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1. Vorwort

Mit der wachsendenAnzahl verfügbarerMusikstücke werdenSysteme,die ein intuitives

DurchforstengroßerArchiveerlauben,immerwichtiger. Durchdie großeDatenflutvonMul-

timediadateienundderenvöllig anderenAufbauversagentextbasierteVerfahrenzurGruppie-

rungundDurchsuchungsolcherBestände.Die bisheroft verwendetenAnsätzezur Gruppie-

rungvon Musik bestehenin aufwändigen,nicht automatisierbaren,händischenEinteilungen

in Musikgruppen(Pop,Jazz,Klassik,Rock,Dance,House,Funk,Metal,.. . ). Nicht nur we-

genfehlenderexakterKlassenbeschreibungen,sondernauchaufgrundderverschiedenenGe-

schmacksrichtungen,sindsolcheVerfahrenextremsubjektiv. Durchdie Vielzahlderheutzu-

tageverfügbarenMusikstückesindsolcheVerfahrenvor allemwegenihrespersonalintensiven

Einsatzesnichtmehrzeitgemäß.

WünschenswertwäreeineApplikation, die Musikstücke nicht anhandvon Metainforma-

tionen(Liedtitel, Länge,.. . ) sondernbasierendauf ihrem„Inhalt“ gruppiert.DieseApplika-

tion sollte ohnemanuelleUnterstützungErgebnisseerzielen,die einfachzu deutenund für

jedermannverständlichsind.

In dieserArbeit wird ein Lösungsansatzpräsentiert,der ohneBenutzungvon Metainfor-

mationenMusikstückemittelseinerSelf-OrganizingMap(SOM)aufgrundihrerKlangcharak-

teristik vollautomatischgruppiert.Frequenzspektrenwerdenverwendetum Merkmalezu ex-

trahierenundeinenklang-dynamischenVektorzurVerarbeitungin derSOMzugenerieren.In

einemZweischrittverfahrenwerdenzuerstkurzeMusiksegmentenachihrerÄhnlichkeit grup-

piert. Danachwird, abgeleitetvondiesemErgebnisderMusiksegmente,eineGruppierungder

Musikstücke vorgenommen.Durch die topologischenEigenschaftender SOM werdenähn-

lich klingendeMusikstücke in benachbartenRegionenaufderresultierendenKartegefunden.

Durchdie einfachePräsentationdesErgebnisses– in Form einerzweidimensionalenKarte–

ist eineallgemeinverständlicheInterpretationundBenutzunggesichert.

Im weiterenist die Arbeit folgendermaßenaufgebaut:Kapitel 2 gibt eineausführlichere
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Einleitung;Kapitel 3 stellt Grundbegriffe undbisherigeArbeitenauf diesemGebietvor; Ka-

pitel 4 erklärtdasgesamteVerfahrenundKapitel5 stelltdieExperimentevor. Kapitel6 bietet

eineZusammenfassungundeinenAusblick aufVerbesserungsmöglichkeiten.
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2. Moti vation

Durchdie stetigsinkendenHardwarekostensindMusik erzeugendeundverarbeitendeGeräte

heuteschonfür einebreiteMasseerschwinglich.Zur EinrichtungeineseinfachenTonstudios

bedarfeswederallzu großerfinanziellerAufwendungen,nochdetaillierterfachspezifischer

Kenntnisse,dasachgerechteHilfe durchelektronischeMedien,wie dasInternet,einfachver-

fügbar ist [Dör00]. Die einfacheVerfügbarkeit der Musik erzeugendenGeräte,sowie die

Möglichkeit durchdasInternetein großesPublikumzu erreichen,führte dazu,dassimmer

mehr Interpretenund Komponisten,die keinemder großenMusik verkaufendenKonzerne

(BMG, EMI, Warner, Sony,. . . ) angehören,ihre Werke selbstder Öffentlichkeit zur Verfü-

gungstellen.Abgesehenvon denin denMedienderzeitviel zitiertenillegalenKopiendurch

dasUrheberrechtgeschütztenbekannterTiteln, gibt esvor allem im InterneteineVielzahl

vonMusikstücken,dieohneLeistungvonGebührenabgerufenwerdendürfen(z.B.AudioGa-

laxy.com). Im Gegensatzzu berühmtenGruppensinddieseInterpretenmeistwenigbekannt

undin großenSammlungeneherunterrepräsentiert.Da solcheGruppenin großenMusiksto-

res (Virgin, Amadeus,.. . ) meist nicht zu findensind, mussmanum die Stilrichtungeiner

Gruppeherauszufinden,entwederselbstein Stückhören,odersichauf die Empfehlungeines

Dritten verlassen.Alle dieseAnsätzeberuhendarauf,dassirgendwanneinmaleinemanuelle

Einteilungder Musikstücke erfolgte. DieseEinteilungbasiertmeistdarauf,dasseinemehr

oder wenigerqualifizierteFachkraftsich jedeseinzelneStück anhört,um es in ein vorher

festgelegtesGruppenschemaeinzuordnen.Problematischdabeiist, dasseskaumobjektive

Gruppenbeschreibungengibt. SelbstwennBeschreibungendieserGruppenexistieren,sind

die Musikstücke,die dieserDefinition exakt entsprechen,eherin derMinderheit.Durchdie-

senMissstandkannessein,dassein unddasselbeStückeinmalin einerbestimmtenGruppe

A und an einer anderenStelle in einer anderenGruppeB gefundenwird. DieseGruppen

könnenverschiedenheißen,dieselbenStücke beinhalten,odertatsächlichzwei verschiedene

Gruppensein. Ein weiteresProblementsteht,wennein Stückgar nicht in dasvorgegebene
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Gruppenschemapasst.EineMöglichkeit wäre,esin dienochamehestenpassendeGruppezu

geben;eineanderebestehtdarin,eineSammelgruppefür nicht ins SchemapassendeStücke

zu kreieren,und die Dritte führt zur NeuanlegungeinerGruppe. Keinedieserdrei Ansätze

ist ideal. Bei dererstenMöglichkeit passtdasStücknicht zu denanderen,die zweiteMög-

lichkeit eröffneteineGruppe,diekeinerleiDefinitionbesitztundderenStückekeineGemein-

samkeit besitzen,wobeihingegenbei derDritten dannmerkwürdigeMischformenentstehen

könnten,wie etwa „Pop Rock“ und „Rock Pop“1. MancheOrganisationen(Libro) haben

diesenMissstandbemerktund versuchendarauszu flüchten,indem sie eineeinzigegroße

Gruppekreieren(Pop),in die alle Stücke fallenund innerhalbderein einfachesSortierkrite-

rium herrscht(alphabetischsortiertnachNamedesInterpreten).OhneNamedesInterpreten

wird manallerdingsauchhiernichtfündig. Ein weitererAnsatzzurGruppierungbestehtdarin

GenreeinteilungennachVorliebenandererBenutzeraufzubauen.MancheOnlineShops(z.B.

Amazon)verfolgendie Bestellungender Benutzerund präsentierenListen mit Stücken, die

andereBenutzerauchbestellthaben2.

Zusammenfassendkanngesagtwerden,dassmanuelleGenreerkennungdurchdenperso-

nalintensivenEinsatzunddessensubjektive ErgebnissekeineoptimaleLösungzur Gruppie-

rung von Musikstücken ist. OhneGenrekennungallerdingsbleibenGruppen,derenName

nochvöllig unbekanntist, einemgrößerenPublikumverschlossen.

