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Beleg — Neuronale Netze

1 Aufgabenstellung

Ziel des Projektes war die Entwicklung einer Software, welche Notenerkennung umsetzt. Als Grundlage
dafir sollte ein neuronales Netz dienen, welches trainiert und angewendet werden kann. Als Eingabe waren
die Daten von unkomprimierten Sounddateien (also im WAV-Format) vorgesehen. Die Eingabe sollte Uber
ein Keyboard oder Klavier mit 61 Tasten (entspricht 5 Oktaven mit je 12 Ténen + 1 Ton) erfolgen. Die
Ausgabe sollte in Form eines Notenblattes erfolgen.

2 Theoretische Grundlagen

2.1 Was ist Sound?

Sound - physikalisch Schall genannt — begeleitet uns in unserem Leben standig. Fir Musik, Stimmen und
Gerausche (und sei es nur das Summen des Rechners) sind Schallwellen verantwortlich. In der Akustik
werden alle mechanischen Schwingungen eines elastischen Mediums als Schall definiert. In solch einem
Medium, wie beispielsweise der Luft, breitet sich Schall in Form von Langswellen aus. Als Schallquelle kann
zum Beispiel die Saite einer Gitarre angenommen werden, die ihre Schwingungen auf das umgebende
Medium Ubertragt. Die Teilchen des Mediums beginnen dadurch um ihren Ruhepunkt herum zu schwingen.
Dabei stoRen sie benachbarte Teilchen an und geben ihre Energie weiter. Dieser Prozess erzeugt so
periodische Druck- und Dichtednderungen.

Gelangen Schallwellen ins Ohr, so verstarken sie sich in den Windungen der Ohrmuschel. Die verstarkten
Wellen treffen schlieRlich auf das Trommelfell am Ende des aulReren Gehdrgangs und versetzen dessen
Membran in Schwingung mit der entsprechenden Intensitdt und Frequenz. Im Innenohr werden die
mechanischen Reize dann in elekirische Energie umgewandelt und Uber Nervenbahnen zum Gehirn
weitergeleitet, welches die Informationen dann verarbeitet.

2.2 Tonhohe und Lautstarke

Was macht aber nun die Tonhohe und dessen Lautstarke aus?

Die Anzahl der Druckschwankungen der Schallwelle in einem bestimmten Zeitraum charakterisiert die
Tonhéhe. Der Fachbegriff dafir lautet Frequenz. Die Frequenz wird in Hertz (Hz) gemessen, wobei die
Schwingungen pro Sekunde angegeben werden. Um so groRer die Frequenz, um so héher nimmt der
Mensch den Ton war.
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Das menschliche Gehor (eines jungen Menschen) nimmt Frequenzen von 16 bis 20.000 Hz war.
Frequenzen bis 16 Hz bezeichnet man als Infraschall und wird nur als Vibrieren empfunden. Frequenzen
Uber 20.000 Hz werden als Ultraschall bezeichnet und ist fir den Menschen nicht wahrnehmbar.

Die musikalische Skala des Menschen ist logarithmisch aufgebaut, d.h. eine Verdopplung der Frequenz
entspricht einer Oktave. Diese Tatsache ist an spaterer Stelle noch wichtig, da es eine Erklarung liefert,
warum hohere Tdne besser erkannt werden kénnen.

Folgende Frequenzen werden als "c" wahrgenommen:

e 66HZz

e 132Hz
e 264Hz
e 528Hz
e 1056 Hz
e 2112 Hz

Die Aufzahlung kénnte man beliebig weiterfiihren. Jedoch sind Frequenzen Uber 4200 Hz in der Musik nur
noch als Klangfarbe wahrzunehmen.

Die Lautstarke eines Tones ist nun von den Druckschwankungen abhangig, den die Schallwelle erzeugt. Der
Schalldruckpegel wird in Dezibel (dB) angegeben. Dies ist keine Maleinheit, sondern lediglich die Angabe
des Drucks (gemessen in Pascal) in logarithmischem Maf3stab. Die Schmerzgrenze liegt beim Menschen bei
130 dB. Im folgenden wird statt Lautstarke, der Begriff Intensitat verwendet.

Die wahrgenommene Lautstéarke hangt aber auch stark vom menschlichen Ohr ab. Dieses ist fur den
Schalldruck im Frequenzbereich von 2000 bis 5000 Hz weitaus empfindlicher als fiir tiefere oder héhere
Frequenzen. Das bewirkt z.B. ein Absinken der Schmerzgrenze auf etwa 115 dB in diesem Bereich.

Mathematisch lassen sich reine Téne als Sinusschwingungen darstellen. In der Natur werden jedoch nie
reine Tone erzeugt, sondern nur Klange. Ein Klang besteht aus Ténen unterschiedlicher Frequenzen und
Amplituden, bleiben aber dennoch periodische Schwingungen. Der niedrigste Ton bestimmt hierbei die
Klanghéhe, die héheren Téne (Oberténe) die Klangfarbe.

Grafik 2.1: Klang — zusammengesetzte Kurve
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2.3 Digitalisierung von Sound

Um einen Sound digital abzuspeichern muss die komplexe analoge Soundkurve nachgebildet werden. Das
analoge Signal muss also abgetastet werden und die abgetasteten Werte (im folgenden als Samples
bezeichnet) missen die urspriingliche Kurve genliigend genau rekonstruieren kénnen. Hierbei spielen drei
Parameter eine wichtige Rolle fir die Qualitat des aufgenommenen Sounds:

Bits pro Sample:

Die Amplitudenwerte werden mit einer festzulegenden Genauigkeit gespeichert. 8 Bit reichen
erfahrungsgemal fur eine gute Qualitat nicht aus, daher sind wenigstens 16 Bit pro Sample empfohlen (CD-
Qualitat).

Samples pro Sekunde:

Die Abtastrate wirkt sich ebenfalls auf die Qualitdt des Sounds aus. Wird das Signal in zu grofRen
Zeitabstanden abgetastet, so gehen wichtige Informationen Uber Schwingungen eventuell verloren. Die
Samples pro Sekunde geben als an, wie oft innerhalb einer Sekunde das Signal abgetastet wird. Soll CD-
Qualitdt des Sounds erreicht werden, so sollte mit 44100 Hz (Samples pro Sekunde) abgetastet werden.
Aber auch 22050 Hz geben ein recht gutes Ergebnis (Radio-Qualitat).

Anzahl der Kanéle:

Abgesehen von komfortablen Suround-Sound-Techniken, die heutzutage das Klangerlebnis schlechthin
bilden, wird im Allgemeinen mit einem (mono) oder zwei (stereo) Kanalen gearbeitet. Dies wirkt sich in erster
Linie auf die Menge der zu verarbeitenden Daten aus.

IaYAWAVNIVIRN

Grafik 2.2: Soundkurven mit verschiedenen Abtastraten (oben 8000 Hz/ unten 48000 Hz)
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2.4 Das Dateiformat WAV

Es gibt verschiedene Dateiformat-Standards zum Abspeichern von Sound. Hier soll nur das WAV-Format
betrachtet werden, da das Projekt ausschlielich dieses Format verarbeiten kann.

Eine Wav-Datei ist nach dem RIFF-Format (Ressource Interchange File Format) aufgebaut.

RIFF-Header
R 2 W
I 0 A
1 2
Fls |V r —_— . ;
I 4 I m 1 wavelomm - a 0 gesampelte
g ¢ 5 struct t 4 Sounddaten
1 8
———— =
2 Unterabschnitte mit den Daten der Datet
Grafik 2.3: Waveform-Audio RIFF-Dateistruktur (Quelle: Vorlesungsskript Multimedia-Technologien

Prof. Bruns)

Eine Wav-Datei besteht also aus einem Informationsteil (gekennzeichnet mit "fmt"), welcher Informationen
Uber die Abtastrate, die Anzahl der Kandle und die Bits pro Sample enthalt, und einem Datenteil
(gekennzeichnet mit "data"), welcher die Samples in unkomprimierter Form enthalt.

