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Kurzfassung
Die vorliegende Arbeit beschreibt die Untersuchung und Optimierung von Ver-fahren, um automatisch in einem unbekannten Musiksignal so genannte Onsetszu erkennen. Ein Onset bezeichnet den Eintritt eines musikalischen Ereignisses,wie beispielsweise den Beginn eines von einem Musikinstrument gespielten To-nes oder Schlages. Die korrekte Erkennung von Onsets bildet die Grundlage fürdas Beattracking, einer Disziplin des Music Information Retrieval (MIR). Hierbeigeht es darum, automatisch aus einem Musiksignal Tempo und Lage (Phase) derSchlagzeiten (engl. Beat) zu bestimmen, eventuell auch die Taktart zu berech-nen. Eine automatische Onset-Erkennung wird neben dem Beattracking auch inverschiedenen anderen Systemen aus dem Forschungsbereich des MIR benötigt;Beispiele hierfür sind Harmonieerkennung und automatische Transkription vonNotenwerten aus dem Audiosignal. So können Ergebnisse dieser Arbeit durchausauch zur Entwicklung dieser Systeme beitragen.Mehrere aus der Literatur bekannte Verfahren zur automatischen Onset-Erken-nung werden beschrieben und allgemeine Stärken und Schwächen diskutiert. Ba-sierend darauf wird ein neuer Ansatz zur Optimierung dieser Ansätze untersucht.Die Ergebnisse dienen zur Auswertung der Algorithmen, um im Anschluss einSystem zu entwickeln, dass möglichst robust gegenüber Genre und Komplexitätder Musiksignale am Eingang reagiert und damit die Voraussetzungen erfüllt, inBeattracking-Systemen eingesetzt zu werden. Hierzu werden die bekannten Ver-fahren durch zusätzliche Funktionen erweitert, die dem Algorithmus ermöglichensollen, sich optimal an das Eingangssignal anzupassen. Zusätzlich zu der Erken-nung und Extraktion der Onset-Zeiten, werden diese hinsichtlich ihrer Intensitätund ihrer Relevanz im rhythmischen Gefüge eingestuft. Dies geschieht im Hinblickdarauf, dem Beattracking-System weitere Informationen zu liefern und es bei derDi�erenzierung wichtiger und weniger wichtiger Onsets sowie einer eventuellenTakterkennung zu unterstützen.Abschlieÿend erfolgt Evaluierung und Test des Gesamtsystems. Hierbei wirdzunächst die Methodik diskutiert und eine Methode zur anschlieÿenden Evaluie-rung des Systems entwickelt. In der Evaluierung wird das Gesamtsystem sowohlmit den bereits vorhandenen automatischen Systemen verglichen, als auch gegenein MIDI-Signal und die Fähigkeiten einer menschlichen Wahrnehmung getestet.Als Unterscheidungsmerkmal der automatischen Systeme steht dabei die Robust-
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heit gegenüber Genre, Instrumentation und Stimmenanzahl des zu verarbeiten-den Musiksignals im Vordergrund. Zu dieser Evaluierung wird selbst erstelltesTestmaterial verwendet, das unter dem Aspekt zusammengestellt wurde, die Fä-higkeiten möglichst objektiv aufzuzeigen. Den Abschluss der Evaluierung bildeteinen kurzes Fazit über die angewandte Evaluierungsmethode.
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Kapitel 1
Einleitung
1.1 MotivationRhythmus ist eine wichtige Information in Musik. Er beschreibt die Ordnungund Gliederung des zeitlichen Verlaufes der Klangereignisse durch unterschiedli-che Dauern, Akzente sowie wechselnde Klänge und Klangfarben. Der Hörer emp-�ndet den Rhythmus als regelmäÿig wiederkehrende Muster, gruppiert hierzueinzelne Ereignisse und bestimmt daraus subjektiv Takt und Tempo. WichtigerBestandteil des Rhythmus sind die Schlagzeiten - allgemein als Beat (engl.) oderfrüher als Tactus bezeichnet. Der Beat ist der Puls des Musikstückes, markiertdurch äquidistante Schläge in einem gewissen Tempo. Unter Beattracking ver-steht man den Vorgang, in dem aus einem laufenden Musikstück die Schlagzeitenermittelt werden. Ein Mensch ist selbst bei geringen musikalischen Vorkenntnis-sen schnell in der Lage, den Beat beispielsweise durch Fuÿschläge, Kopfwippenoder Tanzen zu verfolgen und sich bei Temposchwankungen entsprechend anzu-passen. Er verarbeitet dabei kleine kurzzeitige Abweichungen oder synkopischeBetonungen und ist im rhythmischen Emp�nden meist unabhängig von Genreund Qualität der Musikdarbietung.Diese Fähigkeiten sollen nun so gut wie möglich auf die maschinelle Informati-onsverarbeitung übertragen werden, denn Erzeugung und Verarbeitung von Mu-sik geschieht mehr und mehr in digitaler Form mit Rechnern. Durch den rasantenFortschritt der Computertechnik und die Verbreitung des Internets existiert einevielseitige und leistungsfähige technische Basis, Informationen aus Musiksignalenmaschinell und automatisiert zu extrahieren. Die Fähigkeiten der Algorithmenzur computergestützten Verarbeitung von Audioinformation sind jedoch zum ge-genwärtigen Zeitpunkt auf relativ klar strukturierte Problembereiche begrenztund kommen an die menschliche Leistungsfähigkeit und Robustheit nicht heran.Die Forschung ist daher bestrebt, zur inhaltlichen Analyse komplexer Musikda-ten die Art und Weise der menschlichen Verarbeitung durch Modellbildung zuapproximieren.
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2 KAPITEL 1. EINLEITUNG
Das Modell, um aus den rhythmischen Mustern den Beat zu extrahieren, ba-siert auf der Erkennung so genannter Onsets (engl.). Das sind die Einsatzzeitender in dem Stück vorkommenden Klangereignisse, wie zum Beispiel gespielte Töneoder Schläge. Für die Einordnung ins zeitliche Gefüge ist der Beginn eines musika-lischen Ereignisses die wichtigste Information. Onsets sind daher ausschlaggebendfür die rhythmische Emp�ndung und bilden die Grundlage für das Beattracking.Diese Arbeit thematisiert die automatische Erkennung von Onsets in Musiksigna-len, eine Problematik, die nicht nur für automatische Beattracking-Systeme vonInteresse, sondern beispielsweise auch für die automatische Transkription oder dieHarmonieerkennung von Bedeutung ist. Derartige Systeme sind ein TeilbereichdesMusic Information Retrieval (MIR). MIR ist ein Forschungsgebiet, das bereitsseit Ende 1960 existiert und mit der zunehmenden Verbreitung des Internet undentsprechender digitaler Formate (zum Beispiel MP3) an Bedeutung gewonnenhat. Die zu lösenden Kernprobleme umfassen Technologien, die dem Menscheneinen e�zienten Zugri� auf umfangreiche Musikkollektionen ermöglichen. Hierzusollen die Informationen direkt aus den Audiodaten extrahiert werden, um dieseauf einer höheren Ebene zu interpretieren und Daten über charakteristische undklassi�zierende Merkmale zu erhalten.Die Algorithmen werden aber nicht nur zu Kategorisierungszwecken benötigt.Es gibt eine Vielzahl von Anwendungen im Bereich der computergestützten Mu-sikproduktion oder künstlerischen Performance, in denen derartige Algorithmenverwendet werden können oder bereits erfolgreich eingesetzt werden. Als Bei-spiel seien hier DJ-Programme, Programme zur Umwandlung von Audio nachMIDI oder zum Segmentieren und Quantisieren von Musiksignalen genannt. Al-gorithmen zum automatischen Beattracking können beispielsweise zur Playlist-Generierung, zum so genannten Beatmixing oder zur automatischen Erzeugungvon Metadaten (zum Beispiel ID-Tags bei MP3) eingesetzt werden. Weitere An-wendungen sind Tempokorrektur sowie die Synchronisierung von Audiospuren.Die Programme sind meist in gröÿere Frameworks zur Audioverarbeitung einge-bunden und integrieren ihrerseits wieder einen Algorithmus zur Onset-Erkennung.Die Weiterentwicklung von informationsverarbeitenden Algorithmen wie derautomatischen Onset-Erkennung basiert darauf, diese �intelligenter� zu machen.Die grundlegende Struktur eines intelligenten Algorithmus beruht auf der star-ken Interaktion zwischen den elementaren Funktionseinheiten oder Modulen. Sostrebt man an, dass sich Module entweder gegenseitig oder sich selbst dynamischanpassen, indem die Parametrisierungen steuerbar realisiert oder den Algorith-men gewisse Lernfähigkeiten verliehen werden. Weiterhin bedient man sich derModellierung menschlicher kognitiver Fähigkeiten oder physiologischer Gegeben-heiten, um dem Menschen nähere Vorgehensweisen der Informationsaufnahmeund -verarbeitung zu entwerfen und daraus Methoden zur qualitativen Verbes-serung und Anreicherung herkömmlicher Algorithmen abzuleiten. Beispiele sindModelle der Psychoakustik.



1.2. ZIELSETZUNG UND ÜBERBLICK 3
Ein wichtiges Hauptziel der automatischen Musiksignalverarbeitung ist, dassdie Algorithmen möglichst robust gegenüber Genre und Qualität der Musiksi-gnale am Eingang reagieren. Meist ist es nicht schwer, ein System auf bestimmteEingangssignale hin zu optimieren. Ebenso leicht �ndet man jedoch Gegenbei-spiele, bei denen es versagt. Wie so oft ist ein ideales System nicht realisierbar,so dass man einen Kompromiss eingehen muss, dessen Güte die Robustheit derSysteme ausmacht. Andere Ziele der Optimierungen automatischer informations-verarbeitender Systeme sind Rechenperformanz und Echtzeit-Fähigkeit.

1.2 Zielsetzung und ÜberblickDas Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines optimierten Verfahrens zur au-tomatischen Onset-Erkennung in Musiksignalen auf der Basis aus der Literaturbekannter Ansätze. Für die Optimierung sind folgende Kriterien maÿgeblich: DieRobustheit gegenüber Genre und Qualität der Musiksignale am Eingang sowie dieEinsatzfähigkeit zur Steuerung automatischer Beattracking-Systeme. Weiterhinsind Rechene�zienz und sparsamer Ressourcenverbrauch zu beachten, damit dieMöglichkeit besteht, das System später als Software zu implementieren. Die Echt-zeitfähigkeit ist für diese Arbeit zwar wünschenswert, stellt aber kein dringendnotwendiges Optimierungskriterium dar. Das System erhält als Eingabe ein digi-tales Musiksignal im PCM Format - wobei zur Vereinfachung von Signalen miteiner Abtastrate von 44.1 kHz ausgegangen wird - und soll am Ausgang zusätzlichzu dem Zeitpunkt auch Informationen zur Klassi�zierung der in dem Musikstückvorkommenden Onsets liefern. Der Algorithmus soll neben dem Musiksignal keineweiteren Eingaben wie beispielsweise Genre oder Anzahl der Stimmen fordern,sondern sich an das Eingangssignal individuell anpassen und die hierzu nötigenInformationen aus dem Musiksignal extrahieren. Für diese Zielsetzung stellen sichzwei grundlegende Teilaufgaben:
� Evaluierung bekannter Verfahren. Zum Thema automatische Onset-Erkennung ist bereits eine Menge an Forschung betrieben worden. In derLiteratur werden viele verschiedene Ansätze beschrieben und deren Lei-stungsfähigkeit durch vielversprechende Ergebnisse aufgezeigt. In dieser Ar-beit sollen die vielversprechendsten und naheliegensten Ansätze gesammeltund im Hinblick auf die Erfüllung der obigen Maÿgaben verglichen werden.Das Ziel dieser Teilaufgabe ist es, die Ausgangslage für eine nachfolgendeOptimierung zu scha�en, das heiÿt, das oder die Verfahren auszuwählen, diein das endgültige System als Basisalgorithmus integriert und dessen oderderen Parametrisierungen optimiert werden.
� Entwicklung eines optimierten Verfahrens. Für die Optimierung stelltsich zunächst die Frage, an welchen Stellen des Basisalgorithmus eine Opti-mierung in Hinblick auf die Maÿgaben möglich und sinnvoll ist. Ergänzend



4 KAPITEL 1. EINLEITUNG
dazu wird nach Verfahren gesucht, die in anderen Gebieten erfolgreich ein-gesetzt werden und deren Idee auf das Problem in dieser Arbeit übertragenwerden kann. Die Optimierung gliedert sich in zwei Hauptprobleme:Zum einen muss die Architektur des optimierten Systems erarbeitet werden.Die gewählten Verfahren werden zu einem Basissystem integriert, das durchzusätzliche Funktionen erweitert wird. Diese Funktionen sollen die dynami-sche Anpassung des Systems realisieren, um es optimal auf das Eingangs-signal einzustellen. Am Ende werden von dem Gesamtsystem Ausgabenerwartet, die für das automatische Beattracking notwendige Informationenliefern. So sollen dem Beattracker neben der Zeitinformation der Onsetsauch Werte über Intensität und Relevanz im Hinblick einer Takterkennungmitgeliefert werden.Das zweite Problem ist die sinnvolle, e�ektive und e�ziente Parametrisie-rung der integrierten Verfahren. Die Optimierung eines Parameters hin-sichtlich eines bestimmten Kriteriums wirkt sich häu�g nachteilig auf an-dere Eigenschaften des System aus. Es gilt also, den für die Anwendunggünstigsten Kompromiss zu �nden.Zur Bearbeitung der Aufgaben wurden sämtliche Algorithmen in MATLABimplementiert, um sich einerseits ein von den Beschreibungen der Autoren unab-hängiges Bild über die Fähigkeiten der Verfahren zu verscha�en und andererseitseine eventuelle Implementierung des Gesamtsystems als Software vorzubereiten.Die Arbeit ist wie folgt gegliedert:In Kapitel 2 werden die für die Arbeit wichtigen Grundlagen besprochen. Dererste Abschnitt behandelt hierbei die Erörterung des Onset-Begri�s im Kontextdes Beattracking. Der zweite Teil fasst die relevanten signaltheoretischen Grund-lagen zusammen und führt in die verwendete Notation ein.Kapitel 3 beschreibt die untersuchten Verfahren und bewertet ihre allgemei-nen Fähigkeiten. Weiterhin wird ein neuer Ansatz zur Optimierung der Verfahrenvorgestellt und dessen Nutzen diskutiert. Auf den Ergebnissen aus diesem Kapi-tel basiert die in Kapitel 4 behandelte Entwicklung eines robusten Algorithmuszur automatischen Onset-Erkennung. Hier werden zunächst die Fähigkeiten dervorgestellten Verfahren verglichen und der vielversprechendste Ansatz als Aus-gangspunkt der nachfolgenden Optimierung gewählt. Das Kapitel stellt nicht nurden optimierten Algorithmus als Ergebnis dar, sondern gibt Aufschluss über dieeinzelnen Optimierungsschritte. Es wird weiterhin das Ausgabeformat des ent-wickelten Systems de�niert.Kapitel 5 ist das Evaluierungskapitel. Der erste Teil erörtert die Evaluierungs-methodik mit der Entwicklung von Evaluierungskriterien und der Auswahl desTestmaterials. Im zweiten Teil folgt die Evaluierung selbst mit Durchführung undAuswertung der Tests. Im Anschluss daran wird ein kurzes Fazit zur angewand-ten Evaluierungsmethode gezogen. Den Abschluss der Arbeit bildet Kapitel 6 mitZusammenfassung und Ausblick.



Kapitel 2
Grundlagen
2.1 Der Onset-Begri�Vor der Untersuchung und Entwicklung von Verfahren zur Erkennung von Onsetsin Musiksignalen, soll zunächst der Begri� des Onsets im Kontext dieser Arbeiterläutert werden. Ein musikalischer Onset bezeichnet im Allgemeinen den Be-ginn eines musikalischen Klangereignisses. Welche Zeit damit genau gemeint ist,kann man sich anhand eines so genannten ADSR-Modells klarmachen. Hier wirdein Klang durch einen Hüllkurvenverlauf dargestellt und in die vier aufeinanderfolgenden Phasen Einschwingen oder Anschlag (Attack), Dämpfung (Decay), Hal-tephase (Sustain) und Ausschwingen (Release) eingeteilt (vergleiche Abbildung2.1).

Abbildung 2.1: ADSR-ModellIn Abhängigkeit von der Erzeugung haben unterschiedliche Klänge verschie-den starke Ausprägungen der einzelnen Phasen. So �ndet man beim Klavier bei-spielsweise einen recht markanten Anschlag, während es praktisch keine Haltepha-se gibt, da der Ton nach dem Anschlagen sofort beginnt zu verklingen, so dassDämpfung und Ausschwingen quasi ineinander übergehen. Im Gegensatz dazuenthält der Klang einer Orgel nahezu keine Dämpfungs- und Ausschwingphase.
5



6 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN
Der Orgelton schwingt ein, bleibt relativ konstant auf dem Haltepegel und wür-de bei Loslassen der Taste auch sofort verstummen, wenn der umgebene Raumfrei von Re�exionen wäre. Ein Onset bezeichnet die Einschwingphase, das ist dieZeitspanne vom absoluten physikalischen Beginn des Klangereignisses bis zumErreichen des Maximums in der Hüllkurve. Diese kann impulsartig und kaumwahrnehmbar ausfallen, wie beim Schlag einer Trommel, oder einen langen gra-dienten Anstieg aufweisen, wie beispielsweise beim Streichen einer Geigensaite.Die Dauer des Einschwingvorgangs variiert stark in Abhängigkeit des Klanger-zeugers. Bei natürlichen Musikinstrumenten liegt diese im Bereich von 5 bis 800ms.