Esgibt schonseiteinigerZeit maschinellunterstützteVersucheMusik nachihrem„Inhalt“

zu gruppieren,dochbasierenfastjededieserIdeenauf irgendwelchenEinschränkungen,die

vor derKlassifizierunggemachtwerden(Kapitel3.1).Wasfehlt ist ein System,dasohnema-

nuellenEingriff Musik gruppiert.ÄhnlicheMusikstückesollenzuGruppenzusammengefasst

werdenundähnlicheGruppensollenbeieinanderliegen.

In dieserArbeit wird ein Verfahrenvorgestellt,dasnachobigenBedingungenarbeitet.

Mittels einesausgereiftenNeuronalenNetzes,derSelf-OrganizingMap (SOM),werdenMu-

sikstücke zu ähnlich klingendenGruppenzusammengefasst. Die SOM benötigtaußerden

Eingabewerten,die direkt ausder Musik erstelltwerden,keinezusätzlichenInformationen

undbildet die Ergebnissein einereinfachzu verstehendenzweidimensionalenTabelle– der

Karte– ab. Ähnlich klingendeMusikstückewerdenvisuell in benachbartenRegionenaufder

Karte dargestellt,völlig konträrklingendeMusikstücke liegenweiter auseinander. Während

beispielsweiseKlassik im unterenlinken Eck der Karte zu findenist, wird Disco-Musik in

einemgänzlichanderenBereich,z.B. obenrechts,zu finden sein. Durch dieseEinteilung
1AudioGalaxy.com
2„peoplewho boughtthis CD alsolookedat thefollowing titles“

9



könnenalle obenbeschriebenenProblemegelöstwerden. Wedereinemühsamehändische

Einteilung,nocheinesubjektiveGeschmacksrichtung,nochunbekannteInterpretensindhier

zuberücksichtigen.
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3. Formalisierung

Im folgendenKapitel werdenGrundbegriffe, die in der restlichenArbeit verwendetwerden,

eingeführt.Eswird auf frühereArbeitenaufdiesemGebietundaufderenForschungsschwer-

punktehingewiesen.Die Self-OrganizingMap(SOM),einunüberwachtlernendesNeuronales

Netz,wird vorgestellt.DasKonzept,die FunktionsweiseundderLernalgorithmusderSOM

wird erklärt. Weiterswird ein Einblick in denAufbauvon Musik undihre Aufzeichnungam

Computergewährt. PulseCodeModulation (PCM) und Musical InstrumentsDigital Inter-

face(MIDI) wird alsDatenformat,indemMusik abgespeichertseinkann,vorgestellt.Vor all

demfolgt aberein ÜberblicküberbisherigeArbeitenzurMusikklassifikation.

3.1. FrühereArbeiten

Abbildung3.1zeigteinenÜberblicküberdasForschungsfeldAudioverarbeitungmit Schwer-

punkt auf Musik verarbeitendenSystemen.Die Grafik enthältForschungsgebieteundderen

Themenverwandtschaften(schwarz),sowieForscher(grau),dieandenjeweiligenGebietenar-

beiten.VerfahrensverwandtschaftensinddurchgraueLinien markiert.Die Markierung„diese

Arbeit“ (grau,Mitte) sortiert dashier gebrachteVerfahrenzwischendenderzeitbekannten

Ansätzenein.

Bis zumheutigenTagexistierteineVielzahlvonAnsätzenzur inhaltsbasiertenMusikklas-

sifikation,dochkannmanfastalle derFrequenzanalysebasierendaufWold [Wol96] oderder

Melodieanalyserundum Ghias[Ghi95] zurechnen.

AllgemeinkannmanAudiosignalein vier Gruppeneinteilen:Stille, Stimme,Geräusche

undMusik. Die größtenFortschrittebei derAudiosignalverarbeitungwurdenbisherauf dem

Gebietder Stimmenverarbeitungerzielt. Das Gebietder Sprecher- und Spracherkennung

(engl: AutomaticSpeech Recognition (ASR)) wird bereitsvon industriellenApplikationenab-

gedeckt(z.B. IBM ViaVoice). Für diesesForschungsfeldist eswichtig Stimmeund andere
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Abbildung3.1.:ForschungsfeldAudio mit SchwerpunktMusik

Audiosignalezu trennen[BW99, VE92]. Nach dieserTrennungkann man dasübrig blei-

bendeGeräusch(z.B.Applaus)durchFrequenzanalyseklassifizieren,umbeispielsweisePau-

senzwischenzwei Rednernzu finden. JedesAudiosignal,dasderMenschwahrnimmt,wird

durchdasOhr aufgefangen.Ein HauptaugenmerkderForschunggilt daherderNachbildung

deshörverarbeitendenSystemsdesMenschen.Ellis beschäftigtsich in seinenArbeitenmit

demEntwurf solchermathematischerFunktionen[ER95].

Wold et al. gehörtenzu denersten,die Audiosignaleinhaltsbasiertanalysierten[Wol96].

Ihre Arbeit konzentriertsich darauf, Merkmalewie Lautstärke, Tonhöhe,Bandbreiteund

KlangfarbeausdenRohdatenzu extrahieren.Aus diesenGrößenwird ein Vektor generiert,

derzur Ähnlichkeitssuchebenutztwird. Die von denAutorengegründeteFirmaMuscleFish

[Mus01] hat eineApplikation entwickelt, die ausgehendvon dieserArbeit in der Lage ist,

Geräuschezu erkennen(z.B. Applaus,Gelächter, . . . ). DieseEinteilungwird erzielt, indem

die zu messenden,vorherbeschriebenenVektoren,mit Vektorenin einerReferenzdatenbank

verglichenwerden.

Auch Foote [Fo97b] verwendeteinenähnlichenAnsatz. Hier werdennicht systemun-

abhängigeReferenzvektoren(z.B. Applaus)verwendet,sondernspezielleReferenzvektoren

vor demeigentlichenVergleich erstellt (z.B. männlicherRedner). EinenrechtgutenÜber-

blick überdiesesForschungsfeld,ebenfallsvonFoote,findetmanin [Fo97a].Im Rahmendes
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MoCA Projekts[MoC98] konstruiertenPfeiffer et al. ein System[EPF96] zur automatischen

Erkennungvon Gewaltszenenim Fernsehenbzw. allgemeinerzur Extraktionvon Informatio-

nenausVideos.AuchdiesesSystemvergleichtdieExtraktemit einerDatenbankunderinnert

somitandenAnsatzvonWold [Wol96]. Zhang[ZK98] setztaufdemselbenAnsatzauf. Nach

TeilungderAudiodateiin Stimme,Stille, Musik undGeräuscheerfolgt eineFeinsegmentie-

rung, basierendauf Merkmalsextraktionen,die dannmit vorherfestgelegtenVektoren(z.B.

Applaus,Schrei,. . . ) verglichenwerden.Die VektorenwerdenhierdurchsogenannteGrund-

frequenzen,die jedeQuelleinnehat,gebildet.Die GrundfrequenzeinermännlicherStimme

liegt etwabei120Hz. All dieseArbeitenerzielendurchwegssehrguteErgebnisse.

