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Kurzfassung

In dieser Arbeit werden Ansitze zur verbesserten Signalanalyse mehr-
stimmiger Musikaufnahmen vorgestellt, die auf kiinstlichen neuronalen
Netzen basieren. Diese Ansédtze ermdglichen eine objektive Bewertung
der Aufnahmequalitdt von Amateuraufnahmen, eine verbesserte zeitab-
hingige Detektion aktiver Musikinstrumente sowie eine bessere Separa-
tion von Ensemble-Aufnahmen mit unterschiedlichen Instrumenten.

Zur objektiven Qualitdtsbewertung unbekannter Musikaufnahmen
wird die Schitzung des durchschnittlichen Signal-Rausch-Verhiltnisses,
des zeitvarianten Signal-Rausch-Verhdltnisses kurzer Abschnitte und
der Nachhallzeit analysiert. Anschlieffend wird die Qualitdtsbewertung
mithilfe einer Beispielanwendung der Klaviertranskription validiert, in-
dem aus den fiir Aufnahmen unterschiedlicher Qualitit geschétzten
Parametern die resultierende Transkriptionsgiite abgeleitet wird.

Fiir die zeitabhidngige Instrumentendetektion werden Modelle mit
Einspeisung von Zeit-Frequenz-Darstellungen des Musiksignals sowie
Modelle mit direkter Einspeisung des Musiksignals miteinander vergli-
chen. Neben der Uberlegenheit der Zeit-Frequenz-Darstellungen zeigt
sich dabei, dass fiir die Instrumentendetektion eine hohe Frequenzauf-
16sung der Zeit-Frequenz-Darstellung von Vorteil ist. Dartiber hinaus
wird eine Steigerung der Detektionsgiite durch die parallele Zusatzein-
speisung verschiedener Phasendarstellungen untersucht.

Im Separationsansatz dieser Arbeit wird die Signaltrennung von unter-
schiedlichen Musikinstrumenten eines Ensembles verfolgt, die in einem
dhnlichen Frequenzspektrum liegen. Dazu werden verschiedene Modell-
strukturen untersucht, welche die separierten Signale gleichzeitig oder
fiir jedes Instrument separat schatzen. Eine zusétzliche Einspeisung der
zeitabhdngigen Instrumentenaktivitdten verbessert die Separationsergeb-
nisse in den meisten Féllen. Der Einfluss der Einspeiseposition wird dabei
ndher analysiert. Des Weiteren wird die Robustheit der Separationsgtite
bei Einspeisung von fehlerhafter Zusatzinformation quantifiziert.
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1 Einleitung

Musik ist schon seit Jahrhunderten ein essenzieller Bestandteil menschli-
cher Kultur. Heutzutage begleitet sie viele Menschen im téglichen Leben,
sowohl beim bewussten Konsum von Musik als auch im Hintergrund,
wie z. B. beim Einkaufen oder in der Gastronomie. Die hohe Verbreitung
und Verfligbarkeit von Musik wurde im 20. Jahrhundert durch das Radio,
die Schallplatte sowie die Entwicklung von digitalen Aufnahme- und
Abspieltechniken wie der CD oder dem mp3-Player ermdglicht. In den
letzten Jahren hat sich die Verfiigbarkeit durch Smartphone und Inter-
netstreaming weiter gesteigert. Dartiber hinaus kénnen eigene Musik-
aufnahmen ohne groflen Aufwand, beispielsweise mit dem Smartphone,
erstellt und tiber das Internet einer breiten Masse zur Verfiigung gestellt
werden. Um die zunehmende Menge an verfiigbaren Musikaufnahmen
sinnvoll zu strukturieren, sind Eigenschaften wie Genre, Besetzung oder
Stimmung der Aufnahme hilfreich. Basierend auf diesen Merkmalen
schlagen Suchalgorithmen dem Nutzer dhnliche Musikstiicke vor und
erstellen automatisiert Wiedergabelisten zu definierten Themen.

Sind die Eigenschaften der Musikaufnahmen nicht bekannt, kénnen sie
entweder durch Personen definiert oder mit relativ geringem Aufwand
durch spezielle Algorithmen aus den digitalen Musiksignalen geschétzt
werden. Solche Algorithmen sind Teil des Signalverarbeitungsfeldes Mu-
sic Information Retrieval (MIR), welches die Extraktion der im Musiksignal
enthaltenen Information umfasst. Neben typischen Klassifikationsaufga-
ben wie der Erkennung des Genres [116], der Besetzung [40] oder des
Komponisten [142] verfolgen mehrere MIR-Aufgaben auch die Extrakti-
on von zeitabhédngigen Signalverldufen. Dazu gehoren unter anderem
die Transkription gespielter Noten [44], die Detektion von Akkordfol-
gen [138] oder die Separation der Musikaufnahme in einzelne Signal-
komponenten [18, 132]. Die resultierenden Signale konnen teilweise auch
als Startpunkt fiir weitere MIR-Aufgaben oder Algorithmen dienen. So
erleichtert die Separation einzelner Instrumentensignale unter anderem
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1 Einleitung

die Transkription dieser Instrumente oder die Neuabmischung von Au-
dioaufnahmen wie z. B. durch ein automatisches DJ-Programm [140].

Insgesamt kann eine digitale Musikaufnahme sehr schnell und ver-
gleichsweise einfach nachbearbeitet werden, wenn sie tiber verschiedene
Spuren verfiigt. Wenn das nicht der Fall ist und nur eine gemeinsame
Aufnahmespur vorliegt, erweitert eine Separation dieses Musiksignals
in mehrere Quellensignale den Umfang an moglichen Nachbearbeitun-
gen erheblich. Musikalische Quellen kénnen dabei entweder einzelne
Musikinstrumente oder auch eine Gruppe von Instrumenten sein, wie
z.B. alle Begleitstimmen, die keine Melodie spielen. Ein Melodieinstru-
ment, haufig gegentiiber den anderen Komponenten hervorgehoben, ist
in fast allen MIR-Aufgaben einfacher zu behandeln als mehrere Quellen
mit gleichzeitig gespielten Melodielinien. Diese Signale mit mehreren
parallelen Melodien, egal ob von gleichen oder verschiedenen Instru-
menten gespielt, werden als polyphone Musiksignale bezeichnet und
in der vorliegenden Arbeit untersucht. Dariiber hinaus wird eine breite
Anwendbarkeit der entwickelten Ansétze verfolgt, sodass ausschliefslich
monaurale Musiksignale analysiert werden. Sie besitzen nur einen Auf-
nahmekanal und kénnen daher mit nur einem Mikrofon, beispielsweise
tiber das Smartphone, aufgenommen werden.

In dieser Arbeit werden mit der Bewertung der Aufnahmequalitédt von
Amateuraufnahmen, der zeitabhidngigen Instrumentendetektion und der
Separation von Ensemble-Aufnahmen drei wichtige Themengebiete der
Analyse von polyphonen Musiksignalen untersucht.

1.1 Problemstellung

Die Qualitat von Musikaufnahmen kann die Ergebnisse der angewand-
ten MIR-Algorithmen teilweise stark beeinflussen. Da gerade im Falle von
Amateuraufnahmen hdufig schwankende Aufnahmequalitdten auftreten,
wird im ersten Teil dieser Arbeit eine objektive Bewertung der Aufnah-
mequalitédt vorgestellt. Sie ermoglicht die Abschitzung des Einflusses
der Qualitdt auf die Signalverarbeitung der nachfolgenden MIR-Aufgabe.
Fiir die objektive Qualitdtsbeurteilung spielen hauptsichlich Storeffekte
im Signal eine Rolle, wohingegen die menschliche Wahrnehmung nicht
berticksichtigt wird. Als Hauptursachen solcher Storeffekte wurden mo-
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notones Hintergrundrauschen, kurze Stérgerdusche mit variierender
Charakteristik und raumakustische Einfliisse wie der Nachhall identifi-
ziert. Diese sollen zur Bewertung der Qualitdt anhand von charakteristi-
schen Parametern separat geschétzt werden. Die getrennte Schitzung
ermoglicht eine gezielte Anderung von Aufnahmeparametern, um Mu-
siksignale mit bestmdglicher Qualitit aufnehmen zu kénnen. Das ist
beispielsweise fiir Amateuraufnahmen mit dem Smartphone interessant,
da das Aufnahmeszenario meist relativ einfach variiert werden kann.
Alle Schitzungen der definierten Qualitdtsparameter werden anhand
von mit entsprechenden Storeffekten tiberlagerten Klaviersignalen ge-
trennt evaluiert. Als Beispiel fiir den Einfluss auf eine nachfolgende
MIR-Anwendung wird die Transkriptionsgiite von polyphonen Klavier-
signalen bei unterschiedlicher Aufnahmequalitit analysiert und mit den
geschatzten Qualitidtsparametern in Beziehung gesetzt.

Polyphone Musiksignale enthalten oft unterschiedliche Musikinstru-
mente, welche parallele Melodien spielen. Diese Instrumente sind haufig
nicht vorab bekannt, was eine Einordnung der Musikaufnahme anhand
ihrer Besetzung unmoglich macht. Dartiber hinaus ist die Information
iiber die genauen Zeitabschnitte, in denen die Instrumente wahrend
der Aufnahme aktiv sind, nur in Ausnahmefillen gegeben. Vielen MIR-
Algorithmen wiirde dieser Aktivitdtsverlauf aber als zusatzliche Informa-
tion helfen, da sie sich auf die relevanten Abschnitte fokussieren konnten.
Aus diesem Grund wird im zweiten Teil der Arbeit eine zeitabhdngige
Detektion der wahrend der Aufnahme aktiven Musikinstrumente entwi-
ckelt. Dabei soll der Status jedes Instruments wahrend eines Zeitschrittes
entweder aktiv oder nicht aktiv sein, was einer typischen Klassifikations-
aufgabe entspricht. Dazu werden verschiedene Detektionsmodelle auf
Basis von unterschiedlichen Zeit-Frequenz-Darstellungen sowie direkt
eingespeisten Zeitsignalen verglichen. Die Zeit-Frequenz-Darstellungen
enthalten dabei nur die Betragswerte der zugehorigen Signaltransforma-
tion, weshalb die Auswirkung von zusitzlichen Eingangsdarstellungen
der Phasenwerte ebenfalls untersucht wird.

Um einzelne Stimmen in monauralen Musikaufnahmen mit mehreren
Instrumententypen auch nachtrédglich noch bearbeiten zu kénnen, ist
eine digitale Separation der Instrumentenstimmen notwendig. Ein Se-
parationsansatz mit direkter Schitzung der Zeitsignale wird im dritten
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Teil dieser Arbeit entwickelt. Der Fokus des Separationsansatzes liegt
hier auf der Trennung von unterschiedlichen Instrumenten in Ensemble-
Aufnahmen der Kammermusik, weshalb die in der Literatur tiblichen
Komponenten Gesang oder Schlagzeug nicht berticksichtigt werden.
Dadurch sind die charakteristischen Eigenschaften der zu trennenden
Komponenten deutlich dhnlicher, was die Quellenseparation herausfor-
dernder macht. Da nur die Separation unterschiedlicher Instrumenten-
typen umgesetzt wird, werden Signale von gleichen Instrumenten immer
als eine Quelle aufgefasst. Im Rahmen dieser Arbeit werden verschiedene
Modellarchitekturen anhand der geschétzten Instrumentensignale ver-
glichen. Dariiber hinaus wird die Erweiterung des Separationsansatzes
durch die Integration von Zusatzinformation iiber aktive Instrumente
vorgeschlagen. Diese erfordert kein zusétzliches Vorwissen {iber das
Musiksignal, wenn die Instrumentenaktivitdt wie im zweiten Teil der Ar-
beit aus dem Signal geschéitzt wird. Eine Schatzung enthilt in der Regel
aber Fehler, weshalb die Robustheit der Separation gegeniiber zufilligen
Fehlern in der Zusatzinformation untersucht und mithilfe von realen
Schatzungen validiert wird.

Aufgrund der Betrachtung von monauralen Musiksignalen kann in
keinem der drei vorgestellten Ansétze eine raumliche Information der
Klangquellen ausgenutzt werden. Diese Einschrankung stellt im Ver-
gleich zu mehrkanaligen Aufnahmen einen Nachteil dar, erméglicht aber
den universellen Einsatz der Ansétze auf alle digitalen Musiksignale.

1.2 Eigener Beitrag

Alle drei in dieser Arbeit untersuchten Gebiete zur Analyse polyphoner
Musiksignale werden durch die entwickelten Ansitze vorangebracht.
Fiir die Bewertung der Aufnahmequalitét sind die wichtigsten Beitrdge
dieser Arbeit:

= Es werden Qualitdtsparameter zur objektiven Bewertung von Mu-
sikaufnahmen hinsichtlich Hintergrundrauschen, kurzen Storge-
rduschen und Nachhall definiert, die eine stérungsbezogene Ab-
schidtzung von zu erwartenden MIR-Ergebnissen ermdoglichen.
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Die zuverldssige Schéatzung des Signal-Rausch-Verhéltnis von un-
bekannten Musikaufnahmen wird fiir stationdres Hintergrund-
rauschen und zeitvariante Stércharakteristiken als erster Ansatz
mithilfe eines kiinstlichen neuronalen Netzes (KNN) umgesetzt,
das dartiber hinaus nur wenige Parameter besitzt.

Zur Schitzung von Nachhall- oder Anfangsnachhallzeit wird eben-
falls jeweils ein KNN mit wenigen Parametern vorgestellt, welches
nach Kenntnis des Autors der bisher einzige Ansatz fiir unbekann-
te Musikaufnahmen ist.

Die geschitzten Qualitdtsparameter werden erfolgreich auf die
Beispielanwendung der Klaviertranskription {ibertragen, indem
sie zur Einschidtzung der resultierenden Transkriptionsgtite bei
Klavieraufnahmen unterschiedlicher Qualitit eingesetzt werden.

Im Falle der zeitabhidngigen Instrumentendetektion werden die Untersu-
chungen dieser Arbeit in Anlehnung an das Vorgehen von Hung und
Yang [53] durchgefiihrt. Dabei sind die wichtigsten Beitrédge:

Die zeitabhéngige Schatzung der Instrumentenaktivitit bertick-
sichtigt Nachbarinformationen der Signaldarstellung mithilfe von
zweidimensionalen Faltungsschichten in den Residual-Modulen.

Ein ausfiihrlicher Vergleich von zwei unterschiedlich tiefen Modell-
architekturen mit Einspeisung von Zeit-Frequenz-Darstellungen
sowie einem Modell mit direkter Einspeisung des Zeitsignals zeigt
die Uberlegenheit der Signalvorverarbeitung fiir diese Aufgabe.

Fiir die Zeit-Frequenz-Darstellungen aus Kurzzeit-Fourier-Trans-
formation (STFT) und Constant-Q-Transformation werden unter-
schiedliche Eingangsdimensionen hinsichtlich der erzielbaren In-
strumentendetektion untersucht. Dabei wird die Wichtigkeit einer
hohen Frequenzauflésung deutlich.

Um die normalerweise vernachldssigte Phaseninformation der
Signaltransformation in die Schitzung zu integrieren, wird eine
zusétzliche Phasendarstellung parallel zur STFT in das KNN ein-
gespeist. Im Falle einer geringen Frequenzauflsung verbessern
alle drei untersuchten Phasendarstellungen die Ergebnisse.



1 Einleitung

Die besten Detektionsmodelle dieser Arbeit schitzen eine um 15 %
hohere Zeitauflosung als der Vergleichsansatz der Literatur [53]
und erzielen trotzdem bessere Ergebnisse.

Der Separationsansatz basiert auf dem Literaturmodell Demucs [18],
das ohne Signaltransformation auskommt und die Quellensignale direkt
schétzt. Das in dieser Arbeit entwickelte System zeichnet sich hauptsach-
lich durch folgende Beitrédge aus:

Anstatt der in der Literatur iiblichen Separation von Gesang, Bass,
Schlagzeug und Rest wird ein Ansatz zur Trennung von Ensemble-
Aufnahmen unterschiedlicher Musikinstrumente eingefiihrt, die
in einem dhnlichen Frequenzspektrum liegen.

Mit einem gemeinsamen Gesamtmodell, einem Multi-Task-Ansatz
und einem Separationssystem mit unabhédngigen Einzelmodel-
len werden drei verschiedene Modellstrukturen untersucht und
anhand ihrer Separationsergebnisse verglichen.

Durch die zusétzliche Einspeisung der zeitabhdngigen Aktivitits-
information aller zu trennenden Instrumente werden die Sepa-
rationsergebnisse verbessert. Die Integration dieser Zusatzinfor-
mation kann theoretisch vor jedem Block des Encoders erfolgen,
weshalb die Ergebnisse aller Einspeiseorte analysiert werden.

Bei Einspeisung von fehlerhafter Zusatzinformation reduziert sich
die Separationsqualitit je nach Einspeiseort unterschiedlich stark.
Deshalb wird die Robustheit der Separationsergebnisse in der
Simulation gegentiber zufillig invertierten Werten analysiert.

Die auf simulierten Fehlern basierende Robustheitsanalyse wird
anhand von echten Schédtzungen der Instrumentenaktivitdten ve-
rifiziert, die mithilfe der im zweiten Teil der Arbeit entwickelten
Instrumentendetektion generiert werden.
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1.3 Struktur der Arbeit

Da die vorliegende Arbeit mit der Bewertung der Aufnahmequalitit, der
zeitabhéngigen Instrumentendetektion und der Separation polyphoner
Musikaufnahmen drei nicht unmittelbar zusammenhéngende Teilgebie-
te der MIR untersucht, wird jedes Gebiet in einem separaten Kapitel
behandelt. Zuvor werden in Kapitel 2 die Grundlagen erldutert, die in
allen Teilgebieten benétigt werden. Nach einer Einfiihrung in die Akus-
tik, in der die Raumakustik und Musiksignale ndher beleuchtet werden,
folgt die Vorstellung der in dieser Arbeit verwendeten Signaltransfor-
mationen der Kurzzeit-Fourier- und der Constant-Q-Transformation.
Anschliefflend wird auf die wichtigsten Bausteine und Architekturen von
kiinstlichen neuronalen Netzen sowie ihr Training eingegangen.

Kapitel 3 beinhaltet die Qualitdtsbewertung von polyphonen Musik-
aufnahmen. Zunichst wird ein Uberblick {iber bestehende Verfahren
zur Qualitdtsbewertung von Audiosignalen gegeben. Danach wird die
unabhéngige Schatzung der Qualitdtsparameter fiir die drei definier-
ten Einflussfaktoren Hintergrundrauschen, kurze Storgerdusche und
Nachhall in je einem Abschnitt vorgestellt und evaluiert. Diese Parame-
terschidtzungen werden dann zur Abschitzung der Transkriptionsgiite
einer Klaviertranskription verwendet und anhand dieser validiert.

Das Kapitel 4 zur zeitabhédngigen Instrumentendetektion beginnt mit
einem Abschnitt tiber den Stand der Forschung zu diesem Thema. Im
Anschluss werden spezielle Zeit-Frequenz-Darstellungen beschrieben,
die neben der Betrags- auch die Phaseninformation der zugrunde lie-
genden Signaltransformation miteinbeziehen. Danach werden die drei
Netzarchitekturen vorgestellt, die in dieser Arbeit zur Schitzung der
Instrumentenaktivitat vorgeschlagen und untersucht werden. Diese kom-
men in den nachfolgenden Experimenten zum Einsatz, welche sowohl
einen Vergleich der unterschiedlichen Netzarchitekturen als auch eine
Analyse der zusétzlichen Einspeisung aller vorab beschriebenen Phasen-
darstellungen enthalten.

Als drittes MIR-Themengebiet wird in Kapitel 5 die Separation poly-
phoner Ensemble-Aufnahmen behandelt. Der Uberblick {iber bestehende
Arbeiten ist dabei in KNN-basierte Separationsansétze und Verfahren
mit Einspeisung von Vorwissen unterteilt. Danach wird das in dieser Ar-
beit weiterentwickelte Separationsmodell sowie der in den Experimenten
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verwendete Datensatz vorgestellt. Mit dem Multi-Task-Ansatz wird zu-
dem eine spezielle Umsetzung des Separationsmodells untersucht. Seine
Separationsergebnisse werden mit denen der zuvor vorgestellten Um-
setzungen eines gemeinsamen Separationsmodells aller zu trennenden
Instrumente sowie eines Separationssystems bestehend aus unabhéngi-
gen Einzelmodellen verglichen. Anschlieflend wird die Verbesserung der
Separation dieser Separationsansitze durch die zusétzliche Einspeisung
von Informationen tiber die zeitabhdngigen Instrumentenaktivitidten
untersucht. Dabei werden sowohl die Auswirkungen von simulierten
Zusatzinformationen mit zufalligen Fehlern als auch die Auswirkungen
von realen Detektionsergebnissen analysiert.

Die Ergebnisse der gesamten Arbeit werden schliefilich in Kapitel 6
zusammengefasst. Dartiber hinaus wird ein Ausblick auf mogliche wei-
terfithrende Forschungsarbeiten gegeben.



2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden allgemeine Grundlagen erldutert, die zum
Verstdndnis der Arbeit wichtig sind. Zunéchst gibt Abschnitt 2.1 eine
kurze Einfithrung in die Akustik, welche die Basis fiir Musikwahrneh-
mung darstellt. Danach werden in Abschnitt 2.2 die beiden wichtigsten in
dieser Arbeit verwendeten Zeit-Frequenz-Darstellungen vorgestellt. Ab-
schliefend geht Abschnitt 2.3 auf die Grundlagen kiinstlicher neuronaler
Netze und ihrer Architekturen ein.

2.1 Akustik

Die Lehre vom Schall wird als Akustik bezeichnet. Sie umfasst sowohl Ei-
genschaften als auch Generierung, Ubertragung, Messung und Wahrneh-
mung von Schall [74]. Eine der wichtigsten Eigenschaften des Schalls ist
seine Frequenz, mit welcher die von der Schallwelle angeregten Teilchen
in den iibertragenden Gasen, Fliissigkeiten oder Festkérpern schwin-
gen. Fiir die Ubertragung von Musiksignalen ist nur die Ausbreitung
in Luft relevant, weshalb sich die Ausfithrungen im Folgenden nur auf
den Luftschall beziehen. Speziell in der Audiotechnik kann dies weiter
auf den horbaren Luftschall zwischen 16 Hz und 20 kHz eingegrenzt
werden [149], da Infraschall mit tieferen Frequenzen als 16 Hz und Ultra-
bzw. Hyperschall mit Frequenzen tiber 20 kHz vom menschlichen Ohr
in der Regel nicht wahrgenommen werden kénnen. Einen detaillierten
Uberblick {iber die Akustik in allen Ubertragungsmedien geben Lerch
etal. [74] oder Moser [96].

Luftschall breitet sich als longitudinale Kompressionswelle aus, was
in einer ortsabhédngigen Schwankung des Luftdrucks und der Dichte re-
sultiert. Dabei schwingen von der Welle angeregte Luftmolekiile entlang
der Ausbreitungsrichtung und regen ihre benachbarten Molekiile {iber
elastische Stofie an, sodass eine Kettenreaktion entsteht [149]. Mathema-
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tisch kann diese Ausbreitung mithilfe der skalaren Wellengleichung fiir
den Schalldruck p ,

190

2 o2 Ap=0 (2.1)
oder dquivalenten Wellengleichungen fiir z. B. die Dichtednderung be-
schrieben werden [74]. Dabei steht A = div grad fiir den Laplace-Ope-
rator. Die mithilfe von Gleichung (2.1) definierte Welle breitet sich mit
der Phasengeschwindigkeit ¢, aus. Diese héngt im Falle des Luftschalls
von der Luftzusammensetzung, der Luftfeuchtigkeit und hauptsachlich
von der Temperatur ab. Unter normalen atmosphérischen Bedingungen,
einer Luftfeuchte von 50 % und einer Raumtemperatur von 20 °C betragt
die Geschwindigkeit etwa 343,6 ms™ und steigt ndherungsweise linear
um 0,6 ms~! pro 1 K Raumtemperaturerhdhung [149].

Soll nicht die detaillierte Druckverteilung im Raum, sondern rein die
Schallausbreitung beschrieben werden, ist eine Betrachtung der bisher
dargestellten Wellenakustik meist {iberfliissig. Hier bietet die geome-
trische Akustik eine deutlich tibersichtlichere Darstellung, da sie die
Ausbreitung in Schallstrahlen modelliert, die an Objekten nach dem
Reflexionsgesetz vollstindig oder teilweise reflektiert werden. Diese Be-
schreibung ist immer dann moglich, wenn die Schallwellenldngen klein
gegeniiber den mit dem Schall wechselwirkenden Objekten sind [74].
Horbarer Schall besitzt nach

co=\f 2.2)

Wellenldngen im Bereich zwischen 21,5 m und 17 mm, sodass die geome-
trische Akustik in den meisten Féllen gilt, aber bei sehr tiefen Frequenzen
héaufig nicht mehr verwendet werden kann. Zur Beschreibung der Akus-
tik in begrenzten Rédumen, auf die in Abschnitt 2.1.1 ndher eingegangen
wird, stellt sie dennoch hédufig die Grundlage dar.

Um den Luftschall zu messen und daraus ein digitales Signal zu ge-
winnen, werden Mikrofone eingesetzt, welche die akustische Energie der
Welle in elektrische Energie wandeln. Das dabei eingesetzte Wandlerprin-
zip hdangt vom Mikrofontyp ab. In der Praxis werden am héufigsten Kon-
densatormikrofone und elektrodynamische Mikrofone eingesetzt [96],
wobei es dartiber hinaus zahlreiche weitere Umsetzungen wie z. B. pie-
zoelektrische oder optische Mikrofone gibt. Neben dem Wandlerprin-
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2.1 Akustik

zip konnen Mikrofone auch anhand ihrer Richtcharakteristik oder ihrer
Bauform klassifiziert werden. In dieser Arbeit wird ausschliefilich das
resultierende Musiksignal analysiert, weshalb fiir eine tiefergehende Be-
schreibung von Mikrofonen auf die Literatur [74, 96, 149] verwiesen wird.
Eigenschaften von Musiksignalen werden in Abschnitt 2.1.2 vorgestellt.

2.1.1 Raumakustik

Im idealen Fall des Freifelds emittiert eine Schallquelle Wellen, die sich
radial ausbreiten und sich somit immer weiter von der Quelle entfernen.
Dabei kann die Schallabstrahlung kugelférmig, d. h. in alle Richtungen
gleich, oder mit einer Richtungsabhéngigkeit erfolgen, die in der spe-
zifischen Richtcharakteristik der Quelle beschrieben wird. Ein im Feld
platzierter Sensor j nimmt dann mit

zj(t) =ay si<t — tji> (2.3)

nur den um a;; geddmpften und ¢;, zeitverzdgerten Direktschall des
Quellsignals s,(t) auf, das in seine Richtung emittiert wurde.

Die Aufnahme von Musiksignalen erfolgt aber in der Regel in begrenz-
ten Rdumen, deren Schallausbreitung von vielfachen Reflexionen des
emittierten Schalls an Wanden und Objekten gekennzeichnet ist. Dadurch
iiberlagern sich Direktschall und reflektierte Schallwellen, die eine belie-
bige Anzahl an Reflexionen erfahren kénnen und im betrachteten Punkt
zusammentreffen. Unter Annahme der geometrischen Akustik ldsst sich
das resultierende Signal an einem Sensor j als Mehrwegeausbreitung
von L Ausbreitungspfaden beschreiben, woraus sich die Summe

L
z;(t) = ;a; si<t—t;i) (2.4)

ergibt. Jeder Pfad [ hat dabei aufgrund der unterschiedlichen Ausbrei-
tungswege seine individuelle Dampfung aé.i und Zeitverzégerung tiz
Vereinfachend wird die Dampfung hierbei als frequenzunabhéngig an-
genommen, obwohl sich die Frequenzcharakteristik eines Signals durch
Reflexionen oft leicht verandert [71].

Fiir den Fall sehr kleiner Déampfungen a;; wird die Welle der Schall-
quelle sehr oft reflektiert, sodass es am beobachteten Punkt so scheint,
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2 Grundlagen

als wiirden Wellen aus allen Richtungen mit nahezu gleicher Intensitat
eintreffen. Dieser Sonderfall erzeugt ein sogenanntes , diffuses Schall-
feld” im Raum, das sowohl einen gleichverteilten értlichen Pegel als auch
eine gleichverteilte Einfallsrichtung besitzt [96].

Eine allgemeinere und oft einfachere Beschreibung der Raumakustik
bietet die Raumimpulsantwort (englisch room impulse response, RIR). Sie
basiert auf der Interpretation des Raumes als lineares und zeitinvariantes
akustisches Ubertragungssystem, was in guter Naherung erfiillt ist [149].
Dadurch lésst sich das Signal am Sensor j mithilfe der Faltung

z;(t) = g;i(t) *5,(t) (2.5)

berechnen. Die RIR g, (t) beschreibt alle Signalanderungen, die durch
Reflexion und Ausbreitung der emittierten Schallwelle zwischen Quelle ¢
und Sensor j hervorgerufen werden. Aus ihr lassen sich nahezu alle raum-
akustischen Kriterien und Parameter ableiten [71]. Allerdings gilt diese
vollstdndige Beschreibung des Raumes nur fiir die jeweils betrachtete,
feste Anordnung von Quelle und Sensor im Raum.

Die Raumimpulsantwort kann entweder im betreffenden Raum ge-
messen oder anhand von Computersimulationen des Raumes berechnet
werden. Messtechnisch ldsst sich die RIR mithilfe unterschiedlicher Ver-
fahren bestimmen, welche die Antwort auf ein definiertes Anregungs-
signal aufzeichnen und daraus die Impulsantwort errechnen. Mogliche
Anregungssignale sind ein lauter Knall, der einen Dirac-Impuls anné-
hert, pseudozufillige Binédrfolgen wie die Maximum Length Sequence oder
Sinussignale mit langsamer Gleitfrequenz, das sogenannte Sine Sweep.
Diese und weitere Verfahren wurden von Stan etal. [129] zusammen-
gefasst und miteinander verglichen. Dagegen verfolgt die synthetische
RIR-Generierung im Wesentlichen zwei Hauptansitze, bei denen die
Raumbedingungen als Randbedingungen einfliefSen. Ein Ansatz basiert
auf der numerischen Losung der Wellengleichungen, was sehr genau,
aber auch sehr rechenaufwendig ist. Beispiele hierfiir sind die Finite-Ele-
mente-Methode [74] oder die Randelemente-Methode [67]. Der zweite
Ansatz ist strahlenbasiert und beruht auf der geometrischen Akustik.
Dabei wird die Schallausbreitung aller moglichen Pfade z. B. durch die
Mehrwegeausbreitung aus Gleichung (2.4) simuliert und aufsummiert.
Bekannte Verfahren sind das Raytracing oder Beamtracing, die im Uber-
blick von Savioja und Svensson [115] ndher erldutert werden.
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Abbildung 2.1 Schematische Struktur einer Raumimpulsantwort und reale RIR-Aufnahme
eines Hotelzimmers aus dem RIR-Datensatz von Szoke etal. [135].

Jede RIR kann schematisch in drei Bereiche unterteilt werden, in de-
nen jeweils unterschiedliche Arten des Schalls préasent sind. Der Direkt-
schall (A) erfahrt keine Reflexion, weshalb die Schallwelle den Sensor
am schnellsten und mit der geringsten Dampfung erreicht. Schallan-
teile, die nur wenige Reflexionen erfahren, werden als frithe Reflexio-
nen (B) bezeichnet, da sie nur kurz nach dem Direktschall am Empfanger
ankommen. Danach schliefst sich der diffuse Schallanteil an, der als
Nachhall (C) wahrgenommen wird [71]. Die Bereiche sind in der sche-
matischen Struktur in Abbildung 2.1(a) markiert. Zum Vergleich ist in
Abbildung 2.1(b) eine reale Aufnahme der RIR eines Hotelzimmers aus
dem in Abschnitt 3.2.3 verwendeten RIR-Datensatz [135] dargestellt.

In den abgebildeten Raumimpulsantworten wird deutlich, dass die Sig-
nalenergie bei plétzlicher Abschaltung der Schallquelle ndherungsweise
exponentiell mit der Zeit abklingt. Der damit verbundene Abfall der
Schallenergiedichte wird héufig als Nachhall bezeichnet und stellt eines
der wichtigsten raumakustischen Charakteristika dar. Als zugehdorigen
Parameter hat Sabine [113] hierfiir schon um 1900 die Nachhallzeit ¢ -
definiert. Sie gibt an, nach welcher Zeit die Signalenergie um 60 dB abge-
sunken ist. Sabine bestimmte empirisch die Berechnungsformel

|4

trp = 0163 ———
Ages +4 AL uft 14

(2.6)

die abhidngig vom Raumvolumen V, der dquivalenten Schallabsorbtions-
flache A, und der Luftddmpfung ay, ist. Eine genauere Berechnung
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2 Grundlagen

ermoglicht die Methode der integrierten Impulsantwort [119], bei der
zundchst das Integral

[e%e) [e%e) t
r(t):/t gQ(t’)dt’:/O gz(t’)dt’—/o g*(t")at’ (2.7)

tiber die quadrierte Raumimpulsantwort g(t) gebildet wird. Das Ergebnis
r(t) enthélt die zum Zeitpunkt ¢ noch im Raum enthaltene Schallenergie,
woraus die gesuchte Zeit fiir 60 dB Energieabfall leicht mithilfe von

rqp(t) =10 - log (%) (2.8)
berechnet werden kann. Im Allgemeinen ist die Nachhallzeit frequenz-
abhédngig und muss fiir unterschiedliche Frequenzbereiche separat be-
stimmt werden. Sie kann aber auch als Einzahlwert angegeben werden,
wofiir meist der Mittelwert der Nachhallzeiten fiir 500 Hz und 1000 Hz
berechnet wird [149].

Da fiir einen Energieabfall von 60 dB Rauschen gegen Ende des Nach-
halls eine immer stédrkere Rolle spielt und folglich eine genaue Mes-
sung erschwert, wird haufig nur der Abfall tiber einen kleineren Be-
reich gemessen und dieser Wert dann extrapoliert. Dazu eignen sich
laut DIN EN ISO 3382 die Energieintervalle zwischen —5dB und -15dB,
—25dB oder -35dB, woraus die Nachhallzeiten tgy , tgr, bzw. tgp,
resultieren. Alternativ kann bei sehr kleinen Lautstdarken auch die An-
fangsnachhallzeit (englisch early decay time, EDT) verwendet werden,
welche die Zeit fuir ein Abklingen der Signalenergie auf —10 dB repra-
sentiert. Im Vergleich zur Nachhallzeit ist die EDT deutlich abhéngiger
vom Ort im Raum, passt aber hdufig besser zum subjektiven Empfin-
den des Raumklangs [71]. Die Berechnung der EDT erfolgt analog zur
Nachhallzeit am genauesten iiber die Gleichungen (2.7) und (2.8).

Neben den bisher beschriebenen Raumparametern gibt es zahlreiche
weitere, deren Relevanz aber je nach Anwendungsfall variiert. Im Falle
der Musik sind das beispielsweise das Klarheitsmaf3, welches die zeitliche
Durchsichtigkeit beschreibt, und das Raumeindrucksmaf’ als Zusam-
menspiel von Rdumlichkeit und Halligkeit [149]. Diese Parameter spielen
hauptséchlich fiir Zuhorer in Konzertrdumen und nicht bei Aufnahmen
eine Rolle, weshalb sie hier nicht weiter ausgefiihrt werden.

14
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2.1.2 Musiksignale

Als Unterklasse von akustischen Signalen stellen Musiksignale eindimen-
sionale Signale dar, die zeitabhidngige akustische Informationen iiber
Musik beinhalten. Typischerweise werden diese durch Musikinstrumen-
te und Gesangsstimmen erzeugt und mithilfe von Mikrofonen in ein
elektrisches Signal umgewandelt [98].

In der westlich gepragten Musik erfolgt die Klangerzeugung meist in
definierten Tonen mit fester Grundfrequenz. Die Spanne zwischen zwei
Tonen mit verdoppelter Grundfrequenz wird als Oktave bezeichnet und
entsprechend der gleichmiflig temperierten Stimmung in zwolf Halbton-
schritte unterteilt. Zwei aufeinanderfolgende Tone besitzen dadurch im-

mer das gleiche Frequenzverhiltnis von 'v/2:1, was einem Halbtonschritt
entspricht. Zur Beschreibung von Abweichungen wird ein Halbtonschritt
weiter in 100 cent unterteilt. Nach DIN 1317 dient der Kammerton a’ (ame-
rikanische Schreibweise: A4) mit 440 Hz als Bezugsfrequenz der Tonskala,
wobei er in vielen Orchestern etwas hoher, hdufig auf 442 Hz, gestimmt
wird [149]. Aufgrund von verdnderter Raumtemperatur und Luftfeuch-
te konnen sich die Frequenzen verschieben, sodass ein Nachstimmen
notwendig ist. Durch die Verwendung von Computern hat sich neben
der traditionellen Benennung der Téne das Musical Instrument Digital
Interface (MIDI) etabliert, das den Ténen C, bis g°® die Zahlen 0 bis 127
zuordnet. Damit ldsst sich jede Frequenz eines MIDI-Tons i iber

£, =27 440 Hz (2.9)

berechnen [98]. Der Kammerton a” hat die MIDI-Nummer 69, weshalb
sich die Formel auf diese Nummer bezieht.

Beispielhaft ist in Abbildung 2.2(a) der zeitliche Signalverlauf des von
einer Flote gespielten a” abgebildet, welcher den ausgepragten periodi-
schen Charakter illustriert. Neben der Grundfrequenz von ca. 440 Hz
enthélt das Zeitsignal weitere relevante Signalanteile bei ganzzahligen
Vielfachen der Grundfrequenz, den sogenannten Oberschwingungen
oder Harmonischen. Diese lassen sich mithilfe der Fourier-Transforma-
tion X(f) des Signals z(t) ndher analysieren. Das daraus resultierende,
auf sein Maximum normierte Amplitudenspektrum des Flotensignals
ist in Abbildung 2.2(b) im logarithmischen dB-Mafsstab dargestellt. Da-
rin treten die Anteile der Grund- und Oberschwingungen deutlich als
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Abbildung 2.2 Zeitsignal und zugehdriges, auf sein Maximum normiertes Amplituden-
spektrum des Kammertons a’ einer Flstenaufnahme aus dem URMP-Datensatz [75].

schmale lokale Maxima hervor. Im Allgemeinen enthalt die Grundfre-
quenz die grofite Energie und die Intensitdten der Oberténe nehmen
mit steigender Frequenz ab, was mit einzelnen Ausnahmen auch im Bei-
spiel der Flote zu erkennen ist. Die genaue Intensititsverteilung auf die
Grund- und Oberschwingungen charakterisiert den spezifischen Klang
eines Instruments, der durch unterschiedliche Spieltechniken variieren
kann [149]. Dartiber hinaus tragen teilweise Inharmonizitdten in den
Oberschwingungen zu dem spezifischen Instrumentenklang bei, welche
einzelne Oberfrequenzen | € N\ {1} der Grundfrequenz f, auf

fi=1-fov1+B-1 (2.10)

verschieben, wobei B € [0, 1] den Inharmonizititsfaktor darstellt [33].
Weitere wichtige Parameter zur Beschreibung von Musiksignalen sind
die Lautstdrke und die Noteneinhiillende. Signaltechnisch ist die Laut-
starke durch die Signalamplitude bestimmt und wird héufig in Dezibel
angegeben. In der menschlichen Wahrnehmung entspricht der Signalpe-
gel aber nicht immer der empfundenen Lautstirke, weshalb dort sehr
héufig die Einheit Phon verwendet wird. Sie definiert die Intensitdten
im horbaren Frequenzbereich, die als gleich laut empfunden werden.
Diese sind frequenzabhingig. Die genauen Verldufe der Phon-Skala,
deren hochste Empfindlichkeit bei ca. 2kHz bis 5kHz liegt, wurden
von Fletcher und Munson [34] experimentell untersucht. Der Verlauf
einzelner Tone wird hiufig in die vier aufeinanderfolgenden Phasen
Anschlag, Abklingen, Halten und Ausklingen unterteilt, die zusammen
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die Noteneinhiillende bilden. Diese relativ einfache Beschreibung ist
nach den englischen Bezeichnungen attack, decay, sustain und release als
ADSR-Modell [20] bekannt und hat sich in vielen MIR-Anwendungen
zur Notenerkennung und -beschreibung bewéhrt.

Um Melodien nachspielen zu kénnen, werden die Tone definierter Fre-
quenz zusammen mit der gewiinschten Linge als Noten aufgeschrieben.
Zusatzlich werden Instrumentierung, Rhythmik, Dynamik und Spiel-
technik notiert. Eine Einfiihrung in die Musiknotation gibt beispielsweise
Vinci [146]. In dieser Arbeit geht es hauptsdchlich um die Analyse von
digital aufgenommenen Musiksignalen, deren Notation als unbekannt
angenommen wird und somit keine Rolle spielt. Dartiber hinaus héngt
das aufgenommene Musiksignal nicht nur von der Notation, sondern
auch von den Umsetzungen der Kiinstler ab.

Um eine digitale Aufnahme zu erméglichen, wird das Musiksignal z (¢)
dquidistant abgetastet, sodass eine zeitdiskrete Darstellung z[n]| des Mu-
siksignals vorliegt. Typischerweise erfolgt diese Abtastung mit 44,1 kHz
fiir CD-Qualitdt oder im Bereich zwischen 48 kHz und 96 kHz fiir pro-
fessionelle Studioaufnahmen [98]. Unter Berticksichtigung des Abtast-
theorems sind damit Frequenzen bis 22,05 kHz bzw. 24 kHz bis 48 kHz
darstellbar, sodass stets der Horbereich des Menschen enthalten ist. Die
Diskretisierung der Amplitudenwerte erfolgt in der Regel mit mindes-
tens 16 bit, wodurch 65536 Werte moglich sind. Daraus folgt ein Signal-
Rausch-Verhiltnis (SNR) von ungefiahr 88 dB fiir typische Musiksignale
mit gauf- oder laplaceverteilten Amplitudenh&ufigkeiten [149]. Eine
feinere Quantisierung erhoht das erzielbare SNR. Im Folgenden wird
ausschliefilich mit digitalen Musiksignalen gearbeitet, weshalb in den
weiteren Ausfithrungen nur noch diskrete Signale betrachtet werden.

2.2 Diskrete Zeit-Frequenz-Darstellungen

Wie in Abschnitt 2.1.2 ausgefiihrt, setzen sich Musiksignale meist aus
Noten mit definiertem Spektrum und vorgegebener Rhythmik zusam-
men. Daher sind sowohl Frequenzinformationen als auch Informationen
iiber den zeitlichen Verlauf essenziell. Eine reine Fourier-Transforma-
tion stellt dagegen nur die spektrale Information tiber die gesamte Beo-
bachtungsdauer dar. Deshalb werden in diesem Kapitel zwei der fiir
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Musiksignale wichtigsten Zeit-Frequenz-Transformationen, die Kurz-
zeit-Fourier-Transformation und die Constant-Q-Transformation, vorge-
stellt. Diese liefern Signalspektren in Abhingigkeit der Zeit und eignen
sich somit als Vorverarbeitungsschritt fiir viele Musiksignalanalysen.
Da ausschlieSlich diskrete Musiksignale analysiert werden, sind alle
Erlduterungen auf den diskreten Fall bezogen.

2.2.1 Kurzzeit-Fourier-Transformation

Um eine zeitabhidngige Analyse der Signalfrequenzen zu ermdglichen,
wird das betrachtete diskrete Signal z[n] zunédchst mit einem Zeitfens-
ter w[n] multipliziert, dessen Signalenergie auf einen kurzen Zeitab-
schnitt konzentriert ist. Die Fourier-Transformation des resultierenden
Signals enthélt dann ausschliefSlich die zu diesem Zeitabschnitt vorhande-
nen Frequenzanteile. Durch Verschiebung des Zeitfensters der Breite IV,
ist eine Analyse der in den jeweiligen Zeitintervallen vorliegenden Spek-
tren moglich. Dieses Verfahren wird als Kurzzeit-Fourier-Transformation
(englisch short-time Fourier transform, STFT) bezeichnet und lasst sich im
Diskreten mithilfe von

Xgpprlm, k] = F {z[n]w*[n — mh]} (2.11)

3 2.12)

berechnen [105]. Dabei stellen m und & die Indizes fiir die insgesamt M
Zeit- und K Frequenzbins dar. Die zeitliche Auflosung der STFT erfolgt
mit einer Schrittweite von h Zeitsignalwerten, welche der Fensterverschie-
bung entspricht und hiufig als Hop Size angegeben wird. Daraus ergeben
sich die den Indizes zugeordneten, mittleren Zeit- und Frequenzwerte

w k
2) und fSTFT[k]:%. (2.13)

tgrprim] = ﬁ (mh +

Als Analysefenster kommen zahlreiche Fensterfunktionen in Frage,
die unter anderem von Harris [43] ausgiebig untersucht und miteinander
verglichen wurden. In der Musiksignalverarbeitung haben sich haupt-
sdchlich das Hamming- und das Hann-Fenster etabliert, da sie auch bei
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2.2 Diskrete Zeit-Frequenz-Darstellungen

teilweiser zeitlicher Uberlappung eine einfache Signalrekonstruktion
ermoglichen [39, 89]. Zur Anwendung in Gleichung (2.12) miissen die
Amplitudenwerte der jeweiligen Fensterfunktion mit Nullen aufserhalb
der eigentlichen Fensterbreite V,, fortgefiihrt werden, um die geforderte
Signalldnge N des betrachteten Signals x[n] abdecken zu konnen. Dies
wird als Zero-Padding bezeichnet.

Innerhalb der mithilfe des Fensters betrachteten Zeitdauer gilt die
Voraussetzung, dass der Frequenzgehalt des analysierten Signals z[n]
nahezu konstant bleibt [63]. Andernfalls enthélt das Spektrum einen
Mittelwert der dynamischen Frequenzanteile, was gerade im Falle der
Musiksignalspektren mit einzelnen schmalen Maxima zu deutlichen
Verschmierungen und damit zu starken Signalverfilschungen fithren
kann. Durch die Anwendung ausreichend kurzer Zeitfenster mit einer
Dauer von ungefahr 50 ms kann diese geforderte Quasistationaritét in der
Musik meist eingehalten werden, da das Spektrum einer ausgehaltenen
Note innerhalb dieser Dauer in der Regel anndhernd konstant ist.

