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ZusammenfassungIn dieser Arbeit wird eine Audiokodierung anhand so genannter "musikalis
her Fin-gerabdrü
ke" untersu
ht. Sol
he Fingerabdrü
ke (thumbnails) sind für das jeweiligeMusikstü
k repräsentative Teile (z.B. Refrain, Strophe...). Findet man Teile, diesi
h wiederholen, so muss man diese Teile nur mehr einmal spei
hern und kann sieeinfa
h öfter verwenden. Man erhält also Bauteile des Stü
ks und einen "Bauplan"dazu. Der erste S
hritt dazu ist das Finden einer Rasterung, anhand wel
her mandie Ähnli
hkeiten innerhalb eines Stü
kes su
ht. Hierzu kann entweder eine "Onset- Dete
tion" - Detektierung von Punkten, an wel
hen Noten beginnen - oder ei-ne Rhythmus - Syn
hronisierung herangezogen werden. Der nä
hste S
hritt ist dasExtrahieren von Eigens
haften um das Stü
k zu bes
hreiben. Dies sind im Falledieser Diplomarbeit spektrale (MFCC's) und musikalis
he (Chroma; Konstant- Q)Koe�zienten. Sind diese Bes
hreibungsmerkmale gefunden, so werden basierend aufÄhnli
hkeitsmaÿen (z.B. Korrelation) Wiederholungen gesu
ht. Findet man Teilemit groÿer Übereinstimmung, so hat man einen Fingerabdru
k gefunden, wel
herals Baustein bei der Kodierung dient. Anhand einer Tabelle wird angegeben, anwel
her Stelle der Bausstein eingesetzt werden muss. Zu jeder dieser Teilaufgabenwerden mehrere Ansätze und Te
hniken untersu
ht und miteinander vergli
hen.



iiiAbstra
tThis work aims to realize audio 
oding through "musi
al �ngerprints". Su
h�ngerprints (thumbnails) 
an be representative pie
es of a song alike 
horus, verse,et
. or even smaller ones. If we �nd repeated parts in a song, these parts have to besaved just on
e and 
an be used manifold. In this way one gets a set of 
omponentsand a 
onstru
tion plan for the song. First of all we have to divide the song ina meaningful way to 
al
ulate the similarity between ea
h de�ned part. Thereforeonset dete
tion, i.e. dete
tion of the starting points for notes, or a beat tra
kingapproa
h, i.e. rhythm syn
hronisation, 
an be used to �nd start and end-points ofea
h part. Within the next step, for ea
h of these parts features will be extra
tedthat submit a musi
ally des
ription. In this thesis spe
tral (MFCC's) and musi
al(Chroma; 
onstant - Q) 
oe�
ients are investigated. Found these 
hara
teristi
s,repetitions are sear
hed due to similarity - measurement (e.g. 
orrelation). If highly
orrelated parts are found, a thumbnail and hen
e a basi
 
omponent for the 
odingis lo
ated and stored. Furthermore the temporal lo
ations of the dete
ted similarparts within the song are stored in a look-up table, too. For ea
h of these tasksseveral approa
hes are tested and 
ompared.
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Kapitel 1
Einleitung
Die vorliegende Arbeit bes
häftigt si
h mit dem Thema der Audiokodierung dur
hsogenannte musikalis
he Fingerabdrü
ke. Dieser Ansatz basiert darauf, dass si
hwiederholende Teile eines Musikstü
kes bei der Kodierung nur einmal berü
ksi
htigt(gespei
hert) werden müssen, um dann bei der Dekodierung an den entspre
hendenStellen wieder eingesetzt zu werden. Wiederkehrende Teile in einem Musikstü
kkönnen als Fingerabdrü
ke (Fingerprints, Thumbnails) bezei
hnet werden, da sieeinen 
harakteristis
hen Abs
hnitt darstellen.1.1 Einführung in die ThematikUm Thumbnails zu �nden werden vers
hiedene S
hritte dur
hlaufen (siehe Abbil-dung 1.11) . Da der Beginn eines Abs
hnittes in der Musik zwangsläu�g mit demEinsetzen einer Note zusammenhängen muss, wird als erstes versu
ht, Startpunkteder vers
hiedenen Noten zu �nden. Hierzu wird eine onset-dete
tion dur
hgeführt,anhand derer diese Punkte gefunden werden. Im Verglei
h dazu wird au
h eine beat-dete
tion (Rhythmuserkennung) dur
hgeführt, da davon ausgegangen werden kann,dass der Beginn eines Fingerabdru
kes mit dem rhythmis
hen Grundmuster zusam-menhängt. Dur
h diese beiden Verfahren kann eine Segmentierung (framing) vor-1Der im Blo
ks
haltbild stri
hliert eingezei
hnete Weg war zwar anfangs geplant, wurde dannaber ni
htmehr getestet. 1



1.1. Einführung in die Thematik 2genommen werden. Nun werden jeweils zwis
hen zwei Noten-Startpunkten, bezieh-ungsweise zwei Takts
hlägen, vers
hiedene Bes
hreibungsmerkmale extrahiert. Eskönnen dies musikalis
he (Tonhöhe, Ton) oder spektrale Eigens
haften (Frequenz)sein. Mit Hilfe dieser Merkmale wird das Stü
k bes
hrieben, da man zu jedem Zeit-punkt Angaben über den musikalis
hen Inhalt hat. Diese bes
hreibenden Eigen-s
haften werden nun innerhalb des Stü
kes vergli
hen um Sequenzen zu �nden, diesi
h ähneln. Zu diesem Zwe
k kann zum Beispiel eine Korrelation dur
hgeführt wer-den. Anhand des Ähnli
hkeitsmaÿes kann man nun si
h ähnelnde Teile �nden undals Thumbnails ausweisen. Sind si
h zwei Teile zu 100% ähnli
h, d.h. man hat zweiidentis
he Teile - eine Wiederholung - gefunden, so kann man diese in genannterKodierung nur einmal Abspei
hern und als Dekodierungsvors
hrift einen Bauplanverwenden in dem die Zeitpunkte, an denen der Fingerabdru
k zu verwenden ist,aufgelistet sind.

Abbildung 1.1: Blo
ks
haltbild der KodierungObige Abbildung (1.1) zeigt die vers
hiedene Pfade des Systems an. Dabei unter-s
heiden si
h die zwei linken Pfade dadur
h, dass für den Einen die onset-dete
tion,



1.2. Ziel der Arbeit 3spri
h die Noten-Startpunkte für das framing herangezogen werden und beim Zwei-ten der beat, spri
h die Takts
hläge. Der dritte, stri
hlierte Pfad steht für eine Su
hena
h si
h wiederholenden Rhythmusmustern, wel
he jedo
h ni
ht als eigener Ansatztzum Finden von Wiederholungen herangezogen wurde.1.2 Ziel der ArbeitZiel dieser Arbeit ist es, für das oben genannte Verfahren den bestmögli
hen Wegzu �nden. Dazu werden für jeden S
hritt mehrere Ansätze aus der vorhandenenLiteratur angeführt und miteinander vergli
hen. Eine Evaluierung der vers
hiede-nen Methoden soll zeigen, wel
her Ansatz am besten funktioniert, bzw. wie groÿdie Abhängigkeit von der Art der Musik ist. Im Rahmen der Evaluierung werdenMusikstü
ke aus vers
hiedenen Genres mit vers
hiedenen Eigens
haften als Test-objekte verwendet. Das Hauptaugenmerk liegt dabei auf der Popularmusik (Pop),da für dieses Genre die untersu
hte Kodierung voraussi
htli
h das gröÿte Potentialliefert.1.3 StrukturDem Blo
ks
haltbild aus Abbildung (1.1) folgend, wird zuerst die onset-dete
tionbehandelt. Hierzu werden mehrere Ansätze zur Detektion von onsets vorgestelltund miteinander vergli
hen. Zuerst wird hier au
h ein pre-pro
essing dur
hgeführtbeziehungsweise erklärt. Als post-pro
essing wird ein peak-pi
king in den erzieltenonset-Funktionen bes
hrieben. Als nä
hstes Kapitel folgt die feature-extra
tion, inder Ansätze zum Extrahieren der Rhythmustruktur, spektraler und musikalis
herMerkmale bes
hrieben werden. In Kapitel 4 wird die Bere
hnung der Ähnli
hkeits-matrix und die Bestimmung von wiederholten Teilen vorgestellt. Kapitel 5 behandeltdie einzelnen Tests und die dazugehörigen Bere
hnungen und Auswertungen werdenhier erklärt. Die Auswertung der Ergebnisse und der Verglei
h der vers
hiedenen An-sätze und der erzielten Ergebnisse erfolgt im 6. Kapitel. Im abs
hlieÿenden Kapitel



1.3. Struktur 4wird die Arbeit zusammengefasst, sowie ein Ausbli
k auf zukünftige Verbesserungs-mögli
hkeiten gegeben.



Kapitel 2
Onset dete
tion
Bei der onset-dete
tion wird das Ziel verfolgt, jene Punkte im Musiksignal zu �nden,an denen Noten beginnen [12℄. Ausgehend von diesen onsets kann man auf dasrhythmis
he Grundmuster s
hlieÿen. Im Falle dieser Arbeit werden die onsets jedo
hals Grundraster für die Bere
hnung der bes
hreibenden Merkmale verwendet.Ausgehend vom originalenMusiksignal wird vorerst ein sogenanntes pre-pro
essing,also eine Signalaufbereitung vorgenommen, um gewisse Eigens
haften (z.B. transi-ente Übergänge, ho
hfrequente Ans
hlaggeräus
he, usw.) zu akzentuieren. Na
hdemeine onset-Funktion bere
hnet ist, wird in dieser ein peak-pi
king vorgenommen, umdie tatsä
hli
hen Startpunkte der Noten zu �nden. Na
hfolgende Abbildung (2) zeigtdie S
hritte zur onset-dete
tion vom Signal zu den gesu
hten onsets.

5



Kapitel 2. Onset dete
tion 6

Abbildung 2.1: Flussdiagramm zur onset-dete
tion [12℄Betra
htet man eine Note als transientes Ereignis (Abbildung 2), so kann man siein drei Teile unterteilen: Onset, Atta
k und De
ay. Onset ist der Punkt, an dem derAnstieg der Amplitude beginnt, atta
k ist jener Anstieg und de
ay ist der Berei
h,während dessen die Einhüllende der Amplitude wieder abfällt:



2.1. Pre - Pro
essing 7

Abbildung 2.2: Onset, atta
k und de
ay am Beispiel einer einzelnen Note [12℄
2.1 Pre - Pro
essingBeim pre-pro
essing wird das Signal so transformiert, dass für das Au�nden vononsets relevante Eigens
haften hervorgehoben werden. Dies können mehrere Eigen-s
haften sein. Am besten dafür geeignet sind die Trennung von stabilen und tran-sienten Zuständen und das Aufteilen des Signales in mehrere Frequenzbänder (vgl.dazu [8,11,12℄. Das pre-pro
essing ist ni
ht zwingend notwendig, erhöht aber meistdie Zuverlässigkeit des Au�ndens der onsets und somit die Funktionalität der onset-dete
tion.2.2 basierend auf zeitli
hen Eigens
haftenBeoba
htet man ein Musiksignal, so ist in den meisten Fällen klar erkennbar, dassder Beginn einer Note eine Erhöhung der Signalamplitude mit si
h führt. Ziehtman dies in Betra
ht, so kann man onset-dete
tion erziehlen, in dem man einfa
hdie zeitli
he Einhüllende des Signals betra
htet. Dies kann zum Beispiel dur
h Be-



2.2. basierend auf zeitli
hen Eigens
haften 8tra
htung des Betrags und ans
hlieÿende Glättung erzielt werden [12℄, was einevereinfa
hte bzw. approximierte Form der Einhüllenden darstellt1:
E0(n) =

1

N

N
2
−1

∑

m=−N
2

| x(n +m) | w(m). (2.1)Hierbei ist w(m) ein Fenster der Länge N, wel
hes zur Glättung dient. Ein sol
herenvelope follower erzielt gute Ergebnisse für stark perkussive Signale. Bei Signalenmit ni
ht perkussiv ausgeprägten Eigens
haften ist dieser Ansatz jedo
h ni
ht gutgeeignet. Eine Variation dieser Funktion ist eine Betra
htung der Energie, anstelleder Amplitude. Die mittlere lokale Energie kann wie folgt bestimmt werden(vgl.[12℄):
E(n) =

1

N

N
2
−1

∑

m=−N
2

[x(n +m)]2w(n). (2.2)Bei Versu
hen hat si
h jedo
h gezeigt, dass das Quadrieren des Signals eher eineVers
hle
hterung für die onset-dete
tion darstellt (vgl. [12℄).Eine weitere Verbesserung stellt die Verwendung eines le
kenden Tiefpasses bzw.Integrators dar:
y(n) = αy(n− 1) + (1 − α)x(n) (2.3)Verwendet man einen s
hnellen (α1 = 0.9) und einen langsamen (α2 = 0.999) In-tegrator und bildet die Di�erenz der beiden Signale, erhält man eine Signalfolge,wel
he an den onsets deutli
he Spitzen aufweist.1Die exakte Bere
hnung der Einhüllenden kann dur
h Bildung des analytis
hen Signals(beispielsweise mittels des Hilbert-Transformers) erfolgen.



2.3. basierend auf spektralen Eigens
haften 92.3 basierend auf spektralen Eigens
haftenBetra
htet man den spektralen Verlauf von Musiksignalen, so erkennt man, dassan den Startpunkten von Noten (onsets) ho
hfrequente Komponenten auftreten.Dies ges
hieht meistens infolge von Ans
hlag- und Anzupfgeräus
hen, aber au
h beiAnblasgeräus
hen. Nutzt man diese Eigens
haften aus, so erhält man relativ guteErgebnisse zur onset-dete
tion für eine relative breit gefä
herte Anzahl von Signalen.Für die auf spektralen Eigens
haften basierenden Ansätze muss das jeweilige Signalzuerst in den Frequenzberei
h transformiert werden. Hierfür wird die Fourrier -Transformation verwendet:
Xk(n) =

N
2
−1

∑

m=−N
2

x(nh +m)w(m)e−j 2πkm
N (2.4)wobei w(m) wieder die Fensterfunktion und h die hopsize ist ; k = 0 bis N − 1repräsentiert die Bin-Nummer.Da Transiente im Zeitberei
h dur
h relativ kurzzeitige, starke Amplitudenän-derungen 
harakterisiert werden, ergibt si
h im Spektralberei
h ein kurzzeitiger,breitbandiger Anstieg im Amplitudengang. Dies kann nun für die onset-dete
tionverwendet werden, indem man si
h die ho
hfrequenten Anteile ansieht (HFC):

Ẽ(n) =
1

N

N−1
∑

k=0

Wk | Xk(n) |2 . (2.5)Dabei stellWk eine Gewi
htungsfuntkion für die Frequenzbins dar. IstWk = 1∀k,so erhält man die lokale Energie. Mit Wk = k2 ∀k ergäbe si
h die lokale Energie desabgeleiteten Signals. Die eigentli
he high frequen
y 
ontent - Funktion ergibt si
hlaut De�nition für Wk = k ∀k, wel
he die höheren Frequenzen stärker gewi
htet alstiefere [12℄.Eine weitere Mögli
hkeit onsets anhand von spektralen Betra
htungen zu de-tektieren ist die spe
tral di�eren
e oder spe
tral �ux. Hierbei wird die spektraleDi�erenz zwis
hen zwei aufeinanderfolgenden Spektren bere
hnet:



2.4. basierend auf der Phase 10
SD(n) =

N−1
∑

k=0

H (| Xk(n) | − | Xk(n− 1) |) (2.6)mit H(x) = x+|x|
2

, was eine Halbwellenglei
hri
htung der Funktion ergibt. Je gröÿerdiese Di�erenz der Spektren ist, desto gröÿer ist die Wahrs
heinli
hkeit, dass ein on-set stattgefunden hat, weil si
h o�ensi
htli
h das Spektrum des Signals geändert hat.Anzumerken ist, dass bei vers
hiedenen Tests die L1 - bzw. L2 - Norm herangezogenwurden, wobei si
h die L1- Norm als bessere Wahl herausgestellt hat [10℄. Eben-falls kann man au
h hier die spektralen Di�erenzen zusätzli
h frequenzabhängiggewi
hten.2.4 basierend auf der PhaseEinen weiteren Indikator für einen abrupten We
hsel im Signal stellt die Phase dar,da der Beginn einer Note meistens einen Sprung in der Phase mit si
h bringt. Dazubetra
htet man die Fourriertransformierte als
Xk(n) =| Xk(n) | ejϕk(n) (2.7)wobei −π < ϕk(n) ≤ π. Geht man davon aus, dass si
h die Phase im Normalfallnur gering beziehungsweise sehr langsam ändert, so kann man folgende Glei
hungausfstellen:

ϕk(n) − ϕk(n− 1) ≃ ϕk(n− 1) − ϕk(n− 2). (2.8)Die Abwei
hung der Phase kann als Di�erenz der Di�erenzen anges
hrieben werden(als Di�erenzenglei
hung 2. Ordnung):
∆ϕk(n) = ϕk(n) − 2ϕk(n− 1) + ϕk(n− 2) ≃ 0. (2.9)Diese Abwei
hung wird während transienten Vorgängen relativ groÿe Werte an-nehmen, da hier die Phase ni
ht gut de�niert ist und meisten ein Sprung in der Phase



2.5. im spektralen Berei
h 11auftritt. Summiert man über alle Frequenzen diese Abwei
hung auf und normiertauf die Anzahl der Frequenzen, erhält man einen guten Wert für die Änderung derPhase und damit der Frequenz zu jedem Zeitpunkt (Phase Deviation [10, 12℄):
PD(n) =

1

N

N−1
∑

k=0

| ∆ϕk(n) | . (2.10)Um Ein�üsse von Raus
hen zu unterdrü
ken, das normalerweise in der Ampli-tude kleiner ist als das Signal selbst, werden die eizelnen Frequenzbins, beziehungsweisedie dazugehörigenden Phasendi�erenzen mit der Amplitude des Frequenzbins gewi
htet.Die resultierende Funktion nennt si
h Weighted Phase Deviation WPD [10℄:
WPD(n) =

1

N

N−1
∑

k=0

| Xk(n)∆ϕk(n) |. (2.11)Dixon [10℄ stellt eine weitere Mögli
hkeit vor, um die störenden Ein�üsse zuverringern. Dies ist die auf die Frequenzbins normalisierte WPD (NWPD):
NWPD(n) =

∑N−1
k=0 | Xk(n)∆ϕk(n) |
∑N−1

k=0 | Xk(n) |
. (2.12)

2.5 im spektralen Berei
hDixon zeigt in [10℄ onset dete
tion im spektralen Berei
h, wobei ein erwarteter Wertfür das Signal (X̂k(n)) aus den vergangenen Werten (Xk(n−1); Xk(n−2)) bere
hnetwird und vom wirkli
hen Wert (X(n, k)) abgezogen. Stimmen der ges
hätzte undder tatsä
hli
he Wert ni
ht überein, wird ein Onset detektiert. Der erwartete Wertwird dabei wie folgt bere
hnet:
X̂k(n, k) =| Xk(n− 1) | ej[ϕk(n−1)+∆ϕk(n−1)] (2.13)mit ∆ϕ(n) = ϕ(n) − ϕ(n− 1).



2.6. Heuritis
he Verfahren (Informationstheoretis
h) 12Aus der Di�erenz zwis
hen ges
hätztem und tatsä
hli
hem Wert wird nun dieFunktion zur Onset-dete
tion bere
hnet:
CD(n) =

N−1
∑

k=0

| Xk(n) − X̂k(n) | . (2.14)Bello [12℄ zeigt eine ähnli
he Bere
hnung in der Spektrum, jedo
h wird hier dieDi�erenz als euklidis
he Distanz zwis
hen wahrem und bere
hnetemWert anges
hrieben:
Γk(n) =

√

| X̂k(n) |2 + | Xk(n) |2 −2 | X̂k(n) || Xk(n) | cos(∆ϕk(n)) (2.15)mit ∆ϕk(n) = ϕk(n) − 2ϕk(n− 1) + ϕk(n− 2)Die onset-dete
tion-Funktion erhält man dann dur
h aufsummieren der Dis-tanzen über die Frequenzen:
ζ(n) =

N
∑

k=1

Γk(n) (2.16)In dieser Arbeit kommt dieser Ansatz in Zusammenhang mit hybriden Ansätzen(Kapitel 2.7) vor [8, 11℄.2.6 Heuritis
he Verfahren (Informationstheoretis
h)Der Ansatz von Abdallah [1℄ geht davon aus, dass onsets überras
hende Ereignissesind. Beginnt eine Note, so wird si
h das Wahrs
heinli
hkeitsmodell des Signalesändern. Verfolgt man dieses Modell über die Zeit, so wird man jeweils an den-jenigen Punkten, an denen onsets stattgefunden haben, Peaks ergeben. Die Über-ras
hung wird dabei als der negative Logarithmus der Wahrs
heinli
hkeitsdi
hte(log-Likelihood) P de�niert:
S(x) = − logP (x). (2.17)



2.6. Heuritis
he Verfahren (Informationstheoretis
h) 13Ausgehend von einer Gauÿ's
hen Wahrs
heinli
hkeitsdi
htefunktion
P (x) =

n
∏

i=1

1

σ
√

2π
e−

x2
i

2σ2 (2.18)(Mittelwertfreie Realisierung mit der Varianz σ) ergibt si
h für die Überras
hungfolgende Glei
hung:
S(x) =

1

2σ2

n
∑

i=1

x2
i + const. (2.19)Qualitativ ergibt dies dieselbe Detektionsfunktion wie in Glei
hung 2.2. Mö
hteman nun die Abhängigkeit der einzelnen bena
hbarten Samples mittels eines Auto-regressiven Modells (AR) bes
hreiben, kann man die Kovarianz Matrix C = E[xxT ]verwenden. Dadur
h lässt si
h die Wahrs
heinli
hkeitsfunktion aus Glei
hung 2.18wie folgt ans
hreiben:

P (x) =
e−

1

2
xT C−1x

√

(2π)ndetC
. (2.20)Dadur
h kann die Überras
hung dur
h Matrizen-Multiplikation für jeden Signal-auss
hnitt bere
hnet werden. Die Konstante (
onst.) kann dabei verna
hlässigt wer-den.

S(x) = −1

2
xTC−1x+ const. (2.21)Eine Mögli
hkeit, eine kompakte Notation dur
h die Eigenvektoren zu erhaltenist die Singulärwertzerlegung. Obige Formel ergibt si
h somit zu:

S(x) =
n

∑

i=1

(

uT
i x

)2

2σ2
i

+ const. (2.22)Nun wird das Musiksignal anstatt in sequentiell aufeinanderfolgende Signal-aus
hnitte in si
h überlappende Teile unterteilt (x[1], x[2], . . . , x[N ]), wobei si
h einAuss
hnitt x[i] no
hmals in x1[i] und x2[i] aufteilt, wie in Abbildung 2.3 dargestellt.Aus der Verbundwahrs
heinli
hkeit P (x1, x2) = P (x) kann nun die bedingte
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Abbildung 2.3: Aufteilung des Signals in überlappenden Abs
hnitteWahrs
heinli
hkeit
P (x2 | x1) =

P (x1, x2)

P (x1)
=

P (x)

P (x1)
(2.23)bere
hnet werden. Aus dieser bedingten Wahrs
heinli
hkeit wird wieder der negativeLogarithmus gebildet, um zum jeweiligen Wert der �Überras
hung� zu gelangen:

S(x) = logP (x1) − logP (x) =

n
∑

i=1

(

uT
1i
x1

)2

2σ2
1i

−
n

∑

i=1

(

uT
i x

)2

2σ2
i

. (2.24)D.h., man bildet die Di�erenz aus negativem log-Likelihood des gesamten Framesund jenem des ersten Teils des selben Frames. Ergibt si
h eine kleine Di�erenz, sohat si
h das Signal ni
ht verändert, es hat keine Überras
hung stattgefunden. Istdieser Unters
hied jedo
h groÿ, so hat si
h das in seiner Verteilung geändert undman hat eine Überras
hung (einen onset) gefunden. Bei der Singulärwertzerlegungkann dabei na
h jenem i -ten Wert abgebro
hen werden, ab dem die Varianz zueinem gewüns
hten Prozentsatz dur
h die Eigenwerte erklärt ist.2.7 Hybride AnsätzeUnter hybriden Ansätzen versteht man Mis
hformen, bei denen mehrere Ansätzein Kombination vorkommen (vgl. [11℄). Im Fall der onset-dete
tion wird das Ein-gangssignal in mehrere Frequenzbänder unterteilt, die jeweils eine vers
hiedene zeitli
he



2.7. Hybride Ansätze 15Au�ösung haben (multiresolution analysis). Das Signal wird dabei mittels kaskadiertenQMF - (qudrature mirror �lter) in Subbänder unterteilt. Hierdur
h kann man fürdie vers
hiedenen Frequenzberei
he individuell die zeitli
he Au�ösung verändern.Zum Beispiel ist es wüns
henswert, bei den tiefen Frequenzen eine gute Frequen-zau�ösung dur
h gröÿere Fensterlängen zu haben. Andererseits ist für die hohenFrequenzanteile eine kurze FFT-Fensterlänge und dadur
h eine gute zeitli
he Au�ö-sung erstrebenswert, um s
hnelle, transiente Änderungen im Signal mögli
hst genaudetektieren zu können. Somit kann in jedem Frequenzband ein anderer Ansatz zuronset-dete
tion angewandt werden.In [8℄ wird ein QM-Filter verwendet, um das Signal in die Subbänder aufzuteilen.QMF's sind Filterpaare G0 und G1 mit den Eigens
haften:
G1(z) = G0(−z) (2.25)

G1(ω) = G0(ω − π). (2.26)Das bedeutet G0ist eine modulierte Version von G1und deshalb kann obige Gle-i
hung wie folgt umges
hrieben werden:
G1(0.5π + ω) = G0(0.5π − ω). (2.27)Kaskadiert man mehrere sol
her Filterpaare und halbiert die Abtastsrate na
hjedem Filterausgang, spri
h vor dem nä
hsten Filtereingang, erhält man eine soge-nannte 
onstant-Q Filterbank.
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Abbildung 2.4: Kaskadiertes konstant - Q Filter. x1...4(n) sind die einzelnen Subbän-der.Nun hat man mehrere Subbänder mit vers
hiedener Au�ösung und kann aufjedes der Bänder eine onset-dete
tion anwenden und die erhaltenen Funktionen auf-summieren. Man könnte au
h ein heuristis
hes Modell verwenden, sodass z.B. einonset markiert wird, wenn in der Mehrzahl der Bänder ein Peak steht.In [8℄ wird in allen Subbändern die Funktion aus Kapitel 2.5 angewandt. EineVerbesserung stellt eine Verwendung mehrerer vers
hiedener Verfahren zur Detek-tion von onsets dar. Zum Beispiel kann für die hohen Frequenzbänder die spektraleDi�erenz (siehe dazu Kapitel 2.3) verwendet werden, während für tiefe Frequenzendie Bere
hnung der euklidis
hen Distanz aus Kapitel 2.5 verwendet wird [11℄.2.8 Linear Predi
tion CodingUm abrupte Änderungen in einem Signal zu �nden, kann au
h linear-predi
tion-
oding (LPC) verwendet werden [13℄. Diese basiert auf der Vorhersage des jeweiligenSamples aus vorhergegangenen Samples:
x̃(n) =

M
∑

i=1

aix(n− i) (2.28)Bildet man nun die Di�erenz aus tatsä
hli
hem Wert und ges
hätztem, so ergibt



2.9. Postpro
essing 17si
h der Vorhersagefehler zu
ε(n) = x(n) − x̃(n) = x(n) −

M
∑

i=1

aix(n− i) (2.29)Aus diesem Fehler kann man nun bereits die onset-fun
tion bilden: dort woder Fehler klein ist, ist das Signal annähernd glei
h geblieben, dort wo si
h eingroÿer Vorhersagefehler ergibt, hat si
h das Signal zu stark geändert, um von derLPC ri
htig vorhergesagt werden zu können. Dieses Fehlersignal kann man na
hkurzzeitigen Energieanstiegen dur
hsu
hen und daraus das onset-Signal ableiten.2.9 Postpro
essingUm aus den erlangten Funktionen onsets zu detektieren, muss ein S
hwellwert (thres-hold) festgesetzt werden, anhand wel
hem festgelegt wird, wel
he Peaks der Funktiononsets sind und wel
he ni
ht. Hierfür gibt es zwei Mögli
hkeiten2:1. man verwendet einen �xen S
hwellwert2. der S
hwellwert ist adaptivBei Verwendung eines �xen S
hwellwerts werden onsets de�niert, sobald ein festge-legter Wert übers
hritten wird: d(n) ≥ δ. d(n) ist dabei die dete
tion fun
tion und δein festegelegter, �xer S
hwellwert. Der Na
hteil hierbei ist jedo
h, dass Änderungenin der Dynamik des Musiksignales ni
ht berü
ksi
htigt werden. Aus diesem Grundist es erforderli
h, den S
hwellwert an das Signal bzw. an die dete
tion-fun
tion an-zupassen. Zu diesem Zwe
k wird die Funktion meistens mittels eines Filters geglättetund diese geglättete Version als adaptiver threshold verwendet. Zum Beispiel kannein Tiefpass-Filter zur Glättung eingesetzt werden:
δ̃(n) = δ +

M
∑

i=0

aid(n− i). (2.30)2Des Weiteren kann man z.B. bei den Energiemethoden, wo die Onsetfunktion relativ glattverläuft au
h eine weitere Di�erentation dur
hführen



2.9. Postpro
essing 18Alternativ dazu kann au
h eine ni
htlineare Glättung verwendet werden, zumBeispiel indem man die onset-Funktion quadriert und �ltert. Sol
he S
hwellwertekönnen jedo
h groÿen S
hwankungen unterliegen, sobald groÿe peaks vorhandensind und es können sogar kleinere peaks verde
kt werden. Eine bessere Methode zurBere
hnung eines signalangepassten, adaptiven S
hwellwertes stell die Lösung dur
hein Median�lter3 dar:
δ̃(n) = δ + λ median {| d(n−M) |, ..., | d(n+M) |} . (2.31)

δ und λ sind dabei experimentell von Hand anzupassen und einzustellen [12℄. DasFilter muss ni
ht zwangsläu�g akausal in die Zukunft vorausbli
ken, do
h in [12℄�ndet si
h das Filter na
h Glei
hung (2.31).Den Na
hteil des Median�lters stellt der exzessive Bere
hnungsaufwand dar.Hierbei handelt si
h um einen ni
htlinearen Prozess, der zu einem Zeitpunkt n eineAnzahl von 2M + 1 bena
hbarten Datenpunkten der Gröÿe na
h ordnet und jenenan der Stelle M + 1 be�ndli
hen Samplewert ausgibt.Zieht man den so bere
hneten Wert (den Medianwert) von der onset-Funktionab, so erhält man ein Signal, aus dem es einfa
her ist, die Spitzen zu �nden. Esbleibt eine Funktion stehen, die nur an den Stellen, wo onsets statt�nden, gröÿer alsNull ist. Dur
h Halbwellenglei
hri
htung werden die Werte kleiner Null entfernt. MitHilfe der Kurvendiskussion su
ht man die Spitzen in diesem Signal und markiert diePositionen dieser Spitzen als onset-Positionen. Um zu verhindern, dass onsets zunahe hintereinander folgen, beziehungsweise dass au
h irrelevante Peaks als onsetsdetektiert werden, werden die gefundenen Peaks mit dem jeweiligen Wert der onset-Funktion gewi
htet, und innerhalb des gewüns
hten Zeitraumes (zum Beispiel 72ms,also Se
hzehntelnoten bei 
a. 200bpm) nur der jeweils dominanteste Peak als onsetgewertet.
3Das Median�lter wird vorallem in der Bildverarbeitung verwendet.



