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KURZFASSUNG

Die vorliegende Arbeit beschaftigt sich mit der Frage, wie verschiedene Verfahren zur
Analyse von Audiosignalen und -systemen bestmaoglich angewendet werden kénnen.
Hierfiir wird ein fundierter Uberblick Uber verschiedene Methoden fiir sowohl techni-
sche als auch kunstlerische Anwendungsbereiche der Audiotechnik gegeben. Dabei
wird gezeigt, dass Analyseverfahren auf einzelne Parameter fokussiert werden sollten,
um moglichst aussagekraftige Ergebnisse erzielen zu kdnnen. Auch in welcher Form
kunstliche Intelligenz bei der Analyse von Audiosignalen eingesetzt wird und welche
Vorteile diese mit sich bringt, ist Teil dieser Arbeit. Um die theoretischen Inhalte an-
schaulich zu vermitteln, werden die gewonnenen Erkenntnisse gezielt in verschiede-

nen Experimenten umgesetzt und vertieft.

ABSTRACT

This thesis deals with the question how different methods for the analysis of audio
signals and systems can be optimally applied. For this purpose, a well-founded over-
view of different techniques for both technical and artistical applications of sound en-
gineering is given. It is shown that analysis procedures should be focused on individual
parameters in order to achieve the most meaningful results. In what form artificial in-
telligence is used in the analysis of audio signals and what advantages it brings, is also
part of this work. In order to convey the theoretical content clearly, the knowledge

gained is specifically implemented and deepened in various experiments.
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GENDERHINWEIS

In dieser Arbeit wird aus Grinden der besseren Lesbarkeit das generische Maskuli-
num verwendet. Es sind dabei alle Geschlechteridentitaten ausdricklich stets einge-

schlossen.



1 EINFUHRUNG

~Wenn man mit giinstigem Winde einem ruft, ist darum der Ton nicht lauter [...]. Man
nttzt nur die Verhéltnisse aus® (Wilhelm, 1928, S. 221).

Ob gesprochene Sprache, Morsecode, geblasene Horner oder lautende Glocken, Au-
diosignale werden seit jeher von Menschen genutzt, um Informationen zu Ubertragen.
Wahrend friher meist das menschliche Ohr als Empfanger flr Audiosignale diente,
gibt es heute zahlreiche Gerate, welche Schall in elektrische Strdome umwandeln und
in weiteren Schritten nutzbar und verarbeitbar machen. So sind bei Audiosignalen nicht
nur akustische, sondern vor allem auch elektrische oder elektromagnetische Schwin-
gungen gemeint.' Daraus wurden in der Audiotechnik zahlreiche Verfahren entwickelt,
um die bestehenden ,Verhaltnisse® zu analysieren und dadurch bestmogliche Ergeb-
nisse bei der Darstellung, Ubertragung oder Verarbeitung der Audiosignale erzielen zu

konnen.

1.1 Zielsetzung

Diese Bachelorarbeit soll durch einen fundierten Uberblick zeigen, wie sowohl etab-
lierte als auch neuere, auf einzelne Parameter fokussierte Methoden zur Analyse ver-
schiedener Problematiken im Audiobereich genutzt werden. Durch Anwendungsbezo-
gene Erlauterungen, erganzende Experimente und Quellcode-Beispiele sollen fur den
Leser komplexere Inhalte verstandlich und anschaulich gemacht werden. Auch wie
kinstliche Intelligenz bei Audioanalysen Anwendung findet und inwieweit es diese er-
mdglicht, anspruchsvolle Verfahren flr Laien zugangliche zu machen, soll Teil dieser

Arbeit sein.

1.2 Aufbau der Arbeit

Zu Beginn der vorliegenden Arbeit wird sowohl auf Grundlagen und charakteristische
Eigenschaften des Schalls, als auch auf dessen Verarbeitung und Analyse durch das
menschliche Gehdr eingegangen. Anschliellend werden maogliche Verfahren darge-

stellt, um die subjektive auditive Wahrnehmung zu quantifizieren und Analysen

1Vgl. Gérne (2014), S. 135 1.



dementsprechend anpassen zu kénnen. Im Kern der Arbeit wird auf die verschiedenen
Methoden zur Analyse und Betrachtung von Audiosignalen und -systemen eingegan-
gen. Abschlieend wird gezeigt, wie dabei kunstliche Intelligenz Anwendung findet und
wie Algorithmen wie akustische Fingerabdricke und Neuronale Netze genutzt werden

kénnen, um bspw. Musik auf Eigenschaften zu analysieren und zu kategorisieren.

1.3 Anmerkungen

Durch ausgewahlte Abbildungen, Experimente und praktische Beispiele, sollen dem
Leser komplexe Thematiken verstandlich aufgezeigt werden. Dennoch sind mathema-
tische und technische Grundkenntnisse noétig, um die Erlauterungen in dieser Arbeit in
vollem Umfang nachvollziehen zu kénnen. Dazu gehdrt vor allem ein Verstandnis der
mathematischen Analysis mit Begriffen wie Integralrechnung, Folgen und Reihen,
Grenzwerte oder komplexe Zahlen. AuRerdem werden zum Nachvollziehen der pro-
grammierten Anwendungen Kenntnisse der Programmiersprache Python vorausge-
setzt. Auch auf die Erlauterung nebensachlicher audiotechnischer Grundlagen wie die
Funktionsweise von Mikrofonen, Lautsprechern, verschiedenen Filtern oder der A/D-

Wandlung usw. wird bewusst verzichtet.



2 SCHALL

In der Audiotechnik gibt es verschiedene technische Gerate und Verfahren, die dazu
dienen, akustische Ereignisse (Schall) messen und analysieren zu kénnen. Als Grund-
lage der in dieser Arbeit betrachteten Thematiken, wird in diesem Abschnitt zunachst

auf die Entstehung und die Eigenschaften des Schalls eingegangen.

Schall entsteht immer dann, wenn ein vibrierendes Objekt (Schallquelle) Schwingun-
gen auf das umgebende Medium weitergibt. Im Medium kommt es daraufhin zu Druck-
unterschieden, welche sich entsprechend der Richtcharakteristik der Schallquelle aus-
breiten.? Der Schalldruck p wird in der Einheit Pascal (Pa) angegeben. Bei einem Ton
mit 1000 Hz befinden sich Ublicherweise wahrgenommene Schalldruckwerte zwischen
der Horschwelle von 20 pyPa und der Schmerzgrenze von etwa 150 Pa.? Fiir die Aus-
breitung eines Schalls muss das Medium elastisch sein. Das bedeutet, dass durch
Krafteinwirkung entstandene Deformationen automatisch durch Rickstellkrafte wieder
rickgangig gemacht werden.* Werden die Teilchen im Medium also aus ihrer Ruhe-
lage gebracht, beginnen diese zu schwingen. Eine raumlich-zeitliche Ausbreitung die-
ses Schwingungszustandes wird als Schallwelle bezeichnet.® Dabei stoft das eine
Teilchen sein benachbartes an, dieses wiederum das Nachste und so weiter. Im Zu-
sammenhang mit der menschlichen Wahrnehmung findet die Schallausbreitung meist
Uber die Luft (Luftschall) statt.® Stattdessen kann Schall aber auch durch Fliissigkeiten
(z. B. Wasser) oder Festkorper (Korperschall) Gbertragen werden.” Die Entstehung der
Druckunterschiede ist in Abb. 1 vereinfacht dargestellt. Zum Zeitpunkt A sind alle Luft-
teilchen in ihrer Ruhelage, der Schalldruck ist gleich Null. Wird die Saite losgelassen,
werden die umliegenden Teilchen aus ihrer Ruhelage ausgelenkt und stof3en gegen
die benachbarten Teilchen. Im grau gekennzeichneten Bereich kommt es daher zum
Zeitpunkt B zu einem Schalldruckmaximum. Da die Teilchen sich daraufhin auseinan-
der bewegen, kommt es zum Zeitpunkt C zu einem Minimum. Wird in diesem Beispiel
nun der Schalldruck p in der grauen Flache Gber die Zeit ¢ betrachtet, ergibt sich wie in

Abb. 1 links dargestellt, eine Sinusschwingung.

2Vgl. Hellbriick (1993), S. 51.
3Vgl. Dickreiter/Hoeg (2014), S. 13.
4Vgl. Hellbriick (1993), S. 46.
5 Vgl. Hellbriick (1993), S. 51.
6 Vgl. Hellbriick (1993), S. 51.
7Vgl. Hellbriick (1993), S. 51.
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Abb. 1: Teilchenschwingung im zeitlichen Schalldruckverlauf p(t).®

Die sogenannte Schallschnelle gibt dabei die momentane Geschwindigkeit an, mit der
ein Teilchen um seinen Ruhepunkt schwingt.® Da die Schallschnelle neben einem Zah-
lenwert auch eine Richtungsangabe besitzt, stellt sie eine vektorielle GroRe dar.'°
Wahrend in den meisten Anwendungsbereichen hauptsachlich der Schalldruck von
Interesse ist, findet die Schallschnelle vor allem bei der Untersuchung der physikali-
schen Details von Schallfeldern ihren Einsatz.’" Um die Schallschnelle direkt zu mes-
sen, konnen Hitzedrahtanemometer genutzt werden. Diese bestehen aus Platinwider-
standen in Form von zwei sehr dunnen, nah beieinander liegenden Drahten, die ihre
Warmeenergie an die umgebende Luft abgeben (Betriebstemperatur von etwa 200 °C
bis 400 °C)."> Kommt es nun durch einen Schall zu einer lokalen Luftstrémung, andert
sich die Temperaturverteilung asymmetrisch und es entstehen Widerstands- und

Spannungsdifferenzen.'® Aus diesen Differenzen kann schlieBlich die Schallschnelle

8 In Anlehnung an Lindsay/Norman (1977), S. 127.
9 Vgl. Dickreiter/Hoeg (2014), S. 13.

19 Vgl. Dickreiter/Hoeg (2014), S. 13.

" vgl. Miller u. a. (2017), S. 5.

2 Vgl. Mdller u. a. (2017), S. 5.

3Vgl. Miiller u. a. (2017), S. 5.



abgeleitet werden.’* Mit einem solchen Schnellesensor kann im Bereich von etwa
100 nm/s bis 0,1 m/s gemessen werden.'®

Trifft ein Schall auf das menschliche Trommelfell und versetzt dieses mit einer horba-
ren Frequenz (zwischen 20 Hz und 20 kHz) in Schwingung, wird eine Schallwahrneh-
mung ausgeldst.'® Dabei kann sich das Schallmuster entweder periodisch oder nicht
periodisch in der Zeit wiederholen. Die einfachste periodische Schwingung stellt der
Sinuston dar (vgl. Abb. 2 (oben)). Ebenfalls periodisch sind Klange, jedoch sind diese
in ihrer Zusammensetzung komplexer (vgl. Abb. 2 (mittig)). Dazu zahlen unter ande-
rem Instrumentenklange und Tierlaute. Als nicht periodisch gelten die Gbrigen Gerau-
sche wie z. B. Bachplatschern oder das Rauschen von Blattern im Wind (vgl. Abb. 2

(unten)).

AVAVAVAVAVAV
e

Abb. 2: Schallmuster von Sinuston (oben), Klang (mittig)
und Gerédusch (unten).

Um einzelne Schalldruckwerte besser differenzieren zu kénnen, wird der sogenannte
Schalldruckpegel L, in dB verwendet. Dieser betragt das 20-fache des logarithmierten
Verhaltnisses des Schalldrucks p zu einem vereinbarten Bezugsschalldruck po:'”

L, =20 log <z%) (1)

4 Vgl. Mdller u. a. (2017), S. 5
5'Vgl. Miller u. a. (2017), S. 6.
16 \/gl. Hellbriick (1993), S. 46.

7Vgl. Dickreiter/Hoeg (2014), S. 15.

f.



Dabei wird fur den Bezugsschalldruck meist die Horschwelle mit 20 uPa gewahlt.'® Da
der Schalldruck haufig Uber eine bestimmte Mittelungsdauer 71, betrachtet wird, kann

fur p auch p mit

eingesetzt werden, um den Effektivwert eines Schalldruck-Zeitverlaufs p(f) zu erhal-
ten.® Aufgrund der Berechnung des Effektivwertes wird dies im englischen auch hau-
fig mit der Abkirzung RMS (Root Mean Square) bezeichnet.?® Je nachdem, ob ein
Zeitsignal p(r) eher gleichbleibend oder eher impulsartig ist, wird fur die Mittelwertbil-
dung zwischen verschiedenen, in internationalen Normen vereinbarten Zeitkonstanten
gewahlt (bspw. FAST = 125 ms oder SLOW = 1 s).2" Die Zeitkonstante SLOW hat den
Vorteil, dass die Schallpegelanzeige langsamer schwankt und daher besser abgelesen
werden kann.??2 Werden jedoch kurze Impulsspitzen betrachtet, ist FAST zu wahlen,

da diese mit SLOW moglicherweise nicht erfasst werden.?3

18 \/gl. Miiller u. a. (2017), S. 13.
9'vgl. Miller u. a. (2017), S. 13.
20 \/gl. Miller u. a. (2017), S. 13.
21 Vgl. Mdiller u. a. (2017), S. 13.
22 \/gl. Miller u. a. (2017), S. 13.
23 \/gl. Miller u. a. (2017), S. 13.



3 SCHALLVERARBEITUNG IM MENSCHLICHEN GEHOR

Ohne die Fahigkeit des Menschen héren zu kdnnen, waren die Audiotechnik und damit
auch die Verfahren zur Analyse des Schalls zum gréften Teil irrelevant. Viele Techni-
ken orientieren sich am Prinzip des menschlichen Ohres. Aul3erdem ist es haufig von
Interesse, Analysen bestimmter Parameter den Eigenschaften des Horens anzupas-
sen. Im folgenden Abschnitt wird auf die Anatomie und auf die Signalverarbeitung des
Ohres eingegangen. Aulierdem wird gezeigt, wie dem Menschen das Richtungshoéren

und die Frequenzanalyse des Schalls mdglich ist.

3.1 Anatomie des Ohres

Das Ohr wird in die drei anatomischen Bereiche Aul3enohr, Mittelohr und Innenohr
unterteilt.?* Auf dem Weg von auen nach innen tragt jeder Bereich dazu bei, die
Schallwellen in fur das Gehirn verwertbare neuronale Impulse zu wandeln. Das Au-
Renohr umfasst hierbei die Ohrmuschel und den auReren Gehérgang und endet mit
dem Trommelfell am Mittelohr (vgl. Abb. 3).2° Die Ohrmuschel dient zur Aufnahme des

Schalls aus der Umwelt.

Ohrmuschel

Gehor-
knochelchen

Gehdrgang Hornerv

Trommel-

=8 Cochlea

Ovales
Fenster

Abb. 3: Schematische Darstellung der Anatomie des Aul3en-, Mittel- und Innenohrs.?¢

24 \/gl. Hellbriick (1993), S. 83.
25 Vgl. Hellbriick (1993), S. 83.
% |n Anlehnung an Lindsay/Norman (1977), S. 126.



Die Form des menschlichen Kopfes, des Oberkdrpers, aber vor allem des komplexen
Aulenohrs, kodieren richtungsabhangige Information wie Phasen-, Amplituden- und
Spektralverzerrungen auf den eintreffenden Schall.?” Dadurch ist es dem Menschen
maoglich, die Richtung aus welcher der Schall eintrifft, zu bestimmen.?® Fiir die Ortung
auf der Horizontalebene sind vor allem die Laufzeit- und Pegelunterschiede zwischen

den beiden Ohren ausschlaggebend.

3.2 Interaurale Laufzeitdifferenz

Wenn eine ebene Welle seitlich auf den Kopf trifft, kommt diese bei dem zugewandten
Ohr friher an als bei dem abgewandten, wodurch Laufzeitdifferenzen entstehen
(vgl. Abb. 4). Den maximalen Umweg um den Kopf hat der Schall, wenn er genau aus
90° eintrifft.?° Dieser betragt durchschnittlich rund 21 cm und fiihrt geteilt durch die
Schallgeschwindigkeit ¢ (bei 20 °C = 343 m/s)

0,21m
Tmax = c (3)

zu einer maximalen Laufzeitdifferenz z,... (Tau) der Ohrsignale von ungefahr 0,61 ms.3°
Fallt die ebene Welle stattdessen von 0° bzw. 180° ein, kommt es zu keiner interaura-
len Laufzeitdifferenz (ITD). Am genausten konnen Richtungsanderungen wahrgenom-
men werden, wenn der Schall von vorne eintrifft.3! Hier kann der Mensch Winkelénde-

rungen von 1° differenzieren, die einer ITD von etwa 0,01 ms entsprechen.3?

27 \/gl. Kuhn (1987), S. 3.
28 \/gl. Kuhn (1987), S. 3.

29 \/gl. Gérne (2014), S. 126.
30 Vgl. Gérne (2014), S. 126.
31 Vgl. Gérne (2014), S. 126.
32 \/gl. Gérne (2014), S. 126.



Einfallende ebene Welle

Zugewandtes |
Ohr

S~ ™\ Schallschatten-
grenze

Abgewandtes
Ohr

Abb. 4: Im Winkel © (Theta) schrég einfallende, ebene Welle.33

Bei interauralen Laufzeitdifferenzen kann es unter Umstanden zu Fehlortungen kom-
men. Dies lasst sich gut mit dem Schalleinfall von der Seite (© = 90°) verdeutlichen.

