohe Aufmerksamkeit bei ca. 50 Hz zu finden ist. Der am
niachsten gelegene Ton ist mit ca. 49 Hz ein G, welcher in einer hoheren Oktave auch im
Akkord enthalten ist, sodass gemutmafit werden kann, dass diese Frequenz daher Beach-
tung findet. Allerdings ist die hier vorhandene Frequenz von 50 Hz aufgrund der Tiefe
und Konstanz sehr wahrscheinlich auf ein Stromnetz-Brummen zuriickzufithren und
sollte somit eigentlich keine Beachtung im Netzwerk finden. Es ist daher sinnvoll, die
untere Bandbegrenzung auf knapp iiber 60 Hz zu erweitern, um auch Netzbrummen von
60 Hz auszuschliefen, welches beispielsweise in Nordamerika durch die entsprechende
Netzfrequenz hervorgerufen werden konnte. Dartiber hinaus scheint es auch sinnvoll zu
sein, die obere Bandbegrenzung auf eine niedrigere Frequenz einzustellen, da argumen-
tiert werden kann, dass ab 2100 Hz (oberhalb des viergestrichenen c¢) wenig relevante
Informationen fiir die Erkennung der Akkordtone vorhanden sind.
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3. Pitch-Chroma-Berechnung mithilfe neuronaler Netze
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KAPITEL 4

Akkorderkennung

Um nun eine zusatzliche Moglichkeit ausschopfen zu konnen, die Gilite des NN-Pitch-
Chromas in der Praxis zu evaluieren, wird mithilfe der Chromas eine Akkorderkennung
durchgefiihrt. Dabei soll ebenso getestet werden, ob das in einigen Arbeiten verwendete
CRF einen Mehrwert gegeniiber dem eher traditionell eingesetzten HMM bietet. Gleich-
zeitig kann so auch festgestellt werden, ob das auf Basis der NN errechnete Pitch-Chroma
in der anschlieBenden Anwendung der Akkorderkennung auch Vorteile gegeniiber den
anderen evaluierten Methoden bietet.

4.1 Verfahren

Verglichen werden sollen nun drei Systeme, die sich aus Kombinationen von Ansétzen
fiur Stufe 1 (Kapitel 1.1.1) und Stufe 2 (Kapitel 1.1.2) ergeben, wobei fiir Stufe 1 das NN-
Chroma, sowie das HSS-Chroma und fiir Stufe 2 das HMM, sowie das CRF herangezogen
werden. Zunachst erscheint es sinnvoll, das bei der Firma zplane verwendete Komplett-
system mit HSS-Chroma und angeschlossenem HMM zu untersuchen und anschlieend
nur Stufe 1 gegen das NN-Chroma auszutauschen, um die direkte Auswirkung des NN-
Chromas beobachten zu kénnen. Um einen Vergleich zwischen CRF und HMM vorzu-
nehmen, werden diese Verfahren mit dem NN-Chroma kombiniert. Ein Vergleich der
Verfahren in Kombination mit dem HSS-Chroma findet nicht statt, da nicht davon aus-
gegangen werden kann, dass eine Verbesserung des Gesamtsystems erzielt werden kann,
wenn das zugrundeliegende Chroma bereits schlechter abschneidet. Zusammenfassend

sollen also die folgenden drei Systeme evaluiert werden:

- HSS-Chroma mit HMM
- NN-Chroma mit HMM
- NN-Chroma mit CRF
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Um die Frage zu untersuchen, ob das NN-Chroma zu einer potenziellen Verbesserung
der Akkorderkennung beitragen kann, wird dieses zundchst mit der 2. Stufe des in Kapi-
tel 2.3.2 vorgestellten erweiterten Ansatzes getestet. Die 2. Stufe ist in diesem Fall ein
HMM, dessen Parameter urspriinglich so eingestellt wurden, dass diese ein optimales
Ergebnis mit der Verwendung des HSS-Chromas sicherstellten. Dieses System wird nun
mit dem System des erweiterten Ansatzes (HSS-Chroma mit angeschlossenem HMM)
verglichen, um einen direkten Eindruck iiber das Abschneiden des NN-Chromas im Ge-
gensatz zum HSS-Chroma gewinnen zu konnen.