Auch Ansätzezur Instrumentenerkennung[SW98] basierenauf Frequenzanalysen.Hier

wird ein speziellerFilter angewandt,um Frequenzbereichestärker zu gewichten. Cosiet al.

[PCL94] benutzenin ihrer Arbeit ein NeuronalesNetzum die Klangfarbevon Instrumenten

zu klassifizieren. Um die Datenrateniedrig zu haltensenkteman die SamplingRate(SR)

(sieheKapitel 3.3)derStücke um ein Vielfaches(teilweisenur 4000Hz). Bei diesenExperi-

mentenwurdenabernur Instrumentegetrennt,unddieDatensammlungenthieltnur getrennte

Aufnahmenvon Instrumenten.FeitenbenutztebereitseineSOM um Musik zu klassifizie-

ren[FG94]. Er konzentriertesichhauptsächlichauf die Klangfarbeundvernachlässigtealles

andere,wasausgehendvon dendamalszur VerfügungstehendenHardwareRessourcender

einzig gangbareWeg war. Genauwie bei dieserArbeit stehtam AnfangeineAuswahl von

Samples(sieheKapitel 3.3)undeinedarauffolgendeTransformationvon demZeitbereichin

die Frequenzebene.DanachbenutztFeiteneinemathematischeDarstellungdesOhrsum das

SignalanzupassenundgeneriertdarausdenEingabevektor für die SOM. Da Feitenabernur

einzelneTöneanalysiert,fehlt die Melodiekomponentevöllig.

An Ansätzen,diedieMelodieberücksichtigen,arbeitenDixon [Dix00] undGoto[MG97].

Dixon’s Arbeit, die auf der Goto’s beruht,konzentriertsichhauptsächlichauf die Konstruk-

tion undImplementierungeines„Beat-Tracking“ Systems.Durch lokaleMaximasuchewird

versucht,regelmäßigerhythmischeElementezu identifizierenunddannausdengewonnenen

Datenauf dasTempozu schließen.Als „Beat“ bezeichnetDixon dasTappendesRhythmus,

beispielsweisemit demFuß. Wasfür jedesKind ein Leichtesist, ist für denComputereine

wenig triviale Angelegenheit. Auf dasTempowird geschlossen,indemmandie Beatspro

Minute zählt.

AnderemelodiebasierteAnsätzesetzenbei der Melodieanalyseauf ein speziellesDatei-

format (Musical InstrumentsDigital Interface(MIDI)) [MID96]. DiesesDateiformatreprä-

sentierteineNotenpartiturundist dahernicht einbinärerDatenstrom(sieheKapitel 3.3). Die
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Forschunghathier bereitsDankdesviel einfacherverarbeitbarenFormatsgroßeFortschritte

erzielt. Gjerdingenbenutztein NeuronalesNetz um Notenzu analysieren[Gje89]. Tseng

konstruierteeineApplikation,die Themenin Musik findet[Tse99].Bei diesemSystemkann

maneineSuchanfragein Notenstellen. Eine Stufeweiter gehtMcNab, der einenPrototyp

beschreibt,dereinegesungeneSuchanfrageversteht[McN96]. EineumfassendereBeschrei-

bungdiesesSystemsist in [McN99] zufinden.HauptproblemedererwähntenLösungensind

Tonhöheundeineunscharfe,verfälschteSuchanfragedurchdenBenutzer. Einesehrverständ-

liche Einführungin diesesForschungsfeldist nebendenbishererwähntenQuellen[UZ98].

Alle MIDI basiertenIdeensetzenmeistdie Theorievon Ghiaset al. ein [Ghi95]. Ghiasformt

einevorgesummteAnfragein drei StringsU � D � Sum, wobeidiesedrei Zeicheneinehöhere,

niedrigereodergleichhoheNotealsdie vorhergehenderepräsentiert.DasProblemderMelo-

diesuchewird dadurchin eineeinfacheStringsucheumgewandeltundkannmit genaudiesen

Algorithmenbestensgelöstwerden[Dow99]. In [CHL98] findetmaneineZusammenfassung

von Liu, Chenund Hsu’s VerbesserungendiesesWeges,und in [BDE99] nocheineweitere

Applikation.

All diegebrachtenAnsätzeendenjedochentwederauf dereinen(Frequenz)oderanderen

(Zeit) vorgegebenenAchseund versuchennicht diesebeidenEbenenzu verknüpfen.Diese

Arbeit stellt eineMöglichkeit dar, sowohl Zeit- alsauchFrequenzachsenzu berücksichtigen.

Die genaueVerfahrensbeschreibungist Gegenstandvon Kapitel 4.

3.2. Grundbegriffe

EsfolgennuneinigeGrundbegriffe,dienichtalsvollständigeDefinitionim SinnederAkustik,

sondernzumweiterenVerständnisderArbeit gedachtsind.

Musik ist die gesetzmäßigeAnordnungvon Klängen. Ein Klang ist die Folge regelmä-

ßigerLuftschwingungen– im GegensatzzumGeräusch,dasausunregelmäßigenLuftschwin-

gungengebildetwird. Die kleinsteEinheitderMusik ist derTon. Ein Ton ist ein Klang mit

einerbestimmtenDauer, Höhe,LautstärkeundKlangfarbe[Enc97].

• Die Tonhöheist physikalischmessbarundhängtvon derSchwingungsfrequenzab. Je

größerdie FrequenzeinerSchwingungist, destohöherderTon [Enc97].

• Lautstärk e ist die Stärke einerTonwahrnehmung;die physikalischpassendeGrößeist

die Amplitude [Bro78]. Im Medium Luft entsprichtdie Amplitude einerSchallwelle

derStärke dersichbewegendenLuftmoleküle.
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• Die Klangfarbe ist der zusätzlicheAspektnebendenvorhergenanntenGrößen,den

ein Klang innehat.KlängebestimmterMusikinstrumenteweisenunabhängigvon ihrer

GrundfrequenzGebieteverstärkterTeilschwingungenauf, die an festeFrequenzberei-

chegebundensind. Mit zunehmenderKlangstärke verlagertsichbei gleicherTonhöhe

dasIntensitätsmaximumauf TeilschwingungenhöhererOrdnungszahlen[Bro78]. Er-

zeugtmanauf zwei verschiedenenInstrumenteneinenTon mit gleicherTonhöheund

selberLautstärke, soklingensieverschieden,danicht nur der reineTon erklingt, son-

dernauchabhängigvomInstrumentAnteilevonhöherenFrequenzenerklingen.Haupt-

sächlichsinddiesVielfachederGrundfrequenz,sogenannteObertöne.Die unterschied-

lichenKlangfarbenwerdensomitdurchdie Obertöneunterschieden.Die physikalische

RepräsentationderKlangfarbeist daherauchdie Wellenform.

Es gibt drei grundlegendeOrdnungssystemefür Musik: Harmonie,Melodie und Rhyth-

mus.

Harmonie ist dasgleichzeitigeErklingenmehrererKlänge,dasGefügederTöne[Bro78].

Melodie ist die lineareAnordnungvonTönen,d.h.einegeordneteAbfolgevonTönenin be-

stimmtenTonhöhenund-dauern,diein einemzeitlichenKontext somiteinanderverbun-

densind,dasssieeinezusammenhängendemusikalischeÄußerungergeben[Enc97].

