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Kapitel 1
Einleitung

Mit einem Musikstiick sind viele verschiedene Eigenschaften assoziiert, von denen manche
von Menschen intuitiv benannt werden kénnen. Der Forschungsbereich ,Music Informa-
tion Retrieval* (MIR) [2] befasst sich mit der automatischen Analyse von Musik. Dabei
werden Merkmale entwickelt und verwendet, die Représentationen von Musik in Form
verschiedener Dateiformate benutzen, um Charakteristika von Musik zu ermitteln und
darzustellen. Merkmale bewegen sich im Kontext verschiedener Modalitdten, verfolgen,
abhingig von der Modalitéat, unterschiedliche Anséitze und konnen sich unter anderem in
ihrem Abstraktionsgrad, in ihrem Fokus auf einen bestimmten Aspekt von Musik und

beziiglich des Datentyps, auf den sie angewendet werden, unterscheiden.

1.1 Motivation

Die Extraktion von Merkmalen im AMUSE-Framework [28] erfolgt bislang ausschliefilich
aus der Modalitat ,,Audio”. Dagegen ist jede Représentation von Musik durch bestimmte
modalitdts- und formatsspezifische Faktoren, wie beispielsweise die Aufnahmequalitédt von
Audiodateien und auch das Format an sich, in seinem Informationsgehalt limitiert. So kon-
nen moglicherweise bestimmte Eigenschaften eines Musikstiicks oder einer Kategorie von
Musikstiicken aus einem bestimmten Dateityp nicht oder nicht optimal ermittelt werden.
Beispielsweise ist die harmonische Struktur eines Musikstiicks auch in einer Audiodatei,
aber in einer MIDI-Datei desselben Stiicks in deutlich préziserer Form enthalten.

Im Allgemeinen bietet die Verwendung von verschiedenen Modalitdten und Dateifor-
maten bei der Extraktion von Merkmalen, dem Training von Modellen und der Klassi-
fikation von Musik das Potenzial, Eigenschaften von Musik umfassender, priziser und
detaillierter bestimmen zu konnen, indem durch die Auswahl von Merkmalen verschiede-
ner Modalitdten formats- und modalititsspezifische Vorteile effektiv genutzt werden. Im
Kontext von Genre-Klassifikation kann die Auswahl von Merkmalen und den zugrundelie-

genden Modalitdten zu einer Anndherung an genre-spezifische Besonderheiten beitragen.
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2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

In der Konsequenz kénnte die Extraktion aus anderen Quellen fiir die Klassifikation von
Musik auch im Rahmen von AMUSE vorteilhaft sein und méglicherweise die Informationen

aus Audiodateien ergénzen.

1.2 Verwandte Arbeiten

Diese Arbeit steht im Kontext verwandter Arbeiten, die sich mit der multimodalen Klassi-
fikation von Musik befassen. Dabei wurde die Verwendung von Daten auf Basis mehrerer
Modalititen zur Klassifikation verschiedener Kategoriesysteme, zum Beispiel die Klassifi-
kation von Musik in Genre- oder Stimmungskategorien, und damit im Rahmen verschiede-
ner Problemstellungen, untersucht. Die modalitétsspezifischen Représentationen fiir jedes
Musikstiick, die dazu verwendet wurden, stammen teilweise aus derselben Quelle, wur-
den mit verschiedenen Verfahren aus dem Internet extrahiert und sind mit Matching-
Verfahren einander zugeordnet oder nur auf Basis des Musikstiicks miteinander assoziiert.
Die verwendeten Daten unterscheiden sich zudem auch in der Anzahl der verwendeten Mo-
dalitdten sowie in der Anzahl verwendeter Musikstiicke. Ausfiihrungen zu multimodalen
Datensétzen finden sich in Abschnitt 4.2. Die Experimente unterscheiden sich weiterhin
in der Wahl des Klassifikators, der verwendeten Merkmalsmenge und hinsichtlich der Ver-
wendung von , Feature-Selecting“-Verfahren.

Ein Beispiel fiir ein Experiment, welches Audiodateien und symbolische Daten zur
Genre-Klassifikation benutzt und vergleicht, ist die Arbeit von G. Tzanetakis et al. [25].
In dieser wurde gezeigt, dass die Bestimmung von Tonhéhen aus Audiodateien durch geeig-
nete Algorithmen im Kontext von Tonhohen-Histogrammen Fehlern unterliegen kann, die
bei der Berechnung von Tonhéhen-Histogrammen aus symbolischen Daten nicht entstehen.
Auch wenn die jeweilige Verwendung von Merkmalen beider Datentypen gute Klassifikati-
onsergebnisse bewirkt, konnen Merkmale aus symbolischen Daten durchaus ein Zugewinn
hinsichtlich der Prézision der extrahierten Merkmale und damit moglicherweise auch der
Klassifikationsergebnisse bedeuten.

Auch die Arbeit von Z. Cataltepe et al. [3] verwendet Audiodaten gemeinsam mit sym-
bolischen Daten und erzielt mit der Klassifikation auf Basis einer Mehrheitsentscheidung
unter Verwendung mehrerer Klassifikationsalgorithmen, Abtastraten und Liedldngen gute
Ergebnisse. Dabei ist zu beachten, dass die in diesem Versuch verwendeten Audiodateien
aus den MIDI-Dateien generiert wurden und dass Klassifikationsalgorithmen zunéchst nur
auf jeweils einer Modalitét operieren. Beriicksichtigt werden beide Modalitéten erst im Zu-
ge der Mehrheitsentscheidung. Dabei wurde versucht, sich den sehr guten Ergebnissen von
C. McKay und I. Fujinaga [17] anzunahern, die diese bei der ausschliellichen Verwendung
von symbolischen Merkmalen erzielt haben.

Andere Arbeiten verwenden dagegen eine grofiere Anzahl an Modalitdten. Beispiels-

weise wurden in der Arbeit von C. McKay und I. Fujinaga [18] Merkmale aus Audiodaten,
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aus symbolischen und kulturellen Daten zur Genre-Klassifikation verwendet und dabei der
Einfluss der drei Modalitéten fiir jede mogliche Kombination aus den drei Merkmalsmen-
gen getestet. Die Klassifikation auf Basis aller drei Merkmalsgruppen stellte sich dabei im
Vergleich zur Klassifikation mit nur einer Merkmalsgruppe als vorteilhaft heraus. Auch
die Arbeit von B. Wilkes et al. [31] nutzt Musikdaten aus drei Modalitéten: Audiodaten,
Bilddaten und Textdaten. Im Rahmen dieses Experiments erwies sich die Kombination
zweier Modalitédten gegeniiber der Kombination aller drei Modalititen insgesamt hiufiger
als gewinnbringend.

Die Arbeit von I. Vatolkin und C. McKay [27] untersucht die Verwendung von Merk-
malen aus verschiedenen Modalititen zur Genre-Klassifikation mithilfe eines Datensatzes,
der Musikdaten aus sechs verschiedenen Modalitdten enthélt. Es wurde ein evolutionérer
Ansatz gewéhlt, der die Optimierung der Merkmalsmenge unter Beriicksichtigung meh-
rerer Kriterien zum Ziel hat. Obwohl neben der Minimierung des balancierten relativen
Klassifikationsfehlers auch hinsichtlich der Homogenitét der verwendeten Modalitdten zur
Berechnung der Merkmale optimiert wurde, basierte die Merkmalsauswahl, die fiir die
Klassifikation eines jeweiligen Genres am besten bewertet wurde, durchweg auf mehr als
einer Modalitat. Unter der Vorraussetzung einer geeigneten Merkmalsauswahl betont dies
den Einfluss, den die Verwendung von Merkmalen auf Basis verschiedener Modalitadten
auf die Klassifikationsergebnisse haben kann. Die Arbeit gibt auflerdem Hinweise dar-
auf, welche Merkmalstypen ausschlaggebend fiir die Zuordnung spezifischer Genres sein
kénnen.

Fin im Kontext multimodaler Klassifikation hdufig getestetes Szenario ist auch die
Kombination von Audiodaten und Liedtexten. Zu nennen sind dabei unter anderem die

Arbeiten von R. Neumayer und A. Rauber [19] sowie die Arbeit von C. Laurier et al. [13].

1.3 Ziele

Die Arbeit soll sich daher mit der multimodalen Erweiterung von AMUSE befassen. Mit
AMUSE sollen Musikdaten nicht nur, wie bislang aus Audiodateien, sondern entsprechende
Merkmale auch aus anderen Datentypen extrahiert werden koénnen.

Denkbar sind dabei unter anderem symbolische Merkmale, beispielsweise aus MIDI-
MusicXML- oder ABC-Dateien als auch Merkmale, die aus Liedtexten, kulturellen Daten
oder Audiocovern extrahiert werden. Der Fokus der Arbeit soll darauf liegen, die Extrak-
tion von symbolischen Daten in AMUSE zu ermdglichen, um die extrahierten Merkmale,
zusétzlich zu extrahierten Merkmalen aus Audiodateien, zur Klassifikation von Musik-
stlicken verwenden zu kénnen.

Vorbereitend auf die Extraktion von weiteren Datentypen soll die Klassenstruktur des
AMUSE-Frameworks an die zuséitzliche Modalitdt angepasst werden. Die Anpassungen

in der Klassenstruktur sollen die Funktionalitdten der verschiedenen Modalitaten trennen
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und bieten die Moglichkeit, perspektivisch weitere Modalitdten in AMUSE zu integrie-
ren. Beziiglich der Extraktion von Merkmalen, soll aulerdem die korrekte Zuordnung von
Dateiformaten zu Tools durch entsprechende Fehlerbehandlung sichergestellt werden.

Um Merkmale aus symbolischen Daten in AMUSE extrahieren zu kénnen, soll zu-
néchst eine Recherche zu geeigneten Tools erfolgen und anschliefend jSymbolic sowie ge-
gebenenfalls weitere Tools in AMUSE eingebunden werden. Dafiir wird unter anderem die
Klasse jSymbolicAdapter bendtigt. jSymbolic enthélt die konkrete Implementierung der
Merkmalsextraktion. Die Merkmale, die mit jSymbolic extrahiert werden, werden in die
grafische Oberfldche eingebaut, sodass diese fiir passende Eingabedateien zur Extraktion
ausgewahlt werden konnen.

Um die Merkmale aus symbolischen Daten bei der Klassifikation anzuwenden und zu
testen, wird eine Studie durchgefithrt. Der Einfluss von symbolischen Merkmalen auf die
Klassifikationsgiite soll dabei in Experimenten, die nur Merkmale aus jeweils einer und aus
beiden genannten Modalitdten benutzen, beurteilt werden. Die Dateien der beiden Moda-
litdten beziehen sich dabei jeweils auf dieselben Musikstiicke. Dafiir werden eine Auswahl
an MIDI-Dateien aus dem Lakh-Datensatz (LMD-aligned) [22]! und daran angepasste 30-
sekiindige MP3-Ausschnitte von 7digital.com verwendet. Dabei soll sich die Klassifikation
auf das Genre des jeweiligen Musikstiicks beziehen, wobei jedes Musikstiick einem von

fiinf Genres angehort.

1.4 Aufbau

Diese Arbeit besteht aus fiinf Kapiteln. In Kapitel 1 wurde eine Einleitung in den Inhalt
gegeben, Motivation und Ziele erliutert und einen Uberblick iiber verwandte Arbeiten
gegeben. Kapitel 2 beschéftigt sich mit Grundlagen, auf die diese Arbeit aufbaut und
soll den benétigten Kontext beziiglich dem AMUSE-Framework, MIDI-Dateien im Allge-
meinen, relevanten Tools und Begriffen geben. In Kapitel 3 wird, geméfl den Zielen, eine
Ubersicht iiber relevante Teile der Klassenstruktur gegeben und die fiir die Extraktion
mehrerer Modalititen nétigen Anderungen dokumentiert. Darunter fallen Anderungen,
die die hinzukommenden Modalitdten, die Oberflache, den Ablauf von Extraktionsaufga-
ben und Konversionen, betreffen. Kapitel 4 enthélt die zuvor genannte Studie, mit der
die Anwendung und der Einfluss von MIDI-Dateien in einem Experiment veranschaulicht
werden soll. Kapitel 5 gibt einen Ausblick hinsichtlich der weiteren Arbeit an AMUSE und

weiterer moglicher Experimente im Anschluss an die erstellte Studie.

"mttps://colinraffel.com/projects/1md (zuletzt gepriift am 19.03.2024 um 16:04 Uhr)
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Kapitel 2
Grundlagen

Um den nétigen Kontext fiir die nachfolgenden Kapitel zu liefern, werden im Folgenden
wichtige Begriffe wie Modalitit, Format und Merkmal definiert und beschrieben. Auflerdem
wird das AMUSE-Framework, insbesondere der Ablauf von Extraktionsaufgaben, und, im
Kontext von symbolischen Daten und Merkmalen, das MIDI-Format und verschiedene

Tools zur Extraktion symbolischer Merkmale vorgestellt.

2.1 Modalitat

Im Bereich Music Information Retrieval bezieht sich Modalitdt auf die grundsétzliche Form
der musikalischen Informationen. Modalitdten bilden gleichzeitig eine Kategorie, in die
Reprisentationen und Dateiformate fallen, die Musik im Sinne einer Modalitéit darstellen.
Die Représentation beschreibt die Stuktur der Daten, wéhrend das Format diese in Form
einer spezifischen, von einem Rechner interpretierbaren Darstellungsweise konkretisiert.

Daten einer Modalitdt kénnen in mehrfacher Hinsicht mit einem Musikstiick in Ver-
bindung stehen. Beispielsweise kann es von einem Musikstiick Videomaterial mehrerer
Kategorien, wie einen Konzertmitschnitt oder ein klassisches Musikvideo, geben. Die Ta-
belle 2.1 enthilt einen Vorschlag, wie Kategorien von musikbezogenen Daten Modalitdten
zugeordnet werden, und diese strukturell und in Form eines Formats reprasentiert sein
koénnen.

Dabei ist zu beachten, dass die Modalitat nicht durch die Représentation oder das For-
mat definiert wird, diese sich also doppeln koénnen. Beispielsweise enthélt die Modalitéat
,2Kulturelle Daten“ Kategorien musikalischer Daten, die eine Darstellungsform einer ande-
ren Modalitit besitzen, dessen Informationen aber ihren Ursprung in einer ,kulturellen®
oder ,sozialen Handlung®, wie dem Erstellen einer Playlist, haben.

Merkmale werden, wie bislang in AMUSE, aus Audiodateien, aus symbolischen Musi-
kreprisentationen [33], beispielsweise durch die in Abschnitt 2.5 aufgelisteten Tools, aus

visuellen Daten, wie Albumcovern oder aus Liedtexten [8,14,31] extrahiert. Auch Merkma-

5



6 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN
Modalitat Kategorien Reprisentationen Formate
Audiosignal Studioaufnahme, Zeitreihe, 2D-Vektor | AIFF, AIFC,
(,Audio®) Cover,  Konzertmit- | (Spektrum) AU, FLAC, MP3,

schnitt SND, WAVE
Symbolische Héndische Transkrip- | Matrixdarstellung, ABC, MEI, MI-
Daten (,Symbo- | tion, Automatische | Graphendarstellung, DI, MUSICXML
lisch“) Transkription Sequenzdarstellung
Bild Albumcover, Foto des | 3D-Array JPEG, PNG
Kiinstlers
Text Liedtext Zeichenkette XT
Video Musikvideo, Konzert- | 4D-Array MOV, MP4
mitschnitt
Kulturelle Daten | Vorkommen in Play- | Graphendarstellung, JSON, TXT
(,Kulturell*) lists, Suchmaschinen- | Schliissel/Wert-Paare,
Ergebnisse, Soziale | Zeichenkette
Tags

Tabelle 2.1: Auflistung von Modalitdten mit zugehorigen Kategorien, Reprisentationen und For-

maten (beispielhaft) im Kontext Musik.

le, die aus kulturellen Informationen zu Musikstiicken, wie Tags [12] oder das Vorkommen
in Playlists [26,32], entstehen, sind moglich und werden im Kontext von ,,Music Informa-
tion Retrieval“ erforscht und getestet. Wie alle anderen genannten Modalitdten kénnen
auch audiovisuelle Daten wertvolle Informationen zu einem Musikstiick liefern.

Fiir die Modalitaten ,,Audio® und ,,Symbolisch“ sind bekannte Formate in Tabelle 2.1
aufgelistet. Die aufgelisteten Formate dieser Modalitdten werden im Zuge der Anpassungen
in AMUSE beriicksichtigt.

2.2 Merkmale

Wie in Kapitel 1 beschrieben, beinhaltet der MIR-~Forschungsbereich die Entwicklung und
Anwendung von Merkmalen auf Musikdaten. Diese berechnen Informationen zu verschie-
denen Eigenschaften von Musik. Merkmale kénnen in verschiedenen Kontexten zur direk-
ten Analyse und durch Machine-Learning-Verfahren weiterverwendet werden. Grundsétz-
lich ist jede Form von digitaler Musikreprasentation oder -information als Grundlage fiir
Merkmale denkbar. In Abschnitt 2.1 sind bekannte Modalitdten aufgelistet, aus denen
Merkmale extrahiert werden konnen.

Digitale Musikrepriasentationen oder -informationen kénnen aus verschiedenen Quel-

len stammen. Zum Beispiel konnen Audiodateien von Musikstiicken aus Schallwellen durch
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Umwandlung in ein digitales Signal oder durch die Weiterverarbeitung vorhandener digi-
taler Signale entstehen. Dazu kénnen geeignete Programme verwendet werden, um ent-
sprechende Dateien manuell oder automatisch zu generieren. Im Allgemeinen verwenden
Audiomerkmale ein digitales Signal, das heifit, die Abtastung von Schallwellen oder Funk-
tionen, um Daten in numerischer Form zu erzeugen.

Daten koénnen auch aus der Konvertierung aus anderen Formaten oder teilweise auch
Modalitdten stammen. Dabei sind eine grofie Anzahl von Kombinationen denkbar. Zum
Beispiel konnen aus MIDI-Dateien Audiodateien entstehen oder andersherum, aus Au-
diodateien MIDI-Dateien berechnet werden. Aus Audiodateien kénnen mittels Spracher-
kennungsverfahren Liedtexte oder auch die Sprache der Texte ermittelt werden. AMUSE
unterstiitzt die Konvertierung von MP3- zu WAVE-Dateien und soll zukiinftig auch weite-
re Konvertierungen beinhalten. Dies ist in Abschnitt 3.2 ndher beschrieben. Eine weitere
Quelle fiir Musikdaten stellen Angaben oder erzeugte Daten von Experten oder Allge-
mein von Musikhorern dar, darunter das Vorkommen von Musikstiicken in, von Hérern
erstellten, Playlists.

