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Zusammenfassung

Ziel dieser Arbeit ist die Beschreibung des Entwicklungsprozesses einer Software zur
Audioklassifizierung fir das Cultural Broadcasting Archive. Der Arbeitsauftrag ist, die gesamte Musik
in den Radiobeitrdgen des CBA automatisiert zu annotieren, um diese bei Bedarf wegen maéglicher
Urheberrechtsprobleme I6schen zu kénnen.

Ausgangspunkt ist eine umfangreiche Literaturrecherche zu Mustererkennung und Klassifizierung im
Allgemeinen, sowie zu bereits existierenden Features und Klassifikatoren zur Musikerkennung in
Audiodateien. Um aussagekréftige Vergleiche anstellen zu kénnen, wird eine repréasentative Ground
Truth fir das CBA erstellt. AnschlieBend wird das Continuous Frequency Activation-Feature in
Matlab implementiert und erste Tests zur Verifizierung der Angaben der Entwickler dieses Features
durchgefihrt. Es folgt die Umsetzung des CFA-Features in einer Hochsprache mit Hilfe eines Audio
Feature Extraction Frameworks und der Vergleich der Ergebnisse der beiden Implementierungen.
Diese Umsetzung und die ersten Erkenntnisse dienen als Basis fir weitere Untersuchungen des
CFA-Features anhand der Ground Truth und zum Vergleich mit anderen Audiofeatures und
Klassifikatoren. Durch Verbesserungen am CFA-Feature und/oder Kombination mit anderen
Features soll eine entsprechend hohe Erkennungsgenauigkeit fir Musik in den Dateien des CBA
erreicht werden.
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Abstract

This thesis is aimed to describe the development process of a software tool for audio classification
for the Cultural Broadcasting Archive. The goal is to automatically annotate all the music in the audio
files of the CBA in order to delete it, if necessary, due to possible copyright issues.

The starting point is an extensive literature recherche on pattern recognition and classification in
general, as well as on existing features and classifiers for music detection in audio files. For
meaningful comparisons, a representative ground truth for the CBA is created. Then the Continuous
Frequency Activation feature is implemented in Matlab and initial tests are done to verify the data of
its developers. Consequently the CFA feature is implemented in a high-level programming language
with the help of an audio feature extraction framework and the results of the two implementations are
compared.

This implementation and the initial findings serve as a basis for further investigations on the CFA
feature with the ground truth and for comparison with other audio features and classifiers. Further
improvements on the CFA feature and/or a combination with other features should lead to a suitably
high accuracy for music detection in the audio files of the CBA.
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1 Einleitung

Das Cultural Broadcasting Archive (CBA) wurde 1999 gegriindet und ist eine Audiodatenbank, die
mittlerweile Uber 20.000 verschiedene Radiosendungen umfasst, die von derzeit 23 hauptséchlich
Osterreichischen, freien Radiostationen produziert wurden. Als eine offen zugangliche Austausch-
und Kommunikationsplattform unterstitzt es ,die wechselseitige Ubernahme von Radiosendungen
sowie die Publikation von und Bezugnahme auf Inhalte auBerhalb der jeweiligen Reichweite der
lokalen Sender” (CBA 2012).

Durch die langfristige, kollaborative Archivierung der medialen Produktionen [...] hat
sich zudem ein kontinuierlich wachsendes Pool alternativer Medienberichterstattung
herausgebildet, das neben dem privaten Gebrauch insbesondere fiir Recherchezwecke
offen steht. (CBA 2012)

Diese archivierten Audiodateien enthalten, wie bei Radiosendungen so Ublich, zwischendurch auch
immer Musik, flur die die Radiostationen Abgaben an die Verwertungsgesellschaft fir Autoren,
Klnstler und Musikverleger (AKM) leisten missen. Fir die Ausstrahlung Uber Radiofrequenzen und
einen Livestream im Internet sind die Rechte an den Musiksticken meist durch einen
Pauschalvertrag abgedeckt, nicht jedoch fir die Speicherung und Verdffentlichung im Internet.
Daraus koénnten urheberrechtliche Probleme fir das CBA resultieren, deshalb soll die gesamte
vorkommende Musik im Archiv markiert werden, um bei Bedarf auch geléscht werden zu kénnen.
Eine handische Annotierung des bestehenden CB-Archivs durch einen Menschen wirde zumindest
Echtzeit bendtigen, da jede Datei komplett durchgehért und jedes Musikstick mit Beginn und Ende
markiert werden misste. Ebenso wird das Archiv laufend durch neue Sendungen erweitert, die auch
immer wieder annotiert werden mussten. Hierzu kénnte man zwar die Uploader in die Pflicht
bringen, zusatzlich zum Audiomaterial die Annotierungsdaten zu liefern, das wirde sich jedoch
wahrscheinlich in falschlicher oder unterschiedlicher Annotierung auswirken. Im schlimmsten Fall
kénnte es zur Reduktion der Anzahl an Uploads fihren, wegen des zuséatzlichen Mehraufwandes fur
die Uploader.

Eine automatisierte Musikerkennung ermdglicht eine rasche, zuverlassige und gleichzeitig
vergleichsweise kostenglnstige Annotierung der bestehenden Radiosendungen des CB-Archivs.
AuBerdem besteht die Mdglichkeit der automatischen Annotierung von neuen Files direkt beim
Upload. Deshalb soll in dem hier beschriebenen Projekt, welches an der Fachhochschule St. Pélten
als Innovationsscheck Plus durchgeflhrt wird, eine Software zur automatisierten Erkennung von
Sprache und Musik in den Radiobeitrdgen des Cultural Broadcasting Archives entwickelt und
umgesetzt werden. Es ergeben sich folgende, fir das Projekt relevante Fragen:

*  Wie funktioniert Audio-Klassifizierung?
* Wie kann ein einfacher aber effektiver Audio-Klassifikator fir das CBA umgesetzt werden?

* Welche Schritte sind fur dessen Umsetzung notwendig?
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In Kapitel 2 dieser Arbeit wird basierend auf einer umfangreichen Literaturrecherche beschrieben,
wie Audio-Klassifizierung funktioniert und es wird in reduziertem Umfang auf verschiedenen
Audiofeatures und Klassifikatoren eingegangen. In Kapitel 3 wird die konkrete Vorgehensweise im
Projekt ,Cultural Broadcasting Archive“ und die Umsetzung des Continuous Frequency Activation
(CFA)-Features in einem Feature-Extraction Framework naher erklart. Ebenso werden erste
Testergebnisse in Matlab analysiert und auf Plausibilitdt untersucht. Kapitel 4 bietet eine kurze
Zusammenfassung der Ergebnisse und das Kapitel 5 beinhaltet eine Kurzbeschreibung der aus
jetziger Sicht noch aussténdigen Arbeitsschritte fiir die Fertigstellung des Projekts.
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2 Wie funktioniert Audio-Klassifizierung

Die Klassifizierung von Audiodaten basiert auf dem System der Mustererkennung (Pattern
Recognition). Das zu klassifizierende Material wird vorverarbeitet (Preprocessing), anschlieBend
werden verschiedene Eigenschaften (Features) daraus extrahiert und aufgrund dieser Eigenschaften
erfolgt anschlieBend die Klassifizierung (Classification) (vgl. Duda / Hart / Stork 2001, S.3-5).

| Preprocessing |

p
Feature extraction I

v

Classification

"salmon" "sea bass"

Abbildung 1: Unterscheidung von Lachs und Barschen anhand photographischer Aufnahmen.
(Duda/ Hart / Stork 2001, S.5)

Im oben gezeigten Anwendungsfall, werden in einer Fischfabrik Lachse und Barsche durch
photographische Aufnahmen anhand verschiedener Merkmale (Lange, Form des Korpers,
Flossenform, ...) unterschieden. Die Art und Anzahl der extrahierten Features variiert je nach Art des
Datenmaterials.