Die diskrete Unterteilung in M Zeit- und K Frequenzbins erfolgt in
beiden Dimensionen dquidistant, da sowohl die zeitliche Schrittweite h
als auch die Breite des Analysefensters N, welche die maximal zu errei-
chende spektrale Auflésung beschréankt, konstant sind. Folglich sind die
Grundfrequenz und die zugehorigen Harmonischen in der Betragsdar-
stellung der Kurzzeit-Fourier-Transformation durch Linien in gleichem
Frequenzabstand zu erkennen. Dies wird in Abbildung 2.3(a) anhand
der Betragsdarstellung des Beispielsignals einer Flotenaufnahme aus
dem URMP-Datensatz [75] veranschaulicht. Da die Linien das Spek-
trum eines ausgehaltenen Tons reprasentieren, wird die Annahme der
Quasistationaritét fiir das hier verwendete Hann-Fenster mit NV, = 4096
und 48 kHz Abtastrate bestitigt. Auch fiir leichte Variationen der Fre-
quenz, wie z. B. zu Beginn bis etwa 0,7 s, werden klare Frequenzverlau-
fe angezeigt, nur an den Toniibergdngen zeigt sich ein Verschmieren
der Spektren. Dartiber hinaus werden die schon in Abbildung 2.2(b)
festgestellten Charakteristika einer pragnanten Grundfrequenz und der
starken Intensitdtsabnahme fiir héhere Oberschwingungen verdeutlicht.
Die Signalenergie der Flotenaufnahme ist hauptséchlich im Bereich tiefer
Frequenzen konzentriert, weshalb andere Zeit-Frequenz-Transformatio-
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Abbildung 2.3  Verschiedene Zeit-Frequenz-Darstellungen des gleichen Ausschnitts einer
Flotenaufnahme (18_Nocturne) aus dem URMP-Datensatz [75].

nen wie die in Abschnitt 2.2.2 beschriebene Constant-Q-Transformation
den tiefen Frequenzbereich genauer auflgsen.

Uber die Wahl der STFT-Parameter kann die Auflssung ebenfalls ge-
zielt verandert werden. So folgt aus einer grofieren Fensterbreite eine
feinere Frequenzauflosung, da durch die Fourier-Transformation mehr
Frequenzbins fiir das identische Frequenzintervall berechnet werden kon-
nen. Dies geht allerdings auf Kosten der Zeitauflosung, weil das breitere
Fenster mehr diskrete Signalwerte umfasst. Wegen dieser sogenannten
Unschirferelation muss folglich eine fiir die jeweilige Anwendung geeig-
nete Balance zwischen Zeit- und Frequenzauflésung gefunden werden.

Aus dem komplexwertigen Ergebnis X ¢ppp[m, k] der STFT lédsst sich
das zugehorige diskrete Zeitsignal wieder vollstindig mithilfe eines zum
Analysefenster w[n] passenden Synthesefensters @w|[n| rekonstruieren.
Das riicktransformierte Zeitsignal

M-1K-1 kn
i) = 3" Xgpprlm, k] @[n — mh]e™" = (2.14)
m=0 k=0

entspricht allerdings nur dann exakt dem urspriinglichen Zeitsignal x[n],
wenn Analyse- und Synthesefenster zueinander biorthogonal sind. Die
Herleitung dieser Bedingung sowie eine Anleitung zur Berechnung der
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2.2 Diskrete Zeit-Frequenz-Darstellungen

passenden Synthesefunktion aus einem vorgegebenen Analysefenster
wird z. B. von Puente Le6n und Jakel [105] beschrieben.

Auf Basis der STFT-Transformierten haben sich mehrere Darstellungen
fiir Musiksignale entwickelt, die bestimmte Signaleigenschaften durch
Weiterverarbeitung starker hervorheben. Beispiele hierfiir sind das Spek-
trogramm mit logarithmischer Frequenzachse, das die Frequenzbins
der urspriinglichen STFT neu anhand der logarithmischen Skala zusam-
menfasst, sowie das Chromagramm, welches vorkommende Musiknoten
unabhiéngig von ihrer Oktave reprasentiert [98]. Eine weitere, hdufig
verwendete Darstellung ist das Mel-Spektrogramm, das die Frequenz-
bins der STFT in die psychoakustische Mel-Skala [130] tiberfiihrt, die
auf der fiir tiefe Frequenzen annidhernd linearen und fiir hohe Frequen-
zen logarithmischen Frequenzwahrnehmung des menschlichen Gehors
basiert. Dadurch lassen sich in manchen Teilbereichen der MIR vergleich-
bare Ergebnisse wie mit der STFT erzielen, obwohl die Anzahl an Mel-
Frequenzbins im Vergleich zur STFT drastisch reduziert ist [11]. Die Auf-
l6sung der STFT kann durch diese Verfahren allerdings nicht verbessert
werden. Des Weiteren haben alle diese Darstellungsformen das Problem,
dass eine Riicktransformation in das zugehdrige Zeitsignal durch die
Neuzuordnung der Frequenzbins nicht moglich ist.

2.2.2 Constant-Q-Transformation

Eine in der Verarbeitung und Darstellung von Musiksignalen weit ver-
breitete Zeit-Frequenz-Analyse ist die Constant-Q-Transformation (CQT).
Sie stellt einen Spezialfall der Wavelet-Transformation dar, deren fre-
quenzabhingige Zeit- und Frequenzauflosung sehr gut zur exponen-
tiellen Einteilung der Tonfrequenzen aus Gleichung (2.10) passt, weil
die Verdopplung der Tonfrequenz pro Oktave eine deutlich genauere
Frequenzauflosung fiir tiefe Frequenzen erfordert. Die CQT besitzt eine
logarithmische Frequenzskala, sodass das Verhéltnis

[l SR N [R]
Af[K] fa
aus mittlerer Frequenz f[k] und zugehoriger Bandbreite Af [k] kon-

stant ist. Diese namensgebende Eigenschaft der CQT wird nach Glei-
chung (2.15) erreicht, indem die Breite des Analysefensters V,, invers

Q (2.15)
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zu der zu analysierenden Frequenz mit Index k variiert [6]. Durch die
logarithmische Frequenzskala und das konstante () sind die Abstin-
de zwischen den Grundfrequenzen des gleichen Tonintervalls in der
CQT unabhéngig von der absoluten Lage der Grundfrequenz immer
gleich grofs. Dartiber hinaus bilden die Grund- und Oberschwingungen
im Frequenzbereich ein festes, frequenzunabhéngiges Muster, wodurch
Musikténe und Instrumentenspektren gut zu identifizieren sind.

Analog zur allgemeinen Wavelet-Transformation wird die frequenzab-
héngige Variation des Analysefensters mithilfe einer Skalierung umge-
setzt. Im Diskreten ldsst sich das skalierte Fenster durch

1 n
wy[n] = N ] - w (N Uﬂ) (2.16)

beschreiben, wobei die urspriingliche Fensterfunktion w(t) in dieser
Gleichung kontinuierlich vorliegt und sich tiber den Bereich ¢ € [0, 1]
erstreckt [117]. Um mit den skalierten Fenstern aller Frequenzindizes k
eine Analyse definierter (mittlerer) Zeitpunkte vornehmen zu kénnen,
miissen die Fenster w,[n] die gleiche mittlere Zeit besitzen. Deshalb
werden die skalierten Fenster zeitlich so verschoben, dass sie diese Anfor-
derung erfiillen. In der Regel werden sie um Null zentriert. AnschliefSend
werden sie, wie schon bei der STFT, mithilfe von Zero-Padding auf die
zur Analyse des gesamten Signals z[n] erforderliche Lange erweitert.
Die Zeitabhdngigkeit der Frequenzspektren wird analog zur STFT
durch zeitliche Verschiebung der skalierten Analysefenster mit konstan-
ter Hop Size berticksichtigt. Im Unterschied zur STFT flief3t diese Zeit-
verschiebung in der CQT aufgrund der Skalierung zusitzlich in die
Exponentialfunktion mit ein, woraus sich die Formel

N-1 7j27rQ‘(n—mh\
Xoqrlm, k] = Z z[n]wy[n —mhle Nulk] (2.17)

n=0

zur Berechnung der diskreten CQT fiir die gesamte Signalldnge IV er-
gibt [118]. Dabei repréasentieren m und k auch hier die Indizes fiir die
insgesamt M Zeit- und K Frequenzbins, deren mittlere Zeit- und Fre-
quenzwerte durch

toqrlm] = i (mh + ANw,o> und  foqrlkl = fim - 28 (218)
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2.2 Diskrete Zeit-Frequenz-Darstellungen

gegeben sind. Der konstante Term AN, , beschreibt die initiale Zeitver-
schiebung der skalierten Fensterfunktionen und ist folglich Null, falls die
Fenster w,[n] um Null zentriert sind. Die mittlere Frequenz ist abhidngig
von der Anzahl an Frequenzbins pro Oktave b und der kleinsten in der
CQT berticksichtigten Frequenz f,;,, welche gleichbedeutend mit dem
Frequenzwert fiir k = 0 ist. Sowohl b als auch f;, sind wéhlbare Design-
parameter der CQT. Durch die Wahl der Frequenzbins pro Oktave tiber
den Parameter b wird das konstante

Q=—1 (2.19)
27 —1

vorgegeben [117], was mithilfe der Gleichung (2.15) die fiir ein konstan-
tes @ notwendigen Fensterbreiten N, [k] in Abhingigkeit der mittleren
Frequenzen f [k] festlegt.

In der urspriinglich von Brown [6] vorgeschlagenen Anwendung der
CQT auf Musiksignale wurde als skalierte Fensterfunktion ein modifizier-
tes Hamming-Fenster verwendet. Die Berechnung der Constant-Q-Trans-
formierten kann dabei effizient als Multiplikation in der Frequenzdomaé-
ne ausgefiihrt werden, indem die skalierten Fenster vorab als Kerne der
CQT definiert und mithilfe der schnellen Fourier-Transformation (FFT)
in den Frequenzbereich transformiert werden [7]. Die transformierten
Kerne bilden dann eine Art Filterbank fiir die CQT. Ein grofser Nachteil
dieser Implementierung ist die fehlende Invertierbarkeit, wodurch die
urspriinglichen Signale nicht aus der CQT rekonstruierbar sind. Dieser
Nachteil wird durch die Anwendung einer alternativen Filterbank aus
nichtstationdren Gabor-Frames behoben, die zur fehlerfreien Riicktrans-
formation duale Frames nutzt [49]. Der zugehorige Algorithmus wird
auch als nichtstationdre Gabor-Transformation (NSGT) bezeichnet und
ermoglicht mithilfe der FFT ebenfalls eine effiziente Berechnung tiber
die Frequenzdomaéne. Durch eine abschnittsweise CQT-Berechnung, die
aufgrund der zeitlichen Abgeschlossenheit der urspriinglichen Analyse-
fenster und dem Zero-Padding moglich ist [118], kann damit sogar eine
Verarbeitung in Echtzeit umgesetzt werden.

Fiir das Beispielsignal einer Flétenaufnahme ist die Betragsdarstellung
der CQT mit NSGT-Implementierung, b = 48 und 48 kHz Abtastrate in
Abbildung 2.3(b) dargestellt. Ausgehaltene Tone sind als Linien hoher
Energie an den jeweiligen Grund- und Oberfrequenzen zu erkennen.
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Diese Linien sind im immer gleichen Muster mit abnehmendem Ab-
stand zwischen den Harmonischen angeordnet, was an der logarithmi-
schen Frequenzskala liegt. Verglichen mit der in Abbildung 2.3(a) gezeig-
ten Darstellung der STFT wird die fiir tiefe Frequenzen um ein Vielfa-
ches genauere Frequenzauflosung deutlich, da z. B. der Frequenzbereich
bis 2 kHz im Falle der CQT mehr als die Halfte der Frequenzachse, fiir
die STFT aber weniger als ein Viertel einnimmt. Die Signalenergie verteilt
sich in der CQT-Darstellung besser tiber den gesamten Diagrammbereich,
weshalb die CQT fiir die Analyse von Musikspektren sehr gut geeignet
ist. Im Gegensatz dazu ist die klassische Wavelet-Transformation fiir so
hohe Frequenzauflgsungen nicht geeignet [6, 118]. Die Zeitauflosung der
CQT ist linear und somit vergleichbar zur STFT.

Wie alle hier betrachteten Zeit-Frequenz-Darstellungen unterliegt auch
die CQT der Zeit-Frequenz-Unschérfe. Das wird unter anderem an den
Tonwechseln in Abbildung 2.3(b) deutlich, die einen leicht perkussiven
Charakter haben und deshalb Anteile fast im gesamten Frequenzbereich
besitzen. Aufgrund der Unschérferelation weiten sich diese eigentlich
in einem sehr kurzen Zeitintervall lokalisierten Anteile fiir kleine Fre-
quenzen zeitlich aus, sodass in der Betragsdarstellung nach unten breiter
werdende, anndhernd dreieckige Strukturen um die jeweiligen Zeitpunk-
te herum entstehen. Diese kommen durch die breiten Analysefenster
zustande, welche fiir die Betrachtung tiefer Frequenzen notwendig sind.
Dadurch decken die Fenster einen grofien Zeitbereich ab, um einen sehr
schmalen Frequenzbereich zu analysieren.

Um die zeitliche Unschirfe fiir sehr tiefe Frequenzen einzuschréinken,
kann das sonst als konstant geforderte @ fiir Frequenzen unterhalb einer
definierten Schwelle mithilfe eines zuséatzlichen Faktors reduziert wer-
den. Die hohere zeitliche Auflosung der betroffenen tiefen Frequenzen
hat dann allerdings auch eine reduzierte Frequenzauflosung in diesem
Bereich zur Folge. Angelehnt an die menschliche Wahrnehmung kann
die Schwelle bei 500 Hz gewdhlt werden, da fiir die Frequenzauflosung
des menschlichen Gehors erst ab ungefihr dieser Frequenz ein konstan-
tes () angenommen werden kann [118]. Eine Alternative zur CQT fiir die
menschliche Wahrnehmung ist die ERBlet-Transformation [100], deren
Werte fiir () nicht konstant sind, sondern der spektralen Auflosung des
menschlichen Gehors entsprechen.
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2.3 Kinstliche neuronale Netze

Schon seit der Erfindung programmierbarer Computer faszinierte Men-
schen die Idee von intelligenten Maschinen und Computern, die eigen-
standig Aufgaben ausfiihren, Entscheidungen treffen und lernen [37].
Das dadurch beschriebene Feld der kiinstlichen Intelligenz (KI) spielt
durch die zunehmende Automatisierung eine immer groflere Rolle. Viele
KI-Algorithmen basieren auf menschlicher Expertise, die in definierte
mathematische Regeln tiberfiihrt und somit fest programmiert wird. Im
KI-Teilbereich des maschinellen Lernens (ML) werden dagegen datenge-
triebene Ansitze verfolgt, deren Funktionen durch die im Laufe eines
Trainings generierten Erfahrungen automatisch verbessert werden [95].
Fiir dieses schrittweise Lernen sind in der Regel grofie Datenmengen
erforderlich, um allgemeingiiltige und nicht nur sehr spezifische Zusam-
menhénge des betrachteten Themengebiets zu erlernen. Die komplexen
Informationsgehalte grofier Datensitze konnen oft nur mithilfe tiefer,
umfangreicher Strukturen abgebildet werden, weshalb sich das soge-
nannte Deep Learning (DL) etabliert hat [19]. Dabei werden tiefe Modelle
eingesetzt, die meist als kiinstliche neuronale Netze (KNN) mit vielen
Schichten aufgebaut sind. Als Teilbereich des maschinellen Lernens stel-
len KNN Netzwerke mit lernbaren Parametern und Gewichten dar, wel-
che die neuronalen Netze mit komplex verschalteten Nervenzellen in den
Gehirnen von Menschen und Tieren nachbilden [29]. Durch die zuneh-
mende Verfligbarkeit leistungsstarker Ressourcen haben sich tiefe KNN
in den letzten Jahren in vielen Anwendungsbereichen durchgesetzt.

Abhingig von der Art der geforderten Ausgangsdaten werden KNN
in Klassifikations- oder Regressionsnetze eingeteilt. Klassifikationsnetze
erfillen die qualitative Aufgabe der Klassifikation, in der die Ausgangs-
werte einer begrenzten Menge diskreter Klassen zugeordnet werden. Im
Gegensatz dazu konnen die Ausgénge eines Regressionsnetzes beliebige
numerische Werte innerhalb vorgegebener Grenzen abdecken, weshalb
die Regression eine quantitative Aufgabe darstellt.

Eine weitere Kategorie zur Einteilung der KNN ist ihre Grundarchi-
tektur. Die wichtigsten KNN-Bausteine und die daraus aufgebauten
Architekturen werden in den Abschnitten 2.3.1 und 2.3.2 vorgestellt.
Anschliefsend wird kurz auf die Grundprinzipien des Trainings einge-
gangen. Detailliertere Einfiihrungen in die Gebiete des DL sowie der
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kiinstlichen neuronalen Netze sind in zahlreichen Biichern wie z. B. von
Calin [8] oder Goodfellow etal. [37] zu finden. Speziell fiir Musiksignale
haben Choi etal. [12] einen Uberblick iiber die wichtigsten Netze und
Herangehensweisen zusammengestellt.

2.3.1 Bausteine

Kiinstliche neuronale Netze basieren wie die neuronalen Netze biologi-
scher Gehirne auf der Verkniipfung einer Vielzahl von kleinen Schalt-
elementen, den Neuronen, und wurden schon im Jahre 1943 von McCul-
loch und Pitts [88] eingefiihrt. Die Neuronen besitzen einen Ausgang y
sowie I Eingdnge x, und werden mathematisch durch

y=o (Z o, + ﬁ) (2.20)

i€l
beschrieben, wobei «; die trainierbaren Gewichte und § den Bias des Neu-
rons darstellen. Um nichtlineare und damit auch komplexe Beziehungen
abbilden zu kénnen, muss die Aktivierungsfunktion o eine nichtlineare
Funktion sein. Inspiriert durch die biologischen Neuronen wurden, vor
allem in den Anfangen der KNN, die logistische Sigmoid-Funktion und
der Tangens hyperbolicus

1 e’ —e”
= ltec bzw. O-tanh('r> = m

USigmoid ('T> (221)
als Aktivierungsfunktionen eingesetzt [25]. Mittlerweile wurden sie
durch die Rectified Linear Unit (ReLU) abgelost, deren Aktivierung

Oreru(2) = max (0, ) (2.22)

negative Eingangswerte zu Null setzt. Gegeniiber den urspriinglichen
Funktionen besitzt die ReLU-Funktion den Vorteil, dass sie im positiven
Wertebereich unbeschrankt ist und damit nie in die Sattigung geht. Da-
riiber hinaus besitzt ReLU eine deutlich kiirzere Berechnungsdauer [29,
36]. Neben den drei vorgestellten, elementaren Aktivierungsfunktionen
gibt es viele weitere, die z. B. Dubey et al. [25] zusammengestellt haben.

Um Elemente mit mehr als einem Ausgang zu bilden, werden meh-
rere parallele Neuronen in einer sogenannten Schicht gruppiert. Die
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Neuronen einer Schicht sind untereinander nicht verkniipft. Ein KNN
entsteht aus der Reihenschaltung mehrerer Schichten, sodass die Neuro-
neneingénge einer Schicht von den Ausgéngen der vorherigen Schicht
gespeist werden. Mathematisch kann das Verhalten jeder Schicht als
Matrixmultiplikation

y=0(Ax+p) (2.23)

beschrieben werden, wobei die Matrix A alle Gewichte und der Vektor 8
die Bias-Werte der einzelnen Neuronen der entsprechenden Schicht ent-
halt. Falls jedes Neuron einer Schicht alle Ausgénge der vorausgehenden
verarbeitet, wird diese Schicht als voll verbunden bezeichnet.

Fiir grofie KNN sind voll verbundene Schichten oft ungeeignet, da
sie durch die Verbindungen zwischen allen Neuronen aufeinanderfol-
gender Schichten sehr viele freie Parameter besitzen. Deshalb haben
sich Faltungsschichten etabliert, in denen die Matrixmultiplikation der
voll verbundenen Schicht durch eine Faltung ersetzt wird [37]. Dabei
werden die Eingénge mit einem Filterkern gefaltet, der immer nur einen
Teil der Eingédnge berticksichtigt und mit definierter Schrittweite tiber
die rdumliche Dimension des gesamten Eingangsbereichs verschoben
wird. Die Faltungsschicht besteht folglich nicht mehr aus unabhingigen
Neuronen, sondern die lernbaren Gewichte des Filterkerns stellen die
gemeinsamen, freien Parameter der Schicht dar. Typischerweise enthalt
eine Faltungsschicht nicht nur einen, sondern mehrere Faltungskerne,
um gleichzeitig mehrere Merkmale zu extrahieren, sodass die Formel

YV — & (Z CVu) X () 4 B<W> (2.24)

uelU

fiir mehrdimensionale Ein- und Ausgangstensoren X bzw. Y und die Fal-
tungskerne C gilt, wobei U und V die Anzahl der verschiedenen Ein- und
Ausgangsmerkmale reprédsentieren. Obwohl vergleichbare Ergebnisse
wie mit voll verbundenen Schichten erzielt werden, fillt die Parameteran-
zahl der Faltungsschichten deutlich geringer aus, wodurch sie wesentlich
schneller zu trainieren sind [8]. Gerade fiir zweidimensionale Daten wie
Bilder sind Faltungsschichten sehr gut geeignet, da sie nahe 6rtliche
Abhéngigkeiten berticksichtigen [1]. Am Ausgang der Schicht liegen in
diesem Fall ebenfalls zweidimensionale Merkmale vor, die haufig als
Merkmalskarten bezeichnet werden.
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In Kombination mit Faltungsschichten werden meistens auch soge-
nannte Pooling-Schichten eingesetzt. Sie reduzieren die Dimensionen
der eingehenden Merkmalskarten, indem sie kleine rechteckférmige
Ausschnitte der Karte in einem Wert zusammenfassen. Als Reduktions-
methode haben sich die Mittelwertbildung (Average-Pooling), aber vor
allem die Extraktion des Maximums (Max-Pooling) als vorteilhaft erwie-
sen. Durch die Verwendung von Pooling ist das KNN invariant gegentiber
kleinen Verschiebungen und Stérungen [73]. Des Weiteren reduziert es
kleine Details und abstrahiert die eingehenden Merkmale, wodurch nach-
folgende Schichten gréflere Zusammenhénge beriicksichtigen konnen.

Sequenzielle Daten besitzen eine hohe Abhidngigkeit innerhalb der
einzelnen Datenpunkte, weshalb fiir sie eine schrittweise Verarbeitung
in der vorgegebenen Reihenfolge geeignet ist. Eine solche sequenzielle
Struktur bieten rekurrente Schichten, deren Neuronen neben den oben
beschriebenen Verkniipfungen zu Neuronen anderer Schichten jeweils
eine rekursive Verbindung enthalten, iiber die ihr Ausgang im nichsten
Schritt wieder als Eingang desselben Neurons anliegt. Kern der rekur-
renten Schicht ist ihr Zustand

Z, =0 (Azz Z, 1 +A,x,+ ,Bx> (2.25)

zum Schritt n, der iiber die Einbeziehung des Vorgédngerzustands z,,_,
Informationen der bisherigen Sequenz enthalt und als ,Gedéchtnis” der
rekurrenten Schicht interpretiert werden kann. Der Ausgang

Yn=4Ay,2z,+ 08, (2.26)

héngt direkt vom aktuellen Zustand der Schicht ab [8]. Durch die Ver-
wendung gemeinsamer Gewichte fiir alle Daten der Sequenz haben
rekurrente Schichten eine variable Eingangsldange [50].

Das Hauptproblem rekurrenter Schichten ist die direkte Riickkopplung
des Zustands, weil Abhédngigkeiten {iber eine grofie Zahl von Schritten
nur schwer behalten werden kénnen. Dariiber hinaus kann im Training
der Optimierungsgradient durch die lange sequenzielle Abhédngigkeit
sehr klein werden, was als Vanishing Gradient Problem bekannt ist [73].
Diese Probleme werden durch die von Hochreiter und Schmidhuber [48]
vorgestellten Long Short-Term Memory- (LSTM-) Zellen geltst, welche
langfristige Abhéngigkeiten durch steuerbare Speicherzellen lernen und
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2.3 Kiinstliche neuronale Netze

abbilden. Der Inhalt jeder Speicherzelle kann mithilfe eines logischen
Schaltelements, dem sogenannten Forget Gate, teilweise geléscht oder mit-
hilfe eines zweiten Schaltelements, dem Update Gate, verdndert werden.
Als drittes Schaltelement ist das Output Gate fiir den zugehorigen LSTM-
Zustand z,, verantwortlich. Alle Werte der drei Schaltelemente werden
mithilfe von Gleichung (2.25) berechnet, wobei z,, durch den entspre-
chenden Wert und die Gewichte durch die des jeweiligen Schaltelements
ersetzt werden [8]. Eine Weiterentwicklung des LSTM ist die Gated Re-
current Unit (GRU), welche auch als Vereinfachung des LSTM angesehen
werden kann, da die GRU ohne separate Speicherzelle auskommt [1]. An-
statt der drei LSTM-Schaltelemente besitzt die GRU mit dem Update Gate
und dem Reset Gate nur zwei Schaltelemente. Im direkten Vergleich zei-
gen LSTM und GRU vergleichbare Ergebnisse, wobei die GRU aufgrund
der geringeren Parameteranzahl einfacher zu implementieren und etwas
schneller zu trainieren ist [14]. Fiir sehr grofse Datensdtze hat dagegen
die LSTM-Schicht wegen ihrer komplexeren Struktur leichte Vorteile.

2.3.2 Architekturen

Aus den in Abschnitt 2.3.1 vorgestellten Elementen lassen sich diverse
KNN-Strukturen aufbauen. Dazu werden die eingesetzten Schichten
meist hintereinander angeordnet und die Eingédnge jeder Schicht mit
den Ausgédngen der vorausgehenden Schicht verbunden. Folglich besitzt
ein KNN in der Regel eine Eingangsschicht, an der die Eingangsdaten
eingespeist werden, eine Ausgangsschicht, welche die Ausgangsdaten
ausgibt, und mehrere verborgene Schichten, in denen die Daten ohne
Einblick des Nutzers verarbeitet werden.

Im einfachsten Fall wird ein KNN ausschliefilich aus voll verbunde-
nen Schichten gebildet. Durch die Entwicklung von Faltungsschichten
haben sich in vielen Anwendungen wie der Bildverarbeitung kiinstliche
neuronale Faltungsnetze (englisch convolutional neural networks, CNN)
etabliert, die mindestens eine Faltungsschicht enthalten [50]. Wie schon
in Abschnitt 2.3.1 ausgefiihrt, werden durch die Faltungsschichten mit
vergleichsweise wenigen Parametern unterschiedliche ortsunabhangi-
ge, lokale Merkmale extrahiert. Mehrere aufeinanderfolgende Faltungs-
schichten und nachgeschaltete Pooling-Schichten ermdglichen die Extrak-
tion grofierer und abstrakterer Merkmale oder Muster. Diese konnen
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FC1 FC j

Abbildung 2.4 Schema einer klassischen CNN-Architektur mit ! Faltungs- (Conv) und
Pooling-Schichten (Pool) zur Merkmalsextraktion sowie j voll verbundenen Schichten (FC).

Conv 1
Conv [
Pool |

mithilfe von voll verbundenen Schichten am Ende des KNN in Bezie-
hung gesetzt und global ausgewertet werden, woraus sich die klassische,
in Abbildung 2.4 dargestellte CNN-Architektur ergibt. Sie ist vor allem
fur Klassifikationsaufgaben gut geeignet.

Grundsitzlich ist die Verwendung von kleinen Faltungskernen und
vielen hintereinandergeschalteten Faltungsschichten vorteilhaft, weil da-
durch kleine Details beriicksichtigt und gleichzeitig in tieferen Stufen
hohe Abstraktionsgrade erreicht werden. Aus diesen Uberlegungen re-
sultiert die VGG-Architektur [124] mit 11 bis 19 Faltungsschichten. Fiir
noch tiefere Architekturen tritt das schon in Abschnitt 2.3.1 beschriebene
Problem des Vanishing Gradient auf, das eine effiziente Optimierung eines
sehr tiefen Netzes unmdoglich macht. Dieses Problem kann durch die
Einfiihrung von sogenannten Residual-Modulen verhindert werden, die
mehrere Schichten durch eine parallele Verbindung umgehen. Der Wert
dieser Skip-Verbindung, der eine Kopie des Moduleingangs darstellt,
wird zum Ausgang der letzten umgangenen Schicht addiert. Dadurch
werden in den umgangenen Schichten nur die Abweichungen von den
Eingangswerten des Residual-Moduls betrachtet und das gesamte Netz
verarbeitet die Daten iterativ [1]. Zur Veranschaulichung ist in Abbil-
dung 2.5 ein Residual-Modul mit drei Faltungsschichten dargestellt. Die
vierte, gestrichelt dargestellte Faltungsschicht in der Skip-Verbindung
wird nur verwendet, wenn die Dimensionen von Moduleingang und
-ausgang nicht tibereinstimmen. Residual-Module ermoglichen sehr tiefe
KNN wie z. B. die ResNet-Architektur [45] mit 152 Faltungsschichten.

Im Falle sequenzieller Daten werden hiufig rekurrente Schichten ein-
gesetzt, weshalb die zugehorigen KNN als rekurrente neuronale Netze
(RNN) bezeichnet werden. Ihre Architektur ist meist &hnlich zu der klas-
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2.3 Kiinstliche neuronale Netze

Abbildung 2.5 Struktur eines Residual-Moduls mit drei Faltungsschichten (Conv) und
separat aufgefiihrter ReLU-Aktivierungsfunktionen.

sischen Architektur in Abbildung 2.4, wobei die Faltungsschichten durch
rekurrente ersetzt werden. Verzweigtere Baumstrukturen reduzieren die
Tiefe und steigern die Lernfahigkeit langfristiger Abhédngigkeiten. Diese
Architekturen werden in Abgrenzung zu RNN auch als rekursive neuro-
nale Netze bezeichnet [37]. Sind die vollstandigen Eingangssequenzen
von Beginn an bekannt, verbessern bidirektionale RNN [120] die erziel-
ten Ergebnisse, da sequenzielle Abhédngigkeiten sowohl in Vorwaérts- als
auch in Riickwértsrichtung gelernt werden. Seit Einfithrung der LSTM-
Zellen werden rekurrente Schichten in RNN-Architekturen meistens
durch LSTM-Schichten ersetzt, weil die dadurch entstehenden LSTM-
Netze wirkungsvoller und konventionellen RNN ftiberlegen sind [73].
Auch LSTM- oder dazu verwandte Zellen wie GRU koénnen bidirektional
umgesetzt werden, falls die vollstindigen Sequenzen bekannt sind.

In den meisten Féllen sind die sequenziellen Daten Zeitsignale. Liegen
am Eingang zeitabhéngige Signale an und werden am Ausgang ebenfalls
zeitabhéngige Signale geschitzt, sind die zugehorigen KNN sogenannte
Sequence-to-Sequence-Modelle [134]. Sie kénnen als RNN und ebenfalls
als CNN umgesetzt sein. Eine weitere Architektur zur Verarbeitung zeit-
abhdngiger Signale bieten die Transformer [141], welche mithilfe des
Attention-Merkmals spezielle Aufmerksamkeit auf bestimmte Eingangs-
daten und gelernte Zusammenhénge legen. Sie sind sehr erfolgreich in
Ubersetzungsaufgaben oder der Textgenerierung [29].

Viele KNN komprimieren die anliegenden Eingangsdaten durch die
strukturell vorgegebene Extraktion weniger Merkmale. Diese Eigenschaft
der Datenkompression ist Hauptziel der Autoencoder-Architektur [47],
die aus zwei Teilnetzen besteht. Der erste Teil ist der sogenannte Encoder,
welcher die Eingangsdaten in mehreren Schichten immer weiter kom-
primiert. Ein Beispiel fiir die Umsetzung mit Faltungsschichten ist der
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Abbildung 2.6 Schema einer UNet-Architektur aus Faltungs- (Conv), Max-Pooling- (MP)
und Upsampling-Schichten (US).

vordere Teil der klassischen CNN-Architektur in Abbildung 2.4. Nach
dem Encoder liegen die Daten in ihrer komprimiertesten Form, der laten-
ten Reprasentation, vor. Anschlieffend werden sie im zweiten Teil, dem
Decoder, wieder auf ihre urspriinglichen Dimensionen gebracht. Die
Decoder-Architektur ist deshalb oft sehr dhnlich zur gespiegelten Enco-
der-Architektur. Klassische Autoencoder versuchen die Eingangsdaten
am Ausgang exakt zu rekonstruieren. Abwandlungen wie der Denoising
Autoencoder [145] schétzen die entrauschten Eingangsdaten.

Ahnlich wie bei Autoencodern wird die stufenweise Komprimierung
und Dekomprimierung der Daten auch in der UNet-Architektur [111]
eingesetzt, deren Schema in Abbildung 2.6 illustriert ist. Zur Datenkom-
primierung werden in diesem Beispiel je zwei Faltungsschichten und eine
Max-Pooling-Schicht pro Stufe verwendet. Im Decoder-Teil sind Upsam-
pling-Schichten fiir die Dekomprimierung zustandig, welche spezielle
Faltungsschichten reprisentieren, die aus einem komprimierten Wert
mehrere Werte der nédchsten Stufe berechnen. Die Anzahl der Faltungs-
schichten pro Stufe kann beliebig gewdhlt werden. Um das Problem des
Vanishing Gradient zu umgehen, werden analog zu den Residual-Modu-
len Skip-Verbindungen zwischen Encoder- und Decoder-Schichten der
gleichen Stufe eingesetzt. Dabei kann die Zusammenfithrung der Upsam-
pling-Ergebnisse mit der Skip-Verbindung mithilfe einer Addition oder
durch Zusammentfiigen der Daten erfolgen.
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2.3 Kiinstliche neuronale Netze

2.3.3 Training

Ein Hauptbestandteil des Entwicklungsprozesses von ML-Algorithmen
ist das Training. Nachdem die Modellstruktur definiert wurde, werden
die verdnderbaren Parameter und Gewichte des Modells wihrend des
Trainings hinsichtlich der vorgegebenen Trainingsdaten optimiert. Folg-
lich ist die Auswahl geeigneter Trainingsdatensitze essenziell und hat
einen groffen Einfluss auf das gelernte Ergebnis. Gerade fiir tiefe Netz-
strukturen wie bei KNN werden grofie Datenmengen benétigt, um die
Modellgewichte hinsichtlich der gewtinschten Aufgabe trainieren zu
konnen. Falls die Trainingsdatensitze nicht gentigend Daten umfassen,
wird haufig eine Datenerweiterung (englisch data augmentation) durchge-
fihrt [12]. Diese Erweiterung verdndert bestehende Trainingsdaten meist
s0, dass sie zwar verfilscht sind und somit leicht andere Informationen
enthalten, ihre Haupteigenschaften im Sinne der gewiinschten Aufgabe
aber erhalten bleiben, und fiigt sie dann dem bisherigen Datensatz hinzu.
Ein Training erfolgt in mehreren Epochen, in der typischerweise jeder
Datenpunkt des Datensatzes einmal verwendet wird. Jede Epoche ist
wiederum in mehrere Teilschritte unterteilt, die jeweils eine Optimierung
mit nur einer Teilmenge der Trainingsdaten (Batch) durchfiihrt. Dabei
minimiert die Optimierung eine vorgegebene Kostenfunktion J, wie z. B.
den mittleren quadratischen Fehler (englisch mean squared error, MSE)

L
Juse = %Z (Zh - 371)2 (2.27)
i=1

oder die Kreuzentropie (englisch cross-entropy, CE)

L
Jog =~ _v; -log () (2.28)
=1

7

der L Datenpunkte mit den Zielwerten y, und ihrer Schatzungen y; [55].
Der MSE wird sehr hdufig als Kostenfunktion fiir Regressionsaufgaben
eingesetzt. Zur Losung des Optimierungsproblems haben sich im Bereich
der KNN hauptsichlich der stochastische Gradientenabstieg (englisch
stochastic gradient descend, SGD) [37] und der Adam-Optimierer [66], eine
Weiterentwicklung des SGD, etabliert. Sie benétigen nicht den richtigen,
sondern nur eine Schitzung des Gradienten, der mithilfe jedes Batches
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approximiert wird. Die Optimierung der einzelnen Modellgewichte wird
mithilfe des Backpropagation-Algorithmus erzielt, indem die Abweichun-
gen der Zielwerte von den Schitzungen vom Ausgang aus riickwérts
durch das Netz propagiert werden. Der einstellbare Parameter der Lern-
rate dient dabei als Schrittweite jedes Optimierungsvorgangs. Praktische
Hinweise zur Parameterwahl und der Herangehensweise beim Training
von KNN wurden unter anderem von Ng [101] zusammengestellt.
Tiefe KNN sind anfillig fiir das Problem der Uberanpassung, bei dem
das Modell zu spezifisch auf die vorliegenden Trainingsdaten optimiert
wird und schlecht generalisiert. Abhilfe schafft, neben der oben beschrie-
benen Datenerweiterung, eine Regularisierung, die z. B. durch Batch-
Normalisierung [54] oder Dropout [128] erreicht werden kann. Beim Drop-
out wird im Training ein vorgegebener Prozentsatz der Verbindungen
zwischen Neuronen zuféllig nicht berticksichtigt, wodurch die {ibrigen
Verbindungen gestédrkt und robuste, redundante Strukturen geférdert
werden. Der Prozentsatz wird fiir jede Schicht separat definiert. Im Falle
der Batch-Normalisierung wird jeder Batch anhand seines Mittelwertes
und seiner Standardabweichung normiert. Dies ermoglicht deutlich ho-
here Lernraten, ein schnelleres Training und eine geringere Abhingigkeit
von der anfanglichen Initialisierung der Modellgewichte [54].
Lernbasierte Ansédtze werden anhand der verwendeten Trainingsda-
ten in die drei Kategorien iiberwacht, halbiiberwacht und uniiberwacht
(englisch supervised, semi-supervised und unsupervised) eingeteilt. Im tiber-
wachten Fall liegen wihrend des Trainings sowohl die Eingangsdaten als
auch die gewiinschten, dazu passenden Ziel- bzw. Ausgangsdaten, hdu-
fig Labels genannt, vor. Dagegen sind die Zieldaten im uniiberwachten
Fall nicht bekannt, sodass das zu trainierende Modell die Eingangsdaten
aufgrund von Ahnlichkeiten in neue Klassen gruppiert. Beim halbiiber-
wachten Lernen sind sowohl Trainingsdaten mit als auch ohne Labels
vorhanden, weshalb es Eigenschaften von {iberwachtem und untiber-
wachtem Lernen vereinigt [50]. Je mehr Labels bekannt sind, desto ge-
nauer kann das Modell in der Regel die gewiinschten Zusammenhinge
lernen. Die Generierung der Labels ist aber meist sehr zeitaufwendig.
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Vor der digitalen Bearbeitung von Musiksignalen miissen diese zundchst
aufgenommen werden. Je nach Aufnahmeszenario, verwendeter Hard-
ware oder zusitzlicher Storsignale schwankt die dabei erzielbare Auf-
nahmegiite sehr stark. Insbesondere im Falle von Amateuraufnahmen,
welche z.B. durch die stindige Verfiigbarkeit von Aufnahmemikrofo-
nen in Smartphones weit verbreitet sind, ist eine merklich verringerte
Aufnahmequalitit gegentiber professionellen Studioaufnahmen zu er-
warten. Die reduzierte Qualitédt beeintrdchtigt in den meisten Fallen die
nachgeschaltete Signalverarbeitung, woraus schlechtere Ergebnisse fiir
darauf aufbauende MIR-Aufgaben resultieren.

Um diese negativen Auswirkungen zu minimieren, konnen gezielte
Algorithmen zur Signalverbesserung, beispielsweise eine Rauschunter-
driickung, ein Herausfiltern von einzelnen Storfrequenzen oder eine
Dampfung definierter gestorter Zeitabschnitte, vor der eigentlich ge-
wiinschten Signalverarbeitungsaufgabe durchgefiihrt werden. Dafiir ist
eine genaue Bewertung der Aufnahmequalitédt des zu analysierenden
Musikstiicks notwendig, die neben der allgemeinen Qualitit auch ver-
schiedene Storungsklassen betrachtet. Abhéngig von den geschitzten
Anteilen jeder Storungsklasse kann dann entschieden werden, welcher
Algorithmus zur Signalvorverarbeitung sinnvollerweise eingesetzt wird.
Alternativ kdnnen in einer Anwendung mit Nutzerinteraktion Hinwei-
se zur Aufnahmeverbesserung direkt an den Nutzer gegeben werden,
die anhand der Stérungsanteile in der bisherigen Aufnahme identifi-
ziert wurden. Die direkte Riickmeldung zur Aufnahmequalitét hilft dem
Nutzer zudem bei der Einschédtzung der erzielbaren MIR-Ergebnisse.

Bisherige Ansitze zur Bewertung von Audioaufnahmen werden in
Abschnitt 3.1 diskutiert. In dieser Arbeit wird die Aufnahmequalitdt von
Musiksignalen anhand von charakteristischen Parametern fiir die drei
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Klassen Hintergrundrauschen, kurze Stérgerdusche und Raumakustik
bewertet. Dabei werden die Parameter unabhéngig voneinander durch
kleine neuronale Netze geschitzt, sodass ihr Einfluss getrennt voneinan-
der betrachtet werden kann. Die genaue Umsetzung sowie Ergebnisse
der Schitzungen jeder Klasse, welche hauptséchlich fiir Klaviersignale
untersucht werden, sind in den Abschnitten 3.2.1, 3.2.2 und 3.2.3 aus-
gefiihrt. Anschlieffend werden die definierten Qualitdtsparameter in
Abschnitt 3.3 auf das MIR-Beispiel der Klaviertranskription angewandt.
Der Zusammenhang zwischen den Transkriptionsergebnissen und den
geschdtzten Qualitdtsparametern wird fiir unterschiedliche Aufnahme-
qualitdten analysiert. Damit ldsst sich die erreichte Transkriptionsgiite
anhand der geschétzten Parameter zur Aufnahmequalitit einordnen.

Die in diesem Kapitel vorgestellten Inhalte zur Qualitdtsbewertung po-
lyphoner Klavieraufnahmen und ihre Anwendung in der Transkription
wurden bereits in [A7] veroffentlicht.

3.1 Qualitatsbewertung von Audiosignalen

Digitale Audiosignale dienen hiufig der Unterhaltung oder Kommunika-
tion von Menschen, weshalb menschliche Testpersonen die Signalqualitét
von Audioaufnahmen hédufig am besten beurteilen kénnen. Um allge-
meine Qualitdtsaussagen zu treffen, werden Hortests durchgefiihrt, in
denen Testpersonen durch Zahlenwerte oder eine Reihenfolge der Au-
diobeispiele die subjektiv empfundene Qualitdt ausdriicken [81]. Diese
subjektiven Qualitdtsbewertungen sind sehr zeitaufwendig und kostenin-
tensiv, weshalb objektive Qualitdtsmetriken entwickelt wurden, welche
die subjektiven Bewertungsergebnisse méglichst gut nachbilden. Ein
solches objektives Qualitatsmafs fiir Sprachsignale in der Telekommuni-
kation stellt die Perceptual Evaluation of Speech Quality [110] dar. Sie weist
einen an die menschliche Qualitdtsbewertung mithilfe von Zahlen zwi-
schen 1 und 5 angepassten Wertebereich zwischen —0,5 und 4,5 auf und
ist fiir diverse Telefonnetze und Codierungen giiltig. Ihre Berechnung
erfolgt tiber die Gewichtung von symmetrischen und asymmetrischen
Storanteilen, die aus der Differenz der Lautstarkespektren von Original-
signal und tibertragenem Signal berechnet werden.
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Fiir Signalverarbeitungsalgorithmen ist eine auf menschlicher Wahr-
nehmung basierende Qualitdtsbewertung im Allgemeinen weniger gut
geeignet, da sie subjektive Bewertungseinfliisse enthalt. Objektiver und
damit besser geeignet sind mathematische Qualitdtsmetriken wie das
Signal-Rausch-Verhdltnis (SNR). Dartiber hinaus lésst sich das SNR fiir
bestimmte Arten von Audiosignalen auch bei unbekanntem Originalsig-
nal schétzen. Im Falle von Sprachsignalen modelliert der Algorithmus
des National Institute of Standards and Technology (NIST) das Rauschen mit-
hilfe eines sequenziellen Gaufs’schen Mischungsansatzes [99]. Das SNR
wird anschlieflend aus den Amplitudendichten des modellierten Rau-
schens und des Gesamtsignals berechnet. Ein zweiter Ansatz, der sich
die statistischen Charakteristiken eines Sprachsignals zunutze macht, ist
die Waveform Amplitude Distribution Analysis (WADA) [64]. Sie nimmt
fiir das Rauschen ebenfalls eine Gau3-Verteilung und fiir das ungestorte
Sprachsignal eine Gamma-Verteilung an. Die Ergebnisse dieser beiden
auf klassischen Methoden basierenden Ansitze wurden von der SNR-
Schétzung nach Papadopoulos et al. [103] tibertroffen, die das SNR kurzer
Sprachsignale durch ein neuronales Netz mit vier verborgenen Schichten
aus je 1024 Neuronen schitzt. Dabei werden am Netzeingang 712 vor-
verarbeitete Merkmale eingespeist, die sowohl Energieverhiltnisse als
auch spezielle Rauschvektoren beinhalten. Dadurch ist die Schitzung
unabhéngig von der im Signal auftretenden Rauschart. Detailliertere
Ausfithrungen zur subjektiven und objektiven Qualitdtsbewertung von
Sprachsignalen sind im Uberblick von Loizou [81] zu finden.

Im Gegensatz zu Sprachsignalen besitzen Musiksignale ldngere Passa-
gen definierter Frequenzen und nur selten komplette Pausen, sodass z. B.
die vom NIST- und WADA-Algorithmus angenommene Signalcharak-
teristik nicht zutrifft und diese Ansitze somit fiir die SNR-Schitzung von
Musiksignalen ungeeignet sind. Andere Ansitze dafiir sind in der Litera-
tur bisher nicht bekannt. Oft wird eher das Ziel eines fiir die menschliche
Wahrnehmung optimalen Klangerlebnisses verfolgt. Dafiir sind subjek-
tive Qualitdtsbewertungen, wie beispielsweise fiir komprimierte und
in der Lautstdrke angepasste Musiksignale [15], unerlésslich, um eine
direkte Riickmeldung potenzieller Nutzer zu erhalten.

Fur nachfolgende Algorithmen zur Lésung von MIR-Aufgaben spielt
die subjektive Einschidtzung dagegen eine untergeordnete Rolle. Deutlich
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wichtiger ist die Auswirkung von Signalveranderungen auf nachfolgen-
de MIR-Aufgaben. Dazu haben Mauch und Ewert [87] 14 kontrollier-
bare Kategorien typischer Beeintrachtigungen von Musiksignalen wie
Signaliiberlagerung, Hoch- und Tiefpassfilterung, Kompression oder
Amplitudenbegrenzung definiert. Die Auswirkung dieser Qualitétsre-
duktionen wurden fiir MIR-Algorithmen zur Audio-Identifikation, Takt-
erkennung, Akkorddetektion sowie Ausrichtung von Partitur und Au-
diosignal analysiert. Dabei konnte keine allgemeine Beziehung zwischen
Qualitdtsverlust und Giite der MIR-Algorithmen festgestellt werden. Die
Ergebnisse einzelner Methoden werden aber stark von bestimmten Ka-
tegorien beeinflusst, weshalb Tests mit beeintrdchtigten Musiksignalen
zur Entwicklung von robusten Verfahren sinnvoll sind.

