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Abstract. In dieser Arbeit wird Uber Sinn, Zweck und Poi&ntvon

automatischen Drum-Transcription-Systemen bericéoetie deren derzeitiges
und zukinftiges Einsatzgebiet beleuchtet. Es wind die Grundlagen
perkussiver Instrumente sowie deren BesonderhaiteWeargleich zu tonalen
Instrumenten naher eingegangen. Funktionalitat ésthuf verschiedener
gangiger Drum-Transcription-Systeme werden im Ahshdaran untersucht
und zusammengefasst. Weiters werden die genaueifiuskeise sowie der
Ablauf des im Rahmen dieser Arbeit erstellten einéac Systems zur
Schlagzeug-Erkennung prasentiert. Die erzielterelsngse werden verglichen

und etwaige Verbesserungsméglichkeiten diskutiert.

1. Einfihrung

1.1 Einsatzgebiete von Drum-Transcription-Systemen

Die Erkennung der rhythmischen Struktur eines Sdegseben Akkordfolge und
tonalem Zusammenhang eines der wichtigsten Kritedar Klassifikation eines
Musikstiickes. Dies trifft vor allem im Rock- und pbereich zu, wo der
rhythmischen Komponente weitaus mehr Aufmerksamliggaschenkt wird als
beispielsweise in der Klassik.

Ein wichtiges Einsatzgebiet fur automatische Tkepsionssysteme ist die
automatische Kategorisierung von Musiko koénnen, die durch ein Drum-
Transcription-System gewonnenen Informationen dezowvendet werden, Musik
automatisch zu organisieren oder Musikempfehlungengenerieren. Speziell im
Bereich von Online Musikportalen gewinnen Musikeeipfingssysteme immer mehr
an Bedeutung. Um Empfehlungen an die Kunden weitgtzen ist es zunéchst
unabdingbar gewisse Informationen des Stlickes fassem. Solche Informationen,

wie Rhythmik und Tonalstruktur dienen unter andedemEinteilung in musikalische
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Genres und andere Aspekte, wie zum Beispiel dietiemade Stimmung des Songs,
was dem Kunden die weiterfihrende Suche nach &emlicMaterial nattrlich sehr
erleichtert.

Bisher gibt es jedoch nur wenige Plattformen, digkheh auf den
musikalischen Inhalt des Stlickes eingehen. Zuvemitien von vielen Systemen eher
lediglich die Bewertungen der User aufgezeichnet anf Grund derer in weiterer
Folge Empfehlungen erstellt. Nur wenige Recommei®ystems basieren tatsachlich
auf dem musikalischen Inhalt der Songs, da es inmoeh sehr schwierig ist, aus
einem gesamten Musikstuck zum einen einzelne Irdtiomen zu isolieren und zum
anderen diese im Anschluss auch entsprechendempiatieren.

Des Weiteren ist die Erfassung musikalischer Zusanirénge eines Stuickes
fur viele Musiker sehr wichtig, um daraus zu lerngm kompositorische Aspekte des
Songs zu erfassen, oder generell um einfach nurNaigation eines gewissen
Instruments zu erhalten.

Zuletzt kommt der automatischen Transkription faso eine hohe
Bedeutung zu, als es viele musikalische Datenbankiibeispielsweise klassischen
Stlicken verschiedenster Epochen gibt, von denareKeartituren in digitaler Form
bekannt sind. Die Notation dieser Stiicke per Hastdein immenser Aufwand,
wohingegen die automatisierte Erfassung der Peetitueine hohe Zeit- und

Kostenersparnis mit sich bringt.

1.2 Tonale & Perkussive Instrumente

Betrachtet man Musikinstrumente im Allgemeinen, ksann man diese in zwei

Gruppen unterteilen:

a) Die Gruppe der harmonischen Instrumente

b) Die Gruppe der Schlaginstrumente

Der Unterschied der beiden Gruppen ist jener, tassionische Instrumente in der

Lage sind, konstante, tonale Schwingungen zu gerguperkussive Instrumente
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hingegen produzieren Gerausche, die keinen tonggloch einen stochastischen
Inhalt aufweisen [Fletcher, 1998].

Spielt man beispielsweise einen Ton auf einem I€laviler eine gewisse
Zeit andauert, so hat dieser eine sinusférmige @Gmetie mit einer bestimmten
Frequenz sowie mehrere sinusférmige Oberwellenerdéirequenzen ganzzahlige
Vielfache des Grundtons darstellen. Vernachlassigan den Ein- und
Ausschwingvorgang des Tones, so ist das Spektrwas, alis diesen Grund-und
Oberwellen gebildet wird mehr oder weniger konsta@®thlagt man nun einen
Akkord, also ein Tongemisch mit der Gitarre an,sg@@sDauer ebenfalls eine gewisse
Zeit lang konstant ist, so erhalt man im Spektrues d\kkords die jeweilige
Grundwelle und die entsprechenden Oberwellen ejedsn erklingenden Tons.
Lediglich wahrend des Einschwingvorganges, alsoraréh dem Anschlag oder auch
Onsets des Akkordes und wahrend des Ausschwingwgsg&kann man eine
Anderung des Frequenzspektrums (iber der Zeit adsmadlach dem der Anschlag
vorbei ist, und die Téne klingen, bleibt auch llas Spektrum weitgehend konstant.

Ganz anders bei einem Schlaginstrument wie zunspBdi einer Snare-
Drum. Hier gibt es keinen tonalen Zusammenhangnekdionstanten Tone, die
erklingen, sondern lediglich einen Anschlag, dens&n der eine sehr Rasche
Anderung der Amplitude des Signals (iber der Zeista#it. Prinzipiell ist solch ein
Anschlag mit einer extremen Variante des Einschwinganges eines tonalen
Instruments zu vergleichen. Dadurch, dass kein teomsr, harmonisch-tonaler
Verlauf entsteht erhdlt man in der Praxis lediglahen stochastischen Anteil, der
sich in Form eines eher hochfrequenten, unregebpeafi Frequenzspektrums
ausdriickt. Dieses Spektrum variiert stark mit deit Zind es besteht im Gegensatz
zum Akkord- oder Tonspektrum kein ganzzahliger Zusenhang zwischen den
Frequenzen der gleichzeitig vorkommenden Sinus-8aghumgen. Man kann zwar
gewissen Schlaginstrumenten, wie Pauke oder TomsTemen Grundton sowie
einen tonalen Charakter zu ordnen, beim GroR3 déupsiven Instrumente, vor allem

in der Pop-Musik ist dies jedoch vernachlassigbar.
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Abb. 1. Klavierakkord in Stereo, links Amplitudemlaaif Uber der Zeit, rechts
Frequenzspektrum nach Durchfiihrung einer FFT.
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Abb. 2. Snare-Schlag in Stereo, links Amplitudetendr Uber der Zeit, rechts
Frequenzspektrum nach Durchfiihrung einer FFT.
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Vergleicht man die Spektren eines Klavierakkordd emes Snare-Schlages, wie in
Abbildung 1 und 2, so ist ein erheblicher Untersdhim zu erkennen. Der Klavier-
Akkord weist einige wenige definierte Oberwellenf,awohingegen der Anschlag
einer Snare-Drum im Spektrum weitaus ,chaotischeitkt und hier deutlich die
groRe Menge der in keinem ganzzahligen Verhalti@kenden Oberténe erkennbar

sind.

1.3 Herausforderungen musikalischer Transkription-Systene

Betrachten wir nun kurz den heutigen Entstehungss® eines Songs im Pop- oder
Rockbereich: Die Instrumente, sowie auch Gesarigsliund andere akustische
Ereignisse werden grofRteils als je eine einzelng Spfgezeichnet. Die Einzelspuren
werden dann in einer Vielzahl von Prozessschrittanhbearbeitet, verandert und
.feingeschliffen”. Im Anschluss werden all diese i{ponenten in einem mehr oder
weniger ausgewogenen Verhaltnis auf eine Stereamammengemischt, was soviel
bedeutet, wie dass alle Signale in einer gewissensistarke addiert werden.

Auch in der Klassik, wo meist noch weitaus mehnzglinstrumente in
einem Stick zum Einsatz kommen, werden diese anlichem Weg auf meist eine
einzige Stereospur gemischt.

Dies ist naturlich zielfihrend, da wir beim Abhidrder Musik lediglich ein
Stereosystem bendtigen und unser Gehér sich tnotzdeen guten Eindruck tber die
einzelnen in einem Song vorkommenden musikalisdBegignisse machen kann.
Gleichzeitig ist dies auch die groRte Herausfordgrudie an ein Transkriptions-
System gestellt wird: Die Zusammenlegung der eireelEreignisse, der einzelnen
Schallquellen, wenn man so will, die in Folge degnahme-und Abmischprozesses
durchgefiihrt wurde muss bis zu einem gewissen @iekjangig gemacht werden,
um im Anschluss die musikalischen Eigenschafteesjeden solchen Einzelevents
erfassen zu kdnnen.

Bisher hat es eine Vielzahl von verschiedenen txesdgegeben, dieses
Problem zu Gberwinden. Welche genau, wird im Falgenbeschrieben. Es ist jedoch

bei weitem noch nicht gelungen, die Uberragendégkéat des menschlichen Gehdrs
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bzw. des menschlichen Gehirns, einzelne Instrumehitkorde, Tdne, Intervalle,
Rhythmik sowie weitere verschiedenste zum Teil isuldetails aus einem einzigen

Musikstiick zu erfassen, als einen automatisiertemd3s nachbilden zu kénnen.

2. Aufbau/Struktur

Betrachtet man die nachfolgend vorgestellten Veeilahso lasst sich der Aufbau

eines Drums-Transcription-Systems grob in dreiélgliedern:

- Signalaufbereitung
- Trennung von harmonischen und stochastischenil@nte

- Bestimmung & Erfassung der Anschlage

2.1 Signalvorverarbeitung

Im Rahmen der Signalaufbereitung wird versucht Hagjangssignal insofern zu
verdndern, um den nachfolgenden weiterfihrendenritigsh ein optimales
Ausgangsmaterial zur Verfugung stellen zu kénnegisdelsweise wird das Stereo
Signal in gewisser Weise auf eine einzige Monosgemischt oder es werden
gewisse Lautstdrkeanpassungen durchgefiihrt. Ebdasm zum Beispiel ein
durchgefiuihrtes Downsampling den Rechenaufwand ngern, eine durchgefihrte
Interpolation unter anderem die Genauigkeit verdsgssVerschiedene Band-Filter
bzw. Transformationen werden ebenfalls im Rahmen Slignalvorverarbeitung

durchgefuhrt.

2.2 Trennung von harmonischen und stochastischen Agilen

In fast keinem musikalischen Bereich wird jemals &chlagzeug oder andere
perkussive Instrumente zur Ganze alleine vorkomrbén rhythmische Sektion einer

Band hat vorwiegend begleitenden Charakter, daBt hgéss sie fast immer in
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Kombination mit anderen Instrumenten sowie Gesargith Um jedoch perkussive
Ereignisse klassifizieren zu kénnen, ist es vont&ibdiese isoliert zu betrachten. Da
auch harmonische Instrumente wie zum Beispiel di@ar@ bei Akkordwechseln
einen Anschlag produzieren und dieser eben nichtldas Ergebnis eines Drum-
Transcription-Systems mit einflieBen soll ist eifeennung zuséatzlich von Vorteil.
Solch eine Isolation auf verschiedene Ereignisguellkann mit vollig

unterschiedlichen Verfahren durchgefiihrt werdenigé dieser Verfahren werden in
weiterer Folge vorgestellt. Es gibt auch Systemé diese Trennung von
harmonischen und stochastischen Anteilen nicht ldihten und daher eher im

Umfeld von Solo-Drums Einsatz finden.

2.3 Bestimmung & Erfassung der Anschlage

Um die eigentlichen Anschldge zu detektieren gibtebenfalls unterschiedliche
Verfahren. Gangig ist die Erkennung/Klassifikatimit Hilfe von Machine Learning
Tools, die an Trainingssets trainiert und im Anssklan Testsets evaluiert werden.
Zuvor kénnen noch weitere Schritte durchgefuhrtdeer wie zum Beispiel die
Energie-Erfassung verschiedener Spektralb&anderendhdes Anschlags oder der

prinzipiellen Einsatz eines Noise-Gates wahrendnuteter Anschléage.

