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Zusammenfassung

Aufgrund des rasanten Wachstums digitaler Musikbibliotheken kann sich die Or-
ganisation und Bereitstellung dieser Daten problematisch gestalten. Die Hand-
habung solcher enormen Datenmengen bedarf neuer Methoden, wovon die au-
tomatische Musikemotionserkennung (engl. Music Emotion Recognition, kurz
MER) einen interessanten Ansatz darstellt. In der Vergangenheit konnten viel-
versprechende Ergebnisse fiir diese Aufgabe durch die Betrachtung von audio-
und textbasierten Informationen erzielt werden. Vor allem haben sich in jiings-
ter Zeit Deep-Learning-Modelle als niitzlich fiir die automatische MER erwie-
sen. Jedoch werden fiir die Entwicklung von aussagekriftigen Deep-Learning-
Modellen in der Regel umfangreiche Datensétze benotigt, welche im Bereich
der MER selten sind. Mit dem Konzept des Transfer Learnings kann die Ent-
wicklung von aussagekraftigen Deep-Learning-Modellen auch bei diirftiger Da-
tenlage beglinstigt werden. Da bisher genauere Untersuchungen von Transfer-
Learning-Strategien in der automatischen MER fehlen, wurden in dieser Arbeit
drei unterschiedliche Modelle mit Transfer Learning betrachtet: ein auf Audi-
odaten gestiitztes Modell (,AudioNet*), ein textbasiertes Modell (,,LyricsNet®)
und ein Modell, welches sowohl audio- als auch textbasierte Daten verarbei-
tet (,FusionNet“). Diese Modelle wurden mit entsprechenden Modellen ohne
Transfer Learning beziiglich ihrer Performanz und ihres Implementierungsauf-
wandes verglichen.

Es konnte gezeigt werden, dass das LyricsNet-Modell eine héhere Performanz
und damit einen positiven Transfer aufweist als das vergleichbare Modell ohne
Transfer Learning. Fiir die AudioNet- und FusionNet-Modelle wurde hingegen
ein kontréres Verhalten beobachtet (negativer Transfer), wodurch diese Modelle
eine schlechtere Performanz aufwiesen. Das Auftreten des negativen Transfers
wurde diskutiert und potentielle Losungsansitze vorgestellt. Weiterhin konnte
demonstriert werden, dass der Implementierungsaufwand durch den Einsatz von

Transfer-Learning-Modellen erheblich reduziert werden kann.
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Abstract

Due to the rapid growth of digital music libraries, the organization and ac-
cessibility of the emerging data can be problematic. Handling such enormous
amounts of data requires new methods, of which automatic music emotion recog-
nition (MER) is an interesting approach. In the past, promising results for this
task could be achieved by considering audio- and text-based information. Most
notably, deep learning models have recently been shown to be useful for au-
tomatic MER. However, the development of meaningful deep learning models
usually requires large datasets, which are rare in the field of MER. With the
concept of transfer learning, the development of meaningful deep learning mod-
els can be favored even with sparse data. Since more detailed studies of transfer
learning strategies in automatic MER have been lacking so far, three differ-
ent models with transfer learning were considered in this work: a model based
on audio data ("AudioNet"), a text-based model ("LyricsNet"), and a model
that processes both audio and text-based data ("FusionNet"). These models
were compared with corresponding models without transfer learning for their
performance and implementation effort. It could be shown that the LyricsNet
model has a higher performance and thus a positive transfer than the compara-
ble model without transfer learning. For the AudioNet and FusionNet models,
on the other hand, a contrary behavior was observed (negative transfer), re-
sulting in poorer performance for these models. The occurrence of negative
transfer was discussed and potential solutions were presented. Furthermore, it
was demonstrated that the implementation effort can be significantly reduced

by using transfer learning models.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation und Zielsetzung

Musik ist ein integraler Bestandteil unserer Gesellschaft und allgegenwartig. Sie
begleitet uns in den meisten alltéglichen Situationen: Wir héren Musik morgens
am Friithstiickstisch, beim Autofahren, im Supermarkt wiahrend wir einkaufen,
zum konzentrierten Lernen und beim Sport machen (Y.-H. Yang & Chen, 2012).
Musik ist aber vor allem auch durch den Aufstieg von Streaming-Anbietern wie
Spotify, Apple Music oder Deezer auf mobilen Endgeréten heutzutage nahezu
unbegrenzt und jederzeit verfiigbar (Schedl et al., 2014, S. 129). Das enorme
und stetige Wachstum digitaler Musikbibliotheken wurde in den letzten Jahren
nicht nur durch kompakte Audioformate wie dem MP3-Format, sondern auch
durch das Internet mafsgeblich begiinstigt und beschleunigt. Die Handhabung
von solch grofsen Datenmengen stellt jedoch neben der Musikindustrie ebenfalls
ihre Anwender*innen vor unbekannte Probleme und Herausforderungen. So sind
umfangreiche Musikbibliotheken erst dann fiir Anwender*innen niitzlich, wenn
sie sich leicht organisieren lassen und einfach Musik bereitstellen kénnen. Aus
diesem Grund erscheinen beispielsweise Suchanfragen, welche bereits Wissen
iiber Interpret*in, Albumnamen oder Genre voraussetzen, dieser Tage weniger
zielfithrend zu sein (Wieczorkowska et al., 2006). Es gilt also, neue Ansétze zu
finden, welche die Organisation und Verfiigharkeit von digitaler Musik verein-

fachen und/oder erweitern kénnen.

Da Musik von Menschen vor allem zur Regulation der eigenen Gefiihlslage
bzw. Stimmung! gehort wird (Schéfer, Sedlmeier, Stadtler & Huron, 2013), fin-
det sich in der automatischen Musikemotionserkennung (engl. Music Emotion
Recognition, kurz MER) ein vielversprechender Losungsansatz fiir die oben be-

schriebene Problematik. Die Hoffnungen liegen hierbei darin, dass Emotionen

'Die Begriffe Emotion und Stimmung werden in der einschligigen Literatur und auch in
dieser Arbeit synonym verwendet.
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als weitere Indikatoren fiir das Entdecken, Organisieren und Hoéren von Musik
herangezogen werden kénnen. Dazu sollen Algorithmen entwickelt werden, mit
deren Hilfe die von einem Musikstiick transportierten Emotionen automatisch
vorhergesagt werden konnen. Allerdings stellt die MER eine recht komplexe
und interdisziplindre, wenngleich auch eine spannende Aufgabe dar. Sie erfor-
dert einerseits Kenntnisse der Signalverarbeitung und des maschinellen Lernens.
Andererseits spielen neben der auditiven Wahrnehmung auch Psychologie und
Musiktheorie eine ebenso bedeutsame Rolle (Kim et al., 2010). Weiterhin weist
Musik einen vielschichtigen Charakter auf: So kénnen sowohl das reine Audio-
signal als auch Partituren, Texte (Lyrics), Bilder (Albumcover) oder Gestik
(Performer/Interpret:in) mogliche Ausdrucksformen von Musik sein (Schedl et
al., 2014, S. 130). Im Zusammenhang mit der automatischen MER waren insbe-
sondere das reine Audiosignal, aber auch Lyrics? bereits Gegenstand intensiver
Forschungsbemiihungen im Verlauf der letzten 20 Jahre (u.a. (Li & Ogihara,
2003; Eerola et al., 2009; Van Zaanen & Kanters, 2010; Malheiro, Oliveira et
al., 2016)). Aber auch die Kombination von Audiosignal und Songtexten wurde
bereits betrachtet (u.a. (D. Yang & Lee, 2004; Laurier et al., 2008; X. Hu et al.,
2009)).

Mit dem FEinzug von kiinstlichen neuronalen Netzwerken in den 2010er-
Jahren konnten sogenannte Deep-Learning-Modelle (kurz DL-Modelle) vor al-
lem im Bereich der Computer Vision® betrichtliche Erfolge verbuchen, welche
letztendlich auch in der automatischen MER untersucht wurden (u.a. (Parisi
et al., 2019; T. Liu et al., 2018; Delbouys et al., 2018)). Damit ein DL-Modell
jedoch einen guten Préadiktor fiir eine gewisse Aufgabe darstellen kann, sind im
Allgemeinen sehr umfangreiche Datensétze fiir die Entwicklung eines Modells
notwendig, wobei solche Datensitze mitunter mehrere Millionen Eintrdge um-
fassen kénnen (z.B. der ImageNet-Datensatz (Deng et al., 2009)). Innerhalb
der MER sind Datensétze dieser Grofie nicht realistisch, da in diesem Bereich
die Erstellung aussagekriftiger Datensétze in der Regel mit einem erheblichen
zeitlichen und finanziellen Aufwand verbunden ist, wodurch sich ihr Umfang
meistens auf wenige hundert bis tausend Eintrdge beschriankt (z.B. (Cano &
Morisio, 2017)).

Mit dem Konzept des Transfer Learnings wird versucht, die Probleme, wel-
che bei der Entwicklung von DL-Modellen mit kleineren Datenséitzen auftreten

konnen, zu tiberwinden. Transfer Learning beruht auf der Idee, dass Wissen

2 Analog zu Emotion und Stimmung werden in dieser Arbeit die Begriffe Lyrics und Song-
text synonym verwendet.

3Die Computer Vision beschéftigt sich mit der Extraktion von Informationen aus visuellen
Daten.
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zwischen verschiedenen Anwendungsbereich iibertragen werden kann (Zhuang
et al., 2021). Im Kontext von DL-Modellen bedeutet dies, dass ein Modell zu-
nachst mit einen umfangreichen Datensatz auf eine spezifische Aufgabe trainiert
und anschliefsend mit einem kleineren Datensatz auf eine andere, aber dhnliche
Aufgabe abgestimmt wird (u.a. durch sogenanntes fine-tuning). Von diesem
Ansatz wird sich erhofft, dass die Performanz eines DL-Modells beziiglich ei-
ner neuen Aufgabe verbessert werden kann, indem auf Wissen aus einem an-
deren Bereich zuriickgegriffen wird. Obwohl Transfer-Learning-Strategien mit
DL-Modellen bereits in verschiedenen Bereichen wie der Genre-Klassifikation
von Musikstiicken erfolgreich angewandt wurde (Palanisamy, Singhania & Yao,
2020), fehlt eine solche Betrachtung innerhalb der automatischen MER fast
vollstandig. Zielsetzung der vorliegenden Arbeit ist es daher, an diesem Punkt
anzukniipfen und einen Ansatz fiir die fehlende Perspektive vorzuschlagen. Die

daraus resultierende Forschungsfrage ist im folgenden Abschnitt 1.2 formuliert.

1.2 Formulierung der Forschungsfrage

Mit Ausnahme von Agrawal, Shanker und Alluri (2021) sowie G. Liu und Tan
(2020), welche in einem ersten Versuch einen Transfer-Learning-Ansatz fiir die
automatische MER mit textbasierten Informationen in Form von Songtexten
untersuchten, sind bislang keine weiteren Arbeiten bekannt, welche Transfer-
Learning-Strategien mit audio- und textbasierten Daten betrachtet haben. Auch
die Kombination aus Audiosignal und Lyrics wurde im Zusammenhang mit
Transfer Learning noch nicht ausgiebig erforscht. In dieser Arbeit sollen des-
halb Deep-Learning-Modelle fiir die automatische Musikemotionserkennung mit
Transfer Learning néher beleuchtet werden, wodurch ein Ausgangspunkt fiir
weitere Forschung gelegt werden kann. Die Datenlage umfasst dabei Audiosi-
gnale und Lyrics von westlichen, kontemporaren Musikstiicken, welche einzeln
und kombiniert als Grundlage fiir die Entwicklung der DL-Modelle verwendet
werden sollen. Die entsprechende Fragestellung, welche sich aus diesen Betrach-
tungen ergibt und im Folgenden nédher untersucht und beantwortet werden soll,
lautet daher:

Kann mithilfe von Transfer Learning die Performanz von Deep-Learning-
Modellen fiir die automatische Musikemotionserkennung im Vergleich zu ent-

sprechenden DL-Modellen ohne Transfer Learning verbessert werden?

Dariiber hinaus sollen bei der Beantwortung der Forschungsfrage auch die fol-

genden Aspekte naher erlautert werden:
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e Art der verwendeten Daten (sowohl audio- und textbasiert, als auch die

Kombination aus beiden),
e Auswahl der DL.-Modelle,

e Implementierungs- und Rechenaufwand.

1.3 Gliederung der Arbeit

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in folgende Abschnitte. In Kapitel 2 wird
zunéchst ein Uberblick iiber die theoretischen Grundlagen gegeben. So soll
in Abschnitt 2.1 die Beziehung zwischen Musik und Emotionen ndher erlédu-
tern, wiahrend in Abschnitt 2.2 verschiedene Emotionsmodelle vorgestellt wer-
den. Weiter wird das Forschungsfeld der Musikemotionserkennung beleuchtet
(Abschnitt 2.3) und aktuelle Forschungsergebnisse mit Deep-Learning-Ansétzen
vorgestellt (Abschnitt 2.4). Abschliefend wird in Abschnitt 2.5 das Konzept des
Transfer Learning erklart. Kapitel 3 beschreibt die verwendeten Methoden. In
den Abschnitten 3.1, 3.2 und 3.3 werden die in dieser Arbeit untersuchten DL-
Modelle im Detail beschrieben und vorgestellt. Die Abschnitte 3.4 und 3.5 geben
einen Uberblick iiber den verwendeten Datensatz und die Vorverarbeitung der
Daten. Nachdem in Abschnitt 3.6 die Trainingsparameter fiir die Modelle auf-
gelistet werden, schliefst Abschnitt 3.7 mit einer Definition der Doménen fiir
das Transfer Learning ab. In Kapitel 4 werden die Versuchsergebnisse vorge-
stellt und diskutiert. Die Diskussion geht dabei auf die in der Forschungsfrage
genannten Aspekte ein. Zum Schluss dieser Arbeit wird in Kapitel 5 ein Fazit

gezogen und weitere Ausblicke fiir die Zukunft gegeben.
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Theorieteil

Wie eingangs bereits erwahnt, soll in diesem Kapitel eine Einfiihrung in die
automatische Musikemotionserkennung gegeben werden. Nachdem zunéchst die
Beziehung zwischen Musik und Emotionen in Abschnitt 2.1 und die in der Li-
teratur verwendeten Emotionsmodelle in Abschnitt 2.2 ndher beschrieben wer-
den, folgt eine Ubersicht iiber die automatische MER in Abschnitt 2.3. Deep-
Learning-Ansétze in der MER werden in Abschnitt 2.4 behandelt. Abschliefsend

findet sich eine Definition von Transfer Learning in Abschnitt 2.5.

2.1 Musik und Emotionen

Obwohl seit der von William James im Jahr 1884 gestellten Frage ,Was ist ei-
ne Emotion? eine einheitliche und allgemein akzeptierte Definition von Emo-
tionen bislang fehlt, konnten verschiedene Untersuchungen zeigen, dass Musik
und Emotionen eng miteinander verkniipft sind und in einer komplexen Wech-
selbeziehung zueinander stehen. So lassen sich Ausdruck, Wahrnehmung und
Induktion von Emotionen durch Musik unterscheiden (Panda, 2019, S. 21). Mu-
sikschaffende und Ausfiihrende kénnen dabei gezielt Stimmungen durch ihre
Musik ausdriicken und so zu einer Zuhorerschaft transportieren. Auf Seite der
Zuhorerschaft werden diese Emotionen wahrgenommen und auf gelernte Wei-
se (unterbewusst) identifiziert. Oft wird hier jedem Musikstiick eine vorherr-
schende Stimmung (zum Beispiel Traurigkeit, Frohlichkeit etc.) von der Zuho-
rerschaft zugeordnet (Malheiro, Panda, Gomes & Paiva, 2016), wobei sich diese
vorherrschende Stimmung durchaus von der beabsichtigten Emotion unterschei-
den kann. So kann beobachtet werden, dass beispielsweise traurige Musikstiicke
von der Zuhorerschaft als angenehm wahrgenommen werden, welches auch als
,Paradoxon negativer Emotionen“ bezeichnet wird (Pannese, Rappaz & Grand-
jean, 2016, S. 7). Weiterhin kann Musik auch auf individueller Ebene verschie-

4 William James, II.—What is an Emotion?, Mind, Volume os-IX, Issue 34, 1 April 1884,
Seiten 188-205.
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Emotion Musikalische Merkmale

Frohlichkeit U.a. schnelles Tempo, Dur-Tonraum, einfache und

konsonante Harmonik, mittlere bis hohe Lautstérke,
helle Klangfarben.

Traurigkeit U.a. langsames Tempo, Moll-Tonraum, dissonante
Harmonik, niedrige Lautstérke, diistere Klangfarben.

Wut U.a. schnelles Tempo, Moll-Tonraum, Atonalitét,
dissonante Harmonik, hohe Lautstérke, scharfe
Klangfarben.

Angst U.a. schnelles Tempo, grofe Tempovariabilitét,

Moll-Tonraum, dissonante Harmonik, niedrige
Lautstérke, rasche Lautstarkewechsel,
gedampfte Klangfarben.

Zartlichkeit U.a. langsames Tempo, Dur-Tonraum, konsonante
Harmonik, mittlere bis geringe Lautstérke,
sanfte Klangfarben.

Tabelle 2.1: Fiinf der am haufigsten untersuchten Emotionen und ihre zuge-
schriebenen musikalischen Merkmale nach Juslin und Lindstrom (2010).

dene Stimmungen bei einer zuhérenden Person auslosen (Induktion) (Sloboda
& Juslin, 2001, S. 32). Diese Unterscheidungen machen deutlich, dass Kontext
fiir die Beschreibung von Emotionen elementar ist. Aus diesem Grund soll an
dieser Stelle darauf hingewiesen werden, dass im weiteren Verlauf dieser Arbeit
(siche Kapitel 3 und 4) immer von durch eine Zuhérerschaft wahrgenommenen

Emotionen gesprochen wird.

