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Abstract. In dieser Arbeit wird ber Sinn, Zweck und Potential von
automatischen Drum-Transcription-Systemen berichtet sowie deren derzeitiges
und zuk nftiges Einsatzgebiet beleuchtet. Es wird auf die Grundlagen
perkussiver Instrumente sowie deren Besonderheiten im Vergleich zu tonalen
Instrumenten nher eingegangen. Funktionalitt und Ablauf verschiedener
g ngiger Drum-Transcription-Systeme werden im Ansch luss daran untersucht
und zusammengefasst. Weiters werden die genaue Funktionsweise sowie der
Ablauf des im Rahmen dieser Arbeit erstellten einfachen Systems zur
Schlagzeug-Erkennung pr sentiert. Die erzielten Erg ebnisse werden verglichen

und etwaige V erbesserungsm glichkeiten diskutiert.

1. Einf hrung

1.1 Einsatzgebiete von Drum-Transcription-Systemen

Die Erkennung der rhythmischen Struktur eines Songs ist neben Akkordfolge und
tonalem Zusammenhang eines der wichtigsten Kriterien zur Klassifikation eines
Musikst ckes. Dies trifft vor alem im Rock- und Popbereich zu, wo der
rhythmischen Komponente weitaus mehr Aufmerksamkeit geschenkt wird als
beispielsweise in der Klassik.

Ein wichtiges Einsatzgebiet f r automatische Trans kriptionssysteme ist die
automatische Kategoriserung von Musik. So knnen, die durch ein Drum-
Transcription-System gewonnenen Informationen dazu verwendet werden, Musik
automatisch zu organisieren oder Musikempfehlungen zu generieren. Speziell im
Bereich von Online Musikportalen gewinnen Musikempfehlungssysteme immer mehr
an Bedeutung. Um Empfehlungen an die Kunden weiterzugeben ist es zun chst
unabdingbar gewisse Informationen des St ckes zu er fassen. Solche Informationen,

wie Rhythmik und Tonalstruktur dienen unter anderem der Einteilung in musikalische
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Genres und andere Aspekte, wie zum Beispiel die emotionale Stimmung des Songs,
was dem Kunden die weiterf hrende Suche nach hnlic hem Material nat rlich sehr
erleichtert.

Bisher gibt es jedoch nur wenige Plattformen, die wirklich auf den
musikalischen Inhalt des St ckes eingehen. Zurzeit werden von vielen Systemen eher
lediglich die Bewertungen der User aufgezeichnet und auf Grund derer in weiterer
Folge Empfehlungen erstellt. Nur wenige Recommender-Systems basieren tats chlich
auf dem musikalischen Inhalt der Songs, da es immer noch sehr schwierig ist, aus
einem gesamten Musikst ck zum einen einzelne Inform ationen zu isolieren und zum
anderen diese im Anschluss auch entsprechend zu interpretieren.

Des Weiteren ist die Erfassung musikalischer Zusammenh nge eines St ckes
fr viele Musiker sehr wichtig, um daraus zu lernen , um kompositorische Aspekte des
Songs zu erfassen, oder generell um einfach nur die Notation eines gewissen
Instruments zu erhalten.

Zuletzt kommt der automatischen Transkription insofern eine hohe
Bedeutung zu, as es viele musikalische Datenbanken mit beispielsweise klassischen
St cken verschiedenster Epochen gibt, von denen kel ne Partituren in digitaler Form
bekannt sind. Die Notation dieser Stcke per Hand i st ein immenser Aufwand,
wohingegen die automatisierte Erfassung der Partituren eine hohe Zeit- und

Kostenersparnis mit sich bringt.

1.2 Tonale & Perkussive | nstrumente

Betrachtet man Musikinstrumente im Allgemeinen, so kann man diese in zwei

Gruppen unterteilen:

a) Die Gruppe der harmonischen Instrumente

b) Die Gruppe der Schlaginstrumente

Der Unterschied der beiden Gruppen ist jener, dass harmonische Instrumente in der

Lage sind, konstante, tonale Schwingungen zu erzeugen, perkussive Instrumente
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hingegen produzieren Ger usche, die keinen tonalen, jedoch einen stochastischen
Inhalt aufweisen [Fletcher, 1998].