Arbeitsphase
Aufnahme > Vorverarbeitung Merkm_als- ¥ Klassifikation p—>
extraktion
s
Lernphase Stichprobe > Lernen

Abbildung 2: Typischer Ablauf von Mustererkennung.
(nachgezeichnet nach Niemann 2003, S.26)
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Typischerweise werden solche Klassifizierungsaufgaben heutzutage von einem Machine Learning
Algorithmus erledigt. Dazu wird ein Klassifikator mit einem zuvor erstellten Trainingsset angelernt,
dessen Einteilung in die jeweiligen Klassen bekannt ist (siehe Abbildung 2, Seite 8). Aus diesen
Trainingsdaten werden vom Klassifikator Regeln aufgestellt, um die einzelnen Klassen anhand der
extrahierten Eigenschaften unterscheiden zu kénnen. Die daraus erstellten Regeln werden dann
verwendet, um in der Arbeitsphase neues, unbekanntes Material entsprechend zu klassifizieren (vgl.
Bishop 2006, S.1f.).

Audio Klassifizierung, oder auch genannt Audio Segmentierung, ist die Vorverarbeitung von
Audiodaten fur weiterfuhrende Audioerkennung, wie Spracherkennung (z.B.: flr Diktiersoftware) und
Sprechererkennung (z.B.: fur die Authentifizierung bei Sicherheitssystemen), Musikerkennung
(Erkennung von Instrumenten, des Musikgenres oder einzelnen Sangern) oder Gerauscherkennung
(z.B.: Tiergeréausche in der Forschung oder fiir Uberwachungsanlagen) (vgl. Mitrovic / Zeppelzauer /
Breiteneder 2010, S.130).

Durch Analyse der Audiodaten wird versucht, diese in die verschiedenen Schallarten einzuteilen:

* Sprache

* Musik

* Umgebungsgerausche
o Stille

e eine Kombination aus diesen

Die einzelnen Segmente kdnnen dann, je nach Typ, unterschiedlich weiterbehandelt und mit speziell
daflir zugeschnitten Algorithmen genauer unterteilt und untersucht werden (vgl. Mitrovic/
Zeppelzauer / Breiteneder 2010, S.130f.).

Bei diesem konkreten Projekt jedoch, soll nur ein Audio-Klassifikator realisiert werden, der erkennt,
ob und wo im vorliegenden Audiomaterial Musik vorhanden ist. Deshalb beschrankt sich die
Auswahl der zu extrahierenden Features auf solche, die speziell fur die Erkennung von Musik
ausgelegt sind. Auch wird firs Erste keine weitere Verarbeitung der klassifizierten Daten angestrebt.
Far die Klassifizierung des Audiomaterial des Cultural Broadcasting Archives in die Klassen Musik
und Nicht-Musik ergeben sich somit folgende Schritte:

2.1 Preprocessing

Um die Audiodaten fir die Weiterverarbeitung vorzubereiten und gleichzeitig die Menge an zu
klassifizierendem Material zu reduzieren, ohne wesentliche Informationen zu verlieren, werden die
Dateien in das WAV-Format umgewandelt, in mono konvertiert und auf 11025 Hz Samplingrate
heruntergerechnet. AuBerdem werden die groBen Dateien in zahlreiche kleine, oft nur wenige
Millisekunden lange, gleich groBe, sich teilweise Uberlappende Frames aufgeteilt, um fir die

9
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Feature-Berechnung gleiche Bedingungen zu erlangen. Fir jeden dieser Frames werden
anschlieBend die gewlnschten Features berechnet.

2.2 Feature-Extraktion

Es gibt eine Vielzahl an Features, die aus Audiomaterial extrahiert werden kénnen und fir dessen
Klassifizierung verwendet werden. Mitrovic, Zeppelzauer und Breiteneder vergleichen mehr als 70
aktuelle und traditionelle Audiofeatures aus der Literatur und erstellen eine Taxonomie zur Einteilung
der Features in bestimmte Klassen (vgl. Mitrovic / Zeppelzauer / Breiteneder 2010, S.99-130).

In der Literatur wurden bereits eine Vielzahl an Features fur ahnliche Anwendungsfélle von Sprach-/
Musikerkennung in Radio- und Fernsehsendungen entwickelt und untersucht. Die erreichten
Genauigkeiten kdénnen aber nicht direkt miteinander verglichen werden, da sie sehr stark vom
verwendeten Audiomaterial abhangen.

Scheirer und Slaney untersuchen die Features 4Hz Modulationsenergie, die Prozentrate von ,Low
Energy“-Frames, den Spectral Rolloff Point, das Spectral Centroid, das Spectral ,Flux®, die Zero-
Crossing Rate, die Cepstrum Resynthesis Residual Magnitude und die Pulse Metric und erreichen
eine Erkennungsgenauigkeit von ca. 92% (vgl. Scheirer / Slaney 1997).

Khan und Al-Khatib verwenden ebenso die Features Prozentrate der ,Low Energy“Frames, Spectral
Flux und Linear Predictive Coefficients (LPC), erweitern diese Palette jedoch um einige neue
Features: die Range of Zero-Crossings (R-ZC), Mittelwert und Varianz der Discrete Wavelet
Transform (DWT), den Quadratischen Mittelwert eines Lowpass-Signals und die Varianz der Mel
Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC) und erreichen damit eine Genauigkeit von zeitweise
100% (vgl. Khan / Al-Khatib 2006).

Seyerlehner u.a. berechnen zum Vergleich die Features Spectral Entropy (SE), Chromatic Spectral
Entropy (CSE), Mel Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC), Linear Predictive Coefficients (LPC)
und die Ableitungen dieser Features. Zusatzlich entwickeln sie jedoch ein eigenes Feature
Continuous Frequency Activation (CFA), bei dem durch einen einzelnen Schwellwertvergleich die
Notwendigkeit eines Klassifikators entféllt und trotzdem eine Genauigkeit von 89% verglichen mit
81% beim herkdémmlichen Machine Learning Ansatz erreicht wird (vgl. Seyerlehner u. a. 2007).
Dieses neue Feature soll als Anhaltspunkt fur weiterfuhrende Forschung in diesem Projekt dienen
und wird zu diesem Zwecke unter Punkt 3.5 in dem Softwaretool Yaafe umgesetzt.

2.3 Kilassifizierung

Ebenso wie die groBe Menge an Features, gibt es eine Vielzahl an Klassifikatoren, die auf
verschiedenen Grundséatzen basieren und von Duda u.a. (vgl. Duda / Hart / Stork 2001, Kap. 2-10)
bzw. Bishop (vgl. Bishop 2006, S.67—676) ausfihrlich beschrieben werden.

In der, im vorigen Kapitel bereits erwahnten Literatur zur Unterscheidung von Sprache und Musik in
Radioprogrammen, werden verschiedene Klassifikatoren mit den extrahierten Features trainiert und
auf ihre Erkennungsgenauigkeit miteinander verglichen.

10
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Scheirer und Slaney vergleichen einen Multidimensionalen Gaussian maximum a posteriori (MAP)
estimator, ein Gaussian Mixture Model (GMM), ein Spational Partitioning Scheme based on k-d
trees und einen Nearest-Neighbor Classifier (vgl. Scheirer / Slaney 1997).

Khan und Al-Khatib verwenden flr ihre Tests ein Multilayer Perceptron (MLP) und Radial Basis
Functions (RBF), beides Klassifikatoren vom Typ eines Kiinstlichen Neuronalen Netzes, sowie ein
Hidden Markov Model (HMM) (vgl. Khan / Al-Khatib 2006).

Seyerlehner u.a. vergleichen auch den einfachen Nearest Neighbor Classifier IBk als Vertreter einer
instanz-basierten Lernmethode, eine Support Vector Machine (SVM) als kernel-basierte Machine
Learning Methode, ein Multilayer Perceptron als bekanntesten Vertreter der Neuronalen Netze
Klassifizierer, sowie den REPTree und RandomForest Klassifikatoren als Entscheidungsbaum-
Lerner (vgl. Seyerlehner u. a. 2007).

Grundsétzlich liefern alle diese Klassifikatoren relativ brauchbare Ergebnisse, weshalb nicht ein
einzelner empfohlen werden kann. Letztendlich hangt die Klassifizierungsgenauigkeit gréBtenteils
vom verwendeten Featureset und vom Datenmaterial ab.