Im Falle von datengetriebenen Ansétzen kann Robustheit durch ei-
nen diversen Datensatz erreicht werden, der verlustbehaftete Signale
unterschiedlicher Kategorien enthélt. Mithilfe eines solchen Datensatzes
konnten beispielsweise mehrere Ansédtze zur Erkennung akustischer Er-
eignisse verbessert werden [122]. Dartiber hinaus kann das Hinzuftigen
von weiflem Rauschen oder die Komprimierung des Audiosignals zu
einer Robustheit gegeniiber gezielt eingefiigten Stérungen in den Ein-
gangsdaten beitragen [133]. Die Auswirkung der Audiokomprimierung
wurde fiir die MIR-Anwendungen der inhaltsbasierten Musiksuche [41]
und der Akkorderkennung [138] genauer untersucht. Wahrend die Ak-
korderkennung durch eine Komprimierung nicht stark beeintrachtigt
wird, machen sich unterschiedliche Bitraten in den Ergebnissen der in-
haltsbasierten Musiksuche bemerkbar. Diese Einfliisse konnen durch
Normalisierung der verwendeten Merkmale reduziert werden.

Neben den Qualitédtseigenschaften des reinen Signals miissen im Fal-
le von Audioaufnahmen haufig auch die Umgebungsbedingungen der
Aufnahme berticksichtigt werden, da sie, wie in Abschnitt 2.1.1 ausge-
fiihrt, einen groflen Einfluss auf das am Mikrofon ankommende Signal
haben. In den meisten Féllen werden dazu die Nachhallzeit ¢ty und
teilweise auch die Anfangsnachhallzeit ¢y der Raumimpulsantwort
geschétzt. Kendrick etal. [61] beschreibt ein Verfahren zur Schiatzung
beider Zeiten auf Basis eines vorab bekannten Musiksignals. Dazu ist
eine Vorverarbeitung notwendig, die das Signal zunédchst in definierte
Frequenzbander aufteilt, normalisiert und dann die Einhiillende der
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3.2 Schitzung charakteristischer Qualitatsparameter

Spektren fiir jedes Band berechnet. Ein KNN schatzt daraus anschlie-
Bend die zugehorigen RIR-Parameter. Aufgrund ihrer Charakteristik mit
immer wieder auftretenden Pausen eignen sich Sprachsignale deutlich
besser fiir eine Schiatzung dieser Parameter als Musiksignale [62]. Nur
in niedrigen Frequenzbereichen haben Musiksignale teilweise leichte
Vorteile, da die Sprachanregung dort zu wenig Energie enthiilt.

Fiir den Fall, dass die urspriinglichen Audiosignale unbekannt sind,
wurden bisher nur Verfahren zur Schiatzung der Nachhallzeit in Sprach-
aufnahmen entwickelt. Ein Ansatz hierzu ist die statistische Modellie-
rung des Schallabfalls mit anschliefSender iterativer Optimierung [82].
Der Schallabfall kann auch aus der STFT des Eingangssignals berechnet
werden, wodurch die Schitzung der Nachhallzeit schnell und robust
gegen additives Rauschen ist [26]. Fiir den Einsatz in mobilen Anwen-
dungen wie digitalen Horgerdten haben Diether etal. [22] einen echt-
zeitfdhigen Algorithmus zur Schitzung der Nachhallzeit entwickelt, der
eine Aufteilung in Frequenzbander nutzt. Alle diese Ansétze zur ,blin-
den” Schétzung von RIR-Parametern sind sehr auf die Charakteristik von
Sprachsignalen angepasst und deshalb nicht fiir Musiksignale einsetzbar.

3.2 Schatzung charakteristischer
Qualitatsparameter

Um die Aufnahmequalitdt von polyphonen Musiksignalen objektiv be-
werten zu konnen, werden in dieser Arbeit charakteristische Parameter
der drei Haupteinflussfaktoren Hintergrundrauschen, kurze Stérgerdu-
sche und Nachhall geschitzt. Diese drei Einflussklassen sind die hau-
figsten Ursachen fiir eine reduzierte Qualitit von Amateuraufnahmen.
Andere Einfliisse wie Normalisierung und Komprimierung spielen ei-
ne untergeordnete Rolle und beeintrachtigen manche MIR-Aufgaben
kaum (s. Abschnitt 3.1), sodass sie hier vernachldssigt werden. Aus den
definierten Haupteinflussfaktoren resultieren die Parameter konstantes
SNR, zeitabhdngiges SNR sowie die Nachhallzeiten ¢ty und tgpp. Sie
betrachten sehr unterschiedliche Eigenschaften des aufgenommenen
Signals, weshalb sie durch voneinander unabhéngige Ansdtze geschatzt
werden. Das Schema dieser separaten Schiatzung ist mit den zugehorigen
Parametern in Abbildung 3.1 dargestellt.
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aufgenommenes Musiksignal (30's)

CQT
Schitzung des Schdtzung der Schdtzung der
Hintergrundrauschens kurzen Storgerausche Raumakustik-Parameter
konstantes SNR zeitabhingiges SNR trT, tEDT

Abbildung 3.1  Schema der Schitzung aller betrachteten Qualitdtsparameter.

Alle drei Ansétze werden mithilfe kiinstlicher neuronaler Netze umge-
setzt, da KNN sowohl im Falle der SNR-Schdtzung von Sprachsignalen
die besten Ergebnisse gezeigt haben [103] als auch zur Schitzung der
RIR-Parameter mit bekanntem Musiksignal erfolgreich verwendet wur-
den [61]. In Vorversuchen bestitigte sich die mangelnde Ubertragbarkeit
bestehender Verfahren fiir Sprachsignale auf Musiksignale, weshalb die
KNN zur Parameterschitzung in dieser Arbeit neu designt werden. Da-
bei liegt der Fokus auf kleinen, aber leistungsstarken Netzen, sodass
eine schnelle und mit geringem Aufwand realisierbare Bewertung der
Aufnahmequalitdt von Musiksignalen moglich ist.

Der erste Schritt zu kleinen KNN ist die Verwendung weniger, aus-
sagekréftiger Merkmale am Eingang. Daher wird jede zu analysieren-
de Musikaufnahme in ein Mono-Signal iiberfiihrt und daraus der Be-
trag | X oqr[m, k]| der in Abschnitt 2.2.2 beschriebenen CQT berechnet.
Sie enthilt spektrale Informationen in 84 Frequenzbins, die sieben Okta-
ven zwischen den Noten C, (32,7 Hz) und ¢® (4186 Hz) umfassen. Aus
der vorgegebenen Linge jedes Eingangssignals von 30s folgt bei einer
Hop Size von 512 und der in der Audiosignalverarbeitung tiblichen Ab-
tastfrequenz 22 050 Hz eine zeitliche Dimension von 1292 Werten.

Alle in diesem Kapitel vorgestellten KNN werden mithilfe des Adam-
Optimierers [66] und der quadratischen Kostenfunktion MSE (s. Glei-
chung (2.27)) tiber 50 Epochen trainiert. Jeder Batch umfasst dabei eine
Grofse von 1024 Musiksignalen. Diese Musiksignale kénnen theoretisch
von verschiedenen Instrumenten stammen. In dieser Arbeit liegt der
Fokus allerdings auf Klaviersignalen, da diese in grofler Zahl verfiigbar
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3.2 Schitzung charakteristischer Qualitatsparameter

sind und in mehreren Anwendungen wie der Transkription eine grofe
Rolle spielen. Ein Beispiel solcher grofien Datensatze ist der hier verwen-
dete MAPS-Datensatz [27], welcher Aufnahmen von 270 Klavierstiicken
sowie einer Vielzahl von Einzelnoten und Einzelakkorden beinhaltet.
Fir die Schidtzung der Aufnahmequalitdt werden ausschlief3lich die 270
Klavierstiicke verwendet, weil sie realititsnahe Aufnahmeszenarien re-
prasentieren. Sie setzen sich aus 210 synthetisch generierten Stiicken und
60 realen Klavieraufnahmen zusammen. Die ersten 30s aller syntheti-
schen Stiicke werden als Trainingsdaten und die ersten 30's aller realen
Aufnahmen als Testdaten verwendet.

Obwohl die KNN im Training hinsichtlich des MSE optimiert werden,
wird zur Analyse der Ergebnisse in den folgenden Abschnitten der mitt-
lere absolute Fehler (englisch mean absolute error, MAE) verwendet. Er

berechnet sich iiber .

1
MAE:ZZ

i=1

Yi — Y

(3.1)

und gibt eine mittlere Abweichung der Schédtzung 3, vom Zielwert y; an,
weshalb er anschaulicher als der auf dem Fehlerquadrat beruhende MSE
ist. Weitere Evaluationen der vorgestellten Qualitdtsparameterschiatzung
werden in Abschnitt 3.3 im Hinblick auf ihre Anwendbarkeit fiir die
Klaviertranskription durchgefiihrt.

3.2.1 Hintergrundrauschen

Der Einfluss von Hintergrundrauschen auf die Aufnahmequalitdt wird
durch einen SNR-Wert fiir jedes 30s lange Musiksignal bewertet, der
mithilfe eines KNN geschitzt wird. Uber diesen Zeitraum wird die
Rauschcharakteristik als ndherungsweise konstant angenommen. Vor
der Schiatzung werden die Merkmale der CQT des Musiksignals in einem
zusétzlichen Vorverarbeitungsschritt weiter komprimiert, indem fiir je-
des der 84 Frequenzbénder der Mittelwert und die Varianz {iber alle 1292
Zeitbins berechnet werden. Somit muss das KNN zur Schatzung des
Hintergrundrauschens nur 168 Eingangswerte verarbeiten, was sowohl
den Ressourcenbedarf als auch die Laufzeit drastisch verringert.
Aufgrund der Vorverarbeitung reicht ein kleines Netz aus vier voll
verbundenen Schichten zur Schiatzung des SNR-Wertes aus, dessen Ar-
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FC
o

Abbildung 3.2 Netzarchitektur aus voll verbundenen Schichten (FC) zur SNR-Schitzung
bei Hintergrundrauschen.

chitektur in Abbildung 3.2 dargestellt ist. Die Anzahl der Merkmale
reduziert sich schrittweise bis zur Ausgangsschicht, die nur aus einem
Neuron mit linearer Aktivierungsfunktion besteht. Alle verborgenen
Schichten nutzen die ReLU-Funktion als Aktivierung und wihrend des
Trainings Dropout mit einer Rate von 40 %, um Uberanpassung zu verhin-
dern. Insgesamt besitzt das beschriebene KNN nur 32 001 Parameter und
ist damit z. B. deutlich kleiner als das mehr als zehnmal so groie KNN
von Papadopoulos etal. [103] zur SNR-Schédtzung bei Sprachsignalen.
Als Hintergrundrauschen werden drei generische Rauschtypen und
eine Aufnahme von hochfrequenten Funkgerduschen [57] berticksichtigt.
Die generischen Typen sind weifles Rauschen sowie einfach und zweifach
tiefpassgefiltertes weifies Rauschen, die héufig als pinkes und braunes
Rauschen bezeichnet werden. Pinkes Rauschen besitzt eine konstante
Energiedichte pro Oktave und braunes Rauschen ist ein Beispiel fiir tief-
frequentes Rauschen. Alle vier Rauscharten erfiillen die Annahme der
stationdren Rauschcharakteristik. Um unterschiedliche Signal-Rausch-
Verhiltnisse abzubilden, wird jedes erzeugte Rauschsignal gewichtet
und anschliefend mit einer Musikaufnahme des Trainings- oder Test-
datensatzes iiberlagert. Der Gewichtungsfaktor wird jeweils so gewahlt,
dass der resultierende SNR-Wert, welcher tiber die mittleren Signalener-
gien von Musikstiick und Rauschen berechnet wird, einem ganzzahligen
Vielfachen von 2,5 dB im Intervall [-5 dB, 20 dB] entspricht. Dabei wird
angenommen, dass die originalen Klavieraufnahmen des MAPS-Daten-
satzes nur sehr geringes Rauschen aufweisen, das vernachléssigt werden
kann. Im resultierenden Trainingsdatensatz ist jede Kombination aus
MAPS-Musiksttick, Rauschtyp und zuldssiger SNR-Stufe fiinfmal enthal-
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3.2 Schitzung charakteristischer Qualitatsparameter

ten, im Testdatensatz nur einmal. Daraus ergeben sich 46 200 Trainings-
und 2640 Testbeispiele fiir die vier Rauscharten und elf SNR-Stufen.

Neben den reinen Klavieraufnahmen des MAPS-Datensatzes werden
synthetisch erzeugte Musikstiicke anderer Instrumente im Training inte-
griert, um die Menge der Trainingsdaten anzuheben und einen diverse-
ren Datensatz zu generieren. Dazu werden die MAPS-Musikstiicke an-
hand ihrer MIDI-Dateien durch neun verschiedene Klangprofile (KP) des
General MIDI 1 Sound Set [92] mithilfe des Programms pretty_midi [106]
neu synthetisiert. Folglich weisen diese synthetischen Daten kein auf-
nahmebedingtes Rauschen auf und sie konnen wie oben beschrieben
durch Uberlagerung von Hintergrundrauschen auf die vorgegebenen
SNR-Stufen gebracht werden. Aus der Kombination aller MAPS-Mu-
sikausschnitte, Rauschtypen, SNR-Stufen und Klangprofile resultieren
83160 synthetisch generierte Trainingsdaten sowie 23 760 synthetische
Testdaten. Durch die Wahl der synthetischen Klangprofile Konzertflii-
gel (KP,), Kirchenorgel (KP,), akustische Gitarre (KP,5), akustische
Bassgitarre (KP33), Viola (KP4,), Trompete (KPj5;), Tenorsaxofon (KPg,),
Flote (KP,,) und Banjo (KP,,4) wird ein breites Instrumentenspektrum
abgedeckt. Die Zahlen reprasentieren dabei die entsprechenden MIDI-
Nummern der Instrumente.

Das KNN wird zundchst nur mit dem ersten Trainingsdatensatz aus
46 200 verrauschten MAPS-Aufnahmen trainiert, damit keine fehlerhaf-
ten Beziige aus den synthetischen Klangprofilen gelernt werden. An-
schlieflend folgt ein zweites Training mit dem Trainingsdatensatz der
synthetisch generierten Instrumentensignale, wodurch die Gewichte des
KNN weiter optimiert werden. Durch diese zweistufige Vorgehensweise,
dem damit verbundenen lingeren Training sowie die diverseren Trai-
ningsbeispiele verbessern sich die Ergebnisse der SNR-Schitzung sowohl
fiir die auf realen Aufnahmen als auch fiir die auf synthetisch generier-
ten Musikstiicken basierenden Testdaten um etwa 1dB. Die genauen
Ergebnisse der Schiatzung nach zweistufigem Training sind in Tabelle 3.1
fiir die vier analysierten Arten von Hintergrundrauschen aufgefiihrt,
wobei die auf real aufgenommenen und synthetisierten Musiksignalen
basierenden Testdatensitze separat betrachtet werden.

Fiir beide Testdatensitze ist die SNR-Schatzung bei Uberlagerung von
braunem Rauschen am genauesten. Im Vergleich zu den Rauschtypen mit
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3 Bewertung der Qualitdt polyphoner Musikaufnahmen

Tabelle 3.1 MAE (in dB) der SNR-Schitzung fiir die auf realen Aufnahmen und synthe-
tisch generierten Musikstiicken basierenden Testdatensétze bei verschiedenen Arten von
Hintergrundrauschen.

weiff  pink braun hochfreq. 1]

Reale Aufnahmen 0,95 0,95 0,85 1,09 0,96
Synth. Musikstiicke 1,80 1,67 1,54 1,77 1,69

den schlechtesten Ergebnissen ist der MAE bei braunem Rauschen aber
nur um maximal 0,26 dB niedriger, sodass zwischen den Rauscharten
eine vergleichbare Giite festgestellt werden kann. Gréfiere Unterschiede
treten zwischen den Testdatensdtzen auf. Obwohl das KNN im zweiten
Schritt mit den synthetisierten Trainingsstiicken trainiert wurde, liefert es
fiir reale Aufnahmen mit {iberlagertem Hintergrundrauschen im Durch-
schnitt um ca. 0,7 dB bessere Ergebnisse, wodurch sich der MAE fast
halbiert. Dies bestatigt die Annahme von wenig Rauschen in den origi-
nalen Klavieraufnahmen, da die SNR-Werte der synthetisch generierten,
zunéchst rauschfreien Musikstiicke nach dem zweiten Training ansons-
ten deutlich besser geschitzt werden miissten.

Eine Erkldrung fiir die Differenz zwischen den Ergebnissen der beiden
Testdatensitze ist die Integration sehr unterschiedlicher Instrumenten-
charakteristiken bei der Erzeugung der synthetisierten Musikstticke. Spe-
zielle Klangprofile wie Kirchenorgel oder akustische Bassgitarre erschwe-
ren durch einen breiten Registerumfang oder einen deutlich abweichen-
den Frequenzbereich die Schatzung des Hintergrundrauschens. Diese
Einschitzung wird durch den durchschnittlichen MAE und die mittlere
Standardabweichung (STD) tiber alle vier Rauscharten untermauert, die
in Tabelle 3.2 fiir die realen Aufnahmen sowie jedes Klangprofil ange-
geben sind. Beide Metriken sind im Falle von Kirchenorgel (KP,,) und
Bassgitarre (KP53) deutlich hoher als fiir die iibrigen Instrumente.

Mit Ausnahme der Kirchenorgel liegen alle durchschnittlichen MAE
innerhalb von einer SNR-Stufe von 2,5 dB. Dartiber hinaus betrégt die
durch die STD représentierte Streuung der geschétzten SNR-Werte in
den meisten Féllen deutlich weniger als 2,5 dB, nur die Werte fiir Kir-
chenorgel und akustische Bassgitarre liegen knapp dartiber. Daraus folgt,
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3.2 Schitzung charakteristischer Qualitatsparameter

Tabelle 3.2 Durchschnittliche MAE und STD der SNR-Schétzung bei Hintergrundrau-
schen aller vier betrachteten Rauscharten, aufgeschliisselt nach den Klangprofilen Kon-
zertfliigel (KP,), Kirchenorgel (KP), akust. Gitarre (KP,5), akust. Bassgitarre (KP33),
Viola (KP,), Trompete (KP5;), Tenorsaxofon (KPgy;), Flote (KP,) und Banjo (KP ).

Real KP, KP,, KP,, KPg,

MAE (indB) 0,96 1,19 3,06 1,15 2,14
STD (in dB) 0,99 1,17 2,64 1,16 2,59

KP42 KP57 KP67 KP74 K1:)106

MAE (indB) 141 1,65 1,75 1,12 1,78
STD (in dB) 1,34 1,72 1,80 1,23 1,57

dass die vorgestellte SNR-Schitzung fiir Musiksignale mit Hintergrund-
rauschen im Allgemeinen zuverldssig funktioniert. Das gilt sowohl fiir
die mit Rauschen tiberlagerten realen Klavieraufnahmen, fiir welche
die genauesten Schitzergebnisse erzielt werden konnen, als auch fiir
verrauschte Musikstiicke anderer Instrumente.

Die Hinzunahme von weiteren Trainingsbeispielen durch synthetische
Klangprofile erreicht zwar eine leichte Verbesserung der Schétzgenauig-
keit, ist aber zeitaufwéandig und benétigt viele Ressourcen. Des Weiteren
stellt die direkte Ubertragung von polyphoner Klaviermusik auf andere
Instrumente ein teilweise unrealistisches Szenario dar, weshalb diese
Form der Datenerweiterung in den folgenden Ansatzen zur Qualitédtsbe-
wertung nicht weiter genutzt wird.

3.2.2 Kurze Storgerausche

Abgesehen vom in Abschnitt 3.2.1 untersuchten Hintergrundrauschen
koénnen in Audioaufnahmen Storgerdusche auftreten, deren Einfluss auf
eine kiirzere Zeit begrenzt ist. In diesem Zeitraum sinkt das resultie-
rende SNR auf einen niedrigeren Wert ab. Folglich ist die Schédtzung
eines zeitabhdngigen Signal-Rausch-Verhiltnisses notwendig, um die
Aufnahmequalitit in Abhéngigkeit der Zeit bewerten zu kénnen. Die-
se Zeitabhdngigkeit wird durch die separate Schitzung des SNR fiir
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Abbildung 3.3 Schema der Netzarchitektur zur SNR-Schiatzung von kurzen Zeitabschnit-
ten. Der erste Teil besteht aus Faltungs- (Conv) und Max-Pooling-Schichten (MP), der zweite
Teil aus voll verbundenen Schichten (FC).

sehr kurze, aufeinanderfolgende Signalabschnitte erreicht. In dieser Ar-
beit werden Abschnitte von 2 s Lange betrachtet, die 87 Zeitbins in der
CQT entsprechen. Da kurze Storgerdusche in der Regel keine stationa-
re Storcharakteristik aufweisen, reicht die Betrachtung von Mittelwert
und Standardabweichung aus Abschnitt 3.2.1 nicht aus. Daher wird
die gesamte CQT des zu analysierenden Signalabschnitts, welche die
Dimension (87, 84) besitzt, am Eingang des KNN eingespeist.

Um die Dimension der zweidimensionalen Eingangsdaten zunéichst
zu reduzieren und komplexe Merkmale zu extrahieren, besteht der erste
Teil des KNN zur SNR-Schatzung kurzer Zeitabschnitte aus zweidimen-
sionalen Faltungs- und Max-Pooling-Schichten. AnschliefSend wird der
SNR-Wert im zweiten Teil mithilfe von voll verbundenen Schichten ge-
schatzt, die nahezu dem KNN zur SNR-Schitzung bei Hintergrundrau-
schen entsprechen. Daraus ergibt sich eine klassische CNN-Architektur,
deren genaue Umsetzung in Abbildung 3.3 dargestellt ist. Die Flatten-
Schicht ist dabei zur Verkniipfung der beiden KNN-Teile notwendig, da
sie das zweidimensionale Faltungsergebnis in einen eindimensionalen
Vektor transformiert. Sowohl die Faltungsschichten als auch die verborge-
nen voll verbundenen Schichten nutzen die ReLU-Aktivierungsfunktion.
Wie schon im Fall von Hintergrundrauschen beinhalten die verborgenen
voll verbundenen Schichten zusétzlich Dropout mit einer Rate von 40 %.
Insgesamt enthélt das beschriebene KNN zur SNR-Schitzung kurzer
Zeitabschnitte 71 473 Parameter, wodurch auch fiir diesen Fall des zeit-
abhéngigen SNR eine effiziente Qualitdtsbewertung moglich ist.
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Tabelle 3.3 MAE und STD der SNR-Schitzung bei Stérgerduschen der Klassen Klimaanla-
ge (a), Autohupen (b), Hundebellen (c), Kantine (d), Fabrikldrm (e) und Kinderspielplatz (f).

@ ® © d @ O o

MAE (indB) 2,80 2,75 223 187 175 240 2,30
STD (indB) 3,05 251 248 2,04 197 2,68 246

Zeitlich beschrinkte Storgerdusche kénnen mit sehr unterschiedlicher
Charakteristik auftreten, weshalb im Trainings- und Testdatensatz diver-
se Arten von Storgerduschaufnahmen enthalten sind. Zum einen werden
Gerdusche mit Grundpegel und einzelnen Stérimpulsen wie Kantinen-
oder Fabriklarm [57] betrachtet, zum anderen werden aus dem Urban-
Sound-Datensatz [114] impulsartige Storer wie Hundebellen oder Auto-
hupen sowie monotone Gerdusche wie das einer Klimaanlage verwendet.
Dartiber hinaus werden im Testdatensatz Audioaufnahmen eines Spiel-
platzes mit spielenden Kindern [114] als eine im Training unbekannte
Gerduschklasse beriicksichtigt. Zur Datensatzgenerierung werden aus
jedem 30 s langen MAPS-Musiksignal zehn kurze, nicht tiberlappende
Abschnitte von 2 s extrahiert und mit zufalligen Ausschnitten der Storge-
rduschaufnahmen tiberlagert. Analog zum Vorgehen in Abschnitt 3.2.1
werden die Gerduschaufnahmen vor der Uberlagerung mit einem Fak-
tor gewichtet, sodass sich SNR-Stufen eines ganzzahligen Vielfachen
von 2,5dB im Intervall [-5dB, 20 dB] ergeben. Dabei wird das SNR an-
hand der mittleren Signalenergien der beiden 2 s langen Abschnitte von
Musik- und Stérgerduschaufnahme berechnet. Fiir den Trainingsdaten-
satz wird der Generierungsprozess fiir alle MAPS-Musikaufnahmen,
fiinf Gerduschklassen und elf SNR-Stufen viermal durchlaufen, sodass er
aus 462 000 Beispielen besteht. Als Testdaten werden fiir jede Kombinati-
on der elf SNR-Stufen und sechs betrachteten Gerduschklassen (finf im
Training bekannte plus Kinderspielplatz) 200 zufillige Musikabschnitte
iiberlagert, sodass der Testdatensatz 13 200 Beispiele umfasst.

Die Giite der SNR-Schétzung fiir kurze Musikabschnitte von 2 s Lange
wird anhand des durchschnittlichen MAE und der mittleren STD bewer-
tet, welche in Tabelle 3.3 fiir jede betrachtete Gerduschklasse aufgelistet
sind. Das SNR kann fiir das monotone Gerdusch der Klimaanlage am

47



3 Bewertung der Qualitdt polyphoner Musikaufnahmen

Geschitztes SNR in dB

= SNR5dB ===-SNR15dB

\ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30

tins

Abbildung 3.4 Zeitlicher Verlauf des durchschnittlich geschitzten SNR-Wertes fiir zeit-
weise tiberlappendes Hundebellen mit zwei verschiedenen Lautstdrken. Die komplett
durch Bellen tiberlagerten Musiksignalabschnitte sind in orange, die halb tiberlagerten in
hellorange gekennzeichnet.

schlechtesten geschitzt werden. Da es das einzige monotone Gerdusch
im Trainingsdatensatz darstellt, kann die kleinere Beispielmenge dieser
Gerduschart eine Ursache fiir die verringerte Glite sein. Bei impulsarti-
gen Storungen ist die Schitzung nur leicht besser, was an der speziellen
Charakteristik mit stark zeitabhédngiger Signalenergie liegt. Die besten
Ergebnisse werden bei Gerduschen mit Grundpegel und einzelnen Stor-
impulsen erzielt. Sogar die unbekannte Gerduschklasse Kinderspielplatz,
die eine dhnliche Charakteristik aufweist, erreicht Metriken im Bereich
der Mittelwerte aller Klassen. Mit durchschnittlichen MAE- und STD-
Werten von unter 2,5 dB bleibt die mittlere Abweichung und Streuung
der SNR-Schidtzung innerhalb einer SNR-Stufe, was eine zuverldssige
Detektion von Signalabschnitten mit deutlich verringerter Aufnahme-
qualitat ermoglicht.

Die zeitabhidngige SNR-Schitzung wird durch die Abbildung 3.4 illus-
triert, welche die tiber mehrere Teststiicke von 30s gemittelten Schétz-
ergebnisse bei dreifacher kurzer Stérung durch Hundebellen zeigt. Um
den zeitlichen Verlauf genauer abzubilden, werden Signalabschnitte von
2s Lange extrahiert, die jeweils 1s Uberlappung zum vorhergehenden
und nachfolgenden Abschnitt aufweisen. Deshalb treten in Abbildung 3.4
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Abbildung 3.5 Verteilung der geschétzten SNR-Werte {iber alle SNR-Stufen der generier-
ten Testsignale fiir tiberlagertes Hundebellen.

die Zeitabschnitte in hellorange auf, deren Musiksignale nur zur Halfte
durch Hundebellen iiberlagert sind. Das in den Abschnitten mit Hun-
debellen reduzierte SNR wird durch die Schatzung korrekt durch nied-
rigere Werte als in den ungestorten Abschnitten erfasst. Fiir die halb
iiberlagerten Abschnitte werden SNR-Werte zwischen denen der voll-
standig und nicht gestorten Signalabschnitte geschitzt, was ebenfalls der
Erwartung entspricht. Im Falle der ungesttrten Abschnitte wird zwar
das hochste SNR im gesamten Musikstiick geschitzt, allerdings liegen
die Werte mit etwa 17 dB unter dem maximal im Trainingsdatensatz
vorhandenen SNR von 20 dB. Ein Grund koénnten sehr leise Storgerdu-
sche in Teilen der originalen MAPS-Aufnahmen sein, sodass manche
,ungestorten” Musiksignale schon SNR-Werte von unter 20 dB besitzen.
Dartiber hinaus ist die SNR-Schidtzung von unbekannten Musikaufnah-
men bei hohen SNR-Werten sehr schwierig, da tiberlagerte Storgerdusche
nur mit sehr geringer Signalenergie auftreten und deshalb teilweise nur
bei bekanntem Originalsignal detektiert werden kénnen. Diese Effek-
te fithren im Falle leiser Storgerdusche bzw. hoher SNR-Werte fiir alle
Gerduschklassen zu einer grofleren Varianz der geschétzten SNR-Werte.
Exemplarisch ist dies in der Verteilung der geschétzten Werte bei Storung
durch Hundebellen in Abbildung 3.5 dargestellt. Im Allgemeinen kon-
nen die mit Storsignalen tiberlagerten Zeitabschnitte aber anhand ihrer

49



3 Bewertung der Qualitdt polyphoner Musikaufnahmen

kleineren SNR-Schdtzwerte erkannt werden (s. Abbildung 3.4), weshalb
die zeitabhdngige SNR-Schéatzung die geforderten Ziele erfiillt.

3.2.3 Raumakustik-Parameter

Die SNR-Schdtzungen der vorhergehenden Abschnitte bewerten das
Eingangssignal hinsichtlich vorhandener Stérgerdusche, aber ohne Be-
riicksichtigung der Umgebungsbedingungen wihrend der Aufnahme.
Da diese jedoch oft einen hohen Einfluss auf das aufgenommene Sig-
nal haben, werden im dritten Teil der Qualitdtsbewertung die Nachhall-
und Anfangsnachhallzeit ¢y bzw. t g geschitzt. Als charakteristische
Parameter der Raumimpulsantwort (RIR) erméglichen sie eine einfa-
che Beschreibung der Raumakustik. In dieser Arbeit werden sowohl die
Richtungsabhingigkeit der Schallabstrahlung als auch die Frequenzab-
hangigkeit der Nachhallzeit vernachlissigt, weil monophone Aufnahmen
bewertet werden sollen und die Klavieraufnahmen héufig nur Téne im
mittleren Frequenzbereich beinhalten, welcher bei Einzahlwerten fiir die
Nachhallzeit typischerweise betrachtet wird [149].

Wie in Abschnitt 2.1.1 ausgefiihrt, beschreiben die Nachhall- und An-
fangsnachhallzeit das zeitliche Abklingen der Signalenergie. Fiir die Ein-
gangsdaten der Schitzung steht somit die zeitliche Anderung der CQT
jedes 30 s langen Musiksignals im Vordergrund, weshalb ein zusatzlicher
Vorverarbeitungsschritt die Ableitung der logarithmischen CQT-Werte
nach der Zeit berechnet, die hdufig auch zur Anschlagsdetektion verwen-
det wird [89]. Durch die diskreten Zeitbins der CQT repréasentiert jeder
Wert dieser Vorverarbeitung die Starke des Abklingens eines Zeitschritts
und eines Frequenzbins. Hinsichtlich kleiner, effizienter Netze werden
jeweils vier der aus der Vorverarbeitung resultierenden Zeitreihen von
nebeneinander liegenden Frequenzbins gemittelt. Diese Reduktion der
Eingangsdaten hebt die zeitlichen Zusammenhénge weiter hervor und
verringert die Anzahl der Frequenzbins auf 21. Die Dimension der vor-
verarbeiteten Eingangsdaten zur Schidtzung der Nachhallzeiten betragt
folglich fiir jedes 30 s lange Musiksignal (1292, 21).

Aufgrund der ebenfalls zweidimensionalen Eingangsdaten besitzt
das KNN eine dhnliche Architektur wie das KNN zur SNR-Schétzung
kurzer Zeitabschnitte. Die genaue Umsetzung dieser klassischen CNN-
Architektur istin Abbildung 3.6 dargestellt. Zunéchst fiihren die Faltungs-
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Abbildung 3.6 Schema der Netzarchitektur zur Schitzung der Raumakustik-Parameter

tr und tgpt. Der erste Teil besteht aus Faltungs- (Conv) und Max-Pooling-Schichten (MP),
der zweite Teil aus voll verbundenen Schichten (FC).

und Max-Pooling-Schichten eine Merkmalsextraktion sowie eine Dimen-
sionsreduktion hauptséchlich im Zeitbereich durch. Anschliefend wird
daraus die Nachhallzeit ¢t oder die Anfangsnachhallzeit g mit-
hilfe von voll verbundenen Schichten geschitzt. Zwischen den beiden

Teilen wird zur Dimensionsanpassung eine Flatten-Schicht verwendet.
Sie tiberfiihrt alle zweidimensionalen Merkmale in einen eindimensio-
nalen Vektor, indem sie alle Datenpunkte nebeneinander aufreiht. Der

Fokus auf die Zeitdimension wird auch in der Wahl der Faltungsker-
ne deutlich, die fast alle nur einen Frequenzbin, aber dafiir zehn bzw.
finf Zeitbins umfassen. In allen Faltungs- und verborgenen voll verbun-
denen Schichten wird die ReLU-Aktivierungsfunktion eingesetzt. Das

Ausgangsneuron nutzt dagegen die lineare Aktivierung. Analog zu den

anderen in diesem Kapitel vorgestellten KNN-Architekturen wird in den

verborgenen voll verbundenen Schichten Dropout mit einer Rate von 40 %

eingesetzt. Daraus ergibt sich fiir das KNN zur Schédtzung der Nachhall-
oder Anfangsnachhallzeit eine Architektur mit 35745 Parametern.

Zur Datengenerierung werden aufgenommene Raumimpulsantwor-
ten eines Datensatzes, der 1426 RIRs aus neun Raumen enthilt [135],
nach Gleichung (2.5) mit den MAPS-Musiksignalen gefaltet. Dabei wird
angenommen, dass die Raumakustik der urspriinglichen MAPS-Aufnah-
men nur eine untergeordnete Rolle spielt und deswegen vernachléssigt
werden kann. Dartiber hinaus dndert sich die Raumakustik innerhalb
der betrachteten 30 s wenn iiberhaupt nur marginal, weshalb keine Zeit-
abhéngigkeit der Nachhallzeiten beriicksichtigt wird und ein Schatzwert
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pro Musikstiick ausreicht. Der RIR-Datensatz beinhaltet Raumimpuls-
antworten unterschiedlicher Positionen von Quelle und Mikrofon in
kleineren Rdumen wie Biiro- oder Hotelzimmern, einem Treppenhaus
sowie grofieren Konferenz- und Vorlesungsraumen. Damit deckt er vie-
le typische Aufnahmebedingungen hinsichtlich der Raumakustik ab.
Zwei Raume (Hotelzimmer R112 und Konferenzraum CR2) werden aus-
schliefSlich fiir den Testdatensatz verwendet, die RIRs der anderen sieben
Rédume werden zur Trainingsdatenerzeugung eingesetzt. Jede origina-
le MAPS-Aufnahme des Trainingsdatensatzes wird mit 500 zufélligen
RIR-Aufnahmen gefaltet, wodurch etwa 92 000 verschiedene Trainings-
beispiele zur Verfligung stehen. Die Generierung der Testdaten erfolgt
analog mit 25 zufilligen RIR-Aufnahmen pro MAPS-Teststtick, wobei
sowohl 1500 Testbeispiele fiir die beiden unbekannten Testrdume als
auch fiir die sieben im Training gelernten Rdume erstellt werden.

Aus den RIR-Aufnahmen lassen sich die Wertebereiche der Nachhall-
zeiten zu tyy € [0,4s,2,2s) und typy € [0,2s, 3,05] fiir die Trainingsrdu-
me und tpp € [0,45s,2,08] sowie tgpr € [0,3s,1,55] fiir die Testrdume
berechnen. Um die Zeiten besser vergleichen zu kénnen, entsprechen
tg und tgpr den Dauern fiir einen Energieabfall von 60 dB, obwohl
sie, wie in Abschnitt 2.1.1 beschrieben, tiber kleinere Energieintervalle
berechnet werden. Die zunéchst berechneten Zeiten ¢y, , welche dem
Abfall der Schallenergie von -5 dB auf —25 dB entspricht, und typp, , die
das Abklingen auf —10 dB umfasst, werden deshalb durch Multiplikation
mit 3 bzw. 6 auf 60 dB Energieabfall extrapoliert.

Nachhall- und Anfangsnachhallzeit werden in separaten KNN der
vorgestellten Architektur geschétzt, wobei sich ihr Trainingsprozess nur
hinsichtlich der Labels unterscheidet. Die Ergebnisse der Schitzungen
von tg und ¢tgpy sind in Tabelle 3.4 fiir die Testdaten mit RIRs aus den
sieben bekannten Trainings- und den zwei unbekannten Testraumen
angegeben. Entgegen der Erwartung, dass die Zeiten der im Training
gelernten Rdume besser geschitzt werden konnen, sind die mittleren
Fehler beider Parameter fiir die Testrdume etwas kleiner. Ein Grund dafiir
kann der breitere Wertebereich der Trainingsraume sein, wodurch der
Trainingsdatensatz RIRs mit lingeren Nachhallzeiten enthilt und damit
auch ein hoheres Risiko fiir grofiere absolute Fehler besitzt. Im Vergleich
zwischen den beiden Zeiten schneidet die Schitzung der Anfangsnach-
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Tabelle 3.4 MAE (in s) der Schitzung von Nachhallzeit ¢y und Anfangsnachhall-
zeit t g fir die Testdatensdtze der sieben Trainings- und zwei Testrdume.

Trainingsrdume Testrdume

tr 0,316 0,288
tepT 0,224 0,201

hallzeit t ;1 deutlich besser ab als die Schitzung der Nachhallzeit ¢ 1.
Dies gilt sowohl fiir die Trainings- als auch die Testraume. Fiir einige
Rédume nimmt die Anfangsnachhallzeit dabei kleinere Werte als die Nach-
hallzeit an, sodass der absolute Fehler bei dhnlicher relativer Abweichung
kleiner ist. Beispielsweise ist der niedrigste Werte der Trainingsrdaume
mit tppr = 0,2 halb so grofl wie der der Nachhallzeit. Dariiber hinaus
wird in der Anfangsnachhallzeit nur die Dauer des Energieabfalls iiber
die ersten 10 dB berticksichtigt, was einfacher zu schétzen sein kann.
Insgesamt konnen bei unbekanntem Klaviersignal aber sowohl ¢+ als
auch tgpy ausreichend gut mithilfe der entwickelten KNN geschétzt
werden, da der MAE fiir Trainingsrdume und Testraume maximal im
Bereich der kleinsten Nachhallzeiten des RIR-Datensatzes liegt. Wah-
rend des Trainings tritt dabei auch keine Uberanpassung hinsichtlich der
verwendeten RIR-Aufnahmen der Trainingsrdume auf, weil die Zeiten
der unbekannten Testraume sogar etwas besser geschétzt werden.
Einen Uberblick tiber die Giite und Verteilung aller Schitzungen der
Nachhallzeit gibt Abbildung 3.7. Fiir die Anfangsnachhallzeit ergibt sich
eine vergleichbare Verteilung. Aufgrund der dhnlichen Ergebnisse von
Testdaten mit bekannten und unbekannten Rédumen sind alle Daten-
punkte der beiden Testdatensétze abgebildet. Somit sind Schéatzungen
zu neun verschiedenen Rdumen enthalten, wobei gut zu erkennen ist,
dass in den verwendeten RIRs keine Gleichverteilung der Nachhallzei-
ten vorliegt. Dies liegt hauptsdchlich an den im Datensatz enthaltenen
Raumtypen. Die meisten RIRs besitzen Nachhallzeiten um etwa 0,5s, die
vom entwickelten KNN gut geschitzt werden. Grofiere Nachhallzeiten
werden dagegen systematisch unterschitzt, was auf den unbalancierten
Datensatz zuriickzufiihren ist, der mehr Raume mit moderatem Nachhall
und damit kleineren Nachhallzeiten enthélt. Dartiber hinaus spielt bei
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Abbildung 3.7  Verteilung der geschitzten Nachhallzeiten in Bezug auf die berechneten Re-
ferenzwerte der Testdaten aller neun Trainings- und Testraume des RIR-Datensatzes [135].

grofleren ¢t das Zusammenspiel zwischen Raumklang und Instrumen-
tencharakteristik des Klaviers eine bedeutendere Rolle, da beim Klavier
ein Nachhalleffekt gewiinscht ist und dieser nur schwer vollstindig vom
Raumklang zu trennen ist. Folglich scheint das KNN den Einfluss des
Klaviers in seiner Schiatzung implizit etwas hoher zu bewerten. Trotz der
systematischen Unterschitzung sind die Schétzwerte fiir grofse Nach-
hallzeiten im Mittel hoher als fiir kleine, sodass eine Einschdtzung des
Nachhalls einer unbekannten Aufnahme moglich ist.

3.3 Anwendung zur Einordnung der
Transkriptionsgute

Die in Abschnitt 3.2 vorgestellten Qualitdtsparameter konnen zur all-
gemeinen Bewertung der Aufnahmequalitét eines Musiksignals, aber
auch zur gezielten Einschdtzung hinsichtlich der erreichbaren Giite einer
MIR-Aufgabe bei storungsbehafteten Eingangssignalen verwendet wer-
den. Dafiir muss der Zusammenhang zwischen den charakteristischen
Qualitdtsparametern und den Ergebnissen der MIR-Aufgabe bekannt
sein. Da die in dieser Arbeit definierten objektiven Qualititsparameter
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auf keine spezifische Aufgabe zugeschnitten sind, kénnen sie theoretisch
zur Einordnung der Giite zahlreicher MIR-Algorithmen eingesetzt wer-
den. Eine speziell fiir Klaviersignale haufig erforschte Aufgabe ist die
Extraktion der gespielten Noten einer Musikaufnahme, die sogenannte
Transkription. Aus diesem Grund wird die entwickelte Qualitdtsbewer-
tung hier exemplarisch am Beispiel der Klaviertranskription angewendet,
die tiber den in der Literatur etablierten Transkriptionsansatz Onsets and
Frames [44] umgesetzt wird.

Wie in den vorherigen Abschnitten bilden die ersten 30's der 60 realen
Klavieraufnahmen des MAPS-Datensatzes die Basis zur Generierung der
Testdaten. Sie werden, wie in den Abschnitten 3.2.1 bis 3.2.3 beschrieben,
mit Storgerduschen definierter Energie tiberlagert oder aufgenommenen
Raumimpulsantworten gefaltet, um unterschiedliche Aufnahmebedin-
gungen mit vorgegebenen Werten der Qualitdtsparameter zu erzeugen.

Zur Bewertung von Transkriptionsergebnissen werden die extrahierten
Einzelnoten in der Regel den Kategorien korrekt detektiert (true positio,
TP) oder falsch detektiert (false positiv, FP) zugeordnet und die nicht
detektierten Noten des Musiksttiicks als false negativ (FN) erfasst. Daraus
wird das fiir bindre Klassifikationsaufgaben etablierte F-Mafs

e 2. TP
2. TP+FP+FN

(3.2)

als Giitemafs der Transkription bestimmt. Eine Note wird dabei als kor-
rekt erkannt klassifiziert, wenn der Zeitpunkt ihres Anschlags maximal
50ms von dem bekannten exakten Anschlagszeitpunkt und die detek-
tierte Notenfrequenz maximal 50 cent von der richtigen Frequenz der
Note abweicht [107]. Die zusétzliche Berticksichtigung des Notenendes
wird bei der Klaviertranskription hdufig weggelassen [44], weil der ge-
naue Zeitpunkt des Endes aufgrund der ausklingenden Charakteristik
eines Klaviertons nur schwer zu detektieren ist. Deshalb wird auch in
dieser Arbeit darauf verzichtet. Um die durch verdnderte Aufnahmebe-
dingungen hervorgerufenen Verdnderungen in der Transkriptionsgiite
hervorzuheben, wird in dieser Arbeit das relative F-Mafs

F .= F _ TP <TP0rig + 0.5 <FP0rig + FNOrig))

rel F

= (3.3)
i (TP + 0.5 (FP + FN)) - TP

orig
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anstelle des normalen F-Mafies angegeben. Es bezieht das normale F-
Maf auf das F-Mag F,,,;, des nicht tiberlagerten Originalsignals. Daher
bedeutet ein I} von 100 %, dass die Transkriptionsgiite im betrachteten
Fall genauso hoch ist wie fiir das originale Musiksignal.

Im ersten Schritt wird der Einfluss von Hintergrundrauschen auf die
Transkriptionsgiite analysiert. Dazu werden die SNR-Werte der mit un-
terschiedlichen Arten von Hintergrundrauschen tiberlagerten Klavierauf-
nahmen mithilfe des KNN aus Abschnitt 3.2.1 geschétzt. Dariiber hinaus
werden die iiberlagerten Klavieraufnahmen durch den Algorithmus On-
sets and Frames transkribiert. Die Verteilungen der resultierenden Daten-
punkte aus relativem F-Mafs und SNR-Schétzwert sind in Abbildung 3.8
fuir jede Rauschart separat aufgefiihrt. Aus diesen Datenpunkten erge-
ben sich die Kurven der mittleren relativen F-Mafle pro SNR-Stufe der
Testdaten bezogen auf den Mittelwert der dafiir geschatzten SNR-Werte,
die in schwarz dargestellt sind. Da die SNR-Schitzung in Abschnitt 3.2.1
fiir die betrachteten Klavieraufnahmen nur kleine mittlere Fehler auf-
wies und damit erfolgreich validiert wurde, reicht die Untersuchung der
SNR-Schitzwerte aus. Des Weiteren wurde die dhnliche Charakteristik
der Kennlinien bezogen auf geschitzte und vorgegebene SNR-Werte in
Vorversuchen bestatigt. Die Extreme des SNR-Wertebereichs werden ins-
gesamt seltener geschitzt, sodass die schwarzen Kennlinien nicht ganz
bis -5 dB oder 20 dB reichen und leicht in SNR-Richtung gestaucht sind.