2.5 Frequenzspektrum

Der Verlauf der Soundkurve gibt ohne Transformation der Daten nicht geniigend Informationen Uber
Tonhéhen und deren Lautstarken her. In der folgenden Grafik — eine stark horizontal gestauchte Soundkurve
— kann man zwar noch einzelne Téne ausmachen, jedoch keine Aussage Uber deren Hohe treffen.
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Grafik 2.4: Soundkurve — stark horizontal gestaucht

Da sich Sound aus verschiedenen Frequenzen mit verschiedenen Intensitdten zusammensetzt und eine
einzelne Frequenz durch eine Sinusschwingung beschrieben werden kann, ergibt sich die Soundkurve also
als Summe unterschiedlicher Sinusschwingungen.

Also ist es naheliegend nach einer Art Ricktransformation zu suchen, welche aus einer vorliegenden
Soundkurve die mathematische Beschreibung als Aufsummierung verschiedener Sinuskurven berechnet.
Eine solche Berechnung kann mit der Fast Fourier Transformation (FFT) realisiert werden.

Da Musik im Zeitverlauf verschiedene Klange und Lautstéarken aufweist, verandern sich die
Sinuskomponenten aus denen sich die Soundkurve zusammensetzt permanent. Um die charakteristischen
Frequenzen an einer bestimmten Stelle herauszufiltern, wird von dieser Position aus nur ein kleiner Teil der
Soundkurve betrachtet. Die FFT soll schlie3lich die Sinuskomponenten so berechnen, dass dieser Kurventeil
rekonstruiert werden kdnnte. Die FFT wird also immer blockweise ausgefuhrt.

Auf die genaue Berechnung wird in dieser Dokumentation nicht eingegangen, da sie nicht realisiert werden
musste. Die FFT wird daher als Blackbox angenommen. Lediglich ein paar Eigenschaften der Fast Fourier
Transformation werden im folgenden erklart.

Die hochste Frequenz, deren Anteil die FFT berechnen kann entspricht der Abtastrate des Signals. Wird
also die Soundkurve mit 22050 Hz abgetastet, so kann die FFT die Sinuskomponenten bis zur Frequenz
22050 bestimmen. Die Genauigkeit der Berechnung bestimmt die Grofte des Blocks (z.B. 2048 Samples).
Die Grole eines Blocks muss aus Berechnungsgriinden immer einer Zweierpotenz entsprechen. Die Anzahl
der Sinuskomponenten die berechnet werden entspricht der Blockgréfle. Wird zum Beispiel ein Block mit
512 Samples und einer Abtastrate von 44100 der FFT Ubergeben, so werden 512 Frequenzen im Intervall
von Null bis 44100 berechnet, was einem Abstand von ca. 86 Hz entspricht. Dieser Abstand ist recht groR3,
wenn man bedenkt, dass sich die Frequenzen tiefer Téne (im musikalischen Sinne) nur um wenige Hertz
unterscheiden.

Die Wahl eines gréRReren Blocks verdichtet zwar die Berechnung (bei einer Blockgrofie von 2048 Samples
wirden in dem selben Intervall 2048 Werte berechnet, welche einen Abstand von rund 21 Hertz aufweisen),
jedoch wirde damit auch ein gréRerer Zeitraum einbezogen werden (512 Samples entsprechen bei einer
Abtastrate von 44100 Samples pro Sekunde rund 11 Millisekunden, 2048 Samples entsprechen schon rund
46 Millisekunden).
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Die Wahl einer kleineren Abtastrate wiirde das Intervall auch verdichten (dann wiirden zum Beispiel 512
Berechnungen auf dem Intervall von Null bis 22050 erfolgen, was einem Abstand von 43 Hz entsprache),
allerdings wirde die Qualitat der Sounddatei darunter leiden.

Die folgende Grafik, soll das Prinzip der FFT noch mal veranschaulichen.

Intensitst
&

=

Frequenz

>

2n Samples einer Soundkurve,
welche mit einer Abtastrate R
aufgenommen wurden.

|
R
J

l"_.r—'-I:l

v

2N Werte

Grafik 2.5: Das Prinzip der Fast Fourier Transformation
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3 Realisierung

3.1 Voruberlegungen

Die Implementierung sollte grob folgendem Schema entsprechen:

Aufnahme des Sounds

Ll

Analyse der Sounkurve
Vo wird ein Ton gespielt?)

el

“Yorverarbeitung der Daten

Meuronales Metz

Interpretation der Ausgabe

ol L

Ausgabe des Ergebnisses

Grafik 3.1: Entwurfsschema

Zu jedem Punkt gibt es verschiedene Problemstellungen, die in den folgenden Kapiteln erdrtert werden.

3.2 Die Aufnahme

Im folgenden kann davon ausgegangen werden, dass Methoden und Klassen zur Verfliigung stehen, die das
Auslesen von Sounddaten, so wie Abspielen und Aufnehmen realisieren, bereits vorhanden sind und nicht
mehr implementiert werden missen

3.3 Analyse der Soundkurve

Um an aussagekraftige Daten fiir das neuronale Netz zu kommen, missen zu erst die angespielten Téne
gefunden werden. Da sie nicht ohne weiteres aus der Soundkurve zu bestimmen sind, musste hier bereits
die FFT eingebracht werden. Die Grundidee hier ist ein Durchlauf der Soundkurve in geeignet kleinen
Schritten. An jeder Position wird das Frequenzspektrum flr eine geeignete BlockgréRe berechnet und mit
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dem vorherigen verglichen. Aus einem starken Anstieg der Intensitat einer Frequenz kann auf einen Ton
geschlossen werden.

Der Algorithmus, der die Analyse letztlich umsetzen soll, ist um einiges komplizierter.

Grund dafir sind die unterschiedlichen Verhalten von tiefen und hohen Ténen. Wahrend hohe Téne ein sehr
klares, eindeutiges und konstantes Frequenzspektrum aufweisen, streuen tiefe Tone ziemlich stark und
schwankend auf Nachbarfrequenzen. Das heif3t unmittelbar nach dem der tiefe Ton angespielt wurde (und
die Intensitat sich damit erhoht hat) kann bei der nachsten Berechnung der Wert schon wieder drastisch
abfallen, nur um genauso schnell wieder anzusteigen. Die Ursachen hierflr sind mir unbekannt.

1500 ,!

f
5000 } | | a ' ]._ W
J ’

o

\.' " Lf uJ

| 100000
e

[ 80000

o

mJ}\/‘

1AIET) |J
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p— !
. . ; : ‘ ; : . ‘ ‘|| H|I|I e
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Grafik 3.2: Samples eines tiefen Tones / FFT dieser Samples
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Grafik 3.3: Samples eines hohen Tones / FFT dieser Samples

Dieses Verhalten bereitete Probleme. Da die Frequenzspektren bei tiefen Ténen so sehr schwanken, kann
es vorkommen, dass der Ton mehrfach hintereinander erkannt wird. Eine mdgliche Lésung dafir lag in der
Wichtung mehrerer vorangegangener Spektren. Anstatt immer nur das aktuell berechnete Spektrum mit dem
zuletzt Ermittelten zu vergleichen, wird es mit dem Mittelwert von mehreren vorher berechneten Spektren
verglichen.
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Folgende Grafiken zeigen 3 Kurven. Die griine Kurve zeigt den Verlauf der Intensitat einer bestimmten
Frequenz Uber den gesamten Zeitraum. Die roten Werte geben die Differenzen von Berechnung zu
Berechnung an. Die blau Kurve schlieBlich ergab sich aus der Kombination und Bewertung der anderen
Werte. Man erkennt, dass die blaue Kurve sehr viel eindeutiger anzeigt, dass genau zwei Tdéne gespielt
wurden.

|B8 anuplot graph D 10l =]
40000 T . r
FiMy Docurnentsiiblage\MusikDateien\diffs. dat' using 45
‘FAby DocumentsiAblage'husikDateienvintens. dat' using 45 —s—
F:idy DocumentsidblageihiusikDateientsums. dat’ using 45 —+—
30000 ¢
.1
20000 - |‘\\.' |
e
1 '
Il
|JI I
oo Fof|E T
R, _
¥ e faachy
]y
0 ”‘||||| | .|‘I||"llll‘.”l‘lll|.|.||‘|.,II.
-10000
-20000 L ; : :
300 320 340 360 380 400
Grafik 3.4: Zwei hohe Téne wurden analysiert
I® gnuplot graph o =13} x|
100000
Fily DocumentsiAblagestusikDateientdiffs. dat' using &
F iy DocumentisiAblageivusikDateientintens. dat' using § —s—
80000 - FiMy Documents\Ablage\MusikDateientsums. dat’ using 8 —+—
E0000
40000
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Grafik 3.5: Zwei tiefe Tone wurden analysiert
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Die optimale SchrittgréRe kann nur durch Tests herausgefunden werden. Mit 50 Millisekunden wurden recht
gute Ergebnisse erzielt. Die Blockgrofe ist abhangig davon, wie viele Input-Neuronen das Netz hat, denn die
FFT liefert ja eine feste Anzahl von Werten zurtick.