Kapitel 3
Feature Extra
tion
In der Feature Extra
tion wird versu
ht, Bes
hreibungsmerkmale zu �nden, anhandderer Wiederholungen im Stü
k gefunden werden können. Diese können rhythmi-s
her, spektraler (Klangfarbe) oder musikalis
her (Tonhöhe bzw. Harmonie) Natursein.3.1 Rhythmis
he Struktur3.1.1 Rhythmis
he Struktur mittels HMMDie rhythmis
he Struktur eines Musikstü
kes kann verwendet werden, um Wieder-holungen bezügli
h des timings, spri
h der Wiederholung gewisser rhythmis
herMuster, zu �nden. Es kann zum Beispiel sein, dass im Refrain half time und inder Strophe full time1 gespielt wird. Weiters kann es sein, dass einem Teil desStü
ks eine Se
hzehntel -Struktur zugrunde liegt, während in einem anderen Teilhaupsä
hli
h A
htel -Noten gespielt werden.Für die rythmis
he Struktur können drei Einheiten de�niert werden:

• Tatum: Kleinste zeitli
he Einheit, in der Änderungen, bzw. rhythmis
he Ein-heiten statt�nden (temporal atom)1half time bedeutet, dass bei glei
hbleibendem Tempo die Zählzeit halbiert wird19
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• Ta
tus / beat : Tempo des Stü
kes, normalerweise ganzahliges Vielfa
hes desTatum
• Measure: Akkordwe
hselrate oder Länge des Rhythmuspatterns (Vielfa
hesvon Ta
tus)

Abbildung 3.1: Tatum, Ta
tus und Measure (vgl. [15℄)Als zeitli
he Atome können zum Beispiel Se
hzehntelnoten gesehen werden, derTa
tus (Beat) steht normalerweise für die Viertelnoten (beziehungsweise dasGrundtempo)und Measure kann eine Taktlänge oder eine Akkordwe
hselrate angeben.In [14, 15℄ wird eine Methode zum Detektieren dieser vers
hiedenen Maÿe ineinem Stü
k vorgestellt. Hierbei werden zwei Modelle kombiniert; das erste bere
h-net die Puls-Perioden der oben erläuterten Einheiten, das zweite die Phase, wel
hedie Startpunkte für die einzelnen Einheiten markiert. Beiden Modellen geht eineZeit-Frequenz-Analyse und eine Kamm�lterbank voraus.

Abbildung 3.2: Blo
ks
haltbild der Meter-Analyse (aus [15℄)



3.1. Rhythmis
he Struktur 21Zeit - Frequenz - AnalyseDas akustis
he Eingangssignal (16 bit � 44,1 kHz) wird mittels einer blo
kweiseKurzzeit-Fourriertransformation in den Frequenzberei
h transformiert. Die einzel-nen überlappenden (50% overlap) Signalblö
ke á 23ms (1024 Samples) werden vorder Transformation mit einem Hannigfenster gewi
htet. Jeder transformierte Sig-nalblo
k wird im Frequenzberei
h zu jeweils 36 überlappenden (energieäquivalenten)kritis
hen Bändern (CB) zusammengefasst. Die Energie eines jeden Filterausgangswird gespei
hert und es ergibt si
h pro Frame ein Vektor xb(k), wobei k der Zeitindexund b = 1, 2, . . . , 36 die Nummer des jeweiligen Subbandes ist.Um den Grad der Änderung in der Leistung zu bere
hnen, wird die µ-law-Kompression herangezogen. Diese basiert im Prinzip auf dem Weber-Fre
hner's
henGesetz, das besagt, dass ∆I
I

von 20 dB bis 100 dB ungefähr konstant ist2. Das be-deutet, die kleinste wahrmehmbare Änderung der Intensität ist proportional zurjeweiligen Lautstärke. Die µ-law-Kompression stellt eine �exible Form zur Bere
h-nung dar:
yb(k) =

ln(1 + µxb(k))

ln(1 + µ)
(3.1)wobei mit dem Wert für µ zwis
hen linearer (kleiner Wert) und logarithmis
her(groÿer Wert) Transformation gewählt werden kann.Das erhaltene Signal wird nun für eine bessere zeitli
he Au�ösung dur
h Einfü-gen von Nullen um den Faktor zwei upgesampled, was zu einer Samplingrate von

fr =172Hz führt. Auf dieses Signal wird ein Butterworth-Filter se
hster Ordnungmit 
ut-o� -Frequenz fLP =10 Hz angewandt, wel
hes die Gruppenlaufzeiten des LP-Filters dur
h Vorwärts- und Rü
kwärts�lterung kompensiert. Man erhält wiederumein geglättetes, stetiges aber bandbreitenreduziertes Signal. Dieses wird mit zb(n)bezei
hnet. Dieses Signal wird ans
hlieÿend no
h dur
h einen Halbweg-Glei
hri
hter(HWR) glei
hgeri
htet, um die na
hfolgende Di�erentiation sinnvoll zu ma
hen:2Die Lautheitsemp�ndung liese si
h besser dur
h das Potenzgesetz (

∆I

I

)3na
h Stevensbes
hreiben, wel
hes besser mit den Emp�ndungsdaten übereinstimmt.
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Abbildung 3.3: Ge�ltertes Eingangssignal xb(k) und dynamis
h komprimierte Di�e-rentiation ub(n). Man erkennt deutli
h die Spitzen bei starker Änderung der Dyna-mik. (vgl. [15℄)
z′b = HWR(zb(n) − zb(n− 1)). (3.2)Aus zb(n) und z′b(n) wird dann die Di�erentiation folgendermaÿen bere
hnet:

ub(n) = (1 − λ)zb(n) + λ
fr

fLP
z′b(n). (3.3)

λ bestimmt die Balan
e zwis
hen zb(n) und z′b(n) und nimmt einen Wertzwis
hen null und eins an (0.8 wurde verwendet). Der Faktor fr

fLP
kompensiert diekleine Amplitude des di�erenzierten Signals. Nun werden jeweils m0 bena
hbarteFrequenzbänder aufaddiert und es bleiben c0 = pb0/m0q

3 Bänder übrig:
vc(n) =

cm0
∑

b=(c−1)m0+1

ub(n), c = 1, . . . c0. (3.4)Diese Signale repräsentieren den Grad der Akzentuierung des Musikstü
kes alsFunktion der Zeit.3
p· · ·q bedeutet, dass auf die nä
hste ganze Zahl aufgerundet wird



3.1. Rhythmis
he Struktur 23Um nun in vc(n) eine Periodizität zu �nden wird eine Bank von Kamm�lternmit unters
hiedli
hen Resonanzfrequenzen und jeweils konstanter Abklingkonstante(bzw. Halbwertszeit) verwendet. Die Halbwertszeit bes
hreibt jene Zeitspanne dievergeht, bis das einges
hwungene Filterausgangssignal ohne weitere Energiezuführungam Eingang des (Kamm)-Filters auf den halben Ausgangswert abfällt. Der Ausgangdes Kamm�lters für die Verzögerung τ und Eingang vc(n) ergibt si
h aus:
rc(τ, n) = ατrc(τ, n− τ) + (1 − ατ )vc(n) (3.5)mit ατ = 0.5

τ
T0 . Als Halbwertszeit werden dabei drei Sekunden verwendet, also

T0 = 3fr was 688 Samples entspri
ht.Eine sol
he Bank von Kamm�ltern wird auf das Signal angewandt, wobei fürdie einzelnen Kamm�lter der Filterbank die Werte τ von 1 bis 688 zum Einsatzkommen. Die Momentanenergie wird aus
r̂c(τ, n) =

1

τ

n
∑

i=n−τ+1

rc(τ, i)
2 (3.6)bere
hnet. Die Energie wird mit der Gesamtenergie

γ(ατ ) =
(1 − ατ )

2

1 − α2
τ

(3.7)normalisiert, um Unters
hieden in den vers
hiedenen Antworten, wel
he dur
hvers
hiedene ατ entstehen, Re
hnung zu tragen.
sc(τ, n) =

1

1 − γ(ατ )

(

r̂c(τ, n)

v̂c(n)
− γ(ατ )

) (3.8)
v̂c(n) wird dabei mittels eines Integrators mit Halbwertszeiten von drei Sekun-den und τ = 1 bere
hnet. Diese Normalisierung ist vorteilhaft, weil dadur
h füralle Peak-Frequenzen ein Einheitspuls stehenbleibt und der von τ abhängige Trendweitgehend eliminiert werden kann (siehe Abbildung 3.4).
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Abbildung 3.4: Resonator Energie r̂c(τ, n) und normalisierte Energie sc(τ, n) füreinen Impulszug mit τ = 24 Samples [15℄.S
hlussendli
h werden die vier Bänder aufsummiert um ein einziges Signal sc(τ, n)zu erhalten, wel
hes für das folgende Wahrs
heinli
hkeitsmodell als Beoba
htungdient:
s(τ, n) =

c0
∑

c=1

sc(τ, n) (3.9)Für die Tatum-S
hätzung wird ein Leistungsspektrum wie folgt bere
hnet:
S(f, n) = f | 1

τmax

τmax
∑

τ=1

(

s(τ, n)ζ(τ)e−j2πf(τ−1)/τmax
)

|2 (3.10)wobei f den spektralen Trend kompensiert und ζ(τ) ein halbes Hanningfenster(siehe Abbildung 3.5) ist.
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Abbildung 3.5: Halbes Hanningfenster zur Bere
hnung von S(f, n)Puls - Perioden - ModellDas in [14, 15℄ vorgestellte Modell s
hätzt zuerst die Periode und erst dann denZeitpunkt in der Signalfolge (Phase), da die Periodendauern unabhängig von derPhase bere
hnet werden können. Da das Tempo innerhalb eines Musikstü
kes ni
htzwangsläu�g konstant sein muss, sollte das mathematis
he Modell auf gewisse Än-derungen reagieren beziehungsweise sol
he mögli
hen Änderungen miteinbeziehen.Au
h die Zusammenhänge zwis
hen den einzelnen metris
hen Maÿen müssen berü
k-si
htigt werden. Dazu wird ein Hidden-Markov-Modell mit drei verborgenen Zustän-den verwendet.



3.1. Rhythmis
he Struktur 26

Abbildung 3.6: Hidden - Markov - Modell für die S
hätzung von tatum, ta
tus undmeasure [15℄Als Beoba
htung dient dabei das Signal s(τ, n), im Folgenden mit sn bezei
hnet.Die verborgenen Zustände sind dabei die Tatum-Periode τA
n , die Beat-Periode τB

n unddie Measure-Periode τC
n . Um die S
hreibweise zu vereinfa
hen wird in der folgendenBes
hreibung der Modelle ein Zustand als qn = [j, k, l] =̂ [τA

n , τ
B
n , τ

C
n ] ges
hrieben.Das Hidden-Markov-Modell hat eine anfängli
he Zustandsverteilung P (q1), Über-gangswahrs
heinli
hkeiten P (qn | qn−1) und eine Wahrs
heinli
hkeitsdi
htefunktionfür die Beoba
htungen p(sn | qn), die nur vom jeweiligen Zustand abhängt. Somitkann die bedingte Wahrs
heinli
hkeit einer Zustandssequenz Q = (q1q2 . . . qN ) undeiner Beoba
htungssequenz O = (s1s2 . . . sN ) als

p(Q,O) = P (q1)p(s1 | q1)
N
∏

n=2

P (qn | qn−1)p(sn | qn) (3.11)ges
hrieben werden. Um die Übergangswahrs
heinli
hkeit zu vereinfa
hen, kann an-genommen werden, dass für die S
hätzung des Beat - Maÿes τB
n nur das vorange-gangene Beat - Maÿ τB

n−1 berü
ksi
htigt werden muss. Für das Tatum - und Mea-sure - Maÿ (τA
n ,τC

n ) gilt die Annahme, dass nur das vorangegangene glei
he Maÿ(τA
n−1beziehungsweise τC

n−1) und das zum jeweiligen Zeitpunkt beoba
htete τB
n fürdie S
hätzung relevant ist. Daraus ergibt si
h die Übergangswahrs
heinli
hkeit zu:
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P (qn | qn−1) = P (τB

n | τB
n−1)P (τA

n | τB
n , τ

A
n−1)P (τC

n | τB
n , τ

C
n−1). (3.12)Von den selben Annahmen ausgehend kann man für die Anfangswahrs
heinli
h-keit folgende Glei
hung aufstellen:

P (q1) = P (τB
1 )P (τA

1 | τB
1 )P (τC

1 | τB
1 ). (3.13)Nun gilt es, für die in den obigen Glei
hungen vorkommenden Modellparame-ter sinnvolle S
hätzwerte zu bere
hnen. Aus einer Serie von in [14, 15℄ angestelltenAnnahmen kann die Wahrs
heinli
hkeitsdi
htefuntkion für die Beoba
htungen ganzeinfa
h aus s(τ, n) und S(f, n) zu jedem Zeitpunkt wie folgt bere
hnet werden:

p(sn | qn) ∝ s(k)s(l)S(1/j). (3.14)Die Übergangswahrs
heinli
hkeiten P (τ i
n | τ i

n−1), i ∈ {A,B,C} ergeben si
haus der jeweiligen Anfangswahrs
heinli
hkeit P (τ i
1) und einer Funktion f(τ i

n/τ
i
n−1),wel
he die Änderungen beziehungsweise S
hwankungen im Tempo berü
ksi
htigt:

P (τ i
n | τ i

n−1) = P (τ i
1)f

(

τ i
n

τ i
n−1

)

. (3.15)
f(τ i

n/τ
i
n−1) implementiert dabei eine Normalverteilung als Funktion des Loga-rithmus zweier aufeinanderfolgenden Periodenwerte:

f

(

τ i
n

τ i
n−1

)

=
1

σ1

√
2π
exp

[

− 1

2σ2
1

(

ln

(

τ i
n

τ i
n−1

))2
] (3.16)mit σ1 = 0.2.Für die Verteilung der vers
hiedenen Tempomaÿe wird für jedes der Maÿe einelogarithmis
he Normalverteilung mit vers
hiedenen Parametern angewandt, wel
hefür eine allgemeine Bes
hreibung dient.

p(τ i) =
1

τ iσ1

√
2π
exp

[

− 1

2(σi)2

(

ln

(

τ i

mi

))2
] (3.17)
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he Struktur 28Maÿ σ mtatum 0.39 0.18beat 0.28 0.55meaure 0.26 2.1Tabelle 3.1: Mittelwert und Standardabwei
hung für die vers
hiedenen MaÿeFolgende Abbildung zeigt die Verteilungen der drei Maÿe:

Abbildung 3.7: Verteilung für das tatum-, beat- und measure-MaÿDie entspre
henden Werte für σi und mi wurden dabei aus [15℄ entnommen undsind in Tabelle (3.1) aufgelistet.Der Zusammenhang zwis
hen glei
hzeitig auftretenden Tempo-Werten ergebensi
h aus superponierten Gauÿ's
hen Verteilungen, d.h. einem so genannten GaussianMixture Model, das einen S
hwerpunkt auf binäre oder ternere Zusammenhänge legt:
g

(

τ i

τ j

)

=

9
∑

l=1

wlN

(

τ i

τ j
; l, σ2

) (3.18)Dabei sind wl die Gewi
hte der einzelnen Komponenten und N(x) steht für eine
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he verteilung. σ2 ist auf 0.3 festgelegt und der Parameter l bestimmt jeweilsden Mittelwert und damit den o�set der jeweiligen Normalverteilung.