In Anbetracht der engen Verbindung von Musik und Emotionen wurde in
der Vergangenheit versucht, bestimmten musikalischen Elementen bzw. Merk-
malen entsprechende Stimmungen zuzuweisen. Infolge einer fehlenden, einheit-
lichen Definition von Emotionen sind diese Zuordnung teilweise widerspriichlich
zueinander. Im weiteren Verlauf soll eine Auswahl an musikalischen Elemen-
ten und ihrer Verbindung zu Emotionen kurz vorgestellt werden. Ein besonders
wichtiges dieser Elemente bilden die Melodien, welchen eine spezielle Rolle in der
Vermittlung von Emotionen zugesagt wird. So werden Melodien mit groftem to-
nalen Umfang oft mit Emotionen wie Freude (Balkwill & Thompson, 1999), aber
auch Angst (Krumhansl, 1997) verbunden. Melodien mit einer kleineren tonalen
Spannweite hingegen konnen mit Traurigkeit oder Melancholie assoziiert werden
(Gundlach, 1935). Dariiber hinaus findet sich mit der verwendeten Harmonik in
einem Musikstiick ein weiteres Merkmal, welchem Emotionen zugeordnet wer-
den koénnen. Eine der simpelsten Beschreibungen von Harmonik und Emotionen

ist die Verkniipfung von konsonanten Kldngen mit positiven und dissonanten

6
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Klédngen mit negativen Emotionen (Juslin & Lindstrom, 2010, S. 335). Neben
Melodie und Harmonik stellt auch der Rhythmus eines Musikstiickes ein weite-
res wichtiges Merkmal beziiglich transportierter Emotionen dar. Faktoren wie
Tempo oder Art des Rhythmus kénnen unterschiedliche Emotionen auslésen. So
wird ein schnelles Tempo als frohlich oder angenehm, aber auch als wiitend oder
angstlich empfunden, wihrend ein langsames Tempo mit heiter oder traurig as-
soziiert wird. Weiterhin werden komplexe Rhythmen als wiitend, gleichméfige
Rhythmen als frohlich, ernst oder auch friedlich wahrgenommen (Panda, 2019,
S. 52-53). Die Dynamik eines Musikstiickes steht ebenfalls im Zusammenhang
mit Emotionen. So ruft laute Musik intensive Emotionen wie Freude oder Angst
hervor, wohingegen leise Musik eher Emotionen wie Trauer oder Gelassenheit
bewirken kann (Gundlach, 1935). Weitere Merkmale, welche mit Emotionen in
Verbindung gebracht werden kénnen, sind Timbre/Klangfarbe, Spieltechniken
(z.B. Legato oder Staccato), musikalische Texturen und Formen (Panda, Malhei-
ro & Paiva, 2020). Eine Zuordnung von verschiedenen musikalischen Merkmalen
zu fiinf der nach (Juslin & Lindstrom, 2010) am héufigsten untersuchten Emo-
tionen findet sich in Tabelle 2.1.

Insbesondere westliche, kontemporéare Musikstiicke werden haufig durch Ly-
rics, welche einen gravierenden Einfluss auf die Wahrnehmung von Emotionen
haben konnen, komplementiert (Malheiro, Panda et al., 2016). Songtexte stel-
len dabei meist einen Verbund aus mehreren Sédtzen dar und weisen, analog zur
musikalischen Struktur des Stiickes, verschiedene Abschnitte wie Strophen, Re-
frains etc. auf. Im Vergleich zu anderen, textbasierten Medien wie Rezensionen
sind Lyrics meist kurz, oft abstrakt und transportieren Emotionen eher implizit
als explizit (Y. Hu, Chen & Yang, 2009). Unabhéngig von der akustischen oder
kiinstlerischen Umsetzung kénnen jedoch auch einzelne Worte durch ihre reine
Bedeutung eine inhdrente Emotionen transportieren, wie dies zum Beispiel bei
den Worten ,frohlich® oder ,tot“ der Fall ist (Van Zaanen & Kanters, 2010).
Dass der emotionale Gehalt von textlichen Informationen wie Lyrics einen Ein-
fluss auf die Emotionswahrnehmung von Musikstiicken hat, wurde von (Ali &
Peynircioglu, 2006) in mehreren Experimenten gezeigt. So konnten die negati-
ven Emotionen von traurigen oder wiitenden Musikstiicken durch ihre Songtexte
verstarkt werden. Es ist daher nicht verwunderlich, dass in den vergangenen zwei
Jahrzehnten sowohl textliche Informationen in Form von Lyrics (u.a. (Y. Hu
et al., 2009; Van Zaanen & Kanters, 2010; Malheiro, Panda et al., 2016), au-
ditive Informationen in Form von Melodie, Harmonik, Rhythmik etc. (u.a. (Li
& Ogihara, 2003; Wieczorkowska et al., 2006; Eerola et al., 2009; Malik et al.,
2017)) und deren Kombination (u.a. (Laurier et al., 2008; Schuller et al., 2010;

Delbouys et al., 2018)) im Zusammenhang mit Emotionen untersucht wurden.
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All diesen Arbeiten ist gemein, dass eine bestimmte Form der Konzeptualisie-
rung von Emotionen vorgenommen wurde. Eine solche Konzeptualisierung ist
notwendig, um Emotionen, trotz fehlender einheitlicher Definition, mess- und
vergleichbar zu machen. Der folgende Abschnitt 2.2 soll deshalb einen Uberblick

iiber die gangigsten Emotionsmodelle geben.

2.2 Emotionsmodelle und Taxonomie

Seit Anfang des 20. Jahrhunderts haben sich etliche Emotionsmodelle entwi-
ckelt, welche sich ndherungsweise in zwei Ansétze aufteilen lassen: Kategorische
und dimensionale Modelle (Y.-H. Yang & Chen, 2012). Wahrend kategorische
Modelle Emotionen iiber einzelne Worte oder durch Gruppen von Worten (soge-
nannten Clustern) abbilden, verfolgen dimensionale Modelle den Ansatz, Emo-

tionen in einem kontinuierlichen, mehrdimensionalen Raum darzustellen.

Ein vergleichsweise einfaches kategorisches Modell bieten die Basisemotio-
nen, welche von Ekman (1992) vorgeschlagen wurden. Dabei wird von einer
beschriankten Anzahl von diskreten Emotionen ausgegangen, mit denen der
Mensch evolutionsbedingt ausgestattet sei. Beziiglich ihrer psychologischen, phy-
siologischen und verhaltensbezogenen Ausprigungen werden diese Basisemo-
tionen als unabhéngig voneinander betrachtet, wobei jede Emotion durch eine
spezifische Aktivierungen im zentralen Nervensystem ausgelost werde (Posner,
Russell & Peterson, 2005). So identifizieren Ekman und Friesen (2003, S. 22)
Frohlichkeit (engl. happiness), Traurigkeit (sadness), Angst (fear), Ekel (dis-
gust), Wut (anger) und Uberraschung (surprise) als die sechs Basisemotionen,
die durch Gesichtsmimik ausgedriickt werden konnen, wobei weitere Emotio-
nen wie Scham (shame) und Begeisterung (excitement) als Mischung der sechs
Basisemotionen verstanden werden konnen. Aufgrund der recht allgemeinen Be-
schaffenheit der Basisemotionen wurden weitere, bereichsspezifische Modelle zur
Beschreibung von Emotionen in der Musik erarbeitet. Der von Hevner (1936)
entwickelte Adjektivkreis (adjective circle) in Abbildung 2.1 stellt dabei ein be-
kanntes Beispiel fiir ein bereichsspezifisches, kategorisches Emotionsmodell dar.
In dieser wegweisenden Arbeit untersuchte Hevner den affektiven Charakter
von verschiedenen Musikstiicken, wodurch letztendlich 66 englische Adjektive
in acht Gruppen angeordnet wurden, wenngleich sich die Anzahl der Adjektive
pro Gruppe unterscheiden kann. Das von X. Hu und Downie (2007) beschrie-
bene Emotionsmodell zeigt dagegen einen neueren, datenbasierten Ansatz. Hier
wurden Emotionscluster (siehe Abbildung 2.2) anhand der Auswertung von on-

line verfiigharen Metadaten erstellt. Dieses Modell wurde inzwischen auch fiir



Kapitel 2. Theorieteil

den MIREX® Audio Mood Classification Task adaptiert (Panda, 2019, S. 28).

6
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7 joyous
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triumphant bright playful
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exciting delicate
impetuous light 2
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1 3
spiritual 2 dreamy
lofty . yielding
awe-inspiring pathetic tender
dignificd doleful " 1
gmdc sad ;cntl_mcnta
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Abbildung 2.1: Adjektivkreis nach Hevner (1936).

Unter den dimensionalen Emotionsmodellen wird héufig das sogenannte , Cir-
cumplexmodell“ von Russell (1980) verwendet, welches Emotionen in einem
zweidimensionalen Raum abbildet. Die beiden Achsen werden hierbei durch
Valenz und Arousal beschrieben (VA-Raum). Unter dem Begriff Arousal wird
die Intensitéit einer Emotion, welche durch einen Stimulus hervorgerufen wird,
verstanden. Die Valenz hingegen beschreibt, wie angenehm ein Stimulus emp-
funden wird (Warriner, Kuperman & Brysbaert, 2013). Eine grafische Veran-
schaulichung des Circumplexmodells findet sich in Abbildung 2.3. Quadrant 1
wird mit ,erfreut” (engl. joyful), der zweite Quadrant mit ,zufrieden“ (content)
beschrieben. Fiir Quadrant 3 findet sich die Beschreibung ,bedriickend* (depres-
sing), wohingegen Quadrant 4 die Emotion ,wiitend“ (angry) darstellt (Parisi et
al., 2019). Das Circumplexmodell nach Russell (1980) hat sich inzwischen laut
Panda (2019, S. 28) zum dimensionalen Standardmodell in der MER-Forschung
entwickelt.

Zweidimensionale Modelle sind jedoch nicht frei von Kritik. So werden un-
mittelbar benachbarte Emotionen wie Angst und Wut im zweidimensionalen
VA-Raum nicht ausreichend voneinander differenziert (Eerola & Vuoskoski, 2011),

5 Music Information Retrieval Evaluation eXchange, siche auch https://www.music-ir
.org/mirex/wiki/MIREX_HOME , zuletzt abgerufen am 29.09.2021.

9
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Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
Rowdy Amiable / Literate Witty Volatile
Rousing Good natured Wistful Humorous Fiery

Confident Sweet Bittersweet Whimsical Visceral

Boisterous Fun Autumnal Wry Aggressive

Passionate Rollicking Brooding Campy Tense/anxious

Cheerful Poignant Quirky Intense
Silly

Abbildung 2.2: Cluster-Modell nach X. Hu und Downie (2007).

weshalb von manchen Forschenden eine dritte Achse eingefiihrt und somit ein
zwei- in ein dreidimensionales Modell {iberfithrt wurde. Ein populédrer Ansatz
findet sich in dem von Schimmack und Grob (2000) vorgeschlagenem Modell,
welches in Abbildung 2.4 dargestellt ist. Hier wurde die Dimension Arousal in
zwei weitere Dimensionen aufgeteilt. Den dreidimensionalen Raum beschreiben

die Achsen Anspannung (tense arousal), Energie (energetic arousal) und Valenz.

Content N A Joyful
Pleased = Delighted
Satisfied - N
/ *\_ Glad
Cam / Q2 Q
/ \
]
« ! | >
| I Arousal
\ 3 4
Tied  \ O Q /' Alarmed
\ /
\\ /
Bored . .~ Annoyed
Miserable Frustrated
Depressing Y Angry

Abbildung 2.3: Circumplexmodell nach Russell (1980). Darstellung in Anleh-
nung an Parisi et al. (2019).

Die Wahl des Emotionsmodells ist jedoch nicht trivial und immer vom ei-
gentlichen Forschungszweck abhingig. Bereichsspezifische, kategorische Modelle
seien nach Panda (2019) besser fiir induzierte Emotionen geeignet, wihrend sich
wahrgenommene Emotionen vorteilhafter durch Basisemotionen ausdriicken lie-
Len. Dimensionale Modelle konnen dagegen zwar das Problem der Mehrdeutig-
keit von Emotionen beheben. Allerdings kdnnen sie auch einen weitaus groferen,
rechnerischen Aufwand mit sich bringen und werden eventuell nicht so gut von

Proband*innen in Hortests verstanden wie einfache kategorische Emotionsmo-

10
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>

Tension Arousal +

\ 4

Abbildung 2.4: Dreidimensionales Emotionsmodell nach Schimmack und Grob
(2000). Darstellung in Anlehnung an Eerola und Vuoskoski (2011).

delle. Neben den verwendeten Emotionsmodellen muss auch unterschieden wer-
den, ob es sich um eine statische oder dynamische Emotionserkennung handelt.
Statische Methoden weisen dabei einem Musikstiick als Ganzes eine Emotion
zu. Bei dynamischen Ansitzen werden die Musikstiicke hingegen in Segmente
aufgeteilt und jedes dieser Segmente wird mit einer Emotion versehen, wodurch
eine zeitliche Anderung der Stimmung beschrieben werden kann (Du, Li & Gao,
2020).

In der vorliegenden Arbeit wird auf Grundlage des Datensatzes (beschrie-
ben in Abschnitt 3.4) eine diskretisierte Version des Circumplexmodells nach
Russell (1980) verwendet. Dabei dienen die vier Quadraten des Circumplexmo-
dells als Klassen eines kategorischen Modells, ndmlich ,traurig® (sad), ,fréhlich®
(delighted), ,entspannt” (relaxed) und ,wiitend“ (angry), wie in Abbildung 2.5
dargestellt.

2.3 Musikemotionserkennung

Aufgrund der komplexen Wechselwirkung von Musik und Emotionen hat sich
mit der Musikemotionserkennung (engl. Music Emotion Recognition, kurz MER)
ein eigenes Forschungsfeld entwickelt, welches sich zur Aufgabe gemacht hat, die
von einem Musikstiick transportierten Stimmungen automatisch zu detektieren.
Die MER kann dabei als ein Teilgebiet des Music Information Retrievals (kurz
MIR) verortet werden, welches sich generell mit der Extraktion von aussage-
kriftigen Merkmalen von Musikstiicken, entweder direkt aus dem Audiosignal
oder aus den Metadaten (wie z. B. Genre) bezogen, beschiftigt (Schedl et al.,
2014, S. 128). Mit Blick auf zwei der derzeit gréften, online verfiigharen Mu-
sikbibliotheken wird die Notwendigkeit solcher Techniken ersichtlich. So bieten
Spotify und Apple Music ihren Nutzer*innen (Stand August 2021) laut eige-

11
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Frohlich

\ Valence

Entspannt

\
/
/

Abbildung 2.5: Das im untersuchten Datensatz verwendete Emotionsmodell.

nen Angaben iiber 70 Millionen® bzw. 75 Millionen” Musikstiicke an. Von neuen
Wegen, solche enormen Datenmengen zu organisieren und verfiighar zu ma-
chen, konnen sowohl die Musikindustrie als auch Nutzer*innen und professio-
nelle Anwender*innen profitieren (Casey et al., 2008). Neben emotionsbasierten
Musikempfehlungsalgorithmen (Andjelkovic, Parra & O’Donovan, 2019) oder
der Erstellung von stimmungsorientierten Playlisten (Van Zaanen & Kanters,
2010) bietet die automatische MER vielseitige Anwendungsmdglichkeiten, wel-
che ebenfalls in der Werbung, im Fernsehen oder der Gaming-Industrie zum

Einsatz kommen kénnen (Panda, 2019).

Fiir die Umsetzung der automatischen MER haben sich in den vergangenen
zwei Jahrzehnten vor allem Techniken aus dem Bereich des maschinellen Ler-
nens (engl. Machine Learning, kurz ML) etabliert. Allgemeines Ziel des maschi-
nellen Lernens ist es, priadiktive Systeme zu entwickeln, welche ansonsten von
Menschen durchgefiihrte Aufgaben durch Vorhersagen automatisieren kénnen
(Samek, Montavon, Lapuschkin, Anders & Miiller, 2021). ML-Algorithmen sind
dabei traditionell von der Giite der verfiigharen Daten abhéngig, wodurch sich
mit dem sogenannten Feature Engineering eine eigene Ausrichtung innerhalb
des ML gebildet hat. Hierbei steht die Entwicklung von Merkmalsdeskriptoren
im Fokus (Pouyanfar et al., 2018). So kann in Bezug auf Audiosignale die von

Peeters, Giordano, Susini, Misdariis und McAdams (2011) entworfene Timbre

6https://newsroom.spotify.com/company-info/, zuletzt abgerufen am 29.09.2021.
"https://www.apple.com/de/apple-music/, zuletzt abgerufen am 29.09.2021.

12



Kapitel 2. Theorieteil

Toolbox als Beispiel herangezogen werden. Hier wurde versucht, die Klangfarbe
eines Musikstiickes durch verschiedene temporale und spektrale Deskriptoren zu
reprasentieren. Solche Vorgehensweisen werden u.a. auch als ,klassische ML-
Ansitze bezeichnet (Delbouys et al., 2018). Allerdings bedarf die Entwicklung
aussagekraftiger Deskriptoren bereichsspezifisches Fachwissen, wodurch klassi-
sche Ansitze in der Regel zeit- und kostenintensiv sind (N. He & Ferguson,
2020). Aufgrund dessen erfreuen sich in jiingster Zeit sogenannte Deep-Learning-
Algorithmen grofter Beliebtheit, da sie die Extraktion von Merkmalen und De-
skriptoren weitestgehend automatisiert ausfiithren, womit sich Entwicklungsauf-
wand und erforderliches Fachwissen minimieren lassen (Pouyanfar et al., 2018).
Insbesondere kommen im Deep Learning mehrschichtige, neuronale Netzwerke
(engl. Deep Neural Networks, kurz DNN) zum Einsatz, welche als eine Folge

von Layern abstrahiert werden kénnen

flx)=fro- o fi(x),

wobei jeder Layer zuerst eine lineare Transformation, gefolgt von einer nicht-
linearen Transformation auf die eingespeisten Daten ausiibt. Derartige Modelle
sind aufgrund ihrer hohen Anzahl an Layern meist gute Priadiktoren und haben
sich vor allem im Bereich der Computer Vision als niitzlich erwiesen (Samek et
al., 2021). Aber auch in anderen Bereichen wie der Computerlinguistik (engl.
Natural Language Processing, kurz NLP) haben DL-Methoden betréchtliche

Ergebnisse erzielen konnen (Pouyanfar et al., 2018).

Ebenso konnten DL-Strategien innerhalb der automatischen MER erfolg-
reich eingesetzt werden, weswegen sich im weiteren Verlauf dieser Arbeit auf
Deep Learning beschriankt werden soll. Eine ausfithrliche Ubersicht iiber aktu-
elle merkmalsbasierte MER-Ansétze sind in (Panda et al., 2020) und (X. Yang,
Dong & Li, 2018) zu finden. Der folgenden Abschnitt 2.4 hingegen soll einen
Uberblick iiber MER-Ansétze mit Deep Learning bieten.