Die Weiterverarbeitung nach der Analyse erfolgt mit den Werten der FFT bis zur Frequenz 2300 Hz. Das
Vernachlassigen der Anteile der hoheren Frequenzen macht Sinn, da die hdochste Grundfrequenz eines
Keyboards mit 61 Tasten bei ca. 2100 Hz liegt. Dadurch sind alle hdheren Frequenzen flir das neuronale
Netz als Information eher stérend und wirden auRerdem den Rechenaufwand erheblich erhéhen.

Nachteile:

Obwohl die Tonerkennung recht gut funktioniert, passiert es doch noch hin und wieder, dass tiefe Tone
mehrfach erkannt werden. Auf3erdem kdnnen sehr schnelle Tonfolgen eventuell nicht aufgeldst werden, da
nach jedem gefundenen Ton eine halbe Sekunde Ubersprungen wird (eine weitere MaRnahme um
Mehrfacherkennung  zu unterbinden). Der  Algorithmus bietet also noch  genlgend
Verbesserungsmaglichkeiten.

3.4 Vorverarbeitung der Daten

Das Ergebnis der Analyse ist vorerst nur ein Zeitpunkt, zu dem angenommen wird, dass ein Ton gespielt
wurde. Da sich Tone durch ein charakteristisches Frequenzspektrum auszeichnen, soll dieses als Eingabe
fir das neuronale Netz dienen. Ein Problem dabei ist die logarithmische Verteilung der Téne auf dem
Frequenzspektrum. D.h. wahrend hohe Téne auf dem Frequenzband sehr viel "Platz" haben und dadurch
womaglich eindeutiger sind, sind tiefe Téne nur durch einen sehr geringen Abstand voneinander getrennt.
Die Frequenzspektren tiefer Tone ahneln sich dadurch sehr. Hinzu kommt das unstete Verhalten der tiefen
Tdne, so dass es letztendlich sehr schwierig ist charakteristische Daten herauszufiltern.

Die Lésung kann in einer Mittelwertbildung mehrerer aufeinanderfolgender Spektren liegen. Hierbei wiirden
die Frequenzen, die den Ton charakterisieren, hervorgehoben, wahrend der Einfluss der Nachbarfrequenzen
abnehmen wirde.
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Grafik 3.6: Verfahren zur Ermittlung eines charakteristischen Spektrums

Dieses gemittelte Spektrum hat nun noch den Nachteil, dass die Daten in keiner genormten Form vorliegen.
Die Intensitaten missen also noch auf einem geeigneten Wertebereich abgebildet werden. Ein ginstiger
Wertebereich liegt im Intervall von Null bis Eins. Dabei sollte die hochste Intensitdt des vorliegenden
Spektrums den Wert 1.0 bekommen um Lautstarkenunterschiede auszuschlieBen. Aulerdem kénnen die
wichtigen Werte noch besser hervorgehoben werden, indem man alle Werte quadriert. So treten hohe
Intensitaten deutlich hervor und niedrige Intensitaten werden verschwindend klein.

(180 oy — Ioix

350000

‘G:\MeuroBeleg_Datstnormf_t2_e.wav177024.dat’ using 1
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Grafik 3.7: Mittelwert aus sieben Frequenzspektren
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Grafik 3.9: quadrierte Werte

Zusammenfassend werden folgende Schritte bei der Vorverarbeitung ausgefiihrt:

e Berechnung der Frequenzspektren innerhalb von rund 0,3 Sekunden (Uberlappend)
e Bildung eines Mittelwertspektrums

¢ Normierung der Intensitaten auf einen geeigneten Wertebereicht (z.B. [0,1])

¢ Quadrierung der Werte

3.5 Das Neuronale Netz

Die aus der Vorverarbeitung der Daten hervorgegangenen Daten werden nun als Inputwerte an ein
neuronales Netz gegeben.

Als Netz soll ein klassisches Backpropagation-Netz verwandt werden. Das Netz besteht aus einer
Inputschicht. die Anzahl der Input-Neuronen bestimmt sich aus der verwendeten BlockgréRe der FFT.
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Werden 2048 Samples an die FFT ibergeben, so erhalt man 2048 Werte des Spektrums. Davon sind jedoch
nur 107 Werte, die die Intensitaten bis 2300 Hz enthalten. Also muss dieses Netz 107 Input-Neuronen
besitzen. Die Anzahl der Hiddenschichten und die Anzahl der Hidden-Neuronen pro Schicht ist frei wahlbar.
Das Netz besitzt 61 Output-Neuronen, von denen jedes flr eine Taste des Keyboards steht.

Lernrate, Momentum-Konstante und Aktivierungsfunktion sollen vom Nutzer festgelegt werden. Das Lernen
erfolgt online, d.h. nach jedem Lernschritt werden die Gewichte aktualisiert. Die Prasentation der Muster
erfolgt fiir jeden Lernzyklus in der gleichen Reihenfolge.

3.6 Interpretation der Ausgabe

Die 61 Ausgabe-Neuronen geben Auskunft Gber den gespielten Ton, indem sie als Information "wahr" oder
"falsch" beinhalten. D.h. das Netz wird dahingehen trainiert, dass es dem Output-Neuron des
entsprechenden Tones den Wert 0.9 fur "wahr" und 0.1 fur "falsch" zuordnet. So kdnnen theoretisch auch
Akkorde erkannt werden, denn dann brauchen nur mehrere Ausgabe-Neuronen den Wert fur "wahr"
enthalten. Da das Netz nie so perfekt wird, dass es genau diese Werte ausgibt, reicht es oft auch aus, alle
Ausgabewerte unter 0.5 als "falsch” und alle Werte Gber 0.5 als "wahr" zu interpretieren.

HE)

o7

‘G:\NeuroBeleg_Datshop_t2_e wav1 77024 dat'

o il

o

\\ | Ll MH
2 3 A0 A Bl

Grafik 3.10: Ausgabe-Werte (Ton 16 wirde als "wahr" gewertet)

0 n 0 0

3.7 Darstellung der Ergebnisse

Die Ergebnisse liegen nun in Form von mehreren Vektoren vor, mit je 61 Elementen, wobei jedes Element
die Information "wahr" oder "falsch" enthalt. Diese Vektoren kénnen nun grafisch als Noten auf den
entsprechenden Notenlinien dargestellt werden.
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3.8 Ubersicht tiber alle Hilfsklassen

Zur Realisierung des Projekts waren einige Hilfsklassen notwendig, die bereits unabhangig von dem Projekt
implementiert wurden. Im folgenden solle diese kurz vorgestellt werden. Die einzelnen Methoden und

Membervariablen werden hier nicht erklart.

3.8.1 BbArray

Quelle: Sony Electronics Distributed Research Lab

Beschreibung:

Die Klasse realisiert komfortable Arrays, deren Typ lber Templates festgelegt wird.

template <class T>
class BbArray

BbArray (unsigned long initialSize = 0)
BbArray (const BbArray<T>& t)
~BbArray ()

unsigned long getNum()

void setNum (unsigned long n)

void append (const T& V)

void remove (unsigned long i, unsigned long n=1)

void insert (unsigned long i, const T& v)

void insert (unsigned long i, const T *v, unsigned long
void clear ()

void setValue (unsigned long i, const T& v)

BbArray<T>& operator =(const BbArray<T>& t)
T& operator [] (unsigned long 1i)

const T& operator [] (unsigned long i) const
void openSpace (unsigned long 1,
void closeSpace (unsigned long 1,
T& getValue (unsigned long 1)

unsigned long n = 0)
unsigned long n = 0)

unsigned long getMaxSize ()
T *myArray
unsigned long mySize, myMaxSize

3.8.2 CMatrix

Quelle: selbst geschrieben
Beschreibung:

Diese Klasse realisiert Matrizen und einfache Matrix-Operationen.