In den iiberwiegenden Féllen bewegen sich die zugrundeliegenden Daten und die Art
des Merkmals in derselben Modalitdt. Bei Hinzunahme von weiteren Tools kénnen aber
auch Informationen weiterer Modalitdten aus einer Datei berechnet werden. Ein gutes
Beispiel fiir ein modalitétsiibergreifendes Merkmal ist das music21-Merkmal ,,Composer-
Popularity“, welches die Anzahl der Treffer bestimmt, die eine Google-Suche mit dem
Interpreten eines Musikstiicks hat. Dabei wird der Interpret des Musikstiicks einer sym-
bolischen Datei entnommen.

Die digitalen Informationen, die eine Datei eines Formats iiber ein Musikstiick ent-
hélt, werden im Zuge der Merkmalsberechnung durch verschiedene Verfahren und Tools
verarbeitet. Dabei entstehen Informationen, die sich entweder auf Extraktionszeitfenster,
im Folgenden auch Zeitfenster gennannt, also einer Reihe von Abtastwerten, oder ganze
Stiicke beziehen. Audiomerkmale werden vorwiegend, so auch in AMUSE, auf Zeitfenstern
berechnet. Dafiir ist es notwendig, dass die zugrundeliegende Datenstruktur prinzipiell in
der zeitlichen Dimension interpretierbar ist. Merkmale, wie die Anzahl der Google-Treffer,
kénnen demnach nicht sinnvoll auf Extraktionszeitfenstern berechnet werden. Das Ergeb-
nis der Berechnung ist eine Matrix, die fiir jedes Zeitfenster alle dem Merkmal zugehorigen
Dimensionen enthélt. Die Grofle des Zeitfensters und die Anzahl der Dimensionen hén-
gen dabei von der Art des Merkmals und der Implementierung ab. Extrahierte Merkmale
konnen dann, wie auch durch AMUSE, weiterverarbeitet und modifiziert werden, wie in
Abschnitt 2.3 beschrieben. Die verarbeiteten Zeitfenster werden auch Klassifikationsfens-
ter genannt.

Eine weitere Eigenschaft von Merkmalen ist ihr Abstraktionsgrad. Merkmale lassen
sich prinzipiell in ,low-level“, , mid-level“ und ,high-level“-Merkmale einteilen. ,low-level“-

Merkmale, wie zum Beispiel das Merkmal ,,Zero-crossing rate“, interpretieren nahe am
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Signal. ,high-level“-Merkmale beschreiben dagegen musikalische Eigenschaften [11] auf
einem symbolischen Level, wie zum Beispiel das Vorkommen von Akkorden oder Instru-
menten. Allgemein haben Merkmale, die aus symbolischen Daten berechnet werden, einen
hoheren Abstraktionsgrad, da sie, im Gegensatz zu Audiodateien, kein Signal enthalten,
aus denen ,low-level“-Merkmale extrahierbar wéren. Dasselbe gilt fiir Merkmale, die auf
Modalitdten wie beispielsweise Liedtexten oder kulturellen Daten basieren.

Merkmale, die aus Audiodateien berechnet werden, nutzen oft die Fouriertransforma-
tion [30, S. 123-130]. Diese berechnet den Anteil von Frequenzen an einem Audiosignal.
Diese Merkmale interpretieren den Frequenzbereich eines Signals. Merkmale, die direkt
aus dem Audiosignal berechnet werden, bewegen sich auf dessen Zeitbereich. Ein Merk-
mal, welches in den Frequenzbereich fallt, ist das Merkmal ,,Spectral Centroid“, welches
den Schwerpunkt des Frequenzspektrums angibt. Ein Beispiel fiir ein Merkmal im Zeitbe-
reich ist das Merkmal ,,Zero-crossing rate“, welches misst, wie oft das Signal die x-Achse
durchléuft.

2.3 AMUSE-Framework

Zur Berechnung von Merkmalen kann das AMUSE-Framework genutzt werden. AMUSE
ist ein Java-Framework, das am Lehrstuhl 11 der TU Dortmund entwickelt wird [28]. Es
bietet einen Rahmen fiir die Extraktion von Merkmalen und die Weiterverarbeitung ent-
lang einer Klassifikationspipeline, also die Verarbeitung der Merkmale, das Training von
Modellen, die Klassifikation mithilfe dieser trainierten Modelle, die Validierung von Klas-
sifikationsergebnissen und die Optimierung von Parametern. Diese ist in Abbildung 2.1
skizziert. Jeder der in Abbildung 2.1 enthaltenen Schritte, wird von AMUSE als ein Task
behandelt, der seperat vom Nutzer definiert und von AMUSE bearbeitet wird. Die Be-
schreibung und Ausfithrung von Tasks kann zum einen durch die in AMUSE implementier-
te grafische Oberfliche sowie auch per Ubergabe einer Task-Konfiguration in Form einer
ARFF-Datei! geschehen.

Dabei nutzt AMUSE verschiedene Tools, zum einen fiir die Extraktion von Merkmalen
und zum anderen fiir die Verwendung der daraus entstandenen Daten zur Generierung von
Klassifikationsmodellen durch geeignete Lernverfahren. Diese Tools sind entweder direkt
oder in Form von Plugins in AMUSE integriert. Tools, die fiir die Merkmalsextraktion
genutzt werden, werden im Folgenden auch FExtraktionstools oder Extraktoren genannt.

Die Buttons der grafischen Oberfliche des ,Experiment Configurators® (s. Abbil-
dung 2.2) entsprechen den einzelnen Teilschritten der Klassifikationspipeline. Die An-
sichten, die mit den Buttons erreicht und mit denen die verschiedenen Tasks konfiguriert

werden konnen, sind ebenfalls nach diesen benannt. Beispielsweise nennt sich die Ansicht,

'https://waikato.github.io/weka-wiki/formats_and_processing/arff_stable/ (zuletzt gepriift am
22.08.2024 um 17:10 Uhr)
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mit der Extraktions-Tasks erstellt werden kénnen, ,Extraction Configurator®. Die Gibrigen
Konfigurationsansichten sind analog nach der Art des Tasks benannt.

Im ersten Schritt der Klassifikationspipeline erfolgt die Extraktion von Merkmalen,
die in Abschnitt 2.2 beschrieben ist. Dabei ist jedem Merkmal in AMUSE eine Merkmals-
ID zugeordnet, die zusammen mit der ID des Extraktionstools und weiteren Attributen
in einer ARFF-Datei mit dem Namen featureTable.arff gespeichert ist. Extrahierte
Merkmale kénnen entweder direkt fiir unterschiedliche Zwecke verwendet oder, im Zu-
ge der Merkmalsverarbeitung, durch AMUSE weiterverarbeitet werden. Dazu werden die
Merkmalswerte aller ausgewédhlten Merkmale zu einer Matrix harmonisiert [30, S. 372-
373]. Fiir jede Merkmalsdimension und jedes Zeitfenster enthélt diese einen Merkmalswert
oder einen NaN-Eintrag, also einen fehlenden Wert. Zeitfenster konnen dabei eine feste,
vom Musikstiick unabhingige Gréfie und Uberlappung haben oder sich an den Ereignis-
sen (,Onsets“) des Musikstiicks orientieren. Diese miissen in AMUSE mit einem weiteren
Merkmal berechnet werden. Im Zuge der Merkmalsverarbeitung kénnen die Daten au-
Berdem weiter modifiziert werden, indem beispielsweise fehlende Werte ersetzt oder der

Wertebereich normalisiert werden.

optmiz.

optimizer
P results

|

classifier . .
e classification metrics
9 validator results
truth
<> v v v v
. feature feature || classification .
music > T ) —»| classifier
extractor processor trainer
A A A
L raw feature ‘.classiﬁer classifier
features vectors models results

Abbildung 2.1: Schema der AMUSE-Klassifikationspipeline [28]. AMUSE-Tasks und damit Teil-
schritte der Klassifikationspipeline sind gelb dargestellt. Ein- und Ausgabedaten der jeweiligen
Teilschritte sind grau dargestellt.

Im néchsten Schritt kdnnen Modelle des jeweiligen Lernverfahrens mit den verarbeite-
ten Merkmalen trainiert werden, um Muster in den Daten zu lernen und eine Vorhersage-
funktion zu generiern, um neue, nicht gesehene Daten zu klassifizieren. Auch die Klassifika-
tion neuer Daten und die Validierung der Klassifikationsergebnisse mittels Bewertungskri-

terien kann mit AMUSE durchgefiihrt werden. Dabei kénnen Bewertungskriterien bezogen
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auf ganze Stiicke sowie bezogen auf Klassifikationsfenster berechnet werden. Die Objekte,
hier Musikstiicke, die klassifiziert werden, werden im Folgenden auch Instanzen genannt.
Instanzen, die der zu klassifizierenden Kategorie angehoren, gehoren zur positiven Klasse.
Diejenigen Musikstiicke, die der Kategorie nicht angehoéren, gehoren zur negativen Klasse.
Die entsprechenden Musikstiicke werden analog als positiv oder negativ bezeichnet. Um
die Klassifikationsergebnisse zu verbessern, kénnen Anderungen am Modell, an den Para-
metern des Lernverfahrens oder an den zugrundeliegenden Daten vorgenommen werden.
Fiir das Training und die Validierung der Klassifikation wird die Ground Truth verwen-
det. Diese enthalt die tatséchliche Zugehorigkeit von Instanzen zu den Kategorien eines
Klassifikationsproblems. Im Kontext der Genre-Klassifikation enthélt die ,,Ground Truth
fiir jede im Training oder in der Validierung benutzte Instanz die Information, ob diese

dem Genre zugerechnet wird.

,gg, Experiment Configurator oA K
Load Experiments Save Experiments
Add Experiment
Feature Extraction Classification Training Classification Validation
Feature Processing Classification Optimization
ID Type Additional Information State
| wizard I Log

Abbildung 2.2: Grafische Oberfliche des ,,Experiment Configurators®.

In Abbildung 2.3 ist der grobe Datenfluss beim Ablauf der zuvor beschriebenen Tasks
dargestellt. Zum Starten eines Tasks wird der Scheduler, entweder durch die grafische
Oberfliache oder direkt durch die Kommandozeile, gestartet. Diesem wird eine oder meh-
rere TaskConfigurations iibergeben, welche vom Scheduler nacheinander dem richtigen
TaskStarter {ibergeben werden. Fiir jeden AMUSE-Task besteht jeweils eine Klasse, die
von TaskStarter erbt. Falls beispielsweise eine, dem Scheduler iibergebene
TaskConfiguration ein ExtractionConfiguration-Objekt ist, wird sie an den
FeatureExtractionStarter weitergegeben. Die ExtractionConfiguration enthilt zum
einen ein FeatureTable-Objekt, welches die zu extrahierenden Merkmale beschreibt und

zum anderen ein FileTable-Objekt, das die Musikstiicke auflistet, aus denen alle Merk-
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male der FeatureTable extrahiert werden sollen. Fiir jedes Extraktionstool besteht eine

Adapterklasse, die das Interface ExtractorInterface implementiert.

» Scheduler <<abstract>> <<abstract>> || <<abstract>>
AmuseTaskStarter TaskConfiguration NodeScheduler
A
. X

Abbildung 2.3: Datenfluss beim Ablauf von AMUSE-Tasks [28].

Im FeatureExtractionStarter wird die ExtractionConfiguration ausgelesen und
fiir jedes Extraktionstool, fiir das die FeatureTable mindestens ein Merkmal enthélt, eine
Datei, meist eine XML-Datei, erstellt, die die Information enthélt, welche Merkmale ein
Extraktionstool beim spéteren Aufruf extrahieren soll. Aulerdem wird an dieser Stelle fiir
jede Datei, die sich in der FileList befindet, eine neue ExtractionConfiguration, die
die gesamte Merkmalsliste, aber jeweils nur eine Datei enthélt, generiert. Jede
ExtractionConfiguration, deren FileTable nur ein Musikstiick enthalt, wird dann
nacheinander mit einem Aufruf von ExtractorNodeScheduler in einem Job bearbeitet.
Der ExtractorNodeScheduler benutzt die Adapterklassen der Extraktionstools, um die-
se zu starten. Extrahierte Merkmale werden nach Ablauf der Extraktionsaufgabe in der
,Feature Database“ gespeichert.

Der Ablauf innerhalb des ExtractorNodeScheduler lduft nach dem in Abbildung 2.4
dargestellten Schema ab. Beim Starten eines Extraktions-Jobs, also der Extraktion al-
ler angegebenen Merkmale fiir ein Musikstiick, werden zunéchst relevante Einstellungen
und Plugins geladen. Da die grafische Oberfliche nur WAVE- und MP3-Eingaben er-
laubt, befindet sich die Eingabe nach der eventuellen Konvertierung im WAVE-Format
und wird im Anschluss in Bezug auf die Abtastrate bearbeitet. Dann werden die bené6tig-
ten Extraktoren fiir alle konfigurierten Merkmale gesucht. Falls mindestens ein Extraktor
gefunden und geladen werden konnte, wird die Merkmalsextraktion pro Extraktor ge-
startet. Falls kein Extraktor gefunden werden konnte, wird ein Fehler ausgegeben. Der
ExtractorNodeScheduler nutzt fiir jeden Task einen Ordner, der die Eingabedatei und
gegebenenfalls weitere bendtige temporéare Dateien enthélt, und 16scht diese im néchsten
Schritt. Die Merkmale, die von den Extraktoren erstellt wurden, werden anschlielend in die
,Feature Database“ verschoben, in der alle durch AMUSE extrahierten Merkmale gespei-
chert werden. Der Ordner, den AMUSE als ,Feature Database“ benutzt, befindet sich im
»AMUSE-Workspace®, ein weiterer Ordner, welcher vom Nutzer selbst beim ersten Start
der AMUSE-Oberflache festgelegt wird. Jedes Merkmal wird dort wie folgt gespeichert:

/amuse-workspace/Features/absoluter-pfad-der-eingabe/merkmal_id.arff
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Abbildung 2.4: Schematischer Ablauf von Extraktionsaufgaben im ExtractorNodeScheduler.

2.4 MIDI

Die Bezeichnung ,MIDI“ ist ein Akronym fiir ,Musical Instrument Digital Interface“. MI-
DI stellt demnach eine Schnittstelle fiir digitale Musikinstrumente und andere MIDI-f&hige
Geriite und Programme dar und definiert das MIDI-Protokoll?. Gemif seines urspriing-
lichen Zwecks wird dieses benutzt, um die Kommunikation digitaler Instrumente, wie
beispielsweise eines Synthesizers, durch den Austausch von Steuerinformationen zu regeln
und zu standardisieren. Diese Verbindung besteht traditionell iiber ein MIDI-Kabel. Die
entsprechenden Informationen kénnen auch, beispielsweise zur spéiteren Wiedergabe, in
einer Datei gespeichert und mit geeigneten Programmen verandert werden. Dabei werden

die ,,MIDI-messages®, die im MIDI-Protokoll definiert sind, mittels Zeitstempeln in einen

2https://midi.org/specs (zuletzt gepriift am 22.08.2024 um 20:01 Uhr)


https://midi.org/specs

2.4. MIDI 13

zeitlichen Zusammenhang gebracht. MIDI-Dateien konnen auflerdem als Basisinformatio-
nen fiir die Berechnung weiterer Merkmale dienen.

Die Struktur von MIDI-Dateien unterscheidet sich mafigeblich von der von Audioda-
teien, da MIDI-Dateien selbst keine Sounds enthalten. Sie sind strukturell vergleichbar mit
einem Notenblatt und enthalten unter anderem Informationen dariiber, wann eine oder
mehrere Noten gespielt werden, welche Noten dies sind und darauf bezogen, mit welcher
Dynamik ("Velocity") sie gespielt werden.

Dariiber hinaus kénnen MIDI-Dateien auch weitere Informationen enthalten wie bei-
spielsweise das Tempo, Informationen, die das ,Pitchbending®, also die Beugung eines
Tons in Richtung eines anderen, betreffen oder definieren, welchen Instrumentensound
(,Patch®) ein Gerdt nutzen soll. Dabei liegt die Klangerzeugung weiterhin aufseiten des
empfangenden Geréts und wird je nach Gerét ein unterschiedliches Ergebnis produzie-
ren, abhingig von den verwendeten ,Samples“ zur Erzeugung eines Instrumentensounds.
Seltener enthalten die Dateien auch Songtexte oder Informationen zur Tonart.

MIDI-Dateien mit der Dateiendung .mid, .midi oder .smf werden als ,,Standard MIDI
Files* (SMF) bezeichnet und gehéren in den iiberwiegenden Féllen 2 Formaten, SMFO0 oder
SMF1, an. Dateien des Formats SMFO0 arbeiten mit nur einer Spur, die alle , MIDI-Events*“
enthélt, dagegen kdnnen SMF1-Dateien theoretisch unbegrenzt viele Spuren nutzen.

Dariiber hinaus gibt es eine weitere Standardisierung, die MIDI-fahige digitale Musik-
instrumente betrifft, die sich Merkmale bei der Analyse zur Nutze machen. Das ,,General-
MIDI-System® definiert neben weiteren Anforderungen an MIDI-fahige Geréte die Zu-
ordnung von ,,Patch“-Nummern zu Instrumenten. Die ,Patch“-Nummer wird von einer
»2MIDI-message* verwendet, um den Instrumentensound festzulegen, welcher von einem
klangerzeugenden Gerét zur Wiedergabe der entsprechenden T6ne verwendet werden soll.
Die Standardisierung der laut ,,General-MIDI-System® 128 , Patches” erlaubt es, durch
MIDI-Dateien auch das Vorkommen einzelner Instrumente oder Gruppen von Instrumen-
ten zu analysieren. Die ,,Patches“ sind in acht Instrumentengruppen eingeteilt und decken
einen Grofiteil in westlicher Musik iiblicher Instrumente ab.

Insbesondere werden Merkmale aber aus den TonhShen und ihrer Beziehung zuein-
ander berechnet. Dafiir werden die von MIDI beriicksichtigten 128 Tonhdhen, angefangen
beim Ton ,,C-2“ bis hin zum Ton ,,G8, die gespielt die Frequenzen 8,176 und 12543,9 Hertz
besitzen, verwendet. Die MIDI-Tonhohen beriicksichtigen die enharmonische Verwechse-
lung [24, S.11,12] von Ténen in dem Sinne, dass sie enharmonisch verwechselte Tone, also
Tone, die dieselbe Frequenz bezeichnen, aber aufgrund ihres harmonischen Kontextes, wie
der Tonart eines Stiicks, unterschiedliche Bezeichnungen haben, zu einem Ton zusammen-
fassen.