2.4 Postprocessing

In der vorliegenden Literatur manchmal nur beildufig erwéhnt, aber fir das Endergebnis mindestens
ebenso wichtig wie die Extraktion der richtigen Features, ist eine Nachverarbeitung der
klassifizierten Daten. Da die Feature-Berechnung und die Klassifikation jeweils flr einen kleinen
Ausschnitt des Datenmaterials (Frame) erfolgen, kénnen diverse Stérungen und Fehler in einem
oder beiden Schritten eine héaufige und schnelle Anderung des Ausgangssignals bedeuten.

Fiar die Klassifizierung von Musik in Radiobeitrdgen wirde sich eine Mittelwertbildung oder
Tiefpassfilterung Uber mehrere dieser Frames anbieten, da Musikstliicke im Radio in der Regel eine
langere zeitliche Dauer haben. Ausnahmen kénnen naturlich auftreten, wenn zum Beispiel Musik im
Hintergrund einer Interviewsituation auftritt.

Im folgenden Kapitel wird, ausgehend von dieser Literaturrecherche, die Vorgehensweise zur
Erstellung eines Audioklassifikators fur das Cultural Broadcasting Archive erlautert.

11
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3 Projekt CBA

Zur Entwicklung und Umsetzung eines Audioklassifikators fir das Cultural Broadcasting Archive
wurde folgende Herangehensweise gewahlt (siehe Abbildung 3): Zuerst wird eine ausreichend
groBBe, reprasentative Menge an Audiodateien des Cultural Broadcasting Archives handisch
annotiert und bildet die Ground Truth fir die Tests. AnschlieBend erfolgt die Auswahl und das
Austesten von Audiofeatures zur Musikerkennung. Als Anhaltspunkt wird hierfir das Continuous
Frequency Activation-Feature gewahlt, welches von Seyerlehner u.a. zur Detektion von Musik in
Fernsehsendungen entwickelt wurde und auf der Erkennung von léngeren, stationédren
Frequenzbandern in Musik basiert. Es wird fur jedes Frame ein einzelner CFA-Wert berechnet und
mit einem Schwellwert verglichen. So kann auf einen aufwandigen Klassifikator verzichtet werden
(vgl. Seyerlehner u. a. 2007).

Das Continuous Frequency Activation-Feature wird zuerst in Matlab implementiert und anhand von
Testdateien auf Plausibilitat geprift. Die Scriptingsprache Matlab wurde deshalb gewéhlt, weil es mit
ihrer Hilfe moglich ist, ohne groBen Aufwand komplizierte mathematische Berechnungen
durchzufihren. Diese Umsetzung dient dazu, ein gewisses Gefiihl fir die Daten und die Berechnung
des CFA-Features zu bekommen. Fur den Echtbetrieb ist diese Implementierung aufgrund
mangelnder Performance allerdings nicht brauchbar.

Deshalb wird das Feature anschlieBend mit Hilfe eines zuvor ausgewéhlten Feature Extraction
Frameworks in einer Hochsprache umgesetzt, um in annehmbarer Geschwindigkeit auf den Servern
des CBA ausgefuhrt werden zu kénnen. AbschlieBend werden die Ergebnisse der beiden
Implementierungen miteinander verglichen.

Ground Truth CFA in Matlab CFA fur Echtbetrieb Vergleich der

(Daten auswahlen, (umsetzen, austesten,

v

(Framework auswahlen, .
: Rty Ergebnisse

annotieren, exportieren) verifizieren) umsetzen, vergleichen)

Abbildung 3: Vorgangsweise fiir die Entwicklung eines Feature Extractors fiir das CBA-Projekt.

3.1 Erstellen einer Ground Truth

Aus den 25.126 zur Zeit im Cultural Broadcasting Archive befindlichen Sendungen wurde mit Hilfe
der Software Mix2Stix (http://software.azett.com/index.php?cat=Mix2Stix) eine zuféllige Auswahl von
50 Dateien getroffen und anschlieBend durchgehdért und grob kategorisiert (siehe Abbildung 4, Seite
13). Die Einteilung erfolgte in drei Kategorien:

* Musiksendung (grun hinterlegt): viel Musik, nur wenig bis gar keine Sprache dazwischen
» Sprachsendung (rot hinterlegt): nur Sprache, keine Musik bzw. Musik nur im Hintergrund

* Gemischt (nicht markiert): Sprache und Musik anteilsmaBig annahernd gleich enthalten

12
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AuBerdem wurden weitere Merkmale wie Dauer der Sendung, Vorkommen und Dauer eines Jingles
Qualitat

(Intros) und diverse Anmerkungen zur

Aufnahmequalitat, Hall, Hintergrundgerausche,

Dateiname Dauer

des Materials (Stérungen,

...) hotiert.

Sprache Musik Intro Art

x  88acta.mp3.wav 58min 51 X x diskussionssendung mit musik dazwischen
x X i
X 2011.03.01liebe.mp3.wav 1h 04 X X dlskussmnssendung mit musik dazwischen
__-_ |
2012.03.181800.101850.10FROzine.mp3.wav 49min 59 diskussionssendung, wenig musik, telefoninterview
8 —- 50 b ik, RN -
20100810 ausgestrahlt GabiPohlova 45 31.mp3.wav 45min 31 X 32s diskussionssendung, wenig musik
201104 11Respektiere.mp3.wav 30min 06 X X 258 dokumentation, wenig musik, teilweise tibersteuert
20110522IVfrischluft. mp3.wav 28min 07 X X interviewsendung, nur kurz musik
|
X context_xxi-24-05-2005_07-33-52.mp3.wav 57min X X 27s doku, musik zum schluss
x frozine-26-08-2008_14-07-17.mp3.wav 29min 34 X X 10s interviewsendung, wenig musik
frozine-29-05-2007_15-09-16.mp3.wav 14min 26 X X doku, wenig musik, live mit viel hintergrundgerdushe
gegenargumente-13-05-2007_13-13-34.mp3.wav 59min 34 X X 1min 07 doku, telefonstimme, wenig musik
x  gfvamosmujer201201171300.mp3.wav 56min 41 X X 7s interviewsendung, liveaufnahmen, tw. viel hall
h__r_saal-17-11-2010_09-10-14.mp3.wav 29min 08 X X doku
x I N v
I

x  klangspuren20110920.mp3.wav 52min 56

x  musikredaktion-20-04-2007 10-53-21.mp3.wav 13min 38

x ——_-

Netwatcher20110530.mp3.wav

X noso___ -16-08-2005_17-46-48.mp3.wav 29min 55

x radioattac_specials-03-02-2010 19-37-34.mp3.wav 53min 16

28min 17
29min 32

radioattac-19-05-2004_01-04-44. mp3.wav
radioattac-28-04-2009_00-04-25.mp3.wav

schlossmuseum-20-06-2006_11-19-49.mp3.wav 13min 16

X sg27kommunikation.mp3.wav 59min 32
X _

o nurinteview
X X doku, viel gerduschmusik
__-_—I

telefoninterview, nur 1 \anies musikstiick

Bs interviewsendung, wenig musik
dokusendung, viele versch. sprecher, schlechte sprachqualitat, viel
hall, hintergrundgerdusche, tw. spanisch |

interviews mit hintergrundgeréuschen

13s interviews mit hintergrundgerduschen, keine musik

interviewsendung, viele kodierungsfehler

1min iesiﬁnhssenduni

15min 19

X vice_versa__t beltr r_ge-13-07-2006_20-12-19.mp3.wav

59min 41
52min 48

wegstrecken-27-02-2005_11-50-48.mp3.wav
willkommen_in_salzburg_2010-22-03-2010_12-25-40.mp3.wav

|merV|ewsendung free jazz

doku livebeitrége mit viel hintergrundgerduschen

47s doku, versch. sprachen, nur kurze stiicke klassischer musik

Abbildung 4: Liste der ausgewéhlten und kategorisierten Audiodateien fiir die Ground Truth
(grin = Musiksendung, rot = Sprachsendung).

schlechte

AnschlieBend erfolgte die Konvertierung der mp3-Dateien in das WAV-Format, die Reduktion der
Spuren auf mono und das Resampling auf 22050 Hz mittels der Software Sound eXchange (SoX

http://sox.sourceforge.net/).