2.4 Deep-Learning-Ansatze in der Musikemoti-

onserkennung

Innerhalb der automatischen MER-Forschung wurden iiberwiegend zwei popu-
ldre DL-Netzwerkarchitekturen eingesetzt und untersucht: Convolutional Neural
Networks (CNNs) und Recurrent Neural Networks (RNNs). Zusammen mit den
recht neuen Transformer-Netzwerken sollen diese drei Architekturen zunéchst

kurz vorgestellt werden, bevor weiter unten auf aktuelle Forschungsergebnisse

13
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Abbildung 2.6: Beispiel fiir ein generisches CNN nach LeCun et al. (2010).
niher eingegangen wird.

CNNs sind trainierbare Netzwerke und basieren dabei auf einer internen,
hierarchischen Struktur. Die Niitzlichkeit einer derartigen Struktur wird durch
die Beschaffenheit von digitalen Bildern deutlich. Ein digitales Bild besteht aus
Pixeln, welche sich zu Kanten zusammensetzen, welche wiederum Muster und
letztendlich Objekte ergeben. Um solche Strukturen erkennen zu koénnen, be-
stehen CNN-Architekturen unter anderem aus mehreren Filter- und Aggrega-
tion®-Layern, welche die Eingangsdaten filtern und biindeln. Eine beispielhafte
CNN-Architektur findet sich in Abbildung 2.6. Die Eingangsdaten eines CNNs
kénnen als ein- oder mehrdimensionale Matrizen vorliegen, wobei in der Com-
puter Vision meistens mit zwei- bzw. dreidimensionalen Daten (d. h. Bilder mit
RGB-Farbkanélen) gearbeitet wird (LeCun et al., 2010). CNNs konnten ins-
besondere bei der Verarbeitung von Bildern in den letzten Jahren beachtliche
Ergebnisse erzielen (Shahroudnejad, 2021), welches sich auch auf Problemstel-
lungen im Audiobereich iibertragen hat. Mittels der Berechnung von Spektro-
grammen® kénnen so auch Audiosignale von ein- in zwei- bzw. dreidimensionale
Daten umgewandelt werden. Im Audiobereich ist eine derartige visuelle Dar-
stellung von Audiosignalen bei DL-Architekturen, welche auf CNNs aufbauen,
durchaus iiblich und findet sich so auch in der automatischen MER wieder (u. a.
(X. Liu et al., 2017; Malik et al., 2017; Du et al., 2020)).

RNNs hingegen setzen einen sequenziellen Aufbau der gegebenen Daten vor-
aus, wie es beispielsweise bei Texten der Fall ist!°. So kann in Texten zwischen
Wortern, die Bezug aufeinander nehmen, ein weiteres nicht inhaltsbezogenes
Wort stehen, was zu zeitlichen Abhéngigkeiten zwischen den Satzbausteinen

fithrt. Aus diesem Grund arbeiten RNNs mit internen versteckten Zustinden

8In der englischsprachigen Literatur auch als Pooling-Layer bekannt.

9Durch ein Spektrogramm wird der zeitliche Verlauf des Frequenzspektrums eines Audio-
signals mithilfe von Farbkodierungen bildlich dargestellt.

10 A udiosignale bilden im eindimensionalen Fall auch eine sequenzielle Datenstruktur.

14



Kapitel 2. Theorieteil

Abbildung 2.7: Beispiel fiir ein generisches RNN nach Shahroudnejad (2021).

(engl. hidden states h:), welche mithilfe von Rekursion das dynamische zeitli-
che Verhalten von sequenziellen Daten modellieren und so langfristige zeitliche
Abhéngigkeiten einzelner Datenpunkte erkennen sollen. Haufig werden hierbei
sogenannte Long Short-Term Memory-Architekturen (kurz LSTM) implemen-
tiert (J. Wang et al., 2016), welche sowohl in der audio- (G. Liu & Tan, 2020)
als auch textbasierten MER (Delbouys et al., 2018; Abdillah et al., 2020) ver-
wendet wurden. Ein Beispiel fiir ein einfaches, generisches RNN findet sich in

Abbildung 2.7.

Mit den sogenannten Transformer-Netzwerken haben sich weitere Varian-
ten in den letzten Jahren etabliert, welche einige Defizite von RNNs wie den
LSTMs beheben konnten. Urspriinglich im NLP angesiedelt und fiir Sprachiiber-
setzungen entwickelt, bringen Transformer interessante Neuerungen mit sich. Im
Gegensatz zu RNNs verzichtet das erstmals von Vaswani et al. (2017) beschrie-
bene Transformer-Modell auf Rekursion und fiihrt stattdessen einen Aufmerk-
samkeitsmechanismus ein, welcher globale Abhéngigkeiten zwischen Eingangs-
und Ausgangsdaten erfassen kann. Diese Architektur ermoglicht unter ande-
rem die Parallelisierung von Trainingsprozessen, wodurch die Entwicklungszeit
derartiger Netzwerke enorm verkiirzt werden kann. Weiterhin konnten mit der
Transformer-Architektur vielversprechende Transfer-Learning-Modelle wie die
von Google entwickelte BERT-Architektur erarbeitet werden (Devlin, Chang,
Lee & Toutanova, 2018), welche vereinzelt in der textbasierten MER schon ein-
gesetzt wurden (G. Liu & Tan, 2020). Ebenfalls gibt es bereits erste Ansétze, die
Transformer-Architektur auf Audiosignale anzuwenden (Gong, Chung & Glass,

2021), welche allerdings noch nicht im Zusammenhang mit der automatischen
MER stehen.

Im Folgenden sollen Beispiele aus der Literatur, aufgeteilt nach audio- und
textbasierten MER-Ansétzen, vorgestellt werden. Abschliefsend werden weitere
Arbeiten behandelt, welche audio- und textbasierte Informationen fiir die auto-

matische MER kombinieren.
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In einem audiobasierten Ansatz konnten T. Liu et al. (2018) zeigen, dass der
Einsatz von CNNs die durchschnittliche Genauigkeit (0,724) der Emotionser-
kennung im Vergleich zu klassischen Machine-Learning-Methoden wie SVMs!!
(0,385) deutlich steigern kann. Im von Russell (1980) adaptierten Circumplex-
modell teilen T. Liu et al. (2018) die zweidimensionale Valenz-Arousal-Ebene
(Abszisse: Valenz, Ordinate: Arousal) wie folgt auf: -45 bis 45 Grad ,zufrie-
den“/ frohlich” (pleased /happy), 45 bis 135 Grad ,erregt”/, beunruhigt* (arou-
sed/alarmed), 135 bis 225 Grad ,ungliicklich*/,traurig* (miserable/sad), 225 bis
315 Grad ,beruhigt*/,miide* (soothing/tired). Es wurden {iber 700 Ausschnitte
von Musikstiicken aus dem Free Music Archive'? mit je 45 Sekunden Linge ana-
lysiert, wobei die Ausschnitte noch einmal in Segmente von fiinf Sekunden Léange
unterteilt wurden, um den Datensatz zu vergrofsern. Fiir jedes Segment wurde
ein Spektrogramm berechnet und das CNN mithilfe dieser visuellen Darstellung
trainiert. X. Liu et al. (2017) implementierten ebenfalls CNNs mit Spektro-
grammen, allerdings mit einem kategorischen Emotionsmodell bestehend aus 18
verschiedenen Emotionen. Als Grundlage dienten der CAL500'3-Datensatz mit
iiber 500 Musikstiicken und der CAL500exp'4-Datensatz mit iiber 3000 Musik-
segmenten. Fiir die MER konnte ein durchschnittliches F1-Mafs von 0,709 er-
reicht werden. Auch die Kombination von mehreren Netzwerkarchitekturen zur
automatischen MER wurde erforscht. So verbanden Malik et al. (2017) ein CNN
mit einem RNN, wobei das RNN als bidirektionales LSTM-Netzwerk implemen-
tiert wurde. Als Emotionsmodell wurde hier ebenfalls das Circumplexmodell von
Russell (1980) iibernommen. Wéhrend fiir den Trainingsdatensatz iiber 400 je
30 Sekunden lange Ausschnitte von Musikstiicken verwendet wurden, fungier-
ten knapp 60 Musikstiicke in ihrer kompletten Léange als Testdatensatz. Unter
der Verwendung von grundlegenden Audiodeskriptoren wie unter anderem den
Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFFCs), Spectral Centroid und Spectral
Rolloff konnte der mittlere quadratische Fehler (Root-Mean-Square Error, RM-
SE) auf 0,267 fiir Valenz und auf 0,202 fiir Arousal verringert werden. Du et
al. (2020) konnten die Resultate von Malik et al. (2017) noch einmal deut-
lich verbessern und erreichten ebenfalls mit einer Kombination aus CNN und
bidirektionalem LSTM einen RMSE-Wert fiir die Valenz von 0,06 bzw. 0,07
fiir Arousal. Allerdings wurde hier zum einen ein deutlich groferer Datensatz
verwendet, welcher 1000 westliche Popsongs umfasst. Zum anderen haben Du
et al. (2020) sowohl Mel-Spektrogramme als auch Cochleogramme der Musik-
stiicke berechnet. Ein Cochleogramm iiberfiihrt dabei das Audiosignal in einen

multidimensionalen Vektor durch den Einsatz von Gammaton-Filtern und soll

HSupport Vector Machines.

2https://freemusicarchive.org/ , zuletzt abgerufen am 29.09.2021.
3https://github.com/yzhaobk/CAL500, zuletzt abgerufen am 29.09.2021.
Yhttp://slam.iis.sinica.edu.tw/demo/CAL500exp/, zuletzt abgerufen am 29.09.2021.
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so die Informationen, die vom Ohr zum Gehirn gesendet werden, reprasentieren.

Parisi et al. (2019) setzen in ihrem textbasierten MER-Ansatz auf verschiede-
ne DNNs. Die Emotionserkennung beschrankte sich dabei auf ein kategorisches
Emotionsmodell, welches aus den fiinf Basisemotionen Traurigkeit (sadness),
Freude (joy), Angst (fear), Wut (anger) und Ekel (disgust) besteht. Das bes-
te F1-Maf (67,1%) wurde von einer Netzwerkarchitektur erzielt, die sich aus
dem von Facebook entwickelten Word Embedding fastText!® und einem LSTM-
Netzwerk mit Aufmerksamkeitsmechanismus zusammensetzt. Obwohl hier ein
gutes Ergebnis erzielt werden konnte, muss trotzdem erwahnt werden, dass die
fiinf Basisemotionen innerhalb des Datensatzes sehr ungleich verteilt sind: so
sind lediglich 2,1% der Lyrics als ,Ekel” gekennzeichnet, wahrend 43,9% mit der
Emotion ,traurig® versehen wurden. Weiterhin ist die Groéfe des verwendeten

Datensatzes nicht bekannt.

Sowohl Abdillah et al. (2020) als auch Agrawal et al. (2021) untersuchten
den MoodyLyrics-Datensatz'%, welcher aus iiber 2500 Musikstiicken verteilt auf
vier Emotionsklassen (sad, happy, relaxed, angry) besteht, die den vier Qua-
dranten des Circumplexmodells nach Russell (1980) entsprechen. Abdillah et
al. (2020) setzten dabei auf ein bidirektionales LSTM-Netzwerk mit einem 100-
dimensionalen GloVe-Word-Embedding und konnten ein F1-Mafs von 91% erzie-
len. Agrawal et al. (2021) verfolgten hingegen einen Transfer-Learning-Ansatz
mit dem zuvor trainierten Transformer-Netzwerk ,XLNet“ und konnten damit
eine Genauigkeit von 94,78% erreichen. Die Arbeit von Agrawal et al. (2021)
stellt damit eine der ersten Untersuchungen von Transfer-Learning-Strategien
im Bereich der textbasierten MER dar.

Weiterhin wurden auch MER-Ansétze mit einer Kombination von audio-
und textbasierten Informationen betrachtet. Derartige Modelle werden mitun-
ter auch als ,Fusion-Modelle* bezeichnet (z. B. bei (Delbouys et al., 2018; G. Liu
& Tan, 2020)). Einen ersten Ansatz lieferten Jeon et al. (2017). Die verwendete
Netzwerkarchitektur setzte sich aus einem Convolutional Recurrent Neural Net-
work (CRNN) fiir die Audiodaten und einem CNN fiir die Lyrics zusammen,
wobei Audiosignale als Mel-Spektrogramme und Songtexte als Wortvektoren
reprasentiert wurden. Mit einer Genauigkeit von 80,46% konnte von diesem
Modell ein achtbares Ergebnis erreicht werden. Es ist jedoch anzumerken, dass
der hier analysierte Datensatz von iiber 7000 K-Pop-Musikstiicken nur ein bi-

nires Emotionsmodell (positiv oder negativ) abdeckt. Bhattacharya und Ka-

https://fasttext.cc/, zuletzt abgerufen am 29.09.2021.
Yhttp://softeng.polito.it/erion/MoodyLyrics4Q.zip, zuletzt abgerufen am
29.09.2021.
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dambari (2018) entschieden sich fiir ein kategorisches Emotionsmodell mit fiinf
Emotionsgruppen. Als Architektur wurde ebenfalls ein CNN fiir beide Modalita-
ten verwendet, wobei Mel-Spektrogramme der Audiosignale berechnet und ein
100-dimensionales Word Embedding!” angewandt wurden. Fiir zwei verschie-
den grofte Datensétze (der MIREX-Datensatz mit iiber 900 Eintrégen und das
Million Song Dataset'™ (MSD) mit iiber 48000 Eintrdgen) konnte ein F1-Maf
fir die Emotionserkennung von 66,28% (MIREX) bzw. 69,73% (MSD) erzielt
werden. Delbouys et al. (2018) beziehen ebenfalls einen Teil ihres {iber 18000
Musikstiicke umfassenden Datensatzes aus dem MSD. Neben verschiedenen DL-
Methoden fiir Audiosignale und Lyrics werden hier allerdings auch klassische
Feature-Engineering- Ansétze untersucht und miteinander verglichen. Auch hier
konnte gezeigt werden, dass kombinierte Modelle eine bessere Emotionserken-
nung liefern als rein text- oder audiobasierte. Obwohl fiir die Arousaldetektion
durch Deep Learning bessere Resultate erzielt werden konnten (R*> = 0,235),
waren Feature-Engineering- Ansétze fiir die Valenzerkennung gleichermafsen per-
formativ wie DL-Methoden (R?* = 0,219). Weiterhin konnte herausgefunden
werden, dass sich insbesondere die Valenzerkennung verbessert, wenn die Aus-
gange des Lyrics- und des Audionetzwerkes frither zusammengefiihrt werden.
Weiterhin verfolgten G. Liu und Tan (2020) einen MER-Ansatz mit Transfer
Learning, welches néher in Abschnitt 2.5 beschrieben wird. Hierbei wurde fiir
die Lyrics mit BERT ein zuvor auf chinesischen Text trainiertes Transformer-
Modell herangezogen, wahrend die Audiodaten in Form von Spektrogrammen
mit einem LSTM-Modell analysiert wurden. Die iiber 700 Musikstiicke des Mu-
sic Mood Classification Dataset wurden einer von vier Emotionsklassen zuge-

teilt, wobei eine Genauigkeit von 79,62% erreicht werden konnte.

Eine Ubersicht iiber die zuvor besprochenen Arbeiten findet sich abschlie-
fend in den Tabellen 2.2 und 2.3. In dieser Ubersicht werden Auskiinfte iiber die
verwendeten Emotionsmodelle, Deep-Learning- Ansétze, Datensétze und Resul-

tate in gebiindelter Form gegeben.

17GloVe-Reprisentation, siche https://nlp.stanford.edu/projects/glove/, zuletzt ab-
gerufen am 29.09.2021.

8http://millionsongdataset.com/, zuletzt abgerufen am 29.09.2021. Auch als MSD ab-
gekiirzt.
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EMOTIONS- AUDIOBASIERTE TEXTBASIERTE
MODELLE ANSATZE ANSATZE
) Eingangs- . Vorver- Vorver-
Literatur daten Art # Kl. # Dim. Modell arbeitung Modell arbeitung
(T. Liu et al., 2018) Audio Kat. 4 - CNN Spektrogramme - -
(X. Liu et al., 2017) Audio Kat. 18 - CNN Spektrogramme - -
(Malik et al., 2017) Audio Kont. - 2 CRNN  U.a. MFCC, - -
Log mel-Energie,
Spectral Flux
(Du et al., 2020) Audio Kont. - 2 CRNN  mel-Spektrogr. - -
Cochleogramme
(Parisi et al., 2019) Lyrics Kat. 5 - - - LSTM fastText Emb.
+Attention  (300-dim)
(Abdillah et al., 2020) Lyrics Kat. 4 - - - bi-LSTM GloVe
(100-dim)
(Agrawal et al., 2021) Lyrics Kat. 4 - - - Transformer XLNet
(Delbouys et al., 2018) Komb. Kont. - 2 CNN mel-Spektrogr. LSTM word2vec
(100-dim)
(Bhattacharya & Kadambari, 2018) Komb. Kat. 5 - CNN mel-Spektrogr. CNN GloVe
(100-dim)
(Jeon et al., 2017) Komb. Kat. 2 - CRNN  mel-Spektrogr. CNN (27496x400)
Wortvektoren
(G. Liu & Tan, 2020) Komb. Kat. 4 - LSTM  U.a. mel-Spektrogr., Transformer BERT

Spec. Centroid

Tabelle 2.2: Ubersicht iiber untersuchte Deep-Learning-Ansitze in der MER (Teil 1).
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DATENSATZ AUSWERTUNG
Literatur Name / Art Grofse Sprache Problem- Modell- Resultate
stellung bewertung
(T. Liu et al., 2018) Free Music Archive 744 - Klassifikation ~Genauigkeit 72,4 %
(X. Liu et al., 2017) CAL500exp, 3223 - Klass. F1-Maf 70,90 %
CAL500 502 (Micro)
(Malik et al., 2017) Free Music 489 - Regression RMSE 0,267 (Valenz)
Archive 0,202 (Arousal)
(Du et al., 2020) Mainstream 1000 - Regr. RMSE 0,07 (Arousal)
Music 0,06 (Valenz)
(Parisi et al., 2019) Musixmatch N/A N/A Klass. F1-Maf 67,10 %
(Genres unbekannt)
(Abdillah et al., 2020) MoodyLyrics 2189 EN Klass. F1-Mafs 91 %
(Agrawal et al., 2021) MoodyLyrics 2595 EN Klass. F1-Mafs 94,77% (MoodyLyrics)
MER Data 180 88,60% (MER)
(Delbouys et al., 2018) MSD 18644 EN Regr. R? 0,219 (Valenz)
0,235 (Arousal)
attacharya adambari, , ass. -Ma ,2870 ,
Bh h & Kadambari, 2018) MIREX 903 EN Kl F1-Mafs 66,28% (MIREX
MSD 48476 69,73% (MSD)
(Jeon et al., 2017) K-Pop Songs 7484 KO/EN Klass. Genauigkeit 80,46 %
(G. Liu & Tan, 2020) Music Mood 1200 EN Klass. Genauigkeit 79,62 %
Classification
Data Set

Tabelle 2.3: Ubersicht iiber untersuchte Deep-Learning-Ansitze in der MER (Teil 2).
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N b =4

Abbildung 2.8: Intuitive Beispiel fiir Transfer Learning nach Zhuang et al.
(2021).