Abbildung 3.8: Verteilung g(x) (Glei
hung 3.18), die den Zusammenhang glei
hzeitigauftretender Maÿe modelliertInsgesamt ergibt si
h dadur
h die Übergangswahrs
heinli
hkeit zu:
P (qn | qn−1) = P (τB

1 )f

(

τB
n

τB
n−1

)

P (τA
1 )f

(

τA
n

τA
n−1

)

g

(

τB
n

τA
n

)

P (τC
1 )f

(

τC
n

τC
n−1

)

g

(

τC
n

τB
n

)(3.19)Nun gilt es, die wahrs
heinli
hste Sequenz Q = (q1, q2, . . . , qN) der Zustandsva-riablen bei gegebenen Beoba
htungen O = (s1, s2, . . . , sN) zu �nden. Dazu werdenpro Sekunde die fünf besten Kandidaten für τA,τBund τCausgewählt. Diese Auswahlwird getro�en, indem in jeder Sekunde p(τ i
n)p(sn | τ i

n) für i ∈ {A,B,C}maximiertwird. Somit ergeben si
h für die drei Maÿe 125 mögli
he Kombinationen, für dienun die Wahrs
heinli
hkeiten bere
hnet werden müssen. Weiters müssen 125 x 125Übergangswahrs
heinli
hkeiten bestimmt werden. Diese erre
hneten Daten werdennun für den darauf folgenden Viterbi-Algorithmus verwendet. Dieser Algorithmusdient dazu, den wahrs
heinli
hsten Weg, spri
h die wahrs
heinli
hste Zustandsfolgezu jeder Beoba
htung zu �nden. Dazu beginnt man von hinten, also von der letz-ten Beoba
htung, und su
ht si
h na
h vorne dur
h., indem man jeweils die gröÿteÜbergangswahrs
heinli
hkeit auf dem Weg na
h vorne wählt. Man erhält also 125Wege vom Ende der Sequenz bis zum Anfang. Nun geht man von vorne den bestendieser Wege na
h, um den wahrs
heinli
hsten Pfad dur
h alle Beoba
htungen zu �n-
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he Struktur 30den. Dieser Pfad, bzw. die Zustände entlang dieses Pfades sind dann die ges
hätztenWerte für die drei Maÿe zu jedem Zeitpunkt.Phasen - Modell4Na
hdem die Puls-Perioden für jeden Zeitpunkt ausgewählt wurden, kann man diePhase s
hätzen. Die Phase ist dabei der zeitli
he Anker, spri
h jener Punkt na
hdem Beginn der aktuellen Sekunde, an dem die rhythmis
he Einheit zum erstenMal auftritt. Dur
h die Perioden und die Phase kann die rhythmis
he Struktureines Stü
kes vollständig bes
hrieben werden. Es ist jedo
h ausrei
hend, nur für beatund measure die Phase zu s
hätzen, da die Phase ϕBdes beats au
h für ϕA, diePhase des rhythmis
hen Atoms verwendet werden kann. Somit können die beidenPhasen mittels zweier unabhängiger Hidden-Markov-Modellen ges
hätzt werden. AlsBeoba
htungen für die Modelle wird der Ausgang der Resonatoren rc(τ̂
i
n, j) wobei jjeweils innerhalb des Beoba
htungsfensters einer Periode (d.h j läuft von n−τ+1 bis

n) liegt und τ̂ i
n für die gefundene Periode steht. Um im Folgenden die S
hreibweisezu vereinfa
hen, wird der betre�ende Ausgang der Resonatoren mit Ri

n bezei
hnetund die einzelnen Elemente dieser Matrix mit (Ri
n)c,j (siehe re
hte
kiger Kasten inAbbildung 3.9).

Abbildung 3.9: Phase φB
n für die Matrix RB

n (re
hte
kiger Kasten)4Phase steht in diesem Zusammenhang für den zeitpunkt des beats in der Signalfolge



3.1. Rhythmis
he Struktur 31Die verborgene Variable in beiden Modellen ist die zu bestimmende Phase, wel-
he Werte zwis
hen n − τ̂ i
n + 1 und n einnehmen kann. Das Modell hat wiederumeine Anfangswahrs
heinli
hkeit P (ϕ1), Übergangswahrs
heinli
hkeiten P (ϕn | ϕn−1)und die Auftrittswahrs
heinli
hkeit p(Ri

n | ϕi
n), wel
he nur vom aktuellen Zustandabhängt und si
h für die beat-Phase wie folgt bere
hnet:

p(RB
n | ϕB

n = j) ∝
c0

∑

c=1

(c0 − c+ 2)(RB
n )c,j (3.20)wobei c = 1 für den tiefsten Frequenzkanal steht. Die Auftrittswahrs
heinli
hkeit istalso eine gewi
htete Summe der Resonatoren, wobei die tiefen Frequenzen stärkerins Gewi
ht fallen, da man von einem stabilen Bass ausgeht, das heiÿt, man gehtdavon aus, dass der Bass grundlegend den Rhythmus bestimmt.Für die Bestimmung der measure-Phase ist eine etwas komplexere Bere
hnungerforderli
h. Zuerst wird ein Vektor

hn(l) =

c0
∑

c=1

3
∑

k=0

ηc,k(R
C
n )c,j(k,l,n) (3.21)mit l = 0, 1, . . . , τ̂C

n − 1 und
j(k, l, n) = n− τ̂C

n + 1 +

((

l +
kτ̂C

n

4

)

modτ̂C
n

)

. (3.22)Somit ergibt si
h mit dem delay k = 0, ..., 3 eine Unterteilung von τ̂C
n in vier Teile.Mittels zweier Matritzen η(1,2)

n,c , die unters
hiedli
he Gewi
hte für die Verzögerungenin den vers
hiedenen Kanälen c enthalten, werden zwei vers
hiedene Vektoren h(1)
n (l)und h(2)

n (l) bere
hnet. Einer steht dabei für eine Unterteilung des measure-Maÿes,der zweite für eine Halbierung. Aus diesen beiden Vektoren wird nun jeweils dasMaximum genommen und man erhält einen einzigen Vektor
h(1,2)

n (l) = max
(

h1
n(l), h2

n(l)
)

. (3.23)Mit Hilfe dieses Vektors kann nun die Wahrs
heinli
hkeit der Beoba
htung wie
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hnet werden:
p(RC

n | ϕC
n = j) ∝ h(1,2)

n (j − (n− τ̂C
n + 1)) (3.24)Die Übergangswahrs
heinli
hkeiten können als Funktion des Vorhersagefehlersbere
hnet werden. Dieser Fehler misst die Abwei
hung der aktuellen Phase ϕi

nvonder nä
hsten rhythmis
hen Einheit, wel
he aus der vorhergehenden Phase ϕi
n−1unddem der Puls-Periode τ̂ i

n erre
hnet wird:
e =

1

τ̂ i
n

{[(

| ϕi
n − ϕi

n−1 | +
τ̂ i
n

2

)

modτ̂ i
n

]

− τ̂ i
n

2

} (3.25)Die Übergangswahrs
heinli
hkeit ergibt si
h damit zu:
P (ϕi

n | ϕi
n−1) =

1

σ3

√
2π
exp

(

− e2

2σ2
3

) (3.26)wobei σ3 = 0.1 für beat und measure zum Einsatz kommt. Die Phasen werdenAnfangs als glei
hverteilt angenommen. Fünfzehn beste Kandidaten werden pro Se-kunde extrahiert und die beiden Modelle gelöst. So kann für das Stü
k zu jedemZeitpunkt das Tempo und die Position für die rhythmis
he Struktur festgelegt wer-den.3.1.2 Rhythmis
he Struktur mittels onset dete
tionAusgehend von einer onset-dete
tion kann auf das Tempo ges
hlossen werden. Da-zu wird ein two-state-Modell [9℄ verwendet, wel
hes zuerst ohne jedes Vorwissenüber das Eingangssignal eine beat-dete
tion vornimmt und dann, ausgehend vomersten, generellen Zustand einen vom musikalis
hen Kontext abhängigen Zustandbere
hnet. Es werden jeweils das Tempo und die Position der beats detektiert. Dieonset-Funktion wird dabei im Spektralberei
h (vgl. Kapitel 2.5) bere
hnet:
Γ(m) =

K
∑

k=1

| Xk(m) − X̂k(m) |2 (3.27)
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he Struktur 33wobei Xk(m) das tatsä
hli
he Spektrum und X̂k(m) der aus den vorangegangeneFrames ges
hätzte Wert für das komplexe Spektrum ist, wobei laut [9℄ derGlei
hanteil ni
ht berü
ksi
htigt werden muss (k = 1, ...K). Die zeitli
he Au�ösungbeträgt dabei tDF = 11.6ms. Die so erhaltene Funktion wird in überlappende Framesunterteilt, um Tempo- und Phasenänderungen zuzulassen:
Γi(m) =











Γ(m), m = 1 + (i− 1)Bh, . . . , Bf + (i− 1)Bh

0, sonst

(3.28)mit Framelänge Bf = 512DF (dete
tion-fun
tion) Samples und Sprungweite Bh =

Bf/4, was einer Fensterlänge von 6 Sekunden bei einer Überlappung von 75%entspri
ht. Ausgehend von diesem Framing wird nun zum einen der general stateund aus diesem der 
ontext dependent state bere
hnet.General StateIm general state werden Position und Periodendauer ohne jegli
hes Vorwissen zujedem Zeitpunkt bere
hnet. Dazu wird als erstes die Periodendauer für das Tempobere
hnet und erst dann die Position der S
hläge bestimmt. Die Phaseninformationwird dur
h die Verwendung einer Autokorrelationsfunktion verworfen. Für dieseFunktion ein adaptiver S
hwellwert
Γ̄i(m) = mean{Γi(q)} m− Q

2
≤ q ≤ m+

Q

2
(3.29)mit Q = 16DF Samples bere
hnet. Dieser wird dann vom originalen Wert derdete
tion-fun
tion abgezogen und die so erhaltene neue Funktion wird glei
hgeri
htet:

Γ̃i(m) = HWR(Γi(m) − Γ̄i(m)) (3.30)wobei HWR(x) = (x+ | x |)/2. Nun kann die Autokorrelationsfolge wie folgtbere
hnet werden:
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A(l) =

Bf
∑

m=1

Γ̃i(m)Γ̃i(m− l)

| l − Bf | l = 1, . . . , Bf . (3.31)Um nun Periodizitäten in der Autokorrelation zu �nden, wird eine Kamm�lter-vorlage mit Periodendauern von τ = 1 bis τmax = Bf verwendet:
λτ (l) =

4
∑

p=1

p−1
∑

v=1−p

δ(l − τp + v)

2p− 1
l = 1, . . . , Bf . (3.32)Dies erlaubt die Verwendung von vier sol
hen Kamm�lterelementen innerhalbeiner Vorlage für ein Kamm�lter. Um die s
hle
hte zeitli
he Au�ösung für kurzeVerzögerungen zu berü
ksi
htigen hat jedes Kamm�lterelement eine zu τ propor-tionale Breite, wel
he von v = 1 − p, . . . p − 1 bestimmt ist und wird in der Höhedur
h 2p− 1 normalisiert.

Abbildung 3.10: Kamm�ltervorlage λτ (l) und Autokorrelationsmatrix A(l) (vlg. [9℄)Mehrere sol
her Kamm�lter werden nun in einer shift-invarianten Kamm�lter-bank FG(l, τ) kombiniert und mittels einer Gewi
htungskurve wird der S
hwerpunktfür das Tempo auf 120 bpm (beats per minute) gelegt. Dazu wird eine Rayleigh -Verteilung
wG(τ) =

τ

β2
e−τ2/2β2

τ = 1, . . . , Bh (3.33)mit β = 43 verwendet. Die Gewi
htungsmatrix ergibt si
h dadur
h zu:
FG(l, τ) = wG(τ)λτ (l) (3.34)
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he Struktur 35und kann somit in Matrix - From anges
hreiben werden.

Abbildung 3.11: Kamm�lterbank FG(l, τ) für den general state, Ausgang der Filter-bank yG(τ) und τG als ges
hätzte beat-Periode (aus [9℄)Mutlipliziert man diese Matrix mit der Autokorrelationsfunktion, so erhält maneine Funktion
yG(τ) =

Bf
∑

l=1

A(l)FG(l, τ) (3.35)aus der die beat-Periode als Index des Maximalwertes extrahiert werden kann,
τG = arg max

τ
(yG(τ)) (3.36)da hier alle Verzögerungen über das gesamte Frame aufsummiert werden.Der nä
hste S
hritt ist nun die Positionierung der beats innerhalb eines jedenFrames. Dazu kann entweder eine kausale oder eine ni
htkausale Analyse verwendetwerden. Zuerst wird die ni
htkausale Bere
hnung gezeigt. Für die Ausri
htung derbeats wird ein ähnli
her, matrizenbasierter Ansatz als für die Periodenbere
hnungverwendet. Es wird wiederum eine Kamm�ltervorlage ψα(m) erstellt, aus wel
hereine Kamm�ltermatrix HG(m,α) für die Positionierung bere
hnet wird. Jede derKamm�ltervorlagen wird mit einem linear abfallenden Gewi
ht v(m) multipiziert:

ψα(m) =

xBf /τGy

∑

k=1

v(m)δ(m− kτG + α) m = 1, . . . , Bf (3.37)wobei k über die Nummer aller Elemente in jeder Vorlage rei
ht und v(m) si
h wie
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hnet:
v(m) =

Bf −m

Bf
. (3.38)In jeder Spalte der MatrixHG(m,α) steht nun eine Kamm�ltervorlage mit jeweilsgröÿer werdendem O�set α

HG(m,α) = ψα(m) 1 ≤ α ≤ τG. (3.39)Für die ni
htkausale Analyse ergibt si
h aus dem Produkt des dete
tion-fun
tionFrames Γi(m) und HG(m,α) eine Funktion
zG(α) =

Bf
∑

m=1

Γi(m)HG(m,α), (3.40)aus der der Abstand αG zum Anfang des aktuellen Frames aus
αG = arg max

α
zG(α) (3.41)bere
hnet werden kann.