Spielt man beispielsweise einen Ton auf einem Klavier, der eine gewisse
Zeit andauert, so hat dieser eine sinusf rmige Grundwelle mit einer bestimmten
Frequenz sowie mehrere sinusf rmige Oberwellen, der en Freguenzen ganzzahlige
Vidfache des Grundtons darstellen. Vernachl ssigt man den Ein- und
Ausschwingvorgang des Tones, so ist das Spektrum, das aus diesen Grund-und
Oberwellen gebildet wird mehr oder weniger konstant. Schl gt man nun einen
Akkord, also ein Tongemisch mit der Gitarre an, dessen Dauer ebenfalls eine gewisse
Zeit lang kongtant ist, so erhlt man im Spektrum des Akkords die jeweilige
Grundwelle und die entsprechenden Oberwellen eines jeden erklingenden Tons.
Lediglich w hrend des Einschwingvorganges, also w h rend dem Anschlag oder auch
Onsets des Akkordes und w hrend des Ausschwingvorgangs kann man eine
“nderung des Frequenzspektrums ber der Zeit ausmac hen. Nach dem der Anschlag
vorbei ist, und die T ne klingen, bleibt auch hier das Spektrum weitgehend konstant.

Ganz anders bei einem Schlaginstrument wie zum Beispiel einer Snare-
Drum. Hier gibt es keinen tonalen Zusammenhang, keine konstanten T ne, die
erklingen, sondern lediglich einen Anschlag, den Onset, der eine sehr Rasche
“nderung der Amplitude des Signals ber der Zeit da rstellt. Prinzipiell ist solch ein
Anschlag mit einer extremen Variante des Einschwingvorganges eines tonaen
Instruments zu vergleichen. Dadurch, dass kein konstanter, harmonisch-tonaler
Verlauf entsteht erh It man in der Praxis lediglich einen stochastischen Anteil, der
sich in Form eines eher hochfrequenten, unregelm i gem Frequenzspektrums
ausdr ckt. Dieses Spektrum variiert stark mit der Z eit und es besteht im Gegensatz
zum Akkord- oder Tonspektrum kein ganzzahliger Zusammenhang zwischen den
Frequenzen der gleichzeitig vorkommenden Sinus-Schwingungen. Man kann zwar
gewissen Schlaginstrumenten, wie Pauke oder Tom-Toms einen Grundton sowie
einen tonalen Charakter zu ordnen, beim Gro der pe rkussiven Instrumente, vor allem

in der Pop-Musik ist diesjedoch vernachl ssigbar.
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Abb. 1. Klavierakkord in Stereo, links Amplitudenverlauf ber der Zeit, rechts
Frequenzspektrum nach Durchf hrung einer FFT.
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Abb. 2. Snare-Schlag in Stereo, links Amplitudenverlauf ber der Zeit, rechts
Frequenzspektrum nach Durchf hrung einer FFT.
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Vergleicht man die Spektren eines Klavierakkords und eines Snare-Schlages, wie in
Abbildung 1 und 2, so ist ein erheblicher Unterschied im zu erkennen. Der Klavier-
Akkord weist einige wenige definierte Oberwellen auf, wohingegen der Anschlag
einer Snare-Drum im Spektrum weitaus chaotischer wirkt und hier deutlich die
gro e Menge der in keinem ganzzahligen Verh Itnis s tehenden Obert ne erkennbar

sind.

1.3 Herausforderungen musikalischer Transkription-Systeme

Betrachten wir nun kurz den heutigen Entstehungsprozess eines Songs im Pop- oder
Rockbereich: Die Instrumente, sowie auch Gesangdinien und andere akustische
Ereignisse werden gro teils as je eine einzelne Sp ur aufgezeichnet. Die Einzel spuren
werden dann in einer Vielzahl von Prozessschritten nachbearbeitet, ver ndert und
feingeschliffen . Im Anschluss werden all diese Ko mponenten in einem mehr oder
weniger ausgewogenen Verh Itnis auf eine Stereospur zusammengemischt, was soviel
bedeutet, wie dass alle Signale in einer gewissen Lautsst rke addiert werden.