Abbildung 2.2: Vergleich der Einschwingvorgänge eines Trommelschlags ATrommel(links) und Geigentons AGeige (rechts)
2.1.1 Onset im Kontext des BeattrackingWie bereits erwähnt, wird eine automatische Onset-Erkennung für verschiedeneAnwendungen zur Informationsverarbeitung in Musiksignalen benötigt. Veröf-fentlichungen der jeweiligen Themengebiete verwenden gleichermaÿen den Begri�Onset als Eintritt eines musikalischen Ereignisses, verarbeiten jedoch einen spe-ziellen diskreten Zeitpunkt. Welcher Zeitpunkt der oben genannten Zeitspannedes Einschwingvorgangs einem Onset entspricht, wird meist nicht weiter behan-delt. Für die Entwicklung von Algorithmen fehlt somit eine wichtige Information,die mitunter zu falschen Ansätzen und dadurch zu unbefriedigenden Ergebnissenführen kann. Bei genauerer Betrachtung fällt auf, dass verschiedene Problemstel-lungen unter Onset im Detail ganz unterschiedliche Information bzw. Zeitpunkteverstehen und der jeweilige Ansatz von genau diesem Detail abhängt. So benötigtbeispielsweise eine Onset-Erkennung für einen automatischen Transkriptionsalgo-rithmus nach MIDI genau den physikalischen Beginn einer Note, da Steuersignalegeneriert werden sollen, die neben der Tonhöhe exakt den zeitlichen Verlauf, dasheiÿt Anfang, Ende und damit die Dauer einer Note rekonstruieren müssen.Im Kontext von Beattracking-Systemen ist der Zeitpunkt nicht so exakt de-�nierbar. Ein automatischer Beattracker errechnet den Beat aus der diskreten



2.1. DER ONSET-BEGRIFF 7
Folge der Onset-Zeitpunkte des Musiksignals. Wichtig ist, dass diese diskretenZeiten möglichst gut die in dem Stück enthaltenen rhythmischen Informatio-nen repräsentieren. Orientiert man sich hier an der menschlichen Wahrnehmung,ist für die rhythmische Emp�ndung meist nicht der physikalische Beginn einesKlangereignisses ausschlaggebend. Psychoakustische Untersuchungen zur Rhyth-muswahrnehmung in [ZF99] zeigen beispielsweise, dass sich die wahrgenommeneEinsatzzeit eines Klanges innerhalb eines rhythmischen Gefüges je nach Dau-er und Gestalt der Einschwingphase und des weiteren Verlaufs gegenüber demphysikalischen Beginn nach hinten verschieben kann. Weiterhin wird ein Modellbeschrieben, das die rhythmische Wahrnehmung auf den Verlauf der empfun-denen Lautheit des Signals zurückführt. Hiernach ist ein rhythmisches Ereignisfür Sprache und Musik durch die Maxima des Verlaufs der wahrgenommenenLautheit charakterisiert. In [Sch78] wird festgestellt, dass die Verschiebung zwi-schen wahrgenommenen und physikalischen Onset in Abhängigkeit der Form desEinschwingvorgangs der Klangereignisse stark variiert und unter bestimmten Be-dingungen bis zu 80 ms betragen kann. Untersuchungen in [JV82] begründen dieunterschiedlichen Verschiebungszeiten dadurch, dass ein Klang vor seiner Wahr-nehmung eine bestimmte Amplitudenschwelle überschritten haben muss. Dieseliegt im Bereich von 6-15 dB unter der maximalen Amplitude des Klanges.Es existieren eine Reihe von Untersuchungen, die sich mit der exakten Loka-lisation des wahrgenommenen Onset-Zeitpunktes, bzw. mit seiner Verschiebungvom physikalischen Beginn eines Klangereignisses beschäftigen. Hierbei werdenjeweils die hinsichtlich eines Rhythmus wahrgenommenen Onset-Zeiten in Sprach-oder Musiksignalen bei einer Gruppe von Testpersonen gemessen und die Mit-telung der resultierenden Zeiten als Referenz-Onsets festgelegt. Hierauf folgt dieBildung eines Modells der rhythmischen Wahrnehmung mit dem Ziel, eine kon-krete Berechnungsvorschrift für die Verschiebungszeit zu �nden. Viele Untersu-chungen stammen aus dem Bereich der Sprachsignalverarbeitung und berechnendie Verschiebung anhand der Längen unterschiedlicher Segmente rhythmisch ge-sprochener Silben. Zu nennen sind die so genannten P-Center-Modelle in [Mar81]und [BPM87]. Bei letzterem wird zusätzlich zu den Längen noch der Ein�uss derspezi�schen Lautheit (siehe [ZF99]) einbezogen. Für Details der einzelnen Ver-fahren siehe obige Quellen.Die Ergebnisse dieser Modellierungen weisen zum Teil hohe Übereinstimmun-gen mit den Referenz-Zeiten auf. Da diese Verfahren jedoch auf der Basis vonSprachsegmenten wie beispielsweise Konsonanten arbeiten, ist die direkte Über-tragung auf Musiksignale nicht möglich. In [Jan95] wird weiterhin hinzugefügt,dass Verfahren, bei denen Sprachsilbensegmente betrachtet werden, ein Problemfür die maschinelle Sprachverarbeitung darstellen, da diese auf den menschlichenFähigkeiten zur Segmentierung von Sprachelementen beruhen. Es wird hier des-halb nach Möglichkeiten gesucht, die nötigen Informationen aus den Rohdatendes Sprachsignals zu extrahieren. Dazu werden unter anderem der Hüllkurven-verlauf des Signals sowie dessen erste und zweite Ableitung berechnet und die
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Referenz-Onsets mit zeitlich korrespondierenden Maxima der jeweiligen Verläufeverglichen. Eine erstaunlich gute Übereinstimmung ergibt sich für die Maximader zweiten Ableitung. Dieser Ansatz wird zwar auf Sprachsignale angewendet,ist jedoch sehr einfach und für diese Arbeit aufgrund der leichten Integrierbarkeitnahe liegend.Andere Modelle sind allgemeiner und beziehen sich auf Sprache und Mu-sik. Das Modell des Einsatzzeitpunktes (EZP) nach Schütte [Sch78] zum Beispielbildet die Verschiebung des wahrgenommenen Onsets basierend auf psychoaku-stischen Untersuchungen durch eine gewisse Trägheit des Gehörs bei der Verar-beitung von Schallereignissen nach. Diese Trägheit wird hierbei mit Hilfe einesbestimmten Tiefpass�lters realisiert und der Onset als derjenige Zeitpunkt fest-gelegt, nachdem der modellierte träge Anstieg am Beginn eines Klangereignisseseinen gewissen Schwellenwert erreicht hat. Die Schwelle errechnet sich dabei ausdem Maximum des Hüllkurvenverlaufes des Ereignisses und einem heuristischoptimierten konstanten Faktor. Die Ergebnisse sind für Musiksignale sehr viel-versprechend. Ein Versuch in [Jan95], dieses Verfahren an Sprachsignalen anzu-wenden schlug jedoch fehl.
2.1.2 Zeitliche Au�ösung der Onset-WahrnehmungPsychoakustische Untersuchungen ergeben, dass das Gehör bei der Wahrnehmungvon Klangereignissen eine gewisse Trägheit aufweist, so dass aufeinander folgendeKlangeinsätze nur dann unterschieden werden können, wenn sie einen bestimm-ten zeitlichen Abstand einhalten. Die Ergebnisse in der Literatur schwanken jenach Ziel und Durchführung der Untersuchungen im Bereich von 8-50 ms, manch-mal auch mehr. Der Abstand wird in vielen Zusammenhängen als gerade nochwahrnehmbarer Unterschied (JND)1 bezeichnet. Nach [ME49] wird der versetzteBeginn zweier identischer Klänge als gleichzeitiger Einsatz wahrgenommen, wennder Abstand weniger als 8 ms beträgt. Wird der Abstand der Einsatzzeiten in ei-ner Folge diskreter Klangereignisse immer weiter verkürzt, so beträgt die Grenzebis der Hörer die Folge als kontinuierliches Klangsignal au�asst 50 ms[Han89]. In[AF93] wird an einer rhythmisch angeordneten Klangfolge psychoakustisch unter-sucht, wie weit ein einzelnes Klangereignis verschoben werden kann, bis der Hörereine Störung des Rhythmus emp�ndet. Der durchschnittliche JND liegt hier bei10 ms für Klänge bis zu 240 ms Länge und bei ungefähr 5 Prozent der Klangdauerfür längere Klangereignisse und ist weiterhin unabhängig von der musikalischenVorbildung der Versuchspersonen.

1engl. Just Notable Di�erence
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2.2 Signaltheoretische GrundlagenDieser Abschnitt beschäftigt sich mit den signaltheoretischen Grundlagen, die fürdas Verständnis der Signalverarbeitung in dieser Arbeit hilfreich sind. Es werdenhierbei sowohl relevante De�nitionen geliefert als auch nachfolgende Notationeneingeführt.
2.2.1 Das digitale AudiosignalDie Musiksignale, die in dieser Arbeit betrachtet werden, be�nden sich in digi-taler Form. Je nach Genre und Produktionstechnik entstanden diese entwederdirekt durch synthetische Klangerzeugung, zum Beispiel durch digitale Synthesi-zer oder mittels Digitalisierung aufgenommener Analogsignale. In den folgendenBetrachtungen geht es daher fast ausschlieÿlich um digitale Signale.
2.2.1.1 DigitalisierungAnaloge Signale weisen einen kontinuierlichen Zeit- und Wertebereich auf. Bei derDigitalisierung wird das kontinuierliche analoge Signal x(t) mit einer bestimmtenFrequenz, der Abtast-Frequenz fs, abgetastet und dadurch in ein zeitdiskretesSignal x[n] umgewandelt. Der kontinuierliche Wertebereich des analogen Signalswird in eine feste Anzahl diskreter Amplitudenstufen unterteilt, jedem Abtastwertdes zeitdiskreten Signals ein diskreter Amplitudenwert zugeordnet und somit daszeit- und wertdiskrete Digitalsignal gebildet (vergleiche Abbildung 2.3).

Abbildung 2.3: Vergleichende Darstellung eines kontinuierlichen (oben) und einesabgetasteten Signalverlaufs (unten)
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2.2.1.2 SignalenergieFür das diskrete Signal x[n] ist die Signalenergie innerhalb eines Intervalls [0; N ]de�niert durch:

E = NX
n=0

jx[n]j2 : (2.1)
2.2.2 FilterNeben der Analyse, Interpretation und Darstellung von Signalen, besteht dieAufgabe der digitalen Signalverarbeitung vor allem in deren Manipulation, d.h.den Verlauf der Signalfunktion gezielt zu verändern. Zu den wichtigsten Mög-lichkeiten zählen die Abschwächung oder Verstärkung bestimmter Frequenzenoder Frequenzbereiche. Dies wird im allgemeinen als Filterung bezeichnet unddie Strukturen als digitale Filter. Man unterscheidet prinzipiell zwei Arten vonFilterstrukturen:

� Transversal�lter oder nichtrekursive Filter (FIR-Filter)2,
� Rekursive Filter (IIR-Filter)3.
Beide unterscheiden sich grundsätzlich in ihrer Struktur und darin, dass FIR-Filter im Gegensatz zu den IIR-Filtern eine endlich lange Impulsantwort aufwei-sen. Für diese Arbeit sind lediglich FIR-Filter von Interesse.

Abbildung 2.4: Struktur eines FIR Filters
FIR-Filter zeichnen sich durch ihre iterative Struktur aus. Abbildung 2.4 zeigtdie typische Struktur eines Transversal�lters. z�1 repräsentiert eine Verzögerungum einen Abtastwert. Vorangegangene Abtastwerte werden gewichtet zu dem2engl. Finite Impulse Response3engl. In�nite Impulse Response
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aktuellen hinzuaddiert. Mathematisch beschreibt man den Vorgang folgenderma-ÿen:

y[n] = MX
m=0

bmx[n�m] = x[n] � b[n]: (2.2)
Der Operator � wird als Faltung bezeichnet. Nichtrekursive Filter haben eineendliche Impulsantwort, die exakt den Filterkoe�zienten entspricht.

2.2.3 FouriertransformationDie einfachste Darstellung eines Signals ist der Verlauf der Amplitude über derZeit, das Zeitsignal. Dieser steht eine weitere, in der Signalverarbeitung sehrwichtige Repräsentation gegenüber, in der das Signal als Linearkombination vonSinus-Funktionen (oder allgemeiner komplexen Exponentialfunktionen) beschrie-ben wird. Letzteres wird Darstellung im Frequenzbereich oder auch Spektrumgenannt. Das mathematische Verfahren zur Berechnung des Spektrums eines Si-gnals ist die Fouriertransformation.
2.2.3.1 Diskrete FouriertransformationFür ein diskretes Signal x[n] ist die Fouriertranformation folgendermaÿen de�-niert: X[ej!] = 1X

n=�1x[n]e�jn!: (2.3)
f : Frequenz
! = 2� f

fs : Normierte KreisfrequenzDie Fouriertransformierte eines diskreten Signals ist immer periodisch mitder Abtastfrequenz und, wie der Gleichung zu entnehmen, kontinuierlich. In derrechnerbasierten Signalverarbeitung sind diese beiden Fakten nicht erwünscht.Die Signale müssen hier sowohl diskreter und begrenzter Natur sein.Diese Probleme werden durch die Diskrete Fouriertransformation (DFT) ge-löst. Für ein Signal x[n] mit einer Länge von N Abtastwerten ist die N-Punkt-DFT de�niert als:
X[k] = N�1X

n=0
x[n]e�j 2�N kn: (2.4)

Die DFT liefert ein komplexes Ergebnis, das sich auch in Betrag und Phasedarstellen lässt. Die Umrechnung von X[k] in Betrag A[k] und Phase �[k] erfolgtnach:
A[k] =p<(X[k])2 + =(X[k])2; �[k] = arctan�=(X[k])<(X[k])

� : (2.5)
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Das diskrete Spektrum X[k] kann als die an N äquidistanten Stützstellenabgetastete Fouriertransformation des Signals interpretiert werden. Diese Stütz-stellen werden oft auch als Frequenz-Bins bezeichnet. Für diskrete reellwertigeSignale, wie zum Beispiel Audiosignale, ist das diskrete Spektrum symmetrischum den mittleren Frequenz-Bin k = N=2. Dieser korrespondiert mit der höchstenFrequenz, die von der DFT dargestellt werden kann, der so genannten Nyquist-Frequenz 4. Allgemein ist die von Bin k repräsentierte Frequenz gegeben durch:

f [k] = kfsN ; 0 � k � N=2: (2.6)
Aus dieser Gleichung kann gesehen werden, dass die Nyquist-Frequenz gleich derhalben Abtast-Frequenz ist.Die DFT weist weiterhin folgende Eigenschaften auf:

� Linearität: DFT (ax[n] + by[n]) = aX[k] + bY [k],
� Einer Multiplikation im Zeitbereich entspricht einer Faltung im Frequenz-bereich und umgekehrt.

2.2.3.2 Kurzzeit FouriertransformationZur Berechnung der DFT existiert ein sehr e�zienter Algorithmus falls die LängeN eine Potenz von zwei ist, die Schnelle Fouriertransformation (FFT)5. In dieserArbeit werden ausschlieÿlich digitale Audiosignale betrachtet. Auch wenn dieseeine begrenzte Länge aufweisen, ist eine direkte Anwendung der DFT nicht sinn-voll, da der Berechnungsaufwand mit steigendem N exponentiell anwächst. Fürgroÿe N ist dies selbst mit Verwendung der FFT völlig unpraktikabel.Der gröÿte Nachteil der DFT ist jedoch der Verlust sämtlicher Zeitinformatio-nen. Die DFT liefert zusammengefasst die spektralen Eigenschaften des gesamtenSignals. Diese verändern sich im Verlauf der Zeit in der Regel jedoch ständig, wasbei der DFT nicht berücksichtigt wird.Zur Lösung der genannten Probleme wird das Signal nicht als Ganzes, sondernblockweise transformiert. Man wählt hierbei eine Blockgöÿe mit einem akzepta-blen Berechnungsaufwand, für den man weiterhin annimmt, dass die spektraleCharakteristik in diesem einigermaÿen stationär bleibt. Dieser Ausschnitt ausdem Signal wird auch Fenster genannt und bedeutet formaler betrachtet eineMultiplikation des Signalausschnitts mit einer Fensterfunktion w[n]. Das Fensterder Länge L wird nun entlang des Signals mit einer bestimmten Schrittweite Hverschoben und in jedem Schritt die FFT berechnet. H muss dabei nicht zwangs-weise die gleiche Länge aufweisen wie die Fenstergöÿe. Verwendet man kleinereSchrittweiten, überlappen sich aufeinander folgende Blöcke, was oft in Form eines4nach Nyquist, Entdecker des Abtasttheorems5engl. Fast Fourier Transform
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Überlappungsfaktors (engl. overlap) angegeben wird. Das gefensterte Signal kannnun notiert werden als:

xi[n] = x[iH + n] w[n]; 0 � n � L� 1: (2.7)
i: Lau�ndex des jeweiligen Fensters (Bereich hängt von der Signallänge ab)

Diese blockweise Transformation wirdKurzzeit-Fouriertransformation (STFT)6genannt (in diesem Zusammenhang vielleicht genauer Kurzzeit-DFT) und stelltdie zeitabhängige Fouriertransformation durch Berechnung der DFT jedes Fen-sters dar. Unter der Verwendung der obigen Notation ist die STFT gegeben durch:
X[i; k] = L�1X

n=0
x[iH + n]w[n]e�j 2�N kn; 0 � k � N � 1: (2.8)

N : Länge der DFT
L: Länge des Fensters
H: Schrittweite

O�ensichtlich bestimmen die Parameter Fenstergröÿe und Schrittweite sowohlZeit- als auch Frequenzau�ösung. Hierbei gilt es einen Kompromiss zu �nden, dasich eine höhere Zeitau�ösung immer zu Ungunsten der Frequenzau�ösung undumgekehrt auswirkt. Eine anschauliche und oft angewandte Visualisierung derSTFT ist das Spektrogramm. Wie in 2.5 zu sehen, wird hier die Frequenz überder Zeit aufgetragen und die jeweilige Energie des Betrags logarithmisch durcheine bestimmte Farbgebung angezeigt.

Abbildung 2.5: Spektrogrammdarstellung eines Audiosignals; die roten Bereichebesitzen die höchste Amplitude
6engl. Short Time Fourier Transform
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2.2.3.3 FensterungWie bereits erwähnt, steckt hinter der Fensterung eine Multiplikation mit einerFensterfunktion. Im einfachsten Fall ist dies ein Rechteckfenster, bei dem jederWert des Signals innerhalb des Fensters mit eins gewichtet wird. Da eine Mul-tiplikation im Zeitbereich einer Faltung im Frequenzbereich entspricht, wird dasSpektrum des Signalausschnitts mit dem Spektrum der Fensterfunktion gefaltet.

Abbildung 2.6: Zeitverlauf und Spektrum von Rechteckfenster(oben) und Hanning-fenster(unten)
Das Spektrum des Rechteckfensters ist eine si-Funktion (vergleiche Abbildung2.6) und verursacht gefaltet mit dem Signalspektrum starke Verfälschungen derhohen Frequenzen. Dies ist im Prinzip bei allen Fensterfunktionen der Fall, beimRechteckfenster jedoch besonders ausgeprägt. Um eine geeignete Fensterfunk-tion auszuwählen, werden drei Parameter des Spektrums einer Fensterfunktionbetrachtet:
� Breite der Hauptkeule,
� Pegel der Nebenkeulen,
� Pegelgenauigkeit.Grundsätzlich ist man bestrebt, die Breite der Hauptkeule sowie die Höheder Nebenkeule zu minimieren und die Pegelgenauigkeit zu maximieren. Dieses
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Ziel lässt sich nicht erreichen, da die Optimierung eines Parameters eine Ver-schlechterung der anderen zur Folge hat. Einen guten Kompromiss stellt das inder Audiosignalverarbeitung häu�g verwendete Hanningfenster (siehe Abbidung2.6) dar. Für die Länge N lässt es sich wie folgt berechnen:

HannN [n] = 12
�1� cos�2� nN � 1

��; n = 0; 1; 2; :::N � 1: (2.9)

2.2.4 Stochastische GröÿenNatürliche Signale, wie zum Beispiel Audiosignale, lassen sich sowohl analytischwie auch statistisch beschreiben. Da Audiosignale im Allgemeinen aber für eineanalytische Beschreibung zu komplex sind und zudem oft über einen Rauschan-teil verfügen, hat sich die statistische Beschreibung als sehr nützlich erwiesen.Das Signal wird hierbei als stochastischer Prozess X betrachtet. P (X = x) gibtdie Wahrscheinlichkeit an, dass die Realisierung x[n] des Prozesses X zum Zeit-punkt n den Wert x annimmt. Im Folgenden wird eine Auswahl wichtiger Gröÿenerläutert.
2.2.4.1 Verteilungs- und VerteilungsdichtefunktionDie Verteilungs- und Verteilungsdichtefunktion beschreiben jeweils über einerMenge von Realisierungen die Verteilung der Auftretenswahrscheinlichkeiten dereinzelnen vorkommenden Werte. Die Verteilungsfunktion bei diskreten Prozessenist wie folgt de�niert: F [x] = X

x0�xP [X = x0]: (2.10)
Die Verteilungsdichtefunktion ergibt sich dann folgendermaÿen:

pX [x] = P [X = x]: (2.11)
Die Verteilungsdichtefunktion besitzt weiterhin folgende wichtige Eigenschaft:X

x px[x] = 1 8x 2 
: (2.12)

: Menge aller möglichen Realisierungen

2.2.4.2 ErwartungswertSei X eine diskrete Zufallsgröÿe mit den Realisierungen x und der Wahrschein-lichkeitsdichtefunktion px[x]. Dann ist der Erwartungswert einer Funktion g[X ]
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wie folgt de�niert:

E[g[X ]] =Xx g[x]px[x] 8x 2 
: (2.13)
Aus dieser allgemeinen De�nition leiten sich weitere feste Gröÿen der Wahrschein-lichkeitsrechnung ab. So ist der Mittelwert einer Zufallsgröÿe als

� = E[X ] (2.14)de�niert.
2.2.4.3 VarianzDie Varianz wird in der Signalverarbeitung oft als Fehlerkriterium (siehe Ab-schnitt 2.2.6) verwendet �2 = E[(X � �)2]: (2.15)Die Varianz lässt sich auch der Gruppe der Momente zuordnen. Dabei handeltes sich um eine Klasse von Erwartungswerten, die als Funktion g[x] eine Potenz-funktion gn[x] = xn verwenden. Das Moment n-ter Ordnung lautet dann:

E[X n] =Xx xnpx(x) 8x 2 
; (2.16)
das zentrale (mittelwertbefreite) Moment entsprechend:

E[(X � �)n] =Xx (x� �)npx(x) 8x 2 
: (2.17)
Bei der Varianz handelt sich also um ein zentrales Moment zweiter Ordnung.Das ist auch der Grund, dass statistische Verfahren, die auf der Varianz beruhen,als Verfahren der Statistik zweiter Ordnung bezeichnet werden.