Aus den Diagrammen in Abbildung 3.8 wird deutlich, dass die Trans-
kriptionsergebnisse nur marginal von iiberlagertem braunen Rauschen
beeinflusst werden. Erst unterhalb eines SNR von 3 dB reduziert sich
das mittlere relative F-MafS im Vergleich zum nicht verrauschten Fall.
Die Uberlagerung mit Rauschen der drei anderen Rauschtypen fiihrt
dagegen zu einer deutlichen Verschlechterung der Transkription. Bei
hochfrequentem Rauschen besteht im betrachteten Wertebereich zwi-
schen dem geschitzten SNR-Wert und dem in der Transkription erzielten
mittleren relativen F-Maf ein anndhernd linear Zusammenhang. Im Falle
von weiffem und pinkem Rauschen bleiben die Transkriptionsergebnisse
fiir ein SNR zwischen 10 dB und 20 dB ndherungsweise konstant. Fiir
SNR-Werte unter 10 dB verschlechtern sie sich aber deutlich, wobei ein
fester Proportionalitdtsfaktor approximiert werden kann. Daraus folgt,
dass weifes, pinkes und hochfrequentes Hintergrundrauschen einen
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Abbildung 3.8 Verteilungen der Transkriptionsergebnisse in Abhéngigkeit der geschétz-
ten SNR-Werte bei iiberlagertem Hintergrundrauschen. Die schwarzen Linien reprasentie-
ren die mittleren relativen F-Mafe {iber den geschétzten SNR-Mittelwerten jeder SNR-Stufe.

grofien Einfluss auf die Giite der Klaviertranskription haben und die
entwickelte SNR-Schitzung deshalb zur Abschdtzung der erzielbaren
Transkriptionsergebnisse verwendet werden kann.

Einzelne Datenpunkte weichen von den beschriebenen Zusammen-
hangen stark ab. Diese Ausreifer treten sowohl nach oben als auch nach
unten auf und kénnen unter anderem durch die verschiedenen Kla-
vieraufnahmen des MAPS-Datensatzes erklart werden, die unterschied-
lich schwer zu transkribieren sind. Dartiber hinaus besitzen mehrere
Datenpunkte relative F-Maf3e von tiber 100 %, was bedeutet, dass das
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mit Hintergrundrauschen tiberlagerte Musiksignal bessere Transkrip-
tionsergebnisse erzielt als die Originalaufnahme. Der Hauptgrund fiir
diesen zunédchst {iberraschenden Effekt ist die in der Regel reduzierte
Anzahl an detektierten Noten bei Uberlagerung von Rauschen. Werden
in der originalen Musikaufnahme zu viele Noten erkannt, kann sich das
Transkriptionsergebnis durch eine geringere Anzahl detektierter Noten
verbessern, sofern durch das tiberlagerte Rauschen mehrheitlich falsch
erkannte Noten nicht mehr detektiert werden.

Zur Analyse der Auswirkungen von zeitvarianten Storgerduschen auf
die Klaviertranskription werden die 30 s langen Klavieraufnahmen der
MAPS-Teststiicke analog zur Darstellung in Abbildung 3.4 mit drei je-
weils 4 s langen Storsignalen einer Gerduschklasse iiberlagert. Folglich
ist das zu transkribierende Musiksignal nur 40 % seiner Dauer mit kur-
zen Storgerduschen tiberlagert, die Transkription wird aber trotzdem
tber die gesamten 30s durchgefiihrt. In Abbildung 3.9 sind alle aus
der Klaviertranskription dieser Testdaten resultierenden Verteilungen
des relativen F-Mafles in Abhéngigkeit der SNR-Schédtzwerte kurzer
Abschnitte dargestellt. Das geschitzte SNR entspricht dabei dem Mit-
telwert der SNR-Schitzungen aller 2-sekiindigen Zeitabschnitte eines
Musiksignals, in dem das jeweils angegebene Storgerdausch mindestens
zeitweise enthalten ist. In schwarz sind die Mittelwerte des relativen F-
MafSes pro SNR-Stufe der generierten Testdaten illustriert, welche tiber
die jeweiligen Mittelwerte der SNR-Schitzungen aufgetragen sind. Wie
schon hinsichtlich Abbildung 3.4 diskutiert, werden hohe SNR-Werte im
Mittel deutlich unterschitzt und niedrige SNR-Werte tiberschétzt. Des-
halb reichen die schwarzen Kennlinien in Abbildung 3.9 nicht bis -5 dB
oder 20 dB, sondern sind sogar noch weiter in SNR-Richtung gestaucht
als die Kennlinien fiir Hintergrundrauschen in Abbildung 3.8.

Die Zusammenhinge zwischen den SNR-Schitzwerten der zeitvarian-
ten Storgerdusche und den dadurch hervorgerufenen Verschlechterun-
gen der Transkriptionsgiite sind fiir alle untersuchten Gerduschklassen
vergleichbar. Im Mittel kdnnen sie durch lineare Kennlinien angendhert
werden, wobei das relative F-Mafs bei niedrigen SNR-Werten deutlich we-
niger abféllt als im Falle des Hintergrundrauschens. Das liegt vor allem
daran, dass nur 40 % der Signalldnge von Storgerduschen {iberlagert ist,
sodass die Transkriptionsgiite der ungestorten Passagen nicht beeinflusst
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Abbildung 3.9 Verteilungen der Transkriptionsergebnisse in Abhéngigkeit der geschétz-
ten SNR-Werte bei iiberlagerten zeitvarianten Storgerduschen verschiedener Klassen (St6-
rung tiber 40 % der Signalldnge, wie in Abbildung 3.4). Die schwarzen Linien reprasentieren

die mittleren relativen F-Mafe tiber den geschétzten SNR-Mittelwerten jeder SNR-Stufe.
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Tabelle 3.5 Geschitzte SNR-Werte fiir (Hintergrundrauschen; kurze Stérgerausche) in dB
bei gleichzeitiger Uberlagerung von zufélligem Hintergrundrauschen und zeitvarianten
Stérgerauschen aller betrachteten Rauscharten mit definierten SNR-Stufen.

SNR der zeitvarianten Storgerdusche

15dB 7,5dB 0dB
SNR des 15dB | (19,5;11,8) (185;7,5) (17,1, 1/4)
Hintergrund- 7,5dB | (11,3; 7,9) (109;53) (11,5, 0,5
rauschens 0dB (2,9; 1,9) (2,6;0,9) (2,7, -1,5)

wird. Abhédngig vom Musiksignal wihrend der Storgerdusche wird das
zugehorige Transkriptionsergebnis unterschiedlich stark beeintrachtigt,
da Notenanfinge am wichtigsten und ausklingende Noten nahezu ir-
relevant fiir eine erfolgreiche Transkription sind. Dariiber hinaus gelten
auch in diesem Fall die bereits diskutierten Griinde fiir Ausreifier und
relative F-MafSe tiber 100 %. Aus diesen Griinden weisen die ermittelten
Datenpunkte fiir zeitvariante Storgerdusche eine groflere Varianz als die
bei Hintergrundrauschen auf. Trotzdem kann ein klarer Zusammenhang
zwischen den geschitzten SNR-Werten und der resultierenden Trans-
kriptionsgiite hergestellt werden. Folglich lasst sich die erzielbare Giite
der Klaviertranskription anhand einer Bewertung der Aufnahmequalitit
durch die SNR-Schédtzung abschétzen.

Im Gegensatz zu den bisher untersuchten Stérungen durch eine Ge-
rduschart konnen in realen Aufnahmen gleichzeitig mehrere Arten auf-
treten. Ist Hintergrundrauschen vorhanden, kann es z. B. zu Uberlagerun-
gen mit kurzen Storgerduschen kommen. Daher werden die Schitzergeb-
nisse der KNN fiir Hintergrundrauschen und kurze Stérgerdusche bei
ausgewdhlten Kombinationen von SNR-Stufen der beiden Storklassen
analysiert. Die zugehorigen Ergebnisse sind in Tabelle 3.5 aufgelistet.
Aus Griinden der Ubersichtlichkeit werden nur drei der elf untersuchten
SNR-Stufen angegeben, wobei die Schatzwerte fiir kurze Storgerdusche
die SNR-Schédtzungen aller durch zeitvariante Gerdusche tiberlagerten
Zeitabschnitte der Lange 2 s reprédsentieren. Die Schdtzung des SNR bei
Hintergrundrauschen wird so gut wie gar nicht von der Prasenz kur-
zer Storgerdusche beeinflusst, da die mittleren Schéatzwerte auf jeder
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betrachteten SNR-Stufe des Hintergrundrauschens nahezu konstant blei-
ben. Auch wenn die Schitzungen fiir alle Stufen etwas zu hoch sind,
konnen die Abstufungen gut unterschieden werden. Folglich wird in der
SNR-Schitzung ausschliefilich Rauschen mit stationdrer Charakteristik
berticksichtigt, womit das Ziel des auf Hintergrundrauschen ausgelegten
KNN erfiillt ist. Dagegen wird die Schitzung des SNR bei kurzen Stor-
gerduschen stark durch tiberlagertes Hintergrundrauschen beeintrach-
tigt, weil das KNN maximal die SNR-Werte des Hintergrundrauschens
schitzt. Da diese Schitzung aber auch alle Storgerdusche innerhalb eines
kurzen Zeitabschnitts bertiicksichtigen soll, entspricht dieses Verhalten
der Vorgabe. Die Prasenz von zusitzlichen kurzen Stérgerduschen mit
hoher Signalenergie schldgt sich in den Ergebnissen durch noch nied-
rigere SNR-Werte nieder. Diese Ergebnisse bestédtigen die Moglichkeit
einer Bewertung der Aufnahmequalitdt eines Musiksignals mit tiber-
lagertem Hintergrundrauschen und kurzen Stérgerduschen durch die
beiden entwickelten, separaten KNN zur SNR-Schétzung.

Als weitere Komponente der Qualitidtsbewertung von Musikaufnah-
men wird der Einfluss der Raumakustik auf die Klaviertranskription
anhand der Anfangsnachhallzeit ¢t untersucht. Aufgrund der genaue-
ren Schitzergebnisse in Abschnitt 3.2.3 wird sie gegentiber der Nachhall-
zeit tpp bevorzugt. In Abbildung 3.10 ist die resultierende Verteilung
der relativen F-MafSe tiber die geschétzten Anfangsnachhallzeiten (be-
zogen auf einen Energieabfall um 60 dB) dargestellt. Insgesamt kann
dem Diagramm anhand der Mittelwertkennlinie ein Zusammenhang
zwischen langen Anfangsnachhallzeiten und schlechten Transkriptions-
ergebnissen entnommen werden. Die Varianz der Daten ist aber sehr
hoch, sodass eine Vorhersage der Transkriptionsgiite auf Basis einzelner
Schétzungen der ¢y nur sehr eingeschrankt moglich ist. Wie schon in
Abschnitt 3.2.3 erldutert, spielt die Charakteristik des Klaviers, welches
in der Klangentstehung einen gewiinschten Nachhalleffekt hervorruft,
dabei eine grofse Rolle. Durch diesen immer prasenten Nachhall ist der
Einfluss von Raumakustik mit kleiner Nachhallzeit im resultierenden
Klaviersignal nicht signifikant und erschwert die Parameterschétzung.
Daher ist fiir die Bewertung der Transkriptionsgtite bei Klaviersigna-
len nur eine grobe Klassifikation der Anfangsnachhallzeiten in kurz
und lang sinnvoll. Mithilfe der Punktwolke in Abbildung 3.10 wird ein
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Abbildung 3.10 Verteilungen der Transkriptionsergebnisse in Abhingigkeit der ge-
schitzten Anfangsnachhallzeiten bei Faltung mit RIRs aller neun Riume des RIR-
Datensatzes [135]. Die schwarze Kennlinie reprasentiert die mittleren relativen F-Maf3e
tiber dem gleitenden Mittelwert der geschétzten tgp.

Schwellenwert bei 1,2 s festgelegt, da unter dieser Schwelle eine grofse
Datenwolke mit grofler Varianz liegt und das mittlere F-Mafs an dieser
Grenze ungefdhr den Mittelwert seines Wertebereichs annimmt.
Abschlieffend wird der Zusammenhang zwischen den Ergebnissen
der Klaviertranskription und den gekoppelten Beeintrachtigungen aus
Hintergrundrauschen, kurzen Storgerduschen und unterschiedlichen
Raumimpulsantworten analysiert. Die resultierenden relativen F-MafSe
sind in Tabelle 3.6 in Abhéngigkeit der Schitzungen der Anfangsnach-
hallzeiten sowie den schon in Tabelle 3.5 betrachteten SNR-Stufen von
Hintergrund- und kurzen Storgerduschen aufgefiihrt. Dabei werden die
Schdtzwerte der ¢y nicht exakt betrachtet, sondern wie oben beschrie-
ben nur eine Klassifikation in zwei Klassen durchgefiihrt. Durch die
Transkriptionsergebnisse wird der fiir einzelne Storungen analysierte
Zusammenhang zwischen geschitzten SNR-Werten und Transkriptions-
glite auch fiir den Fall von gekoppelten Beeintrachtigungen bestatigt,
da die Ergebnisse im Falle von zeitvarianten kurzen Storgerduschen et-
was schlechter werden, fiir stiarkeres Hintergrundrauschen aber stark
abfallen. Dartiber hinaus wird der negative Einfluss von grofien Anfangs-
nachhallzeiten anhand der in jedem Fall schlechteren F-Mafle fiir die
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Tabelle 3.6 Relatives F-Maf der Klaviertranskription in Abhéngigkeit des geschétzten
tgpT und verschiedener SNR-Stufen von Hintergrundrauschen und zeitvarianten Storge-
rauschen. Die Testsignale beinhalten gleichzeitig alle drei definierten Stéreinfliisse.

SNR des Hinter- | SNR der zeitvar. Storgerdusche
grundrauschens 15dB 7,5dB 0dB
15dB 65 % 58 % 49 %
tgpr < 1,25 7,5dB 46 % 43 % 40 %
0dB 9% 9% 12%
15dB 34 % 31 % 25%
tgpr > 1,28 7,5dB 19 % 18 % 15%
0dB 4% 4% 4%

Klasse tpr > 1,2 deutlich. Daher ist die vorgeschlagene Klassifikation
anhand der ¢y mit der Schwelle 1,2 s sinnvoll.

Aufgrund der durch mehrere Einflussfaktoren reduzierten Aufnahme-
qualitét sind die in Tabelle 3.6 angegebenen Ergebnisse der Klaviertrans-
kription schlechter als nur bei einer Art der Beeinflussung. Nach Abbil-
dung 3.10 tragt dazu vor allem das im Mittel deutlich reduzierte relative F-
Mag fiir den Fall einer verdnderten Raumakustik bzw. unterschiedlicher
Anfangsnachhallzeiten bei. Nichtsdestotrotz ist ein eindeutiger Zusam-
menhang zwischen der Transkriptionsgiite und den SNR-Schitzungen
sowie der Klassifikation anhand der geschétzten ¢ festzustellen. Des-
halb kann die aus einer geringen Aufnahmequalitét resultierende nied-
rige Transkriptionsgiite mithilfe der vorgestellten Qualitdtsparameter
fir Hintergrundrauschen, kurze Stérgerdusche und Raumimpulsant-
wort abgeschétzt und vorhergesagt werden. Des Weiteren ist anhand
der mit unabhéngigen KNN geschétzten Parameter eine Einschédtzung
potenzieller Griinde fiir die reduzierte Giite méoglich.
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4 Zeitabhangige
Instrumentendetektion

Die in einer Musikaufnahme zu hérenden Musikinstrumente sind in
der Regel nicht vorab bekannt. Sie stellen aber eine wichtige Eigenschaft
zur Beschreibung und Einordnung von Musiksignalen dar. Gerade bei
polyphonen Instrumentalstiicken, z. B. von Ensembles unterschiedlicher
Instrumentengattungen, dienen sie als ein charakteristisches Merkmal.
Dartiber hinaus erleichtert die Information tiber aktive Instrumente viele
MIR-Aufgaben wie die Erkennung des Genres oder der Gemiditslage
eines Musikstticks, die Transkription der vorkommenden Noten oder
die Separation einzelner Instrumentenstimmen.

In der Literatur werden diverse Ansitze zur Detektion der in einem
Musiksignal prasenten Musikinstrumente vorgeschlagen, teilweise zur
Merkmalsextraktion, aber auch als Vorverarbeitung fiir andere MIR-
Aufgaben. Abschnitt 4.1 gibt einen Uberblick tiber die relevantesten
Verfahren. Im Gegensatz zu vielen Literaturansétzen erfolgt die in dieser
Arbeit vorgeschlagene Erkennung aktiver Instrumente zeitabhangig. Da-
bei werden neben den Betrdgen der Zeit-Frequenz-Darstellungen auch
Phaseninformationen in den Eingangsdaten genutzt. Diese werden in
Form von speziellen Zeit-Frequenz-Darstellungen eingespeist, die in
Abschnitt 4.2 vorgestellt werden. Die Schiatzung der aktiven Instrumen-
te erfolgt mithilfe von unterschiedlichen KNN, deren Architekturen in
Abschnitt 4.3 beschrieben sind. Ihre Auswirkungen auf die Giite der
Instrumentendetektion sowie der Einfluss von zusitzlich eingespeisten
Phaseninformationen werden in Abschnitt 4.4 untersucht.

Das vorliegende Kapitel beinhaltet bereits verdffentlichte Erkenntnisse
zum Einfluss von Phasendarstellungen [A2] und unterschiedlichen Zeit-
Frequenz-Darstellungen [A3] auf die zeitabhdngige Instrumentendetek-
tion. Darin wird die in Abschnitt 4.3 vorgestellte Netzarchitektur mit
zweidimensionaler Einspeisung analysiert.
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4.1 Stand der Forschung

Der Klang eines Musikinstruments hingt, wie in Abschnitt 2.1.2 beschrie-
ben, sowohl vom Intensititsverhéltnis der Grund- und Oberschwingun-
gen als auch von variierenden Faktoren wie der Spieltechnik ab. Durch
diese hohe Variabilitit ist die automatische Detektion des in einem Mu-
siksignal enthaltenen Instrumententyps eine komplexe MIR-Aufgabe,
zu deren Losung sich Verfahren des maschinellen Lernens anbieten
und ein deterministischer Algorithmus meist nicht ausreicht. Schon im
Jahre 1995 wurden ein KNN sowie ein Nachste-Nachbarn-Klassifikator
vorgeschlagen, die eine Instrumentenerkennung fiir monophone Instru-
mentensignale innerhalb einer definierten Oktave realisieren [58]. Aus
den unter Laborbedingungen aufgenommenen Signalen von vier In-
strumenten wurden vor der Klassifikation Merkmale zur Signalenergie
extrahiert und eine Hauptkomponentenanalyse durchgefiihrt. Auch die
Instrumentenerkennung mit einem Gaufs’schen Mischmodell und einer
Support-Vektor-Maschine wird durch eine zusitzliche Hauptkomponen-
tenanalyse der aus Soloaufnahmen extrahierten Merkmale verbessert [30].
Dabei umfassen die Soloaufnahmen sowohl Einzelnoten als auch langere
Passagen von Holzblasinstrumenten. Eine stabilere Instrumentenerken-
nung bei isolierten Einzelnoten kann durch die Verwendung von Hidden-
Markov-Modellen mit Interpolation [148] erzielt werden.

Bei der Instrumentendetektion von mehrstimmigen Musikaufnahmen
spielen Uberlappungen in den Oberschwingungen gleichzeitig gespielter
Instrumententone eine grofie Rolle. Thr Einfluss auf die Detektion kann
mithilfe einer Gewichtung der aus dem Signal extrahierten Merkmale
reduziert werden [68]. Deutlich bessere Detektionsergebnisse werden ge-
rade fiir polyphone Musiksignale durch die Anwendung von KNN wie
dem tiefen CNN von Han etal. [42] erzielt. Dieses Netz zur Erkennung
des in einem Musikausschnitt dominanten Instruments verwendet an
seinem Eingang das Mel-Spektrogramm des Musiksignals, welches, wie
in Abschnitt 2.2.1 beschrieben, eine STFT mit angepasster Frequenzskala
darstellt. Mehrere Schidtzungen kurzer, aufeinanderfolgender Zeitab-
schnitte werden zu einer Instrumentenschétzung fiir das Gesamtsignal
zusammengefasst. Um solche CNN moglichst effizient auszulegen, ha-
ben Pons etal. [104] eine Entwurfsstrategie fiir CNN-Achitekturen mit
Einspeisung von Spektrogrammen entwickelt, die relevante Merkmale
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hinsichtlich der Klangfarbe berticksichtigt, aber nur mit wenigen, musi-
kalisch motivierten Filterkernen auskommt.

Spektrogramme enthalten nur Betragsinformationen der urspriing-
lichen Zeit-Frequenz-Darstellungen, weshalb die zugehérigen Phasen-
informationen nicht berticksichtigt werden. Um diese ebenfalls in die
Instrumentendetektion einzubeziehen, konnen sie in Form der modifi-
zierten Gruppenlaufzeit (ModGD), die eine Art Phasenspektrogramm
reprasentiert und aus der STFT berechnet wird, eingespeist werden [24].
Der zugehorige Ansatz zur Instrumentenerkennung basiert dabei auf
einem Gauf$’schen Mischmodell, dessen Detektionsergebnisse sich durch
die Hinzunahme der ModGD verbessern. Zusétzliche Phasendarstellun-
gen werden auch zur verbesserten Quellentrennung von Musiksignalen
erfolgreich eingesetzt [121]. In diesem Fall werden die Daten der ModGD
aber noch weiter verarbeitet, um eine an das entwickelte RNN angepasste
Phasendarstellung zu generieren.

Neben der Einspeisung von Zeit-Frequenz-Darstellungen des betrach-
teten Musiksignals, die ein gewisses Vorwissen tiber die Zusammenset-
zung von Musiksignalen beinhalten, ist auch eine direkte Einspeisung
des Zeitsignals moglich. Dieleman und Schrauwen [21] haben diese
Variante der Ende-zu-Ende-Architektur eines CNN-Modells vorgestellt.
Neben der Erkennung der im gesamten Musiksignal aktiven Instrumente
detektiert der Ansatz weitere charakteristische Eigenschaften wie Genre
oder Besetzung der Aufnahme. Im Vergleich zur Einspeisung von Spek-
trogrammen muss beim Ende-zu-Ende-Ansatz keine Vorverarbeitung
durchgefiihrt werden, aber die resultierenden Detektionsergebnisse sind
im vorgestellten Fall etwas schlechter. Dariiber hinaus werden in der
ersten CNN-Schicht Filter gelernt, deren Werte Zeitsignalen mit einer
dominanten Sinusschwingung entsprechen. Folglich dhnelt die Operati-
on der ersten CNN-Schicht der Berechnung von Spektrogrammen. Diese
Ergebnisse bestitigen sich auch fiir eine reine Instrumentenerkennung
mit CNN-Modell und direkter Signaleinspeisung [76].

Wie bei allen lernenden Verfahren beeinflusst die im Training vor-
handene Datenmenge und -diversitit das erreichbare Ergebnis. Durch
Augmentierungsstrategien wie das Mischen von synchronisierten Au-
diosegmenten hinsichtlich Tonhdhe, Tempo oder Genre lassen sich be-
stehende Datensitze aus monophonen Instrumentenaufnahmen zu po-
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lyphonen Datensitzen erweitern [70]. Dabei wird der Mischvorgang
mithilfe von CQT-Darstellungen der Einzelsequenzen durchgefiihrt. Al-
ternativ kann bei kleinen Mengen gelabelter Daten halbiiberwachtes
Lernen angewendet werden [23]. Ein weiteres Problem in vorhandenen
Trainingsdatensétzen stellen schwach gelabelte Daten dar, in denen akti-
ve Instrumente immer wieder als nicht aktiv erscheinen. Abhilfe dagegen
schaffen Attention-Mechanismen im Detektionsmodell, die aus den Mu-
siksignalen zusatzliche Informationen tiber die zeitliche Aktivitdt von
charakteristischen Merkmalen extrahieren [40]. Daraus lassen sich die fiir
die Musikinstrumente relevanten Zeitabschnitte innerhalb der betrachte-
ten 10-sekiindigen Aufnahme identifizieren und folglich die Detektion
der Instrumente verbessern.

Die Ahnlichkeit zwischen verwandten Instrumenten wird normaler-
weise nur implizit in den gelernten Modellparametern beriicksichtigt,
kann aber auch durch eine feste Taxonomie und die daraus resultieren-
de hierarchische Klassifikation [31] vorgegeben werden. Mithilfe eines
sogenannten Few-Shot-Lernverfahrens, das Zusammenhénge auch schon
aus wenigen Lernbeispielen identifiziert, lassen sich die Merkmale der
vorgegebenen Hierarchiestruktur automatisch lernen [35]. Der Vorteil
dabei ist die flexible Erweiterbarkeit der Struktur und die gute Anwend-
barkeit auf Instrumente mit wenigen Trainingsbeispielen oder auf im
Training unbekannte Instrumente, die aufgrund der Hierarchie besser
bzw. zumindest grob klassifiziert werden kénnen.

Alle bisher in diesem Kapitel vorgestellten Verfahren zur Instrumen-
tendetektion schétzen die in der betrachteten Musikaufnahme zu héren-
den Instrumente zeitunabhéngig. Da die in die Modelle eingespeisten
Signalabschnitte eine Lange von mindestens 1 s besitzen, kann die Instru-
mentenaktivitdt nur mit einer Zeitabhédngigkeit in dieser Gréfienordnung
angegeben werden. Feinere Auflosungen der Instrumentendetektion sind
durch zeitabhédngige Schédtzungen der aktiven Instrumente méglich, die
nach dem Training mit zeitunabhdngigen Daten iiber eine Modifikation
der letzten CNN-Schicht erreicht werden kénnen [79]. Sind auch ausrei-
chend zeitabhédngige Trainingsdaten vorhanden, liefern damit trainierte
CNN-Modelle bessere Ergebnisse. Ein solches Modell stellt der Ansatz
nach Hung und Yang [53] dar, wobei das CNN in diesem Fall mit der Be-
tragsdarstellung einer CQT gespeist wird. Zusétzlich erhilt das Modell
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die in einem separaten Ansatz detektierten Tonhoheninformationen des
betrachteten Musiksignals. Um diese beiden Schritte nicht nacheinander
durchfithren zu miissen, kann ein gemeinsames Modell zur kombinier-
ten zeitabhéngigen Schéatzung der aktiven Musikinstrumente und Tone
eingesetzt werden [51]. Das Modell profitiert dabei von der im Training
erlernten Wechselwirkung zwischen Instrumentenklang und Tonhéohe,
indem es diese fiir die Schdtzung beider Teilaufgaben nutzt.

4.2 Zeit-Frequenz-Darstellungen von
Phaseninformation

Viele MIR-Algorithmen, wie beispielsweise auch die in Kapitel 3 vorge-
stellte Qualitatsbewertung, nutzen nur den Absolutbetrag | X[m, k]| der
aus dem jeweiligen Musiksignal berechneten Zeit-Frequenz-Darstellung.
In den Literaturansitzen zur Instrumentenerkennung wird sehr héau-
fig der Betrag der STFT oder eine daraus abgeleitete Darstellung wie
das Mel-Spektrogramm eingesetzt, deren Frequenzauflosung durch die
konstante Schrittweite zwischen den Frequenzbins der STFT begrenzt
ist. Deshalb und aufgrund der nach Gleichung (2.9) exponentiell an-
steigenden Notenfrequenzen konnen kleine Tonunterschiede in tiefen
Frequenzlagen nicht mehr in den Spektrogrammen detektiert werden.
Die exakte Information der damit verbundenen Frequenzabweichung
ist in der Phase 0gppp[m, k] der STFT enthalten. Wegen ihrer Periodizi-
tat mit 27 ist die Phase aber nicht direkt interpretierbar und muss erst
entfaltet werden, da sonst Mehrdeutigkeiten auftreten konnen.

Im Folgenden werden drei Ansitze fiir Zeit-Frequenz-Darstellungen
der Phaseninformation beschrieben, welche die zusitzlichen Informatio-
nen in interpretierbare Matrizen iiberfiihren. Diese Matrizen besitzen
die gleichen Dimensionen wie die STFT, wodurch sie parallel zum Spek-
trogramm in das Modell zur Instrumentendetektion eingespeist werden
kénnen. Die resultierenden Darstellungen aller drei Phasenansétze so-
wie ihrer Ausgangsdarstellungen, der STFT und der in Abschnitt 4.2.1
verwendeten Gruppenlaufzeit, sind in Abbildung 4.1 fiir den Ausschnitt
eines Trompetensignals veranschaulicht.
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Abbildung 4.1  Zeit-Frequenz-Darstellungen aus Betrags- und Phaseninformationen der
STFT des identischen Ausschnitts einer Trompetenaufnahme (Musiksttick 18_Nocturne)

aus dem URMP-Datensatz [75].

70



4.2 Zeit-Frequenz-Darstellungen von Phaseninformation

4.2.1 Modifizierte Gruppenlaufzeit

Ein Ansatz zur Verarbeitung von Phaseninformation ist die Betrachtung
der Gruppenlaufzeit (englisch group delay, GD). Sie wird haufig zur Be-
stimmung der Verzégerung von Wellenpaketen eingesetzt und entfaltet
die Phasenwerte implizit, sodass keine Phasenspriinge mehr auftreten.
Im Kontinuierlichen ist die Gruppenlaufzeit iiber

rap @) =~ 0(w) =~ { Lo (Gpr @)} 4D
definiert [2], wobei X die Fourier-Transformierte des betrachteten Sig-
nals z und w die Kreisfrequenz représentieren. Da eine STFT im Diskreten
aus aneinandergereihten Fourier-Transformationen besteht, kann die Be-
rechnung auf den Fall einer diskreten, zeit- und frequenzabhéngigen
Gruppenlaufzeit erweitert werden. Daraus ldsst sich die Formel

XRc[m7k] ERc[m7k] +X1m[m7k] Elm[m7k]

Xim, K] 42

TGD [mv k] =

herleiten [24], in der X und E die STFT-Transformierten der Signale z[n]
und ¢ = n - z[n] darstellen. Die komplexen Werte der Transformierten
werden aufgetrennt in ihre Real- (Re) und Imaginérteile (Im) verwendet.
Aufgrund der besseren Lesbarkeit wird in diesem Abschnitt auf den
Index ,STFT’ aller Transformierten verzichtet.

Um 7¢p[m, k] berechnen zu kénnen, darf der Betrag | X gppr[m, k]| laut
Gleichung (4.2) nicht Null sein. Aber auch schon im Bereich nahe der
Nullstellen von Xgrprp[m, k] treten Probleme auf, da die kleinen Werte
fir | Xgrpr[m, k]| im Nenner sehr hohe Gruppenlaufzeiten verursachen.
Dadurch wird die eigentlich relevante Phaseninformation iiberlagert und
die damit zusammenhéngende Resonanzstruktur der Gruppenlaufzeit
in diesem Bereich ausgeblendet [24]. Solche ungewollten Nullstellen wer-
den unter anderem durch die Fensterung in der Kurzzeit-Analyse hervor-
gerufen [121], wie sie auch in der Berechnung der STFT enthalten ist. Des-
halb wird die STFT-Transformierte X ypp im Nenner von Gleichung (4.2)
in der Berechnung der modifizierten Gruppenlaufzeit (ModGD) durch
das cepstral gegldttete Spektrum X g ersetzt. Dieses spezielle Spektrum
wird tiber die diskrete Cosinus-Transformation (DCT) berechnet, welche
auf das logarithmierte Leistungsspektrum | Xgrpr[m, k]|* angewendet
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wird. Zur Unterdriickung der Nullstellen werden nur der Gleichanteil
sowie die ersten Ng der resultierenden DCT-Koeffizienten behalten
und daraus anschlieffend die inverse DCT berechnet [150]. Das Ergeb-
nis ist das cepstral geglittete Leistungsspektrum | X og[m, k]|?, welches
Nullstellen der STFT-Transformierten unterdriickt und in der Sprachsig-
nalverarbeitung weit verbreitet ist.

Neben dem cepstral geglatteten Spektrum X g enthélt die Definiti-
on der modifizierten Gruppenlaufzeit zwei Designparameter p und ~,
mithilfe derer ihr Dynamikbereich kontrolliert werden kann. Die Berech-
nung der zeit- und frequenzabhédngigen modifizierten Gruppenlaufzeit
erfolgt damit tiber [24]

ThodGp [ k| = sign (7 [m, K]) - (|7 [m, k]|)” (4.3)
mit der Hilfsgrofse

XRe[mv k] ERe[ma k} + le[mv k} Elm[ma k}

Xoglm, kP B

T[m, k] =

Analog zur Berechnung der Gruppenlaufzeit in Gleichung (4.2) stellen
die Grofien im Zahler von Gleichung (4.4) den Real- bzw. Imaginérteil
der jeweiligen STFT-Transformierten dar.

In dieser Arbeit werden zur Berechnung des cepstral gegldtteten Spek-
trums die ersten Ny = 30 Koeffizienten der DCT verwendet, da sich
diese Zahl in der Literatur bewéahrt hat [150]. Fiir die Wahl der Dynamik-
parameter p und v wurden in Vorversuchen Werte zwischen 0,1 und 1
anhand der Eigenschaften hinsichtlich Dynamik und Rauschen der resul-
tierenden modifizierten Gruppenlaufzeiten untersucht. Aus der Analyse
aller Musikstiicke des verwendeten Datensatzes gingen die empirisch
besten Werte p = 0,4 und v = 0,99 hervor, welche in der gesamten
Arbeit genutzt werden. Dariiber hinaus werden alle hier eingesetzten
Zeit-Frequenz-Darstellungen der modifizierten Gruppenlaufzeit auf ihr
Maximum normiert und in den logarithmischen Wertebereich tiberfiihrt,
um die Varianz zwischen den Darstellungen der unterschiedlichen Mu-
sikstiicke zu reduzieren.

Die Auswirkungen der vorgestellten Modifikationen auf die Zeit-Fre-
quenz-Darstellung der Gruppenlaufzeit werden im Vergleich der Abbil-
dungen 4.1(b) und 4.1(c) deutlich. In der modifizierten Gruppenlaufzeit
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treten die Spektren der gespielten Tone sehr deutlich als Linien hoher
Werte hervor, wohingegen diese Struktur in der normalen Gruppenlauf-
zeit nur zu erahnen ist. Des Weiteren besitzen die Bereiche der gespielten
Tone in Abbildung 4.1(b) teilweise kleinere Werte als in ihrer Umgebung
und sind an mehreren Stellen von einzelnen Punkten mit sehr niedri-
gen Werten tiberlagert, wodurch die oben beschriebene Ausblendung
der Resonanzstruktur sichtbar wird. Im Gegensatz zum Spektrogramm
in Abbildung 4.1(a) ist bei der modifizierten Gruppenlaufzeit deutlich
weniger Rauschen zu erkennen, sodass die gespielten Trompetenténe
wesentlich klarer erscheinen. Dies kann die Erkennung der charakteristi-
schen Instrumentenspektren vereinfachen.

4.2.2 Produktspektrum

Neben der Modifizierung zur ModGD kann die in Gleichung (4.2) defi-
nierte zeit- und frequenzabhéngige Gruppenlaufzeit auch mit anderen
Merkmalen kombiniert werden, um aussagekréftige Zeit-Frequenz-Dar-
stellungen zu erhalten. Eine Moglichkeit bietet das Produktspektrum (PS)

P[m, k] = | Xgrprlm, k][ - 7aplm, k] (4.5)
= XRe[m7 k] ERe[m7 k] + XIm[m7 k] Elm[mv k] (46)

nach Zhu und Paliwal [153], das die Gruppenlaufzeit mit dem Leistungs-
spektrum der STFT durch eine Multiplikation verkniipft. Das Produkt-
spektrum enthalt folglich sowohl Betrags- als auch Phaseninformationen.
Die Berechnungsformel (4.6) mit den STFT-Transformierten X und =
der Signale z[n] bzw. { = n - z[n] resultiert aus Gleichung (4.2). Wie im
vorherigen Abschnitt werden die Indizes ,STFT* bei den Real- und Imagi-
nérteilen von X und Z aus Griinden der besseren Lesbarkeit weggelassen.
Nach der Berechnung des Produktspektrums erfolgt in dieser Arbeit
stets eine Normierung auf sein Maximum, da die absolute Lautstirke
von Musikstticken fiir die Instrumentendetektion von untergeordneter
Bedeutung ist. Anschlieflend werden die normierten Werte in eine loga-
rithmische Darstellung konvertiert.

Im Vergleich zum Spektrogramm und der Gruppenlaufzeit treten
die Grund- und Oberschwingungen der Trompetenttne im zugehorigen
Produktspektrum (Abbildung 4.1(d)) deutlich stirker hervor, da es aufSer-
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halb dieser Frequenzen nur sehr geringe Werte besitzt. Das Produktspek-
trum dhnelt der Darstellung der modifizierten Gruppenlaufzeit, wobei es
noch weniger Artefakte an den Tonanfangen und Tonenden aufweist. Da-
durch erscheint es noch klarer, was bei der Erkennung charakteristischer
Instrumentenspektren hilfreich ist. Dariiber hinaus werden Gerdusche
in Zeitraumen ohne aktive Téne, wie beispielsweise in der ersten halben
Sekunde, fast vollstandig unterdriickt.

4.2.3 Frequenzfehlermatrix

Aufgrund der Zeit-Frequenz-Unschirfe der STFT konnen im zugeho-
rigen Spektrogramm nach Gleichung (2.13) nur Frequenzen der Auf-
16sung f, /K detektiert werden. Eine feinere Detektion der im Signal
vorhandenen Frequenzen ist durch die Einbeziehung der Phasenwer-
te Ogppr[m, k] moglich, auf deren Index ,STFT” im Folgenden wegen der
besseren Lesbarkeit verzichtet wird. Falls sich nicht mehrere Quellensig-
nale in denselben oder benachbarten Frequenzbins tiberlagern, lassen
sich sogar die exakten Frequenzwerte innerhalb von zwei aufeinanderfol-
genden Zeitbins bestimmen. Diese genaue und zeitabhéngige Frequenz
wird als Momentanfrequenz (englisch instantaneous frequency, IF) bezeich-
net und mithilfe von

0m,k] —0[m, k]
2 - At

fielm, k] = ferpr[k] + (47)
berechnet [98]. Dabei stellt fgppr[k] die Frequenz des k-ten Frequenzbins
nach Gleichung (2.13) und

h
 fa

die Zeitverschiebung zwischen zwei benachbarten Zeitbins dar. Der
Phasenschatzwert

At (4.8)

0[m, k] =6[m —1,k] + 27 - foppr[k] - At 4.9)

resultiert aus der Extrapolation des Phasenwertes 6 [m — 1, k] des vor-
hergehenden Zeitschrittes mithilfe der zugehérigen k-ten Binfrequenz.
Er représentiert den erwarteten Phasenwert, falls das analysierte Signal
genau die Frequenz fgrpr[k] enthilt. Bei einem leicht abweichenden
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Frequenzwert im Signal entsteht eine Phasendifferenz zwischen tatséch-
lichem und geschitztem Phasenwert, welche nach Gleichung (4.7) in
einen Frequenzfehler umgerechnet werden kann, der zur Berechnung
der Momentanfrequenz auf die Binfrequenz addiert wird.

Die Matrix der zeit- und frequenzabhingigen Momentanfrequenzen
wire prinzipiell als eine weitere Zeit-Frequenz-Darstellung fiir Phasen-
information denkbar, aber ihre Werte steigen mit den Frequenzen der
Frequenzbins sehr stark an. Sie sind deshalb nur wenig aussagekraf-
tig, weil von kleinen Phasenabweichungen hervorgerufene Frequenzver-
danderungen durch diesen Anstieg {iberlagert werden. Dartiber hinaus
konnen sie auch nicht als modifizierte Frequenzwerte der Frequenzbins
eingesetzt werden, da sie nicht fiir den gesamten Signalabschnitt konstant
sind und somit nicht fiir die gesamte Matrix gelten.

Eine Alternative bietet die ausschliefSliche Betrachtung der Frequenzab-
weichungen von der jeweiligen Binfrequenz, deren Matrix im Folgenden
als Frequenzfehlermatrix

Wm, k] = fip[m, k] — fsrerlk] (4.10)
_ Olm, k] — (0[m — 1,k] + 27 - fopprlk] - At) (411)
21 - At

bezeichnet wird. Ihre Berechnung folgt aus Gleichung (4.7) zur Momen-
tanfrequenz und Gleichung (4.9) des Phasenschétzwertes.

Innerhalb des Zeitintervalls At treten fiir hohe Frequenzen grofse Pha-
sendifferenzen auf, sodass Mehrdeutigkeiten in der Phasendifferenz ent-
stehen konnen und die Momentanfrequenz bzw. der Frequenzfehler nicht
mehr eindeutig definiert ist. Ab welcher Frequenz das der Fall ist, hangt
auch von At ab, weswegen oft kleine Werte fiir die Hop Size h gewahlt
werden. Durch die kleineren Zeitintervalle reduzieren sich die Mehrdeu-
tigkeiten und die Momentanfrequenzen bzw. Frequenzfehler konnen
fiir mehr Frequenzbins eindeutig berechnet werden. Um trotzdem auch
mit Mehrdeutigkeiten der Phasendifferenz umgehen zu kénnen, werden
die Phasenwerte im Zéhler der Gleichungen (4.7) und (4.11) stets in den
Bereich [—m, 7] verschoben. Folglich werden gréiere Phasendifferenzen
und damit auch groflere Frequenzfehler nicht berticksichtigt. Da diese
aber nur bei hohen Frequenzwerten auftreten und die Instrumententéne

75



4 Zeitabhingige Instrumentendetektion

hauptsédchlich im tiefen Frequenzbereich liegen, stellt dieses Vorgehen
keine erhebliche Einschrankung dar.

Die Zeit-Frequenz-Darstellung einer Frequenzfehlermatrix ist beispiel-
haft in Abbildung 4.1(f) fiir das schon in den vorherigen Abschnitten
betrachtete Trompetensignal veranschaulicht. Sie hat wenig mit den
Darstellungen des STFT-Betrags, der (modifizierten) Gruppenlaufzeiten
oder des Produktspektrums gemeinsam, sondern ihre Struktur dhnelt
der Darstellung der STFT-Phasenwerte in Abbildung 4.1(e), auch wenn
sie Frequenzen angibt und deshalb einen anderen Wertebereich um-
fasst. In den Bereichen ohne gespielte Trompetentdne weisen sowohl die
Frequenzfehlermatrix als auch die STFI-Phasenwerte keine interpretier-
baren Strukturen, sondern scheinbar zuféllige Werte auf, welche aus den
unterschiedlichen Phasenlagen jedes Zeit- und Frequenzbins resultieren.
Dagegen bilden sich in den Bereichen der im Signal vorhandenen Tonfre-
quenzen in beiden Darstellungen regelméflige Strukturen, anhand derer
die genauen Frequenzen identifiziert werden kénnen. Fiir die reinen Pha-
senwerte in Abbildung 4.1(e) ist diese Erkennung allerdings schwierig,
da die regelméfiigen Strukturen aus der gleichen zeitabhéngigen Phase
von mehreren nebeneinander liegenden Frequenzbins bestehen. Ein Al-
gorithmus kann aber vor allem lange Linien gleicher Werte detektieren.
Solche langen und insbesondere horizontalen Linien entstehen in der
Frequenzfehlermatrix um die Bereiche von einer im Signal auftretenden
Frequenz, da die Tonfrequenzen in der Regel iiber mehrere Zeitabschnit-
te gehalten werden. In Abbildung 4.1(f) sind diese Linien sowohl fiir
die Grund- als auch die Oberschwingungen gut zu erkennen, was die
Identifikation der Instrumentenspektren erleichtert.

4.3 Netzarchitekturen zur Instrumentendetektion

Zur Schitzung aktiver Instrumente haben sich, wie in Abschnitt 4.1 be-
schrieben, kiinstliche neuronale Netze durchgesetzt. Im Training erlernen
sie implizit spezifische Merkmale der charakteristischen Instrumenten-
spektren, wodurch sie die enthaltenen Musikinstrumente identifizieren
koénnen. Die Beriicksichtigung komplexer Merkmale erfordert in der Re-
gel eine tiefe Modellarchitektur, die das Risiko eines Vanishing Gradients
birgt. Um dieses Problem zu umgehen, enthalten die in dieser Arbeit ent-
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Abbildung 4.2 Schema der Netzarchitekturen ID_ZF_Res und ID_ZF_Deep zur In-
strumentendetektion mit Einspeisung von Zeit-Frequenz-Darstellungen, bestehend aus
Faltungs- (Conv) und Max-Pooling-Schichten (MP) sowie Residual-Modulen (Res). Die Zah-
len unter den Residual-Modulen sind nur in der tiefen Modellvariante ID_ZF_Deep relevant
und geben die Anzahl hintereinandergeschalteter Residual-Module an.

wickelten Modelle zur Instrumentendetektion mehrere Residual-Module,
deren Struktur in Abschnitt 2.3.2 vorgestellt wird. Dadurch kénnen auch
komplexe Eigenschaften der Musikinstrumente extrahiert werden.

Die zeitabhdngige Instrumentendetektion wird in dieser Arbeit sowohl
fur die Einspeisung von Zeit-Frequenz-Darstellungen als auch fiir die
direkte Einspeisung des Zeitsignals umgesetzt. Fiir den Fall mit Zeit-
Frequenz-Darstellungen werden zwei Netzarchitekturen mit einer tiefen
Struktur aus Residual-Modulen und Faltungsschichten untersucht. Ihr
Aufbau ist in Abbildung 4.2 dargestellt. Der Unterschied zwischen den
beiden Modellvarianten liegt in der Anzahl der Residual-Module. Das
KNN mit den in Abbildung 4.2 dargestellten Blocken wird im Folgenden
als ID_ZF_Res bezeichnet. Dariiber hinaus wird auch eine tiefere Modell-
variante ID_ZF_Deep untersucht, die anstelle von einem Residual-Modul
in Abbildung 4.2 jeweils mehrere hintereinandergeschaltete Residual-
Module enthélt. Die Anzahl der hintereinandergeschalteten Module ist
unter den abgebildeten Residual-Blocken in grau angegeben.

