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1. Einleitung

Der erste vertonte Film "Don Juan“ im Jahre 1926 war
die Geburtsstunde mehrerer heute etablierter Berufe wie
z. B. dem des Sound Designers und des Foley Artists.
Denkt man an Kassenschlager wie ” Transformers“ oder
”Star Wars“, ist deren Erfolg mitunter auch auf die au-
Bergewohnlich guten Vertonungen zuriickzufiithren. Dazu
gehort nicht nur, die Sprache der Protagonisten moglichst
authentisch und synchron zur visuellen Ebene abzubil-
den. Mindestens ebenso wichtig ist die geschmackvol-
le Vertonung der Umgebungsgerédusche einer Szene und
das designen spannender Special Effects. Dabei sind die
Werkzeuge des Filmvertoners Sounddatenbanken aller
Art, wobei die Kunst darin besteht, individuell passen-
de Gerdusche aus der Datenbank zu filtern. Die Suche
nach den richtigen Gerduschen kann im kreativen Entste-
hungsprozess jedoch sehr viel Zeit in Anspruch nehmen,
besonders dann, wenn bestimmte Eigenschaften der Au-
diodatei nicht aus dem Namen hervorgehen. Um diese
Aufgabe zu erleichtern, ist eine automatische Sortierung
unbekannter Samples in einzelne Kategorien von Vorteil.
Die folgende Arbeit bezieht sich ausschlielich auf die
Klassifizierung verschiedener Untergriinde anhand von
Schrittgerduschen, als Beispiel der Sortierung einer So-
unddatenbank mittels Methoden des Maschinellen Ler-
nens.

Im Bereich der Schrittgerduscherkennung gibt es bisher
noch wenige Studien, wobei sich die Mehrzahl auf eine
Schrittgerduscherkennung zur Identifikation von Perso-
nen im Bereich der Wachsysteme beziehen [1] [2] [3]. Ro-
driguez et al. [1] verwenden hierfiir Merkmale (Features)
basierend auf der ”Ground Reaction Force“ in Verbin-
dung mit Support Vector Machines (SVMs). Geiger et
al. [3] extrahierten ihre Daten aus Videomaterialien. In
einer auf akustischen Ereignissen basierenden Studie der
Waseda Universitét in Japan [2], wurde ein Mikrophon-
Line-up zur Personenerkennung benutzt. Die akustischen
Daten wurden mit Mel-Frequency Cepstral Coefficients
modelliert und der jeweilige Personentyp mit Hilfe von
Hidden Markov Models (HMMs) klassifiziert. Cai et al.
[4] verwendeten SVMs, um drei unterschiedliche Perso-
nen anhand von Schrittgeréduschen erkennen zu kénnen.
Die bisher genannten Studien identifizieren bereits erfolg-
reich Personen an Hand von Schrittgerduschen. Es liegt
deshalb nahe, die bereits gewonnenen Erkenntnisse als
Ansatz zur Klassifizierung &hnlicher Anforderungen zu
verwenden.

FEine Studie der Technischen Universitdt Berlin zusam-
men mit der Universitdt Pompeu Fabra in Barcelona [5],
klassifizierten aus Audiodaten zum einen die Art des Un-

tergrundes, wie auch des Schuhwerks. Hierfiir verwen-
deten sie Gammatonfilterbanken, um diese zum einen
im Frequenzbereich mittels Hilbert-Transformation und
im Zeitbereich mittels Inner Haircell Model zu analysie-
ren. Als Klassifikator wurden zum einen SVMs und zum
anderen das HMM verwendet. Somit ergaben sich vier
Ansétze (Zeitbereich - SVMs, Frequenzbereich - SVMs;
Zeitbereich - HMMs, Frequenzbereich - HMMs) die sie
gegeniiberstellten und verglichen. Hierbei ergab sich fiir
die Klassifizierung der Schuhsolen (getestet auf verschie-
denen Untergriinden) das beste Ergebnis von 93,6 % bzw.
95,3 % (je Untergrund) fiir die Kombination Frequenzbe-
reich (Gammatonfilterbank + Hilbert-Transformation)
mit SVMs. Bei der Klassifizierung des Bodens ergaben
sich 96,2 % richtige Erkennung fiir die Kombination Zeit-
bereich (Gammatonfilterbank + Inner Haircell Model)
und Support Vector Machine.