Aus dieser zufalligen Auswahl wurden 20 reprasentativen Dateien in anndhernd gleichem Verhéltnis

von Musik-

, Interview- und gemischten Sendungen ausgesucht (siehe x in Spalte 1 von Abbildung 4)

und in der Folge mit Hilfe der Software Sonic Visualizer (http://www.sonicvisualiser.org/) jene
Bereiche markiert, in denen Musik vorhanden ist (siehe Abbildung 5, Seite 14). Hierbei wurden auch
jene Bereiche als Musik markiert, in denen diese nur im Hintergrund zu héren ist, wie etwa als
Untermalung einer Gesprachssendung oder eine Band, die im Hintergrund eines Live-Interviews zu

horen ist.
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P Sonic Visualiser; DACEA_SOUND\data\selectedcorvertzd)2010.1119_2100.00-2158.25_Top_Records.sv = [=2][=]
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Abbildung 5: Markieren der Bereiche in denen Musik vorhanden ist.

(1 —

Die Annotierungsdaten wurden dann in einem Sonic Visualizer-eigenen XML-Format exportiert und
kénnen so universell weiterverwendet werden (siehe Abbildung 6). Die markierten Bereiche werden
dabei jeweils als point mit einem Start (frame) und einer Dauer (duration) mit der Zahl der jeweiligen
Samples (Abtastwerte) angegeben. Diese Daten werden als Ground Truth fiir die Uberpriifung der
Erkennungsgenauigkeit des Continuous Frequency Activation-Features verwendet.

©00  [12010.11.192100.00-2159.25_Top Records.svl — Bearbeitet

<?xml version="1.8" encoding="UTF-8"7>
<! DOCTYPE

<model id="8" name="" sampleRaote="22050" start="0" end="62845688" type="sparse" dimensions="3"
resolution="1" notifyOnAdd="true" daotaset="7" subtype="region" valueQuantization="8" minimum="1"
maximum="1" units=""/>
<dataset id="7" dimensions="3">
<point Frame="0" value="1" duration="2188168" label-=-"" />
<point frome="4169728" value="1" duration="5188168" label="" />
<point frame="11172960" value="1" duration="5486208" label="" /=
<point Frame="16688140" value="1" duration="4958888" label="" />
<point Frame="22785920" wvalue="1" duration="8256248" label="" /=
<point Frame="32088320" value="1" duration="4515712" label="" />
<point frome="36740096" value="1" duration="5698048" label="" />
<point frome="44941216" value="1" duration="14238464" label="" /=
<point Frame="59318180" wvalue="1" duration="2937768" label="" />
<point Frame="62281440" value="1" duration="4921888" label="" />
<point frome="68845680" value="1" duration="9673696" label="" />
</dataset>
</data>
<display=
<layer id="9" type="regions" name="Regions" model="8" wverticalScale="1" plotStyle="1"
Teddisplay>
</ sv=

Abbildung 6: XML-Struktur der Datei von Sonic Visualizer.
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3.2 Das Continuous Frequency Activation-Feature

Das Continuous Frequency Activation-Feature ist darauf ausgelegt, kontinuierliche Aktivierungen
von Frequenzen in einem Signal zu finden, die im Spekirogramm des Signals durch horizontale
Béander zu erkennen sind. Diese werden Ublicherweise von anhaltenden musikalischen Ténen
verursacht und treten bei Musik tendenziell haufiger auf als bei anderen Schalltypen (siehe
Abbildung 7). Das CFA-Feature ist eine Verbesserung bereits bekannter Methodiken, um Musik
auch im Hintergrund gut erkennen zu kénnen (vgl. Seyerlehner u. a. 2007).

Abbildung 7: Unterschiede im Spektrogramm von Musik (links) und Sprache (rechts).
(eigene Darstellung)

Die Berechnung des Features wird dabei in folgende Schritte unterteilt (vgl. Seyerlehner u.
a. 2007):

* Umwandlung des Eingangssignals in ein Mono-Signal mit 11kHz Samplingfrequenz.

* Berechnung des Power Spectrum mit einer FenstergroBe von 1024 Samples und einer
Uberlappung von 75% (siehe Abbildung 8 a und d, Seite 16).

* Hervorhebung von Lokalen Spitzen durch Abziehen des gleitenden Mittelwerts Uber 21
Werte, um leise Téne hervorzuheben (siehe Abbildung 8 b und e, Seite 16).

* Binarisierung mit einem fixen Schwellwert, um die absoluten Signalstarken herauszufiltern
und so auch Hintergrundmusik erkennen zu kénnen (siehe Abbildung 8 ¢ und f, Seite 16).

* Berechnung der Frequenzaktivierung Uber langere Zeit durch Aufsummieren des
binérisierten Signals Uber 100 Frames (siehe Abbildung 9, Seite 16).

* Herausfilterung von starken Spitzen durch Berechnen der Steigung der Flanken aller
lokalen Maxima.

* Quantifizierung der Frequenzaktivierung durch Aufsummieren der funf steilsten Flanken.
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Abbildung 8: Berechnungsschritte des CFA-Features fiir Musik (links) und Sprache (rechts).
Power Spectrum (a, d), Local Peaks (b, e), Binarization (c, f) (eigene Darstellung)

In der oberen Grafik sind sehr gut die kontinuierlichen Frequenzaktivierungen bei einem Musiksignal
zu erkennen (siehe Abbildung 8 a, b und c), wahrend diese bei einem Sprachsignal nicht so stark
vorkommen (siehe Abbildung 8 d, e und f). Diese kontinuierlichen Béander resultieren beim
Aufsummieren in stérkeren und steileren Spitzen (siehe Abbildung 9). Die Steilheit dieser Spitzen
wird anschlieBend fur die Berechnung des CFA-Wertes herangezogen.

(@) =t B (b)

200 - 00

I I | |
3000 0.2 04 0.6 0§ 1 SD%I 02 03 04 05 0E o7 0.3 0.9

Abbildung 9: Spitzen der aufsummierten Frequenzaktivierungen fiir Musik (links)
und Sprache (rechts). (eigene Darstellung)
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3.3 Implementierung in Matlab

Das Continuous Frequency Activation-Feature wurde flirs Erste in Matlab implementiert, um die
Funktionalitat zu testen und die Plausibilitdt der im Paper von Seyerlehner u.a. angegebenen Daten
zu Uberprifen (vgl. Seyerlehner u. a. 2007).

Der Matlab-Code bildet genau die einzelnen Schritte nach, die fir die Berechnung des CFA-
Features notwendig sind. Einige Parameter sind dabei fix im Code eingestellt (fft_size und
fft_overlap), einige andere kbnnen beim Funktionsaufruf mitiibergeben werden (freshold fir
Binarization und noOfPeaks die aufsummiert werden sollen). Zusétzlich ist es mdglich, sich mit dem
Parameter doVisu die Ergebnisse der einzelnen Zwischenschritte fir Testzwecke grafisch anzeigen
zu lassen.

Bis auf den Schritt PeakDetection sind alle anderen Schritte mit wenigen Zeilen Matlab-Code relativ
schnell und einfach umzusetzen, was der wesentliche Vorteil dieser Scriptingsprache ist.

Erste Tests der Implementierung erfolgten anschlieBend mit mehreren, ca. 2,5s langen Sprach- und
Musikausschnitten (siehe Tabelle 1, Seite 18). Hierbei wurde der im Paper von Seyerlehner u.a.
angegebene Schwellwert 0.1 fur die Binarisierung angenommen. Fir die ersten drei Musikdateien,
die sehr tonale Musik enthalten, lasst sich erkennen, dass der CFA-Wert deutlich Uiber der von
Seyerlehner u.a. angenommenen Schwelle von 1.24 flr die Unterscheidung von Musik und Nicht-
Musik liegt (vgl. Seyerlehner u. a. 2007). Der CFA-Wert fur die drei darauffolgenden Musikstlcken,
die Ausschnitte von Rockmusik sind, liegt bei zweien knapp und bei einem Ausschnitt deutlich unter
diesem Schwellwert (siehe Tabelle 1 linke Hélfte, Seite 18). Dies ist darauf zurlickzufihren, dass die
Testausschnitte hauptsachlich rhythmische Musikanteile enthalten und wenig bis gar keine tonalen.
Hier st6Bt das CFA-Feature schnell an seine Grenzen und muss eventuell noch verbessert werden,
um eine ausreichende Erkennungsgenauigkeit fiir die Gesamtheit der Audiodateien im CB-Archiv zu
erreichen.

