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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird exemplarisch ein Quellseparationsalgorithmus untersucht,

um einen Einstieg in die Thematik Quellseparation zu erleichtern. Dafiir werden erst
die theoretischen Grundlagen erldutert. Es wird dabei auf das Quelle-Filter-Modell,
die Zeit-Frequenz-Transformation, die Matrixfaktorisierung, eine cepstrale Repri-
sentation und auf k-means eingegangen. Daraufthin beschreibt die Arbeit die proze-
dualen Schritte des Algorithmus.
Es folgt eine Analyse von den Ergebnissen, die der Algorithmus liefert. Dafiir wur-
den die Signalverarbeitungskonzepte von [EVHHI11] und [Vinl2] herangezogen,
welche fiir die Analyse von Quellseparationen entwickelt wurden. Im Genaueren
werden Ergebnisschwankungen und Parametrierbarkeit untersucht. Es konnte keine
Parametrierbarkeit festgestellt werden. Es wurde herausgefunden, dass der Einfluss
von zwei untersuchten Parametern gering ist.
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1 Einleitung

Um Quellseparation zu verstehen, muss definiert werden was man als Quellen versteht.
Diese Arbeit beschrinkt sich auf Akustik Signale. Quellen bezeichnen in diesem Kontext
Schallquellen (z.B. Instrumente oder Sprecher). Damit ein Algorithmus mit Schallquel-
len arbeiten kann, miissen diese digitalisiert werden. So erhilt man die digitalen Quell-
Signale s,,,[n].

x[n] = Zsm[n} (1)

Da nun definiert ist was Quellen sind, kann erklidrt werden was Quellseparation bedeu-
tet. Man versteht unter Quellseparation aus einer Signalmischung z[n| (Gleichung 1) die
einzelnen Quellsignale s,,[n]| heraus zu trennen. Man unterscheidet zwischen einem Vor-
gehen, fiir welches Zusatzinformation iiber die Quellen miteinbezogen wird und einem
Vorgehen ohne Informationen iiber die Quellen. Einen Ansatz bei dem nur die urspriingli-
che Signalmischung zur Verfiigung steht, nennt man einen blinden Ansatz (’blind-source-
separation’ - BSS). Die hier betrachtete Methode ist eine BSS, mit der Ausnahme, dass
die Anzahl der Quellen bekannt sein muss. Die Separation muss deshalb, da keine an-
deren Anhaltspunkte gegeben sind, mithilfe von Signalmerkmalen von z[n| durchgefiihrt
werden.

Menschen konnen eine Quellseparation aufgrund von Signalmerkmalen durchfiihren. Dies
passiert zum Beispiel, wenn man zwei Musikinstrumente gleichzeitig hort. Man kann die
Instrumente unterscheiden und sich auf eines fokussieren. Es gibt unterschiedliche Signal-
merkmale die dafiir hilfreich sind. Zum Beispiel konnen Pegel- und Phasendifferenzen
zwischen rechtem und linkem Ohr helfen. Ein weiteres hilfreiches Signalmerkmal sind
die unterschiedlichen, charakteristischen Klangfarben von verschiedenen Quellen. Durch
Klangcharakteristiken kann man auch Quellen unterscheiden wenn sie von der selben Po-
sition abstrahlen. So ist das der Fall beim Abspielen von monauralen Aufnahmen.

Ein Ansatz fiir die Realisation von Quellseparationsalgorithmen ist es, diese Signalmerk-
male heranzuziehen. In [MEQ7] wird ein Algorithmus beschrieben, der auf interauralen
Zeit- und Phasendifferenzen basiert. Der Algorithmus, der in dieser Arbeit untersucht
wird, arbeitet mit Klangfarben [SG09].

Nachdem geklirt ist, was Quellseparation bedeutet, stellt sich die Frage, wofiir sie ge-
braucht wird. Quellseparation kann fiir Spracherkennungsmethoden [PJLL99], Instru-
mentenklassifizierung [HKV09] oder auch zur Weiterentwicklung von Cochlea-Implantate
[KLO8] hilfreich sein. AuBerdem ist es denkbar, bei guter Separation die neue Zusam-
menmischung mit verbesserter Balance und Durchhorbarkeit der einzelnen Instrumente
bei monauralen Aufnahmen zu ermoglichen.
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2 Ubersicht iiber den Algorithmus

2.1 Theoretische Grundlagen

Um den Algorithmus verstehen zu konnen, wird vor der Erlduterung der prozedualen
Schritte (siehe Sektion 2.2) auf fiir das Verstdndnis wichtiger Thematiken eingegangen.

2.1.1 Quelle-Filter-Modell

Im Quelle-Filter Modell wird ein Signal s[n] als gefiltertes Quellsignal betrachtet. Im
Kontext dieses Modells hat das Wort Quellsignal eine andere Bedeutung als im Kontext
der Quellseparation. Um Verwirrung zu vermeiden wird das Quellsignal des Quelle-Filter-
Modells im folgenden als Anregungssignal bezeichnet.
Das Modell wurde urspriinglich zur Sprachanalyse entworfen [Fan70]. Dabei wird die
Glottis als Erzeuger des Anregungssignals e[n] betrachtet und der Vokaltrakt als Filter
welcher das Anregungssignal formt. Die Impulsantwort des Filters wird hier als h[n] de-
finiert.

s[n] = e[n] * hln] (2)

Mittlerweile wird das Modell auch auf Musik angewendet. So verwenden zum Beispiel
[HKVO09] und [NSHAGO7] ein Quelle-Filter Modell zur Instrumentenklassifizierung.