Eine Studie der Aichi Prefectural Universitidt in Japan
[6] konzentrierte sich bei der Schritt-Klassifizierung auf
gewoOhnliche Audio-Features. Das Ziel der Klassifizierung
bestand darin, eine von zehn Personen jeweils richtig
zuzuordnen. Dabei verwendeten sie drei cepstrale Fea-
tures (Reales Kurzzeit-Cepstrum, Linear Predictive Co-
ding Cepstrum und Mel-Frequency-Scaled Cepstrum).
Zusétzlich glichen sie die Spektren mittels Dynamic Time
Warping an, um unterschiedliche Zeitverldufe auszuglei-
chen. Hierbei erzielten sie je Feature zwischen 97 % und
98 % richtige Erkennung der Person.

Im Nachfolgenden wird der Ansatz zur Klassifizie-
rung verschiedener Bodenuntergriinde mittels Schritt-
gerdusche dargestellt.

2. Methoden

2.1. Features

Ein Schrittgerdusch kann als ein in seiner klanglichen
Ausprigung vielfiltiges und teils tonales, teils perkus-
sives Signal charakterisiert werden. Gleiches gilt sowohl
fiir Sprachsignale als auch fiir eine Reihe von Musiksi-
gnalen. Daher werden in dieser Arbeit zum einen aus der
Spachanalyse bekannte Features zur Klassifizierung ver-
schiedener Untergriinde verwendet. Wie die Aichi Per-
fectural Univeritét in Japan [6] bereits zeigte, lassen sich
diese auch auf nicht sprachliche Audiodateien erfolgreich
anwenden. Auflerdem finden diese Features auch haufig
Anwendung bei der Analyse von Musik. Zusétzlich wer-
den diese Features in dieser Arbeit um das Linear Pre-
dictive Coding Cepstrum (LPCC) erweitert. Das LPCC
wird ebenfalls in der Sprachsignalverarbeitung verwen-
det, um das Anregesignal der Glottis vom Vokaltraktfil-
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ter zu trennen. Im Ubertragenen Sinne wiirde dies eine
Anregung des Bodens durch den Fufl bedeuten, der von
der darauffolgenden Klangfilterung der unterschiedlichen
Bodenmaterialien getrennt wird. Als Klassifizierungsver-
fahren dienen uns Support Vector Machines, da diese im
Vergleich [5] zu anderen Klassifizierern die besten Ergeb-
nisse erzielten.

Zunichst werden alle Samples vorverarbeitet (Mittelwert
aller Kanile, normalisiert) und hinsichtlich diverser zeit-
licher, spektraler und cepstraler Features analysiert, die
im Nachfolgenden aufgelistet sind:

e Time-Based Features
— Rise?
— Decay?

e Spectral Features

— Fundamental Frequency!

High Frequency Content!
— Spectral Centroid!
— Spectral Flux!
— Spectral Flatness'
— Spectral Spread!
e Cepstral Features
— Linear Predictive Coding Cepstrum?

