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1 Einleitung

Clusterverfahren sind eine leistungsfahige Methode des untiberwachten maschinel-
len Lernens, um komplexe, mehrdimensionale Datensatze zu strukturieren. Im Lau-
fe der Zeit sind verschiedene agglomerative und divisive Clusterverfahren eingeftihrt
worden. Hierbei hat sich insbesondere das divisive Verfahren k-Means aufgrund der
schnellen Berechenbarkeit mit dem Lloyd Algorithmus sehr breit in der Praxis durch-
gesetzt.

In Kapitel [8| wird auf Basis einer klassischen distanzbasierten Clusterung von Mu-
sikklangmerkmalen eine Klassifikation von Instrumentenkldngen mit tiberwachten
maschinellen Lernverfahren durchgefiihrt und gute Ergebnisse auch bei einer sehr
hohen Anzahl von Klangfarben erreicht.

Bei verschiedenen Anwendungen miissen neben der Distanz zwischen den Daten-
punkten aber zusatzliche Nebenbedingungen an eine sinnvolle Clusterung gestellt
werden. Bei der in Kapitel betrachteten Fragestellung zur automatisierten Un-
terteilung eines Energienetzes in Regionen, muss die durch einen Graph beschrie-
bene Nachbarschaftsstruktur berticksichtigt werden, da nur tiber eine Stromleitung
(Kante des Graphen) verbundene Knoten sinnvoll einem Cluster zugeordnet werden
konnen. Fur derartige Problemstellungen sind die Methoden des Spectral Clustering
entwickelt worden und eignen sich hervorragend fur diese Anwendung. Dies zeigen
die Ergebnisse in Kapitel [10.4]

Bei Zeitreihendaten wie Tonaufnahmen, ist eine feste Nachbarschaftsstruktur oder
zwingende Gruppenzugehorigkeiten oft nicht vorhanden, wohingegen es eine zeitli-
che Ordnung als Nebenbendingung fiir eine sinnvolle Clusterung gibt. Das fiir solche
Fragestellungen entwickelte Verfahren Order Constrained Solutions in k-Means Clus-
tering (Steinley und Hubert, 2008) integriert diese Nebenbedingung in das k-Means
Optimierungsproblem. In Kapitel [9 wird dieses Verfahren vorgestellt und gezeigt, wie
sich dadurch die Fehlklassifikationsrate bei der Erkennung von Instrumentenklang-
farben im Vergleich zu Kapitel [8| weiter reduzieren lasst. Im weiteren Verlauf des
Kapitels wird eine effiziente Methode zur Berechnung des komplexen Optimierungs-
problems entwickelt.

Bei all diesen Verfahren muss am Ende festgelegt werden, in wie viele Cluster der
Datensatz aufgeteilt werden soll. Bei k-Means und dhnlichen Verfahren muss dem
Algorithmus die Anzahl der Cluster schon als Parameter k tibergeben werden. Es gibt
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zwar eine Vielzahl von Kennzahlen und Methoden anhand derer diese Festlegung ob-
jektiv moglich sein sollte, aber die Effektivitat dieser Methoden ist stark von den Da-
ten abhdngig. In Kapitel [7|wird das etablierte Verfahren die Qualitat der Clusterung
anhand der Stabilitat tiiber Boostrapstichproben der ursprunglichen Daten zu beur-
teilen so weiterentwickelt, dass es auch fiir Clusterverfahren mit Nebenbedingungen
einsetzbar ist. Zusatzlich wird die Betrachtung der Streuung, der mit Hilfe des mitt-
leren Rand-Index berechneten Stabilitdt, als zweites Kriterium zur Festlegung der
Clusteranzahl vorgeschlagen. Die Kombination dieser beiden Kriterien zum Quartils-
dispersionskoeffizienten gibt dem Anwender wiederum eine einzelne Kennzahl zur
Beurteilung der Clusterung an die Hand.

Zwischenstande der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Methoden und damit er-
zielten Ergebnisse sind in den Veroéffentlichungen Krey und Ligges (2010), Ligges und
Krey (2011), Krey, Ligges und Leisch (2014) und Krey, Brato u.a. (2015) publiziert.
Die Resultate der Kapitel 6.2} [7.2] [7.4],[9.2] [9.6] [10.6/ und sind unveroffentlicht
und werden in dieser Arbeit zum ersten Mal beschrieben.

Die ersten Kapitel dieser Arbeit legen Grundlagen zu Klang und Psychoakustik (Ka-
pitel[2) sowie der Extraktion von Klangmerkmalen (Kapitel[3). Es handelt sich hierbei
um die fur eine bessere Verstandlichkeit tiberarbeiteten Grundlagenkapitel aus Krey
(2008). Der Visualisierung von Klangmerkmalen widmet sich Kapitel 4| AnschliefSend
stellt Kapitel [5] die bis einschlieflich Kapitel [9] verwendeten Klangdaten vor.

Das Kapitel widmet sich einem anderen Teilgebiet der Clusterverfahren mit Ne-
benbedingungen. Hier wird eine durch einen Graph beschriebene Nachbarschaftss-
truktur verwendet, um Hoéchstspannungsenergienetze unter Berticksichtigung ihrer
Netzwerktopologie in Regionen zu clustern.
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Dieses Kapitel ist das zur besseren Verstandlichkeit tiberarbeitete Grundlagenkapitel
aus Krey (2008).

Zur Motivation der in Kapitel |3| beschriebenen Klangmerkmale, werden im Folgen-
den einige Grundlagen zu Schall, Kldngen und deren digitaler Aufzeichnung ndher
erlautert. Ferner werden Grundlagen zur Struktur von Klangen und Musikstiicken
vermittelt, um ein besseres Verstindnis der Ziele, der in dieser Arbeit vorgestellten
Methoden zu erreichen.

2.1 Klang

Die physikalische Grundlage aller Klange und Tone, also die Grundbausteine von
Musik, sind die als Schall bezeichneten, horbaren Druckschwankungen in einem
elastischen Medium. Sie breiten sich wellenartig (Schallwellen) aus. Zur Entstehung
von Schallwellen ist neben einer Schallquelle ein elastisches Ubertragungsmedium
notwendig. In diesem breitet sich die Welle mit einer charakteristischen und konstan-
ten Geschwindigkeit ¢ (Schallgeschwindigkeit) aus. Die Schallgeschwindigkeit ist ne-
ben dem Ausbreitungmedium auch von den Umgebungsbedingungen (insb. der Tem-
peratur) abhéangig. Bei einer Temperatur von 20° C betragt die Schallgeschwindigkeit
in Luft ¢ = 343 m/s (Giancoli, 2010). Im Vakuum gibt es mangels Ubertragungsmedium
keinen Schall und daher auch keinerlei Tone, Klange oder Gerausche.

Die Schallquelle tibertragt ihre Schwingungen auf die Teilchen des Ubertragungsme-
diums und sorgt hierdurch fiir die Fortpflanzung der Schwingung. Ist das Ubertra-
gungsmedium die Luft, so erzeugt die Schallquelle Luftdruckschwankungen, die sich
in Form einer Longitudinalwelle im Raum ausbreiten. Diese Welle lasst sich allgemein
im eindimensionalen Fall durch die Wellengleichung (Walker, [1996)
2 2
D - P20

beschreiben. Hierbei ist a(x, t) die Auslenkung an Stelle x zum Zeitpunkt ¢, f(x,t) die
anregende Kraft zum Zeitpunkt ¢ an der Stelle x und c die Ausbreitungsgeschwindig-
keit der Welle.

Charakterisiert wird eine Welle durch die Amplitude A, welche die maximale Auslen-
kung beschreibt, die Schwingungs- oder Periodendauer T sowie die Phase j, die zur
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Erfassung zeitlicher Verschiebung mehrerer Wellen untereinander oder einer Welle zu
einem Referenzpunkt dient. Alternativ zur Periodendauer T wird auch die Frequenz
f = 11 oder die Wellenldange A = ¢/f angegeben. Die SI-Einheit der Frequenz ist das
Hertz, 1 Hz = 11/s. Die Angabe der Frequenz ist durch die Proportionalitiat zur Tonh6he
einfacher zu verstehen und daher am haufigsten anzutreffen. Die Wellenlédnge ist da-
gegen fur die Veranschaulichung des Zusammenhangs von Saitenldnge und Tonhohe
oder fiir akustische Berechnungen (Klangkoérper, Grenzfrequenzen eines Raums, etc.)
nutzlich.

Die Amplitude der Welle ist ein Mag fiir die Starke der Luftdruckschwankungen, dem
Schalldruck P und ist damit Mag fiir die Lautstdrke des wahrgenommenen Tons. Die
Mageinheit fiir den Druck ist das Pascal Pa, welches durch

1Pa = 1N/m? = 1kg/ms?

definiert ist. Damit der Mensch einen Ton oder ein Gerausch wahrnehmen kann,
muss die Luftdruckschwankung mindestens P, = 20 uPa betragen (Kremer, |2008).

Die einfachste Wellenform ist eine Sinusschwingung. Solch einfach aufgebauten Téne
sind in der Praxis allerdings sehr selten.

Klange als Uberlagerung von Schwingungen

Zur Beschreibung von komplexen Schallereignissen, wie sie von Musikinstrumenten
erzeugt werden, reichen einfache Schwingungen nicht mehr aus. Die angenehm klin-
genden Uberlagerungen mehrerer Sinusschwingungen, wie sie von Instrumenten er-
zeugt werden, nennt man Kldinge. Sie entstehen wenn sich Schwigungen tiberlagern,
deren Frequenzen in ganzzahligen Verhdltnissen zueinander stehen.

Die Schwingungen eines Klangs lassen sich somit schreiben als

K
k(t) = Z Ay cos (kwt + @y),
k=0

wobei w = 27/T und K die Anzahl der Oberschwingungen ist.

Dies ist typisch fiir die Schwingungen, welche beispielsweise die Saiten einer Gitarre,
Violine oder eines Klaviers ausfiihren (Kremer, 2008). Die Schwingung mit der tiefsten
Frequenz innerhalb eines Klangs bezeichnet man als Grundschwingung. Die Schwin-
gungen mit ganzzahligen Vielfachen dieser Frequenz werden als Oberschwingungen
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oder Obertdéne bezeichnet. Die Obertonstruktur ist charakteristisch fur ein Instru-
ment oder eine Klangfarbe und die im nichsten Kapitel vorgestellten Klangmerkmale
modellieren diese Struktur, um den Klang mittels Kennzahlen zu beschreiben.

Wahrend Klange aus Schwingungskomponenten bestehen, die in ganzzahligen Zah-
lenverhaltnissen zueinander stehen, erfiillen Gerdiusche diese Bedingung nicht (Kre-
mer, 2008). Gerausche werden daher oft als nicht wohlklingend empfunden.

2.2 Psychoakustik

Uber die zuvor beschriebenen Merkmale Amplitude, Frequenz bzw. Wellenldnge kann
man zwar Tone und Klange basierend auf ihren physikalischen Eigenschaften cha-
rakterisieren, diese Merkmale entsprechen aber nicht der Wahrnehmung durch den
menschlichen Horapparat. Die Wahrnehmung von akustischen Ereignissen ist hochst
individuell und wird neben anatomischen Unterschieden (z.B. Form der Ohrmu-
schel, Zustand der Gehorknochelchen und Gehorschnecke) insb. aber vom Gehirn
bestimmt. Die Psychoakustik widmet sich der Erforschung der Zusammenhange zwi-
schen den physikalischen Eigenschaften von Schallereignissen und der menschli-
chen Wahrnehmung.

Eine der wichtigsten Erkenntnisse fiir die Anwendung in der Musiksignalanalyse ist,
dass das menschliche Gehoér Unterschiede zwischen Ténen verschiedener Lautstiarke
und Tonhoéhe nicht so empfindet, wie es die Zahlenverhaltnisse der Frequenzen und
Schalldrticke ausdriicken. Dementsprechend ist das Auflésungsvermoégen tiber den
gesamten horbaren Lautstarke- und Tonhéhenbereich nicht gleichmafig hoch. Die-
se Erkenntnis wird bei den im nachsten Kapitel beschriebenen Klangmerkmalen ge-
nutzt, um die komplexen Schwingungsstrukturen von Klangen in Kennzahlen zu
fassen.

Zusatzlich zu Tonhohe und Lautstdarke haben auch die Umgebungsbedingungen (lei-
se Bibliothek oder Baustelle) und zeitliche Effekte (zuvor oder gleichzeitig eintre-
tende Schallereignisse) einen starken Einfluss auf die Wahrnehmung von Ténen.
Dies macht die Entwicklung von Signalverarbeitungsalgorithmen fiir Horgerdte zur
Unterstitzung von hoérgeschadigten Menschen im Alltag hochkomplex (Friedrichs,
2016; Panda u.a., 2014).
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2.2.1 Lautheit

Der fiir das menschliche Gehér wahrnehmbare Lautstarkebereich ist nicht tonho-
henunabhangig. Im Bereich zwischen 3 und 4 kHz ist den Hérschwelle des Menschen
am niedrigsten und steigt sowohl in Richtung tieferer als auch hoéherer Frequenzen
an (Kremer, 2008).

Schalldriicke und damit auch die Lautstiarke von Ténen werden vom menschlichen
Gehor uber einen sehr grofen Wertebereich wahrgenommen. Hierbei ist zu bertick-
sichtigen, dass Unterschiede niedriger Schalldriicke, also von leisen Ténen, vom
Gehor sehr viel feiner aufgelost werden, als die von hohen Schalldriicken. Dies fiihrt
dazu, dass Schalldruckunterschiede abhangig von der Hohe des Schalldrucks unter-
schiedlich wahrgenommen werden. Ein Unterschied, der bei geringem Schalldruck
zu einem gerade noch wahrnehmbaren Lautstarkeunterschied fahrt, ist bei hohem
Schalldruck nicht mehr wahrnehmbar. Die gerade noch wahrnehmbare Schalldruck-
anderung nimmt, abhingig von der Hohe des Schalldrucks, nahezu exponentiell
Zu.

Um den grofien Wertebereich des Schalldrucks besser beschreiben zu kénnen, de-
finiert man die logarithmische Gréf3e des Schalldruckpegels S, welche in Dezibel dB
gemessen wird. Die Bezugsgrofie zur Definition des Schalldruckpegels ist der Min-
destschalldruck hoérbarer Schallereignisse P,,;, = 20uPa, dem der Wert 0dB zuge-
ordnet wird. Den Schalldruckpegel S erhalt man aus dem Schalldruck P und dem
Mindestschalldruck P,,;, durch (Kremer, 2008)

S(P) = ZOlogw( P 2.1)

Piyin ) ‘
Zwischen der Schmerzgrenze und der Horbarkeitsschwelle liegt eine Schalldruck-
pegeldifferenz von bis zu 120dB. Umgerechnet auf den Schalldruck liegt ein Fak-
tor von 10° zwischen diesen beiden Werten. Die Wahrnehmbarkeitsschwelle fiir eine
Anderung des Schalldruckpegels liegt bei 1dB (Kremer, 2008).

2.2.2 Tonheit

Ahnlich zur Wahrnehmung der Lautstérke verschiedener Schalldruckpegel verandert
sich auch die Wahrnehmung von Tonhoéhendifferenzen tiber den hérbaren Frequenz-
bereich. Das menschliche Gehor ist fir die Wahrnehmung und Unterscheidung der
menschlichen Stimme optimiert. Im Frequenzbereich der Grundténe der menschli-
chen Stimme (ca. 120Hz bis 450 Hz) kénnen sehr geringe Tonhéhendifferenzen von
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weniger als 2 Hz wahrgenommen werden (Kremer, 2008). In diesem Bereich wird ei-
ne Frequenzverdopplung (Anderung der musikalischen Tonhéhe um eine Oktave) als
Tonhohenverdopplung wahrgenommen. Dieses hohe absolute Auflésungsvermogen
ist auch bei tieferen Frequenzen gegeben.

Oberhalb von ca. 500 Hz verdndert sich im menschlichen Gehor die Tonhéhenwahr-
nehmung (Panda u.a., 2014). Hierdurch nimmt das Frequenzauflésungsvermogen
des Gehors mit steigender Tonhohe ab, bis nur noch Tonhéhendifferenzen, die einen
festen Anteil der Frequenz uberschreiten, wahrgenommen werden (Kremer, 2008).
Eine Verdopplung der Frequenz wird nicht mehr als Tonhéhenverdopplung empfun-
den. Daher konnen auch Tonhéhenunterschiede ab einem gewissen Punkt durch ei-
ne logarithmische Skala erklart werden. Um diesen Sachverhalt zu Modellieren sind
basierend auf den Daten psychoakustischer Experimente (Steinberg, 1937} Stevens,
Volkmann und Newman, |1937) verschiedene Skalen entwickelt worden. Die hier ver-
wendete Skala ist die Melskala. Sie ist durch

Mel(f) = 25951og,, (1 + %) (2.2)
definiert (Kremer, |2008). Diese Kurve schneidet eine Gerade mit einer Steigung von
eins bei 1000 Hz. Am oberen Ende des Grundtonbereichs (um 450 Hz) weicht der Ver-
lauf nur minimal von einer um 107 Mel nach oben verschobenen Geraden mit Stei-
gung eins ab. Im darunter liegenden Grundtonbereich, der vom menschlichen Gehor
sehr fein aufgeldst werden kann, ist die Steigung steiler und im Bereich dartiber sorgt
die Logarithmusfunktion fir einen deutlich flacheren Verlauf. Diese Kurve modelliert
daher sehr gut das Tonhéhenempfinden des menschlichen Gehors. Die Skala spie-
gelt das realistische Empfinden deutlich praziser wider als die Frequenz in Hertz.
Zahlenverhaltnisse verschiedener Melwerte haben tiber einen deutlich groferen Be-
reich der Frequenzskala eine vergleichbare Bedeutung. Abbildung zeigt die Kurve
zusammen mit den beschriebenen Vergleichspunkten.

2.3 Digitale Klangaufzeichnung

Um Klange analysieren zu kénnen, muissen sie in numerischer Form vorliegen. Dies
erfordert eine digitale Aufzeichnung der Klange. Hierzu wird das bei der Aufnahme
durch ein Mikrofon erzeugte analoge Signal digitalisiert. Die Schallschwingungen
des Klangs werden durch das Mikrofon in eine Wechselspannung umgewandelt. Die-
se wird von einem Analog-Digital-Wandler (AD-Wandler) in eine bindre Darstellung
konvertiert. Hierzu wird in dquidistanten Abstianden die Spannung gemessen und
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Abbildung 2.1: Veranschaulichung des Verlaufs der Melskala im Grundtonbereich

auf einen diskreten Wert abgebildet (quantisiert). Dieses Vorgehen wird als Samp-
ling bezeichnet. Hierbei wird der stetige Verlauf der Schwingung durch eine Treppen-
funktion approximiert. Die Qualitit der Approximation wird durch die Haufigkeit
der Abtastung und die Auflésung des Datenformats bestimmt. Die Haufigkeit der
Abtastung des Signals wird Samplerate SR genannt und wird in Abtastungen pro
Sekunde angegeben. Daraus ergibt sich als Einheit fiir die Samplerate das Hertz
(Hz = 1/s). Die durch die AD-Wandlung erhaltenen diskreten Werte sind, abhangig
vom gewahlten Datenformat, vorzeichenbehaftete ganzzahlige Werte oder FlieBkom-
mazahlen. Die durch das Sampling erhaltenen Werte sind aus statistischer Sicht eine
Zeitreihe mit diskreten, dquidistanten Zeitpunkten.

Wichtig bei der Durchfiihrung des Samplings ist die Beachtung des Sampling Theo-
rems (Shannon, 1998; Nyquist, 2002). Dies besagt, dass nur Frequenzen kleiner der
Halfte der Samplerate SR korrekt, das heif3t ohne Aliasing erfasst werden. Die hochste
eindeutig beschreibbare Frequenz v, welche als Nyquistfrequenz bezeichnet wird, ist

durch
_ SR

2
gegeben. Als Aliasing bezeichnet man das Phanomen, dass Frequenzen oberhalb der

1%

Nyquistfrequenz v als Schwingungen von eigentlich nicht im Spektrum vorhandenen
Frequenzen in dem gesampelten Signal erscheinen (Nyquist, 2002).
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Bei dem bis zur Einfihrung der DVD als Tondatentrager im Jahr 1996 am haufigsten
anzutreffenden Samplingformat wird das Signal 44100 mal pro Sekunde abgetas-
tet und auf einen ganzzahligen 16 bit Wert zwischen —-32768 und 432767 (European
Broadcasting Union, 2011) abgebildet. Man spricht hierbei haufig auch von CD-
Quualitéit. Die Nyquistfrequenz liegt hier bei v = 22050 Hz. Durch die DVD hat sich
16bit bei 48000 Hz als weiteres Samplingformat sehr weit verbreitet und verdrangt
die 44100 Hz Samplingrate in immer mehr Anwendungsgebieten. Weitere wichtige
Samplingformate sind 24 bit bei 96000 Hz und 24 bit bei 192000 Hz, die in der profes-
sionellen Tontechnik sowie bei High Definition Audio Formaten (z.B. fiir Audio-DVD,
Blu-ray Disc) eingesetzt werden. Zwischen diesen Standards liegende Formate mit 18
oder 20bit Auflésung und zusatzlichen Samplingraten von 88200 Hz oder 176400 Hz
(Vielfache der Samplingrate der CD) sind definiert, werden aber nur flir spezielle
Anwendungen genutzt. Geringere Samplingraten als 44 100 Hz haben noch eine An-
wendung bei der bandbreitensparenden Ubertragung von Sprache, z.B. bei der Te-
lefonie (8000 Hz oder 16 000 Hz sowie seltener 32000 Hz). Hier werden auch zum Teil
Auflésungen unterhalb von 16 bit verwendet (z.B. 14, 13 oder 12 bit Auflésung, die zur
Einsparung von Datentuibertragungsbandbreite auf 8 bit komprimiert werden).






3 Merkmalsextraktion

Dieses Kapitel ist das zur besseren Verstandlichkeit tiberarbeitete Kapitel zur Merk-
malsextraktion aus Krey (2008).

Im vorigen Kapitel wurde die grundlegende Struktur von Klangen und ihre Daten-
aufzeichnung beschrieben. Die so erfassten Rohdaten miissen fiir eine sinnvolle Wei-
terverarbeitung in der Musiksignalanalyse zu Kennzahlen zusammengefasst werden,
die den Klang beschreiben. Ferner miissen auf diesen Kennzahlen Distanzmafe de-
finiert werden, die auch den vom Menschen empfundenen Klangunterschied wider-
spiegeln. Auf Basis dieser Distanzen kénnen dann die verschiedenen Fragestellun-
gen der Musiksignalanalyse zum Beispiel mit statistischen Lernverfahren bearbeitet
werden.

Der Verarbeitungsschritt zur Bestimmung dieser Kennzahlen wird als Merkmalsex-
traktion (engl. Feature Extraction) bezeichnet. Im Laufe der Zeit wurden verschie-
dene Kennzahlen als Merkmale zur Beschreibung von Klangen entwickelt. Diese
Arbeit fokussiert sich auf Merkmale, die auf einer gefensterten diskreten Fourier-
Transformation (engl. Short Time Fourier Transformation) basieren und daher die
Frequenzstruktur des Signals analysieren.