Abbildung 3.12: Kamm�ltervorlage HG(m,α), Ausgang zG(α) und beat - Position
αG für den general state (vgl. [9℄)Nun werden beats γi,bin Intevallen der beat-Periode im Abstand von αG zum
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he Struktur 37Startzeitpunkt des Frames ti plaziert:
γi,b = (ti + αG) + (b− 1)τG (3.42)mit der Bes
hränkung γi,b < ti +Bh.Für die kausale Version wird Γi(m) dur
h seine Zeitinverse Γ∗

i (m) ersetzt undmit der selben Matrix HG(m,α) multipliziert, um die Kamm�lterelemente am Endedes Frames stärker zu betonen. Die kausale Version von zG(α) ergibt si
h zu
z∗G(α) =

Bf
∑

m=1

Γ∗
i (m)HG(m,α). (3.43)Analog zu ni
htkausalen Bere
hnung können die beat-Positionen γ∗i,b über dasEnde t∗ides i -ten Frames hinaus vorhergesagt werden:

γ∗i,b = (t∗i + α∗
G) + bτG (3.44)

α∗
Gwird dabei glei
h wie oben als

α∗
G = arg max

α
z∗G(α) (3.45)erre
hnet. Für γ∗i,b gilt wieder die Restriktion γ∗i,B < t∗i +Bh.Context - Dependent StateDie im general state erhaltenen Werte für τGund αGenthalten keine Informationüber den vergangenen Verlauf und deshalb kann ni
ht auf die Kontinuität des beatsges
hlossen werden. Es können zwei grundsätzli
he Fehler auftreten:1. Es kann das doppelte oder halbe Tempo detektiert werden2. Es kann eine Vers
hiebung von on-beat auf den o�-beat5 ges
hehen5on-beat bedeutet, dass der beat genau auf den Viertelnoten plaziert wird, o�-beat genau in denStellen dazwis
hen, den (unbetonten) A
htelnoten
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he Struktur 38Um diesen Fehlern vorzubeugen wird der 
ontext-dependent state eingeführt, wel
herähnli
h dem general state arbeitet, jedo
h au
h die s
hon bere
hneten Werte für beat-Periode und beat-Position miteinbezieht. Für die Bere
hnung von τC wird eine neueKamm�ltermatrix FC(l, τ) bere
hnet. Dazu wird zuerst bestimmt, ob es si
h umeine binäre (2/4, 4/4,...) oder ternere (3/4, 6/8,...) Taktart handelt [5℄. Dazu wirddie im vorigen erhaltene Autokorrelationsfunktion betra
htet und die Einstellung Tals binär (T = 4) oder terner (T = 3) festgelegt:
T =











4, A(2τG) + A(4τG) > A(3τG) + A(6τG)

3 onst

. (3.46)Dieser Wert T dient nun zur Bere
hnung der Kamm�ltervorlage
λτ (l) =

T
∑

p=1

p−1
∑

v=1−p

δ(l − τp + v) l = 1, . . . , Bf . (3.47)Das Wissen um die vorangegangenen Werte τG kann die beat-Periode anhand einerGauÿverteilung6 auf ähnli
he Werte bergenzt werden und die Kamm�lterbank kannwie folgt bere
hnet werden:
FC(l, τ) = wC(τ)λτ (l) (3.48)wobei für wC(τ) eine Gauÿ's
he Verteilung um τG mit einer Standardabwei
hungvon σw = 4 DF Samples eingesetzt wird:
wC(τ) = e−(τ−τG)2/σ2

w . (3.49)Wie im general state wird das Maximum aus dem Produkt
yC(τ) =

Bf
∑

l=1

A(l)FC(l, τ) (3.50)6wesentli
h stärkere Konzentration um aktuellen Wert als bei Rayleigh-Verteilung
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τC = arg max

τ
(yC(τ)). (3.51)

Abbildung 3.13: Filterbank FC(l, τ) und Filterbankausgang yC(τ) für den 
ontext-dependent state mit τC als beat-Periode (siehe [9℄)Die Positionierung der beats im Frame erfolg ähnli
h dem general state. Ausge-hend von der gefundenen Verzögerung τC wird ein matrizenbasierter Ansatz verwen-det, um die Startposition αC im Frame zu �nden. Au
h hier kann wieder ein kausalerund ein ni
htkausaler Ansatz gewählt werden. Man könnte zwar αC aus dem letztenbeat γi−1,B des vorangegangenen Frames Γi−1(m) und τC bere
hnen:
αC ≈ γi−1,B + τC (3.52)jedo
h würde diese Bere
hnung au
h ni
ht die geringste S
hwankung in der Po-sition des beats erlauben. Um sol
he kleinen S
hwankungen zuzulassen, wird eineGewi
htsfunktion ρC(α) eingeführt, die auf der wahrs
heinli
hsten Position zentriertwird:

ρC(α) = e−(α−(γi−1,B+τC))2/2σ2
p α = 1, . . . , τC . (3.53)

σp wird dabei so gewählt, dass eine Vers
hiebung auf den off − beat unmögli
hgema
ht wird, das heiÿt, S
hwankungen um τC/2 werden ausgeblendet. Es wird einevom beat abhängige Standardabwei
hung von σp = τC/4 DF Samples verwendet.Die kontextabhängige Kamm�ltermatrix HC(m,α) wird aufgestellt, indem in jeder
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Abbildung 3.14: HC(m,α) und dazugehöriger Ausgang zC(α) mit αC als beat-Position für den 
ontext dependent state [9℄Spalte ein mit ρC(α) gewi
htetes Kamm�lter ψα(m) steht:
ψα(m) =

xBf /τy

∑

k=1

v(m)δ(m− kτC + α) m = 1, . . . , Bf (3.54)mit v(m) aus Glei
hung 3.38. Die Kamm�lterbank ergibt si
h damit zu
HC(m,α) = ρC(α)ψα(m). (3.55)Die Startposition für den beat wird wiederum als Maximum von
zC(α) =

Bf
∑

m=1

Γi(m)HC(m,α) (3.56)womit si
h für den ni
htkausalen Fall folgendes Ergebnis für αC ergibt:
αC = arg max

α
zC(α) (3.57)Die Platzierung der beat erfolgt glei
h wie für den general state (Glei
hung 3.42).Für den kausalen Fall muss die Verteilungsfunktion geändert werden, da man hiervom Endpunkt des jeweiligen Frames ausgeht. Das bedeutet, dass α∗

C mit dem letztenbeat des vorangegangenen Frames korrespondiert. Die Verteilungsfunktion ergibt
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h daher zu:
ρ∗C(α) = e−(α−(γ∗

i−1,B ))2/2(σ∗

p)2 α = 1, . . . , τC . (3.58)
σ∗

p wird hier mit τC/8 DF Samples festgelegt. Aus Glei
hung 3.55 wird nun mit
ρ∗C(α) wieder eine Kamm�ltermatrix bere
hnet:

H∗
C(m,α) = ρ∗C(α)ψα(m). (3.59)Das Produkt zwis
hen dem zeitinvertierten Frame Γ∗

i (m) und H∗
C(m,α) wird

z∗C(α) =

Bf
∑

m=1

Γ∗
i (m)H∗

C(m,α) (3.60)bere
hnet, dessen Maximum α∗
C den Abstand des letzten beats in einem Frame vomEnde des Frames t∗i angibt:
α∗

C = arg max
α

z∗C(α). (3.61)Ähnli
h wie beim general state 3.44 bere
hnet si
h die Position der beats aus
γ∗i,b = (t∗i − α∗

C) + bτC (3.62)mit der Eins
hränkung γ∗i,B < t∗i +Bh.3.2 Spektrale Merkmale3.2.1 MFCCMFCC's (Mel Frequen
y Cepstral Components) werden vor allem in der Spra
h-analyse eingesetzt und repräsentieren das Spekrum der Einhüllenden eines loga-rithmierten, geglätteten Kurzzeitspektrums (mittels Short time Fourrier Transfor-mation, STFT ), d.h sie bes
hreiben weitgehend die Klangfärbung aufgrund der



3.2. Spektrale Merkmale 42spektralen Zusammensetzung. Ausgangspunkt ist dabei die gehörangepasste Ton-höhenwahrnehmung, die dur
h die Mel-Frequenzskala modelliert wird. Die lineare,äquidistante Frequenzau�ösung der STFT wird dabei auf die logarithmis
he Mel-Frequenzau�ösung na
h folgender Beziehung (vgl. Glei
hung 3.63) umgere
hnet.Die resultierende Energieverteilung kann dann in Folge in dreie
ksförmig gewi
hteteBänder glei
her Bandbreite zusammengefasst werden. Die geglättete Energiev-erteilung wird ans
hlieÿend no
h logarithmiert und in den Cepstralberei
h trans-formiert [17℄.
fmel(f) = 2595 ∗ lg(1 +

f

700Hz
) (3.63)

Abbildung 3.15: Mel - Frequenz mit FilterbänkenDie Bere
hnung der MFCC's pro frame erfolgt prinzipiell in 5 S
hritten:1. Betragsspektrum Bere
hnen (STFT )2. Verteilung auf Mel-Skala abbilden3. Energie innerhalb der kirtis
hen Bänder (CB) aufsummieren und gewi
hten4. Gewi
htete Energien logarithmieren5. Transformation in den Cepstralberei
h, z.B. mit Hilfe er dikreten KosinusTransformation (DCT)



3.2. Spektrale Merkmale 43In der Mel-Skala werden zusammengehörige Frequenzen verwendet, um eine Kom-ponente der MFCC's zu bere
hnen. Zusammengehörende Frequenzen sind jene Fre-quenzen, die innerhalb des glei
hen kritis
hen Bandes (CB) liegen.Um die Verwendung sol
her Filterbänke und damit Probleme mit Diskretisierungund Filterform zu vermeiden, können MFCC's direkt aus dem Leistungsspektrumbere
hnet werden, indem die Abbildung auf die Mel-Skala direkt in der DCT einge-re
hnet wird [17℄. Allgemein können Cepstral-Koe�zienten aus folgender Glei
hungbere
hnet werden:
ck =

1

2π

π
∫

−π

lg | X(ejω) | ejωkdω. (3.64)Führt man nun eine Abbildungsvors
hrift ω → ω̃ = g(ω) ein, ergibt si
h obigesIntegral zu
ck =

1

2π

π
∫

−π

lg | X(ejg−1(ω̃)) | ejω̃kdω̃. (3.65)Ändert man die Integrationskonstante auf dω̃/dω und approximiert das Integraldur
h eine Summe, so erhält folgende Glei
hung:
ck =

1

N

N
2
−1

∑

n=0

{

lg | X(ej 2πn
N ) | cos

[

g

(

2πn

N

)

k

]

g′
(

2πn

N

)}

. (3.66)Als Abbildungsvors
hrift wird die Umre
hnungsformel der Mel - Skala verwendet,wobei no
h auf πnormalisiert werden muss:
g(ω) = d · lg

(

1 +
ωfs

2π · 700Hz

) (3.67)mit
d =

π

lg
(

1 + fs

2·700Hz

)



3.2. Spektrale Merkmale 443.2.2 Constant - Q - TranformationEine weitere Mögli
hkeit für die Bes
hreibung der spektralen Eigens
haften einesMusikstü
kes stellen die Koe�zienten, die dur
h eine konstante Güte-Transformation(CQ-Transformation) bestimmt werden dar. Die konstant-Q-Transformation wurdein [6℄ eingeführt und ist der Fourriertransformation sehr ähnli
h. Sie besteht auseiner Bank von Filtern, jedo
h mit dem Unters
hied, dass die 
enter-Frequenzen derFilter geometris
h angeordnet sind fk = f02
k
b (k = 0, . . .), wobei b die Anzahl derFilter pro Oktave angibt, spri
h die Au�ösung. Wählt man die Bandbreite des k-ten Filters mit ∆cq

k = fk+1 − fk = (2
1

b − 1) ergibt si
h ein konstantes Verhältniszwis
hen Frequenz und Au�ösung:
Q =

fk

∆cq
k

=
1

2
1

b − 1
. (3.68)Wähl man nun b = 12 so erhält man, ausgehend von einer Grundfrequenz f0eine Unterteilung des Spektrums in Halbtöne und somit eine sehr gute musikalis
heBes
hreibung. Weiters ergibt si
h dur
h die Konstant-Q-Transformation eine besserezeitli
he Au�ösung zu den höheren Frequenzen hin, was das mens
hli
he Gehörna
hbildet.Die Filterkoe�zienten werden ausgehend von der Formel für das Fourier- Trans-formations�lter an einer Frequenz z

∑

n<N

x[n]e−j2πnz/N (3.69)abgeleitet. Die einzelnen Komponenten der Konstant-Q-Transformation (kq-bins)werden anhand sol
her Filter bere
hnet, wobei die jeweils ri
htigen Werte für zund Fensterlänge N gefunden werden müssen. Die Bandbreite in 3.69 ist konstant
∆ft

z = fs/N und von z unabhängig. Die gewüns
hte Bandbreite ∆cq
k = fk/Q kanndeshalb dur
h Wählen einer geeigneten Fensterlänge Nk = fs

∆cq
k

= Q fs

fk
realisiertwerden. Das Verhältnis Frequenz-zu-Au�ösung in 3.69 ist fz

∆ft
z

= z. Um nun einenkonstanten Wert für diese Verhältnis zu erhalten setzt man z := Q. Damit ist für



3.3. Musikalis
he Merkmale 45ganzzahlige Werte Q das k-te bin der Konstant-Q-Transformation das Q-te DFT-binmit der Fensterlänge Q fs

fk
.Zusammenfassend kann man die Transformation folgendermaÿen bere
hnen: Zu-erst wird eine Minimalfrequenz f0 und eine Filteranzahl pro Oktave b gewählt. Umdie Anzahl der zu bere
hnenden Koe�zienten einzus
hränken wird ein Maximalfre-quenz fmax als Eins
hränkung angegeben. Für die Transformation sind nun folgendeBere
hnungen notwendig [4℄:

K := pb · log2(
fmax

f0
)q . . .Anzahl der zu Koe�zienten (3.70)Der p, ..., q- operator bedeutet hier, dass auf die nä
hste ganze Zahl aufgerundetwird.
Q :=

1

2
1

b − 1
(3.71)

Nk := pQ
fs

fk
q (3.72)

xcq[k] :=
1

Nk

∑

n<Nk

x[n]wNk
[n]e−j2πnQ/Nk (3.73)wobei für wN [n] ein Hanning-Fenster verwendet wird [6, 7℄.3.3 Musikalis
he Merkmale3.3.1 Chroma- FeatureIn der Chroma-Darstellung wird ein Ton dur
h seine Tonhöhe h und seine Pit
h-Klasse c bestimmt. Die Tonhöhe steht dabei für die Oktavlage des Tones, die Ton-klasse gibt seine 
hromatis
he Zugehörigkeit an (zum Beispiel A♯) an. Somit kannkann die wahrgenommene Tonhöhe p (pit
h) wie folg dargestellt werden:

p = 2h+c (3.74)



3.3. Musikalis
he Merkmale 46Somit ergibt si
h eine zyklis
he Darstellung in Form eines Helix. Erhöht si
h dieTonhöhe von C1 na
h C2, so werden alle Pit
h-Klassen auf dem Helix dur
hlaufen.

Abbildung 3.16: Helix zur Chroma-Bes
hreibung. Die vertikale A
hse gibt die Ton-höhe an, der Winkel enthält die Pit
h-Klassen-Information (vgl. [3℄)Es ergibt si
h eine hinrei
hende Bes
hreibung für alle Töne, wenn c ǫ[0, 1) und
hǫZ. [3℄Teilt man das Intervall zwis
hen 0 und 1 in 12 glei
he Teile ein, so erhält man die12 Halbtöne der 
hromatis
hen Skala. Teilt man für jedes Frame nun die vorkom-menden Frequenzen auf die Pit
h-Klassen auf, indem man diese über alle Oktavenaufsummiert, so erhält man einen Feature-Vektor für jedes Frame.Der Chromawert kann aus der Frequenz wie folgt bere
hnet werden:

c = log2f − xlog2fy (3.75)wobei x· · ·y für die gröÿte ganze Zahl steht. Das heiÿt, Chroma ist der fraktionelleTeil des 2er Logarithmus. Dieser Wert für c wird nun über das Spektrum bere
hnet,



3.3. Musikalis
he Merkmale 47wobei dieses auf einen Bezugston (27.5Hz) normiert wird. Nun wird jeder Berei
him Spektrum auf seine zugehörige Pit
h-Klasse abgebildet. Für fedes Frame werdendie Frequenzen, wel
he zur glei
hen Klasse gehören aufsummiert. So ergibt si
h fürjedes Frame ein 12-dimensionaler Chromaektor und somit die Chromainformationüber die Zeit.
vt,k =

∑

nǫSk

Ft(n)

Nk
, k ǫ{0...11} (3.76)



Kapitel 4
Bere
hnung der Ähnli
hkeit
Aus den erhaltenen Eigens
haften wird nun versu
ht, auf die Struktur des Stü
kes zus
hlieÿen, beziehungsweise Wiederholungen zu �nden. Gefundene Wiederholungenwerden dann auf Grund ihrer Ähnli
hkeit als Thumbnails verwendet oder ni
ht.4.1 KorrelationAusgehend von einer Matrix, wel
he die bes
hreibenden features enthält, wird eineKorrelationsmatrix bere
hnet. Dazu wird jeder feature-Vektor mit einem um τ ver-s
hobenen Vektor vergli
hen, wobei τ so gewählt wird, dass jeder Vektor mit jedemvergli
hen wird.