In dieser Arbeit wird das Modell leicht modifiziert angesetzt. Dabei miissen Anregungs-
signal und Filter nicht physikalisch getrennt vorhanden sein. Das Modell dient hier einer
abstrakten Signalanalyse. Das Anregungssignal e[n| beinhaltet die Information welche
Frequenzen im Instrumentalsignal s[n] auftreten. Alle diese Frequenzen treten in e[n] mit
der gleicher Amplitude auf. Der Filter h[n] stellt somit im Frequenzbereich als die Hiill-
kurve des Spektrums von s[n] dar. Der Filter h[n| gewichtet also die Frequenzen von e[n]
und beinhaltet somit die Information iiber die Klangcharakteristik (siche Abbildung 1).

Spektrum von e[n]  Spektrum von h[n] Spektrum von s[n]

Abbildung 1 — Quelle-Filter-Modell fiir abstrakte Signalanalyse (vgl. [NSHAGO7] Fig.1)

2.1.2 Kurz-Zeit-Fourier-Transformation (STFT)

Eine STFT transformiert ein Signal in die Zeit-Frequenz-Doméne. Man kann somit be-
trachten, wie sich das Spektrum des Signals mit der Zeit wandelt.
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Abbildung 2 — Darstellung einer STFT-Matrix X (Spektrogramm)

Im Folgenden wird von einem Signal z[n], einem Fenstersignal w[n] und einem resultie-
renden Signal X [n, k] ausgegangen.

zln| € RVn € [0,N, — 1] 3)
wln] € RVn € [0,N,, — 1] 4)
X[,k € CVne[0,T —1],k e [0,K — 1] )

Es werden mit dem Fenster w[n| zu T' Zeitpunkten Signalausschnitte von x[n| gebildet.
Fiir diese Signalausschnitte wird eine diskrete Fourriertransformation (DFT) durchge-
fiihrt. Die STFT (Gleichung 7) besteht also aus 7' DFTs (Gleichung 6).

Ng—1 Y
X[k =" zlne %t (6)
n=0

In Gleichung 7 ist ein allgemeiner Ansatz einer diskreten STFT zu sehen.

¥n € [0,N, — N,],Vk € [0,N, — 1] :
Ny—1 N
X[n, k] = Z z[n + mlw[m]e” Nt (7)

m=0

Bei diesem allgemeinen Ansatz wird fiir jeden moglichen Zeitpunkt eine Fensterung und
DFT durchgefiihrt. Die Zeitpunkte n > N, — N,, werden ausgelassen, da hier Werte au-
Berhalb des Definitionsbereichs von z[n] bendtigt werden wiirden.

Ausgehend von dem allgemeinen Ansatz wird die STFT nun abgeédndert, um iiberfliis-
sige Information zu eliminieren und um Rechenleistung in der Praxissituation zu sparen.
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Dadurch, dass sich fiir z[n] auf reelwertige Signale beschrinkt wird, ergibt sich eine Sym-
metrie im Frequenzbereich. Der Informationsgehalt bei X [n, k] beschrénkt sich also auf
die Hilfte der Frequenzpunkte. Somit kénnen die Frequenzpunkte fiir k& > [2=+1] fallen
gelassen werden. Es resultieren K Frequenzpunkte (Gleichung 8).

Weiteres wird eine "hop-size" p eingefithrt um die Rechendauer zu minimieren. Anstatt
fiir jeden moglichen Zeitpunkt eine DFT zu berechnen (Gleichung 7), wird dies fiir jeden
p-ten Zeitpunkt durchgefiihrt. So ergibt sich eine geringere Anzahl an Signalausschnitten
T (Gleichung 9).

N, +1
K:[ . w ®)
T:\‘MJ )
P

Da die Signale mit einem Algorithmus verarbeitet werden, bietet sich an X [n, k| durch
die Matrix (K x T')-Matrix X zu représentieren. X bezeichnet im Folgenden die Matrix,
fiir die noch zusétzlich von jedem Element von X der Betrag gebildet wird.

1X1[0, 0]] X[0,1)] .. |X[0,T—1]]
x| ol Rl Bl
IX[K —1,0]| |X[K—-1,1]] .. |X[K-1,T-1]

Zur Veranschaulichung ist in Abbildung 2 die Matrix X einer beliebigen Signalmischung
dargestellt. Durch die Berechnung entsteht ein linearer Frequenzgang. Die Frequenzachse
in Abbildung 2 ist logarithmisch. Das fiihrt dazu, dass die Auflosung in der Abbildung bei
den tiefen Frequenzen geringer ist und eine Verzerrung in der Darstellung der Frequenz-
punkte zu beriicksichtigen ist.

2.1.3 Nicht-negative Matrix-Faktorisierung (NMF)

NMF bezeichnet eine Gruppe von Algorithmen, deren Ziel es ist eine Matrix X durch
ein Matrixprodukt BG zu approximieren, wobei die Matrizen B und G nur nicht negative
Elemente haben diirfen.

X ~ X = BG (11)

Fiir dieses Ziel gibt es unterschiedliche Algorithmen. Die hier verwendete Variante und
die damit verbundenen Formeln sind in [VirO7] zu finden. In diesem Kapitel wird zuerst
der Ablauf grob zusammengefasst und dann darauf eingegangen, wie die Anwendung
einer NMF auf digitalisierte Akustik Signale zu verstehen ist.

Ablauf des Algorithmus
Im Falle der Quellseparation, ist die STFT-Matrix X die zu faktorisierende Matrix. Es ist
zu beachten, dass die elementweise Betragsbildung notwendig ist. SchlieBlich kann eine

NMF nur mit einer Matrix durchgefiihrt werden, die reelle und nicht negative Werte ent-
halt.
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Es werden eine (K x [)-Matrix B und eine (I x T')-Matrix G mit Zufallswerten initia-
lisiert. Danach beginnt der rekursive Teil des Algorithmus, wobei das Produkt BG an X
angendhert wird.