2.2.5 Auto- und KreuzkorrelationDie Auto- und Kreuzkorrelation wird in der Signalverarbeitung sehr häu�g an-gewendet und zeigen statistische Abhängigkeiten zwischen Signalen oder Signal-abschnitten auf. Da im Weiteren nur diskrete Korrelationsfunktionen von Bedeu-tung sind, soll auf die kontinuierlichen Pendants nicht eingegangen werden.Die Autokorrelationsfunktion (AKF) eines Signals gibt die statistische Ab-hängigkeit zweiter Ordnung der Abtastwerte einer Folge voneinander an. Sie wirdverwendet, um Ähnlichkeiten des Signals mit sich selbst, wie zum Beispiel Peri-odizität, zu entdecken und ist de�niert durch
rxx[m] = limN!1 1N

N=2X
n=�N=2x[n]x[n+m]: (2.18)
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Eine Schätzung der AKF ist

rxx[m] = 1N
N=2X

n=�N=2x[n]x[n+m]: (2.19)
Die AKF wird oft normiert angegeben:

r0;xx[m] = rxx[m]rxx[0] : (2.20)
Somit hat die normierte AKF an dieser Stelle den Wert 1. rxx[0] ist gleich derEnergie des Signals. Wichtige Eigenschaften der AKF sind:� Die AKF ist symmetrisch: rxx[�m] = rxx[m].
� Es gilt jrxx[m]j � rxx[0]. Somit kann der Betrag der normierten Autokorre-lationsfunktion keinen Wert gröÿer 1 annehmen.Die Kreuzkorrelationsfunktion (KKF) betrachtet nun die statistischen Abhän-gigkeiten zweier verschiedener Signale x[n] und y[n]. Ihre Schätzung ist gegebendurch

rxy[m] = 1N
N=2X

n=�N=2x[n]y[n+m]: (2.21)

2.2.6 Lineare PrädiktionLineare Prädiktion �ndet besonders in der Nachrichtentechnik bei der Kodierungvon Sprach- und Bildsignalen Anwendung. Ziel der Linearen Prädiktion ist es, einSignal x[n] aus seinen vorangegangenen Werten x[n � 1]; x[n � 2]; : : : ; x[n �M ]möglichst gut vorherzusagen. Voraussetzung dafür ist, dass dem Signal x stati-stische Abhängigkeiten inne wohnen, sonst ist eine Vorhersage gar nicht möglich.Abbildung 2.7 zeigt das Blockschaltbild eines linearen Prädiktors zweiter Ord-nung.Der Prädiktor besitzt im Wesentlichen die Struktur eines nichtrekursiven Fil-ters. Der Schätzwert, auch Prädiktionssignal genannt, eines Prädiktors der Ord-nung M kann für das Eingangssignal x[n] wie folgt formuliert werden:
x̂[n] = MX

m=1
bmx[n�m]: (2.22)

Der Schätzfehler, oder auch Prädiktionsfehler, der o�ensichtlich von den Koe�-zienten bm abhängt, ist dann:
e[n] = x[n]� x̂[n]: (2.23)
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Abbildung 2.7: Struktur eines linearen Prädiktors 2.Ord.
2.2.6.1 Minimierung des PrädiktionsfehlersAufgabe des Prädiktors ist es, den Prädiktionsfehler zu minimieren. Dazu müssendie Prädiktorkoe�zienten optimiert werden. Bei der Linearen Prädiktion wird dieVarianz des Prädiktionsfehlers als Fehlermaÿ genommen. Das Optimierungkrite-rium stellt sich nun so dar:

�2e = E[fX � X̂g2] = 1N X
8n
"x[n]� KX

m=1
bmx[n�m]#2 = min: (2.24)

Dazu setzt man die Ableitung nach den Prädiktorkoe�zienten bl zu Null
@@bl�2d = 2N X

8n
"x[n]� MX

m=1
bmx[n�m]#x[n� l] = 0: (2.25)

Nach Umstellen und vertauschen der Summation erhält man
1N X

8n x[n]x[n� l] = 1N
MX
m=1

bmX
8n x[n�m]x[n� l]: (2.26)

Der Term 1N P
8n x[n]x[n� l] entspricht der Autokorrelationsfunktion rxx[l] desSignals x. Dementsprechend kann man das Ergebnis zusammenfassen:

rxx[l] = MX
m=1

bmrxx[l �m]: (2.27)
Die optimalen Filterkoe�zienten berechnen sich also aus einem Gleichungssystemder Autokorrelationsfunktion des Signals x.



Kapitel 3
Verfahren der Onset-Erkennung
Es existieren verschiedene Verfahren zur Extraktion der Onset-Zeiten aus einemunbekannten Musiksignal. Viele Autoren beschäftigten sich mit der Entwicklunge�zienter Algorithmen zur Onset-Erkennung unter anderem während der Imple-mentierung von Beattracking-Systemen. Nach Darstellung des allgemeinen Ab-laufschemas und einer kurzen Literaturübersicht wird eine Auswahl dieser vorge-stellt und der jeweilige Ansatz erläutert. Unterteilt wird hierbei in Algorithmenim Zeit- und Frequenzbereich. Zur gra�schen Veranschaulichung von Signalenwird zum Teil von der Abtastrate abstrahiert und der Amplitudenverlauf überder Zeit in Sekunden aufgetragen. Es handelt sich aber ausschlieÿlich um diskreteSignale.Im Zuge der Erläuterungen wird auf Stärken und allgemeine Probleme derAlgorithmen eingegangen, die in Kapitel 4 zur Entwicklung eines robusten Al-gorithmus als Diskussionsgrundlage dienen sollen. Der letzte Abschnitt diesesKapitels untersucht einen neuen Ansatz zur Optimierung bestehender Verfahren.Hierbei soll das Prinzip der linearen Prädiktion auf die Problematik der Onset-Erkennung übertragen werden.
3.1 Allgemeiner AblaufDie Verfahren basieren auf einem gemeinsamen Grundschema wie in Abbildung3.1 illustriert. Das digitale Musiksignal wird hierbei entsprechend eines Algorith-mus in eine Zwischenfunktion, im Weiteren als Onsetkurve bezeichnet, transfor-miert, deren lokale Maxima potentielle Kandidaten für Onsets darstellen. An-schlieÿend folgt die Auswahl der herausstechendsten Maxima, das so genanntePeakpicking. Wie später noch erwähnt wird, hat Letzteres groÿen Ein�uss aufdie Qualität der Ergebnisse. Ausgangsseitig erhält man einen Vektor mit festge-legten Onset-Zeiten.
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Abbildung 3.1: Grundschema der Onset-Erkennung
Diese Darstellung des Schemas ist sehr vereinfacht und es wäre möglich Pre-oder Postprocessing-Zwischenschritte hinzuzufügen. Da diese Processing-Schrittejedoch spezi�sch an die jeweiligen Algorithmen angepasst sind, werden sie denAlgorithmen zugeordnet, be�nden sich demnach innerhalb der Blackboxes.

3.2 Literaturübersicht
Ein sehr frühes und interessantes Beispiel für Onset-Erkennung stammt aus den30er Jahren [Sea38]. Hier wird mit Hilfe einer in einem Piano installierten Kameradie Bewegungen der Hämmer ge�lmt und somit optisch Start- aber auch End-punkt sowie die daraus resultierende Dauer einer gespielten Note festgehalten. Eshandelt sich hierbei also um Onset-Erkennung im Kontext einer automatischenTranskription.Die maschinelle Informationsverarbeitung setzte zunehmend mit dem Fort-schritt in Computertechnik und Signalverarbeitung ein. Besonders in letzter Zeitwurde viel geforscht, um Informationen direkt aus dem Audiosignal per digi-taler Signalverarbeitung zu extrahieren. Die einfachsten Verfahren zur Onset-Erkennung untersuchen Amplituden- oder Energieschwankungen des Signals imZeitbereich [AT99]. Zur Optimierung werden die Signale in verschiedene Fre-quenzbänder aufgeteilt und dortige Energieschwankungen ausgewertet [Dix99][Dix03] [PK02]. Die meisten Systeme verwenden FFT-basierte Di�erenzenmodel-le [GM95], teilweise auch aufgeteilt in Bändern [Kla03], andere werten Phasen-informationen aus [BS03]. Es gibt Verfahren, die andere Transformationen ver-wenden, wie zum Beispiel die Wavelettransformation [Smi96a] oder die DiskreteKosinustransformation [VM97]. In [MM02] wird ein neuronales Netz zur Onset-Erkennung in Piano-Musik eingesetzt, eine Weiterentwicklung von [Smi96b], derdiesen Ansatz zu Sparachsegmentierung verwendet. [AP03] stellt ein zweistu�gesSystem vor, bei dem die erste Stufe mit Hilfe der Independent Component Ana-lysis eine Art Onsetkurve erstellt und über �Onset oder Nicht-Onset� mit einemHidden Markov Modell entschieden wird.Andere Ansätze versuchen die FFT-basierte Analyse zu optimieren, einerseitsdurch verschiedene Distanzmessungen [HM03], andererseits durch harmonische
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Analysen mit groÿen FFT-Blockgröÿen, welche die Wahrscheinlichkeit von �Ak-kordwechseln� feststellen sollen [GM99] [Got01]. Nicht nur auf Energiedi�eren-zen, sondern auf der Kombination der Betrags- und Phaseninformation basiert[DBDS03], in [DDS03] realisiert durch Betrachtung der komplexen Ebene.Diese Arbeit betrachtet Verfahren im Zeitbereich und FFT-basierte Ansätzeim Frequenzbereich, da sie im Vergleich zu den übrigen ähnliche Ergebnisse lie-fern aber weniger komplex und meist auch Echtzeit-fähig sind. Sie werden amhäu�gsten verwendet und sind gut erweiterbar. Für Zeit- und Frequenzbereichwerden im Folgenden repräsentative Beispiele untersucht, die im Rahmen dieserArbeit in MATLAB implementiert wurden, um sich ein genaues Bild über dieLeistungsfähigkeit zu verscha�en.
3.3 Algorithmen im Zeitbereich
3.3.1 Signalenergie und HüllkurveEs werden zwei Verfahren beschrieben, bei denen die Onsets - genauer die On-setkurven - aus dem Zeitsignal x[n] berechnet werden. Die Vorgehensweise folgthierbei jeweils dem Gedanken, die Onsets im starken Anstieg der Signalintensitätzu suchen. Für die Berechnung sind die meisten Arbeitsschritte beider Verfahrengleich und werden deshalb gemeinsam in Abbildung 3.2 zusammengefasst darge-stellt. Der Unterschied besteht in der ersten Stufe von Ebene 2, in der es darumgeht, aus dem Zeitsignal den Verlauf der Intensität zu extrahieren. Das geschiehtentweder durch Integrieren der Signalenergie oder durch Bilden einer Hüllkurvemittels Tiefpass�lterung. Betrachtet man das Blockbild als Ganzes, beschreibt esden Inhalt der ersten Blackbox aus dem Schema in Abbildung 3.1.

Abbildung 3.2: Blockbild der Arbeitsschritte zur Transformation in eine Onset-kurve im Zeitbereich
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3.3.1.1 PreprocessingDa das Musiksignal als Zeitsignal am Eingang anliegt, kann es im Grunde di-rekt verwendet werden. Es erfolgt jedoch zumeist ein Preprocessing-Schritt. UmBerechnungsaufwand zu sparen, werden hierbei Stereosignale nach mono konver-tiert und häu�g auch ein Downsampling vorgenommen. Oft führt man auch einePegelnormierung durch, um die Energieverhältnisse anzupassen.
3.3.1.2 Integration der SignalenergieEin simpler Algorithmus [DDS03] setzt den Verlauf der Signalintensität mit derSignalenergie in Beziehung. Der Beginn eines musikalischen Ereignisses geht somitmit einem Anstieg der Signalenergie einher. Das ist bei transienten Perkussivlau-ten sehr ausgeprägt der Fall. Die Energie wird entlang des Signals jeweils für einkurzes Intervall berechnet nach

EEnergie[n] = nLX
n0=(n�1)L jx[n0]j2 : (3.1)

L: Länge des Intervalls
n: Index des Intervalls

Abbildung 3.4 zeigt das Ergebnis der Energie-Integration. Der Verlauf hat in etwadie Form einer Hüllkurve des Zeitsignals, verzerrt nach der Energie. Wie in Ab-schnitt 2.1 beschrieben, können Onset-Zeiten in charakteristischen Einschwing-vorgängen des Hüllkurvenverlaufes gefunden werden. Anstelle der Energie-Inte-grierung gemäÿ Gleichung 3.1, kann somit auch die Berechnung einer Hüllkurvein die Kette der Arbeitsschritte treten. Tatsächlich �ndet dieser Ansatz auchhäu�ger Anwendung [Sch97] [Kla99]. Um aus dem Zeitsignal eine Hüllkurve zuberechnen und dadurch den Verlauf der Signalintensität abzubilden, ist es wichtigeine geeignete Strategie zu �nden, das Zeitsignal zu integrieren.
3.3.1.3 HüllkurveIn [Sch97] ist zur Bildung einer Hüllkurve EHuell[n] folgendes Verfahren beschrie-ben: Das Zeitsignal wird durch Betragsbildung und anschlieÿender Tiefpass�l-terung in die Hüllkurve transformiert. Für die Qualität der Hüllkurve ist dieImpulsantwort Htp des Filters entscheidend. Diese hat hier die Form eines halbenHanningfensters mit einer Länge von 200 ms (vergleiche Abbildung 3.3). Die Wahlbasiert auf psychoakustischen Untersuchungen, die ergaben, dass jenes Filter einedem menschlichen Gehör ähnliche Energie-Integrierung durchführt.
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Abbildung 3.3: Impulsantwort des Tiefpass�lters
3.3.1.4 Di�erenzenbildungUm einen Anstieg der Signalintensität auszumachen, muss man den Signalverlaufauf markante Änderungen hin untersuchen. Dieses wird anhand der ersten Ablei-tung von E[n] durchgeführt, wofür im diskreten Fall jeweils die Di�erenz zwischenaktuellem Stützwert und seinem Vorgänger zu berechnen ist. Als Formel:

D[n] = E[n]� E[n� 1]: (3.2)
3.3.1.5 Einweg-GleichrichtungDie diskrete Ableitung zeigt die Bereiche von E[n] mit den gröÿten Änderun-gen auf, wodurch Onsets und O�sets charakterisiert sind. Stationäre Bereichebleiben unbetont. Auf der Suche nach den Onset-Zeiten sind lediglich steigen-de Flanken von Interesse, weshalb im Anschluss an die Di�erenzenbildung dienegativen Flanken abgeschnitten werden. Dieses wird häu�g auch als Einweg-Gleichrichtung (engl. half-wave recti�cation) bezeichnet.
3.3.1.6 PostprocessingDas Signal weist nach der Einweg-Gleichrichtung noch einen recht hohen Rauschan-teil auf. Deshalb wird es in einem Postprocessing-Schritt mittels Tiefpass�lterunggeglättet, um eine sinnvolle Ausgangslage für das Peakpicking zu scha�en. AlsFilter eignet sich hierbei gut ein Tiefpass mit der Impulsantwort eines Hanning-fensters. Es ist dabei zu beachten, dass diese Filterung einen zeitlichen Versatzzu der tatsächlichen Onset-Zeit erzeugt, der im nachhinein kompensiert werdenmuss. Als Ergebnis erhält man die Onsetkurve Fons (Abildung 3.4), die zur wei-teren Verarbeitung dem Peakpicking-Algorithmus übergeben wird.
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Abbildung 3.4: Ergebnisse der Algorithmen angewendet auf einen Schlagzeug-Loop: a)Zeitsignal, b)Energie-Integration und Onsetkurve, c)Hüllkurve und On-setkurve
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3.3.2 Stärken der VerfahrenDie Stärken der Verfahren können aus zwei Blickwinkeln betrachtet werden, zumeinen, für welche Art von Musiksignalen sie besonders geeignet sind und zumanderen, welche Vorteile sie hinsichtlich Rechene�zienz bieten.Im Bezug auf die Art des Musiksignals am Eingang sind die obigen Verfah-ren besonders gut für Schlagzeug-basierte Musik geeignet. Perkussive Schläge mittransienten Einschwingvorgängen zeichnen sich sehr deutlich im Hüllkurvenver-lauf ab, so dass diese Onsets mit einer zeitlich recht hohen Genauigkeit extrahiertwerden können. Schläge im Bassbereich kommen vor allem durch ihren hohenEnergiegehalt gut zur Geltung. Da das Schlagzeug den Rhythmus bestimmt unddie Verfahren am sensibelsten auf dessen Onsets reagieren, liefert der Einsatz ineinem Beattracking-System bei Schlagzeug-basierter Musik sehr gute Ergebnisse.Aber auch bei Musik ohne Schlagzeug können die Verfahren eingesetzt werden.So werden Onsets einstimmiger Stücke sehr gut erkannt, in denen Instrumentevorkommen, dessen Klangerzeugung markante Einschwingphasen aufweisen, wiezum Beispiel Anschläge von Tasten eines Klaviers oder Saiten einer Gitarre. Dabeiist jedoch stets vorausgesetzt, dass die Anschläge auch explizit genug gespieltwerden.Die Stärken im Hinblick der Signalverarbeitung liegen zum einen in der ge-ringen Komplexität der Berechnung. Sowohl die Energie-Integration als auch dieTiefpass�lterung kann mit linearem Aufwand bewältigt werden, weshalb sich die-se Algorithmen besonders gut für Echtzeitsysteme eignen. Zum anderen ist diegute zeitliche Au�ösung zu nennen. Da im Gegensatz zu frequenzbasierten Ver-fahren (vergleiche Abschnitt 3.4) das Signal mit einer Schrittweite von einemStützwert durchlaufen wird, ist lediglich die zeitliche Ungenauigkeit zu beachten,die aufgrund der gewählten Art der Signal-Integration entsteht. Dieser zeitlicheVersatz ist anhand der Intervallgröÿe, bzw. bei der Tiefpass�lterung anhand derLänge und Form der Impulsantwort des Tiefpass�lters, in etwa abzuschätzen.
3.3.3 Bekannte SchwächenDie obigen Verfahren extrahieren Onsets aus Hüllkurven oder Verläufen ähn-lich der Hüllkurve des Gesamtsignals. Sie berücksichtigen dabei nicht die unter-schiedlichen spektralen Eigenschaften der musikalischen Ereignisse. Verwendetman zum Beispiel die Energie-Integration (Gleichung 3.1) fällt auf, dass tiefe Fre-quenzen wesentlich höher ins Gewicht fallen, da die Energie zu tiefen Frequenzenzunimmt (vergleiche Abbildung 3.4). Wichtige Onsets von Klängen, deren Ener-gieanteile in den höheren Frequenzen liegen, können daher von Schwingungenenergetisch stärkerer Frequenzen verdeckt werden und somit aufgrund des Ver-fahrens verloren gehen.Natürliche Musiksignale bestehen oft aus Gemischen von Klängen, die sichstark überlappen. So kommt es vor, dass ein Onset durch stationäre Phasen oder
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Ausschwingvorgänge anderer musikalischer Ereignisse überlagert wird und in derHüllkurve des Gesamtsignals untergeht. Abbildung 3.5 zeigt einen Ausschnitteines Musikstücks, das durch Tiefpass�lterung in eine Hüllkurve und mittels Dif-ferenzenbildung in die Onsetkurve transformiert wurde. Weiterhin ist die Zeittons eines auditiv als sehr dominant wahrzunehmenden HiHat-Onsets markiert.Bereits der Hüllkurven-Darstellung ist zu entnehmen, dass dieser Onset eine sehrschwache Ausprägung aufweist und beim Peakpicking vermutlich nicht als her-ausragendes Maximum bewertet wird. Eine gewichtige Onset-Zeit wird demnachnicht erkannt.

Abbildung 3.5: Ausschnitt aus Popmusik: Zeitsignal (oben), Hüllkurve (mitte),Di�erenzensignal (unten), auditiv dominante Onsetzeit tons (markiert)
Die entscheidende Schwäche dieser Ansätze liegt also im Grundgedanken. Eswird vorausgesetzt, dass sich der Eintritt eines musikalischen Ereignisses immerdurch einen deutlichen Anstieg der Signalintensität äuÿert. Die Fähigkeit der Al-gorithmen hängt deshalb davon ab, ob am Beginn des Ereignisses ein transienterAnteil, wie zum Beispiel ein Anschlag, vorhanden ist. Natürlich ist dies oft auchder Fall. Bei einer Groÿzahl von Musikinstrumenten folgt der harmonische Anteileinem Anschlag, bedingt durch die Physik des Instrumentes oder der Spielweise.Diese Art des Einschwingens hat meist einen sehr rauschhaften Charakter, beidem die Energie in etwa über das ganze Spektrum gleich verteilt ist. Speziellespektrale Eigenschaften müssen dann nicht berücksichtigt werden und es genügtin der Hüllkurve des gesamten Signals zu suchen.
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Es gibt aber auch eine Vielzahl an Gegenbeispielen. Genannt seien hier zumBeispiel ineinander weich übergehend gesungene Töne ähnlicher Intensität oderInstrumente, die in ihrer Klangerzeugung nicht von Anschlägen oder sonstigentransienten Vorgängen abhängen. Extreme Beispiele sind in der synthetischenKlangerzeugung zu �nden, wo es mitunter möglich ist, Übergänge vollständigunkenntlich zu gestalten. Harmonische Änderungen, die nicht durch einen An-schlag oder Ähnliches angeregt werden, sind mit diesen Verfahren somit nichtauszumachen.