2.5 Transfer Learning

Inspiriert durch die Transferleistung des Menschen hat sich das Konzept des
Transfer Learnings (kurz TL) innerhalb des Machine Learnings etabliert. So ist
der Mensch in der Lage, bereits vorhandenes Wissen bei der Erlernung neuer Fa-
higkeiten anzuwenden. So mag es fiir eine Person, welche Violine spielt, leichter
sein, ein neues Instrument wie Klavier zu erlernen, als fiir eine Person, die kein
Instrument spielt. In diesem Beispiel lassen sich sowohl Violine als auch Klavier
der Doméne der Musikinstrumente zuordnen, deren Erlernung Gemeinsamkei-
ten wie das Lesen von Noten gemeinsam haben kann (Zhuang et al., 2021). In
Abbildung 2.8 finden sich weitere intuitive Beispiele.

Die Generalisierung von Erfahrungen spielt bei der Fahigkeit des Menschen,
Wissen zu transferieren, eine entscheidende Rolle und wurde auch auf den Be-
reich des Machine Learning iibertragen (Zhuang et al., 2021). Die Idee des Trans-
fer Learnings ist hier insbesondere durch die Tatsache motiviert, dass Daten-
sitze zu spezifischen Bereichen meistens in ihrem Umfang limitiert oder nicht
offentlich verfiigbar sind. Auch ist die Erstellung von umfangreichen und soli-
den Datensitzen in der Regel zeit- und kostenintensiv, wodurch davon in der
Praxis hdufig abgesehen wird (Weiss, Khoshgoftaar & Wang, 2016). Die Zahl
solcher Datensétze nimmt inzwischen jedoch kontinuierlich zu, wodurch Transfer
Learning eine attraktive Moglichkeit darstellt, die Datenlage in spezifischen Be-
reichen zu ergidnzen. Grundlegend ist hierbei die Annahme, dass zwischen den
verfiigharen Daten, welche einer Quelldoméne (engl. source domain, mit tief-
gestelltem S gekennzeichnet) entspringen, und den zu untersuchenden Daten
in einer Zieldoméne (engl. target domain, mit tiefgestelltem 7" gekennzeichnet)
gewisse Gemeinsamkeiten bestehen. Neben Gemeinsamkeiten ist es auch vorteil-
haft, wenn Quell- und Zieldoméne sich einer iibergeordneten Doméne zuweisen
lassen. So sind in dem eingangs beschriebenen Beispiel Violine (Quelldoméne)
und Klavier (Zieldoméne) beides Musikinstrumente (iibergeordnete Domine),
welche sich aber in ihrer Bauform und Spielweise unterscheiden (Zhuang et al.,
2021).
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Kontrolle der Modelle

Kontrolle der Parameter

Strategien Model Ensemble

/ Deep-Learning-
Modellbasierte Methoden

Vorgehensweisen

Vorhersagen

Zielsetzungen Domainenadaption

Pseudo Label Generation

Abbildung 2.9: Einordnung von Deep-Learning-Methoden fiir modellbasierte
Vorgehensweisen mit Transfer Learning nach Zhuang et al. (2021).

Um den Rahmen dieser Arbeit nicht zu sprengen, soll sich im Folgenden
auf Transfer-Learning-Strategien beschrénkt werden, die im Zusammenhang mit
Deep Learning stehen. Solche Strategien, teilweise auch als Deep Transfer Lear-
ning (Tan et al., 2018) bezeichnet, lassen sich unter sogenannten modellba-
sierten Vorgehensweisen kategorisieren, wie in Abbildung 2.9 verdeutlicht wird.
Einen Uberblick iiber weitere Transfer-Learning-Ansitze bieten u. a. Zhuang et
al. (2021); Tan et al. (2018); Weiss et al. (2016); Torrey und Shavlik (2010).

Damit eine Definition von Transfer Learning moglich wird, miissen zunéchst
die Begriffe der Domiéne (engl. domain) und Aufgabe (engl. task) niher beschrie-
ben werden. Eine Doméne D setzt sich aus einem Merkmalsraum A und einer
Randverteilung P(X) mit X = {z;,...,z, € X'} zusammen. Dabei ist z; der
i-te Merkmalsvektor eines Datenpunktes x in einer Beispielmenge X, wihrend n
die Anzahl der Merkmalsvektoren in X angibt. Den Raum aller moglichen Merk-
malsvektoren beschreibt X. Eine Doméne kann demnach als D = {X, P(X)}
formuliert werden. Fiir eine gegebene Doméne D kann weiterhin eine Aufgabe
T bestimmt werden. Eine Aufgabe 7 besteht aus einem Labelraum ) und einer
Vorhersagefunktion f(-), womit sich 7 = {J, f(-)} ergibt. Die Vorhersagefunk-
tion f(-) wird hierbei durch Paare von Merkmalsvektoren und Labels z;, y; mit
z; € X und y; € Y erlernt. Die Datenmenge Dg einer Quelldoméne Dg ergibt
sich zu Dg = {(zs1,Ys1);- - - (T5n, Ysn) }, Wobei zg; € Xg den i-ten Datenpunkt
von Dg und ys; € Vs das entsprechende Label fiir zs; beschreiben. Analog lisst

sich die Datenmenge Dr einer Zieldoméne Dr formulieren. Die Quell- und Zie-

22



Kapitel 2. Theorieteil

laufgaben mit ihren entsprechenden Vorhersagefunktionen werden als 7g und
fs(+) bzw. Tr und fr(-) bezeichnet. Bei gegebener Quell- und Zieldoméne Dg
bzw. Dy mit Quellaufgaben 75 bzw. 77 wird unter Transfer Learning der Pro-
zess verstanden, die Zielvorhersagefunktion fr(-) mit den Informationen von Dg
und 7Tg zu optimieren, wobei Dg # D und/oder Ts # Tr gilt (Weiss et al.,
2016). Von Deep Transfer Learning ist die Rede, wenn fr(-) eine nichtlineare
Funktion in Form eines DNNs widerspiegelt (Tan et al., 2018).

Des Weiteren kann zwischen homogenem und heterogenem Transfer Lear-
ning unterschieden werden. Fiir homogenes Transfer Learning gilt Xs = X und
Vs = Yr, wohingegen fiir heterogenes Transfer Learning Xs # Xr und/oder
Ys # Yr vorausgesetzt wird. Beim heterogenen Transfer Learning werden al-
so Quell- und Zieldoméne in unterschiedlichen Merkmalsraumen repréasentiert
(Zhuang et al., 2021). Im Fall dieser Arbeit handelt es sich demnach um einen he-
terogenen Transfer-Learning-Ansatz, welches néher in den Abschnitten 3.1, 3.2
und 3.4 beschrieben wird.

Wie gut eine Transfer-Learning-Strategie funktioniert, lasst sich nach Torrey
und Shavlik (2010) mit drei weit verbreiteten Mafen iiberpriifen. Zum einen
kann zuerst getestet werden, wie ein Transfer-Learning-Modell Mp;, mit trans-
feriertem Wissen aus der Quelldoméne in der Zieldoméne agiert, ohne auf die
Zielaufgabe trainiert worden zu sein. Zum Vergleich wird ein entsprechendes Mo-
dell M ohne Transfer Learning herangezogen. Zum anderen kann als weiteres
Maf die Zeit genommen werden, die ein Modell Mr;, benotigt, um die Zielaufga-
be zu erlernen, verglichen mit der Zeit eines Models M, welches die Zielaufgabe
ohne transferiertes Wissen erlernt. Zuletzt kann die finale Leistungsfahigkeit
eines trainierten Model My, mit der eines trainierten Model M verglichen wer-
den. Diese drei Kriterien sollen auch im weiteren Verlauf dieser Arbeit fiir die

Bewertung der zu untersuchenden Modelle herangezogen werden.

Generell konnte das Konzept des Transfer Learnings bereits in vielen Berei-
chen wie der Bild- und Textklassifizierung oder der Gesichts- und Gestenerken-
nung Einzug halten. Auch in der Sprachemotionserkennung oder der Sentiment-
analyse von Texten wurden Transfer-Learning-Strategien untersucht (Zhuang
et al., 2021; Weiss et al., 2016). Jedoch sind im Bereich der Musikemotionser-
kennung nur wenige Untersuchungen mit Transfer Learning durchgefiihrt wur-
den. Wie bereits im Abschnitt 2.4 beschrieben, wurden modellbasierte Transfer-
Learning-Strategien bislang einzig fiir Lyrics betrachtet (Agrawal et al., 2021;
G. Liu & Tan, 2020). Insbesondere sind keine Untersuchungen zu TL-Ansétze

fiir die audiobasierte, automatische MER bekannt. Dementsprechend soll im
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Folgenden ein erster Versuch unternommen werden, Transfer Learning im Zu-
sammenhang mit der automatischen MER néher zu erforschen, wobei sowohl
text- als auch audiobasierte Modellen untersucht werden sollen. Daneben soll
auch die Kombination aus audio- und textbasierten Informationen im Zusam-
menhang mit Transfer Learning betrachtet werden. Die entsprechenden Modelle

werden im néchsten Kapitel 3 im Detail vorgestellt.
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Kapitel 3

Methoden

Im vorliegenden Kapitel wird ein Uberblick iiber die verwendeten Methoden
dieser Arbeit gegeben. So sollen in den folgenden Abschnitten zunéchst die zu
untersuchenden Modelle vorgestellt werden. Um eine Aussage dariiber treffen
zu konnen, inwiefern Transfer-Learning-Methoden in der automatischen MER
angewandt werden kénnen, werden insgesamt sechs verschiedene Modelle unter-
sucht, welche in Tabelle 3.1 aufgelistet sind. Es werden demnach drei Ansétze
mit TL-Modellen betrachtet, welche jeweils audio- und textbasierte Informatio-
nen, sowie deren Kombination als Eingangsdaten erhalten. Die entsprechenden
Netzwerkarchitekturen ,, AudioNet”, , LyricsNet“ und ,FusionNet* werden in den
Abschnitten 3.1, 3.2 und 3.3 néher beschrieben. Zusétzlich werden drei Ver-
gleichsmodelle ohne TL ausgewertet. Diese Vergleichsmodelle sind dabei von ih-
rer Struktur mit den TL-Modellen identisch und unterscheiden sich von diesen
lediglich in der Gestaltung der internen Gewichtungen. Bei den Vergleichsmodel-
len werden die Gewichtungen des jeweiligen Netzwerkes anfangs zufillig initiali-
siert, wahrend die TL-Modelle auf zuvor trainierte Gewichtungen zuriickgreifen
konnen. Aus diesem Grund werden die Vergleichsmodelle ohne Transfer Learning
im weiteren Verlauf mit dem Namenszusatz ,RW* (fiir engl. ,random weights®)
gekennzeichnet. TL-Modelle werden analog durch die Ergénzung ,,TL* im Na-
men kenntlich gemacht. Weiterhin werden der untersuchte Datensatz in Ab-
schnitt 3.4 und die Vorverarbeitung der Daten in Abschnitt 3.5 ndher beleuch-
tet. Abschliefend werden die verwendeten Trainingsparameter in Abschnitt 3.6

beschrieben und die zugrundeliegenden TL-Doménen in Abschnitt 3.7 definiert.

Modelle
Audio Lyrics Fusion

Mit Transfer Learning AudioNetTL  LyricsNetTL  FusionNetTL

Falle

Ohne Transfer Learning
(,random weights®)

AudioNetRW  LyricsNetRW  FusionNetRW

Tabelle 3.1: Untersuchte Modelle.
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3.1 AudioNet

Wie bereits in Abschnitt 2.4 beschrieben, soll auch in dieser Arbeit eine CNN-
Architektur fiir audiobasierte Informationen verwendet werden. Neben ,Alex-
Net* (Krizhevsky, Sutskever & Hinton, 2012), ,VGGNet* (Simonyan & Zisser-
man, 2014) und ,ResNet* (K. He, Zhang, Ren & Sun, 2016) stellt das von
Huang et al. (2017) beschriebene ,DenseNet* eine der meist genutzten CNN-
Architekturen dar (Shahroudnejad, 2021) und soll aus diesem Grund als Aus-
gangsmodell fiir die Verarbeitung der Audiosignale verwendet werden. Ein wei-
terer Grund fiir die Verwendung des DenseNet-Modells stellt die Fahigkeit dieser
Architektur fiir Transfer Learning im Audiobereich dar. So konnten Palanisamy
et al. (2020) zeigen, dass u.a. die DenseNet-Architektur mithilfe von Transfer
Learning in der Genre-Klassifikation von Musikstiicken beachtliche Ergebnisse

erzielen kann.

Bei der von Huang et al. (2017) entwickelten DenseNet-Architektur han-
delt es sich dabei um ein vielschichtiges CNN, welches eine direkte Verbindung
von einem beliebigen Layer zu jedem nachfolgenden Layer implementiert. Eine
derart gestaltete Verkettung von Layern wird auch als Dense Block bezeichnet
(siche Abbildung 3.1). Unter der Annahme, das Netzwerk bestehe aus L Layern
und bekommt als Eingangsdaten ein Bild xq iibergeben, fiihrt jeder Layer eine
nichtlineare Transformation H,(-) aus, wobei ¢ fiir den jeweiligen Layer steht.
Die Transformation H,(-) kann als eine zusammengesetzte Funktion verstanden
werden, welche sich aus Operationen wie Batch Normalization (kurz BN), Akti-
vierungsfunktionen wie den Rectified Linear Units (kurz ReLLU), Pooling-Layern
oder Faltungen (engl. convolutions, kurz conv) ergibt. Entsprechend wird der
Ausgang des (-ten Layers als x;, bezeichnet. Der Ausgang x, wird vor allem bei
CNNs in der Literatur auch Feature Map genannt. Das DenseNet-Modell zeich-
net sich durch die eingangs beschriebene direkte Verbindung von Layern aus,
welche fiir einen Layer ¢ durch die Konkatenation von Ausgénge aller vorherigen

Layer erreicht wird:
Xy = Hf([l‘o, AP 796‘571])-

Innerhalb der DenseNet-Architektur wird die Transformation H(-) aus drei
aufeinanderfolgenden Operationen zusammengesetzt: Batch Normalization, Re-
LU und einer (3 x 3)-Faltung. Pooling-Layer, welche die Grofe der Feature Maps
reduzieren, werden beim DenseNet innerhalb eines Ubergangslayer (engl. tran-
sition layer) implementiert. Diese Ubergangslayer setzen sich aus einer Batch
Normalization Operation, einem (1 x 1)-Faltungslayer und einem (2x2) Average-

Pooling-Layer zusammen. Weiter definieren Huang et al. (2017) eine Wachs-
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Abbildung 3.1: Dense Block mit fiinf Layern und einer Wachstumsrate von
k = 4 nach Huang et al. (2017).

tumsrate (growth rate) k, welche die Anzahl der von H,(-) erzeugten Feature
Maps beschreibt (siche auch Abbildung 3.1). Um die Anzahl der Feature Maps
an den Eingéngen eines Layers zu reduzieren und dadurch die rechnerische Effi-
zienz zu steigern, wurde ein Engpass-Layer (bottleneck) mit einer (1x 1)-Faltung
vor jeder (3 x 3)-Faltung implementiert. Auferdem konnte die Kompaktheit von
DenseNet durch Einfithrung eines Kompressionsfaktors # innerhalb der Transi-
tion Layer weiter gesteigert werden. Die Anzahl der Feature Maps m, welche
einen Dense Block beinhaltet, werden im darauffolgenden Transition Layer um
den Kompressionsfaktor § mit 0 < # < 1 reduziert. In dieser Arbeit wurde ein
auf den ILSVRC2012-Datensatz'? trainiertes DenseNet-Modell verwendet. Der
ILSVRC2012-Datensatz bietet dabei 1,2 Millionen Bilder mit RGB-Farbkanélen
aus 1000 Klassen fiir das Training an, welche ein Format von (224 x 224) Pixeln

aufweisen.

Huang et al. (2017) entwickelten verschiedene DenseNet-Variationen, wel-
che alle auf den ILSVRC2012-Datensatz trainiert wurden. In Anlehnung an
Palanisamy et al. (2020) wird im weiteren Verlauf dieser Arbeit die Dense-
Net201-Architektur verwendet. Neben einer Wachstumsrate von k = 32 weist
die DenseNet201-Architektur einen Kompressionsfaktor von 8 = 0,5 und Bottle-

neck-Layer auf.

Dartiber hinaus wird eine AudioNet-Architektur mit DenseNet201 als zen-

tralem Element definiert. Die DenseNet201-Parameter werden iiber das Python-

ILSVRC: ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 2012. Link: https://www
.image-net.org/challenges/LSVRC/2012/index.php, zuletzt abgerufen am 29.09.2021.
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Modul PyTorch? bezogen. Allerdings wird der Klassifikationslayer abgewandelt
und von 1000 Klassen auf vier Emotionsklassen reduziert. Ebenso werden alle
Layer mit Ausnahme des Klassifikationslayers eingefroren, was bedeutet, dass
beim Trainieren des AudioNet-Modells die Parameter dieser Layer nicht ver-
andert werden konnen. Aufgrund des relativ kleinen Datensatzes, welcher in
Abschnitt 3.4 ndher beschrieben wird, und der groffen Anzahl an Parametern
des DenseNet201 (20 Millionen Parameter laut Huang et al. (2017)) wird das
Einfrieren der Layer empfohlen, um eine eventuelle Uberanpassung des finalen
Modells zu vermeiden (Yosinski, Clune, Bengio & Lipson, 2014). Eine Darstel-
lung der AudioNet-Architektur findet sich in Abbildung 3.2.