ρ(τ) =

∫ +∞

−∞

x(t)x(t+ τ)dt. (4.1)Dur
h die Korrelation erhält man eine Matrix, wel
he in der Hauptdiagonaledur
hwegs den Wert 1 aufweist und in der man anhand der Nebendiagonalen aufWiederholungen s
hlieÿen kann. Je ausgeprägter eine Nebendiagonale ist, destogröÿer ist die Ähnli
hkeit der Teile. Abbildung 4.1 zeigt die Korrelationsmatrix desStü
kes Margaretaville von Jimmy Bu�et aus [3℄.
48



4.2. Hough Transformation 49

Abbildung 4.1: Beispiel einer Autokorrelationsmatrix
4.2 Hough TransformationDie Hough-Transformation ist ein Werkzeug zur Detektion von Linien in einem Bild.Eben eine sol
he Detektion von Linien wird in [2℄ verwendet, um Diagonalelementein einer Matrix zu �nden. Da ni
ht nur 45◦ Diagonalen vorkommen können (zumBeispiel aufgrund von Tempos
hwankungen) ist es notwendig, au
h Diagonalen mitetwas gröÿeren beziehungsweise kleineren Winkeln in Betra
ht zu ziehen.Die Transformation basiert auf einer Abbildung in den Parameterraum (m, c-Raum). Alle dur
h ein Pixel (x, y) in einem Bild laufenden Gerade folgen derGlei
hung

y = mx+ c ∀(m, c) ∈ ℜ2. (4.2)Eine gegebene Linie, wel
he dur
h (x, y) läuft kann vollständig dur
h die Koordi-nate im Parameterraum (m0, c0) bes
hrieben werden. Im Parameterraum entspre
hen



4.2. Hough Transformation 50alle Linien dur
h den Punkt (x, y) allen Punkten (m, c) für wel
he
c = −mx+ y (4.3)gilt. Dies ergibt im Parameterraum wiederum ein Set von Geraden.

Abbildung 4.2: Gerade und Abbildung im Parameterraum (siehe [2℄)Der S
hnittpunkt (m0, c0) der Geraden in Abbildung 4.2 ergibt die Parameterfür die gesu
hte Gerade. Dieses Mapping wird für alle Pixel im Bild wiederholt, umeinen Parameterraum zu erhalten. In diesem kann man nun dur
h �nden derMaxima die Steigung m und Vers
hiebung c der besten Geraden auslesen. Jedeslokale Maximum (m0, c0) entspri
ht einer Geraden im Bild, spri
h in der Korre-lationsmatrix. Die zwei Pfeile in Bild 4.3 zeigen die Position der im linken Bildeingezei
hneten Diagonalen im Parameterraum an.

Abbildung 4.3: Korrelationsmatrix mit zugehörendem Parameterraum (vgl. [2℄)Der groÿe Vorteil dieser Transformation ist, dass ni
ht nur die 45◦ Geraden, son-



4.3. Filterung der Matrix 51dern alle Geraden gefunden werden. Um die Su
he einzugränzen, werden nur Winkelzwis
hen ungefähr 40◦ bis 50◦ bei der Bere
hnung berü
ksi
htigt. Entlang der er-haltenen Geraden werden jetzt die gröÿten Ähnli
hkeiten in der Korrelationsmatrixgesu
ht, indem ein S
hwellwert eingeführt und die entspre
henden Pixel auf eins, alleanderen auf null gesetzt werden. Somit ergibt si
h eine Matrix, in der nur entlang derDiagonalen Werte (1) stehen. Benutzt man diese Matrix als Maske für die Korrela-tionsmatrix, sieht man nurmehr die Diagonalen mit dem gröÿtem Korrelationsgradund dadur
h die Wiederholungen.4.3 Filterung der MatrixZum Finden von Wiederholungen wird die Ähnli
hkeit zwis
hen Segmenten im Mu-sikstü
k mit konstanter Zeitdi�erenz bere
hnet. Dazu wird entlang der Diagonalender Ähnli
hkeitsmatrix ge�ltert und die so erhaltene Matrix wird so gedreht, dassdie Diagonalen vertikal orientiert sind. Die Bere
hnung dazu sieht folgendermaÿenaus:
Ti,j =

∑

k

Ci+k,i+j+kw(k). (4.4)
w(k) ist dabei die Impulsantwort des Filters, wel
hes hier ein moving average-Filterist. T ist die ge�lterte Matrix und C die Korrelationsmatrix beziehungsweise dieDiagonalenmatrix.Das (i, j)-te Element von T steht für die Ähnli
hkeit zwis
hen dem Segment mitStartzeitpunkt i und jenem mit Startzeitpunkt i+j. Das bedeuted i ist der Zeitindexund j steht für die Verzögerung zwis
hen den Segmenten.
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Abbildung 4.4: Ge�lterte Matrix der obigen Korrelationsmatrix (vgl. [3℄)Die Auswahl des �ngerprints ges
hieht nun dur
h �nden von Maxima in der ge-�lterten Matrix. Ents
heidend hierfür ist neben der Position des Maximums au
hdie Länge des Fensters w(k), wel
he glei
hzeitig die Länge für den Fingerabdru
kesdarstellt. Das bedeutet, dass die Fensterlänge sehr ges
hi
kt gewählt werden mussund ni
ht für alle Titel und Genres generelle Gültigkeit hat. In Abbildung 4.4 er-gäbe dies eine Wiederholung des Teiles, wel
her bei 
ir
a 42 Sekunden beginnt miteiner Verzögerung von 
ir
a 62 Sekunden und no
hmal na
h ungefähr 155 Sekunden(siehe markierte Stellen in Abbildung 4.4). Das bedeutet, der 42 Sekunden im Stü
kbeginnende Teil wiederholt si
h 62 Sekunden später. Die Auswahl des thumbnailsist also von 42 Sekunden bis 42 Sekunden Plus der Fensterlänge (im Beispiel 30Sekunden [3℄)



Kapitel 5
Test der einzelnen Verfahren
Um die vers
hiedenen Ansätze der einzelnen Kapitel zu testen, wurde eine Daten-bank aus 8 Musikstü
ken herangezogen. Davon fallen fünf ins Genre Pop, die restli-
hen sind aus vers
hiedenen Ri
htungen (Swing, Mars
h und Klassik). Das Haupt-augenmerk liegt dabei bei Pop-Musik, da die meisten der vorgestellten Methodeneben für dieses Genre ausgelegt wurden. Die Signale wurden dabei jeweils als Mo-nosignale eingelesen, mit einer Samplingfrequenz von 44,1kHz und einer Au�ösungvon 16 Bit.Zur Untersu
hung der vers
hiedenen Verfahren wurden folgende Musikstü
kegewählt: Titel Interpret LängePop1 Flake Ja
k Johnson 4'58�Pop2 Slow Down Baby Christina Aguilera 3'29�Pop3 Startting Today Natalie Imbruglia 2'54�Pop4 Stop Loving You Toto 4'30�Pop5 With Or Without You U2 4'58�Swing I've Got You Under My Skin Frank Sinatra 3'43�Mars
h Radetzky Mars
h Johann Strauÿ 2'39Klassik Serenade in C Op. 48 II: Waltz Pjotr Iljits
h Ts
haikowski 3'52�Tabelle 5.1: Au�istung der vers
hiedenen TestsongsDie fünf Pop-Titel sind so gewählt, dass sie vers
hiedene Eigens
haften aufweisen.Pop1 ist ein Akustikgitarren-Stü
k mit S
hlagzeug und Gesang, das sehr perkussi-53



5.1. Test der Onset - Dete
tion 54ve Eigens
haften hat. Pop2 geht eher in die Ri
htung R'n'B1, hat daher sehr vielEnergie in den tiefen Frequenzen und eine etwas s
hwierigere rhythmis
he Struktur.Pop3 ist ein typis
her Pop-Song2 mit einer dem Genre typis
hen Struktur. Pop4 hateine aufwendigere Instrumentalisierung als die anderen, weist aber ansonsteneine ähnli
he Struktur. Pop5 weist au
h eine einfa
he3 Struktur auf und eine genausoeinfa
he Instrumentalisierung. Bei allen Titeln aus dem Genre Pop ist die Strukturähnli
h, d.h das Musikstü
k besteht aus zwei bis drei Wiederholung des Refrainund mehreren Strophen. Bei einigen Stü
ken wiederholen si
h au
h Mi
rostrukturenmehrmals im Stü
k. Für den Swing gilt ähnli
hes wie für die Pop-Songs, jedo
h mitvöllig anderen Instrumenten (Big-Band) und einer anderen Rhythmussrtuktur. DerMars
h sollte si
h deshalb gut eignen, da die onsets beziehungsweise der beat sehrklar markiert sind und es sozusagen eins-zu-eins Wiederholungen der Teile gibt.Im klassis
hen Stü
k wiederholt si
h das Hauptthema mehrmals in vers
hiedenenRegistern (tiefen und hohen Strei
hern), die Übergänge sind eher gleitend und ni
htperkussiv.5.1 Test der Onset - Dete
tionFür eine statistis
he Auswertung der vers
hiedenen onset-Detektionsverfahren wur-den von jedem Song nur die jeweils ersten 20 Sekunden verwendet, da die einzelnenVerfahren konsistent innerhalb eines Stü
kes sind. Dies wurde Anhand eines Stü
kes,das für alle Verfahren vollständig getestet wurde untersu
ht. Dabei wurden mittelsdes Sound Onset Labelizers4 von Pierre Leveau [16℄ die onsets manuell markiert.1Rhythm and blues2Ein typis
her Pop-Song beginnt mit einer kurzen Einleitung (Intro) es folgt meistens die ersteund zweite Strophe, dann das erste Mal der Refrain. Na
h diesem kommt eine weitere Strophe,dann no
hmal der Refrain (eventuell in variierter Form) oder ein Zwis
henteil (Bridge). Am S
hlusssteht meistens no
hmal der Refrain, sehr oft mit einem fadeout.3Intro, Strophe, Strophe, Refrain, Strophe, Refrain, S
hluss (AABAB)4Der Sound Onset Labelizer und eine dazugehörige Bes
hreibung stehen unterwww.lam.jussieu.fr/sr
/Membres/Leveau/SOL/SOL.htm zum Download zur Verfügung
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Abbildung 5.1: Sound Onset Labelizer von Pierre LeveauDie untere Hälfte in Abbildung 5.1 zeigt die Amplitude des Musiksignals, (U2 -With or Without You), die obere das Spektrogramm. Na
hdem für alle Stü
ke dieersten 20 Sekunden gelabelt wurden, wurde diese Onsetfunktion als Referenz für dievers
hiedenen Verfahren herangezogen.Für die statistis
he Auswertung wurden drei Parameter bere
hnet:1. Die Anzahl der ri
htig detektierten Onsets (TP, total positive)2. Die Anzahl der fals
h detektierten Onsets (FP, false positive)3. Die Anzahl der ni
ht detektierten Onsets (FN, false negative)Diese wurden in Relation zur gesamten onset-Anzahl (TO, total onsets) aus demlabelizer gesetzt um Werte in Prozent zu erhalten.
TP [%] =

TP

TO
∗ 100 (5.1)

FP [%] =
FP

TD
∗ 100 (5.2)
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tion 56
FN [%] =

FN

TO
∗ 100 (5.3)Bei der Bere
hnung der false positives wurde als Referenzwert die Anzahl der totaldetektierten (TD, total dete
ted) onsets herangezogen. Sol
he Werte werden au
h inder Literatur dur
hwegs verwendet (vgl. [10,12℄) um Aussagen über die performan
ezu ma
hen. In [12℄ werden nur TP und FP verwendet und gegeneinand geplottet,Dixon [10℄ verwendet no
h zwei weitere Werte (pre
ision und re
all), die si
h ausden oben genannten Werten bere
hnen. Für eine klare Aussage zur Leistung derVerfahren rei
hen jedo
h die in Prozent bere
hneten Werte, da eine sehr gute Ver-ans
hauli
hung bzw. Darstellung der erzielten Ergebnisse geben.Wegen der Ungenauigkeiten beim Markieren der Onsets von Hand wurde für alledrei Werte (TP, FP, FN ) eine Toleranz von 25ms5 (vgl. [10, 12℄) zugelassen, d.h.:wenn ein Onset innerhalb eines 50ms Fensters vom wahren Zeitpunkt detektiertwurde, so wurde ein ri
htig detektierter Onset (TP) gezählt, andernfalls ein fals
hdetektierter (FP). (vgl. Abbildung 5.1)Das Abzählen der Onsets beziehungsweise Zuordnen der Onsets wurde na
h dempeak-pi
king gema
ht. Die Parameter λ und M für das peak-pi
king wurden dabeifür alle Stü
ke glei
h belassen (λ = 0.9, M = 100ms), während δ manuell an diejeweilige onset-Funktion angepasst werden musste, um die Leistung beziehungsweisePräzision zu steigern6.Als Maÿ für die Performan
e des jeweiligen Verfahrens wurde das Verhältniszwis
hen ri
htig detektierten (TP) und der Summe aus fals
h detektierten (FP)und ni
ht detektierten (FN ) TP

FP+FN
verwendet.Folgende Verfahren wurden getestet:

• prob: Heuretis
hes Verfahren (Kapitel2.6)
• lp
: Linear Predi
tion Coding (Kapitel 2.8)525ms entspri
ht in etwa einer Se
hzehntelnote bei 600bpm6Aufgrund des hohen Bere
hnungsaufwandes des peakpi
king bzw. des Median�lters wurde je-do
h δ nur einmal angepasst, und ni
ht wie in der Literatur mehrere Male.
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Abbildung 5.2: Toleranzfenster für die onset- bzw. die beat-dete
tion. Die dur
hge-zogene Linie zeigt die wahre Position, die stri
hlierte eine fals
h positiv markierteund die gepunktete eine ri
htig positiv markierte Position. Im linken Fenster würdeeine fäls
hli
h negativ markierte Position gezählt.
• NWPD : Normalized Weighted Phase Deviation (Kapitel 2.4)
• WPD : Weighted Phase Deviation (Kapitel 2.4)
• PD : Phase Deviation (Kapitel 2.4)
• Hyb 3 : Hybrider Ansatz mit zeitli
h basierter Methode (Kapitel 2.2) in tiefenFrequenzen und euklidis
hem Abstand (Kapitel 2.5) im hö
hsten Band
• Hyb 2 : Hybrider Ansatz, spektrale Domäne (Kapitel 2.5) in allen Bändern
• Hyb 1 : Hybrider Ansatz, spektrale Domäne im hö
hsten, Energiebetra
htung(Kapitel 2.2) in den tiefen Bändern
• SD : Spe
tral Di�eren
e (Kapitel 2.3)
• Complex : onset-dete
tion in der spektralen Domäne (2.5)
• time: Zeitli
h basierter Ansatz (Kapitel 2.2)