Es ist zu beachten, dass aufgrund der anfinglich zufilligen Initialisierung die NMF nicht
immer zum gleichen Ergebnis konvergiert. Es resultieren also bei mehrfacher Durchfiih-
rung mit dem selben Signal unterschiedliche Ergebnisse.

Anwendung auf digitalisierte Akustik Signale

Zeilen von G

Frequenz in Hz

Spalten von B 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Zeit in DFT-samples

Abbildung 3 — Quelle: in Anlehnung an [Sma04] Fig. 1. - Veranschaulichung einer theo-
retischen NMF in der zwei Sinus-Tone getrennt werden. Hier gilt: [ = 2.

Frequenz in Hz
Frequenz in Hz

1. Spalte von B 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 2. Spalte von B 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Zeit in DFT-samples Zeit in DFT-samples

Abbildung 4 — Es werden die Komponenten C; und C, dargestellt. Die Komponenten
wurden nach der NMF der Matrix aus Abbildung 3 gebildet.

Die STFT-Matrix X stellt den Amplitudenverlauf in der Zeit-Frequenzdomine dar. Die
Spalten B; der Matrix B sind als Frequenzspektren zu verstehen. Die Spektren B; werden
als spektrale Komponenten des Originalsignals bezeichnet. Die spektralen Komponenten
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sind Fragmente eines Spektrums, die von Zeit zu Zeit mit einer gewissen Amplitude ein-
setzen. Die Zeilen G; der Matrix G sind die korrespondierenden zeitlichen Amplituden-
verldufe der spektralen Komponenten (Abbildung 3).
X kann in einzelne Komponenten {C;, Ca, ..., C; }aufgespalten werden. Die Komponen-
ten werden gebildet indem man das Matrixprodukt zwischen der ¢-ten Spalte von B und
der i-ten Zeile von G berechnet.

C;, =BG, (12)

Es resultieren I Matrizen mit einem Rang von eins (Abbildung 4).

2.1.4 Mel-Frequenz-Cepstrum-Koeffizienten (MFCC)

Mel-Filterbank

Amplitude
© © © © o o o o
N w » (¢} (e} ~ [e¢] © -

5
=

o

o

0.5 1 1.5 2 2.5
Frequenz in Hz «10%

Abbildung 5 — Veranschaulichung einer Mel Filterbank R mit V,,,,; = 16

Die MFCC sind eine spezielle Reprisentation eines Spektrums. Sie werden unter ande-
rem in [DM80] und [SG09] erldutert. Die MFCC stellen ein Spektrum des neu skalierten
Frequenzspektrums dar. Ziel der Bildung der MFCC kann es sein, die Klangcharakteristik
eines Signals moglichst komprimiert zu beschreiben. Die Hiillkurve eines Spektrums ist
eine geeignete Art die Klangcharakteristik abzubilden (Sektion 2.1.1). MFCC konnen die
Hiillkurve eines Spektrums in komprimierter Form darstellen.

Die MFCC werden in drei Schritten aus dem Betrag der DFT eines Signals | X [k]| berech-
net:

1. Anwendung einer Mel-Filterbank
2. Kompression mithilfe des Logarithmus

3. Anwendung der Diskreten Kosinus Transformation (DCT)
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Anwendung einer Mel-Filterbank

Der quadrierte Betrag einer DFT | X [k]|? wird im ersten Schritt mittels einer Mel-Filterbank
in Frequenzbinder zusammengefasst. Mithilfe der Filterbank werden die K Frequenzwer-
te der Betrags-DFT | X [k]| in N, Mel-Werte F'[k,,.;| zusammengefasst. Dafiir wird die
N X K Matrix R verwendet.

Flkme] = RIX[E]|? (13)

Jede Zeile der Matrix enthilt einen Dreiecksfilter der Filterbank. Es werden fiir die
sich iiberlappenden Dreiecksfilter die Zentrumsfrequenzen so gewdhlt, dass sie in der
Mel-Skala dquidistant sind (siehe Abbildung 5). Dafiir wird die selbe Mel-Frequenz-
Umrechnungsformel wie von Douglas O’Shaughnessy in [O’S87] verwendet.

f

= 25951 1+ —
m 0go(1 + 200

) (14)

Kompression mithilfe des Logarithmus
Im niichsten Schritt wird auf F'[k,,.] Gleichung 15 angewendet.

A

F[kmel] = log(cF[k:mel] + 1) (15)

Die Anwendung des Logarithmus beruht auf der Idee des Quelle-Filter Modells (Sektion
2.1.1). Der Logarithmus (Gleichung 15) soll helfen e[n] und h[n] (Gleichung 2) zu tren-
nen. Durch eine Trennung kann man eine moglichst explizite Betrachtung von h[n| also
der Klangcharakteristik erreichen. Anregungssignal und Filter sind im Zeitbereich durch
Faltung und im Frequenzbereich multiplikativ verkniipft. Durch die Logarithmierung im
Frequenzbereich soll die multiplikative in eine additive Verkniipfung umgewandelt wer-
den (Gleichung 16).

log(EH) =log(E) + log(H) (16)

Additiv verkniipfte Signale sind schlielich leichter aufzutrennen. Da Gleichung 15 keine
reine Anwendung des Logarithmus ist, ist zu beachten dass die Umwandlung von multi-
plikativer zu additiver Verkniipfung nur approximiert wird.