Aus der maximalen Laufzeitdifferenz (aus Formel (3)) Iasst sich eine Frequenz f von

1
f= = 1,63 kHz (4)

Tmax

bestimmen. Fallt nun eine Schallwelle mit dieser Frequenz aus 90° ein, sind die Sig-
nale beider Ohren phasengleich.34 Da solch eine Phasengleichheit auch bei Schallein-
fall von vorne oder von hinten auftritt, kann es zur mehrdeutigen Ortung kommen. Dies
geschieht vor allem dann, wenn das Signal zusatzlich hochfrequent (mindestens eine

Frequenz von 1,63 kHz) und im zeitlichen Verlauf naherungsweise gleichbleibend ist.3°

3.3 Interaurale Pegelunterschiede

Trifft eine ebene Welle schrag auf den Kopf, entstehen neben den Laufzeitunterschie-
den auch Pegelunterschiede (ILD) zwischen den beiden Ohrsignalen. Dabei ist nicht
nur die unterschiedliche Entfernung der Ohren zur Schallquelle ausschlaggebend. Ist

die Wellenlange kleiner als der Kopfdurchmesser, wird die Welle am Kopf reflektiert. 36

33 In Anlehnung an Kuhn (1987), S. 5.
34Vgl. Gorne (2014), S. 126 1.

3 \/gl. Gorne (2014), S. 127.

3 \/gl. Gérne (2014), S. 127.



10

Dadurch kommt es am zugewandten Ohr zu einem Druckstau (héherer Schalldruck-
pegel). Das abgewandte Ohr hingegen liegt im Schallschatten (vgl. Abb. 4). So ist
bspw. bei einem Kopfdurchmesser von ca. 16,5 cm davon auszugehen, dass Frequen-
zen = 2078 Hz reflektiert werden. Bei niedrigeren Frequenzen kommt es stattdessen

zur Beugung, wodurch diese bei ILD nicht weiter ins Gewicht fallen. %’

3.4 AufRenohrubertragungsfunktion

Die Fahigkeit Schallquellen in der Horizontalebene zu lokalisieren, sowie die Unter-
scheidung hinten/vorne, ist unter anderem durch die komplexe Form der Ohrmuschel
gegeben.® Je nachdem aus welcher Richtung der Schall eintrifft, kommt es durch
Uberlagerung von den Reflektionen an der Ohrmuschel und dem Direktschall zu cha-
rakteristischen Interferenzmustern.® Diese spiegeln sich im Signal am Gehdérgangein-
gang als hochfrequentes Kammfilter mit Pegelunterschieden von ca. 20 dB wider.4°
Das Hoérorgan und das Gehirn sind spater in der Lage, diese Interferenzmuster zu
analysieren und Informationen Uber die Richtung, aus der ein Schall eintrifft, zu ent-

nehmen.4

3.5 Gehorgang als Resonator

Der gekrimmte Gehorgang mit einer ungefahren Lange von 22,5 mm und einem
Durchmesser von 7,5 mm dient als Verbindung zum Trommelfell.*? Durch eine geoff-
nete Seite und eine durch das Trommelfell geschlossen Seite, verhalt sich der Gehor-

gang wie ein M4-Resonator.** Seine Eigenfrequenzen f, lassen sich durch

c
fn=(2n—1)ﬂ, n=123,.. (5)

bestimmen, wobei ¢ mit 343 m/s fur die Schallgeschwindigkeit (bei 20 °C) und L mit

0,0225 m fiir die Lange des Gehodrganges stehen.*4 Demzufolge kommt es im Bereich

37 Vgl. Gérne (2014), S. 127.
38 \/gl. Kuhn (1987), S. 3.

39 \/gl. Gérne (2014), S. 111 ff.
40vgl. Gérne (2014), S. 111.
41V/gl. Gérne (2014), S. 111 ff.
42 Vgl. Zacharov (2018), S. 33.
43 Vvgl. Zacharov (2018), S. 33.
4 \/gl. Gérne (2014), S. 61.
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der Grundfrequenz f; = 3,8 kHz zu Anhebungen um (wie Abb. 6 zu entnehmen)
ca. 10 dB. Entsprechend bildet sich eine weitere Anhebung bei der Oberschwingung
f>=11,4 kHz. In diesen durch den Gehorgang verstarkten Frequenzbereichen befin-
den sich einige Laute, welche haufig in der menschlichen Sprache zu finden sind. Da-
her wirken sich diese Verzerrungen am urspringlichen Signal positiv auf die Sprach-
verstandlichkeit aus. Wird die Lange des Resonators L im Nenner der Formel (5) an-
statt mit 4 mit 2 multipliziert, lassen sich Frequenzen bestimmen bei denen es zu einer
Absenkung des Pegels kommt. Im horbaren Bereich geschieht dies dementsprechend
bei etwa 7,6 kHz (vgl. Abb. 6).

Nach dem Gehorgang trifft der Schall auf das Trommelfell.*® Dieses wandelt einfal-
lende Schallwellen in mechanische Vibrationen um und gibt diese im Mittelohr an die
Gehorknochelchen (Hammer, Amboss und Steigbuigel) weiter.#6 Uber den Steigbligel
sind diese wiederum mit dem sogenannten ovalen Fenster der Gehdrschnecke ver-
bunden (vgl. Abb. 3).4” Die Gehdrschnecke, auch Cochlea genannt, ist eine spiralfor-
mige Rohre, welche mit beinahe nicht komprimierbarer Lymphflissigkeit gefiillt ist.48
Im Mittelohr finden durch die Transformierung des Trommelfells auf das kleinere ovale
Fenster und durch die Hebelwirkung der Gehorknéchelchen Impedanzanpassungen
statt.#® So wird vermieden, dass die meiste Schallenergie aufgrund des Impedanzun-
terschiedes zwischen den beiden Ubertragungsmedien am ovalen Fenster reflektiert
und daher ungenutzt bleibt. Im schematischen Querschnitt der Cochlea in Abb. 5 ist
zu erkennen, wie die Lymphflissigkeit durch die Basilarmembran und die Reissner-
sche Membran getrennt wird.®® Auf der Basilarmembran sitzt das Cortische Organ,

welches mit Haarzellen ausgestattet ist.>’

45 \/gl. Hellbriick (1993), S. 83.

4 \/gl. Hellbriick (1993), S. 84.

47 V/gl. Hellbriick (1993), S. 84.

48 \/gl. Moore (2007), S. 9.

49 vgl. Moore (2007), S. 8.

50 vgl. Moore (2007), S. 9.

51 Vgl. Harrison/Hunter-Duvar (1988), S. 146.
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Reissnersche

Cortisches Membran

Organ

Basilar-

Lymph-
membran

flussigkeit

Abb. 5: Schematischer Querschnitt der Cochlea.?

Treffen nun mechanische Wellen tber die Gehorknochelchen auf das ovale Fenster,
wird die LymphflUssigkeit des Innenohrs und somit die Basilarmembran in Schwingung
versetzt.%3 In Folge dessen werden die kleinen Harchen der Haarzellen ausgelenkt und
es werden neuronale Impulse (Aktionspotentiale) in der angrenzenden Nervenzelle

ausgelost.5

3.6 Frequenzanalyse der Cochlea

Die Schwingung der Basilarmembran wird in Form einer Wanderwelle ausgelost.®®
Treffen also durch Schall ausgeldste Schwingungen auf das ovale Fenster, wird die
Basilarmembran erst dort und dann immer tiefer in der Cochlea ausgelenkt. Dabei ist
die Frequenz des Schalls entscheidend, wie weit die Wanderwelle eindringt.%® Wah-
rend niedrigere Frequenzen tiefer in die Cochlea gelangen, bewirken héhere Frequen-
zen bereits nahe des ovalen Fensters die maximale Auslenkung der Basilarmemb-
ran.®” Durch diese Frequenz-Orts-Transformation ist es dem menschliche Ohr mog-
lich, komplexe Schalle auf darin enthaltene Frequenzen zu analysieren.®® Werden
bspw. zwei Sinustone Uberlagert, |I6sen diese zwar eine komplexere Schwingung des

Trommelfells aus, kdnnen aber dennoch als einzelne Tone differenziert werden.2°

52 In Anlehnung an Allen (1988), S. 247.
53 vgl. Moore (2007), S. 10.

54 Vgl. Moore (2007), S. 11.

55 \Vgl. Gorne (2014), S. 114.

5 \/gl. Gérne (2014), S. 114.

57 Vgl. Gérne (2014), S. 114.

%8 Vgl. Hellbriick (1993), S. 116 f.

59 \/gl. Hellbriick (1993), S. 117.
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4 QUANTIFIZIERUNG SUBJEKTIVER SCHALLWAHRNEHMUNG

Eine Schallwelle, die auf das Ohr trifft, ist ein durch Parameter wie Schalldruckpegel,
enthaltene Frequenzen, Dauer und Einfallsrichtung ein eindeutig physikalisch be-
schreibbarer Reiz.%° Dieser wird als Schallereignis bezeichnet.®' Durch die Eigen-
schaften des Ohres und der anschlieRenden Nervenbahnen und Nervenzentren wird
der Reiz zu einer Empfindung.®? So wird aus einem Schallereignis ein sogenanntes
Horereignis.®® Da Horereignisse keine physikalische GroRe sind, kdnnen diese auch
nicht direkt durch physikalische Analysen quantifiziert werden.®* Um dennoch Anga-
ben zu erhalten, kdnnen Versuche mit Personen durchgefuhrt und die Aussagen Uber
die betrachteten Parameter ausgewertet werden.®® Im Folgenden werden verschie-
dene Verfahren dargestellt, die bestmaoglich quantifizieren sollen, wie laut eine Person
ein bestimmtes Schallereignis wahrnimmt. AuRerdem werden die fur die Klanganalyse

wichtigen Eigenschaften Timbre, Tonhohe, Scharfe und Rauheit erlautert.

4.1 Lautstarkepegel in Phon

Der Mensch nimmt verschiedene Frequenzen unterschiedlich laut war. So wirkt ein
Ton mit z. B. 50 dB bei 100 Hz deutlich leiser als bei 4 kHz. Um dies bei Analysen und
technischen Anwendungen mit einflieen zu lassen, wurden unter anderem die Kurven
gleichen Lautstarkepegels entwickelt. Hierfur wurden Horversuche durchgefihrt, in de-
nen Probanden ausgehend von einem 1 kHz Ton eines bestimmten Schallpegels (z. B.
40 dB) die restlichen Frequenzen so einpegeln sollten, dass sie von ihnen als gleich
laut empfunden wurden.%¢ Die daraus entstandenen Kurvenverlaufe (Isophone) erhal-
ten die Einheit Phon und sind in Abb. 6 zu sehen. Hier ist zu erkennen, wie bspw. tiefe

Frequenzen weniger gut wahrgenommen werden als die zwischen 2 kHz und 5 kHz.

80 \vgl. Dickreiter/Goeres-Petri (2014), S. 118.
61 Vgl. Dickreiter/Goeres-Petri (2014), S. 118.
62 \/gl. Dickreiter/Goeres-Petri (2014), S. 118.
83 Vgl. Dickreiter/Goeres-Petri (2014), S. 118.
64 \/gl. Dickreiter/Goeres-Petri (2014), S. 118.
85 Vgl. Dickreiter/Goeres-Petri (2014), S. 118.
66 \/gl. Hellbriick (1993), S. 64.
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Abb. 6: Kurven gleichen Lautstérkepegels (Isophone) mit der Hérschwelle bei 3 Phon.%”

-10

4.2 Lautheit

Da Isophone allein noch keinen Aufschluss daruber geben, wie laut das menschliche
Ohr bestimmte Schallereignisse tatsachlich wahrnimmt, wurde die Lautheit (engl. loud-
ness) eingefuhrt. Mit der Maldeinheit Sone hat ein Sinuston mit einer Frequenz von
1 kHz und 40 dB die Lautheit 1 sone (vgl. Abb. 7). Wird die Lautstarke um 10 dB
erhoht, verdoppelt sich die Lautheit auf 2 sone. Bei weiteren 10 dB auf 4 sone usw.
Dadurch erhalt ein als doppelt so laut empfundenes Schallereignis auch einen doppelt
so hohen Wert auf der Skala. Bei Werten unterhalb von 40 dB ist dieser potenzielle
Verlauf nicht mehr vorhanden und die Lautheitsfunktion fallt deutlich schneller. So ist
bspw. bei 20 dB im Vergleich zu 40 dB von einer Absenkung der Lautheit um den
Faktor 6,6 anstatt dem Faktor von 4 auszugehen (vgl. Abb. 7).6% Mit Hilfe der Isophone

kann nun auch die Lautheit fiir die restlichen Frequenzen ermittelt werden.”®

57 In Anlehnung an Dickreiter/Goeres-Petri (2014), S. 119.
68 \/gl. Fastl/Zwicker (2007), S. 206.

89 Vgl. Fastl/Zwicker (2007), S. 207.

70vgl. Hellbriick (1993), S. 76.
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Abb. 7: Die Lautheitsfunktion fiir den 1 kHz Sinuston (Sone-Skala).”?

4.3 Frequenzgruppen

Eine subjektiv wahrgenommene Lautheit kann noch immer stark von einem Lautstar-
kepegel in Phon oder einer Lautheit in Sone abweichen.”?> Das menschliche Ohr hat
die Eigenschaft, Frequenzen, die nah beieinander liegen, in bestimmten Frequenzban-
dern, den so genannten Frequenzgruppen, zusammenzufassen.”® Sind zwei subjektiv
gleich laute Schalle nicht in einer Frequenzgruppe, dann addieren sich ihre Lautheiten
zur Summenlautheit.”* Zusammen werden sie also doppelt so laut wahrgenommen.
Befinden sich die beiden Schalle hingegen in der gleichen Frequenzgruppe, so wirken
sie weniger verstarkt.”®

Im hdrbaren Bereich ergeben sich insgesamt 24 Frequenzgruppen, die in einer Skala
mit der Einheit Bark dargestellt werden.”® Wahrend die Frequenzgruppen unterhalb
von 500 Hz einen konstanten Abstand ihrer Mittenfrequenzen von etwa 100 Hz besit-

zen, werden sie oberhalb zunehmend breiter.””

" In Anlehnung an Fastl/Zwicker (2007), S. 207.
72\/gl. Gorne (2014), S. 123.

73 \/gl. Hellbriick (1993), S. 79.

74 \/gl. Hellbriick (1993), S. 79.

75 \/gl. Hellbriick (1993), S. 79 f.

6 Vgl. Hellbriick (1993), S. 80.

7 \/gl. Hellbriick (1993), S. 80.
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4.4 Timbre

Das Timbre, auch Klangfarbe genannt, beschreibt die Beschaffenheit eines Klanges.
Es ermdglicht z. B., Instrumente, die den gleichen Ton mit der gleichen Lautstarke
spielen, voneinander zu unterscheiden.”® Dabei kdnnen nicht nur z. B. Streicher und
Blaser, sondern auch bspw. die eine von der anderen Violine unterschieden werden.
Das Timbre wird dabei von mehreren Parametern bestimmt. Dazu zahlen u.a. die
spektrale Zusammensetzung (z. B. Oberschwingungen), die Tonalitat, der zeitliche

Verlauf und die Atack- und Releasezeit eines Klanges.”®

4.5 Tonhohe

Eine wichtige Rolle bei der Musiktheorie und der Musikanalyse spielen die tonalen
Eigenschaften der Klange. Aus den Tonhdhen innerhalb eines Stlickes entstehen un-
ter anderem die Melodie, die Harmonien und die Tonart.® Die Tonhohe kann mit der
Grundfrequenz eines Klangs gleichgesetzt werden. Da bei gleichbleibender Grundfre-
quenz auch die Tonhdhe konstant ist, spielt es keine Rolle, ob sich die Wellenform
eines Klangs andert. Menschen konnen Tonhohen normalerweise auch nur anhand
der Struktur der Oberténe wahrnehmen, sollte die Grundfrequenz im Signal nicht oder
nur leicht vorhanden sein.8' So lassen sich bspw. beim Telefonieren méannliche und
weibliche Stimmen meist unterscheiden, obwohl die Grundfrequenzen durch starke

Filterung oft nicht Gbertragen werden.

Aufgrund der Eigenschaften des menschlichen Innenohrs ist bei héheren Frequenzen
ein hoherer Grundfrequenzabstand als bei tiefen Frequenzen nétig, um den als gleich
empfundenen Tonhdhenunterschied zu erzielen.®? Unterhalb von 500 Hz entspricht
eine Verdopplung der Frequenz auch der Verdopplung der wahrgenommenen Ton-
hohe.® Oberhalb der 500 Hz ist diese Proportionalitat jedoch nicht mehr gegeben.8

So ist eine Verdopplung der empfundenen Tonhdhe eines Tones von z. B. 1,3 kHz erst

8 \/gl. Zacharov (2018), S. 44.

79 \/gl. Hoeg u. a. (2014), S. 1334.
80 \/gl. Lerch (2012), S. 79.

81\/gl. Lerch (2012), S. 79.

82 \/gl. Lerch (2012), S. 79.

83 \/gl. Hellbriick (1993), S. 78.

84 \/gl. Hellbriick (1993), S. 78.
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bei einem Wert von 8 kHz erreicht.®® Dieser nichtlineare Zusammenhang kann durch

Skalen wie bspw. der sogenannten Mel-Skala angenahert werden. 86

4.6 Scharfe und Rauheit

Wie scharf ein Audiosignal wahrgenommen wird, hangt hauptsachlich von der Umhul-
lenden des Spektrums und bei schmalbandigen Signalen von deren Mittenfrequenz
ab.8” Steigt die Anzahl an hohen Frequenzen im Signal bzw. steigt die Mittenfrequenz

eines schmalbandigen Signals, so wirkt es scharfer.