Auch in der Klassik, wo meist noch weitaus mehr Einzelinstrumente in
einem St ck zum Einsatz kommen, werden diese auf h nlichem Weg auf meist eine
einzige Stereospur gemischt.

Dies st nat rlich zielf hrend, da wir beim Abhre n der Musik lediglich ein
Stereosystem ben tigen und unser Geh r sich trotzde m einen guten Eindruck ber die
einzelnen in einem Song vorkommenden musikalischen Ereignisse machen kann.
Gleichzeitig ist dies auch die gr te Herausforderu ng, die an ein Transkriptions-
System gestellt wird: Die Zusammenlegung der einzelnen Ereignisse, der einzelnen
Schallquellen, wenn man so will, die in Folge des Aufnahme-und Abmischprozesses
durchgef hrt wurde muss bis zu einem gewissen Grad r ckg ngig gemacht werden,
um im Anschluss die musikalischen Eigenschaften eines jeden solchen Einzelevents
erfassen zu k nnen.

Bisher hat es eine Vielzahl von verschiedenen Ans tzen gegeben, dieses
Problem zu berwinden. Welche genau, wird im Folgen den beschrieben. Esist jedoch

bei weitem noch nicht gelungen, die berragende F h igkeit des menschlichen Geh rs
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bzw. des menschlichen Gehirns, einzelne Instrumente, Akkorde, T ne, Intervale,
Rhythmik sowie weitere verschiedenste zum Teil subtile Details aus einem einzigen

Musikst ck zu erfassen, al's einen automatisierten P rozess nachbilden zu k nnen.

2. Aufbau/Struktur

Betrachtet man die nachfolgend vorgestellten Verfahren, so | sst sich der Aufbau

eines Drums-Transcription-Systems grob in drei Teile gliedern:

- Signalaufbereitung
- Trennung von harmonischen und stochastischen Anteilen

- Bestimmung & Erfassung der Anschl ge

2.1 Signalvorverarbeitung

Im Rahmen der Signalaufbereitung wird versucht das Eingangssignal insofern zu
ver ndern, um den nachfolgenden weiterf hrenden Sch ritten ein  optimales
Ausgangsmaterial zur Verf gung stellen zu k nnen. B eispielsweise wird das Stereo
Signal in gewisser Weise auf eine einzige Monospur gemischt oder es werden
gewisse Lautst rkeanpassungen durchgef hrt. Ebenso  kann zum Beispiel ein
durchgef hrtes Downsampling den Rechenaufwand verri ngern, eine durchgef hrte
Interpolation unter anderem die Genauigkeit verbessern. Verschiedene Band-Filter
bzw. Transformationen werden ebenfalls im Rahmen der Signalvorverarbeitung
durchgef hrt.

2.2 Trennung von har monischen und stochastischen Anteilen

In fast keinem musikalischen Bereich wird jemals ein Schlagzeug oder andere
perkussive Instrumente zur G nze aleine vorkommen. Die rhythmische Sektion einer

Band hat vorwiegend begleitenden Charakter, das heit dass sie fast immer in
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Kombination mit anderen Instrumenten sowie Gesang auftritt. Um jedoch perkussive
Ereignisse klassifizieren zu k nnen, ist es von Vor teil diese isoliert zu betrachten. Da
auch harmonische Instrumente wie zum Beispiel die Gitarre bei Akkordwechseln
einen Anschlag produzieren und dieser eben nicht in das Ergebnis eines Drum-
Transcription-Systems mit einflieen soll ist eéine Trennung zustzlich von Vorteil.
Solch eine Isolation auf verschiedene Ereignisquellen kann mit vllig
unterschiedlichen Verfahren durchgef hrt werden. E inige dieser Verfahren werden in
weiterer Folge vorgestellt. Es gibt auch Systeme, die diese Trennung von
harmonischen und stochastischen Anteilen nicht durchf hren und daher eher im

Umfeld von Solo-Drums Einsatz finden.