20 https://pytorch.org/vision/0.8/_modules/torchvision/models/densenet.html ,
zuletzt abgerufen am 29.09.2021.
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3.2 LyricsNet

Inspiriert von Agrawal et al. (2021) soll fiir die Verarbeitung von textbasier-
ten Informationen in Form von Lyrics das Transformer-Netzwerk XL Net, wel-
ches erstmals von (Z. Yang et al., 2019) vorgestellt wurde, verwendet werden.
Genau wie beim BERT-Modell (Devlin et al., 2018) wurde beim XLNet die
grundlegende Idee verfolgt, ein Modell zu entwickeln, welches zunéchst auf einen
grofken Textkorpus ohne Labels trainiert wurde und anschliefsend fiir spezialisier-
te Aufgaben abgestimmt werden kann. Fiir den Trainingsprozess wurde bei der
XLNet-Architektur ein bidirektionaler Ansatz und eine autoregressive Sprach-
modellierung verwendet. Generell wird angestrebt, mithilfe von autoregressiven
Sprachmodellen die Wahrscheinlichkeitsverteilung innerhalb eines Textkorpus
zu schétzen. Die Wahrscheinlichkeit p(x) einer Textsequenz x = (xy,...,27)

mit Lange T wird so durch Faktorisierung entweder als Vorwértsprodukt

T

p(x) = Hp(xt|x<t)

t=1
oder als Riickwartsprodukt

1
p(x) = Hp(l‘t\xx)

t=T
angegeben. Beide Produkte beschreiben einen unidirektionalen Kontext, d.h.
nur die Token?' vor oder nach dem betrachteten Token z; werden fiir die Be-
rechnung der jeweiligen Wahrscheinlichkeit, dass x; in der Sequenz x enthalten
ist, berticksichtigt. Allerdings kann fiir die Erfassung des Inhalts eines Text-
korpusses ein derartiger unidirektionaler Kontext unzureichend sein. Aus die-
sem Grund wird ein bidirektionaler Kontext im XLNet implementiert, welcher
durch die Einfiihrung von Permutationen erreicht wird. Fiir eine Sequenz = der
Lange T gibt es T! Permutationen, die fiir eine autoregressive Faktorisierung
genutzt werden konnen. Zr beschreibt die Menge aller moglichen Permutatio-
nen einer Sequenz mit den Indizes [1,2,...,T]. Weiterhin kennzeichnen z; und
7z, das t-te Element und die ersten ¢ — 1 Elemente einer Permutation z € Zr.
Mit der Maximum-Likelihood-Methode ergibt sich als Zielsetzung des XLNet-
Sprachmodells folgende Gleichung (3.1):

T
max =E, z. [Z logpg(xzt|xz<t)] . (3.1)

0
t=1

21Ein Token beschreibt eine Folge von Buchstaben oder Ziffern, die durch ein Leerzeichen
oder Interpunktion getrennt werden.
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Es wird also fiir eine Sequenz x jeweils eine Permutation z betrachtet und
die entsprechende Likelihood pg(x) berechnet. Aufgrund der Tatsache, dass der
Parameter # wiahrend des Trainingsprozesses fiir alle Permutationen verwendet
wird, ergibt sich als Erwartungswert E, dass z; jedes z; # x; innerhalb der
Sequenz einmal gesehen hat, wodurch ein bidirektionaler Kontext sichergestellt
wird.

Um die Zielsetzung aus Gleichung (3.1) umzusetzen, wurde fiir das XL-
Net eine Architektur mit Aufmerksamkeitsmasken (engl. Attention Masks) und
zweigleisigem Aufmerksamkeitsmechanismus (engl. two-stream self attention)
implementiert. Da eine ausfiihrliche Erkldrung dieser beiden Bestandteile den
Rahmen der vorliegenden Arbeit sprengen wiirde, soll fiir eine detaillierte Dar-
stellung an dieser Stelle auf die Arbeit von Z. Yang et al. (2019) verwiesen wer-
den. Jedoch lassen sich verkiirzt zumindest die sogenannten Attention Masks
als eine Methode beschreiben, welche die Reihenfolge der Token innerhalb ei-
ner Textsequenz beriicksichtigen. Das iiber die Huggingface?? Python-Bibliothek
verfiighare XLNet-Modell wurde auf einen Textkorpus von iiber 30 Milliarden
englischsprachigen Token trainiert, welche unter anderem aus englischsprachi-
gen Wikipedia-Artikeln bezogen wurden. Das Modell weist damit einen grofen
Wissensschatz sowie ein tiefgehendes Verstandnis von kontextuellen Informatio-
nen auf, wodurch es sehr attraktiv fiir TL-Anwendungen ist. Aus diesem Grund
wird eine LyricsNet-Architektur mit XLNet als zentralem Bestandteil definiert.
Es wird das ,xInet-base-cased“-Modell?? mit zwolf Layern, einem Word Embed-
ding mit 768-dimensionalen Wortvektoren und 110 Millionen Parametern ver-
wendet. Ahnlich zum AudioNet werden alle Layer und deren Parameter bis auf
den Klassifikationslayer des XLNet-Modells eingefroren. Ebenso wird die Anzahl
der Klassen im Klassifikationslayer auf vier gesetzt. Die LyricsNet-Architektur
ist in Abbildung 3.3 dargestellt.

XLNet Klassifikation
XLNet Layer 1 XLNet Layer 12

Lyrics [—>

uonuany
EYVILTEN
USUOINAN] 891

A
:

uonuany
aane[y
PIEAIO] PO

Abbildung 3.3: LyricsNet-Architektur in Anlehnung an Z. Yang et al. (2019).

2https://huggingface.co/transformers/, zuletzt abgerufen am 29.09.2021.
Bhttps://huggingface.co/transformers/pretrained_models.html, zuletzt abgerufen
am 29.09.2021.
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3.3 FusionNet

Um die Kombination aus audio- und textbasierten Informationen fiir die au-
tomatische MER zu untersuchen, soll in diesem Abschnitt eine FusionNet-Ar-
chitektur definiert werden, welche die Architekturen aus Abschnitt 3.1 und 3.2
miteinander verbindet. Die Fusion von AudioNet und LyricsNet ist dabei an die
MidFusion-Strategie von Delbouys et al. (2018) angelehnt. Dabei werden die
Ausginge von AudioNet und LyricsNet zunéchst durch Konkatenation mitein-
ander kombiniert und anschlieffend in ein darauffolgendes Klassifikationsnetz-
werk gefiihrt. Das Klassifikationsnetzwerk besteht aus zwei Layern mit voll-
stiandig miteinander verbundenen Neuronen (engl. fully connected). Dem ersten
Klassifikationslayer (FC1) mit 128 Eingangs- und Ausgangsneuronen folgt eine
ReLU-Aktivierungsfunktion und ein Dropout-Layer mit p = 0,1. Das zwei-
te Klassifikationslayer (FC2) weist ebenfalls 128 Eingangsneuronen sowie als
Ausgang die vier Emotionsklassen auf. Damit der konkatenierte Ausgang von
AudioNet und LyricsNet und der Eingang der Klassifikationsnetzwerkes iiber-
einstimmen, wurden die Anzahl der Ausgénge von beiden Architekturen von
vier auf 64 erhoht. Die Wahl der Anzahl der Ausgéinge von AudioNet und Ly-
ricsNet ist an dieser Stelle an die Grofe des mittleren Layers des von Delbouys
et al. (2018) beschriebenen Audio-Netzwerkes angelehnt und kénnte fiir weitere
zukiinftige Untersuchungen variiert werden. Im Fall der vorliegenden Arbeit soll
die Anzahl der Ausgéinge zunéchst jedoch nicht weiter verandert werden. Die
Struktur der beschriebenen FusionNet-Architektur findet sich in Abbildung 3.4.

FusionNet
Klassifikation
Log Mel- 64
Spektrogramme 1 AudioNet
Ausgang
=1
Bl s g % O | frohlich
§ :> = > =
g S| ReLu |2 O entspant
=]
1 5 Dropout § O wiitend
Lyrics > LyricsNet ”

Abbildung 3.4: FusionNet-Architektur.
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3.4 Datensatz

Der in dieser Arbeit verwendete Datensatz wurde freundlicherweise vom Tech-
nologieunternehmen Cyanite?* zur Verfiigung gestellt. Der Datensatz umfasst
dabei insgesamt 5328 westliche kontemporére Musikstiicke mit ausschliefslich
englischsprachigen Songtexten, welche gleichméfig auf vier Emotionsklassen
verteilt sind. Entsprechend finden sich also 1332 Musikstiicke pro Klasse. Die
Emotionsklassen entsprechen dabei den vier Quadranten (,traurig”, ,frohlich®,
sentspannt®, wiitend“) des Circumplexmodells nach Russell (1980), welches in
Abschnitt 2.2 und in Abbildung 2.5 vorgestellt wurde. Die Audiosignale der Mu-
sikstiicke weisen eine Lange von 30 Sekunden auf und liegen mit einer Abtastrate
von 44,1 kHz im verlustbehafteten MP3-Format vor. Die Lyrics sind zunéchst
nur in reiner Textform vorhanden. Einzelne Songtexte sollen im weiteren Verlauf

auch als Textsequenzen oder weiter verkiirzt als Sequenzen bezeichnet werden.

3.5 Vorverarbeitung der Daten

Aufgrund der in Abschnitt 3.1 und 3.2 beschriebenen Netzwerkarchitekturen
fiir das AudioNet bzw. LyricsNet miissen die vorhandenen Daten (Audiosignale
und Lyrics) entsprechend vorverarbeitet werden, damit sie als Eingangsdaten
fiir das jeweilige Netzwerk genutzt werden kénnen. Die genauen Prozesse der
Vorverarbeitung sollen in den folgenden Abschnitten 3.5.1 und 3.5.2 erldutert

werden.

3.5.1 Audiodaten

Das gewahlte DenseNet-Modell erwartet, wie alle ImageNet-Modelle, als Ein-
gangsdaten dreikanalige RGB-Bilder mit dem Format (3, H, B), wobei Héhe H
und Breite B der Bilder jeweils mindestens 224 betragen miissen. Jeder einzelne
Datenpunkt (Pixel) eines Bildes muss zunéchst im Wertebereich [0, 1] liegen und
anschliefsend pro Kanal mit den vorgegebenen Mittelwerten p und Standardab-

weichungen o von

i = [0.485,0.456,0.406),
o = [0.229,0.224,0.225]

erneut normalisiert werden®. Da die Berechnung eines Spektrogramms norma-
lerweise nur ein einkanaliges Bild mit Grauwerten produziert, wurde sich deswe-

gen am von Palanisamy et al. (2020) beschriebenen Ansatz zur Erzeugung von

24nttps://cyanite.ai/, zuletzt abgerufen am 29.09.2021.
25 Die Mittelwerte und Standardabweichungen finden sich unter https://pytorch.org/
vision/stable/models.html, zuletzt abgerufen am 29.09.2021.
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Kanal 1

Kanal 2

Kanal 3 3-kanaliges
Spektrogramm

Abbildung 3.5: Beispiel fiir ein dreikanaliges Spektrogramm.

mehrkanaligen Spektrogrammen orientiert. Um die Spektrogramme in dreika-
nalige Spektrogramme zu iiberfiihren, wurde fiir jeden Kanal ein eigenes Spek-
trogramm mit verschiedenen Fenster- und Hop-Langen L,, bzw. L; berechnet
mit L, € {25,50,100} ms und L, € {10,25,50} ms. Verschiedene Fenster-
und Hop-Léngen pro Kanal sollen gewihrleisten, dass pro Kanal unterschiedli-
che spektrale und temporale Informationen vorhanden sind. Da in Palanisamy
et al. (2020) logarithmierte Mel-Spektrogramme mit 128 Mel-Filtern fiir jeden
Kanal die besten Ergebnisse lieferten, wurde diese als Représentation der audio-
basierten Informationen auch in dieser Arbeit iibernommen. Die logarithmierten
Mel-Spektrogramme wurden mit den Python-Bibliotheken librosa?® und torch-
audio®” fiir die komplette Linge der Audiosignale von 30 Sekunden berechnet
und anschliefend mit der Reshape-Funktion der torchvision-Bibliothek? in ein
DenseNet-konformes Format von (3 x 224 x 224) gebracht. Eine beispielhafte
Darstellung eines solchen dreikanaligen Spektrogramms findet sich in Abbil-
dung 3.5.

3.5.2 Lyrics

Da die Lyrics im gegebenen Datensatz in reiner Textform vorlagen, mussten
mehrere Vorverarbeitungsschritte vorgenommen werden. Ein Beispiel fiir die
angewandten Schritte findet sich in Tabelle 3.2. Einige Songtexte enthielten
Strukturangaben wie ,Chorus* oder ,Verse“, oft in eckige Klammern gesetzt,
welche aus den jeweiligen Lyrics entfernt werden mussten, da sie fiir den In-

halt oder Kontext nicht relevant sind. Weiter wurde eine Rechtschreibpriifung

26https://librosa.org/doc/latest/index.html, zuletzt abgerufen am 29.09.2021.
2"https://pytorch.org/audio/stable/index.html, zuletzt abgerufen am 29.09.2021.
2https://pytorch.org/vision/stable/index.html, zuletzt abgerufen am 29.09.2021.
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aller Worter vorgenommen und anschliefend Satzzeichen und Stoppworter?
entfernt. Zusétzlich wurden alle Grof- in Kleinbuchstaben umgewandelt. Diese
Schritte waren notwendig, damit die einzelnen Token der Lyrics auf ihre gram-
matikalischen Lemmas reduziert werden kénnen. Ein Lemma beschreibt dabei
die normalisierte Form eines Wortes. So werden beispielsweise die englischen
Worter ,computes”, ,,computing” und ,computed” auf die Grundform des Verbs
scompute normalisiert (Plisson, Lavrac, Mladenic et al., 2004). Da ein Algo-
rithmus ohne die Lemmatisierung die drei Beispielworter zunéachst als eigen-
stindige Worter identifizieren wiirde, werden durch die Lemmatisierung Worter
mit gleicher Bedeutung sofort ersichtlich. Die Lemmatisierung wurde mit dem
WordNet-Lemmatizer®® aus der Python-Bibliothek nltk3' durchgefiihrt. Nach
der Lemmatisierung der Lyrics wurden die Textsequenzen fiir das ausgewéhlte
XLNet-Modell entsprechend vorbereitet. XLNet bietet dabei einen eigenen To-
kenizer an, welcher jedes Wort in eine einzigartige ID umwandelt. Die verwende-
ten IDs stammen aus dem 32 000 Worter umfassenden Wortschatz3? von XLNet.
Im Gegensatz zum BERT-Modell (Devlin et al., 2018) gibt es beim XLNet-
Modell keine maximale Lénge der Eingangssequenzen (Z. Yang et al., 2019),
d. h. die Songtexte konnen aus beliebig vielen Wortern bestehen. Aufgrund des
erhohten Rechenaufwands und um eine Uberlastung des GPU-Arbeitsspeichers
zu vermeiden, wurde die maximale Lange der Textsequenzen jedoch auf 160
Token pro Songtext begrenzt. Dieser Wert resultiert aus der durchschnittlichen
Anzahl an Token pro Songtext und ergibt sich im Mittel zu 134,8 Token/Song-
text (ohne Stoppworter) iiber den gesamten Datensatz. In Tabelle 3.3 finden sich
die durchschnittlichen Tokenanzahlen sowie die minimale und maximale Anzahl
an Token pro Songtext fiir jede der vier Emotionsklassen. Sollte eine Textse-
quenz kiirzer als 160 Token lang sein, wird sie mit Nullen bis auf eine Lénge von
160 Token aufgefiillt (engl. zero padding), andernfalls wird die Sequenz nach
160 Token abgeschnitten (engl. truncating). Aufgrund des Zero Paddings sind
zusitzliche Attention Masks?? fiir jede Textsequenz notwendig, welche sich aber
von den internen Attention Masks, beschrieben in Abschnitt 3.2, unterscheiden.
Diese ,externen Attention Masks geben dem XLNet-Modell durch Maskierung
zu erkennen, an welcher Stelle innerhalb der Sequenz auch tatséchlich ein Token

vorhanden ist. An diesen Stellen werden die Attention Masks auf den Wert 1

29 Stoppworter beschreiben Worter, welche sehr hiufig in Textdokumenten vorkommen,
aber nur wenig zum Inhalt der Dokumente beitragen. Ein klassisches Beispiel sind Artikel wie
der) die und ,das“ auf Deutsch bzw. ,the* auf Englisch.

30nhttps://wordnet.princeton.edu/, zuletzt abgerufen am 29.09.2021. WordNet ist eine
umfangreiche, englischsprachige Worterdatenbank der Princeton University.

31 nhttp://www.nltk.org/api/nltk.stem.html?highlight=1emmatizer#module-nltk
.stem.wordnet, zuletzt abgerufen am 29.09.2021.

32nttps://huggingface.co/transformers/model_doc/xlnet.html, zuletzt abgerufen
am 29.09.2021.

33nttps://huggingface.co/transformers/glossary.html, zuletzt abgerufen am
29.09.2021.
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gesetzt, wiahrend sie an Stellen, an denen Zero Padding vorgenommen wurde,
auf den Wert 0 gesetzt werden. Ein Beispiel fiir die oben beschriebenen Verar-
beitungsschritte der Songtexte findet sich in Tabelle 3.2.

Verarbeitungsschritte Lyrics

Original [Verse 1]
Midnigt, you could see me dangling
Glow like a cherri falling, now it’s a downpour
You could see me racing the rain to the ground

Entfernung von Satzzeichen, midnight you could see me dangling
Strukturangaben, Grokbuch-  glow like a cherry falling now it is a downpour
staben, Rechtschreibfehlern you could see me racing the rain to the ground

Entfernung von Stoppwortern, midnight could see dangle
Lemmatisierung glow like cherry fall downpour
could see race rain ground

Tokenisierung mit [8453, 121, 197, 17, ...
XLNet-Tokenizer 2655, 881, 1331, 0, 0]
Attention Mask [1.0, 1.0, 1.0, 1.0, ...

1.0, 1.0, 1.0, 0.0, 0.0]

Tabelle 3.2: Beispiel fiir die Verarbeitungsschritte der Lyrics. Songtext ent-
nommen aus Julien Baker - Stay Down.