Enthalt ein Signal schnelle Pegelschwankungen, vor allem zwischen 20 Hz und
150 Hz, wird es als rau wahrgenommen.® Die Rauheit ist dabei bei ca. 70 Hz am
groRten und wird in der Einheit Asper angegeben.® Ein Sinuston von 1 kHz und 60 dB,

der mit 70 Hz groRtmoglich moduliert wird, hat dabei 1 asper.®°

85 \/gl. Hellbriick (1993), S. 78.
8 \/gl. Hellbriick (1993), S. 79.
87 vgl. Dickreiter/Goeres-Petri (2014), S. 126.
88 \/gl. Dickreiter/Goeres-Petri (2014), S. 125.
8 Vgl. Dickreiter/Goeres-Petri (2014), S. 125.
90 \/gl. Dickreiter/Goeres-Petri (2014), S. 125.



18

5 ANALYSEVERFAHREN FUR AUDIOSIGNALE UND -SYSTEME

Um Audiosignale und deren Ubertragungssysteme optimieren zu kdnnen, werden
diese in den verschiedensten Weisen betrachtet und ausgewertet. So gibt es je nach
Anwendungsfall Verfahren, mit denen sich Aussagen treffen lassen und passende Er-
gebnisse erzielt werden konnen. Aufgrund der Vielfalt an Audiosignalarten, wird im
Folgenden zunachst auf Mdglichkeiten der Klassifizierung eingegangen. Im Anschluss
wird der Begriff Audiosystem geklart und anhand eines Experiments gezeigt, wie ein
solches modelliert werden kann. Zudem werden Verfahren aufgezeigt, die zur Quali-
tatsanalyse von Audiosignalen und -systemen genutzt werden konnen. Auch Moglich-
keiten, Schallfelder zu betrachten werden erlautert. Der Schwerpunkt dieses Abschnit-
tes liegt auf der Transformation von Audiosignalen aus dem Zeit- in den Frequenzbe-

reich und deren Anwendung in der Praxis.

5.1 Audiosignale

Signale dienen auch in der Audiotechnik zur Ubertragung von Informationen. Sie kon-
nen dabei durch akustische, elektrische oder elektromagnetische Schwingungen tber-
tragen werden.®' Audiosignale werden haufig als Zeitfunktion betrachtet, wobei deren
Informationsparameter (wie z. B. Amplitude, Phase oder Frequenz) den Wertverlauf

einer physikalischen oder technischen GroRe bilden.®?

5.1.1 Kontinuierliche und diskrete Signale

Signale lassen sich in zeitkontinuierliche und zeitdiskrete Signale klassifizieren. Bei
zeitkontinuierlichen Signalen ist fur jeden Zeitpunkt ein Signalwert definiert. Dies ist bei
analogen Signalen der Fall. Durch A/D-Wandler kdnnen analoge Signale in digitale
(zeitdiskrete) Signale umgewandelt werden. Dazu wird mit einer gewissen Rate das
analoge Eingangssignal abgetastet, und somit den Werten an gewissen Zeitpunkten
Zahlen zugeordnet. Entsprechend konnen Signale zwischen wertkontinuierlich und
wertdiskret unterschieden werden. Wie in Abb. 8 dargestellt, kann bei Signalen also

zwischen werte- und zeitkontinuierlich (analoges Signal), wertekontinuierlich und

91 Vgl. Gérne (2014), S. 135 .
92 \/gl. Beucher (2015), S. 16.
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zeitdiskret, wertediskret und zeitkontinuierlich (digitales Signal in der Schalttechnik)
und werte- und zeitdiskret (digitales Signal) unterschieden werden. Digitale, also wert-
und zeitdiskrete Signale werden in der Praxis nicht wie in Abb. 8 gezeigt, sondern in

binarer Form gespeichert und verarbeitet.

4 zeitkontinuierlich zeitdiskret )
é X(t)JL x(tn)ll ) )
o .
2 _ { ., .
g U/ o
&
+
m L ]
g L
x( X(tn)n o
&
w0
2 :t :tn
\ ) Y,

Abb. 8: Klassifizierung von Signalen.%3

5.1.2 Stochastische und determinierte Signale

Bei einem stochastischen Audiosignal wird jedem Zeitpunkt eine Menge an moglichen
Werten zugeordnet, aus der dann weitgehend zufallig ein bestimmter Wert festgelegt
wird.%* Diese Zufalligkeit kann mit Methoden der Wahrscheinlichkeitsrechnung darge-
stellt werden.® Bei determinierten Signalen hingegen ist jedem Zeitpunkt ein eindeu-
tiger Zahlenwert zugeordnet, wodurch diese mit Funktionen beschrieben werden kon-

nen.%

% In Anlehnung an Hoffmann/Wolff (2014), S. 5.
94 Vgl. Meffert/Hochmuth (2018), S. 20.
% vgl. Meffert/Hochmuth (2018), S. 20.
% v/gl. Meffert/Hochmuth (2018), S. 20.
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5.1.3 Energie- und Leistungssignale

Signale kdénnen auch in Energie- und Leistungssignale eingeteilt werden. Dabei be-
rechnet sich die Energie E\ eines deterministischen zeitkontinuierlichen Signals x(¢)
durch

E, = f (O dt. (6)

Von einem Energiesignal ist dann die Rede, wenn E, endlich ist.%8 Stattdessen ist x(f)

ein Leistungssignal, wenn die Energie unendlich, aber die mittlere Leistung

T/2
1
— 1 _ 2
P = Jim - f/ NORT ™
-T/2

endlich ist.®® Entsprechend gilt fir die Energie eines zeitdiskreten Signals x(z,)

Ee= ) Ix(e)l? ®)
tp=—00
und flr die mittlere Leistung
1 N
= |j 2 100
P = lim ZNHtZle(tnn . ©)

5.1.4 Stationare und instationare Signale

Ein Signal, dessen statistische Eigenschaften nicht von der Zeit abhangen, wird als
stationar bezeichnet.'®' Die Betrachtung und Verarbeitung von stationdren Signalen
ist meist deutlich einfacher, wodurch einige Verfahren ausschliel3lich auf stationare
Signale anwendbar sind.'%? Sind die statistischen Eigenschaften eines Signals je nach

Betrachtungszeitpunkt verschieden, gelten diese als instationar.

9 \/gl. Mertins (2020), S. 7.

9 \/gl. Mertins (2020), S. 7.

% \/gl. Mertins (2020), S. 7.

100 \/gl. Mertins (2020), S. 7 1.

101 vgl. Meffert/Hochmuth (2018), S. 20.
192 vgl. Meffert/Hochmuth (2018), S. 20.
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5.2 Audiosysteme

In der Audiotechnik kénnen Signale mit den unterschiedlichsten Dingen Ubertragen
und transformiert werden. Diese Dinge, bzw. Prozesse werden als Systeme bezeich-
net.'9 So gelten auch alle Gerate der Audiotechnik, wie z. B. Mikrofon, Verstarker,
Filter oder Lautsprecher, als System.'%* Wird ein beliebiges Eingangssignal, z. B. die
Zeitfunktion x(¢), von einem System verarbeitet, wird das Ausgangssignal y(¢) als die

Systemantwort bezeichnet (vgl. Abb. 9).1%°

x(t) —»| System |— y(1)

Abb. 9: Systemantwort y(t) auf das Eingangssignal x(t). %6

Bewirken Systeme hdchstens lineare Verzerrungen, also Pegelanderungen und An-
derungen der Phasenlage des Signals, so werden sie als lineare zeitinvariante Sys-
teme (LTI-Systeme) bezeichnet.’?” Dabei miissen die folgenden Anforderungen erfillt

sein:

1. FUr die Linearitdt muss das Superpositionsgesetz erfllt sein. Daflir muss die
Systemantwort auf zwei addierte Signale der Summe der beiden einzelnen Sys-
temantworten entsprechen. 108

2. Fur die Erflllung der Zeitinvarianz muss bei einer zeitlichen Verschiebung des

Eingangssignals entsprechend auch die Systemantwort verschoben sein. %9

Eine Schwingung mit der komplexen Schreibweise x(¢) = ¢/’ wird durch ein LTI-System
hochstens in Amplitude und Phase verandert.'"® Dies wird mit dem Komplexen Ska-
lierungsfaktor H, der auch eine mogliche Phasendrehung beinhaltet, wie in Formel (10)

angegeben: "

x(t) = et = y(t) = Hel*t (10)

193 \/gl. Gérne (2014), S. 136.

104 \/gl. Gérne (2014), S. 136.

195 vgl. Gérne (2014), S. 136.

1% |n Anlehnung an Gorne (2014), S. 136.
97 \gl. Gérne (2014), S. 136.

198 \/gl. Gérne (2014), S. 137.

199 \/gl. Gérne (2014), S. 137.

10 vgl. Gérne (2014), S. 136 f.

111 vgl. Gérne (2014), S. 137.
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Daher sind die harmonischen Schwingungen die Eigenfunktionen der LTI-Systeme. 12
Wie gut Systemverhalten analysiert oder entworfen werden kdnnen, ist abhangig von
der mathematischen und simulativen Modellierbarkeit des technischen Systems.'3
LTI-Systeme sind aufgrund ihrer Vorhersagbarkeit besonders geeignet. Obwohl Sys-
teme in der Praxis niemals ganz linear und zeitinvariant sind, konnen Nichtlinearitaten
bei geeigneter Betrachtung oftmals vernachlassigt und die Systeme dennoch als LTI-
Systeme behandelt werden.''* Dies ist oft die einzige Moglichkeit Systeme mit Nicht-

linearitaten mathematisch zu betrachten.

5.2.1 Dirac-Stol}

Ein wichtiges theoretisches Hilfsmittel bei der Beschreibung von Systemen stellt der
Dirac-Stold dar. Fur dessen Erlauterung wird zunachst ein Rechtecksignal mit der
Hohe 1/Tound der Breite Ty betrachtet (vgl. Abb. 10).""5 Durch 7y - 1/T, = 1 ist die Flache

stets endlich.

d(t)a

1T

g

=T,
Abb. 10: Rechtecksignal d(t) der Breite To, der Héhe 1/To und der Fldche 1.716

Mit der Summe solcher Rechtecke d(r) lasst sich eine beliebige Zeitfunktion x(¢) wie
folgt approximieren:'"”

oo}

x(O) ~ (0 = ) 2Ty d(t - nTo) Ty (11)

n=-—oo

112 \/gl. Gérne (2014), S. 136.

"3 Vgl. Beucher (2015), S. 24 1.

114 \Vgl. Gérne (2014), S. 137.

"5 V/gl. Gérne (2014), S. 137.

8 In Anlehnung an Gorne (2014), S. 127.
117 \/gl. Gémne (2014), S. 137.
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Dabei ist d(t — nTy)T» ein um nT, nach rechts verschobenes Rechteck mit der Hohe 1.
Die Amplitude des verschobenen Rechtecks ist x(nTp), also der Wert von x(¢) an der
Stelle nTy.

Durch das Superpositionsgesetz und der Zeitinvarianz lasst sich bei LTI-Systemen die
Systemantwort ya(¢) auf die Approximation xa(¢) als Summe der einzelnen Rechteck-

Antworten yq(f) darstellen: 118

[ee)

YO = ya® = ) x(nTy) yalt = nTo) Ty (12)
n=—oo
Werden die Rechtecke jetzt unendlich schmal, wird die Approximation exakt. Um dies
zu kennzeichnen, wird nT, durch 7z und 7y durch dr ersetzt.’”® Solch ein Rechteck wird
Dirac-Stol3 (bzw. Dirac-Funktion) d(z) genannt. Da weiterhin fur die Flache 7 - 1/T) gilt,
hat der unendlich schmale Dirac-Stol3 mit ebenfalls unendlicher Amplitude die Fla-
che 1. Wird nun die Summe durch ein Integral ersetzt und wird die Rechteck-Antwort
va(t) als Impulsantwort /(z) bezeichnet, gilt fir die Approximation des Eingangssignals

durch die Dirac-Funktion

o)

x(t) = f () 8(t — 1) dt (13)

—00

und fir das Ausgangssignal

[ee)

() = j %(0) h(t — 7) dr. 120 (14)

— 00

5.2.2 Faltung

Das Integral aus Formel (14) wird auch Faltungsintegral genannt. Dessen Berechnung,

bzw. die Operation = in der Kurzschreibweise

y(&) = x(¢) * h(t) (15)

18 \/gl. Gérne (2014), S. 138.
119 v/gl. Gérne (2014), S. 138.
120 \/gl. Gérne (2014), S. 138.
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ist die sogenannte Faltung der Signale.'?' Aus Formel (14) geht hervor, dass bei der
Faltung das zweite Signal zunachst an der Zeitachse gespiegelt (t — 1), und beim an-

schlieRenden gegeneinander Verschieben alle Werte der Signale multipliziert werden.

5.2.3 Impulsantwort

Wie durch Formel (15) gezeigt, wird ein LTI-System vollstandig durch dessen Impuls-
antwort /(2) beschrieben. Ist also das Eingangssignal und die Impulsantwort eines LTI-
Systems bekannt, kann durch die eben beschriebene Faltung das Ausgangssignal ma-
thematisch bestimmt werden. Das Arbeiten mit Impulsantworten ist daher in der Praxis
beim Analysieren von LTI-Systemen von grof3er Bedeutung. In der Audiotechnik las-

sen sich so unter anderem sogenannte Faltungshallgerate realisieren.

5.2.4 Faltungshall

Wenn sich zwei Menschen in einem Raum (z. B. Kirche, Gewdlbekeller oder Tunnel)
unterhalten, kann dieser Raum auch als LTI-System betrachtet werden. Der Raum
(bzw. das LTI-System) hat ganz bestimmte Eigenschaften, wie z. B. Form, Grofe oder
Beschaffenheiten des Materials, welche sich alle auf das Eingangssignal auswirken.
Dabei stellt ein gesprochenes Wort der einen Person das Eingangssignal dar. Das
Signal, das schlieRlich nach den Einwirkungen durch den Raum (z. B. Reflektionen
und Echos) am Ohr der anderen Person ankommt, kann als Ausgangssignal betrachtet
werden. Wie in Abschnitt 5.2.3 erlautert, kbnnen die akustischen Eigenschaften des
Raumes analysiert werden, indem dessen Impulsantwort berechnet wird. Da in der
Praxis die Herstellung, bzw. Wiedergabe eines Dirac-StofRes (unendlich kurz mit un-
endlich hoher Amplitude) nicht umsetzbar ist, wird haufig ein lauter, breitbandiger Knall
(z. B. Pistolenschuss oder Luftballonplatzen) genutzt. Wie folgender Versuch zeigt,
kann auch ein Sinus-Sweep zur Erstellung der Impulsantwort eines Raumes dienen.
Hierzu wurde zunachst mit der Funktion Zirpen von Audacity'?? ein 20 Sekunden lan-
ger Sinus-Sweep erstellt, welcher logarithmisch die Frequenzen von 20 Hz bis 20 kHz
durchlauft. Dieser Sinus-Sweep wurde Uber einen Lautsprecher in einer kleinen Sport-
halle (vgl. Abb. 11) abgespielt und mit einer XY-Anordnung von zwei Beyerdynamic

M300N(C) aufgezeichnet. Der Aufbau befand sich zwischen 7-m-Linie und Mittellinie

121 vgl. Beucher (2015), S. 69.
122 Mazzoni u. a.: Audacity. Version 3.0.0 (2021).
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des Handballfeldes der Sporthalle, wobei der Abstand zwischen Lautsprecher und Mik-

rofonpaar etwa 8 m betrug.

Abb. 11: Sporthalle, deren Impulsantwort berechnet wurde.

Um eine Verbesserung des SNR zu erhalten, wurde die Halle in acht Durchldufen von
dem Sinus-Sweep angeregt und jeweils das resultierende Signal aufgezeichnet. Durch
Ubereinanderlegen der acht Stereospuren konnte eine Anhebung des Nutzsignals um
ca. 18 dB erzielt werden (je Verdopplung der Spurenanzahl ca. 6 dB). Da der Stéranteil
(z. B. durch Luftung in der Halle oder Verkehr vor der Halle) in den einzelnen Aufzeich-
nungen verschieden ist, wurde dieser bei jeder Verdopplung der Spurenanzahl nur um
etwa 3 dB angehoben. Somit konnte der SNR um knapp 9 dB vergrofRert werden, was
zu einer qualitativen Verbesserung der spateren Impulsantwort fuhrte. Die anschlie-
Rende Transformierung in eine Impulsantwort wurde mit dem in REAPER ' enthalte-
nen Plugin ReaVerb durchgefuhrt. Hierzu musste nur der urspringliche Sweep und
der Bounce der acht gelayerten Spuren selektiert werden, und das Plugin berechnete
automatisch die resultierende Impulsantwort der Sporthalle. Diese konnte nun in einem
weiteren Schritt in einem Faltungshall hinterlegt werden. So war es moglich, jedes be-
liebige Signal mit der Impulsantwort zu falten und somit mit den Eigenschaften des
Raumes zu versehen. Um das Resultat zu testen, wurde hier ein moglichst trockenes
Snare Sample gewahlt. Als Referenz diente eine Aufnahme davon, wie dieses Sample

Uber den Lautsprecher in der Sporthalle abgespielt, und ebenfalls mit der XY-

123 Cockos Inc.: REAPER. Version 5.981 (2019).
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Anordnung aufgenommen klang. Das Snare Sample wurde nun mit Hilfe des Convo-
lution Reverbs von Ableton Live Suite'?* mit der zuvor gewonnenen Impulsantwort der
Sporthalle gefaltet. Durch die Regler innerhalb des Plugins konnten nachtraglich An-
passungen in der Raumlichkeit des Klangs durchgefiihrt werden. Beim Vergleich zwi-
schen der Aufnahme in der Halle und der Variante mit Faltungshall fiel auf, dass der
Klang und die Lange der Hallfahnen tatsachlich sehr ahnlich sind.