Die am haufigsten genutzten frequenzbasierten Klangmerkmale sind die Mel Frequen-
cy Cepstral Coefficients (MFCC) (vgl. Childers, Skinner und Kemerait,|1977; Davis und
Mermelstein, [1980), siehe Abschnitt [3.3.1] und die Perceptual Linear Prediction (PLP)
(Hermansky, 1990), sieche Abschnitt Diese Merkmale wurden urspriinglich fir
die Spracherkennung entwickelt, haben sich aber auch bei der Analyse von Musik-
signalen als sehr leistungsfihig erwiesen.

Die Merkmalsextraktion ist ein mehrstufiger Prozess, der in den folgenden Abschnit-
ten beschrieben wird. Die ersten Verarbeitungsschritte Preemphasis Filterung, ge-
fensterte Fourier-Transformation sowie die psychoakustisch motivierte Frequenztrans-
formation sind bei MFCCs und PLPs identisch und werden gemeinsam beschrieben.
Die weiteren Verarbeitungsschritte zur Beruicksichtigung der psychoakustischen Ei-
genschaften des Horens sowie die eigentlichen Kennzahlen zur Beschreibung des
Klangs werden in den individuellen Abschnitten beschrieben.

11
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3.1 Vorverarbeitung

Preemphasis Filterung

Zur Verstarkung der hohen Frequenzen und damit der Obertone eines Klangs wird
zu Beginn der Verarbeitungskette eine Preemphasis Filterung durchgefiihrt. Das Ziel
hierbei ist, die fur jeden Klang charakteristische Obertonstruktur zu verstarken und
damit besser erkennbar zu machen. Dies ist notwendig, da die Energie der Obertone
meist geringer als die Energie der Schwingung mit der Grundfrequenz ist und (z.B.
bei Saiteninstrumenten) mit steigendem Vielfachen der Grundfrequenz immer weiter
abnimmt. Gleichzeitig beherbergt die Obertonstruktur einen grof3en Teil der Klangin-
formation und ist daher von grofier Bedeutung. Das einfachste Werkzeug zur Realisa-
tion einer Preemphasis Filterung ist ein linearer Filter, der alle Frequenzen oberhalb
einer bestimmten Grenzfrequenz anhebt.

Ein linearer Filter ist eine lineare Transformation der Zeitreihe x; der Lange T mit
einer Matrix L, in eine andere Zeitreihe y; (Schlittgen und Streitberg, 2001):

S

yt=th=Zauxt_u, t=s+1,...,T—q
u=—q

Die Lange der Zeitreihe y; betragt T — g —s. Die Matrix L hat die Dimension T—g—-sxT
und die Gestalt

as ... ap ... a4 0 ... ... 0

0 as ag a5 0 0
L=

0 0 as ag a-g 0

0O ... ... 0 a ... a ... ay

Der zur Preemphasis Filterung verwendete lineare Filter wird als One Zero Filter be-
zeichnet und hat die Gestalt

Ye =Xt +axe_q, t=2,...,T,

wobei a geeignet zu wahlen ist. Eine in der Praxis haufig empfohlene Wahl ista = —0.97
(Slaney, |1998; Ellis, |2005).

Die frequenzabhdngige Verstarkung des Filters erhilt man durch Betrachtung seiner
z-Transformation Y(z), wobei hier die z-Tranformation die Laplace-Transformation von
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Abbildung 3.1: Frequenzabhangige Verstarkung des Preemphasisfilters

Abtastfunktionen meint, welche eine Laplace-Transformation fur zeitdiskrete Funk-
tionen ist. Y(z) erhalt man durch das Produkt der z-Transformation von X und der
z-Transformation einer weiteren Funktion H (Smith, 2007):

Y(z) = H(z) - X(2)
Die Funktion H(z) hat die Form
H(z)=1+az"".

Durch Einsetzen von z = exp(2i7tf/sr) erhalt man die frequenzabhdngige Formulierung

He(f) =1 +aexp(—125LI{) =1 +acos(2SL1{) - msin(zsilg)

von H:

Durch Berechnung des Betrags von H(f) erhdlt man die frequenzabhéngige Verstér-
kung des Filters (Smith, 2007)

Gs(f) = \/1 + a2 + 2a cos (ZSLRf)

In Abbildung fiir einige Werte von 4 und einer Samplerate von 44 100 Hz die Ver-
starkung gezeichnet.
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3.2 Fourier-Transformation

Die in dieser Arbeit verwendeten Klangmerkmale sind frequenzbasiert. Es ist daher
notwendig die durch den Preemphasis Filter transformierte Zeitreihe y; in den Spek-
tralraum zu transferieren. Dabei wird der Klang in seine einzelnen Komponenten
(reine Schwingungen) zerlegt, die als Uberlagerung den Klang bilden. Diese einzel-
nen Schwingungen kénnen dann auf ihre Frequenz und Amplitude analysiert wer-
den. Das theoretische Konzept, auf dem die Fourier-Transformation dabei aufbaut,
ist die Fourier-Analyse.

Die Fourier-Analyse einer Funktion g(f) hat das Ziel die Funktion so zu zerlegen, dass
sie durch eine Summe (I"Jberlagerung) von Sinus- und Kosinusfunktionen approxi-
miert wird (Fourier-Reihe):

g(t) = Z erxp(z%nkt). (3.1)

k=—c0
Dabei stellt jeder Summand obiger Reihe mit Gy # 0 eine Fourier-Frequenz f; = kf,
mit Grundfrequenz f = 1/p, der Funktion ¢ dar (Schlittgen und Streitberg, 2001). Die
Fourier-Koeffizienten G; erhalt man durch die Fourier-Transformation.

Die FourierTransformation G = {G,} an den Stellen k € Ny einer stetigen und periodi-
schen Funktion g mit Periodenldnge P ist definiert durch (Walker, |1996)

1 (" 2nk
Gk = 1—)\[(; g(t) exp (—ZTt) dt. (32)

Den Zusammenhang zwischen der Exponentialdarstellung der Fourier-Reihe in Glei-
chung (3.1) und die erwdhnte Uberlagerung von Sinus- und Kosinusfunktionen erhalt
man unter Ausnutzung der Eulerschen Formel (Walker, |1996)

e'? = cos@ +1sin@.

Durch das Sampling bei der digitalen Klangaufzeichnung werden die Schwingungen
der Klange nur an diskreten Zeitpunkten ¢, t =0, ..., T — 1 erfasst. Die Zeitreihe x; ist
daher zeitdiskret. Aus diesem Grund kann man das Integral in Gleichung durch
eine endliche Riemann Summe approximieren (sieche Walker, |1996). So erhalt man
anstatt einer stetigen Fourier-Transformation eine diskrete Fourier-Transformation
(DFT) X = {X\}, welche durch

~

1
27kt

Xi = ==
K : xtexp( 1 T )

Il
o

definiert ist (Walker, [1996).
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Da bei der Transformation einer endlichen Zeitreihe x;, mit t = 0,...,T -1 X, = X
gilt, ist zur Rekonstruktion von x; nur eine endliche Summe, anstatt der Reihe aus
(3.1) notwendig. Damit lasst sich die urspriingliche Zeitreihe durch

T-1
Xp = Xy exp (12th) (3.3)

darstellen (Walker, [1996).

Zur Berechnung der diskreten Fourier-Transformation wird in der Praxis eine schnel-
le Fourier-Transformation (FFT) genutzt. Diese Algorithmen reduzieren den Rechen-
aufwand fir die Berechnung der DFT dramatisch (Walker, |1996). Am bekanntesten
ist der im folgenden Abschnitt beschriebene Cooley-Tukey Algorithmus (Cooley und
Tukey, [1965).

3.2.1 Schnelle Fourier-Transformation

Der Cooley-Tukey Algorithmus reduziert den Rechenaufwand einer T Punkt DFT
durch eine Halbierung der Ladnge der Sequenz in jedem von insgesamt a = log, T
Schritten und anschlieBendem Zusammenfiigen der Teilergebnisse. Durch die An-
zahl der Schritte ergibt sich eine zwingende Voraussetzung an die Lange T der Se-
quenz. T muss eine Potenz von 2 betragen:

T =2°, aeN

Dies kann durch Auffiillen mit Nullen, Zero Padding, immer erreicht werden.
Rekursive Beschreibung des Algorithmus

Schritt 1: Fir den ersten Schritt der FFT wird die T Punkt DFT {X;} folgendermafien
umgeschrieben:

2
Xp=) xiexp (—zTntk)
=0
1T-1 5 iT-1 5
= Z X2t eXp (—z%%k) + Z Xot4+1 €XP (—zTn(Zt + 1)k)
=0 =0
iT-1 1T-1

2 2 2
= X2t eXp (—z%%k) + Xot4+1 €XP (—ZTH%k) exp (—z?nk)
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Definiert man nun W := exp (—12%) und damit

Xi= Y e (WR)"
0

—~
I

sowie

t=0
so lasst sich die DFT {X} schreiben als

X = X + X; W, (3.4)

Hierbei ist {Xg} die DFT einer Sequenz, die sich aus den T/2 Punkten von {x;} zu-
sammensetzt, die einen geradzahligen Index besitzen, und {X;} die DFT der {x;} mit
ungeradzahligem Index. Da die Schrittlange dieser Sequenzen 2/T anstatt 1/1 bei {Xy}
betrigt, erfolgt die Berechnung dieser DFTs mit den Gewichten W?* anstatt W, Der
obere Index in der Bezeichnung dieser beiden DFTs ergibt sich aus der letzten Stelle
der bindren Darstellung gerader Zahlen (Null) und ungerader Zahlen (Eins).

Da T = 27 gilt, ist T/2 € N. Damit ergibt sich

NI~

W2 = exp (-m1) = cos(m) — 1sin(m) = cos(m) = -1

Setzt man dies in (3.4) ein und nutzt die 7/2 Periodizitat der {Xg} und {X;} (DFTs einer
Sequenz der Lange T/2) aus, so ergibt sich:

— Y0 k+L 101
Xk+§_Xk+%+W 2Hk+%
= X0+ WIWFX!
= X{ - X, Wk

Dies ermoglicht die effiziente Berechnung der X fur 7/2 < k < T — 1 aus den X fir
0<k<Tn2-1.

Schritt 2: Im zweiten Schritt dieses FFT Algorithmus werden die beiden T/2 Punkt
DFTs nach dem gleichen Schema in vier 7/4 Punkt DFTs aufgeteilt. Es ergibt sich:

T—

1
X0= Y o (w?)"

t=0

NI—

N
T
—_

i
T
—
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Durch Definition von

und
tk
X,((n = X442 (W4)
ergibt sich
0 _ 00 01yA72k
X0 = X% + XUk,
Die X fiir T/4 < k < T/2 — 1 erhalt man aus denen mit 0 < k < 7/2 — 1 durch

x0 = x00 4 pw2lk+i)x01
k+T

k+ % k+T
= X0 + wiwx)!
_ 00 _ 017a72k
= X% - X,

Analog ergeben sich

Xp = X0+ X W

1 _ 10 _ 112k
X,y = X0 - X

Die oberen Indizes der T/4 Punkt DFTs ergeben sich aus der letzten und vorletzten
Stelle der Bindrdarstellung der Indizes der Sequenzpunkte von {x;}, die der jeweiligen
DFT zu Grunde liegen.

Durch rekursives Vorgehen erreicht man schlieBlich Schritt a.

Schritt a: In Schritt 4 werden T DFTs eines einzelnen Punktes berechnet. Diese er-
geben sich auf triviale Weise durch

[uy
[y

Xy = xtW”‘ = XOWO = Xo, Vk € Nop.
t

Il
o

Die DFT eines einzelnen Punktes ist die Identitat, es muss daher nichts mehr be-
rechnet werden. Die Rekursion hat ihr Ende erreicht.

Eine weitere Beschleunigung der FFT kann durch hocheffiziente, an den jeweiligen
Prozessor angepasste, Implementationen erreicht werden (Johnson und Frigo, 2008).
Hierfuir gibt es spezialisierte Softwarebibliotheken, wie zum Beispiel die Fastest Fou-
rier Transform in the West (FFTW) (Frigo und Johnson, 2005).
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3.2.2 Gefensterte Fourier-Transformation

Die Transformation in den Spektralraum durch eine Fourier-Transformation ermog-
licht eine frequenzbasierte Analyse der Zeitreihe. Zeitliche Informationen gehen da-
bei aber vollstandig verloren. Um die zeitliche Veranderung von Ténen und Klangen
zur Strukturierung nutzen zu kénnen, muss die Fourier-Transformation fiir einzel-
ne Abschnitte getrennt berechnet werden. Man spricht hierbei von einer gefensterten
Fourier-Transformation oder Short Time Fourier Transformation (STFT). Hierbei wird
durch Multiplikation der Zeitreihe mit einer Gewichtsfunktion (auch Fensterfunkti-
on genannt) nur ein zeitlich begrenzter Teilabschnitt der Zeitreihe betrachtet. Diese
Gewichtsfunktion ist nur innerhalb eines vorgegebenen Zeitabschnitts (Fenster) un-
gleich Null und 16st so diesen Abschnitt aus der Zeitreihe heraus. Man erhalt so einen
Frame der STFT. Die Breite der Fensterfunktion muss abhangig von der gewtinschten
Anwendung gewahlt werden. Sie sollte schmal genug sein, um die notwendige zeit-
liche Auflésung zu garantieren und innerhalb des Frames ein moglichst stationdres
Signal zu erhalten. Gleichzeitig muss sie aber breit genug gewahlt sein, um die not-
wendige Frequenzauflosung sicherzustellen.

Fur die Wahl der Fensterfunktion gibt es eine Vielzahl von Moéglichkeiten (Walker,
1996) mit unterschiedlichen Eigenschaften. Das Ideal ist eine Fensterfunktion, die
das Signal der ursprunglichen Zeitreihe innerhalb des Zeitfensters so gering wie mog-
lich verdndert (z.B. Rechteckfenster), gleichzeitig aber méglichst glatte Uberginge
an den Rindern aufweist um keine Artefakte im Spektrum durch den Leck-Effekt
(Walker, (1996) zu erzeugen. Ein haufig genutzter Kompromiss zwischen diesen ge-
wuiinschten Eigenschaften ist die Hamming Fensterfunktion, die als (Walker, |1996)

0.54 —0.46cos(2X), 0<t<T
wy(t) = (TW) "
sonst

definiert ist. Die Fensterweite ist damit Tyy+1 Samples. Die Fensterweite in Sekunden

erhalt man dann durch
_ Tw+1

[=
SR
Die Fensterweite stellt immer einen Kompromiss zwischen der Zeit- und Frequen-

zauflésung der gefensterten Fourier-Transformation dar. Ist die Schwingungsdauer
einer Frequenz langer als die Fensterweite breit, konnen diese Frequenzen durch die
gefensterte Fourier-Transformation nicht erkannt werden. Ist dagegen das Fenster zu
lang, werden sehr schnelle Veranderungen des Klangs nicht abgebildet.

Durch schrittweises Verschieben des Fensters um die Schrittlinge T's wird die gesam-
te Zeitreihe abgedeckt. Die Fourier-Koeffizienten des Frames s (Zeitpunkt s - Ts/sr in
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der Zeitreihe /Tonaufnahme) der STFT lasst sich dann in folgender Form schreiben:

T Ty
. ..k . ..k
X(s, k) = E w(])xs.Tsﬂ'exp(—Zm]f): E w(])xs.TSJrjexp(—Zm]?), (3.5)
=0 =0

da w(j) = 0 fir Tw +1 < j < T. Die DFT Lange T ist hierbei so gewéahlt, dass eine
Berechnung mit Hilfe der FFT moglich ist. Durch das stiickweise Verschieben des
Zeitfensters tiber die gesamte Zeitreihe erhilt man fiir jeden Frame einen Satz DFT-
Koeffizienten, welcher die Frequenzen und Amplituden des Klangs innerhalb dieses
Zeitabschnitts reprasentiert. Die Schrittweite der Verschiebung wird bei der Charak-
terisierung von Klangen oft so gewahlt, dass sich die einzelnen Fenster tiberlappen.
Mochte man dagegen die Tonaufnahme in zeitliche Abschnitte unterteilen, sind nicht
uberlappende Fenster zu bevorzugen. Fur die Klangcharakterisierung betragt die
Fensterlange 25 ms bei einer Schrittweite von 10 ms. Die Fensterldnge wird hier zeitlich
festgelegt, sodass sie unabhéngig von der Samplingrate SR ist. Bei einer Samplingra-
te von 44100 Hz entsprechen 25ms gerundet 1103 Samples. Fur die schnelle Fourier
Transformation werden diese Samples in ein auf die ndchste Potenz von 2 erweitertes
Fenster, also 2048, eingebettet. Das Auffiillen erfolgt mit Nullen (Zero Padding).

Fir die zeitliche Strukturierung von ldngeren Tonaufnahmen ist die Fensterldnge
deutlich verlangert worden. Es sind nicht tiberlappende Fenster von 3 s Lange (132300
Samples bei 44100 Hz) gewahlt worden. Da fir die weiteren Schritte der Merkmals-
extraktion die Phaseninformation der komplexwertigen DFT-Koeffizienten nicht von
Relevanz ist, werden diese durch ihr Betragsquadrat ersetzt. Man erhalt so das Power
Spektrum jedes einzelnen Frames.

3.3 Klangmerkmale

Psychoakustische Frequenztransformation

Aus der STFT erhalt man fiir jeden Zeitframe ein sehr detailliertes Frequenzspek-
trum. Dieses beinhaltet zum einen viele redundante Daten (eng zusammenliegende
Frequenzen beinhalten wenig zusatzliche Informationen) und zum anderen sind die
Frequenzbereiche, die als ,eng zusammenliegend” gelten, nicht tiber das gesamte
Spektrum gleich breit. Um daher bei der schrittweisen Dimensionsreduktion mog-
lichst wenig zur Unterscheidung von Kldngen relevante Informationen des Spektrums
zu verlieren, werden die DFT-Frequenzen auf die psychoakustisch motivierte Melska-
la (siehe Definition transformiert. Auf der Melskala werden dann aquidistant 40
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Filterbank auf Melskala
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Abbildung 3.2: Eine Filterbank zur Frequenztransformation mit 8 Filtern auf der
Melskala

dreieckférmige Bandpassfilter zur Zusammenfassung der Fourier-Frequenzen aufge-
spannt (Slaney, 1998; Childers, Skinner und Kemerait, |1977). Die Frequenzbander
der Bandpasse sind so tiberlappend gewdhlt, dass die Kombination aller Filter wieder
zu einem linearen Frequenzgang flihrt. Das Ansprechverhalten der Filter ist ftr acht
Filter tiber eine Bandbreite von 500 Mel bis 2300 Mel in den Abbildungen und
skizziert.

Durch diese Zusammenfassung der Fourier-Frequenzen erhalt man fiir jeden Frame j
einen Vektor (M;( j))‘]fg1 von 40 zusammengefassten Fourier-Koeffizienten. Die Zusam-
menfassung erfolgt durch Bildung einer mit der Frequenzkurve des Bandpassfilters
gewichteten Summe der einzelnen Fourier-Frequenzen.

Lautstarkenkompression

Die Lautstarkenkompression der MFCCs ist direkt durch die Definition des Schall-
druckpegels (siehe Gleichung motiviert. Die nach der Frequenztransformation
zusammengefassten Fourier-Koeffizienten M;(j) werden logarithmiert um eine dem
Lautstarkeempfinden angepasste, linearere Skala zu erhalten. Man erhalt damit

Ly(j) = log Mi(j)
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Filterbank auf Frequenzskala
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Abbildung 3.3: Eine Filterbank zur Frequenztransformation mit 8 Filtern auf der
Frequenzskala

3.3.1 Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)

Um die Informationen des Klangs moglichst komprimiert darzustellen, sollen bei den
MFCCs die einzelnen Koeffizienten untereinander moéglichst unkorreliert sein. Fir
Frequenzen, die ein ganzzahliges Vielfaches einer festen Grundfrequenz sind, bil-
den die Kosinusfunktionen mit den jeweiligen Frequenzen ein orthonormales Sys-
tem von Eigenfunktionen (Walker, 1996) des Raums der quadratintegrierbaren 2m-
periodischen Funktionen. Damit erfiillen die Komponenten einer Fourier-Kosinus-
reihe die Anforderung der Unkorreliertheit. Die diskrete Kosinusreihe einer reellwer-
tigen Sequenz x; der Lange N ist durch

1 ¢
X0+

Z|

Xt =

Z|

N-1 -k

Z X,f cos (Wt)

k=1

definiert (Walker, |1996). Die XIS erhéilt man durch eine Diskrete Kosinustransformation

(DCT), welche durch
= Ttk
C _ 2 '
Xk = Xt COS (W)

t=0

definiert ist (Walker, 1996). Die DCT ist ein nur fir reellwertige x; definierter Spezi-
alfall der DFT.
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Das transformierte Spektrum Li(j) des Klangs in jedem Zeitfenster j kann daher
durch eine Summe von Kosinusschwingungen approximiert werden. Die dafir zu
berechnende DCT beschreibt das Spektrum des Spektrums und befindet sich daher
wieder in der Zeitdoméane. Aufgrund der Unkorreliertheit des Systems von Kosinus-
funktionen und der mit k abnehmenden Grée der X¢, kann durch ausschlieSliche
Berucksichtigung der X,f mit k < p eine weitere Dimensionsreduktion erreicht werden.
Gebrauchliche Werte fuir p liegen zwischen p = 12 und p = 20 (Ellis, 2005; Childers,
Skinner und Kemerait, |1977). Hier wurde mit p = 16 gearbeitet.

Den Merkmalsvektor m; eines Frames i erhalt man daher aus den DCT-Koeffizienten
X durch m; = (X5)_,.

Alternativ zur DCT koénnte auch eine Hauptkomponentenanalyse (PCA) durchgefiihrt
werden. Als Merkmale waren dann die Eigenwerte der ersten Hauptkomponenten
weiterzuverwenden. Logan (2000) hat gezeigt, dass die DCT eine gute Approximation
der PCA im Falle der Musiksignalanalyse liefert. Effiziente Implementierungen zur
Berechnung der DCT sind weit verbreitet, weshalb die DCT bei der Berechnung von
MFCCs vorgezogen wird.

3.3.2 Perceptual Linear Prediction (PLP)

Die Perceptual Linear Prediction (PLP) (Hermansky, 1990) Koeffizienten sind eine wei-
tere Moglichkeit Kldnge zu charakterisieren. Ausgehend von den auf die Melska-
la transformierten Frequenzbidndern der STFT werden weitere Berechnungsschritte
durchgefiihrt um eine Gewichtung der verschiedenen Frequenzbidnder gemaf3 ihrer
Bedeutung fiir den Klang zu erreichen.