Die Addition von eins in Gleichung 15 ist deshalb von Noten da fiir spétere Berechnun-
gen sehr gro3e negative Werte F < 0 vermieden werden sollen. Diese Addition fiihrt
allerdings zu unerwiinschten Nichtlinearititen, welche durch einen Skalierungsfaktor ¢
moglichst gering gehalten werden sollen. Fiir eine groBBen Skalierungsfaktor c ist wieder-
um zu beriicksichtigen, dass die Gefahr besteht, dass dieser F' iiberlagert [SG09].

Anwendung der Diskreten Kosinus Transformation (DCT)
Im letzten Schritt wird fiir F'[k,,.] die DCT durchgefiihrt.

Nl
mfeclkme) = Z F[kpet] cos (W(n _NO‘E;)kmel> (17)
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Durch die DCT konnen die relevanten Informationen extrahiert werden. Aufgrund der
DCT konnen ndmlich in der Praxis die hohen MFCC fallen gelassen werden. Durch das
Fallenlassen wird die Trennung von e[n] und h[n] approximiert, da h[n] vor allem den tie-
fen MFCC zugeordnet werden kann. In Abbildung 6 wird die Wirkung des Fallenlassens
auf ein Spektrum veranschaulicht.

0 Originalspektrum 0 rekonstruiertes Spektrum
o - o -100
© ©
£ £
3 3 :
s- E -200
s =
IS £
< . < 300
- : : : -400 : : :
0 0.5 1 1.5 2 0 0.5 1 1.5 2
Frequenz in Hz %« 104 Frequenz in Hz «10%

Abbildung 6 — Das linke Bild zeigt das Originalspektrum eines Beispielmusiksignals. Fiir
das rechte Spektrum wurde die Betrags-DFT kosinustransformiert und eine Rekonstrukti-
on ohne die hohen DCT-Koeffizienten durchgefiihrt. Es ist sichtbar, dass das Fallenlassen
der hohen DCT-Koeffizienten die Welligkeit des Spektrums eliminiert. Es wird relevante
Information iiber die Klangcharakteristik extrahiert. Die Amplitude ist rechts geringer, da
durch das Fallenlassen der hohen MFCC, Signalenergie verloren geht.

2.1.5 K-Means

Die allgemeine Theorie des k-means Algorithmus ist in [M*67] erldutert. Die hier ver-
wendete Variante ist in [SG09] zu finden. K-means ist ein rekursiver Algorithmus zur
Gruppierung von Daten. Es wird von einem Datenset P = {p1, p, ..., 1} ausgegangen,
wobei p; einen /N-dimensionalen Vektor darstellt. Es ist das Ziel die L. Vektoren in K
Gruppen A = {44, As, ..., Ak} einzuteilen. Jede Gruppe Ay enthilt eine beliebige An-
zahl J), an Vektoren.

Vor Beginn des Algorithmus wird das Datenset statistisch standartisiert. Dabei wird von
jedem Vektor der Mittelwert abgezogen und es wird die Varianz auf eins skaliert.

L
1
Plepl—zgpz (18)

(19)

1
P < plf
\ PO p12
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Im ersten Schritt werden dann die Vektoren {pi,ps,...,pr} zufillig den Gruppen
{A1, Ay, ..., A} zugeordnet. Danach beginnt der rekursive Teil des Algorithmus. Es wird
fiir jede Gruppe das arithmetische Mittel berechnet. Wodurch fiir jede der K Gruppen ein
zugehoriger Mittelwertvektor p;, der Dimension N resultiert.

1
= — E 20
M A - | &) (20)

Auf Basis der Mittelwerte werden die Gruppen neu geordnet. Der Vektor p; wird der
Gruppe zugeordnet, bei der die euklidische Distanz (Gleichung 21) zum zugehorigen Mit-
telwertvektor am geringsten ist.

N

Ay P1) = \| Y (P — )2 (1)

n=1

Die beiden Schritte (Mittelwertberechnung und Zuordnung) werden so oft wiederholt bis
die Zuordnung von Iteration zu Iteration gleich bleibt, oder ein obere Schwelle an Itera-
tionen erreicht wird.

Der Algorithmus konvergiert aufgrund der anfianglich zufilligen Gruppierung nicht im-
mer zum gleichen Ergebnis. Die Qualitét der Ergebnisse kann variieren. Um die Qualitit
verschiedener Durchfithrungen zu vergleichen kann die Summe der Gruppenvarianzen o
gebildet werden.

Es ist anzumerken, dass alternativ zur initialen Zuordnung der Gruppen, auch eine zufil-
lige Wahl der Mittelwertvektoren moglich ist. Damit wiirde k-means, durch die immer
gleiche Wahl der Startwerte, immer zum gleichen Ergebnis fithren. Allerdings entspricht
dieses Ergebnis dann nicht unbedingt der Zuordnung mit der kleinsten Varianz.

K
=3 o (22)
k=1

op =

M=

n=1

> (= )’ (23)
Ay

Um den Algorithmus zu optimieren, konnen mehrere Durchfithrungen fiir das selbe Da-
tenset gemacht werden und daraufhin das Ergebnis gewihlt werden, bei dem o am ge-
ringsten ist.

2.2 Vorgehensweille und prozeduale Schritte

Der Algorithmus zur Quellseparation wird in 5 Schritten beschrieben:

1. Transformation in die Zeit-Frequenzebene
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2. Zerlegung des Signals in Komponenten

3. Extraktion der Information iiber die Klangcharakteristik
4. Gruppierung der Komponenten in Quell-Gruppen

5. Synthese der Quellen

Die Ausgangssituation ist eine monaurale Signalmischung x[n| vor, welche aus verschie-
denen Quellen s,,[n] zusammengesetzt ist (Gleichung 1).