Bei der Wiedergabe des Sinus-Sweeps, wurde die Vorrichtung, auf welcher der Laut-
sprecher positioniert war, bei einer Frequenz von etwa 220 Hz angeregt und zum Vib-
rieren gebracht. Es wurde vermutet, dass darauf der in der Hallfahne des Faltungshalls
enthaltene tonale Anteil (mit der Grundfrequenz in diesem Frequenzbereich) zurtck-
zufuhren ist. Die in diesem Experiment entstandenen Audiodateien sind auf der beige-
legten CD abgespeichert und kdnnen gerne verglichen werden.

Das Besondere bei einem Faltungshall ist der sehr naturliche Klang, der, wie im vo-
rangegangenen Beispiel gezeigt, die einzigartigen Eigenschaften bestimmter Orte wie-
dergeben kann. Wurde bspw. die Impulsantwort einer Kirche aufgezeichnet, kann eine
Szene einer Sounddesignmischung mit der Raumakustik dieser Kirche versehen wer-
den, ohne dass die Sprecher tatsachlich vor Ort aufgenommen werden mussen. Bei
vielen Plugins besteht auRerdem die Moglichkeit, den Effekt mit bestimmten Parame-
tern wie z. B. Dry/Wet, Stereobreite oder Entfernung anzupassen, wodurch noch mehr
Freiheiten in der Gestaltung entstehen. Mit dieser Vorgehensweise konnen auch ana-
loge Effektgerate analysiert und anschlieend digital simuliert werden, wobei jedoch
schnell die Grenzen der Mdglichkeiten erreicht werden. Aufgrund der Eigenschaften
der Faltung ist diese Vorgehensweise ausschlieldliche fur LTI-Systeme anwendbar und
kann bei nichtlinearen Manipulationen, wie Verzerrungen und Kompression oder zeit-

varianten Systemen wie Chorus oder Flanger, nicht eingesetzt werden.

5.3 Verzerrungen

Veranderungen, die durch einen Verarbeitungsschritt bei Audiosignalen entstehen,
werden Verzerrungen genannt.'?® Dabei gelten die Zeitverschiebung oder proportio-
nale Amplitudenanderungen, wie Verstarkung oder Dampfung des Signals, nicht als

Verzerrung.’”® Um ungewinschte negative Auswirkungen von analogen

124 Ableton: Ableton Live Suite. Version 11.0.2 (2021).
125 \/gl. Dickreiter (2014), S. 617.
126 \/gl. Dickreiter (2014), S. 617.
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Ubertragungswegen auf die Klangtreue zu vermeiden, wird versucht, die Verzerrung
des Signals so gering wie moglich zu halten. Wie stark ein Signal durch einen Uber-
tragungsweg verandert wird, kann durch unterschiedliche Messungen der einzelnen
Ubertragungskomponenten untersucht werden. Dabei ist zwischen linearen und nicht-

linearen Verzerrungen zu unterscheiden.

5.3.1 Lineare Verzerrungen

Bei linearen Verzerrungen kommt es zu frequenzabhangigen Amplitudenanderun-
gen.'?” Diese konnen sich unter Umstanden negativ auf den Klang des Audiosignals
auswirken.’?® Kommt es bspw. in der Aufnahmekette einer Gitarrenaufnahme zu line-
aren Verzerrungen in Form von Dampfung hoher Frequenzen, wirkt der Klang des In-
strumentes dumpfer. Um lineare Verzerrungen, die durch Systeme verursacht werden,
zu messen, werden nacheinander am Eingang verschiedene Frequenzen angelegt
und am Ausgang gemessen. Wird dies fur alle Frequenzen im hérbaren Bereich durch-
gefuhrt, ist der sogenannte Frequenzgang des Systems das Ergebnis. Mit diesem
kann dann z. B. die lineare Verzerrung eines Mikrofons oder eines Lautsprechers ver-

anschaulicht werden.

5.3.2 Nichtlineare Verzerrungen

Wahrend das Ausgangssignal bei einer linearen Verzerrung die gleichen Frequenzen
wie beim Eingangssignal besitzt, kommt es bei nichtlinearen Verzerrungen im Aus-
gangssignal zu Frequenzen, die im Eingangssignal nicht enthalten sind. Diese neu
entstandenen Frequenzen sind jeweils ganzzahlige Vielfache einer im Eingangssignal
enthaltenen Frequenz und werden Harmonische oder Oberténe genannt.'?® Um die
Anteile von nichtlinearen Verzerrungen im Ausgangssignal eines Systems bzw. eines
Audiogerates zu quantifizieren, kénnen verschiedene Messverfahren angewendet

werden.

127 \/gl. Dickreiter (2014), S. 617 ff.
128 \/gl. Dickreiter (2014), S. 619.
129 \v/gl. Dickreiter (2014), S. 620.
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Total Harmonic Distortion

Betrachtet man die Frequenzen, die in einem Rechtecksignal der Grundschwingung
220 Hz enthalten sind, ist im Spektrum eine sinusférmige Grundschwingung mit einer
Frequenz von 220 Hz zu erkennen. Aulerdem sind in dem Rechtecksignal Obertone
mit dem 3-, 5-, 7-, 9-, 11-fachen usw. der Grundfrequenz enthalten. Die Total Harmonic
Distortion (THD) in der Audiotechnik gibt dabei das Verhaltnis (in Prozent) zwischen
der Summe der einzelnen Effektivspannungen aller Oberténe und der Effektivspan-

nung der Grundschwingung an, und kann mit

\/Uzz + U32 + U4,2 + + Unz
Uy

(16)

THD = +100 %
bestimmt werden.'® Dabei steht U, fiir die Effektivspannung der n-ten Oberschwin-
gung und U, fur die Effektivspannung der Grundschwingung. Audiosysteme sind in der
Praxis nicht exakt linear, sondern fihren zu nichtlinearen Verzerrungen in Form von
harmonischen Anteilen im Ausgangssignal. Werden diese Verzerrungen zu stark, kann
es zu einer ungewollten Anderung des Timbres filhren. Um die Qualitat eines Audio-
systems beurteilen zu konnen, kann es daher von Interesse sein, die Starke dieser
Verzerrungen mit Hilfe der THD zu analysieren. Dazu wird bspw. ein Sinuston (da die-
ser keine signifikanten harmonischen Anteile besitzt) in das zu analysierende System
gegeben.'®! Das Ausgangssignal ist schlieflich der Sinuston mit den durch das Sys-
tem verursachten Verzerrungen. Wird nun das Eingangssignal vom Ausgangssignal
subtrahiert, bleiben nur die vom System hinzugefligten harmonischen Anteile Gbrig. 32
Deren einzelne Effektivspannungen werden wie in Formel (16) aufsummiert und mit
der Effektivspannung der Grundschwingung, also des Eingangssignals, ins Verhaltnis
gesetzt.'3® Um die Beeinflussung des Eingangssignals durch das Audiogerat noch ge-
nauer zu bestimmen, wird haufig auch die Total Harmonic Distortion Plus Noise
(THD+N) angegeben, wobei neben den nichtlinearen Verzerrungen auch das Grund-

rauschen des Gerats miteinbezogen wird. 34

130 \/gl. Slone (2002), Abschn. Harmonic Distortion.
131 vgl. Slone (2002), Abschn. Harmonic Distortion.
132 \/gl. Slone (2002), Abschn. Harmonic Distortion.
133 Vgl. Slone (2002), Abschn. Harmonic Distortion.
134 vgl. Slone (2002), Abschn. Harmonic Distortion.
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Klirrfaktor

Ahnlich wie die THD gibt auch der Klirrfaktor & (in Prozent) an, wieviel an ungewollter,
nichtlinearer Verzerrung zum Eingangssignal dazugekommen ist. Im Unterschied dazu
werden die Effektivspannungen der entstehenden Harmonischen jedoch mit der Effek-

tivspannung des verzerrten Gesamtsignals Uy in das Verhaltnis

\/U22+U32+U42+"‘+Un2 (17)

k = +100 %

Uges
gesetzt. '3 Klirrfaktor und THD sind fiir kleine Verzerrungen (heute (blich) sehr dhnlich
und werden deshalb oft falschlicherweise als Synonyme verwendet. Werden die Ver-
zerrungen jedoch starker, weichen auch die beiden Messgrof3en deutlicher voneinan-
der ab. Bei Geraten in der Audiotechnik, wie z. B. Vorverstarkern, Mikrofonen, Audio
Interfaces, Mischpulten oder Lautsprechern, werden méglichst geringe Klirrfaktoren

gewunscht (z. B. 0,002%), um eine mdglichst hohe Klangtreue zu erzielen.

Der sogenannte Teilklirrfaktor &, gibt das Verhaltnis der Effektivspannung einer einzel-

nen Harmonischen zur Effektivspannung des verzerrten Gesamtsignals Uy an: 3¢
Un

ky = 18
" Uges ( )

Dabei ist U, die Effektivspannung der n-ten Harmonischen. Da héhere Harmonische
das Messergebnis meist kaum noch beeinflussen, werden oft nur die Teilklirrfaktoren
k> und k3 berlcksichtigt.3”

Intermodulationsfaktor

Da die nichtlinearen Audiogerate meist nicht nur einen einzelnen Sinuston, sondern
ein Gemisch vieler Schwingungen Ubertragen, entstehen nicht nur die Harmonischen,

sondern auch zusatzliche Kombinationstone. 138

135 \gl. Dickreiter
136 \/gl. Dickreiter
137 Vgl. Dickreiter
138 \/gl. Dickreiter

2014), S. 624.
2014), S. 624.
2014), S. 624.
2014), S. 625.

o~~~ o~
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Aus den Grundschwingungen oder deren ganzzahligen Vielfachen entstehen Sum-

mentone £ oder Differenztone fp: 139
fs=futfr und fo=fu—fr (19)

mit /i fUr die Frequenz des hdheren Tons und f; fur die Frequenz des tieferen Tons.
Zur Messung des Intermodulationsfaktors m werden mit einem Tongenerator zwei si-
nusformige Signale mit den Frequenzen fi und fr mit einem Spannungsverhaltnis von
1:4 in das zu analysierende Audiogerat gegeben.'? Die Frequenz fi wird auf 4 kHz
oder 5kHz eingestellt, und fir fr wird meist frei eine tiefere Frequenz gewahlt.'' Nun
werden die Effektivspannungen der am Ausgang neu entstehenden Summen- und Dif-
ferenztone aufsummiert und mit dem Effektivwert der Spannung des hoheren Mess-

tons fi1 ins Verhaltnis gesetzt: 42

_ Utu—rr) T Yt 100

m, Uf

% (20)
H

Hier wird der Intermodulationsfaktor als m> bezeichnet, da es sich um die 2. Ordnung
handelt. Aufgrund der Tatsache, dass auch Vielfachen der Frequenz fr in Kombinati-
onstonen mit fi resultieren, konnen auch Intermodulationsfaktoren hoherer Ordnung
bestimmt werden. '3 So wird sich bspw. fiir den Intermodulationsfaktor der 3. Ordnung

ms auf die Frequenzpaare fi; + 2 fr beschrankt. 44

Der Intermodulationsfaktor ist aufgrund der Berlcksichtigung dieser zusatzlichen
Schwingungen genauer als der zuvor beschriebene Klirrfaktor, wird aber aufgrund der

aufwendigen Messung nur selten angewendet. 145

Differenztonfaktor

Wahrend der Kilirrfaktor vor allem fur tiefe und mittlere Frequenzen und der Intermo-
dulationsfaktor nur fur mittlere Frequenzen aussagekraftig ist, gibt es mit der Bestim-

mung des Differenztonfaktors ein Messverfahren fiir die entstehende nichtlineare

139 vgl. Dickreiter (2014), S. 625.
140 \v/gl. Dickreiter (2014), S. 625.
41 V/gl. Dickreiter (2014), S. 625.
142 \/gl. Dickreiter (2014), S. 625.
143 \/gl. Dickreiter (2014), S. 625.
144 Vgl. Dickreiter (2014), S. 625.
145 \/gl. Dickreiter (2014), S. 625.
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Verzerrung bei mittleren und hohen Frequenzen.'#6 Wie der Intermodulationsfaktor ist
auch der Differenztonfaktor ein Messverfahren, bei dem zwei sinusférmige Signale in
das betrachtete Audiogerat eingespeist werden. Deren Frequenzabstand soll dabei
70 Hz betragen.'’ Der Differenzfaktor 4 gibt dann das Verhaltnis zwischen der Effek-
tivspannung derer Differenztone und dem Effektivwert der Spannung des gesamten

Ausgangssignals an.48

5.4 Zwei- oder mehrkanalige Audiosysteme

Eine Methode, um die Ahnlichkeit von zwei Signalen zu untersuchen, ist die der Kor-
relationsfunktionen. Dabei ist die sogenannte Kreuzkorrelationsfunktion (KKF) zweier
Signale ahnlich der Faltung, nur wird das zweite Signal nicht an der vertikalen Achse
gespiegelt.'% Wird ein Signal mit sich selbst korreliert, ist von der Autokorrelations-
funktion (AKF) die Rede.'®® Die Fourier-Transformierte'>' der AKF fiihrt zu dem soge-
nannten Leistungsdichtespektrum (LDS), welches die Verteilung der Leistung in Ab-
hangigkeit der Frequenz beschreibt.’®? Genutzt werden kdnnen solche Korrelations-
anzeigen unter anderem, um die Beziehung zwischen zwei Audiosignalen (z. B. rech-
tes und linkes Signal bei Stereo) messtechnisch darzustellen.'? Solch eine Korrelati-
onsanzeige (auch Korrelationsgradmesser genannt) wird auf einer Skala angezeigt
und dient vor allem der Beurteilung der Mono-Kompatibilitat einer Mischung.'** Die
Skala ist dabei auf Werte von —1 bis +1 normiert. Ist der Korrelationsgrad genau +1
gibt es keine Phasenverschiebung und die beiden Signale sind identisch. Bei einem
Wert von 0 sind beide Signale komplett unterschiedlich oder es liegt nur auf einem
Kanal ein Signal an.' Liegt der Korrelationsgrad dazwischen, herrscht eine Phasen-
verschiebung zwischen 90°und 0°, wodurch das Stereosignal mehr oder weniger mo-
nokompatibel ist. "% Ist dieser jedoch kleiner als 0, kommt es zu Phasenverschiebun-

gen zwischen 90° und 180° und bei einer Wiedergabe in mono zu teilweisen oder

146 \/gl. Dickreiter (2014), S. 623.
47 \/gl. Dickreiter (2014), S. 625.
148 \/gl. Dickreiter (2014), S. 625.
49 Vgl. Gérne (2014), S. 139.

150 vgl. Mertins (2020), S. 77 f.

151 Nahere Ausfiihrungen dazu finden sich in Abschn. 5.7.2.
152 \/gl. Mertins (2020), S. 198.

153 Vgl. Hoeg u. a. (2014), S. 1306.
154 \V/gl. Hoeg u. a. (2014), S. 1306.
%5 Vgl. Hoeg u. a. (2014), S. 1307.
19 \/gl. Hoeg u. a. (2014), S. 1307.
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ganzen Ausloschungen im Gesamtsignal, was bei der Musikproduktion nicht win-
schenswert ist.”®” Ein Korrelationsgradmesser ermoglicht zwar das Erkennen einer
Verpolung der Stereosignale, ist aber dennoch kein eindeutiges Kriterium fur die Kom-
patibilitat einer Mischung.'%® Daher wird eine Korrelationsanzeige haufig in Kombina-
tion mit einem sogenannten Stereosichtgerat (SSG) verwendet. Mit einem SSG wird
die Beziehung der beiden Kanale in grafischer Form, auch als Lissajous-Figur bezeich-
net, dargestellt.’®® Diese andert sich dynamisch in Abhangigkeit des Signalverlaufes
und ermoglicht es, Informationen zu Seitenzuordnung, Richtungsverteilung, Stereoba-
lance, Phasenlage oder die Kompatibilitat einer Stereomischung abzuleiten. '8 Betragt
der Wert im Korrelationsgradmesser +1, also liegen auf beiden Kanalen identische
Signale, bildet die Lissajous-Figur eine mittige, vertikale Linie (vgl. Abb. 12 (a)). Liegt
nur auf dem linken Kanal ein Signal an, wird wie in Abb. 12 (b) eine um 45° nach links
gekippte Linie angezeigt (bzw. bei einem nur rechts anliegendem Signal entsprechend
nach rechts gekippt). Betragt der Wert des Korrelationsgradmessers hingegen —1,
zeigt das SSG eine horizontale Linie. Auch ob ein Stereosignal zu breit oder zu mono-
artig ist, kann abgelesen werden. Abb. 12 (c) zeigt bspw. eine Lissajous-Figur, die
weder zu breit noch zu schmal ist und sich damit gut zur Wiedergabe in Mono eignet.
Wird bei einem der Kanale die Phase um 180° gedreht, ist der Korrelationsgradmesser
nahe der —1 und im SSG ergibt sich ein mit Abb. 12 (d) vergleichbares Bild. Solch eine
Mischung fallt in mono meist vollig in sich zusammen und sollte bei der Musikproduk-

tion vermieden werden.