Zuerst erfolgt eine frequenzabhangige Laustarkenkorrektur durch Multiplikation der
Amplituden der 40 Frequenzbander mit Hermanskys Korrekturfaktor (Hermansky,
1990):

L - 7 241440000
f= f2+160000) f2+9610000

wobei f die Mittenfrequenz des Frequenzbands ist.
Anschlief3end erfolgt eine Lautstarkenkompression durch eine Kubikwurzel Transfor-

mation, um die Dominanz von hohen Amplituden zu reduzieren und so eine bessere
Differenzierung im niedrigen Amplitudenbereich zu erreichen.

Anschlieffend werden die transformierten Frequenzen mit einer Inversen Fourier-
Transformation zurtick in die Zeitdoméne transformiert. An die so erhaltene Zeitreihe
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wird ein autoregressives Modell fur jeden Zeitframe angepasst:

Yt = Zajyt_j + e,

p
=1

wobei die Fehlerterme ¢; weises Rauschen sind.

Die erhaltenen AR Koeffizienten (a4, ..., ap) bilden dann den Merkmalsvektor jedes ein-
zelnen Zeitframes. Der Parameter p (Lag des AR Modells) steuert die Komplexitit. Ein
typischer Wert im Bereich der Sprachsignalanalyse ist p = 8. Dieser wurde auch hier

gewahlt, da mit héheren Werten keine Verbesserung der Klassifikationsergebnisse
erreicht werden konnte.






4 Visualisierung

Fir die Betrachtung der Struktur einer Audioaufnahme ist eine Visualisierung der
Features nttzlich. Die Darstellung der paarweisen Distanzen der Feature Vektoren
als Heatmap bietet sich hier als eine optisch sehr tibersichtliche Moéglichkeit an. Die-
se Darstellungsform wird als Self Distance Matrix bezeichnet (Paulus, Muller und
Klapuri, 2010). Je dunkler die Farbe eine Punktes (m,n) dieser Heatmap ist, desto
ahnlicher sind die entsprechenden Feature Vektoren x,, und x,. Ahnliche Feature Vek-
toren bedeuten einen dhnlichen Klang. Dies ermoéglicht Strukturen in einer Tonauf-
nahme zu erkennen. Bestimmte Abschnitte eines Musikstiicks (z.B. Strophe, Refrain
bei populdrer Musik) zeichnen sich z.B. durch charakteristische Instrumentierung,
melodische Elemente oder Dynamik aus. Dies fiihrt zu einem typischen Klangbild.
Dieses Klangbild bleibt auch bei Wiederholung dieser Abschnitte meist erhalten. Da-
her lassen sich diese dhnlich klingenden Phasen eines Musikstiicks durch dunkle
Blocke in der Heatmap identifizieren. Auf der zeitlich sehr viel kiirzeren Ebene einzel-
ner Klange funktioniert dies auch um z.B. stationdre Phasen (Haltephase/Sustain,
evtl. auch mit vorhandenem Vibrato) von transienten Klangphasen (Anschlag/Attack,
Ausklingen/Decay) zu unterscheiden.

Zur Quantifizierung der Ahnlichkeit kommen verschiedene Distanzmafe in Frage.
Neben den klassischen p-Normen (Manhatten-, Euklidische Distanz, etc.) hat sich
die Kosinus-Distanz als ein bewahrtes Maf3 zur Bestimmung der (Un-)Ahnlichkeit
zweier Merkmalsvektoren (Paulus, Muller und Klapuri, 2010) bewéhrt:

1( 3 <xm,xn>)

e, %) = 5 {1 = T el (4.1)

2

Der Quotient in Formel (Skalarprodukt von x;, und x, dividiert durch das Produkt
der Langen der beiden Vektoren) ist das Kosinusdhnlichkeitsmaf3 und misst den Ko-
sinus des von den beiden Merkmalsvektoren eingeschlossenen Winkels. Dieser Wert
liegt zwischen —1 fiir Merkmalsvektoren, die in entgegengesetzte Richtungen weisen
und 1 far Vektoren, die in die gleiche Richtungen weisen. Fur orthogonale (unkor-
relierte) Merkmalsvektoren ist das Kosinusahnlichkeitsmaf3 gleich Null. Durch die
Normierung ergibt sich damit fiir entgegengesetzte Merkmalsvektoren die Maximale
Distanz von 1, fiir Vektoren in gleiche Richtung die minimale Distanz von 0 und fiar
orthogonale Vektoren eine Distanz von 1/2.

Die Kosinusdistanz wird auch aus folgendem Grund gerne eingesetzt: Fur die Eukli-
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dische Distanz |||, zweier n-dimensionaler Merkmalsvektoren A und B gilt:

n
1A= BB = Y (Ai-Bi? = (A-BY (A-B) = | AIZ-+|IBI3—24'B = | AIZ-+|IBI3-2 cos(4, B) | All, 1Bl
i=1

Das heif3t fiir auf Lange 1 normierte Vektoren A und B gilt:

cos(A, B)

A-BIP=1+1-2
I 115 7.1

=2(1 - cos(A, B))

Damit sind die euklidische Distanz und die Kosinusdistanz bis auf einen konstanten
Skalierungsfaktor gleich.

Anschaulich bedeutet dies, dass die euklidischen Distanz neben der Lage zueinander
(eingeschlossener Winkel) auch die Lange der Vektoren berticksichtigt. Die Kosinus-
distanz ignoriert dagegen die Lange der Vektoren. Nur der eingeschlossene Winkel
und damit die Lage der Vektoren zueinander bestimmt die Distanz. Dies ermoglicht
bei Klangmerkmalen, die sich bei unterschiedlicher Lautstirke nur im Betrag und
nicht im eingeschlossenen Winkel unterscheiden, eine sinnvolle Distanzberechnung
ohne vorherige Lautstarkenormalisierung.

Ferner gilt, dass die Verteilung der Kosinusdhnlichkeit von auf der Einheitssphare
gleichverteilten n-dimensionalen Zufallsvektoren gegen eine Normalverteilung mit Er-
wartungswert 0 und Varianz 1/» strebt (Spruill, 2007).

Die Eintrage D,,, der Distanzmatrix D erhalt man, indem man alle paarweisen Di-
stanzen d(x,, x,) zweier Merkmalsvektoren x, und x, berechnet und D,,, = d(x;, x,)
setzt. Fur die Distanzmatrix der Kosinusdistanzen D¢ gilt dementsprechend D5, =

de(Xm, xn).

Die Abbildung zeigt die Visualisierung des Depeche Mode Songs ,Stripped” vom
Album ,Black Celebration” basierend auf MFCCs. Jedes Pixel (m,n) dieser Grafik
zeigt die Ahnlichkeit der MFCC Featurevektoren x,, und x,, wobei ein Featurevektor
auf einem Zeitfenster (oder Zeitframe) der gefensterten Fouriertransformation be-
rechnet worden ist. Es sind also alle Schritte der Vorverarbeitung (Preemphasis Fil-
terung, Fourier Transformation, psychoakustische Transformationen) und die Merk-
malsextraktion der MFCCs durchlaufen worden. Wie in Kapitel beschrieben,
ist fiir die Analyse kompletter Musiksttlicke eine Fensterldnge von 3 s gewahlt worden.
Je dunkler bzw. violetter das Pixel ist, desto dhnlicher ist der Klang der zugehorigen
Zeitframes. Unterscheiden sich verschiedene Phasen des Musiksttlicks, wie im vorlie-
genden Fall, sehr deutlich, so zeichnen sich diese Phasen als dunkle, quadratische
Blocke entlang der Hauptdiagonalen ab. Findet man ausgehend von solch einem
Block dahnlich dunkle Blocke noch einmal abseits der Hauptdiagonalen (horizontal
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Abbildung 4.1: Self Distance Matrix der MFCCs des Depeche Mode Songs ,Stripped*

oder vertikal), so wiederholt sich der Klang und damit diese Phase innerhalb des
Musikstticks (z.B. der Refrain). Damit ist diese Darstellung sehr hilfreich bei der op-
tischen Identifizierung von interessanten Bereichen innerhalb einer Tonaufnahme,
fiir die sich eine tiefergehende Analyse lohnt.






5 Klangdaten

5.1 McGill Instrumentendatenbank

Die in den Kapiteln [7| bis [9) dieser Arbeit vorgestellten bzw. fiir diese Arbeit entwickel-
ten Methoden werden am Beispiel der Tonaufnahmen der McGill Instrumentendaten-
bank (Opolko und Wapnick, |1987) prasentiert. Daher wird im folgenden Abschnitt
diese Datenbank vorgestellt.

Die hier verwendete Fassung der McGill Datenbank besteht aus 1986 Tonaufnahmen
von einzelnen Instrumentennoten, die 3 — 5 Sekunden lang sind. Es liegen Aufnah-
men von insgesamt 38 unterschiedlichen Instrumenten in unterschiedlichen Klang-
farben vor, die durch unterschiedliche Spielweisen erzeugt wurden (Streichen, Zup-
fen, mit/ohne Vibrato, Einsatz von Verzerrung (bei der E-Gittare), etc.). Fur jede die-
ser 60 Klangfarben liegen 6 bis 88 Aufnahmen tiber das gesamte Tonhéhenspektrum
des Instruments vor.

Das Samplingformat der Aufnahmen ist 16 bit bei 44 100 Hz (CD-Qualitat), wobei aber
nur ein Kanal aufgezeichnet worden ist. Es handelt sich also um mono Aufnahmen.
Die hohe Qualitat der Tonaufnahmen hat diesen Datensatz zu einem Referenzda-
tensatz fiir die Erforschung und Entwicklung von Verfahren zur Musiksignalanalyse
werden lassen.

Fur die Klassifikation der Instrumentenklidnge (iberwachtes maschinelles Lernen)
werden aus diesem Datensatz zwei unterschiedlich schwere Klassifikationsprobleme
erzeugt. Das schwierigere Problem umfasst bis auf die Slapping und Popping Kldnge
des E-Basses alle Klangfarben der McGill Datenbank. Es handelt sich also um ein
59 Klassen Klassifikationsproblem. Durch zufélliges Raten betragt daher die Erfolgs-
wahrscheinlichtkeit weniger als 1,7%.

Fur das zweite Klassifikationsproblem werden die Klangfarben der McGill Daten-
bank zu 25 Instrumentenfamilien (Trompeten, Streicher gestrichen gespielt, Floten,
etc.) zusammengefasst. Dieses Klassifikationsproblem ist deutlich einfacher, aber die
Erfolgswahrscheinlichkeit fir zufilliges Raten ist mit 4% immer noch sehr gering.

Erste Versuche zur Zeitreihensegmentierung (siehe Kapitel erfolgten mit Tonauf-
nahmen, die aus jeweils 10 aneinander gehangter McGill Tonaufnahmen bestehen,
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welche zufallig mit Zurticklegen aus der Menge aller Tonaufnahmen gezogen wur-
den.

5.2 Musikstucke

Die Visualisierung von Klangmerkmalen sowie die Strukturierung langerer Musik-
stiicke erfolgt beispielhaft an den Musikstiicken ,Queen - Bohemian Rhapsody” sowie
.Depeche Mode - Stripped”, da sie eine grof3e Vielfalt an unterschiedlich arrangier-
ten Teilstiicken aufweisen, deren Unterteilung unterschiedliche Schwierigkeitsgrade
aufweisen.



6 Clustering

Clusterverfahren sind Methoden des uniiberwachten statistischen Lernens, die da-
zu dienen automatisiert Gruppen von dhnlichen Datenpunkten (Cluster) in einem
Datensatz zu finden. Die Ahnlichkeit wird {iber ein Distanzmaf bestimmt und fiir
jeden dieser Cluster wird ein Zentrum bestimmt. Je nach gewahltem Clusterverfah-
ren ist dies ein Mittelwert aller Datenpunkte des Cluster (z.B. arithmetisches Mittel
bei k-Means) oder ein ausgewdhlter reprasentativer Datenpunkt. Das so bestimmte
Clusterzentrum dient dann als Reprasentant ftir alle Datenpunkte des Clusters. Man
kann so einen grofien Datensatz strukturieren und auf wenige Clusterzentren redu-
zieren, die dann die Basis fir weitere Verarbeitungs- und Analyseschritte bilden.

Prinzipiell lassen sich Clusterverfahren in zwei Hauptgruppen unterteilen. Agglo-
merative Clusterverfahren gehen von den einzelnen Datenpunkten aus und fligen
schrittweise dhnliche Datenpunkte bzw. Cluster zusammen. Bei divisiven Verfahren
wird ausgehend vom kompletten Datensatz eine Aufteilung nach zuvor festgelegten
Kriterien durchgefiihrt.

In der Musiksignalanalyse werden Tonaufnahmen in sehr kurze und sich tiberlap-
pende Zeitfenster unterteilt. Fiir jedes dieser Zeitfenster werden dann Merkmalsvek-
toren extrahiert. Man erhélt so einen sehr grofien Datensatz von Merkmalsvektoren
mit einer hohen Autokorrelation. Fuiir die Unterscheidung oder die Strukturierung
von Klangen ist die hohe Zahl von Merkmalsvektoren nicht hilfreich. Eine Zusam-
menfassung zu reprasentativen Clusterzentren verringert die Anzahl der Fehlklassi-
fikationen bei der Klangerkennung, wie in Kapitel [8| dargestellt.

6.1 k-Means

Dieses Unterkapitel basiert auf den Ergebnissen aus Ligges und Krey (2011).

Das bekannteste Clusterverfahren ist das k-Means Clustering. Das Optimalitatskri-
terium ist hierbei die Minimierung der Qudratsumme innerhalb der Cluster, also die
Minimierung der Summe der quadrierten Abstande der Datenpunkte der jeweiligen
Cluster von den zugehérigen Clusterzentren u. Fiir eine vorher festgelegte Clus-
teranzahl k < n und eine Partitionierung C = {C1,C,, ..., Cx} des Datensatzes lasst sich
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das Optimierungsproblem so formulieren:

k
argmin ), 3" |12 w0 6.1)

i=1 ZeC;

Eine alternative Formulierung ist die Minimierung von

SSD(U c,] - Z Y Z (z <’>) 6.2)

I=1 ZeC, j=1

wobei Z i das Element j des Merkmalsvektors Z (aus Cluster C;) und mg.k) das Element

j des Clusterzentrums m® des k-ten Clusters Cy ist.

Der bekannteste Algorithmus fiir eine schnelle approximative Losung dieses np-har-
ten Optimierungsproblems ist der Lloyd Algorithmus (Lloyd, (1957, 1982). Hierbei
werden k zufallige Datenpunkte als initiale Clusterzentren ausgewéahlt, anschliefSend
wird jeder Datenpunkt dem Clusterzentrum zugeordnet, das den geringsten eukli-
dischen Abstand zu diesem aufweist. Anschliefend werden die Clusterzentren als
arithmetisches Mittel der zugeordneten Datenpunkte neu bestimmt und die Zuord-
nung der Datenpunkte zu den neuen Clusterzentren wiederholt. Die letzten beiden
Schritte werden so lange wiederholt, bis die Clusterzuordnung stabil bleibt.

Dieses Verfahren konvergiert sehr schnell, findet aber meist nur ein lokales Opti-
mum. Zusatzlich ist es sehr anfallig fiir eine ungeschickte Wahl der initialen Cluster-
zentren. Durch mehrere Laufe mit unterschiedlichen Datenpunkten als Startwerte
fiir die Clusterzentren kann man die Chance fur das Auffinden des globalen Opti-
mums erhohen, es gibt aber keine Garantien. Fiir die Losung dieses Optimierungs-
problems gibt es noch verschiedene andere Algorithmen wie z.B. Hartigan und Wong
(1979) und MacQueen (1967), die aber alle 4hnliche Schwéichen aufweisen.

Trotz der genannten Schwachen funktioniert k-Means Clustering in vielen Bereichen
sehr gut und der Lloyd Algorithmus konvergiert sehr schnell. Bei der Clusterung
der Aufnahmen einzelner Instrumentkldnge aus der McGill Datenbank (Opolko und
Wapnick, 1987) werden insb. Saiteninstrumente sehr gut geclustert. Details zum
Vorgehen befinden sich in Kapitel [8.1.2] In Abbildung ist die Clusterung eines
Klaviertons in 4 Cluster zu sehen. Die so erhaltenen Cluster sind als Anschlag- (At-
tack), Halte- (Sustain) und Ausklingphase (Decay) sowie Stille mit leichtem Rauschen
am Anfang und Ende der Tonaufnahme zu interpretieren. Durch die sehr klare Clus-
terung kénnen die Bezeichnungen fir die Cluster der Klangphasen einfach in der
Reihenfolge des Auftretens vergebeben werden. Die Anschlagphase ist eine Phase
mit hoher Energie, die zusatzliche Oberténe durch den Anschlag mit dem Hammer
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Abbildung 6.1: Clusterung eines Klaviertons
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Abbildung 6.2: Clusterung eines gestrichen gespielten Bratschentons

aufweist. In der Haltephase sind diese Obertone abgeklungen, bevor dann in der
Ausklingphase die Energie abnimmt.

Fir Streichinstrumente und einige Blaser werden ebenfalls hervorragende Cluste-
rungen erzielt. Dies kann am Beispiel einer Bratsche (Abbildung und eines
Altsaxophons (Abbildung nachvollzogen werden. Fur den gestrichen gespieltem
Bratschenton ist der mit Attack bezeichnete Cluster zweigeteilt, da sich der Klang
beim Beschleunigen und Verlangsamen des Bogens ahnlich verhélt und danach der
Ton erst in die Ausschwingphase tibergeht.

Bei einigen Blasinstrumenten sind die Ergebnisse aber meist sehr viel schlechter.
Durch sehr kurze Anblas- und Ausklingphasen werden die Cluster bei einer zufalligen
Initialisierung oft nicht erfasst. Bei den so entstehenden Clusterungen fehlen diese
Phasen dann und die Haltephase wird kuinstlich in unterschiedliche sehr eng zusam-
menliegende Cluster aufgeteilt. Die Zuordnung zu den Clustern ist dann kitinstlich
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Abbildung 6.3: Clusterung eines Altsaxophontons
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Abbildung 6.4: Clusterung eines Kontrafagotttons

und zufallig, was dazu fiihrt, dass keine interpretierbare Clusterung mehr moglich
ist. Dies kann man fuir eine Note eines Kontrafagotts in Abbildung sehen. Zusatz-
lich sind diese Clusterungen oft nicht stabil und jede Ausfiihrung des Algorithmus
kann zu einem anderen Ergebnis fiihren. Abbildung zeigt solch unterschiedliche
Ergebnisse bei einem anderen Kontrafagottton.

6.2 Neural Gas

Ein alternativer Clusteralgorithmus ist Neural Gas (Martinetz, Berkovich und Schul-
ten, 1993). Dieses Verfahren versucht ebenfalls die quadrierte euklidische Distanz
der Datenpunkte zu ihren Clusterzentren zu minimieren, nutzt hierzu aber einen
anderen Algorithmus, der in jedem Schritt alle Clusterzentren anpasst und diese
Anpassung mit Fortschreiten des Verfahrens Schritt fiir Schritt verkleinert. Dies
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sorgt fiir eine stabilere Konvergenz und reduziert die Abhangigkeit von der Initia-
lisierung.

Ausgehend von einer Initialisierung des Verfahrens mit k unterschiedlichen Cluster-
zentren wird in jedem Schritt t des Algorithmus ein zufilliger Datenpunkt x aus-
gewdhlt und die Distanz zu den k Clusterzentren uj, ...,y bestimmt. Bezeichnet jg
dann den Index des néachstgelegenen Clusterzentrums und j,_; das am weitesten
entfernte Clusterzentrum, kann man mit diesen j,, die neuen Clusterzentren fiir den
Schritt t + 1 des Algorithmus bestimmen:

uirt =l + et m)(x = 1),

wobei &(t) € [0,1] eine in t abnehmende Funktion ist. k(t, m) € [0, 1] nimmt in { und m ab
und Yt : h(t,0) = 1. So erreicht man, dass die Anderung der zu dem Datenpunkt niher
liegenden Clusterzentren starker ist als die von weiter entfernt liegenden. Zusatzlich
nimmt die Stirke der Anderung mit dem Voranschreiten des Algorithmus ab. Marti-
netz, Berkovich und Schulten zeigen, dass die Konvergenz des Verfahrens zwar lang-
samer als bei den klassischen k-Means Algorithmen ist, Neural-Gas aber regelmafig
das globale Optimum deutlich naher erreicht.

In Abbildung ist die mit Neural Gas erhaltene stabilere Clusterung des selben
Kontrafagotttons zu sehen, der mit k-Means nicht stabil zu Clustern ist (siehe Abbil-

dung[6.5).

Die Cluster 2 und 3 sind im Vergleich zur k-Means Clusterung vertauscht. Die beiden
im k-Means Clustering durch das durchgehende Alternieren zwischen diesen nicht
interpretierbaren grofien Cluster 1 und 4 wurden so getrennt, dass Cluster 4 der
mittlere Bereich abgedeckt und Cluster 1 den Anfang und das Ende dieser Klang-
phase. Dies ist deutlich besser zu interpretieren. Es gibt aber weiter Bereiche der
Uberlappung zwischen den verschiedenen Clustern, die keine eindeutige Interpreta-
tion der entsprechenden Phasen ermoglichen.

Zusammenfassung Auch wenn die Ergebnisse der Clusterung nicht immer optimal
sind, charakterisieren die Clusterzentren die Instrumentenkldnge in den Tonaufnah-
me sehr gut. Sie ermoglichen so eine gute Erkennung der Instrumente mit Hilfe von
Klassifikationsverfahren. Dies ist in Kapitel [ beschrieben.

Im Kapitel [9 wird eine zusatzliche Restriktion in das Clusterverfahren eingefiihrt.
Durch diese Nebenbedingung werden die Clusterergebnisse auch bei den schwieri-
geren Instrumentenklangen so stabilisiert, dass eine weitere Verbesserung der Klas-
sifikationsleistung erreicht werden kann (siehe Kapitel [9.4.2).
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Clusterzuordnung der DCT Frames
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Abbildung 6.5: 2 unterschiedliche k-Means Clusterungen eines anderen Kontrafa-
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Abbildung 6.6: Stabilere Clusterung des Kontrafagotttons aus Abbildung |6.5 mit
Neural Gas




7 Bestimmung der Clusteranzahl

7.1 Problemstellung

Eine grundlegende Frage bei der Anwendung von Clusterverfahren ist die Festlegung
der Anzahl der zu bestimmenden Cluster. Die Clusteranzahl ist ein vor Anwendung
des Verfahrens festzulegender Parameter (k-Means artige Verfahren) oder muss nach
Abschluss des Verfahrens anhand einer sinnvollen Ahnlichkeit der Objekte inner-
halb der Cluster und Undhnlichkeit der Cluster untereinander bestimmt werden.
Die Anzahl der ermittelten Cluster hat einen grofien Einfluss auf die Interpretation
der Ergebnisse und sollte daher anhand objektiver Kriterien erfolgen. Die Frage nach
objektiven Kriterien zur Bestimmung der Anzahl der Cluster hat schon viele Wissen-
schaftler beschaftigt und zu einer Vielzahl an vorgeschlagenen Verfahren und Indizes
geftihrt. Die Arbeiten von Halkidi, Batistakis und Vazirgiannis (2001) und Weinges-
sel, Dimitriadou und Dolnicar (1999) geben eine Ubersicht iiber eine Vielzahl der seit
den 1960er Jahren vorgestellten Methoden. Die Methoden lassen sich in zwei Haupt-
gruppen unterteilen. Zum einen sind es auf den Vergleich von Clusterergebnissen auf
Bootstrap Stichproben der Daten oder Monte Carlo Tests basierende Methoden und
zum anderen Methoden, die einen relativen Vergleich von statistischen Kennzahlen
nutzen. Diese Kennzahlen werden auf Basis der urspriunglichen Daten und der aus
der Anwendung des Clusterverfahrens resultierenden Partitionierung der Daten be-
rechnet.

