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Resume

Denne afhandling omhandler klassifikation af musiksignaler. Dmdersgges
hvorvidt det er muligt, at benytte en rytmisk feature, betgs trommesignalet fra
et polyfonisk musiksignal, til at klassificere det pageeldenussiksignal efter
tilhgrende musikgenre.

Der undersgges to metoder til, at udfgre blind separation ddskdgnaler fra et
enkeltkanals polyfonisk musiksignal, hvor der er specielt fogéisat kunne
separere trommesignalet fra det oprindelige signal. Der ugkesogsa to metoder
til automatisk identifikation af de separerede kildekomponenter titlearer
trommesignalet.

Der udtreekkes korttidslige features fra trommesignalet, hvorbeeayttes en
Multivariabel autoregressiv model, til at integrere detidslige features op pa en
lzengere tidsskala. De korttidslige features, der undersatgeiprojekt bestar av
sakaldte MPEG-7 features og Mel Cepstrale koefficienter.uddersgges ogsa en
kernel model til tidslig feature integration.

Der udfgres en raekke forsgg, hvor de introducerede metddeeptration af
kildesignaler, testes for at finde ud af hvilken metode giver eestb kvalitet for
de separerede trommesignaler.

Derefter benyttes trommesignalet til at udtreekke featiree®g der undersgges
hvor velegnede disse features er til at klassificere nmgséder efter musikgenre.
Af de to metoder der benyttes til separation af kildesignfilamkommer de bedste
resultater, ved at benytte en perceptionelt veegtet ikke-medalkiorisering
(PWNMF). Der findes ogsa frem til en forholdsvis robustade til at identificere
de kildekomponenter, der tilhgrer et trommesignal.

Til at undersgge klassifikationsperformance benyttes takaatsbaser hvor den
ene danner basis for de udfarte tests. De features debgn®r resultater benyttes
derefter pa den sterre database.

Der er ogsa i projekt-forlgbet blevet implementeret enddlivs applikation, der
demonstrerer nogle af de introducerede metoder i praksis. Apphigater i stand
til at anbefale brugeren musik ud fra valgte eksempler.
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Kapitel 1

Introduktion

I 2007 rapporterede repraesentanten for den globale musikinéitrat salget af

digital musik pa Internettet star i dag for 10 % af detlsde musik marked, med
en markedsveerdi pa 2 milliarder dollars. Samtidig er antalletiigeengelige

musikfiler pa Internettet i 2006 fordoblet til 4 millioner [41].

Dermed fortsaetter det globale musikmarked med at gennemga@ afode store
gendringer i forhold til forbrugerens indkagbsmgnster, som deophevet over de

sidste 10 ar.

| dag er det muligt at ga pa Internettet og hente muskup fa sekunder. Samtidig
forbliver opbevaringsmulighederne hele tiden forbedrede.ebétdag muligt at
opbevare tusindvis af musiknumre pad en Pc og de beerbare repiflieraf



2 Introduktion

forbedres hele tiden i takt med at de bliver billigere: ki nsevnes, at pa en iPod
fra Apple, er det muligt at gemme op til 1200 musiknumre pgaewy, ogsa er det
blevet mere almindeligt at benytte mobiltelefonen, som wrrativ til mp3-
afspilleren.

Med disse nye og speendende muligheder, er der fulgt et ggeptokutomatiske
klassifikationssystemer, der er i stand til at klassrBcmusik efter forbrugerens
preeferencer, der f.eks. kan veere musikgenre eller stgrforien melodi.

Den voksende interesse for systemer af denne art, skyldes déwsj grad, at
forhandleren af musik pa Internettet, har et gnske orljvat bedre til at vejlede
og anbefale kunden ny musik. Et system med denne muligHekdawe et stort
forretningsmaessigt potentiale, men vil ogsa veere eaktittkundeservice, hvor de
mange valgmuligheder ofte kan virke uoverskuelige.

Et automatisk klassifikationssystem vil ogsa kunne vadretar gavn for den
private forbruger, da det vil kunne assistere i, at hotge g den musik, som
forbrugeren har liggende pa sine private drev.

Et af de nyere omrader der benytter musikklassifikatiokahmercielt brug, er
Internet-tjenester der tilbyder forbrugeren ubegraenset adijamgsik klassificeret
efter i forvejen valgte musiknumre. Den mest kendte levenanf disse tjenester
er i gjeblikketwww.Pandora.conf42], hvor al musik bliver klassificeret manuelt
af eksperter. Her ville et effektivt automatisk klfigsitionssystem, uden tvivl veere
af meget stor veerdi, da man ville kunne spare bade tigmgep

Tjenester af denne type, hvor forbrugeren kan streame rathodagkte ind pa en
computer, star i stadig veekst og ny muligheder preesenteresavieel mellemrum.

| dag tilbyder de fleste starre radio og tv kanaler stnegstjenester.

Flere af de store computersystem-udbydere, har ogsastastinteresse for
forskning relateret til sggning efter musik. Her kan naevnesadsbft Research,
Sun Microsystems, Philips og HP-Invent, der sponsorerede sigdsinternationale
konference om sggning efter musik-information med navnet "p®gmam on
Music Information Retrieval (ISMIR)[11].

1.1 Opdeling af musik

Der findes mange mader at dele musik op pa. Der skelnes typitlem objektiv

og subjektiv opdeling. En objektiv opdeling er typisk lbasg@a kunstnernavn,
sprog, antal instrumenter etc. Dette er informatiommn sikke kan opfattes
forskelligt af forskellige personer. Denne type informat@nofte vedheeftet en
musikudgivelse i form af metadata.

En subjektiv opdeling kan afheenge meget af den der betg@ysningerne. Dette
kan veere stemning, genre eller tema for et musiknummaer.k&e veere stor
forskel pa hvordan mennesker opfatter disse egenskaber. Kenstog lytteren

kan have to forskellige opfattelser af f.eks. temareetanusiknummer.


http://www.pandora.com/

3 1.2 Musikgenre klassifikationssystem

Ved en hurtig undersggelse af forskellige musikportaler npérrettet, kan der
nemt ses, at de mest almindelige kriterier til at deleikkes op efter, er kunster,
titel, alboum og musikgenre. Her er de tre farst naevntekivbgekriterier, imens
musikgenre er et subjektivt kriterium.

Det er meget almindeligt for mennesker, at dele musikc fogr @lhgrende

musikgenre. Musikgenre gar det muligt at give en kort, megiprgeskrivelse af
en kunstner eller musiknummer og vil for de fleste, giveklan forestilling af

hvilken type musik der er talen om. Hvis et musiknummekribess som f.eks. at
tilhgre Jazz-genren, da vil de fleste mennesker, fa enndehvilken type musik
der er talen om, selv om de aldrig har hgrt det pageeldeusiGmammer.

1.2 Musik klassifikationssystem

Det klassifikationssystem der benyttes i dette projekklassifikation af musik,
bestar af to hoveddele.

Farste del udfarer sakalftirbehandling hvor der udtreekkes nogle repraesentative
data fra det musiksignal der gnskes klassificeret. Andehedtér af elklassifier,

der er i stand til at klassificere det pageeldende musiksighfia de data der er
indkomne fra forbehandlingen.

Figur 1.1 nedenfor viser de forskellige dele af det klassifikasystem, der
benyttes i dette projekt.

Forbehanling

Input ‘r'/ Separation af \‘; { Korttidslig feature \‘; ;’/ Tidslig feature \;

\ kildesignaler | | ekstraktion /,; | integration /,;

Output
Klassifier
Genre

Figur 1.1. lllustrerer strukturen af klassifikationssystemet, lolemyttes i denne athandling.
Input bestar af lydsignal, der separeres ned i dets kildekuenper. Kildekomponenterne
benyttes derefter til at beregne de korttidslige featubesefter integreres de korttidslige
features op pa en starre tidsskala. Den fundne feaktoevéenyttes som input til
klassifieren, der siden hen estimerer de indkomne dataidEil efterbehandles de fundne
data fra klassifieren og det endelige output dannes i foestafieret musikgenre label.

Signal

De repraesentative data der udtreekkes under forbehandlingées kaifeatures
De kan f.eks. bestd af det frekvensmaessige eller deiskgnndhold for det
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pageeldende musiksignal. Features betragtes som en meggtielgif de systemer
der forsgger at klassificere musik.

Der findes flere mader at repraesentere et stykke musik p@ugiker ville typisk
benytte sig af noder. | denne afhandling benyttes det digijaleighal, der
naturligt findes pa computere og Internettet.

Denne afhandling omhandler klassifikation af musik, hvor der undesslgervidt
det er muligt, at benytte trommesignalet fra et kompteisiksignal, til at
klassificere det pageeldende musiksignal efter. Dermed opnafeature, der
forsgger at udnytte den rytmiske kontekst for et musiksigihat genkende eller
adskille det pageeldende musiksignal ud fra en stgrre meengdesigusiér. En
feature af denne art, kaldes normalt for en rytmislufeat

En rytmisk features af denne art kan have flere appliketiamigheder. | et
system der sgger efter musik i en database, kan en vekmadgerytmisk feature,
fungere som et steerkt sgge-kriterium, hvor der sgges eftekmaosie med
bestemte rytmiske mgnstre eller stemning.

Musikgenre er et ofte benyttet kriterium, til at klagsfe musik efter, i et
automatiseret klassifikationssystem [11,12]. Dette synes ausdirligt, i
betragtning af de f@r naevnte overvejelser.

Denne afhandling omhandler automatisk klassifikation af musik, deobenyttes
musikgenre til at klassificere musiksignaler efter. Bkuseres hovedsagligt pa
udnytte en rytmisk feature til klassifikation.

Separation af kildesignaler er den del af processen, hvandlemne digitale
lydsignal separeres ned i dets kildesignaler, der bestdydsighalerne fra de
musikinstrumenter tilstede i det pagaeldende polyfoniske musétsign

I denne afhandling er feature-delen delt op i separation désignaler, hvor
trommesignaler sorteres fra de separerede kildesigedtierfulgt af ekstraktoin af
korttidslige features fra trommesignaler og til sidssligifeature integration.

De korttidslige features beregnes ud fra et separeret ijtddover tidsrammer pa
10-40 ms. De opfanger dermed kun den information, der levernpgorere
tidsskala.

Derfor benyttes tidslig feature integration, til at korndye de korttidslige features
op pa en leengere tidsskala. Dermed fas en mere igalispraesentation af den
information, der lever pa en leengere tidsskala, f.ekgytetske indhold.
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Efter at den pageeldende featurevektor er fundet, kan den Isesgtte input til
klassifieren.

Klassifieren vil forsgge, at klassificere musiksignaledseret pa de indkomne
features. En klassifier kan besta af en lineser modelmdelellerer de indkomne
featuredata.

Givet et treeningseet, vil det veere muligt at estimere petrame for klassifieren.
Derefter kan de fundne parametre, benyttes til at estimer indkomne data.

Denne afhandling fokuserer hovedsagtigtat undersgge hvorvidt det er

muligt at benytte trommesignalet fra et musiksignal ttdanne basis for en
rytmisk feature, der kan indga som del af et musikgenrsifiketion system

1.3 Overblik

Kapitel 2 introducerer nogle grundleseggende psykoakustiske begreber, samt
diskuterer opfattelse af musik og musigenre

Kapitel 3 beskriver de features der benyttes i dette projekt. Besdeiveomfatter
korrtidslige features, tidslig feature integration

Kapitel 4 beskriver separation at musiksignaler og hvordan et separere
trommesignal kan udggre en rytmisk feature i et klassifikasystem.

Kapitel 5 forklarer klassifiers og hvordan to klassifiers benyitdstte projekt.

Kapitel 6 beskriver og diskuterer de forsggsresultater der opnaedervgdf de
valgte metoder.

Kapitel 7 giver en beskrivelse af den Windows applikation, der er impigeret
til demonstration af nogle af de introducerede metoder i gaksi

Kapitel 8 diskuterer de opnaede resultater og konklusion.



Kapitel 2

Musik klassifikation

Dette kapitel omhandler nogle af de basale egenskaber, dderdgas musik og
opfattelse af musik.

Der gives ogsa en kort beskrivelse af hvordan den menneskaligisénfungerer,
som vil danne grundlag for nogle af de beregningsmodeller dgttbs.

Fra et matematisk synspunkt bestdr digitaliseret musilerafreekke diskrete

talveerdier.
| fysiologisk forstand er musik lufttrykseendringer, der tiefa af gret til videre

behandling af det auditive system.

Musik opstar ved at raekke toner formes ud fra en ellez Ralkilder, til at danne
en lydmaessig struktur. Denne struktur kan beskrives ved hfsaim@itude eller

frekvens som vist i henholdsvis figur 2.1.a og 2.1.b.

| flere tilfeelde kan det veere en fordel at beskrive lyddegnaed hjeelp af et
spektrogram som vist i figur 2.1.c. Spektrogrammet afbildsvensen hen over
tiden.
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Figur 2.1 Det gverste plot viser amplituden for et musiksignalrhdétd til tiden. Det
midterste plot viser frekvensspektrum. Det nederste plait espektrogram — frekvens i

forhold til tiden.

2.1 Opfattelse af lyd

Alle de steder hvor menneskets bevaeger sig hen i samfundegnagivet af lyd i
forskellige former. Ofte er det sadan at vi ikke bemeedeestyde vi omgiver os
med. Dette kan vaere fordi vi er vant til at hgre deregddgnde lyd og derfor ikke
laegger meerke til den mere. En anden arsag kan veerekle er i stand til at hare
lyden, fordi vores hgresystem ikke er i stand til at opfdén. Her kan naevnes den
velkendte hundeflgjte, som ligger udenfor menneskets hgrbare reekkevidde.
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2.2 Jrets anatomi

Menneskets hgrbare reekkevidde afhsenger af de fysiologiske begraansoimge
vores hgresystem seetter.

Det ydre gre, er den synlige del af gret, som sidder uden pa hdvedenuslinge-
lignende form ger, at det ydre gre fungerer som en tragt,pdenger lydene og
leder dem ind til mellemgret via gregangen. @rets opbygnidigsreret i fig. 2.2.

. Ydre ore

. Oregangen

. Trommehinden

. Mellemeoret —— {
1 d ——

. Hammeren (Mallus) T "~ "x,l‘k_—;

. Ambolten (/ncus) LY

. Stigbejlen (Stapes) P !

¥ | \
e

. Det ovale vindue \ A== 2 3 ______.-'.- g _‘_i —— Scala tympana
\ ) sl

- Sneglen Ly \ | Scala media

10. Det runde vindue \ I

11. Nerve h Scala vestibuli

O 0 1 N WM =

Figur 2.2 Viser grets anatomi. De forskellige indeks referererdén pégeeldende
legemsdels benaevnelse (er modificeret fra [32])

Hovedet, torso og det ydre gre kan betragtes som et fikerfiltrerer lyden ved
hjeelp af maskning og refleksion.

@regangen ligger i forleengelse af det ydre gre og er etscanlangt hudbeklaedt
rer. Leengden pa gregangen svarer til ca. en fjerdedel af bedgkee for
frekvenser omkring de 4000 Hz. Derfor fremhaeves grets fglsomioedold til
disse frekvenser [37].

For enden af gregangen sidder trommehinden, som er en membraaskider
gregangen fra mellemgret. Nar der er lyd tilstede, sihmehinden svinge med
lydens frekvens. Disse svingninger vil overfares til mellemgret.

Mellemgret er et luftfyldt hulrum mellem trommehinden og wegsen.
Mellemgret indeholder de tre sma knogler kaldet hammeren,olsmb og
stigbgjlen. Det er disse knogler der overfgrer lyden igennem nergni32].
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| det indre gre omformes lydbglgen til nervesignaler, der senldéjernen via
hgrenerven.

Det indre gre er et hult, vaeskefyldt 32 mm langt knogleorgaoet som et
sneglehus. Derfor kaldes det for gresneglésr cochlea @resneglen indeholder de
sansetrade, som opfatter lydimpulserne, ved at omszette deriektriske
nerveimpulser.

Sansetradene sidder pa en membran kaldet basilarmembdanesr, omgivet af
vaeske. Lydimpulserne forplantes til vaesken, der beveeger sig vigkepa
sansetradene. Sanseindtrykket bliver sendt med hgrenervgrrirhhvor det til
sidst bliver opfattet som lyd. Et menneskets hgrbare raekkeidder i
gennemsnit imellem 20 og 20.000 Hz [37].

2.3 Pitch

Pitch benyttes som benaevnelse for den opfattede frekvens fraigngid&nheden
for pitch ermel For en tone pa 1 kHz, er et pitch pr. definition lig med 100
Der er udfert psykoakustiske forsgg med henblik pa at relpteeh til frekvens.
Forsggene foregar ved at en raekke personer hgrer en 1 kHmtzhen pitch pa
1000 mels. Toenens frekvens endres og deltagerne forsgger hdigt an
vurdere pitch for den nye tone. Derefter findes den gennergengiich i forhold
til den virkelige frekvens. Det er dog stadig uvist hvordan aptatter pitch.

Selv om der afspilles den samme pitch node pa forskellige musikirenter, sa
kan fordelingen i frekvens domaenet veere meget forskelligs Fiek det franske
horn, er under 0,4% af effekten for bestemte toner samlgiiteddfrekvenserne .
De hgjere pitch toner, fra forskellige instrumenter, forekemat lyde mere ens
end de ved lavere pitch toner. Dette er fordi at overtonemeld hgjere pitch
toner, har en tendens til at falde udenfor menneskets hadekevidde. Det er
strukturen pa de harbare overtoner der far instrumentenyideforskelligt [8].
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2.4 Loudness

Begrebetoudnessbenyttes til at beskrive den opfattede intensitet fordstignals.
Dret er, som neevnt fgr, mere falsomt overfor visse frelevemsd andre. Da den
menneskelige hgrelse kan variere meget fra en persomdéhaer der er blevet
indsamlede en raekke psykoakustiske data for et stort aetedesker. Ud fra disse
data er der fundet en gennemsnits frekvens respons for det skelge gre i
forhold til lydtrykket. Resultatet er afbildet i den sdkaldtpial loudness kurver
(ELC) vist i figur 2.3.