57 Vgl. Hoeg u. a. (2014), S. 1307.
158 \/gl. Hoeg u. a. (2014), S. 1307.
%9 Vgl. Hoeg u. a. (2014), S. 1307.
160 \/gl. Hoeg u. a. (2014), S. 1308 f.
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Abb. 12: Lissajous-Figuren flir Mono-Signal (a), nur auf dem linken Kanal ein Signal (b),
unproblematische Stereobreite (c) und rechter Kanal mit 180° Phasendrehung (d). Erstellt mit Stereo Tool V3.6

Auch mehrkanalige Audiosignale oder Surroundsysteme lassen sich durch ein soge-
nanntes Mehrkanalsichtgerat auf ihre Kompatibilitat analysieren.'%? Dabei sind zur vi-
suellen Klangkontrolle zusatzlich Parameter wie Richtungsgleichgewicht innerhalb des
Front-Klangbildes, Balance zwischen Front- und Surroundsignalen, Kanalzuordnung

und die Uberpriifung der Stereo-Kompatibilitat von Interesse. 163

5.5 Larmanalyse

Ab wann ein Schallereignis als stérend eingestuft wird, ist vor allem eine subjektive
Bewertung. Wahrend fur den einen bspw. ein beschleunigender Sportwagen ein Ge-
nuss ist, wird er von einem anderen bereits als belastigend wahrgenommen. Um Larm
dennoch einigermallen angemessen quantifizieren zu kdnnen, mussen gehorrichtige
Schallanalysen und Messverfahren angewendet werden. Dabei werden grundsatzli-
che Eigenschaften betrachtet, die dazu beitragen, dass ein Schallereignis allgemein
als Larm empfunden wird. Vor allem der Schalldruckpegel eines Schallereignisses ist

entscheidend. Je hoher dieser ansteigt, desto einheitlicher wird er als Larm

61 FLUX SOFTWARE ENGINEERING: Stereo Tool V3. Version 20.12.0.49880 (2020).
162 \Vgl. Hoeg u. a. (2014), S. 1309 ff.
163 \gl. Hoeg u. a. (2014), S. 1309.
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empfunden.’® Auch der Anteil an hohen Frequenzen ist ausschlaggebend dafir, wie
storend ein Schallereignis wahrgenommen wird.'%® So wird bspw. quietschendes Sty-
ropor oder das Summen einer Micke nahe des Ohres meist schneller als lastig einge-
stuft als niedrig frequentere Gerausche. Aullerdem kénnen auch die Rauigkeit oder
vermehrte Schwankungen im zeitlichen Verlauf (z. B. in der Tonhéhe oder Frequenz)
zur stérenden Wirkung eines Schallereignisses beitragen. %6 Selbst die Tageszeit kann
entscheidend sein.'®” So wirkt bspw. das Ticken einer Uhr in der Nacht u. U. belasti-
gender als das Holzhacken des Nachbars tagstber (obwohl Letzteres deutlich lauter
ist). Welche Schallanalyse zur Bewertung des Larms nun letztendlich angewendet
wird, unterscheidet sich oft stark, je nach Quelle oder Umfeld (z. B. Fluglarm, Baustel-
lenlarm oder o6ffentliche Veranstaltungen), um fur jede Situation die bestmogliche Be-
wertung zu erstellen. Ein Messverfahren, welches in der Larmbewertung haufig An-
wendung findet, ist der A-bewertete Schalldruckpegel mit der Einheit dB(A). Diese
Messung ist zwar daran angepasst, dass das menschliche Ohr fur sehr hohe und sehr
tiefe Frequenzen relativ unempfindlich ist, vernachlassigt dabei aber, dass diese Fre-
quenzabhangigkeit gerade bei hohen Pegeln abnimmt.’®® Dadurch kann es u. U. zu
gesundheitlichen Auswirkungen durch den Larm kommen, welche aus der fehlerbe-
hafteten Messung nicht abzuleiten waren. Zeitlich veranderliche Larmsituationen las-
sen sich mittels energiedquivalentem Dauerschallpegel L., bewerten.®® Dieser gibt
den Pegel eines konstanten Larms an, welcher in einem vorgegebenen Zeitraum die
gleiche Wirkung wie der zeitlich veranderliche Larm hervorruft.'’° Da jedoch bspw. ein
intermittierendes Gerausch als stérender empfunden werden kann als ein konstantes
Gerausch, kann auch diese Messung zu Fehlern fiihren.'”" Bei der Analyse und Be-
wertung von Larm ist es also sehr wichtig die Messungen bestmdglich an die Situation
anzupassen, um Ungenauigkeiten zu vermeiden und um ein moglichst objektives Er-

gebnis zu erhalten.

164 \/gl. Sommer u. a. (1998), S. 3.
165 \/gl. Puls (2007), S. 11.

166 \/gl. Puls (2007), S. 11.

167 \/gl. ThieRen/Schnorr (2005), S. 8.

168 \/gl. Henn u. a. (2008), S. 194.
169 \/gl. Henn u. a. (2008), S. 195.
70 vgl. Henn u. a. (2008), S. 195.
71Vgl. Henn u. a. (2008), S. 204 f.
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5.6 Akustische Antennen

Soll die Zusammensetzung einer Larmsituation aus mehreren Schallquellen genauer
analysiert werden, kbnnen Messungen mit Mikrofonarrays durchgefuhrt werden. Diese
Methode mit sogenannten akustischen Antennen wird auch als Beamforming bezeich-
net und dient unter anderem zur Lokalisation von Schallquellen. Je nach Entfernung,
die ein Schall von seiner Quelle bis zu dem Mikrofonarray zurtcklegt, kommt es zu
einer Verzdgerung des Signals. So kommt es auch je nach Einfallswinkel zu unter-
schiedlichen Entfernungen der einzelnen Mikrofone zur Quelle und damit jeweils zu
unterschiedlichen Verzdogerungen innerhalb des Arrays. Durch Zeitverschiebung des
vom jeweiligen Mikrofon aufgenommenen Schallsignals, kann die Mikrofonanordnung
auf einzelne Messpunkte fokussiert werden.'”2 Werden diese zeitlich verschobenen
Schallsignale summiert, ergibt sich ein Zeitsignal fiir jeden Messpunkt.'”® Aus diesem
kénnen wiederum zeitlich gemittelte Grof3en wie der Schalldruckpegel oder das Leis-
tungsdichtespektrum gewonnen werden.'”* Resultierende Heatmaps aus Farb- oder
Grauwerten kdnnen anschlieRend mit einem Video oder einem 3D-Modell des Mess-
objekts kombiniert werden, um identifizierte Schallquellen und deren Eigenschaften
anzuzeigen.'”® Dies wird dann auch als akustische Kamera bezeichnet. Dadurch las-
sen sich konkretere Rickschlisse, wie genauer Ort oder enthaltene Frequenzen der
Schallquelle, ermitteln. Beim Beamforming gibt es je nach Anforderungen verschie-
dene Mdoglichkeiten das Mikrofonarray anzuordnen und anschliellend auszuwerten.
So finden in der Praxis u.a. Kreuz- und X-Arrays, Ring-Arrays, Spiral-Arrays oder Ku-
gel-Arrays Anwendung.'”® Beamforming kann bspw. effizient bei der Larmbewertung
von Schallereignissen’””, der Optimierung von Fahrzeug-'"® oder Raumakustik'”® oder

zur Analyse bewegter Schallquellen'® genutzt werden.

72 vgl. Méser (2010), S. 378.

73 \/gl. Méser (2010), S. 378.

174 \/gl. Méser (2010), S. 378 f.

75 \/gl. Dobler/Jensen (2019), Abschn. Einleitung.
176 \/gl. Mdser (2010), Abschn. 6.4.

77 vgl. Alloza/Vonrhein (2019).

78 \/gl. Meyer/Ddbler (2006).

179 Vgl. Kimmritz/Kerscher (2019).

180 \v/gl. Meyer/Débler (2014).
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5.7 Vom Zeit- in den Frequenzbereich

Betrachtet man ein Audiosignal ausschlieRlich im Zeitbereich kann man noch keine
Aussagen uber die enthaltenen Frequenzen treffen. Daher wurden verschiedene M6g-

lichkeiten entwickelt, den Zeitbereich in den Frequenzbereich umzuwandeln.

5.7.1 Transformations-Analyse

In der Signalanalyse kann es hilfreich sein, eine Problemstellung zunachst zu transfor-
mieren, d. h. in eine andere Betrachtungsweise zu wandeln. Als Veranschaulichung
dieser Methode dient das Beispiel in Abb. 13. Dabei soll die Problemstellung (Multipli-
kation von 123 und 234) ohne Rechner gelést werden. Auf der linken Seite ist die
konventionelle Herangehensweise schematisch dargestellt. Auf der rechten Seite
wurde zunachst eine Transformation in die Form der sogenannten Linien-Multiplikation
durchgefuhrt, wodurch im folgenden Schritt eine einfache Addition der entsprechenden
Anzahl von Linien-Schnittpunkten durchgeflihrt werden kann. Die anschliel3ende in-
verse Transformation fuhrt letztendlich zur Loésung der Problemstellung. Die Berech-
nung von 123 - 234 kann somit durch eine einfache Addition, anstelle einer handischen

Multiplikation, gelost werden.
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Abb. 13: Schematische Darstellung der konventionellen Analyse und der Transformations-Analyse. 8’
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Transformationen kénnen also zur Vereinfachung von Problemldsung genutzt werden.

Eine dieser Transformationen ist die Fourier-Transformation, die im folgenden Ab-

schnitt naher erlautert wird.

181 In Anlehnung an Brigham (1987), S. 14.
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5.7.2 Fourier-Transformation

Wie in Abschnitt 5.2.2 gezeigt, beschreibt die Faltung des Eingangssignals mit der
Impulsantwort des Systems die Systemantwort eines LTI-Systems: y(¢) = x(¢) * h(¢). Die
Beziehung zwischen LTI-System und Eigenfunktion (vgl. Formel (10)) lasst sich fur

eine Schwingung der Kreisfrequenz wo = 2xnfy also darstellen als
el@ot « p(t) = Hel®o, (21)

Durch Ausschreiben des Faltungsintegrals und Umformen der Gleichung, kann H be-

stimmt und die Funktion der Frequenz gebildet werden: 82
HF) = f h(t) e-i2nft ge (22)

Dies wird als Fourier-Transformation F{i(¢)} bezeichnet. Aus der Funktion der Zeit (Im-
pulsantwort A(¢)) wird die Funktion der Frequenz (Ubertragungsfunktion H(y)). 8% Dabei
wird H(f) auch als Fourier-Transformierte eines Signals bezeichnet. Durch die inverse

Fourier-Transformation F ~/{H(f)}

[ee)

ho = [ 1O e ay (23)
lasst sich die Impulsantwort aus der Ubertragungsfunktion zuriickgewinnen.'84 Ent-
sprechend gilt fir jedes beliebige Signal x(t) die Fourier-Transformation

o

X(F) = f x(® e P dt  baw.  X(f) = F{x(t)) (24)

—00

und die inverse Fourier-Transformation

(o 9]

x(t) = J X(f)ed2tde  bzw.  x(t) = FTY{X(f)}."8° (25)

—00

182 \/gl. Gérne (2014), S. 142.
183 \/gl. Gérne (2014), S. 142.
184 \/gl. Gérne (2014), S. 143.
185 \/gl. Gérne (2014), S. 143.
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Wie in Abb. 14 dargestellt, wird eine von —« bis «~ definierte Funktion x(t) durch die
Fourier-Transformation also in ihre sinusformigen Anteile zerlegt. Die resultierende
Fourier-Transformierte X(f) wird als Funktion der Frequenz mit entsprechenden
Amplituden angegeben (vgl. Abb. 14 unten). Da negative Frequenzen bei realen Sys-

temen keine Bedeutung haben, werden diese haufig weggelassen.

x(t) 14
TI:I Tc’ t
2 2
X,(t) 1 X,()
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Abb. 14: Zerlegung eines Signals x(t) in seine sinusférmigen Komponenten. 86
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Wahrend ein Signal im Zeitbereich durch Dirac-StoRe approximiert werden kann (vgl.
Abschnitt 5.2.1), kann es im Frequenzbereich also durch eine Folge von harmonischen
Schwingungen approximiert werden.'®” Das heit, dass jedes beliebige Audiosignal
aus einer Uberlagerung von unendlich vielen sinusférmigen Funktionen generiert, bzw.

in diese Bestandteile zerlegt werden kann.

18 In Anlehnung an Brigham (1987), S. 16.
187 \/gl. Gérne (2014), S. 143.
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Durch die Zerlegung der auch als Frequenzspektrum bezeichneten komplexen Funk-
tion F{x(¢)} = X(f) in Betrag

1X(H)| = V[Re{X (N2 + [Im{X()}]? (26)

und Phase

Im{H(f)}>

Re{H(P) 1)

p(f) = arctan<
entstehen das Amplituden- bzw. das Phasenspektrum.' So kénnen auch Informatio-
nen Uber diese Signalparameter gewonnen werden.

X(f) ist dabei zunachst ein Spektrum, welches die Leistung der enthaltenen Frequen-
zen wiedergibt. Wird der Logarithmus dessen gebildet, entsteht ein Spektrum, in dem

die Amplituden (in dB) der einzelnen Frequenzen zu finden sind.

5.7.3 Diskrete Fourier-Transformation

Da Signale in der Digitaltechnik zeitdiskrete Folgen x(n) sind, wird aus dem Fourier-

Integral die Summe der diskreten Fourier-Transformation (DFT)

= ji2mnk
Flx(m)} = X(k) = Z xm) e k=0..M—-1 (28)
n=0

bzw. die inverse diskrete Fourier-Transformation

j2nnk

FYX(K)}=x(n) = %Z; X(k)e M n=0,..,M—1.18 (29)

Da die DFT bevorzugt fur periodische Signale eingesetzt wird, wird bei einem nicht
periodischen Signal nur ein Signalausschnitt verwendet.'% A entspricht dabei der
Lange des Signalausschnittes bzw. der Anzahl, wieviele Abtastwerte betrachtet wer-
den sollen.™' Wird die DFT z. B. fiir den Ausschnitt M des Signals in Abb. 15 (oben)

188 Vgl. Hoffmann/Wolff (2014), S. 107.
89 \/gl. Gérne (2014), S. 146.

190 \/gl. Hoffmann/Wolff (2014), S. 118.
191 Vgl. Hoffmann/Wolff (2014), S. 118.
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durchgeflhrt, resultiert dies in dem Spektrum der periodischen Fortsetzung dieses
Ausschnittes (vgl. Abb. 15 (unten)). 92

x(t), - M

<
-

A A A A N
\/wv\/\l\/\j\lvw\/\/t

Abb. 15: Beispiel fiir die Anwendung der DFT. Flir eine bessere Anschaulichkeit sind die Signale nicht als
diskrete, sondern als kontinuierliche Kurven dargestellt.”%

Aufgrund dieser Einteilung in Signalausschnitte und der damit verbundenen Ein-
schrankung auf eine bestimmte Anzahl von betrachteten Werten, ist die DFT grund-
satzlich fehlerbehaftet.'®* Der bei dieser Einteilung resultierende Fehler kann durch
geeignete Fensterfunktionen%® minimiert werden.%® Wird nun die Formel aus (28)
fur M Werte mit der Substitution

ool @)

berechnet, kann die DFT auch als Matrix dargestellt werden: %"

X(0) 1 1 1 1 x(0)

X(1) 1 o w? oMt x(1)

X2) (=1 w? w* A e ) x(2) (31)
lxm =l L1 w1 gzemn L oerDe-n]| o - 1)

Dabei werden die Koeffizienten des Eingangssignals als Vektor mit der DFT als Matrix
multipliziert, um schlieflich die Koeffizienten der Fourier-Transformierten (ebenfalls als

Vektor) zu erhalten.'®® Da die Matrix durch die Substitution aus Formel (30) komplex

192 v/gl. Hoffmann/Wolff (2014), S. 118.

% In Anlehnung an Hoffmann/Wolff (2014), S. 118.

194 \/gl. Hoffmann/Wolff (2014), S. 134.

195 Genaueres zu geeigneten Fensterfunktionen z. B. in Butz (2015), Abschn. 3.
196 \/gl. Hoffmann/Wolff (2014), S. 134.

197 vgl. Brunton/Kutz (2017), S. 66.

198 vgl. Brunton/Kutz (2017), S. 66.
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ist, ist auch der resultierende Vektor komplex.'%° Dabei entspricht jeder Koeffizient ei-
ner im Eingangssignal vorkommenden sinusformigen Funktion, wobei sowohl die Fre-
quenz als auch die Amplitude und Phase enthalten sind.?°° So kénnen auch hier Fre-
quenz-, Amplituden- und Phasenspektrum abgeleitet und fir Analysen verwendet wer-

den.

5.7.4 Schnelle Fourier-Transformation

Die Berechnung des resultierenden Vektors der DFT in Formel (31) wird mit steigen-
dem M schnell aufwandiger. In der O-Notation lasst sich das Verhalten mit O(M ?) be-
schreiben.?°' Hat bspw. ein Audiosignal von 100 Sekunden eine Samplerate von
44,1kHz, ergibt sich ein M von 4,41 - 106.202 Somit missen bei der DFT mit M ? unge-
fahr 103 Matrix-Multiplikationen berechnet werden, wodurch schnell viel Rechenleis-
tung bendtigt wird. Wie der Name vermuten lasst, wird dies durch den Algorithmus der
schnellen Fourier-Transformation (FFT) stark vereinfacht. Bei der Berechnung der FFT
gilt dabei O(M log,(M)), also ein sogenannter linear-logarithmischer Anstieg.2%® Daraus
ergeben sich im Vergleich nur etwa 108 Matrix-Multiplikationen. Die Berechnung der
DFT ist in diesem Beispiel um das ca. 100.000-fache aufwandiger als die der FFT.
Diese enorme Vereinfachung wird vor allem durch eine geschickte Umstrukturierung

der komplexen Multiplikation in Formel (31) gewonnen.2%4

5.7.5 Storspektrum

Durch eine FFT lasst sich ein Audiogerat auf mdgliche Stdrsignale analysieren, die
sich negativ auf das Audiosignal auswirken konnen. Fur Abb. 16 wurde in einen Gitar-
renverstarker ein Sinuston mit 997 Hz eingespeist, und nach anschlieRender A/D-
Wandlung und einer FFT mit dem SPAN Plugin von Voxengo?® das Spektrum darge-
stellt. Bei 997 Hz ist deutlich der Sinuston des Eingangssignals zu erkennen. Die in

Abschnitt 5.3.2 beschriebenen nichtlinearen Verzerrungen des Tons durch die

199 vgl. Brunton/Kutz (2017), S. 66.