Um dann zusétzlich eine Evaluation des CRF durchzufiihren und damit exemplarisch
auch einen ML-basierten Ansatz vorstellen zu kénnen, wird in einem dritten Vergleich
das NN-Chroma als Grundlage fiir das Training und die Evaluation des CRF herangezo-
gen. Die fiir das Training des CRF verwendeten Songs sind identisch mit kombiniertem
Trainings- und Validationsdatensatz des NN. Dadurch erhélt das Chroma-NN als Input
seine eigenen Trainingsdaten und errechnet aus diesen die entsprechenden Chroma-Se-
quenzen. Dies fiithrt eigentlich zu tiberproportional guten Ergebnissen der Chromaberech-
nung, da ML-Algorithmen bei den im Training verwendeten Daten immer bessere Er-
gebnisse erzielen als bei Daten, welche vom ML-Algorithmus ungesehen sind. Streng ge-
nommen sollte daher mit Chromasequenzen trainiert werden, die nicht ebenso zum Trai-
ning des Chroma-NNs verwendet wurden, um ein moglichst realistisches Abbild des tat-
sachlichen Anwendungsszenarios (ungesehene Daten) zu gewéhrleisten. Allerdings ist
diese Herangehensweise in der vorliegenden Arbeit nicht praktikabel, da dafiir zu wenige
Daten zur Verfiigung stehen. In der Praxis sollte der Unterschied allerdings nicht allzu
grof} sein, da die Annahme ist, dass trotz der optimistischen Schitzung die Ahnlichkeit
zwischen Trainings- und Test-Chromavektoren grof3 genug fiir eine Generalisierung ist.
Fir alle hier evaluierten Systeme der Stufe 2 wird der gleiche, soeben beschriebene Test-
datensatz herangezogen.

Das verwendete Akkordvokabular wurde auf Grundlage des erweiterten Systems ausge-
wéhlt, was auf folgende Akkordtypen limitiert ist (MIREX-Notation): maj, min, aug,
dim, dim7, hdim7, 7, maj7. Dabei werden Tensions, die zusitzlich im Akkord enthalten
sein konnen, ignoriert und nur der Stammakkord ausgegeben. Zu beachten ist, dass die
Akkordtypen sus2 und sus/ in diesem Fall entweder zum Tongeschlecht Moll (sus2) oder
Dur (sus4) zugeordnet werden, was den eigentlichen Charakter eines substituierten Ak-
kords streng genommen nicht widerspiegelt, da dieser geschlechtslos ist. Daher werden
diese beiden sus-Akkordtypen beim Training des CRF noch mit beriicksichtigt, um die
Varianz innerhalb der Dur- bzw. Mollklasse nicht unnotig zu erhohen und somit ggf. eine
schlechtere Klassifikationsgiite zu riskieren. Zusatzlich wurden fiir das CRF die Klassen
1 fiir Einzelnote und & fiir Quinte mit berticksichtigt, um zu untersuchen, ob eine zuver-
lassige Klassifizierung mit dem reduzierten Tonmaterial bei Zweikldngen und Einzelnoten
tiberhaupt moglich ist.
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4.2 Metriken

Als Evaluationsmetrik wird der Weighted Chord Symbol Recall (WCSR) verwendet, bei
dem die vom zu evaluierenden Algorithmus berechnete, und die aus der Grundwahrheit
entnommene Akkordsequenz auf Basis von Uberlappung korrekter Segmente verglichen
werden konnen. Der WCSR wird auf Grundlage des in Gleichung 25 dargestellten CSR
berechnet und anschliefend mit einer zusétzlichen Gewichtung (W) ergénzt, indem durch
die Lange des jeweiligen Songs dividiert wird. Dies gewéhrleistet, dass kiirzere Songs
keinen zu grofien Einfluss auf das Gesamtklassifikationsergebnis besitzen.

