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Abstract: Bei der automatisierten Verarbeitung von Musiksignalen steht man auf-
grund der Vielfiltigkeit von Musik in Form und Inhalt vor grolen Herausforderungen.
Dieser Artikel gibt einen Uberblick iiber unterschiedliche Aspekte der Segmentierung
und Strukturierung von Musiksignalen. Hierbei gehen wir zum einen auf unterschiedli-
che musikalische Dimensionen wie Zeit, Rhythmus, Dynamik, Harmonie und Klang-
farbe und zum anderen auf unterschiedliche Segmentierungsprinzipien wie Wieder-
holung, Homogenitét und Novelty ein. Neben diesen Aspekten kann bei der Analyse
auch ausgenutzt werden, dass ein Musikstiick oft in unterschiedlichen Darstellungsfor-
men und Versionen vorliegt, deren simultane Betrachtung zu einer Stabilisierung der
automatisch berechneten Segmentierungsergebnisse fithren kann. Zur Illustration der
verschiedenen Strukturierungsaspekte stellen wir im zweiten Teil dieses Artikels eini-
ge konkrete Verfahren zur robusten und adaptiven Segmentierung vor und diskutieren
zukiinftige Herausforderungen.

1 Einleitung

Segmentierung und Strukturierung sind fiir die automatisierte Verarbeitung von Musiksig-
nalen von grundlegender Bedeutung. Bei der Segmentierung geht es grob gesprochen um
die Zerlegung eines Audiodatenstroms in inhaltlich sinnvolle Abschnitte und elementa-
re Einheiten. Hierauf aufbauend werden bei der Strukturierung diese Abschnitte nach
bestimmten Kriterien beziiglich ihrer Bedeutung oder Funktion semantischen Kategori-
en zugeordnet. Eine solche Strukturierung kann sich zum Beispiel auf die musikalische
Form eines Musikstiicks beziehen. Im Fall von Popmusik ist hierbei eine Audioaufnahme
in Blocke entsprechend der Intro (Einleitung), den Strophen, den Refrains, und der Ou-
tro zu segmentieren. Oder im Fall einer klassischen Sonate beziehen sich die Blocke auf
Exposition, Durchfiihrung, Reprise und Coda. Musikalische Formen werden héufig durch
Abfolgen von indizierten Buchstaben wie zum Beispiel A; A2 By BoC A3 Bs By beschrie-
ben, siehe auch Abbildung 2e. Hierbei beziehen sich gleiche Buchstaben auf sich wie-
derholende Blocke und Indizes auf die jeweiligen Positionen der Wiederholungen. Obige
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Abbildung 1: Schematische Darstellungen unterschiedlicher Aspekte und Prinzipien, die fiir die Seg-
mentierung und Strukturierung von Musiksignalen grundlegend sind.

Abfolge besagt also, dass das zugrundeliegende Musikstiick (hier: Ungarischer Tanz Nr. 5
von Johannes Brahms) aus drei sich wiederholenden A-Teilen A1, A5 und As, aus vier
sich wiederholenden B-Teilen By, By, B3 und By, sowie einem Mittelteil C' besteht. Im
Allgemeinen muss man bei Strukturierung von Musik ganz unterschiedliche zeitliche Stu-
fen beriicksichtigen, die oft hierarchisch angeordnet werden konnen. So kénnen die Teile
einer musikalischen Form hdufig weiter untergliedert werden, indem man préignante, sich
wiederholende Ton- oder Akkordfolgen beriicksichtigt. Diese konnen zum Beispiel ein
Riff in Popmusik oder musikalische Themen und Motive im Fall klassischer Musik sein.
Auf einer noch feineren zeitlichen Stufe konnen dann einzelne Akkorde, Tone, oder No-
teneinsatzzeiten betrachtet werden.

Die Segmentierung und Strukturierung stellen oft den ersten Schritt fiir eine anschlieBende
Weiterverarbeitung der Musiksignale dar, wie beispielsweise eine Klassifizierung, Anno-
tation oder Indexierung. Diese Aufgaben sind zentrale Fragestellungen des Music Infor-
mation Retrieval (MIR), eines noch relativ jungen Forschungsgebiets. Allgemeine Ziele
dieses Gebiets liegen in der Entwicklung von Methoden und Systemen, die Benutzern
groBe, in digitaler Form vorliegende Musikkollektionen in vielfdltiger Weise zuginglich
machen. MIR stellt ein interdisziplindres Forschungsgebiet dar, das eine Vielzahl von
Disziplinen wie z. B. die Informatik, Signalverarbeitung, Musikwissenschaft oder Biblio-
thekswissenschaft einschlieBt. Fiir einen allgemeinen Uberblick iiber die beteiligten Diszi-
plinen, liber zentrale MIR-Fragestellungen und iiber bestehende MIR-Systeme verweisen
wir auf die folgenden Uberblicksartikel und Biicher [CVGT08, Dow03, KD06, Miil07,
Ori06, TWVO05]. Eine umfangreiche Sammlung an Forschungsartikeln, die den aktuellen
Stand der MIR-Forschung repriisentieren, stellen die Sammelbznde' der jihrlich stattfin-
dende Konferenz der International Society on Music Information Retrieval (ISMIR) dar.