7.2 Schwachen relativer Clustervaliditatsindizes

Der Versuch mit Hilfe der auf relativen Kriterien basierenden Indizes eine sinnvolle
Clusteranzahl fiir die McGill Aufnahmen von einzelnen Instrumenten zu bestimmen,
war wenig erfolgreich. Die meisten Indizes nennen die Rinder des zu untersuchenden
Bereichs an moglichen Clusteranzahlen als Optimum (siehe Abbildung . Andert
man das zu untersuchende Intervall, so andert sich auch das Ergebnis.

Nur der Index von Ratkowski und Lance sowie der Simple Structure Index zeigen nicht
dieses Verhalten. Bei komplexeren Tonaufnahmen mit mehr Clustern kann dieser
Eindruck aber nicht bestitigt werden.
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Abbildung 7.1: Ubersicht der bestimmten Clusteranzahlen

7.3 Rand-Index zur Bestimmung der Clusteranzahl

Dieses Unterkapitel basiert auf den Beschreibungen zur Clusteranzahlbestimmung
in Ligges und Krey (2011).

Als gut geeignet fir die Bestimmung der Clusteranzahl hat sich der Vergleich von
Clusterergebnissen auf Bootstrapstichproben der Daten mit Hilfe des adjustierten
Rand-Index erwiesen. Dies ist in Dolnicar und Leisch (2010) beschrieben und eine
Weiterentwicklung des Vergleichs mittels externer Kriterien wie es in Halkidi, Ba-
tistakis und Vazirgiannis (2001) beschrieben ist. Es werden b (hier b = 20) Paare
von Bootstrap Stichproben der Daten gezogen und das Clusterverfahren auf jede der
Stichproben angewendet. Die Ahnlichkeit der Ergebnisses eines Stichprobenpaars
wird mit dem adjustierten Rand-Index bewertet. Die Clusterzahl mit dem hoéchsten
mittleren adjustierten Rand-Index wird gewéahlt.

Der Rand-Index misst die Ubereinstimmung zweier Partitionierungen der Daten

(Rand, [1971). Der adjustierte Rand-Index ist dafur korrigiert, wie wahrscheinlich
die beobachtete als Kontingenztafel notierte aus einem Clusterverfahren erhaltene
Partitionierung der Daten fir eine Hypergeometrische Verteilung mit den gegebe-
nen Zeilen- und Spaltensummen ist (Hubert und Arabie, 1985). Dies ermoglicht ei-
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ne einfache Interpretation des Index. Ein Wert nahe Null ist ein starker Indikator
fiir ein durch Zufall entstandenes Ergebnis. Die obere Schranke des adjustierten
Rand-Index ist 1 und wird bei perfekter Ubereinstimmung angenommen. Fiir zwei
Clusterungen A = {A',A?,..., AN} und B = {B!,B?,...,BX} bezeichne n;; die Anzahl
der Objekte, die A’ und B/ gemeinsam haben. Dann berechnet sich der adjustierte
Rand-Index durch

LA T (D - (ER (T ()
HEE )+ 25 (D) - (LR TR, ()

R =

wobei n = Zfill ijl nij, n;. = ijl nijund n.j = Zfill n;j. Da hier Clusterungen von Boot-
strap Stichproben der Daten mit derselben Anzahl von Clustern verglichen werden,
gﬂt K = Ks.

Die Idee hinter dieser Methode ist, dass bei Wahl der richtigen Anzahl von Clustern
das Ergebnis des Clusterverfahrens auf unterschiedlichen Bootstrapstichproben der
Daten sehr dhnlich sein sollte. Diese Ahnlichkeit wird mit dem adjustierten Rand-
Index gemessen. Wahlt man eine zu hohe Clusterzahl kommt es zu ktinstlichen Tren-
nungen von Clustern, die durch die Variation der Bootstrapstichproben immer etwas
anders aussehen und so durch ihre geringe Stabilitdt den Rand-Index reduzieren.
Auf dhnliche Weise wird eine zu niedrige Anzahl von Clustern zu mit den Bootstrap-
stichproben sich &ndernden Zusammenlegungen von Clustern flihren, die ebenfalls
den Rand-Index reduzieren. Daher ist die Clusterzahl, die tiber alle Bootstrapstich-
proben den hochsten mittleren adjustierten Rand-Index aufweist, ein guter Indikator
fiir die richtige Wahl der Anzahl von Clustern.

7.3.1 Varianz der Rand-Indizes als zusatzliches Entscheidungskriterium

Leider fiihrt dieses Verfahren nicht immer zu sinnvollen Ergebnissen. Bei der An-
wendung des in Kapitel beschriebenen Order Constrained k-Means Clusterings
zur Strukturierung von langeren Musiksttlicken ist zu beobachten, dass es oft zwei
oder mehrere Clusterzahlen mit sehr dhnlichen mittleren adjustieren Rand-Index
gibt, darunter auch Clusterzahlen, die unrealistisch niedrig sind. Die oft zu niedrig
geschatzte Clusteranzahl ist auch eine von Steinley und Brusco (2011) geduferte
Kritik an dieser Vorgehensweise. Steinley und Brusco (2011) sprechen sich daher
gegen die alleinige Verwendung des mittleren adjustierten Rand-Index fiir die Wahl
der Clusteranzahl aus. Es ist daher empfehlenswert ein weiteres Kriterium zur Be-
stimmung der Clusteranzahl heranzuziehen. Eine geringe Streuung des adjustier-
ten Rand-Index ist ein weiterer Indikator fur ein tiber die unterschiedlichen Boot-



40 7 Bestimmung der Clusteranzahl

strapstichproben stabiles Ergebnis eines Clusterverfahrens. Fur die gemeinsame Be-
trachtung dieser beiden Optimalitatskriterien minimale Streuung und maximaler
mittlerer Wert bietet sich als klassische statistische Kennzahl die Betrachtung des
Verhaltnisses von Standardabweichung und arithmetischem Mittel, der Variations-
koeffizient, an.

7.3.2 Robuster Variationskoeffizient

Bei Tonaufnahmen mit sehr kurzen Klangabschnitten, d.h. mit einer Dauer von
nur wenigen Zeitfenstern, kann es zu Bootstrapstichproben kommen, die bestimm-
te Cluster gar nicht enthalten. Dies fiihrt zu stark abweichenden Clusterergebnis-
sen mit daraus resultierenden sehr extremen Rand-Indizes. Die Folge ist eine Ver-
zerrung von arithmetischem Mittel und Standardabweichung. Daher ist in solchen
Fallen eine robuste Variante des Variationskoeffizients sinnvoller. Der Quartilsdisper-
sionskoeffizient als Quotient aus Interquartilsabstand und Median ist daher eine zu
bevorzugende robuste Alternative des Variationskoeffizients.

Man erhélt also die optimale Clusteranzahl dadurch, dass man fiir jeweils Paare von
Bootstrap-Stichproben fur alle K = 2,...,K,, die Clusterungen bestimmt und mittels
des Rand-Index die Ubereinstimmung bestimmt. Fiir jedes K = k wird dann die p-
Quantile qf, der Rand-Indizes bestimmt. Wobei K;, die maximal zu untersuchende
Clusteranzahl ist und geeignet gewahlt werden muss. Die optimale Clusteranzahl ist
dann

9075 ~ G025

,,,,, K
905

7.4 Stichprobenverfahren fiir Clusterverfahren mit
Nebenbedingungen

Wahrend man bei klassischen Clusterverfahren die Bootstrap-Stichproben fiir die
Clusterzahlbestimmung durch eine einfache Zufallsstichprobe (Ziehen mit Zurtickle-
gen) erhalt, ist dies bei den in dieser Arbeit betrachteten Clusterverfahren mit Neben-
bedingungen nicht so einfach moglich. Mit einer einfachen Zufallsstichprobe wird
man in den meisten Féallen Bootstrapsamples erhalten, die die geforderten Nebenbe-
dingungen verletzten. Man muss also die Stichprobenziehung anpassen.
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7.4.1 Stichproben flir Clusterverfahren mit Ordnungsbedingung

Die Anpassung des Stichprobenverfahrens fur eine Ordnungsrestriktion ist sehr ein-
fach moglich. Die Ziehung der Bootstrap-Stichprobe erfolgt wie im Fall ohne Neben-
bedingungen. AnschliefSend sortiert man die Elemente gemaf der Ordnungsbedin-
gung. Sei rt die Permutation, die die Merkmalsvektoren Z gemaf3 der Ordnungsbedin-
gung umsortiert und Z5 die Merkmalvektoren der Bootstrap-Stichprobe B;. Mit n(Z5)
erhalt man eine gemafs Ordnungsbedingung sortierte Bootstrapstichprobe der Merk-
malsvektoren, welche zeilenweise in eine Matrix geschrieben werden. Man erhalt so
eine Stichprobe in der alle Datenpunkte, die gemaf der Ordnungsbedingung inner-
halb eines Clusters sein kénnen, in aufeinander folgenden Zeilen der Datenmatrix
stehen. Das eigentliche Clusterverfahren arbeitet dann mit der nattirlichen Ordnung
der Zeilen der Bootstrap-Stichprobe. Enthélt die Bootstrap-Stichprobe durch das
Ziehen mit Zurucklegen einen Datenpunkt mehrfach, so stehen diese Punkte un-
tereinander in der Datenmatrix und sind ab der ersten Iteration im gleichen Cluster.
Lasst man sehr kleine Cluster mit nur zwei oder drei Datenpunkten zu, kann dies zu
Clustern mit einer Varianz von Null fiihren. Falls weitergehende Datenverarbeitungs-
schritte eine Varianz ungleich Null voraussetzen, muss die minimale Clustergrofie
entsprechend angehoben werden.

7.4.2 Stichproben fiir Spectral Clustering (Graphbedingung)

Beim Spectral Clustering, also dem Clustern auf einer durch einen Graphen be-
schriebenen Nachbarschaftsstruktur, kann eine einfache Zufallsstichprobe der Da-
tenpunkte nicht fiir die Erzeugung von neuen Datensatzen fiir das Bootstrap-Verfah-
ren verwendet werden. Fehlt ein bestimmter Datenpunkt (Knoten) in einer Bootstrap-
Stichprobe, so wird die Nachbarschaftsstruktur des Graphen an dessen Stelle stark
verandert und ist nicht mehr reprasentativ fir den urspriinglichen Graphen. Anstatt
auf Basis der Datenpunkte, also den Knoten des Graphen, zu arbeiten, bietet sich die
Nachbarschaftsstruktur, also die Kanten des Graphen, an, um Variation in den Da-
tensatz fir die Untersuchung der Stabilitat des Clusterverfahrens zu bringen. Durch
Weglassen oder Hinzufligen einzelner oder mehrerer Kanten an zufilligen Orten im
Graphen bringt man kleine Veranderungen in die Nachbarschaftsstruktur ein. So
erhalt man Variationen des Datensatzes, deren unterschiedlichen Clusterergebnis-
se dann wieder mit dem Rand-Index verglichen werden koénnen. Die genaue Wahl
des Verfahrens muss sich an der konkreten Anwendung orientieren um geeignete
Ergebnisse zu ermoglichen. Nimmt man in einem nur dinn vermaschten Graphen
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mehrere Kanten weg, konnen einzelne Knoten komplett vom Graphen abgeschnit-
ten werden. Das Hinzuftigen neuer Kanten kann mitunter unrealistisch sein, da es
eine Nachbarschaft zwischen Knoten des Graphen herstellt, die in der Realitéat evtl.
nicht realisierbar ist. Bei der in dieser Arbeit betrachteten Anwendung im Bereich der
Hoéchstspannungsverteilnetze (siehe Kapitel wurde das Entfernen einzelner Kan-
ten verwendet. Aus Griunden der Redundanz sind alle Knoten eines Energienetzes
uber min. zwei Leitungen (Kanten) mit ihren Nachbarknoten verbunden. Das Entfer-
nen einer Kante (Trennung einer Leitung) isoliert also keinen Knoten vom Rest des
Netzes. Gleichzeitig ist die Trennung einer einzelnen Leitung ein realistisches Szena-
rio fiir eine durch einen Stérfall oder Wartung entstehende Anderung der Nachbar-
schaftsstruktur des Graphen.

Bezeichnet man den vollstindigen Graphen mit G, die Knoten (vertices) mit V bzw.
den i-ten Knoten mit V; sowie die Kanten (edges) mit E bzw. E; fir die i-te Kante, so
kann mit G5 den Graphen bezeichnen, bei dem die i-te Kante entfernt wurde. Sei
Ng die Anzahl der Kanten des vollstandigen Graphen, so kann man Ng ,leave-one-
out* Graphen G7%, i = 1,...,Ng erstellen. Auf jeden dieser Teilgraphen G~F wendet
man das gewdahlte Clusterverfahren an. So erhilt man dann die Stichprobe fir die
Stabilitatsuntersuchung mit Hilfe des Rand-Index.

Fir sehr grofie Graphen erhilt meine eine hohe Anzahl von Teilgraphen G~F. Falls der
Rechenaufwand zu grof ist, um eine Clusterung aller Teilgraphen durchzuftihren,
so gibt es mehrere Moglichkeiten das vorgestellte Verfahren an diese Bedingungen
anzupassen. Zwei Beispiele:

1. Wenn es fiir die Anwendung plausibel ist, kann mehr als eine Kante entfernt
werden, so lange man sicherstellt, dass der Graph dadurch nicht in disjunkte
Teile zerfallt.

2. Eine einfachere Moglichkeit ist ein Sampling (Bootstrap-Stichprobe) aus der Men-
ge der Teilgraphen G~F. Das heift man zieht eine festgelegt Anzahl von Graphen
aus G F, der Menge der Graphen mit einer entfernten Kante, Der Rechenaufwand
fiir die Stabilitdtsuntersuchung kann so tiber die Gréf3e der Stichprobe kontrol-
liert werden. Dieses Vorgehen ist eine direkte Adaption der ursprunglichen Me-
thodik der Stabilitdtsuntersuchung der Clusterungen von Bootstrap Stichproben
der ursprunglichen Daten mit Hilfe des adjustierten Rand-Index auf das Clus-
tern eines Graphen.



8 Klassifikation von Instrumentenklangen
auf Basis geclusterter Merkmalsvektoren

Dieses Kapitel basiert auf den Ergebnissen aus Ligges und Krey (2011).

Bei der Analyse von Musikstticken ist eine oft interessante Frage, welche Instrumen-
te beim Einspielen verwendet wurden. Die Klassifikation der Kldnge in einer Tonauf-
nahme mit Hilfe von tiberwachten maschinellen Lernverfahren ist eine Moglichkeit
dies rechnergestiitzt durchzuftihren.

8.1 Clustern von Instrumentenklangen

8.1.1 Clustern als Zwischenschritt zur Klassifikation

Es gibt verschiedene Moglichkeiten and die rechnergestiitzte Klassifikation von Klan-
gen heranzugehen.

Der einfachste Ansatz ist die Auswahl eines einzelnen (moéglichst reprasentativen)
Abschnitts aus dem Tonsignal um auf diesem Abschnitt Klangmerkmale, wie z.B.
MFCCs zu berechnen. Diese Herangehensweise hélt den Datensatz einfach und re-
lativ klein, da es fur jeden Klang/Tonaufnahme nur einen einzelnen Merkmalsvektor
gibt, der diesen reprasentiert. Wenn sich Klange aber uber die Zeit verandern wird
die Auswahl eine geeigneten Zeitfensters in der Aufnahme sehr schwer. Der intuiti-
ve Ansatz einen Zeitpunkt zu wahlen, wo sich der Klang stabilisiert hat, macht es
unmoglich die klanglichen Unterschiede z.B. zwischen einer gezupften, geschlage-
nen oder gestrichenen Seite zu erkennen, die hauptsachlich in der Obertonstruktur
wahrend der Einschwingphase erkennbar sind.

Eine andere Herangehensweise ist die Verwendung aller mit Hilfe eines gleitenden
Fensters tiber die Tonaufnahme extrahierten Merkmalsvektoren als Datenpunkte
fur die Klassifikation. Dies stellt das andere Extrem zum zuvor genannten Vorge-
hen dar und enthélt alle notwendigen Daten, um auch Unterschiede in transienten
Teilen eines Klangs erkennen zu kénnen. Der Ansatz hat aber den Nachteil den Da-
tensatz sehr stark zu vergréfiern, da je nach Lange der Aufnahme und Breite des
Zeifensters hunderte oder gar tausende Merkmalsvektoren aus einem Klang gene-
riert werden. Merkmalsvektoren, die aus Zeitfenstern extrahiert wurden, die zeitlich

43
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sehr eng zueinander liegen, weisen eine sehr hohe Autokorrelation auf und enthalten
daher redundante Informationen. Gleichzeitig kann man die einzelnen Merkmals-
vektoren nicht mehr als unabhangige Datenpunkte betrachten und muss daher bei
Modelloptimierung und -validierung stratifizierte Stichprobenverfahren anwenden,
die aufwandiger sind.

Bei der Zusammenfassung aller Merkmalsvektoren eines Klangs zu einem Mittelwert
koénnen die transienten Anteile zwar einen Einfluss auf den Mittelwert austiben, die-
ser wird aber durch die Kiirze der entsprechenden Phasen gering sein, weshalb nur
eine minimale Verbesserung im Vergleich zur Auswahl eines einzelnen Reprasentan-
ten vorliegt.

Durch Clusterverfahren ist es dagegen moglich eine kleine Anzahl reprasentativer
Clusterzentren fur verschiedene Phasen eines Klangs zu identifzieren und zu einem
hochdimensionalen Merkmalsvektor zu aggregieren.

8.1.2 Vorgehen

Nach der in Kapitel |3/ beschrieben Vorverarbeitung der Tonaufnahmen und anschlie-
Benden Merkmalsextraktion liegen fur jedes Zeitfenster i = 1,...,N der gefensterten
Fouriertransformation ein p-dimensionaler Merkmalsvektor Z; vor. Diese Vektoren
werden zeilenweise in die Nxp Matrix Z geschrieben. Es liegen fiir jede Tonaufnahme
eines Klangs also p - N Merkmale vor, wobei N von der Liange der Aufnahme abhdngt
und daher fiir jeden Klang/jede Tonaufnahme unterschiedlich sein kann.

Auf die Datenmatrix Z wird dann k-Means Clustering mit 25 zufdlligen Starts an-
gewendet, um k = 4 Clusterzentren zu bestimmen. Die Wahl auf k = 4 ist mit der
Uberlegung getroffen worden, dass fiir jeden Klang die Einschwing- (Attack), Halte-
(Sustain) und Ausschwingphase (Decay) erfasst werden soll, sowie ein weiterer Clus-
ter fiir die am Ende jeder Tonaufnahme vorhandende Stille, die nur Rauschen enhalt.
Die Klangmerkmale fiir diesen Cluster werden verworfen, da sie keine sinnvolle In-
formation enthalten. Die 3 Klangphasen entsprechen der tiblichen Modellierung von
Klangen, wie man sie z.B. auch in Synthesizern vornimmt. Die Anzahl der Cluster
konnte in diesem Fall durch Uberlegungen aus der Anwendung getroffen werden. Fiir
Situationen in denen dies nicht méglich ist bzw. es mehrere Moglichkeiten gibt, wer-
den in Kapitel [7| Methoden vorgestellt und verglichen, die objektive Entscheidungs-
kriterien fiir eine sinnvolle Clusterzahl bieten.

Die durch die Clusterung erhaltenen und nach Entfernen des Rauschcluster verblie-
benen k — 1 = 3 Clusterzentren kénnen dann als (k — 1)xp Matrix Z° geschrieben wer-
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Tabelle 8.1: Vergleich Anzahl Datenpunkte und Merkmale

Verarbeitungsschritt Datensatzgrofie Features
Rohdaten 1980 Aufnahmen Mittlere Lange 180000 Samples
Merkmalsextraktion 800000 Fenster p dimensionale Klangmerkmale
Clusterung 1980 Aufnahmen 4 Cluster mit p dim. Clusterzentren

Clusterung nach
Rauschentfernung 1980 Aufnahmen 3 Cluster mit p dim. Clusterzentren

den. Damit liegt eine standardisierte, von der Aufnahmenlidnge unabhdngige Form
der Klangmerkmale fiir jeden Klang der McGill Instrumentendatenbank vor, die trotz-
dem eine Unterscheidung von Klangfarben aufgrund von sich zeitlich verdndernden
Klangmerkmalen ermoglicht. Gleichzeitig wurde die Datenmenge stark reduziert. Ein
Vergleich fiir die verschiedenen Formen der Klangmerkmale befindet sich in Tabel-
le[8.1] Die Reihenfolge der Clusterzentren in der Matrix erfolgt in der Reihenfolge des
ersten Auftretens des zugehorigen Clusters in der Tonaufnahme.

8.2 Klassifikation

Fur die Klassifikation der McGill Instrumentenkldnge sind verschiedene maschinelle
Lernverfahren verwendet worden. Der Fokus liegt auf den Support Vektor Maschinen
(SVM) mit verschieden Kernelfunktionen im Vergleich zu lI-néichsten Nachbarn (kNN),
zum Random Forest (RandFor) und zur Linearen Diskriminanzanalyse (LDA). Eine de-
taillierte Beschreibung der Verfahren findet sich in Hastie, Tibshirani und Friedman,
2001

8.2.1 Support Vektor Maschinen (SVM)

Die SVM ist ein binares Klassifikationsverfahren, das seine optimale Klassifikations-
regel durch Losen des folgenden Optimierungsproblems findet (Hastie, Tibshirani
und Friedman, 2001; Hsu, Chang und Lin, 2008):

(1, - . ,
Z}nglg[iw w+ Cl; Ei] mit & >0, yi(w'e(x;) +b) >1-¢;

Hierbei ist ¢(x;)'¢(x;) = K(x;, x;) eine Kernelfunktion und C der Regularisierungspara-
meter der SVM. Das Resultat ist eine lineare Entscheidungsgrenze.
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Durch Verwendung von Kernelfunktionen kénnen auch nichtlineare Klassifikations-
regeln erstellt werden. Hier wurden folgende 4 Standardkernelfunktionen auf ihre
Eignung fur das vorliegende Klassifikationsproblem untersucht:

Linear Koxi, xj) = xx;

Polynomial K(xi,xj) = (ox)x; +1)*

Gauf Radialbasisfunktion  K(x;,x;) = exp(—ollx; — xjl[%)
ANOVA Radialbasisfunktion K(x; x;) = (X;_, exp(=o(xi — xj)))"

wobei fir die Parameter gilt: r € R, 0 > 0 und d € N.