Anzahl Token
Emotionsklasse Mininum Maximum Mittelwert

Traurig 10 486 115,6
Frohlich 9 290 149,3
Entspannt 11 209 123,8
Wiitend 9 819 150,6

Tabelle 3.3: Anzahl der Token pro Textsequenz und Emotionsklasse.

3.6 Trainingsparameter

Im Folgenden sollen die Parameter beschrieben werden, die fiir das Training
und Testen der in Tabelle 3.1 gelisteten Modelle verwendet wurden. Fiir den
Trainingsprozess von Deep-Learning-Modellen mit Transfer Learning wird im
Allgemeinen eine geringe Anzahl an Epochen empfohlen. Devlin et al. (2018)
schlagen fiir das von ihnen entwickelte BERT-Modell zwei bis vier Epochen vor
um eine Uberanpassung des Modells zu vermeiden. Damit ein Eindruck gewon-
nen werden kann, wie sich die Anzahl der Epochen auf die Performanz der Mo-
delle auswirkt, werden alle Modelle fiir i € {2,4, 6,8} Epochen trainiert. Wenn
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im weiteren Verlauf der Arbeit von Modellen gesprochen wird, welche mit einer
bestimmten Anzahl an Epochen trainiert wurden, soll dies durch die Anzahl der
Epochen im Namen des jeweiligen Modells gekennzeichnet werden (z. B. Audio-
NetTL4). Die Batch Size wurde auf vier gesetzt, um einer potentiellen Auslas-
tung des Arbeitsspeichers der verwendeten GPUs vorzubeugen. Weiter wurde als
Verlustfunktion die Kreuzentropie (engl. cross-entropy loss) implementiert. Fiir
den Optimierungsprozess wurde der AdamW-Optimierer (Loshchilov & Hut-
ter, 2019) mit Weight Decay Fiz verwendet. Z. Yang et al. (2019) schlagen fiir
TL-Anwendungen eine eher kleine Learning Rate LR zwischen 1 - 107° und
3+ 107° vor, weswegen die LR fiir alle Versuche in dieser Arbeit auf den Wert
LR = 2-107° gesetzt wird. Weiterhin empfehlen Z. Yang et al. (2019) einen
linearen Abfall der LR, weshalb auf ein linearen L R-Scheduler ohne sogenann-
tes Warm-Up>* zuriickgegriffen wird. Wahrend 80% der verfiigharen Daten fiir
das Training genutzt wurden, waren die iibrigen 20% zum Testen der Modelle
vorgesehen. Zusatzlich wurde eine fiinffache Kreuzvalidierung durchgefiihrt, um
sicherzustellen, dass jeder Datenpunkt im Datensatz mindestens einmal zum
Testen der Modelle genutzt wird. Die Modelle wurden auf GPUs von Nvidia
(Tesla T4, P100), welche von Google Colab® zur Verfiigung gestellten wurden,

trainiert und getestet. In Tabelle 3.4 findet sich eine Auflistung der verwendeten

Trainingsparameter.
Parameter Wert
Epochen 2,4,6,8
Batch Size 4

Learning Rate  2-107°
LR-Scheduler Linear

Optimizer AdamW
Verlustfunktion Kreuzentropie
GPUs Nvidia Tesla [T4, P100]

Tabelle 3.4: Verwendete Trainingsparameter.

34 Wenn der Warm-Up-Parameter auf Null gesetzt wird, startet das Training mit der
gesetzen LR = 2 - 1075, welche anschlieend linear reduziert wird. Siehe auch: https://
huggingface.co/transformers/main_classes/optimizer_schedules.html, zuletzt abge-
rufen am 29.09.2021.

3°https://colab.research.google.com/, zuletzt abgerufen am 29.09.2021.
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3.7 Definition der Domanen

Abschliefsend miissen fiir die oben beschriebenen Modelle Quell- und Zieldomé-
nen erschlossen werden. Dafiir werden insgesamt fiir audio- und fiir textbasierte
Informationen zwei Quell- und zwei Zieldoménen definiert. Fiir audiobasierte
Informationen wird die Quelldoméne als Dg 4 bezeichnet und beschreibt die im
ImageNet-Datensatz vorhandenen Bilder, mit denen das DenseNet201-Modell
trainiert wurde. Die Zieldoméane wird analog als Dy 4 bezeichnet und umfasst die
visuelle Darstellung der Audiosignale in Form der berechneten logarithmierten
Mel-Spektrogramme, beschrieben in Abschnitt 3.5.1. Weiterhin charakterisiert
die Quelldomédne Dg, fiir textbasierte Informationen den Datensatz, mit de-
nen das XLNet-Modell trainiert wurde. Dieser Datensatz, wie in Abschnitt 3.2
erldutert, setzt sich aus mehreren grofsen Textkorpora wie u.a. englischspra-
chigen Wikipedia-Artikeln zusammen. Als Zieldoméne Dy ;, werden die zu den

Musikstiicken gehorigen Lyrics definiert.
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Auswertung

Im vorliegenden Kapitel soll die Forschungsfrage, welche in Abschnitt 1.2 for-
muliert wurde, anhand der zu untersuchenden Modelle erortert werden. Dazu
werden zunédchst die Ergebnisse der Untersuchungen in Abschnitt 4.1 prasen-
tiert und anschliefend in Abschnitt 4.2 unter Zuhilfenahme von verschiedenen

Bewertungskriterien ausgewertet und diskutiert.

4.1 Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der untersuchten Modelle aus Ta-
belle 3.1 vorgestellt. Da es sich generell um ein Klassifizierungsproblem mit
gleichverteilten Klassen handelt, wurde als Maf fiir die Performanz der Model-
le die Genauigkeit (Accuracy, kurz Acc, sieche Gleichung (4.1)) verwendet. Die
Genauigkeit Acc gibt dabei das Verhéltnis von allen korrekten Klassifizierungen
(Summe aus richtig positiven r, und richtig negativen r,, Féllen) und der Anzahl
aller Klassifizierungen an (Summe aus richtig positiven r,, falsch positiven f,,

richtig negativen r, und falsch negativen f, Fillen):

Anzahl korrekter Klassifizierungen Tp 4+ Th
Ace = - = (4.1)
Anzahl aller Klassifizierungen Tp+1Tn+ fp+ fan

Weiterhin wurden in Anlehnung an Torrey und Shavlik (2010) drei Bewer-

tungskriterien herangezogen:

e Kriterium 1: Alle Modelle werden ohne Training in der Zieldoméne
Dy € {Dra,Dr} ausgewertet. In diesem Fall wird als Maf fiir die

Performanz die initiale Genauigkeit Acc;,;; definiert.

e Kriterium 2: Alle Modelle werden fiir i € {2,4,6,8} Epochen trainiert
und in der Zieldoméne Dy € [Dr 4, Dr 1] ausgewertet. Fir diese Félle wird
als Mak fiir die Performanz die iiber alle Testdurchlaufe k = 5 gemittelte
Genauigkeit Acc; = %22:1 Acc; i, definiert.
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e Kriterium 3: Fiir alle Modelle, die fiir ¢ € {2,4,6,8} Epochen trainiert
wurden, wird die Trainingsdauer ¢ in Minuten gemessen. Fiir die Vergleich-
barkeit wird relatives Verhéltnis (); definiert.

Leider konnte fiir das dritte Bewertungskriterium kein Einfluss auf die ver-
wendete GPU innerhalb von Google Colab®® genommen werden, wodurch iiber
alle Versuche verteilt mehrere GPUs zum Einsatz gekommen sind. Es wurde
allerdings sichergestellt, dass Modelle immer in Paaren wie z. B. [AudioNetTL2,
AudioNetRW2| mit derselben GPU trainiert und ausgewertet wurden. Um die
Modelle beziiglich ihrer Trainingsdauer auch aufserhalb von diesen Paarungen
miteinander vergleichen zu konnen, wird ein relatives Verhaltnis der Trainings-

dauern (); definiert:

Im
Q=

t

mrr

Dabei beschreibt t,, die Trainingsdauer des jeweilig betrachteten Modells m.
tmy, dient als Referenzwert und beschreibt die Trainingsdauer des Modells mit
Transfer Learning (TL-Modell). So ergibt sich fiir die TL-Modelle innerhalb der
Paare immer @); = 1. Fiir die Modelle ohne Transfer Learning (RW-Modelle)

kann (), drei verschiedene Félle annehmen:

e (); < 1: Das RW-Modell weist eine kiirzere Trainingsdauer als das ent-

sprechende TL-Modell auf.
e (); = 1: RW- und TL-Modell weisen die gleiche Trainingsdauer auf.

e (; > 1: Das RW-Modell weist eine langere Trainingsdauer als das entspre-

chende TL-Modell auf.

Die Ergebnisse aller Modelle fiir das erste Bewertungskriterium sind in Tabel-
le 4.1 auf S. 41 zu finden. Weiterhin zeigt Abbildung 4.1 auf S. 42 die Wahrheits-
matrizen der sechs Modelle. Es wird ersichtlich, dass sowohl die untersuchten
TL- als auch RW-Modelle mit leichten Schwankungen ein rein zufélliges Vorher-
sageverhalten aufweisen. Die grofste Genauigkeit liefert das FusionNetTL-Modell

mit 26,258%, wobei dies nur marginal besser als eine rein zuféllige Pradiktion ist.

Tabelle 4.2 auf S. 41 listet die Resultate fiir das zweite Bewertungskrite-
rium auf, wobei sich in Abbildung 4.2 auf S. 44 ebenfalls die entsprechenden

Wahrheitstabellen der Modelle, welche auf sechs Epochen trainiert wurden,

36Google Colab bietet nur begrenzten Zugriff auf GPUs und TPUs, wodurch einzelne Einhei-
ten wie eine bestimmte GPU nicht gezielt angesteuert werden konnen. Durch diese Nutzungs-
limitierungen soll laut Google Colab eine dynamischen Verteilung der zur Verfligung stehen-
den Ressourcen gewihrleistet werden. Siehe auch https://colab.research.google.com/,
zuletzt abgerufen am 29.09.2021.
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AudioNet LyricsNet FusionNet
Modell  Accinie [%] Modell  Acein [%0] Modell — Aceiniy %]

TL 24,062 TL 23,987 TL 26,258
RW 25,000 RW 24,268 RW 25,000

Tabelle 4.1: Genauigkeiten Accin;; der Modelle fiir das erste Bewertungskrite-
rium.

finden. Fiir die restlichen Epochen sind die jeweiligen Wahrheitstabellen im
Anhang A hinterlegt. Wie in Abbildung 4.3 auf S. 45 zu erkennen, nimmt
die durchschnittliche Treffergenauigkeit fiir alle Modelle, mit Ausnahme des
LyricsNetRW-Modells, bis ¢ = 6 Epochen zu. Das LyricsNetRW-Modell zeigt
iiber alle untersuchten Epochen ein rein zufilliges Préadiktionsverhalten. Fiir
die Modelle AudioNetTL, AudioNetRW und FusionNetRW nimmt die erziel-
te durchschnittliche Genauigkeit wieder leicht ab. Die Modelle LyricsNetTL
(36,505%) und FusionNetTL (57,245%) erreichen bei einem Training von i = 8
Epochen sogar noch leicht hohere Werte, wihrend die Modelle AudioNetTL
(50,639%), AudioNetRW (62,634%) und FusionNetRW (62,669%) ihr Maximum
fiir einen Trainingsprozess von ¢ = 6 Epochen erzielen. Entsprechend wird die
hochste Genauigkeit aller Modelle mit Accg = 62,669% vom FusionNetRW6-
Modell erreicht.

Dartiber hinaus sind in Tabelle 4.3 auf S. 43 die Abdeckungen (Recall) der
einzelnen Emotionsklassen fiir jedes Modell aus Tabelle 3.1 gegeben. Dies soll
einen genaueren Einblick dariiber geben, wie gut die jeweiligen Modelle die
unterschiedlichen Emotionsklassen vorhersagen konnen. Die Recall-Werte Rec
in Gleichung (4.2) berechnen sich aus dem Quotienten der richtig positiven Félle

(rp) und der Summe aus richtig positiven (r,) und falsch negativen (f,) Féllen:

Tp

Rec = 4.2
ot In (4.2)
2 Epochen 4 Epochen 6 Epochen 8 Epochen
Modelle Accy %) Aceq [%0] Accg |%) Aceg %]

AudioNetTL 42,53 + 1,37 47,335 £ 1,1 50,639 £ 1,27 50,525 + 1,33
AudioNetRW 58,896 + 2,57 60,492 + 2,84 62,632 + 1,73 61,675 £+ 3,06

LyricsNetTL 29,523 + 1,31 33878 = 1,73 35473 &+ 144 36,505 & 1,2
LyricsNetRW 253 £ 1,09 25,432 &+ 0,76 25,131 + 1,27 24,531 & 0,85

FusionNetTL 49,775 + 1,54 51,614 &£ 2,15 55,556 &= 2,8 57,245 & 1,49
FusionNetRW 57,546 + 1,56 59,102 & 3,53 62,669 + 0,53 62,369 + 2,3

Tabelle 4.2: Genauigkeiten Acc und Standardabweichung aller Modelle fiir das
zweite Bewertungskriterium.
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Abbildung 4.1: Wahrheitsmatritzen aller Modelle fiir das erste Bewertungs-
kriterium.

Die hochsten Recall-Werte werden fiir die Klassen ,traurig®, ,frohlich und
,wiitend“ von Modellen erreicht, welche fiir sechs bzw. acht Epochen trainiert
wurden. So erreicht das Modell AudioNetRW88 fiir die Klasse ,traurig“ einen
Recall-Wert von Rec = 0,69. Das Modell FusionNetRW6 erzielt fiir ,fréhlich®
Rec = 0,652, wihrend der Recall-Wert fiir ,wiitend“ vom FusionNetRW8-Modell
0,889 betrédgt. Fiir ,entspannt“ erreicht das Modell AudioNetRW2, welches fiir

zwei Epochen trainiert wurde, einen Wert von Rec = 0, 568.
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Modelle Emotionsklassen

Name Epochen Traurig Frohlich Entspannt Wiitend
9 0,341 0,314 0,444 0,602
. 4 0,333 0,313 0,538 0,709
AudioNetTL 6 0,507 0,42 0,361 0,737
8 0,351 0,357 0,503 0,809
9 0,39 0,574 0,568 0,824
. 4 0,638 0,525 0,415 0,842
AudioNetRW 6 055 0,633 0,524 0,798
8 0,69 0,531 0,413 0,833
9 0,366 0,34 0,297 0,177
. 4 0,546 0,29 0,15 0,369
LyricsNet TL 6 0,541 0,273 0,225 0,379
8 0,314 0,387 0,397 0,362
9 0,0 0,407 0,39 0,215
. 4 0,405 0,0 0,201 0,411
LyricsNetRW 6 0,0 0,0 0,201 0,804
8 0,598 0,0 0,199 0,185
9 0,369 0,323 0,529 0,771
. 4 0419 0,369 0,469 0,807
FusionNet TL 6 0462 0,468 0,47 0,822
8 0,534 0,465 0,455 0,836
9 0,49 0,568 0,489 0,755
. 4 0516 0,583 0,507 0,758
FusionNetRW 6 0,529 0,652 0,509 0,817
8 0,565 0,573 0,468 0,889

Tabelle 4.3: Recall-Werte pro Emotionsklasse.
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Abbildung 4.2: Wahrheitsmatritzen aller Modelle, die fiir 6 Epochen trainiert
wurden.

Das dritte Bewertungskriterium wird abschliefend in Tabelle 4.4 auf S. 45
durch das relative Verhiltnis der Trainingsdauern @); fiir die untersuchten Epo-
chen angegeben. Die absoluten Trainingsdauern ¢; sind im Anhang B zusammen
mit den verwendeten GPUs aufgefiihrt. Es zeigt sich, dass alle RW-Modelle ein
relatives Verhiltnis von ; > 1 aufweisen und somit mehr Zeit fiir den Trainings-
prozess in Anspruch nehmen als die entsprechenden TL-Modelle. Die Implemen-
tierung der RW-Modelle, welche auf der LyricsNet-Architektur basieren, beno-

tigt dabei ungefahr neunmal so viel Zeit fiir den Trainingsprozess wie die kon-
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Zweites Bewertungskiterium
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Abbildung 4.3: Verlauf der erzielten Genauigkeiten aller Modelle iiber die
Anzahl der Epochen.

Modelle 2 EPochen 4 Epochen 6 Epochen 8 Epochen

Qr2 Qta Q6 Qs
AudioNet 3,4 3,5 3,6 3,6
LyricsNet 9,0 8,8 9,6 9,8
FusionNet 5,3 7,2 5,7 5,8

Tabelle 4.4: Relative Trainingsdauern.

kurrierenden TL-Modelle. Wahrend die RW-Modelle mit AudioNet-Architektur
jedoch nur mit einem ca. 3,5-mal ldngeren Training aufwarten kénnen, bewegt
sich die Trainingsdauer der FusionNetRW-Modelle in der Grofienordnung von
Q: = 5,3 (zwei Epochen) bis Q; = 7,2 (vier Epochen).

4.2 Diskussion

Im Folgenden soll die in Abschnitt 1.2 gestellte Forschungsfrage anhand der
Ergebnisse aus dem vorangegangen Abschnitt diskutiert werden. Dabei sollen
zunichst die drei Bewertungskriterien aus dem vorangegangenen Abschnitt 4.1
betrachtet werden. Weiterhin sollen anhand der ausgewerteten Kriterien die
verwendeten Modelle, welche in den Abschnitten 3.1, 3.2, 3.3 vorgestellt wur-
den, erdrtert werden. Abschliefend sollen mit Blick auf den zugrundeliegenden

Datensatz aus Abschnitt 3.4 die verwendeten Daten und ihre Rolle bei der Aus-
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wertung der Modelle ndher beleuchtet werden.