Alle Residual-Module der Modellvariante ID_ZF_Res sind wie in Ab-
bildung 2.5 aufgebaut und besitzen eine Faltungsschicht der Kerngro-
e (1x1) in der Skip-Verbindung, um die Merkmalsdimension des Modul-
ausgangs zu erreichen. Das jeweils erste der hintereinandergeschalteten
Residual-Module im tiefen Modell ID_ZF_Deep ist identisch aufgebaut.
Die {ibrigen Residual-Module von ID_ZF_Deep enthalten keine Faltungs-
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schicht in der Skip-Verbindung, da sie an Ein- und Ausgang die gleichen
Dimensionen besitzen. Am Ende der Modellarchitektur in Abbildung 4.2
erfiillen die Faltungsschichten mit Kerngrofie (1 x 1) die Aufgabe von
voll verbundenen Schichten, indem sie die unterschiedlichen Merkmale
eines Zeitschritts verkniipfen. Diese Verkniipfung ist durch die Faltung
fiir jeden Zeitschritt gleich, sodass im Vergleich zu voll verbundenen
Schichten deutlich weniger Parameter zu trainieren sind und das Mo-
dell fiir jeden Zeitschritt das gleiche Verhalten zeigt. Mit Ausnahme der
letzten Schicht wird in allen Faltungsschichten des vorgestellten Mo-
dells die ReLU-Aktivierungsfunktion verwendet, um Nichtlinearitdten
zu erfassen. In der letzten Faltungsschicht wird dagegen die Sigmoid-
Funktion eingesetzt, um einen Schitzwert zwischen 0 und 1 fiir die In-
strumentenaktivitdt zu erhalten. Tiefe KNN wie die beiden vorgestellten
Modelle sind anfillig fiir Uberanpassung, daher wird in allen Faltungs-
schichten der Residual-Module sowie in beiden Faltungsschichten mit
Kerngrofse (3 x 3) Batch-Normalisierung eingesetzt. Dartiber hinaus wird
zur Regularisierung Dropout mit den Raten 0,5, 0,3 und 0,15 in den drei
Faltungsschichten vor der Ausgangsschicht verwendet.

Am Eingang der Modelle ID_ZF_Res und ID_ZF_Deep wird der Ab-
solutbetrag von STFT oder CQT des zu analysierenden Musiksignals
eingespeist. Um den Einfluss unterschiedlicher Zeit- und Frequenzaufls-
sungen auf die Instrumentendetektion zu untersuchen, werden in die-
ser Arbeit verschiedene Dimensionen (K, M) der Eingangsmatrizen mit
K Frequenz- und M Zeitbins betrachtet. Dartiber hinaus wird die Einspei-
sung von zusitzlicher Phaseninformation mithilfe der in Abschnitt 4.2
vorgestellten Darstellungen untersucht. Dabei werden die Phasendar-
stellungen parallel zur Betragsdarstellung der STFT eingespeist, sodass
sich die Dimension des Eingangstensors auf (K, M, 2) erweitert. Die
Schitzung der zeitabhdngigen Instrumentendetektion erfolgt mit einer
zeitlichen Auflésung von 92,88 ms, welche durch die Zeitauflosung der
untersuchten Zeit-Frequenz-Darstellungen von maximal 46,44 ms so-
wie durch den Literaturansatz nach Hung und Yang [53] motiviert ist.
Aufgrund der im Vergleich zur Eingangsdarstellung leicht reduzierten
Zeitauflosung flielen Informationen mehrerer benachbarter Zeitschritte
in die Schidtzung mit ein, was sie robuster macht. Das Modell schitzt die
Aktivitdt der betrachteten 7, ., Musikinstrumente tiber 30 Zeitsegmente,
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Tabelle 4.1 Dimensionen der Faltungskerne d und Max-Pooling-Bereiche dyp der in
Abbildung 4.2 vorgestellten Modellstruktur bei Einspeisung von Zeit-Frequenz-Darstel-
lungen der Dimension (K, M).

(K, M) dey doo des dyipy dyips dyipa
(88,60) 3x3) (5x3) (Tx3) (2x1) (2x1) (2x2)
(88,240) (3x3) (5x3) (Tx3) (2x2) (2x2) (2x2)
(400,60) (3x3) (5x3) (7Tx3) (2x1) (“4x1) (4x2)
(400,240) (3x3) (bx3) (7Tx3) (2x2) (4x2) (4x2)
(513,240) (5x1) (5x1) (Tx1) (3x2) (3x2) (5x2)
(2049,60) (bx1) (bx1) ("Tx1) (6x1) (5x1) (5x2)
(2049,240) (5x1) (5x1) (7x1) (6x2) (bx2) (5x2)

sodass die boolesche Ausgangsmatrix der zeitabhdngigen Instrumenten-
detektion die Dimension (30, I1,;,) besitzt und eine Zeitdauer von 2,79 s
umfasst. Folglich muss auch das eingespeiste Musiksignal bzw. seine
Zeit-Frequenz-Darstellung eine Lange von 2,79 s aufweisen, weshalb die
Darstellung des Gesamtsignals vor der Einspeisung in kiirzere Abschnit-
te dieser Lange unterteilt wird.

Um die geforderte Ausgangsdimension bei Einspeisung der Zeit-Fre-
quenz-Darstellungen zu erhalten, werden die Gréfien dy;p der im Max-
Pooling zusammengefassten Bereiche in Abhédngigkeit der Eingangsdi-
mension (K, M) angepasst. Des Weiteren variieren die Gréfien der Fal-
tungskerne d in den ersten drei Residual-Modulen, da sich bei Ein-
speisung der STFT, welche mehr Frequenzbins K als die CQT aufweist,
in Vorversuchen ein stdrkerer Fokus auf die Frequenzinformation als
hilfreich herausgestellt hat. Daraus ergeben sich die in Tabelle 4.1 aufgelis-
teten Parameterkombinationen der Modellvariablen aus Abbildung 4.2.
Diese Parameter gelten auch fiir den Fall der parallelen Einspeisung
einer zusatzlichen Phasendarstellung mit gleicher Dimension (K, M)
wie die Betragsdarstellung. In den Residual-Modulen steigt die Grofie
der Faltungskerne zunehmend an, um komplexe und einen breiteren
Frequenzbereich umfassende Merkmale extrahieren zu kénnen. Dabei
verdoppelt sich die Anzahl der Merkmale nach Abbildung 4.2 in jeder
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Abbildung 4.3 Schema der Netzarchitektur ID_t_Res zur Instrumentendetektion aus
Zeitsignalen, bestehend aus eindimensionalen Faltungs- (Conv) und Max-Pooling-Schich-
ten (MP) sowie eindimensionalen Residual-Modulen (Res).

Residual-Stufe, damit das Modell ausreichend Information iiber die im
Eingangssignal enthaltenden Instrumente extrahieren kann.

Die zweite Modellarchitektur zur zeitabhdngigen Instrumentendetek-
tion besitzt ebenfalls eine Struktur mit Residual-Modulen. Am Modell-
eingang werden aber nur eindimensionale Zeitsignale und keine Zeit-
Frequenz-Darstellungen eingespeist, weshalb das KNN ausschliefdlich
eindimensionale Faltungsschichten, Max-Pooling-Schichten und Residual-
Module enthilt. Dieses eindimensionale Modell mit direkter Signalein-
speisung, deren Architektur auf der Modellvariante ID_ZF_Res basiert,
wird im Folgenden als ID_t_Res bezeichnet. Seine schematische Struktur
ist in Abbildung 4.3 dargestellt. Aufgrund der direkten Einspeisung von
Zeitsignalabschnitten kommt dieses Modell ohne Signaltransformation
in der Vorverarbeitung aus. Des Weiteren sind im Zeitsignal sowohl
Betrags- als auch Phaseninformationen der zugehdrigen Zeit-Frequenz-
Darstellung implizit enthalten, sodass der gesamte Informationsgehalt
des Signals eingespeist wird und das KNN daraus selbststandig die
relevanten Merkmale zur Instrumentendetektion extrahiert.

Analog zur Struktur ID_ZF_Res sind alle Residual-Module des Modells
ID_t_Res wie in Abbildung 2.5 aufgebaut, wobei eine eindimensionale
Faltungsschicht der Kerngrofse 1 in der Skip-Verbindung die Daten am
Moduleingang an die vorgegebene Anzahl an Merkmalen anpasst. Die-
se Merkmalsanzahl verdoppelt sich pro Residual-Stufe, um zunehmend
mehr Information aus dem Musiksignal extrahieren zu kénnen, die zur
erfolgreichen Instrumentendetektion beitrdgt. Die Ausgangsschicht von
ID_t_Res besteht ebenfalls aus einer eindimensionalen Faltungsschicht
mit Kerngrofe 1. Sie reprasentiert die eindimensionale Version der in
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ID_ZF_Res als Ersatz fiir voll verbundene Schichten genutzten Faltungs-
schichten mit Kerngréfie (1 x 1). Mehrere solcher Schichten in Reihe
wiirden in diesem Fall zu keiner besseren Verkniipfung der Merkmale
fiihren, weshalb nur eine Ausgangsschicht mit Kerngrofie 1 verwen-
det wird. In allen Faltungsschichten aufSer der Ausgangsschicht wird
die ReLU-Aktivierungsfunktion eingesetzt. Um Schitzwerte zwischen
0 und 1 fir die zeitabhédngige Instrumentenaktivitdt zu erhalten, wird
in der Ausgangsschicht die Sigmoid-Funktion verwendet. Zur Regulari-
sierung ist Batch-Normalisierung in alle Faltungsschichten des Modells
ID_t_Res integriert. Dropout wird nicht genutzt.

Damit die Ergebnisse aller in dieser Arbeit untersuchten Modelle ver-
gleichbar sind, erfolgt die Schiatzung der zeitabhéngigen Instrumen-
tenaktivitdt auch im Falle der direkten Zeitsignaleinspeisung mit einer
zeitlichen Auflosung von 92,88 ms. Die Modellarchitektur von ID_t_Res
erfordert am Ausgang allerdings eine Potenz der Zahl 2 als Anzahl an
geschétzten Zeitsegmenten. Daher wird die Aktivitat der Iy, Musik-
instrumente tiber 32 Zeitsegmente geschitzt, sodass die boolesche Aus-
gangsmatrix der zugehorigen zeitabhingigen Instrumentendetektion
die Dimension (32, I},,) besitzt. Die 32 Segmente umfassen eine Zeit-
dauer von etwa 2,97 s, die mit der Lange der eingespeisten Zeitsignale
tibereinstimmen muss. Somit wird das gesamte zu analysierende Mu-
siksignal, das im Falle der direkten Zeitsignaleinspeisung mit 22 050 Hz
abgetastet wird, vor der Einspeisung in Abschnitte von 65536 Werten
unterteilt. Mithilfe der Max-Pooling-Schichten, deren zusammengefassten
Bereiche stets Grofien einer Potenz von 2 umfassen, wird die sehr hohe
Zeitauflosung des resultierenden Eingangsvektors schrittweise auf die
32 Zeitsegmente am Ausgang reduziert. Als Kerngrofie d -, der eindi-
mensionalen Faltungsschichten, welche im gesamten Modell gleich ist,
konnen beliebige Dimensionen gewihlt werden. In dieser Arbeit werden
die Kerngrofsen 3, 8 und 16 untersucht, da 3 eine typische KerngréfSe in
zweidimensionalen Faltungsschichten ist und 8 sowie 16 langere Kerne
einer Potenz von 2 darstellen.
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4.4 Experimente

Die in Abschnitt 4.3 vorgestellten KNN werden mithilfe eines Datensatzes
trainiert und die Giite ihrer Instrumentendetektion anhand der klassi-
schen Klassifikationsmetrik F-Mafs evaluiert. Der in diesen Experimenten
eingesetzte Datensatz sowie alle wichtigen Parameter und Umsetzungs-
details sind in Abschnitt 4.4.1 beschrieben. Anschliefiend folgt in den
Abschnitten 4.4.2 und 4.4.3 die Analyse der unterschiedlichen Netzarchi-
tekturen sowie der zusatzlichen Phasendarstellungen hinsichtlich der
erzielbaren Giite der Instrumentendetektion.

4.4.1 Implementierungsdetails

In tiberwachten Literaturansédtzen zur Instrumentenerkennung werden
unterschiedliche Datensétze verwendet. Als Referenzen haben sich haupt-
sdchlich der IRMAS- [5], MedleyDB- [4] und MusicNet-Datensatz [137]
etabliert. Da der IRMAS-Datensatz nur die Aktivitdt des im jeweiligen
Musikstiick dominanten Musikinstruments bereitstellt, ist er fiir den
betrachteten Fall der polyphonen Instrumentendetektion ungeeignet.
Dartiber hinaus enthilt der MedleyDB-Datensatz viele Musikstiicke mit
Gesangspassagen, die sich im hier untersuchten Fall von klassischer
Instrumentalmusik stérend auf die Giite der Instrumentendetektion aus-
wirken wiirden. Folglich wird das Training und die Evaluation der in
dieser Arbeit entwickelten Modelle zur zeitabhdngigen Instrumenten-
detektion mithilfe des MusicNet-Datensatzes durchgefiihrt. Er umfasst
34 Stunden mit insgesamt 330 frei lizensierten Kammermusikaufnahmen,
die mit einer Abtastrate von 44,1 kHz aufgenommen und im urspriingli-
chen Datensatz in 320 Trainings- und 10 Teststiicke unterteilt sind. Um
auch schon wahrend des Trainingsprozesses ein Maf fiir die Detektions-
glite von nicht im Training gelernten Musikstticken zu erhalten, werden
die Trainingsstiicke hier in einen Trainingsdatensatz mit 286 Stiicken
und einen Validierungsdatensatz mit 34 Stiicken weiter unterteilt.
Obwohl im MusicNet-Datensatz insgesamt elf Musikinstrumente ent-
halten sind, umfassen die Aufnahmen des Testdatensatzes nur sieben von
ihnen. Daher werden in diesem Kapitel nur Modelle und deren Ergeb-
nisse diskutiert, welche die zeitabhéngige Aktivitat dieser sieben Instru-
mente Piano, Violine, Viola, Cello, Klarinette, Fagott und Horn schitzen.
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Die Musiksignale der anderen vier Instrumente Oboe, Flote, Cembalo
und Kontrabass sind weiterhin Teil der Trainings- und Validierungsda-
ten, ihre Aktivitit wird den KNN aber nicht mitgeteilt. Somit fungieren
sie wahrend des Trainings als zusétzliche Storsignale, die das Modell
mit I}, ., = 7 bei der Instrumentendetektion vernachlassigen muss. Um
die Instrumentenaktivitdten jedes Musikstiicks in die booleschen Aus-
gangsmatrizen der Dimension (30, 7) bzw. (32, 7) zu tibertragen, welche
die Labels der Instrumentendetektion darstellen, werden die im Music-
Net-Datensatz verfiigbaren Informationen aller gespielten Noten den
entsprechenden Zeitsegmenten und Musikinstrumenten zugeordnet.
Sobald ein Instrument zu einem beliebigen Zeitpunkt innerhalb eines
Zeitsegments der durch die Zeitaufl6sung definierten Lange 92,88 ms
eine Note spielt, wird dieses Segment fiir das entsprechende Instrument
auf aktiv gesetzt, was einer 1 in der booleschen Matrix entspricht.

Wiéhrend des Trainings mit dem MusicNet-Datensatz werden die Pa-
rameter aller untersuchten KNN zur zeitabhidngigen Instrumentendetek-
tion mithilfe des SGD [37] mit Momentum 0,9 optimiert. Dabei dient die
bindre Kreuzentropie (BCE)

L 7 —
Tncs = — Y log (7;) mt@:{%A %’é (4.12)
2 —

1=

als Kostenfunktion, die eine Sonderform der in Gleichung (2.28) beschrie-
benen CE darstellt, bei der die Zielwerte y, nur die Werte 1 oder 0 an-
nehmen. Folglich passt diese Kostenfunktion sehr gut zur booleschen
Ausgangsmatrix der Instrumentendetektion. Die Lernrate v wird fiir
die ersten funf Epochen auf 0,1 festgesetzt, anschlieflend wird sie mit
zunehmender Epochenzahl [, anhand der Formel

lepocht1 J

u:@ymﬂ 5 (4.13)

reduziert, damit im Laufe der Optimierung zunehmend feinere Schritte
berticksichtigt werden. Alle in diesem Kapitel analysierten KNN werden
iiber insgesamt 50 Epochen trainiert. In der zeitabhidngigen Instrumen-
tendetektion werden anschliefiend die optimierten Parameter der Epoche
verwendet, in welcher die mittlere BCE fiir den im Training unbekannten
Validierungsdatensatz am niedrigsten ist.
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Als Eingangsdarstellungen werden der Absolutbetrag von STFT oder
CQT mit unterschiedlichen Dimensionen (K, M) untersucht. Vor der
Einspeisung werden die Betragsdarstellungen jedes gesamten Musik-
stiicks dabei auf ihr Maximum normiert und die Werte in den loga-
rithmischen Bereich tiberfithrt, um nicht relevante Lautstarkeeinfliisse
zu minimieren. Dariiber hinaus wird der Einfluss von zusétzlichen, in
Abschnitt 4.2 eingefiihrten Phasendarstellungen analysiert, die paral-
lel zur Betragsdarstellung der STFT eingespeist werden und daher die
gleiche Dimension (K, M) besitzen. Fiir die Berechnung der STFT und
der darauf basierenden Phasendarstellungen werden Analysefenster der
Breite 4096 und 1024 verwendet. Diese entsprechen bei der Abtastrate des
Datensatzes von 44,1 kHz einer Lange von etwa 92,88 ms bzw. 23,22 ms,
was genau mit der Zeitauflosung der Instrumentendetektion bzw. einem
Viertel davon tibereinstimmt. Wéahrend dieser Zeitabschnitte werden die
Instrumentensignale jeweils als stationdr angenommen. Aus den Fenster-
breiten resultieren 2049 bzw. 513 STFT-Frequenzbins. Zur Berechnung
der CQT werden die Varianten mit b = 12 und b = 48 Frequenzbins
pro Oktave untersucht, sodass jeder Halbtonschritt entweder ein oder
vier Frequenzbins umfasst. Mit einer minimalen Frequenz von 27,5 Hz,
welche die Grundfrequenz der Note A, représentiert, ergeben sich aus
den Varianten fiir b entweder 88 oder 400 CQT-Frequenzbins. Die Anzahl
der Zeitbins am Eingang hdngt nur von der zeitlichen Schrittweite h ab,
da die eingespeiste Zeitdauer auf 2,79 s festgelegt ist. Durch diese Hop
Size wird die Uberlappung zwischen benachbarten Fenstern und somit
die in der Zeit-Frequenz-Darstellung enthaltene Redundanz gewdahlt. Fiir
alle Darstellungen wird sowohl eine Hop Size von 512 als auch von 2048
Werten untersucht, woraus sich 240 bzw. 60 Zeitbins ergeben.

Im Gegensatz zur Vorverarbeitung mit Zeit-Frequenz-Transformatio-
nen wird die Abtastfrequenz der Zeitsignale fiir die direkte Einspei-
sung halbiert. Diese in der Audiosignalverarbeitung tibliche neue Ab-
tastfrequenz von 22 050 Hz ermo6glicht KNN mit weniger Parametern
und reduziert die eingespeiste Datenmenge. Vorversuche mit dem Mo-
dell ID_t_Res und eingespeisten Zeitsignalen mit einer Abtastfrequenz
von 44,1 kHz zeigen dartiber hinaus leicht schlechtere Ergebnisse als im
Fall von 22 050 Hz, sodass die reduzierte Abtastfrequenz in allen Experi-
menten des Modells ID_t_Res verwendet wird.
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Aufgrund der Sigmoid-Aktivierungsfunktion in der Ausgangsschicht
jedes KNN liegen die Schatzwerte der zeitabhdngigen Instrumenten-
detektion zwischen 0 und 1. Diese reellen Werte sind als Wahrschein-
lichkeiten fiir die Aktivitdt des jeweiligen Instruments im betrachteten
Zeitsegment interpretierbar. Um die Werte in eine Aktivitdtsbeschrei-
bung mit bindrem Wertebereich zu iiberfiihren, werden sie mithilfe eines
Schwellenwertes binarisiert. Im vorliegenden Kapitel zur zeitabhdngigen
Instrumentendetektion wird stets der Schwellenwert 0,5 angewendet,
welcher eine robuste Detektion erméglicht. An die einzelnen Instrumente
angepasste Schwellenwerte, die auch in der Literatur vorgeschlagen wer-
den [53], konnen die Detektionsergebnisse leicht erhohen [A2]. Daraus
konnen jedoch auch extreme Schwellenwerte resultieren, die zu einer
ungewollten, starken Sensitivitat fiir einzelne Instrumente fiihren.

Zur Bewertung der zeitabhdngigen Instrumentendetektion wird haupt-
sdchlich das schon in Gleichung (3.2) vorgestellte F-Maf§ verwendet.
Dabei wird pro betrachtetem Instrument jedes Zeitsegment des Testda-
tensatzes anhand der geschétzten Aktivitdt zu den Kategorien korrekt
detektiert (TP), falsch detektiert (FP) oder nicht detektiert, obwohl das
Instrument aktiv ist (FN), zugeordnet. Genauere Aufschliisse liefern die

ebenfalls in der bindren Klassifikation etablierten Grofien
TP TP

Precision = ———— d  Recall = ————
recision TP n Fp un eca TP T N ,

aus denen sich wiederum das F-Maf3

(4.14)

2 - Precision - Recall
F = 4.15
Precision + Recall ( )

als harmonisches Mittel der beiden berechnen lasst. Alle Metriken wer-
den fiir den gesamten Testdatensatz und fiir jedes Instrument unabhan-
gig berechnet. Als vereinfachtes MaS fiir die Detektionsgiite dient der
Durchschnitt tiber alle Instrumente.

4.4.2 Vergleich der Netzarchitekturen

Bevor die drei in dieser Arbeit entwickelten Netzarchitekturen aus Ab-
schnitt 4.3 in Abschnitt 4.4.2.2 miteinander verglichen werden, erfolgt
eine separate Analyse der einzelnen Architekturen und ihrer verdnder-
baren Parameter. Im Falle der Modelle ID_ZF_Res und ID_ZF_Deep
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Tabelle 4.2 F-Mafle des Modells ID_ZF_Res bei Einspeisung von Zeit-Frequenz-Darstel-
lungen mit unterschiedlichen Dimensionen (K, M).

STFT CQT
(513,240)  (2049,240) | (88,240)  (400,240)
Piano 98,22 % 98,11 % 97,65 % 98,31 %
Violine 95,51 % 95,08 % 94,03 % 95,73 %
Viola 78,81 % 81,05 % 80,01 % 81,72 %
Cello 91,36 % 91,73 % 91,40 % 92,27 %
Klarinette | 87,75% 90,09 % 87,94 % 89,27 %
Fagott 81,52 % 83,58 % 82,76 % 83,54 %
Horn 77,47 % 79,48 % 76,37 % 80,93 %
(%] 87,23 % 88,44 % 87,17 % 88,82 %

wird dabei nur die Einspeisung der Absolutbetrdage von STFT und CQT
berticksichtigt, da zusatzliche Phasendarstellungen in Abschnitt 4.4.3
untersucht werden.

4.4.2.1 Separate Analyse der Netzarchitekturen

Zunichst wird die zeitabhingige Instrumentendetektion mithilfe des
Modells ID_ZF_Res betrachtet. Die F-Mafie bei Einspeisung der Betrags-
darstellungen von STFT und CQT mit verschiedenen Frequenzauflo-
sungen und der feinen Zeitaufldsung mit h = 512 sind in Tabelle 4.2
fiir alle Instrumente des Testdatensatzes gegentibergestellt. Aus den F-
Mafien jedes Instruments von mindestens 76 % ldsst sich die erfolgreiche
zeitabhingige Instrumentendetektion fiir alle Testinstrumente ableiten.
Aufierdem wird deutlich, dass die Ergebnisse fiir Piano und Violine mit
tiber 94 % am besten sind und damit weit tiber den F-Maflen fiir Vio-
la, Fagott und Horn liegen. Ein Grund fiir diese Unterschiede ist die
Zusammensetzung des MusicNet-Testdatensatzes, welcher Soloaufnah-
men der Instrumente Piano, Violine und Cello enthilt. Die anderen vier
Instrumente sind im Testdatensatz ausschliefilich in Aufnahmen von
Trios aktiv, sodass ihre Detektion aufgrund der beiden parallel zu ihnen
spielenden Instrumente wesentlich schwieriger ist. Des Weiteren sind
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die Instrumentenaktivititen im gesamten MusicNet-Datensatz ungleich
verteilt. In tiber der Halfte der Musikstiicke spielt unter anderem ein
Piano, wohingegen die Instrumente Klarinette, Fagott und Horn nur in
weniger als 10 % der Gesamtldnge aktiv sind [137]. Dadurch kann im
Training ein Ungleichgewicht entstehen, sodass z. B. das Piano deutlich
schneller detektiert wird, weil die Wahrscheinlichkeit fiir die Aktivitiat
des Pianos im Datensatz hoher ist. Folglich lassen sich die Ergebnisse
der einzelnen Instrumente nur schwer miteinander vergleichen.

Die Ergebnisse der unterschiedlichen Eingangsdimensionen lassen
sich dagegen gut miteinander vergleichen. Anhand der durchschnittli-
chen F-Mafle wird fiir beide Zeit-Frequenz-Darstellungen deutlich, dass
eine hohere Frequenzauflosung am Eingang des Modells ID_ZF_Res die
Instrumentendetektion verbessert. Durch die feinere Auflésung der in
den Musiksignalen vorhandenen Frequenzen erlernt das KNN genauere
Instrumentenspektren und -merkmale, die eine prézisere Detektion der
Instrumentenaktivitit ermdglichen. Im Falle der CQT mit 400 Frequenz-
bins sind auch die Einzelergebnisse aller Instrumente besser als mit nur
88 Frequenzbins, sodass das KNN generell von der feineren Auflgsung
der Signalfrequenzen profitiert. Bei Einspeisung der STFT mit 513 Fre-
quenzbins sind die Ergebnisse fiir Piano und Violine allerdings leicht
besser als im Falle der hoheren Frequenzauflosung. Dies zeigt die auch
mit niedrigerer Frequenzauflosung sehr gute Instrumentendetektion
bei Soloaufnahmen, wohingegen die komplexere Detektion der nur in
Trios vorhandenen Instrumente Viola, Klarinette, Fagott und Horn durch
die hohere Auflosung klar verbessert wird. Gerade die Instrumente im
tieferen Frequenzbereich, wie z. B. Cello, Fagott und Horn, profitieren
von einer genaueren Frequenzauflésung der STFT. Insgesamt fiihren alle
in Tabelle 4.2 untersuchten Einspeisungen des Modells ID_ZF_Res zu
einer erfolgreichen zeitabhdngigen Instrumentendetektion mit einem
durchschnittlichen F-Maf iiber alle Instrumente von mehr als 87 %. Das
beste Ergebnis liefert dabei die Betragsdarstellung der CQT mit einer
Dimension von (400, 240).

Die tiefere Modellvariante mit Vorverarbeitung, ID_ZF Deep, besitzt
mehr Faltungsschichten und daher mit knapp tiber 7 Millionen Para-
metern mehr als doppelt so viele Parameter wie das Modell ID_ZF_Res
mit etwa 3 Millionen. Fiir einen Vergleich der Instrumentendetektion
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Tabelle 4.3 Durchschnittliche F-Mafle der Modelle ID_ZF_Res und ID_ZF_Deep bei
Einspeisung von Zeit-Frequenz-Darstellungen unterschiedlicher Dimensionen (K, M).

(K,M) | ID_ZF_Res ID_ZF Deep

STFT  (513,240) 87,23 % 87,45 %
(2049, 60) 88,39 % 88,05 %
(2049,240) |  88,44% 87,22 %

CQT  (88,60) 86,91 % 85,94 %
(88, 240) 87,17 % 88,05 %

(400, 60) 88,24 % 88,05 %

(400, 240) 88,82 % 88,00 %

beider Varianten sind in Tabelle 4.3 die durchschnittlichen F-Mafe der
Modelle mit allen in dieser Arbeit betrachteten Eingangsdimensionen
zusammengestellt. Die dazugehorigen detaillierten F-Mafe aller Instru-
mente sind fiir beide Modelltypen in separaten Tabellen im Anhang A
aufgelistet. Beim Vergleich der durchschnittlichen F-Mafie aus Tabelle 4.3
fallt auf, dass die tiefere Modellvariante ID_ZF_Deep in den meisten
Fillen eine schlechtere Instrumentendetektion als das Modell ID_ZF_Res
erzielt. Dies legt den Schluss nahe, dass die Tiefe von ID_ZF_Res fiir
die zeitabhédngige Instrumentendetektion bereits ausreicht. Eine grofle-
re Anzahl an Modellparametern erh6ht den Ressourcenbedarf sowie
die Gefahr von Uberanpassung, sodass die Modellvariante ID_ZF Res
mit weniger Parametern fiir die auf dem MusicNet-Datensatz trainierte
Instrumentendetektion geeigneter ist.

Das tiefe Modell ID_ZF_Deep tibertrifft das F-Mafs des Modelltyps
ID_ZF_Res nur bei Einspeisung von Zeit-Frequenz-Darstellungen der
Dimensionen (513, 240) (STFT) und (88, 240) (CQT). Im Falle der STFT
mit (513, 240) ist die Differenz relativ klein, aber bei Einspeisung des
CQT-Absolutbetrags der Dimension (88, 240) ist das F-Mafd knapp 1%
hoher. Diese Ergebnisse konnen Ausreifier sein oder auf komplexere
Instrumentenmerkmale hindeuten, die das tiefe Modell im Training auf-
grund seiner komplexeren Architektur erlernt. Da die besten F-Mafle des
Modells ID_ZF_Res, die bei Einspeisung von hohen Frequenzauflosun-
gen auftreten, aber deutlich tiber denen der tiefen Variante ID_ZF_Deep
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liegen, wird fiir die Instrumentendetektion im Folgenden nur noch der
Modelltyp ID_ZF_Res als Ansatz mit Einspeisung von Zeit-Frequenz-
Darstellungen diskutiert.

Der bereits aus Tabelle 4.2 abgeleitete Zusammenhang zwischen einer
feinen Frequenzauflosung und der verbesserten Instrumentendetektion
bestétigt sich in den Ergebnissen von Tabelle 4.3 nur teilweise. Fiir das Mo-
dell ID_ZF_Deep sind bei Einspeisung von 240 Zeitbins leicht reduzierte
F-Mafe fiir die hohere Frequenzauflosung gegeniiber der geringeren
Anzahl an Frequenzbins festzustellen. Bei Einspeisung von 60 Zeitbins
fithrt eine hohere Frequenzauflosung dagegen zu verbesserten Ergebnis-
sen, sodass das schlechte Ergebnis von 87,22 % fiir die STFI-Einspeisung
der Grofie (2049, 240) als Sonderfall und damit AusreifSer interpretiert
werden kann. Als zweite Dimension der Eingangsmatrizen wird in Ta-
belle 4.3 auch der Einfluss der Zeitauflosung untersucht. Im Vergleich
zur Frequenz hat die Anzahl der eingespeisten Zeitbins keinen so grofien
Einfluss auf die Giite der zeitabhdngigen Instrumentendetektion. Eine
leichte Verbesserung durch hohere Zeitauflosung ist aber in allen Féllen
des Modells ID_ZF_Res zu verzeichnen. Fiir das tiefere Modell ist der
Zusammenhang auch in diesem Fall nicht eindeutig, weil der schon be-
schriebene Ausreifler mit STFT der GrofSe (2049, 240) trotz mehr Zeitbins
als die STFT der Dimension (2049, 60) ein niedrigeres durchschnittliches
F-Maf besitzt. Trotzdem kann fiir die Einspeisung der Zeit-Frequenz-
Darstellungen festgehalten werden, dass eine hohere Auflosung die In-
strumentendetektion im Allgemeinen verbessert.

Anstatt in einem Vorverarbeitungsschritt vordefinierte Merkmale mit-
hilfe einer Zeit-Frequenz-Transformation zu extrahieren, ermoglicht die
direkte Einspeisung des Zeitsignals in das KNN ein flexibleres Lernen
von an die Aufgabe angepassten Merkmalen. Deshalb wird das Modell
ID_t_Res mit direkter Signaleinspeisung als Alternative zu den auf Zeit-
Frequenz-Darstellungen basierenden Modellen zur Instrumentendetekti-
on untersucht. Die damit erzielten F-Mafle aller betrachteten Instrumente
sind in Tabelle 4.4 fiir unterschiedliche Kerngrofien d ., der eindimen-
sionalen Faltungsschichten angegeben. Wie auch schon in Zusammen-
hang mit Tabelle 4.2 erortert, sind die F-MafSe der einzelnen Instrumente
aufgrund ihrer Auftrittswahrscheinlichkeiten im Datensatz und der Zu-
sammenstellung des Testdatensatzes sehr unterschiedlich. Um die Unter-
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Tabelle 4.4 F-Mafle des Modells ID_t_Res mit direkter Einspeisung der Zeitsignale und
unterschiedlichen Kerngrofien d . Als Giitefunktionen in der Optimierung werden die
BCE, die gewichtete BCE sowie der Focal Loss untersucht.

BCE gew. BCE  Focal Loss
dch =3 dClD =38 dClD =16 dClD =8 dcm =38

Piano 96,18 % 97,42 % 97,42 % 97,03 % 97,20 %
Violine | 92,46 % 94,14 % 94,72 % 94,23 % 94,19 %
Viola 77,55 % 80,69 % 80,83 % 79,83 % 77,39 %
Cello 88,86 % 90,77 % 91,17 % 91,03 % 89,97 %
Klarin. | 84,79% 86,48 % 84,22 % 85,40 % 84,13 %
Fagott 76,32 % 79,11 % 78,36 % 79,98 % 76,69 %
Horn 71,72 % 73,24 % 69,88 % 74,14 % 59,82 %

%] 83,98 % 85,98 % 85,23 % 85,95 % 82,77 %

schiede der Auftrittshdufigkeiten in den Trainingsdaten auszugleichen,
wird im Training des KNN anstelle der in Gleichung (4.12) definierten
bindren Kreuzentropie (BCE) die gewichtete BCE

L
']gewBCE = Xi* lOg (ﬂz) (416)
i=1
oder der sogenannte Focal Loss [78]
L 2
Trocal = — 9 X+ (1=5;)" - log (7)) (4.17)
im1

als Giitefunktion der Optimierung eingesetzt. Sie verwenden die schon
in Gleichung (4.12) eingefiihrte Variable §; und gewichten mithilfe des
Parameters y;, wie stark der Datenpunkt i in die Berechnung einflief3t.
Der Parameter y,; wird in dieser Arbeit nach

TI t
=] - — 4.18
X TMusiCNet ( )

fuir jedes Instrument separat berechnet, wobei die Gesamtzeit 77, ,, der
aktiven Passagen des entsprechenden Instruments im Datensatz auf die
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Gesamtdauer T',qonet aller Musikstiicke von MusicNet bezogen wird.
Die resultierenden F-Mafse mit diesen beiden alternativen Giitefunktio-
nen sind ebenfalls in Tabelle 4.4 angegeben.

Aus den Ergebnissen der untersuchten Kerngrofsen wird deutlich,
dass die Einbeziehung von ausreichend grofien zeitlichen Zusammen-
hédngen eine bessere Instrumentendetektion ermoglicht. Fiir dp = 3
sind diese Zusammenhénge zu klein, sodass die im KNN extrahierten
Merkmale nicht alle Informationen beinhalten, welche die Instrumen-
tenerkennung benoétigt. Folglich sind die F-Mafe aller betrachteten In-
strumente schlechter als im Falle von dq, = 8, was zu einem um 2 %
reduzierten durchschnittlichen F-Maf fiithrt. Durch eine noch grofSere
Kerngrofle d-;p = 16 kann keine weitere Verbesserung der durchschnitt-
lichen Ergebnisse verzeichnet werden. Dennoch profitiert die Detektion
der Streichinstrumente von dieser Kerngrofse. Die Ergebnisse der Instru-
mente Klarinette, Fagott und Horn, die seltener im Trainingsdatensatz
vorkommen, sind jedoch merklich schlechter als mit d, = 8, sodass die
mittlere Kerngrofie von 8 fiir die zeitabhédngige Instrumentendetektion
mit dem Modell ID_t_Res insgesamt am besten geeignet ist.

Eine weitere Verbesserung der durchschnittlichen Ergebnisse durch
die Verwendung der alternativen, gewichteten Giitefunktionen in der
Optimierung wird nicht erreicht. Der Focal Loss liefert gerade fiir die
wenig im Datensatz vorhandenen Instrumente deutlich schlechtere Re-
sultate als die BCE, was das Gegenteil der urspriinglichen Intention fiir
eine Giitefunktion mit Gewichtung darstellt. Vor allem das Horn wird
nur sehr schlecht detektiert, sodass der Focal Loss fiir die untersuchte
Instrumentendetektion nicht geeignet ist. Die gewichtete BCE verbessert
die F-Mafe fiir Fagott und Horn, welche bisher die Instrumente mit der
schlechtesten Detektionsrate waren. Somit entspricht dieses Ergebnis
dem gewdiinschten ausbalancierenden Effekt. Allerdings sind die F-Ma-
e der anderen, im Testdatensatz nur in Trios spielenden Instrumente
(Viola und Klarinette) gegentiber der ungewichteten BCE reduziert und
der Durchschnitt ist {iber alle Instrumente vergleichbar, weshalb die
gewichteten Giitefunktionen im Folgenden nicht eingesetzt werden.
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Abbildung 4.4 Vergleich der durchschnittlichen Ergebnisse von den jeweils besten Mo-
dellen der Varianten ID_ZF_Res (STFT und CQT) und ID_t_Res (Zeitsignal).

4.4.2.2 Vergleich der Modelle mit und ohne Vorverarbeitung

Obwohl alle hier analysierten Modellarchitekturen, mit Einspeisung von
Zeit-Frequenz-Darstellungen und direktem Zeitsignal, den Aktivitéts-
verlauf der im Musiksignal prasenten Instrumente erfolgreich schitzen,
bestatigt der Vergleich ihrer F-Mafle den schon in der Literatur fiir die
statische Instrumentendetektion festgestellten Vorteil von Spektrogram-
men gegeniiber Ende-zu-Ende-Anséitzen [21, 76]. Trotz der Verwendung
von tieferen KNN-Architekturen mit Residual-Modulen sowie der gefor-
derten Zeitabhédngigkeit der Instrumentendetektion ist die Einspeisung
von Zeit-Frequenz-Darstellungen der Einspeisung des direkten Zeitsig-
nals auch in dieser Arbeit tiberlegen. Der Unterschied wird durch die
Abbildung 4.4 illustriert, welche die Ergebnisse der besten Modelle fiir
ID_ZF Res und ID_t_Res anhand ihrer durchschnittlichen Precision- und
Recall-Werte sowie der bereits in den vorangegangenen Tabellen aufge-
listeten mittleren F-Mafse gegentiberstellt.

Die Modellvariante ID_t_Res weist in allen drei Bewertungsmafien min-
destens 2 % schlechtere Werte als die beiden Modelle des Typs ID_ZF_Res
auf, sodass die Uberlegenheit der Einspeisung von Zeit-Frequenz-Darstel-
lungen eindeutig belegt wird. Abweichende Vergleichsbedingungen, wie
z. B. eine deutlich verschobene Detektionsschwelle von ID_t_Res, konnen
als Grund fiir das schlechtere F-Maf3 ausgeschlossen werden, da dann
die Precision- oder Recall-Werte hoher als die des Modells ID_ZF_Res
sein miissten. Dagegen wird aus den in Tabelle 4.2 und 4.4 angegebenen
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F-Maflen der einzelnen Instrumente deutlich, dass die Hauptursache
der schlechteren Ergebnisse fiir ID_t_Res in geringen Detektionsgtiten
der Instrumente Klarinette, Fagott und Horn liegt. Fiir diese drei im
Trainingsdatensatz seltener vorkommenden Instrumente sind die Ergeb-
nisdifferenzen zwischen ID_ZF_Res und ID_t_Res deutlich grofer als
fiir die anderen Instrumente. Eine Erweiterung der Trainingsdaten um
Aufnahmen dieser drei Instrumente konnte die Ergebnisse mit direkter
Zeiteinspeisung vermutlich etwas verbessern. Doch generell scheinen
die wichtigsten Merkmale zur Instrumentenerkennung hauptsédchlich
auf einer genauen Frequenzverteilung zu beruhen, sodass die Einspei-
sung von Spektrogrammen vorteilhaft ist. Im Gegensatz zu den direkt
eingespeisten Zeitsignalen wird dabei allerdings die Phaseninformation
der Zeit-Frequenz-Darstellung weggelassen. Um diese Information eben-
falls in der Instrumentendetektion zu nutzen, wird in Abschnitt 4.4.3 die
Einspeisung von zusitzlichen Phasendarstellungen untersucht.

4.4.2.3 Einordnung in Literaturergebnisse

Neben dem Vergleich der in dieser Arbeit entwickelten Modelle zur
Instrumentendetektion wird eine Einordnung in die Literatur vorgenom-
men. Lernende Verfahren, die in den meisten Anséatzen der Instrumen-
tendetektion eingesetzt werden, sind oft nur eingeschrankt miteinander
vergleichbar, da sie verschiedene Trainingsdatensdtze mit unterschiedli-
chen Instrumenten und Umfangen verwenden. Dariiber hinaus detek-
tieren die meisten Literaturansatze, wie in Abschnitt 4.1 dargestellt, die
vorkommenden Instrumente zeitunabhingig. Daher werden hier nur
die Ergebnisse der beiden besten Modelle der von Hung und Yang [53]
vorgeschlagenen zeitabhidngigen Instrumentendetektion betrachtet, die
ebenfalls mit dem MusicNet-Datensatz trainiert wurden. Diese KNN
besitzen mehrere Residual-Module, die aber nur eindimensionale Fal-
tungsschichten enthalten, weshalb ihre Architektur als 1D-Residual-Mo-
dell (R1D) bezeichnet wird. Basierend auf der etwa 3 s umfassenden CQT-
Betragsdarstellung am Eingang schétzen sie die Instrumentenaktivitét
nur fiir 28 Zeitsegmente, sodass die Zeitauflosung der Instrumentende-
tektion mit ungefahr 107 ms etwa 15 % niedriger als in den Schatzungen
dieser Arbeit ist. Als zusitzliche Information verwendet ein Modell nach
Hung und Yang neben der CQT eine spezielle Darstellung der Tonho-
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Tabelle 4.5 Durchschnittliche Ergebnisse von zwei 1D-Residual-Modellen (R1D) nach
Hung und Yang [53] und den beiden besten Modellen der Netzarchitektur ID_ZF_Res.

(K, M) ‘Precision Recall  F-Maf3

R1D mit CQT [53] (88,258) | 8427% 9042% 87,14%
R1D mit CQT + HSF-5[53]  (88,258) | 8544% 90,82% 87,97 %
ID_ZF_Res mit STFT (2049,240) | 8339% 94,72% 88,44%
ID_ZF_Res mit CQT (400,240) | 83,55% 9521% 88,82%

heninformation aller gespielten Noten, die sogenannten Harmonic Series
Features (HSF), die in der besten Variante Nummer 5 integriert werden.
Die durchschnittlichen Ergebnisse dieser Literaturansédtze und der bei-
den besten Modelle dieser Arbeit sind in Tabelle 4.5 angegeben.

Der Recall und das F-Maf der beiden in dieser Arbeit vorgestellten
Modelle des Typs ID_ZF_Res sind besser als die der Literaturmodelle
nach Hung und Yang. Eine Einspeisung von zusétzlichen Informationen
iiber die detektierten Tonhohen verbessert die Literaturergebnisse, Recall
und F-Maf bleiben aber unter den Ergebnissen dieser Arbeit, die keine
Zusatzinformation miteinbeziehen. Die hohere Detektionsgiite ist zu
einem grofien Teil auf die feinere Frequenzauflosung der Eingangsdar-
stellungen zuriickzufiihren, weil das F-Maf$ des Modells ID_ZF_Res mit
der CQT der Dimension (88, 240) von 87,17 % (s. Tabelle 4.3) fast iden-
tisch zu dem des Literaturansatzes R1D mit CQT ist. Aufgrund der 15 %
feineren Zeitauflosung der Architektur ID_ZF_Res ist dieses Ergebnis
gegeniiber dem R1D-Modell aber etwas héher zu bewerten. Dartiber
hinaus besitzen die Schitzungen mit den Modellen nach ID_ZF_Res
eine hohere Robustheit, da sie mithilfe des Schwellenwertes 0,5 binari-
siert werden. Fiir die Modelle mit R1D-Architektur kommen dagegen
angepasste Schwellenwerte im Bereich [0,01, 0,99] zum Einsatz, die fiir
jedes Instrument nach dem Training optimiert werden. Dadurch werden
Instrumente teilweise nur bei extremen Schiatzwerten nahe 0 oder 1 als
nicht aktiv bzw. aktiv detektiert, was die Robustheit der Detektion senkt.
Ein weiterer Effekt dieser angepassten Schwellenwerte sind die hohen
Precision- und die vergleichsweise niedrigen Recall-Werte. Fiir die Weiter-
verwendung der geschétzten Instrumentenaktivitdten ist in vielen MIR-
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Aufgaben ein hoher Recall positiv, da in diesem Fall mehr vorkommende
Instrumente richtig detektiert werden. Die vorgestellte zeitabhidngige
Instrumentendetektion des Typs ID_ZF_Res ist somit sowohl aufgrund
ihrer hoheren Detektionsgiite als auch wegen des hcheren Recalls besser
fur die Einspeisung in ein nachgeschaltetes Separationssystem geeignet
als die Literaturansatze.

4.4.3 Einbeziehung von Phaseninformation

Netzarchitekturen auf Basis von Zeit-Frequenz-Darstellungen sind nach
Abschnitt 4.4.2.2 vergleichbaren Modellen mit direkter Einspeisung von
Zeitsignalen tiberlegen. Dabei wird die Betragsdarstellung der STFT oder
CQT in das KNN eingespeist und somit ihre Phaseninformation vernach-
lassigt. Um diese Information ebenfalls in der Instrumentendetektion
berticksichtigen zu kénnen, wird neben der verwendeten Betragsdar-
stellung eine der in Abschnitt 4.2 vorgestellten Phasenreprédsentationen
eingespeist, sodass die Eingangsdimension auf (K, M, 2) wiachst. Die
Phaseninformation verfeinert hauptséchlich den tiefen Frequenzbereich,
weswegen die in den unteren Frequenzen bereits sehr gut aufgeloste
CQT wenig von einer zusatzlichen Phasendarstellung profitieren sollte.
Folglich werden in dieser Arbeit nur Phasendarstellungen analysiert, die
auf der STFT basieren.

Gerade fiir die STFI-Einspeisung mit niedrigerer Frequenzauflésung
bietet sich die zuséatzliche Phaseninformation an, um feiner aufgelos-
te spektrale Merkmale extrahieren zu kénnen. Fiir diesen Fall sind in
Tabelle 4.6 die F-Mafle der zeitabhdngigen Instrumentendetektion mit
und ohne Einspeisung der in Abschnitt 4.2 beschriebenen Phasendar-
stellungen der modifizierten Gruppenlaufzeit (ModGD), des Produkt-
spektrums (PS) und der Frequenzfehlermatrix ¥ aufgelistet. Am durch-
schnittlichen F-Maf, das bei jeder Phasenreprasentation gegentiber der
reinen Betragseinspeisung verbessert ist, kann die generelle Niitzlich-
keit der zusétzlichen Phaseninformation abgelesen werden. Doch nicht
nur der Durchschnitt, sondern auch die Detektion fast aller Instrumente
profitiert von der Zusatzeinspeisung. Speziell die Ergebnisse der in den
Testdaten nur als Trio vorkommenden Viola, Klarinette, Fagott und Horn
sind bei allen hier untersuchten Phasendarstellungen besser als bei der
reinen Einspeisung des STFI-Betrags.
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Tabelle 4.6 F-Mafe des Modells ID_ZF_Res bei Einspeisung von Betrags- (STFT) und
Phasendarstellungen (ModGD, PS und ¥) der Dimension (513, 240).