200 \/gl. Brunton/Kutz (2017), S. 66.

201 vgl. Brunton/Kutz (2017), S. 65.

202 \/gl. Brunton/Kutz (2017), S. 68.

203 \/g1. Ohm/Liike (2014), S. 133.

204 |mplementierungen der FFT Algorithmen bspw. in Brigham (1987), S. 181 ff.
205 \Voxengo: SPAN. Version 3.11 (2021).
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Signalkette gehen im ebenfalls entstandenen Rauschen unter. Im tiefen Bereich sind

hingegen deutlich die Storungen durch Netzbrummen zu sehen.

(7 ) Presets |+ [ Ol A B[A»B) Routing | v || STERED [ S0LD | Copy | | HIDE METERSNDSIATS | )4 SPAN
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Abb. 16: Stérspektrum der Signalkette D/A-Wandler-Gitarrenverstérker-A/D-Wandler.?°

5.7.6 Kurzzeit-Fourier-Transformation

Da die meisten Signale, die in der Audiotechnik verarbeitet werden, nicht periodisch
sind, ist es von grolier Bedeutung, die spektrale Zusammensetzung auch bei einem
variierenden Verlauf Uber die Zeit anschaulich wiedergeben zu kdnnen. Dies kann
durch das Analyseverfahren der Kurzzeit-Fourier-Transformation (STFT) umgesetzt
werden. Dabei wird das Signal zunachst in kirzere gleichgrof3e Abschnitte eingeteilt,
um anschlieBend jeweils eine Fourier-Transformation (z. B. FFT) durchzufiihren.?%”
Dieser zeitliche Verlauf des Frequenzspektrums ist dann in einem sogenannten Spekt-
rogramm zu finden.2%® Mit der Zeit als x-Achse, der Frequenz als y-Achse und Farben
(oder Grauwerten) fur die jeweiligen Amplituden, wird das Spektrogramm als Heatmap
dargestellt. Auch hier ist die Wahl der richtigen Fensterfunktion entscheidend, um den

durch das Einteilen resultierenden Fehler zu minimieren.

206 \Voxengo: SPAN. Version 3.11 (2021).
207 \/gl. Brunton/Kutz (2017), S. 80.
208 \/gl. Brunton/Kutz (2017), S. 80.
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5.7.7 Rauschunterdrickung mittels FFT

Die FFT findet in vielen Bereichen Anwendung. So z. B. auch bei der Rauschunterdrui-
ckung in Signalen. Hierzu soll ein einfaches Python-Programm (vgl. Anhang 1,
Abb. 26) als Veranschaulichung dienen. Zunachst wird eine Nutzsignalfunktion 1" clean
erstellt, welche sich aus der Summierung der drei Sinusfunktionen mit den Frequenzen
60 Hz, 100 Hz und 120 Hz ergibt. In der folgenden Zeile wird f noise erstellt, indem
[ clean mit einem vergleichsweise starken Rauschen tberlagert wird. In Abb. 17 (oben)

sind beide Funktionen grafisch dargestellt.
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Abb. 17: Signale f_noise und f_clean (oben), Leistungsdichtespektrum (mittig)
und gefiltertes Signal nach iFFT (unten).

Mit dem Einzeiler np.fft.ffi(f noise, M) wird der Vektor der Fourier-Transformierten des
Signals f noise mit M Abtastwerten gebildet. Daraufhin erfolgt die Berechnung des
LDS?2%9 welches in Abb. 17 (mittig) dargestellt ist. Hier ist nun deutlich zu sehen, dass

die Frequenzen 60 Hz, 100 Hz und 120 Hz eine besonders hohe Leistung besitzen.

209 Nahere Ausfiihrungen dazu finden sich in Abschn. 5.2.2
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Da diese genau der Frequenzen der drei sinusférmigen Komponenten entsprechen,
liegt die Idee, alles unter einem gewissen Threshold wegzufiltern, nahe. Dazu wird
dieser beispielhaft bei dem Leistungswert 100 gesetzt und somit alles unterhalb in O
gewandelt. AnschlieRend kann durch eine inverse FFT (iFFT) wieder eine Zeitfunktion
und somit ein gesaubertes Nutzsignal erstellt werden (vgl. Abb. 17 (unten)). Dabei ist
zu beachten, dass dieses gefilterte Signal nicht exakt f clean entspricht, da durch
f noise auch bei diesen Frequenzen Rauschen addiert wurde. Dies ist an den unter-

schiedlichen Ausschlagen der drei Frequenzen im LDS abzulesen.

5.7.8 Wavelet-Transformation

Bei der reinen Betrachtung der Wellenform eines Audiosignals herrscht eine hohe zeit-
liche Auflosung. Aussagen Uber die enthaltenen Frequenzen konnen jedoch nicht ge-
tatigt werden. Nach einer Fourier-Transformation hingegen ist die Frequenzauflosung
gut, jedoch fehlt die Information der Zeit (vgl. Abschnitt 5.7.2). Einen Kompromiss zwi-
schen angemessener Zeit- und Frequenzauflésung bietet das Spektrogramm (vgl. Ab-
schnitt 5.7.6). Die Wavelet-Transformation (WT) ermdglicht dagegen verschiedene
zeitliche Auflosungen fur verschiedene Frequenzbereiche des Audiosignals. In
Abb. 18 ist die konstante Frequenz- und Zeitauflosung der STFT (links) im Vergleich
mit der variablen Frequenz- und Zeitauflosung der WT (rechts) schematisch darge-
stellt. Dabei steht die Breite der einzelnen Rechtecke fur die Zeitauflosung und die
Hohe fur die Frequenzauflosung. Eine schlechtere Auflosung in der Zeit resultiert in
einer besseren Auflésung in den Frequenzen (und umgekehrt). Da das menschliche
Gehor hohe Frequenzen nicht so gut differenziert, kdnnen diese mit einer geringeren
Frequenz- aber hoheren Zeitauflosung dargestellt werden. Au3erdem kann bei tiefen
Frequenzen durch eine niedrigere Zeitauflosung eine deutlich bessere Frequenzauflo-
sung erreicht werden. Dieser Vorgang wird auch Multiskalenanalyse genannt und kann
damit zur verbesserten Anpassung an das Gehor genutzt werden.?'® Im Vergleich zur
Fourier-Transformation wird ein Audiosignal bei der Wavelet-Transformation nicht in
sinusformige Schwingungen, sondern in transformationseigene Basisfunktionen, so-
genannte Wavelets, zerlegt.?!" Dabei kdnnen je nach Anwendungen unterschiedliche

Wavelets als Basisfunktion genutzt werden. Diese haben jeweils spezielle

210 /g1, Gérne (2014), S. 153.
211 \/gl. Gérne (2014), S. 153.
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Eigenschaften wie bspw. zeitkontinuierlich oder zeitdiskret, endliche oder unendliche

zeitliche Ausdehnung, reell oder komplex, oder orthogonal oder nicht orthogonal.?'?

Frequenz

_— _—

Zeit Zeit

Abb. 18: Frequenz- und Zeitauflésung bei der STFT (links) und WT (rechts).?"3

Ahnlich dem Spektrogramm bei der STFT kann die WT als sogenanntes Skalogramm

mit Farb- oder Grauwertdarstellung wiedergegeben werden.2'

5.7.9 Oktavanalyse

Um bei einer Messung des Schalldruckpegels Informationen Uber die Pegelwerte ein-
zelner Frequenzbereiche zu erhalten, lasst sich eine sogenannte Oktavanalyse an-
wenden.?'® Dabei wird das Audiosignal im Frequenzbereich durch eine Filterbank auf-
geteilt. Eine Filterbank besteht aus mehreren Bandpassfiltern in Form von Oktavfil-
tern.2'® Deren Breite betragt eine Oktave, d. h. die obere Grenzfrequenz entspricht
dem Doppelten der unteren Grenzfrequenz. Um genauere Einteilungen zu erhalten,
kann die Breite der Bandpassfilter verkleinert werden. Werden die Oktavfilter jeweils

nochmals in drei Teile unterteilt, entstehen die sogenannten TerZfilter.

5.8 Akustischer Fingerabdruck

Ein akustischer Fingerabdruck gibt in einzigartiger und kompakter Form die fur die
Wahrnehmung relevanten Aspekte einer Audioaufnahme wieder.?'” Hierzu wird eine

Audioaufnahme mit einer groRen Anzahl an Bits, durch eine Funktion F einem

212 vgl. Hoffmann/Wolff (2014), S. 311.

213 In Anlehnung an Hoffmann/Wolff (2014), S. 301.
214 Vgl. Hoffmann/Wolff (2014), S. 312.

215 yvgl. Miiller u. a. (2017), S. 15.

216 \/gl. Miller u. a. (2017), S. 15.

217 yigl. Lerch (2012), S. 163.
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Fingerabdruck mit einer begrenzten Anzahl an Bits zugeordnet.?'® So kann beim An-
legen der Datenbank eine grof’e Datenmenge eingespart und die Dauer der Suche
verkurzt werden. Dies kann mit dem so genannten Perceptual Hashing umgesetzt wer-
den. Im Vergleich zu den bspw. aus der Kyptographie bekannten Hash Funktionen,
fuhrt beim Perceptual Hashing eine kleine Anderung im Eingangswert nicht zu einer
starken Anderung des Ausgangswertes. Genau wie der GroBteil der Menschen bspw.
einen Song in der WAV und der MP3 Version als gleich wahrnimmt, kann bei der Per-
ceptual Hash Funktion trotz teils unterschiedlicher Wellenformen der gleiche Finger-
abdruck zugeordnet werden.?'® Nach Haitsma (2002, S. 4) sind fiir ein System, wel-
ches auf akustischen Fingerabdricken basiert, unter anderem folgende Parameter

wichtig:

¢ Robustheit: legt fest, ob der richtige Fingerabdruck der Aufnahme auch nach
starker Abwandlung (durch z. B. Hintergrundrauschen, Filterung oder Raum-
hall) noch identifiziert werden kann. Die Robustheit wird durch die falsch negativ
Rate definiert, d. h. wie oft eigentlich gleich wahrgenommene Signale aufgrund
einer zu grofRen Abweichung als nicht gleich festgelegt werden.

e Verlasslichkeit: gibt an, wie oft ein Titel falschlicherweise einem anderen zu-
geordnet wird, also entsprechend der falsch positiv Rate.

e GroRe eines akustischen Fingerabdrucks: ist entscheidend fir die Ge-
schwindigkeit der Suche und die Reduzierung der bendtigten Serverkapazitaten
der Datenbank.

¢ Mindestdauer: an Audiomaterial, welche fir die Erkennung benétigt wird.

¢ Geschwindigkeit und Skalierbarkeit der Suche: sind entscheidend dafur, wie
schnell ein akustischer Fingerabdruck in der Datenbank gefunden werden kann

und wie diese sich bei steigender Grolie verhalten.

5.8.1  Erstellung des akustischen Fingerabdrucks

Um einen akustischen Fingerabdruck einer unbekannten Audioaufnahme zu bestim-
men, wird diese zunachst in 11,8 Millisekunden lange Intervalle eingeteilt.??° Da nicht

bekannt ist, welche jeweiligen Intervallgrenzen fir die originalen Hashwerte in der

218 \Vgl. Haitsma (2002), S
219 V/gl. Haitsma (2002), S
220 vgl. Haitsma (2002), S

. 3.
.3
.10.
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Datenbank gewahlt wurden, wird bei der Einteilung der Audioaufnahme mit hoher
Uberlappung gearbeitet.22' Um anschlieend die spektrale Darstellung der einzelnen
Intervalle zu erhalten, wird jeweils eine Fourier-Transformation durchgefiihrt.??? Auf-
grund der Eigenschaft des menschlichen Gehors, nicht besonders phasenempfindlich
zu sein, wird im weiteren nur der Betrag des Spektrums verwendet.??® In Anlehnung
an die Bark-Skala werden nun 33 sich nicht Uberlappende Frequenzbander zwischen
300 Hz und 2000 Hz mit logarithmischen Abstanden gewahlt.??* Wird nun das Vorzei-
chen der Energieunterschiede der einzelnen Intervallbander (sehr robust gegentiber
vielen Signalveranderungen) betrachtet, lasst sich je Intervall ein 32 Bit Hashwert bil-
den.??® Die Schritte, um diesen 32 Bit Hashwert zu erstellen, sind in Abb. 19 schema-

tisch dargestellt.

Teilungin  Energie

Bander berechnen
> > x2 >
2
Intervalle —> ZX B
bilden
Bits ; 32 Bit
*m* FFT _’Be"ag ableiten Hashwert

2x2 >

—PEXQ—F

Abb. 19: Schematische Ubersicht der Erstellung eines 32 Bit Hashwertes.?26

In Abb. 20 sind 256 aufeinanderfolgende 32 Bit Hashwerte als Block dargestellt. Dieser
entspricht einer ungefahren Lange von 3 Sekunden. Dabei entsprechen Bits mit einer
1 weillen Pixel, und Bits mit einer 0 schwarzen Pixel. Um aufzuzeigen, wie sich die
Signalverarbeitung auf einen akustischen Fingerabdruck auswirken kann, wurde hier
beispielhaft eine MP3 Kompression auf 32 kBit durchgefuhrt. Die Abweichung vom

originalen Audiosignal (a), die durch die Kompression in (b) entstehen, sind in (c) als

221 \/gl. Haitsma u. a. (0.J.), Abschn. 3.

222 \/gl. Haitsma u. a. (0.J.), Abschn. 3.

223 \/gl. Haitsma u. a. (0.J.), Abschn. 3.

224 \gl. Haitsma (2002), S. 10 f.

225 \/g|. Haitsma (2002), S. 11.

226 In Anlehnung an Haitsma u. a. (0.J.), Abschn. 2.
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Bitfehler (schwarze Pixel) sichtbar. Die starke Kompression (vgl. Abb. 20) fuhrt zu einer
Bitfehlerrate (BER) von 0,115, d. h. von den 8192, sich innerhalb des Blocks befinden-
den Bits, sind mehr als 940 Bits fehlerhaft.

Original MP3 32 kBit Bitfehler
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Abb. 20: Fingerabdruckblécke der originalen Musik (a) und der komprimierten Version (b),
sowie der Unterschied zwischen beiden anhand der Bitfehlerrate (BER = 0,115).2%7

Da fur die robusten akustischen Fingerabdricke nur Frequenzen unterhalb der
2000 Hz einbezogen werden, kann zunachst ein Down-Sampling (auf 5 kHz) und eine
Konvertierung in mono durchgefuhrt werden, um entstehende ungenutzte Daten zu

reduzieren.?28

5.8.2 Datenbank durchsuchen

Um den Titel der unbekannten Audioaufnahme zu finden, muss der erstellte akustische
Fingerabdruck nun mit einer Fingerabdruck-Datenbank von mehreren Millionen Songs
abgeglichen werden. Das Anspruchsvolle daran ist, dass nicht der Gleiche, sondern
der Fingerabdruck mit der meisten Ahnlichkeit gefunden werden muss. Wirden hier
alle Moglichkeiten ausprobiert werden (Brute-Force-Methode), kdnnte die Suche ei-
nige Zeit in Anspruch nehmen. Um dies zu beschleunigen, wird von einer hohen Wahr-
scheinlichkeit ausgegangen, dass in einem Fingerabdruckblock einer gesuchten Audi-
oaufnahme mindestens einer der 32 Bit Hashwerte im Vergleich zum passenden Ori-

ginal in der Datenbank keinen Bitfehler hat.??° AuRerdem wird eine Lookup-Tabelle

227 Haitsma u. a. (0.J.), Abschn. 3.
228 \/gl. Haitsma/Kalker (2002), Abschn. 4.2.
229 \/gl. Haitsma u. a. (0.J.), Abschn. 5.



50

(LUT) erstellt, welche alle moglichen 32 Bit Hashwerte der Datenbank enthalt.23° Die
Eintrage der LUT zeigen dabei auf den Song (bzw. die Songs) und die Positionen in-
nerhalb dessen, wo der jeweilige 32 Bit Hashwert zu finden ist.23' Werden nun die 256
Hashwerte in der LUT gesucht, ergibt sich eine Liste mdglicher Kandidaten fir den
unbekannten Titel.?3? Zwischen dem Fingerabdruckblock der Audioaufnahme und der
Kandidaten an den jeweiligen Stellen wird nun die BER berechnet.?33 So kann einfach
bestimmt werden, welcher Titel aus der Datenbank am ehesten mit der Audioauf-
nahme Ubereinstimmt (der mit der niedrigsten BER).23* Falls die BER jedoch Uber ei-
nem festgelegtem Threshold ist, wird kein passender Titel angegeben.?3® Dies tragt

zur Verlasslichkeit des Systems bei, d. h. die falsch positiv Rate wird geringer.