3. Drum Transcription Systeme — Ein Uberblick

3.1 Drum Transcription nach Gillet und Richard

In [Richard, 2005 - 1] prasentieren Gillet und Riddh einen Ansatz, der die Drums
aus einem polyphonen musikalischen Umfeld erfabkich Anwendung einer
Filterbank wird mit Hilfe der so genannten NoisdsSpace-Projection versucht die

harmonischen von den stochastischen Anteilen zoném® Im Anschluss daran
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werden die Onset-Kandidaten weiter bearbeitet, ume &lassifikation mit Hilfe

eines Support-Vector-Machine-Klassifizierers durdtibren. Vorteil des Systems ist
It. Gillet und Richard, das beim ganzen Prozessie&kéPhaseninformation des
Eingangssignals verloren geht, weshalb man am Sghiie erkannten Anschlage

problemlos zum Eingangssignal addieren oder auctiagueren kann.

1 .
. i stereo signal

x(t) i mono signal

filter bank

x| .. xs()

noise subspace
projection

en) .. et

onset detection
features extraction

~| SVM classifier for SVM classifier for |,-

r--4 ==

bass drum snare drum * U model

' adaptation
o 0

____________

\|J transcription

.....................

______________________

Abb. 3. Ablauf des Drum-Transcription-Systems aRisfiard, 2005 - 1]
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3.1.1 Pre-Processing

Handelt es sich beim Eingangssignal um ein Stegeaki so werden die beiden
Kanéle zu einem einzigen zusammengefasst, wobei Miaximierung nach einem
Impuls-Kriterium stattfindet. Da in Musikstickentwfals Mono aufgenommen wird
und das Instrument dann in beiden Kanélen, je eimé@rschiedlichen Verstarkungs-
oder Gain Wert aufweist, kann dies benutzt werdemdie empfundene Impulsivitat
des Ereignisses zu erhéhen, indem man den linkdrreghten Verstarkungswert des
Instrumentes geeignet wahlt und die beiden Kanalendauf einen Mono-Kanal
zusammenmischt. In [Richard, 2005 - 2] wird dasémte Impulskriterium wie folgt
beschrieben:

Das Verhaltnis der beiden Gain-Werte von rechteah linkem Kanal wird

A
14

als

@)

bezeichnet. Es gilt
sp(t) =1 (L(t) + BR(Y)) @

zu maximieren. Es wird ein Envelope-Sigrst) gebildet, indem mars(t) halb-
gleichrichtet, ,dezimiert”, tiefpass-filtert sowfferenziert. Danach wird fir diesen

.Envelope" ein Kontrast-Faktor, wie folgt gebildet:

ZS (1)

I (S) =—F——=
(S) Tm (3)

Als Ausgangswert des Pre-Processing-Vorgangs wintiefllichx(t) als

X(t) =s5- (1) C)
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angenommen, wobei
B+ =argmaxI (s, (1)) )

gewahlt wird.

Der Wertf* kann auch ermittelt werden, in dem man den GeganzuerKurtosis
von s(t) als Impulsivitditsmall benutzt. Beide Ansatze liefiéerrRichard und Gillet

vergleichbare Ergebnisse.

3.1.2 Filter-Bank

Im Anschluss wird das Eingangssignal in 8 je einkta® umfassende Bander
aufgeteilt. Grund dafur ist, dass die nachfolgeNdése-Subspace-Projection besser
in schmalen Béndern funktioniert, wo der Gerdustdibrals Weilles Rauschen
angenommen werden kann. Zusétzlich werden die leiezeBander entsprechend
ihrer Grenzfrequenzen downgesampled, um den Recheaad zu reduzieren. Als
Filter werden einfache FIR-Filter der Ordnung 100enktzt, was den
Geschwindigkeitsanspriichen des Systems ebenfaltgegankommt. Folgende

Vorgangsweise wurde gewahlt:

-Das Spektrum wird rekursiv je an der Mittenfrequeeteilt.
-Die untere Halfte wird um den Faktor 2 downgesanpl

-Das ganze wird fiir die downgesampelte Halfte wikol¢
Diese Schritte werden so oft durchgefiihrt, bis mi&n8 Oktavbénder erhalt. Da die

Abtastfrequenz des Eingangssignal mit 44100Hz gkwélrde, ergibt sich folgende

Frequenzaufteilung fiir die 8 Bander: (Angaben if Hz
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Band 1: [0, 172] Band 5: [1378, 2756]

Band 2: [172, 345] Band 6: [2756, 5512]
Band 3: [345, 689] Band 7: [5512, 11025]
Band 4: [689, 1378] Band 8: [11025, 22050]

3.1.3 Noise Subspace Projection

Hier handelt es sich um eine bandweise Dekompaositier harmonischen bzw.

stochastischen Anteile, um im Anschluss die Getdasteile eines jeden Bands zu
erhalten.

N N
T 15
< L
P >
o o
s e
o S 1
=3 3
o o
@ o
o o
w w

0.2 0.3 0.4
Time (s)

Abb. 4. Spektrogramm eines Snare-Schlags (linkd)aines Gitarren-Tones (rechts) [Richard,
2005 - 1]
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Abb. 5. Stochastische Anteil einer Snare+Gitarreischiung (links), harmonischer Teil der
selben Mischung (rechts) [Richard, 2005 - 1]

Wie aus Abbildung 4 und 5 ersichtlich, entspricét 8nare-Schlag im Spektrogramm
weitgehend dem stochastischen Gerauschanteil desSidnales, dem Gitarrenton
hingegen kann man weitgehend die harmonischen Koemgen des Spektrogramms
zuordnen.

Das Verfahren der Noise-Subspace-Projection benutRrinzip auf dem in
[Badeau, 2002] vorgestelltem EDS-Modell von Badetual. Dieses Modell beruht
darauf, dass der harmonische Anteil des SignalSateme exponential gedampfter
Sinusschwingungen dargestellt werden kann. Sulettahan diesen so erhaltenen
Anteil dann vom Ausgangssignal, so erhdlt man ddrigl gebliebenen
Gerauschanteil, der die Drums représentiert.

Es ist zwar moglich zu diesem Zwecke eine Foukiealyse wie zum
Beispiel die STFT (Short Time Fourier Transformajiau benutzten, da diese jedoch
eine verhaltnismaRig geringe Auflésung bietet werdeer Subspace-basierende
Methoden verwendet, die im Gegenzug eine héher&surfig zu Stande bringen.

Ein Fenster der Lande welches den Signalvektardefiniert wird aus dem
ursprunglichen Signal extrahiert. Dieser L-dimenaie Vektorx wird aufgeteilt in
einenp = 2*n — dimensionalen Raum, der das Signal reprasesterie einerL-p —
dimensionalen Raum, der das stochastische Signstetia Die Zahln entspricht hier
der Anzahl der exponentiell gedampften Sinus-Schumgen. Wenn man nunauf

das stochastische Subband projiziert, so erhalt mham Gerdusch-Vektor des
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dazugehdrigen Signals. Das ganze Signal kann mit Hilfe einer Overlap-Add
Methode bearbeitet werden.

Das Tracking des eigentlichen Subspace wird mifeHiines klassischen,
iterativen EVD-Algorithmus erzielt. Gillet und Riakd referenzieren in [Richard,
2005 - 1] zwar auf [Badeau, 2002] - eine Publikatialie sich mit diesem
Algorithmus befasst - die genau Vorgehensweise, idigliesem konkreten Fall
Anwendung gefunden hat bleibt jedoch im Verborgenen

In [Badeau, 2002] beschreiben Badeau und Kolleggar ddiesen EVD-
Algorithmus auf mathematisch sehr komplexe Weisedogh konnte kein
Zusammenhang zu [Richard, 2005 - 1] hergestelltamr

Im Rahmen des EVD-Algorithmus werden 46ms langestegrbenutzt und
die Uberlappung der Fenster entspricht einem Fakior3/4.

Die Anzahl der benutzten Sinus-Schwingungen pradB&t) wurde per
Hand ausgewahlt: 2 Sinusse werden fur das untBeste x1(t) benutzt, in welchem
sich nur Bass-Informationen befinden, je 5 Sind&sex(t) — x4(t) und je 8 Sinusse
fur die restlichen Bander. Falls in diesem Sclmittwenige Sinus-Schwingungen fur
ein bestimmtes Band verwendet werden, so bestebt Mbglichkeit, dass
harmonische Komponenten im Ausgangssignal erhdlteiben. Nimmt man jedoch
zu viele Sinusse fir ein Band, so geht leicht Imfation Uber das Timbre des
Eingangssignals verloren. Es ware auch moglichAdizahl der Sinus-Schwingungen
pro Band automatisiert zu errechnen. Dies wurdedbkdauf Grund von zu hoher
Computationskosten nicht praktiziert.

Nach der Noise-Subspace-Projection erhalt man ts8nSubbandsignale

e (t) - Aufgrund des unterschiedlichen Downsamplings inzeinen Bandern,

mussen diese zum Schluss zeitlich resynchronisietitupgesampled werden, in dem

man einen Synthese-Filter anwendet.
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3.1.4 Onset Detection

Nach der Noise-Subspace-Projection befinden sickch alAnschlage von
harmonischen Instrumenten in den Subbéndern. Diesden vorerst belassen und
erst im letzten Schritt des Verfahrens, dem Machieaning behandelt.

Nun werden die Subbénder weiter bearbeitet. JedserdSubbander wird
halb-gleichgerichtet, womit man nur mehr die pesiti Amplitudenwerte erhalt.
Danach wird ein Tiefpassfilter Uber jedes der B&ndagewandt. Die daraus

erhaltenen 8 Bander werdep (t) genannt. Obwohl zur Onset-Detection oftmals

nachfolgende Formel

%log(bk(t) +A) ©

benutzt wird, sind Gillet und Richard zu der Erkinisigekommen, dass die einfache

Ableitung eine hdhere Genauigkeit liefert. Somitaen die Spitzen des Signals tUber

d
at b, (t) @)

gefunden.

3.1.5 Feature Extraction

Fur jeden Anschlag zur Zeit t werden nachfolgendmatlires Uber ein 100ms
Zeitfenster errechnet: Die Energie der ersten 6-Fitder wird gebildet sowie der
Durchschnitt der ersten 12 MFCC-Koeffizienten (olwop wird Gber nachfolgende
Frames gebildet. Die MFCC werden Uber dem Rauscakig

Y& (8)
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gebildet.

Es wurden verschiedene Transformationen des Fe8is getestet. Die
Durchfihrung einer Principal Component Analysis, rZkuPCA konnte die
Performance zwar nicht wirklich verbessern, jedacide ersichtlich, dass die ersten
12 Komponenten 96% der totalen Varianz abdeckehrtRtian die Klassifikation
nun an den ersten 12 Komponenten durch, so redumim die Berrechnungkosten
um ein Vielfaches, ohne jedoch gravierende Einbufeler Genauigkeit des Systems

in Kauf nehmen zu muissen.

3.1.6 SVM - Klassifikation

Wie vorhin bereits erwahnt, missen in diesem Schtith noch die Anschlage der
harmonischen Instrumente mit einbezogen werden msgeschieden werden. 2
getrennte Klassifizierer werden verwendet, einerdig¢ Bassdrum-Erkennung (BD,
bzw. Non-BD) sowie einer fur die Snaredrum-ErkerqmuiSN, bzw. Non-SN).
Spricht keiner der beiden an, so erhalt man eirite dategorie, namlich weder
Bassdrum, noch Snaredrum.

Als Klassifizierer selbst werden Support-Vectordfimes benutzt, da diese
sehr gut fur binare Klassifizierungs-Aufgaben geeigsind. Zur Implementierung
wird SVM-light verwendet.

Der Ausgangswert der SVKX) wird nun auf das Intervall ] 0, 1[ gemapped,

was mit folgender Funktiop(x) geschieht:

1

p(X) 11N 008 (9)

a,B  hier werden die beiden Werte mit héchster Wahiistihbkeit angenommen,

die aus einem Subset der Trainingsdaten ermititen.
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Nachdem das allgemeine SVM Modell an den Testdatniert wurde, wird den
erkannten Instanzen N ein Rang zugeordnet, indemVdahrscheinlichkeitsmafd
verwendet wird. In diesem Fall werden als solche®Mie Wahrscheinlichkeitswerte
des SVM-Klassifizierers benutzt. Ein Subset kiiN Beispielen, von welchem die
besten Erkennungsraten erzielt werden wird ausgéwh adaptiertes Modell wird
nachtraglich an diesem kleineren Testset traini@m, im Anschluss die gesamte
Klassifikation mit diesem neu erstellten Modell chzufihren. Es hat sich gezeigt,
dass die besten Ergebnisse kit 0,4 erzielt werden. Das heisst, 40% der erkannten
Instanzen werden zum Neu-Trainieren des Systemgiten

Um zu guter letzt ein Event zur Zeéizu klassifizieren, wird die Zeitspanne
von t-M bis t+M zusammengefasst. Der Wet wird von Testfile zu Testfile per

Hand variiert.