Die SVM ist ein bindres Klassifikationsverfahren und muss daher fiir Aufgaben-
stellungen mit mehr als ¢ = 2 Klassen modifiziert werden. Es gibt verschiedene
Moglichkeiten die Entscheidungsregeln der SVM an solche Probleme anzupassen. Die
beiden hdufigsten Ansétze sind die Kombinationen mehrerer SVM Entscheidungsre-
geln.

Der erste Ansatz trainiert ¢ SVMs, wobei fur jede der c Klassen eine SVM Entschei-
dungsregel flir diese Klasse gegen alle anderen erstellt wird.

Bei der zweiten Moglichkeit werden immer paarweise Vergleiche gebildet. Es werden
also fur alle ¢(c-1)/2 Kombinationen eine SVM Entscheidungsregel erstellt und die fina-
le Klassifikation eines Objekts ist das Mehrheitsvotum dieser c(c-1)/2 Klassifikatoren.
Dieses Verfahren ist sehr viel rechenaufwandiger als das zuvor genannte, hat sich
aber als leistungsfahiger erwiesen.

8.2.2 Validierung der Ergebnisse

Zur Parameteroptimierung der Klassifikatoren und Bestimmung der Fehlklassifika-
tionsrate der verschiedenen Verfahren ist eine geschachtelte Kreuzvalidierung ver-
wendet worden.

In der inneren 5-fachen Kreuzvalidierung sind die optimalen Parameter fiir die Ver-
fahren bestimmt worden. Die Kandidaten fiir den Regularisierungsparameter C der
SVM, Grad d des polynomiellen Kernels, die Anzahl der Baume U und die Anzahl der
Kandidatvariablen V des Random Forest waren:
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0.25,0.5,0.6,...,14,1.5,2
2,3,4,5

500, 1000, 1500
3,4,5,6,7,8

< C a0

Fir die Bestimmung des Parameter ¢ der Radialbasisfunktion wurde das Standard-
verfahren des kernlab Pakets verwendet. Hierzu werden zwei 50% Stichproben aus Z¢
gezogen und der Median der quadrierten euklidischen Distanz bestimmt. Der Kehr-
wert dieses Werts ist der gesuchte Parameter o.

Die Fehlklassifikationsrate der Verfahren ist dann in der auferen 5-fachen Kreuz-
validierung erfolgt. Durch dieses Vorgehen erreicht man eine realistische Schatzung
fur die echte Fehlklassifikationsrate eines tiberwachten maschinellen Lernverfahrens
und kann sich vor einer Uberanpassung an die Daten schiitzen.

8.3 Software

Fir die Klassifikation ist die SVM Implementierung des R Pakets kernlab (Karatzoglou
u.a., 2004), der Random Forests aus RandomForest (Liaw und Wiener, 2002), die Li-
neare Diskriminanzanalyse aus MASS (Venables und Ripley, 2002) sowie k-nachtsen
Nachbarn aus FNN (Beygelzimer u. a., |2013) verwendet worden. Die Parameteropti-
mierung sowie Klassifikatorvalidierung ist mit mlr (Bischl u. a.,2016), einer Machine
Learning Toolbox fiir R, durchgefiihrt worden.

8.4 Ergebnisse

Die Anwendung der beschriebenen Vorgehensweise auf die McGill Instrumenten-
datenbank liefert sehr zufriedenstellende Ergebnisse. Die Fehlklassifikationsraten
in den nachfolgenden Tabellen basieren auf der Validierung in der auferen 5-fach
Kreuzvalidierung. Als optimaler Parameter ist fiir jeden Parameter der Median aus
diesen 5 Laufen angegeben.

Zuerst werden die Ergebnisse des einfacheren Klassifikationsproblems, der Zuord-
nung der Kldange zu einer von 25 Instrumentenfamilien prasentiert. Diese Ergebnisse
sind fur die PLP-Klangmerkmale in Tabelle und fiir die MFCC-Klangmerkmale in
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Tabelle zu finden. Die Leistung der Lineare Diskriminanzanalyse, des k-nidchsten
Nachbarn Klassifikators sowie der Random Forest dienen als Referenz. Die ersten
beiden Verfahren sind mathematisch und algorithmisch sehr einfach und daher die
am weitesten bekannten Klassifikationsverfahren. Der Random Forest ist ein Klas-
sifiaktionsverfahren, das bei vielen Fragestellung schon mit den Standardparame-
tern sehr gute Leistung liefert, aber aufgrund des Designs als Ensembleklassifika-
tor mit einer grofien Anzahl an Entscheidungsbaumen einen hohen Speicherbedarf
aufweist und daher nicht tiberall einsetzbar ist. Der polynomielle Kernel hat sich
fir beide Klangmerkmale (MFCCs und PLPs) als am leistungsfahigsten erwiesen.
Mit einem Polynomgrad von d = 3 erreichen die PLPs eine Fehlklassifikationsrate
von 26%. Diese Leistung ist vergleichbar mit den fir dieses Klassifikationsproblem
in Roever (2003) unter Verwendeung einer regularisierten Diskriminanzanalyse er-
reichten 26% Fehlklassifikationsrate. Mit dem k-néchste Nachbarn Klassifikator sind
mit 32% Fehlklassifikationsrate im Vergleich zu 31% ebenfalls vergleichbare Ergeb-
nisse erreicht worden. Der haufig als Standardkernel fiir die SVM empfohlene Gauf3-
Radialbasisfunktion-Kernel (Hsu, Chang und Lin, 2008) hat hier mit 47% Fehlklas-
sifiaktionsrate eine deutlich hohere Fehlerrate als der polynomielle Kernel und ist
vergleichbar mit der linearen Diskriminanzanalyse. Das Klassifikationsverfahren mit
der geringsten Fehlklassifikationsrate ist in diesem Fall der Random Forest mit 22%,
wobei sich aber schon ein Konfidenzintervall von einer Standardabweichung mit dem
der SVM mit polynomiellen Kernel tiberlappen wiirde.

Durch Verwendung der MFCC Klangmerkmale kann die Leistung aller Klassifika-
toren bei dieser Problemstellung deutlich verbessert werden (siehe Tabelle . Die
LDA verbessert sich auf 25% und k-nichste Nachbarn auf 17%. Die SVM mit den
verschiedenen Kernelfunktionen und der Random Forest sind mit einer Fehlklassifi-
kationsrate von 10 —11% auf einem vergleichbaren sehr hohen Niveau. In diesem Fall

Tabelle 8.2: Klassifikationsleistung der PLPs beim 25 Instrumentenfamilien Problem

Klassifikator Parameter Fehler in % Std.Abw. in %

SVM-Poly C=14,d=3 26 3.7
SVM-RBF C=14, 0=0.133 47 3.3
SVM-ARBF C=14, ¢ =0.142 37 3.7
SVM-Lin C=15 38 2.9
RandFor uUu=500, v=7 22 2.5
LDA 46 1.8

kNN k=4 32 0.9
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Tabelle 8.3: Klassifikationsleistung der MFCCs beim 25 Instrumentenfamilien Pro-

blem
Klassifikator Parameter Fehler in %  Std.Abw. in %
SVM-Poly C=06,d=2 10 2.7
SVM-RBF C=15, 0=0.011 11 2.7
SVM-ARBF C=0.8, 0=0.011 10 2.2
SVM-Lin C=1 11 2.6
RandFor U=1500, V=7 10 3.2
LDA 25 1.5
kNN k=1 17 2.0
RandFor ungecl. U =500, V =5, sampsize = 80000 18 1.7
kNN ungecl. k=1 27 23

hat sich ein Polynomgrad von d = 2 fiir die SVM mit polynomiellen Kernel als optimal
herausgestellt.

Zum Vergleich sind die der Random Forest (auf einem Subsampling der Daten, um
den Arbeitsspeicherbedarf zu kontrollieren) sowie die k-nidchsten Nachbarn auch
noch einmal auf den ungeclusterten MFCCs angewendet worden. Die Fehlklassifika-
tionsrate war in diesem Fall 8% bzw. 10% hoher als bei der Verwendung der Cluster-
zentren und damit deutlich schlechter (bei gleichzeitig sehr viel h6herem Rechenzeit-
und Arbeitsspeicherbedarf).

Die Klassifikationsleistung bei dem sehr viel komplexeren Problem alle 59 Klangfar-
ben der Instrumente zu unterscheiden sind in Tabelle[8.4]fur die PLPs und Tabelle[8.6]
fiir die MFCCs zusammengefasst.

Das Leistungsverhiltnisse zwischen den Klassifikatoren sind bei Verwendung der
PLP Klangmerkmale sehr dhnlich zum 25 Klassen Problem, wobei naturlich die Feh-
lerrate deutlich héher ist. Der Random Forest weist wieder mit jetzt 34% Fehlklasifi-
kationsrate die hochste Leistung auf, gefolgt von der SVM mit polynomiellen Kernel
mit Grad d = 3 und 43% Fehlerrate sowie dem k-néchste Nachbarn Klassifikator, der
48% Fehlklassifiaktionsrate erreicht hat. Die LDA (60% Fehlerrate) und die SVM mit
Gauf3-RBF Kernel (71% Fehlerrate) bilden wieder das Schlusslicht.

Die Klassifikationsleistung unter Verwendung der PLPs kann durch Standardisie-
rung der Autoregressionskoeffizienten 4; jedes Frames vor der Clusterung gesteigert
werden. Hierzu werden die a; jedes Frames mit ihrem arithm. Mittel zentriert und
durch ihre Standardabweichung standardisiert. Diese Ergebnisse sind in Tabelle
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zu finden. Insbesondere die SVM (mit allen Kernelfunktionen) sowie der k-nachste
Nachbarn Klassifikator profitieren sehr deutlich von dieser Modifikation und kénnen
ihr Ergebnis um 10% (KNN und SVM mit polynomiellen Kernel) bzw. 27% (SVM mit
Gau3-RBF Kernel) steigern. Die LDA (5% Verbesserung) und der Random Forest (2%)
profitieren deutlich weniger von dieser Veranderung bei der Merkmalsextraktion bzw.
Clusterung.

Durch Veranderung des Lag p im autoregressiven Modell der PLPs ist keine Ver-
besserung der Klassifikationsleistung in dem hier betrachteten Anwendungsfall zu
beobachten.

Tabelle 8.4: Klassifikationsleistung der PLPs beim 59 Klangfarben Problem

Klassifikator Parameter Fehler in % Std.Abw. in %

SVM-Poly C=16,d=3 43 2.6
SVM-RBF (C=15, 0 =0.122 71 5.0
SVM-ARBF C=14, ¢ =0.117 55 3.0
SVM-Lin C=15 51 2.8
RandFor U=1500, V=6 34 3.9
LDA 60 2.5
kNN k=6 48 24

Bei den MFCCs kommt es beim 59 Klassen Problem zu einer deutlicheren Verschie-
bung der Leistungsverhaltnisse zwischen den verschiedenen Klassifikationsverfah-
ren. Wiahrend beim 25 Klassen Fall die SVM mit den verschiedenen Kernelfunktio-
nen und der Random Forest nahezu gleichauf liegen, ibernimmt die SVM mit po-
lynomiellen und ANOVA-RBF Kernel mit 19% Fehlklassifiaktionsrate knapp gefolgt
von der SVM mit linearem Kernel (also ohne Kernelfunktion) und 20% Fehlerrate die
Fiuhrung. Der Random Forest liegt mit einer Fehlerrate von 28% deutlich dahinter,
aber weiter vor der LDA und dem k-nichste Nachbarn Klassifikator. Diese beiden

Tabelle 8.5: Klassifikationsleistung der std. PLPs beim 59 Klangfarben Problem

Klassifikator Parameter Fehler in %  Std.Abw. in %

SVM-Poly C=14,d=3 33 3.1
SVM-RBF C=14, 0 =0.023 44 3.2
RandFor U=1500, V=3 32 3.2

LDA 55 1.8

kNN k=4 38 29
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Klassifikationsverfahren haben im Vergleich zum 25 Klassenproblem die Reihenfolge
getauscht. Bei 25 liegt kNN mit 17% Fehlerrate deutlich vor der LDA mit 25%. Jetzt
liegt die LDA mit 34% Fehlerrate knapp vor kNN mit 37%. Der Unterschied betragt
aber weniger als eine Standardabweichung, ist daher nicht statistisch signifikant.

An der deutlich schlechteren Fehlklassifikationsrate des ungeclusterten Random Fo-
rest (34%) und des ungeclusterten k-nidchste Nachbarn Klassifikators (50%) kann man
deutlich den Leistungsgewinn durch Clusterung der Klangmerkmale erkennen.

Tabelle 8.6: Klassifikationsleistung der MFCCs beim 59 Klangfarben Problem

Klassifikator Parameter Fehler in %  Std.Abw. in %
SVM-Poly C=1,d=2 19 3.0
SVM-RBF C=15, 0=0.011 36 4.3

SVM-ARBF C=06, 0=0.11 19 34
SVM-Lin C=0.8 20 3.2
RandFor Uu=500, v=7 28 2.6

LDA 34 3.1

kNN k=4 37 1.8
RandFor ungecl. U =500, V =5, sampsize = 80000 34 19
kNN ungecl. k=1 50 0.8

Die hier prasentierten Klassifikationsleistungen sind im Vergleich zu den in Klapuri
und Davy (2006) zusammengefassten Publikationen sehr gut. In den dort beschriebe-
nen Problemstellungen sind Fehlklassifikationsraten erreicht worden, die zwischen
5% fiir ein 11 Klassenproblem und 70% fiir ein 29 Klassenproblem liegen. Die Ergeb-
nisse sind aber nicht direkt mit der hier vorliegenden Problemstellung vergleichbar,
da sich sowohl die Klassenanzahl als auch die Typen der Klassen deutlich unter-
scheiden (z.B. Instrumentengruppen gegentiber einzelnen Instrumenten).

Durch Kombination der MFCCs und PLPs konnte keine weitere Steigerung der Klas-
sifikationsleistung erreicht werden.

Fir eine weitere Steigerung miissen die Defizite der klassischen distanzbasierten
Clusterverfahren insb. bei einigen Blasinstrumenten behoben werden. Hierzu sind
in erster Linie die Ergebnisse des Clusterverfahrens auch bei schwierigen Klangen
zu stabilisieren. Ein vielversprechender Ansatz ist hierbei die Einfiihrung von Neben-
bedingungen in Form einer Ordnungsrestriktion, die im nachsten Kapitel eingeftihrt

wird.






9 Zeitliche Ordnung beim Clustern

Die Kapitel [9.1] und [9.3] bis [9.5] basieren auf den in Krey, Ligges und Leisch (2014)
prasentierten Ergebnissen.

9.1 Vorteile zeitlicher Ordnung beim Clustern

Wie in Kapitel [6|beschrieben, liefern klassische Clusterverfahren bei der Anwendung
auf Musiksignaldaten zwar oft (siehe z.B. Abbildung|[6.1] [6.3). aber nicht immer
gute Ergebnisse (siehe Abbildung und [6.4).

Eine zufallige Initialisierung erfasst die unter Umstdnden sehr kleinen Cluster von
sehr kurzen Klangphasen (Anblasen eines Blasinstruments) nicht. Fiir die klassi-
schen distanzbasierten Clusterverfahren ist eine Unterteilung von sehr grofien Clus-
tern, die z.B. durch ein Vibrato Klangveranderungen aufweisen, beim Optimieren
des mittleren quadratischen Fehlers oft lohnenswerter als das Abtrennen sehr kurz-
er Klangphasen, die sich deutlich von den anderen unterscheiden. Dies tritt insb. bei
Blasinstrumenten auf und fiihrt zu Clusterergebnissen, die keine praktisch sinnvolle
Interpretierbarkeit haben und oft sehr instabil sind, d.h. durch geringe Anderungen
an den Klangmerkmalen entstehen ganz andere Clusterungen. Bei ldngeren Tonauf-
nahmen mit mehreren Kldngen oder gar ganzen Musiksttlicken tritt dieses Verhalten
verstarkt auf und schrankt die Verwendbarkeit der Clusterergebnisse stark ein.

Gleichzeitig ignorieren die klassischen Clusterverfahren die zeitliche Struktur der
Klangmerkmale, die mit einem gleitenden Fenster aus einem gesampleten Tonsi-
gnal (also einer Zeitreihe) extrahiert wurden. Eine Formulierung dieser zeitlichen
Abhangigkeit als eine Gruppenabhangigkeit (Leisch und Grun, 2006) ist nicht mit
ausreichender Allgemeingultigkeit moglich, die eine direkte Verwendung mit unter-
schiedlichen Arten von Tonaufnahmen erméglicht. Man kann diese zeitliche Ord-
nung aber als eine Ordnungsrestriktion betrachten. Dies ermdéglicht eine sinnvolle
Interpretation der so erhaltenen Cluster als Klangphasen bei einzelnen Toénen (z.B.
Anblas-/Einschwing-, Halte-, Ausklingphase) oder Teile eines groferen Musiksttiicks
(z.B. Strophe, Refrain, Solo bei U-Musik/populdarer Musik). Man kann diese Struk-
turelemente dann fur eine weitergehende Analyse heranziehen.

53
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9.2 Generische Zeitreihensegmentierung

Der erste evaluierte Ansatz, die zeitliche Ordnung einer Musikaufnahme bei einer
unuberwachten Strukturierung zu integrieren, basierte auf dem generischen Seg-
mentierungsansatz von Graves und Pedrycz (2009) fiir multivariate Zeitreihen.

Die Methode basiert darauf, tiber erste Differenzen x;.1; — x;; die Steigung jeder Va-
riable i der Zeitreihe zu bestimmen und dann die Standardabweichung dieser Stei-
gungen zu berechnen. Zielfunktion ist die Summe aus dem Produkt der mittleren
Abweichungen und der Lange des Segments. Es ist also wieder ein Kriterium, das
die mittlere quadratische Abweichung in den Segmenten/Clustern minimiert. Die
Autoren des zuvor genannten Artikels schlagen den genetischen Algorithmus Diffe-
rential Evolution zur Optimerung dieser Zielfunktion vor, da eine explizite Losung
sehr rechenaufwéandig ist. Durch die generische Formulierung des Optimierungs-
problems, kann jedes numerisches Optimierungsverfahren eingesetzt werden, das
keine Ableitungen der Zielfunktion benoétigt. Der Einsatz der Covariance Matrix Ad-
aption Evolution Strategy hat bei deutlich geringerem Rechenzeitbedarf vergleichbare
Resultate zu Differential Evolution geliefert. Die Abbildungen und zeigen das
Resultat fiir eine der in Abschnitt [5.1] beschriebenen kombinierten Tonaufnahmen
aus 10 McGill Klangen.

Der generische Segmentierungsansatz trifft einige der Uberginge sehr prazise, ver-
fehlt andere aber komplett bzw. trennt Segmente, die von k-Means als Cluster identif-
ziert wurden, sehr kleinteilig. Die nicht gefundenden Trennlinien werden auch nicht
durch eine weitere Erhéhung der Segmentanzahl gefunden. Die Festlegung der Sege-
mentzahl ist ein weiteres Problem dieses Ansatzes. Schon bei dieser relativ einfachen
zusammegesetzten Tonaufnahme, ist kein ,Knick® in der Verlustfunktion mehr zu
identifizieren, ab dem durch eine Erhéhung der Segmentanzahl keine nennenswer-
te Reduktion der Zielfunktion mehr erreicht werden kann. Daher ist auf diesem Weg
keine zuverlassige Identifikation einer sinnvollen Segmentanzahl méglich. Zusatzlich
ist die Reproduzierbarkeit des Ergebnisses in der sehr ,htigeligen“ Landschaft der
Zielfunktion sehr schwierig. Daher ist dieser Ansatz in der vorliegenden Arbeit nicht
weiter verfolgt worden.

9.3 Order Constrained Solutions in k-Means Clustering (OCKC)

Steinley und Hubert (2008) haben daher vorgeschlagen das k-Means Optimierungs-
problem um eine Ordnungsrestriktion zu erganzen, um das Risiko einer Konvergenz
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in einem lokalen Minimum zu reduzieren. Sie nennen ihre Methode Order Constrai-
ned Solutions in k-Means Clustering (OCKC).

Die Ordnungsrestriktion lasst sich als zusatzliche Bedingung an die C; in Formel
bzw. formulieren. Sei 7= die Permutation, die die nattirliche Reihenfolge der Merk-
malsvektoren gemaf3 der Ordnungsrestriktion umsortiert. Damit sind n; = 7(Z2);,
wobei Z = (Z',7%,...,ZN), die gemaf der Ordnungsrestriktion permutierten Merk-
malsvektoren. Dann muss fiir die Partitionierung C = {Cy, Cy, ..., Ci} des Datensatzes
gelten

Ci={ny, mp, ... 1}

C2 = {Tfn1+1/ 7Tl/ll+2/ ety nn1+n2}

CK = {7‘(25:11 i+l 7‘(25211 427 T(N},

wobei n; die Anzahl der Objekte in C; ist und N = Z’];l n; ist die Anzahl aller Merk-
malsvektoren. Allgemein formuliert:

Cr = {R(Z)Zﬁ% Ti(Z) ., 1(Z)

k-1 .o k }
I’lj+1’ ijl I/lj+2’ ijl nj

Das k-Means Optimierungsproblem (siehe Formel lasst sich folgendermafien
umschreiben:

p

K K P (k)z K 1 '
Jal- L LY e-nT -Ya T Y27

k=1 ZeCy j=1 Z,27eCy =1

SSD

In dieser Formulierung kénnen alle fiir die Berechnung der optimalen Losung des
Order Constrained k-Means Problem notwendigen, kumulierten Distanzen (Summe
der quadrierten Distanzen, wenn der Cluster in r; startet und in 7« j endet) vorausbe-
rechnet werden (Steinley und Hubert, 2008). Nach der Berechnung der kumulierten
Distanzen muss dann die Kombination von Clusterlangen gefunden werden, sodass
die Summe der kumulierten Distanzen tiber alle Cluster minimiert wird.

Eine Implementierung dieser Methode in der Programmiersprache R (R Core Team,
2014) ist von Hoffmeister (2009) geschrieben worden und funktioniert im Frame-
work des sehr flexiblen Softwarepakets flexclust (Leisch, 2006), einem vielseitigen
Werkzeug fiir K-Zentroid Clusterverfahren.

Wie durch Ersetzen des klassischen k-Means Clusterings mit Order Constrained k-
Means Clustering die Klassifikationsleistung in der Problemstellung aus dem Kapi-
tel (8| verbessert werden kann, ist in Kapitel beschrieben.



9.4 Verbesserung der Clusterung von Klangmerkmalen durch Order Constrained
Clustering

Die durch die Einfihrung der Ordnungsrestriktion deutlich erhéhte Stabilitat der
Clusterungen ermoéglicht es deutlich komplexere Tonaufnahmen wie komplette Mu-
sikstiicke automatisch in unterschiedlich klingende Phasen zu unterteilen, die ei-
ne weitergehende musikalische Analyse ermdglichen. Diese Anwendungsmoglichkeit
wird in Kapitel prasentiert.