Die Ausfithrungen in diesem Abschnitt beziehen sich auf G. Mazzola et al. [15].
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2.5 Tools fiir symbolische Merkmale

2.5.1 jSymbolic

jSymbolic ist eine von C. McKay entwickelte, 2006 veréffentlichte und mehrmals erwei-
terte Java-Anwendung [16] zur Berechnung von symbolischen Merkmalen aus MIDI- und
MEI-Dateien?, welche zur Analyse von Musik und fiir das Training von Modellen genutzt
werden kénnen. Obwohl jSymbolic MEI-Dateien akzeptiert, wird die MEI-Eingabe fiir die
iiberwiegende Mehrheit der Merkmale in das MIDI-Format konvertiert. Dabei konnen die
Merkmale durch die grafische Oberfliche, per Kommandozeile oder durch Nutzung der
API-Schnittstelle extrahiert werden.

In jSymbolic sind, seit der Veréffentlichung von jSymbolic2.2, 246 Merkmale enthalten,
die sich auf die musikalische Struktur, genauer auf Rythmus, Textur, Harmonie, Melodie,
Dynamik und Instrumentierung beziehen oder Tonhohen-Statistiken berechnen. Damit ist
jSymbolic das wahrscheinlich umfangreichste Extraktionstool fiir Merkmale aus symboli-
schen Musikdaten.

Die Programmstruktur ist darauf ausgelegt, die Implementierung weiterer Merkma-
le moglichst zu vereinfachen. Unter den Merkmale befinden sich zum einen allgemeinere
Merkmale, wie z.B., das ,Basic Pitch Histogram* und das ,,Pitch Class Histogram® sowie
Merkmale, die sich auf musikalische Eigenschaften im Speziellen beziehen, wie beispiels-
weise die Merkmale ,,Saxophone Prevalence* oder ,Diminished and Augmented Triads“.
Dabei kann die Extraktion von Merkmalen entweder iiber ganze Stiicke oder iiber Extrak-
tionszeitfenster mit optionaler Uberlappung geschehen.

Viele der in jSymbolic enthaltenen Merkmale aus dem Bereich TonhShen-Statistiken
kénnen zum einen, bezogen auf absolute Tonhohen und zum anderen, bezogen auf Klassen
von Tonhohen, extrahiert werden. Fiir die Berechnung eines ,,Pitch Histogramms* kann
beispielsweise entweder das ,,Basic Pitch Histogram*, bezogen auf absolute Tonhéhen oder
das ,,Pitch Class Histogram*, bezogen auch Tonhéhen-Klassen, berechnet werden. Dabei
ist die Zugehorigkeit eines Tons zu einer Ton-Klasse dann gegeben, wenn ein Ton aus der
einfachen oder vielfachen Oktavierung aller anderen Téne dieser Tonhohen-Klasse entsteht.
Dabei ist zu beachten, dass die MIDI-Notenreprasentation Téne, die aus ihrer enharmo-
nischen Verwechslung entstehen, als einen einzelnen Ton behandelt, wie in Abschnitt 2.4
beschrieben. Aus 128 MIDI-Tonh6hen entstehen demnach 12 Tonhdhen-Klassen.

Das ,,Basic Pitch Histogram® sowie das ,,Pitch Class Histogram“ wurden in dieser
Form erstmals von G. Tzanetakis und P. Cook definiert [25] und werden darauf basie-
rend in jSymbolic aufgegriffen und angewendet. Das Merkmal ,,Basic Pitch Histogram*

berechnet einen 128-dimensionalen Merkmalsvektor, der die normalisierten Héaufigkeiten

*https://music-encoding.org/resources/schemas.html (zuletzt gepriift am 22.08.2024 um 18:09 Uhr)
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der 128 MIDI-Tonh6hen darstellt. Mit dem Merkmal , Pitch Class Histogram* werden die
normalisierten Haufigkeiten der zuvor beschriebenen Tonhohen-Klassen berechnet.

Neben diesen beiden Merkmalen berechnet jSymbolic eine Reihe von weiteren Merk-
malen aus dem Bereich ,,Pitch Statistics“, von denen viele auf dem ,Basic Pitch Histo-
gram“, beziehungsweise auf dem , Pitch Class Histogram“ basieren. Beispielsweise kdnnen
verschiedene Merkmale zum Vorkommen von absoluten TonhShen oder Tonhohenklassen,
der Tonumfang eines Stiickes, der Anteil von Tonhéhen einer TonhShenklasse oder eines
Bereichs von Tonhoéhen, die Variabilitdt von Tonhohen oder Merkmale zu bestimmten mu-
sikalischen Besonderheiten, wie dem Vorkommen von Vibratos oder Glissandos, berechnet
werden.

Auflerdem berechnet jSymbolic Merkmale, die sich erstens mit der Beziehung von T6-
nen im horizontalen, also zeitlichen, und zweitens mit Ténen im vertikalen, also tonalen
Zusammenhang, befassen. Unter die Analyse der horizontalen Beziehung von Ténen, also
der melodischen Struktur eines Stiicks, fallen beispielsweise die Merkmale ,,Most Common
Melodic Interval“ oder ,Repeated Notes“. Die vertikale Beziehung von Ténen beschreibt
die Struktur und das Vorkommen von Intervallen und Akkorden, beispielsweise mit dem
Merkmal ,,Seventh Chords“, welches den Anteil von Septakkorden bestimmt.

Neben Merkmalen, die Informationen zum Rhythmus eines Stiicks berechnen, wie das
Merkmal ,Variability of Note Durations“, welches die Standardabweichung der Tonléngen
bestimmt, kénnen symbolische Daten, anders als Audiodateien Informationen zur Instru-
mentierung, wie unter anderem in Abschnitt 2.4 beschrieben, beeinhalten. Diesen Umstand
macht sich jSymbolic bei der Berechnung von Merkmalen wie ,Electric Instrument Pre-

valence“ oder ,,Orchestral Strings Prevalence® zur Nutze.

2.5.2 music21

Im Gegensatz zu jSymbolic verfolgt music21 einen eher multifunktionalen Ansatz [4]. Das
Python-Tool enthélt eine Reihe von Funktionen und Anwendungsméglichkeiten, darunter
die Komposition und Visualisierung von Musik und eine Vielzahl von Analysewerkzeugen.
music21 arbeitet entsprechend der zugrundeliegenden Programmiersprache mit Objekten,
die verschiedene Aspekte und Bestandteile von Musik repréasentieren. Diese Objekte kon-
nen transformiert, visualisiert und analysiert werden. Es kénnen entsprechende Objekte
entweder direkt durch music21 oder durch das Parsen von Daten verschiedenster Formate
konstruiert werden. Fine zentrale Struktur fiir die weitere Analyse wie der Berechnung
von Merkmalen sind Stream-Objekte, die wiederum Stream-Objekte oder verschiedene
Elemente, wie Noten oder Akkorde, enthalten konnen.

music21 enthélt symbolische Merkmale aus potentiell drei Quellen [5]. Das Programm
enthédlt 57 ausgewéhlte jSymbolic-Merkmale im Paket music21.features. jSymbolic so-

wie 20 eigene Merkmale im Paket music21.features.native. Durch die kompakte und
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universelle Darstellung von symbolischen Inhalten kénnen eigens kreierte Merkmale in
music21, wie auch in jSymbolic, leicht integriert werden.

Von den in music21 enthaltenen Merkmalen beziehet sich ein Grofiteil auf das Vor-
kommen von Intervallen. Darunter sind die Merkmale ,,DiminishedSeventhSimultaneity-
Prevalence®, ,,Diminished TriadSimultaneityPrevalence®, ,,DominantSeventhSimultaneity-
Prevalence®, ,MajorTriadSimultaneityPrevalence“, ,MinorTriadSimultaneityPrevalence®
und ,, TriadSimultaneityPrevalence“ zu nennen. Auflerdem enthélt music21 vier Merkmale,
,,ChordBassMotionFeature®, ,,LandiniCadence”, , QualityFeature* und , TonalCertainty“,
die grob in den Kontext ,harmonische Struktur“ eingeordnet werden kénnen, drei Merk-
male aus dem Bereich ,,Pitch Class Statistics* und zwei Merkmale, die Informationen zum
Rhythmus beziehungsweise zur Tonldnge berechnen. Besonders zu beachten ist das Merk-
mal ,LanguageFeature“, mit dem die Sprache der moglicherweise in den symbolischen
Daten enthaltenen Liedtexte identifiziert werden kann. Auch das Merkmal ,,Composer-
Popularity“, welches in music21 enthalten war, aus der aktuellen Version aber entfernt
wurde, zeigt die Moglichkeiten auf, die Merkmale aus symbolischen Daten haben kénnen.

Fir AMUSE bieten die in music21 integrierten jSymbolic-Merkmale vor allem in dem
Sinne einen Mehrwert, dass durch die potentielle Nutzung von music21 als Extraktionstool
der entsprechenden jSymbolic-Features die Eingabe nicht nur aus MIDI-Dateien bestehen
kann, sondern die in music21 enthaltenen jSymbolic-Merkmale auch aus MusicXML, ABC
oder aus einer Reihe von weiteren Formaten, dem ,,Humdrum format“, ,Capella“, ,Muse-
Data“, ,Noteworthy“, ,NoteworthyBinary“, ,RomanText“, ,TinyNotation“ und ,Volpia-
no* extrahiert werden kénnten.

Durch music21 kénnen die Eingabedateien der genannten Formate nicht nur eingele-
sen und daraus Merkmale berechnet werden, music21 kann, wegen der groflen Zahl der
Formate, die es bearbeitet, auch zur Konvertierung genutzt werden. Mogliche Ausgabe-
formate sind dabei ,,Braille“, ,Lilypond“, ,MIDI“ ,MusicXML“, ,RomanText“, , Scala“,

LVexflow”,  Volpiano“ oder eine Repréasentation in Form einer einfachen Textdatei.

2.5.3 MIDIToolbox

MIDIToolox ist ein weiteres, auf matlab basierendes, im Jahre 2004 verdffentlichtes Tool
zur Extraktion von symbolischen Merkmalen [6, 7]. Die urspriinglich von T. Eerola und
P. Toiviainen entwickelte und durch E. Large und K. Schutte erweiterte Anwendung er-
moglicht die Analyse und Visualisierung von MIDI-Dateien. MIDIToolbox liest diese ein
und parst sie zu einer Noten-Matrix oder generiert diese aus Referenzstiicken, welche Ein-
trage fiir die Onset-Time, den MIDI-Channel, die Tonhé6he, ,,Velocity,, und Spieldauer fir
jede Note enthélt. Diese Noten-Matrix dient als Basis fiir verschiedene in MIDIToolbox

enthaltene Analysewerkzeuge.
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Erweiterung von AMUSE

AMUSE akzeptiert bislang zwei Arten von Dateien als FEingabe fiir die Merkmalsextrak-
tion: WAVE-Dateien und MP3-Dateien. Beim Start eines Extraktions-Tasks werden alle
MP3-Dateien in WAVE-Dateien umgewandelt, die Samplingrate von WAVE-Dateien sowie
umgewandelten MP3-Dateien verringert und, falls es sich um eine Stereo-Datei handelt,
also zwei Audiokanéle vorhanden sind und dies in AMUSE so eingestellt wurde, diese in
einen Kanal gemischt.

Da zuvor also nur mit Audiodateien eines Formats gearbeitet wurde, muss die Klas-
senstruktur von AMUSE fiir die Verwendung mehrerer Modalitdten und Verarbeitung
unterschiedlicher Formate an relevanten Stellen entsprechend angepasst werden. Jedes
Extraktionstool definiert Anforderungen an die Modalitdt und das Format von Musik-
stiicken, die bei dem FErstellen von Tasks durch AMUSE-Nutzer und der Verarbeitung

berticksichtigt werden sollen.

3.1 Eingaben verschiedener Modalitaten

Um zukiinftig die richtige Zuordnung von Eingaben verschiedener Modalitdten und For-
mate zu Tools zu gewéhrleisten, wird ein Paket benoétigt, dessen Klassen eine Hierarchie
von Eingaben definieren. Ein vollstdndiges Klassendiagramm des Pakets findet sich in
Abbildung 3.1.

Objekte der Klassen, die das Interface Modality implementieren, werden in den Ad-
apterklassen der Extraktionstools in einem Attribut aufgelistet und definieren, welche
Modalitdten und Dateiformate diese als Eingabe akzeptieren. Das hat den Vorteil, dass
ein Extraktionstool Merkmale aus mehreren Modalitaten extrahieren kann.

Fiir jede Modalitat, aus der AMUSE Merkmale extrahiert, existiert eine Klasse: ak-
tuell AudioModality fiir Audiodateien sowie SymbolicModality fiir symbolische Daten.

Diese implementieren jeweils das Interface Modality und damit die dort definierten Me-

17
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thoden getFormats (), matchesRequirements(File file) und getModalityEnum(), wie
im Klassendiagramm in der Abbildung 3.1 zu sehen.

Jedes Objekt vom Typ Modality definiert Anforderungen, die ein Tool beziiglich dieser
Modalitét an eine Eingabedatei hat und fihrt dazu eine Liste List<Format> formats mit
Formaten, die ein Extraktionstool als Eingabe akzeptiert. Diese kann durch die Methode
getFormats () abgerufen werden.

Auf Modality-Objekte ist auflerdem die Methode matchesRequirements(File file)
anwendbar, welche bei der Merkmalsextraktion zur Uberpriifung der richtigen Eingaben
benutzt wird. Die iibergebene Datei wird mit den Formaten des Objekts hinsichtlich der
Dateiendung und diese gegebenfalls mit dem Inhalt der Datei durch die, auf jedes For-
mat anwendbare, Methode boolean confirmFormat(File file) abgeglichen. Format-
Objekte, fiir deren Format noch keine passende Bibliothek zu dessen Validierung gefunden
wurde, geben beim Aufruf dieser Methode stets true zuriick. Modality-Objekte imple-
mentieren auflerdem die Methode getModalityEnum(), die pro Modalitéit ein spezielles
ModalityEnum-Objekt zuriickgibt.

Das Interface definiert zudem zwei weitere statische Methoden: getA11Formats () und
getFormat (File file). Beim Aufruf von getAllFormats() wird eine Liste mit allen
AMUSE bekannten Formaten, also den Enum-Objekten aller Klassen, die das Interface
Format implementieren, zuriickgegeben. Die Methode getFormat (File file) priift unab-
héngig der Modalitéat die Dateiendung der {ibergebenen Datei und gibt das entsprechende
Enum-Objekt zuriick. Dabei bleibt der tatséchliche Inhalt der Datei unberiicksichtigt.

Die Klasse SymbolicModality sowie die Klasse AudioModality implementieren die
statische Methode getEndings (), die eine Liste aller moglichen Dateiendungen der jewei-
ligen Modalitat zuriickgibt.

Das Modality-Interface enthilt eine innere Klasse, die die moglichen Modalitéiten als
Enum-Objekte auflistet und weitere statische Methoden enthélt, die sich auf die Moda-
lititen im Allgemeinen beziehen. Diese Objekte werden dazu benutzt, die Modalitét in
einfacher und vergleichbarer Form speichern zu kénnen, wenn die zugehdrigen Forma-
te keine Relevanz haben. Diese Enum-Objekte werden vor allem von Klassen aus dem
Paket amuse.scheduler.gui genutzt, um beispielsweise die zugehorige Modalitat einer
Eingabe-Datei an relevante Klassen weiterzugeben.

Alle Modality-Klassen enthalten eine innere Enum-Klasse, die unter anderem die For-
mate, die mit der jeweiligen Modalitdt assoziiert sind, auflistet. Dabei sind alle in Ta-
belle 2.1 aufgelisteten Formate beriicksichtigt. Jedes Objekt einer Modality-Klasse halt
eine Liste dieser Formate, die dem Konstruktor {ibergeben wird. So kénnen fiir beliebige
Extraktionstools mégliche Eingaben definiert werden. Die Klasse AudioModality enthélt
beispielsweise die Klasse AudioFormat, welche die Enum-Objekte MP3, WAVE, AIFF, AIFC,
FLAC, AU und SND auflistet.
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pkgmodality J

<<interface>>
Modality

+getAllFormats() : Lisi<Format>

@l +getFormat(file . File) : Format

+geiFaormais() . List<?=
+maichesRequirements(file : File) : boolean
+ getModalityEnum() - ModalityEnum

<<enums>
ModalityEnum '

+ <<enum constant>> SYMBOLIC : ModalityEnum = ModalityEnum("Symbolic")

!

!
+ <<enum constant=> AUDIO : ModalityEnum = ModalityEnum("Audic") :
- generichlame : String :

+ getAllEndings() : List<String>
+ getByGenericName(modalityString : String) : ModalityEnum

- ModalityEnum(genericName : String)
+ getEndings() : List<String=
+ getGenerichlame() : String

+ getModalityEnum(file : File) : ModalityEnum

+ fitsAnyMedali

file : File) : boolean

I
1
I
I
1
|
+ fitsivlodality(file - File) : boolean }
I
1
I
I
1
I

SymbolicModality

AudioModality

+ SymbalicMedality(formats : List<SymbolicFormat=>)

+ getEndings() : List<String=
+ getFormats() : List«SymbalicFermat>
+ matchesRequirements(file : File) : boolean

<<interface>>
Format

+ getModalityEnum() - ModalityEnum

+ maichesEndings(file - File) - boalean

+ confirmFormai(file : File) : boolean
+getEndings() : List<String=

+ gefFormatBySiring{format - String) - Format

+ AudioModality(formats : List<AudioFormat>)
+ getEndings() : List<String>

+ getFormats() : List<AudioFormat=>

+ matchesRequirements(file : File) : boolean
+ getModalityEnum() : MadalityEnum

7<

'
i *
'

- formats

<<enums=>
SymbolicFormat

+ <<enum constant>> MIDI : SymbolicFormat = SymbalicFormat(List of{"'mid","midi" "smf"))
+ <<enum constant>> MUSICXML : SymbolicFormat = SymbolicFormat(List.of("mxI"))

+ <<enum constant>> ABC : SymbolicFormat = SymbolicFormatiList of{"abc"))

- endings : List<String=

- SymbolicFormat({endings : List<String=)
+ getFormat(file : File) : SymbolicFormat
+ matchesEndings(file : File) : boolean
+ confirmFormat(file : File) : boolean

+ getEndings() : List<String=

=]

N

- formats

<<enums>>
AudioF ormat

+ <<enum constant>> MP3 : AudioFormat = AudioFormat(List.of("mp3"))

+ <<egnum constant>> WAVE : AudioFormat = AudioF ormat(List.of("wav"}))

+ <<enum constant>> AIFF : AudioFormat = AudioFormat(List.of("aiff" "aif"

+ <<enum constant>> AIFC : AudicF ormat = AudioF ormat(List of{ "aifc”

+ <<enum constant>> SND : AudioFormat = AudioFormat(List.of{"snd"))

+ <<enum constant>> AU AudioFormat = AudioFormat(List.of("au"))

+ <<enum constant>> FLAC : AudioFormat = AudioFormat(List of{"flac"

- endings : List<String>

- AudioFormat(endings : List<String=)
+ getFormat(file : File) . AudioFormat
+ matchesEndingsifile : File) : boolean
+ confirmFormat(file : File): boolean
+ getEndings() : List<String>

Abbildung 3.1: Klassendiagramm des Pakets amuse.data.modality mit allen zugehdrigen Klas-

sen.