Die ISMIR-Sammelbiinde sind online auf der Webseite http: //www.ismir.net/ frei erhiltlich.



In diesem Artikel wollen wir allgemeine musikalische Aspekte und Prinzipien diskutieren,
die bei der Segmentierung und Strukturierung von Musiksignalen von Bedeutung sind,
siche auch Abbildung 1. Hierbei geht es uns weniger darum, einen umfassenden Uberblick
iiber relevante Arbeiten in diesem Bereich zu geben — hierzu sei zum Beispiel auf die
Artikel [DG08, PMK10] verwiesen; vielmehr wollen wir anhand ausgewihlter Arbeiten
aktuelle Methoden der automatisierten Strukturanalyse skizzieren und hierbei auf einige,
sich aus der Komplexitit von Musiksignalen ergebenden Herausforderungen eingehen.

Die folgenden Abschnitte dieses Artikels sind wie folgt gegliedert: Zunichst diskutieren
wir grundlegende Prinzipien zur Segmentierung und Strukturierung von Musiksignalen
und erldutern deren musikalische Relevanz (Abschnitt 2). Dann gehen wir darauf ein, wie
sich unterschiedliche musikalische Aspekte durch geeignete Merkmalsdarstellungen er-
fassen lassen (Abschnitt 3) und wie sich diese strukturell in Selbstidhnlichkeitsmatrizen
widerspiegeln (Abschnitt 4). Um das Zusammenspiel der unterschiedlichen Aspekte zu
beleuchten, gehen wir dann in den folgenden vier Abschnitten auf unterschiedliche Struk-
turierungsalgorithmen ein. Der Artikel schliet mit einer Zusammenfassung und einem
Ausblick (Abschnitt 8).

2 Prinzipien der Segmentierung und Strukturierung

In der Literatur findet man zahlreiche Verfahren zur automatisierten Strukturanalyse, die
auf ganz unterschiedlichen Annahmen basieren [DG08, PMK10, Pee04]. Im Folgenden
wollen wir die wesentlichen zugrundeliegenden Prinzipien und deren musikalischen Rele-
vanz diskutieren. Hierbei folgen wir der in [PMK10] vorgeschlagenen Terminologie.

Bei Novelty-basierten Verfahren zur Segmentierung geht es um die Erkennung von
Zeitpunkten oder Ubergangsbereichen, in denen neuartige Signaleigenschaften auftre-
ten [BDAT05, FC03]. Dies konnen zum einen plotzliche energie- und spektralbasierte
Signalidnderungen sein, wie sie zum Beispiel in der Attack-Phase beim Anspielen einer
Note auftreten [BDAT05]. Zum anderen kdnnen dies auch eher glattere Signaliibergéinge
sein, die zum Beispiel in Form von Klangfarbenwechseln durch Anderungen in der Instru-
mentierung auftreten. Novelty-basierte Verfahren kdnnen als Spezialfall von ereignisba-
sierten Verfahren angesehen werden, bei denen es um die uniiberwachte bzw. iiberwachte
Detektion statistisch hervorstechender bzw. als Vorwissen spezifizierter Ereignisse im Au-
diodatenstrom geht. Eine weitere wichtige Klasse von Segmentierungsverfahren stellen
homogenitditsbasierte Verfahren dar, bei denen es um eine Unterteilung eines Audioda-
tenstroms in Abschnitte geht, die jeweils in sich beziiglich eines ausgezeichneten Aspekts
homogen sind [LSO8]. Die Homogenitit kann sich zum Beispiel auf die Klangfarbe, die
Dynamik oder Harmonik beziehen. Schlie8lich ist die Erkennung wiederkehrender Muster
das Ziel von wiederholungsbasierten Verfahren [Cha06, Got06, Ong07, MXKS04, Pee07],
die eine zentrale Rolle bei der Segmentierung von Musiksignalen spielen.

Alle genannten Segmentierungsparadigmen spielen im Musikbereich eine zentrale Rol-
le und spiegeln sich unmittelbar in musikalischen Gestaltungsprinzipien wider. Um dies
zu erkldren, wollen wir im Folgenden von der relativ stark vereinfachten Sichtweise aus-