Rhythmus stehtin engerBeziehungzurMelodie,daaucherin RelationzurZeit steht.Rhyth-

musgibt die DynamikderMusik bezogenauf die Zeit an [Enc97]. Komponentendes

RhythmussindTakt,MetrumundTempo.

• Takt gruppiertdie Notenwertezu einerEinheit, die als gleichmäßigwiederkeh-

rendesBezugsschemawechselndenrhythmischenGestaltenzugrundeliegt (z.B.

Dreivierteltakt)[Bro78].

• DasMetrum wiederumregelt innerhalbdesTaktesdie Betonung.Beispielsweise

ist im DreivierteltaktdasersteViertel stark,daszweitegar nicht und dasdritte

schwachbetont[Enc97].

• Tempogibt dieabsoluteDauerderNotenwertean[Bro78]. Notenwertestellennur

Geschwindigkeitsrelationenuntereinanderher, esfehlt jedocheineexakteGrund-

geschwindigkeit, die dasTempodarstellt.
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3.3. Digitalisierte Musik

Musik ist ein analogesSignalundwird durchein Mediumübertragen.Zur Verarbeitungam

Computermusseszuerstaufgezeichnetunddanachdigitalisiertwerden.

Daswohl bekanntesteGerätzur Aufnahmevon Musik ist dasMikrofon. Beim Mikro-

fon werdendie analogenAudiowellen durcheineMembranaufgefangenund dann,je nach

Art desMikrofons, in einenStromimpulsumgesetzt.Beim elektrodynamischenMikrofon

beispielsweiseist anderMembraneineSpulebefestigt,diesichfrei schwebendin einemMa-

gnetfeldbefindet.Beginnt die Membranzu schwingen,sowird in derSpuledurchInduktion

Stromerzeugt[Bro78]. DasresultierendeSignalist jetzt zwar eineelektrischeGröße,aller-

dingsnochimmer analog. Bevor mandiskreteGrößenerhält,mussdaherdasSignaldurch

einenAnalog/Digital-Wandler(A/D-Wandler)laufen. Die AmplitudedesAudiosignalswird

im A/D-Wandlerzu festgelegtenZeitpunktenperiodischgemessenundderMesswertalsdi-

gitaleZahlausgegeben.DieserVorgangheißt„sampling“. Wie oft dasSignalabgetastetwird

besagtdie SamplingRate(SR), die in Abtastungenpro Sekunde(Hz) (z.B. 44100Hz) ge-

messenwird. Die SRist normalerweiseein VielfachesderSpitzenfrequenzdesabgetasteten

analogenSignales. DaserhaltenedigitalisierteAudiosignalwird allgemeinals PulseCode

Modulation(PCM) bezeichnet.Wie auf digitalenMaschinenüblich, wird derZahlenbereich

desA/D-Wandlersdurchein Vielfachesder Zahl 2 vorgegebenund ist ganzzahlig[Wha00].

Der durchdenA/D-WandlerausgegebeneWert ist eine16-bit Zahl undwird durchdenZah-

lenbereich ���
32768� 32767�

abgedeckt.Abbildung3.2zeigtein typischesPCM-AudiosignalderLänge5 Sekunden.Zum

besserenVerständniswird nachfolgendimmer einekontinuierlicheSR von 44100Hz ange-

nommen1.

Musik kannauf Festspeichermedien(z.B. Festplatten)in vielenverschiedenenFormaten

vorliegen(WAV, AU, MP3,.. . ). Wie in Kapitel 4.1ausgeführt,ist dieseArbeit allerdingsDa-

teiformatunabhängig.Auf die unterschiedlichenAudiodateiformatewird im Rahmendieser

Arbeit dahernichteingegangen.

Esgibt nocheinanderesRepräsentationsformatvonMusik, dasvöllig andersalseinPCM

Signalaufgebautist. DasMusical InstrumentsDigital Interface(MIDI) Dateiformatenthält

keineanalogeKlangkurve,wie siedurchMikrofonaufnahmenentsteht,sondernist eineGerä-

tebeschreibung.Bei diesemspeziellenFormatwird festgelegtenInstrumentenmitgeteilt,wel-
1DieseAbtastrateentsprichtderQualitäteinerAudio CD Aufnahme
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Abbildung3.2.:PCMAudiosignal

cheNotesiezu welchemZeitpunktwie langespielensollen. Nachdembei einemnormalen

Musikstückmehralsein Instrumenterklingt, bestehteineMIDI-Datei ausmehrerenSpuren

für unterschiedlicheInstrumente.Eine Abbildungvon Gesangist nicht möglich. DieseBe-

schreibungentsprichtinternviel mehreinemText, respektiveeinerPartitur, alseinemKlang.

3.4. NeuronaleNetze

Ein NeuronalesNetz bestehtausvielen Neuronen(engl: units)2. Ein Neuronhat mehrere

gerichtetegewichteteEingängevon Vorgängerneuronenund einenAusgang.Übersteigtdie

Summeder Werteder Eingangsgewichte einengewissenSchwellwert, so wird dasNeuron

aktiviert – esfeuert– undgibt ein SignalanseinenAusgangweiter [Spe96].Die Hauptauf-

gabeeinesNeuronalenNetzesbestehtdarinzu lernen.Dieseswird durchÄnderungenin den

GewichtenderNeuronenmöglich.

Esgibt drei möglicheArten,wie einNeuronalesNetzlernenkann[Spe96]:

ÜberwachtesLernen (engl: supervisedlearning) – Der vom BenutzererwünschteAusga-

bewertwird mit demAusgabewertdesNetzesverglichen.Die berechneteAbweichung

wird alsFehlerandasNetzübermittelt.Ziel ist die MinimierungdesFehlerswährend

desTrainings.

UnüberwachtesLernen (engl: unsupervisedlearning) – DasNetzwird wiederholtmit Ein-

gabenversorgt. Eswird demNetzselbstüberlasseneineOrdnungzu finden.Die SOM

arbeitetnachdiesemGesichtspunkt.
2unit ist abgeleitetvom Begriff neural processingunits, allerdingshatsichin derenglischsprachigenFachlite-

raturdieserBegriff durchgesetzt
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Abbildung3.3.:Architektureiner4 � 4 SOM

VerstärkendesLernen (engl: reinforcementlearning) – Hier wird demNetznur mitgeteilt,

ob ein Lernschrittgut oderschlechtwar. Da manhier zwar eineRückgabeandasNetz

gibt, aberkeineexplizite Korrekturanweisung,ist dieseineMischformausdenbeiden

anderenArten.

Die SOM,auchSelf-OrganizingFeatureMapoderselbstorganisierendeKartegenannt,ist

ein VertreterdesunüberwachtenLernens.DasKonzeptder SOM stammtvon Teuvo Koho-

nen[Koh81]. Bei derSOM sinddie Neuronenin einemzweidimensionalenGitter, derKarte

(engl: map), angeordnet.JedesNeuronbesitzteinenso genanntenGewichtsvektor (engl:

weightvector). Da sich die Neuronennicht im Gitter bewegenkönnen,werdendurchden

Lernvorgangdie GewichtederGewichtsvektorenverändert.Die derSOM zugrundeliegende

MotivationbeschreibtKohonenselbstfolgendermaßen[Koh81]:

According to the views acquiredby many physiologistsandpsychologists,the

mostimportanttaskof thebrain, in additionto thecontrolof autonomousfunc-

tions, is to form variouskinds of modlesor mapsof the environment,sensory

experiences,aswell aseven moreabstractoccurrences.Suchan ability would

alreadyaccountfor themajorityof cognitiveandmemoryprocesses.