2.3 Bestimmung & Erfassung der Anschl ge

Um die eigentlichen Anschl ge zu detektieren gibt es ebenfalls unterschiedliche
Verfahren. G ngig ist die Erkennung/Klassifikation mit Hilfe von Machine Learning
Tools, die an Trainingssets trainiert und im Anschluss an Testsets evaluiert werden.
Zuvor k nnen noch weitere Schritte durchgef hrt wer den, wie zum Beispiel die
Energie-Erfassung verschiedener Spektralb nder w hr end des Anschlags oder der

prinzipiellen Einsatz eines Noise-Gates w hrend ver muteter Anschl ge.

3. Drum Transcription Systeme Ein berblick

3.1 Drum Transcription nach Gillet und Richard

In [Richard, 2005 - 1] pr sentieren Gillet und Richard einen Ansatz, der die Drums
aus einem polyphonen musikalischen Umfeld erfasst. Nach Anwendung einer
Filterbank wird mit Hilfe der so genannten Noise-Subspace-Projection versucht die

harmonischen von den stochastischen Anteilen zu trennen. Im Anschluss daran
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werden die Onset-Kandidaten weiter bearbeitet, um eine Klassifikation mit Hilfe
eines Support-Vector-Machine-Klassifizierers durchzuf hren. Vorteil des Systems ist
It. Gillet und Richard, das beim ganzen Prozess keine Phaseninformation des
Eingangssignals verloren geht, weshalb man am Schluss die erkannten Anschl ge

problemlos zum Eingangssignal addieren oder auch subtrahieren 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 |[,-
g bass drum snare drum ™ model

' adaptation
o 0

____________

\|J transcription

______________________

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

Handelt es sich beim Eingangssignal um ein Stereosignal, so werden die beiden
Kanle zu einem einzigen zusammengefasst, wobei eine Maximierung nach einem
Impuls-Kriterium stattfindet. Da in Musikst cken of tmals Mono aufgenommen wird
und das Instrument dann in beiden Kan len, je einen unterschiedlichen Verst rkungs-
oder Gain Wert aufweist, kann dies benutzt werden, um die empfundene Impulsivit t
des Ereignisses zu erh hen, indem man den linken un d rechten Verst rkungswert des
Instrumentes geeignet w hit und die beiden Kanle d ann auf einen Mono-Kanal
zusammenmischt. In [Richard, 2005 - 2] wird das erw hnte Impul skriterium wie folgt
beschrieben:

Das Verh Itnis der beiden Gain-Werte von rechtem und linkem Kanal wird

A
14

as 2)

bezeichnet. Es gilt
sp(t) =1 (L(t) + BR(Y)) (2

zu maximieren. Es wird ein Envelope-Signal s(t) gebildet, indem man s(t) halb-
gleichrichtet, dezimiert, tiefpass-filtert sowie differenziert. Danach wird f r diesen

Envelope ein Kontrast-Faktor, wie folgt gebildet:

ZS (1)

I (S) =—F——=
(S) Tm ©)

Als Ausgangswert des Pre-Processing-Vorgangs wird schlielich x(t) als

X(t) =s5- (1) (4)

Seite 11 von 66



angenommen, wobei
B+ =agmax | (s, (1)) ©

gew hit wird.

Der Wert * kann auch ermittelt werden, in dem man den Gegenwert zur Kurtosis
von s(t) als Impulsivit tsma benutzt. Beide Anstze liefern It. Richard und Gillet

vergleichbare Ergebnisse.