Die Enum-Klassen, die die modalitatspezifischen Formate definieren, implementieren

das Interface Format und besitzen somit die Methoden matchesEndings(File file),

getEndings () und confirmFormat(File file). An dieser Stelle werden auch die, dem

Format zugehdrigen, Dateiendungen definiert und dem Enum-Objekt in Form einer Liste
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von Strings als Attribut angefiigt. Die Enum-Klasse SymbolicFormat enthélt beispielswei-
se das Objekt

MIDI (List.of ("mid", "midi"))

mit einer Auflistung von mdglichen Dateiendungen. Bei der Extraktion von Merk-
malen werden Dateien mithilfe der Methode matchesEndings(File file), die von der
Methode matchesRequirements() benutzt wird, daraufhin getestet, ob sie eine zu den
Anforderungen des extrahierenden Tools passende Dateiendung besitzen. Die Methode
confirmFormat (File file) kann, wie zuvor beschrieben, optional dazu benutzt werden,
das tatsdchliche Format der Datei zu iiberpriifen. Dafiir werden die Pakete

javax.sound.sampled und javax.sound.midi verwendet.

3.2 Konvertierung

Da alle bislang integrierten Extraktionstools WAVE-Dateien akzeptieren und durch die
grafische Oberfliche in AMUSE nur MP3- und WAVE-Dateien hinzugefiigt werden kén-
nen, verlduft die Verarbeitung von Musikstiicken bislang wie in Abschnitt 2.3 beschrieben.
Da AMUSE Extraktionstools, die aus verschiedenen Modalitdten extrahieren, integrieren
soll und diese nur mit bestimmten Formaten arbeiten, soll die Klassenstruktur so geédndert
werden, dass, neben der Konvertierung von MP3- in WAVE-Dateien, weitere Konvertie-
rungen in AMUSE eingebunden werden kénnen.

Fiir jede Konvertierung wird eine Klasse erstellt, die das Interface ConverterInterface
implementiert. Diese Klassen fungieren, falls sie externe Tools zur Konvertierung benutzen,
als Adapter-Klassen nach E. Gamma et al. [9, S.171] zwischen dem AMUSE-Framework
und den genannten Tools, konnen aber auch Java-Bibliotheken zur Konvertierung nutzen.

Fiir die Konvertierung von MP3- in WAVE-Dateien wird die Java-Bibliothek JLayer
! verwendet und die Samplingrate anschlieBend mit dem Paket java.sound.sampled geiin-
dert. ConverterInterface definiert die Methoden convert(File file, File outputFolder)
und getEnding(), wobei die Methode convert(File file, File outputFolder) die
notigen Schritte zur Konvertierung enthalt und String getEnding() die Dateiendung
des Zielformats zuriickgibt. Ein Klassendiagramm des Pakets amuse.util.converters,
welches das ConverterInterface und alle implementierenden Klassen enthélt, findet sich
in Abbildung 3.2.

Die Klasse ConverterInterface enthilt zwei statische Methoden, public static
List<Format> conversionsAvailable(Format format) und public static
ConverterInterface getConversionClass(Format sourceFormat, Format
targetFormat), die vom ExtractorNodeScheduler benutzt werden, um passende Konver-

tierungen fiir ein Musikstiick zu finden. Beide Methoden lesen eine neue ARFF-Datei mit

"https://github.com/umjammer/jlayer (zuletzt gepriift am 19.03.2024 um 16:06 Uhr)
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dem Dateinamen conversionTable.arff aus, welche die Identifikationsnummer, Quell-
format, Zielformat und Konversionsklasse fiir jede in AMUSE integrierte Konversion ent-
hélt. Abbildung 3.3 enthélt den Inhalt der ARFF-Datei mit allen aktuell in AMUSE
verfiigharen Konversionen. Die Methode public static List<Format>

conversionsAvailable(Format format) ladt die Tabelle und sucht Tabelleneintréige, die
das tibergebene Format als Quellformat angegeben hat. Die Zielformate dieser Tabellen-

eintridge werden einer Liste hinzugefiigt, welche die Methode zuriickgibt.

pkgconverters J

<<interface>>
Converterlnterface

+ conversionsAvailable(format - Format) - List<Format=
+ deleteFilefwavFile . File) : void
+TileCopy(srcFile : File, destFile - File) - void
+gefConversionClass{sourceFormat - Format _targetFormat - Format) - Converterinterface
+ cutExtension(filename : String) : String
+convert(file : File, oufputFolder : File) : vaid
+getEnding() . String
~

I

I

!

Mp3ToWaveConverter

+ convert(file : File, outputFolder: File) : void

+ getEnding() : String

+ reduceAudicQuality(file . File) . void

- sampleTaTargetSize(file : File, targetkHZ : int, isReduceToMono : boolean) : void

Abbildung 3.2: Klassendiagramm des Pakets amuse.util.converters.

Wie in Abschnitt 3.4 beschrieben, kann im ExtractorNodeScheduler, falls das Format
der Eingabedatei nicht zu einem Merkmal der Extraktionsaufgabe passt, mit dieser Metho-
de gepriift werden, welche Konversionen aus diesem Format verfiigbar sind. In Anschluss
wird in dieser Liste ein Format gesucht, welches die Anforderungen des Extraktionstools
erfiillt. Falls ein passendes Format gefunden wird, kann mit der Methode public static
ConverterInterface getConversionClass(Format sourceFormat, Format
targetFormat) ein Objekt der Klasse, welche das Ursprungsformat in das zum Extrakti-
onstool passende Format umwandelt, erzeugt werden und die Datei anschlieend konver-

tiert werden.

3.3 Einbindung von jSymbolic

Fiir die Einbindung von jSymbolic wird die Klasse JSymbolicAdapter erstellt. Die neue
Klasse implementiert, wie alle anderen in AMUSE integrierten Extraktionstools, das In-
terface ExtractorInterface. Dieses definiert alle Methoden, die fiir die Extraktion von

Merkmalen mithilfe dieses Tools benétigt werden (s. Abbildung 3.4).
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% Conversion table

ORELATION conversions

% Unique Conversion ID

@ATTRIBUTE Id NUMERIC

% Source format

O@ATTRIBUTE Source STRING

% Target format

Q@ATTRIBUTE Target STRING

% Java class which performs conversion

QATTRIBUTE ConversionClass STRING

ODATA

0, "MP3", "WAVE", "amuse.util.converters.Mp3ToWaveConverter"

Abbildung 3.3: ARFF-Tabelle conversionTable.arff mit verfiigharen Konversionen.

Seit der Einfiihrung mehrerer Modalitiaten definiert ExtractorInterface auch die
Methode List<Modality> getModalities(). jSymbolic hélt, wie alle anderen Adapter-
klassen, ein Attribut vom Typ List<Modality>, welches giiltige Eingaben fiir das jeweilige
Extraktionstool beschreibt und welches von dieser Methode zuriickgegeben wird. Das ent-

sprechende Attribut in der Klasse JSymbolicAdapter ist:

private static final List<Modality> modalities
= List.of (new SymbolicModality(List.of (SymbolicFormat.MIDI)));

jSymbolic akzeptiert demnach symbolische Daten des Formats MIDI.

Die Methode setFilenames soll dem entsprechenden Tool, die durch AMUSE verar-
beiteten Eingabedateien, aus denen Merkmale extrahiert werden sollen, bereitstellen. Da
jSymbolic mit einer Textdatei aufgerufen wird, die alle nétigen Parameter fiir die Ex-
traktion enthélt, wird der Pfad zur aktuellen Eingabedatei sowie alle weiteren bendtigten
Informationen beim Aufruf der Methode in die Datei jSymbolicConfig.txt geschrieben.
Diese befindet sich im jSymbolic-Toolordner /AMUSE/amuse/tools/jSymbolic

Um eine Eingabedatei von AMUSE korrekt an jSymbolic weiterzugeben, muss das Tool
eine giltige Konfigurationsdatei iibergeben bekommen. Ein Beispiel fiir eine solche Datei
ist in Abbildung 3.6 angegeben. Jede giiltige jSymbolic-Konfigurationsdatei enthélt einen
Textblock, der mit der Zeile <input_files> beginnt. Er enthélt den Pfad zur Eingabeda-

tei, die sich zur Extraktion im Ordner fiir diesen Task befindet. Der
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ExtractorNodeScheduler bearbeitet Aufgaben fiir jedes Musikstiick separat, prinzipiell

kénnen aber auch mehrere Eingabedateien an jSymbolic ibergeben werden.

pkgmethods J

<<interface>>
ExtractorInterface

+ extractFeatures() : void
+ convertOutputy() : void
+ getModalities() : List<Modality>

+ setFilfenames(musicFile : String, outputFeatureFile : String, currentPart : Integer) : void
+ convertBaseScript(feature2Tool : HashMap<Integer, Integer=, featureTable : FeatureTable) : void

AmuseTask

# properties : Properties

+ getProperties() : Properties
+ getCorrespondingScheduler() : NodeScheduler

I
|
!
I
:
|
I + configure({properties : Properties, correspondingScheduler : NodeScheduler, parameterString : String) : void
!
|
|
!
I
|
|

T

JSymbolicAdapter

- musicFile : String
- outputFeatureFile : String
- currentPart : Integer

+ setParameters(parameterString : String) : void
+ initialize() : void

+ extractFeatures() : void
+ convertOutput() : void
+ getModalities() : List<Modality=

+ setFilenames(musicFile : String, outputFeatureFile : String, currentPart : Integer) : void
+ convertBaseScript(feature2Tool : HashMap<Integer,Integer>, featureTable : FeatureTable) : void

* - modalities

<<interface>>
Modality

+ getAllFormats() : List<Format=>

+ getFormatfile : File) : Format

+ getFormats() : List<?>

+ matchesRequirements(file : File) : boolean
+ getModalityEnum() : ModalityEnum

Abbildung 3.4: Klassendiagramm der Klasse JSymbolicAdapter mit relevanten Klassen.

Neben diesem Block werden fiir die erfolgreiche Extraktion weitere Textblocke, die mit

<features_to_extract>, <output_files> und <jSymbolic_options> eingeleitet wer-

den, benotigt. Der Textblock <features_to_extract> enthélt zeilenweise die Namen aller

zu extrahierenden Merkmale.

jSymbolic produziert als Ergebnis der Extraktion zwei Dateien, deren Pfad im Block

<output_files> festgelegt werden. An dieser Stelle miissen fiir diese zwei Dateien je-

weils ein Dateipfad angegeben werden. Unter feature_values_save_path wird jSym-

bolic der Name und Pfad der Datei, die nach der Extraktion die Merkmalswerte ent-

halten soll, tibergeben. Die Merkmalswerte werden in Form einer XML-Datei gespei-

chert, jSymbolic ermd&glicht aber, durch die Verwendung von convert_to_arff=true oder
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convert_to_csv=true in der Konfigurationsdatei, auch die Umwandlung in die Formate
ARFF und CSV. feature_definitions_save_path speichert den Pfad und Dateinamen
fir die XML-Datei, die, analog zu den angegeben Merkmalen in der Konfigurationsdatei,
Informationen zu allen extrahierten Merkmalen in Form von feature-Nodes enthélt.
Das Merkmal ,Mean Pitch Class“ wiirde in dieser XML-Datei durch das in Abbil-

dung 3.5 dargestellte feature-Node beschrieben werden.

<feature>

<name>Mean Pitch Class</name>

<active>false</active>

<description>
Mean pitch class value, averaged across all pitched notes
in the piece. A value of 0 corresponds to a mean pitch
class of C, and pitches increase chromatically by semitone
in integer units from there (e.g. a value of 2 would mean
that D is the mean pitch class). Enharmonic equivalents
are treated as a single pitch class.

</description>

<is_sequential>true</is_sequential>

<parallel_dimensions>1</parallel_dimensions>

</feature>

Abbildung 3.5: Ausschnitt aus der XML-Datei, die feature-Nodes analog zu den Merkmalen in

der Konfigurationsdatei speichert.

Jedes feature-Node enthélt den Namen des Merkmals, eine Beschreibung, die Anga-
be, ob das Merkmal sequenzielle Informationen liefert und die Anzahl der Dimensionen.
Neben den Eingabe- und Ausgabedateien werden in der Konfigurationsdatei auch weitere
Optionen verarbeitet. Diese sind unabhéngig von der Eingabe, sodass jede Konfigurations-
datei fiir die Berechnung von Merkmalen aus einer Eingabedatei einen Textblock enthélt,
der mit <jSymbolic_options> beginnt und die in Abbildung 3.6 dargestellten Optionen
enthalt.

Durch window_size und window_overlap werden die Grofle des Extraktionszeitfens-
ters und deren Uberschneidung festgelegt. Dabei wird die GroSe des Extraktionszeitfens-
ters in Sekunden und die Uberschneidung durch den Anteil am Extraktionszeitfenster
angegeben. Die Angabe fiir den window_overlap liegt also im Intervall [0, 1].
save_features_for_each_window und save_overall_recording_features speichern die
Angaben, ob die Merkmalswerte pro Extraktionszeitfenster oder bezogen auf das ganze

Stiick berechnet werden sollen.
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Die Methode extractFeatures startet jSymbolic mit einem externen Prozess, bei dem
die zuvor erstellte Konfigurationsdatei iibergeben wird. Nach dem Berechnen der Merkmale
wird die Ausgabedatei, die die berechneten Merkmalswerte enthélt, gelesen und in weitere
ARFF-Dateien iibersetzt, sodass diese den AMUSE-Konventionen entsprechen. Dafiir wird
die Methode convertOutput benutzt.

<features_to_extract>

Basic Pitch Histogram

Pitch Class Histogram

<input_files>

eingabedatei

<output_files>
feature_values_save_path=feature_values.xml
feature_definitions_save_path=feature_definitions.xml
<jSymbolic_options>

window_size=0.1

window_overlap=0.0
save_features_for_each_window=true
save_overall_recording_features=false
convert_to_arff=true

convert_to_csv=false

Abbildung 3.6: Inhalt einer jSymbolic-Konfigurationsdatei jSymbolicConfig.txt mit den in
AMUSE verwendeten Einstellungen.

Die in AMUSE integrierte jSymbolic-Version wurde zudem leicht modifiziert, sodass sie
Merkmalswerte innerhalb des Programms nicht in wissenschaftliche Notation umwandelt,
um Fehler auf unterschiedlichen Systemen aufgrund der Zahlendarstellung zu vermeiden.

In Abschnitt A.1 sind alle in AMUSE integrierten jSymbolic-Merkmale nach Merk-

malsgruppen aufgelistet.

3.4 Ablauf von Extraktionsaufgaben

Die Verarbeitung von Extraktionsaufgaben lauft bislang innerhalb des

ExtractorNodeScheduler nach dem in Abbildung 2.4 beschriebenen Schema ab. Wichtig
zu beachten ist dabei, dass fiir jede TaskConfiguration mit einer Liste von Musikstiicken
und einer Liste von zu extrahierenden Merkmalen zuvor je eine neue TaskConfiguration
erstellt wird, die die vollstdndige Merkmalsliste, aber dessen FileList jeweils nur ein Mu-

sikstiick enthélt. Diese TaskConfiguration wird dann im ExtractorNodeScheduler in



26 KAPITEL 3. ERWEITERUNG VON AMUSE

der Methode proceedTask(String nodeHome, long jobId, TaskConfiguration
extractorConfiguration) verarbeitet. Um nun Eingaben verschiedener Formate zu ver-
arbeiten und Extraktionstools zuzuordnen, wurde der interne Ablauf dieser Methode, wie
in Abbildung 3.7 dargestellt, verdndert.

Wie zuvor werden zu Beginn einer Extraktionsaufgabe relevante Einstellungen, wie
Pfade zu benétigten Ordnern und installierte Plugins, geladen. Im Anschluss wird ver-
sucht, alle benotigten Extraktoren zu laden. Dabei wird zunachst die benotigte Extrak-
tionsklasse aus der featureTable.arff ausgelesen und dann versucht, diese zu instan-
ziieren. Falls kein Extraktor geladen wurde, wird an dieser Stelle ein Fehler erzeugt und
die Extraktionsaufgabe bricht ab. Falls mindestens ein Extraktor geladen wurde, wird die
Eingabedatei, welche in der TaskConfiguration angegeben ist, gepriift. Dieser Schritt be-
einhaltet zunéchst, dass nach Extraktoren gesucht wird, auf die die Eingabe nicht passt.
Dazu wird eine Liste List<Integer> extractorsNotFitting gefiihrt, die nach der Uber-
prifung aller Tools, mit denen Merkmale extrahiert werden sollen, alle Extractor-IDs
enthélt, die aus dem Format der Eingabedatei nicht extrahieren kénnen. Um zu testen,
ob die Datei den Anforderungen des Tools entspricht, wird auf die Modality-Objekte,
die in der Adapterklasse des Tools gespeichert sind, die zuvor beschriebene Methode
matchesRequirements(File file) angewandst.

Da Extraktionstools moglicherweise andere Eingabedateien benoétigen, enthéalt die Klas-
se ExtractorNodeScheduler auflerdem eine HashMap<Integer,String>
extractorToFilename, die flir jedes Extraktionstool eine passende Eingabedatei spei-
chert. Die Eingabedateien befinden sich im Ordner des Tasks. Dateien, die zu einem pas-
senden Format konvertiert werden konnen, werden auch in diesem Ordner gespeichert, so-
dass extractorToFilename nur den Namen der Datei speichern muss, nicht den absoluten
Pfad. Falls die Eingabedatei schon auf das Tool passt, wird die Tool-Datei-Kombination
in der HashMap gespeichert. Falls die Eingabedatei zu einem passenden Format konvertiert
werden kann, wird die Konversion durchgefiithrt und die passende Datei zusammen mit
dem Tool gespeichert. Im Anschluss wird die Extraktion fiir jeden Eintrag der HashMap ge-
startet. Fur Tools, fiir die bis zu diesem Punkt keine Eingabedatei gespeichert wurde, gibt
die HashMap fiir dieses null zuriick und es wird folgende Fehlermeldung im AMUSE-Log

erzeugt, ohne dass die Extraktion der Merkmale durch die iibrigen Tools abbricht:

ERROR amuse.nodes.extractor.ExtractorNodeScheduler -
File does not match tool requirements and could not be converted:

eingabedatei

Nachdem alle Extraktoren gestartet wurden, werden die Dateien der generierten Merk-
male in der ,,Feature Database“ gespeichert und temporéare Dateien, wie die moglicherweise

mehreren Eingabedateien verschiedener Formate, aus dem Task-Ordner gelGscht.
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[falls das Format der
Eingabedatei den
Anforderungen aller
Tools entspricht]

Konfiguration, Laden von
relevanten Einstellungen
und Plugins

Versuch, alle benétigten
Extraktoren zu laden

---------------- Fehlerausgabe
[falls kein Extraktor
[falls mindestens ein : geladen wurde]
Extraktor geladen wurde] :
AV4
Suche nach Extraktoren, filr die das
Format der Eingabedatei nicht passt

: [falls es mindestens einen Extraktor gibt, der nicht
I aus dem Format der Eingabedatei extrahier]

fur alle Extraktoren, die nicht aus dem
Format der Eingabedatei extrahieren

!