3.3.4 OptimierungAnsätze zur Optimierung zielen darauf, den Problemen der Überlagerungs- undVerdeckungse�ekten entgegenzutreten und die Frequenzau�ösung zu verbessern.Dafür wird das Signal mittels einer Filterbank in mehrere Frequenzbänder auf-geteilt und jedes Band separat betrachtet.E. Scheirer beschreibt dazu in [Sch97] eine psychoakustische Untersuchungzur Rhythmus-Erkennung, die zeigt, dass das Musiksignal auf gewisse Weise ver-einfacht werden kann, ohne den wahrgenommenen rhythmischen Inhalt zu beein-�ussen. Dazu wird das Gesamtsignal in Frequenzbänder geteilt und von jedemBand die Hüllkurve berechnet. Anschlieÿend wird ein Rauschsignal in dieselbenBänder zerlegt und jedes Teilrauschsignal mit der jeweiligen erzeugten Hüllkurvedes Originalsignals moduliert. Dem Hörer wird nun die Summe dieser modulier-ten Rauschsignale präsentiert und seine rhythmische Wahrnehmung untersucht.Die Ergebnisse besagen, dass der Rhythmus in gleicher Weise wahrgenommenwird wie der des Originals, sobald eine Aufteilung in mindestens vier Frequenz-bänder vorgenommen wird. Benutzt man hingegen nur ein einziges Band, ist derRhythmus des ursprüngliche Signals aus seiner vereinfachten Form nicht mehrerkennbar.

Abbildung 3.6: Aufbau für die psychoakustische Untersuchung der Rhythmus-Wahrnehmung nach Scheirer [Sch97]
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A. Klapuri greift diesen Gedanken auf und erstellt in [Kla99] ein System zurautomatischen Onset-Erkennung mit einer Filterbank bestehend aus insgesamt 21Bandpass�ltern. Diese Filter teilen das Signal in 21 nicht überlappende Frequenz-bänder in Anlehnung der kritischen Bandbreiten aus der Psychoakustik [ZF99].Der Aufbau des Gesamtsystems ist in Abbildung 3.7 dargestellt. Für jedes Bandwird die Hüllkurve durch Tiefpass�lterung gebildet und die Onset-Komponentenextrahiert. Für jede Onset-Komponente wird Zeitpunkt und Intensität festgelegt.Am Ende werden die Ergebnisse aus den einzelnen Bändern kombiniert und zueinem Vektor mit Onset-Zeiten zusammengefasst.

Abbildung 3.7: System zur automatischen Onset-Erkennung in [Kla99]: a) Über-blick, b) Komponente im Detail
Für dieses System wird weiterhin eine Methode beschrieben, die Genauig-keit der erkannten Onset-Zeiten zu optimieren. Hierzu werden die Signale dereinzelnen Frequenzbänder nach der Di�erenzenbildung betrachtet. Es stellt sichheraus, dass diese gut die Intensität der auftretenden Onsets widerspiegeln, diejeweiligen Maxima jedoch nicht präzise genug den Zeitpunkt des Auftretens mar-kieren. Das äuÿert sich zum einen darin, dass Ereignisse in tiefen Frequenzenlängere Einschwingphasen aufweisen als in hohen Lagen. Die Zeiten von Onsets,die sich in mehreren Bändern abzeichnen, sind somit bei der Kombination derFrequenzbänder schwer festzulegen, da das mit einem Onset assoziierte Maxi-mum zwischen den Bändern verschoben ist. Zum anderen fällt auf, dass die Hüll-kurve bei einem Onset nicht zwangsweise monoton ansteigt. Daher erhält mannach der Di�erenzenbildung oft mehrere lokale Maxima in der Nähe des Onsets(vergleiche Abbildung 3.8). Klapuri schlägt vor, anstelle der bisherigen absolu-ten Di�erenzenbildung eine relative Di�erenzenfunktion W (t) einzuführen. Diesewird gebildet, indem die absolute Di�erenzenfunktion D[n] mit der Funktion derHüllkurve E[n] ins Verhältnis gesetzt wird.
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Für das Frequenzband k bedeutet dies:

W [n; k] = D[n; k]E[n; k] : (3.3)
Die Intensität eines Onsets wird durch Multiplikation des Wertes der absolu-ten Di�erenzenfunktion mit der Mittenfrequenz des Frequenzbandes k festgelegt.Dadurch sollen die Ausgaben der bandweisen Verarbeitung für die anschlieÿendeZusammenfassung angepasst und höhere Frequenzen stärker bewertet werden.

Abbildung 3.8: Onset eines Klaviertones: absolute Di�erenzenfunktion (gestri-chelt), relative Di�erenzenfunktion (durchgehend) [Kla99]
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3.4 Algorithmen im FrequenzbereichDie Optimierungen aus dem vorigen Abschnitt basieren darauf, besser auf diespektralen Eigenschaften unterschiedlicher musikalischer Ereignisse einzugehen.Im diesem Sinne könnten diese Verfahren auch dem Frequenzbereich zugeordnetwerden. Da zur Transformation in die Onsetkurven jedoch weiterhin ausschlieÿlichHüllkurven der Zeitsignale betrachtet werden, sind sie dem Zeitbereich zugeteilt.Algorithmen im Frequenzbereich betrachten in dieser Arbeit ausnahmslos dasSpektrum des Musiksignals, der Grundgedanke ist jedoch derselbe: Onsets wer-den in markanten Änderungen eines Signals gesucht, mit dem Unterschied, dassdas Signal diesmal den zeitlichen Verlauf des Spektrums darstellt und es sichdeshalb um spektrale Änderungen handelt. Eine anschauliche Darstellung bietethier das Spektrogramm. Abbildung 3.9 zeigt zum Beispiel das Spektrogramm desin Abschnitt 3.3.3 behandelten Signals. Die spektralen Änderungen sind deutlicherkennbar, sogar der im Hüllkurvenverlauf untergehende Onset sticht klar hervor(vergleiche hierzu Abbildung 3.5).

Abbildung 3.9: Spektrogramm eines Ausschnitts aus Popmusik
Für alle folgenden Verfahren wird das Zeitsignal mittels Kurzzeit-FFT (ver-gleiche 2.2.3.2) in das Spektrum transformiert. Wichtige Parameter sind hierbeiFFT-Gröÿe, Fensterung und Schrittweite, die sowohl Zeit- als auch Frequenz-au�ösung bestimmen. Den Verfahren gemeinsam ist der generelle Ablauf und,dass sie die Änderungen anhand einer bestimmten Distanz zwischen aufeinanderfolgenden FFT-Blöcken feststellen. Trägt man diese Distanz über der Zeit auf,erhält man eine Onsetkurve.

Abbildung 3.10: Gemeinsames Blockbild der Algorithmen im Frequenzbereich
Abbildung 3.10 zeigt wie auch das Blockbild in Abbildung 3.2 den Inhalt
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der ersten Blackbox aus dem Grundschema der Onset-Erkennung (Abbildung3.1). Das Postprocessing hat wiederum die Aufgabe, mittels Tiefpass�lterungden Signalverlauf zu glätten. Zur Bildung der Distanz gibt es nun verschiedeneAnsätze, die im Folgenden beschrieben werden.
3.4.1 Distanzen im BetragsspektrumAus dem komplexen Ergebnis der FFT lässt sich sowohl ein Betrags- als auchein Phasenspektrum berechnen (vergleiche Abschnitt 2.2.3.1). Die drei folgendenDistanzen betrachten jedoch nur das Betragsspektrum des Musiksignals.
3.4.1.1 Euklidische DistanzEine simple Variante stellt die Euklidische DistanzDEUC dar. Von jedem Frequenz-Bin eines FFT-Blocks wird der Bin des Vorgänger-Blockes abgezogen und die Dif-ferenz quadriert. Anschlieÿend werden die einzelnen Werte des Ergebnisvektorsaufsummiert. Für jeden FFT-Block n ist also die Euklidische Distanz wie folgtzu berechnen:

DEUC [n] = N
2 �1X
k=0

(A[n; k]� A[n� 1; k])2: (3.4)
N : FFT-Gröÿe
A[n; k]: Betrag des Kurzeitspektrums des n-ten FFT-Blocks

3.4.1.2 MKL-DistanzDiese Distanz wird in [HM03] beschrieben. Sie wird von der Kullback-LeiblerDistanz abgeleitet und deshalb Modi�ed Kullbach-Leibler (MKL) genannt. Eswerden zwei aufeinander folgende FFT-Blöcke betrachtet und pro Frequenz-Bineine Distanz d[n] errechnet nach:
d[n; k] = log2� A[n; k]A[n� 1; k])

� : (3.5)
Anschlieÿend wird die Summe gebildet, jedoch mit der Bedingung verknüpft,nur die positiven Werte des Distanzvektors aufzusummieren. Damit wird erreicht,dass lediglich Anstiege der Intensität, also mögliche Onsets, erkannt werden.

DMKL[n] = N
2 �1X

k=0;d[k]>0

d[n; k]: (3.6)
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3.4.1.3 Distanz nach GotoM. Goto und Y. Muraoka haben im Rahmen ihrer Forschungen eine Reihe vonArtikeln zum Thema Beattracking verö�entlicht [GM95] [Got01]. Dabei wurdeviel Wert auf die automatische Erkennung von Onsets aus dem Musiksignal ge-legt. Ziel war es möglichst robuste Systeme zu entwerfen, sowohl für Schlagzeug-basierte Musik, als auch für Musiksignale ohne Schlagzeug. Für diese Algorithmenwurde auch eine eigene Distanz entwickelt, die das Betragsspektrum betrachtet,jedoch im Gegensatz zu den vorigen auch benachbarte der jeweiligen Frequenz-Bins zur Bildung der Distanz berücksichtigt.Jede Teildistanz berechnet sich nach

d[n; k] = � max(A[n; k]; A[n; k + 1]); min(A[n; k]; A[n; k + 1]) > AmaxV or0 sonst: (3.7)
AmaxV or = max(A[n� 1; k � 1]; A[n� 1; k]; A[n� 1; k + 1])

Abbildung 3.11: Distanz nach Goto [Got01]
Der Algorithmus beachtet wie die MKL-Distanz nur Anstiege der Signalinten-sität. Durch die Berücksichtigung der benachbarten Frequenz-Bins wird zusätzlicherreicht, dass positive Di�erenzen zwischen aufeinander folgenden Bins nur dannins Gewicht fallen, wenn es sich insgesamt um einen Anstieg der Signalintensitätzwischen den betrachteten FFT-Blöcken handelt. Die resultierende Gesamtdi-stanz ergibt sich aus

DGOTO[n] = N
2 �1X
k=0

d[n; k]: (3.8)
3.4.2 Distanz in der Komplexen EbeneDie bisher beschriebenen Verfahren im Frequenzbereich betrachten ausschlieÿlichdas Betragsspektrum, Phaseninfomationen werden nicht berücksichtigt. Unter-
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suchungen in [DBDS03] zeigen, dass sich Onsets auch im Verlauf des Phasen-spektrums abzeichnen. Die Phase einer Frequenz bzw. eines Frequenz-Bins ist instationären Bereichen des Signals gut vorhersagbar (prädizierbar), das heiÿt, dieDi�erenz der vorhergesagten Phase e'[n; k] des k -ten Bins eines FFT-Block n undder wahren Phase '[n; k] ist klein oder gleich Null. Hierbei berechnet sich e'[n; k]gemäÿ e'[n; k] = 2'[n� 1; k]� '[n� 2; k]: (3.9)

e': unwrapped Phase1Tritt hingegen ein neues Ereignis - ein Onset - auf, steigt diese Di�erenz deut-lich an. Betrachtet man die Verteilungsdichtefunktion dieses Vorhersage-Fehlersaller k Frequenz-Bins, weist diese bei stationären Bereichen einen spitzen Verlaufmit einer hohen Konzentration um den Nullwert auf. Bei einem Onset �acht derVerlauf deutlich ab und die Funktion nimmt an Breite zu. Durch Auftragen dieserBreite über der Zeit, lässt sich somit eine Onsetkurve erstellen.Basierend auf dem obigen Ansatz wird in [DBDS03] zur Berechnung einer On-setkurve die Kombination der Informationen aus Betrags- und Phasenspektrumverwendet. In [DDS03] wird diese Kombination auf die Bildung einer Distanz inder komplexen Ebene übertragen. Betrachtet man den k -ten Frequenz-Bin alsVektor in der komplexen Ebene (vergleiche Abbildung 3.12), werden Änderungenim Signal durch die Euklidischen Distanz zwischen aktuellem Vektor und seinemVorgänger dKMPX [n; k] ausgedrückt:
dKMPX [n; k] = ((<(X[n; k])�<(X[n� 1; k]))2 + :::=(X[n; k])�=(X[n� 1; k]))2) 12 : (3.10)

Die Gesamtdistanz DKMPX [n] ergibt sich wiederum aus der Summe der Teil-distanzen dKMPX [n; k].
Der Zusammenhang der Distanzbildung im Betragsspektrum und in der kom-plexen Ebene wird folgendermaÿen veranschaulicht: Dreht man die Vektoren ausAbbildung 3.12 bis der Vektor von X[n� 1; k] direkt auf der reellen Achse liegt,kann X[n; k] dargestellt werden alsX[n; k] = A[n; k]ej'[n;k]: (3.11)Gleichung 3.10 kann somit umformuliert werden zu

dKMPX [n; k] = ((A[n� 1; k]� A[n; k] cos('[n; k]))2 + :::(A[n; k] sin('[n; k]))2) 12 : (3.12)
1Die resultierenden Phasen werden durch so genanntes unwrapping (engl.) auf den Bereich[��; �] abgebildet.
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Abbildung 3.12: Distanz in der komplexen Ebene
Nach einem Erweiterungsschritt und anschlieÿender Vereinfachung erhält man

dKMPX [n; k] = (A[n� 1; k]2 + A[n; k]2 + :::2A[n� 1; k]A[n; k] cos('[n; k])) 12 : (3.13)
Ist '[n; k] = 0, wird dKMPX [n; k] zu A[n; k]� A[n� 1; k]. Die Distanz in derkomplexen Ebene kann somit interpretiert werden als die Distanz im Betrags-spektrum gewichtet mit dem Fehler der Phasen-Prädiktion.

3.4.3 Merkmale frequenzbasierter VerfahrenDen zeitlichen Verlauf von Betrags- und Phasenspektrum eines Signals erhältman durch die Kurzzeit-FFT. Wie schon in den Grundlagen erörtert (vergleicheAbschnitt 2.2.3.2), ist es hierbei stets notwendig einen Kompromiss aus Zeitauf-lösung, Frequenzau�ösung und Rechenzeit einzugehen. Für die Onset-Erkennungist die zeitliche Au�ösung besonders wichtig. Deshalb muss beachtet werden, dieSchrittweite und die Fenstergröÿe möglichst klein zu halten. Das geht auf Kostender Frequenzau�ösung. So sind spektrale Änderungen in den tiefen Frequenzenzum Teil nicht mehr erkennbar, da sich dort die grobe Frequenzau�ösung ver-stärkt bemerkbar macht. Ist die Frequenzau�ösung zu gering, ist der Vorteil derguten zeitlichen Au�ösung in tiefen Frequenzen nicht mehr nutzbar.Abbildung 3.13 zeigt das Ergebnis durch Distanzenbildung in der komplexenEbene für ein Musiksignal (Popmusik) mit der Abtastfrequenz 44.1 kHz aufgrundzweier unterschiedlicher Parametrisierungen:� 256 Punkte FFT-Gröÿe, 1,45 ms Schrittweite,
� 4096 Punkte FFT-Gröÿe, 1,45 ms Schrittweite.
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Abbildung 3.13: Zeitsignal (oben) und Onsetkurven durch Distanzbildung in derkomplexen Ebene mit verschiedenen FFT-Gröÿen: 256 (mitte), 4096 (unten), ge-strichelt: Bassdrum-Schläge, durchgezogen: markanter Onset tons
Gestrichelt markiert sind jeweils Schläge einer Bassdrum. Bei einer 256-Punkte-FFT ist deutlich zu beobachten, dass diese Schläge aufgrund der niedrigen Fre-quenzau�ösung im Bassbereich untergehen. Die Au�ösung beträgt hier ca. 172Hz, so dass der gesamte Bassbereich lediglich durch zwei Frequenz-Bins repräsen-tiert und damit unterbewertet wird. Im Vergleich dazu hat die 4096-Punkte-FFTeine Frequenzau�ösung von ca. 10 Hz. Die Bassdrum-Schläge zeichnen sich inlokalen Maxima der Onsetkurve ab.Zeitlich gesehen ist die kleinere FFT-Gröÿe mit einer Au�ösung von ca. 6ms wesentlich genauer als die 4096-Punkte Variante mit 93 ms Au�ösung. Hinzukommt noch die Ungenauigkeit aufgrund der Schrittweite, die wie schon erwähntmöglich klein zu wählen ist und bei einer Abtastrate von 44,1 kHz und 64 Ab-tastwerten ca. 1,45 ms beträgt.Der groÿe Vorteil frequenzbasierter Verfahren liegt in der Unabhängigkeit vontransienten Einschwingvorgängen in der Hüllkurve. So können bei einer einiger-maÿen guten Frequenzau�ösung harmonische Wechsel erkannt werden, die sichnicht in Hüllkurvenverläufen abzeichnen. Geeignete Parametrisierungen für dieOnset-Erkennung werden in Abschnitt 4.1 diskutiert. Auch deutliche spektra-le Änderungen, die aufgrund von niedriger Energie von zeitbasierten Verfahrenübersehen werden - so auch der Onset bei tons (Abbildungen 3.5 und 3.13 oben)- fallen durch klare Peaks in der Onsetkurve auf.
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3.5 Ansatz mit Linearer Prädiktion
In diesem Abschnitt wird ein neuer Ansatz zur Optimierung bestehender Verfah-ren untersucht. Hierzu soll das Prinzip der linearen Prädiktion verwendet werden,das beispielsweise erfolgreich in der Sprachkodierung eingesetzt wird.
3.5.1 IdeeIst ein Signal stationär und rauschfrei, ist der weitere Verlauf aufgrund vergange-ner Amplitudenwerte gut vorauszusagen. Plötzliche Änderungen äuÿern sich in ei-ner Diskrepanz zwischen Vorhersage und Signalverlauf - einem Prädiktionsfehler.Diese Änderungen müssen sich nicht im Hüllkurvenverlauf des Zeitsignals abzeich-nen, um einen deutlichen Anstieg bzw. einen Peak im Prädiktions-Fehlersignal zuverursachen. Abbildung 3.14 zeigt hierzu ein Beispiel durch eine Folge von vierSinustönen verschiedener Frequenz und gleicher Amplitude.

Abbildung 3.14: Zeitsignal und Prädiktionsfehler einer Folge von Sinustönen: 200Hz, 250 Hz, 300 Hz, 400 Hz
Bei komplexeren Signalen werden sich diese Änderungen zwar nicht zwangs-läu�g in markanten Peaks äuÿern, könnten jedoch deutlicher im Prädikionsfehlerzu erkennen sein als im ursprünglichen Eingangssignal. Die lineare Prädiktionkann somit als Vorverarbeitungsstufe verwendet werden, um Änderungen im Si-gnalverlauf hervorzuheben bzw. zu verstärken.

3.5.2 AlgorithmusPrädiktion bedeutet, Vorhersagen über das Signal zu tre�en, hier genauer, einSignal x[n] aus seinen vorangegangenen Werten x[n�1]; x[n�2]; : : : ; x[n�M ] zubestimmen und den Vorhersagefehler festzuhalten (vergleiche Abschnitt 2.2.6).
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Letzteres erinnert an die oben beschriebenen Verfahren in Zeit- und Frequenzbe-reich. Die Bildung von Di�erenzen und Distanzen ist im Grunde nichts anderes,als den aktuellen Stützwert durch vorhergehende Stützwerte zu prädizieren. DieDi�erenz aus aktuellem Stützwert x[n] und seinem direkten Vorgänger x[n � 1]kann als Prädiktor erster Ordnung mit dem Koe�zienten b1 = 1 dargestellt wer-den.

Abbildung 3.15: Di�erenz- bzw. Distanzbildung als Prädiktor erster Ordnung
Dies wird auf das Prinzip der linearen Prädiktion übertragen, wie in Abbil-dung 3.16 illustriert, auf ein System mit mehreren Prädiktor-Koe�zienten, derAuswertung des Fehlersignals und einer Adaptionsregel zur Anpassung der Koef-�zienten.