3.1.2 Filter-Bank

Im Anschluss wird das Eingangssignal in 8 je eine Oktav umfassende B nder
aufgeteilt. Grund daf r ist, dass die nachfolgende Noise-Subspace-Projection besser
in schmalen B ndern funktioniert, wo der Ger uschan teil als Wei es Rauschen
angenommen werden kann. Zustzlich werden die einzelnen B nder entsprechend
ihrer Grenzfrequenzen downgesampled, um den Rechenaufwand zu reduzieren. Als
Filter werden einfache FIR-Filter der Ordnung 100 benutzt, was den
Geschwindigkeitsanspr chen des Systems ebenfalls entgegenkommt. Folgende

V organgswei se wurde gew hit:

-Das Spektrum wird rekursiv je an der Mittenfrequenz geteilt.
-Die untere H Ifte wird um den Faktor 2 downgesampl et

-Das ganze wird f r die downgesampelte H Ifte wiede rholt
Diese Schritte werden so oft durchgef hrt, bis man die 8 Oktavb nder erhIt. Da die

Abtastfrequenz des Eingangssignal mit 44100Hz gew h It wurde, ergibt sich folgende
Frequenzaufteilung f r die 8 B nder: (Angabenin 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 Dekomposition der harmonischen bzw.

stochastischen Anteile, um im Anschluss die Ger usc hanteile 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 (links) und eines Gitarren-Tones (rechts) [Richard,
2005 - 1]
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Abb. 5. Stochastische Anteil einer Snare+Gitarren Mischung (links), harmonischer Teil der
selben Mischung (rechts) [Richard, 2005 - 1]

Wie aus Abbildung 4 und 5 ersichtlich, entspricht der Snare-Schlag im Spektrogramm
weitgehend dem stochastischen Ger uschanteil des Mi x-Signales, dem Gitarrenton
hingegen kann man weitgehend die harmonischen Komponenten des Spektrogramms
zuordnen.

Das Verfahren der Noise-Subspace-Projection beruht im Prinzip auf dem in
[Badeau, 2002] vorgestelltem EDS-Modell von Badeau et al. Dieses Modell beruht
darauf, dass der harmonische Anteil des Signals als Summe exponential ged mpfter
Sinusschwingungen dargestellt werden kann. Subtrahiert man diesen so erhaltenen
Anteil dann vom Ausgangssignal, so erhlt man den brig gebliebenen
Ger uschanteil, der die Drums repr sentiert.

Es ist zwar mglich zu diesem Zwecke eine Fourier- Analyse wie zum
Beispiel die STFT (Short Time Fourier Transformation) zu benutzten, da diese jedoch
eine verhltnism ig geringe Aufl sung bietet werde n hier Subspace-basierende
Methoden verwendet, die im Gegenzug eine h here Auf | sung zu Stande bringen.

Ein Fenster der L nge L, welches den Signalvektor x definiert wird aus dem
urspr nglichen Signal extrahiert. Dieser L-dimensio nale Vektor x wird aufgeteilt in
einen p = 2*n dimensionalen Raum, der das Signal repr sentiert sowie einen L-p
dimensionalen Raum, der das stochastische Signal darstellt. Die Zahl n entspricht hier
der Anzahl der exponentiell ged mpften Sinus-Schwin gungen. Wenn man nun x auf
das stochastische Subband projiziert, so erhlt man den Ger usch-Vektor des
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dazugeh rigen Signals x. Das ganze Signa kann mit Hilfe einer Overlap-Add-
Methode bearbeitet werden.

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

In [Badeau, 2002] beschreiben Badeau und Kollegen zwar diesen EVD-
Algorithmus auf mathematisch sehr komplexe Weise, jedoch konnte kein
Zusammenhang zu [Richard, 2005 - 1] hergestellt werden.

Im Rahmen des EVD-Algorithmus werden 46ms lange Fenster benutzt und
die berlappung der Fenster entspricht einem Faktor von 3/4.