gehen, dass sich die musikalische Form einer Musikaufnahme auf den groben zeitlichen
Ablauf musikalisch sinnvoller Blocke bezieht. Die musikalische Form ist sowohl fiir das
Verstindnis als auch die ErschlieBung von Musik von groer Bedeutung und steht mit der
Gattung und Funktion eines Musikstiicks in enger Beziehung [Lei87]. Die in der Abfol-
ge auftretenden Blocke stehen zueinander oft in gewissen Beziehungen, die einem festen
Schema folgen und sich damit ins Gedi4chtnis einpriagen konnen [NG98]. Im wesentlichen
folgen diese Beziehungen drei Gestaltungsprinzipien. Bei der Wiederholung werden Ge-
danken und Teile mehr oder weniger unverdndert aufgegriffen. Die entsprechenden Blocke
gleichen sich dann einander beziiglich bestimmter Aspekte wie der Melodik, Harmonik
oder Rhythmik. Uber solche wiederkehrenden Muster wird ein zeitlicher Bezug inner-
halb des Stiicks hergestellt, der vom Horer nachvollzogen und das Gefiihl der Vertrautheit
und des musikalischen Verstehens hervorrufen kann. Als zweites Gestaltungsprinzip dient
der Kontrast, bei dem zwei Blocke unterschiedlichen Charakters aufeinandertreffen. Zum
Beispiel folgt ein lauter Abschnitt einem leiseren, ein langsamer einem schnellen oder ein
kammermusikalischer einem orchestralen [Mic]. Durch die bewusste Konstruktion eines
Bruches wird eine kontrastierende Wirkung erzielt, die der Horer quasi als Gegenstiick zur
Wiederholung als iiberraschendes Element erlebt und die dem Stiick Farbigkeit verleiht.
Das dritte Gestaltungsprinzip ist das der Variation. Hierbei werden Gedanken und Teile
in abgewandelter Form aufgegriffen, wobei das Original immer noch durchscheint und
wiedererkennbar bleibt. Die Abwandlungen kénnen dabei unterschiedliche musikalische
Aspekte wie Klangfarbe, Dynamik, Harmonik oder Polyphonie betreffen.

Das zentrale Ziel der Strukturanalyse von Musiksignalen besteht darin, mit automati-
sierten Methoden die grobe musikalische Form direkt aus den Audioaufnahmen eines
Musikstiicks zu bestimmen. Um den unterschiedlichen Gestaltungsprinzipien gerecht zu
werden, sind alle Segmentierungsmethoden von zentraler Rolle. Wiederholungsbasierte
Verfahren werden bendtigt, um wiederkehrende Muster zu identifizieren. Durch Novelty-
basierte Verfahren sind Ubergiinge zwischen konstrastierenden Blocken aufzuspiiren. Ho-
mogenitdtsbasierte Verfahren dienen dazu, rhythmisch, harmonisch oder klanglich kon-
sistente Bereiche zu erfassen, iiber die hdufig Varianten identifiziert werden konnen (z. B.
melodische Variationen iiber dhnlichen Harmonieabfolgen).

3 Musikalische Aspekte

Wie oben dargestellt konnen sich die Segmentierungsprinzipien auf ganz unterschiedliche
musikalische Aspekte beziehen. So kann ein Segment homogen beziiglich der Klangfarbe,
der Dynamik oder der Harmonik sein. Auf der anderen Seite konnen sich wiederholende
Segmente durch dhnliche Harmonieverldufe auszeichnen, aber sich hinsichtlich der Instru-
mentierung oder Dynamik erheblich unterscheiden. Weiterhin sind Wiederholungsstruktu-
ren auf einer zeitlich feingranularen Stufe oft mit rhythmischen Aspekten korreliert. Die
unterschiedlichen musikalischen Aspekten spiegeln sich in den akustischen Eigenschaften
eines als Wellenform gegebenen Musiksignals wider. Auch wenn der Mensch beim Horen
einer Audioaufnahme oft sofort die relevanten Aspekte wahrnehmen kann, ist die auto-
matische Extraktion musikalisch sinnvoller Merkmale aus Wellenformdaten eine im allge-
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Abbildung 2: Merkmalsdarstellungen fiir eine Aufnahme des Ungarischen Tanzes Nr. 5 von Jo-
hannes Brahms. (a) Wellenform. (b) MFCC-basierte Merkmale. (c) Chroma-basierte Merkmale. (d)
Tempo-basierte Merkmale.

meinen sehr schwierige Aufgabenstellung. Ein zentrales Ziel der Musiksignalverarbeitung
besteht darin, ein gegebenes Musiksignal in geeignete Merkmalsdarstellungen zu transfor-
mieren, die zu unterschiedlichen musikalischen Aspekten korrelieren, siche [MEKR11].
Im Folgenden wollen wir uns exemplarisch drei solchen Merkmalsdarstellungen zuwen-
den, siehe auch Abbildung 2.