CSR Gesamtdauer Segmente iibereinstimmend mit Annotation (25)
B Gesamtdauer annotierter Segmente

Ein moglicher Ansatz zum Vergleichen der Sequenzen ist in Abb. 32 dargestellt, bei dem
die Sequenzen zunéchst in Frames eingeteilt und diese dann einzeln miteinander vergli-
chen werden. Im vorliegenden Beispiel wurden 15 von 20 Frames korrekt erkannt, was
in einem CSR von 0,75 resultieren wiirde.

Abb. 32: Framebasierter Ansatz des Akkordsequenzvergleichs (Harte, 2010, S. 194)

Der framebasierte Ansatz hat allerdings den Nachteil, dass die Genauigkeit von der ge-
wéahlten Framerate abhangt und diese bei einer hohen Frameanzahl zwar steigt, aber
auch ein groflerer Rechenaufwand in Kauf genommen werden muss. Daher wurde von
Harte (2010) vorgeschlagen, zeitkontinuierliche Segmentgrenzen als Basis fiir die Berech-
nung zu verwenden, um dieses Problem zu umgehen. Dabei wird die kumulierte Dauer
aller sich korrekt iiberlappender Segmente als Bewertungsgrundlage verwendet.

Als Grundlage fir die Bestimmung der Korrektheit eines Labels wird die MIREX- Tetrads
Metrik verwendet, bei der alle Akkorde bis zu 4 Akkordtonen, sowie Quinten und Ein-
zeltone als Testgrundlage gelten. Es ist daher anzumerken, dass die jeweiligen Systeme,
die das HMM enthalten, automatisch bei den annotierten Akkordklassen sus2, susd4, 1
und 5 grundséatzlich fehlerhafte Ergebnisse liefern, da das HMM diese Klassen nicht de-
tektieren kann.
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Eine weitere Evaluationsmethodik ist das Uberpriifen des Grades der Fragmentierung
der erkannten Akkordsegmente ohne Beriicksichtigung des Akkordlabels. Dabei sind
moglichst iibereinstimmende Akkordgrenzen winschenswert, die entweder nicht durch
kurze, falsch erkannte Akkordsegmente unterbrochen sind, oder gegenteilig, eine zu grobe
Einteilung der Akkordpassagen aufweisen. Der erstgenannte Fall wird als Ubersegmen-
tierung, wiahrend der letztgenannte als Untersegmentierung bezeichnet wird. Beide Met-
riken konnen durch die Directional Hamming Distance (Gl. 26) zwischen zwei Akkordse-
quenzen A (annotated) und E (estimated) errechnet werden, bei der die Lange aller sich
nicht korrekt iiberlappender Segmente S summiert wird. Dabei stellt St die Sequenz von
berechneten Segmenten dar, wiahrend S f{ analog die Sequenz der annotierten Akkordseg-
mente abbildet. Fiir jedes Segment St wird dann dasjenige Segment S f{ mit der groBten
Uberlappung ermittelt und die nicht korrekt erkannten Akkordabschnitte der beiden
angrenzenden Segmente S 1—1 und S jﬂ summiert. In Abb. 33 ist dieser Vorgang veran-
schaulicht.

dis =y > (Iskns™|+[stns/™) (26)

SE SK#S)

dra=y . (Isins™|+|sinsi™)) (27)

I ckcl
SA SE=#SE

Die Untersegmentierung kann dann mit der Lange N der Sequenz folgendermaflen be-

rechnet werden:

dag
Segunter =1- T ( 28 )