5.8.3 Shazam

Shazam ist ein Dienst, um Musik, TV-Sendungen, Filme und Werbung automatisch zu
analysieren und erkennen zu lassen.?3¢ Wahrend nach der Markteinfiihrung im Jahr
2002 noch eine Kurzwahlnummer mit dem Telefon angerufen werden musste, um an-
schliefend den gesuchten Titel per SMS zu erhalten, sind heute alle Funktionen in der
kostenlosen mobilen App nutzbar.?3” Dabei hat Shazam mittlerweile um die 200 Milli-
onen monatliche Nutzer und insgesamt bereits iber 50 Milliarden Tags erreicht.?3 Wie
auch bei der zuvor beschriebenen Analyse werden bei Shazam akustische Fingerab-
drucke verwendet, um Handyaufnahmen den zugehorigen Informationen wie Titel,
Klnstler, Moglichkeiten zum Streamen oder Kaufen usw. zuzuordnen. Im Folgenden
wird beispielhaft das Vorgehen beim Analysieren eines Songs aufgezeigt. Dieser wird
zunachst fur eine Zeit von wenigen Sekunden vom Nutzer per Handy-App aufgezeich-
net. AnschlieRend wird aus der Aufnahme ein Spektrogramm generiert (vgl. Abb. 21
und Abschnitt 5.7.6).

230 Vgl. Haitsma u. a. (0.J.), Abschn.
231 Vgl. Haitsma u. a. (0.J.), Abschn.
232 \/gl. Haitsma u. a. (0.J.), Abschn.
23 Vgl. Haitsma u. a. (0.J.), Abschn.
234 Vgl. Haitsma u. a. (0.J.), Abschn.
235 Vgl. Haitsma u. a. (0.J.), Abschn.
236 Vgl. Shazam (0.J.).

237 \/gl. Shazam (0.J.).

238 \/gl. Shah (2021).
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Abb. 21: Shazam Spektrogramm eines Audiofiles.?3°

In diesem werden dann einzelne Zeit-Frequenz-Punkte bestimmt, die im Vergleich zu
den umliegenden Punkten eine hohere Energie, bzw. eine hohere Amplitude besit-
zen.?*% So wird aus dem Spektrogramm eine stark vereinfachte Form, in welcher nur

noch die Koordinaten dieser Zeit-Frequenz-Punkte enthalten sind (vgl. Abb. 22).241
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Abb. 22: Shazam Constellation Maps.?#?

239 Wang (2003), Abschn. 2.
240 vgl. Wang (2003), Abschn. 2.1.
241 \Vgl. Wang (2003), Abschn. 2.1.
242 \Wang (2003), Abschn. 2.
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Da die Amplitudenkomponente des Spektrogramms entfallt, ist der Algorithmus weni-
ger anfallig auf Absenkung oder Anhebung von Frequenzbereichen in der Handyauf-
nahme oder bei der restlichen Signalverarbeitung.?*? Diese Zeit-Frequenz-Diagramme
werden in einem Paper von Shazam Mitgriinder Avery Li-Chun Wang als Constellation
Maps bezeichnet.?** Um aus diesen nun Hashwerte zu gewinnen, werden Anker-

punkte mit zugehorigen Target Zonen festgelegt (vgl. Abb. 23).
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Abb. 23: Festlegung eines Ankerpunkts mit zugehériger Target Zone.?4

Ein Ankerpunkt bildet nacheinander mit den Punkten innerhalb seiner Target Zone
Paare, wobei sich jedes Paar aus zwei Frequenzkomponenten und der Zeitdifferenz
zwischen beiden Punkten ergibt. Diese Werte werden nun in einen 32-Bit Hashwert
umgeformt und mit dem Zeitpunkt des Ankerpunktes innerhalb der Aufnahme zusam-
mengebracht (vgl. Abb. 24).246

243 \/gl. Wang (2003), Abschn. 2.1.
244 \gl. Wang (2003), Abschn. 2.1.
245 Wang (2003), Abschn. 2.

246 \/gl. Wang (2003), Abschn. 2.2.
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Abb. 24: Bildung des Hash:Zeit Wertes eines Target Zonen Punkt mit dessen Ankerpunkt.?47

Dieser Vorgang wird auch fr alle Files in der Datenbank durchgeflihrt. Hier wird jedoch
zusatzlich noch die Song ID, mit angehangt. So ergibt sich ein 64-Bit Paket, bestehend
aus einem 32-Bit Hashwert und 32 Bit flr den Zeitpunkt innerhalb der Aufnahme und
der Song 1D.?*¢ Um nun die Handyaufnahme einer ID in der Datenbank zuzuordnen,
wird fur jedes Paket aus Hashwert und Zeitpunkt in der Aufnahme eine Suche in der
Datenbank nach passenden Hashes durchgefiihrt.?*° Fiir jeden Treffer der Suche wird
ein Zeitpaar aus dem Zeitpunkt innerhalb der Handyaufnahme und dem Zeitpunkt im
passenden Song der Datenbank erstellt und in einem Bin?*° der jeweiligen Song ID
abgelegt.?®! Sind nun alle Hashes der Aufnahme mit der Datenbank abgeglichen, wer-
den die Bins mit Zeitpaaren der gefundenen Song IDs analysiert.?%? Dies kann in so-
genannten Scatterplots veranschaulicht werden.?®®> Wenn eine Song ID zu der Han-
dyaufnahme passt, dann ist eine gleiche Hash-Sequenz sowohl in der Handyauf-
nahme, als auch in dem passenden File der Datenbank.2%* Im zugehérigen Scatterplot

bildet sich ein auffalliges Cluster in Form einer Geraden.2%°

247 Wang (2003), Abschn. 2.

248 \Vgl. Wang (2003), Abschn. 2.2.

249 \/gl. Wang (2003), Abschn. 2.3.

250 Eine Art virtuelles Behaltnis fiir die Zeitpaare
251 Vgl. Wang (2003), Abschn. 2.3.

252 \/gl. Wang (2003), Abschn. 2.3.

253 Vgl. Wang (2003), Abschn. 2.3.

254 \/gl. Wang (2003), Abschn. 2.3.

255 \/gl. Wang (2003), Abschn. 2.3.
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Mit der Gleichung

Oty =ty — tg (32)

kann nun ein Histogramm berechnet werden, wobei 7 ‘ die Zeitkoordinate des Daten-
bank Files und #zugehdrige Zeitkoordinate der Handyaufnahme ist.?%6 Nachdem dies
fur alle Bins durchgefihrt wurde, kann ausgewertet werden, welcher Song den grofiten
Peak im Histogramm hat. Fur diesen kdnnen dann die zugehdrigen Informationen an

den Nutzer Ubertragen werden.

256 \/gl. Wang (2003), Abschn. 2.3.
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6 KUNSTLICHE INTELLIGENZ FUR AUDIOANALYSEN

Nachdem in den vorangegangenen Abschnitten hauptsachlich auf Verfahren einge-
gangen wurde, die seit mehreren Jahren wichtiger Bestandteil der Audioanalyse dar-
stellen, soll das Folgende auch als Ausblick auf die nahe Zukunft dienen.

Die Nutzung von kunstlicher Intelligenz (KI) ist wie in den meisten technischen Berei-
chen auch in der Signalverarbeitung von Audio allgegenwartig. Der Arbeitsaufwand in
jeglichen Verfahren soll vermindert und damit vor allem beschleunigt werden. Dabei
ist hauptsachlich die Reduzierung von administrativen Aufgaben von Interesse. In der
Praxis wird kunstliche Intelligenz jedoch auch immer haufiger bei kreativen Entwick-
lungsprozessen, wie bspw. beim Komponieren, beim Erweitern oder beim Mastering
von Musik eingesetzt. Im Folgenden werden Beispiele fur Kl-Implementierungen in
Plugins aufgezeigt, welche zur Analyse von verschiedenen Audioeigenschaften ge-
nutzt werden. Dabei steht zunachst die Vielfalt der Anwendungsmoglichkeiten und
nicht die jeweils verwendeten Kl-Algorithmen im Vordergrund. Eine beispielhafte Im-

plementierung wird stattdessen in Abschnitt 6.3 dargestellt.

6.1 Kuinstliche Intelligenz in Plugins

Heutzutage ist es schon fur ein vergleichsweise geringes Budget mdglich, in die Audi-
oproduktion einzusteigen. Durch ein grof3es Angebot an Informationen im Internet kon-
nen auch komplexe Zusammenhange der Audiotechnik selbststandig erlernt werden.
Durch Plugins mit kinstlicher Intelligenz kdnnen Arbeitsablaufe, die langwierig sind

oder Uber das eigene Knowhow hinausgehen, automatisch erledigt werden.

Ein Beispiel wie Kl in Plugins Anwendung finden kann, ist das Plugin Jamahook. Es
ermoglicht auf Basis des aktuellen Mix, automatisch passende Samples und Sound-
Loops zu finden.?%” Zur Umsetzung des Plugins ist das Schweizer Unternehmen Ja-
mahook eine Kooperation mit dem Fraunhofer-Institut flr Digitale Medientechnologie
(IDMT) eingegangen.?%8 Durch ein Kl-basiertes Klassifizierungssystem (basierend auf

der SoundsLike?*® Technologie) wird ein automatisches Kategorisieren und Versehen

257 \/gl. Jamahook Corp. (0.J.).

258 \Vgl. Fraunhofer-Institut fiir Digitale Medientechnologie IDMT (0.J.a).

259 Nahere Ausfiihrungen dazu finden sich in Fraunhofer-Institut fir Digitale Medientechnologie IDMT
(0.d.b).
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mit Metadaten der ungelabelten Audiodaten der Jamahook Datenbank ermdglicht.26°
Nachdem der Algorithmus einen Ausschnitt des aktuellen Mix hinsichtlich Stimmung,
Harmonie, Rhythmus, Tonart, Tempo oder Genre analysiert hat, werden Ubereinstim-
mende Loops in der Datenbank gesucht und dem Nutzer vorgeschlagen.?8' Dies kann

das zeitintensive manuelle Durchsuchen ablésen und den Workflow beschleunigen.

Einer ahnlichen Problemstellung widmet sich auch Algonaut Atlas 2. Hierbei kdnnen
die auf dem eigenen Rechner installierten Drum Samples durch eine Kl klassifiziert
und in eine Ubersichtlichere Form sortiert und organisiert werden.?%? AuRerdem kon-

nen auch ganze Drum-Sets automatisch von der KI erstellt werden.253

Der Softwarehersteller iZotope Inc. hat bereits mehrere Plugins mit integrierter Kl ver-
offentlicht. Dazu gehért u.a. auch das fir das Mixing entwickelte Plugin Neutron 2. Der
darin enthaltene Track-Assistent ermdglicht die automatische Erkennung des Instru-
ments und passt die Parameter der enthaltenen Module wie Filter, Kompressor oder
Exciter entsprechend der Signaleigenschaften an.?64 Auch der Workflow beim Mas-
tering kann durch die Kl des Master-Assistenten im iZotope Plugin Ozone 8 profitieren.
Je nach gewunschtem Zielformat, legt der Master-Assistent die entsprechenden Para-
meter der Module fest.?6®> So wird bspw. automatisch die gewiinschte Lautheit erzielt
oder der Effekt des Limiters auf den Gesamtsound festgelegt.2%¢

Mit dem Vocal-Assistenten werden neben dem Vocal-Timbre auch der zeitliche Pitch-
Verlauf betrachtet, um die Signalbearbeitungskette optimal anzupassen.?%” Auch prob-
lematische Zischlaute werden erkannt und mit einem integrierten De-Esser ausgegli-

chen.268

Durch das Plugin Adaptiverb von Zynaptiq ist es mdglich, das Eingangssignal zu ana-
lysieren und dank kunstlicher Intelligenz einen Reverb zu generieren, der sich optimal
in die Mischung einfligt.2%° Auch hier werden automatisch die Werte der einzelnen Ein-

stellmdglichkeiten angepasst und festgelegt.?”®

260 \/gl. Fraunhofer-Institut fiir Digitale Medientechnologie IDMT (o.J.a), Abschn. Realisierung.
261 Vgl. Fraunhofer-Institut fiir Digitale Medientechnologie IDMT (o.J.a), Abschn. Realisierung.
262 \/gl. Algonaut (0.J.), Abschn. Sample Map.

263 vgl. Algonaut (0.J.), Abschn. Drum Kit.

264 \/gl. iZotope (0.J.), Abschn. Track Assistant.

265 \/gl. iZotope (0.J.), Abschn. Master Assistant.

266 \/gl. iZotope (0.J.), Abschn. Master Assistant.

267 \/gl. iZotope (0.J.), Abschn. Vocal Assistant.

268 \/gl. iZotope (0.J.), Abschn. Vocal Assistant.

269 \/gl. Zynaptiq (0.J.).

270 \/gl. Zynaptiq (0.J.).
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Vor allem Nutzer ohne besondere audiotechnische Ausbildung profitieren von Kl-Im-
plementierungen wie sie in den vorangegangenen Beispielen gezeigt wurden. So kon-
nen komplexere Arbeitsschritte auch ohne Kenntnisse Uber die zugrundeliegenden Zu-
sammenhange durchgefuhrt werden. Dieser Markt ist auch fur die Softwareentwickler
von grofRem Interesse. Hersteller wie bspw. iZotope Inc. haben bereits angekindigt,

auch in Zukunft weiter Einsatzmadglichkeiten von Kl zu entwickeln und zu vertreiben.?”!

6.2 Kunstliche neuronale Netzwerke

Die als ein Teilgebiet der kunstlichen Intelligenz geltenden kinstlichen neuronalen
Netzwerke (KNN) finden auch in Bereichen der Audiotechnik immer haufiger Anwen-
dung. Bei KNNs handelt es sich um eine mathematische Modellierung der parallelen
Signalverarbeitungsstruktur des menschlichen Nervensystems.?’? Hierzu werden
kunstliche Neuronen, auch Nodes genannt, aufgebaut (in Abb. 25 vereinfacht als
Kreise dargestellt). Ein kunstliches Neuron gewichtet und summiert mehrere Inputs
und transformiert diese entsprechend einer Ubertragungsfunktion zu einem Output.273
Dieser wird dann an die nachsten Neuronen weitergegeben und nach dem gleichen
Prinzip weiterverarbeitet. KNNs bestehen Ublicherweise aus einzelnen Layern (Schich-
ten). Wie in Abb. 25 dargestellt, gibt es dabei eine Input-Layer, eine oder mehrere
Hidden-Layers und eine Output-Layer. Um ein KNN zu erstellen werden grundsatzlich
die drei Phasen, Trainieren, Speichern und Bereitstellen durchgefuhrt. Flur das Trai-
ning ist ein moglichst groRer Datensatz notig, der zunachst in eine einheitliche, vom
Modell vorgegebene Form zu bringen ist. Bei Audiodaten kdnnte es sich dabei bspw.
um eine bendtigte Abtastrate, Gesamtlange oder Bittiefe handeln. AnschlieRend kann
die gewunschte Netzwerkstruktur implementiert und in mehreren Durchlaufen (Epo-
chen) trainiert werden. Bei groRen Datensatzen, komplexer Netzwerkstruktur oder ho-
her Epochenanzahl kann das Training einige Zeit in Anspruch nehmen.?’* Je nach
Aufwand der Berechnung und der Starke der vorhandene Rechenleistung, kann das

Trainieren von wenigen Minuten bis zu mehreren Tagen dauern.?”®

21 Vgl. iZotope (0.J.).

272 \/gl. Abraham (2005), S. 901.
273 Vgl. Abraham (2005), S. 901.
274 \/gl. Sarang (2021), S. 4 f.
275 \/gl. Sarang (2021), S. 8.
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Abb. 25: Vereinfachte Darstellung eines kiinstlichen neuronalen Netzwerks.?7¢

Um mit dem KNN am Ende bestmogliche Resultate zu erzielen, sollten Zwischener-
gebnisse analysiert und die Netzwerkstruktur dementsprechend angepasst werden.
Auf diese Weise kann die sogenannte Accuracy (Treffergenauigkeit) des Netzwerks
optimiert werden. Diese gibt in Prozent das Verhaltnis der Anzahl korrekter Klassifizie-
rungen zu der Anzahl aller Klassifizierungen an und stellt somit eine Bewertung dar,
welche die Zuverlassigkeit des KNN wiedergibt. Sind die Resultate zufriedenstellend,
kann das Netzwerk gespeichert und bspw. in einer Anwendung nutzbar gemacht wer-
den.

6.3 Automatische Klassifizierung von Audiosignalen

Durch das Internet ist es um ein Vielfaches einfacher geworden, Audiomaterial wie
Musik, Samples usw. fur die Allgemeinheit verfligbar zu machen. Da die Datenbanken
weiterwachsen, ist es sowohl im Interesse des Anbieters als auch des Nutzers, diese
in Struktur und Ordnung zu halten. Immer wichtiger werden daher automatische Algo-
rithmen, welche Audioinhalte auf bestimmte Eigenschaften untersuchen, vergleichen
und auswerten konnen. Hierflr kann ein sogenanntes Convolutional Neural Network
(CNN) eingesetzt werden, welches eine spezielle Form des kunstlichen neuronalen
Netzwerks darstellt. Dabei sind Anwendungsfalle, wie bspw. aus einem unbekannten
Datensatz mit Audiodaten alle Snaredrum-Samples oder alle Songs des Genres Rock

zusammenzufiuhren, denkbar. Auch konnte ein Musiktitel durch ein CNN auf

276 In Anlehnung an Abraham (2005), S. 902.
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bestimmte Eigenschaften analysiert werden und ahnliche, in der Datenbank enthaltene
Titel vorschlagen. So kdnnen Metadaten vollstandig automatisch erstellt und zeitinten-

sive manuelle Eingaben eingespart werden.