Zum einen spielt bei der Strukturierung von Musiksignalen die Instrumentierung und
Klangfarbe eine wichtige Rolle [BMKO06]. Hierbei steht die Klangfarbe hiufig mit der
Energieverteilung und deren zeitlichen Entwicklung in sogenannten kritischen Spek-
tralbidndern in Beziehung. Bei der Analyse von Musiksignalen wird daher héufig auf als
MFCCs (Mel Frequency Cepstral Coefficients) bekannte Merkmale zuriickgegriffen, die
urspriinglich fiir die Spracherkennung entwickelt wurden [DM90]. Nach Transformation
des Musiksignals in eine Spektraldarstellung werden MFCC-basierte Merkmale durch Zu-
sammenfassen geeigneter Frequenzbinder in perzeptuell motivierte Mel-Béander und An-
wendung einer dekorrelierenden Kosinustransformation gewonnen. Insbesondere die un-
teren MFCCs beschreiben die grobe Form der spektralen Einhiillenden, die wiederum zur
Klangfarbe korreliert [TSBOS]. Abbildung 2b zeigt fiir unser Brahms-Beispiel die MFCC-
basierte Merkmalsfolge fiir die unteren 18 Koeffizienten. Die Merkmalsdarstellung spie-
gelt zum Beispiel wider, dass sich die A-Teile deutlich von den B-Teilen hinsichtlich der
Klangfarbe unterscheiden.

Wihrend sich MFCC-basierte Merkmale typischerweise fiir homogenititsbasierte Seg-
mentierungsaufgaben eignen, sind sie fiir wiederholungsbasierte Verfahren meist unge-



eignet. Ein Grund hierfiir ist die Tatsache, dass melodisch sich wiederholende Passagen
erhebliche Unterschiede in Bezug auf die Instrumentierung oder Klangfarbe aufweisen
konnen. Man denke zum Beispiel an eine Strophe mit Gesang, die spiter nochmals als
reine Instrumentalversion erscheint. Grundlage der wiederholungssbasierten Strukturana-
lyse sind daher oft Chroma-basierte Merkmalsdarstellungen, die stark mit dem Harmonie-
verlauf des zugrundeliegenden Musikstiicks korrelieren und ein hohes MaB an Invarianz
beziiglich Anderungen in der Klangfarbe aufweisen [BW05, G06, Miil07]. Ahnlich wie
die MFCCs konnen Chromamerkmale aus einer Spektraldarstellung des Musiksignals ab-
geleitet werden. Hierbei werden allerdings die Frequenzbinder in musikalisch motivierte
Tonhohenbénder (gemil der temperierten Stimmung entsprechend einer Klaviertastatur)
zerlegt. Jede Tonhohe kann eindeutig durch einen der zwolf Chromawerte C, C*, D, ..., H
und seine Oktavlage beschrieben werden. Im néichsten Schritt werden alle zum gleichen
Chroma korrespondierenden Tonhohenbénder zu einem Chromaband aufsummiert. Zum
Beispiel werden die Energiewerte der Binder zu den Tonhhen A0, A1, ..., A7 zu einem
Energiewert zum Chroma A zusammengefasst. Nach einem anschliefenden Normalisie-
rungsschritt erhélt man schlielich eine Folge von 12-dimensionalen Chromavektoren, wo-
bei jeder Vektor die lokale Energieverteilungen der im Audiosignal vorkommenden Fre-
quenzen auf die 12 Chromabénder widerspiegelt. So zeigt zum Beispiel in Abbildung 2¢
die Chroma-basierte Merkmalsfolge (oder auch Chromagramm?), dass der C-Teil harmo-
nisch gesehen relativ homogen ist.

Neben der Klangfarbe und Harmonik stellen 7empo (Schlige pro Minute) und Rhaythmus
weitere wichtige Aspekte der Musik dar. Zur Erfassung solcher Eigenschaften gehen die
meisten Verfahren in zwei Schritten vor. Im ersten Schritt werden Noteneinsatzkandida-
ten bestimmt. Hierbei nutzt man die Eigenschaft aus, dass das Anspielen von Noten meist
mit einer meBbaren Anderung in der Signalenergie und der Frequenzzusammensetzung
einhergeht [BDAT05]. Im zweiten Schritt werden die Noteneinsatzkandidaten dann hin-
sichtlich periodischer Muster untersucht, aus denen sich dann eine Tempo-basierte Merk-
malsdarstellung (oder auch Tempogramm?) ableiten lisst [Pee05, GM11]. Ahnlich wie bei
den zyklischen Chromagrammen, bei denen sich um Oktaven unterscheidende TonhShen
identifiziert werden, konnen auch zyklische Tempogramme betrachtet werden, bei denen
sich um eine Zweier-Potenz unterscheidende Tempi identifiziert werden [GMK10]. Dies
fiihrt auf robuste Merkmalsdarstellungen, die lokale Tempounterschiede erfassen konnen.
Das in Abbildung 2d dargestellte zyklische Tempogramm legt zum Beispiel die erhebli-
chen Tempounterschiede zwischen den A-Teilen und B-Teilen offen.

4 Selbstihnlichkeitsmatrizen

Die Umwandlung eines Musiksignals in eine geeignete Merkmalsdarstellung stellt den ers-
ten Schritt quasi jedes Strukturanalyseverfahrens dar. Hierbei hat der Typ der verwendeten

2Unterschiedliche Varianten Chroma-basierter Merkmale sind Teil der unter www.mpi-inf.mpg.de/
resources/MIR/chromatoolbox/ frei erhiltlichen Chroma Toolbox , siehe auch [ME11].