[ Suche nach geeigneten ]

Zielformaten

!

Suche nach passender
Konversion

[falls keine passende
Konversion vorhanden]

-------------- >| Fehlerausgabe |

[falls passende Konversion vorhanden]

AV4
[ Konvertiertung ins Zielformat ]

Starten der

Extraktoren

[ Léschen temporéarer Dateien ]

.
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Abbildung 3.7: Schematischer Ablauf einer Extraktionsaufgabe im ExtractorNodeScheduler

nach der Anpassung.
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3.5 Grafische Oberflache

Wie in Abbildung 3.8 zu sehen, kann im , Extraction Configurator® eine Auswahl von Mu-
sikstiicken und Merkmalen getroffen werden. Im linken Panel konnen verschiedene Buttons
bedient werden, mit denen Musikstiicke oder Listen von Musikstiicken aus dem FileTree
hinzugefiigt oder entfernt werden kénnen. Rechts konnen Merkmale ausgewahlt und damit
die FeatureTable bearbeitet werden. Es werden initial alle Merkmale aufgelistet, die in
der featureTable.arff im Ordner /AMUSE/amuse/config gespeichert sind. Beim Starten

des Extraktions-Tasks wird fiir jedes ausgewéhlte Musikstiick jedes ausgewéhlte Merkmal

berechnet.
gﬁ * Feature Extraction Configurator oA X
Back Load Save Finish Configuration
Select Music Files #| Select Features
Use ID ConﬂD| Feature Description Value Count
[v] 0 Zero-crossing rate 1|
] | 1 |Linear prediction coefficients 10|
w| 2 |Average distance between extremal spectral values and its variance 2
v 3 Average distance between zero-crossings of the ime-domain signal and its variance 2]
v 4 Root mean square 1
] 6| Low energy 117
Wl 7 |Normalized energy of harmonic components 1
wi| 10 [Tristimulus 2
v 14 Spectral centroid 1
vl 16 Spectral ] 111
¥ 17 Spectral skewness 1
] 18 Spectral kurtosis 1
] | 19 'Spe(tral crest factor 4
| 20 |Spectral flatness measure 4
[v] 21 Spectral extent 1
¥ 22| Spectral flux 1
wl| 25 Sub-band energy ratio 4
v 28 Mel frequency cepstral coefficients 13|
wl| 29 |Spectral slope 1
Wl | 30 |y-axis intercept 1
[v] 3 Discrepancy
[ I 32 iAngles in phase domain
vl 33 Distances in phase domain
vl 45 |CMRARE cepstral modulation features with polynomial order 3
| 46 |CMRARE cepstral modulation features with polynomial order 5 12|
v | 47 CMRARE cepstral modulation features with polynomial order 10 22
vl | 200 Fundamental frequency 1
v | 204 Chroma vector 24
3 ] 205 \Amplitude of maximum in the chromagram 11
ladd add Remove Remove save [I:[|lell 207! |Tone with maximum strenath in the chromaaram 11¥]
File{s) List(s) Selected Al List Check Selected l Uncheck Selected ‘ [] Show custom features [ | Show features of all modalities | <-| ->|
Wizard | Log

Abbildung 3.8: Grafische Oberflache des , Extraction Configurators“. Die Buttons, mit denen

der FileTree bearbeitet werden kann, sind rot umrandet.

Die Anderungen, die im Folgenden beschrieben sind, beziehen sich auf das AMUSE-

Paket amuse.scheduler.gui.

3.5.1 Anzeige und Auswahl von Merkmalen

Die Merkmale, die im , Extraction Configurator® angezeigt werden, werden in der Klasse
FeatureTableModel verwaltet. Diese Klasse hélt ein Attribut des Typs FeatureTable,
welches wiederum das Attribut List<Feature> features enthélt. Dieses enthélt alle
Merkmale und deren Eigenschaften, die spéter im ,Extraction Configurator® angezeigt
werden. Um die Tabelle im ,,Extraction Configurator” zu modifizieren, wird die

List<Feature> features entsprechend gedndert und Attribute von Merkmalen, die in
der JTable im ,Fxtraction Configurator angezeigt werden sollen, in einem zweidimensio-

nalen Array gespeichert.
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Um in der grafischen Oberfliche des , Extraction Configurators“ die Modalitdten von
Merkmalen und Musikstiicken sinnvoll miteinzubeziehen, wird die Oberfliche so ange-
passt, dass die FeatureTable Merkmale abhéngig von den im FileTree vorkommenden
Modalitdten anzeigt. In der FeatureTable werden nur Merkmale angezeigt, die aus allen
Modalitaten der sich aktuell im FileTree befindenden Dateien extrahiert werden kénnen.
An dieser Stelle bleibt das Format der aktuell gespeicherten Dateien unberiicksichtigt. Alle
Aktionen, die die FeatureTable beinflussen, sind in Abbildung 3.9 dargestellt.

ucExtraction Configuramr)

a N

Extraction Configurator

Dateien o fiirlc[ufmff, -
hinzufiigen

IO Modalitaten
i )~~~ ~ - festlegen
hinzufiigen <<include>> 9

Ausgewihlte
Dateien @ J-------------- 1
entfernen <<include>>

Alle Dateien N R
entfernen .
/__———/ <<include>>
\
f 3 Features
Benutzer auswahlen

"Show features
of all
modalities"-
Checkbox
auswéahlen

Experiment
speichern
Experiment
laden

o %

<<include>>

Abbildung 3.9: Aktionen im ,Extraction Configurator“, die die angezeigten Merkmale in der

Merkmalstabelle beeinflussen.

Um die Menge der Modalitaten zu bestimmen, die ein Extraktionstool verarbeiten
kann, wird das Attribut modalities in der jeweiligen Adapterklasse des Tools benutzt.
Auf diese Weise miissen keine zusétzlichen Informationen in der featureTable.arff ge-
speichert werden und es kénnen mehrere Modalitéten pro Extraktionstool angegeben wer-

den.
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Um die FeatureTable abhiingig von Anderungen im FileTree zu modifizieren, muss
FeatureTableModel von FileTreeModel iiber Anderungen benachrichtigt werden. Da-
zu wird der Listener TreeModelModalityListener benutzt. Das Interface wird von der
Klasse FeatureTableModel implementiert. Die Methoden, die im Listener-Interface de-
finiert sind, sind in Abbildung 3.10 dargestellt und decken alle beziiglich der Moda-
litdt relevanten Verdnderungen im FileTree ab. Die Beziehung zwischen den Klassen
TreeModelModalityListener, FileTreeModel und FeatureTableModel entspricht dem

Entwurfsmuster des ,,Observer® nach E. Gamma et al. [9, S.287].

pkgfilesandfeatures J

<<interface>>
TreeModelModalityListener

+ fileAdded(maodality : List<ModalityEnum>) : void
+ allFilesRemoved() : void
+ selectedFilesRemoved(modalities : List<ModalityEnum=) : void

Abbildung 3.10: Klassendiagramm der Klasse TreeModelModalityListener.

Wie in Abbildung 3.11 zu sehen, ist die néchste Klasse, die sowohl auf FileTreeModel
als auch auf FeatureTableModel direkten Zugriff hat, die Klasse FilesAndFeaturesFacade,
in der FeatureTableModel, FeaturTableView, FileTreeModel und FileTreeView pro
,Configurator® beziehungsweise Controller initial erstellt werden. Die beiden Controller,
die FilesAndFeaturesFacade nutzen, sind ExtractionController und
ProcessingController. Dariiber hinaus werden FileTreeView, FileTreeController
und FileTreeModel vom ,Classification Configurator benutzt. Da die Anderungen be-
ziiglich der Modalitdt nur im ,,Extraction Configurator® relevant sind, wird im
ExtractionController das zugehorige FeatureTableModel-Objekt in die Liste
List<TreeModelModalityListener> listeners des FileTreeModel aufgenommen.

Nach dem Hinzufiigen einer oder mehrerer Dateien werden alle Listener mit
listener.fileAdded (List<ModalityEnum> modalities) dariiber benachrichtigt. Der Pa-
rameter der Methode enthélt eine Liste von ModalityEnum-Objekten, die die Modalitédten
der hinzugefiigten Dateien beeinhaltet.

Falls iiber den Button ,Remove Selected“ ausgewahlte Dateien aus dem FileTree
entfernt werden, werden die Listener ebenfalls durch den Aufruf von

listener.selectedFilesRemoved(modalities)

benachrichtigt, wobei die iibergebene Liste in diesem Fall alle im FileTree verblie-
benen Modalitdten enthélt. An dieser Stelle wird tiberpriift, ob der FileTree nach dem

Entfernen ausgewéhlter Dateien leer ist. Falls alle Dateien iiber den Button ,Remove
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All* oder ,Remove Selected* aus dem FileTree entfernt wurden, wird fiir alle Listener

listener.allFilesRemoved() aufgerufen.

pkgfilesandfeatures J

ProcessingController | | ExtractionController

~ filesAndFeatures ~ filesAndFeatures

FilesAndFeaturesFacade

- fileTreeController

FileTreeController

- featureTableController

| FeatureTableController |

-fileTreeView - featureTableView, ﬁew ’modEI\L J/—featureTableModel

FileTreeView | FeatureTableView J FeatureTableModel

-fileTreeModel ~model ~ view

| FileTreeModel |

I{

* |, -listeners P - deletedFeatureTable -featureTable

<<interface>>
- - table | FeatureTable |
TreeModelModalityListener tree
| JTree | | JTable |

Abbildung 3.11: Struktur des Pakets amuse.scheduler.gui.filesandfeatures.

Mit der Checkbox showFeaturesAllModalitiesCheckbox konnen Merkmale angese-
hen werden, die nicht aus den Modalitéten aller aktuell gespeicherten Dateien im FileTree
extrahieren kénnen. Sie kénnen nicht zur Extraktion ausgewéhlt werden, solange sie nicht
zu den ausgewahlten Musikdateien passen. Da sich die Feature-Objekte der Merkmale, die
aktuell ausgegraut sind, mit den iibrigen Feature-Objekten in derselben Liste befinden,
wird der Klasse Feature ein neues Attribut private boolean disabled hinzugefiigt.

Wenn dem FileTree beispielsweise eine WAV E-Datei hinzugefiigt wird, werden al-
le Merkmale ausgegraut, fiir die sich in der modalities-Liste des zugehorigen Extrak-
tionstools kein AudioModality-Objekt befindet. Abbildung 3.12 zeigt die entsprechen-
de FeatureTable, falls dem FileTree eine WAVE-Datei hinzugefiigt wird und tiber die

Checkbox ,,Show features of all modalities“ ausgewahlt ist.
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Abbildung 3.12: Grafische Oberfliche des ,Extraction Configurators®, wenn sich Audiodateien

im FileTree befinden und die Checkbox ,,Show features of all modalities“ ausgewahlt ist.

Wie in Abbildung 3.11 zu sehen ist, verwaltet FeatureTableModel zwei FeatureTable-
Objekte, die von den Methoden

filterFeatureTable(List<ModalityEnum> modalities),
reenableModalityFeatures(List<ModalityEnum> modalities),
showAllModalities() und hideAllModalities()

bearbeitet werden. showAl1lModalities() und hideAl1Modalities() werden aufge-
rufen, wenn die Checkbox ,,Show features of all modalities* benutzt wird. Die Feature-
Objekte, die nicht zu den Modalitdten der Dateien im FileTree passen, werden mit
hideAl1lModalities() in die FeatureTable deletedFeatures verschoben. Anschlieflend
wird die JTable aktualisiert, sodass die entsprechenden Merkmale im , Extraction Con-
figurator” nicht mehr angezeigt werden. Wenn die Checkbox ausgewahlt wird, werden
alle Feature-Objekte, die sich in der FeatureTable deletedFeatures befinden, in die
FeatureTable featureTable verschoben und das Attribut disabled dieser Feature-
Objekte auf true gesetzt, sodass nach dem Aktualisieren der JTable diese Merkmale
in der JTable ausgegraut und nicht auswéhlbar sind.

Die Methoden filterFeatureTable(List<ModalityEnum> modalities) und
reenableModalityFeatures(List<ModalityEnum> modalities)

laden die extractorToolTable, die sich im Ordner /AMUSE/amuse/config befindet.
Alle Feature-Objekte, die mit den im Parameter iibergebenen Modalitdten assoziiert sind,
werden beim Aufruf von filterFeatureTable (List<ModalityEnum> modalities) deak-

tiviert oder falls die Checkbox , Show features of all modalities* nicht ausgewéhlt ist, in
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die FeatureTable deletedFeatures verschoben. Ahnlich verhilt es sich mit der Me-
thode reenableModalityFeatures(List<ModalityEnum> modalities). Alle Feature-
Objekte, die, je nach Status der Checkbox, aktuell deaktiviert sind oder sich in der
FeatureTable deletedFeatures befinden, werden danach durchsucht, ob sie mit allen
iibergebenen Modalitidten assoziiert sind. Diese Feature-Objekte werden aktiviert und ge-
gebenenfalls in die FeatuteTable featureTable verschoben. So miissen die Merkmale,
die sich in der featureTable.arff befinden, nur einmal geladen werden.

Nach jeder Anderung der FeatureTable featureTable werden die Feature-Objekte
primér danach, ob sie aktuell aktiviert sind und sekundéar nach ihrer Merkmals-Id sortiert
und anschliefend in die JTable tberfiihrt.

3.5.2 Auswahl von Musikstiicken

In Abbildung 3.8 sind alle Buttons dargestellt, mit denen im , Extraction Configurator*
der FileTree bearbeitet werden kann. Wird der Button ,,Add File(s)“ benutzt, kann im
FileChooser eine Datei oder ein Ordner mit Dateien ausgewéhlt und hinzugefiigt werden.
Dabei wird die Methode ModalityEnum.getAl11Endings () benutzt, die eine Liste mit allen
in Format-Klassen vorkommenden Dateiendungen zuriickgibt. Falls eine Datei keine der
aufgelisteten Dateiendungen besitzt, wird sie weder im FileChooser angezeigt, noch dem
FileTree hinzugefiigt, falls sie sich im Ordner befindet, dessen Dateien hinzugefiigt werden
sollen.

Da sich Dateien verschiedener Modalitédten in den selben Verzeichnissen befinden kon-
nen oder fiir die Verarbeitung sogar befinden miissen, braucht es einen Filter, der sich
auf die Modalitdt der Eingabedateien bezieht. Es soll moglich sein, Dateien einer Modali-
tdt durch Auswihlen der Datei oder eines dariiberliegenden Ordners hinzuzufiigen, auch
wenn Dateien anderer Modalitdten im selben Verzeichnis vorhanden sind. Wie in Abbil-
dung 3.13 zu sehen, wurde pro Modalitét ein Filter erstellt. Daneben gibt es die Auswahl,
die die Formate aller Modalitédten, die in AMUSE in entsprechenden Modality-Klassen
angegeben sind, zulédsst. Es ist also sowohl moglich, nur Dateien einer Modalitéit als auch
Dateien aller Modalitdten zum Experiment hinzuzufiigen.

Da der FileFilter, der dem FileChooser hinzugefiigt wird, jeweils mit einer Moda-
litdt umgehen soll, wurde eine neue Klasse mit dem Namen ModalityFileFilter erstellt,
welche von der Klasse FileFilter erbt. Diese hélt ein ModalityEnum-Attribut, welches die
akzeptierten Dateiformate und die im FileChooser angezeigte Filterbeschreibung festlegt.

Ein Klassendiagramm der Klasse ModalityFileFilter findet sich in Abbildung 3.14.
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Abbildung 3.13: Grafische Oberfliche des modifizierten JFileChoosers im ,Extraction Confi-
gurator®.

pkgfilesandfeatures J

FileFilter

ModalityFileFilter

+ ModalityFileFilter(modality : ModalityEnum)
+ accept(file : File) : boolean

+ getDescription() : String

+ getModalityEnum() : ModalityEnum

- modality

<<enums>>
MeodalityEnum

+ <<enum constant>> SYMBOLIC : ModalityEnum = MaodalityEnum("Symbalic")
+ <<enum constant>> AUDIO : ModalityEnum = ModalityEnum("Audio")
- genericName : String

+ getAllEndings() : List<String>

+ getByGenericName(modalityString : String) : ModalityEnum
- ModalityEnum(genericName : String)

+ getEndings() : List<String>

+ getGenericName() : 5tring

+ fitsModality(file : File) : boolean

+ getModalityEnum(file : File) : ModalityEnum

+ fitsAnyModality(file : File) : boolean

Abbildung 3.14: Klassendiagramm der Klasse ModalityFileFilter.



3.6. VERARBEITUNG VON MERKMALEN MEHRERER MODALITATEN 35

3.6 Verarbeitung von Merkmalen mehrerer Modalititen

Wenn fiir ein Musikstiick aus verschiedenen Modalitdten Merkmale berechnet und gege-
benfalls Modelle trainiert werden sollen, miissen fiir dieses Stiick verschiedene Dateien als
Eingabe verarbeitet werden. Da moglicherweise manche Formate nicht von allen Extrak-
toren verarbeitet werden koénnen, miissen gegebenenfalls mehrere Extraktionsexperimente
erstellt und ausgefiihrt werden, um alle benotigten Merkmale zu extrahieren. Der Pfad
jeder daraus resultierenden ARFF-Datei entspricht dem Ordner, in der sich das urspriing-
liche Musikstiick befindet, relativ zu dem Ordner, der in den Einstellungen als AMUSE-
Workspace angegeben ist. Der Dateiname der ARFF-Datei setzt sich aus dem Namen
des Musikstiicks und der Merkmals-ID zusammen. Die Dateiendung des urspriinglichen
Stiicks ist demnach nicht im Namen der Merkmals-Datei enthalten. Wenn die Musikstiicke
der verschiedenen Modalitédten eines Musikstiickes sich in einem Ordner befinden und ab-
gesehen von der Dateiendung den gleichen Dateinamen besitzen, konnen die Merkmals-
Dateien in AMUSE gemeinsam verarbeitet werden. Bei der Merkmalsverarbeitung werden
alle gewiinschten Merkmale ausgewahlt und dem FileTree fiir alle verwendeteten Repréa-
sentationen eines Musikstiicks, die bei der Merkmalsextraktion verwendet wurden, je eine

dieser Dateien hinzugefiigt.
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Kapitel 4

Studie

Um die Extraktion von Merkmalen auf Basis verschiedener Modalitdten und die Klas-
sifikation von Genres mithilfe dieser Merkmale im Rahmen von AMUSE zu testen, wird
eine Studie, geméf} der in Abschnitt 2.3 vorgestellten Klassifikationspipeline, durchgefiihrt.
Dazu werden Merkmale aus Audiodateien und symbolischen Daten extrahiert.