(1 Loudness | :
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Figur 2.3 Equal loudness kurven for rene toner [38]

Equal loudness kurverne afbilder lydtrykket som funktion af frekgerfor toner,
der opfattes at have den samme loudness. Loudness niveabeerf enkel kurve

er lig med lydtrykket ved 1 kHz. Dette kaldes ogsa gbon niveauet for den
enkelte kurve.

De kurver der ligger pa et lavere niveau, tiltager meget meck)ave frekvenser
end ved hgje frekvenser. Dette er fordi at gret er mirsémsitivt ved lave
frekvenser end ved hgije frekvenser ved disse lave niveaete & arsagen til at
bas frekvenser i musik lyder mere uklare ved lavere volumen [8].
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2.5 Kritiske frekvensband

Forskellen imellem frekvenserne pé to rene toner, hvor falel&uhed” er bort
og tonerne lyder fladede ud, kaldes for kritiske band. Vedftakgenser har man
fundet ud af, at disse kritiske band viser en naesten korstage rundt om 100
Hz, imens for 500 Hz er bandbredden ca. 20 % af center fiekad37]..
Til at afbilde de kritiske band er der blevet defineret eralskBark-enhed.
Frekvensspektret for et signal kan overfgres til bark-skalad hjeelp af

b( f ) =13arctan(0,00076f ) +35arctan(( f / 7500)%) (2,1)

De mekaniske egenskaber for gresneglen, der ger at diEseskaber kan
modelleres ved hjeep af en filterbank, hvor bandbredden, gilitezar beveegelse
bort fra gresneglens abning, er omtrent logaritmisk aftagéidle

Figur 2.3 illustrerer Bark og mel skalaen i forhold tisbl@rmembranen i udstrakt
form.

Basilium-membranen

Qvale Oresnegl
vindue

0 6?0 1290 1 8100 24‘00 Mel Pitch ratio

0 3 6 9 12 15 18 21 2‘4 Bark Kritisk bandbredde

0 0125 0‘.5 1 2 4 6 IP KHz Linezr frekvens

Figur 2.4 Mel og Bark skalaerne i forhold til den udstrakte grsogglien linezere
frekvens skala. Mel og Bark er linezert afbildet imerekvensen vises pa en
ulineser skala. Mel er en logaritmisk frekvens skala debaserede pa& den
menneskelige opfattelse af pitch (figuren er tilpassdB8#j.
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2.6 Opfattelse af musikgenre

| den del af litteraturen, der omhandler musikgenre kl&ssidin, synes der at veere
enighed om, at det auditive system har stor betydning for amondennesker
sorterer imellem musikgenrer.

Mennesket opfanger igennem hele sit liv sanseindtryk, som lagtd®mmelsen,
dette geelder ogsa for lydindtryk.

Hvordan mennesker opfatter og fortolker et lydsignal, afheenderafldnjernens
hukommelse om det pageeldende lydsignal.

Denne made som hjernen kan huske en lyd pa, geelder ogsa for meréik. Kan
forventes at den kulturelle og sociale baggrund, for emopsr opfattelse af
musikgenre, kan pavirke udkommet af et klassifikations-sagnari

For mennesker er det ofte i ungdomsarene, at vi begynder at blidste om
musikalske preeferencer. Det er meget almindeligt, ae@mager identificerer sig
med en bestemt musikgenre.

Da er det ikke afgerende, om det pageeldende musiknummer er tédodjsnde,
men mere om det tilhgrer en bestemt genre, der ligger iratedef acceptable
livsstil-rammer. Dette feenomen var seerdeles tydeligt i /@3€&rne da Elvis
Presley og senere Beatles og Rolling Stones var i sin Hagdepstod naermest en
helt ny ungdomskultur i forleengelse af musikkulturen.

| [11] fremhaeves ogsa at det sociale miljg kan have storkming pa, hvordan en
person skelner imellem forskellige musik-genrer. P& den asiderpdpeges ogsa,
at dette ikke ngdvendigvis er altafggrende, idet at undersggelserishaat
musikere der ikke har veeret udsat for vestlig musik tidligaitegevel kan sortere
imellem de forskellige genrer. Alligevel viste undersggelservestlige musikere
og ikke-musikere, var bedre til at sortere imellem genremd de ikke-vestlige
musikere. Dette indikerer, at man ikke ngdvendigvis behgver at keade d
forskellige musikgenrer, for at kunne skelne imellem dem, rmeetaalligevel kan
veere er fordel, hvis resultatet skal vaere optimalt.

Menneskers made at klassificer musik efter genre, er ¢eksubvurdering og kan
variere meget fra en person til en anden. Klassifikatioken ogsa i hgj grad
afhaenge af hvem kunstneren er og hvilken genre denne normatidiesbned. De
fleste kunstnere forbindes med en bestemt musikgenre og dérflenne genre,
for de fleste mennesker, veere den farste mulighed, der taggsagtning, nar
musikken skal klassificeres (hvis kunstneren er kendt i femyeDette synes ogsa
at veere en accepteret "sandhed” for mange musikportaler,devovedheeftede



13 Musikgenre klassifikation

genre-oplysning, minder mere om at veere delt op efterthkemes end den
egentlige genre.

Flere af de musikportaler der findes pa Internettet, bemgig af at dele de
forskellige musikgenrer op i subgenrer (undergrupper), her Eames Amazon
Musik Store og Cd Univers. Subgenrer kan ses som en udviakel$e gverste

genrer i hierarkiet. Andre musikportaler benytter siganfire mader at vejlede
kunden. Itunes.com har f.eks. en undergruppe der oplyser lmgnes

foretrukne musik. Figur 2.5 nedenfor viser et lille udsnit afrgenierarkiet hos Cd
Universe [38]. Her ses bl.a. at en hovedgenre som Blues, agdangere som en
subgenre.

Genre ‘ Blues ‘ ‘ International H Jazz ‘ ‘ Latin ‘
Subgenre Rock/Pop ‘ ‘ Blues ‘ ‘ Big Band ‘ ‘ World
Kunstner Duke Ellington Buddy Rich Gordon Goodwin
Album Blues in Orbit Big Swing Face The Phat Pack

Figur 2.5 Viser et lille udsnit af genre hierarkiet frmwvw.CdUniverse.com Yderst til
venstre vises hvad de forksllige niveauer i hierarkietkerdr: genre, subgenre og
kunstner/album indikeret.

Selv om musikgenre deles op efter nogle stramme forudseetnédgeil der altid

veere overlap genrerne imellem. Dette er hovedsagligt pa gfundsikkens natur,
da der findes et indbygget overlap. De fleste komponister laganspirere af

andres kompositioner, hvoraf en del ofte tilhgrer forskelligesikgenrer. Derfor

vil der fra komponistens side veere tilfgjet elementer dén pagaeldende
komposition, der oprindeligt kan stamme fra andre genrermé&get markant
eksempel pa dette er heavy metal musikere, der slar signea med

symfoniorkestre, for at omdanne deres oprindelige kompositiohet, weere en

blanding af klassisk og heavy metal musik.


http://www.cduniverse.com/
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Selv om begrebet musikgenre kan virke lidt diffust, s& forekanaleteat veere en
accepteret og meget brugt opdeling musik og benyttesabpéadeselskaber, biblioteker og
musikbutikker. Ligeledes benytter den private bruger sig ogstusikgenre til at dele sin
private musiksamling op efter. Derfor vurderes der aised® et grundlag for at
klassificere musik efter musikgenre i et automatisk klgsgibnssystem.

2.7 Opseetning af forudsaetninger

Til at benytte et klassifikationssystem til musikgenreder ngdvendigt, at opstille
nogle indledende specifikationer, som benyttes til videre udviktiggtest af
systemet.

| dette projekt benyttes overvaget indleering, hvor et kl&ssifinssystem treenes
op til at kunne klassificere fremtidige musiknumre efterrgekt system af denne
type kreever, at hvert musiknummer eller lydklip har eptimde genrelabel, som
antages at repraesentere den sande genre.

Det antages at et musiksignal kun kan tilhgre én musikgBrarened benyttes en
flad opdeling i forhold til genrehierarkiet vist far i figd.3. Genrerne antages ogsa
at have den samme indbyrdes afstand. Derfor antages €igtliferdelt
sandsynlighed for at klassificere en genre forkert. eDktin dog ikke siges at
afspejle virkeligheden, da nogle genrer ligger taettere pa hinamdkandre.

Der benyttes kun musik fra enten wav-filer eller MiR&fkonverterede til wav-
filer med en samplingsfrekvens pa 44100 Hz. Stereosignaler noeslatil
Monosignaler.

Der efterstraebes at den musik der benyttes afspejler asik, raom den
almindelige bruger lytter til.



Kapitel 3

Musik features

For at et klassifikationssystem skal kunne klassiéogtr musiksignal optimalt, er
det ngdvendigt med nogle inputs, der virker beskrivende for det pagkelsignal.
Derfor gennemgar signalet darbehandlingsproceshvor der udtreekkes nogle
repraesentative data fra signalet. Disse data kalolesnaevnt fgr, fofeatures

Den del af projektet der omhandler features, er delt @dete, der samlet indgar i
forbehandlingsprocessen for klassifikationssystemet figst3.1.

Dette kapitel giver indledelsesvis en generel beskrivelseeadtires og valg af
features. Her forklares ogsa hvordaimd separation af et musiksignkin indga
som del af en klassifikationsproces med seerlig fokus qrantesignalet. Derefter
beskrives henholdsvis korttidslig feature ekstraktion og ¢idehture integration.
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Forbehanling

{ Separation af \‘; [ Korttidslig feature \\‘ (’/ Tidslig feature \\‘

Signal \, kildesignaler | | ekstraktion /,; \  integration /,;

Input

Output
Klassifier
Genre

Figur 3.1 Dette kapitel beskriver korttidslig features integratigy tidslig features
integration for klassifikationssystemet som vistigaren.

3.1 Valg af features

Features kan bestd af enkelte eller flere forskelligegssltalveerdier der
repraesenterer et musiksignal der gnskes klassificerdeafire kan besta af f.eks.
middelveerdien for det pageeldende dataszet, men den kan ogsafbessedier
opnaede ved komplicerede kalkulationer af data-szettet.

En velegnet feature skal virke diskriminere. Derfor er dgtigt, at to features
tilhgrende den samme musikgenre, ligger teet pa hinanden i feanomeet.
Omvendt skal to features der ikke tilhgrer samme genre, tggeelangt veek fra
hinanden. | praksis vil dette betyde at features tilhgrends. freikkmusik og
popmusik, er meget forskellige. Dette er dog sjeeldentldifiea praksis, da de
typisk overlapper hinanden.

Pa nuveerende tidspunkt eksisterer der ikke nogle featuresfutdsteendig er i
stand til at diskriminere musiksignaler efter genrdigAlel betragtes features af
meget stor betydning for performance af et klassifikatysiesn, da nogle features
er bedre velegnede end andre.

Flere af de features, der er udviklede i lgbet af de siustege ar, forsgger at
opfange nogle af de perceptionelle kendetegn, der geelder for rgnaiksi
Dermed forsgger de at efterligne det menneskelige hgresygpéatielse af musik
(eller rettere sagt lyd). Dette har i flere tilfeeldst sig at give gode resultater.

Der findes ogsa en raekke features, der umiddelbart ikke giveeg@n mening for
den menneskelige musikopfattelse, men alligevel kan give rinrelsgydtater, dette
kunne f.eks. veere variansen at lydsignalet.

Musik opstar ved en sammenblanding af lydsignaler, der udséradde lydkilder
til stede i den pageeldende sang. Disse lydsignaler er i hdj afheengige af
hinanden, da de fglger det samme tempo og er satte samraemuddanne en
tonermaessig enhed, der malrettet er sat sammen af kemstitext opfattes pa en
bestemt made af tilhareren



17 3.1 Valg af features

Musikkomponisten har fuld kontrol over det lydbillede der danneseDeog ikke

sikkert, at komponisten har en interesse i, at at det dégel musiksignal skal
opfattes som at tilhgre en bestemt genre. Ligeledes #kaenogen garanti for, at
komponisten har den samme opfattelse af sin musik, sorkyunhar.

Mennesket har dog en tendens til inddele deres opfattefsasatsignaler. Da det
er kildesignalerne der udger det samlede lydbillede, sa kanatigg@designalerne
der struktureret i forhold til hinanden, afggr hvordan esiksignal opfattes af den
menneskelige hgrelse. Derfor er det instrumenterne, desr digordan et
musikstykke lyder. Musikgenren er da kun en individuel fortoigraf denne lyd.

I musiker-verdenen benyttes musikteori til at beskrive hvordamstrument
spilles. Denne musikteori afspejler sig ogsa i de forglelinusikgenrer. En
musiker med en musikteoretisk baggrund, vil typisk kunne ifilegri® akkorder og
rytmiske mgnstre som tilhgrende en bestemt musikgenrsudigenre. Dette ses
blandt i benaevnelserne af flere de kendte musikskalaer nbvoe som jazzskala,
bluesskala, siggjnerskala, kinesisk skala etc er almgkiehdte.

Derfor er der nogle musikteoretiske elementer, som ggrasigemde for hvordan
et musiknummer lyder og dermed ubevidst eller bevidst paviterens
opfattelse af bl.a. musikgenre. Dog er det ikke sddan agetee-baserede
musikteoretiske begreber, kun benyttes indenfor den gdmneferer til. Det er
f.eks. meget almindeligt, at at hgre en et rocknummer madikteoretiske
elementer fra andre genrer. At musikerne blander de fagekadtilarter sammen,
ma ogsa antages at vaere en af hovedarsagerne til, atrgekan vaere sveere at
klassificere.

Det element, som maske har mest at sige, for hvordanusiksignal lyder er
slagtgjs instrumenterne. Det er slagtgjerne, der definidetaytmiske kontekst af
en sang. Samtidig har trommerne ofte en let genkendeliig méspille pa for de
enkelte genrer.

At der er forskel pa hvordan slagtgjerne spilles i forhdldignren, ses ogsa pa
akkompaniment-keyboarfjshvor der f.eks. kan veelges rock som hovedgruppe og
sa eksisterer der en raekke rytmer at veelge imellem ssmmrhard rock, slow rock
0g pop-rock, der afspejler subgenrerne.

At rytmiken har pavirken pa genre-opfattelsen er ogsa annerkiendtn
forskningsorienterede verden, hvor man har benyttet rytmiskéures bl.a. i
[11,12]

! Disse bliver ofte referede til som "enmandsorkestret lalle eller flere intstrumenter er
indbyggede i keyboardet, der bl.a. har en meget udbygget rytioasekt
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Selv om der vurderes at eksistere en forskel pa hvordan trovarsgilles for de
forskellige genrer, sa forventes ogsa et vist overlap gennegliem. Dette kan
bl.a. ses pa dance og pop genrerne hvor maden slagtgjs-ingenmeespilles pa,
ikke er sa dingtistiv i forhold til hinanden.

At klassificere musik efter genre, drejer sig i headyjom at finde forskelligheder
imellem de forskellige musikgenrer. Der findes mange indgangsvitikirezordan
dette kan ggres. De mest succecfulde metoder benytter lydkigmet fra det
samlede musiksignal, for derefter at transformere detideature rummet.

Baseret pa de overvejelser beskrevne far, vil der i dettekpiuljee fokuseret pa
trommesignalet for det pageeldende musiksignal.

Dermed vil der blive foretaget for hvert musiksignal enpasation af
kildesignalerne. Derefter vil der blive udtrukket Korttidsligeatures fra
trommesignlet, efterfulgt af tidslig feature integratided brug af denne metode
opnas en rytmisk feature, der er fundet ud fra selve fuedainfor det rymiske
kontekst af et musiksignal.

Til forfatterens kendskab er separation af kildekomponenterlkket benyttet far

i forbindelse med musikgenre. Arsagen kunne vaere, at der ildistezer nogen
feerdig lgsning pa, hvordan separation af enkeltkanals myisiksr skal udferes.
Der er dog sket nogle fremskridt pa omradet indenfor de diolste ar. Samtidig
vurderes det ikke at veere af afgerende betydning, om de sepdeerer
kildekomponenter er af kvalitet der er egnet til menneskeligrigtridet vigtigste
er at de afspejler, et musiksignals rytmiske kontekst, swnrelevant for
musikgenreklassifikation. Alligevel vurderes det at veere wdeilstraebe en sa god
kvalitet som muligt for trommesignalerne.

3.2 Korttidslige feature

Kort-tidslig feature ekstraktign er den proces, hvor der udtreekkes nogle
beskrivende data fra et eller flere segmenter af et Higidsignal. Disse
segmenter kaldes fardsrammer Ved brug af tidsrammer, antages at signalet er
stationaert indenfor rammernes graenser. | denne afhanlingtéseioyterlappende
tidsrammer, hvor der for udtraekkes korttidslige featuresver enkel ramme.
Normalt multipliceres hver enkel tidsramme med @ndue-funktionfar der
udtreekkes features. Dette er hovedsageligt for at undgd spedkage sa vidt
muligt og dermed fa den bedst mulige oplgsning af frekvensspekt
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Kort-tidslig feature ekstraktion for signalet, kan for en enkel tidsramme
matematisk udtrykkes ved hjeelp af featurevektordn tidsindeksn som

Xy = F(wo Sh-(N-1) 1"'1wN—lSn) (3.1)

hvor w,,w,,...a,_, er vindue-koefficienterne ol er leengden pa den enkelte

ramme. Funktionef repreesenterer den metode der benyttes til at finde de @nsked
features. Beregning af features kan betragtes som en liedleer ulineser
transformation af, over ix, ved hjeelp aF. Processen er beskrevet for en enkel
tidsramme i figur 3.2 nedenfor.