3Tempo-basierter Merkmale sind Teil der unter http://www.mpi-inf.mpg.de/resources/MIR/
tempogramtoolbox/ frei erhiltlichen Tempogram Toolbox.
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Abbildung 3: Selbstidhnlichkeitsmatrizen fiir die in Abbildung 2 dargestellten Merkmale: (a) MFCC-
basierte Merkmale, (b) Tempo-basierte Merkmale, (¢) Chroma-basierte Merkmale. (d) zeigt eine
strukturell verbesserte Version der Selbstdhnlichkeitsmatrix aus (c).

Merkmalsdarstellung einen erheblichen Einfluss auf die erkennbaren Strukturen. Diese
Tatsache spiegelt sich auch in sogenannten Selbstihnlichkeitsmatrizen* wider, auf die wir
im Folgenden néher eingehen wollen. Wie bereits erwihnt, wird in den meisten Ansétzen
zur automatisierten Strukturanalyse das Musiksignal in eine Folge von Merkmalsvektoren
transformiert. Unter Verwendung eines geeigneten AhnlichkeitsmaBes werden diese Vek-
toren dann paarweise verglichen. Die resultierenden Ahnlichkeitswerte konnen in einer
quadratischen Selbstdhnlichkeitsmatrix erfasst und durch eine geeignete Farbkodierung
(z. B. dunkle Farbe fiir gro3e und helle Farbe fiir kleine Werte) bildlich dargestellt werden.
Abbildung 3 zeigt einige Selbstdhnlichkeitsmatrizen, die auf den in Abbildung 2 darge-
stellten Merkmalsdarstellungen basieren.

Die strukturellen Beziige innerhalb einer Merkmalsfolge werden in der resultierenden
Selbstidhnlichkeitsmatrix sichtbar. Grob kann man dabei zwischen zwei unterschiedlichen
Mustern unterscheiden [DGO08, PMK10]. Wenn sich zum einen die Elemente der Merk-
malsfolge iiber einen gewissen Zeitraum nur wenig unterscheiden, so entspricht dies ei-

4Hzufig findet man in der Literatur auch den Begriff des Rekurrenzplots.



nem homogenen Segment. Ein paarweiser Vergleich dieser Elemente fiihrt durchgéngig zu
groBen Ahnlichkeitswerten, so dass in der resultierenden Selbstiihnlichkeitsmatrix ein qua-
dratischer Block sichtbar wird. Wenn zum anderen die Merkmalsfolge zwei sich wiederho-
lende Teilfolgen enthilt, dann sind die sich entsprechenden Elemente der beiden Teilfolgen
dhnlich. Im allgemeinen sind aber die jeweiligen Teilfolgen in sich nicht notwendigerwei-
se homogen. Anstelle eines Blocks wird damit in der Selbstihnlichkeitsmatrix ein Pfad
sichtbar, dessen Projektionen auf die beiden Achsen den beiden Teilfolgen entsprechen.

Als Illustration betrachten wir wieder die Selbstihnlichkeitsmatrizen in Abbildung 3.
Deutliche Blockstrukturen sind zum Beispiel im Fall der Tempo-Selbstdhnlichkeitsmatrix
(Abbildung 3b) in denjenigen Passagen erkennbar, wo das Tempo mehr oder weniger kon-
stant bleibt. Bei der Chroma-Selbstihnlichkeitsmatrix (Abbildung 3c) ist im C-Teil ein
Block erkennbar, was an der gleichbleibenden Harmonik in diesem Teil liegt. Auf der
anderen Seite zeigt diese Matrix auch zahlreiche Pfade, die die Wiederholungen der drei
A-Teile und der vier B-Teile widerspiegeln.

Viele der in der Literatur beschriebenen Strukturanalyseverfahren basieren auf der
Extraktion und Interpretation der Block- und Pfadmuster in geeignet definierten
Selbstdhnlichkeitsmatrizen. Allerdings sind diese Muster oft stark verrauscht und frag-
mentiert. Weiterhin héngt die Deutlichkeit der Blocke und Pfade nicht nur vom Typ der
Merkmalsdarstellung ab, sondern vom verwendeten AhnlichkeitsmaB und vor allem auch
von der Fenstergrofe und zeitlichen Auflosung bei der Merkmalsberechnung. Oft ist bei
der Strukturanalyse ein Vergroberungs- oder Glittungsschritt nicht nur hinsichtlich des Re-
chenaufwands sondern auch aus strukturellen Griinden von Vorteil. Abbildung 3d zeigt,
wie man durch geeignete Glattungs- und Schwellwertverfahren die Pfadstruktur einer
Selbstidhnlichkeitsmatrix erheblich verbessern kann [MKO06, Pee04, SGHSO08].