3.1.7 Richard’s und Gillet's Alternative zum SVM-Klassifizierer

In [Richard, 2005 - 2] prasentieren Richard undleiihre Drum-Transcription-
Methode in etwas abgeénderter Form. Anstatt nachNeése-Subspace-Projection
einem Machine-Learning-Ansatz nachzugehen, wird adiernativer Weg gewabhilt,
bei dem kein Vorab-Wissen in Form vom Trainingsdbatrur Verfigung stehen
muss.

In [Richard, 2005 - 2] werden die nach der Noiskspace-Projection

erhaltenen Bandelq((t) genannt. 3 Drums-Kategorien Bass-Drum, Snare-Drum
sowie Cymbals werden definiert, wobei jeder dieKategorien ein Index(0..2)

zugeordnet wird. Fur jedes Subband wird ein Detee8ignald, (t) erzeugt.

d (t) =2 &, &(t) (10)

Seite 18 von 66



a, wird so gewahlt, dass nur charakteristische Fnezjp@nder fiir die jeweilige

Drum-Kategorie verwendet werden. Fur Bass-Drum eerdie ersten beiden Bander,
fir Snare-Drum die nachsten beiden Bander sowieCiimbals das letzte Band

verwendet.

Die Signale d, (t) wird nun downgesampled, halb-gleichgerichtet unddi (t)

umbenannt. Uberschreitél/ (t) eine gewisse Threshold

d; (t) > 20, , (11)

so wird ein Anschlag erkann stellt in diesem Fall die Standard-Abweichung da.
Die Lange eines Anschlags wird ebenfalls atift) ermittelt, um daraus eine
Maskenfunktion g, (t) zu erstellen, die wahrend der Anschlagdauer dent Wer

aufweist, ansonsten jedoch auf 0 gesetzt wird.NDdske verhalt sich prinzipiell wie

ein Noise-Gate, das ab einer gewissen Threshoddgewisse Zeit lang “6ffnet”.

Jedem Noise-Subband wird nun ein Modulationssignal

@ (t) :m?x(rkiai (1) (12)
r; wird so gewahlt, dass nur entsprechend relevaft@guenzbander der
einzelnen Drum-Klassen benutzt werden:
o furBass-Drum Klasse =[1,1,1,1,1,1,0,0], d.h.efisten 6 Bander
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r, firSnare-Drum Klasse =[0,1,1,1,1,1,1,1], alde BEinder ausser das Erste

r., fiur Cymbals-Klasse =[0,0,0,0,1,1,1,1], die obeB&mder

Die Koeffizientenr,; sind jedoch nicht mit den vorhin erwahntap gleichzusetzen.
Wahrenda,, lediglich fur die Onset-Detection typische Frequsirmer der einzelnen

Drum-Klassen berlicksichtigt, verwendet man Qgiweitere Bander, um die Qualitat

der Modulation bzw. der Synthese zu verbessern.

Man erhalt also zuletzt das modulierte bzw. syndhete Drumsignal als

drumst) =2« (t)& () (13)

amplitude
Lo
o
&
= o
o & -
|

x10* x10*

g 01 01 1
N DDSM -
£
§
01 0 0
02 005 05
] 5 0 15 0 20 40 B0 8w ] B 0 15
x10* x10*
01 003 15
L 005 002 1
Z 0 001 05
£
".005 0 0
01 001 05
[ 5 0 15 0 20 400 60 8w o 5 10 15

x10 x10*

Abb. 6. Von links: d; (), d'; (t) , sowie Modulationssignag, (t) fur die 3 Drums-Klassen

Bass-Drum (oben), Snare-Drum (mitte), Cymbals (unten
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3.1.8 Ergebnisse/Evaluation

Beide von Richard und Gillet prasentierte Ansataerden auf unterschiedlichem
Weg evaluiert. Bei der zuletzt vorgestellten Alegive zur SVM-Klassifikation

wurden gangige Populdrsongs analysiert und dienatka, modulierten, reinen
Drum-Spuren einmal zum urspringlichen Signal aufatidund einmal vom

urspringlichen Signal subtrahiert. Danach wurdem sb erhaltenen Samples von
Testpersonen mit den urspriinglichen Songs verglichad es wurde die subjektiv
wahrgenommene Qualitat bewertet. Es stellte sichuse dass in vielen Fallen, die
aufaddierten Spuren gleichwertig zt. sogar qualigatklangen, als die Originale, die

subtrahierten Signale jedoch eher als mangelheiftgestuft wurden.

droptrio - {----- |: —————————— e I:D —————— f 1
portishead - {: _____ 4t +__|:|____|
earlimart [ -] 11 T |
pinkfloyd  |-----  |----- |+ 1t 1A
thursdaygroup -+ |————- D _____ | 4L F———:| ________ i
s I T |V i i S
talkingheacis - +------- I R S I I = { j

police + -4 r - —— 4
pariscombo+ | |-———- | 4t F———I:l————l i

L
-3 -2 -1 0 1 2 -2 0 2
perceptual quality perceptual quality

Abb. 7. aus [Richard, 2005 - 2] : Subjektiver Veidheder subtrahierten Signale (links)
sowie der aufaddierten Signale (rechts), durchgeféim 12 Testpersonen, wobei der Median-

Wert jeweils rot markiert ist.
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Die Performance des SVM-Ansatzes wurde etwas genaumersucht. Als

Ausgangsbasis diente eine eigens erstellte Samgtenbank, die von zwei
verschiedenen Drummern eingespielte Test-Stickevarsshiedenen musikalischen
Bereichen enthielt. Snare und Bassdrum-Spuren wuzdeor extra analysiert um die
genauen Anschlagswerte zu erhalten und somit Miehglezu den erkannten
Anschlagen aus den Gesamtmixes (Drums + Begleitemmgdrmdéglichen. Es wurden

2 Evaluationsmalf3e gebildet und zwar

. N,
precision = (14)
Ng

recall = m (15)
N

wobei N, die gesamte Anzahl der erkannten Events darstBlltdie Anzahl der

korrekt erkannten Events, sowill die eigentliche Anzahl der zu erkennenden
Events. Zusatzliche wurde eine F-Measure als Gghaitsangabe des Systems

eingeflhrt, welche sich wiefolgt darstellt:

2* precision* recall
F —measure= P (16)

precistion+ recall

Ein 50ms Toleranzbereich wurde bei der Evaluatioenéalls angewandt, was soviel
heif3t, wie das Anschlage als korrekt eingestuftdenr wenn sie innerhalb von 50ms

am jeweiligen Referenzanschlag lagen.
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Bass drum Snare drum
Sequence  Drummer Rec. | Prec. | F-meas. Rec. Prec. | F-meas.
Blues 1| 72.1% | 96.1% 0.82 || 95.6% | 100.0% 0.98
2| 86.1% | 82.7% 0.84 87.8% | 81.8% 0.88
Blues rock || 922% | 92.2% 0.92 || 100.0% | 100.0% 1.00
2| 89.5% | 91.7% 0.91 82.2% 80.4% 0.81
Celtic || 75.4% | 94.9% 0.84 77.8% 33.3% 0.47
2| 70.1% | 87.8% 0.78 80.3% | 68.1% 0.74
Funk 1| 79.8% | 62.5% 0.70 87.8% | 97.0% 0.92
2 || 77.6% | 90.6% 0.84 81.5% | 91.7% 0.86
Jazz funk 1] 947% | 87.3% 0.91 97.9% 85.2% 0.91
2 || 78.6% | 94.2% 0.86 84.6% | 76.1% 0.80
Groove 5/4 1] 852% | 54.1% 0.66 82.8% | 96.0% 0.89
2| 91.9% | 77.5% 0.84 86.3% | 62.9% 0.72
Metal 1] 903% | 77.8% 0.84 83.3% | 88.7% 0.86
2] 75.5% | 72.1% 0.74 || 77.9% | 75.9% 0.77
Rock 1] 90.5% | 71.9% 0.84 88.5% | 91.7% 0.93
2| 74.1% | 88.6% 0.81 88.0% 89.0% 0.88
Shuffle 1| 744% | 81.5% 0.78 85.7% 85.7% 0.86
2| 67.6% | 93.1% 0.78 68.9% 81.6% 0.75
Twist 1] 97.6% | 75.0% 0.85 91.9% | 95.8% 0.94
2 || 84.8% | 98.1% 0.91 789% | 98.1% 0.87

Abb. 8. Evaluationsergebnisse der SVM-Methode Rishjard, 2005 - 1]

Abb. 8 zeigt die Ergebnisse des Algorithmus, wgbeieils an Drummer 1 trainiert
und and Drummer 2 evaluiert, oder aber umgekehmgegangen wurde. Es zeigt
sich, dass das an Drummer 2 trainierte System hedSggebnisse erzielt, da
Drummer 2 einen dynamischeren Stil aufweist, wak gum Beispiel als haufiges

Auftreten von Ghostnotes auflert.

3.2 Template Matching nach Yoshii und Kollegen

In [Goto, 2005] und [Goto, 2004] stellen Yoshii ukdllegen ein System vor, das auf
einer vollig anderen als der zuvor dargestelltenthidde von Richard und Gillet
aufbaut. Sie versuchen Drum-Anschlage mit Hilfe Wlaster-Erkennungen in der
Power-Frequency-Domain des Musikstickes zu klagsifn. Dazu sind keine grol3e
Trainingsdatenbank und auch kein spezielles Voemissiber die Musiksticke
vonndten. Es werden einzig je ein Seed-TemplateBfiss-Drum, Snare-Drum (in
[Goto, 2004] sowie Cymbals (als Zusatz-Klasse intf; 2005]) bendtigt, von dem
aus iterativ weitere Muster-Variationen erzeugt deer. Ausgehend von diesen
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Templates wird dann pro potentiellem Anschlag eistdhzmal® errechnet, welches

als Basis fir die Klassifikation des jeweiligen @nkandidaten dient.

shib

musical
audio signal

Rou gh Onset- DLf[‘I(‘.’f-()n

spectrum
excerpts

frequency

po wer

= Excerpt-Selection
Temg[arc—it‘ef nente nt mcdmn mcdlan ]

»H //”

N

seed template iterative adalalion adaplcd template

Abb. 9. Uberblick der Template-Adaption-Methode f@sto, 2004]

3.2.1 Rough Onset-Detection

Um die Rechenkosten der beiden nachfolgenden Bereic reduzieren, wird zu
beginn eine grobe Onset-Detection durchgefiihrt. éiter Analyse muss danach
nicht mehr von jedem Frame aus durchgefuhrt werdendern kann bei den grob
errechneten Onset-Kandidaten beginnen, was dee&wgmungsaufwand natirlich um
einiges verringert. Das Eingangssignal wird mit144hz gesampled und im
Anschluss in Zeitframes zu je 441 Samples eindetdilin wird fir jedes dieser

Frames die Leistung, notiert al¥t, f), also Power pro Zeit-und Frequenzeinheit
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errechnetQ(t, f) stellt die entsprechende zeitliche Anderung, dis® Differential von
P(t,f) dar.

Fir jedes Frame wir@(t,f) berechnet, indem man eine 4096-Punkte STFT
mit Hanning-Fenster anwendet. Falls folgendes Kute fur 3 aufeinander folgende

Frames gilt:

AP (t, f)

>0
ot 17)

Gilt obiger Zusammenhang also fira-1, t=a, sowiet=a+1, wobeia die Frame-

Nummer darstellt, so wir@(a,f) wiefolgt errechnet:

~9PLT) t=a (18)
ot

Qa. f)

Ansonsten wirdQ(a,f) = 0gesetzt.
Nun wird fur jedes Framie Q(t,f) als gewichtete Summe B(t) aufaddiert:

2048

S(t)=z F()Q(, f) (19)

F(f) ist die in Abb. 10 dargestellte Tief/Hochpass-Riork die der Frequenz-

Charakteristik der Drum-Klassen entspricht.

Jede der ,groben” Onset-Times erhalt man, indem naarh Spitzen im Signé(t)

Ausschau hélt.
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Fou(f)

pass ratio

0 s 150 300 f
frequency bin

Abb. 10. Tief-bzw. Hochpassfunktioné&iff), jeweils charakteristisch fir die einzelnen Drum-
Klassen (Bass-Drum, Snare-Drum, HiHat (Cymbals))[@ado, 2005]

3.2.2 Seed-Template(s)

Fur jede Drum Klasse wird nun per Hand aus dem d&iggsignal eine Muster-
Vorlage, ein sogenanntes Seed-Templaermittelt. Ein Exzerpt des Musikstuckes
wird nun genauer untersucht, um aus den Seed-T&mspliderativ angepasste
Templates fur die einzelnen Drum-Klassen zu erhalt®abei wird im Prinzip
derselbe Vorgang, wie wahrend der Rough-Onset-Betedurchgefiihrt. Ab der
Onset-Time wirdTs vom STFT Power-Spektrum extrahiefis liegt dann als Zeit-
Frequenz-MatrixTs(t,f)im Bereich

(1<=t <= 15 [frames], 1<= f, <= 2048 [freq-bins]) vor. Nachdem die Templates
iterativ verandert werden, werden diese, nach deten Durchlauf des Iterations-
Algorithmus Tg genannt, wobei dem urspriinglichen Template derexnd
zugewiesen wird.