Antje Niederlein 14
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class CMatrix

CMatrix ()

CMatrix (int r, int c)
CMatrix (CMatrix &m)
~CMatrix (void)

int GetCols ()

int GetRows ()

int GetLength ()

void Dim(int r, int c)

void set (int r,int c,double wval)
double get (int r,int c)

CMatrix operator *(CMatrix &m)
CMatrixé& operator =(CMatrix &m)

CString Display ()

void SetArray (BbArray<double> *array)
BbArray<double> *GetArray ()

BbArray<double> matrix
int cols
int rows

3.8.3 clist und myelem

Quelle: selbst geschrieben
Beschreibung:

Die Klasse myelem reprasentiert ein Listenelement, dessen Typ per Template festgelegt wird. Die Klasse
clist realisiert eine doppelt verkettete Ringliste dieser Elemente.

template <class type>
class myelem

myelem ()
myelem (myelem<type> *pNext,type* pltemlns)
~myelem ()

myelem<type>* pNxt
myelem<type>* pPrev
type* pltem

template <class type>
class clist:public myelem<type>

clist ()
~clist ()

bool IsEmpty ()
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int InsertHead (type* pIlItemIns)
int InsertTail (type* pltemIns)
int InsertBefore(type* pltemIns)
int InsertBehind(type* pltemlIns)
int RemovelItem/()

type* GetSelected()

type* GetFirst ()

type* GetLast ()

type* GetNext ()

type* GetPrev ()

type* GetIdx (int index)

int GetNumb ()

int FindItem (type* pIltemfind)
int AddItemToList (type* pltem, int (*fcmp) (type* pltList,type* pIltNew))

myelem<type>* pCurrent

3.8.4 CWave

Quelle: Skripte aus der Lehrveranstaltung Multimedia-Technologien

Beschreibung:

Realisiert die Schnittstelle zu Wav-Dateien (unter Verwendung von DirectX 8.1)

class CWave

CWave ()
virtual ~CWave ()

bool Open(char* fname, CString *msg)

bool Create(char* fname, int Channels, int BitsPerSample, int SamplesPerSec)
bool Truncate (char *fname)

bool Close()

DWORD Read (DWORD offset, void *lpvPtrl, DWORD dwBytesl, void *lpvPtr2, DWORD
dwBytes2)
DWORD Write (DWORD offset, void *1lpvPtrl, DWORD dwBytesl, void *lpvPtr2, DWORD
dwBytes2)

void Draw (CDC *dc, CRect rect, DWORD offset, char channel)

bool GetFormat (int &Channels, int &BitsPerSample, int &SamplesPerSec)

void GetTrackLength (int time[3])

void CalcTime (DWORD offset, int time[3])

void GetAbsBytes (DWORD &abs)

int GetSamplesOfPos (int num, BbArray<double> *1ch, BbArray<double> *rch, DWORD
myoffset)

HMMIO hmmio
MMCKINFO ciParentChunk
MMCKINFO ciSubChunk
LONG nFmtSize

LONG nDataSize
BYTE* pFmt

LONG seek offset

WAVEFORMATEX *w
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3.8.5 CPlaySound

Quelle: Skripte aus der Lehrveranstaltung Multimedia-Technologien / eigene Erweiterungen
Beschreibung:

Objekte dieser Klasse ermdglichen ein Abspielen von Wav-Dateien unter Verwendung von DirectX 8.1.

class CPlaySound

CPlaySound ()
virtual ~CPlaySound ()

bool Create (LPTSTR filename, WORD bufferSize, CString *msg)
bool LoadBuffer ()

bool Stop/()

bool Start(int *p)

bool Pause()

bool ChkPlay ()

void GetCurrentPlayTime (int time[3])

void GetCurrentBytes (DWORD &bytes, DWORD &absbytes)
DWORD GetOffset ()

bool IsPlaying/()

LPDIRECTSOUND m_pDSC
LPDIRECTSOUNDBUFFER m_pDSB
PCMWAVEFORMAT m_PCMWF
DWORD m bufferSize

CWave m wave

int m buffnr
DWORD m bytesRead
DWORD m fileOffset
bool playing

bool pause

bool stopflag
DWORD prevpos

bool thread

3.8.6 CCaptureSound

Quelle: Skripte aus der Lehrveranstaltung Multimedia-Technologien / eigene Erweiterungen
Beschreibung:

Objekte dieser Klasse werden zur Aufnahme von Wav-Dateien unter Verwendung von DirectX 8.1 genutzt.

class CCaptureSound

CCaptureSound (void)
~CCaptureSound (void)
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bool Create (LPTSTR filename, WORD bufferSize,
WORD channels, WORD bitsPerSample, DWORD samplesPerSec, bool de)
bool Start()
bool SaveBuffer ()
bool Stop()
bool IsRecording()

LPDIRECTSOUNDCAPTURE m pDSC
LPDIRECTSOUNDCAPTUREBUFFER m pDSBCapture
PCMWAVEFORMAT m PCMWF

DWORD m bufferSize

CWave m wave

int m buffnr

DWORD m bytesWritten

DWORD m fileOffset

bool recording

3.8.7 Complex

Quelle: http://www.relisoft.com/Freeware/fft.zip

Beschreibung:

Diese Klasse realisiert komplexe Zahlen (werden fir die Klasse FFT bendtigt)

class Complex

Complex ()

Complex (double re): re(re), 1im(0.0)

Complex (double re, double im): re(re), im(im)
double Re () const

double Im () const

double Mod () const

void operator += (const Complexé& c)

void operator -= (const Complexé& c)

void operator *= (const Complexé& c)

Complex operator- ()

double re

double im

3.8.8 Fft

Quelle: http://www.relisoft.com/Freeware/fft.zip

Beschreibung:

Diese Klasse realisiert die Fast Fourier Transformation (Bezeichnung vom Autor: "decimation-in-time in-
place FFT algorithm")
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class Fft

Fft (int Points, long sampleRate)

~Fft ()

int Points () const

void Transform ()

void CopyIn (BbArray<double> *samples)
void PutAt ( int i, double wval )
int DetPtsToFreqg(int freq)
double GetIntensity (int i) const
int GetFrequency (int point) const
int HzToPoint (int freq) const
int MaxFreqg() const

int Tape (int i) const

int GetTPoints ()

int _Points

long _sampleRate

int _logPoints

double _sgrtPoints

int * aBitRev

Complex * X

Complex ** W

double * aTape

int _TPoints

3.9 Ubersicht aller implementierten Klassen

Im folgenden werden alle Klasse vorgestellt, die eigens fur dieses Projekt entwickelt wurden. Keine
Beachtung finden hier die Dialog-, Dokument- und Applikations-Klassen der MFC. Die Dokumentation der
Methoden und Membervariablen dieser Klassen ist der Kommentierung des Quelltextes zu entnehmen.

3.9.1 CSoll

Objekte dieser Klasse speichern den Sollwert (Noten) zu einem bestimmten Zeitpunkt. Sie werden in der
Klasse CListEntry verwendet. Sollwerte sind notwendig flir den Lernvorgang. Damit das Netz lernen kann,
mussen ihm zu bestimmten Input-Werten die gewlinschten Ausgabe-Werte vorliegen.

class CSoll : public CObject

CSoll (void) - Konstruktor

~CSoll (void) - Destruktor

virtual void Serialize (CArchiveé& ar) - Methode zum Speichern und Laden eines
Objektes

void SetOffset (DWORD o) - Setzt den Zeitpunkt des Sollwertes

DWORD GetOffset () - Gibt den Zeitpunkt zurlck

void SetNote (int idx, bool set) - Setzt eine Note (anhand des Index)
auf wahr oder falsch)

bool GetNote (int idx) - Liefert zurick, ob die Note (anhand
des Index) gesetzt ist
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bool IsEmpty ()

Uberpriift, ob zu dem Zeitpunkt keine
Note gesetzt ist

DWORD offset
BbArray<bool> *noten

Gibt den Zeitpunkt an
Array, welches 61 boolsche Werte
enthalt ( fuir jede Note einen)

3.9.2 CListEntry

Objekte dieser Klasse reprasentieren einen Datensatz im Dataset. Der Begriff des Datasets wird spater noch
erklart. Die Objekte beinhalten den Dateinamen, sowie dessen Verwendungszweck und im Falle einer Lern-
oder Testdatei die Sollwerte (erst nach der Analsye natirlich).