Die Studie zielt darauf ab, den Einfluss von Merkmalen aus symbolischen Daten auf die
Klassifikation von Musik in Genre-Kategorien zu beurteilen und vergleicht die Klassifikati-
on von Musikstiicken auf Basis von Audiodateien mit Klassifikation derselben Musikstiicke

unter Verwendung von Merkmalen beider genannten Modalitéten.

4.1 Versuchsaufbau

Dazu wird zunéchst getestet, welche symbolischen Merkmale die Klassifikation in ein be-
stimmtes Genre unterstiitzen kénnen. Die in jSymbolic integrierten Merkmale wurden im
Rahmen der Arbeit von Vatolkin und McKay [27] in einer Merkmalsliste mit musikalischen
Kategorien gruppiert, welche an dieser Stelle wiederverwendet werden.

Die Merkmalsgruppen und die Anzahl der im Experiment verwendeten Merkmale jeder
dieser Gruppen sind in Tabelle 4.1 aufgelistet. Es wurden alle in jSymbolic2.2 enthaltenen
Merkmale der gegebenen Merkmalsgruppen, mit Ausnahme des Merkmals ,Duration in
Seconds”, verwendet. Dieses Merkmal ist im Kontext dieses Experiments nicht hilfreich,
da sich alle verwendeten Daten auf 30-sekiindige Auschnitte beziehen.

Fiir jedes Genre und jede Merkmalsgruppe wird ein Experiment erstellt. Darin wird ein
Modell mit den Merkmalen der Merkmalsgruppe trainiert und auf neue Daten angewendet,
um den Einfluss dieser Merkmale auf die Klassifikation des entsprechenden Genres zu
beurteilen.

Jedes Experiment bearbeitet ein bindres Klassifikationsproblem, also die Zuordnung
zu einem, der in Abschnitt 4.3 genannten, Genres. Fiir das Training der Modelle werden,

abgesehen von der Art und Anzahl der Merkmale, gleich verarbeitete Daten benutzt. Die
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Grofle der Klassifikationsfenster wurde, angelehnt an die Veréffentlichung von I. Vatolkin
und G. Rudolph [29], auf 4s mit einer Uberlappung von 2s festgelegt. Die Klassifikation
erfolgt fiir alle nachfolgenden Experimente {iberwacht und mit dem Klassifikationsalgorith-

mus ,Random Forest* [10], wobei fiir alle Modelle eine Anzahl von 100 Bdumen verwendet

wurde.

Kategorie Anzahl verwendeter Merkmale | Anzahl Dimensionen
Pitch 39 61

Melodic 24 24

Chords 32 32

Rhythm 31 31

Tempo 28 28

Instruments 15 15

Texture 24 24

Dynamic 4 4

Tabelle 4.1: Auflistung der verwendeten Merkmalsgruppen mit der Gesamtzahl der in den Expe-

rimenten verwendeten Merkmale und der Gesamtzahl der verarbeiteten Dimensionen.

Im Anschluss wird fiir jedes Genre ein Modell mit den in Abschnitt A.2 aufgelisteten
und in AMUSE enthaltenen Audiomerkmalen trainiert und dieses mit den symbolischen
Modellen, die den kleinsten balancierten relativen Fehler, bezogen auf ganze Stiicke und
Klassifikationsfenster, erzeugt haben, verglichen. Fiir jedes Genre wird ein Modell mit
den Merkmalsgruppen, die in den vorherigen Experimenten fiir die Klassifikation ganzer
Musikstiicke und Klassifikationsfenster den kleinsten balancierten relativen Fehler erzeugt
haben, zusammen mit den genannten Audiomerkmalen trainiert, um zu bewerten, ob und

wie stark sich der balancierte relative Fehler verkleinert.

4.2 Datensatz

Fiir die Experimente muss ein Datensatz gewdhlt werden. Es sind mehrere multimodale
Datensétze verfiigbar, darunter der Datensatz , Artificial Audio Multitracks* (AAM) [20],
der ,,SLAC“-Datensatz oder ,,The Lakh MIDI Dataset* (LMD) [21].

Der multimodale Datensatz ,AAM* ist mit 3000 Stiicken relativ umfangreich, es ist
aber aktuell keine Annotation verfiigbar und er hat weiterhin im Kontext dieser Arbeit
den Nachteil, dass die Musikstiicke durch Algorithmen komponiert und die Audiodateien
kiinstlich mithilfe von Instrumenten-Samples analog zu den symbolischen Dateien generiert
sind. Oft sind Audio-Représentationen von Musikstiicken als Audio-Aufnahme vorhanden
und moglicherweise nicht mit absolut prazisen MIDI-Dateien verfiigbar. Auch wenn die

Berechnung von MIDI-Dateien aus Audioaufnahmen méglich ist, kann diese vielen Fehler-
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quellen unterliegen, die die Qualitdt der MIDI-Datei beeinflussen kann. Neben den Feh-
lerquellen, die Audiodateien im Vergleich mit symbolischen Daten im Allgemeinen haben,
ist es beispielsweise moglich, dass zwei Dateien mit einem Musikstiick assoziiert sind, aber
die Daten der verschiedenen Modalititen sich auf unterschiedliche Interpretationen eines
Stiicks beziehen. Die Verwendung dieses Datensatzes stellt demnach Fehler, die durch die
Berechnung von Merkmalen aus Audiodateien im Vergleich zu den entsprechenden sym-
bolischen Daten entstehen konnen, nicht angemessen dar.

Der Datensatz ,SLAC* enthilt dagegen nur Daten zu 250 Musikstiicken, fiir die aber
jeweils Dateien aus vier Modalitdten verfiighar sind. Darunter findet sich fiir jedes Musik-
stlick eine MP3- und eine MIDI-Datei, die aus verschiedenen Quellen stammen und nicht
auseinander generiert wurden. Dieser Datensatz hat eine geringe Gréfle. Da in AMUSE
nur zwei der vier Modalitaten verwendet werden koénnen, kann der Datensatz nicht voll-
umfanglich genutzt werden.

Im Vergleich zu den beiden zuvor genannten Datensatzen enthélt , The Lakh MIDI
Dataset“ (LMD), mit einer Anzahl von insgesamt 176581 Dateien, Daten zu besonders
vielen Musikstiicken. Bei diesen Dateien handelt es sich um MIDI-Dateien, von denen
45129 Dateien mit Eintrégen des ,Million Song Datasets* [1] abgestimmt sind. Das Audio-
MIDI-Matching-Verfahren, welches dafiir verwendet wurde, ist an dieser Stelle besonders
hervorzuheben, denn die Paare von Audio- und MIDI-Dateien sind mittels lernbasierter
Verfahren ausgewahlt und wurden zusétzlich mit Hilfe von ,Dynamic-Time-Warping* [21]
verglichen und bewertet (s. Abschnitt 4.3). Die 45129 Paare von Audio- und MIDI-Dateien,
eine Teilmenge des gesamten Lakh-Datensatzes mit dem Namen ,,LMD-aligned®, beziehen
sich genauer auf 30-sekiindige Auschnitte der Musik-Plattform 7digital von im , Million

Song Dataset* enthaltenen Musikstiicken.

4.3 Ground Truth

Als ,Ground Truth“ wird eine ARFF-Filelist von I. Vatolkin und C. McCay ! benutzt,
die wiederum eine Teilmenge des LMD-aligned-Datensatzes beeinhaltet. Es wurden solche
Musikstiicke dafiir ausgewahlt, fiir die Daten aus allen sechs Modalitédten verfiigbar sind.
Fiir jedes der 1575 Musikstiicke enthalt sie eine Id-Nummer, den relativen Pfad des Stiicks,
den Namen des Interpreten, den Titel des Songs und die ihm zugeordneten Genres. Die
Genre-Annotationen stammen von tagtraum industries incorporated und wurden fiir die
Eintdge des Million Song Datasets erstellt [23], auf die sich die MIDI-Dateien des Lakh-
Datensatzes beziehen. Die Annotation enthélt Zuordnungen zu den Genres Pop, Rock,
RnB, Rap, Country, Pop und Metal, wobei jedem Eintrag der Filelist entweder eines oder
mehrere der genannten Genres zugeordnet sind. Um die Eindeutigkeit der Klassifikation zu

erhohen, wurden die Eintrage, denen mehr als ein Genre zugeordnet sind, aus der Filelist

'https://zenodo.org/records/5651429 (zuletzt gepriift am 19.03.2024 um 16:07 Uhr)
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entfernt. Die Genres Metal und Rap sind ausschlief$lich in Kombination mit anderen Genres
vorhanden und kommen durch die Modifikation nicht mehr vor. In Tabelle 4.2 sind die
verbliebenen Genres und ihre Anzahl der Vorkommen in der Annotation aufgelistet. Die

Annotation umfasst nach der Modifikation insgesamt 894 Eintrége.

Genre Anzahl der
Eintrage

Rock 192

RnB 163

Electronic 123

Country 264

Pop 152

Tabelle 4.2: Eintrdge pro Genre

Im Zuge des Matching-Verfahrens wurde fiir alle Kombinationen von MP3-Ausschnitten
und MIDI-Dateien ein Konfidenz-Wert errechnet. Dieser liegt in den Grenzen [0, 1] und gibt
eine Aussage dariiber, wie wahrscheinlich die Ubereinstimmung der beiden Musikstiicke
ist. Dabei werden alle Paare, fiir die ein Konfidenzwert C' > 0.5 berechnet wurde, als
gliltiges Paar definiert. Fiir jeden MP3-Ausschnitt sind demnach eine oder mehrere MIDI-
Dateien vorhanden. Im Zuge dieser Studie wird pro MP3-Auschnitt nur die MIDI-Datei mit
dem jeweils hochsten Konfidenzwert benutzt. Eine JSON-Datei, die fiir jede valide MP3-
MIDI-Kombination den Konfidenzwert enthélt, wurde der Webseite des Lakh-Datensatzes?
entnommen. Die Datei mit dem hochsten Konfidenzwert wird jeweils zusammen mit dem
MP3-Auschnitt in einen Ordner verschoben und die MIDI-Datei entsprechend diesem be-
nannt, sodass beide, abgesehen von der Dateiendung denselben Dateinamen erhalten. So
kéonnen die Dateien im néchsten Schritt, wie in Abschnitt 3.6 beschrieben, verarbeitet
werden.

Jedes der folgenden Experimente benutzt eine Trainingsmenge und eine Testmenge.
Das Genre mit der kleinsten Anzahl an Eintragen ist das Genre , Electronic®. Damit die
Trainings- und Testmenge jedes Genres gleich grof} ist, werden fiir jedes Genre soviele Mu-
sikstiicke verwendet, wie der Kategorie ,Electronic* zugeordnet sind. 80% dieser Menge
werden fiir den Trainingsdatensatz verwendet. Insgesamt dieselbe Menge an Musikstiicken
werden aus den {ibrigen Genres benutzt, sodass der Trainingsdatensatz zu gleichen Teilen
aus positiven und negativen Stiicken besteht und damit balanciert ist. Dabei sind alle
4 verbliebenen Genres zu gleichen Teilen vorhanden. Fiir den Testdatensatz werden die
verbleibenden 20% der positiven Stiicke benutzt und analog zum Trainingsdatensatz die-
selbe Anzahl von negativen Stiicken mit dem selben Verhéltnis der verbliebenen Genres

verwendet.

*https://colinraffel.com/projects/Imd/ (zuletzt gepriift am 19.03.2024 um 16:08 Uhr)
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4.4 Bewertungskriterien

Fiir die Bewertung der trainierten Modelle werden der balancierte relative Fehler und die
Kriterien ,,Precision® und ,,Recall“ berechnet. Die genannten Bewertungskriterien berech-
nen die Klassifikationsgiite des trainierten Modells auf Basis der Konfusionsmatriz. Diese
bezeichnet die Zugehorigkeit von Instanzen zu einer Kategorie im Kontext eines bindren
Klassifikationsproblems mit folgenden Begriffen [30, S. 340,341]:

e Instanzen, die der positiven Klasse angehéren und positiv klassifiziert wurden, wer-

den als wahre Positive bezeichnet. TP bezeichnet die Anzahl dieser Instanzen.

o Instanzen, die der positiven Klasse angehoéren und negativ klassifiziert wurden, wer-

den als false Negative bezeichnet. FN bezeichnet die Anzahl dieser Instanzen.

o Instanzen, die der negativen Klasse angehoéren und negativ klassifiziert wurden, wer-

den als wahre Negative bezeichnet. TN bezeichnet die Anzahl dieser Instanzen.

o Instanzen, die der negativen Klasse angehoren und positiv klassifiziert wurden, wer-

den als falsche Positive bezeichnet. FN bezeichnet die Anzahl dieser Instanzen.

Der Bewertungskriterien balancierter relativer Fehler, ,Precision® und , Recall“ werden
wie folgt berechnet [30, S.344]:

1 ( FN N FP ) (@)
m = - .
BRE=o\TP+FN "TN+ FP
TP
MPREC = 75 T pp (4.2)
TP
- 4.
"MREC = P T FN (4.3)

4.5 FErgebnisse

Die folgenden Histogramme enthalten die Werte des balancierten relativen Fehlers fiir die
Modelle, die nur mit symbolischen Merkmalen trainiert wurden. Die Experimente sind
zum ersten Teil der Studie zu zéhlen, in dem der Einfluss der in Tabelle 4.1 aufgeliste-
ten Merkmalsgruppen auf jedes der in Tabelle 4.2 aufgelisteten Genres getestet wurde.
Die Ergebnisse in Tabellenform inklusive dem ,,Precision“- und ,Recall“~-Wert sind in Ab-
schnitt A.3 zu finden.
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Abbildung 4.1: mprg der Klassifikation ganzer Stiicke (links) und der Klassifikation von Klassifi-
kationsfenstern (rechts) fiir das Genre ,,Country“ unter Verwendung der in Tabelle 4.1 aufgelisteten

Merkmalsgruppen, aufsteigend sortiert nach mgrg.

Tabelle 4.3 enthélt das arithmetische Mittel jeder getesteten Merkmalsgruppe iiber

alle Genres, berechnet sowohl fiir die Klassifikation von Klassifikationsfenstern als auch

fiir die Klassifikation ganzer Stiicke.

Gruppe T des mpprp fir ganze Stiicke | £ des mprE fiir Klassifikationsfenster
Pitch 0.271 0.280
Melodic 0.310 0.312
Chords 0.298 0.310
Rhythm 0.326 0.348
Tempo 0.354 0.365
Texture 0.291 0.322
Instruments | 0.326 0.331
Dynamic 0.260 0.290

Tabelle 4.3: Arithmetisches Mittel des mprp jeder Merkmalsgruppe iiber alle Genres, gerundet.

Tabelle 4.4 und Tabelle 4.5 enthalten die Klassifikationsergebnisse von Modellen, die

allein mit Audiomerkmalen trainiert wurden.
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Abbildung 4.2: mprp der Klassifikation ganzer Stiicke (links) und der Klassifikation von Klassi-

fikationsfenstern (rechts) fiir das Genre ,,Rock® unter Verwendung der in Tabelle 4.1 aufgelisteten

Merkmalsgruppen, aufsteigend sortiert nach mgrg.

Genre MBRE MpREC MREC
Country 0.248 0.710 0.880
Rock 0.287 0.704 0.760
RnB 0.268 0.700 0.840
Electronic 0.145 0.800 0.960
Pop 0.323 0.765 0.520

Tabelle 4.4: Ergebnisse der Klassifikation von ganzen Musikstiicken unter Verwendung der in

Abschnitt A.2 aufgelisteten Audiomerkmale, gerundet.

Genre MBRE MPREC MREC
Country 0.22 0.775 0.851
Rock 0.368 0.644 0.681
RnB 0.359 0.649 0.733
Electronic 0.208 0.816 0.837
Pop 0.378 0.679 0.515

Tabelle 4.5: Ergebnisse der Klassifikation von Klassifikationsfenstern unter Verwendung der in

Abschnitt A.2 aufgelisteten Audiomerkmale, gerundet.

Fiir jedes Genre wird im Folgenden das Modell, welches nur mit Audiomerkmalen
trainiert wurde, mit dem Modell verglichen, das in den vorherigen Tests auf Basis sym-
bolischer Merkmale den kleinsten balancierten relativen Fehler erzeugt hat. Dabei wird

die Klassifikation von ganzen Stiicken und die Klassifikation von Klassifikationsfenstern
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Abbildung 4.3: mpgrg der Klassifikation ganzer Stiicke (links) und der Klassifikation von Klas-
sifikationsfenstern (rechts) fiir das Genre ,Electronic* unter Verwendung der in Tabelle 4.1 aufge-

listeten Merkmalsgruppen, aufsteigend sortiert nach mgrg.

getrennt betrachtet. Die entsprechenden Diagramme, bezogen auf ganze Musikstiicke und

Klassifikationsfenster, finden sich in Abbildung 4.6. Die zugehorigen Merkmalsgruppen

finden sich, zusammen mit dem relativen Fehler, in Tabelle 4.6 und Tabelle 4.7.

Genre Merkmalsgruppe MBRE
Country Rhythm 0.270
Rock Texture 0.169
RnB Pitch 0.292
Electronic Melodic 0.250
Pop Dynamic 0.139

Tabelle 4.6: Symbolische Merkmalsgruppen, die bei der Klassifizierung von ganzen Stiicken, den

kleinsten mprp erzeugt haben, gerundet.

Genre Merkmalsgruppe MBRE
Country Texture 0.284
Rock Chords 0.241
RnB Pitch 0.276
Electronic Pitch 0.300
Pop Dynamic 0.153

Tabelle 4.7: Symbolische Merkmalsgruppen, die bei der Klassifizierung von Klassifikationsfens-

tern, den kleinsten mpgrg erzeugt haben, gerundet.
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Abbildung 4.4: mprp der Klassifikation ganzer Stiicke (links) und der Klassifikation von Klassi-
fikationsfenstern (rechts) fiir das Genre ,RnB* unter Verwendung der in Tabelle 4.1 aufgelisteten

Merkmalsgruppen, aufsteigend sortiert nach mgrg.
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Abbildung 4.5: mprg der Klassifikation ganzer Stiicke (links) und der Klassifikation von Klas-
sifikationsfenstern (rechts) fiir das Genre ,,Pop“ unter Verwendung der in Tabelle 4.1 aufgelisteten

Merkmalsgruppen, aufsteigend sortiert nach mprg.