9.4 Verbesserung der Clusterung von Klangmerkmalen durch
Order Constrained Clustering

In Kapitel (8] ist beschrieben worden, wie man durch Clusterung von verschiedenen
Klangmerkmalen (insb. MFCCs und PLPs) und Verwendung der so erhaltenen Clus-
terzentren anstatt der rohen Klangmerkmale oder eines einzelnen Reprasentaten die
Leistung verschiedener Klassifikationsverfahren bei der Erkennung von Instrumen-
ten so stark verbessert, dass sogar eine Unterscheidung von Klangfarben dieser In-
strumente, die durch unterschiedliche Spielweisen erzeugt werden kénnen, mit ho-
her Genauigkeit méglich ist.

Bei der Analyse der mit dem klassischen distanzbasierten k-Means Verfahren erhal-
tenen Clusterungen ist aufgefallen, dass die Ergebnisse oft nicht interpretierbar und
instabil sind (siehe Abschnitt . In Kapitel ist daher das von Steinley und Hu-
bert (2008) prasentierte Order Constrained k-Means Clustering eingefiihrt worden.
Die Methode erganzt das k-Means Clusterverfahren mit einer Nebenbedingung, um
z.B. eine zeitliche Ordnung innerhalb der Cluster zu erzwingen.

Die von Hoffmeister (2009) geschriebene R Implementierung des Verfahrens wird im
folgenden Abschnitt verwendet, um die Clusterungen der aus den Aufnahmen der
McGill Instrumentendatenbank extrahierten Klangmerkmale zu stabilisieren und so
die Klassifikationsleistung bei der Erkennung der Klangfarben zu verbessern (Kapi-

tel [8).

9.4.1 Order Constrained Clustering von Instrumentenkldngen

Wendet man OCKC auf die in Abschnitt und als ,schwierig” zu clusternde
Klénge an, so erhdlt man durch die Einftihrung der der Nebenbedingung der zeitli-
chen Ordnung stabile Clusterergebnisse, die man gut interpretieren kann. Fur das
Kontrafagott ist dies in Abbildung zu sehen.



58 9 Zeitliche Ordnung beim Clustern
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Abbildung 9.3: Vergleich der Clusterung eines Kontrafagotttons zwischen k-Means
(oben) und Order Constrained k-means Clustering (unten)
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Abbildung 9.4: Vergleich der Clusterung eines Klaviertons zwischen k-Means (oben)
und Order Constrained k-means Clustering (unten)

Gleichzeitig hat sich das Clusterergebnis fur die ,einfacher* zu clusternden Klinge
durch die Einfihrung der Nebendingung nicht verschlechtert. Die Clusterung des
Klaviertons aus Abschnitt mit OCKC ist in Abbildung zu sehen. Es sind zwei
Unterschiede zu erkennen: Aufgrund der Ordnungsrestriktion konnten die wenigen
Millisekunden Rauschen am Anfang der Aufnahme nicht vom Anschlagscluster ab-
getrennt und dem Rauschcluster zugeordnet werden. Die andere Anderung ist eine
leichte Verschiebung des Ubergangs zum Cluster fiir die Ausklingphase.

9.4.2 Verbesserung der Instrumentenklassifikation durch OCKC

Bei der Klassifikation der Instrumentenklange wird sich jetzt auf das schwierigere 59
Klassenproblem zur Erkennung der unterschiedlichen Klangfarben konzentriert, da
hier noch ein deutliches Verbesserungspotential im Vergleich zu Kapitel |8 besteht.

Bei den betrachteten Klassifikationsverfahren und Klangmerkmalen erfolgt eine Fo-
kussierung auf die im Kapitel[§|erfolgreichsten Methoden. Es werden daher die MFCC
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Klangmerkmale und als Klassifikationsverfahren die SVM mit polynomiellem- sowie
Gauf3-RBF-Kernel und der Random Forest verwendet.

Die Methodik beim Vergleich der Klassifikationsverfahren ist identisch wie in Kapi-
tel Es werden also wieder die Implementationen in den R (R Core Team, 2014)
Paketen kernlab (Karatzoglou u. a., |2004) und RandomForest (Liaw und Wiener, 2002)
verwendet. Die Verfahren sind wieder mit mlr (Bischl u. a., 2016) in einer geschach-
telten Kreuzvalidierung mit jeweils 5 Iterationen optimiert und validiert worden.

Tabelle 9.1: Klassifikationsleistung der MFCCs beim 59 Klangfarben Problem mit vor-
herigem Order Constrained Clustering im Vergleich zu klassischem di-
stanzbasierten Clustering

Fehlklassifikationsrate in Prozent

Klassifikator k-Means OCKC
SVM-Poly 19 19
SVM-RBF 36 17

RandFor 28 19

Durch dieses Vorgehen ist eine deutliche Verbesserung der Klassifikationsleistung
erreicht worden. Dies ist in Tabelle dargestellt. Die Fehlklassifikationsrate des
Random Forest verbessert sich von 28% auf 19%. Die SVM mit Gauf3-RBF Kernel
steigert sich von 36% auf 17%. Bei Verwendung des polynomiellen Kernels ist bei der
SVM keine Veranderung festzustellen. Sie verbleibt bei den weiter sehr guten 19%
Fehlklassifikationsrate.

Eine detaillierte Ubersicht der Klassifikationsergebnisse fiir jedes Instrument/jede
Klangfarbe fir die SVM mit Gauf3-RBF Kernel ist in Abbildung zu sehen. Es han-
delt sich hierbei um eine als Heatmap aufbereitete Wahrheits-/Konfusionsmatrix.
Hierzu wurden die relativen Haufigkeiten auf eine Grauskala tibertragen. Ein schwar-
zer Punkt in einer Spalte bedeutet, dass 100%, also alle verftigbaren Aufnahmen die-
ser Klangfarbe (Zeile der Matrix), dieser Klasse zugeordnet worden sind. Weif3 ent-
spricht einem Wert von 0%, also keine Aufnahme wurde dieser Klasse zugeordnet.

Anhand der sehr dunklen Diagonale in der Grafik ist die sehr gute Leistung der Klas-
sifikation zu erkennen. Die meisten Klangfarben sind der richtigen Klasse zugeordnet
worden. Grof3e Teile der Fehlklassifikationen sind innerhalb der gleichen Instrumen-
tenfamilie (verschiedene Streichinstrumente) oder zwischen verschiedenen Klangfar-
ben eines Instruments (z.B. beim Klavier und den Floten) passiert. Dies kann man
anhand der grauen Quadrate um die Diagonale erkennen. Die deutlich entfernt von
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Anzahl der Cluster k CPU Zeit in Sek.

2 0.9
3 1.0
4 1.1
5 6.2
6 558.4

Tabelle 9.2: Berechnungszeiten fir Order Constrained k-Means Clustering mit der
Implementation von Hoffmeister (2009) fir unterschiedliche Clusteran-
zahlen bei einem Datensatz mit N = 168

der Diagonale liegenden grauen Punkte sind sehr hell, reprasentieren also sehr gerin-
ge relative Haufigkeiten. Ein grofer Teil ist aber auch durch Verwandtschaften zwi-
schen den Instrumenten zu erklaren, wie bei den Holzblasinstrumenten Klarinette,
Oboe und Saxophon oder der E-Gitarre und dem Klavier (beides Saiteninstrumente
mit Stahlsaiten). Diese Fehlklassifikationen sind daher aufgrund ihrer Schwierigkeit
bei der Unterscheidung der entsprechenden Klangfarben sehr gut zu erklaren.

9.5 Recursive Order Constrained Clustering

Aufgrund der erfolgreichen Verwendung von OCKC in der Vorverarbeitung fur die
Klassifikation von Instrumentenkldngen, ist das nachste Ziel die Clusterung von gan-
zen Musikstiicken, um automatisiert zusammenhédngende Teile in der Komposition
zu erkennen. Um dies zu ermdglichen, muss die Anzahl der Cluster k deutlich erh6éht
werden. Hierbei ist aufgefallen, dass die R Implementierung von OCKC, geschrieben
von Hoffmeister (2009), ein sehr ungiinstiges Laufzeitverhalten hat. Wie man Tabel-
le 9.2| entnehmen kann, steigt die Laufzeit ab k = 4 sehr stark an, sodass k > 6
praktisch nicht einsetzbar ist.

Bei den Tests mit unterschiedlichen Clusterzahlen bei verschiedenen Tonaufnahmen
ist aufgefallen, dass die Clustergrenzen sich bei steigendem k meist nur um wenige
Zeitfenster verschieben. Dies ermoglicht ein rekursives Vorgehen bei der Clusterung,
wobei ausgehend von einer initialen Clusterung mit kleinem k die erhaltenen Cluster
erneut geclustert werden und solange rekursiv vorgegangen wird, bis die gewtlinschte
Anzahl an Cluster gefunden ist. Der zusatzliche Quantisierungsfehler durch dieses
Vorgehen ist, aufgrund der Beobachtung der minimalen Clustergrenzenverschiebung
bei Erhéhung von k gering.
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Abbildung 9.5: Heatmap der Konfusionsmatrix zur Darstellung der Klassifikations-
ergebnisse der SVM mit Gauf3-RBF Kernel
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Implementierung und formale Beschreibung

Konkret wird mit einer initialen Clusterung mit k = 2 gestartet. Danach wird der
Cluster m identifiziert, der bei einer Aufspaltung in 2 Cluster die grofite Reduktion
der Summe der quadrierten Distanzen zur Folge hat. Dieser Cluster m wird dann in
2 Cluster aufgeteilt um die Clusterung fiir k = 3 zu erhalten. Dies wird fortgesetzt bis
die gewtinschte Clusterzahl k erreicht ist.

Formal bedeutet dies, dass man ausgehend von k = j mit der Clusterung cl... Ci
die Clusterung mit k = j + 1 dadurch erhéalt, dass man den Cluster m in zwei Teile
clustert, der die gro3te Reduktion der Summe der quadrierten Distanzen zur Folge
hat. Man wahlt also:

.....

Hierbei sind C! und C, die Cluster, die man erhilt, wenn man Cluster C' mit OCKC

in k = 2 Cluster aufteilt. SSD(C’) bezeichnet die Summe der quadrierten euklidischen

Distanzen des Clusters C'. Die neue Clusterung mit k = j + 1 ist dann C',..., C".,
. .

ARG NG C

Da bei steigendem k in jedem Teilschritt des Algorithmus immer kleinere Teile des
Datensatzes in k = 2 Teilcluster aufgeteilt werden, kann so eine starke Reduktion
der Ausfiihrungszeit erreicht werden. In Tabelle koénnen fir den gleichen Testda-
tensatz wie zuvor die Berechnungszeiten durch rekursive Anwendung von OCKC bis
k =10 abgelesen werden.

9.5.1 Musical Structure Analysis

Fir die Musikgenreklassifikation ermoglicht die Clusterung der Klangmerkmale ei-
ne sehr viel differenziertere Zuordnung eines Musikstiicks zu (moéglicherweise unter-
schiedlichen) Genres. Kompositionen von Bands wie ,Queen” weisen oft starke stylis-
tische Unterschiede zwischen den verschiedenen Teilen eines Musiksttiicks auf. Der
Song ,Bohemian Rhapsody* ist hierfiir ein Beispiel mit einer sehr grofen musikali-
schen Spannweite. Fur solche Musikstiicke ist die etablierte Selektion eines kurzen
Abschnitts in der Mitte des Musikstiicks und Berechnung der Klangmerkmale auf
diesem Teilstiick unzureichend, da sie nur den Stil dieses Teilstlicks erfasst. Wenn
durch eine Clusterung alle relevanten Teilstiicke eines Musikstiicks identifiziert wer-
den, kénnen Klangmerkmale von jedem dieser Teilstiicke fiir die Klassifikation ver-
wendet werden und so eine prazisere Vorhersage ermoglichen.
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CPU Zeit in Sek. bei N = 168
Anzahl der Cluster k Original Rekursive Anwendung

3 1.0 2.1
4 1.1 2.9
5 6.2 3.1
6 558.4 3.2
7 3.3
8 3.4
9 3.5
10 3.6

Tabelle 9.3: Berechnungszeiten flir Order Constrained k-Means Clustering bei einer
rekursiven Anwendung der Implementation von Hoffmeister (2009) im
Vergleich zur direkten Verwendung fir unterschiedliche Clusteranzah-
len mit einem Datensatz mit N = 168

Ferner kann die durch die Clusterung erhaltene Strukturierung eine hilfreiche Ar-
beitserleichterung fiir den Musikwissenschaftler sein. Die durch die Clusterung iden-
tifizierten Teilstiicke kdnnen dann tiefergehend analyisiert werden.

Cluster Ergebnisse

Die Anwendung von Rekursivem Order Constrained k-Means zur Identifzierung der
Struktur eines Musikstticks soll anhand von zwei Werken der Popularmusik erfol-
gen. Das erste Stiick ist der Depeche Mode Song ,Stripped®. Es handelt sich um
elektronische Musik aus den frithen 1980er Jahren, die eine sehr klare Struktur mit
kontrastierenden Klangelementen aufweist. Queens ,Bohemian Rhapsody” ist das
zweite, deutlich langere Werk mit einer sehr abwechslungsreichen Komposition, die
von einer Pop Ballade tiber opernartigen Elementen, instrumentaler Klaviermusik,
einem Gitarrensolo bis hin zu Hardrockelementen sich sehr vieler Genres bedient.

Da fur die Strukturierung eines Musikstiicks keine Zeitauflésung im hundertstel
Sekunden Bereich notwendig ist, ist die Merkmalsextraktion hier mit 3 Sekunden
langen, nicht Giiberlappenden Zeitfenstern bei der gefensterten Fouriertransformation
erfolgt.

In Abbildung ist die Struktur von Depeche Modes ,Stripped” zu sehen. Hierzu
wurde die Kosinusdistanz zwischen den aus der Aufnahme extrahierten MFCCs wie
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Abbildung 9.6: Musikalische Struktur von Depeche Modes ,Stripped®
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in Kapitel [4{ beschrieben als Heatmap geplottet. Die dunklen Quadrate von Passagen
mit sehr &hnlichem Klang sind in der grafischen Darstellung gut zu erkennen und die
Cluster bilden diese Struktur sehr gut ab. Wendet man die in Kapitel [7|beschriebene
Methodik zur Clusterzahlbestimmung an, so erhilt man die hier gezeigte Clusterzahl
von k = 10. Die Annotation der Cluster ist, aufgrund der tibersichtlichen Struktur der
Komposition, sehr einfach maéglich.

Die Darstellung von Queens ,Bohemian Rhapsody” ist etwas komplizierter, wie man
in Abbildung sehen kann. In der Darstellung sind die Quadrate weniger dunkel,
aber trotzdem gut zu erkennen. Die erhaltenen Cluster passen auch hier gut zu den
grafisch erkennbaren Segmenten. Hért man sich das Stick an, so stellt man fest,
dass die Clustergrenzen mit Anderungen der vorwiegend eingesetzten Instrumente
oder Stimmen korrespondieren. Die anhand des minimalen Verhaltnisses aus Inter-
quartilsabstand und Median bestimmte Clusterzahl ist k = 14.

Die erhaltene Clusterung hilt auch einem Vergleich mit der von Musikwissenschaft-
lern manuell erstellten Strukturierung des Stticks stand (Wikipedia: Bohemian Rhap-
sody 2021 |Queen Songs, Bohemian Rhapsody||2015). Die von Experten erstellte
Strukturierung besteht aus 6 Segmenten:

Intro 0:00 - 0:49

Ballade 0:49 - 2:37
Gitarren Solo 2:37 - 3:03
Opern-Parodie 3:03 - 4:08
Hard Rock 4:08 - 4:55

Outro 4:55 - 5:55

Der erste Cluster ist das Intro, die folgenden finf Cluster sind die Ballade und der
siebte Cluster ist das Gitarrensolo. Die Opern-Parodie ist der achte und der Hard-Rock
Teil der neunte Cluster. Das Outro ist dann wieder in funf kleine Cluster aufgeteilt.

9.6 Optimierung der OCKC Berechnung

Das im vorigen Kapitel vorgestellte rekursive Vorgehen hat zwar eine Moglichkeit ge-
schaffen die bestehende OCKC Implementierung auch fiir die Analyse langerer Mu-
sikstiicke zu verwenden, diese liefert zwar gute aber nicht mathematisch optimale
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Abbildung 9.7: Musikalische Struktur von Queens ,Bohemian Rhapsody*
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Ergebnisse. Im folgenden Kapitel werden die Schwachen der Implementierung ana-
lysiert und eine Umformulierung des Algorithmus prasentiert, die sowohl flir eine
grofie Anzahl an Zeitframes (grofes n) als auch fur eine hohe Anzahl an Clustern
(grofles k) eine optimale Berechnung der Clusterung ermoglicht.

9.6.1 Probleme der existierenden Implementierung

Beim Profiling der initialen R Implementierung von Hoffmeister (2009) fur OCKC be-
steht in beiden Hauptberechnungschritten Berechnung der kumulierten Distanzen
und Berechnung der optimalen Clusterung starkes Optimierungspotenzial.

Clusterung Wie in Tabelle dargestellt, steigt der Rechenzeitbedarf ab k = 5 ra-
sant an und schon k = 7 ist nicht mehr praktikabel. Die Identifikation einer optima-
len Clusterung ist ein kombinatorisches Optimierungsproblem, dessen Komplexitat
und damit der Rechenzeitbedarf extrem schnell in k wachst. Die initiale OCKC Im-
plementierung fiir R 16st das Optimierungsproblem mit einem naiven Ansatz, der
systematisch alle Kombinationen durchprobiert, was zu dem beschriebenen Lauf-
zeitverhalten fuhrt. Auch die von Hoffmeister durchgefiihrte Auslagerung dieser Be-
rechnungsfunktion in kompilierten C-Code sorgt nur fiir eine minimale Verbesserung
der Laufzeit, da es das ursachliche Problem nicht beseitigt.

Kumulierte Distanzen Wahlt man ein festes k und erhéht n, sieht man, dass fir
grofies n die Berechnung der Matrix der kumulierten Distanzen ebenfalls zu einem
Flaschenhals wird.

Es wird eine obere Dreiecksmatrix zur Speicherung der kumulierten Distanzen ver-
wendet. Die Berechnung der Eintrage erfolgt durch zwei geschachtelte Schleifen, wo-
bei die innere Schleife abhangig von der Zeile der Matrix gewahlt wird um nur die
notwendigen Eintrage zu berechnen. Hierzu muissen dann entsprechende Teilmatri-
zen aus der Distanzmatrix D extrahiert werden. Dieser Ansatz hat zwar den Vor-
teil, dass nur die wirklich benétigten Berechnungen durchgefiihrt werden, es wird
also die Anzahl der FlieSkommaoperationen (FLOPS) minimiert, aber es sind sehr
unglinstige Speicherzugriffe notwendig. Die Eintrdge einer Matrix werden in R spal-
tenweise als Vektor mit Attributen fiir die Zeilen- und Spaltenanzahl abgespeichert.
Das Extrahieren einer Teilmatrix mit j Spalten macht j Sprunge innerhalb dieses
Vektors notwendig, um dann die notwendige Anzahl an Eintrdgen auszulesen. Sol-
che Suchoperationen im Speicher sind langsam.
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Zusatzlich kann die Berechnung der kumulierten Distanzen durch den Einsatz ge-
schachtelter Schleifen, die von Fallunterscheidungen durchbrochen werden, nicht
mit vektorisierten und hocheffizienten Numerikbibliotheken (insb. die Basic Line-
ar Algebra Subprograms (BLAS)) beschleunigt werden. Die Befehlssatzerweiterungen
fir Single Instruction Multiple Data (SIMD) kénnen daher nicht eingesetzt werden,
wodurch der Grof3teil der FlieSkommaleistung moderner Prozessoren brachliegt.

9.6.2 Berechnung der kumulierten Distanzen

Wie schon zuvor beschrieben, lasst sich das k-Means Optimierungsproblem folgen-
dermafien umschreiben

p
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um alle fiir die Berechnung der optimalen Losung des Order Constrained k-Means

Problems notwendigen kumulierten Distanzen vorauszuberechnen (Steinley und Hu-
bert, 2008).

Als Datenstruktur ist eine Liste kd von Vektoren verwendet worden, wobei das erste
Listenelement alle kumulierten Distanzen enthélt, wenn man von Zeitframe 1 star-
tet. Es ist also ein Vektor der Lange N, dessen erster Eintrag immer Null ist, da bei
Start und Ende im gleichen Zeitframe die Distanz zwischen Start- und Endframe
Null ist. Das letzte Listenelement N ist ein Vektor der Liange 1 mit dem Wert Null. Im
Vergleich zur zeilenweise aufgebauten Matrix der Hoffmeister Implementierung wird
so die Halfte des Speicherplatzes eingespart. Da Matrizen in R spaltenweise gespei-
chert werden, sind beim zeilenweise Schreiben einer Matrix unvorteilhafte Springe
im Speicher notwendig. Daher ist die Verwendung von Vektoren aufgrund des zu-
sammenhdngenden Speicherzugriffs zusatzlich auch deutlich schneller.

Formulierung mit Matrixoperationen

Ausgehend von der Distanzmatrix D ben6tigt man fur die effiziente Berechnung noch
mehrere Hilfsobjekte. Dies ist zum einen eine Matrix I mit Einsen im oberen Dreieck
und auf der Diagonalen. Zum anderen ist ihre transponierte Matrix I’ notwendig
(untere Dreiecksmatrix). Zur korrekten Normierung wird zusatzlich noch ein Vektor
s der Spaltensummen von I ben6étigt, der in diesem Fall einfach ein Vektor von Eins
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bis zur Anzahl der Zeilen von I ist, also im ersten Schritt N. Berechnet man nun das
Matrixprodukt
R =TIDI,

so erhalt man eine Matrix R auf deren Diagonale bis auf einen spaltenabhingigen
Skalierungsfaktor die kumulierten Distanzen fir einen Start im ersten Zeitframe
und in Spalte j ein Ende in Zeitframe j enthdalt. Die korrekte Normierung erhélt man
dadurch, dass man jedes Element der Diagonale durch die entsprechende Spalten-
summe von [, also den zugehorigen Eintrag von s, dividiert.

Die Berechnung des Vektors der kumulierten Distanzen mit Start in Zeitframe i er-
folgt analog. Anstatt der vollstdndigen Matrizen D und I verwendet man hierfur aber
die Teilmatrizen D[i : n,i: n] und I[i : n,i : n], die aus den Zeilen i bis n und den Spalten
i bis n von D bzw. [ bestehen.

Nachfolgend steht der fiir diese Berechnung notwendige R Quelltext:

I <- upper.tri(D, diag=TRUE)

triang.j <- function(j, I, D) {
result <- diag((t(I) %*% D %*% I))/ seq(l, n-j+1)
return(result)

}

kd <- mclapply(l:N, function(i)

triang.j(i, I=I[i:n,i:n, drop=FALSE], D=D[i:n, i:n, drop=FALSE))

Optimierungsergebnis

Durch die Formulierung aller notwendigen Operationen zur Berechnungen der ku-
mulierten Distanzen als Matrix-/Vektoroperationen kann die Laufzeit der Funktion
drastisch reduziert werden. Verwendet man eine leistungsfihige BLAS Bibliothek, die
fir den eingesetzten Prozessor hochoptimierte Berechnungskernel bereitstellt (z.B.
OpenBLAS oder die herstellerspezifischen Mathematikbibliotheken), so ist eine 10-
fache Beschleunigung der Berechnung pro CPU Kern gegentiber der initialen Im-
plementierung moglich. Ist die BLAS Bibliothek multithreadingfdhig, so kann durch
Parallelisierung tiber mehrere CPU Kerne eine weitere Beschleunigung erreicht wer-
den.