Die Anzahl der benutzten Sinus-Schwingungen pro Band x(t) wurde per
Hand ausgew hit: 2 Sinusse werden f r das unterste Band x1(t) benutzt, in welchem
sich nur Bass-Informationen befinden, je 5 Sinusse f r x2(t)  x4(t) und je 8 Sinusse
fr die restlichen B nder. Falls in diesem Schritt zu wenige Sinus-Schwingungen f r
ein bestimmtes Band verwendet werden, so besteht die M glichkeit, dass
harmonische Komponenten im Ausgangssignal erhalten bleiben. Nimmt man jedoch
zu viele Sinusse fr ein Band, so geht leicht Infor mation ber das Timbre des
Eingangssignals verloren. Esw re auch m glich, die  Anzahl der Sinus-Schwingungen
pro Band automatisiert zu errechnen. Dies wurde jedoch auf Grund von zu hoher
Computationskosten nicht praktiziert.

Nach der Noise-Subspace-Projection erh It man somit 8 Subbandsignale

e (t) - Aufgrund des unterschiedlichen Downsamplings in einzelnen B ndern,

m ssen diese zum Schluss zeitlich resynchronisiert und upgesampled werden, in dem

man einen Synthese-Filter anwendet.
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3.1.4 Onset Detection

Nach der Noise-Subspace-Projection befinden sich auch Anschl ge  von
harmonischen Instrumenten in den Subb ndern. Diese werden vorerst belassen und
erst im letzten Schritt des Verfahrens, dem Machine-L earning behandelt.

Nun werden die Subb nder weiter bearbeitet. Jedes dieser Subb nder wird
halb-gleichgerichtet, womit man nur mehr die positiven Amplitudenwerte erh It.
Danach wird ein Tiefpassfilter ber jedes der B nde r angewandt. Die daraus

erhaltenen 8 B nder werden b, (t) genannt. Obwohl zur Onset-Detection oftmals

nachfolgende Formel

%log(bk 1)+ A) ©

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

Ableitung eine h here Genauigkeit liefert. Somit we rden die Spitzen des Signals ber

d
a b, (t) @)

gefunden.

3.1.5 Feature Extraction

Fr jeden Anschlag zur Zeit t werden nachfolgende F eatures ber ein 100ms
Zeitfenster errechnet: Die Energie der ersten 6 Sub-B nder wird gebildet sowie der
Durchschnitt der ersten 12 MFCC-K oeffizienten (ohne co) wird ber nachfolgende
Frames gebildet. Die MFCC werden ber dem Rauschsig nal

& (1) (8)
k
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gebildet.

Es wurden verschiedene Transformationen des Feature-Sets getestet. Die
Durchf hrung einer Principal Component Analysis, kurz PCA konnte die
Performance zwar nicht wirklich verbessern, jedoch wurde ersichtlich, dass die ersten
12 Komponenten 96% der totalen Varianz abdecken. F hrt man die Klassifikation
nun an den ersten 12 Komponenten durch, so reduziert man die Berrechnungkosten
um ein Vielfaches, ohne jedoch gravierende Einbu en in der Genauigkeit des Systems

in Kauf nehmen zu m ssen.

3.1.6 SVYM Klassifikation

Wie vorhin bereits erw hnt, m ssen in diesem Schrit t auch noch die Anschl ge der
harmonischen Instrumente mit einbezogen werden bzw. ausgeschieden werden. 2
getrennte Klassifizierer werden verwendet, einer f r die Bassdrum-Erkennung (BD,
bzw. Non-BD) sowie einer fr die Snaredrum-Erkennung (SN, bzw. Non-SN).
Spricht keiner der beiden an, so erhIt man eine dritte Kategorie, n mlich weder
Bassdrum, noch Snaredrum.

Als Klassifizierer selbst werden Support-V ector-Machines benutzt, da diese
sehr gut fr binre Klassifizierungs-Aufgaben geeig net sind. Zur Implementierung
wird SVM-light verwendet.