Gleichzeitig wird nun aus dem oben genannten Exzéas Spektrunii
gebildet. Dies wird fir jede Onset-Tint@i (i = 1, ..., N)[ms] durchgefuhrtPi ist
ebenfalls als Zeit-Frequenz-Matrix dargestellt Unad die gleiche groRe wikg. Tg
und Pi werden nun mit den Tiefpassfunktionen gewichtet:

T, f)=F(f)Tg(t, f) (20)
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Pli(t, f) = F(f)Pi(t, f) 1)

Da die Auflésung der Frames lediglich 441 Sampbesy. 10 ms entspricht und dies
nicht genug ist um hochqualitative Vorlagen zu &emwird jede Onset-Zeit um
+5ms respektive -5ms erweitert um ein eventuelsées Template zu erhalten. Ein

Korrelationsmald zwischefg und dem Exzerg®i,j wird gebildet, wobej=-5, 0, 5.

15 2048

Corr(j) =33 Tg(t, f)Pi, i, f) 22)

t=1 f=1

Pi,j wird mit der Tiefpass-Funktion gewichtet und wird P’i,j = F(f) Pi,j(t,f). Der

beste Index wird beim Maximum des KorrelationsmalR3 bestimngpal

J = argmax(Corr(j)) (23)

Pi wird nun alsPi,J bezeichnet.

3.2.3 Exzerpt-Selektionen

Um nun ein Set aus Spektral-Exzerpten zu erhatten Ahnlich dem Templatég

sind, wird ein verbessertes logarithmisches Distaiz verwendet. Eine
~.gewohnliche" logarithmische Distanzmessung wirdginzielfihrend sein, da eine
solche Distanz zu empfindlich auf Unterschiede spéd Spitzen reagieren wirde.
Fur die verbesserte Distanz werden zwei verscheed®arte eingefihrt. Zum einen

Distanz Di fir den ersten Iterationsschr{gg=0), zum anderen DistanBi fiur alle
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weiteren Iterationerfg >= 1). Auch wenn gewisse Frequenzanteile wahrend eines
Stlickes variieren, kann man mit diesem Distanzmaflar noch robuste Ergebnisse
erzielen.

Tg und Pi werden vorher ,nieder-quantisiert” auf eine Zeiefuenz-
Auflésung von 2 Frames (20ms) sowie 5 FrequencywRB4Hz Bandbreite). Die

DistanzwerteDi zwischenTg(Ts)undPi lassen sich wie folgt darstellen:

Di :\/ﬁz’zzfifg(f, D-FiE.H@=0 @

f:l f =1

Wobei'I:g(f, 1?) und Pi (t, f) folgend definiert sind:

A 2f 5 f
Tg(t, f) = Tg(t, f) (25)
t=2f-1f=5f-4
A 2f  5f
Pi, f)=Y Y Pif) (26)
t=2f{-1f=5f-4

Di fur alle weiteren Iteration nach der Ersten sfelgendermaf3en aus:
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Di =J§”§8(T'g<t, D-Pit O (02D @)

t=1 f=1

3.2.4 Template-Verbesserung

Die jeweils verbesserte Version eines Templateswird berechnet, indem man den

Median aller ausgewdahlten spektralen Exzerpte kérhn

Tya(t, f) =median(P,(t, 1)) (28)

Wobei P.. = (1,...M), die Spektrum-Exzerpte des vorigen Kapitels dhtser

s.S
Median wird deswegen zu Neuberrechnung herangezogeih dadurch Frequenz-
Komponenten von anderen Instrumenten, die nichtlem Drum-Sounds gehéren
unterdriickt werden. Die Frequenz-Komponenten voanidr scheinen sich in allen
gewabhlten spektralen Exzerpten an mehr oder wedigselben Position zu befinden,
was nicht der Fall ist bei Frequenzanteilen harsamér Instrumente. Wird nun der
Median fur gewisse Zeit und FrequenZ berechnet, so werden die ,AusreiRer" —
Frequenzen der nicht-perkussiven Instrumente uritekti wahrend gleichzeitig die
Komponenten der Drum-Sounds erhalten bleiben. Sdwitnen auch Drum-
Templates angepasst werden, obwohl in dem zu wcteeaden Musikstlick

gleichzeitig auch andere Begleitinstrumente vork@amm

3.2.5 Template-Matching

Es muss nun auch eine spezielle Distanz-Messunglgerf, da sich im zu

untersuchenden Bereich, zwar ein eventuelles Dremglate, jedoch auch andere
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harmonische Komponenten befinden kénnen und dadyealdhnliche Distanzmale
einen zu grofRen Unterschied feststellen wirden.

Zu Beginn wird eine Gewichtungsfunktion eingefiiltie charakteristische,
spektrale Punkte eines adaptierten Templates mmiéd. Danach wird die
Lautheitsdifferenz zwischen dem Template und deek&pm-Exzerpten gebildet,
wobei hier die Gewichtungsfunktion zum Einsatz kamist der Lautheitsunterschied
gréRer als eine gewisse Threshold, so wird das iligeeExzerpt verworfen,
ansonsten wird der Lautheitsunterschied ausgeglichel das Exzerpt wird einer
Distanzmessung unterzogen. In Abb. 11 ist der grAb&auf dieser Template-

Matching-Phase des Systems zu sehen:

2§ t L L
spectrum
o excerpts
=]
]
gﬁ
L
,j:
pow vor Ves yes no yes yes no yes yes

Loudness-Adjustment
Distance-Calculation

Does each excerpt T
include the template ? 4 QXCEI‘PM

: : : template T,
 Weight-Function-Generation | excerpt that includes template

characteristic
4 | <
points = r excerpt B, template T,
;ﬂﬁ“ﬁggggi ,..‘é@!h;t

adapted template | excerpt that does not include template

Abb 11. Ablauf des Template-Matching-Systems aus§G2004]

Die bereits erwahnte Gewichtungsfunktion repréasentiie spektrale Charakteristik

zu jedem Zeitpunkt und zu jeder Frequerfzdes adaptierten Templates. Sie ist wie

folgt definiert:
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aft, f) =F ()T f) (29)

wobei T, dem adaptierten Template entspricht #{f) die Tief/Hochpass-Funktion
aus Abb. 10 darstellt.

Nun muss die Lautheitsdifferenz zwischen Templhteund dem Exzerpt

P errechnet und gegebenenfalls ausgeglichen werden.dgeschieht, indem gewisse

Punkte in der Zeit-Frequenz-Domain eines jeden Egsammit Hilfe der

Gewichtungsfunktion ermittelt werden. An diesen II8te wird dann ein

Differenzmaf3/7; errechnet. Die gesamte Lautheitsdifferenz einesnEsawird dann
wie in Abb. 12 dargestellt al®) berechnet. Ist die Lautheit voR um einiges

geringer als die vonl,, so wird das Exzerpt verworfen und die nachfolgend

Schritte werden nicht durchgefihrt. Ist die Lauthi@er einem entsprechendem
Schwellwert, so werden die beiden Lautstarken aaggtpund es das Exzerpt wird in
die nachste ,Phase“ des Systems weitergeleitet.LBigheitsanpassung ist deshalb
wichtig, weil nun die Distanz zwischen Exzerpt uhemplate berechnet wird, und

unterschiedliche Lautstarken sich auf diese felléduswirken wirden.
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W[(f’fnz)U,(I’fm)v,(fafm)

the power differences at characteristic points

‘-7 the first quantile

i
the power difference at frame f

Abb. 12. Lautheitsermittiung an gewissen PunkteZ @it-Frequenz-Bereich aus [Goto, 2004]

Die Distanz wird folgendermaf3en berechnet:

yit,f)=ofur P'(t, f)-T,(@t f) =W (30)

=1, ansonsten

I

wobei ), (t, f) der lokalen Distanz zwischef,und P an der Stellet und f

entspricht.

W ist eine negative Konstante. Sobd® also groRer wird ald ,, so wird y (t, f)

auf O gesetzt. Die gesamte Distanz wird dann beedclindem die lokale Distanz

Uber der Zeit-Frequenz-Domain, gewichtet mit demiéion ¢ ermittelt wird:

15 2048

M=t frf) (31)

t=1 f=1
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I

Ist I", < einer Threshold®, in einem gewissen BereicR , so erkennt das System

einen Anschlag der entsprechend untersuchten DriassK.

3.2.6 Ergebnisse/Evaluation

Es hat sich gezeigt, dass das System von Yoshii Kialegen die besseren
Ergebnisse erzielt, wenn zum Vergleich die beradaptierten Templates benutzt
werden. Auch hier werden folgende als Qualitéatskien zur Evaluierung die Recall-
Rate, die Precistion-Rate sowie F-Measure heramgezo

In [Goto, 2004] wurde das System an einer von Gustellten Datenbank
getestet. Zehn 1-minltige Exzerpte wurden analysiarbei es sich um Pop-Songs
mit Gesang und Instrumentalbegleitung handeltdidaem Test wurde lediglich nach

Bass- und Snare-Drum gesucht. Folgende Ergebnistew im Durchschnitt erzielt:

recall | precision | F-measure
Bass-Drum 90.2% 90.0% 0,90
Snare-Drum 83.4% 92.7% 0.88

Abb. 13 Zusammengefasste Ergebnisse der Evaluieus{Goto, 2004]

In [Goto, 2005] sind Testergebnisse eines Contdstsim Rahmen der MIREX2005
durchgefuhrt wurde zu sehen. Das System von Yaghmi Co. wurde dabei mit
Systemen anderer Kollegen verglichen und konntebeésten Ergebnisse erzielen.
Klassifiziert wurden dabei 3 Drum-Klassen, namigass-Drum, Snare-Drum sowie
HH-Cymbals. 30 Sekunden Exzerpte von Songs aus allgsikalischen Richtungen
wurden analysiert, wobei auch hier ,ganze* Songd. irtwaigem Gesang und
begleitender Instrumente analysiert wurden. Eimdsgntatives Data-Set von ca. 20%
der Testsongs war den Teilnehmern bereits vorakirmgligh, um ihre Systeme
vorzubereiten. Abb. 14 zeigt die Ergebnisse degétst
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Participant | Total BD SD HH Runtime™
Yoshii, K. | 0.670 | 0728 0.702 0.574 | 8534 [s]
Tanghe, K. | 0.611 | 0.688 0.555 0.601 | 1337 [s]
Dittmar. C. | 0.588 | 0.606 0.581 0.585 | 673 [s]
Paulus, J. 0.499 | 0527 0.430 0.587 | 1137 [s]
Gillet, O. 0.443 | 0598 0.428 0.334 | 21248 [s]

Abb. 14. Vergleich der F-Measure-und Runtime-WereéRahmen des MIREX Contests 2005,
aus [Goto, 2005]

3.3 Informationstheoretischer Ansatz

Die bisher betrachteten Systeme zur Drum-Transeripthaben folgende
Gemeinsamkeit: Sie basieren zur Ganze auf TechnikdrMethoden, die speziell im
Bereich von Audiosignalen benutzt werden.

Nun gibt es jedoch andere Ansatze, denen in tfetZeit viel
Aufmerksamkeit geschenkt wurde. Dabei wird versudibt Trennung der einzelnen
Quellen aus dem Originalsignal mit Hilfe von stidishen bzw.
informationstheoretischen Methoden zu erreicheninbDé&itzgerald und Kollegen
haben sich in [Fitzgerald, 2003 - 1], [Fitzgera?®03 - 2] bzw. [Fitzgerald, 2004]
intensiv mit solchen Methoden, wie der Independauibspace Analysis (ISA) bzw.
der Principal Component Analysis (PCA), sowie daoPSubspace Analysis (PSA)

auseinander gesetzt:

3.3.1 Independent Subspace Analysis (ISA)

Bei der Independent Subspace Analysis handelt &% gim eine Methode zur
Aufspaltung eines einzelnen Misch-Signal, das aushraren Quellen
zusammengemixt wurde. Sie basiert auf einer Redum®larminderung in der
Zeit/Frequenz-Ebene des Eingangssignals, wobeieifiezelnen Sound-Quellen als
nieder-dimensionale Unterrdume dieser Ebene repiégeverden.