5 Audio Thumbnailing

In diesem Abschnitt beschiftigen wir uns mit einem Spezialfall der wiederholungsba-
sierten Strukturierung. Beim sogenannten Audio Thumbnailing geht es darum, ein Seg-
ment (auch Thumbnail genannt) zu bestimmen, welches eine Audioaufnahme moglichst
gut reprasentiert [BWOS5]. Hierbei macht man hidufig die Modellannahme, dass ein sol-
ches Segment viele (mehr oder weniger dhnliche) Wiederholungen besitzt, welche wie-
derum moglichst grofie Teile der Audioaufnahme abdecken. Im Falle des in Abbil-
dung 4 verwendeten Beatles-Songs “You Can’t Do That” von der musikalischen Form
IV Vo B1 V3V BoVsO (I=Intro, V=Verse, B=Bridge, O=Outro) wire zum Beispiel der
Thumbnail eines der fiinf I/-Segmente.

Die meisten der in der Literatur beschriebenen Verfahren versuchen Thumbnails aus der
Pfadstruktur einer auf Chromamerkmalen basierenden Selbstidhnlichkeitsmatrix abzulei-
ten. Die musikalischen Unterschiede zwischen den (sogenannten) Wiederholungen verur-
sachen allerdings oft starke Storungen in den Pfadstrukturen. In [MJG13] wird ein Verfah-
ren vorgestellt, das auf einem Fitnessmaf} basiert, welches jedem Audiosegment ein Fit-
nesswert zuordnet. Dabei driickt ein Fitnesswert gleichzeitig zwei Eigenschaften des Seg-
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Abbildung 4: (a) Scape-Plot zum Beatles-Song ““You Can’t Do That.” (b) Selbstdhnlichkeitsmatrix
mit Thumbnail (in orange, horizontale Achse) und allen zum Thumbnail in Beziehung stehenden
Segmenten (in rot, vertikale Ache), die in Form einer sogenannten Pfadfamilie (in cyan) erfasst
werden.

ments aus. Zum einen wird erfasst, wie gut das gegebene Segment andere in Beziehung ste-
hende Segmente erklidrt. Zum anderen wird ausgedriickt, wie viel von der Audioaufnahme
von den in Beziehung stehenden Segmenten abgedeckt wird. Ahnlich wie [Pee07, CF02]
ist ein Thumbnail dann als Fitness-maximierendes Segment definiert. Die wesentliche Idee
in [MJG13] ist, bei der Berechnung des Fitnessmafles die Pfadextraktion und Gruppie-
rung der durch die Pfade ausgedriickten Relationen — zwei fehleranfillige Schritte, die in
vorherigen Verfahren hintereinander ausgefiihrt wurden — in einem Optimierungsschritt
durchzufiihren. Als Ergebnis erhélt man ein robustes Verfahren, das auch in Gegenwart
von starken musikalischen Variabilititen gute Thumbnails liefert.

Offensichtlich wird jedes Segment einer Audioaufnahme eindeutig durch Angabe sei-
nes Beginns und Endes festgelegt. Eine weitere eindeutige Beschreibung ist die Anga-
be des Segmentmittelpunkts und der Segmentlinge. Uber die zweite Paramaterisierung
konnen alle Segmente durch Punkte in einem Dreieck, einem sogenannten Scape-Plot,
reprisentiert werden, bei dem die horizontale Achse die Segmentmittelpunkte und die ver-
tikale Achse die Segmentlingen angeben. Solche Scape-Plots wurden in [Sap01] im Mu-
sikkontext fiir die hierarchische Darstellung harmonischer Eigenschaften verwendet, siche
auch Abbildung 7. Im Kontext der Strukturanalyse konnen Scape-Plots verwendet wer-
den, um den Fitnesswert der jeweiligen Segmente in Form einer geeigneten Farbkodierung
(z. B. dunkle Farbe fiir groBe und helle Farbe fiir kleine Fitnesswerte) anzugeben [MJG13].
Abbildung 4a zeigt einen solchen Scape-Plot fiir unser Beatles-Beispiel, aus dem man die
hierarchische Wiederholungsstruktur ablesen kann. Das durch einen Kreis gekennzeich-
nete Fitness-maximierende Segment definiert den (zu V3 korrespondierenden) Thumbnail.
Abbildung 4b zeigt alle zu diesem Segment in Beziehung stehenden Segmente (d. h. Wie-
derholungen), die in Form einer sogenannten Pfadfamilie erfasst werden. Hierbei sei be-
merkt, dass in diesem Beispiel das V;-Segment nicht detektiert wurde. Dies liegt daran,
dass V4 zu einer Instrumentalversion mit zusétzlichen akustischen Elementen korrespon-
diert, die sich von den anderen V' -Segmenten erheblich unterscheidet. Fiir weitere Details
zu diesem Verfahren verweisen wir auf [MJG13].