Analog zur Untersegmentierung kann die Ubersegmentierung wie folgt berechnet werden,
indem die Sequenzen S f{ und St in Gl. 26 vertauscht werden, sodass nun Akkordseg-
mente betrachtet werden konnen, welche in Sequenz S, grofier sind als in Sg (Gl. 27):

dga
Seguber =1 _% ( 29 )

Insgesamt werden in beiden Metriken also immer nur Passagen betrachtet, die kleiner
sind als in der jeweiligen Referenzsequenz. Der Wertebereich von sowohl Uber- als auch
Untersegmentierung befindet sich zwischen 0 und 1, wobei jeweils ein Wert von 1 bedeu-
ten wiirde, dass die Akkordsequenzen zeitlich komplett iibereinstimmen.
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Abb. 33: Vergleich von annotierter und errechneter Sequenz, die gestrichelten Bereiche werden
in der Berechnung der Directional Hamming Distance verwendet (Harte, 2010, S. 216)

4.3 Ergebnisse und Diskussion

Die in Abb. 34, 35 und 36 dargestellten Konfusionsmatrizen zeigen die nach Klassen
aufgeschliisselte Genauigkeit der Algorithmen. Dabei ist zu beachten, dass die Klassen 1
(Einzelnote), 5 (Quinte), sus2 und sus4, fir die beiden Systeme mit HMM nicht aufge-
fithrt sind, da das HMM die beiden Klassen nicht beriicksichtigt.

Fiir das CRF wurden diese vier Klassen allerdings in den Trainingsprozess integriert,
wobei festzustellen ist, dass fiir die Klassen 1 und 5 keines der Beispiele im Testdatensatz
richtig klassifiziert wurde. Zuséatzlich ist festzustellen, dass fiir diese beiden Klassen eine
auffallend starke Verwechslung mit der Klasse maj stattgefunden hat. Diese Tendenz der
haufigen Verwechslung mit maj ist dariiber hinaus bei allen Klassen stark ausgeprégt,
wobei im direkten Vergleich zwischen CRF und HMM aufféllt, dass das CRF diese Ten-
denz in noch hoherem Mafle aufweist. Des Weiteren ist in Abb. 36 zu erkennen, dass die
Klassen dim7, hdim7 und sus2 ebenso nicht durch das CRF klassifiziert werden konnten.
Bei der Interpretation dieser Ergebnisse sollte zunéchst beachtet werden, dass die Para-
metereinstellung des CRF durch einen Lernprozess aus den gegebenen Daten stattgefun-
den hat und somit abhangig von der Struktur und Verteilung der verwendeten Daten ist.
Es ist daher anzunehmen, dass zu wenig Trainingsbeispiele fiir die schlecht oder gar nicht
erkannten Klassen vorhanden waren, sodass die Parameter fiir die Emissions- und Uber-
gangswahrscheinlichkeiten nicht adaquat eingestellt werden konnten. Zusétzlich ist die
Dur-Klasse stark iiberrepréisentiert und verursacht eine deutliche Verzerrung der Ergeb-
nisse zu Gunsten dieser Klasse. Dem konnte entgegengewirkt werden, indem ein ausge-
wogenerer Trainingsdatensatz zugrunde gelegt wird, welcher mehr Trainingsbeispiele fiir
die schlechter erkannten Klassen enthélt.

Im Gegensatz dazu erfolgte die Einstellung der Parameter des HMM manuell, mit einem
heuristischen, auf Expertenwissen basierenden Ansatz. Als Grundlage diente hierbei das
HSS-Chroma, welches im Vergleich zum NN-Chroma deutlich mehr Rauschanteile auf-
weist. Um eine Verbesserung des Gesamtsystems mit NN-Chroma und HMM herbeizu-
fithren, missten die HMM-Parameter starker auf das NN-Chroma angepasst werden, um
ein adaquates Template-Matching durchfiihren zu kénnen.
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Abb. 34: Konfusionsmatrix HSS-Chroma mit HMM