class CListEntry public CObject

CListEntry(void)

CListEntry(CString p, CString fn, int
pl)

~CListEntry(void)

bool CreateWav (void)

volid SetTreeHandle (HTREEITEM h)
HTREEITEM GetListHandle (void)
CString GetFilename (void)

CString GetPath (void)

virtual void Serialize (CArchiveé& ar)

CPlaySound * GetSoundHandle (void)
CCaptureSound *GetCSoundHandle (void)

int GetPlace ()

void SetPlace(int p)
void SetNewCSoundHandle ()

Default-Konstruktor
Konstruktor

Destruktor

Erzeugt das Sound-Objekt (CPlaySound)
Speichert die Position im Dateibaum
Liefert die Position im Dateibaum
Liefert den Dateinamen zuriick
Liefert den kompletten Pfad zuriick
Methode zum Speichern und Laden eines
Objektes

Liefert Zeiger auf das Sound-Objekt
Liefert Zeiger auf Sound-Aufnahme-
Objekt

Liefert die Information zu welcher
Kategorie die Datei gehort (Lern-—,
Test- oder Anwendungsdatei)

Setzt die Kategorie-Information
Erzeugt ein neues Objekt zur Sound-
Aufnahme

CPlaySound snd
CCaptureSound *csnd
CString filename
CString path

int place

HTREEITEM listhandle

BbArray<CSoll*> *values

Objekt zum Abspielen der Wav-Datei

Objekt zur Aufnahme einer Wav-Datei
Dateiname der Wav-Datei

kompletter Pfad der Datei
Information iber Kategorie der Datei
(0 = Trainingsdatei, 1 = Testdatei,
2 = Anwendungsdatei)

Position im Dateibaum

Sollwerte der Datei bzw. Ergebnis der
Anwendung
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3.9.3 CNeuron

Objekte dieser Klasse stellen ein einzelnes Neuron des neuronalen Netzes dar. Das gesamte Netz wird mit
der Klasse CBProp realisiert. Da alle Informationen beziiglich Lernrate, Gewichte, Aktivierungsfunktion etc.
fir jedes Neuron einzeln festgelegt sind, kénnte ein anders implementiertes Netz (auf Grundlage dieser
Klasse CNeuron) fir jedes Neuron einzeln konfigurierbar sein.

class CNeuron public CObject

CNeuron (void)

~CNeuron (void)
CNeuron (int n,
*pr, int act =
0.28, double a =

int p, BbArray<CNeuron*>
LOGISTIC, double 1 =
0.9)

void InitWeights ()

void SetOutput (double o)

double GetOutput ()
double GetGradient ()

double GetWeight (int idx)
void CalcNewOQutput ()

void CalcGradient (bool o,
int idx = 0)

double 1lo,

void UpdateWeights ()
void Activate ()

double Derivative ()

SetNextLayer (BbArray<CNeuron*> *n)
void SetPrevlayer (BbArray<CNeuron*> *p)

void SetLearn (double 1)
void SetMomentumAlpha (double a)
void SetActType (int t)

virtual void Serialize (CArchiveé& ar)

Default-Konstruktor

Destruktor

Konstruktor (Erzeugt ein Neuron,
-p—- Vorgangern, -n- Nachfolgern,
den VorgangerNeuronen -pr- (Pointer),
dem Aktivierungstyp -act-,

der Lernrate -1- und der
Momentumkonstaten -a-)

Initialisiert die Gewichte der
eintreffenden Verbinungen mit
Zufallswerten

Setzt den Output eines Neurons
(wichtig fur Input-Neuronen, deren
Output nicht berechnet wird, sondern
als Input-Werte kommt

Liefert das Output des Neurons
Liefert den zuletzt berechneten
Gradienten des Neurons

Liefert ein Gewicht anhand des Index
Berechnet das Netto-Input und schickt
dieses an die Aktivierungsfunktion
Berechnet den Gradienten mit -o- als
Flag, ob Output-Neuron oder
Hidden-Neuron, -lo- zu lernender
Output (bei Output-Neuron) und

-idx- flr Auffinden der bendtigten
Gewichte

Berechnet die Gewichte neu

Berechnet mit dem -net in- den Output
-out- mittels Aktivierungfunktion
Berechnet den Wert der Ableitung der
Aktivierungsfunktion von -net in-
Setzt die Pointer zum nachsten Layer
Setzt die Pointer zum vorigen Layer

mit

Parameter-Set-Methoden. ..

Methode zum Laden und Speichern des
Objektes

*> *next
*> *prev

BbArray<CNeuron
BbArray<CNeuron
int nextneurons
int prevneurons
BbArray<double>
BbArray<double>
BbArray<double>

*weights
*deltaweights
*olddeltaweights

Neuronen nédchster Schicht
Neuronen voriger Schicht
Anzahl der Folgeneuronen

Anzahl der Vorgangerneuronen
Gewichte der Input-Connections
Delta-Werte -"-

Alte Delta-Werte -"-

Pointer zu
Pointer =zu

Antje Niederlein

21

29.01.2004




Beleg — Neuronale Netze

double net in
double out

double gradient

int activation type

double learn
double alpha

Nettoinput

Output

Gradient
Aktivierungsfunktion (0 =
1 = logistisch)
Lernfaktor

Konstante fliur Momentum-Term

tanh ,

3.9.4 CBProp

Diese Klasse reprasentiert nun ein komplettes neuronales Backpropagation-Netz. Sie baut auf der Klasse

CNeuron auf.

class CBProp public CObject

CBProp (void)
~CBProp (void)

virtual void Serialize (CArchiveé& ar)

void CreateNet (int in,
int out)

BbArray<int> *h,

void InitializeWeights()

double Learn (BbArray<double> *input,
BbArray<double> *loutput)

void ForwardPass (BbArray<double>
*input)

void BackwardPass (BbArray<double>
*loutput)

void UpdateWeights ()

void CalculateOutput (BbArray<double>
*input, BbArray<double> *outp)

double GetError (BbArray<double>
*loutput)

voilid SetLearn (double 1)
void SetMomentumAlpha (double a)
void SetActType (int t)

double GetLearn()
double GetMomentumAlpha ()
int GetActType ()

int GetInNeurons ()
int GetOutNeurons ()
BbArray<int> *GetHiddenLayers ()

Konstruktor
Destruktor

Methode zum Laden und Speichern des
Objektes

Legt Netz an mit -in- Input-Neuronen,
-hl,h2,...,hn- Hidden-Neuronen

(schichtweise) und -out- Output-
Neuronen

Belegt die Gewichte mit zufalligen
Werten (Intervall [-0.7; 0.7) )

Trainiert das Netz mit einem
Trainingsdatensatz bestehend aus
Input-Werten und Soll-Output-Werten
Berechnet das Output anhand von
Input-Werten (nur intern zu
verwenden)

Berechnet die Fehler
der Gradienten)
verwenden)
Aktualisiert die Gewichte nach
Lernschritt (nur intern zu verwenden)
Liefert das Output, anhand eines
Inputs (zum Testen / Anwenden des
Netzes)

Liefert den Fehler des letzen
Forward-Schrittes (nur intern zu
verwenden /bzw. nach CalculateOutput)
Parameter-Set-Methoden. ..

(==> Bestimmung
(nur intern zu

Parameter-Get-Methoden

Liefert die Anzahl der Input-Neuronen
Liefert die Anzahl der Outp.-Neuronen
Liefert Array mit Hidden-Neuronen

int in neurons
BbArray<int> *hidden neurons

Anzahl der InputNeuronen
Anzahl der Hidden-Neuronen pro
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Schicht
int out neurons - Anzahl der OutputNeuronen
int hidden layers - Anzahl der Hidden-Layer
BbArray<CNeuron*> m in - Array mit Input-Neuronen
BbArray<CNeuron*> *m out - Array mit Output-Neuronen
BbArray<void*> *m hidd - Array mit Arrays mit Neuronen der
Hidden-Schichten

4 Die Software

4.1 Der initiale Zustand
Wird die Software gestartet, so erhalt man zunachst folgendes Bild:

i!'--NeurnBeleg - Unbenannt ;Iilll

Datei Dataset Metz Ansicht  Hife

= J

Testdateien Musikdate...
------ + Anwendungsdateien I I J
4 »
I o
Bits pro Sample:
keine D atel auzgewshlt Samples pro Sekunde:

Backpropagation-Metz | Solwerte | Frequenzanalyse

—Metzp

Input-Neuronen: Lernrate:

Hidden-Neuronen:

-
I

Momenturm-Alpha:

Aktivierungsfunktion: If[x] = tanhix]

1 1l

Output-H : o :
UtpLI-NELraneEn: Altivierungsfunktion

|

|
=]

Lemzyklen

Lermen

Tester

Gewichte initializiersn

Arwenden Anzeigen

Anfangsfehler: ID Endfehler: ID

Lizchen der Fehlerfunktion | |

EBereit l_ ,W l_

Grafik 4.1: Die Software
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4.2 Das Hauptmenu

Im folgenden werden die einzelnen Menlipunkte "Datei ...", "Dataset ..." und "Netz ..." beschrieben.