- Ramme -
leengde

=
%)
SR . B~
[
o
RN
(=2
o
o
=
=2
(=]

Amplitude
-
iy

I:I 1 1
0 2 4b B0 80 100
05 § § :
0 I
05 i i . .
0 20 40 B0 80 100

1F Tid - ms

Korttidslige features

Figur 3.2 lllustration af kort-tidslig feature ekstraktion. Den esteraf de 3 delfigurer
afbilder et ubehandlet digitalt musiksignal. Figuren markbi@rdan en enkel ramme pa
20 ms udtraekkes fra signalet og multipliceret med et sakaldtniing vindue vist i den
midterste delfigur. Det endelige indhold af rammen, bilgdt i den nederste delfigur. Det
kan nemt ses, at signalet i den nederste delfigur graéteiger hen imod ydersiderne. Til
sidst bliver indholdet af rammen transformereFagom derefter returnerer de korttidslige
featuresF kan f.eks. besta af den diskrete Fourier transformahicor de absolutte veerdier
repraesenterer frekvenskoefficienterne for tidsrammen.
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Der findes flere slags forskellige vinduefunktioner. | deitejekt benyttes et
Hamming der kan udtrykkes ved

W, = 054- 0,46c0{2—mj n=0..N-1 (3.2)

hvor n er antal samples. Figur 3.3 nedenfor viser et udklip flevémesspektret for
et syntetisk sinusformet signal, for og efter det er bleneltipliceret med et
Hamming vindue. Det fremgar klart af figuren hvordan den tsplekoplgsning
forbedres ved brug af vinduet.

Uden vindue Med Hamming vindue
50 30
40} =
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é_ 151
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1000 1500 |:IIII S00 1000 15800
Frekvens Frekvens

Figur 3.3 lllustrerer effekten af et Hamming vindue. Figuren leenigjstenstre viser et
udsnit af frekvensspektret for et syntetisk fremstillausformet signal. Figuren leengst til
hajre viser effekten af et Hamming vindue. Det frenidart hvordan et Hamming vindue
forbedrer oplgsningen af frekvensspektret. Laeg ogsa matrke tinduet formindsker
styrken pa signalet.
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3.3.1 Mel-frekvens cepstrale koefficienter (MFCC)

Mel-frekvens cepstrale koefficientgfMFCC) er blevet brugt i en raekke
sammenhaenge til behandling af lydsignaler. Heraf er detedeysom features til

musik genre klassifikation med gode resultater i bl.a. [44].

Motivationen for at benytte MFCC, er at de til en vis dgr@praesenterer de
frekvensmaessige karakteristika, som ogsa geelder for den sketige hgrelse.

Dermed forventer man, at de er i stand til at opfange ndgiie &endetegn for

musik, som mennesker ogsa opfanger.

| Figur 3.4 nedenfor vises et flowdiagram over hvorlffCC beregnes ud fra den
enkelte tidsramme.

Audio Signal
Hamming
vindue
Diskret Fourier
Transformation

Mel-skalering Log-skalering ?iﬁﬁggﬁ;ﬂﬁ

Features
MFCC

Figur 3.4. Overordnet flowdiagram for hvordan Mel-frekvens Cepskeefficienterne
beregnes. Der eksisterer forskellige metoder, for hvokiaRC implementeres, men langt
de fleste falger det ovenforstaende flowdiagram.

Efter at have benyttet et Hamming vindue, udfgres den @&eskFourier
transformation, hvor der kun bruges den reelle del af resylttrmed opnas &
dimensional spektral repraesentation af tidsrammen. Hgserereres da den ikke
vurderes at have den store indvirkning pa hvordan menneskeeopfaisik.

Nzeste skridt er sakaldt Mel-skalering. Formalet med-skalering er som naenvt i
kapitel 2 at estimere forholdet imellem opfattet pitcHregvens. Pitch er relevant,
da det benyttes af mennesker til at dele lyd op efter pdusikskala.

Til mel-skalering benyttes normalt en filterbank bestieaf triangulere filtre i
frekvens domaenet, hvor center frekvenserne er delt op eftekatzetn.
Logskalering benyttes hovedsageligt til at tilneerme mennesiMetisoudness.
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Til sidst benyttes den diskrete cosinus transformataber, har til formal at
dekorellere de mel-spektrale log-skalerede koefficiemer. benyttes "voicebox”
[27] til at implementere MFCC i Matlab.

3.1.3 Zero Crossing Rate (ZCR)

Zero Crossing Rat¢ZCR) er en de oftest brugte kortidslige features. Oprindeligt
stammer den fra tale analyse, men er senere blevet letlyttausik genre
klassifikation i bl.a. [12]. ZCR er ganske enkelt, antafenullpunkts krydsninger i
tidsdomaenet. Formelt kan den skrives som:

n

ZCR, = ) |san(s) -sgn(s.y)| (3.3)

i=n—N+1

hvor sgn-funktionen returnerer fortegn for det pageeldende iB@R. kan siges at
veere en kompakt spektral repraesentation for signalet.

3.1.4 MPEG-7 features

Det s&kaldte "MPEG-7 framework’er udviklet til at repraesentere multimedia data
i en kompakt lgsning. | denne afhandling benyttes de sakspdtktrale basis
feauresder bestar afudio Spectrum Envelop@SE), Audio Spektrum Spread
(ASS), Audio Spektrum CentroifASC) ogAudio Spektral Flattnes@ASF). Disse
features er blevet undersggte til klassifikation af mudika. [11,12]. Der findes
flere variantioner af hvordan disse features kan implemesjtdglgende fire
delafsnit beskriver den generelle struktur.

2 "Multimedia Content Description Interface”



23 3.2 Korttidslige features

3.1.5 Audio Spectrum Envelope (ASE)

Formalet med Audio Spectrum Envelope er at beskrive @ektefeessige indhold
for et lydsignal, hvor frekvensbandene er delt op pa den logskitrskala.

Farste skridt er at beregne den diskrete Fourier transfamen over en tidsramme
pa 30 ms og derefter finde effektspektret.

Derefter benyttes en ¥-oktav opdelt filterbank, af ikkerlappende rektanguleere
filtre, til at opsummere effekten for de enkelte freky@msl. Der benyttes en
sekvens af filtre der gar fra sakaldEdgetil hiEdge opdelt pa den logaritmiske
skala. Der benyttes kun et enkelt filter fra OH2aldgeog ligeledes fréiEdgetil
den halve samplingsfrekvefs

loEdge og hiEdge kan relateres til et 1 kHz reference pugtkat benytte

fé =2 00Hz (3.4)

hvor f° er edge-frekvensen for den oktave filterbamler et reelt tal og er oktave
oplgsningeh

Den spektrale repreesentation der opnas ved ASE benyttesfesdunes i et
klassifikationssystem.

3.1.6 Audio Spektrum Centroid

Audio Spektrum CentroidhSC) bestar af de normaliserede veegtede middelveerdier
for de logaritmiske frekvens-veerdier for et signal og kanylkles ved

>" log,(f,/1000P
P

ASC=

(3.5)

% Bemeerk at dette geelder ikke fB-oktav
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fi er frekvensveaerdierne for déte frekvenskoefficient med effekte. N er det

samlede antal samples i tidsrammen, dermed\eogsa antallet af Fourier
koefficienter. Denne feature indikerer til hvilken frekvens deniderende effekt
ligger, dette gar sig specielt geeldende for signaler med Isinalbredde. Denne
menes ogsa veere den fysiske correlation af den sakafditede skarphed [12].

3.1.7 Audio Spektrum Spread

| lighed med ASC, beregnefudio Spektrum Spreaden veegtede standard
afvigelse for den logaritmisk opdelte frekvens. Med samntatioa som far, kan
dette udtrykkes ved

>, (log,(,/1009 - ASGFR

>R

ASS=

(3.6)

Dermed maler ASS spedningen af effekten ved middelvaerdiem.vrderes at
veere i stand til at diskriminere imellem tone-agtigstaj-agtig lyd.

3.1.8 Spectral Flattness Measure

Spektral Flattness Measure (SFM) udtrykker afvigelseetffiadt effekt spektrum
for den pageeldende tidsramme. Store afvigelser menes at rindikeale
komponenter. SMF er brugt til audio fingreaftryk i bl.a [84]musik klassifikation
i bl.a. [34]. SFM udtrykkes ikke for hele tidsrammen pa emgganen for hvert
enkelt frekvens banklved

n(k+l)
N
|_|I—n(k) (3,7)

SFM= 1 n(k+1)|5
NkZi:n(k) [
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hvor n(k) er en indeks funktion for power spektrum koefficienteffémellem
kanternd ogfy.; hvor N¢ er det tilsvarende antal koefficienter.

3.2 Tidslig feature integration

Tidslig feature integratiorer den proces hvor man forsgger, at sammenseette flere
korttidslige features sammen til at danne en enkel feakkior over et laengere
tidsinterval. Habet er dermed at opfange den informatiom de korttidslige
feature ikke kan opfange. Samtidig fas et mal for de keligie features
afheengighed i forhold til hinanden.

Processen kan udtrykkes ved

X0 =T Xy s %) (3,8)

Hvor x, er den nye feature vektok er dermed en tidsserie af korttidslige features

og N er leengden pa tidsrammen. Transformatiofierdfarer den tidslige feature
integration.

Selv om korttidslige features er i stand til at opfangeiyigtformation, sa er de
ikke i stand til at opfange den information der lever pdeemgere tidsskala. Dette
kunne bl.a. veere den rytmiske kontekst for et musiksigitai den melodiske
sammensaetning. Derfor betragtes det som en nyttig egeashainne integrere de
korttidslige features op pa en laengere tidsinterval og deropfdnge den
information som de enkeltvis gar glip af.

Der findes en reekke metoder i litteraturen, der udfgrertitteiiy features
integration. | dette projekt benyttes en metode basereerpdVultivariabel
Autoregressiv model (MVA), hvor parametrene fra modellenftirandgar som
features i klassifikationssystemet.

3.2.1 AR-features

Ved at benytte AR-features, er det muligt at modellerdya@miske forhold for de
multivariable tidsserier bestaende af korttidslige feattektorer. Derfor er det
muligt, at fA& et mal for de tidsmaessige variationer gormusiksignal over et
leengere tidsinterval.
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Hvis xnbestér af tidsserien for de korttidslige features, da &a AR-model
beskrives matematisk som

P
X, =Y A X, +V+u, (3,9)

p=1

hvor matricenApbestér af de autoregressive koefficienter,er den sakaldte

intercept vektor ogu, er en drivende stgj proces, der her bestar af hvidRtey.
modellens orden.

Intercept vektoren kan findes ved hjeelp af middelveerdiefor X og udtrykkes
ved

V= (I B ,F;:lAp)'“
(3,10)

Dermed ses at intercept vektoren ggr det muligt, at beagttastlagmiddelvaerdi
for feature vektoren.
| tidsdomeenet kan en AR-model ses som en prediktor afifligetveerdier.

Hvis der eksisterer en featurevektor, der streekker sig, fila Xo-p s hvor de

pageeldende AR-parametre er kendte, kan den neeste featunefoakisiges ved
brug af

)”(n:ZApxn_p+v (3,11)
hvor der benyttes sakaldtesidualerudtryk ved

P
en:xn—?n:xn—ZApxn_p—v (3,12)

p=1

til at vurdere hvor godt estimerede de givne data er.
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Hvis frekvensspekiret estimeres ved hjeelp af AR-modeltetterei observeret [12]
at effektspektret for den autoregressive model kan @esen udglattet version

Is(a)) af det sande effektspektrur®(«.). Der observeres ogsa at de globale

egenskaber viser, at det modellerede effektspektrum tileeerdet sande
effektspektrum med uniform performance over hele frekvenslebre dette
uafheengigt af formen pa effektspektret. Dermed tilskriate frekvensveerdierne
den samme betydning, uanset om de har lav eller hgj eRergnante strukturer
(peaks) for det sande effektspektrum modelleres bedre erstigpgnde dele af
signalet

3.3.2 Estitmation af parametre

Der eksisterer flere tilgange til at esitmere parasmetrfor AR-modellen. Her
benyttes ARFIT pakken [39].

Parametrene der estimeres, er AR-matrice{Sqe... A _, intercept termetv og

p )
stgj covarians matrice@ .
Efter at parametrene er estimerede benyttes de autaiegré®efficienter A ,

covarians matricerC og de estimerede middelveerdie;, som features, hvor de

benyttes i to forskellige udgaver, den ene kalbfetitivariate autorregressive
features (MAR) og den and@iagonale autoregressivieatures (DAR).

3.2.3 MAR features

De farnaevnte MAR features kan opstilles i en feature vektadtrykt ved

=] velB,) (3.13)
vekl'(C

hvor "vek’-operatoren transformerer en matrice til en kolonnericeatved at
stable de enkelte kolonner i matricen oven over hinandekh™operatoren gar
stort set det samme, men kun for de elementer der tillelez ligger ovenfor

diagonalen. Dette ggres (AB:\w er symmetrisk
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3.2.4 DAR features

DAR features formes pa samme made, men kun diagonalernd f og @n

benyttes. Dette kan for feature vektongudtrykkes som

ﬂ ~
diaggAln

diag AZn

X, = ) (3,14)
diag( P)
diag nr)

hvor "diag’-operatoren former en kolonne vektor fra diagonalerne fer d
pageeldende matricer til tiden

=

—
>

3.4 Kernel model til feature behandling

| dette afsnit preesenteres en kernel model til tidsligufeaintegration. Kernel
modeller benyttes hovedsagligt til at finde latente strukiuee dataseet, der typisk
vurderes at veere overrepraesenteret i sin veerende starrelse.

| dette projekt benyttes en kernel model kaldeeduced Kernel Orthonormalized
Partial Least Squares (rKOPLS) forleengelse af feature transformationerne som
musiksignalet gennemgar.

Metoden er fgrste gang introduceret i [41]. Metoden er dpeaieiklet til at
handtere store dataseet. | [41] papeges at metoden haloyieetle resultater til
klassifikation af musikgenre.
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3.3.1 Kernel Orthonormalized Partial Least Squares
(KOPLS)

| dette projekt benyttes KOPLS til at projektere AR —floenterne, opstillede i
en feature vektor, over i et meget starre featurerum hvkanidandteres ved
hjeelp af linesere metoder.

Til at beskrive KOPLS betragtes dataseefték; ),y;}, hvorx OR" bestar af
vektorer indeholdende AR-koefficienter og ORM bestar af tilsvarende labels.

Funktionen ¢(x):RY — F, benyttes til at mappe de aktuelle inputdata over i et
"Reproducing Kernel Hilbert space” (ogsa kaldet featureruimpeget stor eller
uendelig starrelse. Der introduceres ogs& matrisernfg(x,)...olx,)|" og

Y =y, ...y,]" hvorfra felgende matricer opstilles

»=dU 0g Y=YV (3.15)

Disse udger hver iseer, projektioner af input og output data, hvdrog vV er
projektionsmatricerne af henholdvis starreldgan(F) x n, ogM x n,. Formalet med
kernel funktionen er at sgge efter projektionsmatricetneog V sadan de
projekterede input og output data er aligned mest muligt.

Til dette benyttes en kernel model der er en udvidet versiodeafsakaldte
"Orthonormalized Partial Least Square (OPLS)”. Modelldtrykkes ved

MaksimerTr{UTCBT\?\?TCBU} (3.16)
| forhold tiuT®TdU = |

Hvor ® og Yer centrerede versioner af henholdsvisog Y. | er identitets
matricen af starrelsem. Bemeerk at denne model kun udtreekker projektioner fra
input dataene.

KOPLS udfgrer optimal lineser multi-regression i featurenet. Dermed
minimerer (3.16) ogsa den kvadratiske sum der udger residuafeme
approksimationen af label matricen:
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[v-o8, 8=fTa) a7y (3.17)

hvor B er den optimale regressions matrice||img indikerer Forbenius normen af

en matrice. Det ses at KOPLS kan veaere en meget ngidtpde hvory
repraesenterer klasse tilhgrsforhold. De optimale betieggar features opnaede
fra KOPLS vil veere bedre til at opfange relevant infdramai forhold til and
MWA metoder, forstaet sadan at de vil give lige god elkrb resultater ved at
benytte feerre projektioner.

Nar data projekteres over i et dimensions rum af uendéfigetse, er det
ngdvendigt at benytRepresenteteorien der siger at hver enkel projekteret vektor i
U kan udtrykkes som en lineaer kombination af treeningsdata@geebDdet hvis
der benyttes et stort antal data, som forklarél,imere passende at imposere
sparsitet til at repreesentere projektion vektorerne. dderfbenyttes

approksimationerd = (I)LB hvor @, er en delmeengde af traeningsdataene, der
kun indeholdeR mgnstre (RY og B = lﬂl,... ,|3an bestar af parametrene for den

kompakte model. Selv om der findes mere sofistikere metodext tildveelge
treeningsdataene P, benyttes der her tilfeeldig udvaelgelse, som gjort i 41.

Ved at erstatteU i (2) med den fremfarte approksimation, fas et alternativt
maksimerings problem der danner basis for KOPLS algoritmed reduceret
kompleksitet (rKOPLS):

MaksimerTr{BTK R??TK ;B} (3.18)
| forhold til B'K K 1B = |

Hvor KR=®RE)T er en reduceret matrice af starrelseR x |
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3.4 Diskussion

Der er i dette kapitel givet en beskrivelse af kortigd$eatures ekstraktion og
tidslig features integration. Korttidslige features shlal Cepstrale koefficienter
0og MPEG-7-features er beskrevne, ligeledes er der givet &rivieése af hvordan
multivariabel autorregressiv regression kan benyttes somsligtidfeatures
integration hvor de sdkaldte MAR og DAR features indgar. édengsa givet en
forklaring pa hvordan separation af kildesignaler kan indigébiehandlingen i et
musikgenre klassifikationssystem.



Kapitel 4

Separation af
kildesignaler

Der er i lgbet af de sidste 10 ar blevet praesenteretdigogitmer der forsgger at
lgse problemet med separation af musiksignaler. AlligeveleS der ikke nogen
algoritme, der er i stand til at udfgre separationen medrégkp resultat. De fleste
algoritmer, der benyttes til separation af musiksignater,oftest baseret pa
velkendte algoritmer som ICA (endridependent Component Analyqi23,24] og
NMF (eng.: Non-negative Matrix FactorisatipfiL5,16].