Transformation in die Zeit-Frequenzebene

zn] - X —- X (24)

Im ersten Schritt wird eine STFT mit der Signalmischung durchgefiihrt (Sektion 2.1.2).
Das Signal wird somit im Zeit-Frequenzbereich durch eine komplexwertige Matrix X
dargestellt. Darauthin wird von jedem Wert der Matrix X der Betrag gebildet. Es ergibt
sich die Matrix X.

Zerlegung des Signals in Komponenten

X — {Cl,CQ,...,C[} (25)

Die Quellseparation funktioniert auf Basis der Amplitudenwerte. Phasenwerte werden
nicht herangezogen. Dementsprechend wird im néchsten Schritt eine NMF (Sektion 2.1.3)
mit X durchgefiihrt. Es ergeben sich / Komponenten. Jede Komponente C; besteht aus
einem Frequenzspektrum B; und dessen zeitlichem Verlauf G;.

Extraktion der Information iiber die Klangcharakteristik

{Cl, CQ, ceey C[} — {BlyBQ, ...7B]} — {meCl,meCQ, ...7meC[} (26)

Die Signalkomponenten sollen spiter in Quellen gruppiert werden. Da die Gruppierung
auf Basis von Klangcharakteristiken geschehen soll, muss die relevante Information iiber
die Klangcharakteristik aus C; extrahiert werden. Es werden folglich nicht die gesamten
Matrizen {Cy, Ca, ..., C;} herangezogen, sondern nur die korrespondierenden Frequenz-
spektren { By, B, ..., B/ }. Um die Gruppierung zu verbessern, werden die Frequenzspek-
tren zu MFCC transformiert (Sektion 2.1.4). Es werden die hohen MFCC fallengelassen.
AuBerdem wird auch der erste MFCC fallengelassen, da er hauptsichlich die Signalam-
plitude reprisentiert [NSHAGO7]. Eine Gruppierung mit MFCC eignet sich besser als
eine Gruppierung mit Frequenzspektren. Das liegt daran, dass die MFCC die Information
iber die Klangcharakteristik komprimiert beinhalten und iiberfliissige Information durch
die Transformation extrahiert wird.
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Gruppierung der Komponenten in Quell-Gruppen

{mfccy, mfcey, ..., mfcc; } — {41, Ao, ..., Ay} — {A} AL, Al (27)

Die MFCC stellen das Datenset dar, mit welchem ein k-means Algorithmus (Sektion
2.1.5) durchgefiihrt wird: p; = mfcc;. Der Algorithmus wird fir K = M Grup-
pen durchgefiihrt. Die Anzahl der Gruppen K entspricht also der bekannten Anzahl
der Quellen M. Nach erfolgreicher Durchfiihrung sind die MFCC-Vektoren den Grup-
pen {A;, Ay, ..., Ay} zugeordnet. Jeder MFCC-Vektor mfcc; korrespondiert zu ei-
ner Komponente C;. Fiir die Gruppen { A}, A, ..., A),} wird jeder Vektor mfcc; aus
{Aq, Ay, ..., Ay} durch seine korrespondierende Komponente C; ersetzt. Letztendlich er-
hilt man die Gruppen { A}, A4}, ..., A}, }, wobei die Gruppe A/ die Komponenten {C;, ...}
eines Quellsignals s,,[n| enthalten soll.

Synthese der Quellen

(A AL AN Y — {S1,Ss, ., S} — {51[n], Ba[n], .., Sa[n]} (28)

Fiir die Synthese der Quellen werden alle Komponenten {C;, ...} einer Quellgruppe A,
aufsummiert.

Sw=7)_Ci (29)
4

S, ist eine Matrix von Betragsspektren. Fiir die Riicktransformation in den Zeitbereich
benotigt man allerdings auch die Phasenlage. Man kann eine komplexe STFT-Matrix Sm
konstruieren indem man Sm als Maske auf die Matrix X anwendet. Sm muss hierfiir mit
X = BG = Y./, C, normiert werden.
S, n. k] = X[n, 1) S 30)
X[n, k]

Zum Schluss kann mit Sm eine inverse STFT durchgefiihrt werden um ein approximiertes
Quellsignal 5,,[n| zu erhalten

$mln] = ISTFT{S,,} (31)

3 Evaluierung der Parametrierbarkeit

3.1 Ziele der Evaluierung

Es treten im Algorithmus zur Quellseparation mehrere variablen Gréen (zum Beispiel:
I, Ny, -..) auf. Diese variablen Groflen werden als Parameter verstanden. Das Ziel ist
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es zu untersuchen wie sich der Algorithmus durch Verdnderung dieser Parameter verhiilt.
Inwieweit durch das Veridndern der Parameter die Ergebnisse steuerbar und optimierbar
sind, wird durch die Parametrierbarkeit beschrieben.

Im Folgenden werden folgende Aspekte der Parametrierbarkeit untersucht:

1. Grenzen der Parametrierbarkeit durch Ergebnisschwankungen

2. Allgemeine Voreinstellung der Parameter

Grenzen der Parametrierbarkeit durch Ergebnisschwankungen

Im Laufe des Algorithmus finden zweimal Zufallsinitialisierungen statt. Einmal werden
zu Beginn der NMF B und G zufillig initialisiert. Zusitzlich basiert die erste Gruppenzu-
ordnung im k-means auf Zufall. Das fiihrt dazu, dass die Quellseparation nicht determinis-
tisch erfolgt. Bei mehrfacher Durchfithrung mit derselben Signalmischung z[n| ergeben
sich unterschiedliche synthetisierte Quellen. Die Qualitit, also die Ahnlichkeit zu den
Originalquellen, variiert auch. Daraus folgt, dass, da die Ergebnisse mit jeder Durchfiih-
rung schwanken, der Algorithmus nur in Grenzen parametrierbar ist. Eine Untersuchung
der Ergebnisschwankungen ist notwendig, um die Grenzen der Parametrierbarkeit zu er-
fassen.