Abbildung3.3zeigtdie Architektureiner4 � 4 SOM.JedesNeuron(Kreis) besitzteinen
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4-dimensionalenGewichtsvektor, dargestelltdurchein 4 � 1 Rechteck.JedesNeuronist mit

seinendirektenNachbarnverbunden,dadurchbleibennachbarschaftlicheBeziehungendurch

denLernvorgang(engl: training) erhalten.Die Gewichtsvektorender SOM und die Einga-

bevektoren(engl: feature vectors) habendieselbeDimension(in Abbildung 3.3 beträgtdie

Dimension4). Die DimensionderSOM beträgt2, dajedesNeurondurchAngabederSpalte

und Zeile eindeutigidentifiziert werdenkann. Dadurch,dassdie Eingabevektordimension

viel größerseinkannalsdiedesNetzes,ist dasErgebniseineAbbildungdesn-dimensionalen

Eingaberaumesaufeine2-dimensionaleKarte[Spe96].

Lernalgorithmus der SOM [Bay95, Mer95, MR00,Spe96]:

1. InitialisierungderGewichtsvektoren:Die einzelnenGewichtederVektorenwerdenmit

zufälligenWertenbefüllt.

2. ZufälligeWahleinesEingabevektors:Ein beliebigerVektorausdemEingaberaumwird

ausgewählt.

3. Ähnlichkeitsberechnung:Der AbstanddesTrainingsvektorszu denGewichtsvektoren

wird errechnet.

4. SuchedesNeuronsmit demähnlichstenGewichtsvektor:DasGewinnerneuronmit dem

minimalenAbstandzumTrainingsvektorwird ermittelt.

5. AdaptiondesGewinnerneurons:Beim Training wird der Gewichtsvektor desGewin-

nerneuronsumdieLernrate(engl: learningrate, learnrate) demEingabevektorangegli-

chen.Bei Lernrate1 wird derGewichtsvektordemTrainingsvektorgleichgesetzt,bei

Lernrate0 erfolgt keineAdaption.

6. AdaptionderNachbarn:In einemdurcheineüberdieZeit abnehmendeNachbarschafts-

funktion beschriebenenBereichbefindlicheNeuronenwerdenebenfalls andenpräsen-

tiertenEingabevektorangepasst.

7. Adaptionsparameterverringern:Lernrateund Nachbarschaftsradiussinken. Jelänger

dasTrainingdauert,destowenigerÄnderungerhältdasNetz.

8. Wiederholealle Schritte(bis auf denErsten),bis alle EingabevektorenderKartezuge-

wiesenwurden(engl: mapping).
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Abbildung3.4.:TrainingeinesVektorsx � t � aufeine5 � 5 SOM

Abbildung3.4zeigtdasTrainingeinesEingabevektorsx � t � ausdemn-dimensionalenEin-

gaberaum(engl: input space) Rn auf eine5 � 5 SOM (engl: outputspace). DasNeuronc

mit Gewichtsvektormc � t � wird zumWinner, d.h.derGewichtsvektormc � t � liegt demEinga-

bevektorx � t � amnächsten.Der Gewichtsvektormc � t � wird nunum die Lernratein Richtung

desEingabevektorsx � t � verschobenundresultiertim neuenGewichtsvektormc � t 	 1� . Ist die

Lernrateungleicheins,stimmtderEingabevektormit demadaptiertenGewichtsvektornicht

überein. Der AbstanddesEingabevektorsx � t � zum adaptiertenGewichtsvektor mc � t 	 1�
wird daherberechnet.DieseGrößeheißtQuantisierungsfehler(QF) (engl: quantisationer-

ror) [MDR00] desVektorsx � t � aufNeuronc. ZusätzlichzumGewinnerneuronc (dunkelgrau)

werdendurchdie NachbarschaftsfunktionangrenzendeNeuronen(hellgrau)adaptiert.Durch

dieseÄnderungbildensichBereiche(engl:cluster) unddieKartebekommteineAusrichtung

im Ganzen.DurchdieseAdaptionderNachbarnist dieSOM Topologieerhaltend.

Abbildung3.5zeigtbeispielhaftdasErgebniseinesSOM Trainings.Die Abbildungzeigt

eineKarte einer10 � 10 SOM. Im Hintergrundist die gesamteKarte sichtbar, währendam

rechtenund linken Bildrand drei Clustervergrößertdargestelltsind. Kapitel 5 enthältdie

Kartenzudenin dieserArbeit präsentiertemVerfahren.

EsexistiereneineganzeFülle verwandterLernalgorithmen.Learning Vektor Quantisa-

tion (LVQ) [Koh97] besitztkeineNachbarschaftsfunktionunddie Neuronengehörenvorher

festgelegten,währenddesTrainingsnicht mehränderbaren,Klassenan. Da Klasseninforma-

tionen in demhier behandeltenFall allerdingsvorhernicht bekanntsind, ist dieserAnsatz
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Abbildung3.5.:Eine10 � 10SOM mit drei hervorgehobenenClustern

hier nicht anzuwenden[Bay95]. EsexistierenaucheineganzeAnzahlanErweiterungenfür

den eigentlichenSOM Algorithmus. Beim Growing Grid (GG) [BM93] wird nacheiner

fixen Anzahl von Trainingsschrittenein neuesNeuronhinzugefügtbzw. entfernt. Da Daten

oftmalig Hierarchienenthalten,gibt esdie Hierar chical Feature Map (HFM) um dieseab-

zubilden. Hier werdenunabhängigeSOMsauf einerHierarchietrainiert. Da bei der HFM

sowohl die Tiefe der Hierarchieals auchdie Ausmaßeder SOM vor Trainingsbeginn fest-

gelegt werdenmüssen,wurdedie Growing Hierar chical Self-Organizing Map (GHSOM)

entwickelt [MDR00]. Die GHSOM unterliegt keinerder beidenEinschränkungenund kann

sowohl in dieBreite(GG)alsauchin die Tiefe (HFM) wachsen.

21



4. FeatureExtraktion und Clusterung

DasfolgendeKapitelbeschäftigtsichmit demhiergebrachtenAnsatzMusik zuklassifizieren.

DasVerfahrenwird erläutertundamComputernachgebildet,wobeiPCbedingteEinschrän-

kungenaufgezeigtwerden.Abbildung4.1 gibt einenVerfahrensüberblickdesim folgenden

AbsatzdargestelltenAblaufs,wobeiZuständedurchKästenundVerfahrendurchRautendar-

gestelltwerden.