4.2.1 Datei — Importieren

Dieser Menupunkt ermoglicht es WAV-Dateien in das Dataset zu importieren. Dabei 6ffnet sich ein Dialog
zum Auswahlen einer oder mehrerer Dateien. Wird der Dialog erfolgreich beendet, so werden die Dateien
unter einem der drei Verzeichnispunkte im Dateibaum eingefiigt. Ausschlaggebend ist dabei, welches
Verzeichnis dabei gerade selektiert ist, bzw. zu welchem Verzeichnis die aktuell selektierte Datei gehort.

4 2.2 Datei — Neue Aufnahme

Mit diesem MenUpunkt kann der Nutzer eine neue WAV-Datei erstellen. Dazu 6ffnet sich folgender Dialog fur
die Aufnahmeeinstellungen:

Aufnahmeeinstellungen ] ﬂ

Bitte legen Sie hier die nitigen Einstellungen Far die Aufnahme
fest,

" Mono % Steren

Samples pro Sekunde: |441|3|:| vl

Bits pro Sample 16 =

EmpFohlene Einstellunge

oK I Abbrechen |

Grafik 4.2: Neue Aufnahme

Fir die neue Datei kann man die Anzahl der Kanale festlegen (also Mono oder Stereo). Es kdnnen die
Samples pro Sekunde gewahlt werden. Die Auswahl beschrankt sich auf 22050 oder 44100 Samples pro
Sekunde. Und letztlich kann noch die Anzahl der Bits pro Sample eingestellt werden, wobei zwischen 8 und
16 gewahlt werden kann.

Der Button "Empfohlene Einstellungen" stellt die Werte auf obige Einstellung zurick.

Wird der Dialog mit "Ok" beendet, so wird die Datei unter dem daraufhin zu wahlenden Namen angelegt und
in den Dateibaum eingefiigt nach dem selben Prinzip wie beim Importieren von Dateien. die Datei steht nun
zur Aufnahme bereit.
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4.2.3 Datei — Entfernen

Dieser MenUpunkt ist nur aktiv, wenn eine Datei im Dateibaum selektiert ist. diese kann dann aus dem
Dataset entfernt werden. Das ist genauso mdglich, indem man mit der rechten Maustaste ein Popup-Menu
offnet und dort "Entfernen” wahilt.

4.2.4 Datei — Programm beenden

Dieser Menupunkt beendet das Programm.

4.2.5 Dataset — Neu

Ein Dataset ist als eine Art Datensammlung zu verstehen. Wurde eine optimale Auswahl an Dateien zum
Lernen, Testen und/oder Anwenden getroffen, so kann diese Auswahl als Dataset gespeichert werden. Der
Vorteil liegt desweiteren darin, dass Sollwerte (spater erklart) ebenfalls erhalten bleiben und die Dateien bei
einer spateren Anwendung nicht mehr analysiert werden missen bevor gelernt oder getestet werden kann.
Um die Dataset-Datei aktuell zu halten, sollten die vermerkten Musikdateien ihren Pfad nicht verandern,
bzw. i, selben Verzeichnis wie die Dataset-Datei zu finden sein. Ansonsten schlagt ein Laden des Datasets
fehl. Folgende Informationen beinhaltet das Dataset:

e Anzahl der vermerkten Dateien
e Zu jeder Datei:
o komplette Pfadangabe

Dateiname
Information zur Position im Dateibaum (Lern-, Test- oder Anwendungsdatei)
Anzahl der Sollwerte (spater erklart)
zu jedem Sollwert

= Zeitpunkt

» fir jede Note die Information, ob gesetzt oder nicht

O O O O

Mit dem Menid-Punkt "Neu" kann ein neues Dataset angelegt werden, d.h. samtliche alte Sounddateien
werden aus dem Dateibaum geldscht.

4.2.6 Dataset — Laden

Das Laden eines Datasets wird ermdglicht, indem man eine zuvor gespeicherte ".dts"-Datei auswahlt. Diese
Datei enthalt Informationen Uber die ausgewahlten Sounddateien und ihre Sollwerte (Erklarung spater),
sofern denn welche vorliegen. Die Dateien werden genauso wieder in den Dateibaum eingefligt, wie als das
Dataset gespeichert wurde.
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4.2.7 Dataset — Speichern

Hier kann ein Dataset gespeichert werden. Besitzt es noch keinen Dateinamen, so erfolgt automatisch ein
"Speichern unter". Die Datei wird als ".dts" abgelegt.

4.2.8 Dataset — Speichern unter

Mit diesem MenUpunkt kann ein Dataset unter einem gewunschten Namen abgespeichert werden.

4.2.9 Netz — Neues Netz

Mit diesem MenUpunkt kann ein neues Netz angelegt werden. Dazu wird als erstes ein Dateinahme fir das
Netz ausgewahlt. Dann erscheint folgender Dialog:

Metzparameter festlegen 3 |

Inpukrneuronen 107 b

{entspricht I 2048 Samples | FFT

und I 4644 ms Zeitfenster pro FFT bei 44100 Samples)Sec)

r~Hiddenneuronen

I 1] Hinzufiigen

i

Lischen

(Es werden immer 61 Output-Neuronen angelegt)

Grafik 4.3: Neues Netz

Die Wahl der Input-Neuronen ist beschrankt auf 27, 54 107 und 214. Das liegt daran, da die Eingabedaten
von der Frequenzanalyse stammen. Die Wahl der Inputneuronen erzeugt zu Information die Anzeige, wie
viel Samples daflr fir die FFT bendtigt werden und welchem Zeitfenster diese Anzahl entspricht. Die
Angabe des Zeitfensters gilt jedoch nur flr den Fall, dass die Datei mit 44100 Samples pro Sekunde
aufgenommen wurde.

Die Anzahl der Output-Neuronen ist festgelegt auf 61, da ein normales Keyboard Uber 61 Tasten verflugt.

Die Hiddenschichten kdnnen angelegt werden, indem man die gewunschte Anzahl von Neuronen pro
Schicht in das kleine Editfeld eingibt und den Button "Hinzufligen" betatigt. Die angelegte Schicht erscheint
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nun im Tabellenfenster, wo sie wieder ausgewahlt und entfernt ("Léschen") werden kann. So kénnen beliebt
viele Schichten angelegt werden.

Fir jedes Netz muss mindestens eine Hiddenschicht angelegt werden.

Wird nun der Dialog mit "Ok" beendet, so wird das Netz angelegt und im Tab-Fenster "Backpropagation-
Netz" angezeigt.

4.2.10 Netz — Laden

Hier kann ein bereits als ".net"-Datei gespeichertes Netz mit allen Einstellungen wieder geladen werden. Es
wird daraufthin im Tab-Fenster "Backpropagation-Netz" angezeigt.

4.2.11 Netz — Speichern

Ein konfiguriertes Netz kann mit diesem Menueintrag gespeichert werden. Hat das Netz noch keinen
Dateinamen, so findet "Speichern unter" Anwendung.

4.2.12 Netz — Speichern unter

Hier kann ein Netz unter einem gewahlten Namen abgespeichert werden.