5.2. Test der Beat - Dete
tion 585.2 Test der Beat - Dete
tionBei der beat-dete
tion mittels onset-dete
tion (Kapitel 3.1.2) wurde in glei
her Wei-se verfahren wie bei der onset-dete
tion. Wiederum wurden mit Hilfe des Onset-Labelizers von [16℄ manuell jene Punkte markiert, an wel
hen der beat vorkommt.Bei der Auswertung der Ergebnisse lag der S
hwerpunkt ni
ht auf dem detektiertenTempo, sondern auf der Position der markierten Punkte, da nur diese im Rahmendieser Arbeit Relevanz haben. Dies deshalb, weil eine Wiederholung von Rhythmus-mustern keine Information zu Wiederholungen einbra
hte, bzw ni
ht zur Su
he na
hWiederholungen verwendet wurde.Au
h bei der beat-dete
tion wurden wieder nur die ersten 20 Sekunden des je-weiligen Stü
kes verwendet. Dies ist zwar ni
ht ganz korrekt, da die beat-dete
tionmittels onsets ni
ht immer konsistent im ganzen Stü
k ist, do
h für eine qualitativeAussage soll hier vorerst ein kurzer Ausss
hnitt rei
hen. Ähnli
h der onset-dete
tionwurden die von Hand markierten Positionen der beats als die die Gesamtanzahl dervorkommenden beats BT für den Referenzwert herangezogen. Die Anzahl der vomAlgorithmus detektierten beats wurde mit BD (beats detektiert) bezei
hnet. Nunwurden ri
htig (BR, beats ri
htig) und fals
h (BF, beats fals
h) detekierte Positio-nen gezählt und in Prozent umgere
hnet:
BR[%] =

BR

BD
∗ 100 (5.4)

BF [%] =
BF

BD
∗ 100 (5.5)Da bei den fals
h detektierten beat-Positionen au
h diejenigen mitgezählt wur-den, wel
he auf dem o�-beat liegen, wurden diese no
hmals separat gezählt und mitOB (o� - beat) angegeben, da diese im musikalis
hen Sinne ni
ht zwingend fals
hsein müssen, beziehungsweise da au
h das doppelte oder halbe Tempo zulässig ist.Au
h hier wurde eine etwas gröÿere Toleranz zugelassen (30ms).Au
h das Tempo in BPM (beats per minute) wurde bere
hnet, allergdins nuraus dem dur
hs
hnittli
hen Abstand ∆ der Positionen, was zu einem relativ groÿen



5.3. Test der Feature extra
tion 59Fehler führt, wenn der Algorithmus mehr Positionen �ndet als tatsä
hli
h vorhan-den sind. Dazu wurde ein Histogram der Distanzen erstellt und daraus das Tempobere
hnet: i Anbstand ∆[s℄ Häu�gkeit N1 0.5820 12 0.5950 23 0.6079 64 0.6209 85 0.6338 16 0.6468 27 0.6597 88 0.6727 09 0.6856 110 0.6986 1
∑31Tabelle 5.2: Histogram der von Hand markierten beat - Positionen am Beispiel Ra-dektzky - Mars
hDas Tempo wurde dann wie folgt bere
hnet:

∆ =
1

Nt

k
∑

i=1

∆iNi (5.6)
BPM = 60/∆ (5.7)

Nt ist die gesamte Anzahl der Abstände. Diese Bere
hnung ist jedo
h nur sinnvoll,bzw. realistis
h, wenn die Anzahl der detektierten beat-lo
ations mit der tatsä
hli-
hen Anzahl dieser übereinstimmt.5.3 Test der Feature extra
tionBei der feature-extra
tion wurde in zwei Ri
htungen getestet: Zum einen wurdenals Referenzpunkte für die frames die gefundenen onsets verwendet, zum anderendie beat-Positionen. Die features waren dabei drei Vers
hiedene 
hroma-Vektoren,
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hkeiten 60dreimal jeweils mittels vers
hiedener Verfahren extrahierte MFCC 's und ein Set ankonstant-Q-Koe�zeinten.In der folgenden Tabelle sind kurz die Unters
hiede in den Methoden erklärt:Kürzel Bes
hreibung
hroma1 
hroma Bere
hnung über die ganze Bandbreite (0Hz bis 22kHz)
hroma2 Banbegrenzung auf 20 bis 200Hz
hroma3 Aufteilung in 3 Bänder (63,5 bis 240 Hz, 240 bis 1020Hz und 1020 bis 4070Hz)MFCC1 Bere
hnung der MFCC's direkt aus dem Leistungsspektrum [17℄MFCC2 MFFC's aus diskreten Dreie
ks�lternMFCC3 Programm von Dan Ellis 7
q-
oe�s 48 Konstant-Q-Koe�tienten pro Oktave von 20Hz bis 4kHz 8Tabelle 5.3: Kurze Bes
hreibung der verwendeten feature-extra
tion VerfahrenBei den MFCC's wurden jeweils 36 Koe�tienten bere
hnet. Die Verwendetenframes waren dabei immer um einige Millisekunden kleiner als die eigentli
hen Ab-stände zwis
hen zwei markierten Punkten, um ho
hfrequente Anteile im atta
k derNoten weitgehend auszublenden.5.4 Finden von Ähnli
hkeitenDie pro frame erre
hneten feature-Vektoren wurden jeweils in eine Matrix eingetra-gen und daraus für jede dieser Matrizen eine Autokorrelation (Kapitel 4.1) dur
h-geführt. Für jede dieser Autokorrelationsmatrizen wurde die Hough-Transformationaus Kapitel 4.2 und die Filterung der Matrix, wie sie in Kapitel 4.3 bes
hrieben ist,realisiert. Da die Houghtransformation in fast allen fällen keine brau
hbaren Ergeb-nisse lieferte, wurden die Ähnli
hkeiten nur mittels der ge�terten Matrix gesu
ht.Dies ges
hah dur
h Su
hen von Maxima in der Matrix.Die Ergebnisse dieser Ähnli
hkeits�ndung wurden dur
h Anhören der gefundenenThumbnail -Kandidaten überprüft. Die Fensterlänge für die Matrizen�lterung wurdedabei experimentell Angepasst. Da die Matrix ni
ht über konkrete Zeitpunkte, son-dern über eine bestimmte Anzahl von frames ge�ltert wurde, mussten die Zeitpunkteder frames aus den onset- bzw. beat-Positionen bere
hnet werden. Dabei ist zu
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hkeiten 61sagen, dass ni
ht immer glei
hviele onset oder beats im glei
hen Zeitraum vorhan-den sein müssen, weshalb eine konstante Fensterlänge eigentli
h ni
ht für das ganzeStü
k Gültigkeit hat.



Kapitel 6
Ergebnisse und Verglei
h dervers
hiedenen Ansätze
6.1 Ergebnisse der Onset Dete
tionMethode TD TP FP FN TP

FP+FNprob 691 173 (24%) 518 (75%) 554 (76%) 0.16lp
 713 269 (37%) 444 (62%) 458 (63%) 0.30NWPD 839 330 (45%) 509 (61%) 397 (55%) 0.36WPD 449 226 (31%) 223 (50%) 501 (69%) 0.31PD 753 319 (44%) 434 (58%) 408 (56%) 0.38Hyb 3 834 227 (31%) 607 (73%) 500 (69%) 0.21Hyb 2 129 44 (6%) 85 (66%) 683 (94%) 0.06Hyb 1 115 20 (3%) 95 (83%) 707 (97%) 0.02SD 393 256 (35%) 137 (35%) 471 (65%) 0.42Complex 379 200 (28%) 179 (47%) 527 (72%) 0.28HFC 523 196 (27%) 327 (63%) 531 (73%) 0.23time 398 109 (15) 289 (73%) 618 (85%) 0.12# von Hand markierte Onsets: 727Tabelle 6.1: Tabelle der Ergebnisse der onset-dete
tion Verfahren über alle SongszusammenFür die fünf Pop-Songs ergab die spe
tral di�eren
e (Kapitel 2.3) das beste Ergeb-nis mit 53% ri
htig detektierten Onsets im Mittel bei nur 20% false positives und62



6.1. Ergebnisse der Onset Dete
tion 6347% false negatives. Bei drei dieser Pop-Songs war au
h diese Methode die besteWahl (Pop3 [56%, 28%, 44%℄, Pop2 [52%, 17%, 48%℄ und Pop5 [46%, 10%, 54%℄für [TP, FP, FN ℄). Vor allem die geringe Anzahl der fäls
hli
herweise positiv detek-tierten Onsets ist bei diesem Verfahren sehr gering und zieht deshalb den Wert fürdie Gesamtleistung na
h oben. Für die zwei restli
hen Pop-Songs konnten mittelsnormalized weighted phase deviation (NWPD, Glei
hung 2.12 in Kapitel 2.4) undphase deviation (Glei
hung 2.10 im Kapitel 2.4) die besten Ergebnisse erzielt wer-den (Pop1 [63%, 34%, 37%℄ und Pop4 [69%, 17%, 31%℄ ). Untenstehende Tabelle(Tabelle 6.1) zeigt die Ergebnisse aller getesteten Verfahren für das Genre Pop:Methode TD TP FP FN TP

FP+FNprob 355 120 (23%) 235(66%) 394 (77%) 0.19lp
 463 253(49%) 210(45%) 261 (51%) 0.54NWPD 514 266 (52%) 248 (28%) 248 (48%) 0.54WPD 288 194(38%) 94(33%) 320 (62%) 0.47PD 435 270(53%) 165 (38%) 244 (47%) 0.66Hyb 3 448 139 (27%) 309(69%) 375 (73%) 0.20Hyb 2 106 6(1%) 100(94%) 508 (99%) 0.01Hyb 1 89 12 (12%) 77(87%) 502 (98%) 0.02SD 338 270(53%) 68 (20%) 244 (47%) 0.87Complex 289 171(33%) 118 (41%) 343(67%) 0.37HFC 325 111(22%) 214(66%) 403 (78%) 0.18time 253 91(15%) 162 (64%) 423 (82%) 0.16# von Hand markierte Onsets: 514Tabelle 6.2: Tabelle der Ergebnisse der onset-dete
tion Verfahren für alle Pop-SongsErwartungsgemäÿ funktionierte die onse-dete
tion für das klassis
he Stü
k ams
hle
htesten, da dort bereits das Markieren der Onsets von Hand groÿe S
hwierig-keiten bereitete. Denno
h konnte unter den vers
hiedenen Ansätzen ein EindeutigerFavorit gefunden werden. Es war dies der LPC-Ansatz mit [20%, 82%, 80%℄. Fürden Mars
h funktionierte der heuristis
he Ansatz am besten, die Perfoman
e lag bei[55%, 67%, 54%℄. Beim Swing erzielte die Messung des high-frequen
y-
ontent mit[44%, 15%, 56%℄ die besten Ergebnisse (siehe Tabelle 6.1).Insgesamt ist zu sagen, dass die Ergebnisse im Verglei
h zur Literatur sehr
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tion 64s
hle
ht aus�elen. Dies ist wohl darauf zurü
kzuführen, dass bei den Tests aus der Li-teratur die Systemparameter für das peak-pi
king na
h der statistis
hen Auswertungin Hinsi
ht einer besten Perfoman
e optimiert wurden. Sol
h ein Verfahren konnteim Rahmen dieser Arbeit aufgrund des hohen zeitli
hen Aufwandes des peak-pi
kingsni
ht dur
hgeführt werden.Au
h war die Kurvendiskussion, die zum Finden der Maxima in der onset-dete
tion leider ni
ht ganz ri
htig, was die Performan
e der einzelnen Verfahrenno
h witr vers
hle
hterte und somit die Erklärung für die im Verglei
h zur Literaturso s
hle
hten Werte ist. Leider wurde dies erst zu spät entde
kt, um es no
h zukorrigieren. Die Ergebnisse sind im Anhang A im einzelnen aufgelistet.6.2 Ergebnisse der Beat dete
tion BPM BPMSong BT BD BR BF OB Algo. HandFlake 32 37 24 (65%) 13 (35%) 3 (8%) 112 97Starting today 30 31 23 (75%) 8 (25%) 3 (10%) 98 94Slow Down Baby 32 33 29 (88%) 4 (12%) 0 (0%) 96 96Stop Loving You 33 38 5 (13%) 33 (87%) 23 (70%) 118 100With or Without You 36 36 36 (100%) 0 (0%) 0 (0%) 110 110Radetzky Mars
h 31 40 10 (25%) 30 (75%) 15 (37,5%) 124 95Waltz 20 38 2 (5%) 36 (95%) 0 (0%) 114 60 [180℄I've Got You Under My Skin 42 42 36 (86%) 6 (14%) 0 (0%) 127 125Tabelle 6.3: Ergebnisse der beat-dete
tion mittels onset-dete
tionTabelle 6.3 zeigt die Ergebnisse der bea-dete
tion für die jeweils ersten zwanzig Se-kunden eines jeden Titels. Für die Pop-Songs ergab si
h ein Dur
hs
hnitt von 68.2%ri
htig detektierter beat - Positionen. Dabei senkt si
h si
herli
h die Tre�errate dur
hdie 70% o�-beat detektierten Positionen im Song Stop Loving You. Beim Song SlowDown Baby wurde eine Position mehr am Ende der zwanzig Sekunden detektiert,wel
he zwar ri
htig ist, leider aber ni
ht mehr in den von Hand markierten Positio-nen aufs
heint. Dies deshalb, weil es am Ende des Zeitfensters sehr s
hwierig war,die Position zu markieren. Also müsste der korrigierte Wert der ri
htig detektierten



6.2. Ergebnisse der Beat dete
tion 65Positionen mit 90% angegeben werden. Die 100% beim U2-Song sind damit zu er-klären, dass es si
h um ein sehr perkussives Stü
k handelt mit sehr gut de�nierterrhythmis
her Struktur.
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Abbildung 6.1: Beat dete
tion für U2 - With Or Without YouDa am Beginn des Stü
kes fast eine Sekunde lang überhaupt kein Signal vor-handen ist und dann bis zum beginn etwa 0,4 Sekunden nur Raus
hen, hat derAlgorithmus bereits vor dem eigentli
hen Anfang des Stü
kes eine Position für einbeat-Ereignis markiert. Dies ges
hah bei mehreren Musikstü
ken. Die fals
hen Mar-kierungen wurden bei der statistis
hen Auswertung verna
hlässigt, da diese fals
hmarkierte Position vor Beginn des Stü
kes keine Auswirkungen auf die Funktionali-tät der Kodierung hat.Eine sehr gute Performan
e ergab si
h au
h für den Swing von Frank Sinatra, beidem mit 86% ri
htig detektierten Positionen ein guter Prozentsatz errei
ht wurde.Beim Radetzky-Mars
h wurde nur ein Viertel der Positionen gefunden. Zählt mandiese mit den o�-beat Positionen zusammen erhält man 62.5% an akzeptablen Wer-ten. Für das klassis
he Stü
k hat der Algorithmus ni
ht funktioniert, vor allem au
hdeshalb, weil s
hon die onset-dete
tion für diese Art von Signalen sehr s
hle
ht funk-tioniert, da fast alle Noten gleitend beginnen, ähnli
h einem Glissando. Der Wertder bei BPM Hand in e
kigen Klammern steht kommt daher, dass bei der Markie-rung von Hand nur jeweils die �1�, also der Beginn jeden Taktes markiert wurde.Es ergäbe si
h also für die Viertelnoten ein beat von 3 × 60 = 180. Weiters musshier festgehalten werden, dass bereits das hand-labeling extrem s
hwierig war, da die