Verwendete Features basierend auf: * nach [8], ? basie-
rend auf Toolbox matlab speech features [9], 3 nach [7].
Auf Grund der bereits vorliegenden Segmentierung
der Audiodateien (meist unter einer Sekunde) wurden
simtliche Features (auBigenommen der zeitlichen Featu-
res und dem Spectral Flux) ohne Unterteilung in Sam-
pleblécke ermittelt. Die Rise- und Decay-Time wurden
an Hand von blockweisen quadratischen Mitteln (root
mean square, RMS) berechnet, wobei 10-ms-Blocke mit
5 ms Uberlappung genutzt werden. Der Rise, sowie der
Decay wurden an Hand der Maximas fiir eine Anstiegs-
sowie Abstiegsspanne von -3 dB bis -10 dB ermittelt. Der
Spectral Flux ist ein Maf fiir die zeitliche Verdnderung
der Form im Spektrum und bedarf somit einer Einteilung
in Blocke (Blocklinge = 256 Samples). Die Fundamental
Frequency wurde mittels Autokorrelation berechnet. Der
Spectral Centroid ist ein Kennwert fiir das Verhéltnis
von hohen und tiefen Anteilen im Signal. Die Spectral
Flatness errechnet sich aus dem Verhéltnis des geometri-
schen Mittelwerts des logarithmisch skalierten Betrags-
spektrums zum arithmetischen Mittelwert des linear ska-
lierten Betragsspektrums. Das Feature High Friquency
Content ist ein Mafl fiir den Anteil hoher Frequenzen
im Amplitudenspektrum. Die Hervorhebung hoher Fre-
quenzen erfolgt mittels gewichtetem Leistungsspektrum.
Der Spectral Spread eines Signals beschreibt die spek-
trale Verteilung um den spektralen Schwerpunkt. Dies
erfolgt durch Berechnung des Mittelwertes, woraufhin
sich die spektrale Energie auf einen spezifischen Bereich
im Leistungsdichtespektrum konzentriert. Als cepstrales
Feature werden Koeffizienten aus dem Linear Predictive
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Coding Cepstrum (LPCC) berechnet. Diese wurden je-
doch in einer vereinfachten Form verwendet. So wurde
auf die fiir Spachsignale iibliche Vorverstdrkung mittels
Hochpasstfilter, also auch auf eine Uterteilung in Blocke
durch ein Hanningfenster verzichtet. Zwolf Linear Predic-
tive Coding Cepstrum Koeffizienten wurden berechnet.

2.2. Datenbank

Um auf eine ausreichend grofie Anzahl an Samples ver-
schiedener Schrittgerdusche zuriickgreifen zu konnen,
wurde eine individuelle Sammlung aus verschiedenen Fo-
leydatenbanken erstellt. Diese ergab sich unter anderem
aus nicht 6ffentlichen, temporéren Bereitstellungen (Ton-
fabrik Koéln, Sony Pictures SFX Library, Hollywood Ed-
ge Complete, BBC Sound Effects Original Series, Digif-
fects Sound Effects Library). Ingesammt fasst die Daten-
bank eine grofle Zahl von Aufnahmen unterschiedlicher
Personen und deren Schritten auf verschiedensten Un-
tergriinden mit variierendem Schuhwerk (z. B. Sneakers,
Stockelschuhe, Lederschuhe), sowie variierender Laufge-
schwindigkeit (gehen, rennen, usw.). Wie in Foleydaten-
banken iiblich, waren mehrere Ausprigungen von Schritt-
gerduschen auf einem Untergrund in einer Audiodatei zu-
sammengefasst. In diesem Fall wurden die Schritte mit-
tels DAW (Digital Audio Workstation) in einzelne Au-
diodateien getrennt und, insofern nicht im WAV Format
und einer Aptastrate von 44,1 kHz vorhanden, entspre-
chend konvertiert. Die Léange der Dateien entspricht der
Lange des Schrittsignals.

Die einzelnen Samples sind bewusst in unterschiedlichen
Qualitédten hinsichtlich des Signalrauschabstandes und
Resamplings komprimierter Datenformate gewahlt wor-
den. Die Verteilung der Samples war unbalanciert, wo-
durch einige Boden stérker bzw. schwécher reprasentiert
wurden. Damit bestand potenziell die Gefahr beim Trai-
ning der Daten einzelne Béden zu héufig zu klassifizieren.
Insgesamt ergab sich ein Datensatz von 2381 Audiodatei-
en, die in folgende Kategorien unterteilt werden konnten:

- Gras (89 Samples)

- Holz (293 Samples)

- Kiesel (340 Samples)

- Metall (289 Samples)

- Schlamm (325 Samples)
- Schnee (285 Samples)

- Stein (335 Samples)

- Teppich (124 Samples)
- Wasser (301 Samples)

2.3. Klassifizierung

Zur Klassifizierung wurde in dieser Arbeit die Machine-
Learning-Methode der Support Vector Machines (SVMs)
verwendet, um an die damit verbundenen erfolgreichen
Resultate in [5] anzukniipfen.

Die Entscheidung iiber die Zuordnung eines zu klassifizie-
renden Fulbodens findet iiber einen Featurevektor statt,
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der die dafiir notigen extrahierten Informationen aus den
urspriinglichen Audiodatein beinhaltet. Ziel der SVM ist
die Trennung zweier Klassen durch eine Abgrenzung (Ge-
rade, Ebene, Hyperebene), die so gewihlt wird, dass der
Abstand der Klassen zueinander maximal wird.