Fir die Sprachausschnitte wurden verschiedene Sprecherinnen und Sprecher ausgewahlt, um nicht
von einer Sprechweise oder Tonlage abhangig zu sein. Bei allen liegt der berechnete CFA-Wert
deutlich unter dem Schwellwert (siehe Tabelle 1 rechte Halfte, Seite 18).

Ob es allerdings reicht, zugunsten der Erkennung von Musik, den Schwellwert einfach entsprechend
tiefer anzusetzen, kann noch nicht beantwortet werden. Das muss erst anhand einer entsprechend
groBBen, reprasentativen Menge von annotierten Radiosendungen aus der Ground Truth ermittelt
werden. Diese ersten Tests dienen nur dazu, die Implementierung des CFA-Features auf Richtigkeit
zu Uberprifen. Es kénnen sich jederzeit, durch etwaige Berechnungsunterschiede der FFT oder der
PeakDetection, gr6Bere oder kleinere Unterschiede zur Implementierung von Seyerlehner u.a.
ergeben. Diese schlagen sich natirlich in unterschiedlichen Ergebnissen nieder. Auch sind die
Werte des Features immer vom jeweiligen Audiomaterial abhéngig.
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MUSIC SPEECH
Filename Peaks CFA-Value Filename Peaks CFA-Value

mus_git_01_11k_mono.wav 0.3988 " 1.5869 sprache_fem_01_1Tk_mono.wav 0.1156 0.4971

0.3526 0.1040

0.2832 0.1040

0.2832 0.0867

0.2717 0.0867
mus_git_02_11k_mono.wav 0.3954 [ 1.8007 |sprache_fem_02_11k_mono.wav 0.1636 0.5596

0.3856 01212

0.3627 0.0990

0.3399 0.0909

0.3170 0.0848
mus_intra_01_11k_mono.wav 0.6012 " 25318 sprache_fem_03_1 Tk_mono.wav 0.1895 0.6863

0.5260 0.1569

0.4855 0.1242

0.4740 0.1111

0.4451 0.1046
mus_rock_01_1Tk_mono.wav 0.2543 [ 1.0751 sprache_mask_01_11k_mono.wav 0.2701 0.7591

0.2312 0.1533

0.2254 0.1241

0.1850 0.1085

0.1792 0.1022
mus_rock_02_11k_mono.wav 0.1156 0.5048 |sprache_mask_02_11k_mono.wav 0.2810 0.8B139

01118 0.1460

0.1040 0.1314

0.0867 0.1314

0.0867 0.1241
mus_rock_03_1Tk_mono.wav 0.3584 [ 1.1869 [|sprache_mask_03_11k_mono.wav 0.1440 0.5227

0.2197 0.1200

0.2197 0.0960

0.2081 0.0827

0.1811 0.0800

Tabelle 1: Berechnungsergebnisse des CFA-Features in Matlab anhand einiger Testdateien.

3.4 Tools zur Feature-Extraktion

Um eine geeignete Basis fir die Umsetzung des Audio Klassifikators fir das CBA zu finden, wurden
verschiedene Tools zur Extraktion von Audiofeatures untersucht und miteinander verglichen:

* Matlab MIR-Toolbox:
(http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/24583-mirtoolbox)
ist eine sehr umfangreiche Signalverarbeitungs-Toolbox zur Musikinformationsgewinnung

(Music Information Retrieval — MIR) fir die bekannte Programmierumgebung Matlab (vgl.
Lartillot / Toiviainen 2007). Wegen der schnellen und einfachen Anwendbarkeit ist es fir
Test- und Vergleichsberechnungen zwar durchaus das Produkt der Wahl, jedoch fir den
Einsatz als Echtzeitsystem aufgrund des hohen Lizenzpreises und aus Performancegriinden
nicht brauchbar.
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* Marsyas: (http://marsyas.info/)

ist ein Open Source Framework zur Audioverarbeitung in C++ und Java, das sehr darauf
ausgelegt ist, mit groBen Datenmengen umzugehen (vgl. Tzanetakis / Cook 1999). Die
Feature Extraktion wird von dem Programmteil bextract durchgefuhrt und ist nur ein kleiner
Teil des gesamten Frameworks. Dieser ist allerdings nur méBig dokumentiert und scheint
aus diesem Grunde ungeeignet flr eigene Erweiterungen.

* Yaafe: (http://yaafe.sourceforge.net/)
ist ein Audio Feature Extraction Tool, das speziell darauf ausgelegt ist, eine groBe Anzahl an

Features aus groBen Datenmengen zu extrahieren, und dabei ressourcenschonend zu
arbeiten. Trotzdem ist es mittels eines Feature Extraction Plans noch relativ einfach aber
umfangreich zu parametrieren (vgl. Mathieu u. a.2010). Zudem ist die Software Open
Source, der Aufbau gut strukturiert und somit ohne groBen Aufwand erweiterbar.

* libxtract: (http://libxtract.sourceforge.net/)
ist eine kleine und schnelle C++-Bibliothek, die ein Vielzahl an Features bietet (vgl.

Bullock 2007). Die Implementation allerdings ist nur dirftig dokumentiert und so nur mit viel
Einarbeitungsaufwand zu erweitern. Ebenso sind auf der Projekthomepage schon seit mehr
als einem Jahr keine nennenswerten Aktivitdten mehr verzeichnet.

* jAudio: (http://jaudio.sourceforge.net/)
ist ein Java-basierter Audio Extractor, der zwar speziell darauf ausgelegt ist, dass er einfach

erweitert werden kann, ohne neu kompiliert werden zu missen (vgl. McEnnis/ McKay /
Fujinaga 2006) und auch sehr gut dokumentiert ist, jedoch nicht so ressourcenschonend
arbeitet, wie andere Frameworks und laut Projekthomepage auch nicht mehr weiterentwickelt
wird.

Die Auswahl des Feature Extraction Frameworks fir das CBA erfolgte nach folgenden Kriterien:

* Open Source Software: Der Sourcecode soll frei zuganglich sein und es durfen keine
Lizenzkosten fur das CBA entstehen.

* Anzahl und Erweiterbarkeit der Features: Es sollen moglichst viele Standardfeatures bereits
implementiert sein und der Aufbau des Frameworks soll eine einfache Erweiterung um neue

Features zulassen bzw. durch ausreichende Dokumentation unterstitzen.

* Geschwindigkeit / Stabilitdt: Das Framework soll mdglichst schnell und ressourcenschonend
auf dem Server des CBA arbeiten und die gewlinschten Features extrahieren.

Im Fall des Softwaretools Yaafe scheinen alle diese genannten Anforderungen erflllt zu sein und so
wurde es als Audio Feature Extractor fir das CBA-Projekt ausgewahlt.
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3.5 Implementierung des CFA-Features in Yaafe

Wie bereits zu Beginn dieses Kapitels erwahnt (siehe Seite 12), soll das Continuous Frequency
Activation-Feature von Seyerlehner u.a. in dieses Framework implementiert werden, da es sehr gute
Ergebnisse fur die Erkennung von Musik liefert und dennoch einfach und effizient zu berechnen ist
(vgl. Seyerlehner u. a. 2007).

3.5.1 Anforderungen und Installation von Yaafe

Fir die Installation von Yaafe, welches momentan nur fir die Betriebssysteme Linux und MacOSX
lauffahig ist, bestehen folgende Voraussetzungen (vgl. Yaafe 2011a):

* Ein C-Compiler, um die Source Codes kompilieren zu kdénnen (ist meist im Betriebssystem
schon integriert).