Abbildung 3.16: System zur Bildung der Onsetkurve mit linearer Prädiktion
Der Prädiktionsfehler wird für jeden Stützwert einzeln berechnet und danachdie Prädiktorkoe�zienten im Hinblick auf Minimierung des Fehlers angepasst.Dazu wird ein Gradientenabstiegsverfahren verwendet [Hay96]. Dieses Verfahrenführt gemittelt über der Zeit zu einer Minimierung des Prädiktionsfehlers. DieAdaption der Prädiktorkoe�zienten pro Iteration erfolgt mit:

bl[n+ 1] = bl[n]� � ��bl: (3.14)Hier bei stellt �bl den Gradienten dar, der sich nach [Hay96] mit dem Abtast-wert x[n] und den aktuellen Prädiktionsfehler e[n] folgendermaÿen berechnet:
�bl = �2 � e[n] � x[n� l]: (3.15)
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Der Faktor � aus Gleichung 3.14 ist ein konstanter Adaptionsfaktor, von demGeschwindigkeit und Stabilität der Adaption abhängen. Für das Verfahren sindsomit zwei Parameter festzulegen, welche die Qualität der Vorhersage bestimmen:Anzahl der Koe�zienten und Adaptionsfaktor.Bei dem Algorithmus handelt sich hierbei um ein so genanntes Verfahren derkleinsten quadratischen Abweichung (LMS)2. Um die Stabilität der Adaption zuverbessern, wird der NLMS 3 verwendet, der den Gradienten auf die Energie desEingangssignals normiert. Die Adaptionsregel lautet somit letztendlich:

bl[n+ 1] = bl[n]� � ��blP
8n x[n]2 + cst : (3.16)

cst: Stabilisierungskonstante (häu�g wird 1 gewählt)
3.5.3 AnwendbarkeitDer Algorithmus zeigt Diskontinuitäten des Signal auf bzw. reagiert auf alles,was schlecht prädizierbar ist mit einem plötzlichen Anstieg des Prädiktionsfeh-lers. Schlecht prädizierbar ist Rauschen. So können transiente rauschartige Ein-schwingvorgänge, wie sie oft bei natürlichen Musikinstrumenten vorkommen, gutim Fehlersignal erkannt werden, besonders, wenn ihnen ein stationärer harmo-nischer Teil folgt. Besteht das Stück jedoch zum groÿen Teil aus rauschhaftenKlängen oder werden gespielte Noten stark von rauschhaften Klängen überla-gert, kann das Ergebnis sogar verschlechtert werden. Die Abbildungen 3.17 und3.18 illustrieren Beispiele für eine gelungene Optimierung und eine starke Ver-schlechterung der Ergebnisse durch Anwendung der Vorverarbeitung mit linea-rer Prädiktion. Gezeigt sind Onsetkurven mit und ohne Vorverarbeitung, jeweilsberechnet zum einen durch Hüllkurvenbildung im Zeitbereich (siehe Abschnitt3.3.1), zum anderen durch Distanzbildung nach Goto im Frequenzbereich (sieheAbschnitt 3.4.1).Die Untersuchungen ergeben, dass der Grad der Optimierung stark vom Ein-gangssignal abhängt. Dabei halten sich gute Ergebnisse und Verschlechterungungefähr die Waage. Weiterhin sind für gute Ergebnisse eine hohe Anzahl anPrädiktorkoe�zienten zu wählen (>100), was einen groÿen Berechnungsaufwandbedeutet, da wie oben erwähnt die Adaption der Koe�zienten für jeden Ab-tastwert einzeln durchgeführt wird. In Hinblick auf das Ziel der Arbeit, einenrobusten und e�zienten Algorithmus zur Onset-Erkennung zu entwickeln, stelltsomit dieses Verfahren keine Optimierung dar, wenn es wie beschrieben als Vor-verarbeitungsschritt angewendet wird.

2engl. Least Mean Square3Normalized LMS
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Abbildung 3.17: Gute Ergebnisse durch Vorverarbeitung mit linearer Prädiktion aneinem Klarinettensolo: a) Originalsignal, b) Prädiktionsfehler, c) Onsetkurven imZeit- und d) Frequenzbereich jeweils mit (oben) und ohne Vorverarbeitung (unten)
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Abbildung 3.18: Verschlechterung der Ergebnisse durch Vorverarbeitung mit li-nearer Prädiktion an einem Popmusikausschnitt: a) Originalsignal, b) Prädikti-onsfehler, c) Onsetkurven im Zeit- und d) Frequenzbereich jeweils mit (oben) undohne Vorverarbeitung (unten)
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3.6 PeakpickingWie am Anfang des Kapitels erwähnt, hat der Peakpicking-Algorithmus groÿenEin�uss auf die Qualität der Ergebnisse. Seine Aufgabe ist es, die herausstechend-sten Maxima der Onsetkurve zu bestimmen, mit denen die Onsets des Musiksi-gnals identi�ziert werden. Selbst in stationären Phasen eines Klanges weisen diespektralen Verläufe natürlicher Musiksignale meist geringe Schwankungen auf,verursacht beispielsweise durch die physikalischen Gegebenheiten der Musikin-strumente oder durch die Spielweise. Die aus der Summe der Distanzbildungenresultierenden Onsetkurven der einzelnen Verfahren haben aus diesem Grundeinen welligen Verlauf, dem ein stark rauschhaftes Signal überlagert ist. Trotzder im Postprocessing vorgenommenen Glättung der Onsetkurve, bleibt eine Wel-ligkeit mit mehr oder weniger ausgeprägten Extremwerten erhalten (Abbildung3.19). Das entscheidende Problem ist es, eine Schwelle zu de�nieren, um die ausdiesen Schwankungen resultierenden lokalen Maxima herauszu�ltern.

Abbildung 3.19: Auszug aus Onsetkurve mit starker Welligkeit. Neben den ge-kennzeichneten Onsets existieren viele weitere Maxima
Die in der Literatur zur automatischen Onset-Erkennung verwendeten Ver-fahren lassen sich aufgrund der Art und Weise den Schwellenwert festzulegenallgemein in statische und dynamische Verfahren unterteilen. Statisch bedeutethier, dass es sich um konstante Schwellen handelt, die entweder auf Basis desgesamten Eingangssignals berechnet werden oder sehr groÿe Blöcke betrachten,deren Grenzen nicht mehr im unmittelbaren Bezug des aktuell zu �lternden Zeit-punktes der Onsetkurve liegen. In [HM03] wird der Schwellenwert beispielsweisedurch den Mittelwert der Onsetkurve festgelegt (Abbildung 3.20). Es zeigt sichhier jedoch, dass durch dieses Verfahren zu viele falsche Onsets erkannt werden.Deshalb wird eine zweite Stufe eingesetzt, um diese Fehler wieder zu korrigieren.Eine weitere Methode betrachtet Blöcke von ca. fünf Sekunden Länge und wer-tet jeweils die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (vergleiche Abschnitt 2.2.4) derauftretenden Maxima aus [DDS02]. Es wird zwar erwähnt, dass dieses Verfahrenfür beliebige Blockgröÿen anwendbar ist, empfohlen werden jedoch Blockgöÿenmehrerer Sekunden. Für Näheres zu den beiden Verfahren sei hier auf die obigenQuellen verwiesen.
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Abbildung 3.20: Statische Schwelle durch Mittelwertbildung. Falsch erkannte On-sets werden durch Pfeile markiert
Peakpicking-Algorithmen mit statisch festgelegten Schwellenwerten haben denNachteil, dass sie sich schlecht an die Dynamik eines Musikstückes anpassen. Füreine robuste und sich auf das Eingangssignal hin optimierende Onset-Erkennungist daher ein dynamisches Verfahren vorzuziehen. Diese berechnen den Schwel-lenwert für jeden Abtastwert aufgrund seiner unmittelbaren Umgebung. Hierzuwird um den zu betrachtenden Punkt n ein kleines Fenster gelegt und die jeweiligeSchwelle S[n] durch Mittelung der Werte innerhalb des Fensters berechnet:

S[n] = CS � �(wn); wn 2 [n� L2 ; n+ L2 ]: (3.17)
L: Fensterlänge
�: MittelwertDie Konstante CS ist ein notwendiger Gewichtungsfaktor und wird gröÿereins gewählt, um die Schwelle allgemein etwas anzuheben. Der genaue Wert wirdhinsichtlich der Anzahl falsch erkannter Onsets heuristisch ermittelt.

Abbildung 3.21: Dynamische Schwelle (moving-average) mit C=1.4
Dieser Algorithmus wird unter dem Stichwort moving-average in vielen Quel-len verwendet [DDS03] [BS03] und stellt ein einfaches und naheliegendes Ver-fahren dar, sich an die allgemeine Dynamik des Musiksignals anzupassen. Parti-elle Schwankungen werden aufgrund der gewichteten Schwellenwertkurve unter-drückt, wohingegen steil ansteigende und ausgeprägte Maxima über diese Schwel-le hinausstechen.



Kapitel 4
Entwicklung des optimierten
Algorithmus
Im Folgenden wird auf der Basis der Untersuchungen des vorigen Kapitels ein op-timierter Algorithmus zur automatischen Erkennung von Onsets für Beattracking-Systeme entwickelt. Ein maÿgebliches Optimierungskriterium ist hierbei, dass dasSystem unabhängig von der Art des Musiksignals arbeitet und sich somit auto-matisch an dieses Signal anpasst.Hierzu werden die untersuchten Verfahren zur automatischen Onset-Erkennung im Hinblick auf die Zielsetzung dieser Arbeit (siehe Abschnitt 1.2)verglichen und der oder die günstigsten Ansätze als Basisalgorithmus ausgewählt.Dieser bildet die Ausgangslage für die schrittweise Erweiterung und Optimierung,an deren Ende ein robustes System erwartet wird, das aus einem unbekanntenMusiksignal folgende für das Beattracking wichtige Informationen liefert: Denrhythmisch relevanten Onset-Zeitpunkt, einen allgemeinen Intensitätswert undeinen Wert, der einen Hinweis über die Relevanz im Hinblick des Taktes liefert.Näheres zu dem Ausgabeformat folgt in Abschnitt 4.4.1.
4.1 Auswahl des Basisalgorithmus
4.1.1 Zeit- versus FrequenzbereichZunächst ist eine Entscheidung zwischen Zeit- oder Frequenzbereich zu tre�en.Im Kapitel 3 sind dazu die allgemeinen Fähigkeiten bzw. Stärken und Schwächender jeweiligen Betrachtungsweise des Musiksignals aufgeführt worden. Frequenz-basierte Verfahren berücksichtigen die spektralen Eigenschaften der Signale undsind im Gegensatz zu zeitbasierten unabhängig von markanten Spitzen im Hüll-kurvenverlauf. Für die automatische Onset-Erkennung sind besonders komplexeMusiksignale mit stark überlappenden Klangereignissen problematisch. Hier ist esnicht ausreichend, lediglich die Informationen der Hüllkurvenverläufe auszuwer-
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ten. Da die Zielsetzung ein von der Komplexität des Musiksignals unabhängigesSystem fordert, sind zeitbereichsbasierte Verfahren nicht robust genug. Aus die-sem Grund wird zur Erkennung der Onsets in dieser Arbeit ein frequenzbasiertesVerfahren gewählt.
4.1.2 Vergleich der Verfahren im FrequenzbereichIn Abschnitt 3.4 sind mehrere Verfahren vorgestellt worden, die Onsets in mar-kanten spektralen Änderungen auszumachen. Hierzu werden meist die Verläufeder Betragsspektren, aber auch Phaseninformationen ausgewertet. Es ist weniganschaulich und aufschlussreich, die Verfahren auf rein theoretisch mathemati-sche Weise zu vergleichen, da sie sich von der Grundidee zum Teil sehr ähnlichsind. Weiterhin ist es schwer einzuschätzen, ob sich die Betrachtung weiterer In-formationen wie beispielsweise die des Phasenspektrums in jedem Fall positivauf die Ergebnisse auswirkt. Zum einen sind Phaseninformationen besonders beikomplexen Musiksignalen nicht immer aussagekräftig, zum anderen stellt sichdie Frage, ob diese Informationen für die Wahrnehmung von Onsets überhauptrelevant sind.Aus diesem Grund werden die Verfahren anhand konkreter Ergebnisse - genau-er anhand mit MATLAB berechneter Onsetkurven unterschiedlicher Musiksignale- verglichen. Die Testsignale sind eine Teilmenge der später in Kapitel 5 zur Eva-luierung verwendeten Testdatenbank und stellen eine Auswahl als für die Onset-Erkennung problematisch und unproblematisch erachteter Musiksignale dar. DieTests werden mit einer FFT-Gröÿe von 1024 Abtastwerten, hanning-gefenstertund mit einer Schrittweite von 64 Abtastwerten durchgeführt. Im Folgenden wer-den die Ergebnisse zusammengefasst dargeboten.
4.1.2.1 Zu unproblematischen TestsignalenAls unproblematisch für die Onset-Erkennung werden zum einen monophone Si-gnale erachtet, dessen Klangereignisse deutliche Anschläge aufweisen und sichnicht überlappen, zum Beispiel hintereinander laut gespielte Klaviertöne. DesWeiteren sollten perkussive Elemente wie beispielsweise bei Schlagzeug-basierterPopmusik gut erkannt werden. Die Abbildungen 4.1 und 4.2 zeigen den Ver-gleich der in Abschnitt 3.4 vorgestellten frequenzbasierten Verfahren anhand derresultierenden Onsetkurven. Zur Orientierung sind die Onset-Zeitpunkte in derDarstellung des Zeitsignals markiert.Im Vergleich der Verfahren schneiden hier die MKL-Distanz (Abschnitt 3.4.1.2)und die Distzanz nach Goto (Abschnitt 3.4.1.3) am besten ab. Beide weisen kla-re mit den Onsets korrespondierende Spitzen auf. Bei der Euklidischen Distanzsind die Maxima weniger eindeutig. So fällt beispielsweise auf, dass sich häu�gmehrere lokale Maxima um den Zeitpunkt des Onsets be�nden (siehe Abbildung4.1). Je nach De�nition der Schwelle kann dies zu Fehlerkennungen führen.
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Abbildung 4.1: Ergebnisse einer Klaviertonfolge. a) Zeitsignal mit markiertenOnset-Zeiten, b) Spektrogramm, c) Onsetkurven verschiedener Verfahren
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Abbildung 4.2: Ergebnisse eines Auszugs von schlagzeugbasierter Popmusik. a)Zeitsignal mit markierten Onset-Zeiten, b) Spektrogramm, c) Onsetkurven ver-schiedener Verfahren
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Das Verfahren in der komplexen Ebene ist dem der Euklidischen Distanz wieschon in Abschnitt 3.4.2 beschrieben sehr ähnlich. Die zusätzliche Betrachtungder Phase wirkt sich positiv auf die Ausprägung der Peaks aus. Verglichen mitden zuvor betrachteten Verfahren, weisen die Peaks der komplexen Distanz je-doch einen weniger steilen Anstieg und einen deutlich �acheren Abfall auf. Diesentsteht durch unterschiedliche Summierung der Di�erenzen zwischen den zeitlichaufeinander folgenden Frequenz-Bins. Berücksichtigen MKL- und Goto-Distanzlediglich positive Di�erenzen, werden bei den anderen beiden Verfahren durchdie Berechnung der Euklidischen Abstände (in der komplexen Ebene bzw. imBetragsspektrum) sämtliche Di�erenzbeträge aufsummiert. Dies kann sich nach-teilig auf das Ergebnis auswirken, indem die Schwellen aufgrund des höherenIntegrals der Onsetkurve zu stark gewichtet und somit schwächere - jedoch imBezug zu einem Onset stehende Maxima - durch das Peakpicking unterdrücktwerden. Abbildung 4.3 zeigt beispielhaft den unterschiedlichen Anstieg/Abfalleines Maximums von Goto- und komplexer Distanz und die Auswirkungen aufdie Gewichtung der Schwelle eines dynamischen Peakpicking-Algorithmus.

Abbildung 4.3: a) Unterschiedlicher Anstieg/Abfall bei komplexer und Goto-Distanz, b) Auswirkungen auf die dynamische Peakpicking-Schwelle
4.1.2.2 Zu problematischen TestsignalenMit steigender Komplexität des Musiksignals wird es für die automatische Onset-Erkennung zunehmend schwieriger, die einzelnen Klangereignisse im Signal aus-zumachen. Die Ereignisse können sich überlagern, so dass ein Einsatzpunkt durchstationäre oder ausschwingende Phasen höherer Energie maskiert werden oderÜbergänge zu neuen Ereignissen durch die starke Vermischung der spektralenKomponenten verwischen. Typische Reaktionen der einzelnen Verfahren auf die-se Testsignale zeigen die folgenden Abbildungen.
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Abbildung 4.4: Ergebnisse eines stark verhallten Gesangssignals. a) Zeitsignalmit markierten Onset-Zeiten, b) Spektrogramm, c) Onsetkurven verschiedenerVerfahren
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Abbildung 4.5: Ergebnisse eines Auszugs aus komplexer Popmusik. a) Zeitsignalmit markierten Onset-Zeiten, b) Spektrogramm, c) Onsetkurven verschiedenerVerfahren
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In den Abbildungen 4.4 und 4.5 sind die Auswirkungen aufgrund der kom-plexen bzw. Euklidischen Distanz noch deutlicher zu erkennen. In Abbildung 4.4fällt in diesem Zusammenhang ein weiterer Nachteil des komplexen Verfahrensauf. Betrachtet man die Onsetkurve der komplexen Distanz, so be�ndet sich dortein Maximum (durch Pfeil markiert), das nicht auf den Beginn, sondern auf dasEnde eines Klangereignisses fällt. Der Abfall der spektralen Energie, der sich ineiner negativen Summe der Distanzen zwischen den zeitlich aufeinander folgen-den Frequenz-Bins äuÿert (vergleiche Abbildung 4.6), wird durch das Verfahrenals positive Distanz gewertet und dadurch fälschlich für einen Onset gehalten.

Abbildung 4.6: Verlauf der Summe der Distanzen im Betragsspektrum
Eine weitere wichtige Erkenntnis aufgrund der Untersuchung der problema-tischen Musiksignale ist, dass das MKL-Verfahren bei diesen Testsignalen sehrschlecht abschneidet, dessen Fähigkeiten somit stark von der Komplexität desEingangssignals abhängen. Im Sinne der Zielsetzung kommt deshalb dieses Ver-fahren als Basisverfahren für das System dieser Arbeit nicht in Frage.Der im Durchschnitt robusteste Ansatz ist die Distanzbildung nach Goto (Ab-schnitt 3.4.1.3). Vor allem gegenüber den problematischen Testsignalen weisen dieMaxima seiner Onsetkurven eine hohe Übereinstimmung mit den Onsets des Mu-siksignals auf. Für diese Arbeit wird dieses Verfahren als Basisalgorithmus dernachfolgenden Optimierung ausgewählt.

4.1.3 Struktur des BasisalgorithmusFür das Verfahren nach Goto hat sich die zum Vergleich der Verfahren vorein-gestellte Parametrisierung der FFT als günstigster Kompromiss erwiesen. Einekleine Optimierung erbrachte noch die Verwendung eines Blackman- anstelle desHanningfensters. In der Arbeit wir von einer Abtastrate von 44.1 kHz ausgegan-gen. Die Parametrisierung des Systems wird im Allgemeinen jedoch so konzipiert,dass die Parameter später noch in Abhängigkeit von der Abtastrate angepasstwerden können. Bevor das Zeitsignal in das Betragsspektrum umgewandelt wird,erfolgt ein kurzes Preprocessing. Hier werden Stereosignale nach mono konver-tiert und von dem Einganssignal der Mittelwert abgezogen, um möglichst dieGleichanteile zu entfernen. Als grundlegenden Peakpicking-Algorithmus wird das
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dynamische moving-average-Verfahren ausgewählt. Das Blockbild des Basissy-stems wird in Abbildung 4.7 dargestellt.