Es wird angenommen, dass sich das Eingangssigaaiaer Summe von p

unbekannten, unabh&ngigen Sound-Quellen zusammenset
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s(t) =i S, (1) (32)

Nun wird Uber dieses Signal eine Short Time Foufieansformation (STFT)
angewandt, wobei nur die Betragswerte der Koefiiee vewendet werden. Man
erhalt das Signal Y, das eine Dimension von m xufwaist. Hierbei stellt n die
Anzahl der Frequenz-Kanale und m die Anzahl det-Raster dar. Y enthalt somit
einen Spaltenvektor, der das Frequenzspektrum @dfr jZmit 1 <= j <= m
reprasentiert. Der Zeilenvektor von Y ist daher/Ahderung eines Frequenzkanals k,
mit 1 <= k <= n Uber der Zeit anzusehen.

Nun wird angenommen, dass sich das Spekifais eine Uberlagerung von

| statistisch unabhangigen Spektrogramr?{qrzusammensetzt:

Y=Y, (33)

Eine weitere Annahme ist jene, dass sich jede§¢ektrogrammeYj als aufReres
Matrizzenprodukt einer gleich bleibenden Frequeazi8-Funktion f]- mit einer

gleich bleibenden Amplituden-Hull — oder Gewichtafugktion tj darstellen lasst,

also:

Y= ft] (34)
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Diese unabhangigen Basis-Funktionen reprasentiéreatures der individuellen
Quellen. Jede Quelle besteht aus einer gewissemhArdieser Basis-Funktionen,
welche einen nieder-dimensionalen Unterraum formdar die Sound-Quelle

darstellt.
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Abb. 15. Spektrogramm eines Snare-Schlages undatiegehtérenden Basis-Funktionen, aus

[Fitzgerald, 2004]

Die oben erwahnte Aufspaltung des Spektrums inesaitabhangigen Quellen kann
mit Hilfe der Principal Component Analysis, kurz RCurchgefiihrt werden.
Grundsatzlich wird dabei ein Satz aus korreliertariablen linear in einen Satz
unkorrelierter bzw. orthogonaler Variablen transf@rt. Diese Principal
Components sind im Anschluss nach Varianz der urggichen Variablen sortiert.
Verwirft man Komponenten mit geringer Varianz, sd@nken Redundanzen
vermindert werden, da nur die ,wichtigsten* Kompoten behalten werden. In
diesem Fall wird die PCA in Form der Singular ValDecomposition oder SVD

durchgefihrt. Y wird dadurch aufgespalten in :
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Y UsV' (35)

Hier ist U einem x mMatrix, deren Spalten die Principal Components Yoim
Frequenz-Bereich darstelleh, eine n x n Matrix, deren Spalten die Principal
Componants zeitbasierend reprasentiekiann als Mixing-Matrix angesehen werden,
deren Dimensiom x nentspricht und die die entsprechenden Singulané&énthalt.
Wie schon erwahnt, werden nun Komponenten mit igediVarianz ausgeschieden.
Behalt man die erstenKomponenten, so kann obige Formel folgend angésmdm

werden:

|
Y=Y usV (36)
=

wobei u;s, als h]- und V; als Z zu folgender Formel in Matrix-Notation

angeschrieben werden kann:
Y =hz" (37)

Da PCA jedoch keine statistisch unabhangigen Basidtionen returniert, muss ein
weiteres Verfahren, die Independent Component Amlykurz ICA durchgefihrt

werden. Dabei wird versucht, gewisse beobachtejaa®s, die sich aus einem Satz
unabhéngiger nicht-gaul3scher Quellen zusammensetzeinen Satz aus Signalen,
die die abhangigen Quellen beinhalten umzuwand&ieser Ansatz ist im

Zusammenhang mit musikalischen Quellen sinnvoll, dilsse als nicht-gauRBisch
angesehen werden konnen. Weiters wird angenommass die unabhangigen

Quellen linear gemixt wurden. Folgende Notationdwierwendet:
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X =As (38)

wobei x die beobachteten Mix-Signal enth&@tdie unabhangigen nicht-gau3schen
Signale darstellt sowiA die entsprechende Mixing-Matrix reprasentiert. lgatlich

die unabhangigen Signalquellen zu erhalten, wird dentrale Grenzwertsatz
herangezogen, der besagt, dass eine gewisse Awzahhicht-gaul3schen Quellen
immer zu einer gaul3schen Verteilung tendiert. Aurfigr dessen weisen die Mix-
Signale inx eher eine gauf3sche Wahrscheinlichkeitsverteiluwrigian Vergleich zu
den Quell-Signalen ins. Also haben die urspringlichen Quellen eine
Wabhrscheinlichkeitsverteilung, die eher nicht-gauBiist, als jede Mischung der
Quellen.

Obwohl ICA weder die genauen Amplitudenwerte derl3Signale noch
die genaue Reihenfolge von diesen wiederherstédtam, ist die Wirksamkeit der
Analyse in der Praxis trotzdem gegeben. Verschiedéffentlich zugangliche
Algorithmen, wie zum Beispiel FastiCA oder Jade n&m zu diesem Zweck
verwendet werden.

Wird ICA an obigemh durchgefuihrt, so erhélt man die Basis-Funktionen

unabhéngig im Frequenz-Bereich:

f=Wh (39)

wobei f die Basis-Funktionen enthélt und W die UnmixingtMadarstellt, die aus
der ICA resultiert. Multipliziert man nun das Speigramm Y mit der
Pseudoinversenfonv der Frequenz-Basis-Funktioner, so erhdlt man die

entsprechenden Amplituden-Basis-Funktiotien
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t= f]:uin\' Y (40)

Die unabhangigen Spektrogramme erhalt man dann iwie Gleichung 34
beschrieben.

Da ISA die Betragswerte der STFT-Koeffizienten liteh und dadurch die
Phaseninformation des Eingangssignals verloren, gehtes nicht méglich die
getrennten Quell-Signale zu resynthisieren. Einauhsrer Weg, diese verlorene
Information zurtick zu erhalten ist einfach die Rimagfo der urspriinglichen STFT

zu verwenden.

3.3.2 Einschrankungen von ISA

Obwohl ISA eine effektive Methode zur Trennung vgemixten Audio-Signalen
darstellt, weist sie trotzdem einige Einschrankungef:

Im Rahmen der Independent Subspace Analysis wiel Ahnahme
getroffen, die zu trennenden Quell-Signale seieifniem Frequenzverlauf stationar,
was jedoch in der Praxis nicht der Fall ist. Dufakfsplitten des Signals in kleinere
Zeitbereiche kénnen quasi-stationare Zustinde grzeerden. Jedoch missen die so
erhaltenen Basis-Funktionen der einzelnen Zeitégnstim Beispiel mit Hilfe von
zuséatzlichen Algorithmen geclustert werden. Wird\ I&ingesetzt, um Drum-Loops
zu separieren, kann dieser Schritt Ubersprungedemerda Drums im Grof3en und
Ganzen gleich eher bleibende Tonhéhen aufweisen.

Die Qualitat der Quell-Trennung hangt bei ISA nlietkvon der Lange des
zu analysierenden Eingangsignals ab. Weist ein &&djnal zum Beispiel lediglich
einen gleichzeitigen Snare- sowie Hihat-Anschlaly sm kénnen diese beiden Events
mit Hilfe der ISA nicht korrekt separiert werdenypischerweise sind fir eine
erfolgreiche Trennung von Hihat und Snare zwewids Anschldge noétig. Diese Zahl
variiert jedoch in Abhéngigkeit von der Frequenmd lAmplitudencharakteristik der
jeweiligen Instrumente.

Einen weiteren kritischen Punkt im Rahmen der peselent Subspace

Analysis stellt die Auswahl der richtigen Anzahl banétigten Komponenten der
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Principal Component Analysis dar. Auch hier harigt Anzahl stark von Frequenz —
sowie Amplitudencharakteristik der verwendeten @8ajnale ab. Zusatzlich kommt
es zu einem Trade-Off zwischen der Anzahl an vedetan Komponenten und der
Qualitat der resultierenden Basis-Funktionen. Desté¥en kann sich die Anzahl der
zu behaltenden Komponenten mit dem zeitlichen \Wédigs Eingangssignals dndern
und die Wahl muss daher mit Vorsicht vorgenommerdese.

Da sich Drum-Sounds in verschiedenen Frequenabemeitiberlappen, ist es
nach der ISA mdéglich, dass sich in einem separigf®nal auch Anschlage anderer
Quellen befinden. Dieses Problem kann, wenn eirte Juennung vorgenommen
wurde, zum Teil mit Hilfe von einfachen ThresholditKrien beseitigt werden.

Zuletzt ist die Reihenfolge der einzelnen Kompdaemach Durchfiihrung
der Independent Component Analysis nicht genaunigefiund die Kanale kdnnen oft
nur durch den Einsatz zusatzlicher Frequenz-Keterichtig identifiziert werden.

Trotz dieser Limitationen stellt die ISA eine adatp Mdoglichkeit zur
Trennung unterschiedlicher Source-Quellen aus eirieingangssignal aus dem

Bereich der statistischen bzw. informationsthesofittn Ansétze dar.

3.3.3 Prior Subspace Analysis

Um die Einschrankungen der Independent Subspacy@si@au umgehen wird von
Fitzgerald und Kollegen in [Fitzgerald, 2003 - 1dwse [Fitzgerald, 2004] die
Methode der Prior Subspace Analysis genauer beietudHier wird im Vorhinein
bekanntes Wissen Uber die Beschaffenheit der nadreden Signale angewandt.
Auch im Rahmen der PSA wird versucht, das Spekarmog auf &hnliche
Weise wie bei der ISA zu trennen. Jedoch wird angenen, dass bereits im
Vorhinein an die eigentlichen Frequenz-Basis-Fionlen fj gut angenaherte
Funktionenfp existieren. Somit kanfj durchfp substituiert werden und man erhalt

fir das Spektrogramm Y:

EDNAY (4)
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Wird nun die Pseudoinverse der Substituts-Freqiemiktion fp mit dem
Spektrogramm multipliziert, so erhdlt man die gésete Amplitunden-Basis-

Funktion:

=fn¥ (42)

wobei fpp die Pseudoinverse der angenommenen Frequenz-{Basition fp
darstellt.

Nachdem die dadurch erhaltenen Amplituden-Funktiostatistisch nicht als
unabhéangig angesehen werden kdnnen, wird in weikarige die ICA durchgefiihrt,

um diese in unabhangiger Form als t zu erhalten.

t=Wt
(43)

Eine verbesserte Schatzung der Frequenz-BasisiBarddhalt man nun durch:

f=(vt,J (44)

Nachdem man nun die verbesserten Frequenz-Baslgiéioen erhalten hat, kdnnen
die einzelnen Spektrogramme der Quell-Signale wikdpitel 5.2 beschrieben erfaf3t

werden.

Der Unterschied von PSA zu ISA ist jener, dass iahiRen der ISA die Basis-
Funktionen im Prinzip ,blind“ gewahlt werden, um imschluss PCA zur Auswahl
der wichtigsten Komponenten durchzufihren. PSAyéjgen wendet zuvor erfaldtes
Wissen Uber diese Funktionen an, um diese danawugebestimmen zu kénnen.

In [Fitzgerald, 2003 - 1] wird dieses nétige Zusatsen erzeugt, indem vor dem
ISA-Schritt die Einzelquellen, sprich die zu kldigsérenden Drums {ber einen

langeren Zeitraum mittels einer erneuten ISA gewmatersucht werden, um danach

Seite 41 von 66



die angendherten Basis-Funktionen zu erhalten. Big ISA untersuchten

Einzelspuren werden nun mittels PCA weiter beaghbeltier benutzen Fitzgerald und
Kollegen pro Solo-Quelle die ersten 3 Komponentia,aus der PCA riickgegeben
werden. Im Anschluss daran wird an diesen Speldrogren die ICA durchgefihrt,

um nun die unabhéngigen, angehaherten Unterraume Besis-Funktionen fur die

PSA zu erhalten. Es werden nun die Frequenz-Unterad mit der grofliten

projezierten Varianz verwendet. Im Anschluss daréma pro Signal-Quelle ein K-

Means-Clustering Algorithmus durchgefihrt, um praul-Klasse einen Unterraum
zu erhalten, der diese am besten charakterisiert.