* Das Paket CMake in der Version 2.6 ist ebenfalls fir die Kompilierung notwendig.
* Die Bibliothek Argtable2 zum Parsen der Kommandozeilenparameter.

* Die Bibliothek libsndfile zum Lesen von WAV-Files.

* Ein Python-Interpreter in einer Version >= 2.5.

* Das Paket NumPy, um groBe Datenstrukturen verarbeiten und C/C++-Code einfach
integrieren zu kénnen.

Einige weitere Pakete (libmpg123, liblapack, libhdf5, libfftw3, ...) sind je nach Anwendungsfall
optional und nicht zwingend fir die Lauffahigkeit von Yaafe notwendig.

Im Fall des Betriebssystems Linux kénnen all diese Pakete mit Hilfe des Paketmanagers APT
(Advanced Packaging Tool) mit folgendem Kommando auf einmal installiert werden:

sudo apt-get install cmake cmake-curses-gui libargtable2-0 1libargtable2-dev
libsndfilel 1libsndfilel-dev 1libmpgl23-0 libmpgl23-dev 1libfftw3-3 libfftw3-dev
liblapack-dev libhdf5-serial-dev libhdf5-serial-1.8.4

Beim Betriebssystem MacOSX kann auf den Paketmanager HomeBrew (http://mxcl.github.com/

homebrew/) zurlickgegriffen werden, fir den Devon Bryant eine Installationsformel fir Yaafe und
dessen Paketabhangigkeiten geschrieben hat (https://github.com/devonbryant/homebrew/blob/

master/Library/Formula/yaafe.rb).

Es kdnnen aber auch die Source Codes aller Pakete einzeln heruntergeladen werden. Die Links
dazu befinden sich auf der Webseite von Yaafe (http://yaafe.sourceforge.net/manual/install.html).
Zur Installation folgt man den Anweisungen in den jeweiligen Readme-Files. Die meisten Pakete

lassen sich mit den drei Unix-Standardbefehlen kompilieren und installieren:

sudo ./configure
sudo make

sudo make install
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Wenn alle Abh&ngigkeiten des Yaafe-Pakets erfullt sind, kann mit folgenden Befehlen die Installation
vorbereitet werden:

mkdir build
cd build

ccmake ..

Der letzte Befehl starten den Konfigurationsclient, in dem noch einige Parameter fir die Installation
gesetzt werden kénnen, die dann mit den Tastenkurzeln ¢ fur configure und g fur generate noch
bestétigt werden mussen. Die Installation selbst wird dann mit den folgenden Befehlen gestartet:

sudo make

sudo make install

Zum Abschluss der Installation missen noch einige Umgebungsvariablen gesetzt werden, damit die
Erweiterungen beim Ausfihren auch gefunden werden (vgl. Yaafe 2011a).

3.5.2 Unterteilung in Features und Components

In Yaafe erfolgt die Unterteilung der Berechnung eines Features in einzelne Teilschritte, sogenannte
Komponenten. Diese Aufteilung ist einerseits sinnvoll, da so der Sourcecode einzelner
Komponenten in anderen Features wiederverwendet werden kann. Zum anderen wird in Yaafe erst
zur Laufzeit entschieden, welche Berechnungsschritte flir gerade zu extrahierende Features gleich
sind und welche Berechnungsergebnisse so wiederverwendet werden kénnen (vgl. Mathieu u.
a. 2010).

Fri1024) |- FFT_|-#{ MelBank |-#{ Cepstrum H@ Fr(1024) |9 FFT |- MeiBank |- Cepstrum F@

Fri1024) o] FFT Jpf Fuux Epectral Flu)
Fr(1024) |- FFT |- Rolioft | -#<Spectral Rolloff > [>

Fr(16384) |-»] FFT_|-»{ car |-»f chroma FFT |- car |-»{ chroma

Abbildung 10: Aufteilung der Features in Komponenten und Wiederverwendung bereits berechneter
Komponenten zur Laufzeit (Mathieu u. a. 2010)

Fr(16384)

Bei Extraktion einer groBen Anzahl von Features macht sich die erwdhnte Unterteilung bemerkbar,
da jeweils gleiche Teilkomponenten fiir unterschiedliche Features nicht mehrmals berechnet werden
mussen und so Zeit bzw. Rechenleistung gespart werden kénnen. Die Feature-Bibliothek ist hierbei
aus Grunden der Einfachheit und besseren Lesbarkeit in Python umgesetzt, wahrend hingegen die
einzelnen Komponenten-Bibliotheken aus Performancegrinden in C++ geschrieben sind (vgl.
Mathieu u. a. 2010).

Zahlreiche Audiofeatures, die fur die Erkennung von Musik eingesetzt werden (MFCC, ZCR,
Spectral Rolloff, LPC, ..., siehe. Kapitel 2.2), sind in Yaafe bereits implementiert (vgl. Yaafe 2011b)

und kénnen zu Vergleichszwecken mit dem CFA-Feature einfach mitextrahiert werden.
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3.5.3 Aufteilung des CFA-Features in Komponenten

Fir die entsprechende Aufteilung des CFA-Features in Komponenten wurden die einzelnen
Teilschritte genauer untersucht und auf Gemeinsamkeiten mit bestehenden Features/Komponenten
in Yaafe analysiert. Die Deklaration, welches Feature aus welchen Komponenten bestehen und in
welcher Reihenfolge die Berechnungsschritte abgearbeitet werden, erfolgt in der Datei
»/Src_python/yaafefeatures.py“mit nur wenigen Zeilen Sourcecode.

Far den Schritt Berechnung des Power Spectrum kann auf das bestehende Feature
MagnitudeSpectrum zurlckgegriffen werden, das wiederum aus den Komponenten Frames, FFT
und Abs besteht. Zusétzlich wurde der Berechnungsschritt WindowNormalize eingefihrt, welcher
als Komponente erst umgesetzt werden muss. AnschlieBend ist die Quadrierung des Spektrums

notwendig, wo wiederum die bestehende Komponente SQR verwendet werden kann, und die DB-
Konvertierung, die noch selbst umgesetzt werden muss.
Fur die Hervorhebung der Lokalen Spitzen wird die Komponente SubRunningAverage eingefihrt,

zur Bindrisierung die Komponente Binarization, zur Berechnung der Frequenzaktivierung die

Komponente FrameSum und zum Herausfiltern der Starken Spitzen die Komponente
PeakDetection. AbschlieBend ist noch die Quantifizierung notwendig, bei der die Steigungen der

funf steilsten Flanken mittels der bereits existierenden Komponente Sum aufsummiert werden und
so den Wert des CFA-Features ergeben.

Continuous
Frequency
Activation

|

[ Sum C itificatior

Abbildung 11: Aufteilung des CFA-Features in Komponenten.
(eigene Darstellung)

Bei den griun hinterlegten Schritten kann auf bereits existierende Komponenten des Yaafe-
Frameworks zurickgegriffen werden (vgl. Yaafe 2011b), wéhrend die rot hinterlegten erst selbst

implementiert werden mussen.
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3.5.4 Umsetzung der neuen Komponenten

Jede Komponente ist in Yaafe durch eine eigene Sourcedatei (.cpp-Datei) mit einer zugehdrigen
Headerdatei (.h-Datei) im Ordner ,/src_cpp/yaafe-components/audio/* umgesetzt. Darin wird jeweils
eine neue Klasse definiert, die entweder von der Klasse ComponentBase, fur framelbergreifende
Berechnungen, oder der Klasse StateLessOnelnOneOutComponent, bei der fir jeden Eingangswert
ein Ausgangswert berechnet wird, abgeleitet wird. Die beiden Klassen sind in den Dateien
Component.h /.cpp bzw. ComponentHelpers.h im Ordner ,src_cpp/yaafe-core” definiert.

Dort wird auBerdem noch die Klasse TemporalFilter definiert, die das Grundgerust fur Filter
bereitstellt, welche in unserem Fall allerdings nicht verwendet werden.