Die Abbildung 4.7 enthélt die Ergebnisse der Audiomodelle, der symbolischen Modelle,
die bei der Klassifizierung von ganzen Stiicken den kleinsten balancierten relativen Fehler
erzeugt haben und der Modelle, die mit den Merkmalen beider Gruppen trainiert wurden.
Die Abbildung 4.8 enthélt analog die Ergebnisse fiir die genannten Audiomodelle, die
symbolischen Modelle, die zuvor fiir die Klassifikation von Klassifikationsfenstern den
kleinsten relativen Fehler erzeugt haben und Modelle, die mit beiden Merkmalsgruppen

trainiert wurden.
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Abbildung 4.6: Vergleich der Audiomodelle (rot) mit jeweils dem Modell, was bei der Klassifi-
kation desselben Genres auf Basis einer symbolischen Merkmalsgruppe den kleinsten balancierten
relativen Fehler erzeugt hat (blau), berechnet fiir ganze Musikstiicke (links) und Klassifikations-
fenster (rechts), gerundet. Die betreffenden symbolischen Merkmalsgruppen sind in Tabelle 4.6,

fiir ganze Musikstiicke, und Tabelle 4.7, fiir Klassifikationsfenster, abzulesen.

Die symbolischen Merkmalsgruppen, die zuvor den kleinsten Fehler, berechnet fiir gan-
ze Stiicke und Klassifikationsfenster, erzeugt haben (s. Tabelle 4.6 und Tabelle 4.7), wurden
zusammen mit den Audiomerkmalen trainiert. Die dabei entstandenen Modelle wurden be-
ziiglich des balancierten relaiven Fehlers verglichen, der an dieser Stelle wieder fiir ganze
Stiicke und Klassifikationsfenster berechnet wurde. Das fiihrt dazu, dass moglicherweise
fiir ein Genre mehrere symbolische Merkmalsgruppen getestet werden, falls die Merkmals-
gruppe mit dem kleinsten Fehler fiir ganze Musikstiicke sich von der Merkmalsgruppe mit

dem kleinsten Fehler fiir Klassifikationsfenster unterscheidet.
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Abbildung 4.7: Vergleich der Audiomodelle (rot) mit jeweils dem Modell, was bei der Klassifi-
kation desselben Genres auf Basis einer symbolischen Merkmalsgruppe den kleinsten balancierten
relativen Fehler beim Klassifizieren von ganzen Musikstiicken erzeugt hat (blau), mit dem mit
beiden Merkmalsgruppen trainierten Modell (braun), berechnet fiir ganze Musikstiicke (links) und
Klassifikationsfenster (rechts), gerundet. Die betreffenden symbolischen Merkmalsgruppen fir je-

des Genre sind in Tabelle 4.6 abzulesen.
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Abbildung 4.8: Vergleich der Audiomodelle (rot) mit jeweils dem Modell, was bei der Klassifi-
kation desselben Genres auf Basis einer symbolischen Merkmalsgruppe den kleinsten balancierten
relativen Fehler beim Klassifizieren von Klassifikationsfenstern erzeugt hat (blau), mit dem mit
beiden Merkmalsgruppen trainierten Modell (braun), berechnet fiir ganze Musikstiicke (links) und
Klassifikationsfenster (rechts), gerundet. Die betreffenden symbolischen Merkmalsgruppen fir je-

des Genre sind in Tabelle 4.7 abzulesen.

Die Ergebnisse der Modelle, die mit jeweils zwei Modalitdten trainiert wurden, die
in Abbildung 4.7 dargestellt sind, finden sich in Tabellenform, bezogen auf ganze Musik-
stiicke, in Tabelle A.11 und, bezogen auf Klassifikationsfenster, in Tabelle A.12. Analog
finden sich die Ergebnisse, die in Abbildung 4.8 dargestellt sind, in Tabelle A.13 und
Tabelle A.14.

In Tabelle 4.8 und Tabelle 4.9 befinden sich die Modelle, die insgesamt fiir jedes Genre
den kleinsten balancierten relativen Fehler erzeugt haben. Berticksichtigt sind dabei Mo-
delle, die nur mit Audiomerkmalen trainiert wurden, Modelle, die nur mit symbolischen
Merkmalen trainiert wurden und Modelle, die mit einer Kombination aus Audiomerkmalen

und symbolischen Merkmalen trainiert wurden.

Genre Merkmalsgruppen | mpgrg
Country Audio, Texture 0.187
Rock Texture 0.169
RnB Audio 0.268
Electronic Audio, Melodic 0.143
Pop Dynamic 0.139

Tabelle 4.8: Modelle, die verglichen mit allen trainierten Modellen (auf Basis von Audiomerk-
malen, symbolischen Merkmalen oder einer Kombination der beiden Merkmalsgruppen) bei der
Klassifikation von ganzen Musikstiicken eines Genres den kleinsten mpgrg erzeugt haben, zusam-

men mit den verwendeten Merkmalsgruppen, gerundet.
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Genre Merkmalsgruppen | mpre
Country Audio, Texture 0.210
Rock Chords 0.241
RnB Pitch 0.276
Electronic Audio 0.208
Pop Dynamic 0.153

Tabelle 4.9: Modelle, die verglichen mit allen trainierten Modellen (auf Basis von Audiomerk-
malen, symbolische Merkmalen oder einer Kombination der beiden Merkmalsgruppen) bei der
Klassifikation von Klassifikationsfenstern eines Genres den kleinsten mpgrp erzeugt haben, zusam-

men mit den verwendeten Merkmalsgruppen, gerundet.

4.6 Interpretation

In Abschnitt 4.5 wurde zuerst der Einfluss von in Gruppen zusammengefassten, symbo-
lischen Merkmalen auf den balancierten relativen Fehler bei der Genreklassifikation der
in Tabelle 4.2 genannten Genres getestet. Dabei féllt auf, dass die Klassifikationsgiite der
verwendeten Merkmalsgruppen fiir die unterschiedlichen Genres stark variiert. Fiir die
Klassifikation von ganzen Musikstiicken erreicht beispielsweise das Modell, welches mit
der Merkmalsgruppe ,,Rhythm* trainiert wurde, fiir das Genre ,,Country“ den kleinsten
balancierten relativen Fehler, fiir das Genre ,RnB“ dagegen den grofiten. Auch fiir die
Klassifikation von ganzen Stiicken und Klassfikationsfenstern unterscheidet sich die Leis-
tung der mit denselben Merkmalsgruppen trainierten Modelle fiir jede Merkmalsgruppe
teilweise. Fiir die Genres ,RnB“ und ,,Rock® sind die Modelle, die beziiglich des balancier-
ten relativen Fehlers am besten abschneiden, mit derselben Merkmalsgruppe trainiert. Fiir
die Genres ,,Country“, , Electronic* und ,,Pop*“ wurden die am besten abschneidenden Mo-
delle, bezogen auf Klassifikationsfenster und ganze Musikstiicke, jeweils mit verschiedenen
Merkmalsgruppen trainiert.

Fiir die Klassifikation eines Genres unterscheidet sich der der relative Fehler der ver-
schiedenen Merkmalsgruppen sowohl bezogen auf Klassfikationsfenster als auch bezogen
auf ganze Stiicke relativ deutlich. Die Merkmalsgruppe, die pro Genre am haufigsten den
kleinsten Fehler generiert, ist fiir die Klassifikation von Klassifikationsfenstern die Merk-
malsgruppe ,,Pitch“. Diese Merkmalsgruppe enthélt, verglichen mit den restlichen Merk-
malsgruppen, mit 39 Merkmalen und 61 Dimensionen die meisten Daten. Daraus ist nicht
zu schlieflen, dass viele symbolische Merkmale zu einem kleinen balancierten relativen
Fehler fihren kénnten, da auch die Merkmalsgruppe ,,Dynamic“ mit einer Anzahl von 4
Merkmalen und 4 Dimensionen beispielsweise fiir das Genre ,,Pop* gute Ergebnisse erzielt.
Die Merkmalsgruppen ,,Rhythm“, ,Tempo®“ und ,Instruments* schneiden, gemittelt {iber

alle Genres, am schlechtesten, die Merkmalsgruppen ,,Pitch“ und ,,Dynamic* am besten,
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ab. Das arithmetische Mittel ist in diesem Zusammenhang niitzlich zu betrachten, es sollte
dabei aber beachtet werden, dass die Leistung der verschiedenen Merkmalsgruppen stark
von dem zu klassifizierenden Genre abhingt.

Beim Vergleich der symbolischen Modelle, die fiir ein Genre den kleinsten Fehler er-
zeugt haben, mit den Fehlern der jeweiligen Audiomodelle, zeigt sich, dass die symboli-
schen Modell nicht immer besser sind als die Audiomodelle. Im Vergleich ganzer Stiicke
schneiden die Audiomodelle in drei von fiinf Féllen besser ab als die fiir ein Genre jeweils
besten symbolischen Modelle. Der balancierte relative Fehler féllt, bezogen auf Klassifika-
tionsfenster, in zwei von fiinf Fallen kleiner aus, wenn nur mit Audiomerkmalen trainiert
wird. Besonders zu benennen ist dabei, dass der Fehler fiir die Klassifikation von ganzen
Stiicken und Klassifikationsfenstern des Genres ,,Pop* fiir das symbolische Modell deutlich
kleiner ausfillt als fiir das entsprechende Audiomodell. Auch fir das Genre ,,Rock* erzielt
die Klassifikation mit symbolischen Modellen insgesamt einen erkennbar kleineren Fehler
als die Klassifikation mit Audiomodellen. Daraus ist zu schlieflen, dass es unter Umstén-
den vorteilhaft sein konnte, bei der Klassifikation bestimmter Genres auf Audiomerkmale
ganz zu verzichten. Insgesamt ist festzustellen, dass auch hier die Ergebnisse stark von
dem klassifizierten Genre abhéngen.

Bei der Beurteilung der Modelle, die mit beiden Modalitiaten trainiert und bei de-
nen die symbolische Merkmalsgruppe mit dem kleinsten Fehler, bezogen auf ganze Stiicke,
verwendet wurde, hat die Kombination der Merkmale beider Modalitédten nur fiir das Gen-
re ,Electronic* eine Verbesserung erwirkt. Der balancierte relative Fehler dieser Modelle
schneidet, bezogen auf die Klassifikation von Klassifikationsfenstern, durchweg schlechter
ab als mindestens eines der Modelle, die mit nur einer Modalitat trainiert wurden. Inter-
essant ist, dass die Modelle, die mit Audiomerkmalen und den symbolischen Merkmalen,
die zuvor nach dem Fehler der Klassifikation von Klassfikationsfenstern ausgewahlt wur-
den, bei der Klassifikation von ganzen Stiicken der 2 von 5 Genres die Modelle, die mit
Merkmalen einer Modalitat trainiert wurden, iibertreffen. Der Fehler der Klassifikation
ganzer Stiicke der Genres ,,Country* und ,, Rock“ konnte durch die Verwendung mehrerer
Modalitaten verbessert werden. Daraus ist zu schlieflen, dass die Verwendung verschiede-
ner Kriterien fiir die Auswahl symbolischer Merkmale sinnvoll sein kénnte.

Insgesamt ist zu beobachten, dass im Kontext dieses Versuchsaufbaus die Verwendung
mehrerer Modalitdten fiir manche Genres bessere Klassifikationsergebnisse erzielt, diese
aber fiir andere Genres besser ausfallen, wenn entweder nur Audiomerkmale oder nur
symbolische Merkmale verwendet werden. Die jeweils besten Modelle aller Kategorien
sind in Tabelle 4.8 und Tabelle 4.9 aufgelistet.
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Kapitel 5

Ausblick

Durch die Anpassungen des AMUSE-Frameworks ist nun die Verarbeitung von sym-
bolischen Merkmalen des Extraktionstools jSymbolic moglich. Die Struktur des Pakets
amuse.data.modality ermoglicht es insgesamt, weitere Modalitdten und entsprechende
Extraktionstools, die eine oder mehrere Modalitaten verarbeiten, zu integrieren. Fiir die
Integration weiterer symbolischer Merkmale kommen unter anderem die in Abschnitt 2.5
aufgelisteten Extraktionstools in Frage. Auch Extraktionstools weiterer Modalitéten, dar-
unter einige in Abschnitt 2.1 aufgezdhlt, bieten sich in diesem Zusammenhang an. Viele
Extraktionstools, wie unter anderem jSymbolic und music21, sind mit dem Ziel entwi-
ckelt, eigens entworfene Merkmale in dieses zu integrieren. Auch solche Merkmale kénnten
zukiinftig in AMUSE genutzt werden. Die grafische Oberldche ist funktional fiir mehrere
Modalitdten verwendbar, konnte aber, insbesondere beziiglich der Auswahl von Merk-
malen, optimiert werden. Denkbar sind dabei zum Beispiel die Verwendung verschiedener
Reiter im ,,Extraction Experiment“ (s. Abbildung 3.8), mit denen Merkmale verschiedener
Modalitaten ausgewahlt und angesehen werden kénnen.

Ein weiteres spannendes Aufgabenfeld ist die Integration von Konversionen in AMUSE.
Diese konnen dazu beitragen, weitere Merkmale nutzen zu kénnen, wenn die zugrundelie-
genden Daten nicht in dem zum Extraktionstool passenden Format vorhanden sind. Das
Paket amuse.util.converters ermoglicht die Integration weiterer Konversionen, analog
zur Konversion von MP3- in WAVE-Dateien. Insbesondere das Tool music21 bietet die
Méglichkeit, verschiedenste Formate ineinander zu tiberfiihren (s. Unterabschnitt 2.5.2).

Die in Kapitel 4 beschriebene Studie wirft weiterhin einige Anschlussfragen beziiglich
multimodaler Klassifikation auf Basis von Audiomerkmalen und symbolischen Merkmalen
auf. Insgesamt ist weiter zu testen, welche symbolischen Merkmale sich fiur die Klassifika-
tion bestimmter Genres besonders eignen, mit dem Ziel das zugrundeliegende Format im
Kontext des Genres und der Wahl der Merkmale mdoglichst gut zu nutzen. Die Ergebnisse
der durchgefiihrten Studie legen die Verwendung von ,Feature Selection“-Verfahren nahe,

da auch Modelle, die mit wenigen Merkmalen trainiert wurden, gute Ergebnisse erziehlt

o1
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haben. Auch beziiglich der zugrundeliegenden Daten sind Einfliisse auf die Klassifikati-
onsergebnisse moglich, die bei Tests mit weiteren Datensétzen beurteilt werden kénnten.
Die gewéhlten Daten sind auflerdem auf die fiinf verwendeten Genres beschrinkt. Da diese
das musikalische Spektrum aber nicht in Gédnze darstellen kénnen, wére die Verwendung
weiterer Genres angebracht. Auch der Einfluss der Verarbeitung, insbesondere die Gro-
e der Klassifikationsfenster, ist in weiteren Experimenten mit moglicherweise weiteren
Fenstergrofien zu beurteilen. Eine weitere Limitation der erstellten Studie ist die Wahl des
Klassifikationsalgorithmus. Es wurde fiir die Studie dieser Arbeit ,Random Forest* fiir die
Klassifikation verwendet. Weitere in AMUSE enthaltene Klassifikationsalgorithmen bie-
ten sich fiir die multimodale Klassifikation und die Bewertung der Studienergebnisse an.
Die Arbeit von Z. Cataltepe et al. [3] gibt auBerdem einen Hinweis darauf, dass auch die
Wahl von Klassifikationsalgorithmen und deren Parametern Gegenstand der Optimierung

in Bezug auf die zugrundeliegende Modalitat sein kann.
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Anhang

A.1 jSymbolic-Merkmale

Die folgenden Tabellen listen alle in AMUSE integrierten jSymbolic-Merkmale nach, im

jSymbolic-Manual' definierten, Merkmalsgruppen.

A.1.1 Tonhohenstatistiken

Tabelle A.1: Auflistung von den in AMUSE integrierten jSymbolic-Features der Merkmalsgruppe
,Pitch Statistics®.

AMUSE-Id | Name des Merkmals Dimensionen
500 Basic Pitch Histogram 128
501 Pitch Class Histogram 12
502 Folded Fifths Pitch Class Histogram 12
503 Number of Pitches 1
504 Number of Pitch Classes 1
505 Number of Common Pitches 1
506 Number of Common Pitch Classes 1
507 Range 1
508 Importance of Bass Register 1
509 Importance of Middle Register 1
510 Importance of High Register 1
511 Dominant Spread 1
512 Strong Tonal Centres 1
513 Mean Pitch 1

'https://jmir.sourceforge.net/manuals/jSymbolic_manual/featureexplanations_files/

featureexplanations.html (zuletzt gepriift am 25.03.2024 um 12:44 Uhr)
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514 Mean Pitch Class 1
515 Most Common Pitch 1
516 Most Common Pitch Class 1
517 Prevalence of Most Common Pitch 1
518 Prevalence of Most Common Pitch Class 1
519 Relative Prevalence of Top Pitches 1
520 Relative Prevalence of Top Pitch Classes 1
521 Interval Between Most Prevalent Pitches 1
522 Interval Between Most Prevalent Pitch Classes 1
523 Pitch Variability 1
524 Pitch Class Variability 1
525 Pitch Class Variability After Folding 1
526 Pitch Skewness 1
527 Pitch Class Skewness 1
528 Pitch Class Skewness After Folding 1
529 Pitch Kurtosis 1
530 Pitch Class Kurtosis 1
531 Pitch Class Kurtosis After Folding 1
532 Major or Minor 1
533 First Pitch 1
534 First Pitch Class 1
535 Last Pitch 1
536 Last Pitch Class 1
537 Glissando Prevalence 1
538 Average Range of Glissandos 1
539 Vibrato Prevalence 1
540 Microtone Prevalence 1

A.1.2 Melodische Intervalle

Tabelle A.2: Auflistung von den in AMUSE integrierten jSymbolic-Features der Merkmalsgruppe

,Melodic Intervals®.

AMUSE-Id | Name des Merkmals Dimensionen
541 Most Common Melodic Interval 1
542 Mean Melodic Interval 1
543 Number of Common Melodic Intervals 1
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544 Distance Between Most Prevalent Melodic Inter- | 1
vals
545 Prevalence of Most Common Melodic Interval 1
546 Relative Prevalence of Most Common Melodic In- | 1
tervals
547 Amount of Arpeggiation 1
548 Repeated Notes 1
549 Chromatic Motion 1
550 Stepwise Motion 1
551 Melodic Thirds 1
552 Melodic Perfect Fourths 1
553 Melodic Tritones 1
554 Melodic Perfect Fifths 1
555 Melodic Sixths 1
556 Melodic Sevenths 1
557 Melodic Octaves 1
558 Melodic Large Intervals 1
559 Minor Major Melodic Third Ratio 1
560 Melodic Embellishments 1
561 Direction of Melodic Motion 1
562 Average Length of Melodic Arcs 1
563 Average Interval Spanned by Melodic Arcs 1
564 Melodic Pitch Variety 1

A.1.3 Akkorde und Vertikale Intervalle

Tabelle A.3: Auflistung von den in AMUSE integrierten jSymbolic-Features der Merkmalsgruppe

,,Chords and Vertical Intervals®.