6 Novelty-basierte Segmentierung mittels Strukturmerkmalen

Das Ziel der Novelty-basierten Segmentierung besteht darin, die Grenzen zwischen zwei
aufeinanderfolgenden Strukturblocken zu erkennen. In gingigen Verfahren werden da-
bei diejenigen Zeitpunkte bestimmt, in denen wesentliche Verdnderungen einer geeignete
Merkmalsdarstellung des Musiksignals feststellbar sind [Foo00]. Diese Zeitpunkte konnen
z.B. durch Verdnderungen in der Instrumentierung (bei Verwendung von MFCCs), in der
Harmonik (bei Verwendung von Chromagrammen) oder im Tempo (bei Verwendung von
Tempogrammen) hervorgerufen werden. Allerdings ist die Bestimmung solcher lokaler
Verinderungen problematisch, da die Merkmalsdarstellungen stark verrauscht sein konnen
und oft auch nur lokale Eigenschaften des Musiksignals erfassen. Die berechneten Seg-
mentgrenzen sind daher oft nicht sehr zuverladssig und fehlerbehaftet.

In [SMGA12] wurde ein Verfahren zur Novelty-basierten Segmentierung vorgestellt, das
lokale und globale Kriterien zur Identifikation von Segmentgrenzen heranzieht und die
drei Segmentierungsprinzipien der Wiederholung, Homogenitit und Novelty verbindet.
Die Hauptidee besteht in der Verwendung sogenannter Strukturmerkmale, die globale,
strukturelle Eigenschaften des Musiksignals erfassen. Hierzu wird zunichst eine geeignete
Selbstdhnlichkeitsmatrix (Abbildung 5a) berechnet, die dann in eine Zeit-Lag Matrix (Ab-
bildung 5b) transformiert wird. Wihrend eine der Zeitachsen unverindert bleibt, wird die
andere Zeitachse durch Betrachtung von Zeitdifferenzen (auch Lags genannt) in eine Lag-
Achse transformiert. Wie durch Abbildung 5 illustriert gehen dabei diagonale Strukturen
in horizontale Strukturen iiber. Die Strukturmerkmale sind (unter Anwendung zusétzlicher
Glittungsschritte) im Wesentlich definiert als die Spalten der Zeit-Lag Matrix. Aus dieser
strukturell-basierten Merkmalsdarstellung wird dann quasi durch Ableitung (Differenzen-
bildung) eine Novelty-Kurve berechnet, deren lokale Maxima die Segmentgrenzen defi-
nieren (Abbildung 5c).

Durch die Verbindung globaler Eigenschaften (erfasst durch Strukturmerkmale) und lo-
kaler Eigenschaften (erfasst durch die Novelty-Berechnung) erhélt man vergleichsweise
robuste Segmentgrenzen. Dies wurde auch durch eine vergleichende Auswertung im Rah-
men der MIREX-Initiative® im Jahr 2012 bestitigt, bei dem das in [SMGA12] vorgestellte
Verfahren bei den meisten Datensédtzen und Auswertungskriterien die besten Resultate er-
zielte®.

7 Cross-Version Strategie fiir Tempo-basierte Segmentierung

In diesem Abschnitt wollen wir zeigen, wie sich das Vorliegen unterschiedlicher Versionen
eines Musikstiicks ausnutzen ldsst, um Segmentierungsresultate zu stabilisieren. Exem-
plarisch wollen wir hierzu auf die Studie [MPD12] eingehen, bei der eine solche Cross-

SMIREX steht fiir Music Information Retrieval Evaluation eXchange, siehe auch http://www.
music-ir.org/mirex/wiki/MIREX_HOME.

6Siehe “Music Structure Segmentation Results” auf http://www.music-ir.org/mirex/wiki/
2012 :MIREX2012_Results
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Abbildung 5: Novelty-basierte Segmentierung auf Strukturmerkmalen fiir eine Aufnahme der Ma-
zurka Op. 24, No. 1 von Frédéric Chopin. (a) Selbstdhnlichkeitsmatrix basierend auf Chromamerk-
malen. (b) Zeit-Lag Matrix. (¢) Novelty-Kurve. (d) Manuelle Annotation der musikalischen Form
der Aufnahme.

Version Strategie im Kontext einer Tempo-basierten Segmentierung angewendet wurde.
Ausgangspunkt der Studie ist ein Datensatz von 49 Mazurken von Frédéric Chopin’, fiir
die im Schnitt jeweils 57 unterschiedliche Interpretation vorliegen. So sind in diesem Da-
tensatz zum Beispiel 51 Aufnahmen fiir die Mazurka Op. 68, No. 3 enthalten. Da es sich
bei den Mazurken um romantische Klaviermusik handelt, nehmen sich die Pianisten oft
erhebliche Freiheiten in der Gestaltung des Tempos. Allerdings gibt es auch interpretati-
onsiibergreifende Prinzipien, wann Pianisten das Tempo anziehen und wann sie das Tem-
po zuriicknehmen. Solche Tempoinderungen gehen oft (aber bei weitem nicht immer) mit
Strukturgrenzen des zugrundeliegenden Musikstiicks einher.