Musik, in Form einesPCM-Signals,wird durch den MediaplayerX-Multimedia Sys-

tem(XMMS) abgespielt.XMMS vollführt internbereitseineFouriertransformation,wodurch

KlangspektrenvonMomentaufnahmenerzeugtwerden.Die Klangspektrenwerdenzufünfse-

kundigenSegmentengruppiertundbestimmteFrequenzbänderausgewählt. DieseSegmente

durchlaufeneineLagrange-InterpolationumäquidistanteStützstellenfür einedarauffolgende

FastFouriertransformation(FFT) zu erhalten.Aus denKoeffizientenderFouriertransforma-

tion werdenSOM Eingabevektorenerzeugt. Die SOM verarbeitetnun dieseSegmentezu

einerSegmentkarte.ÄhnlicheKlangcharakteristikaufweisendeSegmentewerdenin benach-

bartenBereichenderKartegefunden.AufgrundderLagederSegmenteaufderSegmentkarte

wird, um zu einerKartevon Musikstückenzu gelangen,abermalseineSOM trainiert. Lieder

Abbildung4.1.:Verfahrensübersicht
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mit ähnlicherSegmentverteilungwerdenin benachbartenBereichender resultierendenMu-

sikstückkartegefunden.

Kapitel4.1erklärtdieGewinnungdesSignalsausXMMS, Kapitel4.2zeigtdieErstellung

der Vektorenfür die Self-OrganizingMap (SOM), in Kapitel 4.3 wird die Karte der Musik-

segmenteundim darauffolgendenKapitel 4.4dieKartevon Musikstückengeneriert.

4.1. Signalextraktion

Wie schonin Kapitel 3.3 erwähnt,liegt Musik im so genanntenPCM-FormatamComputer

vor. Doch dies ist eigentlichnur dasFormat, mit dem der Sound-Prozessorangesprochen

wird. Musik ist, wie auchandereProgrammeundDaten,auf Festspeichermedien(z.B. Fest-

platten)gespeichert.Für Musik gibt esnochdazueineganzeFülle von Dateiformaten.Der

ersteSchritt desvorgestelltenAlgorithmusist logischerweisedasÖffnen der Datei. Leider

legt dieserSchrittdasganzeVerfahrenaufein einzigesDateiformatfest.HeutigeProgramme

erledigendasDateimanagementdurchAuslagerungin Plugins. Pluginssind eigenständige

Unterprogramme,die für autonomeAufgabenim Programmbenutztwerdenund mit dem

Hauptprogrammdurchwohl definierteSchnittstellenkommunizieren.Durchdiesenmodula-

renAufbaukönnenmehrereDateiformateunterstütztwerdenundeineErweiterungauf neue,

andereAudiodateiformateist einfachmöglich. Der Aufwandfür die Eigenentwicklungeines

solchenProgrammswürdeallerdingswenigSinnmachen,dafastjedesamPClaufendeAb-

spielprogrammfür Musikformate(engl:Mediaplayer) heutesoaufgebautist. DaalsEntwick-

lungsplattformLinux ausgewähltwurde,fiel die Wahl auf deninzwischenmeistverwendeten

Open-SourceMediaplayerXMMS. NachdemÄnderungenim Programmcodevorzunehmen

sind,ist dieWahlvonOpen-SourceSoftware,wo derQuellcodeverändertwerdendarf,essen-

tiell.

XMMS isteinMediaplayerunterdemX-Window System,dasaufUnix Plattformenhaupt-

sächlichin Verwendungist. XMMS bestehtausInput-Plugins, diefür dasÖffnenderDateien

zuständigsind,Output-Plugins, die die Ausgabeauf denSound-Prozessorbzw. auf andere

Medienbewerkstelligen,und Visualization-Plugins, die zur Unterhaltungder Benutzerauf

denAudiodatenberuhendevisuelleAusgabenaufdemBildschirmproduzieren.Um diePCM

Wertezuerhaltenwird die Ausgabe,bevor siedenSound-Prozessorerreicht,abgefangenund

in eineDateiumgeleitet.

NachdemXMMS im Quellcodevorliegt undmodularaufgebautist, kannderDatenstrom
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anvielenStellenangezapftwerden.WelcheStelledafüridealist, wird nunanalysiert.

4.2. Vorverarbeitung

Inhalt dieserArbeit ist ein klang-dynamischerAnsatzfür jedeArt von Musik. Währenddie

Dynamikbzw. ÄnderungdesKlangsgenausowie die Melodieüberdie Zeitachsed � t � läuft,

bewegt sichderKlangaufderFrequenzebenek � F � . Ziel ist alsodieKonstruktioneinerFunk-

tion wie in Ausdruck4.1.

k � F ��
 d � t � ��
kd � Ft � (4.1)

Nachdemeine exaktemathematische Funktion weder für Klang noch für dessenDynamik

existiert, dientdie eingeführteSymboliknicht zur ErstellungeinesmathematischenBeweises

bzw. einerTheorie, sondernausschließlich zumVerständnisdesLesers. Zur Konstruktionder

Funktion4.1 ist esessentiellVektorendurcheineVorverarbeitungzuerstellen.

Der ZweckderVorverarbeitungist es,derSelf-OrganizingMap (SOM) zu ermöglichen,

leichterStrukturenzufinden.Wie Teuvo Kohonensagte[Kas00]:

TheSOM justmakesadescriptionof data,

if datais garbage,thennothinghappens!

Ein gültigerSOM EingabevektormussfolgendenGesichtspunktengenügen[Bay95]:

• Alle Eingabedaten(engl: features) müssennumerischsein

• Die EingabedatenmüssenzuVektorengleicherLängezusammengefasstsein

• Die WertebereicheallerEingabensolltengleichundbeschränktsein.

Der folgendeAbschnittbehandeltsomit die Erstellunggültiger Eingabevektoren,ausge-

hendvondemin Kapitel 3.3beschriebenenAudiosignals.

4.2.1. Signalaufbereitung

Ausgangssignalist ein Signalüberdie Zeit pcm� t � mit denin Kapitel 3.3 beschriebenenEi-

genschaften.Als ersterSchrittsteht,wie bei Wold (sieheKapitel 3.1),eineTransformationin

die Frequenzebene.

pcm� t � ���
pcm� F �
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Die Mathematiklehrt, dassjedeperiodischestetigeFunktion f � x� sich als Summevon

Sinus- und Kosinusschwingungen,die Fourierreihe(FR) (sieheAusdruck 4.2), darstellen

lässt[Bar94, Ram96].

f � x��� a0

2
	 m

∑
k� 1

�
akcoskx 	 bk sinkx� � wobei (4.2)

a0
2 � � b

a f � x� dx
b � a

ak � � b
a f � x� coskx dx� b

a � coskx� 2dx

bk � � b
a f � x� sinkx dx� b

a � sinkx� 2dx

a1
� b1 ist dieGrundschwingung(auch1. Harmonische),dieweiterenKoeffizientensindje-

weils ein VielfachesderGrundschwingungundwerdenOberwellengenannt.Beispielsweise

hateinelangsamvariierendeFunktionnurniederfrequentespektraleKomponenten.Die Kom-

ponenteneinersich schnelländerndenFunktionhingegensind übereinenweitenFrequenz-

bereichverteilt [But98]. Die FR ist, wie ausAusdruck4.2 ersichtlich,die Summeeinzelner

Frequenzen[Sei96].UnterNutzungdiesesWissenswird nuneineTransformationdesaufdie

ZeitachsebezogenenSignalsin dieFrequenzebenemittelsderFouriertransformationdurchge-

führt. Die für die weitereRechnunginteressantenDatensindhauptsächlichdie Koeffizienten

derFR.Wie in 4.2gezeigt,könnendieKoeffizientendurchIntegrationberechnetwerden.Die

Bestimmungder einzelnenIntegrale ist jedochein aufwändigesUnterfangen,weshalbsich

ein für denPCoptimiertesVerfahreneingebürgerthat,die FastFouriertransformation(FFT).