Diese drei Klassen sind ihrerseits von der Klasse Component abgeleitet, die in Component.h / .cpp
definiert ist, und die Grundstruktur einer Komponente bereitstellt. Im Wesentlichen besteht diese aus
den 4 Funktionen init, reset, process und flush, die nach folgendem Schema aufgerufen werden:

init() wird nur beim ersten Durchlauf ausgefiihrt
=== === =D reset() wird vor einem neuen Durchlauf ausgefiihrt
I
I
1
1
I
: rocess() wird wiederholt ausgefiihrt,
: P solange Daten zu verarbeiten sind
I
1
I
I
I
1
: flush() wird am Ende des Durchlaufs ausgefiihrt
1
I
sind weitere Berechnungen notwendig ?

Abbildung 12: Ausfiihrungsablauf einer Komponente.
(eigene Darstellung)

Fur die Umsetzung der neuen Komponenten wurden jeweils bestehende Komponenten als Vorlage
genommen, analysiert und anschlieBend deren Code entsprechend abgeandert bzw. erweitert. Die
Headerdatei jeder neuen Komponente muss in der Datei ,src_cpp/yaafe-components/
registration.cop” inkludiert und der Prototyp der Klasse registriert werden, damit sie zur
Verarbeitung zur Verfligung steht.

Nach dem Hinzufliigen von neuen Dateien zum Sourcecode-Paket mussen auBBerdem die Befehle
ccmake .. , sudo make Und sudo make install vom Installationsvorgang ausgefuhrt werden
(siehe Kapitel 3.5.1), damit der Sourcecode neu kompiliert wird. Bei Anderungen in einer bereits
bestehenden Datei sind die beiden letzten Befehle ausreichend.
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Fur die Komponente WindowNormalize wurde die bestehende Komponente Normalize als Vorlage
genommen. Diese wurde dahingehend abgeandert, dass nicht durch die Summe der Eingangsdaten
dividiert wird, sondern durch die Summe der Werte des Normalisierungsfensters. Dessen
Einbindung wurde von der Komponente FFT abgeschaut und kann als Parameter festgelegt werden.

In[]
WindowType

A 4

Out[i] = In[i] / Window > Out([]

i <InSize ?

Abbildung 13: Ablauf der Komponente WindowNormalize.

Der Sourcecode der Komponente DBConversion wurde von der Komponente Abs abgeschaut. Fur
jeden Eingangswert wird ein neuer Ausgangswert nach der Formel dB=10*log10(P) berechnet, ohne
Parameter oder sonstigen Abhangigkeiten.

Out[i] = 10 * log10( In[i] ) —> Qut(]

Y

In[] N

i <InSize ?

Abbildung 14: Ablauf der Komponente DBConversion.

Fur die Komponente SubRunningAverage wurden die beiden Komponenten Slopelntegrator und
Decrease als Vorlage hergenommen. Sie hat als Parameter die Anzahl der Werte, die aufsummiert
werden sollen. Es wird jeweils von einem Eingangswert der Mittelwert der n/2 vorangegangenen und
n/2 nachkommenden Werte abgezogen. Am oberen und unteren Ende der Eingangswerte wird der
erste bzw. letzte Wert wiederholt.

j=i=-n/2 = i+n/2

In[] \

A 4

A4

Out[i] = In[i] - RunAvg > Qut(]

RunAvg += In[j]

i <InSize ?

Abbildung 15: Ablauf der Komponente SubRunningAverage.
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Gleich wie beim Schritt DBConversion, wurde flir die Komponente Binarization die bestehende

Komponente Abs als Vorlage genommen und um einen Parameter erweitert, der den Schwellwert fir

die Binérisierung angibt. Jeder Eingangswert wird mit dem Schwellwert verglichen und wenn er

Die

darUber liegt, wird der Ausgangswert auf 1 gesetzt, andernfalls wird er auf 0 gesetzt.

Implementierung des Schwellwertes wurde von der Komponente AutoCorrelation abgeschaut.
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Abbildung 16: Ablauf der Komponente Binarization.

Die Komponente FrameSum fallt schon um einiges komplizierter aus als die vorangegangenen. Sie

hat zwei Parameter: die Anzahl der Frames, die aufsummiert werden sollen, und die Schrittweite.

Uber drei, ineinander verschachtelte Schleifen werden die Werte der angegebenen Anzahl an
Frames zu sogenannten Blocks aufsummiert. Dieser Mechanismus wurde von der Komponente

Statisticallntegrator abgeschaut.
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Abbildung 17: Ablauf der Komponente FrameSum.
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Die Komponente PeakDetection ist zwar die aufwéandigste von allen, deswegen jedoch nicht die
komplizierteste. Sie hat nur einen Parameter, die Anzahl der Spitzen, die ausgegeben werden
sollen. Das Grundgeriist wurde von der Komponente ShapeStatistics abgeschaut, der Ablauf folgt
eigentlich der Implementation in Matlab.

Es wird jeder Eingangswert mit dem vorherigen verglichen und detektiert, ob eine
Richtungsénderung des Signalverlaufs erfolgt ist. Diese Punkte werden dann als Minima bzw.
Maxima markiert. Jedes Maximum wird mit den links und rechts von ihm liegenden Minima
verglichen und die Steigung der Flanke des Minimums mit der geringeren Héhendifferenz als
Peakwert gespeichert. Alle diese Schritte kbnnen innerhalb eines Durchlaufs der Daten durchgefihrt
werden. AnschlieBend werden diese Peakwerte noch in absteigender Reihenfolge sortiert und die
als Parameter festgelegte Anzahl ausgegeben.

y

A 4

In[] In[i] [ Maximum
=—> < 24 Calculate Slope Sort Peaks b—»
nbPeaks 0

infi-1 Minimum ut[nbPeaks]

i <InSize ?

Sum(Bin(dB)) )
A Maximum

> Minimum

/ Slope

Abbildung 18: Ablauf der Komponente PeakDetection.
(eigene Darstellung)

In der letzten Komponente Sum werden diese Peakwerte addiert und ergeben so den CFA-Wert fur
jeden Block.
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3.6 Vergleich mit Matlab-Ergebnissen

Wahrend der Implementation der einzelnen Komponenten in Yaafe, wurden die Ergebnisse der
Berechnungen mit der Hilfe von Testdateien schrittweise immer mit den Ergebnissen der Matlab-
Implementation verglichen. Hierzu wurden die von Yaafe ausgegebenen *.csv-Dateien in Matlab
importiert und die Daten dort grafisch dargestellt.
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Abbildung 19: Grafischer Vergleich der Berechnungsergebnisse aus Matlab (links) und Yaafe (rechts).
(eigene Darstellung)

Aufféllig sind sofort die unterschiedlichen Farben im ersten (Fouriertransformation, Normierung und
DB-Konvertierung) und zweiten Berechnungsschritt (Betonung der lokalen Spitzen), die das
Ergebnis eines unterschiedlichen Wertebereichs sind (siehe Abbildung 19). In Matlab treten Werte
bis ca. -180dB auf, wahrend in Yaafe Werte bis ca. -340dB berechnet werden. Zurlickzufihren ist
dies auf die Verwendung unterschiedlicher Zahlenformate. Durch den dritten Berechnungsschritt
(Binérisierung) werden diese Unterschiede aber wieder relativiert, da alle Werte unter einem
gewissen Schwellwert auf 0 gesetzt werden.

Im Bereich zwischen 1.750 und 2.000 I&sst sich noch ein Unterschied der beiden Grafiken erkennen,
der seinen Ursprung in der unterschiedlichen Reaktion der Fouriertransformation (FFT) auf das
Audiosignal in diesem Bereich hat. Dieser Ausschnitt besteht nur aus einem positiven Gleichanteil
(Offset) und kann somit in einem einfach Preprocessingschritt herausgefiltert werden.