4.2.13 Netz — Konfigurieren

Dieser Menueintrag ermdglicht die Veranderung von Parametern des Netzes. Verdnderungen in der Struktur
sind hierbei ausgeschlossen. dafir misste ein neues Netz angelegt werden. Wird dieser Eintrag
ausgewahlt, so erscheint folgender Dialog:

=
Lernrate: I 0. 100000

Mamentum-&lpha: 0.0

Aktivierungsfunktion: |1 11+ expl-) j

el_|

Grafik 4.4: Konfigurieren
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Die Parameter "Lernrate" und "Momentum-Alpha" kénnen als Kommazahl eingegeben werden. Bei der
Aktivierungsfunktion kann zwischen der logistischen Funktion und Tanh(x) gewahlt werden. Die optimalen
Einstellungen bedingen sich durch Netz-Struktur und Eingabedaten.

Wird mit "Ok" beendet, so werden diese Daten fiir das gedffnete Netz ilbernommen.

4.3 Der Dateibaum

Der Dateibaum auf der linken Seite zeigt immer das aktuelle Dataset an, mit dem gearbeitet wird. Dateien,
die unter dem Verzeichnis "Lerndateien" stehen, werden zu Lernzwecken genutzt, Dateien unter
"Testdateien zu Testzwecken und Dateien unter "Anwendungsdateien" stehen zur endgultigen Anwendung
des fertig trainierten Netzes zur Verfuigung.

= # Trainingsdateien
E3_Fomay
b3 eowmay
o ERE
[=]-- # Testdateien
H_5.wav
El_4.way
3. waw
El_Z.way
1. wayw
= # Anwendungsdateien
me_tZ.way

El_5.way

bG_coway
allameineentchen. waw
ez, way

bl _coway

El_4.way

* e

Grafik 4.5: Dateibaum

4.4 Die Anzeige der Daten

Auf der rechten Seite der Anwendung finden sich jede Menge Anzeigen von Daten, weshalb hier vom
"Anzeige-Fenster" gesprochen wird. Das Anzeige-Fenster gliedert sich in zwei Teile — den oberen Teil, der
zum Aufnehmen und Abspielen von Sounddateien dient, und den unteren Teil, der ein Tabulator-Control
enthalt mit verschiedenen Tab-Fenstern.

Als nachste folgt die Beschreibung des oberen Teils des Anzeige-Fensters. Hier findet sich eine Laufleiste,
die den Fortschritt beim Abspielen einer Datei angibt. Darunter finden sich vier kleine Grafiken, die in der
Reihenfolge die Funktionen "Pause", "Stop", "Abspielen" und "Aufnehmen" bilden. In dem schwarzen Kasten
rechts daneben, blinkt mit roter Schrift der Hinweis "Aufnahme”, wenn aufgenommen wird. Des weiteren
finden sich Angaben zu den Eigenschaften der ausgewahlten Datei.
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 Musikdatei...
| | o000/ 0007
Bitz pro Sample: 16
t3_dway Samples pro Sekunde: 44100
Grafik 4.6: Informationen zur Datei + Mdglichkeiten zum Abspielen und Aufnehmen

4.4.1 Tabfenster — Backpropagation-Netz

Dieses Fenster bietet alle Informationen zum Neuronalen Netz. Der obere Teil zeigt Struktur und Parameter
des Netzes an. Der untere Teil bietet verschiedenen Funktionen.

Der Button "Lernen" ruft den Lernvorgang auf. dabei missen Dateien im Dateibaumordner "Lerndateien"
vorhanden und analysiert sein. Dann werden die vorhandenen Muster gelernt. Die Anzahl der Lernzyklen,
gibt an, wie oft die Muster prasentiert werden. Der Fehler wird dabei grafisch ausgegeben. Es ist der
summierte Wert Uber einen Zyklus. Unter der grafischen Ausgabe zeigt eine Fortschrittsanzeige an, wie weit
bisher gelernt wurde. AulRerdem werden die Fehler nach dem ersten sowie letzten Lernzyklus angegeben.

Der Button "Testen", gibt alle analysierten Dateien aus dem Dateibaumordner "Testdateien" an das Netz. Als
Ausgabe erfolgt ein Fenster, welches die einzelnen Muster und ihre Fehler enthalt. So kann Uberprift
werden, welche Muster noch nicht optimal gelernt wurden.

Testergebnisse ] |
Muster | Fehler -
t_S.wav - Pattern 1 0.0760475467 ]
t_5.wav - Pattern 2 0.06283859208
t_S.wav - Pattern 3 0.0627852890
t_S.wav - Pattern ¢4 0.0794311237
t_5.wav - Pattern 5 0.0641727513
t_5.wav - Pattern & 0.0701924793
t_S.wav - Pattern 7 0.0656050644
t_5.wav - Pattern & 0.0655415307 o
l<|'- o D S A | -

Grafik 4.7: Testergebnisse

Der Button "Gewichte initialisieren" berechnet neue Zufallsgewichte fiir das Netz. Damit geht jeglicher
bisheriger Lernerfolg verloren.

Der Button "Anwenden" schickt die ausgewahlte Anwendungsdatei durch eine Analyse. Die Daten der
gefundenen Toéne werden an das neuronale Netz weitergegeben und dessen Ausgabe gespeichert. Der
Button "Anzeigen" zeigt dann diese Ausgabe in Form von Noten an.
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rorenpia a
= Fe * T -
= = r =
=]
Grafik 4.8: Ausgabe der Noten
Der Button "Ldschen der Fehlerfunktion" 16scht den aufgezeichneten Fehler.
Backpropagation-Netz |Sollwerte| Fraquenzahalyse
F:5My Documentshbblagethusik D ateient b uzsikD ateien'.T estdatenganzneu. net
— Metzparameter
|nput-Neuronen: | 107 Lerrrate: I 01 1
i i . il
Hidden-Meuronen: o et I—D
Aikbivierungsfunktion: |1 A1+ expl-=]]
1}
. : I B1
Ritau S Akbivierungzfunktion
Lernzyklen 400 :II
Lemen I
Testen |
Gewichte initislisieren |
Anwenden Anzeigen |

Anfangsfehler: |15?-98?2EI Endtehler: |':I Lemmphase...

Grafik 4.9: Informationen zum Neuronalen Netz
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4 4.2 Tabfenster — Sollwerte

Dieses Fenster ermoglicht die Angabe der Sollwerte der Test- und Lerndateien. Sollwerte werden zum
Testen und Lernen bendtigt. Um das Netz zu trainieren muss man ihm Eingabedaten und zugehdrige
Ausgabewerte prasentieren. Beim Testen werden Inputdaten an das Netz gesendet und die Ausgabe mit
den erwartete Ausgabewerten verglichen. Diese Ausgabewerte werden hier als Sollwerte bezeichnet. Um
einer Datei Sollwerte zuzuordnen muss diese analysiert werden, d.h. es muissen die Stellen entdeckt
werden, an denen eine Note gespielt wird und zu diesen Stellen muss der Nutzer den tatsachlich gespielten
Ton/ Akkord angeben.

Analysierte Dateien werden im Dateibaum mit einem grinen Hakchen dargestellt, die anderen mit einem
roten Kreuz. Wurden bereits Sollwerte analysiert, so konnen diese mit dem Button "Sollwerte anzeigen" in
Form von Noten angezeigt werden.

Der Analyse liegen verschiedene Parameter zu Grunde. Die Schwellenwerte kdnnen verandert werden, aber
das ist lediglich zu Testzwecken bezlglich des Analysealgorithmus sinnvoll. Die Analyse von
Anwendungsdateien lauft mit festen Werten (die den bereits eingestellten Werten entsprechen). Die Anzahl
der Samples pro FFT sollte am besten so gewahlt werden, wie sie auch fir das Netz benétigt wird.
Unterschiedliche Werte kdnnen zu unterschiedlichen Erkennungspunkten fihren und daher gréRere Fehler
erzeugen. Das Intervall ist mit 50 Millisekunden ebenfalls ein Wert, der so belassen werden sollte.