Da die Berechnung der einzelnen Vektoren der kumulierten Distanzen vollstindig
unabhdangig voneinander ist, kann zusatzlich zur Parallelisierung in der BLAS Biblio-
thek auch auf dieser Ebene parallelisiert werden. Die Grenzen der Parallelisierung
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sind theoretisch erst bei der gleichzeitigen Berechnung aller Zeitframes erreicht, in
die die Tonaufnahme bei der gefensterten Fouriertransformation zerlegt worden ist.
Somit kénnen auch Prozessoren mit einer sehr hohen Anzahl an CPU Kernen effektiv
genutzt werden.

9.6.3 Clusterung durch dynamische Programmierung

Die Berechnung der optimalen Clusterung ist ein diskretes, kombinatorisches Opti-
mierungsproblem. Solche Probleme lassen sich durch dynamische Programmierung
effizient 16sen. Schon im Originalartikel zu OCKC wird von den Autoren ein rekur-
siver Algorithmus skizziert, der auf dem Prinzip der dynamischen Programmierung
basiert.

Rekursive Algorithmen lassen sich zwar sehr elegant formulieren und programmie-
ren, weisen aber oft eine sehr viel geringere Berechnungsgeschwindigkeit auf als eine
aquivalente iterative Formulierung. Daher ist der hier vorgestellte Algorithmus itera-
tiv formuliert und implementiert.

Das Prinzip der dynamischen Programmierung basiert darauf, dass man das Op-
timierungsproblem in viele gleichartige Teilprobleme zerlegen kann und die Losung
fiir das urspriingliche Problem sich aus optimalen Losungen der Teilprobleme zu-
sammensetzen lasst. Die berechneten Losungen fiir die Teilprobleme werden syste-
matisch gespeichert und kénnen so effizient fur die Zusammensetzung der Losung
des komplexeren Problems wiederverwendet werden. Das Konzept ist von Bellman
entwickelt worden und in Bellman (1957, 1972) beschrieben.

Fur die Bestimmung der optimalen Clusterung mit dynamischer Programmierung
sind zwei Teilschritte notwendig. Im ersten Schritt werden die resultierenden Sum-
men der quadrierten Distanzen fur alle moéglichen Start- und Endpunkte eine Clus-
ters berechnet. Danach muss aus diesen Kandidaten fur die gewtinschte Clusteran-
zahl k die optimale Losung extrahiert werden.

Summe der Distanzen fir optimale Clusterungen

Der erste Cluster startet immer mit Zeitframe 1 und als Endpunkte kommen alle
Zeitframes in Frage, die weiter als die Mindestclustergrof3e 1 vom Startframe entfernt
sind, also Zeiframe / bis N. Man erhalt also den Vektor der kumulierten Distanzen
cv aus den Eintragen h bis N des ersten Listenelements (da Startframe 1) der Liste der
kumulierten Distanzen kd. Fiir den ersten Cluster sind die Gesamtldnge aller Cluster
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1 und die Lange des aktuellen Clusters p identisch. Die moglichen Langen sind die
ganzzahlige Sequenz von der Mindestclustergrofie /1 bis zur Gesamtanzahl der Zeitf-
rames N. Diese Werte werden alle als erstes Listenelement von curRes gespeichert:

curRes <- 1list(Q)
11 <- h:n
curRes[[1]] <- list(ecv=kd[[1]][11], 1=11, p=11)

Fur jeden weiteren Cluster ck bis zur gewtuinschten Gesamtanzahl der Cluster wird
auf dem vorherigen Ergebnis aufgebaut:

Zuerst wird die Anzahl der Losungen im vorherigen Iterationsschritt bestimmt:
nlold <- length(curRes[[ck-1]]1%$1)

Anschliefend wird die Anzahl der moéglichen Losungen fur den aktuellen Cluster
bestimmt. Dies ist die Gesamtanzahl der Zeitframes n minus die Anzahl der erstellen
Cluster ck mal der Clustermindestgrofie h plus Eins.

nlnew <- n-ck*h+1

Danach mussen fiir jeden moéglichen Endpunkt des vorherigen Clusters alle mog-
lichen Endpunkte des aktuellen Clusters und die daraus resultierenden Summen
der Distanzen berechnet werden. Hierzu wird tiber alle Endpunkte des vorherigen
Clusters iteriert, mit Ausnahme der letzten & Endpunkte, da mit diesen Endpunkten
des vorherigen Clusters kein weiterer Cluster mit Mindestlange # mehr erstellt wer-
den kann. Der neue Cluster startet dann einen Zeitframe spéter. Die resultierende
Summe der Distanzen ist der vorherige Wert plus die entsprechenden Werte aus dem
nstart-ten Listenelement aus Abschnitt[9.6.2] Die so erhaltenen Werte werden spal-
tenweise in einer mit unendlich initialisierten Matrix gespeichert. Der Matrixeintrag
a[i, j] enthalt dann die summierten Distanzen fur die Sequenz aller Datenpunkte bis
zum Zeitframe ck * h + i - 1, wobei der Cluster ck eine Liange von j+h-1 Zeitframes
hat.

a <- matrix(Inf, nlnew, nlold-h)
for(i in 1:(nlold-h)){
nstart <- curRes[[ck-1]1$1[i] + 1
a[i:nlnew,i] <- curRes[[ck-1]]%cv[i] + kd[[nstart]][h:(n-nstart+1)]
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Im néchsten Schritt wird fiir jeden méglichen Endpunkt des Clusters ck, also fur jede
Zeile von a die Spalte identifziert, die die geringste Distanzsumme aufweist. Uber den
Spaltenindex kann dann die Lange des Clusters ck bestimmt werden. Diese Werte
werden wieder im Vektor p abgelegt.

wmina <- max.col(-a, ties.method="first")
p <- h:(n-(ck-1)*h) - wmina +1
1 <- (ck*h):n

Zum Schluss werden noch die Werte der kumulierten Distanzen der besten Losungen
aus der Matrix a extrahiert und alle Resultate als neues Listenelement gespeichert.

w <- sapply(l:nlnew, function(x) a[x,wmina[x]])
curRes[[ck]] <- list(cv=w, 1=1, p=p)

Im nachsten Iterationsschritt startet man dann wieder bei den neuen Endpunkten
der Cluster und berechnet optimale Losungskandidaten fiir diesen Cluster bis man
die gewtinschte Clusteranzahl erreicht hat.

Dadurch, dass in jedem Iterationsschritt die Berechnungen immer nur davon abhan-
gen, dass im Schritt davor ein bestimmter Endpunkt erreicht wurde, der genaue Weg
zu diesem Endpunkt aber ignoriert werden kann, ist die Berechnung sehr schnell
und effizient durchftthrbar. Zusatzlich muss der Algorithmus explizit nur far die
grofite gewtinschte Clusteranzahl ausgefiihrt werden. Alle kleineren Clusteranzah-
len werden implizit mitberechnet und miussen im nachsten Schritt nur ausgelesen
werden.

Extraktion der optimalen Losungen

Fir jedes Element k[s] des Vektors der gewtinschten Clusteranzahlen k wird auf
folgendem Weg die Clusterstart- und -endpunkte bestimmt. Der Vektor y speichert
die Endpunkte der Cluster. Es wird mit dem k[s]-ten Cluster gestartet. Der Endpunkt
diese Clusters ist das letzte Listenelement des Langenvektors 1. Danach bestimmt
man den Endpunkt des k[s]-1-ten Clusters, indem man vom Endpunkt des Clusters
k[s] dessen Lange abzieht. So geht man iterativ vor, bis man den Endpunkt des
ersten Clusters bestimmt hat. Zum Schluss erstellt man noch einen Vektor der Lange
N, der fur jeden Zeitframe den zugehorigen Clusterindex enthalt.
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y <- numeric(k[s])

ind <- length(curRes[[k[s]]1]1$1)

y[k[s]] <- curRes[[k[s]]]$1[ind]

for(j in (k[s]-1):1){
y[j] <- curRes[[j+1]]1$1[ind] - curRes[[j+1]]$p[ind]
ind <- which(curRes[[j]1]1$1 == y[j1)

}

cluster <- rep(l:k[s], diff(c(®,y[1:k[s]11)))

So erhalt man auf effiziente Weise fur jede gewtlinschte Clusteranzahl die optimale
Clusterung. Alle weiteren Kennzahlen zur Erstellung eines flexclust kccasimple Ob-
jekts sind ebenfalls in der Liste curRes enthalten und kénnen mit Hilfe der cluster
Vektoren der Clusterindizes fir jeden Zeitframe extrahiert werden.

9.6.4 Geschwindigkeitsvergleich der Implementierungen

Wendet man die optimierte Implementierung auf den gleichen Testdatensatz wie in
Kapitel an, so zeigt sich eine weitere sehr starke Reduktion der notwendigen
CPU Zeit fiir die Berechnung. Dies ist in Tabelle dargestellt. Im Vergleich zur
rekursiven Anwendung der Originalimplementierung erhalt man hier nicht nur in
der vorliegenden Anwendung, sondern auch in allen theoretischen Fallen die opti-
male Losung, da es sich hier um eine effiziente explizite Losung des vollstandigen
Optimierungsproblems handelt.

Die so erhaltenen Clusterungen der Beispielsong ,Depeche Mode - Stripped* und
~.Queen - Bohemian Rhapsody” sind in den Abbildungen und dargestellt.

Durch die Optimierung hat sich die Berechnungsgeschwindigkeit der Order Cons-
trained k-Means Clusterung sehr stark erhdht und ermoglicht die Anwendung des
Verfahrens jetzt auch bei komplexen Datensitzen mit einer hohen Anzahl von Da-
tenpunkten N und insb. einer hohen Clusteranzahl k. Wahrend die urspringliche
Implementierung ein exponentielles Laufzeitverhalten in k aufweist (dominiert durch
das kombinatorische Optimierungsproblem), ist das Laufzeitverhalten der optimier-
ten Implementierung kubisch in N (das heit O(N%)). Das Verhalten wird durch die
Berechnung der kumulierten Distanzen, welche auf N Matrixmultiplikationen ba-
siert, bestimmt. Die diskrete Optimierung mit dem gewahlten Algorithmus spielt mit
O(k - N?) beim asymptotischen Laufzeitverhalten nur noch eine untergeordnete Rolle,
da k sehr viel kleiner als N ist.
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Abbildung 9.8: Musikalische Struktur von Depeche Modes ,Stripped® mit der opti-

mierten OCKC Implementierung

CPU Zeit in Sek. bei N = 168

Anzahl der Cluster k Original Rekursive Anwendung Optimierte

Implementierung
2 0.9 1.2 0.55
3 1.0 2.1 0.6
4 1.1 29 0.62
5 6.2 3.1 0.62
6 558.4 3.2 0.63

Tabelle 9.4: Berechnungszeiten der optimierten Order Constrained k-Means Clus-

tering Implementation fiir unterschiedliche Clusteranzahlen mit einem
Datensatz mit N = 168 im Vergleich zur Originalimplementierung und

der in Kapitel

9.5

vorgestellten rekursiven Anwendung des Originals
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Abbildung 9.9: Musikalische Struktur von Queens ,Bohemian Rhapsody” mit der op-
timierten OCKC Implementierung
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Die hier vorgestellte effiziente Implementierung von OCKC ist als Paket ockc fir die
Programmiersprache R im Paketrepository CRAN veroffentlicht (Krey, Leisch und Hoff-
meister, 2016).






10 Clusterung von Energienetzen basierend
auf der Netzwerktopologie

Die Kapitel [10.1] bis [10.5 basieren auf den in Krey, Brato u.a. (2015) prasentierten

Ergebnissen zum Spectral Clustering von Energienetzen.

10.1 Problemstellung

Die unterbrechungsfreie Versorgung mit Elektrizitit ist fir unsere Wirtschaft und
Gesellschaft lebensnotwendig. Das europaische Elektrizitatsnetz ist das weltweit grof-
te frequenzsynchronisierte Elektrizitatsnetz. Die Ausdehnung reicht von Dadnemark
bis Nordafrika und von Portugal bis in die Turkei. Der Betrieb eines solchen Net-
zes ist extrem komplex und stellt stdndig neue Herausforderungen an die Betreiber.
In den letzten Jahren hat die zunehmende Dezentralisierung der Energieerzeugung
durch Abschaltung oder Verdrangung von Grof3kraftwerken (Atomkraft oder Kohle)
durch kleinere, tiber den gesamten Kontinent verteilte, Erzeuger erneuerbarer Ener-
gien wie Windkraft und Photovoltaik eine starke Uberarbeitung des gesamten Netz-
managements notwendig gemacht. Durch den Ersatz von an wenigen Standorten
aufgestellten Grofigeneratoren durch eine Vielzahl von kleinen Generatoren, ist eine
Top-Down Netzsteuerung ausgehend von den grofle Kraftwerken auf den hdchsten
Spannungsebenen nicht mehr ausreichend. Angefangen von der Leistungsflussre-
gelung uber die Stabilisierung von Spannung und Frequenz bis hin zu den Notfall-
pldnen fur Stérungen sind viel detailiertere Modelle notwendig, um alle relevanten
Einfliisse berticksichtigen zu kénnen.

Ein wichtiger Aspekt der Notfallplane fir den Netzbetrieb sind mogliche Segmen-
tierungen des gesamten Netzes in Inseln, die fiir sich alleine funktionsfahig sind,
um im Falle einer Grof3stérung die Versorgung moglichst grof3er Netzbereiche auf-
recht zu erhalten. Durch die wetterabhangige Dynamik der Energieerzeugung von
Windenergie und Photovoltaik sind statische Notfallplane nicht mehr zeitgemafs und
mussen standig an sich veranderte Last- und Einspeisesituationen angepasst wer-
den. Gleichzeitig muss die Netztopologie und regulatorische Anforderungen, insbe-
sondere im Bezug auf die Netzredundanz berticksichtigt werden. Hierzu eignen sich
Clusterverfahren, die die Nachbarschaftsstruktur in einem Graphen berticksichtigen
konnen, die also auf dem Prinzip des Spectral Clustering basieren.
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Durch Simulation verschiedener Ausfallszenarien und Berechnung der sich dadurch
ergebenden moglichen Netzsegmentierungen ist es ferner moglich fiir den Betrieb
notwendige Steuer- und Rechenzentren optimal zu platzieren. Dies ist im Notfall wich-
tig, um die Kontrolle tiber alle Netzsegmente zu behalten.

10.2 Grundlagen Energienetze

Durch die Frequenzsynchronitit des kontinentaleuropaischen Elektrizitdtsnetzes
schwingt die Wechselspannung an allen Orten in diesem Netz synchron mit 50 Hz.
Die Erhaltung der Synchronitit bei exakt dieser Frequenz ist eine hochkomplexe
Aufgabe, aber gleichzeitig fur einen stérungsfreien Betrieb essentiell. Im normalen
Betrieb darf die Frequenz nicht starker als 0,2 Hz vom Sollwert abweichen, kurzfristig
ist bei Stérungen eine maximale Abweichung von 0, 8 Hz erlaubt. Ist zu viel elektrische
Energie im Netz steigt die Frequenz, bei einem Mangel sinkt sie ab.

Fur die Einhaltung der Frequenzvorgabe von 50 Hz sind die Transportnetzbetreiber
verantwortlich. Sie betreiben die héchsten Spannungsebenen von 220kV und 380 kV
des hierarchisch organisierten Netzbetriebs und sind fiir den Langstreckentrans-
port der Energie durch das Netz verantwortlich. Grof3kraftwerke sind auf kiirzest
moglichem Weg an das Transportnetz angeschlossen und haben so einen direkten
Einfluss auf die Netzfrequenz. Diese Architektur hat traditionell fiir eine gute Kon-
trolle tiber das Netz gesorgt.

Auf den darunter liegenden Spannungsebenen (Hoch- und Mittelspannung mit 60 kV
und 110kV bzw. 3 — 30kV) kiimmern sich die Verteilnetzbetreiber um die regionale
Verteilung der Elektrizitat. Kleinere Kraftwerke werden meist auf diesen Spannungs-
ebenen angeschlossen. Die Verteilnetzbetreiber tibergeben dann, je nach Grofie des
Abnehmers, auf unterschiedlichen Spannungsebenen die Elektrizitit an die kom-
munalen Netzbetreiber. Diese stellen den Endverbrauchern dann die gewohnten Nie-
derspannungsanschliisse mit 230 V und 400 V zur Verfiigung.

Der Anschluss der dezentral erzeugten eneuerbaren Energien, wie Photovoltaik auf
den Hausdachern der Endverbraucher und einzelne Windkraftanlagen, erfolgt auf
den untersten Spannungsebenen. Kleinere Windparks und kleinere von Biogasanla-
gen betriebene Kraftwerke werden auf Mittelspannungsebene an das Elektrizitatsnetz
angeschlossen. Diese Anlagen sind damit weit entfernt von der Kontrolle der Trans-
portnetzbetreiber, haben aber mit dem zunehmenden Ausbau einen immer grof3eren
Einfluss auf die Netzfrequenz. Die engmaschigen niedrigen Spannungsebenen kénnen
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nicht Kklassisch zentral gesteuert werden. Hier ist es notwendig zunehmend auto-
matisierte Verfahren zu verwenden, indem auf Basis von Messwerten des aktuellen
Netzzustands algorithmengestuitzt Schutz- und Kontrollsysteme passend parametri-
siert werden. Nur so kénnen diese Werte auch bei Anderungen des Betriebszustands
schnell aktualisiert werden, um die Kontrolle tiber das Gesamtnetz sicherzustellen.

10.3 Datenerzeugung

Da es nur wenige frei verfligbare Daten von grofridumigen Energienetzen gibt, be-
steht die Datenbasis der vorliegenden Arbeit aus Ergebnissen der mit der kommerzi-
ellen Energienetzsimulationssoftware DIgSilent PowerFactory durchgefiihrten Simu-
lationen. DIgSilent PowerFactory ermdglicht neben statischen Lastflussberechnun-
gen auch eine Simulation des dynamischen Verhaltens eines Wechselspannungener-
gienetzes mit Zeitauflésungen bis in den Millisekundenbereich. Die hierbei genutz-
ten Modelle sind das New England Test System (NETS) (Fink und Trygar, [1979; Pai,
1994; Rogers, 2000) und dessen Erweiterung New York Power System (NYPS) (Ro-
gers, [2000). Diese Modelle sind den Hoch- und Héchstspannungsnetzen der Region
nachempfunden, basierend auf dem zum Zeitpunkt der Veroffentlichungen aktuel-
len Stand des Netzausbaus und sind eine weitverbreitete Grundlage fir die Ent-
wicklung und das Testen von Regelungs- und Steuerungskonzepten fir Hoch- und
Hoéchstspannungstransportnetze. Die Verwendung einer Simulationssoftware hat den
Vorteil auch Daten von Betriebszustanden generieren zu koénnen, die im realen Be-
trieb nie auftreten sollten. Insbesondere extreme Last- und Fehlersituationen, die die
Aufrechterhaltung des Betriebs gefdhrden, kénnen so untersucht werden.

Das New England Test System (auch New England IEEE 39-Bus System) ist ein eta-
bliertes Referenzsystem fur die Entwicklung und Evaluierung von Algorithmen und
Konzepten zur Steuerung von Elektrizititsnetzen. Das NETS ist eine Modell des
Hoch- und Héchstspannungnetzes des US Bundesstaats New England in den 1970er
Jahren. Es besteht aus 39 Sammelschienen, die 10 Generatoren und 18 Lasten an das
Netz anschliefen. Untereinander sind die Sammelschienen mit 37 Hochspannungs-
leitungen vernetzt. Eine schematische Darstellung des Netzes ist in Abbildung
zu sehen. Wir betrachten hierbei die Sammelschienen als Knoten eines Graphen und
die Hochspannungsleitungen als Kanten. Fiir jeden Knoten und jede Kante liegen
eine Vielzahl von energietechnischen Parametern und Messwerten vor. In der vorlie-
genden Arbeit sind vorrangig die Leistungen von Generatoren und Lasten, der Pha-
senwinkel an jeder Sammelschiene sowie die Admittanz der Leitungen, welche zur
Konstruktion eines Distanzmafes verwendet wird, von Interesse.
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New England Test System

28

O Freier Knoten
@ Generator
@ Last
O Beides

Abbildung 10.1: Das New England Test System (NETS)

Das zweite hier genutzte Test System ist das New York Power System (auch New
England 68-Bus Test System). Es ist eine Erweiterung des NETS Systems. Es ergdnzt
das NETS um 6 zusatzliche Generatoren und 17 Lasten. Es ergibt sich somit ein
Netz mit insgesamt 53 Knoten, die tiber 68 Leitungen verbunden sind, welches in
Abbildung schematisch dargestellt ist.

10.4 Clusterung des Netzwerkgraphen

Ein so weitradumiges Elektrizitatsnetz wie das kontinentaleuropaische Netz der

ENTSO-E (European Network of Transmission System Operators for Electricity) kann
nicht zentral von einer Stelle aus gesteuert werden. Schon auf den in Relation zu den
Verteil- und Niederspannungsnetzen sehr weitmaschigen héchsten Spannungsebe-
nen der Transportnetze weist das Netz tiber 10000 Knoten auf. Ein Zusammenfiihren
von Messdaten aller Knoten an einem Ort wiirde extrem viel Zeit, Datentransferka-
pazitat und die Auswertung eine sehr hohe Rechenleistung erfordern. Dies steht in
extremen Widerspruch zu den benétigten Reaktionszeiten fiir einen sicheren Betrieb.
Hierfir mtissen Notfallsysteme zum Teil innerhalb von Bruchteilen von Sekunden in
den Betrieb eingreifen, um teure Schiaden zu vermeiden. Es ist daher notwendig die
Steuerung dezentral zu organisieren. Dabei ist zu beachten, dass bei einer Notsi-
tuation, die einen Zerfall des Netzes in einzelne Inseln zur Folge hat, die Kontrolle
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NETS_NYPS
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Abbildung 10.2: Das New York Power System (NYPS)

uber moglichst grofie Bereiche des Netzes (im Idealfall des gesamten Netzes) erhalten
bleibt. Wahrend solche Planungen auf den héchsten Spannungsebenen prinzipiell
manuell machbar sind, muissen sie auf den sehr viel enger vermaschten niedrige-
ren Spannungsebenen automatisiert werden. Insbesondere die Dynamik des Net-
zes, die je nach Einspeise- und Lastsituation zu unterschiedlichen Mdglichkeiten
der Inselnetzbildung fihren kénnen, macht eine algorithmengestiitzte Planung not-
wendig. Die hier vorgestellte Methode zur Clusterung des Netzwerkgraphens ist eine
Moglichkeit um relevante Segmentierungen des Netzes zu finden und so die Ent-
scheidungsfindung zu untersttitzen.