Ein weiterer, kleiner Unterschied in der Berechnung der FFT ist am Beginn und am Ende eines
relativ kurzen Audiosignals erkennbar (siehe Abbildung 20, Seite 28). Yaafe bildet hierflr jeweils ein
Fenster, das die halbe Fensterbreite weit zurlick und die halbe Fensterbreite weit nach vor reicht.
Nicht vorhandene Werte werden dabei mit 0 aufgefillt. Deshalb ist im rechten Bild an den Randern
eine farbliche Veranderung bemerkbar, die bei der Berechnung der FFT in Matlab nicht vorkommt.
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Abbildung 20: Unterschiede in der Berechnung der FFT von kurzen Audiosignalen in Matlab (links)

und Yaafe (rechts). (eigene Darstellung)

Minimale Abweichungen gibt es noch in der Anzahl der Samplewerte bei gleicher Fensterbreite
(Matlab: 73 und Yaafe: 76, siehe Abbildung 20), die ihren Ursprung ebenfalls in der
unterschiedlichen Bildung des Fensters flr die FFT hat.

In absoluten Zahlen sehen die Abweichungen der Berechnungen fir zwei Testfiles so aus:

MUSIC SPEECH

Matlab Yaafe Matlab Yaafe

Peaks 0.3662 0.3657 0.1475 0.1512
0.2793 0.2824 0.1336 0.1342

0.2441 0.2453 0.1083 0.1041

0.2183 0.2152 0.1060 0.0833

0.1995 0.1990 0.0876 0.0833

CFA-Value [ 1.3075 [ 1.3078 0.5829 0.5563

Tabelle 2: Vergleich der CFA-Werte von Matlab und Yaafe.

Die Zahlenwerte stimmen gréBtenteils zumindest auf die erste Nachkommastelle Uberein, in vielen
Fallen sogar auf die zweite (siehe Tabelle 2). Diese Abweichungen ergeben sich aus den oben
genannten Unterschieden in der Fensterbildung fir die FFT und treten bei diesen kurzen
Testdateien natirlich verstarkt auf. Im Echtbetrieb mit entsprechend langen Audiodateien und
nachfolgendem Postprocessing sollten die Unterschiede nicht mehr so deutlich auftreten, diese
Theorie muss jedoch erst noch ausreichend verifiziert werden.
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4 Schlussfolgerungen

Die umfangreichen Literaturrecherchen zum Thema Mustererkennung, Kilassifizierung im
Allgemeinen, und im Speziellen von Audiomaterial bildeten eine gute Wissensbasis fiir den Beginn
des CBA-Projekts. Es gibt bereits eine groBe Anzahl an Audiofeatures, die zur Musikerkennung
verwendet und in zahlreichen wissenschaftlichen Artikeln beschrieben werden. Die
Klassifizierungsergebnisse sind allerdings sehr unterschiedlich und hdngen stark vom verwendeten
Audiomaterial ab. Als guter Ausgangspunkt schien das Continuous Frequency Feature geeignet,
welches von Seyerlehner u.a. 2007 zur Musikerkennung in Fernsehsendungen entwickelt wurde
(vgl. Seyerlehner u. a. 2007).

Zu Beginn wurde das vorhandene Datenmaterial des Cultural Broadcasting Archive grob analysiert
und eine Ground Truth gebildet, die als Referenz fir die Umsetzung des CFA-Features und zum
Training fir Klassifikatoren mit anderen Features dienen soll. In weiterer Folge wurde das CFA-
Feature zuerst in Matlab umgesetzt, um einfache Tests zur Verifizierung der von Seyerlehner u.a.
angegebenen Daten durchfihren zu kénnen. Diese zeigten, dass eine eindeutige Erkennung von
Musik nicht immer gegeben ist, besonders wenn diese wenig, bis gar keine tonalen Anteile besitzt.
Dennoch wurde das Feature mit Hilfe des Feature Extraction Frameworks Yaafe in C++ umgesetzt,
um auch gréBere Datenmengen in einer halbwegs brauchbaren Zeit analysieren zu kénnen.

Die Berechnungsergebnisse der beiden Implementierungen wurden anschlieBend miteinander
verglichen und systembedingte Unterschiede aufgezeigt. Hierbei war zu erkennen, dass die
Testergebnisse des CFA-Features noch wenig Aussagekraft besitzen und es noch weiterer Tests
und Vergleiche bedarf, um zu einer relevanten Erkennungsgenauigkeit von Musik fir das CBA zu
kommen.

5 Weiterfuhrende Schritte

Umfang dieser Bachelorarbeit war es, die Aufgabe und Funktion von Audio-Klassifikation zu erklaren
und die erste Umsetzung des CFA-Features in einem Feature Exiraction Framework zu
beschreiben. Fir einen erfolgreichen Abschluss des CBA-Projekts sind jedoch noch folgende
Schritte notwendig:

5.1 Vergleich des CFA-Features mit anderen Features

Um eine bestmégliche Klassifizierungsgenauigkeit von Musik im CBA-Archiv erreichen zu kénnen,
muss das CFA-Features noch mit einer ausreichend groBen Ground Truth getestet werden. Ebenso
mussen die Schwellwerte fir die Binédrisierung und die Erkennung von Musik und Nicht-Musik fur
das vorliegende Datenmaterial noch genau ermittelt werden.
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AuBerdem ist es notwendig, andere Features, die sich fir die Erkennung von Musik in Audiodaten
eignen (siehe Kapitel 2.2), mit geeigneten Klassifikatoren (siehe Kapitel 2.3) anhand der Ground
Truth zu testen. Diese Ergebnisse kénnen dann flr Vergleiche der Erkennungsgenauigkeit des CFA-
Features herangezogen werden. Sollte diese nicht ausreichend groB sein, muss das CFA-Feature
evtl. noch verbessert oder mit anderen Features kombiniert werden.

5.2 Fertigstellen des Softwarepakets

Fur die einfache und sichere Anwendbarkeit ist es fur das CBA wichtig, nur ein Softwaretool
ansprechen zu missen, das alle notwendigen Schritte der Klassifizierung Ubernimmt. Deshalb
mussen die nachfolgend erklarten Teile noch mit dem Yaafe-Feature Extraction Tool zu einem
gesamten Paket zusammengefugt werden. Hierzu wird voraussichtlich die Scripting-Sprache Python
zum Einsatz kommen, welche bereits in Yaafe die Aufgabe des Feature Plan Parsers Gbernimmt
(vgl. Mathieu u. a. 2010) und aufgrund der einfachen Anwendbarkeit und schnellen Ausflihrung dafar
bestens geeignet scheint.

Ein Punkt, der mit dem Kunden noch abgeklart werden muss, ist das Format der Ausgabedatei. Aus
Flexibilitdts- und Portabilitdtsgrinden wird dies wahrscheinlich das XML-Format sein.

Preprocessing

Fur die Feature-Extraction mussen die Audiodateien entsprechend vorverarbeitet werden (siehe
Kapitel 2.1). Die Reduktion der Samplingrate auf 11025Hz kann durch den, in Yaafe bereits
integrierten, SMARC Audio Rate Converter erfolgen. Eine Umkonvertierung der Dateien in das
WAV-Format mit einer Reduktion der Kanéle auf mono muss vorher von einem anderen Tool
erledigt werden.

Ebenso Uberlegens- und Uberprifenswert wéare noch eine weitere Vorverarbeitungen des Signals,
wie z.B. eine Tiefpassfilterung oder Nullstellen herauszufiltern, um die zu analysierende
Datenmenge noch weiter zu reduzieren und eventuelle Berechnungsfehler schon vorher
abzufangen.

Klassifizierung

Fur den Fall, dass das CFA-Feature alleine keine ausreichende Erkennungsgenauigkeit der Musik
bietet und mehrere Features gemeinsam herangezogen werden missen, muss erst noch ein
geeignetes Klassifizierungstool ausgewahlt und integriert werden (z.B. WEKA, LibSVM, ...). Der
Klassifikator muss dann mit dem ausgewéahlten Featureset und der Ground Truth trainiert werden.

Postprocessing

Als letzter Schritt im Klassifizierungsablauf ist noch die Nachverarbeitung der Daten notwendig
(siehe Kapitel 2.4). Hierfir mussen noch geeignete Methodiken heuristisch ermittelt (z.B. Glattung
durch Mittelwertbildung, ...) und entsprechend umgesetzt werden.
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