Allgemeine Voreinstellung der Parameter

Der Algorithmus geht von einem blinden Ansatz zur Quellseparation aus. Dementspre-
chend nimmt man an, dass keine Information iiber die Quellen vorliegt. Das Ziel ist es
deshalb die Parameter so zu optimieren, dass sie unabhédngig von den Quellen zu guten
Resultaten fiihren. Um den Arbeitsaufwand nicht zu gro3 werden zu lassen, wird haupt-
sdchlich untersucht, in welcher Gro3enordnung sich die Parameter bewegen sollten.

3.2 Evaluierungsprozess

Ausgangssituation
Fiir die Evaluierung werden sechs Originalquellen aus dem EBU-Datensatz [EBUOS] ver-
wendet (siehe Tabelle 1).

Track-Nummer von [EBUOS] Inhalt Zeitausschnitte
08 Violine 0:30-0:40
26 Claves 0:17-0:27
39 Klavier 1:50-2:00
49 weibliche Stimme (Englisch) 0:00-0:10
52 maéannliche Stimme (Franzosisch) | 0:00-0:10
58 Gitarre 0:00-0:10

Tabelle 1 — Auflistung der Originalquellen welche aus [EBU0O8] stammen

Da es es sich um Stereoaufnahmen handelt, wurde jeweils der linke (erste) Kanal dieser
Aufnahmen verwendet. Bei den Instrumenten wurden die Zeitausschnitte so gewihlt, dass
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Musik beziehungsweise Sprache an der gewihlten Stelle vorhanden ist. Zusétzlich wird
ein Fade-in und ein Fade-out von 0.5s eingefiigt. Die Amplituden werden jeweils mit 0.5
multipliziert um eine Ubersteuerung beim mischen zu verhindern.

Fiir die Evaluierung werden Signalmischungen aus jeweils zwei Quellen erzeugt. Somit

liegen (g) = 15 Signalmischungen vor.

Evaluierungsmethode

Fiir die Evaluierung wurde die Software von [EVHH11] und [Vin12] genutzt. Die Soft-
ware vergleicht eine separierte Quelle mit der Originalquelle. Im Rahmen der Softwa-
reerstellung wurde ein Horversuch mit 23 Experten durchgefiihrt. Daraufhin wurden Zu-
sammenhinge zwischen den Signalen der Testquellen und den Bewertungen der Experten
untersucht. Das Ziel der Software ist es eine Expertenbewertung einer separierten Test-
quelle vorauszusagen.

Die Testquellen wurden anhand von vier Aspekten evaluiert (siche dazu Tabelle 2). Die
Software retourniert fiir jeden Aspekt einen Score zwischen 0 und 100, wobei ein hoher
Wert eine gute Quellseparation im Bezug auf diesen Aspekt bedeutet.

Da man fiir jede Separation in dieser Arbeit von zwei Originalquellen ausgeht und man

Evaluierungsaspekt ‘ Evaluierungsscores

Auftreten von Artefakten APS (Artifacts-related Perceptual Score)
Auftreten von Interferenzen mit anderen Quellen | IPS (Interference-related Perceptual Score)
Verzerrung der Originalquelle TPS (Target-related Perceptual Score)
insgesamte Bewertung OPS (Overall Perceptual Score)

Tabelle 2 — Evaluierungsaspekte aus [EVHH11] und die zugehorigen Punktestinde

dementsprechend zwei separierte Quellen erhilt, wird iiber die zwei resultierenden Scores
gemittelt um fiir eine Separation einen Score zu erhalten.

Identifizierung der Quellen

Da der Quellseparationsalgorithmus die Quellen nicht identifizieren kann, muss dies an-
hand der Evaluierungsscores geschehen. Bei jeder Quellseparation erhélt man zwei se-
parierte Quellen, die mit jeweils zwei Originalquellen verglichen werden. Man berechnet
folglich vier mal die Scores. Fiir die Identifizierung wird der insgesamt héchste OPS die-
ser vier Scores genutzt. Die diesbeziigliche Korrespondenz aus separierter und entspre-
chender Originalquelle stellt die erste Identifizierung dar. Die iibrig bleibende separierte
Quelle wird als die andere Quelle identifiziert.

3.3 Evaluierung der Ergebnisschwankungen

Fiir die Evaluierung der Ergebnisschwankungen wurde die Quellseparation der 15 Signal-
mischungen 10 mal durchgefiihrt. Darauthin wurden die Scores berechnet. Die Parameter
wurden wie in Tabelle 3 dargestellt, gewdhlt.
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Uber die 10 Durchfiihrung wurden wurden Mittelwerte gebildet. Zudem wurden aus den

1 25
Ne (vor Fallenlassen der Mel-Bander) | 20
N, (nach Fallenlassen der Mel-Binder) | 9

c 1
maximale Iterationen bei der NMF 100
maximale Iterationen bei k-means 100

Tabelle 3 — Parametereinstellung bei der Analyse der Ergebnisschwankungen

10 Durchfiihrungen die Standardabweichungen, Minima und Maxima berechnet. Die Re-

sultate sind in den Tabellen 4 und 5 zu sehen.