Abb. 16 zeigt die aus PSA erhaltenen Frequenziamén fir Bass-Drum,
Snare-Drum sowie Hihat. Die typische Frequenz-Gtiaristik jeder Drum-Klasse ist
deutlich zu sehen, beispielsweise den hohen Erargi# an niederfrequenten
Komponenten einer Bass-Drum. Die Snare-Drum weisirzauch in den niederen
Regionen eine hohe Signal-Energie auf, die ResodaszAnschlags liegt jedoch in
Frequenz-Bereichen, die hoher als die der Bass-Biinth Generell hat eine Snare-
Drum eine weite ,Streuung” Uber die Frequenz-AchBei Hihats verteil sich

ebenfalls einen GroRteil der Energie in einem breBereich des Spektrums.
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Abb. 16. Subspaces fir Snare-Drum (oben), Bass-Omitie) sowie Hihats, aus
[Fitzgerald, 2003 - 2]

Abb 17. zeigt die dazugehorigen aus PSA erhaltam@abhangigen Amplituden-
Basis-Funktionen der Sample-Sequenzen. Die guthdefihrte Trennung der
Quellen ist daran ersichtlich, da zum Beispiel Bassm-Anschlage nur als kleine
Spitzen in der Basis-Funktion der Snare-Drum atgire
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Abb. 17. Aus PSA erhaltene unabhéngige Prior-Amgén-Basis-Funktionen, aus
[Fitzgerald, 2003 - 2]
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3.3.4 PSA in Zusammenhang mit harmonischen Instrunrgen

Als Voraussetzung fir ISA wurde erwadhnt, dass nachnSignal-Quellen mit
gleichbleibender Tonhthe gesucht werden kann. Did®egel kann im
Zusammenhang mit PSA dahingegend gelockert weralsndass dies nur fur jene
Signal-Quellen zutreffen muss, nach denen auchchésuird. Nachdem Drums eben
dieses Kriterium erfillen, ist It. Fitzgerald undolilegen ihre Klassifikation im
Umfeld von harmonischen Instrumenten besondergliéirPrior-Subspace-Analysis
geeignet.

Da Akkorde bzw. Téne von harmonischen Instrumergehr wohl den
Amplitudenverlauf des Signals Uber der Zeit verénde wird die
Trennung/Kategorisierung der Drums etwas erschviestist jedoch zu erwahnen,
dass harmonische Instrumente, im Gegensatz zu Ddien$pitzen des spektralen
Signals eher nur an den Positionen der Oberwelldweasen, und die restlichen
Frequenzen, die dazwischen liegen, eher eine gaenfmplitude aufweisen. Da
auch bei Akkorden die gespielten Téne meist in mirfearmonischen Verhéltnis
auftreten, Uberlappen sich auch hier die spektrafgmtzen eher an den
entsprechenden Oberwellen. Wird nun ein Akkord oider gespielt, so gibt es Gber
weite Stellen des Frequenz-Spektrums Bereiche, mdie wenig Signalenergie
aufweisen, sogenannte ,Taler". Nur bei den bersitgihnten Oberwellen findet man
entsprechende Spitzen. Wahlt man nun eine hoheitéstmg im Zusammenhang mit
der durchgefihrten FFT, so erkennt man, dass Spekinit hoherer Frequenz-
Aufldsung weniger Storspitzen zwischen den Obeewelbdes Tones bzw. des
Akkordes aufweisen, als Spektren mit niedrigererfldsung. Ein gleichzeitig
durchgefuhrter Snare-Schlag kommt somit, auch igléging mit harmonischen

Komponenten trotzdem gut zur Geltung. Dies ist/is. 18 ersichtlich.
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Abb. 18. FFT einer Mischung aus Snare-Schlag mitmbaischer Begleitung. Die durch
geringere Auflésung enstandenen Storeinfliisse (atied deutlich starker als bei Verwendung
einer héheren Auflésung (unten) [Fitzgerald, 20Q3 -

Fur eine adaquate Hihat-Erkennung ist der Storessfl der harmonischen
Komponenten jedoch weitaus grofRer, weshalb zush&liSchritte unternommen
werden mussen. Dies ist wohl darauf zurlickzufihdess Hihat-Anschlage eine eher
konstante spektrale Dichte Uber den gesamten Fmnehbeesich aufweisen und
dadurch anfalliger fiir harmonische Storeinflissadsials zb. Bass-Drums, deren
Hauptenergie im unteren Bereich liegt.

Abhilfe kann hier die Einbeziehung der Power Spdciensity (PSD)
schaffen. Diese gibt Auskunft Uber die durchschdlitt Energie in den
verschiedenen Regionen des Spektrums. In Pop-Swefigslet sich beispielsweise
der Grof3teil der Signal-Energie in den unteren spidn Bereichen, also eher im
Bass und in den unteren Mitten. Dies kann man sigh zu Nutze machen, in dem
man die Spektrogramm-Werte durch die jeweilige RIBIdiert, was zur Folge hat,
dass hoher-frequente Anschlage, also jene der Beck®wl der Hihat besser

hervortreten und somit erkennbar sind.
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Abb. 19. Hihat-Amplitude uber Zeit, ohne Einbezieguer PSD (oben) und mit Einbeziehung
der PSD (unten), aus [Fitzgerald, 2003 - 1]

Zur Berrechnung der Energiedichte wird eine Eig&tveMethode verwendet, die
nur eine geringe Anzahl an Eigenvektoren mit eirdddgz da nur die ,grobe“
Energieverteilung in den signifikanten, energidneit Regionen nétig ist. In Abb. 19.
lasst sich der Unterschied des Hihat-Signals inth@egich deutlich erkennen. Die
Anschlage treten im unteren Bild deutlicher herumd lassen sich dadurch auch
besser erkennen.

Da sich der Storeinfluss der tonalen InstrumeméErkennungsprozess von
Bass-Drum und Snare-Drum jedoch immer noch negptimerkbar macht, wird eine
einfache Threshold-Regel eingefuhrt. Diese setde amplitudenwerte des
Zeitbereichs unter dem normalisierten Pegel vona@# 0. Fur die Hihat ist diese
Regel nicht mehr nétig, da hier die ungewinschtgirethflisse bereits durch die
Division mit dem PSD-Wert eliminiert werden.

Das Einfihren der Threshold-Regel hat jedoch eindégbeneffekt auf den

Erkennungsprozess. Durch die 0-Setzung von weitgiterT des Signals treten bei
Drum-Anschlagen ,scharfe®, eher unnaturliche Spitzmm Bass-Drum und Snare-
Drum Signal auf. Im Gegensatz dazu sind die Hihasehlage aber eher naturlich, da

diese durch die 0-Setzungs-Regel nicht beeinflugstden. Werden jetzt die
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gegensatzlichen Signalformen in den ICA-Algorithniiseingeschickt, so enhalten
die resultierenden unabhangigen Signale ungewimgatefakte, wie beispielsweise
starke Amplitunden-Modulationen, in Bereichen, wgeatlich keine hohen Signal-

Starken auftreten sollten. Um dem entgegenzuwirkém der ICA-Algorithmus nur

mehr auf Bass-Drum- und Snare-Drum-Signale angetvaladdiese beiden von der
Signal-Form eher dhnlich sind und daher keine AkeBildung ausldésen. Das Hihat-
Amplituden-Signal wird nun direkt zur Onset-Deteatiweitergereicht, ohne den
ICA-Algorithmus zu durchlaufen. Dies hat zur Folgigss in seltenen Fallen die
Hihat-Anschlage nicht mehr so gut erkannt werdamsétzlich ist nun auch die
gleichzeitige Erkennung von mehreren Events, beispeise eines Snare- und Hihat-
Anschlages nicht mehr méglich. Da jedoch die Hih&ongs meist zur gleichen Zeit
in Kombination mit einer Snare-Drum vorkommt, schenédies die Effizienz des

Algorithmus It. Fitzgerald und Kollegen nur mardina

3.3.5 Ergebnisse/Evaluation

Zu Beginn wurde Fitzgeralds PSA-Methode in [Fitaggr 2003 - 1] an 15 Drum-
Loops, die keine musikalische Begleitung beinhattegetestet. Klassifiziert wurden
dabei Bass-Drum, Snare-Drum sowie Hihat. Die duiehitliche Erkennungsrate
des Systems lag dabei bei 92.5%. Im Vergleich deannte mit der ISA respektive
der Sub-Band-ISA lediglich eine Quote von 89.5%eieht werden. Der PSA-
Algorithmus zeigte sich aus performanter, als &ia-Methode und war im Vergleich
10 mal (Sub-Band-ISA) bzw. 5 mal (ISA) schnellefe®ist darauf zurtickzufuhren,
dass im Rahmen der PSA die Reihung der Komponenitieilfe der PCA weg fallt.
Eine genauere Evaluation des PSA-Systems wurdecliedn Songs mit
harmonischer Begleitung durchgefiihrt. Dabei wurdenéalls nach Bass-Drum,
Snare-Drum, sowie Hihat klassifiziert. Zwanzig Exde aus allen gangigen
popularen Sparten wurden analysiert, wobei allenDRatterns zuvor von Experten

transkribiert wurden.
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Type Total | Missing | Incorrect %

Snare 57 1 9 825

Kick 84 4 7 86.9
Hi-hats | 238 14 30 81.5
Overall | 379 19 46 82.8

Abb. 20. Ergebnisse des PSA-Systems aus [Fitzget@@s - 1]

Es ist zu erkennen, dass, obwohl das System eimast® Leistung erbringt, die
Ergebnisse an Songs mit harmonischer Begleitungsesghlechter ausfallen, als an
reinen Drum-Loops.

Einmal wurde eine Bass-Drum mit dem Anschlag eiBsarss-Gitarre
verwechselt, die restlichen 4 nicht erkannten Bagsn Anschldge konnten zwar im
Bass-Drum-Signal ausgemacht werden, die Erkenntihgsshold war jedoch zu
hoch angesetzt. 6 mal innerhalb Genres, und zwerlialb von Disco-Songs wurde
die Snare falsch klassifiziert, was darauf zurtéliaten ist, dass in diesem Genre der
Snare-Sound generell weniger Hohen als in andeesmes aufweist. 5 der inkorrekt
erkannten Snares traten gleichzeitig mit Hihat oBass-Drum auf, und wurden
falschlicherweise der jeweiligen anderen Drum-Kéasamigeordnet. Hihat-Fehler
traten entweder auf Grund einer zu hoch angelebteashold oder aber durch nicht

eliminierte Stérungen der PSD-Division auf.

4. Implementierung eines einfachen Drum-Transcripbn-Systems

Im Rahmen des Bakkelaureats-Projektes soll die dmphtierung eines eigenen,
simplen Drum-Transcription-Systems vorgestellt veerdDieses soll drei Klassen
von Drums, namlich Bassdrum, Snaredrum sowie Owelherkennen. Das System

wurde in Matlab implementiert und es wurde eindagihe GUI zum Trainieren bzw.
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Evaluieren von Audio-Beispielen erstellt. Zum Tiamen und Evaluieren der
Systems wurde das Machine-Learning-Tool WEKA auf&RK-Web] benutzt.

Nach grundlegendem Studium der derzeitig gang\geniahren, von denen
einige bereits im Vorfeld dieser Arbeit vorgesteliturden, wurde zu Beginn
entschieden, einen Ansatz zu wahlen, der dem vohaRi und Gillet aus [Richard,
2005 - 1] ahnlich ist. Aus diesem Grund wurde digRichard, 2006] vorgestellte
ENST-Audio Datenbank fiir Trainings — und Evaluiggsmwecke verwendet.
Nachdem urspriinglich eine Trennung der harmonisehneh stochastischen Signal-
Anteile mit Hilfe der Noise-Subspace-Projection lgapwar, wurde dieser Ansatz im
weiteren Verlauf des Projektes verworfen, da sicHér Sample-Datenbank lediglich
Aufnahmen von reinen Drum-Sounds befanden, alsoekeidaquaten Mixes von
Drums und begleitender Musik zu finden waren undhadie Implementierung der
Noise-Subspace-Projection nach eingehender Ausignsetzung mit [Richard, 2005
- 1], sowie [Richard, 2005 - 2] nicht ersichtlislar. Es wurde daher ein einfacher
Ansatz auf Basis eines Oktav-Band-Spektrogrammsagkwder in den folgenden

Abschnitten naher erlautert wird.