Bei derFFT wird dasProblemderIntegrationdadurchgelöst,dassdas„divideandconquer“-

Prinzipangewandtwird. EineFR kanndurchdie Summezweiervoneinanderunabhängiger

FRgeschriebenwerden.Bei derFFTwerdendieEingangsdaten(AnzahlN) in zweiunabhän-

gigeBereichehalbiert(N � 2). Eingangswertemit geradenIndizes � N2
� N4

������� � werdenin einer

FR dargestellt,jenemit ungeradenIndizeskommenin die zweiteFR. DiesesVerfahrenwird

biszumeinfachzu lösendenProblem(N � 2) wiederholt[Bri95, Jam95].

Ein weitererGrund,warumXMMS alsQuellefür dasAusgangssignalherangezogenwird

ist, dassXMMS eineSchnittstellebesitzt,die bereitsein solchesSignalliefert. Die Gruppe

derVisualization-PluginsverfügtüberzweiSchnittstellen,dievomInput-Plugingespeistwer-

den[XMM00].

gint161 pcm_data[2][512]

gint16freq_data[2][256]
1ganzzahliger16-bit breiterDatentyp
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Abbildung4.2.:PCM-Datenarray

pcm_data bezeichneteineGruppevon 512hintereinanderliegendenSamplesdesPCM Si-

gnalsund wird von nun an mit PCM-Daten bezeichnet.Abbildung4.2 zeigt ein bei-

spielhaftesPCM-DatenArray. Auf der vertikalenAchsesind die Amplitudender auf

derhorizontalenAchse512aufgetragenenWertedesArrays.

fr eq_data beinhaltet256 Fourier KoeffizienteneinerdurchXMMS durchgeführtenFFT an

den PCM-Daten. XMMS liefert den Betragder komplexen FR, weshalbman nicht

512Koeffizienten,sondern256positive Betrags-Koeffizientenerhält. DieseneueDa-

tenreihewird im weiterenals FRQ-Daten bezeichnet.Abbildung 4.3 zeigt ein FRQ-

Datenarray. Auf dervertikalenAchseist derWert der256einzelnauf derhorizontalen

AchseaufgetragenenArrayinhalteverzeichnet.

Genausowie bei Feitenet al. wird in weitererFolgeeinefixe Anzahlhintereinanderlie-

genderPCM-Samplesgenommenundfür dieseWerteeineFFTdurchgeführt.Die Anzahlder

Samplesergibt sichausfolgenderÜberlegung:

Musik bestehtmeistauszwei Kanälen. 512 Samplesje Kanal bedeuten1024Samples,

die bei einemLesezugriff zu lesensind. Ein Samplebestehtauseiner16-bit Zahl, somitsind

pro Lesezugriff 2048 Bytes zu lesen(Rechnung4.3). Eine Auswahl von 512 aufeinander

folgendenSamplesdeckt somit eineDauervon etwa 10 Millisekunden(ms) innerhalbdes

Musikstücksab(Rechnung4.4).

2 � 512 � 16
8 � 2048 (4.3)�

1
44100� 512 � 0 � 0116 (4.4)

26



Abbildung4.3.:FRQ-Datenarray

Es wurde somit ein speziellesVisualization-Pluginimplementiert,dasdie beidenoben

beschriebenenDatenreihenauseiner beliebigenAudiodateiextrahiert und in eine separate

Datei speichert.Im nächstenSchrittwerdendannausdieserDateidie FRQ-Datenfür einen

Kanal (linker Kanal) extrahiertund nachEntfernender Nullwerteam Beginn und Endeder

Dateiin eineneueDateigespeichert2. DieseDateiwird zurweiterenVerarbeitunggenutzt.

4.2.2. Signaltransformation

Alle bisherigenArbeitenendenhierundgenerierendirektausdiesenKoeffizienteneinenEin-

gabevektor. Kohonenselbstschlägtin seinemBuch vor, Fourierkoeffizientenals Merkmale

zurGenerierungvonSOM Eingangsvektorenzubenutzen[Koh97]:

. . .onecanusetheelementsof the. . .Fourieramplitude-spectrumasfeatures.

DaserhalteneFrequenzspektrum(FRQ-Daten)stellt eineMomentaufnahmedar(engl: snap-

shot) undist für die Klanganalysegeeignet.Um auf die Zeitachsezurückzukehrenwird eine

GruppevonhintereinanderliegendenSnapshotsausgewählt. In Experimentenstelltesichher-

aus,dassdie bestenErgebnissebei einerSnapshotGruppevon insgesamt5 Sekundenerzielt

werdenkonnten.

Leidererweistsichdie EntnahmeeinerfünfsekundigenProbealsschwierig,daderkom-

plexe Aufbauvon XMMS keinezeitlichenSchrankenfür die Berechnungerlaubt.Einerseits
2DieseSchrittekonntennicht im Plugin durchgeführtwerden,da die AbarbeitungeinerAbspielschleife,d.h.

dieSpeicherungeinesPCMbzw. FRQArrays,zuhartenZeitbedingungenerfolgt.
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Abbildung4.4.:gesamtüberdie FrequenzbetrachteteFrequenzspektren

entstehenTimingproblemedurchdiePlugin-Architektur, andererseitsdurchdieProzessorlast.

Da Linux auchkein Echtzeitbetriebssystemist, kannder XMMS Prozessauchvon anderen

Prozessenunterbrochenwerden.Um exakteZeitpunktezuerhaltenwird in dasprogrammierte

PlugineinTimereingebaut,derdierealverstricheneZeit zwischenzweiSample-Arraysmisst.

Weiterswird durchdieAuswahleinersehrschnellenCPUundBeendigungallernichtbenötig-

tenProgrammedafürgesorgt, dassXMMS immergenügendRechenzeitzurVerfügungsteht.

Die tatsächlicheProzessorlastlag bei denExperimentenwährenddesAbspielensder Musik

dauerhaftbei unter10 Prozent.Die zeitlichenProblemesind damit vorerstgelöst,dochbe-

darf eseinerspäterenBerücksichtigungdereingeführtenZeitstempel.Bei denExperimenten

zeigtesich,dassXMMS etwa alle 20 msein Datenarrayliefert. Für fünf Sekundenergeben

sichsomit250Datenwerte.

DurchdieamComputergegebeneBeschränkungdesSpeicherplatzeswarallerdingsnoch

eineweitereOptimierungnotwendig. In Experimentenzeigtesich, dassesnicht nötig war

jedeseinzelneFrequenzbandzu betrachten,sonderndasshier einedeutlicheDatenreduktion

wenig Auswirkungenauf die Ergebnissehat. Daherwurdennicht alle 256 Frequenzbänder

betrachtet,sondernnur jedesfünfzehnte,wodurchinsgesamt17 Bänderbetrachtetwerden

(sieheauchKapitel 4.2.2). Abbildung 4.4 zeigt 6 aufeinanderfolgendeSnapshots(20 ms

Abstand)in 17Frequenzbändern� 1 � 16������� � 241� mit jeweilseinerAmplitudebis zu32767.
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Durch dieseZusammenfassungsind die Datenjetzt in Form einer im Ausdruck4.5 ge-

zeigtezweidimensionale250 � 17- Datenreihegegeben.

t1 : k1 1 k1 16 k1 31 ����� k1 241

t2 : k2 1 k2 16 k2 31
����� k2 241

...
...