Wie sich beim Betrachten der Ergebnisse fiir das erste Bewertungskriterium
in Tabelle 4.1 zeigt, fungieren sowohl RW- als auch TL-Modelle ohne vorheriges
Training als schlechte Pradiktoren fiir die gestellte Aufgabe der automatischen
Emotionserkennung. Dies ist zumindest fiir die RW-Modelle durchaus zu erwar-
ten, da diese Modelle mit zufilligen Gewichtungen zwischen den verschiedenen
Layern implementiert wurden. Ein besseres Vorhersageverhalten als eine zufél-
lige Vorhersage von Acc = 25% ware in diesem Fall eher ungewohnlich gewesen.
Ein derartiges Verhalten war allerdings nicht unbedingt fiir die TL-Modelle zu
erwarten. Aufgrund des bereits vorhandenen Wissens aus einer anderen Quell-
doméne Dg 4 bzw. Dg; war es im Vorhinein unklar, ob die Modelle fiir die
Bewiltigung einer neuen Aufgabe wie der automatischen Emotionserkennung
dieses Wissen ohne weiteres Training wiirden nutzen kénnen, welches letztend-
lich zu einer verbesserten Performanz hétte fiihren kdnnen. Der Test des ersten
Bewertungskriteriums zeigt allerdings deutlich, dass sowohl RW- als TL-Modelle
weitere Trainingsprozesse in der Zieldoméne benétigen, um in der automatischen
Emotionserkennung bestehen zu kénnen. Aufserdem lassen sich diese Ergebnis-
se als erste Indikatoren dafiir verstehen, dass die verwendeten TL-Modelle fiir
die Aufgabe der automatischen Emotionserkennung nur bedingt geeignet sein

konnten.

Die Eignung der TL-Modelle kann mit einer Betrachtung der Ergebnisse
des zweiten Bewertungskriteriums naher erértert werden. Im Vergleich zum ers-
ten Bewertungskriterium fallt auf, dass von allen untersuchten Modelle, mit
Ausnahme des LyricsNetRW-Modells, grokere Genauigkeiten als Acc = 25%
erreicht werden und somit die Modelle keine rein zuféllige Vorhersage mehr
treffen. Dies kann damit gleichgesetzt werden, dass sich die Modelle iiber die
Trainingsprozesse auf die neue Aufgabe der automatischen Emotionserkennung
anpassen und diese Aufgabe mit unterschiedlich grofem Erfolg erlernen konnten.
Generell wird ersichtlich, dass mit zunehmender Trainingsdauer auch die Per-
formanz der Modelle steigt, wenn auch die Genauigkeit fiir die Modelle Audio-
NetTL8, AudioNetRW8 und FusionNetRW8 wieder leicht abnimmt. Dies kénnte
ein Hinweis dafiir sein, dass diese Modelle bereits eine Uberanpassung an die
verfiigbaren Daten aufweisen. Um eine genauere Aussage dariiber treffen zu
konnen, wann die Gefahr einer Uberanpassung bei den untersuchten Modellen
besteht, miissten jedoch ldngere Trainingsdauern untersucht werden. Aufgrund
des angewandten fiinffachen Kreuzvalidierungsverfahren werden in Tabelle 4.2
weiterhin die Standardabweichungen der Modelle angegeben. Es ldsst sich fiir

alle Modelle eine geringe Standardabweichung erkennen, was fiir ihre Robustheit
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spricht (Laurier et al., 2008). Die geringste Abweichung mit 40, 53% findet sich
beim FusionNetRW6-Modell, welches ebenfalls die insgesamt beste Performanz
mit Acc = 62,669% aufweist.

Die LyricsNetRW-Modelle erweisen sich jedoch auch nach langeren Trai-
ningsprozessen als schlechte Pradiktoren, was ein Hinweis darauf sein kann, dass
entweder ein groferer Datensatz oder eine langere Trainingsdauer bendtigt wird,
um das XLNet-Modell von Grund auf auf eine neue Aufgabe zu trainieren. Mit
Blick darauf, wie das XLNet-Modell aus Z. Yang et al. (2019) trainiert wurde,
fallt vor allem der sehr viel grofsere Datensatz und die léngere Trainingsdauer
auf. Z. Yang et al. (2019) orientierten sich dabei am BERT-Modell von Devlin et
al. (2018) und trainierten ihr XLNet-Modell fiir 40 Epochen. Diesbeziiglich ist
es also nicht verwunderlich, dass die LyricsNetRW-Modelle fiir alle untersuchten

Trainingsdauern eine schlechte Performanz zeigen.

Weiterhin ist in Tabelle 4.2 zu erkennen, dass einzig die LyricsNet TL-Modelle
eine hohere Genauigkeit als ihre gegeniiberstehenden RW-Modelle aufweisen.
Der grofite Unterschied ergibt sich fiir © = 8 Epochen mit einer Differenz von
AAcc = 11,974%. In diesem Fall kann von einem ,positiven” Transfer ge-
sprochen werden. Allgemein wird unter einem positiven Transfer bei gegebener
Quell- und Zieldoméne Dg und D7 mit entsprechenden Quell- und Zielaufga-
ben Tg und T verstanden, dass eine Zielvorhersagefunktion fro(-), welche mit
einem Transfer-Learning-Prozess aus Dg und Dy bestimmt wurde, eine héhe-
re Performanz zeigt als eine Zielvorhersagefunktion fr;(-), welche nur aus Dr
bestimmt wurde (Weiss et al., 2016). In diesem Fall kann der positive Trans-
fer als Indikator gesehen werden, dass Quell- und Zieldoméane Dg; und Dr
miteinander verkniipft sind und Transfer Learning einen positiven Effekt auf
die Entwicklung derartiger Modelle haben kann. Mit einer durchschnittlichen
Genauigkeit von Acc = 36,505% stellt sich das LyricsNetTL8-Modell im Ver-
gleich mit den AudioNet- und FusionNet-Modellen jedoch als eher schwacher
Pradiktor fiir die vier Emotionsklassen dar. Mit Blick auf die Recall-Werte in
Tabelle 4.3 schneiden auch die anderen LyricsNetTL-Modelle als schwache bis
durchschnittliche Pradiktoren ab. So erlangen die Modelle LyricsNetTL4 und
LyricsNet TL6 mit {iber 0,54 fiir die Klasse ,traurig” respektable Werte, erzielen
aber schlechte Ergebnisse mit 0,15 (LyricsNetTL4) bzw. 0,225 (LyricsNetTL6)
fiir die Klasse ,entspannt”. Das ausgewogenste Vorhersageverhalten zeigt auch
hier das LyricsNetTL8-Modell mit Rec = 0,314 fiir ,traurig*, Rec = 0, 387 fiir
Sfrohlich”, Rec = 0,397 fiir ,entspannt® und Rec = 0,362 fiir ,wiitend“. Be-
ziiglich der erzielten Recall-Werte ist es ebenso interessant zu sehen, dass alle

LyricsNetRW-Modelle fiir eine oder mehrere Klassen keine Vorhersage treffen
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konnen. So erreicht LyricsNetRW6 zwar mit Rec = 0,804 ein gutes Pradikti-
onsverhalten fiir Musikstiicke der Klasse ,wiitend®, ist aber nicht in der Lage,
die Klassen ,traurig“ und ,frohlich“ (beide mit Rec = 0,0) zu erkennen und

vorherzusagen.

Als néchstes sollen die AudioNet-Modelle untersucht und diskutiert werden.
Vorangestellt fallt auf, dass die groften Genauigkeiten von den Modellen erreicht
werden, welche fiir sechs Epochen trainiert wurden. So erzielt das AudioNetTL6-
Modell eine Genauigkeit von Acc = 50,639%, wiahrend das AudioNetRW6-
Modell sogar Acc = 62,634% erreicht. Im Kontrast zu den LyricsNet-Modellen
wird ersichtlich, dass fiir alle AudioNet-Modelle ein negativer Transfer vorliegt.
Unter negativem Transfer wird in Analogie zum positiven Transfer verstanden,
dass eine Zielvorhersagefunktion fr;(-) eine bessere Performanz als eine Funk-
tion fro(+) aufweist (Weiss et al., 2016). So ergibt sich fiir das AudioNetTL6-
und das AudioNetRW6-Modell eine Differenz von AAce = 11,995%. In diesem
Fall scheint also der Einsatz von TL-Modellen, wie dem DenseNet-Modell, einen
negativen Effekt auf die Performanz der untersuchten Modelle zu haben. Wann
genau ein negativer Transfer zwischen Quell- und Zieldoméne jedoch zu erwar-
ten ist, ist noch nicht hinreichend erforscht. Obwohl Z. Wang, Dai, P6czos und
Carbonell (2019) in ihrer Studie einen ersten Ansatz dazu vorstellen, wie nega-
tiver Transfer erkannt und vermieden werden kann, bedarf es laut Zhuang et al.
(2021) noch weiterer Forschung, wann genau mit einem negativem Transfer zu

rechnen ist.

Als Begriindung soll im Falle dieser Arbeit die Diskrepanz zwischen der
verwendeten Quell- und Zieldomane Dg 4 und Dr 4 herangezogen werden. So
scheinen Dg 4 und Dr 4 beziiglicher ihrer zugrundeliegenden Datenstrukturen
weit genug auseinander zu liegen, sodass es zu einem negativen Transfer kommt.
Die verwendete Quelldoméne Dg 4 umfasst dabei digitale Bilder aus 1000 Klas-

37 wohingegen die Zieldoméne

sen wie u. a. Zitronen, Ballons oder Lokomotiven
Dr 4 eine Reprasentation von Emotionen in Form von Spektrogramme voraus-
setzt. Da Modelle wie das DenseNet-Modell auf die Detektion von Mustern in
digitalen Bildern wie etwa Kanten, Formen etc. trainiert wurden, ist es nach
wie vor unklar, anhand welcher Muster Emotionen innerhalb eines Spektro-
grammes erkannt werden konnen. Die Bestimmung solcher Muster (z. B. iiber
Feature Maps), welche das DenseNet-Modell erlernt haben kénnte, wiirde einen
interessanten Ansatz fiir weitergehende Untersuchungen darstellen. Da dies im
gegebenen Rahmen allerdings nicht ausfiihrlich zu erértern ist, soll dieser Ansatz

als Vermerk fiir zukiinftige Arbeiten verstanden und im weiteren Verlauf nicht

37sieche auch https://www.image-net.org/challenges/LSVRC/2012/browse-synsets
.php, zuletzt abgerufen am 29.09.2021.
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niher beleuchtet werden. Auch wenn die Arbeitsweise des DenseNet-Modells
ferner als eine Art ,Blackbox“ angenommen wird, kann trotzdem auch die Vor-
verarbeitung der Audiosignale kritisch hinterfragt werden. Obwohl die Berech-
nung von Spektrogrammen durchaus géngig ist (sieche Tabelle 2.2), kénnten
durch die Umformung der Spektrogramme in ein (3 x 224 x 224)-Format mithil-
fe der Reshape-Funktion Artefakte entstanden sein, welche die MER zusétzlich
erschweren und die Diskrepanz zwischen Quell- und Zieldoméne weiter vergro-

Bern.

Dariiber hinaus zeigen auch bisherige Forschungsergebnisse, dass eine kom-
plexe Reprasentation von Emotionen durch u. a. Spektrogramme durchaus schwie-
rig von Algorithmen zu durchdringen ist. Sowohl die subjektive Natur von wahr-
genommenen Emotionen als auch die fehlende, einheitliche Taxonomie von Emo-
tionen sind Griinde, die die automatische Emotionserkennung erschweren kon-
nen (Y.-H. Yang & Chen, 2012). Die bereits von Celma Herrada, Boyer, Serra
et al. (2006) formulierte ,semantische Liicke* zwischen objektiven Merkmalen
von Musikstiicken und ihrer subjektiven Wahrnehmung zeigte sich insbesondere
durch die geringen Fortschritte, welche zwischen 2007 und 2019 bei der MIREX
Audio Mood Classification Task von modernsten Losungsansétzen erzielt wur-
den. Uber einen langen Zeitraum wurde hier vom besten Algorithmus fiir fiinf
Emotionsklassen eine Genauigkeit von 69,8% erreicht (Panda et al., 2020). Zwar
konnten Deep-Learning-Ansétze, welche u. a. von T. Liu et al. (2018) implemen-
tiert wurden, diesen Wert leicht verbessern, jedoch scheint die semantische Liicke
nach wie vor fiir die Emotionserkennung zu bestehen und auch nicht von Deep-
Learning-Strategien vollstandig {iberwunden werden zu kénnen. So konnten z. B.
T. Liu et al. (2018) mit einem audiobasierten Ansatz fiir vier Emotionsklassen
unter Verwendung eines CNNs eine Genauigkeit von 72,4% erzielen. Die seman-
tische Liicke wird insbesondere mit Blick auf andere Bereiche wie der Genre-
Klassifikation von Musikstiicken ersichtlich. Palanisamy et al. (2020) konnten so
ebenfalls mit der DenseNet201-Architektur und Transfer Learning fiir drei ver-
schiedene Datensétze Genauigkeiten von iiber 85% erreichen. Die Ergebnisse in
Tabelle 4.2 spiegeln allerdings die bekannten Schwierigkeiten der automatischen
Emotionserkennung auch fiir TL-Modelle deutlich wieder. Trotz der Diskrepanz
zwischen Quell- und Zieldoméne erzielen die AudioNetTL-Modelle mit einer
Genauigkeit von 50,639% (AudioNetTL6) dennoch ein durchaus beachtliches
Ergebnis.

Ein genauerer Einblick in die Funktionsweise der AudioNet-Modelle wird
durch die Recall-Werte aus Tabelle 4.3 gegeben. So zeigen sowohl die AudioNetTL-

als auch die AudioNetRW-Modelle ein gutes Vorhersageverhalten fiir die Klas-
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se ,wiitend“. Den besten Wert erreicht hierbei das AudioNetRW4-Modell mit
Rec = 0,842. Im Vergleich erzielt das korrespondierende AudioNetTL4-Modell
einen ebenfalls guten Recall-Wert von 0,709. Die erreichten Recall-Werte of-
fenbaren, dass die Modelle mithilfe der gegebenen Spektrogramme die Emotion
,wiitend“ gut identifizieren konnen. Dies kann damit begriindet werden, dass die
Emotion ,wiitend“ im zweidimensionalen VA-Raum von Russell den 4. Quadran-
ten mit hohem Arousalanteil und niedriger Valenz beschreibt (siehe auch Ab-
bildung 2.5). Arousal wird in der Regel mit Merkmalen wie Rhythmus und der
im Audiosignal enthaltenen Energie assoziiert (Delbouys et al., 2018), welches
offensichtlich gut durch die AudioNet-Modell in den Spektrogrammen detektiert
werden kann. Das Vorhersageverhalten aller AudioNet-Modelle ist hingegen fiir
die iibrigen drei Emotionsklassen deutlich schwécher ausgeprégt, auch wenn es
hier zu Schwankungen der erlangten Recall-Werte in Abhéngigkeit von den un-
tersuchten Trainingsdauern kommt. Aus diesem Grund sollen fiir die restlichen
Klassen ebenfalls die beiden AudioNet-Modelle betrachtet werden, welche fiir
vier Epochen trainiert wurden. Interessant hierbei ist, dass beide Modelle fiir
die Klassen ,traurig®, ,frohlich und ,entspannt* ein kontrares Vorhersageverhal-
ten aufzeigen. So erweist sich das AudioNetTL4-Modell als besserer Pradiktor
fiir die Klasse ,entspannt” mit Rec = 0, 538, wihrend die Klassen ,traurig® und
Jrohlich* von AudioNetRW4 mit Recall-Werten von Rec = 0,638 (,traurig")
und Rec = 0,525 (,frohlich®) bestimmt werden kénnen. Die Performanz vom
AudioNetRW4-Modell steht dabei im Kontrast zu Befunden in der Literatur
(Laurier et al., 2008; Delbouys et al., 2018), da die im Audiosignal befindlichen
Informationen zu Rhythmus und Energie ebenfalls fiir ,entspannte* bzw. ,ru-
hige* Musikstiicke gute Indikatoren darstellen sollen. Demgegeniiber steht das
AudioNetTL4-Modell im Einklang mit den vorangegangenen Feststellungen aus

der bekannten Literatur.

Des Weiteren konnen auch bei den untersuchten FusionNet-Modellen inter-
essante Resultate beobachtet werden. Zum einen zeigt sich, dass zumindest alle
FusionNet-Modelle mit Transfer Learning hohere Genauigkeiten erreichen als die
entsprechenden AudioNet- und LyricsNet-Modelle. Dies kann als Hinweis darauf
verstanden werden, dass die Kombination von audio- und textbasierten Informa-
tionen fiir die automatische Emotionserkennung bessere Ergebnisse liefern kann.
Die hochste Genauigkeit erzielt das FusionNetTL8-Modell mit Acc = 57, 245%,
welches eine Verbesserung von AAcc = 6, 72% im Vergleich zum AudioNetTL8-
Modell und sogar AAcc = 20, 74% verglichen mit dem LyricsNetTL8-Modell
mit sich bringt. Werden jedoch FusionNetTL- und FusionNetRW-Modelle ne-
beneinander gestellt, fallt erneut auf, dass auch hier ein negativer Transfer

zwischen Quell- und Zieldoméne vorliegt. So zeigt das beste FusionNetTL-
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Modell eine um AAcc = 5,124% schlechtere Performanz als das entsprechen-
de FusionNetRW-Modell (FusionNetRW8 mit Acc = 62,369%). Eine mogliche
Begriindung hierfiir kénnte sein, dass sich der bei den AudioNet-Modellen vor-
liegende negative Transfer ebenfalls auf die FusionNet-Modelle iibertragen hat.
Durch den positiven Transfer der LyricsNet-Modelle féllt der negative Transfer
bei den FusionNet-Modellen jedoch nicht so pragnant aus wie bei den AudioNet-
Modellen. Es zeigt sich also auch hier, dass eine semantische Liicke auch bei
Modellen mit einem kombinierten Ansatz aus audio- und textbasierten Daten
vorzuliegen scheint. Dies ist auch anhand von Beispielen aus der Literatur zu
erkennen. So konnten u. a. G. Liu und Tan (2020) fiir vier Emotionsklassen mit
einer Deep-Learning-Architektur ohne Transfer Learning, bestehend aus einem
LSTM-Netzwerk fiir Audiosignale und einem Transformer-Netzwerk fiir Lyrics,
eine Genauigkeit von 79,62% erreichen. Bemerkenswert ist auch das Verhal-
ten der FusionNetRW-Modelle im Vergleich mit den AudioNetRW-Modellen.
Obwohl mit dem FusionNetRW6-Modell die insgesamt héchste Genauigkeit al-
ler Modelle mit Acc = 62,669% erzielt werden konnte, ist die Performanz der
FusionNetRW-Modelle fiir sechs bzw. acht Epochen nur geringfiigig besser als
die der jeweiligen AudioNetRW-Modelle. Fiir eine Trainingsdauer von zwei und
vier Epochen schneiden die FusionNetRW-Modelle sogar leicht schlechter ab als
die entsprechenden AudioNetRW-Modelle. Ein Argument fiir das Vorhersage-
verhalten der FusionNetRW-Modelle konnte die durchweg schlechte Performanz
der LyricsNetRW-Modelle sein. Die LyricsNetRW-Modelle weisen, wie bereits
weiter oben beschrieben, fiir alle betrachteten Trainingsdauern ein rein zufalli-
ges Vorhersageverhalten auf, welches die Gesamtperformanz der FusionNet RW-

Modelle zusétzlich negativ beeinflussen konnte.