Den del af litteraturen der omhandler separation af kijgedér, papeger at ICA
ikke er velegnet til separation af enkeltkanals musiksigrmaldeh forudsaetter at
kildesignalerne er uafheengige af hinanden. Dette vurderes ikkeraten velegnet
antagelse geeldende musiksignaler, da de oftest er afheengigaraden i form af
rytmik og harmoni. En anden begraensning vedrgrende ICA er ngdvendigbeden
at have minimum det samme antal forskellige udgaver aidetede signal, som
det antal kildesignaler, som man vil separere signaleti.nBette besveerliggar
situationen, da der kun findes en udgave af det pageeldende gueikbiis der er
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talen om et enkeltkanals signal. Der findes alligevel forsmg man har forsggt at
separere enkeltkanals musiksignaler med algoritmer der bygd&Apheriblandt
Uafheengig subband analygfeng: Independent Subband Analysis) og "Blues”.
Resultaterne er dog ikke seerlig overbevisende, selv om deavidet er muligt at
fremhaeve af kildikomponenterne.

Der er i lgbet af de sidste ti ar, blevet preesenteretle fhetoder, baserede pa
NMF, som til en vis grad, er i stand til at udfgre sapan af enkelkanals
musiksignaler. Resultaterne er dog i fleste tilfeelde ikkgehbedre end dem man
har opnaet med andre metoder. Alligevel er der over de sate ar lykkedes at
komme frem til nogle lovende resultater.

Den del af litteraturen, der omhandler separation afksiggialer, benytter sig ikke
af nogen generel metode til at vurdere resultaterne medorDar det sveert at
sammenligne de opnaede resultater, der opnas af forskadligener, da de hver
har deres egen made at vurdere resultaterne med. Oftest Hir lyttet til
resultaterne, hvor den person der udfgrer forsgget, vurderer hiykkee den
enkelte separation er. Dette er en forholdsvis subjektiv tinglaf resultatet.
Samtidig afheenger separationen oftest af de benyttede rguosiles, f.eks. er der
forskel pa hvor mange instrumenter de enkelte musiknumre indelgjderordan
musikinstrumenterne overlapper hinanden i frekvens og tid. Da komkérse
ikke er baserede pa de samme forudsaetninger i form af matsmetg valg af
musiksignaler, er det sveert at veelge en metode ud fra de kionklusler fremgar
af litteraturen.

Der findes publikationer der afprgver flere separationsmetodmarhiold til
hinanden ved brug af de samme succeskriterier. Samtidighkelteeforskere lagt
deres resultater ud pa Internettet i form af musikfilésse publikationer og online
demonstrationer, vil danne grundlag for hvilke metoder der vadlgeparation af
musiksignaler i dette projekt.

Den del af litteraturen, der til forfatterens kendskadmnmenligner forskellige
metoder, kan i alle tilfeelde pavise bedre resultater vad bf NMF i forhold til
andre metoder. Samtidig er der blevet lyttet til demoelligger pa Internettet og
vurderet at de lyder lovende til videre brug i form af musikg&lassifikation.
Baseret pa de forrige observationer, er der i dette progégt at implementere og
afprgvet tre metoder til separation af enkelkanals musikgnder alle er
baserede pa NMF.

Efterfglgende afsnit beskriver tre metoder til at separeneoao musiksignal ned
til dets kildesignaler. Derefter gennemgas tre metodet idlemtificere de fundne
kildekomponenter og sammenseette dem til at danne et lydsigaalet
musikintrument.
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4.1 lkke-negativ matrice faktorisering (NMF)

Ikke-negativ matrix faktorisering (NMF) blev fgrste gang oduceret som et
koncept afPaatera [12]. To ar senere foreslog Lee og Seung [13] nogle effekti
algoritmer til beregning af NMF. Siden hen er NMF blevehydtet i en reekke
sammenhaeng med gode resultater. Det har ogsa vist sig ateigivitet er en

nyttefuld egenskab geeldende NMF til faktorisering af roetri

Til uddybning af NMF, defineres en ikke-negalxN matriceV, der udtrykkes

ved

V = WH (4,1)

hvor W er enMxR basis matrice obl er enRxNkoefficients matrice, bad& ogH

er ikke-negative. Formalet med NMF er at rekonstrivesmm et produkt af de to
ikke-negative matricew/ ogH hvor R < M saledes aV kan tilneermes som vist i
4.1).

MatricenV kan forestilles at bestd &M datavektorer, hvor hver enkel datavektor
bestar alN datasaet. HviR vaelges mindre erid eller N bliver matricernéV ogH
mindre end den originale matridé Resultatet af 4.1 bliver da en komprimeret
version af den originale matrisé

Til at optimereW og H benyttes to kostfunktioner introduceret af Lee og Seung
[13]. Den ene er den Euklidiske afstand imelldrog WH :

c=v-wH|=Y (v, ~(wH), (4,2)

ij

den anden er divergensen imellghog WH:

(WH),

j

D(V||WH):Z(Vij log Vi -V, +(WH)“-) (4,3)



35 Separation af kildesignaler

| dette projekt benyttes to rekursive opdaterings algorjtder begge konvergerer
hen imod et lokalt minimum [13]. For den Euklidiske distaneryttes:

VHT wTv

WceWe—— | He—He 4,4
WHH T WTWH (4:4)
og for KL-divergensen benyttes:
vV HT wT v
- We W : H<He WH 4,5
IHT w' (4.5)

hvor A<Bog 4indikerer henholdsvis elementvis multiplikation og division.

4.2.1 Ikke-negativ faktorisering til separation extkel-
kanals polyfoniske lydsignaler

Til separation af lydsignaler benyttes en lineser signal médder den enkelte
basis vektok, antages at veere en lineaer miksning af basisvektosarngette kan
udtrykkes ved

X, =Y a,s, t=1..K (4,6)
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Hvor a, ,er miksnings vaegten for derte komponent til observation N er antal

komponenter oK er antal observationer. En lydkilde kan dermed repraesentere
som en sum af en eller flere komponenter. Modellen i (4g®r thor enkelhedens
skyld ikke hensyn til den stgj der normalt eksisterer i isaks

Udtrykket i (4.6) kan ogsa skrives pa matrice form som

X =AS (4,7)

Ved at sammenligne ovenforstaende udtryk i (4.7) og NMF appnakisnen i
(4.1), kan man nemt se, at de viser det samme udtrylsniigsmatricer i (4.7)
svarer til koefficientmatricerW i (4.1) og komponent matrice® svarer til
basisvektorerne iH. Dette indebeserer at NMF ger det muligt oplgse den
observerede matricé op i dens komponenter.

Da det er talen om musiksignaler, er det mest neerliggeriddeX repreesentere
spektrogrammet for et signal, der findes ud fra den velkenskeetie korttidslige
Fourier Transformation (STFT) udtrykt ved

X(tl) X(tz) X(tN )
E = DET : : : (4.8)
X(t; +M =) x(t, +M -1)  x(ty +M -1)

M er starrelsen pa DFT dy er antal rammer (der benyttes ogsa et vindue pa
rammerne i praksis). Spektrogramm¥eer da den absolutte stmrel@. | praksis

er spektrogrammet derfor en frekvensmaessig repreesenddisignalet i forhold til
tiden.
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Ved at benytte NMF pX opndsA ogS. Proceduren er vist i figur 1.

%

Raekker for S

é

100+
80 + m— —_—— —_—
60 +
40 +

20+ _—— = — — _— —

Frekvens (DFT indeks)

1 2 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Kolonner for A Tid (DFT rammer)

Figur 4.1. NMF pa et spektrogram. De tre diagrammer ovenfor visesrdan et
spektrogram ved hjeelp af NMF kan oplgses i matricérog S. Det nedre plot til hgjre,
viser et spektrogram for to sinusformede signaler niédldige amplituder. Nederst til
venstre vises to kolonner for matricander fortolkes som basis for spektrum af signalerne.
Det gverste plot viser to reekker@fder repreesenterer tidsvaegtene i forhold til de spektrale
baser (figuren er modificeret fra [13]).

Det midterste plot viser et spektrogram for et sinusé signal, der star og
"teender og slukker”. Ved at benytte NMF pa signalet, offiaktsrerneA ogS som
vist i figuren. Diagrammet nederst til venstre, visedatto kolonner foA, kun
indeholder energier ved de frekvenser der forekommer i spektnogra Derfor
fortolkes disse kolonner som basis funktioner for de spekirala dat
spektrogrammet. P& samme made ses at reekkeBnedér vises i det gverste
diagram, kun indeholder energier pa de samme tidspunkter sddtnogpammet
ger. Derfor kan raekkerneS fortolkes som veegte for de spektrale baser for hvert
tidspunkt. Veegtene og baserne har 1:1 korrespondance. Denbi@stdeskriver
spektrum for den gverste sinusoid og

den farste veegt beskriver "envelopen”. P4 samme madeivesskien anden
sinusoid ved hjeelp af basis nr. 2. og veegt vektor nr. 2.

Proceduren i figur 1 er et opstillet eksempel for tmsoider. Alligevel har den i
[13] vist sig at kunne adskille selv meget komplicerede klayddsr op i veegte og
spektrale basisfunktioner hvor den er i stand til beskrive évieel tone der spilles
og dens tidsmaessige placering.



38 4.3 Perceptionelt veegtet NMF

4.3 Perceptionelt veegtet NMF til separation af son
polyfoniske lydsignaler

Den metode der praesenteres her, er baseret pa en metodecetet i [40].

Metoden benytter en veegtet NMF pa spektrogrammet fonpett isignalet. Der
benyttes perceptionelt motiverede veegte for de kritiske frekodnd, til at

modellere det menneskelige hgresystems opfattelse af loudDesenkelte

kildesignaler repraesenteres ved hjeelp af en eller flalekamponenter. Metoden
forklares detaljeret i folgende afsnit.

4.3.1 Perceptionelt motiverede veegte

Den menneskelige opfattelse af et lydsignal, kan modellerdsen komprimere
signalet for hvert enkelt kritisk frekvensband. Dette garesbat veegte hver enkel
DFT-komponent separat for hver enkel ramme i spektrogramredr
frekvenskomponenter vaegtes ens hvis de tilhgrer det samiskekfitkvensband.
For at beregne loudness for hvert enkelt kritisk band, overfeekgehsvaerdierne
til Bark-skalaen, hvor en bark-enhed repreesenterer diskkrirekvens-band. Ved
at beregne den estimerede loudness for hver enkel bark-enhed dtenevéndes
for hvert enkelt kritisk band.

Energien for hvert enkelt kritisk frekvensband kan udtrykkes ved

&= D X, (4.8)

fOF,

hvor X, er det pageeldendé f-element i spektrogrammet og F,,b=1...24

indikerer de kritiske frekvensband. Der benyttes 24 frekvensbanddet
menneskelige hgrelse ikke kan straekke sig over en stgrre fsskadm

Effekt-response for det ydre og indre gre tages i beirggtred at multiplicere
energien for hvert enkelt kritisk frekvensband med den tilssareffekt response

h,. Energien efter ydre og indre gre filtrering udtrykkes
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Oy = N8, (4,9)

Til at repraesenterd, benyttes effekt response for den fgr omtalte equal loudness

kurven.
Der benyttes her doudness indeksl at referere til den estimerede loudness for
hvert enkelt kritisk frekvensband og pagaeldende ramme i spektnougt.

Loudness-indekd., for det kritiske b&nd og ramme kan udtrykkes ved
Lot = [yb,t +€b]v —€p (4,10)

hvor v er en fastlangt kompremeringsfaktor eger en gvre graense for hgrelsen

ved band.
Den gvre greense for den menneskelige hgrelse er ikke ngdveniendt i
praksis. Derfor kan den beregnes fra input signalet. Forherdens skyld seettes

g, til at veere den samme for alle kritiske band. Efterda¢ og indre gre filtrering

er udfert, estimeres niveauet p& signalet ud fra vaneas$ givet ved
1 B
o2 72 oy (4,11)
b=1

hvor B er antal bark-enheder. Et godt valg fgy findes emperisk til at veere
10°0”.
Veegtenec,, findes for hvert kritisk band og tilhgrende ramme, ved at ng&rem

den perceptionelle loudness. Vaegtene veelges sdledes, at dedlevamgm for
DFT-komponenterne, er lig med den estimerede loudness. Dewiheden
kvantitative signifikans for etif-komponent svare omtrent til depérceptionelle
signifikang. Dermed veelges veegtene saledes at

Co:; = Loy (4,12)
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hvor ¢, findes ved

Cpp =—— (4,13)

| praksis vil energien indenfor et kritisk band aldrig vamaecis lig med nul, derfor
vil ligning altid veere gyldig. Dette kan dog forekomme foswttetisk fremkaldet

signal. Da vilc,, veerevg,," idet at

bt =vg, " (11)

Hvis veegtenec, samles i erfF x t matriceQ”, hvorf,t repreesenterer det enkelte

element i spektrogrammet fdr LI F, .

Til at implementere loudness modellen i matlab findes &sktrogrammet for det
pageeldende signal. Der benyttes kun de absolutte veerdier &sen fgnoreres.
Fasen for det originale signal gemmes dog til senere gymgsaf komponenterne.
De kritiske frekvensband identificeres, ved at overfgre itesadre frekvensskala til
barkskalaen ved hjeelp af udtryk 2.2 i kap. 2. Effektresponedogal loudness
kurven importeres fra mat-aim-toolboxen [2], der ogsa ovsftiréarkenskalaen.
De kritisek frekvensband for hver enkel ramme i spektrogrammetpliceres
derefter med de tilsvarende frekvensband for equal loudnessnkubernzes
benyttes udtrykkene i (7) og (10) til at beregne vaegtene for ddteehkiske
frekvensband. Til sidst overfares vaegtene til den lineadredinsskala, sadan at de
kan benyttes som input til den veegtede NMF-.
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4.3.2 Veegtet ikke-negative faktorisering (WNMF)

Metoden benytter sig af en vaegtet udgave af NMF og en vegtegens benyttes
til at opdatereA og S. Divergensen benyttes i stedet for den euklidiske afstiand,
den er mindre fglsom overfor signaler med en hgj energi [4ffJateringsreglerne
for den veegtede NMF er udledt i [40] og udtrykkes ved

X g7 AT 2X
AcAeS S-S5 (4,14)
Q' AT Q

hvor Q er en matrice indeholdende de fundne veegte.

Til at opdateréd ogS benyttes normalt en iterativ process, hvor processenssiand
narA ogS ikke aendrer sig efter et vist antal iterationer.
Til at generere de enkelte komponenter benyttes

X = AS (4,15)

hvor hver enkel kolonneX vil besta af de fundne komponenter. DermeX eru
en kompimeret version af den originale input matice

4.4 |kke-negativ matrix 2D faktorisering til septoa
af lydsignaler

Dette afsnit beskriver den sakaldte l|kke-negative matrix f2Rtorisering
(NMF2D). Metoden eeen forleengelse af NMF og blev fgrste gang introduceret i
2004 i [3].

NMF er i flere henseender mangelfuld, da den ikke tager hetisyelative
positioner i spekirogrammet. Dermed ignoreres aendringer h pigctid. Disse
frekvensmaessige og tidsmeessige informationer er NMF2De bedstet til at
handtere.
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Ved brug af NMF2D, antages at et instrument kan mo@slleed en specifik tids-
frekvensmaessig signatur, der modellerer lyden fra det pageelshendeent over
tident. Nar sa et intrument spiller en tone til et bestédspunktt, da vil denne
signatur beveege sig hen over tids-aksen. P4 samme made,taée spilles med

en bestem pitchg, svarer det til, at den det pageeldende instruments signatur
beveeger sig henad tids-frekvens-aksen.

Til at udtrykke NMF2D udvides udtrykket for NMF i 2.1.1 sdledes Asdter

afheengig af tidehog S? afhaenger af pitclg . Dermed fas falgende udtryk for X

lp -t

X=A=)>A'S (4,16)
t g

Hvor | @ indikerer et nedadrettet skift, der forskyder hvert elemgnpladser

nedad iA,. - tindikerer at hvert element i pageeldende matrice flyttedadser
til hgjre f.eks.

1 2 3 2OOO l012
A=l4 5 6|, A=0 0 0], =10 4 5
7 8 9 1 2 3 0 7 8

Hvert element iA er givet ved
Ay = 2.2 2 AlpeSia (4,17)
t ¢ d

Opdateringsalgoritmerne der benyttes til at opdafeteog S? er baseret p& den
euklidiske distance og KL divergens [3]. For den Euklidiskdadise geelder

falgende udtryk for opdatering &' og S”:
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tg -t T A
3 Xsv b
A X
Al cAte =2 S’ S”’-ZT— (4,18)
1 ~tT T
> A8 > AU A
For KL divergens geelder:
I T T ot
Z é é; ZK}t [Xj
t t ¢ A @ @ t A
A <_A-—tT, S (4,19)

> IS A D

Til implementering af NMF2D benyttes et logaritmisk Ilgpegram til at
repreesenterX. Det logaritmiske spektrogram findes pa samme made som det
linesere spektrogram i (2), men i stedet for at benytielideaere frekvens skala
benyttes en logaritmisk repraesentation. Motivationen for banytte det
logaritmiske spektrogram, er den tolv tone ligeligt forel@ttusikskala, der danner
basis for moderne vestlig musik. Ved brug af denne skala, eele&tav op i tolv
halvtoner, hvor forholdet imellem hver halvtone er det sanws F; betegner

den fundamentale frekvens for en tone, da vil den fundamefnelvens for en
tonep halvtoner over denne tone udtrykkes ved

F, = F """ (4,20)
Ved at brug af logaritmen fas
logF, =logF, 35log2 (4,21)

Hvorfra det ses at den logaritmiske frekvens repraesenttiomeser.
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4.5 Automatisk identifikation af trommesignaler

Selv om de ovenfor beskrevne metoder til enkeltkanals sepanadi@mer en
vellykket separation, sa star man stadigveek tilbbage medadetmoblem, med at
skule identificere de komponenter der tilhgrer det sammeumstt. | stgrste del
af litteraturen hvor NMF er brugt til separtion af lydsigmabenytter forfatteren
sig af manuel identifikation af komponenterne, se blB2,8]. Derfor er
automatisk identifikation af komponenterne en forholdvis uudtdrslisciplin. |
dette projekt er det dog ngdvendigt med en automatisk idenfigtmeess for at
kunne benytte separation af mono musiksignaler i et fuldauiimat
klassifiktionssystem.

| dette projekt er der benyttet to forskellige metoder dégred fuldautomatisk
identifikation af de fundne komponenter. Metoderne er til fefans kendskab,
ikke blevet brugt fgr i denne sammenhaeng.