Abb. 35: Konfusionsmatrix NN-Chroma mit HMM

4. Akkorderkennung
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Konfusionsmatrix NN-Chroma + CRF
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Abb. 36: Konfusionsmatrix NN-Chroma mit CRF

Tabelle 6 zeigt die gemittelten Ergebnisse der Metriken der evaluierten Systeme. Es ist
zu erkennen, dass der WCSR des NN-Chromas mit HMM deutlich besser abschneidet als
das System mit HSS-Chroma und identischem HMM. Dies ist darauf zuriickzufiihren,
dass das NN-Chroma den tonalen Inhalt besser erfasst als das HSS-Chroma (siche Abb.
29).

WCSR ¢ S €YGunter ? Seguber ?
HSS-Chroma mit HMM 0,54 0,71 0,90
NN-Chroma mit HMM 0,63 0,68 0,94
NN-Chroma mit CRF 0,61 0,67 0,91

Tabelle 6: Die gemittelten Ergebnisse der Metriken von Uber- und Untersegmentierung

Im Vergleich der beiden Systeme mit NN-Chroma ist zu erkennen, dass das CRF in
diesem Kontext keine Verbesserung gegeniiber dem bereits bestehenden HMM darstellt,
sondern sogar leicht schlechter abschneidet. Die relativ hohen Durchschnittswerte der
Ubersegmentierung lassen vermuten, dass in keinem der Systeme eine allzu grofie Frag-
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mentierung der Akkordsegmente stattfindet. Im Gegensatz dazu sind die Werte der Un-
tersegmentierung verbesserungswiirdig, sodass angenommen werden kann, dass Akkord-
passagen tendenziell zu breit gefasst und kurzfristige Anderungen nicht so stark beriick-
sichtigt werden.

Ein Vergleich mit den Ergebnissen der aktuellen MIREX-Challenge ist nicht ohne wei-
teres moglich. Dies ist damit zu begriinden, dass die Metriken dort datensatzspezifisch
aufgefithrt sind, wobei nicht beriicksichtigt wurde, dass Systeme, die ebenso auf NN-
Chroma basieren, bereits mit einigen dieser Datenséatze trainiert wurden, sodass die Er-
gebnisse damit tendenziell zu optimistisch sind. Dartiiber hinaus ist der Schwerpunkt
dieser Arbeit auch eher im Vergleich der bereits vorgestellten Systeme untereinander
angelegt, sodass ein Direktvergleich mit Algorithmen der MIREX-Challenge nicht vorge-
nommen wird.

Abschlieflend ist also grundséatzlich anzumerken, dass das auf maschinellem Lernen ba-
sierende System der Stufe 2 (CRF) in dieser Arbeit keine Verbesserung gegentiber der
auf musikalischem Expertenwissen beruhenden Stufe 2 (HMM) erzielen konnte.
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KAPITEL 5

Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde untersucht, ob mithilfe von kiinstlichen neuronalen Netzen bei
der Berechnung von Pitch-Chroma-Features (fir eine anschlieBende Akkorderkennung)
eine Verbesserung gegeniiber Methoden erzielt werden kann, die ausschliellich auf Basis
von musikalischem Expertenwissen manuell erstellt wurden.