Abbildung 4.7: Blockbild des Basisalgorithmus
4.2 Onset-Erkennung in FrequenzbändernDer Kompromiss aus Zeit- und Frequenzau�ösung sowie der Rechenperformanzhat zur Folge, dass tiefere Frequenzen im Betragsspektrum zum Teil unterreprä-sentiert werden und sich die spektralen Änderungen dort sehr undeutlich in denOnsetkurven abzeichnen. Für das gewählte Basisverfahren wird eine Frequenz-au�ösung von ca. 43 Hz festgelegt. Diese erweist sich in den meisten Fällen füreine Onset-Erkennung als ausreichend. Um die Robustheit zu steigern, soll jedochgenauer auf unterschiedliche spektrale Bereiche eingegangen - die Frequenzau�ö-sung sozusagen erhöht werden, ohne die FFT-Gröÿe zu verändern. In einem erstenOptimierungschritt wird das Musiksignal deshalb in einzelne Frequenzbänder auf-geteilt und Transformation in eine Onsetkurve mit anschlieÿendem Peakpickingfür jedes Band separat durchgeführt. Für das FFT-basierte Verfahren bedeutetdies, den Vektor der Frequenz-Bins in einzelne Bereiche einzuteilen und die Di-stanzen entlang der Zeit jeweils separat für diese Bereiche zu berechnen.
4.2.1 Das Problem der BandaufteilungDas entscheidende Problem ist die Festlegung der Bandanzahl und Bangrenzen.In der Literatur existieren sowohl zeitbasierte Verfahren [Kla99] [MM02] als auchfrequenzbasierte Ansätze [Kla03] [Got01], die zur Onset-Erkennung das Distanz-maÿ in mehreren Frequenzbändern betrachten. Viele teilen das Signal in drei odervier Bänder mit festgesetzten Bandgrenzen gemäÿ einer groben Einteilung nach
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Höhen, Mitten und Tiefen auf. Dies war auch in dieser Arbeit der erste Ansatz,der allerdings zu unbefriedigenden Ergebnissen führte.Wie in den Grundlagen zum Onset-Begri� (Abschnitt 2.1) diskutiert, ist eshilfreich, sich zur Erkennung der wahrgenommenen Onset-Zeiten an der mensch-lichen Emp�ndung zu orientieren und diese zu modellieren. Der in Abschnitt 3.3.4vorgestellte Ansatz von Klapuri [Kla99] orientiert sich an der Psychoakustik undteilt das Signal in 21 Bänder gemäÿ den kritischen Bandbreiten des menschlichenGehörs (vergleiche [ZF99]) ein. Dadurch wird angestrebt, sich der menschlichenWahrnehmung von Onsets anzunähern. In [Reu95] werden Einschwingvorgängeaus psychoakustischer Sicht folgendermaÿen beschrieben:�Gerade bei der Wahrnehmung von kurzzeitigen Vorgängen zeigtsich, dass das Ohr seine Verarbeitungsweise an die jeweiligen Wahr-nehmungsverhältnisse angleicht, um ein Optimum an Informationenaus dem Schallsignal zu gewinnen: Unterliegt der Klang schnellen Ver-änderungen (wie z.B. im Einschwingvorgang), so vergröÿert sich diezeitliche Au�ösung des Gehörs, worunter dann bedingt durch den Auf-bau der Frequenzgruppenbreiten die Au�ösung im Frequenzbereichleidet. Umgekehrt verhält sich dies bei der Wahrnehmung von qua-sistationären Zuständen, wo die zeitliche Au�ösung geringer ist, derKlang über gröÿere Zeitabschnitte integriert wird, die Frequenzau�ö-sung aber sehr genau wird.�Demnach stellt sich die Frage, ob für die Onset-Wahrnehmung die Frequenz-au�ösung von Klapuri's Bandeinteilung nicht zu fein gewählt ist und die starreFestlegung der Bangrenzen den Wahrnehmungsverlauf adäquat nachbildet. Hier-zu soll die signalabhängige Anpassung der Au�ösung des Gehörs bei der Wahr-nehmung von Klangereignissen betrachtet werden. Nach [Reu95] kann man diesedurch drei Phasen beschreiben. In der ersten Phase von ca. 10 ms werden dieFrequenzgruppenbreiten aufgebaut, wobei ein Übergang vom breitbandigen zumschmalbandigen Hörverhalten statt�ndet. Die Mittenfrequenzen der kritischenBandbreiten richten sich hierbei nach den spektralen Eigenschaften der gehörtenKlangereignisse. Danach erfolgt eine deutliche Zunahme der Frequenzemp�nd-lichkeit, während die zeitliche Au�ösung abnimmt. Diese Phase liegt im Bereichvon 50-55 ms und bildet in etwa die Schwelle zur Erkennung der Tonhöhe. Diesesteht in Beziehung zur der Verwischungsschwelle, unter der diskrete Klangereig-nisse als Gesamtereignis wahrgenommen werden (vergleiche Abschnitt 2.1.2). Inder letzten Phase (ca. 250 ms) erreicht das Gehör seinen �eingeschwungenen�Zustand, ab dem keine weitere Zunahme der Emp�ndlichkeit mehr statt�ndet.Einschwingvorgänge natürlicher Instrumente sind meist bedeutend kürzer alsdie Zeit, nach der das Gehör in voller Emp�ndlichkeit ein Klangereignis wahr-nimmt. Die Frequenzgruppenbreiten sind zwar bereits aufgebaut, die Emp�nd-lichkeit und Frequenzselektivität des Gehörs bilden sich jedoch erst mit der wei-teren Zeit und in Abhängigkeit des Signals aus.
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Klapuri's Ansatz führt deshalb nicht zwangsläu�g zu guten Ergebnissen, dazum einen die nachfolgende Bandzusammenfassung durch die hohe Anzahl anBändern erschwert wird und zum anderen die gleich gewichtete Auswertung allerBänder zu Fehlerkennungen führen kann. Steigt beispielsweise die Amplitude ineinem Frequenzband, auf das sich das Gehör in den genannten Phasen nicht op-timiert hat, kann dieser Anstieg dennoch als Onset gewertet werden. Abbildung4.8 zeigt ein Beispiel anhand der Onsetkurven der beiden tiefsten Bänder (nachKlapuri) eines Gesangssolos. Die Kurven der tiefsten beiden Bänder zeigen lo-kale Maxima, die nicht mit Onsets korrespondieren. Einige fallen sogar auf dasEreignisende. Ein automatisches Beattracking-System könnte durch diese Fehler-kennungen stark irritiert werden.

Abbildung 4.8: Fehlerkennung von Onsets in einem Gesangssolo aufgrund Kla-puri's Frequenzbandeinteilung: a) Spektrogramm des Signals, b) Onsetkurven derbeiden tiefsten Bänder, mögliche Fehlerkennungen (Pfeile)
Die Bandaufteilung in dieser Arbeit soll deshalb nicht a priori festgelegt sein,sondern sich an das jeweilige Eingangssignal anpassen. Es wird weiterhin einebreitbandigere Verarbeitung der musikalischen Ereignisse modelliert, in Orientie-rung daran, dass die Emp�ndlichkeit der schmalbandigen Verarbeitung im Gehörerst dann ausgeprägt ist, wenn das Ereignis bereits seine quasistationäre Phaseerreicht hat. An dieser Stelle jedoch stöÿt das wahrnehmungsorientierte Modelldieser Arbeit an seine Grenzen, denn es ist weder in der Literatur beschrieben, wieemp�ndlich genau die Frequenzau�ösung im Gehör zum Zeipunkt eines Onsetseingestellt ist, noch erlaubt der Rahmen dieser Arbeit eine eigene psychoakusti-sche Untersuchung. Die Einteilung in die Frequenzbänder in Anpassung an dasEingangssignal orientiert sich aus diesem Grund an den spektralen Eigenschaftendes Musiksignals selbst.
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4.2.2 Bandaufteilung auf Basis von Feature-ExtraktionDas Music Information Retrieval basiert auf der Extraktion bestimmter Merk-male (engl. features) des Musiksignals. Die Genre-Klassi�kation beispielsweiseversucht, das Musiksignal anhand der charakteristischen Ausprägung bestimm-ter Features einem Genre zuzuordnen. Für die Bandaufteilung sollen die Parame-ter Bandanzahl und Bandgrenzen aufgrund von Features aus dem Einganssignaleingestellt werden.Im Frequenzbereich existieren eine Vielzahl von Features, die charakteristischeEigenschaften des Signals beschreiben. Zur Festlegung der Bandgrenzen soll einFeature verwendet werden, das eine Aussage über die Verteilung der spektralenEnergie des Signals liefert. Hierzu wird der spektrale Zentroid (engl. spectral cen-troid (sc)) ausgewählt, der den Mittelpunkt der spektralen Verteilung innerhalbeines FFT-Blocks berechnet. Gelegentlich wird dieser auch als Balance-Punktbezeichnet. Die Berechnungsformel lautet folgendermaÿen:

sc = PN
2 �1k=0 k �X[k]PN

2 �1k=0 X[k] : (4.1)
N : FFT-Gröÿe
k: Index des Frequenz-BinsDen spektralen Zentroid eines zeitlichen Signalabschnitts msc erhält mandurch den Mittelwert der Zentroide der aufeinander folgenden FFT-Blöcke

msc = �(sci); sci 2 [0; L]: (4.2)
L: Länge des Signalsabschnitts
i: Index des FFT-BlocksFür den Algorithmus zur Berechnung der Bandgrenzen wird der Begri� desspektralen Zentroids erweitert, so dass der msc nicht nur für den gesamtenFrequenzbereich, sondern auch bis zu einer bestimmten Grenze innerhalb desFrequenz-Bin-Vektors berechnet werden kann. Die Formel aus Gleichung 4.1 än-dert sich dabei lediglich durch die Anpassung der oberen Grenze der Summen andie jeweilige festgesetzte Bereichsgrenze. Die Berechnung der einzelnen Bandgren-zen erfolgt iterativ, indem zunächst der gesamte Frequenz-Bin-Vektor als Bereichfestgelegt wird. Der resultierende msc legt dann die Bereichsgrenze der folgen-den Iteration fest usw. Der Algorithmus endet an einer Grenze, die durch eineminimale Anzahl den Bereich repräsentierender Frequenz-Bins festgelegt ist.Diese Einteilung der Bandgrenzen stellt eine gute Anpassung an die spektra-len Eigenschaften des Eingangssignals dar und hat weiterhin den E�ekt, dass dieEnergieverhältnisse zwischen den einzelnen Bändern in etwa ausgeglichen sind.Bei weiterer Untersuchung fällt jedoch auf, dass es sich mitunter positiv auf dieErgebnisse auswirkt, einzelne Bänder wieder zusammenzufassen. Besonders bei
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Solostimmen mit starken harmonischen Anteilen erzeugt die bandweise Betrach-tung zum Teil redundante Information. Nach Zusammenfassung dieser redundan-ten Bänder erhält man im Gesamtband mitunter sogar klarere Ergebnisse. Ausdiesem Grund wird der obige Algorithmus insofern erweitert, dass in jedem Ite-rationsschritt eine Entscheidung gefällt wird, ob der betrachtete Frequenzbereichdurch die berechnete Bandgrenze aufgeteilt wird. Fällt die Entscheidung negativaus, so stellt der aktuell errechnete msc dennoch die Grenze des nächsten zubetrachtenden Bereichs dar.Als Entscheidungskriterium dient ein weiteres spektrales Feature, das eine un-gefähre Aussage über die Anzahl der Stimmen im Musikstück liefert. Man musshierbei feststellen, dass es kein einzelnes Feature gibt, das eine derartige Aussageeindeutig tre�en kann, da es sich keineswegs um ein triviales Problem handelt.In der Literatur wird die spektrale Glätte (spectral smoothness (ss)) als guterIndikator für die Anzahl der an einem komplexen Musikstück beteiligten Stim-men angesehen [Kla01]. Dieses Feature ist psychoakustisch motiviert und wirdauf die Organisationsstrategie des auditiven Systems [Bre90] zurückgeführt, ähn-liche spektrale Reize zusammenzufassen und als ein Gesamtereignis zu betrachten[Rie03]. Die Untersuchung dieses Features hinsichtlich der Anzahl der Stimmenergeben jedoch wenig klare Aussagen. Dem Verlauf der spectral smoothness oderseinem Mittelwert über der Zeit können keine regelmäÿigen Reaktionen auf kom-plexe oder einstimmige Musikstücke entnommen werden (vergleiche Abbildung4.9 a)).

Abbildung 4.9: Vergleich zwischen a) spectral smoothness und b) spectral variancean komplexer Popmusik (links) und Klarinettensolo (rechts)Eine deutlichere Aussage ist einem anderen Feature, der spekralen Varianz(engl. spectral variance (sv)), zu entnehmen. Besteht ein Signal hauptsächlichaus harmonischen Klangereignissen und sind deren Verläufe im Betragsspektrumdes Musiksignals deutlich auszumachen, weist die spektrale Varianz im zeitlichenMittel einen sehr hohen Wert auf. Sind die Klangereignisse jedoch stark vermischt
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oder rauschhaft, wird ein niedriger Wert verzeichnet (siehe Abbildung 4.9 b)). Diespektrale Varianz ist im Vergleich zur spektralen Glätte der bessere Indikator fürdie Komplexität, bzw. für die Anzahl der Stimmen des Musikstückes.Sicherlich haben die Klänge von Solostimmen nicht immer stark ausgeprägteharmonische Anteile. In diesen Fällen wird das Signal fälschlicherweise für kom-plex erachtet. Im Mittel ergibt dieses Verfahren jedoch gute Ergebnisse, so dassdie spektrale Varianz als Kriterium für die Entscheidung über die Bandaufteilungdes betrachteten Frequenzbereichs herangezogen wird. Hierbei erfolgt die Auftei-lung immer dann, wenn die mittlere Varianz kleiner als ein festgelegter Grenzwert(heuristisch ermittelt) ausfällt.Mit dem spektralen Zentroid als Feature zur Ermittlung der Bandgrenzenund der spektralen Varianz zur Festlegung der Bandanzahl hat der Algorithmusfolgenden Ablauf (dargestellt in Pseudocode):

grenze = FFT-Gröÿe/2;

bandgrenzen = {}

while grenze > limitgrenze

grenze = mean spectral centroid(A{1:grenze})

varianz = mean spectral variance(A{1:grenze})

if varianz < limitvarianz

bandgrenzen = bandgrenzen U {grenze}

endif

endwhile

4.2.3 Optimiertes PeakpickingFür einen robusten Algorithmus ist eine dynamische Anpassung an das Eingangs-signal notwendig. Das gilt auch für das Peakpicking. So kommen statische Verfah-ren für diese Arbeit nicht in Frage. Der hier verwendete Peakpicking-Algorithmusbasiert auf dem moving-average-Verfahren (zu den Verfahren siehe Abschnitt 3.6).Als problematisch erweist sich, einen für die Festlegung des konstanten Ge-wichtungsfaktors CS (vergleiche Gleichung 3.17) geeigneten Kompromiss zu �n-den. Trotz der Verwendung des Goto-Verfahrens, weist das Signal der Onsetkurvezum Teil für längere Zeit hohe Amplituden auf. In diesem Fall wird ab einem be-stimmten CS die Schwelle aufgrund der gewichteten Integration der Amplitudenzu hoch angesetzt. Bei durchschnittlich niedrigen Amplituden verursacht eine fürden vorigen Fall optimierte Schwelle eine hohe Anzahl an Fehlerkennungen. Ausdiesem Grund soll sich der Gewichtungsfaktor CS des moving-average-Verfahrensebenfalls dynamisch an das Signal anpassen.Der Verlauf des optimalen Gewichtungsfaktors CS für hohe und niedrige Am-plituden der Onsetkurve lässt sich gut durch eine Sigmoidfunktion (siehe Abbil-dung 4.10) modellieren. Der jeweilige Faktor CS[n] berechnet sich somit aus der
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Peakpicking-Schwelle �(wn) folgendermaÿen:

CS[n] = 11 + e�(wn) + u: (4.3)
u: Verschiebungsfaktor (orientiert an den für hohe und niedrige Amplituden op-timalen Gewichtungsfaktoren)

Abbildung 4.10: Sigmoide Gewichtungsfunktion
Die endgültige Schwellenwertfunktion des dynamischen Peakpicking-Algorithmuslautet im Vergleich zu 3.17 somit

S[n] = CS[n] � �(wn); wn 2 [n� L2 ; n+ L2 ]: (4.4)
4.2.4 Intensität des OnsetsMit der Verwendung der Schwellenwertfunktion werden pro Frequenzband dieZeiten der herausstechendsten Maxima der Onsetkurven extrahiert. Der nächsteSchritt besteht darin, pro Band die Stärke der Onsets festzulegen, um die Aus-gangslage für die nachfolgende Bandzusammenfassung sowie der Bestimmung derendgültigen Intensität zu scha�en. Die Berechnung der Intensität Ions[j] des ex-trahierten Onsets an der Stelle j berücksichtigt zwei Gröÿen, die absolute Am-plitude der Onsetkurve Fons[j] und die Di�erenz �max;min[j] aus Fons[j] und demvorhergehenden Minimum in der Onsetkurve PrevMinFons[j]):

Ions[j] = (CI � Fons[j]) + �max;min[j]2 : (4.5)
�max;min[j] = Fons[j]� PrevMin(Fons[j])Der Faktor CI gewichtet hierbei die absolute Amplitude der Onsetkurve et-was höher. Abbildung 4.11 zeigt die Ergebnisse an einem Gesangssolo. Hierbeiwurde das Signal aufgrund des Verfahrens in zwei Bänder aufgeteilt. Die un-teren beiden Diagramme zeigen die berechneten Intensitäten, darüber sind dieOnsetkurven der Bänder samt Peakpicking-Schwelle und �max;min[j] in Form vonDirac-Impulsen dargestellt.
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Abbildung 4.11: Ergebnisse an einem Gesangssolo. a) Zeitsignal, b) Onsetkurvenmit Peakpicking-Schwelle und �max;min[j], c) Verlauf der Onset-Intensitäten
4.2.5 Zusammenfassung der FrequenzbänderNach der Berechnung der Onset-Zeiten und ihrer Intensitäten in jedem Frequenz-band, müssen die Informationen der Teilbänder wieder zusammengefasst werden.Hierzu ist es notwendig, eine Strategie zu entwickeln, um zum einen die zeitlicheToleranz festzulegen, in der Onsets der einzelnen Bänder als zusammengehörigeingestuft werden und zum anderen, um die Intensitäten der zusammengehörigenOnsets geeignet zusammenzufassen. Initialer Schritt ist die Addition der Intensi-tätsfolgen der Frequenzbänder.Für die weitere Zusammenfassung orientiert sich der Algorithmus an den Be-trachtungen zur zeitlichen Au�ösung des Gehörs in Abschnitt 2.1.2. So werden



4.2. ONSET-ERKENNUNG IN FREQUENZBÄNDERN 59
die erkannten Onsets ausgehend vom gröÿten Intensitätswert der addierten Bän-der der Gröÿe nach abgearbeitet und alle im Bereich von 50 ms vor- und nachdem aktuellen Zeitpunkt be�ndlichen Onset-Intensitäten diesemWert zugeordnet(Clustering). Der endgültige Intensitätswert ergibt sich aus der Summe der geclu-sterten Teilintensitäten. Abbildung 4.12 zeigt die Addition der Frequenzbänderdes Beispielsignals aus Abbildung 4.11 sowie das Ergebnis nach Clustering undSummierung.

Abbildung 4.12: Verlauf der Onset-Intensitäten eines Gesangsolos: a) vor und b)nach Clusterung und Zusammenfassung
Direkt nach der Zusammenfassung werden in einem zweiten Schritt (Selek-tion) ausgehend vom aktuellen Onset alle im Bereich von 120 ms nachfolgen-den Intensitäten, deren Wert unter einer de�nierten Schwelle (Abbildung 4.13)liegt, gelöscht. Die Dauer dieses Schwellenwertfensters richtet sich hierbei nachZwicker's Model of Rhythm [ZF99]. Diesen Vorgang kann man auch als zweiteStufe des Peakpicking-Algorithmus au�assen. Die Schwellenwertfunktion hat biszum Erreichen der Verwischungsschwelle (vergleiche Abschnitt 2.1.2) und etwasdarüber hinaus die Form eines Rechteckfensters mit der Amplitude der Onset-Intensität und schwingt dann wie ein Hanningfenster bis zum Nullpunkt aus.

Abbildung 4.13: Schwelle für die Selektion
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4.2.6 Erweiterte Struktur des SystemsMit der automatischen Aufteilung des Signals in einzelne Frequenzbänder, deshinsichtlich der Signalamplitude optimierten Peakpicking-Algorithmus und deranschlieÿenden Zusammenfassung der Bänder mit Hilfe psychoakustisch orien-tierter Schwellen, weist das Gesamtsystem nun die in Abbildung 4.14 dargestellteArchitektur auf. Als Ausgabe erhält man einen Vektor Ons[j] mit den Zeitpunk-ten tons[j] und der jeweiligen Intensität Ions[j] der erkannten Onsets.