Der Ausgangswert der SVM f(x) wird nun auf das Intervall ] 0, 1] gemapped,
was mit folgender Funktion p(x) geschieht:

_ 1
p(X) 11N 0B (9)

A,B  hier werden die beiden Werte mit h chster Wahrsche inlichkeit angenommen,

die aus einem Subset der Trainingsdaten ermittelt werden.
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Nachdem das allgemeine SVYM Modell an den Testdaten trainiert wurde, wird den
erkannten Instanzen N ein Rang zugeordnet, indem ein Wahrscheinlichkeitsma
verwendet wird. In diesem Fall werden a s solches Ma die Wahrscheinlichkeitswerte
des SVM-Klassifizierers benutzt. Ein Subset mit k*N Beispielen, von welchem die
besten Erkennungsraten erzielt werden wird ausgew hlt. Ein adaptiertes Modell wird
nachtr glich an diesem kleineren Testset trainiert, um im Anschluss die gesamte
Klassifikation mit diesem neu erstellten Modell durchzuf hren. Es hat sich gezeigt,
dass die besten Ergebnisse mit k = 0,4 erzielt werden. Das heisst, 40% der erkannten
Instanzen werden zum Neu-Trainieren des Systems benutzt.

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

Hand variiert.

3.1.7 Richard sund Gillet s Alternative zum SVM-K| assifizierer

In [Richard, 2005 - 2] pr sentieren Richard und Gil let ihre Drum-Transcription-
Methode in etwas abge nderter Form. Anstatt nach der Noise-Subspace-Projection
einem Machine-Learning-Ansatz nachzugehen, wird ein alternativer Weg gew hit,
bei dem kein Vorab-Wissen in Form vom Trainings-Daten zur Verf gung stehen
MUSS.

In [Richard, 2005 - 2] werden die nach der Noise-Subspace-Projection
erhaltenen B nder q((t) genannt. 3 Drums-Kategorien Bass-Drum, Snare-Drum

sowie Cymbals werden definiert, wobei jeder dieser Kategorien ein Index i(0..2)

zugeordnet wird. F r jedes Subband wird ein Detecti on-Signal d, (t) erzeugt.

d (t) =23, &(t) (10)
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a, wird so gew hit, dass nur charakteristische Freque nzb nder f r die jeweilige

Drum-Kategorie verwendet werden. F r Bass-Drum werd en die ersten beiden B nder,
fr Snare-Drum die nchsten beiden B nder sowie fr Cymbals das letzte Band

verwendet.

Die Signale d,(t) wird nun downgesampled, halb-gleichgerichtet und in d/(t)

umbenannt. berschreitet d;(t) eine gewisse Threshold

d; (t) > 20, (11)

so wird ein Anschlag erkannt. O stellt in diesem Fall die Standard-Abweichung da.
Die L nge eines Anschlags wird ebenfalls aus d,(t) ermittelt, um daraus eine
Maskenfunktion q, (t) zu erstellen, die w hrend der Anschlagdauer den Wert 1
aufweist, ansonsten jedoch auf O gesetzt wird. Die Maske verh It sich prinzipiell wie

ein Noise-Gate, das ab einer gewissen Threshold eine gewisse Zeit lang ffnet .

Jedem Noise-Subband wird nun ein Modulationssignal
@ (t) =max(rya; (1)) (12)

r, wird so gew hit, dass nur entsprechend relevanten Fregquenzb nder der

einzelnen Drum-Klassen benutzt werden:

o frBass-DrumKlasse=[1,1,1,1,1,1,0,0], d.h. die ersten 6 B nder
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o frSnare-DrumKlasse=1[0,1,1,1,1,1,1,1], also a le B nder ausser das Erste

., frCymbasKlasse=[0,0,001,11,1],dieoberen B nder

Die Koeffizienten r,; sind jedoch nicht mit den vorhin erw hnten a,; gleichzusetzen.
W hrend a,; lediglich f r die Onset-Detection typische Frequenz b nder der einzelnen

Drum-Klassen ber cksichtigt, verwendet man bei I, weitere B nder, um die Qualit t

der Modulation bzw. der Synthese zu verbessern.