4.5.1 Trommedetektor

| denne metode instroduceres en metode, der er i standdérdificere tromme
komponenterne fra resten af de andre komponenter, der tilhgpralebaserede
instrumenter. Metoden ger det muligt i en klassifikatiooses, at klassificere et
musiknummer efter trommerne og eventuelt efter de harmomsk&menter for
sig selv.

Det antages at tempoet for moderne vestlig musik liggelamer0 og 210 bpm.
Derudover antages, at for komponenter der tilhgrer trommemeang, vil der for
hvert trommeslag observeres et tilhgrende peak i tidsdom&eefor hvis
trommerne spiller en forholdsvis konstant sekvens igennem ekmausmer, vil
der veere ét slag pr. sekund for hver enkel tromme, hvis terapéstere end 120
bpm. Omvendt vil der eksistere mindst to peaks pr. sekundrbwaisnerne spiller i
et tempo hgijere eller lig med 120 bpm. Da trommerne antdggslle naermest de
samme toner igennem en hel sang, antages at der vil maedst et peak pr.
sekund, hvis en komponent tilhgrer trommerne.

De komponenter hvor der ikke observeres et peak for hvert sekudd, antages
at tilhgre de pitch baserede instrumenter.

Metoden er fremkommet ved at undersgge 100 musiknumre for lighedernime
trommekomponenter i forhold til de andre fundne komponenter. Figiadénfor
viser 6 komponenter udaf 10 fundne, ved brug af den veegtede NNMfe\eisiar.
De tre figurer leengst til venstre viser tre komponenter, ke tilhgrer
trommesignalet, imens de tre figurer laengst til hgjreervide tre fundne
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komponenter, der tilhgrer trommesignalet. Den punkterede linjger vi
teerskelveerdien for den pageeldende sang

Amplitude
T
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“‘?*l.
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L |
e .ca
~-
b
i
s 4
!
¢
|
4

0 1 2 3 0 1 2 3
1 1
T T 05 ]
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Figur 4.2. De tre delfigurer til venstre afbilder tre komponentiratiende et trommesignal
fundet ved en separationsproces. De tre delfigurer tilrehadbilder tre komponenter
tilhgrende etkketrommesignal.

Ved at se pa de tre delfigurer til venstre i figur 4, sesetetydeligt, at de har en
periodisk tendens Derfor vurderes de at repreesentere ékgignal.

De tre delfigure til hgjre repraesenterer de komponenter,ikiter tilhgrer et
trommesignal. Der observeres, at de ikke har den samme pkeddndens som
komponenterne til venstre har. Derfor vil de ikke blive idergiede som
trommekomponenter.

Figur 4 underbygger dermed ogsa antagelse, at der for hvert sekahd;zer
mindst et peak tilstede, der samtidig ligger over en bédtenskelveerdi, hvis den
pageeldende komponent skal identificeres som et trommesignal.
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Der er udfart lyttetest pa 100 musiknumre, hvor den automatskeifikation af
trommekomponenter er sammelignet med tilsvarende manuelfiicitidn. | alle
tifeelde kunne trommedetoktoren pavise et godt resultat, hvdretekommer en
tydelig rytmesekvens. | flere tilfeelde kunne den ogsa pavisesaltat af bedre
kvalitet for den samlede trommesekvens end den fremkommet vedeman
sortering.

Resultatet af komponentent-identifikationen afhaenger dog af, dodir systemet
har veeret til at finde brugbare komponenter.

Til at finde de pageeldende peaks for en sang, benyttespal gieakdetektor.
Peakdetektoren bestar af en iterativ process, der sggemnem hele
signalsekvensen og finder de veerdier der ligger over teerskelveeibesfter
teelles op hvor mange af disse peakveerdier ligger indenforkehdeHvis der
eksisterer ét eller flere peaks pr. sekund vil den pagatdkomponent tilskrives
trommesignalet ellers vil den tilskrives signalet fopekinstrument.

Til at repreesentere et peak benyttes det lokale maksidermed er det kun den
maksimale veerdi der tages i betragtning for hver peake Dettes ved at nulstille
de komponenter der ligger i en bestemt afstand til hgjre ogtreefra det
pageeldende peak. | dette projekt stilles denne afstand plub@ter.

Der tages ogsa hensyn til afstanden imellem to sidestaerkie pedte gares for at
undgd, at to peaks der ligger meget taet pa hinanden, men latiieeer to
forskellige sekund-intervaler, ikke identificeres som emmigk sekvens. | dette
projekt er denne mindste afstand, imellem to peaksi $sit1,1 punkter.

Figur 5 nedenfor viser de forskellige peaks markeret for henhslden
trommekomponent og ikke-trommekomponent. Hvor afstanden imeti@maks er
indikeret i det gverste plot.
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Figur 4.3. De to delfigurer afbilder to komponenter fundne ved en séipasproces , hvor
den gverste komponent tilhgrer et trommesignal og dedersie tilhgrer etikke-
trommesignal. De rgde komponenter indikerer peakveerdier tfumetd brug af en
peakdetektor. Den gverste figur viser ogsa afstanden imtlefterfalgende peaks.

Pa det nederste plot i figur 11 ovenfor observeres, atvabseder findes peaks
hajere end teerskel-veerdien, sa vil de ikke kunne blive idesfi som en
trommekomponent, da der ikke eksisterer peaks for allekuenger.
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Trommesig ikke
fundet
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kildekomponenter
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Figur 4.4 viser flowdiagram for trommedetektor.

Peakafstand >= Fs *1,1

Summer harm.
komponenter

Figur 11 ovenfor viser flowdiagrammet for den peakbaseresentedetektor. Et
input signal vil blive separereR kildekomponenter. Derefter identificeres for hver
enkel komponent de veerdier der ligger over en fastlagt teerskeivisdsdiomaenet.
Dette gares ved hjeelp af en iterativ peakdetektor hvoreahkvperdi bestar af
veerdier der ligger over teerskelveerdien. Derefter hvis demiedst ét peak pr.
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sekund sa til komponenten blive sorteres som tilhgrende emgsignal og
summeret med andre fundne trommekomponenter. Hvis der ikkeeegsiét peak
pr. sekund, da undersgges om der eksisterer to peaks osekurel, hvis dette er
sandt sa undersgges breden for de eksisterende peaks, hvisdorsgre end en
fastlagt veerde, da sorteres komponenten som trommedigislkke - sa sorteres
den at tilhgre de harmoniske kildesignaler.

Hvis der ikke er fundet et trommesignal efter en separatiooepr da seettes antal
komponenter op og processen gentages.

4.5.2 Lineeer klassifier til detektion af tromme komponente

Den metode der preesenteres her er baseret pa en rim¢todeceret i [43] til identifikation
af rommekomponenter.

Metoden benytter standard tekniker til mgnster genkenddiseni af en lineser
klassifier (se kapitel 5.1). Farst treenes algoritmen ofp &lasser der bestar af
trommekomponenter og ikketrommekomponenter (harmoniske signaler).
Proceduren er afbildet i figur 12 nedefor.

klasse 1: Klasse 2:

. Harmonisk sig. Tromme sig.
Input signal

Kilde separation

Feature
ekstraktion

Kilde separation
Feature
ekstraktion
Treening af
klassifier

v

Klassifikation

Output 1: Output 2:

Harmonisk signal Tromme - signal

Figur 4.5. viser flowdiagram for hvordan komponenter tilhgrende tresignler eller
harmonikse signaler kan identificeres ved hjeelp af erdimklassfier.
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Systemet treenes op ved at benytte en stort antal musilesigder er delt op i
tromme signaler og harmoniske signaler. Hvert enkelt signal gegéme en
separationsproces i form af NMF. Derefter udtreekkes fra sdparerede
komponenter. Disse features benyttes derefter til at tesefineaer klassifier. Efter
at systemet er traenet, da vil det vaere muligt at ladetiflige signaler gennemga
den samme proces, men hvor parametrene fundet ved treeninden &heeere
klassifier, benyttes til at identificere hvilke komponentefter tilhgrer
trommesignaler eller harmoniske signaler.

Arsagen til at treenings-signalerne ikke benyttes direkten mennemgar en
separationsproces, er fordi at de gnskes at veere i saonmat,f som de fundne
kildekomponenter.

Der benyttes en database bestaende af 600 sma lydklip tagébrskellige
instrumenter (sakaldte loops) til at treene systemet.ygklippene er hentet over
Internettet fra [1,2,3]. Disse lydklip deles videre op i teské&, hvor den ene klasse

bestar af lydklip tilhgrende trommesignaler og den anden bestdydklfp
tilhgrende ikke-trommesignaler.

Til at separere de indkomne signaler benyttes NMF, hvor lydkippuleles op i 3
komponenter. Derefter udtreekkes features i form af Mel Gdpdtoefficienter, fra
de opnaede komponenter. Der findes 10 koefficienter ud framtiuiser pA 30 ms
med 15 ms overlap. De fundne MFCC features benyttes deréfédrtizene den
linezere klassifier op, for derefter at kunne skelne i mekemponenter tilhgrende
trommesignal og alle andre mulige lydsignaler.

Efter at klassifieren er treenet op, vil det vaere mulidhde komponenterne fra alle
fremtidige separationsprocesser, blive klassificerede sdmréihde en af de to
klasser. Derefter bliver komponenterne syntetiserede dibane et kildesignal og
om ngdvendigt summeret med andre komponenter tilhgrende traynales



Kapitel 5

Klassifiers

| denne afhandling benyttes to klassifiers. Den fgrste kdimeslen generaliserede
klassfier og er en udvidelse af den sakaldte linzere kiasdifenne type klassifiers harer
til de sakaldte diskriminerende klassifiers. Dereftenylites en generative probalistisk
model der kaldes for den Gaussiske miksningsmodel der er efelsdvaf den
Gauissiske klassifiere.
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5.1 Lineeer klassifier

Den lineeere klassifier er iblandt de enkleste og mest bkiagsifiers. Den er bl.a.
blevet brugt til musik genre klassifikation i [1]. Til at dkeive den benyttes

funktionen y&) som funktion af inputvektorex = (xl,...,xn )T .
En lineaer model for ¥, kan udtrykkes matematisk ved

yx) =+ D v =+ W (5.1)

i=1

Hvor vektorenw bestar af vaegtene far
Hvis x udvides med en ekstra dimension, saledex e:t(l,xl,...,xn)T kan (1)
reduceres til

y(x) =2 wx =w'x (5.2)

Veegtene w kan estimeres ved at minimere den velkandte "sum.ofrgsjizarror
funktion givet ved

(yilxrsw)-1f
>y fersw)-4f

1 k=1

E(w)=

I\Jll—‘ N||_\

2
"%
53)

hvor y(x";w) repraesenterer output for kladsesom funktion af input vektax"

og vaegt-vektow. N er antal treenings samples Kger antal genrer. Starrelsdf

repraesenterer target veerdien for output enhledr input vektoren ex“.
Til at finde de optimale veegte og dermed minimum for (3) hesyadtrykket
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wT =(xTx)XTT (5.4)
hvor
X=[x1x2...xM] 0g W=[W1W2...WM].

| dette projekt, repraesentenerinput features for de enkelte genrertdgestar af
labels, der repreesenterer den tilhgrende genre. Der beiiAted-c-codning”.
Dermed udnyttes den indeksmaessige placering for den pageeldehde. &dse vil
en feature tilhgrerende genre 2, ud af ialt 4 genrer, sksiven

t=[0,1,0,0] (5,5)

De input data, der benyttes til at finde veegtene, kattesaéningsdatag indgar i
treeningsfaseraf systemet. Da systemet er feerdigt treenet, kan beagtte de
fundne veegte til at modellere andre data med, disse dédaskastdataog
benyttes testfasen

Hvis der eksisterer en feature vektqy, kan de estimerede target data

t findes vedt, =W" x_hvor man ved brug af "1-out-c-codning” finder
det estimerede label som indeks for det stgrste elditreaende x,,.

5.2 Generaliseret lineaer classifier

Single-layer Neuralt Netveerk er en forlaengelse af det forltenttenesere Neurale
netveerk. Det kan forklares ved at udtrykke posterier ssatighendenP(C|x,,)
ved

P(K = k|x) __exdwix) (6,6)

N
E ) EXF{W ; X)
J:l J
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hvor X er den udvidede featurevektor benyttet i (2). En af fordeledeavéruge
SNN er at den tvingeP(C|x,) til at ligge imellem 0 og 1 og giver dermed et

mere realistisk estimat.

Den logaritmiske error funktion kan skrives som

(5.7)

hvor t, angiver label for sampleved brug af "1-of-c-coding”.

Givet en ny feature vektax, kan udtrykket i (6) benyttes til at finde posterier
sandsynligheden, der senere i efterbehandlingen kan benytiedéiegne genre
label for den pageeldende sang.

5.2 Gaussisk klassifier

Til at klassificere et dataseet, kan det veere meget dig rafttagelse, at det
pageeldende datasaet har en bestemt form, der kan beskeivesansynligheds
fordelingenp(x), hvor en raekke justerbare parametre indgar. Disse paeakagt
derefter optimeres sadafx) bedst tilpasser det pageeldende datasaet.

En simplel og meget brugt model, er den sdkaldte Gaussittelihg, der har flere
fordelagtige analytiske og statistiske egenskaber.

For et feature rum bestdendedadimensioner, kan en feature vekkgrmed genre
indeksk beskrives ved

plxo|K =)=t el- 2w Tow)|  (68)

ex
(27'[)%|zk|y2 2
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hvor vektorem, bestar af middelveerdierne for den pagaeldende gene eg en

dxdkovarians matrice med determinant&g| .

Ved brug at den Gaussiske model antages, at de observerederddidasaet
(ks(j),xj) er uafhaengige af hinanden, hvor indelkd®tveeger sig over alle feature

vektorer i dataseettet ogg;, er det tilsvarende genre label. Funktiors(j)

repreesenterer indekset for det pagaeldende musiknummerdikfeaktorj. Denne
antagelse om uafheengighed er diskuteret far, da valgetnsétiem at veelgéCA
og NMF til kildesepartion. Alligevel er der valgt at benytte deauGsiske
klassifier, da den i flere tilfaelde har vist sig at giale resultatér Ved hjeelp at
den naevnte antagelse om uafheengighed, kan den logaritmiske $ghdslyn
udtrykkes ved

M
L= Iog(ks(l) e Komy X4 5o Xy )= log |_' p(ks(j) ,xj)
M M " (5’9)
=>logP(K =k, ;,)+> log p<xj ‘ K= ks(,-)>
=1

j=

Hvor M er det samlede antal feature vektorer i dataseettet.
Ved at maksimere udtrykket fdr, kan man estimere parametrene for modellen

[Bishop s.41] og dermed findg_og 2. Estimatet forP(C) bliver da ganske
enkelt en normaliseret opteellling af forekomster for hvdekklasse. Efter at have
fundet ngdvendige parametre er det muligt at forud®(d@ x, ) for nye feature

vektorer der tilhgrer et test-dataseet. Ved bruBafes’regel kan den forudsagde
sandsynligehed for hver enkel geknedtrykkes ved

P(K =k|x,) = (5,10)

hvor Ny er antal genrer. Udtrykket i (10) er saledes output for hestiufe vektor
Xn.

* ICA der ikke har pAvist specielt gode resultater til enkeltkaegdartion af kildesignaler.
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Den Gaussiske klassifier er bedst egnet til datasaet hvensionen er forholdvis
lille. Er dataseettet for stort bliver covarians manicipalidelig.

5.3 Gaussisk miksning classifier

Den gaussiske miksning classifier er teet knyttet tdieth for beskrevne Gaussiske
classifier. | stedet for at modellere de pageeldende data meshkel gaussisk
fordeling, mikser den flere fordelinger sammen.

1 _— }
X,|K=k)= -—(x, - P2 511
hvor k er indekset for den pageeldende miksning og

plx,|K =K) =" P(x,|L =1)P(L =1|K =K) (5.12)

1=1

hvor L er det totale antal miksnings komponenter. P& linid den gaussiske
classifier findes miksningins parametreng, og %,, sdvel somP(C) og

P(K|C)ved brug af maksimum likelhood metoden og antagelsen om

uafheengighed imellem observationer(ngj),xj). Maksimum for den logaritmiske

sandsynlighed kan dessveerre ikki findes analytisk. Derfoyttess EM-algoritmen
[2], [3] til iterativt at sgge efter maksimum. Efter syistemet er treenet, benyttes
udtrykket i (10) til at finde sandsynligheden for at en ny featltevdilhgrer en
bestem klasse.

Der benyttes Netlab Matlab i forsggsopstillingerne.



Kapitel 6

Forsgg og resultater

| de foregaende kapitler er en raekke algoritmer introducedeiehenyttes til at
udtreekke features fra et musiksignal, her iblandt metodesearation af
kildesignaler. Der er ogsa praesenterede to klassificere.

| dette kapitel vil de beskrevne modeller blive undersggte oeplest

Farste afsnit undersgger de beskrevne metoder til separakddekbmponenter.
Der benyttes hovedsagligt Iyttetest til at vurdere kvalitet for
separationsprocesserne. Der opstilles et mindre forsggdevoudfares tests pa
kunstigt sammensatte signaler, denne metode giver mulighedlifekte at
sammenligne de fundne kildesignaler med de originale kildesignale

Der undersgges hvilken af de to beskrevne metoder til identirkaat
trommekomponenter giver det bedste resultat. Dette foredéatugenytte lyttetest
fra autentiske signaler.