Es konnte in der Tat gezeigt werden, dass NN bei der Berechnung der Chroma-Features
vorteilhaft gegentiiber manuell erstellten Expertenwissen-Algorithmen sind. Dabei wurden
sowohl die Ergebnisse des simplen, als auch die des erweiterten Ansatzes weit tibertroffen.
Das mithilfe von NN berechnete Chroma weist zudem deutlich weniger rauschhafte Ele-
mente auf, sodass in vielen Fallen eine eindeutigere Zuordnung zu Akkorden vorgenom-
men werden kann. Dariiber hinaus stellte sich die Netzwerkstruktur mit Recurrent- und
Convolutional-Layern als beste getestete Moglichkeit heraus, wobei das FCNN nur un-
wesentlich schlechter abschnitt, allerdings deutlich mehr Layer und dementsprechend
auch mehr Parameter benotigt, was aufgrund der steigenden Komplexitat und des erwei-
terten Rechenaufwands potenziell eher zu vermeiden ist. Fiir weitere Forschungsarbeiten
erscheint es sinnvoll, auf Grundlage der evaluierten Netzwerkarchitekturen und Layer-
Kombinationen zusétzliche Architekturen zu testen, um weiteres Verbesserungspotenzial
ausschopfen zu konnen. Dabei scheint es vielversprechender zu sein, den Fokus auf die
Kombination von Convolutional- und Recurrent-Layern zu legen, da sich dies in dieser
Arbeit als Vorteilhaft erwies.

Eine Augmentierung der Trainingsdaten fiir eine bessere Berechnung der Chromasequen-
zen war in dieser Arbeit nicht erfolgreich, allerdings konnte diese Methode der Regulari-
sierung nicht in aller Tiefe evaluiert werden, sodass nicht abschlieend gesagt werden
kann, ob eine Datenaugmentierung hier grundsatzlich nicht angewendet werden sollte,
oder ob eventuell nur einige Methoden sinnvoll sind. Weiterhin sollte die Vorverarbeitung
der Audiodaten insoweit angepasst werden, dass eine stirkere Bandbegrenzung des be-
rechneten Spektrogramms vorgenommen wird, um zu verhindern, dass fiir die Berech-
nung irrelevanter Frequenzbereiche zu viele Kapazitiaten des NN verwendet werden. Dies
hétte zudem den Vorteil, dass sich die Input-Dimension verkleinern wiirde, was zu einer
insgesamt geringeren Anzahl an Parametern fithrt und die Komplexitit reduziert.
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Abschlieflend ist grundsitzlich festzustellen, dass es durchaus sinnvoll ist, Chromabe-
rechnung auf Basis von NN weiterzuverfolgen, da vielversprechende Ergebnisse erzielt
werden konnten.

Dies zeigt sich auch bei der anschlieBenden Verwendung des NN-Chromas in einem Kon-
text der Akkorderkennung. Hier konnte gezeigt werden, dass das System mit HSS-
Chroma und HMM schlechter abschneidet, als das System mit NN-Chroma und identi-
schem HMM. Im Gegensatz dazu ist allerdings weiterhin zu erforschen, ob es gelingen
kann, einen auf maschinellem Lernen basierenden Ansatz fir die 2. Stufe der Akkorder-
kennung zu trainieren, der deutlich bessere Ergebnisse bei der Akkorderkennung mit
erweitertem Akkordvokabular erzielen kann. Hierbei géibe es die Moglichkeit, als Trai-
ningsdaten das Grundwahrheits-Chroma zu verwenden, sodass auch kiinstlich erzeugte
Chromavektoren mit einer ausgewogeneren Akkordverteilung generiert werden kénnen,
um zu vermeiden, dass eine bestimmte Klasse iiberproportional vorhanden ist.
Wiinschenswert wéren in diesem Zusammenhang noch weitere Forschungsarbeiten, die
ein erweitertes Akkordvokabular mit einbeziehen, sodass ein besserer Vergleich mit be-
reits bestehenden System vorgenommen werden kann.

Zusatzlich ist durch das Vorhandensein des Bass-Chromas auch die Voraussetzung fiir
eine Erkennung von Akkordumkehrungen gegeben, was eine weitere Verbesserung des
bestehenden Systems bedeuten wiirde.

Abschlieflend ldsst sich also sagen, dass der Ansatz des maschinellen Lernens und insbe-
sondere kiinstliche neuronale Netze als eine durchaus vielversprechende Methode des
Berechnens von Pitch-Chroma-Features in einem Akkorderkennungskontext angesehen

werden kann.
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