Man erh It also zuletzt das modulierte bzw. synthet isierte Drumsignal a's

drums(t) =% a3 (t)e, (1) (13

amplitude
Lo
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Abb. 6. Vonlinks: d; (t), d’; (t) , sowie Modulationssignal @, (t) f r 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 pr sentierte Anstze w urden auf unterschiedlichem
Weg evauiert. Bel der zuletzt vorgestellten Alternative zur SVM-Klassifikation
wurden g ngige Popul rsongs analysiert und die erka nnten, modulierten, reinen
Drum-Spuren einmal zum urspr nglichen Signal aufaddiert und einmal vom
urspr nglichen Signal subtrahiert. Danach wurden di e so erhaltenen Samples von
Testpersonen mit den urspr nglichen Songs vergliche n, und es wurde die subjektiv
wahrgenommene Qualit t bewertet. Es stellte sich heraus, dass in vielen Fllen, die
aufaddierten Spuren gleichwertig zt. sogar qualitativer klangen, as die Originale, die
subtrahierten Signale jedoch eher als mangel hafter eingestuft 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 Vergleich der subtrahierten Signae (links)
sowie der aufaddierten Signale (rechts), durchgef h rt an 12 Testpersonen, wobei der Median-

Wert jeweils rot markiert ist.
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Die Performance des SVM-Ansatzes wurde etwas genauer untersucht. Als
Ausgangsbasis diente eine eigens erstellte Sample-Datenbank, die von zwel
verschiedenen Drummern eingespielte Test-St cke aus verschiedenen musikalischen
Bereichen enthielt. Snare und Bassdrum-Spuren wurden zuvor extra analysiert um die
genauen Anschlagswerte zu erhalten und somit Vergleiche zu den erkannten
Anschl gen aus den Gesamtmixes (Drums + Begleitung) zu erm glichen. Es wurden

2 Evaluationsma e gebildet und zwar

precision = N, (14)
Ng

recall = m (15)
N

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

korrekt erkannten Events, sowie N die eigentliche Anzahl der zu erkennenden
Events. Zustzliche wurde eine F-Measure als Genaui gkeitsangabe des Systems

eingef hrt, welche sich wiefolgt darstellt:

2* precision* recall
precistion + recall

F —measure= (16)

Ein 50ms Toleranzbereich wurde bei der Evaluation ebenfalls angewandt, was soviel
hei t, wie das Anschl ge als korrekt eingestuft wur den, 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 aus [Richard, 2005 - 1]

Abb. 8 zeigt die Ergebnisse des Algorithmus, wobel jeweils an Drummer 1 trainiert
und and Drummer 2 evaluiert, oder aber umgekehrt vorgegangen wurde. Es zeigt
sich, dass das an Drummer 2 trainierte System bessere Ergebnisse erzielt, da
Drummer 2 einen dynamischeren Stil aufweist, was sich zum Beispiel as h ufiges

Auftreten von Ghostnotes u ert.

3.2 Template M atching nach Y oshii und Kollegen

In [Goto, 2005] und [Goto, 2004] stellen Y oshii und Kollegen ein System vor, das auf
einer vllig anderen als der zuvor dargestellten Methode von Richard und Gillet
aufbaut. Sie versuchen Drum-Anschl ge mit Hilfe von Muster-Erkennungen in der
Power-Frequency-Domain des Musikst ckes zu klassifi zieren. Dazu sind keine gro e
Trainingsdatenbank und auch kein spezielles Vorwissen ber die Musikst cke
vonnten. Es werden einzig je ein Seed-Template fr Bass-Drum, Snare-Drum (in
[Goto, 2004] sowie Cymbals (als Zusatz-Klasse in [Goto, 2005]) ben tigt, von dem
aus iterativ weitere Muster-Variationen erzeugt werden. Ausgehend von diesen
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Templates wird dann pro potentiellem Anschlag eistdhzmal® errechnet, welches

als Basis fur die Klassifikation des jeweiligen @nkandidaten dient.

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 deed&wgmngsaufwand natirlich um
einiges verringert. Das Eingangssignal wird mit144hz gesampled und im
Anschluss in Zeitframes zu je 441 Samples eindet®ilin wird fir jedes dieser

Frames die Leistung, notiert al¥t, f), also Power pro Zeit-und Frequenzeinheit
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