4.1 Grundlegender Aufbau des Systems

Mit Hilfe einer FFT wird das Spektrogramm des Eingssignals gebildet, welches
im Wav-Format vorliegt. Das Signal wird in je 1 @utbreite Frequenz-Bereiche
unterteilt, um die Frequenz-Information zu reduziersowie eine gezieltere
Unterscheidung der an den Anschlagen beteiligtexkisgibereichen zu ermdglichen.
Um unabhéngig(er) von der Lautstarke des Eingaggals bzw. der Anschlagstarke
der einzelnen Onsets zu sein, wird eine Pegel/ledtisinpassung des Spektrogramms

durchgefuhrt.
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Abb. 21. Ablauf-Diagramm des implementierten System

Um im Machine-Learning-Tool WEKA Files als Trainsf§valuierungs-Objekte
eines Klassifizierers verwenden zu kdnnen, mussenDaten als *.ARFF — File
exportiert werden. Dies geschieht im nachsten Schbanach kénnen die so
exportieren Informationen zum Trainieren eins Kil@@srers oder aber zum
Klassifizieren von Test-Daten an zuvor trainierddadellen verwendet werden. Die
vom WEKA erhaltenen vorhergesagten Anschlags-Wenrteden nun mit einem
einfachen Algorithmus in Gate-Funktionen fir dieeidrDrum-Klassen, also
Bassdrum, Snaredrum sowie Overheads umgewandeletzZuwerden die so
erzeugten Anschlags-Werte mit den eigentlichen,rekben, aus der ENST-

Datenbank extrahierten Anschlagswerten verglichen.
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4.2 Oktavband/Spektrogramm

Eingangsseitig wird das Audio-Signal mit 22050 Higetastet. Diese Sampling-Rate
wurde gewahlt, um den Rechenaufwand im Vergleich42a00 Hz geringer zu
halten. Die FenstergroRe betragt 2048 Samples, ivesbewischen den Fenstern zu
einer 25%-igen Uberlappung kommt. Als Fensterfumktwird ein Hanning-Fenster
benutzt. Anschlieend wird das Spektrogramm auk &ipe Oktav umfassende

Frequenz-Bander reduziert
0.3

02r

0.1 H

0

01 FH

02

03k 4

04 1 I 1 I |
0

S0 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Abb. 22. Eingangssignal im Zeitbereich (oben), dehdriges Spektrogramm (unten), wobei
die Spektralwerte bereits in [db] angegeben sind.
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4.3 Anpassung der Lautstarke

Um den Einfluss der Onset-Lautstarke bzw. der ltacks des Gesamtsignals zu
verringern, wird im ndchsten Schritt eine entspeede Anpassung durchgefiuhrt.
Dabei wird fur jedes Zeit-Frame die durchschnititid_autstéarke tber die 8 Frequenz-
Kanéle errechnet. Nun wird von jedem Frame seineldehnittliche Lauststarke

subtrahiert. Die Subtraktion wird durchgefihrt, €& sich bei den Spektrogramm-
Values bereits um db-Werte handelt. Wird zb. einkaHstarker angeschlagen, so
haben die entsprechenden Frames im Spektrogramm Emeingie und es wird eine

starkere Anpassung durchgefiihrt, als wenn es sioheinen leiseren Anschlag

handelt.

1 M
Avg =—* > A, (45)
M =
Wobei
Avg, durchschnittlicher Wert des k-ten Zeitfensters,
M Anzahl der Frequenzkanéle, in unserem Fall also 8
A,k Spektrogramm-Wert, i-tes Freuquenzband, k-tedefester

Jeder Spektralwert wird dann wie folgt berrechnet:

B« =Ax—Avg (46)
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Wobei Bhk dem angepassten Spektrogramm Wert #iem Frequenzband und zum

k-ten Zeitfenster entspricht.

M I lw{lﬁ

~d
T
L

[}
1

a0 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Abb. 23. Angepasstes Spektrogramm aus Abb. 22bih [d

4.4 Export WEKA

Im diesem Schritt werden die Signal-Informationesprechend aufbereitet, um sie
im Anschluss mit Hilfe des Machine-Learning-ToolsEWA weiter verarbeiten zu
kénnen. Trainings- und Testset konnen dabei bequérar die graphische
Benutzeroberflache festgelegt werden (siehe Abp. 25

WEKA benutzt das sogenannte ,Attribute-RelationeFlormat” oder kurz
ARFF um die Ein-/Ausgabedaten zu reprasentieree W{ARFF-Web] ersichtlich
werden in ARFF Files sogenannte Relations definiemt Header werden die
Attribute festgelegt, die den ,Spalten” der Datetsprechen. Zu jedem Attribute Set
kénnen nun ein oder mehrere Klassen festgelegtemerNatirlich muss man die
entsprechenden Datentypen eines jeden AttributesNEMERIC, STRING...usw)
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festlegen. Klassen-Werte kénnen ebenfalls als nisole Werte oder verbale
Ausdriicke definiert werden. In der DATA-Section deses befinden sich die
eigentlichen Daten. Pro Zeile findet man die emtspende Anzahl an definierten
Attributen sowie eine oder mehrere Klassen-Labels Eine Zeile, auch ,Instanz”
genannt entspricht also einem Messwert und deskessiKzierung.

Im Rahmen dieses Projektes werden die zu expeniiien Daten so gewahlt,
dass jeweils 4 Zeit-Frames pro Frequenzband, el82 jWerte (= 4 Zeit-Frames x 8
Frequ.-Bander) eine Instanz bilden. Die Klasser#éimg wurde so gewahlt, dass
pro zu identifizierender Klasse, also Bassdrumy&iram und Overheads ein eigenes
ARFF-Daten-Set erstellt wird. Somit wird zum Traigi bzw. zum Evaluieren der
Daten je ein File fur Bassdrum, eines fur Snaredund eines fir die Overheads
exportiert.

Da ein Zeit-Sample ungefahr einem Wert von can®2ntspricht, werden je
4 Samples, also ein Zeitbereich von ca 92ms heraggs, da ein Drum-Event vom
Anschlag bis zum Ausklang ebenfalls eine ungefdhirge von 90ms aufweist.
Befindet sich ein Anschlag der Trainingsdaten iesdim Zeitfenster, so wird als
Klassen-Wert dieser Instanz eine 1 gesetzt. Firdd#gh Anschlag in diesem
Zeitbereich statt, so wird die Instanz als O kiégsit. Die Zeitwerte der Anschlage
aus dem Trainingsset sind innerhalb der ENST-Dateklals Text-File angegeben.
Diese Files werden eingelesen und AnschlagswenmeBassdrum, Snaredrum und
Overheads werden mit dem Zeitbereich der einzdimetanzen verglichen, um diesen
danach ein entsprechendes Klassen-Label zuordnddrmen. Anfangs wurde das
Spektrogramm in Schritten von je 4 Sample-Werterthiyegangen. Es wurde dann
jedoch beschlossen, den Zeitsprung zwischen detansn auf je 1 Sample zu
setzen, um die 4-fache Menge an Trainingsdatemimalten. Pro Anschlag ergibt sich

dadurch im ARFF-File in 4 hintereinander folgendeilen als Klassen-Label eine 1.
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4#056_phrase_disco_simple_medium_sticks_bd.arff - Notepadz 1Ol x|
File Edit Yiew Settings 7

EEIEE FIEREERE A E R ETL |

1 BRELATION <:hinfybakkhdrumdetectionhevaluatiomit=xth056_phrase_disco_simple_medium_sticks.txt_bd ﬂ
2

3 @ATTRIBUTE 1 NUMERIC
4 @ATTRIBUTE 2 NUMERIC
5 @ATTRIBUTE 3 NUMERIC
& @ATTRIBUTE 4 NUMERIC
7 @ATTRIBUTE 5 MUMERIC
3 @ATTRIBUTE & NUMERIC
3 @ATTRIBUTE 7 MUMERIC
10 @ATTRIBUTE 8 MUMERIC
11 @ATTRIBUTE 9 MUMERIC

12 @ATTRIBUTE 10 NUMERIC

13 @ATTRIBUTE 11 MUMERIC

14 @ATTRIBUTE 12 MUMERIC

15 @ATTRIBUTE 13 MUMERIC

16 @ATTRIBUTE 14 NUMERIC

17 @ATTRIBUTE 15 MUMERIC

15 @ATTRIBUTE 186 MUMERIC

13 @ATTRIBUTE 17 MUMERIC

20 @ATTRIBUTE 18 NUMERIC

21 @ATTRIBUTE 19 MUMERIC

2z @ATTRIBUTE 20 MUMERIC

23 @ATTRIBUTE 21 MUMERIC

24 @ATTRIBUTE 22 NUMERIC

25 @ATTRIBUTE 23 MUMERIC

26 @ATTRIBUTE 24 MUMERIC

27 @ATTRIBUTE 25 NUMERIC

23 @ATTRIBUTE 26 NUMERIC

23 @ATTRIBUTE 27 MUMERIC

30 @ATTRIBUTE 28 MUMERIC

21 @ATTRIBUTE 25 NUMERIC

32 @ATTRIBUTE 30 MUMERIC

22 @ATTRIBUTE 31 MUMERIC

34 @ATTRIBUTE 32 MUMERIC

35 @ATTRIBUTE class {1,0}

36 @DATA

27 -0.458638,2.230676,7.846173,3.702355, -3, 3915090, -2, 8351089, 5, 542656,11.600731,1.323642,3.164175,7
L 227630,10.397271, -1.368436,-0.139292,-0. 2758308, -4.4854350,-5.039937, -5, 283792, -11. 465732, -11. 80
6099, -2.641515, -2. 079760, —4. 045652, -2. 678085, 2. 693756, 0. 388464, -2. 327463, -3, 370502, 8. 876727,4.5
45729,-0.998325,-3.449321,0

28 2.2309676,7.846173,3.792355,4.180040,-2.835189,5,542656,11.600731,11.198281,3.164175,7.227650,10
L 397271,9.180350,-0.139292,-0.275308, -4.485450,-5.182237,-5. 283792, -11. 465752, -11. 806999, -10.49
4518, -2.078760, -4. 5845652, -2. 678085, -2.712207,0.388464, -2. 927463, -3.370502,-3.200045,4. 545729, -0
. 998325,-3.449321, -2. 968875, 0 =l

4

Lni3: 430 Col22 Seln 120,94 KB AnsT [cR+LF [Iu5  [DeFault Tt

Abb. 24. Beginn eines generierten ARFF-Files zum WEEKdort fur Bassdrum-Klassifizierer

4.5 Model-Training

Um einen Klassifizierer zu trainieren wird ein ages ARFF-File mit den
Trainingsdaten fur alle Files aus dem Traininggset Drum-Klasse erstellt. Es
ergeben sich daher pro Training 3 ARFF-Files, jegifur Bassdrum, Snaredrum
sowie Overheads.

Der WEKA-Aufruf erfolgt direkt tber Matlab, in defiber die Konsole das
entsprechende WEKA-Command ausgefihrt wird.

Wahlt man in der grafischen Test-Umgebung dese®ystein oder mehrere
Trainings-Files (Musik-Samples der ENST-Datenbask)wird je ein ARFF-File fur
Bassdrum, eines fur Snare sowie eines fur Overheatisllt. Mit diesem File, dessen
GrolRe je nach Anzahl und Lange der Test-Sampleseramwird dann je ein

Klassifizierer fir Bassdrum, Snaredrum und Overbdeainiert. Diese drei trainierten
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Klassifizierer werden jeweils als Bassdrum-, Snamed, und Overhead-Model

gespeichert und kdnnen nun zur Klassifikation ese¢g werden.

4.6 Klassifizierung

Um nun Anschlage aus einem Test-Set zu ermitteind win fir dieses Musik-
Sample erzeugtes ARFF-File an den zuvor traimekkassifizierern mit Hilfe von
WEKA ermittelt. Dabei wird die ARFF-Datei wie vorhbeschrieben erzeugt. Die so
vorhergesagten Anschlage werden direkt mit dertigeh Anschlagen, die aus der
ENST-Datenbank extrahiert wurden, verglichen. Atdér erfolgt der Aufruf von
WEKA (ber die Konsole direkt aus Matlab und wirdurdel* im Hintergrund

ausgefihrt.

4.7 Erzeugen einer Gating-Funktion

WEKA returniert die erzeugten Ergebnisse im Textrarat. Dieser Text wird in einer
eigenen Funktion ,geparsed”. Das Ergebnis ist &a#ing-Funktion, bestehend aus
len im Bereich eines vermuteten Anschlags und ®ahdén anderen Regionen.