In [MPD12] wurde ein auf Tempogrammen basierendes Novelty-Verfahren verwendet,
um fiir jede Aufnahme eine Novelty-Kurve zu berechnen. Wie schon in dem im Ab-
schnitt 6 beschriebenen Verfahren gesehen entsprechen die lokalen Maxima einer sol-
chen Kurve den wesentlichen Anderungen (in diesem Fall Tempoinderungen). In Ab-
bildung 6a sind die Novelty-Kurven der 51 Aufnahmen in farbkodierter Form zu sehen.
Hierbei wurden unter Zuhilfenahme einer mit Taktangaben versehenen MIDI-Referenz die
versionsabhingigen physikalischen Zeitachsen (gegeben in Sekunden) der unterschiedli-
chen Aufnahmen in versionsunabhidngige musikalische Zeitachsen (gegeben in Takten)

Thttp://www.mazurka.org.uk/
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Abbildung 6: Cross-Version Strategie fiir Tempo-basierte Segmentierung am Beispiel von der Ma-
zurka Op. 68, No. 3 von Chopin (aus [MPD12]). (a) Farbkodierte Novelty-Kurven fiir 51 Aufnahmen
(mit transformierten Zeitachsen). (b) Versionsiibergreifende Novelty-Kurve. (¢) Manuelle Annotati-
on der musikalische Form.

transformiert®. Auf Basis der gemeinsamen Zeitachsen kann nun iiber die unterschiedli-
chen Novelty-Kurven eine Mittelung vorgenommen werden. Man erhilt als Resultat eine
versionsiibergreifende Novelty-Kurve (Abbildung 6b). Wie die Abbildung zeigt, werden
hierdurch versionsabhiingige und rauschartige Phinomene abgeschwicht und die lokalen
Maxima der resultierenden Kurve korrelieren oft zu musikalisch sinnvollen Segmentgren-
zen.

8 Fazit

In diesem Artikel haben wir das Gebiet der automatisierten Strukturanalyse von Musik-
signalen aus Sicht der Informatik beleuchtet. Die Komplexitit und Reichhaltigkeit der
Aufgabenstellung begriindet sich aus den unterschiedlichen Segmentierungsprinzipien,
den zahlreichen musikalischen Aspekten, dem zeitlich-hierarchischen Kontext, und den
unterschiedlichen Darstellungsformen. Nur in wenigen bisher in der Literatur beschrie-
benen Verfahren werden gleichzeitig mehrere Strukturierungsprinzipien betrachtet. Zum
Beispiel wird in [PK09] eine Optimierungsstrategie beschrieben, die gleichzeitig Block-
und Pfadstrukturen beriicksichtigt. Ein weiteres Beispiel ist das in diesem Artikel betrach-
tete Verfahren, bei dem auf Selbstihnlichkeitsmatrizen basierende Merkmale (globale Ei-
genschaften) mit Novelty-basierten Methoden (lokale Eigenschaften) kombiniert wurden.
Weiterhin haben wir gesehen, wie der hierarchische Kontext von Wiederholungsstrukturen

8Dies kann man mit wie in [EMGO09] beschriebenen Synchronisationstechniken bewerkstelligen.
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Abbildung 7: Scape-Plot-Darstellung der lokalen Harmonik fiir das Lied “Die Post” aus der Winter-
reise D911 von Franz Schubert, siche [Sap01] fiir Details. Im unteren Teil ist die manuell erstellte
Annotation der musikalischen Form zu sehen.

durch einen Scape-Plot dargestellt werden kann. Ahnlich zeigt Abbildung 7 einen solchen
Scape-Plot zur Darstellung der lokalen Harmonik einer Audioaufnahme [SapO1]. Schlief3-
lich haben wir dargestellt, wie mehrere Versionen eines Musikstticks zur Stabilisierung der
Analyseergebnisse verwendet werden konnen. Eine dhnliche Strategie wurde in [KMK13]
angewendet, um harmonische Analysen zu stabilisieren.

Um der Vielfiltigkeit musikalischer Strukturen besser gerecht zu werden, miissen verstirkt
Verfahren entwickelt werden, die eine mehrschichtige Analyse und Strukturierung un-
ter simultaner Beriicksichtigung unterschiedlicher musikalischer Aspekte und Segmen-
tierungsparadigmen erlauben. Weiterhin ist die Strukturanalyse oft auch schon aus rein
musikalischer Sicht ein schlecht gestelltes Problem [SBFT11]. Daher sind giingige Eva-
luationsmaBe durch Hinzuziehung musikalischer Experten kritisch zu hinterfragen. Auch
sollte verstirkt iiber konkrete Anwendungsszenarien nachgedacht werden, welche an die
zu extrahierenden Strukturen konkrete Anforderungen stellen. Solche Anwendungen er-
geben sich zum Beispiel im Kontext inhaltsbasierter Suche und Navigation in Musikda-
tenbestinden [DFT 12, Got06].

Danksagung: Dieser Artikel sowie viele der beschriebenen Verfahren sind im Umfeld
des von der DFG geforderten METRUM-Projekts (DFG CL 64/8-1, DFG MU 2682/5-1)
entstanden.
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