Abbildung 4.14: Blockbild des Systems nach den durchgeführten Optimierungs-schritten
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4.3 Onset-Klassi�zierung zur Takterkennung
Im Folgenden soll aus dem Onset-Vektor, bestehend aus den Zeit- und Intensitäts-informationen der erkannten Onsets, eine weitere Information extrahiert werden,die jeden Onset hinsichtlich seiner Relevanz im rhythmischen Gefüge einstuft.Das Ziel ist, einen Hinweis auf die schwerste Zählzeit des Taktes - der �Eins� - zuerhalten, so dass diese Information einem Beattracking-System zur Berechnungder Taktart von Nutzen sein kann.
4.3.1 Schwere ZählzeitenDurch den Takt eines Musikstückes entsteht die Einteilung des Beats in beton-te und unbetonte Schläge. Die betonten Schläge werden auch als schwere- oderHauptzählzeiten bezeichnet. Bei einem 4/4-Takt beispielsweise stellen die schwe-ren Zählzeiten die �Eins� und die �Drei� des Beats dar, wobei die �Eins� in der Re-gel die gröÿte Betonung aufweist. Die unbetonten Schläge werden auch als Neben-zählzeiten bezeichnet. Die absichtliche Abweichung von diesem Betonungsschemanennt man Synkopieren. In Abbildung 4.15 werden die Zählzeiten anhand einesAuszugs aus Popmusik (4/4-Takt) dargestellt. Markiert sind jeweils die schwerenZählzeiten teins und tdrei.

Abbildung 4.15: Zählzeiten in einem Auszug aus Popmusik: Schwere Zählzeitendurch Pfeile markiert
4.3.2 KorrelationsmethodeDie Einstufung der Onsets hinsichtlich ihrer Schwere bezüglich des Taktes erfolgtin zwei Arbeitsschritten. Im ersten wird das Onsets-Signal Ons(t) auf Periodizi-tät mit Hilfe der Autokorrelation untersucht. Um Informationen über den Taktzu erhalten ist es notwendig, das Signal in einem gröÿeren zeitlichen Abschnitt zubetrachten. Die erforderliche Gröÿe dieses Intervalls lässt sich durch die vereinfa-chende Annahme abschätzen, dass Musikstücke in der Regel keine langsamerenTempi als 60 BPM1 aufweisen. Geht man weiterhin von einem 4/4-Takt aus, so1engl. Beats Per Minute
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ergibt sich eine maximale Taktlänge von vier Sekunden. Dieses Intervall wird füreine modi�zierte Autokorrelation (mAKF) verwendet, bei der der aktuelle Block inicht nur entlang sich selbst, sondern weiterhin über die Werte des darauf folgen-den Blocks i+1 verschoben wird. Der Sinn steckt darin, den für die Autokorrela-tion typischen abfallenden Verlauf zu kompensieren, um sich eine anschlieÿendeTrendkorrektur des Ergebnisses zu ersparen. Es handelt sich also genau genom-men um eine Kreuzkorrelation zwischen dem durch Anfügen einer gleichlangenNullfolge zp erweiterten aktuellen Signalblock i und dem Gesamtsignal der bei-den aufeinander folgenden Blöcke i und i+1. Der Lage des absoluten Maximumsdes relevanten Bereichs des Ergebnisses (Bereich ab Nullpunkt bis zur Länge desaktuellen Blocks i) entnimmt man die Dauer der Periodizität des Onset-Signals.Abbildung 4.16 zeigt die ersten acht Sekunden des Onset-Signals eines Auszugsaus Popmusik und das Ergebnis des ersten Arbeitsschrittes mAKF(i;zp);(i;i+1)(t).Hierbei sind weiterhin die Grenzen der verwendeten Blöcke und des relevantenBereichs der mAKF sowie das Maximum tmax;T für die Bestimmung der Peri-odendauer T eingezeichnet.

Abbildung 4.16: Ergebnisse des ersten Arbeitsschritts der Korrelationsmethode
Im zweiten Arbeitsschritt soll die Lage der betonten Onsets ermittelt werden.Hierzu wird zunächst ein Deltakamm �T (t) der Länge zweier Blöcke generiert,dessen Impulse im äquidistanten Abstand der im vorigen Arbeitsschritt ermittel-ten Periodendauer T liegen. Mit diesem Signal und dem Onset-Signal der beidenBlöcke i und i+ 1 führt man anschlieÿend eine Kreuzkorrelation durch, in derenErgebnis wiederum nur der bestimmte Bereich ab dem Nullpunkt bis zur Block-länge für den aktuell betrachteten Block i relevant ist. Extrahiert man diesen Teilund normiert ihn auf die Anzahl der Impulse des Deltakamms, erhält man eineFunktion, deren Peaks die Zeitpunkte der periodisch betonten Onsets anzeigen.Nach einer Glättung kann diese Funktion für jeden Onset zur Einstufung hin-
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sichtlich der Schwere im Takt verwendet werden. Abbildung 4.17 illustriert dieeinzelnen Ergebnisse.

Abbildung 4.17: Ergebnisse der Korrelationsmethode an einem Auszug aus Pop-musik: a) Onsetkurve, b) relevanter Bereich der mAKF, c) generierter Delta-kamm, d) mKKF, e) Wahrscheinlichkeit für schwere Zählzeit
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4.4 GesamtsystemDurch die Erweiterung mit der Stufe zur Klassi�kation hinsichtlich der Schwereim Takt, hat das endgültige System die Struktur aus Abbildung 4.18. Das Da-tenformat der Ausgabe für ein Beattracking-System beschreibt Abschnitt 4.4.1.

Abbildung 4.18: Blockbild des Algorithmus für die automatische Onset-Erkennungzur Steuerung von Beattracking-Systemen
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4.4.1 DatenformatDas Gesamtsystem soll folgende für das Beattracking relevante Informationenliefern:1. Zeitpunkt des Onsets in Samples für die höchstmögliche zeitliche Au�ösung.Der automatischen Onset-Erkennung wird zur Initialisierung die Abtastrateübergeben.2. Onset-Intensität. Dieser Wert liegt im Intervall von [0,1]. Dazu werden dieIntensitäten des Onset-Vektors auf das absolute Maximum normiert. EinBeattracking-System kann den Intensitätswert auch als Wahrscheinlichkeitinterpretieren, ob es sich bei dem angegebenen Zeitpunkt überhaupt umeinen Onset handelt. Dadurch können eventuelle Fehlerkennungen ausge-schlossen werden.3. Wahrscheinlichkeit, dass es sich um eine schwere Zählzeit handelt. Der Wertliegt ebenfalls innerhalb [0,1]. Das Verfahren aus Abschnitt 4.3.2 liefertlediglich einen Hinweis auf die Relevanz des Onsets für den Takt. Es handeltsich somit nur um eine grobe Abschätzung der �Eins�. Ein Beattracking-System sollte dies berücksichtigen.
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Kapitel 5
Evaluierung
Dieses Kapitel beschreibt die Evaluierung des entwickelten Systems in zwei Teilen.Der erste befasst sich mit der Evaluierungsmethodik. Hierbei wird die allgemeineVorgehensweise für diese Evaluierung erörtert, um im Anschluss die Entwicklungder Evaluierungsmethode zu beschreiben. Im zweiten Teil wird diese Methodeangewendet und das System mit Hilfe einer selbst erstellten Testdatenbank gete-stet. Die Resultate werden mit denen anderer vorgestellter Verfahren verglichen.Zielsetzung ist zu überprüfen, ob das System die geforderte Maÿgabe erfüllt,robust gegenüber dem Musiksignal die für ein Beattracking-System wichtigenOnset-Informationen zu liefern.
5.1 Methodik zur Evaluierung
Die Evaluierung bildet meist den Abschluss der Entwicklung - oder einer Entwick-lungsstufe - eines Systems und tri�t eine wichtige Aussage über dessen Qualität.Häu�g werden aber lediglich die Ergebnisse bestimmter Güteklassi�katoren oderFehlermaÿe präsentiert und basierend darauf das System beurteilt. Die ange-wandte Methode wird nicht beschrieben, so dass die Ergebnisse zum Teil nichtsehr aussagekräftig sind [DBDS03] [HM03] [MM02].Eine wichtige Information ist die Beschreibung der Evaluierungsmethode. Umeine Evaluierungsmethode zu entwickeln, muss das Ziel der Evaluierung festge-setzt werden. Ziel dieser Evaluierung ist, die Robustheit des Systems gegenüberden Musiksignalen zu testen und mit bestehenden Verfahren zu vergleichen. Aus-gehend von dieser Zielsetzung werden zunächst allgemeine Schwierigkeiten zurEvaluierung des Systems erörtert, die aus dem vom System zu lösenden Problemher entstehen. So ist es für den Test einer automatischen Onset-Erkennung für dasBeattracking beispielsweise problematisch, geeignete Referenz-Onsets zu generie-ren, da der genaue Zeitpunkt des Onsets in diesem Kontext nicht klar de�niertist (vergleiche Abschnitt 2.1.1).Ist das Ziel bestimmt und sind die allgemeinen Probleme eingeschätzt, wird
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anschlieÿend auf dieser Basis eine sinnvolle Anzahl von Evaluierungskriterien de-�niert, die das System aus mehreren Blickwinkeln testen. Dabei ist sowohl dieeinzelne Aussagekraft des Kriteriums zu bewerten als auch, ob die Zusammenfas-sung der Ergebnisse aus den einzelnen Kriterien die Gesamtfähigkeit des Systemswiderspiegelt. Es wird untersucht, welche Kriterien eine gewichtigere Rolle spie-len.Der nächste Schritt ist die Auswahl des Testmaterials. Tests haben stets einenStichproben-Charakter, einen allumfassenden Test - das heiÿt in diesem Fall einenTest, der alle möglichen Musiksignale berücksichtigt - gibt es nicht. So stellt dieAuswahl keineswegs ein triviales Problem dar, denn es ist aus der riesigen Mengean Musikdaten eine beschränkte Teilmenge an Testsignalen zu bestimmen, unterderen Verwendung das angestrebte Testziel erreicht werden kann. Bei der Testsi-gnalmenge zur Evaluierung des in dieser Arbeit entwickelten Systems muss bei-spielsweise beachtet werden, dass möglichst die gängigen Musikgenres vertretensind und sowohl einstimmige als auch mehrstimmige und komplexe Musiksignalevorkommen, da das Testziel den Nachweis der Robustheit des Systems gegenüberden Musiksignalen fordert.Ist die Evaluierungsmethode samt Testmaterial entwickelt und beschrieben,können die Tests durchgeführt und die Ergebnisse präsentiert werden. Da dieAussagekraft einiger Evaluierungskriterien häu�g erst während oder nach Test-durchführung und Auswertung besser einzuschätzen ist, ist ein abschlieÿendesFazit über die angewandte Evaluierungsmethode sinnvoll.
5.2 Entwicklung der Evaluierungsmethode
Im Folgenden wird in Anlehnung an die Evaluierungsmethodik die Evaluierungs-methode für das in dieser Arbeit entwickelte System im Detail beschrieben. DieMethode basiert im Allgemeinen darauf, die automatisch erkannten Onsets mitfestgelegten Onset-Zeiten einer Referenz zu vergleichen und bestimmte Evaluie-rungskriterien auszuwerten. Anhand der Ergebnisse können die Fähigkeiten desSystems mit den in der Literatur existierenden Verfahren verglichen werden.
5.2.1 Ziel dieser EvaluierungFür die Aufstellung der Evaluierungskriterien ist das Hauptziel der Evaluierungmaÿgeblich. In dieser Arbeit ist das Hauptziel, den Nachweis über die Robustheitdes Systems gegenüber den Musiksignalen am Eingang zu liefern. Die Fähigkeitendes Systems zur Onset-Erkennung werden auÿerhalb eines Beattracking-Systemsbewertet, da die Ergebnisse ansonsten zu stark von Qualität und Arbeitsweisedes Beattrackers abhängen. Die Beurteilung basiert somit auf dem Vergleich mitden festgesetzten Referenz-Onsets. Des Weiteren bleiben Faktoren wie Rechen-performanz und Echtzeitfähigkeit hinsichtlich eines Softwaresystems unbeachtet.
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5.2.2 Allgemeine Probleme zur Evaluierung von Systemenzur automatischen Onset-ErkennungFür Verfahren aus dem Bereich des Music Information Retrieval - wie der auto-matischen Onset-Erkennung - ist es allgemein sehr problematisch, die Fähigkeitenverschiedener Ansätze objektiv zu bewerten oder untereinander zu vergleichen.Der Grund liegt darin, dass es für das MIR nach [Dow03]1. keine standardisierte Sammlung von Musiksignalen gibt, mit der die Ver-fahren getestet werden können,2. keine standardisierte Menge an Evaluierungskriterien vorhanden ist und3. keine standardisierte Evaluierungsmethode vorgeschrieben ist.Im Gegensatz dazu existieren derartige Standards für textbasiertes Informa-tion Retrieval schon seit über einem Jahrzehnt. Aus diesem Grund hat sich umJ. Stephen Downie eine Gruppe von Leuten gebildet, die sich mit der Entwick-lung von Standards zur Evaluierung von MIR-Systemen auseinandersetzen (fürNäheres siehe http://music-ir.org).Für die automatische Onset-Erkennung ergeben sich hieraus im Konkretenweitere Probleme. So existieren keine vorgefertigten Signale mit Referenz-Onsets.Das erschwert enorm den Soll-Istwert-Vergleich beim Test, da entweder durchdie manuelle Festlegung der Referenz-Onsets (siehe Abschnitt 5.2.4) oder durchdie fehlende exakte De�nition der für das Beattracking relevanten Onset-Zeit(vergleiche Abschnitt 2.1.1) Ungenauigkeiten entstehen, die bei der Auswertungder Ergebnisse zusätzlich berücksichtigt werden müssen.
5.2.3 EvaluierungskriterienKonkretes Testobjekt stellen die Ausgaben des Systems - im Sinne der Zielsetzunggenauer genommen nur die jeweiligen Zeitinformationen des Onset-Vektors dar.Die Intensitäten und die Wahrscheinlichkeiten für die Schwere hinsichtlich desTaktes sind natürlich weiterhin wichtige Informationen, deren Güte jedoch ohnedie Auswertung mit Hilfe eines Beattracking-Systems nicht einzuschätzen ist.Im Folgenden werden die einzelnen Kriterien beschrieben und deren Aussage-kraft im Hinblick auf die Gesamtbeurteilung des System kurz eingeschätzt.
5.2.3.1 Quote der richtig erkannten Onsets (QRE)Ein einfaches Maÿ zur Bewertung der Fähigkeit des Systems, sämtliche Onsets imSignal zu �nden, orientiert sich an [CDK00]. Hier wird ein Beattracking-Systemgetestet, indem die Anzahl der richtig gesetzten Beats mit der absoluten Anzahlder Beats ins Verhältnis gesetzt wird. Betrachtet man anstelle der Beats die in
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dem Signal vorkommenden Onsets, berechnet sich die Quote der richtig erkanntenOnsets (QREOns) mit

QREOns = Anzmatch(Ons)Anztotal(Ons) � 100: (5.1)
Anzmatch(Ons): Anzahl der richtig erkannten Onsets
Anztotal(Ons): absolute Anzahl der Onsets in der ReferenzEin Onset gilt als richtig erkannt, wenn er sich innerhalb eines Rechteckfen-sters von 50 ms (vergleiche hierzu Abschnitt 2.1.2) um den jeweilig betrachtetenReferenz-Onset be�ndet. Dieses Maÿ ist lediglich eine grobe Einschätzung derFähigkeiten, da Fehlerkennungen hier nicht berücksichtigt werden. Das Resultatliegt im Bereich von 0 bis 100, so dass die QRE auch in Prozent angegeben wer-den kann. Für dieses Maÿ und die beiden folgenden Kriterien gilt, dass je gröÿerdie Werte des Maÿes ausfallen, das System besser in der Lage ist, Onsets korrektzu erkennen.

5.2.3.2 Correct Detection Rate (CDR)In [RLM03] wird für die automatische Onset-Erkennung ein weiteres Maÿ fürdie Erkennungsfähigkeit de�niert. Die Correct Detection Rate (CDROns) berück-sichtigt im Gegensatz zur QREOns auch die Fehlerkennungen und berechnet sichfolgendermaÿen:
CDROns = Anztotal(Ons)� Anzmissing(Ons)� Anzspurious(Ons)Anzmaxtotal(Ons) � 100: (5.2)

Anzmissing(Ons): Anzahl der nicht erkannten Onsets
Anzspurious(Ons): Anzahl der Fehlerkennungen
Anzmaxtotal(Ons): Maximum aus Anzahl der Referenz- und erkannten OnsetsDer Nachteil an diesem Verfahren liegt darin, das für CDROns im Extremfallnegative Werte errechnet werden, wenn die Summe aus Anzmissing(Ons) undAnzspurious(Ons) gröÿer als Anztotal(Ons) ist. Die CDR kann ebenfalls maximalden Wert 100 annehmen, wobei die Angabe in Prozent wegen möglicher negativerWerte nicht zu empfehlen ist.

5.2.3.3 Onset-Erkennungsmaÿ (OEM)Aufgrund des Nachteils der CDROns wird für diese Arbeit ein eigenes Erken-nungsmaÿ de�niert. Um negative Werte zu vermeiden wird das ErkennungsmaÿOEMOns berechnet mit
OEMOns = Anzmatch(Ons)Anzmatch(Ons) + Anzmissing(Ons) + Anzspurious(Ons) � 100: (5.3)
Von diesem Maÿ wird sich erho�t, die Erkennungsfähigkeit des Systems mög-lichst kritisch zu beurteilen. Der Wertebereich liegt zwischen 0 und 100.
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5.2.3.4 Statistische StreuungsmaÿeFür die Abschätzung der zeitlichen Genauigkeit des Verfahrens werden statisti-sche Streuungsmaÿe verwendet. Berechnet werden Mittelwert, Standardabwei-chung sowie Kurtosis, die jeweils verschiedene Aussagen über die zeitliche Abwei-chung der erkannten Onset-Zeit zu dem Referenz-Zeitpunkt tre�en.

Mittelwert. Dem Mittelwert (siehe Gleichung 2.14 in Abschnitt 2.2.4.2)kommt für die Bewertung der zeitlichen Genauigkeit die gröÿte Gewichtung zu. Ertri�t sowohl die Aussage darüber, wie stark die erkannten Onsets im Mittel vonder Referenz abweichen als auch, ob die Onsets eher zu früh oder zu spät erkanntwerden. Der Mittelwert kann als erste Näherung einer konstanten Abweichungzur Kompensation der zeitlichen Ungenauigkeit herangezogen werden.
Standardabweichung. Sie berechnet sich aus der Quadratwurzel der Vari-anz (vergleiche Abschnitt 2.2.4.3):

� =p(E[(X � �)2]): (5.4)
Sie gibt eine Einschätzung darüber, ob die einzelnen Abweichungen vom Refe-renz-Onset in unmittelbarer Nähe des Mittelwertes liegen. Bei besonders niedri-ger Standardabweichung kann somit der zeitliche Fehler durch den Mittelwertapproximiert und kompensiert werden.

Abbildung 5.1: Verteilungsdichtefunktion: a) �acher Verlauf, b) steiler Verlauf
Kurtosis. Die Kurtosis stellt das Moment vierter Ordnung dar. Sie gibt Aus-kunft über die Steilheit der Verteilungsdichtefunktion. Die Kurtosis berechnetsich mit kurt(X ) = E[(X � �)4]�4 : (5.5)
Die Kurtosis hat für die Abschätzung der zeitlichen Genauigkeit eine ähnlicheAussagekraft wie die Standardabweichung. Bei einem sehr hohem Wert liegen diemeisten Abweichungen im Bereich des Mittelwertes �, so dass � eine gute Appro-ximation der konstanten Abweichung vom Referenz-Onset darstellt. Eine niedrigeStandardabweichung bedingt allerdings nicht einen groÿen Wert der Kurtosis undumgekehrt, so dass es sinnvoll ist, beide Kriterien zu betrachten.
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5.2.4 Auswahl und Erstellung des TestmaterialsWie schon in Abschnitt 5.2.2 erwähnt, ist die Auswahl und Erstellung des Test-materials ein grundlegendes Problem für die Evaluierung von MIR-Systemen.Allein die Festlegung der zu verwendenden Musikgenres erfordert eine gründlicheDiskussion. Im Hinblick auf den Rahmen dieser Arbeit wird deshalb von einervereinfachten Taxonomie zur Klassi�kation der Musiksignale nach Genres ausge-gangen. Tabelle 5.1 zeigt die berücksichtigten Genres, zum Teil in Unterkategorienin Anlehnung an [BL04] aufgeteilt.