Eine Klasse im Merkmalraum anhand ihres Featurevek-
tors von anderen zu unterscheiden, bedarf hiufig einer
Abgrenzung abweichend einer einfachen Geraden. In ei-
ner hoherdimensionalen Abbildung des Merkmalraums
mittels diverser Kernelfunktionen, ldsst sich jedoch ei-
ne alternative Trennfliche, eine sogenannte Hyperebe-
ne, ermoglichen, die eine Klasse gegeniiber den restli-
chen trennt (One-vs-All). Verwendet wurde in diesem
Fall der Gaussian Radial Basis Function Kernel. Die-
ser kann zudem mit dem Parameter der Kernel Scale in
seiner Empfindlichkeit variiert werden. Hier wurde ein
kleiner Wert genutzt, der eine grofie Varianz zulésst, da-
durch jedoch nur geringe systematische Fehler auslost.
Der genaue Wert wurde von Matlabs Classification Lear-
ner automatisch heuristisch optimiert. Zudem wurden al-
le Werte der Featurevektoren vor dem Training mittels
z-Transformation standardisiert.

Das Trainingsset wurde mittels fiinffacher Kreuzvali-
dierung gegeneinander getestet. Dabei wurde in jedem
Durchlauf die betrachtete Klasse entgegen dem gesam-
ten heterogenen Rest gestellt (One-vs-All).

In der Trainingsphase wurden verschiedene Kombinatio-
nen von Features verwendet, um herauszufinden, welchen
Beitrag diese im Prozess der Klassifizierung hinsichtlich
der Erkennungsleistung erbringen.

Nach erfolgreichem Training, wurde ein Testset mit je-
weils 25 Samples pro Klasse gebildet und anschlieend
getestet.

3. Ergebnisse

Die unterschiedlichen Kombinationen der verwendeten
Features ergaben, dass die besten Ergebnisse im Training
und Test bei Verzicht auf zeitlichliche Features und das
spektrale Feature Grundfrequenz erreicht werden konn-
ten.

Wie in Abbildung 1 zu erkennen ist, lassen sich die
unterschiedlichen Fulbodenklassen im Training mit ei-
ner hohen Zurordnungswahrscheinlichkeit trennen. Be-
sonders positive Ergebnisse konnten fiir die Untergriinde
Holz, Schlamm und Stein erreicht werden, mit Werten
von 95 % und mehr. Ausschlielich bei Schrittgerduschen
im Wasser findet sich eine Klassifizierung unter 80 %.
Bei Fehlklassifizierung werden hauptséichlich die Unter-
griinde Teppich und Schnee ermittelt. Dennoch ergibt
sich eine hohe Gesamtgenauigkeit bei der Klassifizierung
im Training mit 88,7 %.

Die Ergebnisse des Testsdurchlaufs sind in Abbildung 2
dargestellt. Dieser Ergab bei sechs von neun Klassen eine
korrekte Zuordnung von iiber 92 % der Samples. Die Ka-
tegorie Holzboden wurde sogar zu 100 % richtig erkannt.
Werte unter 92 % ergaben sich fiir die Klassen Teppich,
Stein und Kiesel mit jeweils 88 %. Wobei die Kategorien
Stein und Kiesel jeweils untereinander vertauscht wur-
den. Insgesamt konnte somit eine Gesamtgenauigkeit von
92,6 % in der Klassifizierung der verschiedenen Fufboden

Gras (92 % <1% 7% |<1%
Holz |<1 % |97 % 1% 2%
Kiesel 81%|5% 8% |6%
Metall <1% 90 % 6% |1% 3%
n
§ Schlamm 1% |97 % 2%
E Schnee <1 % 6% 84%|4% |<1%|5%
Stein 1% |2% 2% |95 % <1%
Teppich | 6 % <1%|1% 3% (3% |83%|4%
Wasser | 1% <1%|1% |<1%| 7% | 1% [11%|79 %
g 5 ¥ ® E ¢ 5§ 5§ 8
c =z ¢ g % :::’ bt E §
Predicted Class

Abbildung 1: Ergebnisse des Trainings.

erzielt werden.