In einem einfachen Beispiel, welches in Jupyter Notebook?’” in Python?’® implemen-
tiert wurde, nimmt ein CNN einen unbekannten Song (ohne Beschriftung, Metadaten,
usw.) entgegen und ordnet diesen dem passenden Genre zu. Fir das Training konnte
dank der freundlichen Genehmigung des Autors der Datensatz GTZAN Genre Collec-
tion?”® verwendet werden. Dieser besteht aus 1000 Audiodateien, wobei jede 30 Se-
kunden lang ist. Jeweils 100 davon reprasentieren eines der 10 Genres: Blues, Klas-
sik, Country, Disco, Hip-Hop, Jazz, Metal, Pop, Reggae und Rock. Die Audiodateien
haben alle eine Abtastrate von 22050 Hz und eine Lange von 30 Sekunden, sind in
Mono 16-bit und im WAV-Dateiformat. Um die Anzahl der Trainingsdaten zu erhdhen
und diese in die von der Netzwerkstruktur vorgegebene Form zu bringen, mussten
zunachst Anpassungen durchgefthrt werden (vgl. Anhang 2, Abb. 26). Hierflr wurden
die Audiodateien jeweils in 10 Segmente eingeteilt, wodurch sich die gesamte Anzahl
auf 10.000 erhohte. Anhand der Ordnerstruktur des Datensatzes konnten die Seg-
mente mit Werten von 0 bis 9 gelabelt werden, um spater das Ruckschlieen auf das
entsprechende Genre zu ermdglichen (0 2 Blues, 1 2 Klassik, 2 2 Country, usw.). Da
CNNs sich hervorragend fur die Klassifizierung von Bildmaterial eignen, wurden aus
den Segmenten sogenannte Mel-Frequenz-Cepstrum-Koeffizienten (MFCCs) gebil-
det. Dadurch wurden die Audiosegmente aus dem WAV-Format (also eine Funktion
Uber der Zeit) in eine Art Matrizendarstellung umgeformt, welche jeweils die wichtigen
Eigenschaften in kompakter Form enthalt. Auf Basis dieser MFCCs lasst sich das Netz-
werk sowohl einfacher aufbauen, als auch schneller trainieren. Die Genrebezeichnun-
gen, MFCCs und Labels wurden dann unter data _in 10 Segmente.json abgespeichert.
Auf dieses Jason-File kann nun im nachsten Schritt zugegriffen werden (vgl. Anhang 3,
Abb. 28). Hier wurde der Datensatz zunachst aufgeteilt. Dabei wurden 20 % als Vali-
dierungsdaten und 25 % als Testdaten zurtickgehalten. So konnten spater die Validie-
rungsdaten zur standigen Kontrolle der Netzwerk Performance und die Testdaten zur
Beurteilung des fertigen CNN genutzt werden. In der Funktion build model(input_shape)

in Anhang 3, Abb. 28, ist das Implementieren des Modells inklusive dessen

277 Project Jupyter: Jupyter Notebook. Version 6.2.0 (2021).
278 python Software Foundation: Python. Version 3.9.0 (2020).
279 Tzanetakis: GTZAN Genre Collection. Version 1 (0.J.).
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Convolution-Layern zu sehen. In Anhang 4, Abb. 29, wurden die entsprechenden
Funktionen aufgerufen um das CNN zu trainieren und letztendlich abzuspeichern. Zu-
dem ist die Evaluierung der ersten Epochen abgebildet, wobei von Durchlauf zu Durch-
lauf ein starker Anstieg der Accuracy zu erkennen ist. Nach den gesamten 30 Epochen
wird ein Wert von etwa 74 % erreicht, d. h., dass im Durchschnitt drei von vier unbe-
kannten Songs durch das CNN richtig klassifiziert werden. In einer einfachen Anwen-
dung kann das CNN nun aufgerufen und zur Genreklassifizierung unbekannter Songs

genutzt werden.

Da Genres nicht genau definiert sind, haben Menschen unter Umstanden Schwierig-
keiten richtige Zuordnungen zu tatigen. Im Vergleich zu der automatischen Klassifizie-
rung eines CNN, ist die des Menschen wesentlich subjektiver.?° Durch die Berech-
nung der Eigenschaften durch MFCCs kdnnen mit einem CNN daher nicht nur héhere

Accuracys, sondern auch konstantere Ergebnisse erreicht werden.

280 \/gl. Lippens u. a. (2004), Abschn. 4.
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7 FAZIT

In der jeweiligen Situation die optimalsten Verfahren anzuwenden, ist entscheidend
um bestmdgliche Ergebnisse zu erzielen. Dass dies bei der Analyse von Audiosignalen
und -systemen voll und ganz zutrifft, hat sich durch die vorliegende Arbeit gezeigt. Es
wurde erarbeitet, dass sich die verschiedenen Analyseverfahren der Audiotechnik
meist auf einzelne Parameter fokussieren, um diese dann méglichst genau wiederge-
ben zu kénnen. Sollen dagegen Audiosignale oder -systeme im Gesamten betrachtet
werden, kdnnen verschiedene Verfahren kombiniert werden, um dadurch bessere Er-
gebnisse zu erzielen. So wurde gezeigt, dass bspw. bei der Bewertung von Larm ne-
ben physikalisch messbaren GréRen wie Schalldruckpegel oder enthaltene Frequen-
zen auch Phanomene wie empfundener Schalldruckpegel in Abhangigkeit der Fre-
quenz, Rauigkeit, Scharfe oder Schwankungen der Tonhdhe berlcksichtigt werden
mussen. Durch verschiedene Methoden sollte sich daher nacheinander auf einzelne
Aspekte (z. B. akustische Kamera zur Lokalisierung der Schallemission, STFT zur Be-
stimmung der enthaltenen Frequenzen, Messung des frequenzbewerteten Schall-
druckpegels usw.) konzentriert werden, um eine bestmdgliche Gesamtbewertung zu
erzielen. Bei der Recherche ist aufgefallen, dass es aufgrund der vielen Methoden die
eben nicht exakt, sondern annahernd sind, oftmals nur Vorschlage anstatt genormter
Lésungswege fur bestimmte Audioanalysen gibt. Dies resultiert in einer geringeren
Vergleichbarkeit der Ergebnisse und kann, gerade bei der Bewertung von Larm, zu

Fehleinschatzungen fuhren.

In dieser Arbeit konnte durch das Erlautern der komplexen Funktionsweise des
menschlichen Gehdrs und das Aufzeigen verschiedener Quantifizierungsmaoglichkei-
ten verdeutlicht werden, dass es fir wahrnehmungsbezogene Betrachtungen essenti-
ell ist, die Verfahren wie bspw. Schalldruckpegel-, Frequenz- oder Tonh6henanalysen
an die Eigenschaften des Ohres anzupassen. Auch hier ist zu sehen, dass sich oftmals
noch auf keine standardisierte Analyse geeinigt wurde. So gibt es bspw. verschiedene
Skalen fur die Lautheit, und je nachdem welche Linie gleicher Lautstarke fur die Mes-
sung herangezogen wird, kommt es zu einer anderen Frequenzabhangigkeit des Pe-

gels.

Ein weiteres Ergebnis dieser Arbeit ist, dass geeignete Analysen auch hervorragende

Hilfsmittel zur Optimierung von Ubertragungs- und Wiedergabesystemen sein kénnen.



62

So wurde gezeigt, dass durch Bestimmung von THD, THD+N, Klirrfaktor, Intermodu-
lationsfaktor oder Differenztonfaktor Verzerrungen angegeben werden kénnen. Durch
diese lasst sich bspw. die Klangtreue von Audioequipment vergleichen oder die Ver-
zerrung eines einzelnen Ubertragungsglieds ausfindig machen. AuRerdem wurde ge-
zeigt, dass es Stereo- oder Mehrkanalsichtgerate durch Korrelationsberechnungen
und Betrachtung der Signale auf den einzelnen Kanalen ermdglichen, Aussagen zu
den resultierenden Audiosignalen zu machen, um so die Kompatibilitat einer Mischung

zu gewabhrleisten.

Durch theoretische Erlauterungen, aber auch praktische Teile wie das Erstellen eines
Storspektrums oder der Programmierung einer Anwendung zur Rauschunterdriickung
wurde verdeutlicht, dass die Transformationen aus dem Zeit- in den Frequenzbereich
in der Audiotechnik sehr bedeutend sind, um weitere Informationen Uber die Signalzu-
sammensetzung zu erhalten. Dadurch wurde ebenfalls veranschaulicht, dass die
schnelle Fourier-Transformation hierflr besonders effektiv eingesetzt werden kann. In
einem weiteren Experiment wurde gezeigt, wie ein Raum durch Impulsantworten ana-
lysiert und modelliert werden kann, um dessen akustische Eigenschaften mit einem
Faltungshall wiederzugeben. Hier wurden mit einem vergleichsweise geringen Arbeits-
aufwand klanglich sehr gute Ergebnisse erzielt. AuRerdem kénnen durch Einstellungs-
mdglichkeiten innerhalb der Plugins zusatzlich kreative Anpassungen vorgenommen

werden, die bei einer direkten Aufzeichnung innerhalb des Raums nicht moglich sind.

Im letzten Teil der Arbeit wurden Anwendungsmaglichkeiten kunstlicher Intelligenz auf-
gezeigt und verdeutlicht, dass diese es Nutzern mit geringer Vorerfahrung ermdégli-
chen, auch Arbeitsschritte, welche deren Kenntnisse normalerweise uberschreiten
wurden, durchzufihren. Aullerdem wurde durch die erlauterte Funktionsweise des
akustischen Fingerabdrucks und der Klassifizierung von Musik gezeigt, dass diese
durch Algorithmen auf bestimmte Eigenschaften untersucht und so schnell und auto-
matisch erkannt, klassifiziert oder mit Metadaten versehen werden kann. Angesichts
der stetig wachsenden Audiodatenbanken werden solche Algorithmen immer wichti-

ger, um diese strukturiert und durchsuchbar zu halten.

Durch den fundierten Uberblick, den diese Arbeit liefert lasst sich abschlieBend sagen,
dass in der Audiotechnik nur durch an die Zielsetzung angepasste Analysen, beste-
hende Verhaltnisse ausreichend betrachtet und daraus bestmdgliche Schlussfolgerun-

gen gezogen werden kdnnen.
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ANHANG
Anhang 1 Rauschunterdriickung mit FFT in Python?®'

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
plt.rcParams['figure.fig=size']=[16,
plt.rcParams.update ({'font.=zize': 1

t = np.arange (0,1,dtc)
f clean = np.sin(2#%np.pi*60%C) + np.sin(2Z*np.pi*100*%t) + np.sin(2*np.pi*120%*tc)

f noise = £ clean + Z.5%*np.random.randn(len(t})

f transformiert = np.fft.ffc(f_noise,M)
LDS = £ transformiert * np.conj (f transformiert) S M
freq = (1/(dt*M)) * np.arange (M)

L = np.arange (l,np.floor (M/2),dcype="int"')

* #Rauscha 1
indizes = LD5 > 100
f transformiert = indizes * f transformiert

iffrfilter = np.fft.ifft (f transformiert)

= bzv. Leistungsverte unter Thresh

G

fig,axs = plt.subplots (3,1, constrained layout=True)

plt.sca(axs[0])

plt.plot(t,f noise,color="silver', LineWidth=1.5,label
plt.plot (t,f_clean,color="k', LineWidth=2Z,label='f clean')
plt.yticks (np.arange (-9,12,3))

plt.xlabel("t")

plt.ylabel ("Anplitude ")

plt.xlim(t[0],c[-11)

plt.legend(})

noise")

plt.sca(axs[1])

plt.plot (freg[L],LD5[L],color="'silver"',LineWidth=2,label="f noise'})
plc.xlabel("£")

plt.ylabel ("Leistung')

plt.xlim(freq[L[0]], freq[L[-1]11}

plt.legend(})

plt.sca(axs[2])

ple.plot (t,iffcfilter, color="k',LineWidth=2, label="gefiltert')
plt.yticks (np.arange (-9,12,3))

plt.xlabel("t")

plt.ylabel ("Amplitude')

plt.xlim(t[0],c[-11)

plt.legend(})

plt.show ()

Abb. 26: Python Code zur Rauschunterdriickung mit FFT.

281 vgl. Brunton/Kutz (2019), S. 60 f.
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Anhang 2 Datensatz fiir CNN vorbereiten?®2

import os
import librosa
import math
import json

DATASET PATH = "G

J50N_PATH = "data .dson"
SAMPLE RATE = 22050

DURATICHN = 30 #in

SAMPLES_ PEE TRACK PLE RATE * DURATION

" def save mfcc(dataset_path, json_path, hop_length=512, num segments=35):

#Da

1 sck

"mapping™: [1,
™mfecT™: [1;
"labela™: []

num samples per segment = int (SAMPLES PER TERACK /! num_segments)
expected num mfcc vectors per segment = math.ceil (num samples per segment i hop length) 1,2 => 2

Loop=n

for i, (dirpath, dirnames, filenames) in enumerate (os.walk(dataset path)}:

1 dass m nicht im Root Level ist

not dataset_pat

Label speic

dirpath components = dirpath.split(™

L #genres dataset/bluss => | Hiues"]
semantic label = dirpath components[-1]
data["mapping"].append (semantic_label)
print ("\nProcessing {}".format (semantic label)})
#Files procsssen um suf Genrss au ilen

for £ in filenames:

iiofile
file path = os.path.join(dirpath, I}
signal, sr = librosa.load(file path, sr = SAMPLE RATE)

#Segmente Processen Mfcc erstellen und sbspeichern

o

for = in range (num Segments):
start_sample = num samples per segment * s #s5=0 -> 0

finish sample = start_sample + num samples per segment #s5=0
mfcc = librosa.feature.mfcc (signal [start sample:finish sample],
sr=sr,
n ffr=n ffct,
n mfcc=n mfcc,

hop_length=hop length)
mfcc = mfcc.T
#Mfcc fiir 1t speichern wenn =5 di
if len(mfcc) = expected num mfcc VectOrs _per Segment:

data["mfcc"] . append (mfcc.tolisc () )
data["label="] .append (i-1)
print ("{}, segment:{}".format(file path, s+1))

with open(JSON_PATH, "w")} as fp:
json.dump (data, fp, indent=4})

Y€, mame = ™ main ":
save_mfcc (DATASET PATH, J5CN PATH, num segments=13)

< >
Abb. 27: Python Code zur Vorbereitung des Datensatzes fiir das CNN.

282 \vgl. Velardo (2020b).



Anhang 3 CNN ftrainieren - Teil 1283

import json

import numpy as np

from sklearn.model selection import train test split
import tensorflow.keras as keras

DATA PATH = "data_in 10 Segmente.json”
SAVED MCDEL PATH = "Genreklassifizierer.hS"

nym)
data = json.load(fp)

X = np.array(data["mfcc"] )

¥ = np.array(data["labels"]})

return X, v

def prepare_datasets(test_size, wvalidation size):

=st split erst

ion split erstel

X _test, y_train, y_test = train test_splic(X, y, test_size=test size)

XXII

X train, X validation, y_train, y_validation = train test_split (X train, ¥y train, test size=validation size

-> (130, 13, 1)

X trainl. , Dp.newaxis] #
X wvalidation = X wvalidation[..., np.newaxis]
X test = X test[..., np.newaxis]

return X train, X validation, X test, y train, y_validation, y_test

* def build model (input_shape) :

fmodel erstellen
model = keras.Seqguential ()
#1lst co layer

model . add (keras.layers.ConvZD(32, (3, 3), activatiom

model. add (keras.layers.MaxPool2D( (3, 3), strides=(2,
model.add (keras.layers.BatchNormalization()) #modsls

#2nd conv laysr

model . add (keras.layers.Conv2D({32, (3, 3), activation='rel

model . add (keras.layers.MaxPool2D( (3, 3), strides=(2,
model . add (keras.layers.BactchNormalization()) #fmod=sls

model . add (keras.layers.Conv2D (32, (2, 2}, activation='r

model. add (keras.layers.MaxPool2D( (2, 3}, strides=(2,
model . add (keras.layers.BactchNormalization() )

» und an Dense
model. add (keras.layers.Flatcten())
model. add (keras.layers.Dense (64, activation="'
model.add (keras.layers.Dropout (0.3) )

model. add (keras.layers.Dense (1

return model

Abb. 28: Python Code fiir das CNN-Training - Teil 1.

283 vgl. Velardo (2020a).

activation="softmax"'

r

2}

1)

padding="'same"}) )

faster

=1lu', input shape=input_shape))

padding="'same"'}}

, input shape=input_ shape})

u', input_shape=input_ shape))



Anhang 4 CNN trainieren - Teil 2284

if ==
ion Eest sabs ersiellan
X walidation, X test, y train, y validation, y test = prepare datasets(0.25, 0.2)
input_s = (X _train.shape[l], X train.shape[2], X train.shape[3])
model = build model (input_shape)
#D=s
optim
model.compile (optimizer=optimizer,
logs="sparse categorical crossentropy"”,
metrics=['accuracy'])
model.fic (X train, ¥_train, validation data=(X validation, ¥y validation), batch size=3Z, epochs=
auf das test =set & Eren
test_error, test accuracy = model.evaluate(X test, y_ test, verbose=l)
{("\nlAccura on test set is: {}".format (test_ accuracy))
<
Epoch 1/30

88

BB [ ] - &2 29m=/=step - loss: 1.8968 - accuracy: 0.4084 -

val accuracy: 0.4133
Epoch 2/30

188/188 [ ] - 5= 28ms/step - loss:

o

val accuracy: 0.5687
Epoch 3/30

i)

88 [ ] - 5= 29ms/step - loss: 1.0411 - accuracy: 0.6323 -

wval accuracy: 0.6453
Epoch 4/30

88/188 [ ] - 55 28%ms/step - loss: 0.9273 - accuracy: 0.6767 -

val accuracy: 0.6233
Epoch 5/30

188/188 [ ] - 55 Z9ms/step - loss: 0.8612 - accuracy: 0.6997 -

val accuracy: 0.6393
Epoch &6/30

1R 188 T 1 — B= ZOmafaran — Tn=za: N TRIGE — arcFeoraces 0 7374 —

Abb. 29: Python Code fiir das CNN-Training - Teil 2.

284 vgl. Velardo (2020a).
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