Efterfglgende afsnit omhandler tests af selve klassifikatyshssiet, her benyttes
de separerede trommesignaler til klassifikation af mugileder efter musikgenre.
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Der benyttes to musikdatabaser. Den ene stammer frardete samling
anskaffet til dette projekt. Den anden bestar af musik flaniIMM. Alle
tests er implementerede og udfarte i Matlab.

6.1 Separation af kildesignaler

Der findes som neevnt far, ikke nogen generel metode til at vusdperation af
kildesignaler. Derfor benyttes der i litteraturen hovedsadjitjetest, hvor der
lyttes til de fundne kildesignaler, for derefter at vurderaliteten.

Da der ikke eksisterer nogle anerkendte metoder til at vurkleabteten af
separationsprocesserne, benyttes der ogsa i dette projekedit til at vurdere
kvaliteten for de fundne kildesignaldvaliteten vurderes i forhold til hvor godt
signalet lyder i forhold til det originale kildesignal.

Der er udfart lyttetest pa 100 forskellige musiknumre, ligefigrdelt over
musikgenrerne, hvor der meget intensivt er eksperimenteedt da forskellige
valgfrie parametre for at finde den optimale opstillingmBdig er der taget
stikprgver under hele  projektforlgbet og specielt under selve
klassifikationsprocessen og lyttet til de fundne komponentegtfbagre om de har

en rimelig kvalitet.

Det er vigtigt at finde en sa robust metode som muligt, der stand til at
identificere kildekomponenterne uafhaengig af genre og lydmaesskiust

Baseret pa de forskellige Iyttetest, findes der ud af atseruments rolle for det
samlede lydbillede varierer meget genrerne imellem. Isf.gkountry-genren

benyttes forholdsvis sjeeldent elektroniske musikinstrumembens disse udggr en
stor del (maske hoveddelen) af instrumenterne i Dance-gee€ior kan det veere
sveert at opstille nogle i forvejen definerede forventningegttihstruments rolle,

da den kan variere meget genrerne imellem..

Derfor opleves der ogsd at veere en sammenhaeng imellentetieval af
separationsprocessen  og den tilhgrende musikgenre. F.eks. er
slagtgjsinstrumenterne typisk af meget rimelig god kvétiteDance-musik, imens

for Country er det andre kildesignaler der er af bedratkval
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En separationsprocedure, der virker godt pad en bestemt musikdemr derfor
give et relativt darligere resultat for en anden musikgeDesfor er det nogle
gange ngdvendigt, at ga pa kompromis med kvaliteten af kildésigeafor at
sikre at separationsproceduren er i stand til at findesmikkede kildesignaler,
uafheengig af genre. Dette geelder isaer for en klassifilsgiones, hvor der
benyttes flere hundrede musiknumre til at treene pa. Dat eradwendig at have
sikkerhed for, at systemet er i stand til at finde det Kifgteal, som features skal
udtraekkes fra.

Den varierende kvalitet af kildesignalerne i forhold til gene, er en
problemstilling, som er sveer at komme udenom. | sidste endddtamedfare, at
features fundne fra kildesignaler af darlig kvalitet, karegit misvisende billede af
musiksignalet og dermed ikke veere egnet som basis for saigmegl i
featurerummet.

Til at teste WNF2D benyttes Matlab-kode fra [11]. Spektrogname overfares
fra og til det oktav opdelte logaritmiske frekvensdomaene vduokmytte Matlab
kode fra [3], hvor frekvens komponenterne veegtes tilnsermelsésvidet

logaritmiske domaene over igen til det linesere domaene

Af de i kapitel 3 beskrevne separations-procedurer, giver metodseret pa en
PWNMF de bedste resultater baseret pa lyttetest. Retkler bade nar der
benyttes enkle musiksignaler bestaende af kun to lydkilder, ogsa de mere
komplicerede lydbilleder, hvor der eksisterer mere en fédesignaler. Forskellen
imellem WNF2D og PVNMF er dog mindre, nar musiksignalet iydere enkelt,
med ikke for mange toner tilstede.

Der undersgges ogsa hvor mange komponenter er ngdvendige for @&nogod
lydklvalitet for de fundne kildesignaler. Der observeras atkde er ngdvendigt
med 25-28 komponenter for PWNMF for at opna en god lydkvaliteedeslativt
stabil genrerne imellem. For NMF2D er det ngdvendigt at benyiihdst 50
komponenter for at opna en rimelig kvalitet, hvor tau ogspétie til henholdvis 30
og 20. Alle de opnaede resultater er fremkomne ved manudaleurtificere de
fundne komponenter.

Der er dog indikationer om at kvaliteten forbedres ved at ageantallet af
komponenter, men nar antallet er stgrre end 50, bliver det reeggt at skelne
imellem komponenterne ud fra hgrelsen Denne egenskab er dog meget
markant for NMF2D

Der undersgges hvorvidt kvaliteten af PWNMF er afhsengiggaiakits format.
Her observeres at den bedste kvalitet fas ved en sasfpiikgens pa 44,1 kHz.
Samtidig  observeres at  down-sampling  forveerrer  kvaliteten  af
separationsprocessen, der oberserveres ogsa en forveeirikeplibeten ved
konvertere  filerne fra WAV  (PCM) til MP-3  —format.
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6.1.2 Separation af et syntetisk signal

Foruden de fgr beskrevne Iyttetest, vil der ogsa blive bemsttantal kunstigt
sammensatte signaler, til at undersgge kvaliteten af &paeations-procedurerne.
De sammensatte musiksignaler bestar af lydsignaler, lyfifiler hentet fra
Internettet, for siden hen at blive satte sammen vedohggesummation, til at
udggre det endelige musiksignal.

Kildesignalerne er derfor ikke afhaengige af hinanden, i fortibldarmoni og
rytmik, da de egentlig intet har med hinanden at geredégsaettes sammen.
Alligvel vurderes resultaterne at kunne give en god indikation fontket
separationsprocedure der performer bedst. Fordelen vedngittebet kunstigt
sammensat signal, er at de originale kildesignaler eddighed og kan derfor
benyttes i en direkte sammenligning i forhold til de fundéatekignaler.

De sammensatte signaler bestar af fire signaler, der ikzmr stammer fra fire
forskellige musikinstrumenter. Der benyttes lydsignalea fkustisk guitar,
basguitar, trommer og synthesizer, der alle har alle mplsasfrekvens pa 44100
Hz. De saettes sammen sadan, at de lyder (nogenlunde)skalisforhold til hvor
fremtreedende de er i lydbilledet.

Til at male kvaliteten af de separerede kildesignaler benysignal-to-noise ratio”
SNR Udfaldet fra denne malemetode besar kun af et enkeltrtiloag er ikke

ngdvendigvis sigende om kvaliteten for hele signalet. Der findesicarede
metoder til at male de lokale aendringer i signalet, de [@]aTil illustrere de

separerede signaler i forhold til det originale signal ovele signalleengden,
afbildes et af de kunstigt sammensatte signaler, i rid de fundne

kildesignaler.

Figur 3.1 afbilder de fire benyttede kildesignaler der benyittéisistrationen.
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Figur 6.1 Afbilder amplituderne i forhold til tiden for de fire bgitede kildekomponenter.
Fra gverst er afbildet en akustisk guitar, trommer h@siter og basguitar.

Efter at kildekomponenterne er sat sammen ved, fas det mikggud afbildet i
figur 3.2 nedenfor.
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Amplitude

0 0.5 1 15 2 25 3
Tid =—sek

Figur 6.2 Afbilder det sammensatte signal, der benyttes tileatet kvaliteten af kilde-
separationen.

Undersggelsen af separationsmetoderne er delt op i to dele hvdprdee del

undersgger selve kvaliteten af de separerede komponenter i fokdeldutentiske
komponenter. Der benyttes manuel identifikation af de fundnep&nenter.

Derefter seettes komponenterne sammen ved summation ahae dle endelige
kildesignaler. Anden del undersgger hvilken proces er bedst til atisémat

genkende trommekomponenter fra de andre.

6.1.3 Perceptionelt veegtet NMF péa syntetisk signal

Til den direkte perceptionelt WNMF Dbliver der prgvet en reekke
separationsprocesser hvor antallet komponenter varieréenm#0 og 30 da dette
er det hgjeste antal komponenter hvor man kan identificerepdwenterne
manuelt. De bedste resultater fs ved at benytte 25 kontgoreor leengden pa
NMF seettes til 4096 punkter. De separerede komponenter er figair 3.3
sammen med de originale komponenter.
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Figur 6.3. Viser de separerede kildesignaler sammen med de originaesikihaler
afbildet med blat. Fra gverst er afbildet en akustiskagutrommer, synthesizer og
basguitar

Der ses pa figur3.3 at alle de separerede kildesignaler konmelig teet pa de
originale signaler. Det bemaerkes at for trommesigradhgidet nr. to fra oven, er
processen i stand til at opfange det rytmiske mgnstertngege i forhold til det
originale signal. Der observeres ogsa at for basguitaaisiger der flere steder
naesten fuldkomment overlap, dog er det visser steder som ikder gasnmen. De
darligste resultater fas for den akustiske guitar ogthegizer der delvis er
overdgvede af stgj. Lydmaessigt lyder trommesignalet en heédet bnd de andre
og lyder meget ens med det originale signal. Det er prihgaivaliteten i form af
efterklang effekter der gor at det originale signal lydeirée

De tre andre signaler bzerer alle praeg at, at veere pdwidéehinanden, hvor man
kan hgre sma dele af signalerne veere hzeftet pa hos hinBetener dog ikke lige
meerkbart for trommesignalerne.



64 Forsgg og resultater

Amplitude
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Figur 6.4 Ovenfor afbilder kildesignalet for trommerne sammend nuet originale
trommesignal. Her er der i stedet for at benytte daginale fase for hele signalet, benyttet
den originale fase for trommesignalet. Der observatderskellen er meget lille i forhold
til afbildningen af trommesignalerne i figur 3.3.

6.1.4 NMF2D pa et syntetisk signal

Til at test separationsmetoden baseret pa NMF2D benyttes12 tiomponenter.

Hvis antallet af komponenter bliver stgrre end dette er dejeimesveert at

identificere komponenterne ud fra harelsen. De bedstaatsulds ved at benytte
70 komponenter, men dette er dog sveert at sige da det for mangerienter var

umuligt at hgre hvilket kildesignal de hgrer til. De enestgaler, som kan
identificeres nogenlunde, er basguitaren og trommerne som efeafldigur 3.6.
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Figur 6.5. Viser de separerede kildesignaler sammen med de originale
kildesignaler afbildet med blat. Fra gverst er afbiletetakustisk guitar,

trommer, synthesizer og basguitar

Det observeres fra figuren ovenfor, at det fundne trommesjipssler flere steder
godt sammen med det originale signal, dog kan man se og thgignalet beerer
preeg af en hel del stgj. Basguitar-signalet har ikke maigipeder med det
originale signal, men nar man lytter til signalet, kaan sagtens hare at der er tale
om basguitaren. Signalerne for guitar og keyboard kunne rserikke
identificeres, dette observeres ogsa pa figuren ovenfor, hver deermest helt
fladede ud. Man kan dog hgre dele af guitarsignalet irbaggn for tromme - og

basguitar - signalet.
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SNR Maleresultater

Der benyttes det sakaldte "Signal-Noise-Ratio” (SNRjttimalde kvaliteten pa det
separerede trommesignal i forhold til det originale tromgmed. Dette gores ved
at dele signalerne op i segmenter pa 30 ms for siden at beséfRefor hvert
enkelt segment ved at benytte udtrykket

[Zsi(n)z}
Sen)’]

hvor g(n)=s,(n)-y;(n) og vyi(n) er det estimerede trommesignal til segment
indeksi og s(n) er det originale trommesignal. Det samlede SNR figesfter
som middelveerdien for de fundne SNR veerdier. Beregningerne ugfedss fem
kunstigt sammensatte signaler. Tabellen nedenfor vigeregesnits SNR for de 5
signaler.

SNR =10log n=0,..N-1

Tabel 1 Viser gennemsnits SNR for 5 kunstigt fremstilide signaler.

PWNMF NMF2D
SNR (dB) 6.24 2,31

Ud fra de observationer, der er lavede, hvor der er lyttentreekke autentiske
musiksignaler der har gennemgaet en af de to omtalte §epapaocesser samt
undersggt kvaliteten i forhold til syntetiske signaler, erkitt, at kvaliteten pa
trommesignalerne, der opnas ved brug af den perceptionetedeelyMF er at

foretreekke i forhold til den kvalitet af trommesignalernendgt ved NMF2D.

Derfor benyttes den perceptionelt vaegtede NMF til videre idete projeket.

6.1.5 Automatisk identifikation af kildesignaler

Dette afsnit tester automatisk identifikation af kildekompoemre ved hjeelp af
peak-detektor og linaeer klassifikation af kildekomponenter, sambéskrevet i
kapitel 3. Der benyttes PWNMF og 25 komponenter til at sepé&s@ udvalgte
autentiske signaler.
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Det blev hurtigt klart at den metode, der benyttede en pe&kdetear klart den
bedste til at identificere trommekomponenterne. Den metodébeieyttede en
lineser klassifier, blev treenet op af 600 kildesignler, der separerede i tre
komponenter, hvorfra der blev udtrukket 10 MFCC fra komponenternerogtbt

til at treene den linegere klassifier med.

Arsagen til at denne metode virkede s& meget vaerre end den andigres

hovedsagligt at veere pa grund af kildesignalerne, der blev bentittatesene den
linesere klassifier. Det vidste sig at veere meget swedeidnskaffe musikfiler,
bestaende kun af enkelte musikinstrumenter. Selv om der Igleyttede 600
kildesignaler at treene pa, sa vurderes variationen afrgkeftige kildesignaler at
veere for lille, til at kunne daekke hele spekiret af mukidgesignaler, hvor der
benyttes flere hundrede musiksignaler, fordelt over forgjeettiusikgenrer.

Den metode der benyttede en peakdetektor vidste sig derim@drafret effektiv
til at identificere trommekomponenterne. Metden blev afprpéetiet syntetikse
signal benyttet i forrige afsnit. Resultaterne for det fundlommesignal vises i
figur 3.5 nedenfor.

Amplitude

Tid —sek

Figur 6.6 Afbilder resultaterne fra peakdetektoren hvor
kildekomponenterne findes ved brug af den veegtede NMF. Den
gverste delfigur afbilder det identificerede trommesignshrnmen
med det originale trommesignal. Den nedre delfigur viesten af
kildesignalerne i forhold til de originale.

| figur 3.5 ses at det fundne trommesignal har det sammetenaiesn det originale
trommesignal. Samtidig observeres at det ligner meget a@intesignal, fundet
ved manuel identifikation af komponenterne. Nar der lytiiésdet fundne
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trommesignal synes der ogsa at veere at rimelig god lydkyaldgtkan man hare
at dele af basguitaren er ogsa kommet pa. Dette villeksigrikke veere et stort
problem, da basguitaren typisk fglger det rytmiske mgngter. de kunstige
signaler, der benyttes her, hgrer basguitaren og trommerneakik@en og derfor
folges de selvfglgelig ikke ad.

Trommedetektoren viste sig dog at vaere betydelig mere tigffega
kildekomponenter der stammer fra autentiske signaler.

6.2 Trommesignaler til klassifikation af musik genr

Dette afsnit beskriver de forsgg, der i dette projekt dfprte, til at undersgge
hvordan features udtrukket fra et trommesignal, fungerer som itipust
musikgenre klassifikationssystem.

Der er benyttet to musikdatabaser til forsggene. Musikdagatd bestar af 312
musiknumre fordelt over 5 genrer. Musiknumrene stammer frandpgsalbums
for de forskellige musikgenrer. Genrerne er Heavy Metal, @p(®ldies), Blues,
Pop og Dance. Genrerne er relativt snaevert opdelte. Smsipékvensen er 44,1
kHz og WAV-format.

Arsagen til den snaevre opdeling, er at en rytmisk featurderes at kunne virke
mere diskriminerende, hvis genrerne er mere praecist opHeltensever opdeling
burde ogsa kunne formindske overlappet genrerne imellem. Degnfes tradition
blues og tradition country at have ligheder, ligeledes sopnqy dance ogsa har
ligheder.

De 5 genrer og antal musikfiler pr. genre vises i tabeléstenfor

Tabel 2viser den indbyrdes fordeling af klasserne.

Genre Antal
Heavy Metal 61
Pop 63
Dance 64
Blues (Tradition) 59
County (Tradition) 65
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Musikdatabase B bestar af 800 musinumre fordelt over 8 g&eene database er
benyttet til musikgenre klassifikation i [11,12], hvor der eksedle tre ekstra
klasser. Musiknumrene er opsamplede fra 22.5 kHz til 44,1 kHoogerteret fra
MP-3 til WAV format.

Til at male performance benyttes den sdakaldte genesdise
klassifikationskorrekthed, der i procent beskriver hvor stodelen af korrekt

klassificerede eksempler er, i forhold til det fulde stande klasser. Til at afbilde
hvilke genrer, systemet er bedst til at klassificereyties den sakaldte konfusion
matrice, der afbilder hvilke klasser er forkert klassice forhold til den sande

klasse.

Der er i projektforlgbet udfgrte en raekke forsgg, hvor de fekrbene features er
udtrukket fra trommesignalet. | dette kapitel diskuteres hagdidg den opstilling,
der gav de bedste resultater. Resultaterne for de opgillider gav mindre gode
resultater er henviste til bilag 1.

De udfarte forsgg benytter farst den mindre databasé &, finde den opstilling,
der giver den bedste performance i form af klassifikatikarrekthed. Derefter
benyttes denne opstilling pa den starre database A, for at dssenfeatures ogsa
fungerer pa en database, hvor klasserne i hgjere grad oegrlapanden.