4. Diskussion

Die Klassifizierung der Fu3boden liefert sehr gute Ergeb-
nisse. Dennoch gibt es auffillige Unterschiede bei der Er-
kennung einzelner Klassen. So ist es zum Beispiel nach-
vollziehbar, dass eine Verwechselung von Kiesel- und
Steinboden aufgrund der &hnlichen Materialeigenschaf-
ten durchaus erwartbar ist. Allerdings gilt die Verwechs-
lung Steinboden oder Teppichboden mit den Schritt-
gerduschen auf Wasser als nicht plausibel. Es fehlt daher
eventuell ein weiteres Feature, welches eine eindeutigere
Trennung der Klassen im Training und damit eine Ver-
besserung der Zuordnung im Test moglich macht. Unter
den hier verwendeten Features sind bereits grofie Unter-
schiede in der Eignung zur Fulbodenklassifizierung er-
kennbar. So sind beispielsweise zeitliche Features aus dem
finalen Training ausgeschlossen wurden, da sie die eindeu-
tige Trennung einiger Klassen verhinderten. Das Linear
Predictive Coding Cepstrum und einige spektrale Featu-
res wie Spectral Flatness und Centroid begiinstigten hin-
gegen eine korrekte Unterscheidung der Béden enorm.
Eine weitere Erklirung fiir mogliche Fehlklassifizierun-
gen einiger Untergriinde konnte die ungeniigende Anzahl
an Stichproben sein. Zwar lief§ sich der Untergrund Tep-
pich mit einer hohen Genauigkeit eindeutig klassifizieren,
dennoch ist das Ergebnis gegeniiber den anderen Klassen
als schlecht einzuordnen. Mit 124 Samples war es die am
zweitgeringsten repréasentierte Klasse in diesem Versuch.
Allerdings kann diese Vermutung unter Beachtung der
Stichprobengrofie des Untergrundes Gras (89 Samples)
nicht weiter belegt werden.

Zusétzlich kann ergénzt werden, dass das Trainingsset
aus jeweils 25 Samples pro Klasse relativ gering ist. Die
Fehlkategorisierung eines einzelnen Samples entspricht
demnach bereits einer Fehlerrate von 4 %. Um detailier-
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Gras |96 % 4%
Holz
Kiesel | 4 % 88% 8%
Metall 92 % 4% 4%
g
S Schlamm 4% |96 %
Q
Z schnee 96 % 4%
Stein 8% 88 % 4%
Teppich | 4 % 88%| 8%
Wasser 4% 4% 192 %
¢ 5 % 3 E § £ 5 3
5 = & 8 5 £ & % &
* = g 9 g 3
Predicted Class

Abbildung 2: Ergebnisse des Tests.

tere Aussagen iiber Fehlzuordnungen geben zu koénnen
miissen weitere, wie auch groflere Trainingsdatensétze
verwendet werden.

Zusammenfassend l&sst sich bereits eine sehr gute Klassi-
fizierung verschiedener Fulbéden erzielen, jedoch miissen
die Schwichen, sowie Erweiterungen des Systems im Wei-
teren detailiert analysiert werden.

Der hier verwendete Ansatz gilt ohne weiteres als echt-
zeitfihiges System und verfiigt, gemessen an seinem Klas-
sifizierungsumfang, iiber vergleichbare Klassifizierungser-
gebnisse wie [5].

5. Ausblick

Bevor eine automatische Sortierung innerhalb einer
Sound Library realisiert werden kann, ist noch eine Reihe
von weiteren Untersuchungen und Experimenten nétig.
So konnte z. B. der hier dargelegte Ansatz der Klassifizie-
rung durch weitere Untergriinde oder andere Gerdusche
(Tirgeridusche, Motorengeriusche) erweitert werden.
Des Weiteren wiéire eine weitere Unterteilung der Schritt-
gerdusche nach unterschiedlichem Schuhwerk und der
Schrittgeschwindigkeit von Vorteil.

Eine vollstindige Feature Selection kénnte zu weiteren
Verbesserungen der Klassifizierung fithren, ebenso wie
Versuche mit weiteren Klassifizierungsalgorithmen des
maschinellen Lernens.
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