Bei der Erzeugung selbst wird zwischen BassdrumareSrund Overheads
differenzert und eine fur die Drum-Klassen unteisdliche ,Smoothing-Funktion®
angewandt. Kommt es nun zu einem Anschlag, so widir Ausgabe-Gate-Funktion
ein Zeitfentser mit 4 Samplewerten erzeugt. Fle jthsse wird also pro Anschlag
in der Ausgabe-Funktion ein ca. 92ms langes Ferggaeriert. Befindet sich ein
eigentlicher Anschlag innerhalb dieses Fensterd dar vermutete Onset als richtig,

ansonsten als falsch gewertet.
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4.8 Grafisches Interface

Wird das System an einem File evaluiert, so werdatsprechend aufbereitete
grafische Ausgaben erzeugt. Werden in der Testumgemehrere Files gleichzeitig
markiert und evaluiert, so erhélt man lediglich digsummierten richtigen, falschen

sowie eigentlichen Anschlage.

g

Training Files: Evalustion Files:
001_hits_snare-drum_sticks_x5 waw | 033_phrase_disco_simple_slow_sticks.wav
001 _hits_snars-drum_sticks_<b waw 039_phrase_disco_simple_medium_sticks waw
002_hits_medium-tom-1_sticks_x3.waw 040 _phraze_disco_simple_fast_sticks way
002 hits_snare-drum-no-snare_sticks_x5 wav 041 _phrase_disco_complesx_siow_sficks way
003 _hits_medium-tom-2_sticks_x3.waw 042 _phrase_disco_complex_medium_sticks wa
003 _hits_medium-tom_sticks_x5.wav 043 _phrase_disco_complex_fast_sticks way
004 _hits_loewe-tom-1 _sticks_x5.war 044 _phrase_rock_simple _slow_sticks way
004_hits_lowe-tom_sticks 5. wav 045_phrase_rock_simple_mediom_sticks wav
005_hits_bass-drum_pedsl_x5 wav 046_phrase_rock_simple_fast_sticks wa
005 _hits_|owe-tom-2_sticks_xS way 047 _phrase_rock_complex_slow_sticks way
006 _hits_bass-drum-no-snare_pedal_x5 way 048 _phrase_rock_complex_medium_sticks wavy
006 _hits_bass-drum_pedal_x3.way 043 _phrase_rock_complex_fast_sticks way
007 _hits_closed-hi-hat_sticks_x5 way 050_phrase_afro_simple_slow_sticks ey
007 _hits_pedal-hi-hat-close_pedal_x1 wav 051 _phrase_afro_simple_medium_sticks way
005 _hits_half-opened-hi-het_sticks_x5 e 052 phrase_afro_simple_fast_sticks.wav
005 _hits_pedal-hi-hat-open_pedal_x3 wav 053 _phrase_atro_comples _slow_sticks. way
009 _hits_flat-ride-cymbal_sticks_x5 wav 054 _phrase_afra_complex_medium_sticks. wav
009_hits_npen-hi-hat_sticks_x5 waw 055_phrass_atra_somplex_fast_sticks waw
01 0_hits_crash-cymbal _sticks_=5 . vwav = 063 _phrase_shuffle-blues_simple_slow _sticks. =
RN A . || gttt |
» 3

Evaluate | [~ Real World Audio

Abb. 25. Grafisches Interface der Test-Umgebunginimg im linken Bereich, Evaluierung im

rechten Bereich

4.9 Ergebnisse/Evaluation

Im Rahmen der Auswertung werden, pro Evaluierungiaam oder auch mehreren
Files die Anzahl der eigentlichen Anschlage, diezaétii der gesamt detektierten
Anschlage sowie die Anzahl der richtig detektiertamschlage erfasst. Mit diesen
ermittelten Werten, werden dieselben Qualitatsketewie in Formel 14, 15 und 16
berechnet.
Innerhalb der ENST-Datenbank wurden 15-20 Sekoufitieerpte aus

vielféltigen Genres von 3 Drummern unabhangig vomargder eingespielt und
aufgenommen. Die Anschldge wurden entsprechendstriznd transkribiert. Die

Genres umfassen zum Beispiel Songs aus dem Betfeiairock, Funk, Disco..uvm.
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Von jedem Genre gibt es komplexe sowie simple Ausisie, aulerdem findet man
auch pro Genre Samples mit verschiedenen Gesclgkigitén (Slow, Medium,
Fast). In der Datenbank sollten eigentlich aunbtrumentale Begleitspuren
vorhanden sein, jedoch waren diese grofR3teils genodier nicht auffindbar. Daher
wurde das System an reinen Drum-Spuren trainiettauch evaluiert.

Als Klassifizierer fur alle drei Klassen, also Bdssm, Snaredrum und
Overheads wurde je ein Random-Forest mit den Paeamé = 10, K =0, S =1
verwendet. Dieser wurde gewahlt, nachdem an vesdehen Testdaten (66%

Percentage-Split) folgender Vergleich mit einem SMMd einem KNN-Klassifierer
durchgefuhrt wurde:

Exzerpt | Drum-Klasse | Random Forest| SVM KNN

Rock BD 95.8% 92.2% 95.8%
Rock SN 96.4% 97.0% 92.6%
Rock OH 85.5% 84.3% 84.9%
Afro BD 95.4% 95.3% 94.2%
Afro SN 76.7% 77.9% 77.9%
Afro OH 87.2% 87.2% 74.4%
Disco BD 87.4% 85.0% 83.8%
Disco SN 85.6% 81.2% 84.7%
Disco OH 80.6% 74.0% 75.3%

Die Klassifizierer wurden in ihren Parametern mgndWEKA Default-Werten
getestet. ( RandomForest: 110, KO, S1,

SVM: -C1.0-L 0.0010-P 1.0E-12-N0O -V -1 -W 1 K,

KNN: IBK- K1, W0 - A).
Der getestete Random Forest — Klassifizierer liefelie solideste Performance in

allen 3 Drum Klassen und wurde daher als Klassiferi fir Bassdrum, Snaredrum
und Overheads gewabhilt.
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Trainiert wurde an einer vielfaltigen Auswahl anleBi und auch an
verschiedenen Drummern, wobei immer nur Files vemein Drummer evaluiert
wurden, von dem sich keine Samples im Trainingssitnden.

Das System wurde zu erst an fast allen vorhand€ilea von Drummer 1
und Drummer 3 evaluiert. Im Anschluss daran wurdefast allen Phrasen von
Drummer 2 evaluiert, wobei nur Exzerpte Kklassifizievurden, die mit Sticks
eingespielt waren. Samples, die mit Besen oder tigens aufgenommen wurden,
waren nicht innerhalb des Evaluierungssets vorhangelgende Ergebnisse konnten

in dieser Konfiguration erzielt werden:

recall precision F-measure
Bassdrum 70.3% 76.0% 73.0%
Snaredrum 60.9% 79.2% 68.9%
Overheads 51.7% 61.5% 56.2%

An den selben Modellen wurde ein weiterer Testoghdmit einer geringeren Anzahl
an Files von Drummer 2 durchgefiihrt. In diesem Raliden 11 Exzerpte evaluiert,
wobei von jedem Genre jeweils ein komplexes sowiesamples Sample verwendet
wurde. Die Geschwindigkeit aller Test-Exzerpte wagdium. Folgende Ergebnisse

wurden erzielt:

recall precision F-measure
Bassdrum 78.5% 79.6% 79.1%
Snaredrum 62.8.9% 78.9% 70.0%
Overheads 52.0% 64.1% 57.4%

Wie aus dem zweiten Test ersichtlich ist, perfodas System besser, wenn sich
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lediglich Songs in moderatem Tempo im Evaluieruagdsefinden. Ausserdem
wurden in den 11 Songs ,ausgefallene* Genres wia Beispiel Afro (ein Stil in
dem so gut wie keine hérbaren Snare-Schlage stddtfi) weg gelassen.

Wurde die Toleranzgrenze der erkannten Onsets destwon 4 auf 3
Samples zurlickgesetzt, so konnte man ebenfalls &aeschlechterung der

Performance verzeichnen:

recall precision F-measure
Bassdrum 69.2% 70.2% 69.7%
Snaredrum 53.5% 67.2% 59.6%
Overheads 43.4% 53.4% 47.8%

In diesem Test musste ein Onset also innerhalts @iae 70ms grofRen Zeitfensters
liegen, um als richtig eingestuft zu werden.

Anzumerken ist hier, dass ein direkter Vergleicit oen in Kapitel 3
beschriebenen Systemen nicht moglich ist, da emmedtliches Testszenario mit
einheitlichen Bedingungen nicht vorhanden ist. Agght es Unterschiede in der
Auswahl der Testdaten, da diese zum Teil Real-WAtdio-Samples, zum Teil
jedoch synthetisch generierte Dateien beinhalten.

Als Beispiel-Szenario soll hier die Evaluierung esnExzerptes aus dem

Bereich Hardrock veranschaulicht werden:
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Abb. 26. Evaluierung des Systems an Hardrock-Sarfjpektrogramm (oben), eigentliche und
erkannte BD-Onsets (2. v. 0.), eigentliche und aml@rSN-Onsets (3. v. 0.), eigentliche und

erkannte OH-Onsets (unten). Gating-Fkt. in blaweb€, Anschléage in roter Farbe.

Wie aus Beispielszenario 1 ersichtlich wird, wiid &roR3teil der Anschlage erkannt.
Das hier dargestellte Exzerpt ist eine simple HarkiiPhrase mit Tempo medium. Im
nachfolgenden Beispielszenario 2, bei dem versualntde, eine Afro-Phrase zu

klassifizieren, ist die Anzahl der richtig erkarmi®nsets um ein Vielfaches geringer.
Als Grund fiir die schlechtere Performance ist wiblhohe Anzahl an Ghostnotes zu
nennen. Ghostnotes sind marginal erfolgende Angehlénit sehr niedriger

Lautstarke. In diesem Sample kommen sie vor allafndar Snare sehr haufig vor.
Auch das héhere Tempo der Anschlage wirkt sich walgativ auf die Performance

des Systems aus.
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Abb. 27. Evaluierung des Systems an Afro-Sampleek8pgramm (oben), eigentliche und
erkannte BD-Onsets (2. v. 0.), eigentliche und aml@rSN-Onsets (3. v. 0.), eigentliche und

erkannte OH-Onsets (unten). Gating-Fkt. in blaweb€, Anschlége in roter Farbe.

Es ist ausserdem moglich, dass System an ,RealdAfartlio“-Samples zu
evaluieren. Da jedoch in samtlichen Trainingsd&&ine Begleitmusik vorhanden ist,
sind auch die Resultate entsprechend durftig. Ihgefuden der Versuch einer
Klassifizierung eines Song-Exzerptes mit musikalsdBegleitung.
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Abb. 28. Evaluierung des Systems an Audio-Samplé Biums und Begleitmusik:
Spektrogramm (oben), eigentliche und erkannte BDe@n@&. v. 0.), eigentliche und erkannte
SN-Onsets (3. v. 0.), eigentliche und erkannte Ot4eds (unten). Gating-Fkt. in blauer Farbe,
Anschlage in roter Farbe.

Wie aus Abbildung 28 ersichtlich werden nur wenfgare-Onsets erkannt, wobei
die erkannten Anschlage meistens auch falsch ZindBeginn wird beispielsweise

eine Snare vermutet, obwohl hier eigentlich dielBigmusik einsetzt.

4.10 Verbesserungen

Obwohl das System an reinen Drum-Sounds recht plesEagebnisse erzielt, gibt es
eine Vielzahl an Verbesserungen, die in Zukunficlgefihrt werden kénnen. Zum
ersten sollte es mdglich sein, Drum-Sounds in Beglg mit harmonischen
Instrumenten zu klassifizieren. Dies kdnnte mareiehen, in dem man &hnliche
Ansatze wie jene von Richard und Gillet oder Fitaigt aus Kapitel 3 bzw. 5
verfolgt. Auf eine Trennung von harmonischen urtisastischen Teilen kdnnte man
eventuell zur Génze verzichten, indem man mit eivieifaltigen, entsprechend

groRen Trainings-Datenbank trainiert, die eine tbr@alette musikalischer Genres
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und neben reinen Drum-Sounds auch bereits transkabSamples mit harmonischer
Begleitung beinhaltet.

Es ist auch zielfihrend, eine genauere ErkennwrgQihsets anzustreben,
also den Toleranzbereich der Ausgabe-Gate-Funkii@ueverringern, ohne jedoch
die Robustheit des Systems zu vermindern.

Zu guter letzt ware auch eine ganzliche Lautstitkabhangigkeit
wiinschenswert. Zum einen, weil sehr leise gespi@hest-Notes nur schwer zu
erkennen sind, zum anderen weil jedes Musikstiokyearschiedener Lautstéarke
gemischt wurde und auch die Lautstérke-Verhaltnidse einzelnen Instrumente

zueinander je nach Genre, Geschmack sowie FahidgeiT on-Ingenieurs variieren.

5. Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Arbeit wurden verschiedene gandigghoden zur Drum-
Transcription naher beleuchtet. Ergebnisse diesethdlen wurden verglichen und
diskutiert und es wurde in weiterer Folge ein e@gnsimples System zur
Schlagzeug-Erkennung vorgestellt. Die Funktiontlitdd der Ablauf dieses Systems
wurden erlautert. Zuletzt wurden die Ergebnisse Healuierung diskutiert und

weitere Verbesserungsvorschlage eingebracht.
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