Korttidslige features benyttes ikke som enkelt staende inputpgen af de
opstillede forsgg. Dette er fordi at den rytmiske infdiomm som er
hovedinteressen her, vurderes at leve pa en leengere skalaleskanttidslige
features ikke opfanger enkeltvis.

Til at integrere korttidslige features op pa en leengeatadindes DAR, MAR og
KMAR ud fra de korttidslige features. KMAR er den feature, elepopnas ved
projektion af MAR features hvor kernelmodellen rKOPLS (R=18#)yttes.

De korttidslige features der giver de bedste resultatetahesf 5 MFCC
koefficienter (inkl. nulte-koef.) med 40 filtre og tidsramnpé 30 ms med 15 ms
overlap. Derfor benyttes denne opstilling for korttidsligelfeed sammen med den
generaliserede linesere klassifier.i dette kapitel. Reeufia for de andre
kortidslige features og GMM er henviste til bilag 1.

For at finde det optimale tidsingerval som korttidsligduess skal udtraekkes fra,
for derefter at omdannes til AR-features. Undersggestiisaller af forskellig
leengde, der varierer fra 1. til 10. sek. Figuren nedenforr visgordan
klassifikationskorrektheden for de tre naevnte tidslige featwarier i forhold til
leengden pa tidsintervallerne for et trommesignal.
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Figur 6.7. Det ses pa figuren overfor, at det fas den laveste kleetsifins
korrekthed, ved at udtreekke features fra ét sekunds lsengderaflet. Det
observeres samtidig, at det bedste resultat fas veehgtte DAR features over 4.
sekunder hvor klassifikationskorrektheden er pa 54%. Vedatitser pa 8. sek.
fas neesten et lige s godt resultat pa 52% ved at beny&RK hvor den
performer en smule bedre end DAR. Der ses ogsa at iy darligst resultater
for alle tidsinterval laengder.

Der er Dbenyttede 11 musiksignaler for hver genre at teste
klassifikationskorrektheden. Den performance afbildetiguren ovenfor, er
middelvaerdierne for klassifikations korrektheden, fundet ved @end
klassifikationssystemet 10 gange, hvor der for hver gang bsr§ataye. Dermed
vil performance for klassifieren ikke veere afheengig akde seet treeningsdata.

Figuren nedenfor viser konfusion matricen for database A
Confusion matrice Dataset A — MFFC_4(5) DAR

H.M Pop | Country | Blues | Dance
Heayv Metal 36.6 21.9 4,6 0 36.9
Pop 4,6 59,1 9,1 0 27,3
Country 0 4,6 81,8 13,6 0
Blues 4,6 9,1 68,2 18,2 0
Dance 4,6 18,2 4,55 0 72,7

Det ses pa konfusion matricen at Country, Blues og Hedetal giver de bedste
resultater. Dance derimod giver klart de darligste rewultavor den overlapper
med Heavy Metal, men det er szerdeles overlap med Pop dexepaesultaterne.
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Den samme opstilling benyttes ogsa for en sterre databeseder er betydeligt
mere overlap genrerne imellem. Da fas en klassifikationskibred pa 42 %.
Konfusion matricen er vidst nedenfor.

Confusion matrice Dataset B - MFFC_4(5) DAR features

Cou | Alt | Eas | Rock | Reg | R&H | Rb&S | Rb&S
Country 15,0 5,0 | 25,0 15,0{ 0,0 5,0 10,d 25,0
Alternative 95(286]| 4,76 23,8| 952 0,0 0,0 23,4
Easylistning | 10,0| 15,0[ 45,0| 5,0 | 50| 5,0 0,0 15,0
Rock 0,0 ( 50| 10, 40,0 |10,0| 20,0| 15,0 0,0
Reggae 00| 00| 0,0 15,0 15,0 150 | 55,0 0,0
RapHipHop | 9,1 | 9,1| 00| 00| 91| 364 | 91 27,3
Rb&SOul 00( 00| 0,0 15,0 15p 15,0 55,0 0,0

Country 10,0| 45,04 0,0f 0,0 50 150 0, 25,0

Der ses ud fra konfusion matricen at bl.a. country og Rafép performer
forholdsvis darligt imens Rock giver udmeaerkede resultater.

6.3 Diskussion

Der i dette kapitel beskrevet to separate undersggelsemadtdeer introducerede
i denne afhandling. Afsnit 6.1 omhandler de i kapitel 3 introdede metoder til
separation af kildesignaler. Imens afsnit 6.2 undersgger idvéeatures udtrukket
fra trommesignalet for et musiksignal er egnede til musilgddassfikation.
Diskussionen her vil fgrst behandle undersggelserne til sepaatiddesignaler.

Da der som neevnt for ikke eksisterer nogen generel metode éstiatere
separation af kildesignaler, sa er det hovedsagligt égtetler benyttes til at
vurdere de afprgvede metoder. De indledende undersggelser gik udipdeat
hvilken af de to metoder PWNMF eller NMF2D var bedst egnatidére brug i
dette projekt. Der var seerlig interesse for at findenetode der var i stand til at
separere trommesignalet fra et musiksignal. Til denne undessdgel der udfart
lyttetest p& 100 musiksignaler hvor de fundne kildekomponenter rhdawelt
sorterede i forhold til tilhegrende kildesignal. Metodernevligsa afprevede pa 5
forskellige kunstigt sammensatte musiksignaler. Her der mulighed for at
sammenligne metoderne ved at benytte stgjforholdet SNR sorksiridle hvor
gode metoderne var til at separere trommesignalerne.
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Bade lyttetest og SNR gav en god indikation om at PWNMFdea metode der
bedst egnet til at separere trommesignalet fra et musitsig@pecielt var det
lyttetestene, hvor der blev brugt autentiske musiksignaler, kidet viste at
PWNMF gav en bedre kvalitet af kildesignalerne. Dennskirvar dog mindre
abenlys nar der blev benyttet kunstigt sammensattelsigrgelv om der var en
forskel p& SNR, var den hgrbare kvalitet naesten ligeodaog i nogle tilfeelde
bedre ved brug af NMF2D. Forskellen bestod dog i at PWNMPMbedre til at
opfange det fulde signal, hvorimod ved at benytte NMF2D mangledeatge
dele af det fulde trommesignal. Dog syntes kvaliteten kEekbomponenterne
fundet ved at benytte NMD2D at vaere mere klare, hvorimod kildekomponente
fundet ved hjeelp af PWNMF kunne lyde lidt forvreengede eller ovedy
Hvorfor NMF2D virkede s& meget bedre pa de syntetiske sigriaarder veere
sveert at give en preecis forklaring pa, men en af arsagenne kaenkes at veere, at
de syntetiske signaler havde en noget enklere lydmaessig stroktuleetypiske
autentiske signal, derfor vil det veere nemmere for algonitenat opfange tonerne,
ogsa ved brug af forholdsvis f& komponenter. Dette kunne veere eatiodikm,
at NMF2D ved brug af flere komponenter, ville kunne give en megrelkvalitet
af de separerede kildesignaler. Dette forventes dog ogsé tiieeldet for
PWNMF. Problemet heri bestar af, at nar der benyttes @@€0 komponenter,
bliver det meget sveert, ud fra hgrelsen, at afgare hvilke &woemper, der tilhgrer
et bestemt kildesignal. Samtidig eksisterer der ikke noggorithe, der effektivt
er i stand til at sortere kildekomponenterne ud fra @hde kildesignaler.

Til at veelge hvilken af de to metoder der skulle benyttes&idprojektforlgbet til
at separere trommesignalet fra et musiksignal, var detterfesse, at den valgte
metode var i stand til at separere trommesignalet ved tafigsa fa
kildekomponenter som muligt, da dette vile ggre det nemmeérdimmedetektoren
at identificere komponenterne. Det vigtigste var dog, dbdes var i stand til at
separere trommesignalet fra et autentisk musiksignagénagd god kvalitet som
muligt. Her var det klart at PWNMF var bedst pa begge omrddeorug pa
autenstiske signaler. Derfor var dette det foretrukne wdlgvide brug i
projektforlgbet.

Naeste skridt bestod i at teste hvilke af de to introddeeneetoder til automatiks
identifikation af trommekomponenter var bedst egnet til wd®ug. Her blev der
ogsa benyttede lyttetest til at finde hvilken ad de to metealebedst egnet. Her
var det meget klart, at de bedste resultater fas veeraytte den metode der var
baseret pa en iterativ peakdetektor. Den metode der bengtidideezer klassfier,
viste sig at give en hel del darligere resultater. Hovagg@rs forventes at veere at
de lydsignaler som blev benyttet til at treene den lineaassikier, at de ikke har
veeret seerlig velegnede. Muligvis burde der ogsa veere benyttetrenavanceret
klassifier.

Til videre brug i musikgenre klassifikationssystemet vil derfor blive brugt en
PWNMF til separation af kildekomponenter og peakdetektor ttidantificere
trommekomponenterne.
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Neeste del af dette kapitel omhandler som nsevnt musikgenrdilkddigs), hvor
features ekstraheres fra trommesignalet. Der benytteamagti en database
bestaende af 5 forskellige musikgenrer til at teste en lagide features. Den
opstilling der gave de bedste resultater benyttede 5 Meltr@bpkoefficienter
inklusivt den nulte koefficient, som korttidslige featur€slslig feature integration
blev udfgrt ved at benytte sdkaldte DAR featuers. Der blev dpmdet er
klassifikationskorrekthed pa 54 %. Det ser ud til at detisjtesr pop, country og
dance der opnar de bedste resultater. Dermed har systelativt nemt ved at
klassficere pop og dance der umiddelbart var forventejeré grad at overlappe
hinanden. Dog ses der at Dance delvis klassificeres sgmo§mmvendt. De
fejlklassificerede eksempler for Country har en ldieerveegt hos Blues-genren.
Dette er ogsa forventet da disse to genrer i hgjeré giader om hinanden i
forhold til de andre genrer. Det ses for Blues, som gieedarligeste resultater, at
hoveddelen af de forkert klassificerede eksempler tilhgrerantBo Dette kunne
veere en indikation om, at de benyttede features erwtetmide til at opfange de
benyttede musiksignaler som de opfattes af mennesker. Ddttedeat Pop og
Dance kan veere sveere at skelne imellem, her kan naevnetedt.i[11,12]
benyttes de som én genre.

Da der benyttes en rytmisk feature at klassificererefid er det ogsa af interesse,
at undersgge hvordan den fungerer ud fra et rytmisk synspunkiteSteten af de
eksempler, der bliver forkert klassificerede, ser udttb@hobe sig ved en anden
genre f.eks. blues klassficeres som country. Arsageverites at vaere at den
rytmiske kontekst for disse signaler ligner meget det skenikontekst for de
signaler der tilhgrer den genre, som er mal for de foktassificerede eksempler.
Derfor er den rytmiske feature forholdsvis effektiv tisammenligne den rytmiske
kontekst for signalerne, selv om dette indebeerer, at dsifideses at tilhgre en
forkert musikgenre. Denne egenskab kan veere et effektiskabdor bl.a. musik
rekomendationssystemer hvor fokus er pa den rytmiske kontgk&ke® specielt
musikgenren.

Til sammenligning med andre rytmiske features, sa er ddj udfert tests hvor to
rytmiske features kaldet "Beat Histogram” og "Beat Speutr benyttes til
musikgenre klassifikation af en musikdatabase, specieltl@pséidan at der ikke
eksister noget overlap genrerne imellem. Her opnas enfldatsns korrekthed
pa ca. 45 %. | forhold til disse resultater vurderes giemiske feature, introduceret
i dette projekt, at performe relativt godt, selv om reseltee er baserede pa
forskellige forudseetninger og derfor ikke er direkte sammenggnli
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Der undersgges ogsa hvorvidt den benyttede forsggs opstillimggéee sig
geeldende nar der benyttes musikgenrer, der er mere bfedirede i forhold til
den ferste database. Her opnas en klassifikationskbetkta 38 % som er en del
mindre end for den ferste database. Arsagen vurderes hovgtaagkere overlap
genrerne imellem. Dog er dette resultat en indikation odea rytmiske feature er
mindre velegnet til musikgenre klassifikation hvis musikgenremgor@oldsvis
bredt definerede. Dog kan der ikke ses bort fra at dissekfitersivar oprindeligt
downsamplede og konverterede til MP-3 format. Undersggelser dtaait\iette i
hgj grad pavirker kvaliteten af de separerede signaleroselde opsamples igen
til det originale format. Derfor er der god mulighed fortrammesignalerne ikke
har veeret af en kvalitet der er velegnet til at udtreettufes fra.

Der er ogsa undersggt en reekke opstillinger af features dgttdseMPEG-7
features ogsa er de samme undersggte udfarte med den gamdisiskiegsmodel.
Dog giver disse opstillinger ikke lige s& gode resultater sonopigtilling der giver
de bedste resultater. Den MPEG-7 feature der giver deécbemiailtater er baseret
pa Spektral Envelope hvor der benyttes DAR features siigifieature integration.
Resultaterne for den Gaussiske miksnings model er ikke hglids&som for den
Generaliserde linezere klassfier. Den bedste klassifitskorrekthed der fas her er
38% og der benyttes den samme opstillinger som for de bedsteater ved brug
af GLM for database A.



Kapitel 7

Windows Applikation

Der findes en reekke omrader hvor de benyttede metoder kan inoigig. & disse
omrader er omtalte i kapitel 2.

| dette projekt er det gnskeligt at implementere en agjgikehvor nogle af de
benyttede metoder til musikgenre klassifikation indgar og dermeed dem i
praksis. Derfor er der valgt at implementere en Miafiod/indows applikation, der
er i stand til at klassificere et musiknummer valgbafgeren og derefter generere
en afspilningsliste, der stilmaessigt passer sammen med atiggillede
musiknummer.

Det folgende kapitel giver en overordnet beskrivelse af hvoegmtikationen
fungerer og er implementeret.

Programmet er udviklet i objekt-orienteret C#-kode og .Net.



76 Windows Applikation

7.1 Funktionalitet

Applikationen bygger hovedsagligt pa strukturen af det klassifikatystem, der
er benyttet i dette projekt. Brugerfladen er vist i figuriretienfor

SMARTBox Hl=1_3|

File Flawlisk

Title Wolume

OE Diream of kdirmors waw
a5 The Mercenarny waw

Figur 7.1 viser brugerfladen for den Windows applikation der er
implemtneret til dette projekt. Det er muligt at ga unBite og finde et
musiknummer der gnskes afspillet. Under playlist er detginat saette

den default mappe som der gnskes sggt igennem for at genrere e
afspilningsliste. Det er ogsd her at en forespgrgsefleseom at at
generere en playliste ud fra det markerede musiknummeerDeuligt at
afspille et musiknummer ved at enten trykke p& play etiarkere det i
listboksen.

Applikationen er designet hovedsagligt til at handtere to sigenfea brugerens

side. Det ene vil veere, at brugeren kun er interessaetafspille musik, som

han/hun selv har valgt og dermed danner sin egen afsplistegsDet andet

scenario bestar i at systemet automatisk generer emnafgpliste, baseret pa de
musiknumre brugeren har valgt.

Det er selvfglgelig det sidste scenario, som er hovedfotmmée applikationen.
Scenariet udspilles ved at brugeren, efter at havetsaaékationen, veelger en
mappe indeholdende de musikfiler, hvorfra der gnskes genereifepéniagsliste.
Systemmappemusiker defaultmappe.
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Nar brugeren har bestemt sig for et musiknummer, kan gigrereres en
afspilningsliste ud fra det valgte nummer. Da vil sys¢t begynde at analysere
musiksignalet. Da analysen er faerdig vil systemet sgeygmem en database efter
musiktitler, der passer sammen med det oprindelige musiksigfial. at have
fundet det gnskede antal musiktitler, vil systemet ga ind inppe, som brugeren
har valgt og sgge efter de titler fundne fra databasenviH#er blive sggt igennem
selve mappen og alle undermapper. De titler, der passenesamed titlerne, der
er fundet i databasen, vil derefter blive opstillede i defigke brugerinterface pa
listeform, hvor brugeren frit kan veelge imellem de fremkomusiknumre.

I en kommerciel applikation, ville det bl.a. veere oplaghetvise brugeren til en
internetbutik, med mulighed for at kebe de musiktitler, ike kunne findes pa
den lokale computer
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7.2 Struktur

Systemet bestar af tre hoveddele. Det Front End, Artalysg ekstern database.
Sammenhaengen er illusteret i figur 6.

Front Ends Analysator

Kildesignaler

Bruger-flade

4

Afspil.
indstillinger

F
Generer
playliste
Digitale

s amplituder

Hent digitale
amplituder (10 sek)

Playlist
ayliste Feature ekstraktion

Valg af
musik

Sag lokalt
efter musik

A

Features

Klassifikation

Sandsynligheder

Musiktitler

! Data foresp@rgsel

Database
(musiktitler)

Externe data

Figur 7.2 illusterer strukturen for Windows applikationen.
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Via brugerfladen har brugeren mulighed for at sgge lokaltirp&msnputer efter
musik og veelge basale afspilnings indstillinger i form .ak$. volumen, naeste
sang og stop.

Hvis brugeren indstiller systemet til at generere en afspgfiste, sa vil de
digitale amplituder blive udtrukket fra det markerede musiknumage sendt
videre til behandling i analysatoren. Der er mulighedabveelge at generere en
afspilningsliste ud fra trommesignalet eller hele signalvis der benyttet
trommesignalet, vil der blive udfgrt en separation af kiglesierne, hvor
trommesignalet sendes videre i systemet og der udtreekkes efeatidwis
trommesignalet ikke benyttes, udtraekkes de samme featuekiedia signalet.
Efter at de pageeldende features er udtrukket bliver signaletifidaset efter
musikgenre, til dette benyttes veegtene fundet fra treensegsfaaf
klassifikationssystemet. | treeningsfasen blev der for hvediksignal gemt en
vektor, der indeholder sandsynlighederne for hvilken musikgenre sigkah
tilhgre. Denne vektor er blevet gemt i en database tabemea med tilhgrende
sangtitel. Figur 3 viser et udsnit fra database opstillinge

Da analysatoren har estimeret musikgenre label og sargisguéirne for hver
musikgenre som det valgte musiksignal kan tilhgre, da \stesyet sgge i
databasen, under den estimerede genre, med sandsynlighedesmgs&rierium.
Titlerne hvor sandsynlighederne ligger teettest pa sandsynligHaddet af
analysatoren, vil blive udtrukket fra databasen. Darsisges efter de fundne titler
i udvalgte mapper pa den lokale computer. De titler der findetermed eksisterer
pa den lokale computer, szettes sammen til at dannepéiniafgsliste.