Werden bei der Suche nach Strukturen bzw. &hnlichen Knoten nur elektrotechnische
Kriterien zugrunde gelegt, konnen zwar Knoten identifiziert werden, die vergleichbare
Lastprofile oder ein dhnliches dynamisches Verhalten aufweisen, diese Information
alleine ist aber nicht ausreichend um das Netz in sinnvolle Segemente zu partitio-
nieren (Krey, Brato u. a., 2015). Es ist notwendig die Nachbarschaftsstruktur in den
Prozess einzubeziehen. Hierzu betrachtet man das Elektrizitatsnetz als ungerichte-
ten Graphen G. Die Sammelschienen bilden die Knoten V des Graphens und die
Stromleitungen die Kanten E. Diese Struktur kann man in einer Nachbarschaftsma-
trix abbilden. Der Eintrag in der i-ten Zeile und j-ten Spalte beschreibt dann, ob die
Knoten i und j eine direkte Verbindung tiber eine Stromleitung haben (Wert 1) oder
nicht (Wert 0). Diese einfachste Form der Nachbarschaftsmatrix berticksichtigt noch
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nicht die Distanz zwischen den Knoten, also die Lange der verbindenden Stromlei-
tung.

Die elektrische Distanz zweier Knoten in einem Elektrizitdtsnetz ist zusatzlich zur
Lange der Leitung auch von deren elektrischen Eigenschaften abhingig. Bei einem
Gleichspannungsnetz ist dies insbesondere der elektrische Widerstand. Die entspre-
chende Grofe bei Wechselspannung ist die komplexwertige Impedanz z. Im Folgenden
wird immer der Betrag dieser Grof3e betrachtet. Die jeweiligen Werte steigen mit der
Lange der Leitung und der Abnahme des Leiterquerschnitts und damit der Leitungs-
kapazitat. Die Impedanz ist eine Grofie, die die wichtigste elektrische Eigenschaft
und die Lange der Leitung vereint und ist damit ein geeignetes Distanzmaf3.

Zur Konstruktion der Nachbarschaftsmatrix fiir die algorithmische Analyse eines
Graphen mit Methoden des Spectral Clustering benédtigt man ein Ahnlichkeitsmagf.
Analog zur Konstruktion eines Distanzmafes aus einem Ahnlichkeitsmaf wie in Ka-
pitel [4] konnte man auch den umgekehrten Weg gehen. Da fiir den Betrag der Im-
pedanz [z] gilt |z| > 0, kann auch durch einfache Kehrwertbildung eine Umwandlung
vom Distanzmag |z| zu einem Ahnlichkeitsmaf erfolgen:

a=—
|z

Diese Grofie heifst Admittanz. Bildet man die Eintrage einer Matrix A auf folgende
Art

Ajj = i e ,
211321 ag 1=]

wobei 4;; die Admittanz aller Leitungen zwischen zwei Knoten i und j des Graphens
und n die Anzahl der Knoten des Graphens ist, so erhalt man die Knotenadmittanz-
matrix A. Die Knotenadmittanzmatrix ist fiir Lastflussberechnungen in einem Elek-
trizititsnetz notwendig und daher eine wichtige Grofe fiir die Elektrotechnik. Die Da-
ten zur Aufstellung der Knotenadmittanzmatrix liegen somit immer vor. Zusatzlich
ist es eine im Normalbetrieb statische Grofie, die nur durch Baumafinahmen (In-
betriebnahme neuer Leitungen, Hinzuftigen neuer Generatoren oder Lasten) oder
aktive Schalthandlungen (Trennung von Knoten durch Abschaltung von Leitungen)
verandert wird. Gibt es keine direkte Verbindung zwischen zwei Knoten k und [, so ist
der entsprechende Matrixeintrag ay = 0. Die so erhaltene Nachbarschaftsmatrix ist
singuldr und damit nicht invertierbar. Durch vergréfiern der Diagonalelemente um
den Faktor (1 + ¢), mit einem geeigneten ¢ > 0 (hier wurde ¢ = 0.1 verwendet) erhalt
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man die strikt diagonal dominante und damit invertierbare Matrix A’ mit

, Aij i?ﬁj

T la+e) Ay iz

Eine Moore Penrose Inverse einer Nachbarschaftsmatrix kann als Kernel Matrix in-
terpretiert werden (Saerens u.a., [2004). Dementsprechend gilt das auch fir eine
echte Inverse der Matrix A’.

Man bekommt daher die fuiir das Spectral Clustering notwendige Kernel Matrix durch
Invertieren von A’:
S=A"" (10.1)

10.5 Spectral Clustering

Spectral Clustering ist ein Sammelbegriff flir verschiedene Clusterverfahren, die auf
der Eigenwert Struktur einer (Kernel-) Matrix basieren. Mit Spectral Clustering kann
man einen ungerichteten Graphen unter Berticksichtigung seiner Nachbarschaftss-
truktur clustern. Hier wurde der Algorithmus von Ng, Jordan und Weiss (Ng, Jordan
und Weiss, 2002) verwendet.

Algorithmus

Der erste Schritt des Spectral Clustering Algorithmus ist die Normalisierung der in
Formel erhaltenen Kernel Matrix S mit einer Diagonalmatrix D, deren Eintrage
die Zeilensummen von S sind, also D;; = 27:1 Sij

L=D"3SD3.

Von der so erhaltenen Matrix L werden die Eigenwerte und -vektoren bestimmt. Be-

zeichne mit Lfl) den gréften Eigenwert und mit Lg)
Analog bezeichnet Lﬁ.) den Eigenwert an der i-ten Stelle der Ordnungsstatistik mit
1%
(ON

den zugehorigen Eigenvektor.

seinem zugehorigen Eigenvektor L

Sei K nun die Anzahl der zu bildenden Cluster. Dann wahlt man die zu den K gréfSten
Eigenwerten gehorenden Eigenvektoren und konstruiert die Spalten der Matrix E
durch

E=(Lf) L - Liy)-
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Abbildung 10.3: Spectral Clustering des New England Test System

Die Anzahl der Zeilen der Matrix E ist immer noch gleich #n, der Anzahl der Knoten
im Netzwerkgraphen. Die Anzahl der Spalten hat sich aber auf K reduziert.

Anschlieffend werden die Zeilen von E normalisiert:
K
(Zk:l Eizk)

Der letzte Schritt des Verfahrens ist das Clustern der Zeilen von E° mit dem k-Means
Algorithmus.

s _
Ei].—

NI—=

Die mit diesem Verfahren erhaltene Clusterung des NETS Systems in K = 4 cluster ist
in Abbildung zu sehen. Diese Clusteranzahl wurden auf Basis der in Kaptitel
im Abschnitt [7.4.2] beschriebenen Methodik bestimmt.

In Abbildung ist die Clusterung der NETS Erweiterung NYPS in K = 5 Cluster
gezeigt.

Eine Schwache iterativer Cluster Algorithmen wie k-Means ist das Risiko nicht das
globale Minimum des Optimierungsproblems zu finden. Durch wiederholtes Durch-
fihren des Verfahrens mit unterschiedlichen initialen Clusterzentren als Startwer-
ten, kann dieses Risiko reduziert werden. Hier sind 20 Laufe verwendet worden. Die
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Abbildung 10.4: Spectral Clustering des New York Power System

Resultate aller Laufe sind gespeichert worden, um wie im nachsten Abschnitt be-
schrieben noch ein anderes Kriterium fur die Auswahl der besten Clusterung ver-
wenden zu kénnen.

10.6 Clusterung fur Schutzsysteme

Wie in der Beschreibung des Spectral Clustering Algorithmus (sieche Abschnitt
beschrieben, kénnen die durch mehrere Starts des k-Means Verfahrens erhaltenen
evtl. unterschiedlichen Clusterungen zusatzlich zum priméaren kleinste Quadrate
Kriterium auch noch nach einem sekundiren Kriterium angeordnet werden. Ein
solches Kriterium kann die Energiebilanz innnerhalb eines Clusters sein. Falls es
in einem Stérungsfall zu einer Aufteilung des Elektrizitdtsnetzes in einzelne Inseln
kommt, kann nur in den Inseln die Stromversorgung aufrecht erhalten werden, in
denen fir die Beziehung zwischen der Erzeugungsleistung der Kraftwerke Pz und
dem Leistungsbedarf der Verbraucher P; gilt

Pg > Pr.
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Es ist daher erstrebenswert, dass die Differenz zwischen Erzeugungsleistung und
Verbrauch moglichst gering ist. Dies verringert das Risiko eines grof3flachigen Black-
outs wie im November 2006 (ENTSOE, 2007). Bei diesem Ereignis wurde das konti-
nentaleuropdische Energienetz in mehrere Inseln aufgeteilt. Durch starke Windkraft-
einspeisung im Nordosten des Netzes und einer Leistungsreduktion konventioneller
Kraftwerke zur Kompensation insb. im Stiden und Westen kam es zu einem starken
Leistungsfluss quer durch das Netz, der durch einen Stérfall zur Notabschaltung
mehrerer Hochstpannungsleitungen im Transportnetz fihrte. Bei der dann erfolg-
ten Bildung von 3 Inselnetzen hatten die beiden Inseln im Stidosten und Westen
Europas deutlich zu wenig Erzeugungsleistung, weshalb es zu einem grof3flachigen
Stromausfall kam.

Besteht die Moglichkeit Clusterungen fiir eine evtl. notwendige Inselnetzbildung au-
tomatisiert zu erstellen, so kann man diese regelmiflig abhingig von der aktuel-
len Last- und Einspeisesituation basierend auf den von den Netzbetreibern durch-
geflihrten Lastflussberechnungen (mindestens alle 15 Minuten) aktualisieren. Bei ei-
ner automatisierten Berechnung ist es zuséatzlich moglich die Inselnetzbildung mit
einer hoheren regionalen Auflésung durchzuftihren und so evtl. notwendige Last-
abwiurfe zur Stabilisierung des Netzes, die zu Stromausfallen bei den Verbrauchern
fihren, regional zu begrenzen. Da fir die Berechnungen nur die Ergebnisse einer
statischen Lastflussberechnung notwendig sind, kénnen die Clusterungen fiir ver-
schiedene ,typische* Szenarien vorausberechnet und fiir einen spateren schnellen
Zugriff gespeichert werden.

Der hier vorgestellte Losungsansatz basiert auf den durch unterschiedliche Starts er-
haltenen Clusterungen des Netzes. Jede dieser Losungen stellt ein lokales Minimum
des Optimierungsproblems dar und wird anschlieffend auf die Leistungsbilanz in-
nerhalb der Cluster untersucht. Hierzu wird die Summe der quadrierten Differenzen
zwischen Erzeugungsleistung und Last innerhalb der Cluster gebildet. Die Cluste-
rung mit der geringsten Summe von quadrierten Differenzen der Leistungen ist der
optimale Kandidat bzgl. dieses Kriteriums

In Abbildung[10.5/und Abbildung sind die Clusterungen mit der am besten aus-
geglichenen Bilanz zwischen Einspeiseleistung und Last zu sehen. Die Clusterungen
berticksichtigen immer noch die Nachbarschaftsstruktur, sind aber im Vergleich zu
den urspriinglichen Ergebnissen des Spectral Clusterings etwas verschoben.
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Abbildung 10.6: Das New York Power System mit leistungsbalancierten Clustern
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10.7 Vergleich der Clusterungen

Um die durch das Clusterverfahren automatisiert erhaltenen Partitionierungen des
Netzwerkgraphen qualitativ einordnen zu kénnen, sollen hier zwei wichtige Vergleiche
gemacht werden.

In Abbildung ist die manuelle Clusterung des NETS in Regionen zu sehen,
die von Energietechnikexperten durchgefiihrt wurde und in der Literatur zu fin-
den ist (Power Systems Engineering Research Center: Transfer Capability Calculator
2001). Die automatisiert durchgefiihrte Aufteilung des Netzes in Regionen mit Spec-
tral Clustering und algorithmischer Clusterzahlbestimmung stimmt in grof3en Teilen
mit der Einteilung durch den Experten tiberein. Die Knoten 28 und 29 kénnen von
Spectral Clustering nicht dem Cluster unten rechts zugeordnet werden, da eine der
grundlegenden Anforderungen war, dass Knoten eines Cluster zwingend eine direk-
te Leitungstrasse als Verbindung haben miuissen. Daher musste Spectral Clustering
diese beiden Knoten dem oberen Cluster zuordnen. Interessanterweise hat das Spec-
tral Clustering fiir die Knoten 1, 9 und 39 einen eigenen Cluster vorgesehen. Diese 3
Knoten sind Ersatzschaltungen fiir die gesamte Erweiterung des NETS zum NYPS. Es
ist daher sinnvoll, dass diese drei Knoten einem eigenen Cluster zugeordnet wurden,
da sie sich deutlich von den anderen Knoten, die einfache Sammelschienen zur Zu-
sammenfihrung einzelner Lasten und Generatoren sind, unterscheiden. Misst man
die Ubereinstimmung dieser Ergebnisse mit dem adjustierten Rand-Index, so erhalt
man einen Wert von 0, 67.

Ein zweiter wichtiger Vergleich ist, wie sich die Clusterung unter typischen Verande-
rungen in den Betriebsbedingungen verhilt. Eine wichtige Anforderung fiir die prak-
tische Einsetzbarkeit eines solch automatisierten Verfahrens ist, dass normale Ande-
rungen im Betrieb nur zu kleinen Veranderungen in der Clusterung fihren durfen.
Die Abschaltung einer Leitungstrasse (z.B. fir Wartungsarbeiten) ist solch eine typi-
sche Netzdnderung, die aufgrund der geforderten Redundanz des Netzes (n — 1 Sta-
bilitat (Wadhwa, [2005)) unkritisch ist und zu keinen grofien Anderungen in den Be-
triebsbedingungen fiihrt.

In Abbildung ist die Clusterung zu sehen, wenn die Stromtrasse zwischen Kno-
ten 1 und 2 abgeschaltet wird. Die einzige Anderung im Vergleich zur Clusterung
des vollen Graphens (sieche Abbildung ist die geanderte Zuordnung von Kno-
ten 17. Damit ergibt sich ein sehr hoher adjustierter Rand-Index von 0, 9. Dies belegt
zusatzlich die Stabilitdt der Ergebnisse. Die Wahl von 4 Clustern als optimale Clus-
teranzahl fur dieses Netz wird damit bestatigt.
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Abbildung 10.7: Manuelle Clusterung des New England Test System durch einen
Energietechniker

Abbildung 10.8: Spectral Clustering des New England Test Systems mit abgeschal-
teter Stromleitung zwischen Knoten 1 und 2
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Wie in Abschnitt beschrieben, kann man die auf Basis der Netzwerktopologie
erhaltenen Clusterungen auch nach sekundiren Kriterien bewerten. Wahrend die
Clusterung streng nach Netzwerktopolgie, durch die offline Berechenbarkeit, hilfreich
fir die optimale verteilte Platzierung von Steuerungs- und Kontrollsystemen ist, kann
die Bewertung der Energiebilanz innerhalb der Cluster ein nutzliches Werkzeug zur
Parametrisierung von Schutzsystemen sein. Diese konnen dann in ihre Entschei-
dungen, wie ein Netz im Stérungsfall in Inseln aufgeteilt wird, Informationen zu den
Leistungsfliissen einbeziehen. So kann sichergestellt werden, dass moglichst viele
dieser Inseln autark den Betrieb des Netzes ohne Lastabwiirfe, die zu Stromausfallen
auf der Verbraucherseite flihren, aufrecht erhalten kénnen.



11 Zusammenfassung

Clusterverfahren sind ein wichtiges Werkzeug des untiberwachten maschinellen Ler-
nens. Sie ermoglichen eine automatisierte Strukturierung von grofen Datenmengen
und kénnen so ein wichtiges Werkzeug zur weiteren Datenverarbeitung bzw. -analyse
sein oder das Fundament fiir Entscheidungen bilden.

Die in dieser Arbeit betrachteten Anwendungsbeispiele aus der Musiksignalanalyse
sowie der Elektrotechnik zeigen, dass reine distanzbasierte Clusterverfahren nicht
immer ausreichend sind und Nebenbedingungen in die zugrundeliegenden Optimie-
rungsprobleme eingefligt werden miussen, um sinnvolle Clusterungen zu erhalten,
die fiir den Anwender hilfreich sind.

Fur die Berticksichtigung der durch einen Graphen abgebildeten Nachbarschafts-
struktur eines Energienetzes gibt es mit den Methoden des Spectral Clustering ei-
ne Reihe von Verfahren, deren Berechnungsschritte aus klassischen Komponenten
der Numerik bestehen. Fur diese Komponenten stehen hochoptimierte Bibliotheken
bereit, die fur eine effiziente Implementierung des Spectral Clusterings genutzt wer-
den kénnen. Wendet man Spectral Clustering auf die in dieser Arbeit betrachteten
Referenznetze an, so erhalt man sinnvolle Unterteilungen der Netze in Regionen,
die eine wichtige Grundlage fur die Planung von Schutzsystemen zur Sicherstel-
lung eines storungsfreien Betriebs bilden kénnen. Insbesondere die in Kapitel
eingefiihrte zusétzliche Bedingung der moglichst ausgeglichenen Energiebilanz zwi-
schen Erzeugung und Verbrauch ist hilfreich um grof3flachige Stromausfalle bei einer
Betriebsstorung im Héchstspannungsnetz zu vermeiden.

Bei der fur die Anwendung in der Musiksignalanalyse ntitzlichen Nebenbedingung
einer zeitlichen Ordnung ist die Methodenauswahl weniger einfach und nahelie-
gend. Die zeitliche Ordnung lasst sich weder als Nachbarschaftsstruktur noch als
Gruppenrestriktion formulieren. Man ist eher im Bereich einer multivariaten Zeitrei-
hensegmentierung. Der betrachtete generische Ansatz ist zwar flexibel, hatte aber
Schwierigkeiten die relevanten Veranderungen im Klang zu identifizieren, zusatzlich
ist keine klare Definition eines Kriteriums zum Beenden der Segmentierung méglich.
Die von Steinley und Hubert (2008) eingefiihrten Order Constrained Solutions in k-
Means Clustering (OCKC) haben sich als sehr leistungsfiahiges Werkzeug erwiesen.
Mit dieser Methode konnte die Clusterung der Klangmerkmale bei der Erkennung von
Instrumentenklangfarben so verbessert werden, dass die Fehlklassifikationsrate der
eingesetzen tiberwachten maschinellen Lernverfahren in Kapitel im Vergleich
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zu den guten Ergebnissen aus Kapitel noch einmal verbessert werden konnten.
Insbesondere die SVM mit RBF Kernfunktion konnte mit 17% im Vergleich zu 36%
Fehklassifikationsrate ihre Leistung deutlich verbessern. Auch der Random Forest
konnte mit 19% gegenuiber zuvor 28% eine deutliche Verbesserung erreichen, kommt
aber nicht ganz an die SVM mit RBF Kern heran.

Leider ist das Optimierungsproblem von OCKC sehr aufwdndig und es hat keine effi-
ziente Implementierung vorgelegen, die eine Verwendung mit k > 6 ermoglicht hatte.
In Kapitel und insbesondere in Kapitel ist dann ein Algorithmus entwickelt
und in R implementiert worden, der sowohl die Berechnung der kumulierten Distan-
zen als auch die eigentliche Clusterung effizient durchftihrt. Fiir die Berechnung der
kumulierten Distanzen ist das Problem als eine Reihe von Vektor-/Matrixoperationen
formuliert worden, die sich mit hochoptimierten Basic Linear Algebra Subprograms
(BLAS)) Bibliotheken effizient berechnen lassen. Gleichzeitig ist die Formulierung
so gewahlt, dass eine Parallelisierung der Berechnung moglich ist. Fiir die Cluste-
rung ist auf das Konzept der dynamischen Programmierung (Bellman, 1957, 1972)
zuruckgegriffen worden, um dieses diskrete, kombinatorische Optimierungsproblem
durch einen iterativen Algorithmus effizient zu 16sen. Dies verbessert das Laufzeit-
verhalten fiir das Losen des Optimierungsproblems von exponentieller zu quadrati-
scher Komplexitat. Die Implementierung des Verfahrens ist als Paket ockc auf CRAN
verOffentlicht (Krey, Leisch und Hoffmeister, [2016).

Eine gemeinsame Herausforderung aller Clusterverfahren ist die Festlegung der An-
zahl der Cluster. In der Literatur findet sich eine Vielzahl von Kriterien zur Wahl
dieses Parameters (Halkidi, Batistakis und Vazirgiannis, 2001), wobei sich die Mehr-
zahl dieser Kriterien nur in engen Grenzen, fur die sie entwickelt wurden, einsetzen
lassen. Die Betrachtung der mit dem Rand-Index gemessenen Clusterstabilitit auf
Bootstrap-Stichproben der Daten (Dolnicar und Leisch,|2010) ist dabei der am besten
universell einsetzbare Ansatz. Der an diesem Ansatz gedufierten Kritik, dass oft zu
niedrige Clusteranzahlen empfohlen werden (Steinley und Brusco, 2011), wird hier
mit der zusatzlichen Betrachtung der Streuung des Rand-Index begegnet. Durch Ein-
beziehung der Streuung und Betrachtung des Quartilsdispersionskoeffizienten als
robuste Alternative zum Variationskoeffizienten konnte in den betrachteten Anwen-
dungen zur Musical Structure Analysis (Kapitel und zur Strukturierung von
Energienetzen (Kapitel automatisiert eine Clusteranzahl bestimmt werden, die
eine gute Interpretation der Ergebnisse ermoglicht.

Da es sich bei den hier betrachteten Clusterverfahren um Methoden mit Nebenbedin-
gungen handelt, kann eine klassische Bootstrap-Stichprobe nicht fir die Beurteilung
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der Clusterstabilitat verwendet werden, da diese unter Umstanden die Nebenbedin-
dung verletzt. Es sind daher in den Kapiteln|7.4.1|und [7.4.2| Alternativen prasentiert
worden, die sowohl unter Ordnungsrestriktion, als auch bei einer Nachbarschafts-

bedingung die Einhaltung der Nebenbedingung in den generierten Datensitzen si-
cherstellen. Mit diesen Methoden ist auch bei den Clusterverfahren mit Nebenbedin-
gungen eine Beurteilung der Clusterstabilitit mit dem Rand-Index moglich.

Es sind in dieser Arbeit fir zwei Anwendungsfille mit unterschiedlichen Nebenbedin-
gungen geeignete Clusterverfahren vorgestellt worden. Fur die Clusterung unter Ord-
nungsrestriktion ist zuséatzlich eine effiziente Implementierung entwickelt und so be-
reitgestellt worden, dass sie dem Anwender zur Verfigung steht. Um eine vollstandige
Automatisierung der Clusterung zu ermoéglichen ist ferner eine Methode zur Clus-
teranzahlbestimmung so weiterentwickelt worden, dass sie zum einen durch Hin-
zufltigen der Betrachtung der Streuung des Qualitatsmafies praktisch relevantere
Ergebnisse liefert und zum anderen auch bei Clusterverfahren unter Nebenbedin-
gungen einsetzbar ist.
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