Mit Blick auf die Recall-Werte in Tabelle 4.3 lasst sich feststellen, dass es hier
ein dhnliches Verhalten zwischen AudioNet- und FusionNet-Modellen gibt. So
zeigt sich auch hier, dass alle FusionNetTL- und FusionNetRW-Modelle fiir die
Emotionsklasse ,wiitend die héchsten Recall-Werte erreichen. Auch die Ergeb-
nisse fiir die restlichen drei Klassen sind vergleichbar mit denen der AudioNet-
Modelle. Insgesamt zeigt das FusionNetRW6-Modell mit Rec = 0,652 fiir die
Klasse ,traurig” die beste Performanz, wihrend FusionNetRW8 mit Rec = 0, 889
fiir ,wiitend“ das beste Resultat liefert. Da die verwendete AudioNet-Architektur
innerhalb der FusionNet-Struktur einen groferen Einfluss auf die Gesamtperfor-
manz der FusionNet-Modelle zu haben scheint, sind die Ahnlichkeiten mit den

reinen AudioNet-Modellen durchaus zu erwarten.

Abschliefsend sollen die Ergebnisse des dritten Bewertungskriteriums, auf-
gelistet in Tabelle 4.4, ndher beleuchtet werden. Wie bereits in Abschnitt 4.1
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beschrieben, zeigt sich, dass alle RW-Modelle eine gréfsere Trainingsdauer auf-
weisen als ihre entsprechenden TL-Modelle. Aufgrund dieser teilweise enormen
Zeitersparnis bieten TL-Modelle einen spannenden Vorteil im Vergleich zu Mo-
dellen ohne Transfer Learning. Die kiirzeren Trainingsdauern waren allerdings
durchaus zu erwarten, da durch das Einfrieren der Gewichtungen innerhalb der
verwendeten Architekturen ein nicht unerheblicher Anteil der durchzufithrenden
Berechnungen wegfillt. Verkiirzte Trainingsprozesse haben ebenfalls einen ent-
scheidenden Einfluss auf die Bewertung der Praktikabilitdt von TL-Modellen
in der automatischen Emotionserkennung. Verbindet man die deutlich kiirze-
ren Trainingsdauern mit den erzielten Resultaten aus Tabelle 4.2, préasentie-
ren sich TL-Modelle auch fiir die MER als eine durchaus ernsthafte Alter-
native zu vergleichbaren Modellen ohne Transfer Learning, da sie wesentlich
schneller zu implementieren sind. Im Falle dieser Arbeit weisen vor allem die
FusionNetTL-Modelle eine maximal 7,8% geringere Genauigkeit auf als die je-
weiligen FusionNetRW-Modelle. Zusammen mit einer tiber fiinf mal schnelleren
Entwicklung derartiger FusionNet-Modelle kénnte der Einsatz von TL-Modellen
fiir MER-Anwendungen vergleichsweise interessant sein. Wenn aber ein besseres
Vorhersageverhalten gefordert ist und zusétzlich die Trainingsdauer keine ent-
scheidende Rolle bei der Modellentwicklung spielt, sollte auf die in dieser Arbeit

untersuchten Modelle ohne Transfer Learning zuriickgegriffen werden.

Ein weiterer Punkt, auf den eingegangen werden soll, ist die Wahl der TL-
Modelle fiir die AudioNet- und LyricsNet-Architekturen. Anhand der Erkennt-
nisse, welche die drei Bewertungskriterien nach Torrey und Shavlik (2010) lie-
fern, zeigen sowohl die verwendete DenseNet201- als auch die XLNet-Architektur
diverse Vor- und Nachteile. Beide Architekturen sind hinsichtlich ihres Imple-
mentierungsaufwandes und ihrer Verfiigbarkeit positiv zu bewerten. Sie sind
iiber Python-Programmbibliotheken wie PyTorch leicht zugénglich, gut doku-
mentiert und wurden auf Grundlage von sehr umfangreichen Datenséatzen trai-
niert, wodurch die Modelle fiir vielfdltige Anwendungsbereiche eingesetzt werden
konnen. Diese positiven Aspekte waren letztendlich auch ausschlaggebend fiir
die finale Entscheidung, diese beiden Modelle in der vorliegenden Arbeit ndher
zu beleuchten. Wie sich aber vor allem in Hinblick auf das zweite Bewertungskri-
terium gezeigt hat, wirkt sich der Einsatz des gewéhlten DenseNet201-Modells
mit Transfer Learning negativ auf die Aufgabe der automatischen Emotionser-
kennung aus. Obwohl die XLNet-Architektur mit Transfer Learning einen posi-
tiven Effekt aufweist, {iberwiegt der negative Transfer durch das DenseNet201-
Modell in der Kombination aus beiden Architekturen. Aus diesem Grund wiirde
es sich lohnen, weitere CNN-Modelle beziiglich ihrer Eignung fiir Transfer Lear-

ning innerhalb der automatischen MER zu untersuchen. Als Ausgangspunkt fiir
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weitere Analysen wiirden sich zunéchst andere populédre Modelle aus dem torch-
vision-Katalog® anbieten, wo sich eine breit geficherte Auswahl an Modellen
wie ,AlexNet* (Krizhevsky et al., 2012), ,VGGNet*“ (Simonyan & Zisserman,
2014) und ,ResNet* (K. He et al., 2016) wiederfindet. Allerdings ist hierbei zu
beachten, dass diese Modelle ebenfalls auf einen ImageNet-Datensatz trainiert
wurden, wodurch auch im Falle dieser Modelle die Gefahr von negativem Trans-
fer besteht. Abhilfe kénnte hier die von Pons und Serra (2019) beschriebene
,MusiCNN“-Architektur schaffen. MusiCNN bietet dabei eine musikalisch moti-
vierte CNN-Architektur, welche mithilfe von Spektrogrammen trainiert wurde.
Pons und Serra (2019) stellen mehrere Modelle zur Verfiigung, die jeweils auf
einen von zwei Datensétzen trainiert wurden. Wahrend fiir das Training einer-
seits auf den MSD-Datensatz mit 200 000 Musikstiicken zuriickgegriffen wurde,
wurde andererseits auch der MagnaTagATune-Datensatz3® mit einem Umfang
von 19000 Musikstiicken verwendet. Der Einsatz eines MusiCNN-Modells fiir
die automatische MER konnte aufgrund der stirkeren Verbindung von Quell-
und Zieldoméne potentiell zu einem positiven Transfer fiihren. Allerdings fehlen
im Gegensatz zu Modellen wie AlexNet oder VGGNet bislang exzessive Untersu-
chungen hinsichtlich der Eignung des MusiCNN-Modells fiir Transfer Learning.
Dieser Umstand konnte zur Folge haben, dass die Verwendung eines MusiCNN-
Modells mit einem anfénglich groferen Implementierungsaufwand verbunden
ist. Weiterhin konnte ein @hnlicher Ansatz ebenfalls fiir textbasierte Modelle
verfolgt werden. Da es jedoch bisher an TL-Modellen fehlt, welche auf einen
groken Lyrics-Datensatz trainiert wurden, miissten zuerst derartige TL-Modelle
entwickelt werden. Eine Annéherung von Quell- und Zieldoméne kénnte in die-
sem Fall auch ein mdogliches Resultat sein, wodurch der positive Transfer und
damit die Performanz eines entsprechenden LyricsNet-Modells verbessert wer-

den konnten.

Ferner soll ebenfalls der verwendete Datensatz diskutiert werden. Wie be-
reits weiter oben erwéhnt, stellt die Subjektivitdt von Emotionen eine erheb-
liche Schwierigkeit fiir die automatische MER dar. Zusétzlich fehlt es an einer
einheitlichen Taxonomie, wodurch es eine Vielzahl an konkurrierenden Emoti-
onsmodellen gibt. All diese Modelle haben gemeinsam, dass sie nur ein verein-
fachtes Abbild der Realitdt widerspiegeln kénnen. Solche Vereinfachungen sind
selbstverstindlich notwendig, um Emotionen iiberhaupt mess- und greifbar zu
machen. Allerdings werden dadurch auch komplexe Zusammenhénge unterschla-
gen, welches sich letztendlich auf die Performanz von MER-Modellen auswirken

kann. In dieser Arbeit wurde ein Datensatz untersucht, in dem jedem Musik-

38https://pytorch.org/vision/stable/models.html, zuletzt abgerufen am 29.09.2021.
39%urz MTT, siehe auch https://mirg.city.ac.uk/codeapps/the-magnatagatune
-dataset, zuletzt abgerufen am 29.09.2021.
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stiick genau eine von vier Emotionen zugeteilt wird, wobei die Beschréankung
auf lediglich vier Emotionsklassen eine durchaus géngige Abstraktion der Reali-
tét ist. Durch die Verwendung einer grofferen Anzahl an Emotionsklassen kann
zwar die Realitdt detaillierter dargestellt werden, wodurch allerdings auch die
Performanz von MER-Modellen in der Regel verringert wird (X. Yang et al.,
2018, S. 17).

Dariiber hinaus wird in diesem Fall auch aufser Acht gelassen, dass aufgrund
der Subjektivitdt von Emotionen einem Musikstiick mehrere Emotionen zuge-
ordnet werden konnen. So kann es sein, dass ein bestimmtes Musikstiick von
einer Person als traurig, von einer anderen Person aber als frohlich empfunden
wird. Eine solche Vereinfachung kann ebenfalls die automatische Emotionser-
kennung erschweren. Weiterhin werden sowohl dem Audiosignal als auch den
Songtexten die gleiche Emotion zugewiesen. Dass es jedoch auch Musikstiicke
gibt, bei denen die vom Audiosignal und den Lyrics transportierten Emotionen
deutlich auseinander gehen, kann am Beispiel des Songs ,,Pumped Up Kicks"
der US-amerikanischen Band ,Foster the People* beobachtet werden. Wéhrend
die Musik als heiter oder frohlich empfunden werden kann, zeichnet der Song-
text ein diisteres Bild eines Amoklaufes®’. Derartige Diskrepanzen zwischen den
transportierten Emotionen von Audiosignal und Lyrics konnten sich ebenfalls

negativ auf die automatische Emotionserkennung auswirken.

Abschliefsend soll erwédhnt werden, dass sich die Stimmung eines Musik-
stiickes im zeitlichen Verlauf sowohl innerhalb des Audiosignals als auch der
Lyrics verandern kann. Eine solche dynamische Reprasentation von Emotionen
stellt die automatische MER ebenfalls vor Probleme, da in diesem Fall kritisch
hinterfragt werden kann, welche Emotion als primére Emotion bei einem sta-
tischen Ansatz wie dem hier vorliegenden Datensatz gewahlt wird. Die Erstel-
lung eines entsprechend umfangreichen und aussagekraftigen Datensatzes, wel-
cher die oben beschriebenen Limitierungen vermeidet, konnte die automatische
MER gegebenenfalls ebenso vorantreiben. Im Zusammenspiel mit spezialisier-
ten TL-Modellen wie dem MusiCNN-Modell von Pons und Serra (2019) wére
es vorstellbar, dass ein solcher Datensatz nur aus ein paar hundert bis tausend
Datenpunkten bestehen miisste, um zufriedenstellende Ergebnisse im Bereich

der automatischen MER zu erzielen.

4Onttps://www.chicagotribune.com/entertainment/ct-xpm-2011-10-03-ct-ent
-1004-foster-1lyrics-20111004-story.html, zuletzt abgerufen am 29.09.2021.
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Fazit

In der vorliegenden Arbeit wurde ein erster Versuch unternommen, Deep-Lear-
ning-Modelle mit Transfer Learning fiir die Aufgabe der automatischen Musike-
motionserkennung einzusetzen und genauer zu erforschen. Hierbei wurde sowohl
auf audio- und textbasierte Daten als auch auf die Kombination aus beiden Da-
tentypen zuriickgegriffen. Es konnte zunéchst gezeigt werden, dass es bislang
keine umfangreichen Betrachtungen von TL-Strategien im Bereich der automa-
tischen MER gibt, weswegen mit dieser Arbeit eine Grundlage diesbeziiglich

geschaffen werden sollte.

Es zeigt sich allerdings, dass die in Abschnitt 1.2 gestellte Forschungsfra-
ge dabei nicht eindeutig beantwortet werden kann. Wahrend die untersuchten
textbasierten DL-Modelle in Form von LyricsNet-Modellen von einem positi-
ven Transfer profitieren, wird die Performanz von audiobasierten DL-Modellen
(AudioNet-Modelle) und dadurch letztendlich auch von kombinierten Model-
len (FusionNet-Modelle) durch einen negativen Transfer gemindert. Fiir die
Minderung der Performanz konnte die Diskrepanz zwischen den verwendeten
Quell- und Zieldoméanen verantwortlich gemacht werden. Diese Diskrepanz wird
durch die Wahl des DL-Modells ,,DenseNet201“, welches die Grundlage fiir die
entwickelten AudioNet-Modelle darstellt, bedingt. Die Wahl des DenseNet201-
Modells hat auch Auswirkung auf die Vorverarbeitung der Audiodaten, was als
zusatzlicher Faktor fiir den beobachteten negativen Transfer in Betracht gezo-
gen werden kann. Obwohl es bereits erste Untersuchungen gibt (Z. Wang et al.,
2019), fehlt es immer noch an etablierten Mitteln, die Ursache und Wirkung
von negativem Transfer im Vorfeld bestimmen zu kénnen. Aus diesem Grund
kann auch in dieser Arbeit die Frage, warum es zu einem negativen Transfer
kommt, nicht endgiiltig geklart werden. Es bedarf also noch weiteren Bemii-
hungen, um die Anwendbarkeit von Transfer-Learning-Strategien in der MER
genauer zu verstehen. Unabhéngig von der Performanz der Modelle konnte fiir

alle TL-Modelle ein wesentlich geringerer Implementierungsaufwand festgestellt
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werden, wodurch Transfer Learning auch fiir die MER weiterhin einen inter-

essanten Ansatz darstellen kann.

Die unbeantworteten Fragen kénnen allerdings auch als Moglichkeiten fiir
zukiinftige Arbeiten verstanden werden. So konnen anhand der in dieser Arbeit
beschriebenen Bewertungskriterien weitere Deep-Learning-Modelle, welche mut-
mafklich eine geringere Diskrepanz aufweisen kénnten, mit Transfer-Learning-
Strategien fiir die MER untersucht werden. Eine solche potentielle Architektur
wurde mit dem MusiCNN-Modell von Pons und Serra (2019) vorgestellt. Da ei-
ne derartige Architektur fiir textbasierte Ansétze bisher fehlt, konnte hingegen
die Entwicklung eines generischen Lyrics-Modells, welches allgemein mit Song-

texten trainiert wurde, ebenfalls spannend sein.

Dariiber hinaus kénnten neben Transfer Learning auch verwandte Konzep-
te wie Semi-Supervised Learning oder Multi-Task Learning fiir die automati-
sche MER interessant sein und untersucht werden. Beide Konzepte héitten, wie
Transfer Learning, das Potential, die Performanz von MER-Modellen, welche
mit kleinen Datensétzen entwickelt wurden, zu verbessern, verfolgen jedoch un-
terschiedliche Ansétze. Semi-Supervised Learning kombiniert dabei wiahrend des
Trainingsprozesses einen umfangreichen, ungelabelten Datensatz mit einem klei-
nen, gelabelten Datensatz. Ein entsprechend umfangreicher Datensatz ohne In-
formationen {iber die von einem Musikstiick transportierten Emotionen kénnte
leicht aus verfiigharen Datensétze wie dem Million Song Dataset erstellt werden,
wahrend die jeweiligen Songtexten von Diensten wie genius.com bezogen wer-
den kénnten. Beim Multi-Task Learning wird hingegen ein Modell entwickelt,
welches mehrere Aufgaben gleichzeitig erlernen soll. Hierbei wird die Hoffnung
darauf gesetzt, dass sich die erlernten Aufgaben gegenseitig positiv beeinflussen.
Im Falle der MER konnten so eventuell Emotionen zusammen mit dem Genre
oder der Instrumentierung von Musikstiicken simultan von einem Modell erlernt

und vorhergesagt werden.
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Anhang A
Wahrheitsmatrizen

Die Wahrheitsmatrizen der Modelle, welche fiir i = {2,4,8} Epochen trainiert
wurden, finden sich in den Abbildungen A.1, A.2 und A.3.
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Abbildung A.1: Wahrheitsmatritzen aller Modelle, die fiir 2 Epochen trainiert
wurden.
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Confusion Matrix (AudioNetTL4)
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Abbildung A.2: Wahrheitsmatritzen aller Modelle, die fiir 4 Epochen trainiert
wurden.
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Abbildung A.3: Wahrheitsmatritzen aller Modelle, die fiir 8 Epochen trainiert

wurden.
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Anhang B
Absolute Trainingsdauern

Tabelle B.1 listet die absoluten Trainingsdauern in Minuten fiir die untersuchten
Modelle auf. Weiterhin zeigt Tabelle B.2 die jeweils verwendete GPU.

2 Epochen 4 Epochen 6 Epochen 8 Epochen

Modelle ty |min] ty |min] te |min] ts |min]

_ TL 10,10 13,05 18,68 37,42
AudioNet  pro 4’50 45,05 67,49 133,20
LoriesNet  LL 11,77 13,07 31,85 41,74
YHSRCY Rw 105,34 114,95 306,03 408,35
FusionNet | TE 17,16 36,46 46,93 62,41
USIONAEL - pw 90,51 261,34 265,97 360,94

Tabelle B.1: Absolute Trainingsdauern (drittes Bewertungskriterium).

Modelle 2 Epochen 4 Epochen 6 Epochen 8 Epochen

. TL P100 T4 T4 P100
AudioNet — pew by T4 T4 P100
Lorieaneg 1T T4 P100 T4 T4
YHESNCL  pw T4 P100 T4 T4
FusionNet 1L P100 T4 P100 P100
USIONREL - pw P100 T4 P100 P100

Tabelle B.2: Verwendete GPUs der Nvidia Tesla-Reihe.
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