6.2. Ergebnisse der Beat dete
tion 66Startpunkte der einzelnen Noten sehr s
hwierig zu �nden waren und si
h in den ein-zelnen Instrumenten zeitli
h überlagerten, beziehungweise ni
ht immer glei
hzeitigvorkamen.
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Toto − Stop Loving You.wav

Beat von Hand
Beat mit AlgorithmusAbbildung 6.2: Verglei
h der händis
h markierten mit den vom Algorithmus gefun-denen PositionenObige Abbildung zeigt die Abwei
hung des detektierten vom wahren Puls vomon-beat auf den o�-beat bei Stop Loving You von Toto. Dies erklärt si
h damit, dassam beginn dieses Stü
kes die Betonung auf dem o�-beat liegt. Man kann jedo
hni
ht von völlig fals
h detektierten Positionen spre
hen, da trotz der Vers
hiebungdas Tempo stimmt.Leider konnte das zweite Verfahren zur beat-dete
tion bis zum Zeitpunkt derAbgabe ni
ht mehr ausrei
hend getestet werden. Tests bei der ISMIR 20071 ergabenjedo
h, dass beide Verfahren weitgehend glei
hwertig sind (Klapuri [14, 15℄ s
hnittetwas besser ab), jedo
h war der zeitli
he Aufwand für den Algorithmus von Davies[9℄um einiges geringer (Ergebnisse aus [18℄).18th International Conferen
e on Musi
 Information Retrieval, 23. bis 27. September 2007



6.3. Ergebnisse Feature Extra
tion 676.3 Ergebnisse Feature Extra
tionDie Auswertung der vers
hiedenen feature-extra
tion-Methoden gestaltet si
h etwass
hwieriger, da als Verglei
hswert Transkriptionen vorhanden sein müssten, was lei-der ni
ht der Fall war. Deshalb können für die einzelnen Ergebnisse nur qualitativeAussagen getro�en werden. Wel
hes der Verfahren für wel
hes Genre bzw. wel
hesMusikstü
k am besten funktioniert wird si
h dann aber in den Ergebnissen desThumbailing zeigen.Die klarsten und eindeutigeren Ergebnisse zeigen si
h für die konstant-Q- Koe�-zienten und das 
hroma-feature, etwas undeutli
her sind die Ergebnisse der MFCC's.Na
hstehende Abbidlungen zeigen jeweils einen Auss
hnitt aus der feature-Matrixfür Pop2:

Abbildung 6.3: MFCC's für Pop 2
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Abbildung 6.5: Konstant-Q-Koe�zienten für Pop 2

Abbildung 6.4: Chroma für Pop 2



6.4. Ergebnisse Ähnli
hkeit 696.4 Ergebnisse Ähnli
hkeitAus den Ergebnissen der Ähnli
hkeitmessung kann bereits eine bessere Aussageüber die Funktionalität der feature-extra
tion getro�en werden. Man sieht bereitsan der Korrelationsmatrix wel
he Eigens
haft (
hroma, MFCC, konstant-Q) si
h ambesten für das Finden von Wiederholungen eignet. Folgende Tabelle (6.4) zeigt diedur
h extrahieren der angegebenen features gefunden Wiederholungen der jeweiligenMusikstü
ke, wobei als frames die gefundenen beat-Punkte verwendet wurden:Song Thumbnail [sek℄ Wiederholung [sek℄ Verwendetes featurePop1 58,7 - 95,6 137,5 - 175,6 Konst.-QPop2 54,2 - 74,0 114,5 - 132,9 
hroma1Pop3 31,8 - 47,0 82,8 - 97,5 bzw. 138,9 - 154,3 
hroma1Pop4 74,6 - 103,0 140,5 - 168,2 
hroma1Pop5 164,9 - 183.9 199,8 - 219,4 
hroma1Mars
h 0 - 25,2 bzw. 86,9 - 108,1 131,8 - 155,2 bzw. 108,5 -129,5 
hroma2 bzw. Konst.-QSwing 72 - 114,5 168,2 - 208,6 
hroma2Klassik 22,5 - 35,0 136,0 - 148,3 
hroma1Tabelle 6.4: Gefundene Wiederholungen (Thumbnails) in den einzelnen Stü
ken. Fürdas Framing wurden beat-Positionen verwendenDie gefundenen Wiederholungen sind dabei dur
hwegs ri
htig bzw. sinnvoll füreine Repräsentation des Stü
kes, also au
h als Fingerabdrü
ke zu verwenden. Daaber bei der Filterung der Matrix ni
ht über eine konstante Zeit, sonder eine kon-stante Anzahl von frames ge�ltert wurde, stimmen in einigen Fällen die Längen vonThumbnail und dessen Wiederholung ni
ht überein. Dies ist darauf zurü
kzuführen,dass die beat-dete
tion ni
ht immer konsistent für das ganze Stü
k funktioniert unddeshalb beats einfügt, wel
he beim ersten Auftreten des Fingerprints ni
ht als sol
hedetektiert wurden oder umgekehrtAls Thumbnails wurde immer der erste der gefundenen, wiederholten Teile ver-wendet. Bei den Popsongs war dies immer der Refrain. Bei Pop2 und Pop5 wurdenaber au
h Mikrostrukturen von jeweils nur ein paar Takts
hlägen als wiederholteTeile erkannt. Diese wurden jedo
h ni
ht als Thumbnails verwendet, da sie keine
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hkeit 70Song Thumbnail [sek℄ Wiederholung [sek℄ feature onset-dete
tionPop2 52,6 - 72,5 112,6 - 132,2 
hroma1 SDPop3 31,0 - 45,4 81,5 - 96,5 bzw. 138,5 - 152,1 
hroma1 SDMars
h 0,5 - 25,3 133,4 - 157,7 
hroma1 ProbSwing 68,7 - 109,8 163,7 - 202,4 
hroma2 HFCKlassik 22,8 - 31,3 128,8 - 153,2 
hroma1 LPCTabelle 6.5: Mittels onset-dete
tion Gefundene Wiederholungenri
htige Aussage über das Stü
k bra
hten, bzw. ni
ht zum identi�zieren des Stü
kesrei
hen würden. Sol
he Mirkostrukturen (jeweils nur einige Sekunden bzw. Takt-s
hläge) könnten jedo
h für eine Kodierung verwendet werden, wenn genug so
hler(identis
hen) Teile gefunden werden.Bei der Verwendung der Onsets für das framing war die Ausbeute an Thumbailss
hle
hter. Ein Grund dafür ist die meist s
hle
hte Performan
e der onset-dete
tion.Dort, wo Thumbnails gefunden wurden, stimmte die zeitli
he Position der gefundenFingerabdrü
ke in etwa mit jenen aus der beat-dete
tion und daher au
h mit denwahren Werte überein (siehe na
hstehende Tabelle (6.5)).Für jene Musikstü
ke, die ni
ht in Tabelle 6.5 aufgelistetet sind, konnten kei-ne Thumbnails gefunden werden. Dies ist vorallem auf die s
hle
hte Perfoman
eder onset-dete
tion Verfahren zurü
kzuführen, die die Basis der feature-extra
tiondarstellen und groÿen Ein�uss auf deren Performan
e haben.Isgesamt kann man zu obigen Ergebnissen sagen, dass diese Methode si
h prinzi-piell sehr gut eignet, um Ähnli
hkeiten in Musikstü
ken also Thumbnails zu �nden.Dies zeigt au
h ein Verglei
h mit der folgenden Tabelle (Tabelle 6.4), in wel
her diedur
h anhören2 der Musikstü
ke gefundenen Fingerabdrü
ke, bzw. deren Positionenim Musikstü
k aufgelistet sind:2Die eingetragenen Werte sind daher relativ ungenau und dienen nur als Ri
htwert für dieFingerabdrü
ke



6.5. Kodierung 71Song Thumbnail [sek℄ Wiederholung [sek℄Pop1 59 - 98 138 - 176Pop2 54 - 74 114 - 134Pop3 36 - 51 87 - 102 bzw. 144 - 160Pop4 75 - 103 141 - 169Pop5 165 - 183 200 - 219,4Mars
h 0 - 25 bzw. 92 - 111 133 - 158 bzw. 112-132Swing 72 - 115 166 - 208Klassik 22- 34 135- 147Tabelle 6.6: Tatsä
hli
he Wiederholungen
6.5 KodierungDa in allen Fällen zumindest eine Wiederholung gefunden wurde, konnte die ange-strebte Kodierung für alle Stü
ke ausprobiert werden. Da aber ni
ht alle Wiederho-lungen si
h zu hundert Prozent ähnelten, ergab die Kodierung nur für zwei Stü
keein sinnvolles Ergebnis. Dies waren Pop1, bei dem der zweite Refrain si
h nur dur
heinige kleine Gitarrenverzierungen vom ersten Auftreten des selben unters
heidet.Dadur
h ergab si
h eine dur
haus sinnvolle Kopie des Stü
kes, na
hdem es anhandder Kodierungsvors
hrift wieder zusammengefügt wurde. Dazu wurde das Stü
k invier Teile unterteilt:1. Teil 1: 0 - 58,7 Sek (Einleitung & 1. Strophe)2. Teil 2: 58,7 - 95,6 Sek (Refrain)3. Teil 3: 95,6 - 137,5 Sek (2. Strophe)4. Teil 4: 175,6 - 280,8 Sek (Bridge und S
hlussteil)Der zweite Refrain wurde ni
ht mehr eigens kodiert. Als Dekodierungsvors
hriftdiente nun ni
ht mehr die absolute Position des jeweligen Teilstü
kes, sondern nurmehr die Aneinanderreihung der Teile. Für Pop1 lautet diese Teil 1, Teil2, Teil3,Teil 2, Teil 4. In dieser Reihenfolge müssen die Teile aneinandergereiht werden, umwieder das originale Stü
k zu erhalten (Siehe Abbildung 6.6).
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Abbildung 6.6: Kodierung für Pop1Für das klassis
he Stü
k wurde zweimal ein komplett identis
her Teil gefunden,wel
her dann in der Kodierung nur einmal verwendet werden musste. Dies war derin Tabelle 6.4 aufgezeigte Teil. Bei den restli
hen Musikstü
ken konnte zwar derSinn des Stü
kes3 übermittelt werden, jedo
h waren die einzelnen Wiederholungenzu vers
hieden voneinander, um sie in der Kodierung zu verwenden. Ein Grund dafürwar der tatsä
hli
he Unters
hied in den einzelnen, wiederholten Teilen (anderer Text,andere Instrumente, usw.), ein weiterer Grund lag darin, dass das timing des beat-Positionen ni
ht immer genau Ri
hitg war, bzw. die s
hon oben bes
hriebenen fals
hoder ni
ht detektierten beats eine variable Fensterlänge beim Filtern der matrixerfordern würden. Das bedeutet, dass au
h wenn die wiederholten Teile glei
h langsind, sie trotzdem eine vers
hiedene Antzahl von beats enthalten können.

3Also die Form (AABA, usw.)



Kapitel 7
Zusammenfassung
7.1 KonklusionenZusammenfassend kann man sagen, dass eine Kodierung dieser Art dur
haus reali-siert werden kann, jedo
h müssen dabei wirkli
h zu 100% idente Teile im Musikstü
kgefunden werden, um das Original wieder herstellen zu können. Zu den einzelnenS
hritten, bzw. Teilberei
hen ist zu sagen, dass si
herli
h die beat-dete
tion für dasFraming besser geeignet ist, da einfa
h die Performan
e besser ist als bei der onset-dete
tion. Zu den extrahierten features ist zu sagen, dass die MFCC's sehr s
hle
htfunktionierten und in deren Korrelation fast dur
hwegs zu groÿe Ähnli
hkeit aufwie-sen. Sehr gut hingegen funktionierten Chroma und Konstant-Q-Koe�zienten.Das Finden von Ähnli
hkeiten anhand der Filterung der Matrix lieferte ebensogute wie lei
ht ablesbare Werte und kann au
h in einem Algorithmus dur
h ein-fa
hes Su
hen na
h lokalen Maxima sehr gut bewerkstelligt werden. Die Hough-Transformation liefert zwar eine ans
hauli
he Darstellung, jedo
h ist hier das Aus-lesen der wiederholten Stellen s
hwieriger und etwas umständli
her als bei der Fil-terung der Matrix.Zum Thumbnailing ist zu sagen, dass aufgrund der konstanten Fensterlänge inder Filterung der Matrix die Thumbails in ihrer Länge und Anzahl der verwendetenFrames genau übereinstimmen müssen, um diese dann in der Kodierung verwendenzu können. 73
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hlieÿend bleibt zu sagen, dass mit einigen Verbesserungen dieser Ansatz zurKodierung si
herli
h seine Bere
htigung hat.7.2 Weiterführende ArbeitUm die Kodierung zu verbessern, muss an erster Stelle die Genauigkeit der beat- bzwonset-dete
tion erhebli
h gesteigert werden, da diese das Fundament der feature-extra
tion und somit des ganzen Systems sind. Eine Steigerung der onset-dete
ionkönnte eine Verwendung mehrer, vers
hiedener Ansätze, respektive jener Ansätze,wel
he die beste Performan
e bra
hten, in einem hybriden System bringen. Wei-ters könnten no
h weitere Ansätze getestet werden, die hier leider ni
htmehr aufge-nommen werden konnten. Vor allm Zeit-Frequenz Repräsentationen sowie Support-Ve
tor-Ma
hines könnten no
h weitere Verbesserungen bringen. Au
h das post-pro
essing der onset-Funktionen könnte no
h weiter verbessert werden, vorallen dieAuswahl der peaks na
h der peak-dete
tion könnte no
h mit einem Wahrs
heinli
h-keitsmodell verbunden werden, um die Abstände und Positionen besser einzugren-zen. Au
h könnte eine Betra
htung vers
hiedener Toleranzfensterlängen und Unter-su
hungen bezügli
h eines generellen Bias-O�sets (z.B. onsets bzw. beat-Positionenimmer zu früh bzw. zu spät) Aufs
hluss über Verbesserungsmögli
hekeiten geben.Weiters könnte eine kombinierte onset-beat-dete
tion Vorteile bzw. Verbesserun-gen bringen, in der dur
h gegenseitiges überwa
hen der beiden Methoden fals
hdetektierte Positionen gefunden und ausgemerzt werden könnten. Natürli
h sollteau
h der Ansatz von Klapuri no
hmal gründli
h getestet und untersu
ht werden,der aufgrund einiger Fehler im Matlab
ode ni
ht mehr re
htzeitig fertiggestellt undgetestet werden konnte.Bei der Su
he na
h Ähnli
hkeiten könnte für die Filterung der Korrelationsma-trix eine variable Länge des Filterfensters, wel
he an die Länge der ersten Wieder-holung angepasst ist, verwendet werden. Dazu müsste jedo
h eine andere Methodeals die Korrelationsmatrix verwendet werden, bzw. aus dieser bereits die Länge desFingerabru
kes bere
hnet werden können. Weiters könnten die Features kombiniert



7.2. Weiterführende Arbeit 75werden, au
h mit der rhythmis
hen Struktur, die zwar allein ni
ht aussagekräftiggenug ist, jedo
h in Kombination mit den anderen Features si
herli
h no
h einigeVerbesserungen zum Finden von Fingeabdrü
ken bringen könnte.
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Anhang A
Plots und Tabellen
Tabellen der onset-dete
tion

Tabelle A.1: Onset-dete
tion Pop1
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Tabelle A.2: Onset-dete
tion Pop2

Tabelle A.3: Onset-dete
tion Pop3
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Tabelle A.4: Onset-dete
tion Pop4

Tabelle A.5: Onset-dete
tion Pop5
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Tabelle A.6: Onset-dete
tion Swing

Tabelle A.7: Onset-dete
tion Mars
h
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Tabelle A.8: Onset-dete
tion Klassik