Genre Unterklassen
Klassik-Orchestermusik Orchester, Orchester mit Solist, Choralmusik
Klassik-Kammermusik Kammermusik mit Klavier, Streichquartett, Solo

Klassik-Oper Oper
Rock Hard Rock, Rock 'n' Roll

Electronic/Pop Pop, Techno, Hip-Hop
Jazz/Blues Jazz, Blues

Tabelle 5.1: Vereinfachte Taxonomie der zur Evaluierung verwendenden Musik-genres
Das gröÿte Problem stellt die Erstellung des Referenzmaterials dar. Um dieRobustheit nachzuweisen, muss das System anhand einer gröÿeren Menge vonMusiksignalen verschiedenster Komplexität evaluiert werden. Da bis dato kei-ne vorgefertigten standardisierten Testdatenbänke existieren, müssen sämtlicheReferenz-Onsets von Hand bzw. visuell und vom Gehör aus gesetzt werden, wasnicht nur einen erheblichen Arbeitsaufwand, sondern auch eine hohe Ungenauig-keit mit sich bringt.Zur besseren Einschätzung der zeitlichen Genauigkeit wird das System des-halb weiterhin mit einem MIDI-Signal getestet. Hierzu werden aus dem MIDI-Signal zwei unterschiedliche Audiosignale generiert, deren Instrumente stark un-terschiedliche Einschwingvorgänge aufweisen. Das erste Signal MIDIKlavier ver-wendet ein Klavier mit deutlichen Anschlägen, demnach weisen die Klänge kurzeund klare Einschwingvorgänge auf. Das zweite Signal MIDIGeige verwendet eineGeige mit lang einschwingenden Klängen, die weiterhin mit Vibrato gespielt sind.Vor den Tests muss der konstante zeitliche Versatz zwischen den Onsets imgenerierten Audiosignal und den dazugehörigenMIDI Note On-Befehlen hinsicht-lich des wahrgenommenen Onsets abgeschätzt werden. Hierbei wird von einemkonstanten Versatz ausgegangen, da die MIDI-Noten gleiche Lautstärken aufwei-sen und in einem begrenzten Tonbereich liegen. Unter Berücksichtigung dieserkonstanten Abweichung kann die zeitliche Genauigkeit wesentlich exakter bewer-tet werden als mit Hilfe der manuell gesetzten Referenz-Onsets. Für die Ein-schätzung des Versatzes wird das in [Jan95] vorgeschlagene Verfahren verwendet,
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indem der wahrgenommene Onset-Zeitpunkt mit Hilfe der zweiten Ableitung derHüllkurve des Signals festgelegt wird (vergleiche Abbildung 5.2).

Abbildung 5.2: Signale des Klavierklanges (links) und des Geigenklanges (rechts)zur Abschätzung des wahrgenommenen Onsets nach [Jan95]: Zeitsignal (oben)und zweite Ableitung der Hüllkurve (unten)Für den Klavierklang ergibt sich zwischen wahrgenommenen und MIDI-Onsetein Versatz von 5.1 ms, für die Geige ein Versatz von 52.8 ms. Bei den Tests wirddieser jeweils von der Di�erenz zwischen erkanntem Onset und Referenz abge-zogen. Bei dem Geigenklang fällt weiterhin auf, dass die zweite Ableitung durchdas Vibrato viele aufeinander folgende Maxima aufweist. Bei der Berechnung desVersatzes wird in diesem Fall nicht das absolute, sondern das im Zeitraum derEinschwingphase be�ndliche lokale Maximum berücksichtigt.
5.2.5 DurchführungZur Durchführung werden für die in Tabelle 5.1 bestimmten Unterklassen derMusikgenres jeweils ein bis zwei konkrete Testsignale der Länge einer halben Mi-nute ausgewählt und die Referenz-Onsets manuell bestimmt. Im Vergleich stehendas in dieser Arbeit entwickelte System SKLICH sowie die frequenzbasierten Ver-fahren mit den Distanzen DMKL, DKMPX und der einfachen DGOTO (vergleicheAbschnitt 3.4.1). DEUC wird nicht betrachtet, da diese Distanz bei den vorherge-henden Tests in Abschnitt 4.1.2 zu schlecht abgeschnitten hat. Für die bekanntenVerfahren wird ein normales moving-average-Peakpicking verwendet, wobei derGewichtungsfaktor basierend auf den Untersuchungen aus Abschnitt 4.1.2 an dieVerfahren angepasst wurde, um möglichst optimale Ergebnisse zu erhalten.Die Kriterien 5.2.3.1 bis 5.2.3.3 werden jeweils für die Gesamtmenge der Test-signale QTEST und zusätzlich separat für die Musikgenres Klassik-Kammermusik(QK�K) und Electronic/Pop (QE=P ) berechnet. Die statistischen Kriterien werdenzum einen für QTEST und zum anderen für jedes aus dem MIDI-Signal erzeugteAudiosignal bestimmt. Die Ergebnisse werden in Abschnitt 5.3 aufgelistet.
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5.3 Ergebnisse der EvaluierungIn diesem Abschnitt werden die Ergebnisse meist in Form von Tabellen darge-boten. Zunächst folgt die Übersicht der absoluten Anzahl von Referenz-Onsetsin jeder Testsignalmenge (Tabelle 5.2) und anschlieÿend die Statistik über dieAnzahl richtig und falsch erkannter Onsets. Wie bereits erwähnt, gilt ein Onsetals richtig erkannt, wenn er sich innerhalb eines Rechteckfensters von 50 ms umden jeweilig betrachteten Referenz-Onset be�ndet.

Testmaterial Anzahl der Signale Anzahl der Referenz-Onsets
QTEST 18 787
QK�K 4 182
QE=P 4 164

MIDIKlavier 1 53
MIDIGeige 1 53

Tabelle 5.2: Anzahl der Signale und Referenz-Onsets in den Testsignalen
5.3.1 Statistik erkannter Onsets

Anzmatch(Ons) SKLICH DGOTO DMKL DKMPX
QTEST 669 (85.0%) 640 (81.3%) 422 (53.6%) 563 (71.5%)
QK�K 147 (80.7%) 145 (79.6%) 131 (71.9%) 142 (78.0%)
QE=P 153 (93.2%) 149 (90.8%) 97 (59.1%) 131 (79.8%)

MIDIKlavier 53 (100%) 53 (100%) 43 (81.1%) 53 (100%)
MIDIGeige 32 (60.3%) 34 (64.1%) 22 (41.5%) 37 (69.8%)

Tabelle 5.3: Anzahl der richtig erkannten Onsets: Total und in Prozent
Anzspurious(Ons) SKLICH DGOTO DMKL DKMPX

QTEST 128 (16.2%) 125 (15.8%) 122 (15.5%) 105 (13.3%)
QK�K 35 (19.2%) 34 (18.7%) 27 (14.8%) 25 (13.7%)
QE=P 21 (12.8%) 23 (14.0%) 26 (15.8%) 18 (10.9%)

MIDIKlavier 0 (0.0%) 0 (0.0%) 3 (5.6%) 1 (1.9%)
MIDIGeige 44 (83.0%) 43 (81.1%) 37 (69.8%) 42 (79.2%)

Tabelle 5.4: Anzahl der falsch erkannten Onsets: Total und in Prozent
Zu bemerken ist, dass alle Verfahren bei dem per MIDI-Signal generiertenGeigenstück eine extrem hohe Anzahl an Fehlerkennungen aufweisen. Grund hier-für ist das Vibrato in den Geigenklängen. Verfahren zur automatischen Onset-Erkennung sind grundsätzlich anfällig gegenüber derartigen Frequenz- und Am-plitudenmodulationen.
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5.3.2 Ergebnisse der ErkennungsmaÿeDie Ergebnisse der folgenden Kriterien (vergleiche Abschnitt 5.2.3) untersuchendie Korrektheit der automatischen Onset-Erkennung. Zur Vereinheitlichung blei-ben die Werte dimensionslos, da sich für die CDR mitunter negative Ergebnisseergeben können (vergleiche Abschnitt 5.2.3.3). Allgemein gilt, das höhere Werteeine bessere Fähigkeit zur korrekten Erkennung von Onsets anzeigen.

QRE SKLICH DGOTO DMKL DKMPX
QTEST 85.0 81.3 53.6 71.5
QK�K 80.7 79.6 71.9 78.0
QE=P 89.5 87.3 53.2 71.9

Tabelle 5.5: Ergebnisse der QRE
CDR SKLICH DGOTO DMKL DKMPX
QTEST 67.8 65.4 38.1 58.2
QK�K 61.5 60.9 57.1 61.9
QE=P 75.8 73.6 43.3 68.9

Tabelle 5.6: Ergebnisse der CDR
OEM SKLICH DGOTO DMKL DKMPX
QTEST 73.1 70.1 46.4 63.1
QK�K 67.7 67.1 61.0 68.5
QE=P 82.7 79.6 52.7 67.3

Tabelle 5.7: Ergebnisse des OEM
Die allgemeine Tendenz der obigen Ergebnisse zeigt klar auf, dass die Opti-mierungen hinsichtlich der Robustheit des Systems gegenüber dem Musiksignalerfolgreich sind. Es gibt lediglich zwei Beispiele, bei denen ein anderes Verfahrenbesser abschneidet. In beiden Fällen ist es DKMPX , die durch ihre geringere An-zahl an Fehlerkennungen bei den Kammermusik-Testsignalen (QK�K) günstigereErgebnisse liefert. Extrem schlechte Werte weist DMKL auf, was auch den Erwar-tungen entspricht, da dieses Distanzmaÿ bereits bei den Tests in Abschnitt 4.1.2negativ abschnitt. Der Erfolg zeigt sich weiterhin darin, dass das entwickelteSystem stets höhere Werte aufweist als DGOTO. Da dieses Verfahren als Basi-salgorithmus des Systems eingesetzt wird, kann die Steigerung der Robustheiteindeutig den durchgeführten Optimierungen zugeschrieben werden.
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5.3.3 Ergebnisse der statistischen AbweichungsmaÿeDie statistischen Abweichungsmaÿe betrachten die zeitliche Genauigkeit der er-kannten Onsets. Berücksichtigt werden jedoch nur korrekte Erkennungen. Ausdiesem Grund sind die Ergebnisse von MIDIGeige nicht sehr aussagekräftig, daaufgrund der hohen Fehlerrate (vergleiche Tabelle 5.4) nur sehr wenige Onsetsstatistisch ausgewertet werden. Die Onsets aus MIDIKlavier hingegen werdennahezu vollständig richtig erkannt. Für jedes Verfahren wird deshalb die Häu-�gkeitsverteilung der zeitlichen Abweichungen von den Referenz-Onsets anhanddieses Signals betrachtet. Dies dient der Veranschaulichung der anschlieÿenden ta-bellarischen Darstellung der Ergebnisse der statistischen Abweichungsmaÿe. Ab-bildung 5.3 zeigt für jedes Verfahren die Verteilungsfunktion. Hierbei wird der inAbschnitt 5.2.4 berechnete konstante Versatz zwischen MIDI- und wahrgenom-menen Onset berücksichtigt.

Abbildung 5.3: Verteilungsfunktionen der Abweichungen gegenüber dem Referenz-Onset bei MIDIKlavier: a) SKLICH , b) DGOTO, c) DMKL, d) DKMPX
Mittelwert SKLICH DGOTO DMKL DKMPX
QTEST 0.0201 0.0180 0.0179 0.0311

MIDIKlavier 0.0155 0.0140 0.0065 0.0215
MIDIGeige 0.0264 0.0253 0.0171 0.0371

Tabelle 5.8: Ergebnisse der Mittelwertberechnung
Standardabweichung SKLICH DGOTO DMKL DKMPX

QTEST 0.0142 0.0160 0.0114 0.0122
MIDIKlavier 0.0086 0.0064 0.0060 0.0089
MIDIGeige 0.0117 0.0094 0.0108 0.0124

Tabelle 5.9: Ergebnisse der Standardabweichung
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Kurtosis SKLICH DGOTO DMKL DKMPX
QTEST 6.18 6.52 7.03 3.19

MIDIKlavier 10.98 12.58 18.90 6.88
MIDIGeige 7.12 9.83 8.04 3.19

Tabelle 5.10: Ergebnisse der Kurtosis

An den Mittelwerten lässt sich erkennen, dass das entwickelte System SKLICHhinsichtlich der zeitlichen Genauigkeit der Erkennung in etwa mit DGOTO ver-gleichbar ist und bessere Ergebnisse liefert als DKMPX . DMKL weist im Mitteljedoch die deutlich kleinste Abweichung auf. Für alle Verfahren wird festgestellt,dass die Onsets gegenüber der Referenz verzögert erkannt werden. Dies ist si-cherlich dadurch bedingt, da es sich um FFT-basierte Verfahren handelt und dieOnsetkurven im Postprocessing (vergleiche Abschnitt 3.4) durch Tiefpass�lterunggeglättet werden. Die Werte von Standardabweichung und Kurtosis tre�en hiereine interessante Aussage. So weisen die Verfahren mit Ausnahme von DKMPX imMittel sehr konstante Abweichungen vom Referenzwert auf, was sich in geringenStandardabweichungen, hoher Kurtosis und steilen Verteilungsfunktionen wider-spiegelt. An führender Position steht wiederum DMKL, so dass dieses Verfahrenhinsichtlich der zeitlichen Genauigkeit insgesamt am besten abschneidet.
Die Ergebnisse der Standardabweichung korrespondieren in etwa mit denenin [Sch95]. Hier werden in Abhängigkeit von der Komplexität des MusiksignalsStandardabweichungen im Bereich von 10-30 ms gemessen. Die Verfahren in dieserArbeit weisen sogar mitunter geringere Abweichungen auf.
Diese Ergebnisse sind dennoch mit Vorsicht zu genieÿen, da hier besonde-res Augenmerk auf die gute Onset-Erkennung des Klaviersignals gesetzt wur-de. Weiterhin muss beachtet werden, dass den Ergebnissen der TestsignalmengeQTEST stets die Ungenauigkeit des manuellen Setzens der Referenz-Onsets zu-grunde liegt.
Die Ergebnisse zeigen, dass das entwickelte System im Mittel zwar eine höhereAbweichung alsDMKL aufweist, der Wert jedoch im Groÿen und Ganzen konstantbleibt. Beattracking-Systeme reagieren hinsichtlich der Tempoerkennung in derRegel robust gegenüber konstanten Abweichungen. Das System ist somit durch-aus für Beattracking-Systeme einsatzfähig. Durch die nachgewiesene Robustheitgegenüber den Musiksignalen am Eingang bietet das in dieser Arbeit entwickelteSystem zur automatischen Onset-Erkennung eine solide Grundlage für robustesBeattracking.
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5.4 Fazit der EvaluierungsmethodeZum Abschluss der Evaluierung soll ein kurzes Fazit über die angewandte Eva-luierungsmethode gezogen werden, da einige Probleme oder Nachteile erst mit-oder nach der Evaluierung selbst klar werden.Ein wichtiges Hauptproblem dieser Evaluierung ist die fehlende Referenzstruk-tur. Ohne standardisiertes Testmaterial ist die Aussage der Testergebnisse immerleicht subjektiv belastet. In dieser Arbeit wurde zwar versucht, eine möglichstgenreübergreifende Auswahl an Testsignalen zu erstellen, doch auch diese musstein Hinblick auf den zeitlichen Rahmen dieser Arbeit reduziert werden.Die Auswertung der Testkriterien ergibt eine grundlegende Aussage über dieFähigkeiten des Systems. Das vorgestellte Erkennungsmaÿ OEM stellt durchdie Berücksichtigung sowohl fehlender als auch falsch erkannter Onsets eine Ver-besserung bestehender Kriterien dar, da unklare Aussagen aufgrund negativerWerte nicht vorkommen können. Doch gerade hinsichtlich der Einsetzbarkeit inBeattracking-Systemen wäre eine genauere Abschätzung des wahrgenommenenOnset-Zeitpunktes (vergleiche Abschnitt 2.1.1) wünschenswert, um auf dieser Ba-sis Kriterien zu erstellen, die eine derartige Einsetzbarkeit überprüfen.



Kapitel 6
Resümee
6.1 Zusammenfassung
Diese Arbeit hat sich ausführlich mit der Untersuchung und Weiterentwicklungvon Systemen zur automatischen Onset-Erkennung in Musiksignalen für Beat-tracking-Systeme auseinandergesetzt. Zunächst ist der Onset-Begri� erörtert wor-den. Interessant hierbei ist die Diskrepanz zwischen physikalischem und wahrge-nommenem Onset und die Ansätze, die Wahrnehmung von Onsets psychoaku-stisch zu modellieren.Die Menge der in der Literatur existierenden Verfahren zur automatischenOnset-Erkennung hat gezeigt, dass auf diesem Gebiet ein enormer Forschungs-drang herrscht. Repräsentativ wurden die naheliegendsten in dieser Arbeit aus-gewertet. Werden die verschiedenen betrachteten Ansätze zeitlich eingeordnet,so stellt man einen Übergang von der Betrachtung der Eingangssignale im Zeit-bereich in den Frequenzbereich fest, trotz des Problems der zeitlichen Au�ö-sung. Frequenzbasierte Verfahren haben nämlich den Vorteil, nicht von tran-sienten Vorgängen abzuhängen, die sich deutlich im Hüllkurvensignal des Mu-sikstücks abzeichnen. Dies ist eine wichtige Voraussetzung, um die Zielsetzungdieser Arbeit zu erfüllen, einen auf die Robustheit gegenüber den Musiksignalenam Eingang hin optimierten Algorithmus zur automatischen Onset-Erkennungfür Beattracking-Systeme zu entwickeln. Ausgangslage für diese Entwicklung warein bereits existierendes Verfahren, welches aufgrund konkreter Tests an Musik-signalen unterschiedlicher Komplexität als Basisalgorithmus ausgewählt wurde.Eine entscheidende Neuerung auf dem Gebiet der automatischen Onset-Erken-nung stellt die automatische Bandaufteilung aufgrund spektraler Features desEingangssignals dar. Auf diesem Wege ist es dem System möglich, sich ohne wei-tere Eingabeinformationen an die spektralen Eigenschaften des Eingangssignalsanzupassen. Durch die psychoakustisch orientierte Bandzusammenfassung �ieÿtweiterhin der Aspekt der menschlichen Wahrnehmung mit ein, sehr kurz aufeinan-der folgende Klangereignisse als Einheit anzusehen. Für die Rhythmuswahrneh-

79



80 KAPITEL 6. RESÜMEE
mung kann dies eine entscheidende Rolle spielen. Die Einschätzung der Relevanzeines Onsets hinsichtlich des Taktes kann weiterhin für einen Beattracker vonNutzen sein, die Taktart zu bestimmen. Der vorgestellte Ansatz liefert jedochlediglich eine grobe Einschätzung der Lage schwerer Zählzeiten.Besonders die automatische Anpassung an das Eingangssignal steigert die Ro-bustheit des Systems, was sich in den Ergebnissen der Evaluierung widerspiegelt.Für die Evaluierung selbst war jedoch zunächst wichtig, die angewandte Evaluie-rungsmethode zu erörtern, da dies in der Literatur meist vernachlässigt wird undsomit die dargebotenen Ergebnisse an Aussagekraft verlieren.Die Ergebnisse fallen im Mittel positiv aus, so dass im Vergleich zu den her-kömmlichen Verfahren gerade im Hinblick auf die Robustheit eine Steigerungerzielt wurde. Was die zeitliche Genauigkeit angeht, so ist das System noch ver-besserungsfähig, bleibt aber innerhalb einer akzeptablen Toleranz, so dass dasentwickelte System in Beattracking-Systemen eingesetzt werden kann.
6.2 AusblickGerade zum Schluss der Arbeit entstanden neue Ideen zur weiteren Optimierungdes Systems. Zur Verbesserung der zeitlichen Au�ösung könnte beispielsweise imAnschluss an den Algorithmus des bisherigen Systems eine zweite Stufe folgen,in der die zeitliche Genauigkeit aufgrund von zeitbasierten Verfahren verbessertwird. Hierbei können die in Abschnitt 2.1.1 erwähnten Verfahren verwendet oderbasierend darauf eigene Ansätze entwickelt werden. Es liegt nahe, den in Ab-schnitt 3.5 beschriebenen Ansatz mit Linearer Prädiktion nochmals in diesemKontext zu untersuchen.Bei allen frequenzbasierten Verfahren traten bei bestimmten Testsignalen, indenen Amplituden und Frequenzmodulationen vorkommen - beispielsweise ver-ursacht durch ein Vibrato - häu�g Fehlerkennungen auf. Das System könnte inder ersten Stufe durch die Integration eines Moduls zur Kompensation derartigerModulationen erweitert werden, um nochmals die Robustheit zu steigern. ErsteAnsätze hierzu �nden sich in [RDS+99].Insgesamt ist abzusehen, dass im Bereich des MIR noch viel zu forschen ist -besonders hinsichtlich der Modellierung menschlicher kognitiver Fähigkeiten. In-teressant wäre für diese Arbeit eine psychoakustische Untersuchung der Vorgängeim Gehör während der Onset-Wahrnehmung, um für die zeitliche Justierung derOnset-Zeit einen eigenes Modell aufzustellen. Dies könnte den Ansatzpunkt zurFortsetzung dieser Arbeit darstellen.
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