STFT STFT + STFT+PS STFT + V¥
ModGD
Piano 98,22 % 98,04 % 97,97 % 98,33 %
Violine 95,51 % 95,66 % 95,65 % 95,89 %
Viola 78,81 % 80,76 % 83,03 % 82,40 %
Cello 91,36 % 91,59 % 92,15 % 91,36 %
Klarinette 87,75 % 88,43 % 88,09 % 88,14 %
Fagott 81,52 % 82,79 % 82,64 % 81,82 %
Horn 77 47 % 77,86 % 78,60 % 78,93 %
%] 87,23 % 87,88 % 88,30 % 88,12 %

Insgesamt liefert die Hinzunahme des Produktspektrums die besten
Ergebnisse der zeitabhédngigen Instrumentendetektion fiir Einspeisungen
mit einer Matrixdimension von (513, 240), gefolgt von der Frequenzfeh-
lermatrix und der modifizierten Gruppenlaufzeit. Dies bestatigt den visu-
ellen Eindruck aus Abschnitt 4.2.2, dass die Darstellung des Produktspek-
trums gegentiber der modifizierten Gruppenlaufzeit klarer ist und weni-
ger Artefakte besitzt. Da sowohl das der STFI-Betragsdarstellung ahn-
lich sehende Produktspektrum als auch die der STFT-Phasendarstellung
dhnlich sehende Frequenzfehlermatrix zu guten Ergebnissen der Instru-
mentendetektion fiihren, kann fiir die zusitzliche Phasendarstellung
kein Vorteil in der Ahnlichkeit zur Darstellung von STFT-Betrags- oder
STFT-Phasenwerten festgestellt werden.

Bei Einspeisung von STFT-Betragsdarstellungen mit einer gréfSeren
Anzahl an Frequenzbins ist die Frequenzauflosung der Darstellung be-
reits hoch, sodass die zusitzliche Einspeisung von Phaseninformation
keine grofSe Verbesserung fiir die Instrumentendetektion bringt. Dies
wird in Abbildung 4.5 anhand der Detektionsergebnisse fiir die schon in
Abschnitt 4.4.2 untersuchten Dimensionen der STFT verdeutlicht. Die
zugehorigen Werte der dargestellten F-Mafle sind in Tabelle A.1 des An-
hangs aufgelistet. Fiir 2049 Frequenzbins fiihrt die parallele Einspeisung
der modifizierten Gruppenlaufzeit und der Frequenzfehlermatrix sogar
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Abbildung 4.5 Vergleich des durchschnittlichen F-Mafies des Modelltyps ID_ZF_Res
bei Einspeisung von Betrags- (STFT) und Phasendarstellungen (ModGD, PS und ¥) mit
unterschiedlichen Dimensionen (K, M).

zu schlechteren Ergebnissen als ohne Phasenreprésentation. Nur die
schon bei einer niedrigeren Frequenzauflosung beste Phasendarstellung,
das Produktspektrum, liefert auch im Falle mit 2049 Frequenzbins ein im
Vergleich zur reinen Betragseinspeisung immer mindestens gleich gutes
durchschnittliches F-Ma8. Die Verbesserung durch das Produktspektrum
ist bei feinerer Frequenzauflosung aber nur sehr gering, wohingegen die
Berechnung und die zusétzliche Eingangsmatrix mehr Ressourcen beno-
tigen. Daher ist der Einsatz einer parallelen Phasendarstellung nur bei
kleineren Dimensionen der eingespeisten STFT sinnvoll. Dann hilft sie,
vor allem im tiefen Frequenzbereich genauere spektrale Merkmale zu
extrahieren. Bei ausreichend guter Frequenzauflosung in der Betrags-
darstellung bringt die zusatzliche Phaseninformation dagegen keinen
Mehrwert und kann weggelassen werden.

Alle diskutierten Ergebnisse mit Phasendarstellungen verwenden die
Netzarchitektur ID_ZF_Res, welche nach Abschnitt 4.4.2.1 fiir reine Be-
tragsdarstellungen besser als die tiefere Architektur ID_ZF_Deep ab-
schneidet und weniger Ressourcen benétigt. Im Allgemeinen werden sie
durch die Ergebnisse mit Phasendarstellungen fiir die Modelle des tiefen
Typs ID_ZF_Deep bestitigt, welche in Tabelle A.2 zusammengestellt sind.
So liefert die zusitzliche Einspeisung des Produktspektrums die bes-
ten Detektionsergebnisse fiir die Eingangsdimension (513, 240). Fiir die
Modelle mit hoherer Frequenzauflosung liefern die Ansatze der Netzar-
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chitektur ID_ZF_Deep meist vergleichbare durchschnittliche Ergebnisse
wie die in Abbildung 4.5 illustrierten. Ein Ausreifler ist die Einspeisung
von STFT-Betrag und Frequenzfehlermatrix der Dimension (2049, 60),
deren Gesamtergebnis von 88,74 % besser ist als alle anderen mit STFT-
Einspeisung, aber trotzdem noch unter dem besten CQT-Ergebnis des
Modelltyps ID_ZF_Res liegt. Insgesamt bestétigt sich aber in den meisten
Fallen, dass die durchschnittlichen Ergebnisse des Typs ID_ZF_Deep
etwas schlechter als die Ergebnisse der Netzarchitektur ID_ZF_Res sind,
daher werden sie hier nicht genauer betrachtet.
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Ensemble-Aufnahmen

Eine gemeinsame Aufnahme von mehreren gleichzeitig gespielten Ténen
unterschiedlicher Musikinstrumente lésst sich in der Regel nur noch in
ihrer Gesamtheit bearbeiten. Deshalb werden die Signale der einzelnen
Instrumente in Studioaufnahmen auf separaten Spuren isoliert aufge-
nommen. Um aus einem digitalen Gesamtsignal nachtréglich dennoch
getrennte Instrumentensignale extrahieren zu kénnen, ist Vorwissen tiber
die Instrumentencharakteristiken oder ihre gespielten Téne notwendig.
Dieses Vorwissen wird in den aktuell besten Separationsansitzen, die
alle auf KNN beruhen, vorwiegend implizit durch die Trainingsdaten
integriert, aus denen die charakteristischen Eigenschaften der betrachte-
ten Musikinstrumente erlernt werden. Abschnitt 5.1 gibt einen Uberblick
tiber die wichtigsten Anséatze zur Separation von Musiksignalen.

In der Literatur wird oft die Trennung der vier Quellen Gesang, Bass,
Schlagzeug und Rest betrachtet. Ihre Charakteristiken sind sehr verschie-
den, sodass die Separation leichter ist als z. B. bei polyphonen Musik-
aufnahmen von Instrumenten, die in einem dhnlichen Frequenzbereich
spielen. Diesen schwierigeren Fall von sich iiberlagernden Musikinstru-
menten untersucht die vorliegende Arbeit fiir monaurale Aufnahmen,
d. h. tiber nur ein Mikrofon aufgenommene Musik. Das dazu verwende-
te Separationsmodell wird in Abschnitt 5.2 vorgestellt. Es wird anhand
eines Datensatzes aus instrumentalen Kammermusikaufnahmen mit ver-
schiedenen Ensemble-Besetzungen trainiert, dessen Zusammensetzung
in Abschnitt 5.3 beschrieben ist. Die Quellentrennung kann entweder als
gemeinsame Aufgabe oder in Form von mehreren Teilaufgaben, welche
die Extraktion jeweils eines Instrumentensignals realisieren, umgesetzt
werden. Bei einer gemeinsamen Optimierung der Teilaufgaben wih-
rend des Trainings handelt es sich um einen Multi-Task-Ansatz, dessen
Eignung fiir die Separation polyphoner Ensemble-Aufnahmen in Ab-
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schnitt 5.4 untersucht wird. Um die Separationsergebnisse zu verbessern,
werden zusatzlich zum monauralen Gesamtsignal Informationen tiber
die zeitabhdngigen Instrumentenaktivititen eingespeist. Ihre Auswirkun-
gen werden in Abschnitt 5.5 sowohl fiir gemeinsame Separationsmodelle
als auch fiir Einzelmodelle jedes Instruments analysiert. Diese Analysen
basieren auf den aus dem Datensatz bekannten und in der Simulation
mit zufdlligen Fehlern belegten Instrumentenaktivitidten. Da die wah-
ren Aktivitdten in der realen Anwendung jedoch nicht bekannt sind,
erfolgt in Abschnitt 5.6 die Verifizierung der simulativ erzeugten Separa-
tionsergebnisse anhand von realen Zusatzinformationen des in Kapitel 4
vorgestellten Ansatzes zur zeitabhdngigen Instrumentendetektion.

Grofe Teile der in diesem Kapitel vorgestellten Separation mit Einspei-
sung von Zusatzinformation iiber die zeitabhidngige Instrumentenaktivi-
tat wurden bereits in [A4] veroffentlicht.

5.1 Quellentrennung von Musiksignalen

Die Trennung von monauralen Musiksignalen wurde in der Literatur
anfangs als eine Anwendung der blinden Quellentrennung (englisch
blind source separation, BSS) von Audiosignalen verstanden. Bei dieser
Sonderform der Quellentrennung ist kein Vorwissen iiber die Signale
notwendig, weshalb sie fiir unterschiedliche Signalquellen einsetzbar
ist. Ein klassischer BSS-Algorithmus ist die Analyse unabhéngiger Sig-
nalkomponenten (englisch independent component analysis, ICA), welche
das Eingangssignal in durch Optimierung identifizierte, unabhangige
Komponenten separiert. Einfache Musiksignale aus zwei Quellen, wie
z.B. Flote und Bass, konnen damit auf Basis einer STFT- [3] oder einer
Wavelet-Darstellung [97] getrennt werden. Musiksignalspektren besitzen
ausschliefilich positive Werte, sind aufgrund ihrer Zusammensetzung
aus Grund- und Oberschwingungen in der Regel aber nicht unabhingig.
Deshalb ist die eng mit der ICA verwandpte, nichtnegative Matrixfaktori-
sierung (englisch nonnegative matrix factorisation, NMF) fiir die Quellen-
trennung von Musiksignalen besser geeignet. Sie optimiert die Zerlegung
der Eingangsmatrix in zwei Matrizen kleinerer Dimension, die mitein-
ander multipliziert wieder die Eingangsmatrix ergeben. Dabei kann der
Inhalt der ersten resultierenden Matrix als Bibliothek der vorkommen-
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den Notenspektren und die zweite Matrix als zeitlicher Aktivitdtsverlauf
der gespielten Notenwerte interpretiert werden. Der erste Ansatz fiir
Klaviersignale [127] wurde durch zahlreiche Weiterentwicklungen wie
z.B. die Einbeziehung von zeitlicher Kontinuitdt [147] oder die Nutzung
des Active-Set-Algorithmus in der Optimierung [148] verbessert und auf
andere Anwendungsgebiete iibertragen. Ein Uberblick iiber die zahlrei-
chen NMF-basierten Ansétze zur Musiksignalseparation geben Févotte
etal. [32]. Auch wenn der reine NMF-Algorithmus ein Verfahren zur
blinden Quellentrennung ist, integrieren verbesserte Ansitze haufig Vor-
wissen {iiber die zu trennenden Signale, wodurch die Separation nicht
mehr als blind bezeichnet werden kann. Dieser Trend ist im Uberblick
von Vincent etal. [144] ausfiihrlich beschrieben und setzt sich durch die
Verwendung von iiberwachten KNN in neueren Ansétzen fort, welche
in den Abschnitten 5.1.1 und 5.1.2 vorgestellt werden.

Zur allgemeinen Bewertung der getrennten Quellensignale ist ein ob-
jektives MafS unabdingbar, das sowohl den Grad der Trennung von den
tibrigen Quellen als auch die Giite des geschitzten Signals miteinbezieht.
Solch ein Bewertungsmaf liefert das analog zum SNR auf Verhiltnis-
sen von definierten Signalenergien beruhende Source-to-Distortion Ra-
tio (SDR) [143]. Dartiber hinaus kann die Giite der Trennung mithilfe des
Source-to-Interferences Ratio (SIR) und der Einfluss von Artefakten tiber
das Source-to-Artifacts Ratio (SAR) separat bewertet werden. Eine Erweite-
rung dieses Ansatzes sind die subjektiven Bewertungsmafie nach Emiya
etal. [28], die Parameter menschlicher Wahrnehmung miteinbeziehen.
Obwohl das SDR sehr verbreitet ist, berticksichtigt es in der Berechnung
oft nur einzelne Frequenzbereiche des zu analysierenden Signals. Die-
ses Problem wird durch die Modifikation des skalierungsinvarianten
SDR (SI-SDR) [72] behoben. Analog zur Definition des SDR teilt es das
geschétzte Quellensignal

+ €

5= “interf te (51)

etarget artif
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sowie die dazugehorigen Teilmafie

Heinteer2 ”eartifH2

HetargetH2 ”etarget”2
SI-SIR = 10log;y | ———= und SI-SAR = 10logy | ———

berechnen, die in dieser Arbeit zur Bewertung der Ergebnisse aller Sepa-
rationsverfahren verwendet werden.

5.1.1 KNN-basierte Separationsmodelle

Durch die Einfithrung von Methoden des Deep Learnings konnte die
Quellentrennung von Musiksignalen im Allgemeinen, vor allem aber
auch die Trennung von monauralen Signalen deutlich verbessert wer-
den. Die Separation profitiert dabei von nichtlinearen Zusammenhéangen
und Instrumentenmerkmalen, die das Separationsmodell wihrend des
iiberwachten Trainingsprozesses implizit aus den Trainingsdaten erlernt.
Mehrere Ansitze mit unterschiedlichen Netzarchitekturen, wie einer
klassischen CNN-Struktur [10], einem Denoising Autoencoder [38] oder
einem Variational Autoencoder [102], welcher mithilfe einer Zufallsvaria-
ble in der latenten Schicht des Autoencoders eine zusitzliche Variabilitét
der Instrumentenspektren modelliert, liefern klar bessere Separations-
ergebnisse als klassische Ansdtze zur Quellentrennung wie die NMF.
Dies verdeutlicht die Uberlegenheit der KNN in diesem Bereich. Eine
weitere Verbesserung der Quellentrennung kann durch die Fusion eines
klassischen KNN aus voll verbundenen Schichten und eines rekurrenten
KNN erzielt werden [139], wobei das rekurrente Netz aus bidirektionalen
LSTM-Modulen aufgebaut ist.

Um die verschiedenen Ansétze vergleichen zu kénnen, hat sich die
Separation der vier Komponenten Gesang, Schlagzeug, Bass und Rest
etabliert. Sehr oft erfolgt der Vergleich auf Basis des weit verbreiteten
MUSDB18-Datensatzes [108]. Spezifischere Szenarios wie die reine Ex-
traktion einer Quelle, oft der Gesangsstimme [56], oder die Trennung
von Melodie und Begleitung [109] verwenden sehr dhnliche Ansitze,
werden hier aber aufgrund ihrer einfacheren Aufgabe nicht behandelt.
Dartiber hinaus werden keine Separationsansitze betrachtet, die auf eine
definierte Nachbearbeitung wie die Neuabmischung der Musiksignalan-
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teile ausgerichtet sind [151]. Sie schréanken das breite Anwendungsfeld
der Quellentrennung zu stark ein.

Fiir die Separation der vier oben beschriebenen Komponenten haben
sich zwei Grundkonzepte entwickelt. Ein Konzept basiert auf der Zeit-
Frequenz-Darstellung des zu separierenden Eingangssignals, hdufig der
STFT, und schitzt am Modellausgang pro Quelle eine Matrix im reellen
Wertebereich zwischen 0 bis 1. Diese sogenannte Maske wird entweder
direkt vom KNN geschitzt oder mithilfe eines Wiener Filters aus den
vom KNN geschéitzten Spektrogrammen der zu separierenden Quel-
len berechnet. Anschlieflend werden die Masken mit der Zeit-Frequenz-
Transformierten des urspriinglichen Gesamtsignals multipliziert und die
resultierenden Matrizen in den Zeitbereich riicktransformiert, um die
getrennten Quellensignale zu erhalten. Referenzsysteme dieses ersten
Konzepts sind der hauptsichlich aus bidirektionalen LSTM-Modulen be-
stehende Ansatz Open-Unmix [132], das auf Geschwindigkeit optimierte
System Spleeter [46] und das D3Net [136], das mehrere parallele Teilnetze
fiir unterschiedliche Frequenzbander besitzt, deren Merkmale schliefSlich
in einem gemeinsamen Block fusioniert werden. Im Gegensatz zu den
anderen beiden genannten Ansétzen trainiert Open-Unmix jeweils ein
Modell pro zu trennender Quelle, sodass es flexibel auf andere Besetzun-
gen erweitert werden kann. Da die Masken normalerweise reelle Werte
besitzen, wird die Phaseninformation der Zeit-Frequenz-Transformier-
ten in der Schédtzung vernachldssigt und fiir die getrennten Quellensig-
nale ohne Anderung aus dem Eingangssignal {ibernommen. Somit ist
die erreichbare Separationsqualitdt beschrankt und kann nur durch die
Schétzung von komplexen Masken [69] erhoht werden. Luo und Yu [83]
kombinieren die Schédtzung von komplexen Masken mit der paralle-
len Verarbeitung von Subbandern verschiedener Frequenzbereiche der
eingespeisten STFT. Dadurch erzielt ihre Residual-RNN-Architektur mit
bidirektionalen LSTM-Modulen die aktuell besten Separationsergebnisse
bei ausschliellichem Training mit dem MUSDB18-Datensatz.

Das zweite Grundkonzept zur Quellentrennung speist die Zeitsignale
direkt in das KNN ein und schétzt am Ausgang keine Masken, sondern
unmittelbar die getrennten Quellensignale. Folglich wird implizit auch
die Phaseninformation miteinbezogen und das Modell extrahiert die
fiir die vorgegebene Aufgabe wichtigen Merkmale. Aufgrund der vielen
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Datenpunkte des eingespeisten Zeitsignals haben die Modelle dieses
Konzepts deutlich mehr Parameter als die des ersten Grundkonzepts.
Die erste erfolgreiche Umsetzung des Konzepts im Zeitbereich ist das
auf einer UNet-Architektur basierende Wave-U-Net [131]. Ein weiterer
Ansatz ist das aus der Sprachsignalverarbeitung auf Musiksignale tiber-
tragene Conv-Tasnet [18], das in der ersten Schicht angepasste Filter mit
im Training optimierten Parametern besitzt, deren Merkmale als Signal-
bibliothek dienen. Am Modellausgang werden diese Merkmale dann
mit in weiteren Schichten extrahierten Gewichten zu den geschétzten
Quellensignalen zusammengefiigt. Der beste Ansatz des zweiten Grund-
konzepts mit direkter Zeitsignaleinspeisung ist Demucs [18], welcher
das Wave-U-Net durch Elemente der Signalsynthese verbessert. So nutzt
Demucs eine sehr grofie Anzahl an Merkmalen, die im Decoder mithil-
fe von transponierten Faltungsschichten wieder auf die urspriingliche
Zeitauflosung gebracht werden, und verwendet keine Batch-Normalisie-
rung. Dartiber hinaus sorgen LSTM-Module fiir die Einbeziehung von
zeitlichen Zusammenhédngen und gesteuerte Aktivierungsfunktionen
(englisch gated linear unit, GLU) fiir merkmalsabhédngige Nichtlinearita-
ten. Unter Verwendung des MUSDB18-Datensatzes war der Demucs-
Ansatz iiber die letzten Jahre das fithrende System zur Trennung von
Gesang, Schlagzeug, Bass und Rest. Insgesamt erreichen beide Grund-
konzepte der Quellentrennung, d. h. die Separation auf Basis einer Zeit-
Frequenz-Darstellung sowie die direkte Schitzung der Quellensignale
aus dem Zeitsignal, aber vergleichbare Ergebnisse.

Neueste Separationssysteme wie das KUIELab-MDX-Net [65] oder
Hybrid Demucs [17] schlagen die Fusion von zwei parallelen KNN vor,
wobei ein Teilmodell die Zeit-Frequenz-Darstellung des Eingangssig-
nals und das andere Teilmodell das Zeitsignal separiert. Auch wenn
die Quellentrennung durch diese Fusion der Grundkonzepte verbessert
wird, weisen die Ansétze grofie Architekturen mit vielen Parametern auf,
sodass sehr viele Trainingsdaten benétigt werden. Der Bedarf an grofien
Trainingsdatensédtzen wird in neuen Ansitzen durch die zunehmende
Verwendung von Transformer- bzw. Attention-Strukturen [141] gestei-
gert, welche ebenfalls sehr grofie Mengen an Trainingsdaten benétigen.
Thre Uberlegenheit gegeniiber bisherigen Ansitzen zur Trennung von
monauralen Musik- und Stérsignalen, d. h. zur Entrauschung von Mu-
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sikaufnahmen, konnte anhand von synthetischen Musiksignalen gezeigt
werden [152]. Fiir die Separation von mehreren Quellen wie den vier
oben genannten Komponenten Gesang, Schlagwerk, Bass und Rest er-
reicht das auf der diskreten Kosinustransformation basierende, effiziente
MultiResUNet-Framework [123] mit speziellen Multi-Residual-Blocken
und Attention-Modulen vergleichbare Ergebnisse zur Literatur. Ubertrof-
fen werden sie vom System Hybrid Transformer Demucs [112], das eine
Weiterentwicklung des Fusionsansatzes Hybrid Demucs darstellt und in
der Mitte seiner Architektur die Extraktion von doméneniibergreifen-
den Attention-Merkmalen erméglicht. Damit dieser Ansatz ausreichend
trainiert werden kann, sind allerdings sehr viele Musikaufnahmen notig.

5.1.2 Separation mit Einspeisung von Vorwissen

Um die Quellentrennung weiter zu verbessern, werden Separationssyste-
men Zusatzinformationen zur Verfiigung gestellt. Eine Moglichkeit der
Zusatzinformation ist die Partitur, die alle Notenwerte der spielenden
Musikinstrumente enthalt. Sie ermoglicht unter anderem eine verbes-
serte Separation von synthetisch erzeugter, klassischer Musik mit vier
Instrumenten [94]. Aufgrund der sehr eingeschrankten Klangvariabilitat
von synthetischen Instrumentensignalen sind diese zwar relativ einfach
mithilfe von KNN zu trennen, die Ubertragung auf andere Klange ist
aber problematisch. Folglich kénnen sie zur Optimierung der Synthese-
parameter einzelner Instrumente hilfreich sein, bei welcher der Fehler
zwischen dem Eingangsmix und der Summe aller resynthetisierten In-
strumentensignale minimiert wird [59]. Fiir die Quellentrennung eignen
sich synthetische Signale aber wegen der geringen Generalisierungsfahig-
keit nur schlecht. Dartiber hinaus bleibt beim Ansatz mit eingespeister
Partitur der Nachteil bestehen, dass die zeitsynchronisierte Partitur des
gespielten Stiicks bekannt sein muss. Diese Vorgabe kann durch die Fu-
sion von Musikseparation und Transkription [84] vermieden werden,
in der die separierten Instrumentenspuren und die Partitur in einem
Multi-Task-Ansatz gemeinsam geschétzt werden. Ein weiterer Multi-
Task-Ansatz zur Quellentrennung ist die gemeinsame Schédtzung von
Instrumentenspuren und Instrumentenaktivitat [52]. Beide Ansétze zei-
gen, dass jede Einzelaufgabe von der anderen profitieren kann. Da die
verschiedenen Aufgaben aber haufig auch viele unterschiedliche Merk-
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male benétigen, sind die resultierenden KNN sehr grofd und brauchen
grofie Trainingsdatensatze fiir eine erfolgreiche Parameteroptimierung.

Fiir die Integration von Zusatzinformationen tiber aktive Instrumente
wird meistens eine bedingte Quellentrennung verwendet, bei der ein
binédrer Vektor eingespeist wird, welcher die vorab bekannte Prasenz
der berticksichtigten Instrumente im betrachteten Musikstiick angibt.
Dieser Vektor kann beispielsweise durch Multiplikation mit der latenten
Reprasentation integriert werden [126]. Haufig separiert die bedingte
Quellentrennung nicht alle Instrumentensignale gleichzeitig, sondern
extrahiert nacheinander immer nur eine Quelle. Dabei wird die Extrakti-
on stets auf dem gleichen Separationsmodell durchgefiihrt, das mithilfe
eines Einheitsvektors als zweitem Modelleingang gesteuert bzw. iiber das
zu trennende Instrument informiert wird. Die Integration des Einheits-
vektors erfolgt mithilfe eines zuséitzlichen neuronalen Kontrollnetzes
und speziellen Schichten im Separationsmodell, wie z. B. die Feature-wise
Linear Modulation (FiLM) Schicht [91] oder die Latent Source Attentive
Frequency Transformation (LaSAFT) [13]. Neben einem Einheitsvektor sind
auch andere Eingangsdaten fiir das Kontrollnetz moglich, beispielsweise
eine ungestorte Beispielaufnahme des zu trennenden Instruments [85]
oder eine Videosequenz [125], um das zu trennende Instrument zu cha-
rakterisieren. Dariiber hinaus kann tiber den bedingten Ansatz sogar die
MIR-Aufgabe gewdhlt werden, die vom System ausgefiihrt werden soll.
So ermoglicht das Modell von Lin etal. [77] je nach Kontrollvektor eine
Separation, Transkription oder Synthese. Dies wird in der Encoder-Deco-
der-Architektur des Modells durch eine Entkopplung von Tonhéhe und
Klang realisiert. Des Weiteren kann das zu trennende Instrument anhand
eines Audiobeispiels vorgegeben werden, das tiber ein Kontrollnetz in
den latenten Raum des Separationsmodells eingespeist wird.

Die meisten Ansitze zur bedingten Quellentrennung nutzen keine
zeitabhdngigen, sondern nur statische Zusatzinformationen wie das zu
trennende Instrument oder seine Klangcharakteristik. Gerade fiir die
Separation zeitabhdngiger Musiksignale kann zeitabhingiges Zusatz-
wissen aber von Vorteil sein. Bei bekanntem Liedtext fiihrt eine Einspei-
sung der zeitabhédngigen Phoneme, also der kleinsten bedeutungsunter-
scheidenden lautlichen Einheiten einer Sprache, zu Verbesserungen der
Gesangsextraktion [90]. Die Matrix der zeitabhdngigen Phoneme wird
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dabei aus den jeweiligen Liedtexten erstellt. Fiir die Quellentrennung
einer Musikaufnahme mit mehreren Instrumenten kann Vorwissen tiber
die zeitabhidngige Instrumentenaktivitdt durch eine zeitliche Zerlegung
der Gesamtaufnahme durch den Anwender ausgenutzt werden [9]. Das
ermoglicht die Anpassung des Separationsmodells auf den jeweiligen
Musikabschnitt mit vorgegebener Besetzung.

5.2 Separationsmodell

In dieser Arbeit wird die automatische Separation von mehrstimmigen
Ensemble-Aufnahmen mit und ohne zusitzliche Einspeisung von zeitab-
héngigen Instrumentenaktivitidten untersucht. Dabei soll keine wie von
Cantisani et al. [9] beschriebene Vorarbeit durch den Anwender erfol-
gen, wodurch die Separationsgeschwindigkeit deutlich hoher ist und das
Modell in vielen Anwendungsfeldern eingesetzt werden kann. Die Fre-
quenzbereiche der zu trennenden Musikinstrumente kénnen sich haufig
iiberlagern, sodass eine gemeinsame Schitzung aller zu extrahierenden
Quellensignale Sinn ergibt, weil sie sich gegenseitig beeinflussen und
ihre Separation daher auch von der Zusatzinformation iiber die anderen
Instrumente profitieren kann. Folglich wird hier kein bedingter Ansatz
verfolgt, sondern eine Integration der zusitzlichen Instrumentenaktivitat
dhnlich zum Ansatz von Slizovskaia et al. [126] umgesetzt. Im Gegensatz
dazu ist die Zusatzinformation in dieser Arbeit aber zeitabhédngig und
wird nicht tiber eine Multiplikation integriert, sondern in zuséitzlichen
Kanilen angefiigt. Dadurch kann das KNN die relevanten Merkmale der
Zusatzinformation im Training selbst lernen.

Das in dieser Arbeit untersuchte Separationsmodell basiert auf der
Demucs-Architektur [18], die eine UNet-Struktur mit jeweils sechs En-
und Decoderblocken sowie zwei bidirektionalen LSTM-Modulen auf-
weist. Als Ansatz mit Zeitsignaleinspeisung besitzt Demucs durch die
direkte Signalschdtzung am Modellausgang eine deutlich héhere, theo-
retisch erreichbare Separationsqualitét als bei der Verwendung von Zeit-
Frequenz-Darstellungen bzw. daraus abgeleiteter Masken, die in Ab-
schnitt 5.1.1 beschrieben sind. Auch die tatsdchlichen Ergebnisse fiir die
Trennung von Gesang, Bass, Schlagzeug und Rest waren lange Zeit die
besten, die in Literaturansatzen fiir den sehr verbreiteten MUSDB18-

107



5 Separation polyphoner Ensemble-Aufnahmen

Testdatensatz [108] erzielt wurden. Dartiber hinaus ist die Integration
von zeitabhédngigen Zusatzinformationen in einer Modellarchitektur mit
direkter Zeitsignaleinspeisung einfacher, da die Korrelation der zusam-
mengehorigen Zeitabschnitte direkt gegeben ist und die Integration von
Zusatzinformationen in sehr feiner Auflésung erfolgen kann.

Zur Schitzung der Signalspuren klassischer Musikinstrumente aus
Ensemble-Aufnahmen wird das Demucs-Modell an mehreren Stellen
modifiziert. Eine bedeutende Anderung ist die Herabsetzung der Anzahl
von En- und Decoderbldcken von sechs auf vier, welche in Vorversuchen
zu keiner Verschlechterung der Separationsergebnisse gefiihrt hat, aber
die ModellgréBe drastisch reduziert. Dies senkt auch den Ressourcenbe-
darf im Training erheblich, wodurch das Separationsmodell dieser Arbeit
mit einer Grafikkarte NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti trainierbar ist und
kein Array von 16 Grafikkarten benéttigt wie Demucs [18]. Zur weiteren
Reduzierung der Modellparameter werden anstelle der LSTM-Module
die schon in Abschnitt 2.3.1 behandelten bidirektionalen GRU-Module
eingesetzt. Sie zeichnen sich durch einen vereinfachten Aufbau mit weni-
ger Parametern gerade fiir kleinere Datensitze aus [1] und wurden schon
erfolgreich in der Musikseparation eingesetzt [80]. Da die Separation hier
fiir Ensembles unterschiedlicher Besetzungen untersucht wird, werden
nicht immer vier, sondern allgemein Iy, ., Musikinstrumente gleichzeitig
durch das KNN getrennt. Des Weiteren wird die Einspeisung der zeit-
abhédngigen Instrumentenaktivitdten als Zusatzinformation analysiert.
Sie kann theoretisch in jeder Stufe des Separationsmodells eingespeist
werden. Um die zusétzliche Information schon in der Datenkompression
nutzen zu konnen, werden in dieser Arbeit ausschliefslich die Einspeise-
positionen vor den Encoderblocken oder dem ersten GRU-Modul unter-
sucht. In Abbildung 5.1 ist das Separationsmodell exemplarisch mit der
Einspeiseposition vor Encoderblock 4 dargestellt.

Neben der Bezeichnung jedes Blocks ist in Abbildung 5.1 jeweils auch
die Anzahl seiner Ausgangskandle mit angegeben. Fast alle Anzahlen
stellen Vielfache der initialen Kanaldimension Vg, des Separationsmo-
dells dar. Pro Encoderstufe wird die Merkmalsanzahl verdoppelt, um
viele Eigenschaften der Musikinstrumente einbeziehen zu kénnen. Die
En- und Decoderblicke bestehen jeweils aus mehreren KNN-Bausteinen,
deren genaue Zusammensetzung in Abbildung 5.2 illustriert ist. Dabei
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Abbildung 5.1 Schema der Architektur des Separationsmodells aus Encoder- (Enc) und
Decoderblocken (Dec) sowie zwei bidirektionalen GRU-Modulen mit einer nachgeschalte-
ten voll verbundenen Schicht. Die zusétzliche Einspeisung der Instrumentenaktivititen
aller betrachteter Instrumente I, , ist in rot beispielhaft vor Encoderblock 4 dargestellt.

werden die im Separationsmodell (Abbildung 5.1) angegebenen An-
zahlen der Blockausgangskanile als Dimension V};, bezeichnet. Im Ver-
gleich zur Demucs-Architektur wird in den En- und Decoderblocken
eine parametrische ReLU-Funktion (PReLU) anstelle der klassischen
ReLU-Aktivierung verwendet. Sie beriicksichtigt mit

Opreru(?) = max (az,z), a<l (5.4)

auch negative Werte, wobei die Variable « ein im Training trainierbarer
Parameter ist. Als zweite Aktivierungsfunktion wird die Gated Linear
Unit (GLU) [16] eingesetzt. Sie ldsst die erste Halfte der Eingangswerte
in Abhéngigkeit der anderen Hélfte durch oder sperrt sie, sodass die
GLU wie ein bedingter Schalter funktioniert und unwichtige Merkmale
ausblenden kann. Pro Encoderblock wird die zeitliche Dimension um
den Faktor 4 reduziert, um abstraktere und eine grofiere Zeitspanne
umfassende Merkmale zu extrahieren. Dazu wird kein Pooling eingesetzt,
sondern jeder Faltungskern mit Kerngrofie 8 wihrend der Faltung um
die Schrittweite von jeweils 4 Datenpunkten verschoben. Der Decoder-
block kann grofitenteils als Umkehrung eines Encoderblocks interpretiert
werden. Um auf die zeitliche Dimension der dartiberliegenden Stufe zu
kommen, benétigt jeder Decoder eine transponierte Faltungsschicht, die
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(a) Aufbau eines Encoderblocks. (b) Aufbau eines Decoderblocks.

Abbildung 5.2 Schema der im Separationsmodell (Abbildung 5.1) verwendeten Block-
strukturen fiir En- und Decoder, bestehend aus eindimensionalen Faltungsschichten (Conv)
bzw. einer transponierten Faltungsschicht (ConvTr) sowie unterschiedlichen Aktivierungs-
funktionen. Fiir alle Faltungsschichten sind die Kerngrofie sowie die Anzahl der Ausgangs-
kanile in Abhdngigkeit der Dimension Vp;; des Blockausgangs angegeben.

ebenfalls mit einer Schrittweite von 4 arbeitet. Alle anderen Faltungs-
schichten besitzen standardmafig eine Schrittweite von 1.

Die Demucs-Architektur arbeitet mit Stereosignalen, wohingegen in
dieser Arbeit der allgemeinere Fall von Monosignalen betrachtet wird.
Daher liegt das betrachtete Zeitsignal am Eingang des Separationsmo-
dells als ein Vektor an. Aufgrund der sehr grofsen Datenmengen, die bei
direkter Verwendung der Zeitsignale eingespeist werden mdiissen, steigt
der Speicherbedarf im Training enorm. Durch die Einspeisung von klei-
nen Signalsegmenten kann dieser deutlich verringert werden, weshalb
die Eingangsdimension des Separationsmodells auf 65536 Datenpunk-
te gesetzt wird. Diese Eingangsldnge umfasst bei einer Abtastfrequenz
von 48 kHz ungefdhr 1,37 s, was deutlich unter den bei Demucs analy-
sierten 10s liegt. Vorversuche mit der achtfachen Eingangsldnge von
etwa 10,92 s fithrten bei dem hier vorgestellten KNN aber zu keiner si-
gnifikanten Verbesserung der Separationsergebnisse. Folglich werden
die zu trennenden Zeitsignale vor der Einspeisung in Segmente von
65536 Datenpunkten aufgeteilt, um den Ressourcenbedarf im Training
klein zu halten. Wie bei Demucs fiihrt eine Batch-Normalisierung zu sehr
schlechten Separationsergebnissen, da Rauschen stark verstarkt auftritt.
Als alternative Regularisierung wird hier Dropout mit einer Rate von 0,5
in der voll verbundenen Schicht nach den GRU-Modulen verwendet.
Insgesamt besitzt das Separationsmodell etwa 41 Millionen Parameter, je
nach Iy, ein paar tausend Parameter mehr oder weniger.
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Auch mit der zusitzlichen Einspeisung der zeitabhidngigen Instrumen-
tenaktivitit bleibt die Modellgrofie beinahe identisch, da im Gegensatz
zu Literaturansidtzen mit Kontrollnetzen und FiILM oder LaSAFT keine
zusétzlichen Schichten zur Integration der Zusatzinformation benétigt
werden. Die zusitzliche Information wird, wie oben bereits kurz beschrie-
ben und in Abbildung 5.1 mit der roten gestrichelten Linie illustriert, vor
einem Encoderblock an die Eingangsdaten angefiigt, indem die Instru-
mentenaktivitdten zusitzliche Kandle bilden. Dadurch kann das KNN
die fiir die Separation wichtigen Informationen extrahieren und in sei-
nen Merkmalen miteinbeziehen, aber die Merkmale des zu trennenden
Musiksignals werden nicht automatisch durch Multiplikation oder Ad-
dition der Zusatzinformation manipuliert, sodass keine Verzerrung der
Quellensignale auftritt. Wegen der stufenweisen Reduktion der Zeitauf-
16sung im Encoder miissen die zeitabhidngigen Instrumentenaktivitdten
ebenfalls komprimiert werden, sofern sie nicht direkt vor Encoderblock 1
eingespeist werden. Je nach Einspeisepunkt wird die Zeitauflésung der
Zusatzinformation um den Faktor 478! reduziert, damit sie zum Ausgang
des vorhergehenden Encoderblocks jg; passt. In Abbildung 5.1 liegt der
Faktor beispielsweise bei 64, sodass noch 1024 Zeitwerte pro Instrument
als Zusatzinformation eingespeist werden. Die Anzahl der zusétzlich
eingespeisten Kandle betragt I1,,. Falls die Einspeisung nicht vor En-
coderblock 1 erfolgt, tibermittelt die jeweilige Skip-Verbindung auch die
Zusatzinformation an die Addition vor dem Decoderblock jp;. Damit in
dieser Addition keine Dimensionskonflikte auftreten, muss der Ausgang
des vorhergehenden Decoderblocks um I, . Merkmale erh6ht werden,
was ebenfalls in Abbildung 5.1 dargestellt ist.

Im Rahmen dieser Arbeit werden sowohl die bisher beschriebenen Ge-
samtmodelle zur gemeinsamen Schitzung aller Quellensignale als auch
Einzelmodelle untersucht, die das separierte Signal jeweils eines Musikin-
struments extrahieren. Solche unabhingigen Einzelmodelle erméglichen
eine flexible Zusammenstellung der zu trennenden Musikinstrumente
und sind einfach erweiterbar. Der Nachteil von unabhédngigen KNN ist
die sehr lange Trainingsdauer, da jedes Modell nacheinander mit dem
gleichen Datensatz trainiert werden muss. Dartiber hinaus konnen die
Einzelmodelle nicht von Zusatzinformationen anderer Quellen profitie-
ren. Fiir das gemeinsame Separationsmodell werden Félle mit 13 und 3 zu
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trennenden Musikinstrumenten analysiert. Im Falle der unabhéngigen
Einzelmodelle ist der Parameter I, dagegen stets 1. Deshalb miissen
in den Einzelmodellen weniger Merkmale extrahiert werden, sodass die
Variable Vg, von 100 im Gesamtmodell auf 50 fiir jedes unabhéngige
Separationsmodell halbiert wird. Folglich reduziert sich die Modellgro-
3e von ungefahr 41 Millionen Parametern im Gesamtmodell auf etwa
11,5 Millionen Parameter fiir ein Einzelmodell. Bei vier oder mehr zu
separierenden Quellen benétigt das System aus unabhédngigen Einzel-
modellen somit mehr Speicherplatz. Die Rechenzeit liegt bei etwa 65 ms
fiir das Gesamtmodell, wohingegen jedes Einzelmodell ungefahr 40 ms
fuir die Schatzung des extrahierten Quellensignals benoétigt.

Alle Separationsmodelle dieser Arbeit sind in Tensorflow implemen-
tiert und werden mithilfe des Adam-Optimierers [66] sowie der quadrati-
schen Kostenfunktion MSE trainiert. Der Adam-Optimierer ist dem SGD
besonders beim Lernen von seltenen Merkmalen tiberlegen [66], sodass
er fiir den hier betrachteten Fall von Ensembles unterschiedlicher Beset-
zungen mit teilweise selten vorkommenden Instrumenten geeignet ist.
Das Training mit einer Lernrate von 3 - 10~* wird in Batches von 32 Musik-
signalsegmenten {iber maximal 500 Epochen durchgefiihrt. Um unnétige
Trainingszeit und eine Uberanpassung des KNN zu verhindern, kommt
das sogenannte Early Stopping zum Einsatz, bei dem das Training nach
50 Epochen ohne Verbesserung der durchschnittlichen Separationsergeb-
nisse fiir die im Training unbekannten Validierungsdaten abgebrochen
wird. Nach Beendigung des Trainings wird immer das Modell mit dem
besten Separationsergebnis fiir die Validierungsdaten verwendet. Fiir
alle Zufallsfunktionen des Separationsmodells und des Trainings wird
der gleiche Startpunkt (Seed) von 0 definiert, damit die verschiedenen
Modellvarianten besser vergleichbar sind und ihre Separationsqualitat
nicht von unterschiedlichen Initialisierungen verfalscht wird.

5.3 Datensatz

Fiir die hier untersuchte, datenbasierte Separation polyphoner Musiksig-
nale ist ein ausreichend grofier Datensatz notwendig, der Einzelspuren
unterschiedlicher Musikinstrumente aus Ensemble-Aufnahmen enthailt.
Viele Datensitze der Literatur beinhalten nur eine begrenzte Menge an
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Komponenten, so auch der bereits angefiihrte, weit verbreitete MUSDB18-
Datensatz [108] mit den vier Komponenten Gesang, Schlagzeug, Bass und
Rest. Der in Kapitel 4 verwendete MusicNet-Datensatz [137] enthélt zwar
verschiedene Musikinstrumente, aber keine getrennten Quellensignale,
sodass er fiir das tiberwachte Training der Separation ebenfalls ungeeig-
net ist. Ein ausreichend grofer Datensatz, der die geforderten Eigenschaf-
ten aufweist, ist der University of Rochester Musical Performance (URMP)
Datensatz [75]. Er umfasst 44 klassische Musikstiicke, die von kleinen En-
sembles unterschiedlicher Besetzungen eingespielt wurden. Die 11 Duos,
12 Trios, 14 Quartette und 7 Quintette setzen sich aus den insgesamt 13 be-
trachteten Musikinstrumenten zusammen. Dabei sind sowohl Streich- als
auch Holz- und Blechblasinstrumente enthalten, um verschiedene Instru-
mentenklassen abzubilden. Die 44 Musikstiicke haben eine Gesamtlédnge
von rund 80 min und sind mit der Abtastfrequenz 48 kHz aufgenommen.
Dartiber hinaus sind zu jedem Stiick die Noten der aktiven Instrumente
mit Anschlagszeitpunkt, Notenbezeichnung und Notenldnge bekannt.

In den Besetzungen der URMP-Ensembles kommen teilweise zwei
oder mehr Instrumente des gleichen Instrumententyps vor. Diese kénnen
vom Separationsmodell dieser Arbeit nicht getrennt werden, weil das
KNN das monaurale Eingangssignal auf Basis der Instrumentencharakte-
ristika separiert. Deshalb werden die Einzelspuren des Instrumententyps
fiir das jeweils betroffene Musikstiick addiert und das resultierende Sig-
nal als neues Quellensignal {ibernommen. Das hat zur Folge, dass fiir
manche Instrumente, die eigentlich immer nur einen Ton gleichzeitig
spielen kénnen, auch mehrstimmige Quellensignale auftreten. Folglich
liegt der Fokus des iiberwachten Trainings automatisch mehr auf dem In-
strumentenklang, was positiv fiir die gewiinschte Separationsaufgabe ist.
Nach Durchfiihrung aller notwendigen Zusammenlegungen enthilt der
modifizierte URMP-Datensatz 4 Solos, 12 Duos, 20 Trios und 8 Quartette.
Diese Musikaufnahmen werden in 36 Trainings-, 5 Validierungs- (URMP-
Nummer 5, 12, 17, 24 und 40) und 3 Teststiicke (URMP-Nummer 8, 18
und 41) aufgeteilt. Alle Teildatensétze enthalten dabei mindestens ei-
ne Duo-, eine Trio- und eine Quartettaufnahme, um die Varianz der
Ensemble-Besetzungen abzudecken.

Verglichen mit Datensitzen fiir tiberwachte Trainingsprozesse ande-
rer Doménen, wie z. B. in der Bildverarbeitung, ist der URMP-Daten-
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satz relativ klein. Deshalb wird die im Training verfiigbare Datenmenge
durch eine Augmentierung des Datensatzes erweitert. Es gibt zahlreiche
Augmentierungsstrategien mit unterschiedlich starker Verdnderung der
urspriinglichen Daten des Datensatzes. In dieser Arbeit ist aufgrund der
vielen isolierten Instrumentensignale eine vergleichsweise einfache Aug-
mentierung mdéglich, indem zuféllige Einzelspuren unterschiedlicher
Instrumente und Musikstiicke zu neuen , Aufnahmen” addiert werden.
Sie stellen fiir das menschliche Ohr keine schon klingende Musik dar,
da die Einzelspuren aus unterschiedlichen Musikstiicken stammen und
daher oft harmonisch und rhythmisch nicht zueinander passen, aber
die Separation verschiedener Instrumententypen kann auch mithilfe sol-
cher inkohérenten Aufnahmen trainiert werden. Theoretisch sind durch
diese Augmentierungsstrategie sehr viele inkohédrente Musikstiicke ge-
nerierbar, sodass die Trainingsdatenmenge erheblich vergréfert werden
konnte. Um auch harmonische Zusammenhénge zwischen zusammen
spielenden Instrumenten in der Separation beriicksichtigen zu kénnen,
sollten aber ausreichend viele originale Musikaufnahmen im Datensatz
enthalten sein. Deshalb wird die Trainingsdatenmenge durch die Aug-
mentierung in dieser Arbeit nur ungefdhr verdoppelt.