I o

Signalmischung OPS | TPS | TIPS | APS OPS | TPS | IPS | APS
Claves und weibliche Stimme 22.8 | 57.1 | 31.7 | 49.6 1.9 149 | 33 9.0
Claves und Gitarre 18.5 | 48.0 | 29.2 | 49.3 0.2 1.5 | 3.1 1.0
Claves und ménnliche Stimme 26.2 | 478 | 344 | 534 3.6 12.8 | 0.9 7.6
Claves und Klavier 20.0 | 87.1 | 22.3 | 59.5 1.8 34| 22 4.8
Claves und Violine 143 | 357 | 15.8 | 39.8 2.1 19.1 | 2.6 9.8
weibliche Stimme und Gitarre 19.3 | 444 | 234 | 52.7 2.3 78 | 54 4.7
weibliche Stimme und ménnliche Stimme | 17.4 | 43.1 | 22.9 | 52.6 2.0 1.6 | 8.1 5.5
weibliche Stimme und Klavier 129 | 264 | 11.5 | 446 1.3 115 | 4.8 4.6
weibliche Stimme und Violine 11.6 | 19.3 | 10.6 | 32.2 2.4 7.0 | 3.6 6.2
Gitarre und ménnliche Stimme 20.7 | 40.1 | 21.8 | 52.0 1.3 9.7 | 2.6 7.4
Gitarre und Klavier 12.6 | 37.9 | 21.4 | 60.3 3.7 33| 2.6 5.6
Gitarre und Violine 9.7 | 19.7 8.3 | 28.5 1.2 84 | 2.1 6.8
maénnliche Stimme und Klavier 16.6 | 43.2 | 23.2 | 59.2 3.4 9.0 | 24 3.2
minnliche Stimme und Violine 15.6 | 21.8 | 12.7 | 30.0 1.4 74 | 3.9 8.8
Klavier und Violine 11.7 | 54.1 | 159 | 53.8 3.0 76 | 24 1.9

Tabelle 4 — arithmetische Mittel (links) und Standardabweichungen (rechts) der 10 Durch-

fiihrungen

In welchem Bereich die Punktestinde schwanken kann in Tabelle 5 eingesehen werden.
Aus Tabelle 4 ist ersichtlich dass die Scores stark von der Signalmischung abhingig sind.
Zudem variiert die Groenordnung der Standardabweichung ebenfalls mit den verschie-

denen Signalmischungen.

Beispielsweise schwankt der OPS fiir die Mischung Gitarre und Claves nur mit einer Stan-
dardabweichung von 0.2 Punkten, wéhrend sich fiir die Mischung von ménnlicher Stimme
und Claves 3.6 Punkte ergeben. Anhand von Tabelle 6 ist ersichtlich, wie konstant wel-
cher Sorce ist. Die Daten deuten darauf hin, dass mit steigendem Score die Schwankungen

tendenziell groBler werden.




L. Kaiser: Exemplarische Untersuchung eines Quellseperationsalgorithmus 18

Min Max

Signalmischung OPS | TPS | IPS | APS OPS | TPS | IPS | APS
Claves und weibliche Stimme 20.6 | 28.2 | 283 | 344 246 | 76.3 | 358 | 57.6
Claves und Gitarre 182 | 46.2 | 25.0 | 48.3 18.7 | 49.7 | 33.3 | 50.7
Claves und ménnliche Stimme 21.3 | 27.3 | 33.6 | 46.8 31.6 | 67.0 | 36.7 | 644
Claves und Klavier 18.2 | 81.2 | 19.0 | 63.7 244 1919 | 25.0 | 75.1
Claves und Violine 11.7 | 249 | 126 | 324 17.0 | 924 | 21.3 | 69.0
weibliche Stimme und Gitarre 16.0 | 32.7 | 153 | 45.6 219 | 504 | 284 | 56.9
weibliche Stimme und ménnliche Stimme | 14.4 | 41.3 | 11.9 | 45.3 194 | 455 | 32.7 | 59.2
weibliche Stimme und Klavier 11.6 | 20.8 8.5 | 42.7 16.0 | 60.8 | 254 | 58.3
weibliche Stimme und Violine 8.6 9.7 53 | 23.2 143 | 27.1 | 13.9 | 40.6
Gitarre und méinnliche Stimme 16.8 | 25.6 | 14.8 | 30.0 21.3 | 54.6 | 24.8 | 56.2
Gitarre und Klavier 8.7 1333|179 | 529 17.1 | 43.2 | 245 | 69.9
Gitarre und Violine 8.3 9.9 6.0 | 17.7 11.0 | 31.8 | 11.4 | 34.0
minnliche Stimme und Klavier 133 | 334 | 174 | 52.6 21.7 | 57.0 | 25.1 | 62.0
mannliche Stimme und Violine 144 | 15.1 | 10.1 | 21.1 18.3 | 352 | 203 | 449
Klavier und Violine 8.6 | 451 | 11.8 | 49.9 16.1 | 63.5 | 182 | 56.1

Tabelle 5 — Minima (links) und Maxima (rechts) der 10 Durchfiithrungen

1 o
OPS | 16.7 OPS | 2.1
TPS | 41.7 TPS | 8.3
IPS | 20.3 IPS |33
APS | 48.5 APS | 5.7

Tabelle 6 — durchschnittliche Scores (links) und Standardabweichungen (rechts); gemittelt
tiber die 10 Durchfiihrungen und alle Signalmischungen

3.4 Evaluierung von Voreinstellungen

Fiir die Evaluierung der Voreinstellungen der Parameter wurden weitere Quellseparatio-
nen mit unterschiedlichen Parametereinstellungen durchgefiihrt. Die Daten aus Sektion
3.3 konnten als die erste Voreinstellung verwendet werden. Zusétzlich wurden fiir / und
N je 4 weitere Werte getestet. Die anderen Parameter blieben dabei wie in Tabelle 3.
Es wurden die Quellseparationen fiir jede Parametereinstellung drei mal durchgefiihrt um
den Einfluss der Ergebnisschwankungen zu verringern. Die Resultate der drei Durchfiih-
rungen wurden gemittelt.