Mit dem Button "Start der Analyse" kann nun eine ausgewahlte Datei analysiert werden. Dabei gibt eine
Fortschrittsanzeige an, wie weit die Analyse ist. Wird ein Ton gefunden, bleibt die Analyse stehen. Wenn
man nun mit der Maus eine Klaviertaste anklickt, so wird diese Note in die Notenlinien gezeichnet.
Nochmaliges Klicken 16scht diese Note wieder. Auf diese Weise kdnnen ein oder mehrere Noten bestimmt
werden, die der Position entsprechen sollen. Dann wird mit dem Button "Fortsetzen/ Beenden" die Analyse
fortgesetzt. Es ist auch mdglich keinen Ton auszuwahlen und gleich fortzusetzen, wenn z.B. ein tiefer Ton
doch doppelt erkannt werden sollte. Wird kein Ton mehr gefunden, gilt die Analyse als beendet. sie kann
auch jederzeit mit dem Button "Analyse stoppen" beendet werden.
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nohohobbutto B

] ~ Parameter—

Fortsetzend Beenden I

Analyse stoppen |

Pazitian:

Achtung, diese Parameter sollten nur wenn unbedingt natig verandert werdenl -

332200

Differenz-5chwelle:

Absolute Schwelle:

J ACHTUNG: Es mussen fiir alle Dateien in den Ordrern 'Trainingzdateien' und ‘T estdateien’ Sollergebnisse
vorliegen, besor trainiert baw. getestet werden kann.

feeg]
=
=
==

Samples pro FFT [zollte immer dem ‘Wert entsprechen, 12043 v]

der den Input-wWerten des Metzes entspricht):

Intersall [in me):

Grafik 4.10:

4.4.3 Tabfenster — Frequenzanalyse

Analyse zur Bestimmung der Sollwerte

Dieses Fenster bietet die Moglichkeit die Frequenzwerte wahrend des Abspielens anzuzeigen. Dabei kann
der Kanal gewahlt werden und die vertikale oder horizontale Anzeige. Bei der horizontalen Anzeige liegen
die Frequenzen Uber den "Horizont" verteilt und Impulslinien geben deren Intensitat an. Bei der vertikalen
Anzeige, sind die Frequenzen von unten nach oben verteilt und die Farben geben Informationen lber deren
Intensitaten. Die Frequenzen der vertikalen Anzeige werden nur bis 2300 Hz angezeigt.

Bachgropagstontisl: | Sobwsts Freauercanss |

1 varthal
™ herizonial

~ chon

Eanst

B AN
L LS AR

l
£

-
 uns
.

T —

Interaitsts Shaly

72 78 B4 a0 96 102

Irinntnes Shaly

Grafik 4.11: Anzeige des Frequenzspektrums vertikal und horizontal
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5 Anleitung zum Lernen

Im folgenden werden stichpunktartig die Schritte genannt, die zum Trainieren eines Netzes bendtigt werden:

¢ Anwendung 6ffnen

¢ Musikdateien importieren, aufnehmen oder als Dataset 6ffnen

e Eine noch nicht analysierte Lern- oder Testdatei auswahlen

e Tabfenster "Sollwerte" aktivieren

e Analyse starten

e Bei gefundenem Ton mit der Maus auf dem Klavier die Note(n) auswahlen (Kontrolle im Fenster
rechts daneben) und die Analyse fortsetzen

¢ Kontrolle der analysierten Tone durch die Anzeige der Sollwerte

e Wenn alle Dateien analysiert wurden > Netz 6ffnen oder erstellen (Achtung: Die Anzahl der
Samples der Analyse sollte mit denen im Lernvorgang Ubereinstimmen - Anzahl der Eingabe-
Neuronen danach wahlen)

e Parameter gegebenenfalls einrichten

e Anzahl der Lernzyklen eingeben

e Lernen lassen

o Netz abspeichern

Antje Niederlein 33 29.01.2004



Beleg — Neuronale Netze

6 Eigene Erfahrungen und Tests

Tests mit der Lernsoftware waren relativ schwierig durchzufthren, da der Lernvorgang oft einen erheblichen
Zeitaufwand bedeutete. Folgender Screenshot zeigt einen Anwendungsfall:

FF} NeuroBeleg - einzelnetone_mod.dts _l& EJ

Datei Datasst Metz Ansicht Hife

B- + Trainingsdateier =] ] )
oo L1 _dis ey Musikdatei

o E1_Ruway 4 j

- E1_goway
: ti::l:\‘;:‘ Bits pro Sample:
o TE] iy keine Datei ausgewshit Samples pra Sekunde:
£l B
el _Famay
£ _Fiswav
g E1 gAY
" t1_gis.was
+ B2 huway F:AMy DocumentsiablageMusikD ateienMusikD ateiens T estdaten’\ganzneu. net

+ tZ_3.wav
/B2 _ais Ay Metzparameter

+ t2_coway Input-Neuranen: 107 Lernrate: 0.1 1

+ £2_cis,wav _ -
t2_d.way Hidder-Neuranen: 0 R !—U

¥ (2 disway
o E2_E Way
o E2_Fomav

o E2_fis.may B —— T
v 2 ; il
¢ B2 gmar Output-Heuranen Aktivierungsfunktion

/ E2_gis.wav
£ D
£ E3 a.way
L3 aismay =

£OER conay Lemen

¢ E3_cis wav

o E3_d Ay Testen

e g E3_dis.a

+ t3 e.way Gewichte initislisisren

+ b3 fomay

, £3_fis.way Arwenden | Anzeigen

< E3_g.way
+ E3_gis.way

b Antangstebler:  [167.98720  Endiehler: ID Lemphase.

fta_g.way

oot _comay
¢ b4_cis. way LI

Eereit ,_ W ’_

Backpropagation-Hetz ISoI\wertel Frequenizanalyse

Aktivierungsfunktion: 1411 + expl-x])

Lemzyklen 400

[

Grafik 6.1: Lernergebnis 1

Als Lerndaten, wurden hier 61 Dateien verwendet, die jeweils 5 Téne der selben Note enthielten. Somit
lagen 305 Muster bereit. Die Daten des Netzes kdnnen der Grafik enthommen werden. Fir 400 Lernzyklen
bendtigte das Netz etwa eine Stunde (Pentium Ill — 500 MHz). Ein Endfehler von 36.6 entspricht einem
Fehler von 0.12 pro Muster, was schon recht gut ist, da nicht jedes Muster optimal ist. Gerade tiefe Téne
werden schlecht gelernt. Die Griinde wurden bereits besprochen. Ein Nachtrainieren bestimmter Téne kann
manchmal Erfolg bringen.

Ein weiteres Problem sind Dateien, die sehr "fliekend" klingen. Hier versagt die Analyse, da sie nur noch
schlecht Téne erkennen kann.

Aulerdem bringen zu leise Dateien manchmal Probleme in der Analyse mit sich. Fehlen also Téne komplett
bei der Anwendung, so kann es sein, dass die Téne zu leise sind.
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7/ Erweiterungen / Verbesserungen

Verbesserungswirdig ist zum einen die Analyse der Sounddatei. Man kann den Algorithmus bezlglich der
Erkennung von Noten sicherlich noch optimieren.

Zum anderen gibt es etliche Verbesserungen, die an der Software vorgenommen werden kénnen. Dazu
gehoren z.B. eine komfortablere Darstellung der Noten (mit Drucken evtl.) und die Mdglichkeit Lern-, Test-
und Anwendungsvorgange anzuhalten.

Des weiteren kénnte man darlber nachdenken, ob eine andere Art von Netz eventuell einen gréReren
Lernerfolg versprechen wirde.

8 Bekannte Fehler

- Der Fortschrittsbalken beim Anwenden fangt mitunter einfach noch mal von vorn an.
- Die Aufnahme von einer Datei klappt nur einmal. Danach hangt der Sound an bestimmten Stellen.

- Beim Speichern des Datasets erfolgt das nicht immer automatisch als ".dts"-Datei.

9 Systemanforderungen / Entwicklungsumgebung

Das Projekt wurde mit Microsoft Visual C++ .NET / Microsoft .NET Framework 1.0 entwickelt. Die
Programmiersprache ist C++, die Oberflache wurde mit MFC (Microsoft Foundation Classes) gestaltet.

Um die Software auch auf Windows Systemen ohne .NET Framework ausfiihren zu kénnen, wurde ein
Setup-Projekt realisiert, welches die Software samt Dokumentation installiert. Das Erstellen des Setup-
Projektes, sowie die endgiiltige Generierung der Anwendung wurden mit Microsoft Visual C++ .NET /
Microsoft .NET Framework 1.1 vorgenommen.

Der Rechner sollte aulerdem Uber mindestens 500 MHz Rechenleistung verfigen, da Lern- und
Anwendungsvorgange sehr rechenintensiv sind.
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