Eine Alternative fiir mehr kohdrente Musikaufnahmen ist die synthe-
tische Generierung von Musiksignalen [86, 93], durch welche eine grofie
Zahl von zusétzlichen Spuren und Musikstiicken erzeugt werden kann.
Wie schon in Abschnitt 5.1.2 ausgefiihrt, ist die Generalisierung bei syn-
thetischen Musiksignalen aber sehr gering, da die synthetischen Tone
bei identischen Parametern immer exakt gleich klingen und sie somit
keine Variabilitat aufweisen. Folglich sind sie fiir lernende Verfahren oft
ungeeignet, da das Risiko einer Uberanpassung an diese spezifischen In-
strumentencharakteristiken grof ist. Falls abstraktere Informationen wie
die vorkommenden Noten extrahiert werden sollen, konnen synthetische
Daten im Training eingesetzt werden [A5], da die relevanten Merkmale
in den synthetischen und den realen Daten dhnlich sind. Im Falle der
Separation kommt es aber auf den genauen Signalverlauf an, wodurch
sich eine Optimierung auf synthetische Signale im Training negativ auf
die Separationsqualitédt von realen Aufnahmen auswirkt. Daher wird die
Generierung von synthetischen Signalen hier nicht beriicksichtigt.
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Die Augmentierung durch Addition von zufélligen Einzelspuren kann
fiir alle 13 Musikinstrumente des URMP-Datensatzes durchgefiihrt wer-
den. Soll dagegen hauptsichlich eine spezielle Ensemble-Besetzung se-
pariert werden, macht eine gezielte Augmentierung Sinn, die nur Ein-
zelspuren von Instrumenten des gewtinschten Ensembles neu mischt.
Im Rahmen dieser Arbeit werden sowohl Separationsmodelle fiir alle
13 Musikinstrumente als auch reduzierte Modelle fiir ein Beispieltrio
aus Violine, Trompete und Flote untersucht. Dieses Trio entspricht der
Besetzung des Teststticks Nummer 18 und enthélt mit je einem Streich-,
Holzblas- und Blechblasinstrument alle Instrumentenklassen des URMP-
Datensatzes. Um beide Modelltypen gut miteinander vergleichen zu
konnen, werden die identischen augmentierten Trainingsdaten verwen-
det, welche ausschliefilich durch die Addition von Einzelspuren der drei
Trioinstrumente erzeugt werden. Vor ihrer Addition werden die zufillig
ausgewdhlten Instrumentenspuren zeitlich um einen zufilligen Wert
verschoben und mit einem zufélligen Verstarkungsfaktor zwischen 0,7
und 1,3 gewichtet, damit eine moglichst hohe Varianz im augmentierten
Datensatz enthalten ist. Dadurch treten die schon im originalen URMP-
Datensatz enthaltenen Instrumentenspuren in verdnderter Form auf,
was die Gefahr von Uberanpassung reduziert. Dariiber hinaus kommt
keine Kombination der Einzelspuren doppelt vor. Mit diesem Vorgehen
werden vor Beginn der Experimente 50 zusatzliche Musikstiicke des
definierten Beispieltrios generiert, die in dieser Arbeit aus Griinden der
besseren Vergleichbarkeit in allen Trainingsprozessen mit augmentierten
Daten zum Einsatz kommen. Sie werden in 45 Trainings- und 5 Validie-
rungsstiicke aufgeteilt, sodass der augmentierte Datensatz 81 Trainings-,
10 Validierungs- und 3 Teststticke enthélt. Vorversuche zeigen, dass die
Separationergebnisse durch das Training mit dem augmentierten Daten-
satz nicht nur fiir die Instrumente der Augmentierung, sondern fiir fast
alle betrachteten Instrumente verbessert werden. Deshalb wird in dieser
Arbeit stets der augmentierte Datensatz verwendet.

Jedes Musikstiick wird, wie in Abschnitt 5.2 beschrieben, in Signalseg-
mente mit 65 536 Datenpunkten aufgeteilt, die in das Separationsmodell
eingespeist werden. Wihrend des Trainings erfolgt diese Segmentie-
rung ausgehend von einer zufélligen zeitlichen Verschiebung zwischen 0
und 65 536 Datenpunkten, die pro Musikstiick und Epoche neu generiert
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wird. Mit dieser Verschiebung wird das erste Signalsegment jedes Musik-
stiicks extrahiert. Alle weiteren Segmente werden daran anschlieffend,
aber ohne Uberlappung zu den anderen Segmenten extrahiert. Durch die
zeitliche Variation der Segmente wird die Gefahr von Uberanpassung
des Separationsmodells an die Trainingsdaten reduziert. Fiir den URMP-
Datensatz entsprechen 65 536 Werte einer Zeitdauer von ungefahr 1,37 s.
Diese ins Modell eingespeiste Zeitspanne kann durch Unterabtastung
der Musiksignale vergrofiert werden. Aufgrund des damit verbundenen
Informationsverlustes und keinen signifikant besseren Separationsergeb-
nissen in einzelnen Vorversuchen wird in dieser Arbeit auf die Analyse
einer niedrigeren Abtastrate verzichtet.

Die zeitabhdngige Instrumentenaktivitidt, welche als Zusatzinformati-
on fiir die Separation dient, wird fiir jedes der berticksichtigten I}, . Mu-
sikinstrumente aus den im URMP-Datensatz angegebenen Notenverlau-
fen entnommen. Daraus ergibt sich pro Musiksttick fiir jedes Instrument
ein bindres Aktivitatssignal mit der Abtastrate 48 kHz, das in allen Zeit-
punkten eine 1 aufweist, in denen das entsprechende Instrument eine
Note spielt. Um als Vektor in das Separationsmodell integriert werden
zu kénnen, muss das Signal wie in Abschnitt 5.2 beschrieben auf die
zum Einspeiseort passende zeitliche Dimension reduziert werden. Auch
wenn die im URMP-Datensatz angegebenen Noteninformationen Fehler
bzw. kleine zeitliche Ungenauigkeiten enthalten kénnen, werden sie als
korrekte Zusatzinformation interpretiert und in jedem Training der Se-
parationsmodelle verwendet. Fiir die reale Anwendung der Separation
ist die Instrumentenaktivitit jedoch nicht bekannt, weshalb ein Detek-
tionssystem wie z. B. der in Kapitel 4 vorgestellte Ansatz vorgeschaltet
werden muss, um die Zusatzinformation zu schétzen. Diese Schéatzung
istin der Regel fehlerhaft, weshalb die Robustheit der Separationsansétze
in Abschnitt 5.5 auf Basis von simulativ erzeugten Fehlern untersucht
wird. Die Fehler werden durch Invertierung eines definierten Prozentsat-
zes der fehlerfreien Instrumentenaktivitatswerte realisiert. Dabei werden
die genauen Zeitpunkte der Invertierung zuféllig gewahlt und alle Akti-
vitdtssignale der Instrumente separat behandelt.

116



5.4 Multi-Task-Ansatz zur Separation

5.4 Multi-Task-Ansatz zur Separation

Zunidchst werden Separationsmodelle ohne zusatzliche Einspeisung der
Instrumentenaktivitdt untersucht. Neben den in Abschnitt 5.2 beschrie-
benen Ansétzen eines Gesamtmodells fiir alle zu trennenden Musikin-
strumente und einem System aus Einzelmodellen wird in diesem Ab-
schnitt mit dem Multi-Task-Ansatz eine dritte Modellarchitektur ana-
lysiert. Denn Multi-Task-Ansétze der Literatur [52, 84] erzielen, wie in
Abschnitt 5.1.2 beschrieben, bessere Ergebnisse fiir zwei fusionierte MIR-
Aufgaben. Da die Extraktion jeder zu separierenden Instrumentenspur
aufgrund der instrumentenspezifischen Charakteristiken auch als eigen-
standige Aufgabe interpretiert werden kann, reprasentiert die Separation
mehrerer Spuren ebenfalls ein Multi-Task-Problem.

Die Architektur des hier untersuchten Multi-Task-Ansatzes unterschei-
det sich nur im obersten Decoderblock von der Struktur des Gesamtmo-
dells ohne Zusatzinformation in Abbildung 5.1. Statt des einen Ausgangs-
blocks mit Iy, Ausgangskandlen wird die Extraktion jedes Instruments
mithilfe eines separaten Decoderblocks mit einem Ausgangskanal umge-
setzt. Durch die parallele Anordnung der insgesamt Iy, ., Decoderblocke
in der obersten Decoderschicht ist die Ausgangsdimension der getrenn-
ten Quellensignale identisch zu der des Gesamtmodells. Das KNN des
Multi-Task-Ansatzes besitzt nur unwesentlich mehr Parameter als das
Gesamtmodell und ist damit deutlich kleiner als ein Separationssystem
von vielen Einzelmodellen. Aufgrund der instrumentenspezifischen De-
coderblocke der letzten Schicht kann das Multi-Task-Modell starker an
die betrachteten Musikinstrumente angepasst werden. Dabei bertiicksich-
tigt es trotzdem die Zusammenhénge zwischen den Instrumenten, da die
in der sonstigen Modellstruktur extrahierten Merkmale fiir alle Instru-
mente gleich sind. Folglich stellt der Multi-Task-Ansatz eine Mischung
des Gesamtmodells und des Systems aus Einzelmodellen dar.

Im Training werden die Parameter des Multi-Task-Modells mithilfe
der angepassten Giitefunktion

IInstr

JMT = Z Xi Jz + Jreg,i (55)

1=1
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optimiert, welche die mit den Faktoren x; gewichtete Summe der Gii-
tefunktionen J; jedes Instruments ¢ beinhaltet. Analog zu den ande-
ren Ansitzen wird hier fiir jede Giitefunktion .J; der MSE verwendet.
Dartiber hinaus enthélt die angepasste Multi-Task-Giitefunktion einen
Regularisierungsterm J,, ;, um ungewollte Effekte wie Signalrauschen
oder bestimmte Modellgewichte nicht zu grofs werden zu lassen. Der
Regularisierungsterm kann dabei abhingig oder unabhéngig vom In-
strument ¢ sein. Ein sehr einfacher Fall der Multi-Task-Gtitefunktion Jy;
resultiert aus der statischen Definition von x; = 1 und J,, ; = 0. Da-
durch werden die Giitefunktionen aller zu trennenden Instrumente in
der Optimierung gleich gewichtet und keine zusétzliche Regularisierung
verfolgt, sodass die Gesamtfunktion einer einfachen Summe entspricht.
Der Vorteil des Multi-Task-Ansatzes liegt aber unter anderem in der
angepassten Gewichtung der einzelnen, parallel gelernten Aufgaben.
Diese wird beispielsweise durch die Multi-Task Uncertainty [60] erreicht,
welche die Parameter durch

1 Jregi =0 (cr,i) =—0,51n <X1> (5.6)

X, = ——
! 20ri2

definiert. Bei diesem Ansatz hidngen die Gewichtungen x; und die instru-
mentenabhéngige Regularisierung J, ., ; von der Varianz o, der als Gauf-
Verteilung angenommenen Wahrscheinlichkeitsverteilung des Ausgangs
ab. Die resultierende Giitefunktion Jy; kann entweder in Abhéngigkeit
der Gewichtungen x; oder der Varianzen o, formuliert werden, wobei die
entsprechenden Variablen dann trainierbare Parameter reprasentieren.
Alle Separationsmodelle werden ohne Zusatzeinspeisung der Instru-
mentenaktivitdt mithilfe des in Abschnitt 5.3 vorgestellten augmentierten
URMP-Datensatzes trainiert. Da die Augmentierung gezielt fiir die Be-
setzung Violine, Trompete und Flote vorgenommen wurde, treten die
Unterschiede der Separationsergebnisse fiir Modelle dieses Beispieltrios
am stdrksten hervor. Deshalb werden im vorliegenden Abschnitt aus-
schlieSlich diese Trio-Modelle analysiert. Im Training des Multi-Task-
Ansatzes werden zur Optimierung einmal die einfache Giitefunktion
(x; = 1und J,, ; = 0) und einmal die auf der Multi-Task Uncertainty
basierende Formel angewendet. Die Separationsergebnisse dieser beiden
Varianten sind in Tabelle 5.1 den Ergebnissen fiir das Gesamtmodell
des Beispieltrios und denen des Separationssystems aus den jeweiligen
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Tabelle 5.1 SI-SDR (in dB) unterschiedlicher Separationsmodelle mit und ohne Multi-
Task- (MT-) Architektur fiir die Trennung der drei Instrumente Violine, Trompete und Flote
im URMP-Testdatensatz.

Flote  Tromp. Violine g

MT mit x; = 1und J,o, ; =0 0,32 0,86 -1,82 -0,21
MT mit MT Uncertainty 0,26 0,99 -2,59 -0,45
Gesamtmodell ohne MT 2,60 -0,26 -0,07 0,76
System aus Einzelmodellen 1,99 3,38 -1,00 1,45

Einzelmodellen gegeniibergestellt. Jedes Ergebnis entspricht dabei dem
Mittelwert der SI-SDR-Werte aller Stiicke des URMP-Testdatensatzes.

Aus Tabelle 5.1 wird deutlich, dass die untersuchten Multi-Task-Ansét-
ze Musiksignale insgesamt schlechter separieren als die in Abschnitt 5.2
vorgestellten Modelle. Vor allem die Floten- und Violinensignale sind
fiir das niedrigere durchschnittliche SI-SDR der Multi-Task-Ansitze ver-
antwortlich. Der Vorteil eines ausgewogeneren Trainings durch die trai-
nierbaren Gewichte kann in diesem Fall nur teilweise bestétigt werden,
weil das Ergebnis fiir Flote und Violine zwar schlechter, aber immerhin
fur die Trompete besser als im Falle des Gesamtmodells ist. Durch die
separaten Decoderblocke wird die Trennung der Trompete in der Multi-
Task-Architektur gestarkt und in der Optimierung weniger von der Se-
paration der anderen beiden Instrumente tiberlagert. Noch stirker tritt
dieser Effekt im Falle der Einzelmodelle hervor, die wesentlich héhere
SI-SDR-Werte fiir die Trompete erzielen als alle anderen Ansétze.

Auch wenn das SI-SDR zur Bewertung der getrennten Instrumen-
tensignale in den meisten Fillen ausreicht, ermdglicht die Analyse der
Metriken SI-SIR und SI-SAR eine detailliertere Einschatzung der Separa-
tionsqualitdt und ihrer Ursachen. Deshalb sind die Durchschnittswerte
der drei Metriken fiir alle untersuchten Separationsansétze in Abbil-
dung 5.3 dargestellt. In allen betrachteten Ansitzen ist die Trennung
der Instrumentenstimmen erfolgreich, was an den hohen SI-SIR-Werten
abgelesen werden kann. Die extrahierten Signale enthalten jedoch vie-
le Artefakte, wodurch das SI-SAR und damit auch das SI-SDR fiir alle
Ansitze sehr niedrig ist. Diese Artefakte resultieren unter anderem aus
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Abbildung 5.3 Vergleich der durchschnittlichen Separationsergebnisse mit und ohne
Multi-Task- (MT-) Architektur fiir die Trennung der drei Instrumente Violine, Trompete
und Flote im URMP-Testdatensatz.

der eingesetzten Netzarchitektur mit direkter Zeitsignalschatzung, da
schon kleine Abweichungen von den Originalwerten der Quellensignale
als Artefakte aufgefasst werden. Im Vergleich der untersuchten Modelle
bestétigt sich auch bei Analyse der beiden Metriken SI-SIR und SI-SAR
die Unterlegenheit der Multi-Task-Ansétze, weshalb sie im Folgenden
nicht weiter betrachtet werden.

5.5 Separationsergebnisse mit simulierter
Zusatzinformation

Die Separation monauraler Ensemble-Aufnahmen trennt die Instrumen-
tensignale auf Basis ihrer charakteristischen Klangeigenschaften. Um die
Separation durch zusatzliche Information zu unterstiitzen, werden die
zeitabhdngigen Instrumentenaktivitédten aller zu trennenden Quellen als
weitere Eingangssignale in das Separationsmodell eingespeist. Die Aus-
wirkungen der zusitzlichen Einspeisung in verschiedenen Netzebenen
werden zunédchst in Abschnitt 5.5.1 fiir die Architektur eines gemeinsa-
men Gesamtmodells untersucht. Anschliefend werden in Abschnitt 5.5.2
die Auswirkungen fiir ein System aus mehreren Einzelmodellen mit Zu-
satzeinspeisung analysiert. In beiden Fillen erfolgt die Analyse mithilfe
der aus dem Datensatz bekannten Instrumentenaktivitaten, die direkt
oder mit simulierten zufélligen Fehlern eingespeist werden.
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5.5.1 Gemeinsames Separationsmodell

Das in Abschnitt 5.2 vorgestellte gemeinsame Separationsmodell schatzt
die Quellensignale aller I}, zu trennenden Musikinstrumente gleich-
zeitig und profitiert daher von den extrahierten Merkmalen und Zu-
satzinformationen der anderen Instrumente. Auch wenn die Quellenan-
zahl I}, ., beliebig wéhlbar ist, muss sie vorab definiert werden. Das KNN
schdtzt dann immer I}, Signale der zugehorigen Quellen. Aufgrund
der 13 Instrumente im verwendeten URMP-Datensatz wird als erstes
ein Separationsmodell mit I}, = 13 getrennten Ausgangssignalen be-
trachtet. Es wird mit dem in Abschnitt 5.3 beschriebenen, augmentierten
URMP-Datensatz und den in Abschnitt 5.2 definierten Parametern und
Implementierungsdetails trainiert.

Die zusitzliche Integration der zeitabhidngigen Instrumentenaktivitat
wird an allen moglichen Einspeisepunkten des Encoders untersucht,
wobei der Einspeiseort jeweils nach dem darauffolgenden Encoderblock
benannt ist. Nach erfolgreichem Training wird die Separation aller Mo-
dellvarianten mithilfe des in Abschnitt 5.3 definierten Testdatensatzes
bewertet. Da die drei Musikstticke des Testdatensatzes nur sechs Musik-
instrumente enthalten, sind im Folgenden immer nur die Separations-
ergebnisse dieser sechs Instrumente angegeben und diskutiert. Alle ge-
trennten Signale der anderen sieben Instrumente enthalten fast nur Stille,
weshalb sie nicht ndher ausgewertet werden. Die Ergebnisse der gemein-
samen Separationsmodelle mit unterschiedlichen Einspeisepositionen
sind in Tabelle 5.2 anhand der instrumentenspezifischen SI-SDR-Werte
aufgelistet. Dartiber hinaus sind die Ergebnisse des Modells ohne Zu-
satzeinspeisung (-) angegeben. Der Fall ohne Separation (,Mix’), bei dem
jedes Ausgangssignal dem gemischten Eingangssignal entspricht, repré-
sentiert die schlechteste Separation. Als weitere Referenz zur Integration
der zeitabhédngigen Aktivitidtsinformation ist in Tabelle 5.2 die Multi-
plikation der ohne Zusatzinformation geschétzten Instrumentensignale
mit der jeweiligen Instrumentenaktivitdt angegeben (,Mult.). Durch die
Multiplikation werden alle Signalanteile unterdrtickt, die auflerhalb der
entsprechenden Instrumentenaktivitit liegen.

Aus den durchschnittlichen SI-SDR-Werten der Modellvarianten in
Tabelle 5.2 geht klar hervor, dass die Separation der Musiksignale durch
die Einspeisung der zeitabhidngigen Instrumentenaktivitit verbessert
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Tabelle 5.2 SI-SDR (in dB) aller Instrumente des URMP-Testdatensatzes fiir gemeinsame
Separationsmodelle ohne (-) und mit Zusatzeinspeisung an unterschiedlichen Einspeiseor-
ten. Als Referenzen dienen das nicht separierte Eingangssignal (,Mix’) und die Multiplika-
tion der zeitabhédngigen Instrumentenaktivitit mit der Schatzung ohne sie (,Mult.").

Fagott Flote Oboe  Sax. Tromp. Violine 1]

- -760 306 -099 -6,62 0,28 -1,07  -2,25
Enc.1 1,31 18 075 586 3,95 1,62 0,36
Enc.2 026 082 -228 -3,80 3,80 -1,51 -045
Enc.3 -2,77 347 3,04 -3,80 1,60 -1,68 -1,04
Enc.4 08 474 -042 -3,53 1,36 0,65 0,61
GRU 062 4,01 -1,38 3,80 1,00 -0,16 0,05

Mix  -3,51 1,29 -11,29 -6,17 4,12 498 -4,80
Mult. -760 3,17 -096 -659 -0,18 -1,12 -2,22

wird. Die erzielten Ergebnisse steigen dabei fiir alle Einspeisepositionen
um mindestens 1,21 dB gegeniiber dem Fall ohne Zusatzinformation.
Dartiber hinaus tibertreffen die Ergebnisse mit zusétzlicher Einspeisung
die SI-SDR-Werte fiir das originale Eingangssignal in allen betrachteten
Instrumenten, was bei der Schédtzung ohne Zusatzinformation nicht fiir
das Fagott und das Saxofon gilt.

Zwischen den Einspeiseorten sind deutliche Unterschiede zu verzeich-
nen. Die Einspeisung vor Encoderblock 2 und 3 ist beispielsweise fiir
die Instrumente Fagott, Oboe und Violine nicht zufriedenstellend, wes-
halb sie auch die im Durchschnitt schlechtesten SI-SDR-Werte besitzen.
Bei der Integration der Zusatzinformation vor Encoderblock 4 werden
dagegen mit einem durchschnittlichen SI-SDR von 0,61 dB die besten
Separationsergebnisse erzielt. Daraus lasst sich ableiten, dass die zeitab-
héngige Instrumentenaktivitit als Zusatzinformation am wertvollsten
ist, wenn sie mit komplexen, abstrakten Merkmalen kombiniert wird, die
in den tiefen Stufen der UNet-Struktur und der latenten Schicht vorkom-
men. Sie umfassen aufgrund der Datenkompression automatisch auch
immer eine grofere Zeitspanne als Merkmale in den ersten Stufen. Um
diese abstrakten Merkmale noch vor dem ersten GRU-Modul mit der
Zusatzinformation verkniipfen zu kénnen, eignet sich die Einspeisung
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vor dem letzten Encoderblock am besten, sodass die Verkniipfung im
letzten Encoderblock realisiert wird. Folglich ist die Separationsquali-
tdt bei Einspeisung vor Encoderblock 4 auch etwas hoher als vor dem
ersten GRU-Modul, dessen Merkmale noch komprimierter sind. Durch
die Reduktion der Zeitauflosung pro Stufe enthilt die vor dem Encoder-
block 4 eingespeiste Zusatzinformation noch 1024 Zeitwerte, was einer
Zeitauflosung von 1,33 ms entspricht.

Wird die zeitabhidngige Instrumentenaktivitét erst nach der Schétzung
aller Instrumentensignale durch eine Multiplikation integriert, kann sie
die ohne Zusatzinformation separierten Quellensignale nur noch mar-
ginal verbessern. Im Falle der Violine verschlechtert sich das SI-SDR
sogar leicht, weil durch die harte Signalunterdriickung der Multipli-
kation Artefakte auftreten. Insgesamt lasst sich aus der nur sehr gerin-
gen Verbesserung durch die Multiplikation entnehmen, dass die vom
KNN geschétzten Instrumentensignale in den nicht aktiven Passagen
kaum Anteile anderer Instrumente enthalten, die von der Multiplikati-
on unterdriickt werden kénnten. Das ist eine sehr positive Eigenschaft
des vorgestellten Separationsansatzes. Die aktiven Passagen jedes In-
struments werden von der Multiplikation nicht beeinflusst, sodass die
Separationsergebnisse nicht wesentlich verbessert werden konnen.

Im Vergleich zur Einspeisung von statischen Zusatzinformationen
iiber die im Musikstiick vorhandenen Instrumente, die in den meisten
Literaturansitzen wie z. B. von Slizovskaia etal. [126] umgesetzt wird,
verbessert die in dieser Arbeit vorgeschlagene Einspeisung der zeitab-
héngigen Instrumentenaktivitdt die Separation. Exemplarisch sind die
SI-SDR-Werte der statischen und zeitabhingigen Einspeisung vor En-
coderblock 4 in Abbildung 5.4 gegeniibergestellt. Dabei wird in beiden
Fillen das gleiche, mit zeitabhdngiger Zusatzinformation trainierte Sepa-
rationsmodell verwendet. Im Falle der statischen Information enthalt der
eingespeiste Aktivitdtsvektor eines Instruments nur Einsen, wenn es im
Musiksttick spielt, und nur Nullen, wenn es im Stiick nicht vorkommt.
Damit wird ein statischer Wert pro Instrument imitiert. Anhand der im
Durchschnitt um 0,53 dB besseren Separationsqualitédt des zeitabhangi-
gen Falles wird deutlich, dass die Zeitabhangigkeit der Instrumentenakti-
vitdt wichtig ist und im Modell fiir eine gezieltere Separation sorgt. Dies
zeigt sich auch in den Verbesserungen der meisten Instrumentensignale,
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Abbildung 5.4 Vergleich der Separationsergebnisse des URMP-Testdatensatzes bei zeit-
abhéngiger und statischer Information tiber aktive Instrumente, die im gemeinsamen
Separationsmodell vor Encoderblock 4 eingespeist wird.

mit Ausnahme von Fagott und Oboe. Fiir alle anderen Einspeiseorte ist
die durchschnittliche Verbesserung der Separation durch die Zeitabhén-
gigkeit sogar noch hoher. Die genauen Zahlenwerte mit zeitabhidngiger
und statischer Zusatzinformation aller Einspeisepositionen sind in An-
hang B aufgelistet. Dort sind fiir alle bisher diskutierten, gemeinsamen
Separationsmodelle sowohl das SI-SDR in Tabelle B.1 als auch das SI-SIR
in Tabelle B.2 und das SI-SAR in Tabelle B.3 angegeben.

Falls die zu trennende Ensemble-Besetzung bekannt ist und nur we-
nige Musikinstrumente umfasst, kann das KNN durch Anpassung der
Anzahl aller zu trennenden Quellen I}, reduziert werden. Dadurch
wird das Separationsmodell gezielter trainiert und die Modellparameter
hinsichtlich der definierten Instrumente optimiert, sodass eine Verbes-
serung der Separationsqualitdt zu erwarten ist. Dieser Fall der auf eine
kleine Besetzung angepassten Separation wird mithilfe des schon im
Datensatz verwendeten Beispieltrios aus Violine, Trompete und Flote
untersucht. Das resultierende KNN wird mit dem identischen augmen-
tierten URMP-Datensatz trainiert wie das zuvor analysierte Modell aller
13 Instrumente. Die zugehorigen Separationsergebnisse fiir unterschied-
liche Einspeisepositionen der zeitabhdngigen Instrumentenaktivitét sind
in Tabelle 5.3 durch die SI-SDR-Werte des Testdatensatzes angegeben.
Als Referenz dient wie beim Gesamtmodell mit 13 Instrumenten die
Multiplikation der Zusatzinformation mit den ohne sie geschitzten In-
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Tabelle 5.3 SI-SDR (in dB) der Instrumente des definierten Beispieltrios fiir gemeinsame
Separationsmodelle dieses Trios ohne (-) und mit Zusatzeinspeisung an unterschiedlichen
Orten. Als Referenzen dienen die Multiplikation der Zusatzinformation am Ausgang und
die Einspeisung statischer Instrumentenaktivitat vor Encoderblock 4.

Flote  Tromp. Violine %]

- 2,60 -0,26 -0,07 0,76
Encoderbl. 1 5,06 0,77 1,69 2,51
Encoderbl. 2 4,00 1,20 1,40 2,20
Encoderbl. 3 4,78 1,23 2,00 2,67
Encoderbl. 4 4,96 1,46 2,38 2,93

GRU 4,80 0,98 2,35 2,71
Multiplikation 2,70 -0,12 -0,12 0,82
Statisch (Enc. 4) 4,14 1,16 1,41 2,24

strumentensignalen. Dariiber hinaus enthélt die Tabelle 5.3 Ergebnisse
fir die Einspeisung von Konstanten als zusétzliche, statische Information
iiber aktive Instrumente vor dem Encoderblock 4.

Insgesamt wird das durchschnittliche Separationsergebnis der Model-
le mit drei Instrumenten durch die zusitzliche Informationseinspeisung
um mindestens 1,44 dB gegeniiber dem Fall ohne Zusatzeinspeisung
gesteigert. Dartiber hinaus ist das SI-SDR jedes der drei Instrumente fiir
alle Einspeiseorte besser als das ohne Zusatzinformation. Folglich profi-
tiert das Separationsmodell des Beispieltrios deutlich von der in dieser
Arbeit vorgeschlagenen Integration der zeitabhéngigen Instrumenten-
aktivitat. Als beste Einspeiseposition wird auch hier die Einspeisung
vor Encoderblock 4 bestéatigt. Verglichen mit den Ergebnissen aus Ta-
belle 5.2 ist dabei vor allem das SI-SDR der Violine stark gestiegen. Ein
Grund dafiir ist die starkere Fokussierung aller Merkmale auf die drei
Instrumente des Beispieltrios, weshalb spezifische Eigenschaften der Vio-
line im Training detaillierter gelernt werden. Wie oben fiir das grofiere
Separationsmodell ausgefiihrt, verbessert die Multiplikation der zeitab-
hédngigen Aktivitdt mit den geschédtzten Instrumentensignalen auch das
urspriingliche Separationsergebnis des Modells mit drei Instrumenten
nur marginal bzw. verschlechtert es sogar leicht im Falle der Violine. Des
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Weiteren bestatigen sich die schlechteren Ergebnisse bei Einspeisung
von statischer Zusatzinformation. Im exemplarisch dargestellten Fall vor
Encoderblock 4 ist das SI-SDR im Durchschnitt um 0,69 dB verringert.
Fiir andere Einspeisepositionen betrdgt die Differenz zwischen zeitab-
héngiger und statischer Zusatzinformation dhnliche oder noch grofiere
Werte, was den im Anhang zusammengestellten Tabellen B.4, B.5 und B.6
fiir SI-SDR, SI-SIR und SI-SAR aller gemeinsamen Separationsmodelle
des definierten Beispieltrios entnommen werden kann.

In den Tabellen des Anhangs B ist in der letzten Spalte jeweils die
Verbesserung der durchschnittlichen Metrik gegeniiber einem Separa-
tionsmodell mit identischer Architektur aufgefiihrt, das nur mit dem
nicht augmentierten URMP-Datensatz trainiert wurde. Diese Verbesse-
rungen sind fiir alle betrachteten Modellarchitekturen positiv, wodurch
der erfolgreiche Einsatz des in Abschnitt 5.3 beschriebenen, augmentier-
ten Datensatzes untermauert wird. Die Steigerung des SI-SDR durch
augmentierte Daten fallt fiir das Modell des definierten Beispieltrios mit
iiber 4dB im Allgemeinen hoher aus als bei 13 Instrumenten. Das ist
logisch, da die augmentierten Musikstticke nur aus Signalen dieser drei
Instrumente zusammengesetzt sind.

Allen bisher diskutierten Separationsergebnissen mit Einspeisung von
Zusatzinformation liegen fehlerfreie zeitabhingige Instrumentenakti-
vitdten zugrunde. Ist diese Information nicht vorab bekannt, muss sie
geschdtzt werden. Da die Schdatzungen in der Regel Fehler enthalten,
wird die Robustheit des vorgestellten Separationsansatzes gegentiber
fehlerhaften Instrumentenaktivititen anhand von simulativ erzeugten
Fehlern untersucht. Dazu wird ein vorgegebener Prozentsatz der zusatz-
lich eingespeisten, bindren Aktivitdtswerte jedes Instruments invertiert,
wobei die Auswahl der invertierten Werte zufillig erfolgt. Diese Ro-
bustheitsanalyse wird ausschliefilich im Test der Separationsmodelle
durchgefiihrt, weshalb die bereits mithilfe des fehlerfreien Datensat-
zes trainierten KNN zum Einsatz kommen und keine Trainingsdaten
verfélscht werden miissen.

Abbildung 5.5 visualisiert den Zusammenhang zwischen durchschnitt-
lichem SI-SDR des URMP-Testdatensatzes und dem Prozentsatz der zu-
féllig invertierten Instrumentenaktivitédten fiir die Gesamtmodelle mit
13 Instrumenten und verschiedenen Einspeiseorten. Daraus geht hervor,
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Abbildung 5.5 Durchschnittliche Separationsergebnisse des URMP-Testdatensatzes fiir
gemeinsame Modelle mit 13 Instrumenten und unterschiedlichen Einspeisepositionen in
Abhéngigkeit von der zufélligen Invertierung eines Prozentsatzes der Zusatzinformation.

dass die beiden tiefsten Einspeisepositionen nahe den GRU-Modulen
am robustesten sind, da sie bis zu einer Fehlerrate von ungefahr 30 %
bessere Separationsergebnisse erzielen als ohne Zusatzinformation. Das
verstdrkt die bereits oben gezogene Schlussfolgerung, dass sich die Kom-
bination von zeitabhédngigen Instrumentenaktivitdten und abstrakten
Merkmalen, die grofie Zeitspannen umfassen, am positivsten auf die
Separation auswirkt. Die Einspeisung vor den ersten Encoderblocken ist
dagegen weniger robust, was in Abbildung 5.5 am deutlichsten anhand
der Kurve fiir Encoderblock 1 zu sehen ist. Obwohl das SI-SDR bei per-
fekter Zusatzeinspeisung am zweitbesten ist, fallt es mit zunehmender
Fehlerrate steil ab. Ein Grund dafiir ist die starke Gewichtung der zu-
sédtzlichen Information mit 13 Kanélen am Modelleingang, welche das
eindimensionale zu trennende Musiksignal in den Hintergrund riickt.
Die hohe Robustheit der Einspeiseposition vor Encoderblock 4 wird
auch fiir den auf das Beispieltrio angepassten Fall bestétigt. In Abbil-
dung 5.6 sind die zugehorigen Verlaufskurven des durchschnittlichen
SI-SDR aller Einspeiseorte fiir die Separationsmodelle mit drei Instru-
menten dargestellt. Dabei {iberzeugen vor allem die Separationsmodelle
mit Zusatzeinspeisung vor Encoderblock 3 und 4 durch eine grofie Ro-
bustheit gegeniiber den simulierten Fehlern. Im Vergleich zur Separation
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SI-SDR in dB
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Abbildung 5.6 Durchschnittliche Separationsergebnisse der Instrumente des Beispieltrios
fiir gemeinsame Modelle dieses Trios und unterschiedliche Einspeisepositionen in Abhan-
gigkeit von der zufilligen Invertierung eines Prozentsatzes der Zusatzinformation.

ohne Zusatzinformation kann bei Einspeisung vor Encoderblock 4 so-
gar bis zu einem Fehleranteil von knapp 60 % eine Verbesserung erzielt
werden. Ebenfalls bestatigt wird die eindeutig schlechteste Robustheit
fiir die Einspeisung vor Encoderblock 1. Dagegen ist die Einspeisepo-
sition vor der GRU fiir das Modell des Beispieltrios deutlich weniger
robust als bei der Separation von 13 Instrumenten. Ein Grund ist der
fehlende Encoderblock nach Einspeisung der Zusatzinformation, der die
zeitabhédngige Instrumentenaktivitdt mit den extrahierten Merkmalen
verkniipft. Diese Verkniipfung ist bei wenigen Instrumenten relevanter,
da die Beziehungen zwischen ihnen wichtiger sind.

Neben der Robustheitsanalyse des durchschnittlichen SI-SDR ermég-
licht eine Untersuchung der instrumentenspezifischen Robustheit die
Bewertung der Separation pro Instrument bei einer fehlerhaften Zusatz-
einspeisung. Dazu ist der Verlauf der SI-SDR-Differenz zwischen den
Ergebnissen des jeweiligen Trio-Instruments mit und ohne Zusatzinfor-
mation in Abbildung 5.7 visualisiert. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit
wird ausschlieflich der Einspeiseort vor Encoderblock 4 betrachtet, der
die besten Ergebnisse erzielt. In Abbildung 5.7 werden sowohl das Sepa-
rationsmodell mit 13 Instrumenten als auch das Modell des Beispieltrios
analysiert. Die grofite und robusteste Steigerung der Separationsergeb-
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Abbildung 5.7 Instrumentenspezifische Verbesserung der Separationsergebnisse von
Gesamtmodellen mit insgesamt 13 bzw. 3 Instrumenten durch Einspeisung der Instrumen-
tenaktivitit vor Encoderblock 4 im Vergleich zur Separation ohne Zusatzeinspeisung.

nisse wird fiir die Violine erzielt. Fiir die Separation aller 13 Instrumente
fallen die Ergebnisse der Flote und der Trompete deutlich schneller ab,
weshalb ihre Robustheit geringer ist. Im Falle des auf das Beispieltrio
spezialisierten Modells sind die Ergebnisse dagegen nur leicht schlechter
als die der Violine. Sie alle tibertreffen das SI-SDR der Separation ohne
Zusatzinformation bis mindestens zu einer Fehlerrate der zusétzlichen
Instrumentenaktivitdt von tiber 50 %, was die Robustheit der Einspei-
sung vor Encoderblock 4 unterstreicht. Insgesamt steigen sowohl die
instrumentenspezifischen Ergebnisse als auch die Robustheit, wenn das
gemeinsame Separationsmodell auf eine definierte Besetzung wie das
Beispieltrio aus Violine, Trompete und Fl6te trainiert wird.

5.5.2 Unabhangige Separationsmodelle

Als Alternative zu den im vorangegangenen Abschnitt untersuchten, ge-
meinsamen Gesamtmodellen mit I, . Ausgangssignalen werden im Fol-
genden die schon in Abschnitt 5.2 beschriebenen, unabhingigen Separa-
tionsmodelle analysiert. Sie extrahieren aus der eingespeisten Ensemble-
Aufnahme jeweils nur das Quellensignal eines definierten Instruments
und behandeln die tibrigen Instrumentenanteile implizit als Storgerau-
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sche. Dartiber hinaus wird nur die zeitabhdngige Instrumentenaktivitat
des entsprechenden Instruments eingespeist, wenn die Separation mit Zu-
satzinformation ausgefiihrt ist. Durch die Unabhéngigkeit von anderen
Signalquellen kénnen beliebig viele Separationsmodelle verschiedener
Instrumente flexibel hinzugeftigt, ersetzt oder weggelassen werden. Dies
kann auch noch zu einem spéateren Zeitpunkt erfolgen, sodass die Se-
paration je nach zu trennender Besetzung adaptiert werden kann. Des
Weiteren beeinflussen sich die Ergebnisse der einzelnen Modelle nicht.

Die unabhédngigen KNN der I}, zu trennenden Instrumente, die
jeweils kleiner als ein gemeinsames Separationsmodell sind, werden zur
Separation von Ensemble-Aufnahmen als ein Separationssystem aufge-
fasst. Jedes Modell des Systems besitzt dabei eine identische Architektur.
Nur das zu extrahierende Instrument ist verschieden. Die Fokussierung
auf dieses Instrument wird wihrend des Trainings durch die Anpassung
des gewiinschten Instrumentensignals am Ausgang und die Anpassung
der Zusatzinformation realisiert. Ansonsten erfolgt das Training jedes
Modells gleich und auf Basis des in Abschnitt 5.3 definierten, augmen-
tierten URMP-Datensatzes. Der Einfluss des Einspeiseortes wird mithilfe
von Separationsmodellen aller moglichen Einspeisepunkte im Encoder
untersucht. Zur Bewertung der Separationsqualitdt werden, analog zu
den Betrachtungen in Abschnitt 5.5.1, nur die sechs im URMP-Testda-
tensatz vorhandenen Musikinstrumente analysiert, da die geschétzten
Signale der tibrigen Instrumente fast ausschliefilich Stille enthalten.

Fiir die Separationssysteme mit Zusatzinformation an unterschiedli-
chen Einspeiseorten ergeben sich damit die in Tabelle 5.4 aufgelisteten
SI-SDR-Werte. Die Ergebnisse des Modells ohne Zusatzeinspeisung (-),
der direkten Ubertragung des Eingangssignals an alle Ausgénge (,Mix’)
und der Multiplikation von den ohne Zusatzinformation geschétzten
Quellensignalen mit der zugehdérigen Instrumentenaktivitat (Mult.”) die-
nen dabei zur Einordnung der Separationsqualitdt. Als weitere Referenz
sind die Ergebnisse des Literaturansatzes Open-Unmix [132] angegeben,
welcher auf Zeit-Frequenz-Darstellungen aller Musiksignale basiert und
ebenfalls je ein KNN pro zu trennendem Instrument verwendet. Um ei-
nen fairen Vergleich zu ermoglichen und die Separation der identischen
Musikinstrumente durchzufiihren, wurde das Open-Unmix-System mit
dem augmentierten URMP-Datensatz neu trainiert.
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Tabelle 5.4 SI-SDR (in dB) aller Instrumente des URMP-Testdatensatzes fiir unabhéngige
Separationsmodelle ohne (-) und mit Zusatzeinspeisung an unterschiedlichen Einspeiseor-
ten. Als Referenzen dienen das nicht separierte Eingangssignal (,Mix’), die Multiplikation
der zeitabhédngigen Instrumentenaktivitdt mit der Schiatzung ohne sie (,Mult.”) und der
Literaturansatz Open-Unmix [132].

Fagott Flote Oboe  Sax. Tromp. Violine &

- 44,81 199 -228 1481 3,38 -1,00  -9,59
Enc.1 -547 046 -098 -6,21 1,58 -236 2,16
Enc.2 -669 163 -072 -398 1,22 010 -141
Enc.3 -705 242 -035 -3,39 4,03 042 -0,65
Enc.4 -663 190 -098 -4,76 4,21 0,69 -093
GRU -400 386 -132 478 4,38 0,68 -0,20

Mix =351 1,29 -1129 -6,17 4,12 —4,98 —4,80
Mult. -4454 2,12 -2,28 -14,77 3,46 -1,05 9,51
[182] -7,52 1,92 -045 -3092 0,08 253 573

Anhand der durchschnittlichen Separationsergebnisse in Tabelle 5.4
wird deutlich, dass die zusatzliche Einspeisung der zeitabhidngigen In-
strumentenaktivitit zu einer verbesserten Separation von Ensemble-Auf-
nahmen durch Einzelmodelle fiihrt. Fiir jede Einspeiseposition tibertrifft
das durchschnittliche SI-SDR die Werte aller angegebenen Referenzen.
Die besten Separationsergebnisse werden bei Einspeisung direkt vor dem
GRU-Modul erzielt, gefolgt von den Einspeisungen vor Encoderblock 3
und 4. Das bestétigt die Ergebnisse mit einem gemeinsamen Modell aus
Abschnitt 5.5.1, wonach der Mehrwert der Zusatzeinspeisung bei Kopp-
lung mit abstrakten Merkmalen tief in der UNet-Architektur am grofsten
ist. Grundsitzlich gilt diese Tendenz auch fiir die Einzelergebnisse der
Instrumente. Es ist allerdings kein allgemeingtiltiger Zusammenhang
erkennbar. So bleiben z. B. alle SI-SDR-Werte fiir das Fagott unter dem Re-
sultat des nicht separierten Eingangssignals zuriick. Dieser Spezialfall ist
auf die geringe Menge an Trainingsdaten fiir das Fagott zurtickzufiihren,
wegen der keine ausreichenden, charakteristischen Merkmale des Fagotts
gelernt werden kénnen. Folglich ist eine Extraktion der Fagottaufnahme
nicht zufriedenstellend, was vor allem an dem extremen SI-SDR fiir die
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Separation ohne Zusatzinformation deutlich wird. Ahnliches gilt auch
fiir das Saxofon, das zudem aufgrund seiner grofien Klangvariabilitat
schwieriger zu extrahieren ist.

Eine Multiplikation der zeitabhéngigen Instrumentenaktivitiat am Aus-
gang verbessert die Ergebnisse ohne Zusatzeinspeisung wie im Falle der
gemeinsamen Separationsmodelle nur marginal bzw. verschlechtert sie
sogar leicht im Falle der Violine. Daraus folgt, dass auch die unabhén-
gigen Einzelmodelle kaum Signalanteile in den nicht aktiven Passagen
des Instruments schédtzen, was sehr positiv ist. Der Literaturansatz Open-
Unmix, der ebenfalls keine Zusatzinformation nutzt, erzielt bessere Sepa-
rationsergebnisse als das modifizierte Demucs-Modell dieser Arbeit ohne
Zusatzinformation. Ausnahmen davon sind das Saxofon und die Trom-
pete. Mit Zusatzeinspeisung konnen die Ergebnisse von Open-Unmix
dagegen fiir die meisten Instrumente tibertroffen werden. Die Ausnahme
stellt hier die Violine dar, welche durch Open-Unmix wesentlich besser
extrahiert wird. Sie spielt in den Testdaten meist die Melodie, sodass sie
mehr im Vordergrund zu horen ist, was einer auf Zeit-Frequenz-Darstel-
lungen basierenden Separation offensichtlich zugute kommt. Dartiber
hinaus besitzt auch die Violine eine breite Klangvariabilitat, die von ei-
ner Matrixmultiplikation mit der urspriinglichen Eingangsdarstellung
umfanglicher extrahiert werden kann. Um das Separationsergebnis zu
optimieren, konnte theoretisch eine beliebige Kombination aus unab-
héngigen Einzelmodellen mit unterschiedlichen Separationsmethoden
und Zusatzeinspeisungen gewahlt werden. Im Folgenden wird aber im-
mer eine Methode fiir alle Instrumente gewihlt, um einen eindeutigen
Vergleich vornehmen zu kénnen.

Die Auswirkung der Zeitabhéngigkeit der Zusatzinformation wird
exemplarisch am Separationssystem mit Einspeisung vor dem GRU-
Modul analysiert, da es das im Durchschnitt beste Separationsergebnis
liefert. Das System wird einmal wie im Training mit der zeitabhédngigen
Instrumentenaktivitdt gespeist und im anderen Fall mit einem statischen
Vektor aus Einsen oder Nullen versorgt, um einen einzelnen Wert zur
Priasenz des Instruments im Musikstiick zu imitieren, wie er z. B. im Lite-
raturansatz von Slizovskaia et al. [126] verwendet wird. In Abbildung 5.8
sind die resultierenden Separationsergebnisse grafisch dargestellt. Da-
raus wird ersichtlich, dass die Flote, das Saxofon und die Trompete von
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Abbildung 5.8 Vergleich der Separationsergebnisse des URMP-Testdatensatz bei zeitab-
héngiger und statischer Information tiber aktive Instrumente, die in den unabhingigen
Einzelmodellen vor dem ersten GRU-Modul eingespeist wird.

der Zeitabhéngigkeit der Zusatzinformation merklich profitieren. Die
Separation der anderen drei Instrumente verbessert sich dagegen nur
marginal oder bleibt anndhernd gleich, sodass die Zeitabhédngigkeit der
Instrumentenaktivitat fiir sie keinen grofien Einfluss hat. Im Durchschnitt
steigert sich das SI-SDR um 0,43 dB, wodurch die bessere und gezieltere
Separation durch eine zeitabhédngige Zusatzinformation unterstrichen
wird. Fir die anderen Einspeiseorte ergeben sich vergleichbare oder
hohere Verbesserungen durch die Zeitabhidngigkeit.