Parameter |

Der Parameter / gibt an, in wie viele Komponenten die NMF die Signalmischung aufspal-
tet (siehe Sektion 2.1.3). Es wurden diesbeziiglich die folgenden fiinf Werte untersucht:
5,12,25, 50, 100.

In Abbildung 7 kann man erkennen, dass der Einfluss des Parameters I iiber alle Si-
gnalmischungen gemittelt relativ gering bleibt. Die Differenz zwischen den geringstem
und hochstem Score liegt fiir alle Scores unter 10 Punkten. Es ist ein leichter Anstieg
zu den niedrigeren Werten sichtbar (vor allem bei OPS und IPS). Dementsprechend lésst
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Abbildung 7 — gemittelte Scores fiir die unterschiedlichen Werte fiir I = 5,12, 25,50, 100

sich eine Optimierbarkeit durch geringere Werte fiir / vermuten. Es liegt vor allem die
Vermutung nahe, dass geringe Werte von 7, Interferenzen verringern konnen. Um einen
allgemeinen Zusammenhang zwischen dem Parameter und einer guten Quellseparation
sicher zu stellen, ist die Datenlage aber unzureichend.

Parameter N,

Ny gibt an, wie viele MFCC verwendet werden (siehe Sektion 2.1.4). Es ist zu beachten,
dass circa die Hilfte der MFCC fallengelassen werden. Fiir die Evaluierung wurden vor
dem Fallenlassen der Mel-Bénder die Werte V,,,.; = 6, 10, 20, 40, 80 getestet. Nach dem
Fallenlassen bleiben bei den Tests V,,,.; = 3, 5,9, 18, 36 MFCC {ibrig.

Abbildung 8 zeigt, dass der Einfluss von /V,,,.; auch relativ gering bleibt. Die Werte variie-
ren so wie bei I mit weniger als 10 Punkten. APS und TPS korrelieren fiir die Ergebnisse.
IPS und OPS korrelieren ebenfalls. Wihrend APS und TPS fiir hohe MFCC gute Ergeb-
nisse liefern, sind IPS und OPS fiir geringere Werte besser. Aufgrund einer teilweisen
Gegenlaufigkeit ldsst es sich schwer beurteilen was eine gute Wahl fiir die Anzahl der
MECC ist.

4 Diskussion und Schlussfolgerungen

Diskussion des Algorithmus

Der untersuchte Algorithmus ist nicht derjenige, der zum jetzigen Zeitpunkt die besten Er-
gebnisse fiir die Quellseparation liefert. Allerdings beinhaltet er Elemente (zum Beispiel:
NMEF, MFCC), welche nach wie vor eine Rolle fiir den blinden Ansatz zur Quellseparati-
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Abbildung 8 — gemittelte Scores fiir die unterschiedlichen Werte fiir NV,,,; = 3,5, 9, 18, 36

on spielen.

Ob fiir einen blinden Ansatz zur Quellseparation das Quelle-Filter-Modell zutrifft, ist
fraglich. Das Modell geht schlieBlich grundsitzlich von einer moglichen Trennung von
Filter und Quelle aus (siehe Sektion 2.1.1). Bei vielen Kldngen entspricht dieses Mo-
dell allerdings nicht der Realitét. So entstehen Klangcharakteristiken oft auch durch die
urspriingliche Klangerzeugung. Das Quelle-Filter-Modell wurde im Kontext der MFCC
verwendet. Hier zeigt jedoch [CP18], dass das Modell zumindest fiir Musik durchaus ei-
ne Berechtigung hat. So konnten bei dieser Arbeit Instrumentenkldnge zu 90% richtig
klassifiziert werden.

Diskussion der Evaluierungsergebnisse

Die Menge der generierten Daten zur Evaluierung ist zu gering um Tatsachen zu schluss-
folgern. Aufgrund der hohen Rechendauer der Evaluierungssoftware, war eine grofere
Datenmenge im Rahmen der Bachelor-Arbeit nicht moglich. Um eine groBere Aussa-
gekraft zu erzielen, sollten mehr Signalmischungen verwendet werden und die Scores
sollten iiber mehr Durchfithrungen gemittelt werden.

AuBerdem wurden einige moglichen Einfliisse nicht untersucht. So hat die Pegeldifferenz
der zu separierenden Quellen einen Einfluss auf die Separation [SG09]. Dariiber hinaus
wurde nicht beriicksichtigt, dass die Parameter sich gegenseitig beeinflussen konnten. Au-
Berdem wurden auch nicht alle Parameter (siehe Tabelle 3) untersucht. Letztlich wire es
auch sinnvoll noch mehr Werte fiir die Parameter zu untersuchen.

Um die Relevanz der Ergebnisse zu beurteilen muss beriicksichtigt werden, dass die Sco-
res nur versuchen eine Expertenbewertung vorauszusagen. Dabei liegt die beispielsweise
fiir den OPS die Prizision bei 90% und die Monotonie bei 76% [EVHHI11].

Da die Differenzen der Evaluierungscores unter 10 Punkten liegen, die generierte Da-
tenmenge nicht groB ist und die Evaluierungsmethode eine Unsicherheit hat, kann keine
allgemein giiltige Aussage liber eine optimale Voreinstellung der untersuchten Parameter
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getroffen werden. Man kann allerdings feststellen, dass der Einfluss der Parameter gering
bleibt (unter 10 Punkten fiir die untersuchten Werte).
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