7.3 Implementering

Til at implementere systemet benyttes den procedure, @lemiliet de bedste
resultater, i de opstillede forsgg fra kapitlel 6.

Til at separere et musiksignal benyttes den PWNMF beskrdéapitel 5, hvor den
separerer signalet ned i 25 kildekomponenter. Trommekomponerderigiceres
ved hjeelp af peakdetektor metoden, ogsa beskrevet i kapitel 5.

Da trommesignalet er genereret udtraekkes korttidslige feaftaedet i form af
MFCC hvor de 5 fgrste koefficienter benyttes, da dissedgebedste resultater. De
korttidslige features integreres derefter op pa en lentdsskala ved at
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generere tilsvarende DAR features. Veegtene for klassifier allederede fundet
fra treeningsfasen i Matlab og genbruges derfor her.

Det kan variere lidt hvordan nogle af de fagr benyttede algeritrikan
implementeres. Til implementering af analysatoren, dhetr veeret gnskeligt, at
resultaterne er identiske med dem opnaet i Matlab, feumte sammenligne de
forskellige beregninger i analysatoren, med tilsvarendedoanger i Matlab.
Dermed kan man undga fejl, som kan veere sveere at fp& djeoden.

Derfor falger flere af algoritmerne kodet i C#, strukturentifg¥arende Matlab-
kode.

De funktioner som er indbyggede i Matlab, er ikke alle offentiigeengelige,
derfor benyttes i disse tilfeelde alternative implememgsmetoder.

| C# er der ikke indbyggede funktioner pa samme made som i MBéafor er det

ngdvendigt i C# at implementere ogsa de mere enkle beregeitugten.

Der er undersggt hvorvidt "open source” biblioteker kunne lgaglpat forkorte

kode-processen. Disse er dog forholdsvis sparsomme i enligdfiid®n i C#-kode

og ved naermere undersggelse viste flere af disse sigeatigilidelige resultater i
forhold til tilsvarende Matlab implementeringer. Derfor der valgt som

udgangspunkt, at implementere stgrstedelen fra grunden af.

7.3.1 Analysator

Udgangspunktet for analysatoren er, at den skal kunneteénénet input-array
bestaende af digitale amplitudeveerdier.

De algoritmer der driver analysatoren, er matrice lealgeng benytter sig ogsa i
flere tilfeelde af komplekstals repreesentation. Derforder implementerede to
klasser der benyttes til resten af koden til implementerefg selve
signalbehandlingen. Den ene klasse kaldesop, der indeholder de ngdvendige
metoder til at udfgre basale matrice operationer (linegebah), hvor input-
matricerne er opstillede i arrays. Imens den anden kald€3ofoplex til at udfgre
kompleks-tals operationer.

Fast Fourier transformation ingdr ogsa flere stedergoridierne. Derfor
implementeres en klasse kaldet FFT, der indeholder to metdéel FFT og en til
den inverse FFT. Denne klasse oversat fra java kode [19]. Begegfi
spektrogram benyttes ogsa flere steder. Derfor impleme&nten klasse kaldet
Spektrogram der indeholder metoder til at beregne spektrogram, inverst
spektrogram og frekvensen for et signal.
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Separation af kildekomponenterne og identificering af trommekoeerne er
implementerede i fire klasser. Klasséfeigthsfinder de perceptionelle veegte ved
hjeelp af loudness metoden beskrevet i kapitel 5. Dereftéoresi WNMF
implementeret i klassen af samme navn, hvor loudness modkkrevet i kapitel
5 benyttes. Kildekomponenterne syntesereSenerateComylassen hvor den
originale fase fra signalet benyttes. Efter at kompomeater generede, kan de
identificeres som tilhgrende et trommesignal eller et barsk signal ved at
benytte metoden beskrevet i 5.6 implementeret i klalSséectDrum

Til at udtreekke features er der implementerede 2 klaBgest beregnes MFCC
ved at benytte klassévielCep Derefter Beregnes AR-features hiaAR-klassen
benyttes. Her benyttes fremgangsmaderne beskrevet i henbokdgpitel 6.1 og
6.4. Implementeringen af MelCep falger den i Matlab implesrede VoiceBox.

7.3.2 Front end

Til at implementere brugerfalden benyttes 6 klasser dersdedvitil opgave at
styre afspilningsfunktionerne i form af volumen, stop/plagn ogsa tzelle op hvor
mange musiknumre der vises pa afspilningslisten og hvilke er redketil
afspilning eller generering af en ny liste. Det er ogsa deeheer der gar ind og
seger i forskellige foldere pa den lokale PC for at finde kttisr der er
identificerede fra databasen til at passe sammendetechlgte musiknummer.

7.3.3 Externe data

For alle de musiknumre, der blev benyttede i forsggsopgtiti, er veegtene fra
den generaliserede lineeere klassifier blevet gemt til semerg i Windows
applikationen. De er derefterv benyttede til at beregne gamesynligherne for en
reekke musiknumre hvor titlerne optilles i sql database tabsd#enmen med
tilhgrende sandsynligher. Dermed er der implementeret esekites ved at benytte
ADO.Net gar ind i database tabellerne og sammenligner deeviandet uf fra et
musiknummer valgt af brugeren og benytter KL-divergenattdammenligne med
vaegtene i databasen. De titler hvor KL-divergensen er tlaveshold til det
aktuelle musiknummer vil derefter blive udtrukket og dannéskfas s@gningen pa
den lokale computer, for derefter at generere en afspilistgsl



Kapitel 8

Opsummering og

konklusion

Dette kapitel vil opsummer de metoder der er benyttede i definaadding.
Derefter gives en konklusion ud fra de opndede resultatergil2es ogsa til sidst
forslag til fremtidigt arbejde.
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8.1 Opsummering

Denne afhandling har undersggt hvorvidt trommesignalet fraustkeaignal kan
indgd som en rytmisk feature i et musikgenre klassifikagigstem. Til at separere
trommesignalet fra et musiksignal er der afpravet to metalerbygger pa ikke-
negativ matrix faktorisering (NMF). Metoderne er testederfold til hinanden,
med fokus pa, i hvor hgj grad de er i stand til at separenemesignalet fra et
musiksignal. For at f4 det bedst mulige resultat, blevtildenne del af forsgget,
benyttet manuel identifikation af de separerede kildekomponédritgiedes blev
kvaliteten af de separerede kildesignaler vurderet ved hjadiftetiest. Dette er
hovedsagligt fordi, der ikke findes en overordnet metode i litiezn, der er i
stand til at vurdere kvaliteten af en separationsprocedeAne arsag er der ogsa
generede 5 syntetisk sammensatte musiksignaler, bestaendenafet, guitar,
keyboard og basguitar. Disse blev siden hen separeredesgipddifjde to metoder.
Derefter blev de separerede Kkildesignaler direkte sammenligneei® de
oprindelige kildesignaler. Her blev der brugt signal-to-noig® rgENR) til at
vurdere kvaliteten af separationsprocessen.

Baseret pa de udfarte tests, blev der fundet ud af, ahdtade, der gav den bedste
kvalitet, var den sakaldteerceptionelt vaegtede NMEer benytter en introduceret
loudness model til at beregne veegtene. Separationen kunne udfga¢Hervyite i
gennemsnit 25 komponenter, som er et relativt lille antal kowmpter.

Den sidst benyttede metode var den sakaldte NMF2D. Heresultaterne en
smule veerre i forhold til den anden metode. Resultaterne resrdiog at kunne
veere forbedrede, hvis der var brugt et hgjere antal kommn&isse ville dog
veere sveere at identificere ved at hjeelp af lyttetest.mEget stort antal
komponenter vil dog gare processen meget tidskraevende og vilke dgsf have
besveerliggjort treeningen af klassifikationssystemet, sagntili et stort antal
komponenter veere meget hukommelseskraevende. Derfor blev dgravaga
videre med den metode, baseret pa den perceptionelt veegtdde NM

For at kunne benytte separation af kildesignaler i et fuldaatisknsystem, er det
ngdvendigt at finde frem til en metode, der automatisk exndstil at identificere
de separerede komponenter, der hgrer til trommesignaleletiel er der afprgvede
to metoder hvor den ene benytter sig af lineser klassifitems den anden er mere
enkel, idet den sgger efter peaks i et signal. Metoderne tetede pa aegte
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musiksignaler hvor kvaliteten blev vurderet i forhold tildmden og i forhold til de
manuelt identificerede kildekomponenter.

Det viste sig, at den mere enkle peak-sggende metode,drartbhet identificere
kildekomponenterne. Derfor blev denne metode valgt til videre brug
klassifikationssystemet. Arsagen til at metoden med Kiessi ikke virkede s&

godt kan have vaeret mangel pa egnede treenginsdata, samtidig som
treeningssignalerne havde en leengde pa et sekund og derfgwvisnikke veere i
besiddelse af rytmisk kontekst der gerne varierer over madstkund.

Efter at have fastlagt hvilken procedure, hvilken procedureskia benyttes til
kildeseparation af trommerne, var ngeste skridt at undersgthe heatures der
kunne udtraekkes fra trommesignalet til videre brug, som iiipri klassifier.

Der blev der undersggt korttidslige features fra MPE®&ework og Mel Cepstral
koefficienter. Derudover blev der benyttet multivariabel sagogssiv regression til
at integrere de korttidslige features op pa en leengerskdids Derudover er der
benyttet en kernel model.

Der er blevet benyttede to velkendte klassifiers i forndei generelle linezere
klassifier og den Gauissiske miksningsmodel.

Der blev benyttet to forskellige musikdatabaser til at @fidassifikationstests
med. Den ene bestod af 5 genrer hvor, genrerne vanvteatevert opdelte. Den
anden database bestod af 8 musikgenrer med 100 musiknumre tijemve med

den del overlap.

Det viste at den opstilling der gav bedst resultatar, at udtreekke MFCC fra
trommesignalet, for derefter at benytte DAR-features. rSilen benyttes en
generaliserede linesere klassifier benyttet til at kizesd de forskellig features i
forhold til tilhgrende musikgenre.

For den mindre musikdatabase blev der opndet en klassifiakkorrekthed pa
54% hvor der blev klassificeret efter trommesignalet.

For den store musikdatabase, opnas en overordnet klassifik&orrekthed pa
42% hvor der benyttes 8 musikgenrer. Til sammenligning er derebpad
korrekthed pa 50% i [1] pa den samme database, hvor featureskkesr direkte
fra musiksignalet.
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8.2 Konklusion

Hovedelementet i dette projekt har veeret det udfordrende ondi&deedrarer
blind separation af kilde signaler fra enkeltkanals polyfoniskesiksignaler og
hvordan dette kan indga som del af et musikgenre klassifikatistem.

Den stgrste udfordring har veeret at finde en passende migtedparation af
kildesignalerne og finde ud af hvordan separationsproceduren ddabd
fuldautomatisk. Samtidig har det veeret af stor vigtighed at Henyttede
separationsprocedure er meget robust, hvor den ideelt kareréade former for
musiksignaler med lige kvalitet.

Til separation af kildesignaler blev der foretrukket denodetbaseret pa en
perceptionelt vaegtet NMF. Dette er en metode der i fleresdesaler synes at
udkonkurrere flere af veerende algoritmer pa omradet. Samtidigrefundet en
relativt effektiv og enkel metode til at identificeredekomponenterne med.

Til klassifikation af musikgenre fra en musikdatabase hvoregea er snaevert
opdelte, fds der en klassifikationskorrekthed pa 54% Ioeor benyttes tidslig
feature integreatoin af korttidslige MFFC udtrukket famimesignalet.

For en starre musikdatabase hvor musikgenrerne er mere podtep opnas en
overordnet klassifikationskorrekthed pa 42%.

Dette indikerer at trommesignalet som rytmisk feature indehobdgtig
information for et musikgenre klassifikationssystem. Dbserveres ogsa ud fra
hvilke genrer, de forkert klassificerede eksempler, klassdis at tilhgre, at
systemet er ret godt til at opfange rytmik, da det kyprsgenrerne med den samme
rytmiske stil der er sveere at skelne ad.

Der papeges ogsa at den rytmisk feature benyttet i dejekpperformer den hel
der bedre en f.eks. Beat Histogram.

| den software applikation udviklet til dette projekt, er dailigh at lave en
database sggning ud fra et valgt musiknummer. Applikationerdgemuligt at

sgge i forhold til hele musiksignalet eller kun i forhadldrommerne. Her er det
muligt at observere hvordan dette fortolkes af systematrhofd til hvilke

musiknumre der veelges.
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8.3 Fremtidigt arbejde

| dette projekt er der blevet undersggte en reekke aspekter degeressante i
forhold til musikgenre klassifikation. Vedrgrende separatibkildesignaler fra
mono-kanals polyfoniske musiksignaler, sa findes der ikke pa nuvatigsienkt
nogen faerdig robust lgsning. Derfor vil forbedringer pa dette aencélen tvivl
ogsa kunne forbedre mulighederne for effektive systemswtihing efter musik,
hvor brugeren har mulighed for at benytte mere specifikke sggnitegsk.
Derudover er det gnskeligt at finde metoder, der er bddnagttmatisk at genkende
kildekomponenterne fra en separation.

Det ville ogsa veere interessant at undersgge andre featumekunne benyttes pa
trommesignalerne.
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Klassifikationsresultater

Tabel 3. AR-features — MPEG-7 Spektral Envelope

Heayv Pop Country | Blues | Dance
Metal
Heayv Metal 36,4 36,4 0,0 18,2 9,09
Pop 45,5 45,5 0,0 0,0 9,09
Country 9,1 0,0 72,7 9,1 9,09
Blues 9,1 0,0 54,6 36,4 0,0
Dance 27,3 9,1 9,1 0,0 54,55
Tabel 4. DAR-features — MPEG-7 Spektral Flatness
Heayv Pop Country | Blues | Dance
Metal
Heayv Metal 18,2 18,2 18,2 18,2 27,3
Pop 18,2 36,4 9,1 18,2 18,2
Country 9,1 18,2 36,4 27,3 9,1
Blues 18,2 0,0 45,5 36,4 0,0
Dance 27,3 18,2 9,1 0,0 45,5
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Gaussisk miksning model

Tabel 5. DAR-features — 5 MFCC

Heayv Pop Country | Blues | Dance
Metal
Heayv Metal 36.4 36.4 0,0 27.3 0,0
Pop 27.3 36.4 27.3 0,0 9,1
Country 9.1 18.2 45.5 9.1 18,2
Blues 18.2 18.2 9.1 45.5 9,1
Dance 0,0 18,2 9,1 54,6 18,2
Tabel 6. DAR-features — MPEG-7 Spektral Envelope
Heayv Pop Country | Blues | Dance
Metal
Heayv Metal 54,6 36,4 0,0 0,0 9,1
Pop 45,5 36.4 18,2 0,0 0,0
Country 0,0 0,0 72,7 0,0 27,3
Blues 0,0 36,4 27,3 0,0 36,4
Dance 18,3 9,1 9,1 63,6 0
Tabel 7. DAR-features — MPEG-7 Spektral Flatness
Heayv Pop Country | Blues | Dance
Metal
Heayv Metal 0,0 0,0 100 0,0 0,0
Pop 0,0 18,2 81,8 0,0 0,0
Country 0,0 45,5 54,6 0,0 0,0
Blues 0,0 36,4 63,7 0,0 0,0
Dance 0,0 0,0 100 0,0 0,0
Tabel 8. DAR-features — MPEG-7 Spektral Envelope
Heayv Pop Country | Blues | Dance
Metal
Heayv Metal 54,6 36,4 0,0 0,0 9,1
Pop 45,5 36.4 18,2 0,0 0,0
Country 0,0 0,0 72,7 0,0 27,3
Blues 0,0 36,4 27,3 0,0 36,4
Dance 18,3 9,1 9,1 63,6 0
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Tabel 9. MPEG-7 Spektral Centroid
Heayv Pop Country | Blues | Dance
Metal
Heayv Metal 18,2 18,2 27,3 27,3 9,1
Pop 0,0 54,6 18,2 0,0 27,3
Country 27,3 9,1 36,4 18,2 9,1
Blues 18,2 18,2 0,0 18,2 45,5
Dance 45,5 9,1 27,3 18,2 0,0
Tabel 10. MPEG-7 Spektral Spread
Heayv Pop Country | Blues | Dance
Metal
Heayv Metal 0,0 27,3 45,5 0,0 27,3
Pop 0,0 9,1 54,6 27,3 9,1
Country 27,3 9,1 18,2 18,2 27,3
Blues 0,0 27,3 63,6 9,1 0,0
Dance 0,0 18,2 45,4 18,2 18,2
Tabel 11. MPEG-7 Spektral Spread
Cou Alt Eas Rock Reg R&H Rb&S
Heayv Metal 0,0 27,3 45,5 0,0 27,3 27,3 27,4
Pop 0,0 9,1 54,6 27,3 9,1 9,1 9,1
Country 27,3 9,1 18,2 18,2 27,3 27,3 27,1
Blues 0,0 27,3 63,6 9,1 0,0 0,0 0,0
Dance 0,0 18,2 45,4 18,2 18,2 18,2 18,1
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Figur 3 Viser performance for de forskellige features ve brug af den Gaussiske klassifier. De bla
komponenter viser Mel4_KAR, de sorte viser Mel4_DAR oglen grgnne viser kun brug af
Splectral Centroid.
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