Alle Zahlenwerte fiir jede Einspeiseposition der zeitabhdngigen und
der statischen Zusatzinformation sind nochmal ausfiihrlich in den Tabel-
len B.7, B.8 und B.9 aufgelistet. Sie enthalten alle SI-SDR-, SI-SIR- und
SI-SAR-Werte der bisher diskutierten, unabhédngigen Separationsmodelle
sowie ihre jeweilige Verbesserung durch die Augmentierung des URMP-
Datensatzes. Diese Verbesserungen durch die Datenaugmentierung fal-
len fiir die Systeme mit Einzelmodellen geringer aus als fiir die gemein-
samen Separationsmodelle. Das liegt an den Aktivitdtsinformationen
aller betrachteten Instrumente, welche in den Gesamtmodellen wihrend
jeder Separation zur Verfiigung stehen. Dadurch sind alle Musikstticke
des Datensatzes relevante Trainingsdaten fiir die Gesamtmodelle, wo-
hingegen die Separation durch Einzelmodelle im Training hauptsachlich
durch Musikstiicke verbessert werden kann, in denen das relevante Mu-
sikinstrument spielt. Folglich ist die Augmentierung fast ausschliefSlich
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Tabelle 5.5 SI-SDR (in dB) der Instrumente des Beispieltrios fiir unabhédngige Separations-
modelle ohne (-) und mit Zusatzeinspeisung an unterschiedlichen Orten. Als Referenzen
dienen die Multiplikation der Zusatzinformation am Ausgang, die Einspeisung statischer
Instrumentenaktivitdt vor dem GRU-Modul und der Literaturansatz Open-Unmix [132].

Flste  Tromp. Violine %]

- 1,99 3,38 -1,00 1,45
Encoderbl. 1 0,46 1,58 -2,36 -0,11
Encoderbl. 2 1,63 1,22 0,10 0,98
Encoderbl. 3 2,42 4,03 0,42 2,29
Encoderbl. 4 1,90 4,21 0,69 2,26

GRU 3,86 4,38 0,68 2,97
Multiplikation 2,12 3,46 -1,05 1,51
Statisch (GRU) 2,55 3,70 0,70 2,31
Op.-Unm. [132] 1,92 0,08 2,53 1,51

fur die unabhingigen Einzelmodelle der Violine, der Trompete und der
Flote von Vorteil, weshalb dieses Beispieltrio im Folgenden nochmal
gesondert betrachtet wird.

Die Ergebnisse des Separationssystems aus den drei Einzelmodellen
des Beipieltrios sind in Tabelle 5.5 fiir alle Einspeiseorte zusammenge-
stellt. Zusétzlich sind die Separationsergebnisse der Multiplikation von
den ohne Zusatzinformation geschatzten Signalen mit der zeitabhén-
gigen Instrumentenaktivitit, die statische Zusatzeinspeisung vor dem
GRU-Modul und die Ergebnisse des mit dem augmentierten URMP-
Datensatz trainierten Open-Unmix-Modells angegeben. Ohne die sehr
schlechten Ergebnisse fiir Fagott und Saxofon (s. Tabelle 5.4) ist die durch-
schnittliche Separation der Einzelmodelle ohne Zusatzinformation ver-
gleichbar zu dem Ergebnis des Literaturansatzes Open-Unmix, welcher
ebenfalls keine Zusatzinformation verwendet. Sie unterscheiden sich
aber sehr deutlich im SI-SDR von Trompete und Violine, die jeweils
tiber 3 dB Differenz aufweisen. Die in dieser Arbeit vorgeschlagene Mo-
dellarchitektur extrahiert dabei die Trompete wesentlich besser und
Open-Unmix die Violine. Dieser Unterschied lédsst sich durch die beiden
Konzepte der Separation erkldren, da Zeit-Frequenz-Darstellungen die
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Trennung des Melodieinstruments im Vordergrund oft erleichtern, das
in diesem Fall die Violine darstellt.

Durch Integration der zeitabhdngigen Instrumentenaktivitét lassen
sich die Separationsergebnisse nur verbessern, wenn die zusatzliche In-
formation vor Encoderblock 3, Encoderblock 4 oder dem GRU-Modul
eingespeist wird. Dort steigert die Zusatzeinspeisung das durchschnitt-
liche SI-SDR um mindestens 0,81 dB. Damit wird die oben ausgefiihrte
Schlussfolgerung bestitigt, dass die Separation von der Kombination der
Zusatzinformation mit abstrakten Merkmalen, die einen grofieren Zeit-
bereich umfassen, profitiert. Die beste Separation wird bei Einspeisung
vor dem GRU-Modul erzielt. Frithe Einspeiseorte wie vor Encoderblock 1
oder 2 sind dagegen nicht geeignet, da sie insgesamt und vor allem fiir
die Trompete schlechtere Separationsergebnisse liefern als ohne Zusatz-
information. Dies kann darauf hindeuten, dass die zugehérigen KNN
die charakteristischen Merkmale der Instrumente im Training nicht gut
gelernt haben und sie sich in der Signalschitzung zu stark auf die Zusatz-
information verlassen. Fiir die Multiplikation der Instrumentenaktivitat
und die statische Zusatzeinspeisung vor dem GRU-Modul werden die
bereits diskutierten Zusammenhénge bestétigt.

Im Vergleich zu den besten gemeinsamen Separationsmodellen des
Beispieltrios in Tabelle 5.3 ist das SI-SDR der besten Einzelmodelle der
Trompete in Tabelle 5.5 stark erhht. Daran wird deutlich, dass die ge-
meinsamen Modelle sich weniger auf die Separation der Trompete und
ihre charakteristischen Eigenschaften fokussieren, sodass die unabhéngi-
ge Extraktion des Trompetensignals mithilfe eines Einzelmodells Vorteile
bringt. Der Fokus der gemeinsamen Modelle liegt dagegen mehr auf der
Flote und der Violine, weshalb deren Ergebnisse deutlich tiber denen der
Einzelmodelle liegen. Gerade die Separation der Violine profitiert stark
von den Aktivitdtsverldufen der beiden anderen Instrumente. Insgesamt
verzeichnen die besten Varianten beider Modellarchitekturen mit 2,93 dB
bzw. 2,97 dB aber fast identische Durchschnittswerte des SI-SDR, sodass
keine Architektur iiberlegen ist.

Auch fiir die Separationssysteme aus unabhingigen Einzelmodellen
wird eine Robustheitsanalyse durchgefiihrt, um die Separationsqualitét
bei fehlerhaften Zusatzeinspeisungen abschétzen zu kénnen. Dafiir wird
ein vorgegebener Prozentsatz der bekannten Instrumentenaktivititen
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Abbildung 5.9 Durchschnittliche Separationsergebnisse der Instrumente des Beispieltrios
fiir unabhingige Einzelmodelle dieses Trios und unterschiedliche Einspeisepositionen in
Abhingigkeit von der zufilligen Invertierung eines Prozentsatzes der Zusatzinformation.

des URMP-Testdatensatzes zufillig invertiert. Die daraus resultierenden
Kennlinien der durchschnittlichen SI-SDR-Werte sind fiir die Separa-
tionsmodelle des Beispieltrios sowie alle Einspeiseorte in Abbildung 5.9
dargestellt. Es wird nur der Fall des Beispieltrios betrachtet, da seine
durchschnittlichen SI-SDR-Werte prinzipiell &hnliche Verldufe wie fiir
den Fall mit allen sechs Instrumenten des URMP-Testdatensatzes zeigen,
aber nicht von einzelnen sehr schlechten Ergebnissen fiir selten im Trai-
ningsdatensatz vorkommende Instrumente (z. B. Fagott oder Saxofon)
iiberlagert werden.

Die Separationsmodelle mit Zusatzeinspeisung vor Encoderblock 1
und 2 erzielen die schlechtesten Ergebnisse und sind auch aufgrund
ihrer fehlenden Robustheit ungeeignet. Am robustesten sind dagegen
die Einspeisepositionen vor Encoderblock 3 und 4, da die jeweiligen
Kennlinien bei grofier werdender Fehlerrate am flachsten abfallen. Das
stimmt mit der hohen Robustheit der entsprechenden gemeinsamen Se-
parationsmodelle tiberein. Im Falle der hier analysierten, unabhéngigen
Einzelmodelle sind die extrahierten Instrumentensignale mit Zusatzein-
speisung vor dem GRU-Modul am besten, weil die durchschnittliche
Separationsqualitit dieser Modelle bis zu etwa 20 % zufélliger Fehler am
hochsten ist. Den Fall ohne Zusatzeinspeisung tibertrifft das Separations-
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Abbildung 5.10 Instrumentenspezifische Verbesserung der Separationsergebnisse von
Einzelmodellen durch die Einspeisung der zeitabhédngigen Instrumentenaktivitdt an den
beiden besten Einspeisepositionen im Vergleich zur Separation ohne Zusatzeinspeisung.

system mit Einspeisung vor dem GRU-Modul bis zu einer Fehlerrate von
ungefdhr 23 %. Verglichen mit den gemeinsamen Separationsmodellen
in Abbildung 5.6 sind die Systeme aus unabhéingigen Modellen weniger
robust, da sie tiiber keine zusitzlichen Informationen der anderen Instru-
mente verfligen, mithilfe derer fehlerhafte Instrumentenaktivitdten zu
einem gewissen Teil aufgefangen werden kénnen.

Fiir die beiden besten Einspeisepositionen der Einzelmodelle, Encoder-
block 3 und GRU, werden auch die Verldufe der instrumentenspezifi-
schen Robustheit von Violine, Trompete und Fl6te untersucht. Sie sind
in Abbildung 5.10 anhand der SI-SDR-Differenz zum Fall ohne Zusatz-
einspeisung und in Abhéngigkeit der simulierten Fehlerrate dargestellt.
Die Separationsergebnisse der Flote nehmen in beiden Fillen schon bei
wenigen zufélligen Fehlern stark ab, sodass die Ergebnisse bereits bei
einer Fehlerrate von etwas mehr als 10 % schlechter sind als im Fall ohne
Zusatzinformation. Bei Einspeisung vor dem GRU-Modul ist die Robust-
heit der Trompete nur leicht besser als die der Flote, wohingegen die
Extraktion der Violine bis ungeféhr 20 % zufillig invertierter Zusatzin-
formation anndhernd gleich gut ist und bei mehr Fehlern dann drastisch
abfillt. Eine Einspeisung vor Encoderblock 3 fithrt dagegen zu einer
robusteren Separation von Trompete und Violine, da die entsprechenden
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Kurven in Abbildung 5.10 mit zunehmendem Fehler nur langsam sinken.
Dies unterstreicht die robustere Integration der Zusatzinformation vor
einem tiefen Encoderblock. Trotzdem sind die absoluten SI-SDR-Werte
bei Einspeisung vor dem GRU-Modul besser, falls die Fehlerrate der
Instrumentenaktivitdt niedrig ist.

5.6 Auswirkungen realer
Instrumentendetektionsergebnisse als
Zusatzinformation

Die Untersuchungen in Abschnitt 5.5 zeigen, dass die in dieser Arbeit
vorgeschlagene Zusatzeinspeisung der zeitabhidngigen Instrumentenakti-
vitdt die Separation von Ensemble-Aufnahmen unterschiedlicher Instru-
mententypen verbessert. In den bisherigen Experimenten kommen dabei
stets die wahren, vorab bekannten Instrumentenaktivitiaten zum Einsatz,
die entweder direkt oder durch zuféllige, simulierte Fehler manipuliert
in das Separationsmodell eingespeist werden. Sofern diese Aktivitdten
vorab bekannt sind, konnen sie auch in der realen Anwendung als Zu-
satzinformation genutzt werden. Das ist in den meisten Fallen aber nicht
der Fall, sodass eine vorgeschaltete Schdtzung der aktiven Instrumente
notwendig ist. Ein geeigneter Ansatz dazu ist die in Kapitel 4 vorgestellte
zeitabhidngige Instrumentendetektion, deren nicht perfekte Schatzung
in diesem Abschnitt zur Verifizierung der Separationsergebnisse mit
simulierter Zusatzinformation dient.

Um die Zusatzinformation fiir méglichst viele Instrumente zu schit-
zen und damit einen allgemeineren Anwendungsfall zu analysieren,
wird eine Variante des Detektionsmodells ID_ZF_Res mit allen 11 Instru-
menten des MusicNet-Datensatzes [137] trainiert. Aufgrund der besten
Ergebnisse in Abschnitt 4.4 wird das KNN mit einer CQT des zu analysie-
renden Musikabschnitts gespeist. Die Zeitdimension der CQT ist mit 128
Zeitbins kleiner als in den Experimenten, weil sie an die Eingangsgrofie
des Separationsmodells von 65536 Zeitwerten angepasst ist. Dadurch
kann die Instrumentendetektion und die anschlieSende Separation mit
den gleichen Musiksequenzen der Lange 65 536 erfolgen und theoretisch
auch schon wihrend der Aufnahme durchgefiihrt werden, sobald eine
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Sequenz vollstindig aufgenommen ist. Auf Basis jeder CQT der Dimen-
sion (400, 128) schatzt das modifizierte Detektionsmodell am Ausgang
32 Zeitwerte fiir alle Instrumente. Diese Zahl resultiert aus den in Tabel-
le 4.1 aufgefiihrten Parametern fiir die Dimension (400, 240), wobei die
Grofse dyp, des letzten Max-Poolings auf (4 x 1) reduziert ist. Folglich
besitzt die geschitzte Instrumentendetektion eine hohere Zeitauflésung
von ca. 46,44 ms als die in Abschnitt 4.4 untersuchten Modellvarianten,
was der hohen zeitlichen Auflosung des auf Zeitsignalen basierenden
Separationsmodells entgegenkommt. Der Nachteil dieser hoheren Zeit-
auflosung ist die damit verbundene, reduzierte Detektionsgiite von im
Durchschnitt 87,30 % fiir das F-Mafs des in den Experimenten zur zeitab-
hédngigen Instrumentendetektion verwendeten MusicNet-Testdatensat-
zes. Das entspricht einer Reduktion von 1,52 % gegeniiber dem besten
Modell aus Kapitel 4, was angesichts der gréfleren Zahl an geschitzten
Instrumenten vertretbar ist.

Im Training des modifizierten Modells zur zeitabhdngigen Instrumen-
tendetektion wird der MusicNet-Datensatz genutzt, da er grofier als
der URMP-Datensatz ist. Die Abtastfrequenz der MusicNet-Aufnahmen
ist 44,1kHz, sodass die geschétzten Instrumentenaktivitdten zur Ein-
speisung in das Separationsmodell auf die Abtastfrequenz des URMP-
Datensatzes von 48 kHz gebracht werden miissen. Auch eine Schitzung
auf Basis der CQT-Darstellung mit 48 kHz Abtastfrequenz ist moglich,
da die F-Mafse der daraus resultierenden Aktivitidten weniger als 0,5 %
von den Ergebnissen der Neuabtastung der mit 44,1 kHz geschitzten
Aktivititen abweichen. Trotzdem wird die Instrumentendetektion in
den folgenden Experimenten bei der im Training verwendeten Abtast-
frequenz von 44,1 kHz vorgenommen. Danach werden die Aktivitaten
binarisiert, mithilfe eines Kaiser-Fensters neu abgetastet und anschlie-
end nochmal auf die Werte 0 oder 1 quantisiert. Zur Binarisierung
der Instrumentenaktivitit werden verschiedene instrumentenspezifische
Schwellenwerte verwendet, um unterschiedliche Detektionsgtiten abzu-
bilden. Dies erméglicht die Analyse der Beziehung zwischen der Giite
der Zusatzinformation und den resultierenden Separationsergebnissen.

Die bindren, neu abgetasteten Aktivitdtssignale jedes zu separierenden
Instruments werden in die besten Separationsmodelle aus Abschnitt 5.5
eingespeist, um deren Robustheit hinsichtlich echter Schitzungen zu
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analysieren. Leider stimmen die Instrumente des MusicNet- und des
URMP-Datensatzes nur teilweise tiberein, sodass die Aktivitat mancher
Instrumente nicht mit dem verwendeten Detektionsansatz geschétzt
werden kann. Deshalb werden fiir diese Instrumente die zwei Extremfélle
der Einspeisung von perfekter, vorab bekannter Zusatzinformation und
der Einspeisung des Nullvektors als schlechteste Aktivitdtsschitzung
eines aktiven Instruments untersucht.

Exemplarisch werden die Separationsergebnisse des zuvor definierten
Beispieltrios aus Violine, Trompete und Flote analysiert, die bei Ein-
speisung der echten Schiatzungen fiir die zeitabhéngige Instrumenten-
aktivitadt auftreten. Fiir die Violine und die Flote konnen Schéatzungen
unterschiedlicher Giite generiert werden, die Trompete ist dagegen nicht
im MusicNet-Datensatz enthalten und kann deshalb nicht geschitzt wer-
den. Die Ergebnisse mit real geschétzten Zusatzinformationen sind fiir
das gemeinsame Separationsmodell des Trios mit Einspeisung vor En-
coderblock 4 in Abbildung 5.11 durch Punkte und Kreuze illustriert.
Zur Einordnung dieser Ergebnisse sind dartiber hinaus die Verldufe von
Violine und Fl6te aus Abbildung 5.7 dargestellt, welche den Effekt von
simulierten, zufélligen Fehlern in der zusétzlichen Information veran-
schaulichen. Wichtig zum Verstdndnis der Ergebnisse ist dabei, dass das
eingesetzte Separationsmodell das gleiche wie in Abschnitt 5.5.1 ist und
mit der wahren Zusatzinformation des URMP-Datensatzes trainiert wur-
de. Nur im Test werden echte Schitzungen eingespeist. Somit konnen im
Separationsmodell sowohl vorab bekannte als auch von einem beliebigen
Ansatz geschitzte Instrumentenaktivitdten integriert werden.

Im Vergleich zu den simulierten Fehlern durch zufillige Invertierung
fiihrt die Einspeisung der geschitzten Instrumentenaktivitdten zu deut-
lich weniger robusten Separationsergebnissen, da alle einzelnen Punkte
in Abbildung 5.11 unterhalb der Kennlinien liegen und mit zunehmender
Fehlerrate weiter von ihnen entfernt sind. Das liegt an den in realen Schét-
zungen meist zusammenhéngend auftretenden Fehlern, durch welche
die Prdsenz der Instrumente iiber einen ldngeren Zeitraum nicht korrekt
geschatzt wird. Ursachen dafiir sind z. B. nicht erkannte Noten bzw. Pas-
sagen eines Instruments, untypische bzw. nicht in den Trainingsdaten
erlernte Instrumentenkldnge, eine zeitliche Verschiebung der Detekti-
on (Jitter) oder ungeeignete Schwellenwerte zur Binarisierung. Durch
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Abbildung 5.11 Verbesserung der Separationsergebnisse des Trio-Gesamtmodells durch
Einspeisung von geschitzter und simulierter Instrumentenaktivitat vor Encoderblock 4 im
Vergleich zur Separation ohne Zusatzeinspeisung. Parallel zu den Schitzungen der zeitab-
héngigen Instrumentendetektion von Violine und Flote wird fiir die Trompete entweder
die perfekte Aktivitdt oder nur der Nullvektor eingespeist.

die zusammenhingenden Fehler ist das Separationsmodell nicht in der
Lage, einzelne fehlerhafte Werte auf Basis von Nachbarinformationen
zu vernachldssigen. Folglich sind die getrennten Instrumentensignale
schlechter als im Falle von zufélligen Invertierungen.

Dennoch kann die Separation ohne Zusatzinformation bei einer aus-
reichend guten Instrumentendetektion durch geeignete Schwellenwerte
tibertroffen werden. Fiir die in Abbildung 5.11 dargestellten Ergebnisse
des URMP-Testdatensatzes gilt das insbesondere fiir die Flote, welche fiir
zwei Konfigurationen der Detektion eine Fehlerrate von ungefahr 22,8 %
aufweist und unabhéngig von der eingespeisten Aktivitdt der Trompete
eine Verbesserung von rund 1,4 dB erzielt. Im Falle der Violine ist die
Separation auf Basis von echten Schitzungen der Instrumentenaktivitét
schwieriger, da ihr Separationsergebnis auch von der Zusatzeinspeisung
fur die Trompete abhédngt. Diese Kopplung wird an der grofien Dis-
tanz zwischen Punkten und Kreuzen der gleichen Fehlerrate ersichtlich.
Das Kreuz fiir knapp 30 % liegt beispielsweise bei —3,28 dB und somit
deutlich auSerhalb des dargestellten Wertebereichs. Trotzdem erzielt die
beste Konfiguration bei 14,42 % Fehlerrate eine Verbesserung von 0,37 dB
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gegeniiber dem Fall ohne Zusatzinformation, obwohl fiir die Trompeten-
aktivitdt der Nullvektor eingespeist wird. Bei einer realistischen Trom-
petendetektion zwischen perfekter Information und Nullvektor ist zu
erwarten, dass ein hoheres SI-SDR als mit Nullvektor erzielt wird. Da-
mit ist die Verbesserung der Separation von Ensemble-Aufnahmen auch
bei Einspeisung von zeitabhéngigen Instrumentenaktivitdten bestitigt,
welche durch einen unabhéngigen Ansatz zur Instrumentendetektion
geschitzt werden. Dabei ist eine hohe Detektionsgiite essenziell, die in
diesem Fall durch geeignete Schwellenwerte realisiert wird.

Die Abhingigkeit der Separationsergebnisse eines Musikinstruments
von der Zusatzinformation eines anderen Instruments ist im gemeinsa-
men Separationsmodell teilweise sehr stark ausgeprégt. Das birgt die
Gefahr einer negativen Beeinflussung der Separation durch fehlerbehaf-
tete Zusatzinformationen anderer Quellen. Dartiber hinaus kann der in
der Simulation ermittelte Zusammenhang zwischen fehlerhafter Instru-
mentenaktivitdt und den daraus resultierenden Separationsergebnissen
nicht fiir jedes Instrument isoliert verifiziert werden. Mithilfe der alter-
nativen Modellarchitektur mit unabhédngigen Separationsmodellen jedes
Instruments kann diese instrumentenspezifische Betrachtung durchge-
fiihrt werden, ohne dass Zusatzinformationen anderer Instrumente eine
Rolle spielen. Dazu sind in Abbildung 5.12 exemplarisch die Separations-
ergebnisse der Einzelmodelle von Violine und Fléte mit Einspeisung von
simulierter und geschétzter Instrumentenaktivitat vor dem GRU-Modul
dargestellt. Fiir die Instrumentendetektion werden sehr unterschiedliche
Schwellenwerte untersucht, um einen grofien Bereich der Fehlerantei-
le abzudecken. Die kleinsten Fehlerraten von 13,74 % fiir die Violine
und 22,33 % fiir die Flote fithren dabei zu SI-SDR-Werten von 0,06 dB
bzw. 2,45 dB, die jeweils besser als die in Tabelle 5.5 angegebenen Ergeb-
nisse ohne Zusatzeinspeisung sind. Folglich kann die Separation mit
Einzelmodellen durch Einspeisung von ausreichend guten Aktivitéts-
schatzungen der zu trennenden Instrumente verbessert werden.

Im Gegensatz zu den Ergebnissen des gemeinsamen Separationsmo-
dells in Abbildung 5.11 werden die simulativ erzeugten Kennlinien fiir
Violine und Flote durch die echten Schidtzungen validiert, da die Punkte
der realen Schitzungen in Abbildung 5.12 den groben Verlauf der Kenn-
linien nachbilden. Der Hauptgrund dafiir ist die Fokussierung jedes
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Abbildung 5.12 Separationsergebnisse der unabhédngigen Einzelmodelle fiir Violine und
Flote bei Zusatzeinspeisung von geschitzter und simulierter Instrumentenaktivitat vor
dem GRU-Modul.

unabhéngigen Einzelmodells auf ein Instrument, wodurch Beeinflus-
sungen der Separation durch Zusatzinformationen anderer Instrumente
ausgeschlossen werden. Zwischen Fehleranteilen der Zusatzinformation
von 15 % und 50 % sind die SI-SDR-Werte der Violine etwas niedriger als
bei zufélliger Invertierung, was auf die stiarkere Auswirkung von zusam-
menhdngenden Fehlern im Separationssignal zurtickzufiihren ist. Bis auf
diese kleine Abweichung passen die Ergebnisse mit echten Schiatzungen
aber sehr gut zu den simulierten Kennlinien. Folglich ist es im Falle der
unabhingigen Einzelmodelle moglich, den Zusammenhang zwischen
Fehlerrate und zugehorigen SI-SDR-Werten in der Simulation anhand
von zufilligen Invertierungen abzuschéitzen.
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6 Fazit

6.1 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde die Analyse polyphoner Musikaufnahmen auf
drei unterschiedlichen Themengebieten weiterentwickelt. Zunéchst wur-
de eine objektive Bewertung der Aufnahmequalitdt mithilfe von drei
Parametern vorgeschlagen, die von kleinen, performanten KNN ohne
Kenntnis der Musikaufnahme geschétzt werden. Der erste Qualitats-
parameter ist das SNR einer 30-sekiindigen Aufnahme bei statischem
Hintergrundrauschen, das fiir vier Rauscharten mit einer durchschnittli-
chen Abweichung von unter 1dB sehr zuverldssig geschétzt wird. Kurze,
tber die Zeit verdnderliche Storgerdusche werden mithilfe einer zeitab-
hiangigen SNR-Schitzung iiber Abschnitte von 2s erfasst. Dieser zweite
Qualitdtsparameter wird ebenfalls zuverldssig mit einer durchschnittli-
chen Abweichung von rund 2,3 dB geschitzt. Als dritte Parameterklasse
wurden die Nachhall- und die Anfangsnachhallzeit der 30-sekiindigen
Aufnahme betrachtet. Sie erméglichen eine einfache Beschreibung der
Raumakustik und werden im verwendeten Datensatz mit einer durch-
schnittlichen Abweichung von 0,3s fiir die Nachhallzeit und 0,2 s fiir
die Anfangsnachhallzeit geschatzt. Die vorgeschlagenen Qualitdtspara-
meter wurden anhand einer Klaviertranskription validiert. Mithilfe von
simulativ erzeugten Klaviersignalen unterschiedlicher Qualitidt wurde
der Zusammenhang zwischen Transkriptionsgiite und den geschétzten
Parametern hergeleitet. Damit ist durch die unabhingigen Qualitdtspara-
meter eine Abschédtzung der Transkriptionsgtite sowie eine Einschidtzung
potenzieller Probleme fiir die Aufnahmequalitdt moglich.

Zur zeitabhingigen Instrumentendetektion wurden in dieser Arbeit
tiefe KNN-Strukturen mit Residual-Modulen und zweidimensionalen
Faltungsschichten entwickelt. Diese werden mit den Betrdgen der STFT
oder CQT des Musiksignals gespeist. Aus den Untersuchungen mit ver-
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schiedenen Matrixdimensionen geht hervor, dass eine hohe Frequenz-
auflosung der Zeit-Frequenz-Darstellungen die Detektionsergebnisse
deutlich verbessert, wohingegen eine hohe Zeitauflosung nur zu ge-
ringen Verbesserungen fiihrt. Das beste F-Maf3 von 88,82 % erzielt das
Modell mit CQT-Einspeisung der Dimension (400, 240), wodurch es die
Ergebnisse vergleichbarer Literaturansatze tibertrifft. Gleichzeitig ist die
Zeitauflosung der Schatzung um rund 15 % feiner als in der Literatur.
Des Weiteren wurden Modelle mit direkter Einspeisung des Zeitsignals
analysiert. Deren Ergebnisse sind in F-Maf, Precision und Recall um min-
destens 2 % schlechter als die Modelle mit STFT- und CQT-Einspeisung.
Obwohl die Instrumente im Datensatz unterschiedlich oft vorkommen,
koénnen die Gesamtergebnisse durch alternative Giitefunktionen wie
der gewichteten BCE oder dem Focal Loss nicht verbessert werden. Um
die Detektionsgiite mit STFT-Einspeisung durch die Einbeziehung von
Phaseninformation weiter zu steigern, wurde die zusatzliche Einspei-
sung der modifizierten Gruppenlaufzeit, des Produktspektrums und
der Frequenzfehlermatrix analysiert. Bei einer geringen Frequenzauflo-
sung verbessern alle drei Varianten die Ergebnisse, bei ausreichend guter
Frequenzauflésung fiihren sie aber zu keiner Verbesserung.

Die Separation polyphoner Ensemble-Aufnahmen schitzt die Zeit-
signale der zu trennenden Instrumente in dieser Arbeit direkt und ver-
wendet keine Signaltransformation. Es wurden drei unterschiedliche
Modellarchitekturen untersucht, welche die Separation in einem Multi-
Task-Ansatz, einem gemeinsamen Modell oder unabhéngigen Einzelmo-
dellen fiir jedes Instrument durchfiihren. Der Multi-Task-Ansatz war den
anderen beiden Ansitzen unterlegen. Um die Separationsqualitit zu ver-
bessern, wurde in dieser Arbeit die Einspeisung von Zusatzinformation
tiber die zeitabhidngigen Aktivitdten aller zu trennenden Instrumente vor-
geschlagen. Diese kann vor jedem Block des Encoders erfolgen, weshalb
die Separation fiir alle Einspeiseorte untersucht wurde. Fiir ein gemein-
sames Modell mit 13 Instrumenten betrdgt die Verbesserung des SI-SDR
durch die Zusatzinformation in allen Einspeiseorten mindestens 1,21 dB,
im Falle eines Beispieltrios aus Violine, Trompete und Flote sogar mindes-
tens 1,44 dB. Die beste Separation erzielt in beiden Féllen die Einspeisung
vor Encoderblock 4, welche die Zusatzinformation erst spat im Modell
integriert. Bei der Umsetzung mit unabhingigen Einzelmodellen kénnen
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vergleichbare SI-SDR-Werte erzielt werden, wenn die Zusatzeinspeisung
vor dem GRU-Modul erfolgt. Frithe Einspeisepositionen vor Encoder-
block 1 oder 2 fithren bei der Separation mit Einzelmodellen sogar zu
schlechteren Ergebnissen als ohne Zusatzinformation, sodass sie un-
geeignet sind. Damit der Einfluss von fehlerhafter Zusatzinformation
abgeschitzt werden kann, wurden mithilfe von zufélligen Invertierungen
Fehler simuliert. Fiir diese fehlerhafte Zusatzinformation fiithren spite
Einspeiseorte, wie vor Encoderblock 3 oder 4, zu deutlich robusteren
Separationsergebnissen als friithe Einspeiseorte. Auch wenn beide Ar-
chitekturvarianten die Uberlegenheit einer spateren Einspeisung zeigen,
zeichnen sich die gemeinsamen Modelle gegentiber den Einzelmodellen
durch eine grofiere Robustheit aus. Die simulierten Ergebnisse wurden
dariiber hinaus anhand von echten Schitzungen eines in dieser Arbeit
entwickelten Modells zur zeitabhédngigen Instrumentendetektion veri-
fiziert. Bei geeigneter Wahl der Schwellenwerte zur Detektion sind die
Separationsergebnisse auch mit realer Zusatzinformation besser als ohne
Zusatzeinspeisung. Der simulierte Robustheitsverlauf kann nur fiir die
unabhéngigen Einzelmodelle validiert werden.

6.2 Ausblick

In dieser Arbeit wurden bewusst monaurale Musikaufnahmen betrachtet,
um eine breite Anwendbarkeit zu garantieren. Durch die Hinzunahme
von weiteren Aufnahmekanilen kdnnten Richtungsinformationen mit-
einbezogen werden, was die MIR-Ansétze vermutlich verbessern wiirde.
Vor allem der weit verbreitete Fall von Stereo-Aufnahmen wire fiir alle
drei untersuchten Ansitze interessant. Des Weiteren ist im Bereich von
maschinellem Lernen die Ubertragbarkeit der Ergebnisse auf Eingangs-
daten mit anderen Eigenschaften als im Trainingsdatensatz stets eine
Herausforderung. Diese sogenannte Generalisierung wurde fiir die vor-
gestellten KNN-Modelle noch nicht durchgefiihrt, da der Fokus dieser
Arbeit auf der Entwicklung von verbesserten Verfahren lag. Dariiber
hinaus werden zur Untersuchung der Generalisierung mehrere geeigne-
te Datensitze benétigt, die teilweise neu zusammengestellt oder sogar
neu aufgenommen werden miissten. Deshalb bleibt sie ein Thema fiir
zukiinftige Forschungsarbeiten.
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6 Fazit

Daneben gibt es in den drei behandelten Teilgebieten ebenfalls An-
satzpunkte fiir weitere Arbeiten. Die Bewertung der Aufnahmequalitat
wurde hauptséchlich auf Basis von polyphonen Klaviersignalen entwi-
ckelt, fiir die in der Literatur grofie Datensitze verfiigbar sind. Klavier-
signale weisen zudem charakteristische Eigenschaften auf, sodass die
Ubertragung auf mehrere andere Instrumente mit unterschiedlichen Ei-
genschaften eine mogliche Weiterentwicklung wére. Dabei ist die Verfiig-
barkeit von nahezu stérungsfreien und hochqualitativen Aufnahmen der
Instrumente essenziell, damit das SNR und die Raumakustik-Parameter
moglichst exakt vorgegeben werden kénnen. Bei der Instrumentendetek-
tion konnte die parallele Integration der Phasendarstellung im Modell
zunédchst in einem getrennten Strang erfolgen, damit die zugehorigen
Merkmale erst separat extrahiert werden. Da der Ansatz eine typische
Klassifikation verfolgt, konnte er dariiber hinaus durch halbiiberwachtes
Lernen mit einer deutlich gréfleren Datenmenge trainiert werden, fiir
die nur ein Teil der Instrumentenaktivititen bekannt sind. Des Weiteren
konnte das bisher rein auf Zeitsignalen basierende Separationsmodell
zu einer hybriden Modellarchitektur erweitert werden, indem seine Er-
gebnisse mit denen eines zweiten Modells fusioniert werden, welches
die Separation auf Basis von Zeit-Frequenz-Darstellungen durchfiihrt.
Diese Architektur hat in der Literatur zu besseren Separationsergebnis-
sen gefiihrt, benotigt allerdings auch mehr Ressourcen. Dariiber hinaus
konnte die Zusatzinformation iiber die Instrumentenaktivitat nicht nur
bindre Werte enthalten, sondern in Passagen mit mehreren Instrumenten
des gleichen Typs die Anzahl dieser Instrumente reprasentieren.
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Anhang






A Detaillierte Ergebnisse zur
zeitabhangigen
Instrumentendetektion

Bei der Analyse aller Modelle zur zeitabhéngigen Instrumentendetektion
mit Einspeisung von Zeit-Frequenz-Darstellungen sind in Abschnitt 4.4
teilweise nur die durchschnittlichen F-Mafie pro Modell und Matrixdi-
mension angegeben. Die instrumentenspezifischen F-Mafse der beiden
Modellvarianten ID_ZF_Res und ID_ZF_Deep sowie aller betrachteten
Einspeisedimensionen (K, M) der Betrags- und Phasendarstellungen
sind in den Tabellen A.1 und A.2 zusammengestellt.
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A Detaillierte Ergebnisse zur zeitabhdngigen Instrumentendetektion

peisung von Zeit-Frequenz-Darstel-

lungen mit unterschiedlichen Dimensionen (K, M) und zusétzlichen Phasendarstellungen.

F-Mafle des Modells ID_ZF_Res bei Eins

Tabelle A.1

%T8'88  %E608 %VSE8  %LT68 %lTT6 %CLI8  %ELS6  %1€'86 | (0FE 007)

%FT'88  %OL'T8  %E6'I8 %GSH98 %6V'T6 %SETIS  %¥IS6 %9946 | (09°00%)

%WBLUL8  %lE'9L  %9LT8  %V6L8 %0F16 %1008 %E0F6 %S9/6 | (0FC‘S8)

%1698  %L0°9L  %VLTI8 %P8 %616  %08'6L %6£S6 %16 | (09°88) LOD
%F0'88  %E6'6L  %00€8  %SL68 %1916  %I8'8L  %61'S6 %6646 | (0FC ‘670T)

%IT'88  %86'8L %6LE8  %EL06 %9616 %6L'6L %SLT6 %1086 | (09°670T)

%TL'88  %E6'8L  %ISTI8  %VI'88  %9IET6  %0V'T8 %6866 %e€E'86 | (0FC€1S) M+ LALS
%FH'88 %6818 % ITE8  %SL68  %L0'16  %886L %1L'S6  %S6'L6 | (0FE‘610T)

%0988  %/808 %00€8 %LF68 %0816 %0918 %ETS6 %86 | (09°6707)

%0E'88  %09'8L %P9T8 %6088  %ST'T6  %E0C8  %S9'S6  %L6'L6 | (0FT€1S) S+ IdAIS
%0E'88  %88'8L  %ILT8 %VT06 %ST'I6  %IVI8 %T9S6 %6086 | (07 ‘670T)

%0E'88  %¥L'8L %8ST8 %906 %F806 %FSI8  %GS'S6  %LI'86 | (09°6V02)  ADPON
%88L8  %IS'LL  %6LT8  %EFS8 %6516  %9L08 %996  %P0'86 | (0FE€19) + L4IS
%FH'88  %8V'6L  %8SE8 %6006 %ELT6  %S0I8  %80°S6 %1186 | (0% ‘6V0T)

%6£'88  %6L'9L  %TOF8  %F906 %LS'T6 %IL'E8  %60'S6 %8086 | (09°6107)

%ETL8  UWlVLL %TST8  %SLL8 %9IET6 %I8'8L %1§'S6 %86 | (0FE‘€19) LAIS

] wioy  poSey cumepy oD eOIA  aumorA  oueld | (')

152



A Detaillierte Ergebnisse zur zeitabhéngigen Instrumentendetektion

p bei Einspeisung von Zeit-Frequenz-Darstel-

lungen mit unterschiedlichen Dimensionen (K, M) und zusitzlichen Phasendarstellungen.

Tabelle A.2 F-Maf3e des Modells ID_ZF_Dee
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B Detaillierte Ergebnisse der
Separationsmodelle

Zur Separation von Ensemble-Aufnahmen unterschiedlicher Musikin-
strumente werden in Abschnitt 5.5.1 gemeinsame Separationsmodelle
mit 13 und 3 Instrumenten untersucht. Durch die zusatzliche Einspei-
sung der zeitabhéngigen Aktivitét aller betrachteten Instrumente kann
die Separationsqualitdt gesteigert werden. Die Bewertung der separierten
Instrumentensignale erfolgt in Abschnitt 5.5.1 anhand des SI-SDR der
sechs im URMP-Testdatensatz vorhandenen Instrumente. In Tabelle B.1
sind die SI-SDR-Werte aller analysierten Modellvarianten mit 13 Instru-
menten und zeitabhdngiger, statischer sowie ohne Zusatzinformation
zusammengestellt. Um eine Einschdtzung der Verbesserung durch den
augmentierten URMP-Datensatz geben zu kénnen, enthilt die letzte
Spalte die Verbesserung des durchschnittlichen SI-SDR-Werts gegeniiber
dem Ergebnis des mit dem nicht augmentierten URMP-Datensatz trai-
nierten Modells. Eine detailliertere Bewertung der Separationsqualitit
ermoglichen die beiden Metriken SI-SIR und SI-SAR, welche fiir die ge-
meinsamen Separationsmodelle mit 13 Instrumenten aus Tabelle B.1 in
Tabelle B.2 und Tabelle B.3 aufgelistet sind.

Die Separationsmodelle des vorab definierten Beispieltrios aus Violine,
Trompete und Flote werden anhand dieser drei Instrumente im URMP-
Testdatensatz evaluiert. Alle Modellvarianten werden in Abschnitt 5.5.1
mithilfe des SI-SDR bewertet, dessen Werte in Tabelle B.4 zusammenge-
stellt sind. Auch hier ist jeweils die Verbesserung durch die Nutzung des
augmentierten URMP-Datensatzes im Training mit angegeben. Dartiber
hinaus sind die SI-SIR-Werte aller Modelle des Trios in Tabelle B.5 aufge-
listet. Dabei werden fiir das SI-SIR der Fl6te nur die ersten beiden der drei
Teststiicke berticksichtigt, da im dritten Stiick keine Trompete und Violi-
ne vorkommen, sondern nur andere Instrumente und die Flote. Fiir das
SI-SIR des Trios sind die anderen Instrumente aber irrelevant, weshalb
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B Detaillierte Ergebnisse der Separationsmodelle

die Trennung , perfekt” funktioniert und fiir das dritte Teststtick folglich
sehr hohe, unrealistische SI-SIR-Werte berechnet werden. Tabelle B.6
enthédlt mit den SI-SAR-Werten die dritte Metrik der Separationsmodelle
fiir das Trio, die wieder fiir alle Teststiicke errechnet wird.

Als Alternative zur gemeinsamen Modellarchitektur werden in Ab-
schnitt 5.5.2 Separationssysteme aus unabhéngigen Einzelmodellen jedes
zu trennenden Instruments untersucht. Auch hier kann die Separations-
qualitdt durch die Integration von zeitabhédngiger Instrumentenaktivitdt
verbessert werden. Die Ergebnisse aller untersuchten Modellvarianten
sowie des Literaturansatzes Open-Unmix [132] sind mithilfe der SI-SDR-
Werte in Tabelle B.7 aufgefiihrt. Durch die Verwendung des augmentier-
ten URMP-Datensatzes im Training kann das durchschnittliche Separati-
onsergebnis gegentiiber dem Fall des nicht augmentierten Datensatzes
gesteigert werden. Die Verbesserung ist jeweils in der letzten Spalte an-
gegeben. Eine genauere Analyse der Separationsergebnisse ermdglichen
die SI-SIR-Werte aller Einzelmodelle in Tabelle B.8 sowie die zugehorigen
SI-SAR-Werte, welche in Tabelle B.9 aufgelistet sind.

Aulffillig ist, dass alle SI-SAR-Werte fiir den Fall ohne Separation (,Mix")
extrem hoch sind. Da keine Separation durchgefiihrt wird, entspricht
das Eingangssignal dem Ausgangssignal und es treten keine Artefakte
auf. Das SI-SAR ist nach Gleichung 5.3 aber ein Maf fiir das Verhiltnis
zwischen den Signalenergien des zu trennenden Zielsignals und der
im geschitzten Signal vorhandenen Artefakte. Folglich detektiert der
Algorithmus zur Berechnung des SI-SAR korrekterweise sehr wenig
Artefakte, woraus die sehr hohen SI-SAR-Werte resultieren.
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B Detaillierte Ergebnisse der Separationsmodelle

SI-SDR (in dB) aller Instrumente des URMP-Testdatensatzes fiir gemeinsame

Modelle mit 13 Instrumenten und unterschiedlichen Einspeisungen von Zusatzinformation.

Tabelle B.1
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B Detaillierte Ergebnisse der Separationsmodelle

Tabelle B.2 SI-SIR (in dB) aller Instrumente des URMP-Testdatensatzes fiir gemeinsame
Modelle mit 13 Instrumenten und unterschiedlichen Einspeisungen von Zusatzinformation.
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B Detaillierte Ergebnisse der Separationsmodelle

Tabelle B.3 SI-SAR (in dB) aller Instrumente des URMP-Testdatensatzes fiir gemeinsame
Modelle mit 13 Instrumenten und unterschiedlichen Einspeisungen von Zusatzinformation.
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B Detaillierte Ergebnisse der Separationsmodelle

Tabelle B.4 SI-SDR (in dB) der Instrumente des definierten Beispieltrios fiir gemeinsame
Modelle dieses Trios und unterschiedlichen Einspeisungen von Zusatzinformation.

Zusatz- Einspeise- Verbess.
information position Flote Tromp. Violine 1] Augm.
ohne - 2,60 -0,26 -0,07 0,76 +3,97
zeitabhangig Enc. 1 5,06 0,77 1,69 2,51 +5,36

Enc. 2 4,00 1,20 1,40 2,20 +5,19
Enc. 3 4,78 1,23 2,00 2,67 +4,86

Enc. 4 4,96 1,46 2,38 2,93 +4,42
GRU 4,80 0,98 2,35 2,71 +4,95
statisch Enc. 1 3,68 0,40 0,20 1,43 +4,84

Enc. 2 3,25 0,94 0,37 1,52 +5,63
Enc. 3 3,85 0,94 1,08 1,96 +5,08

Enc. 4 4,14 1,16 1,41 2,24 +4,29

GRU 3,79 0,42 0,90 1,70 +4,74
Mix - 1,29 4,12 —4,98 -2,60 -
Multipl. Ausgang | 2,70 -0,12 -0,12 0,82 +3,91
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Tabelle B.5 SI-SIR (in dB) der Instrumente des definierten Beispieltrios fiir gemeinsame
Modelle dieses Trios und unterschiedlichen Einspeisungen von Zusatzinformation.

Zusatz- Einspeise- Verbess.
information position | Fléte Tromp. Violine %] Augm.
ohne - 14,33 9,38 7,84 10,52 +2,58
zeitabhangig Enc. 1 16,63 11,52 8,26 12,14 +5,31
Enc. 2 17,48 12,46 7,86 12,60 +6,27
Enc. 3 1743 11,83 8,59 12,62 +8,01
Enc. 4 17,37 12,78 9,49 13,21 +8,00
GRU 17,23 12,14 9,38 12,92 +4,33
statisch Enc. 1 13,64 10,10 5,92 9,89 +5,44

Enc. 2 13,97 11,20 6,76 10,64 +6,52
Enc. 3 14,29 10,55 742 10,75 +8,07
Enc. 4 14,61 11,36 8,42 11,46 +7,94
GRU 13,69 10,33 7,67 10,56 +4,94

Mix - 240 4,12 —4,98 -2,23 -
Multipl. Ausgang | 15,68 10,36 791 11,32 +2,52
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Tabelle B.6 SI-SAR (in dB) der Instrumente des definierten Beispieltrios fiir gemeinsame
Modelle dieses Trios und unterschiedlichen Einspeisungen von Zusatzinformation.

Zusatz- Einspeise- Verbess.
information position | Flote Tromp. Violine %] Augm.
ohne - 2,81 0,24 0,71 1,25 +4,11

zeitabhangig Enc. 1 5,30 1,15 2,78 3,08 +5,42
Enc. 2 4,16 1,54 2,52 2,74 +5,00
Enc. 3 497 1,63 3,07 3,22 +4,47

Enc. 4 5,17 1,79 3,32 3,43 +3,83
GRU 5,02 1,32 3,34 3,23 +4,93
statisch Enc. 1 3,99 0,89 1,55 2,14 +4,76

Enc. 2 3,54 1,37 1,50 2,14 +5,38
Enc. 3 4,16 1,45 2,23 2,61 +4,59
Enc. 4 4,47 1,60 2,38 2,82 +3,52
GRU 4,13 0,88 1,95 2,32 +4,65

Mix - 93,78 139,20 137,36 123,45 -
Multipl. Ausgang 2,85 0,29 0,63 1,26 +4,07
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Tabelle B.7 SI-SDR (in dB) aller Instrumente des URMP-Testdatensatzes fiir unabhéngige
Modelle der 13 Instrumente mit unterschiedlichen Einspeisungen von Zusatzinformation.
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