AMUSE-Id | Name des Merkmals Dimensionen
565 Average Number of Simultaneous Pitch Classes 1
566 Variability of Number of Simultaneous Pitch | 1
Classes
567 Average Number of Simultaneous Pitches 1
568 Variability of Number of Simultaneous Pitches 1
569 Most Common Vertical Interval 1
570 Second Most Common Vertical Interval 1
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571 Distance Between Two Most Common Vertical In- | 1
tervals
572 Prevalence of Most Common Vertical Interval 1
573 Prevalence of Second Most Common Vertical In- | 1
terval
574 Prevalence Ratio of Two Most Common Vertical | 1
Intervals
575 Vertical Unisons 1
576 Vertical Minor Seconds 1
LY Vertical Thirds 1
578 Vertical Tritones 1
579 Vertical Perfect Fourths 1
580 Vertical Perfect Fifths 1
581 Vertical Sixths 1
582 Vertical Sevenths 1
583 Vertical Octaves 1
584 Perfect Vertical Intervals 1
585 Vertical Dissonance Ratio 1
586 Vertical Minor Third Prevalence 1
587 Vertical Major Third Prevalence 1
588 Chord Duration 1
589 Partial Chords 1
590 Standard Triads 1
591 Diminished and Augmented Triads 1
592 Dominant Seventh Chords 1
593 Seventh Chords 1
594 Non-Standard Chords 1
595 Complex Chords 1
596 Minor Major Triad Ratio 1

A.1.4 Rhythmus

Tabelle A.4: Auflistung von den in AMUSE integrierten jSymbolic-Features der Merkmalsgruppe
»Rhythm*.

AMUSE-Id | Name des Merkmals Dimensionen
597 Simple Initial Meter 1
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598 Compound Initial Meter 1
599 Complex Initial Meter 1
600 Duple Initial Meter 1
601 Triple Initial Meter 1
602 Quadruple Initial Meter 1
603 Metrical Diversity 1
604 Total Number of Notes 1
605 Note Density per Quarter Note 1
606 Note Density per Quarter Note per Voice 1
607 Note Density per Quarter Note Variability 1
608 Range of Rhythmic Values 1
609 Number of Different Rhythmic Values Present 1
610 Number of Common Rhythmic Values Present 1
611 Prevalence of Very Short Rhythmic Values 1
612 Prevalence of Short Rhythmic Values 1
613 Prevalence of Medium Rhythmic Values 1
614 Prevalence of Long Rhythmic Values 1
615 Prevalence of Very Long Rhythmic Values 1
616 Prevalence of Dotted Notes 1
617 Shortest Rhythmic Value 1
618 Longest Rhythmic Value 1
619 Mean Rhythmic Value 1
620 Most Common Rhythmic Value 1
621 Prevalence of Most Common Rhythmic Value 1
622 Relative Prevalence of Most Common Rhythmic | 1
Values
623 Difference Between Most Common Rhythmic Va- | 1
lues
624 Rhythmic Value Variability 1
625 Rhythmic Value Skewness 1
626 Rhythmic Value Kurtosis 1
627 Mean Rhythmic Value Run Length 1
628 Median Rhythmic Value Run Length 1
629 Variability in Rhythmic Value Run Lengths 1
630 Mean Rhythmic Value Offset 1
631 Median Rhythmic Value Offset 1
632 Variability of Rhythmic Value Offsets 1
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633 Complete Rests Fraction 1
634 Partial Rests Fraction 1
635 Average Rest Fraction Across Voices 1
636 Longest Complete Rest 1
637 Longest Partial Rest 1
638 Mean Complete Rest Duration 1
639 Mean Partial Rest Duration 1
640 Median Complete Rest Duration 1
641 Median Partial Rest Duration 1
642 Variability of Complete Rest Durations 1
643 Variability of Partial Rest Durations 1
644 Variability Across Voices of Combined Rests 1
645 Number of Strong Rhythmic Pulses - Tempo | 1
Standardized

646 Number of Moderate Rhythmic Pulses - Tempo | 1
Standardized

647 Number of Relatively Strong Rhythmic Pulses - | 1
Tempo Standardized

648 Strongest Rhythmic Pulse - Tempo Standardized | 1

649 Second Strongest Rhythmic Pulse - Tempo Stan- | 1
dardized

650 Harmonicity of Two Strongest Rhythmic Pulses - | 1
Tempo Standardized

651 Strength of Strongest Rhythmic Pulse - Tempo | 1
Standardized

652 Strength of Second Strongest Rhythmic Pulse - | 1
Tempo Standardized

653 Strength Ratio of Two Strongest Rhythmic Pulses | 1
- Tempo Standardized

654 Combined Strength of Two Strongest Rhythmic | 1
Pulses - Tempo Standardized

655 Rhythmic Variability - Tempo Standardized 1

656 Rhythmic Looseness - Tempo Standardized 1

657 Polyrhythms - Tempo Standardized 1

658 Initial Tempo 1

659 Mean Tempo 1

660 Tempo Variability 1
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661 Duration in Seconds 1
662 Note Density 1
663 Note Density Variability 1
664 Average Time Between Attacks 1
665 Average Time Between Attacks for Each Voice 1
666 Variability of Time Between Attacks 1
667 Average Variability of Time Between Attacks for | 1
Each Voice
668 Minimum Note Duration 1
669 Maximum Note Duration 1
670 Average Note Duration 1
671 Variability of Note Durations 1
672 Amount of Staccato 1
673 Number of Strong Rhythmic Pulses 1
674 Number of Moderate Rhythmic Pulses 1
675 Number of Relatively Strong Rhythmic Pulses 1
676 Strongest Rhythmic Pulse 1
677 Second Strongest Rhythmic Pulse 1
678 Harmonicity of Two Strongest Rhythmic Pulses | 1
679 Strength of Strongest Rhythmic Pulse 1
680 Strength of Second Strongest Rhythmic Pulse 1
681 Strength Ratio of Two Strongest Rhythmic Pulses | 1
682 Combined Strength of Two Strongest Rhythmic | 1
Pulses
683 Rhythmic Variability 1
684 Rhythmic Looseness 1
685 Polyrhythms 1

A.1.5 Instumentierung

Tabelle A.5: Auflistung von den in AMUSE integrierten jSymbolic-Features der Merkmalsgruppe

SInstrumentation®.
AMUSE-Id | Name des Merkmals Dimensionen
686 Variability of Note Prevalence of Pitched Instru- | 1
ments
687 Variability of Note Prevalence of Unpitched In- | 1
struments
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688 Number of Pitched Instruments 1
689 Number of Unpitched Instruments 1
690 Unpitched Percussion Instrument Prevalence 1
691 String Keyboard Prevalence 1
692 Acoustic Guitar Prevalence 1
693 Electric Guitar Prevalence 1
694 Violin Prevalence 1
695 Saxophone Prevalence 1
696 Brass Prevalence 1
697 Woodwinds Prevalence 1
698 Orchestral Strings Prevalence 1
699 String Ensemble Prevalence 1
700 Electric Instrument Prevalence 1

A.1.6 Musikalische Textur

Tabelle A.6: Auflistung von den in AMUSE integrierten jSymbolic-Features der Merkmalsgruppe

»Musical Texture”.

AMUSE-Id | Name des Merkmals Dimensionen
701 Maximum Number of Independent Voices 1
702 Average Number of Independent Voices 1
703 Variability of Number of Independent Voices 1
704 Voice Equality - Number of Notes 1
705 Voice Equality - Note Duration 1
706 Voice Equality - Dynamics 1
707 Voice Equality - Melodic Leaps 1
708 Voice Equality - Range 1
709 Importance of Loudest Voice 1
710 Relative Range of Loudest Voice 1
711 Relative Range Isolation of Loudest Voice 1
712 Relative Range of Highest Line 1
713 Relative Note Density of Highest Line 1
714 Relative Note Durations of Lowest Line 1
715 Relative Size of Melodic Intervals in Lowest Line | 1
716 Voice Overlap 1
717 Voice Separation 1
718 Variability of Voice Separation 1
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719 Parallel Motion 1
720 Similar Motion 1
721 Contrary Motion 1
722 Oblique Motion 1
723 Parallel Fifths 1
724 Parallel Octaves 1

A.1.7 Dynamik

Tabelle A.7: Auflistung von den in AMUSE integrierten jSymbolic-Features der Merkmalsgruppe

»2Dynamic®.
AMUSE-Id | Name des Merkmals Dimensionen
725 Dynamic Range 1
726 Variation of Dynamics 1
727 Variation of Dynamics In Each Voice 1
728 Average Note to Note Change in Dynamics 1

A.2 Audiomerkmale

Tabelle A.8: Auflistung von verwendeten, in AMUSE integrierten, Audiomerkmalen.

AMUSE-Id | Name des Merkmals Dimensionen
15 Spectral centroid 1
16 Spectral bandwidth 1
17 Spectral skewness 1
18 Spectral kurtosis 1
19 Spectral crest factor 1
20 Spectral flatness measure 4
21 Spectral extent 1
22 Spectral flux 1
28 Mel frequency cepstral coefficients 13
204 Chroma vector 24

A.3 Ergebnisse Tabellenform
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Tabelle A.9: Ergebnisse der Klassifikation ganzer Musikstiicke mit ,Random Forest“ fiir jede

Merkmalsgruppe und jedes Genre, gerundet.

Genre MBRE MPREC MREC
Pitch
Country 0.333 0.610 1.000
Rock 0.188 0.735 1.000
RnB 0.292 0.641 1.000
Electronic | 0.271 0.658 1.000
Pop 0.269 0.676 0.920
Melodic
Country 0.373 0.590 0.920
Rock 0.269 0.676 0.920
RnB 0.391 0.594 0.760
Electronic | 0.250 0.676 1.000
Pop 0.269 0.676 0.920
Chords
Country 0.333 0.615 0.960
Rock 0.208 0.727 0.960
RnB 0.349 0.633 0.760
Electronic | 0.311 0.639 0.920
Pop 0.289 0.667 0.880
Rhythm
Country 0.270 0.667 0.960
Rock 0.291 0.649 0.960
RnB 0.410 0.586 0.680
Electronic | 0.351 0.618 0.840
Pop 0.308 0.667 0.800
Tempo
Country 0.412 0.576 0.760
Rock 0.392 0.588 0.800
RnB 0.348 0.643 0.720
Electronic | 0.312 0.632 0.960
Pop 0.306 0.708 0.680
Texture
Country 0.313 0.625 1.000
Rock 0.169 0.774 0.960
RnB 0.370 0.613 0.760
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Electronic | 0.312 0.632 0.960
Pop 0.290 0.657 0.920
Dynamic
Country 0.313 0.625 1.000
Rock 0.228 0.719 0.920
RnB 0.310 0.647 0.880
Electronic | 0.311 0.639 0.920
Pop 0.139 0.908 0.806
Instruments
Country 0.372 0.600 0.840
Rock 0.247 0.724 0.840
RnB 0.350 0.625 0.800
Electronic | 0.391 0.594 0.760
Pop 0.269 0.676 0.920
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Tabelle A.10: Ergebnisse der Klassifikation von Klassifikationsfenstern mit ,Random Forest* fiir

jede Merkmalsgruppe und jedes Genre, gerundet.

Genre MBRE MPREC MREC
Pitch
Country 0.309 0.636 0.926
Rock 0.252 0.715 0.974
RnB 0.276 0.687 0.977
Electronic | 0.300 0.684 0.979
Pop 0.262 0.707 0.916
Melodic
Country 0.333 0.624 0.882
Rock 0.261 0.716 0.934
RnB 0.351 0.666 0.738
Electronic | 0.319 0.679 0.912
Pop 0.294 0.695 0.839
Chords
Country 0.329 0.626 0.889
Rock 0.241 0.733 0.940
RnB 0.332 0.6834 0.751
Electronic | 0.340 0.665 0.901
Pop 0.310 0.685 0.811
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Rhythm
Country 0.327 0.621 0.873
Rock 0.338 0.657 0.832
RnB 0.384 0.642 0.666
Electronic | 0.344 0.672 0.830
Pop 0.345 0.679 0.695
Tempo
Country 0.424 0.552 0.761
Rock 0.405 0.609 0.763
RnB 0.398 0.642 0.585
Electronic | 0.314 0.686 0.902
Pop 0.285 0.738 0.734
Texture
Country 0.284 0.651 0.963
Rock 0.259 0.730 0.887
RnB 0.407 0.628 0.630
Electronic | 0.367 0.648 0.867
Pop 0.295 0.684 0.882
Dynamic
Country 0.344 0.619 0.855
Rock 0.293 0.709 0.836
RnB 0.297 0.699 0.834
Electronic | 0.363 0.659 0.811
Pop 0.153 0.924 0.757
Instruments
Country 0.334 0.626 0.862
Rock 0.324 0.690 0.787
RnB 0.333 0.673 0.791
Electronic | 0.392 0.641 0.755
Pop 0.272 0.699 0.911

Tabelle A.11: Ergebnisse der Klassifikation mit denen in Abschnitt A.2 aufgelisteten Audio-
merkmalen und den, bezogen auf die Klassifikation von ganzen Musikstiicken, besten symbolischen
Merkmalsgruppen, hinsichtlich dem kleinsten mpgrg, von ganzen Musikstiicken mit ,Random Fo-

rest“, gerundet.

Genre Symbolische Merkmalsgruppe | mpreg | mprec | MREC
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Country Rhythm 0.269 0.676 0.920
Rock Texture 0.187 0.750 0.960
RnB Pitch 0.287 0.704 0.760
Electronic | Melodic 0.143 0.846 0.880
Pop Dynamic 0.387 0.636 0.560

Tabelle A.12: Ergebnisse der Klassifikation mit denen in Abschnitt A.2 aufgelisteten Audiomerk-
malen und den, bezogen auf die Klassifikation von ganzen Musikstiicken, besten symbolischen
Merkmalsgruppen, hinsichtlich dem kleinsten mprg, von Klassifikationsfenstern mit ,,Random

Forest“, gerundet.

Genre Symbolische Merkmalsgruppe | mpre | mprEC | MREC
Country Rhythm 0.252 0.725 0.897
Rock Texture 0.288 0.687 0.856
RnB Pitch 0.362 0.650 0.711
Electronic | Melodic 0.231 0.799 0.811
Pop Dynamic 0.374 0.668 0.558

Tabelle A.13: Ergebnisse der Klassifikation mit denen in Abschnitt A.2 aufgelisteten Audiomerk-
malen und den, bezogen auf die Klassifikation von Klassifikationsfenstern, besten symbolischen

Merkmalsgruppen, hinsichtlich dem kleinsten mpgrg, von ganzen Musikstiicken mit ,Random Fo-

rest“, gerundet.

Genre Symbolische Merkmalsgruppe | mprg | mprEC | MREC
Country Texture 0.187 0.750 0.960
Rock Chords 0.207 0.742 0.920
RnB Pitch 0.287 0.704 0.760
Electronic | Pitch 0.268 0.700 0.84
Pop Dynamic 0.387 0.636 0.560

Tabelle A.14: Ergebnisse der Klassifikation mit denen in Abschnitt A.2 aufgelisteten Audiomerk-
malen und den, bezogen auf die Klassifikation von Klassifikationsfenstern, besten symbolischen
Merkmalsgruppen, hinsichtlich dem kleinsten mprg, von Klassifikationsfenstern mit ,,Random

Forest®, gerundet.

Genre Symbolische Merkmalsgruppe | mprg | mprEC | MREC
Country Texture 0.210 0.759 0.925
Rock Chords 0.322 0.660 0.828
RnB Pitch 0.362 0.650 0.711
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ABBILDUNGSVERZEICHNIS

mpre der Klassifikation ganzer Stiicke (links) und der Klassifikation von
Klassifikationsfenstern (rechts) fiir das Genre ,,Country“ unter Verwendung

der in Tabelle 4.1 aufgelisteten Merkmalsgruppen, aufsteigend sortiert nach

mpre der Klassifikation ganzer Stiicke (links) und der Klassifikation von
Klassifikationsfenstern (rechts) fiir das Genre ,Rock“ unter Verwendung

der in Tabelle 4.1 aufgelisteten Merkmalsgruppen, aufsteigend sortiert nach

mpre der Klassifikation ganzer Stiicke (links) und der Klassifikation von
Klassifikationsfenstern (rechts) fiir das Genre ,Electronic* unter Verwen-
dung der in Tabelle 4.1 aufgelisteten Merkmalsgruppen, aufsteigend sortiert

nach MBRE- - « « « « v o v v v i e e v h e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e

mpre der Klassifikation ganzer Stiicke (links) und der Klassifikation von
Klassifikationsfenstern (rechts) fiir das Genre ,RnB“ unter Verwendung

der in Tabelle 4.1 aufgelisteten Merkmalsgruppen, aufsteigend sortiert nach

mpre der Klassifikation ganzer Stiicke (links) und der Klassifikation von
Klassifikationsfenstern (rechts) fiir das Genre ,,Pop* unter Verwendung der

in Tabelle 4.1 aufgelisteten Merkmalsgruppen, aufsteigend sortiert nach

Vergleich der Audiomodelle (rot) mit jeweils dem Modell, was bei der Klas-
sifikation desselben Genres auf Basis einer symbolischen Merkmalsgruppe
den kleinsten balancierten relativen Fehler erzeugt hat (blau), berechnet fir
ganze Musikstiicke (links) und Klassifikationsfenster (rechts), gerundet. Die
betreffenden symbolischen Merkmalsgruppen sind in Tabelle 4.6, fiir ganze

Musikstiicke, und Tabelle 4.7, fiir Klassifikationsfenster, abzulesen. . . . . .

Vergleich der Audiomodelle (rot) mit jeweils dem Modell, was bei der Klassi-
fikation desselben Genres auf Basis einer symbolischen Merkmalsgruppe den
kleinsten balancierten relativen Fehler beim Klassifizieren von ganzen Mu-
sikstiicken erzeugt hat (blau), mit dem mit beiden Merkmalsgruppen trai-
nierten Modell (braun), berechnet fiir ganze Musikstiicke (links) und Klas-
sifikationsfenster (rechts), gerundet. Die betreffenden symbolischen Merk-

malsgruppen fiir jedes Genre sind in Tabelle 4.6 abzulesen. . . . . . .. ..

46



ABBILDUNGSVERZEICHNIS

4.8 Vergleich der Audiomodelle (rot) mit jeweils dem Modell, was bei der Klas-
sifikation desselben Genres auf Basis einer symbolischen Merkmalsgruppe
den kleinsten balancierten relativen Fehler beim Klassifizieren von Klassi-
fikationsfenstern erzeugt hat (blau), mit dem mit beiden Merkmalsgrup-
pen trainierten Modell (braun), berechnet fir ganze Musikstiicke (links)
und Klassifikationsfenster (rechts), gerundet. Die betreffenden symbolischen

Merkmalsgruppen fiir jedes Genre sind in Tabelle 4.7 abzulesen. . . . . . . .
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