...
...

...
...

t250 : k250 1 k250 16 k250 31
����� k250 241

(4.5)

In denSpaltenbefindensichdieFourierkoeffizientenundin denZeilendieeinzelnenSamples.

Die Zeilennummernt repräsentierendieZeitstempel,diedaraufhinweisen,dassdieAbstände

zwischenden einzelnenSamplesnicht regelmäßigsind. Das Ganzeist somit wieder eine

FunktionüberdieZeit. Bei diesemSchrittkannmanjetztabbrechenundausdiesenDatenrei-

heneinenEingabevektorerzeugen,dochwird hier nocheinenSchrittweitergegangen.Um,

wie Kohonenundandereauch,Spektrenvon derSOM gruppierenzu lassen,wird nochmals

eineFouriertransformationvollzogen.Diesmalist jedochnicht ein Audiosignaldie zu trans-

formierendeFunktion,sonderneineFunktion,die ausdenSpaltenausAusdruck4.5 durch

Interpolationerstelltwird. Da die einzelnenFrequenzbänderfür unterschiedlicheFrequenz-

bereichestehen,kannmansie getrenntbetrachten.Somit erhältman17 Funktionendie zu

interpolierensind. Da allerdingsnur wiederdiskreteEingangswertefür die darauffolgende

FFT interessantsind,wird die Funktionselbstnicht berechnet,sondernnur derenFunktions-

werte.

Zur Anwendungkommt dasLagrange-Verfahren(Ausdruck4.7). Bei diesemVerfahren

hängendiePolynomenur vondenStützstellenxi ab(sieheAusdruck4.6).

Pn � xi � � f � xi � � � i � 0 � 1 �������!� n� (4.6)

Für dasLagrange-Verfahrenexistierensehrschnelleund bekannteImplementierungen,wie

siein [NR92,NR97]zufindensindundhier zurAnwendungkommen.

Pn � x� � n

∑
i � 0 " n

∏
j � 0 # j $� i

x
�

x j

xi

�
x j % f � xi � (4.7)

Ergebnisder Interpolationsind 256äquidistanteFunktionswertepro Funktion,an denen

nachfolgendeineFFT durchgeführtwird. Resultatsind256realepositive undnegative Fou-

rierkoeffizienten.
f1 1 f1 2

����� f1 256

f16 1 f16 2
����� f16 256

...
...

...
...

f241 1 f241 2 ����� f241 256

(4.8)
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Abbildung4.5.:getrenntüberdie Zeit betrachteteFrequenzspektren

Ausdruck4.8 sieht auf den erstenBlick bekanntaus,doch enthaltendie Spaltenjetzt zu-

sammengehörigeFourierkoeffizientendereinzelneninterpoliertenFunktionenin denZeilen.

Abbildung4.5zeigtdie Ausgangslagevor derLagrangeinterpolation.Siezeigtein ähnliches

Bild wie Abbildung4.4,dochist die Abbildunggedreht.Stattwie in 4.4 eineFunktionüber

Frequenzbänderzubetrachten,wird in 4.5eineFunktionüberdie Zeit betrachtet.

AusdiesemZahlenfeldwird nuneinSOMEingabevektorerstellt.DadieSOMnureinstel-

lige Vektorenakzeptiert,wird daszweidimensionaleFeldin einenZeilenvektorumgewandelt.

f1 1 f1 2
����� f1 256

� f16 1 f16 2
����� f16 256

�&�����&� f241 1 f241 16
����� f241 256 (4.9)

Ausdruck4.9 symbolisiertnundenVektor für ein fünfsekundigesStückeinesLiedes. Einer

dieserVektorenbestehtsomitaus256 � 17 � 4352Werten(engl: features). JedesLied wird,

wie obenbeschrieben,in fünfsekundigeIntervalleeingeteilt.AusdenresultierendenVektoren

wird dasEingabevektorfileerstellt.DasletzteIntervall einesLiedeswird sichin denmeisten

Fällennicht genauauf 5 Sekundenausgehen.EineMöglichkeit wäre,dasletzteIntervall mit

Nullen auf die Längevon fünf Sekundenaufzufüllen. NachAnwendungder SOM würden

allerdingssolcheStückedurchihreÄhnlichkeit alleaufeinemKnotenlanden.DieseÄhnlich-

keit wäreallerdingsdurchdasVerfahrenerzeugtwordenundsomitnicht in denUrsprungsda-

tenenthalten.DieseLösungist nicht erstrebenswert.SolcheSchlusssegmentewerdendaher

ignoriert. Ein Lied mit einerLängevon 4 Minutenwird alsodurch � 4 � 60��� 5 � 48 Vektoren

dargestellt. Um die Datenratenochweiter zu senken wurdenur jedeszweitefünfsekundige

Segmentgewählt. In ExperimentenerwiessichauchdasalseineerheblichePerformancestei-

gerung.
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Abbildung4.6.:drei fastgleicheStückeaufÄhnlichkeit untersucht

Noch einmalsei daranerinnernt,dassdashier gezeigteVerfahrennicht Melodie verar-

beitendist, sonderndie Änderungbzw. Dynamik desKlangesuntersucht.Segmente,die in

derKartenebeneinanderabgebildetsind,habensomitähnlicheklanglicheDynamikundnicht

eineähnlicheMelodie.Zur Illustrationsoll Abbildung4.6dienen.

Die Grafik zeigt drei fast gleichefünfsekundigeMusikstücke, die ausdem Refraindes

Lieds Breathless(The Corrs) stammen.Auf der horizontalenAchsesind die 256 Fourier-

koeffizientenaufgetragen,undauf dervertikalenAchsederenWert. StückA beinhaltetaus-

schließlichRefrain.StückB läuft StückA um einehalbeSekundevorausundbeinhaltetauch

nurRefrain.StückC läuft StückA umeineSekundevorausundbeinhaltetsowohl Refrain,als

aucheinenkurzenTeil einerStrophe,die einegänzlichandereInstrumentierungbesitzt.Ab-

bildung4.6zeigtdie Fourierkoeffizienten,die zur Vektorbildungfür die Segmentkarteheran-

gezogenwerden.WährendStückA undStückB gleichklingen,dadieselbeInstrumentierung

undderselbeGesangvorherrscht,obwohl sieversetztsind,zeigtStückC eingänzlichanderes

VerhaltenderKoeffizienten.Dieszeigteindeutig,dassdasgezeigteVerfahrenunabhängigvon

derMelodienur aufdie DynamikdesKlangesabzielt.

31



In einemletztenVorverarbeitungsschritterfolgt eineNullpunktverschiebungüberdenge-

samtenBereich.DadieVektorenKurvenbeschreibungendarstellen,mussmannurdenkleins-

tenKoeffizientenüberalle VektorenwählenunddessenAbsolutbetragzu allenKoeffizienten

dazuzählenum alle Kurvenin denpositivenBereichzu übertragen.Zum Schlusswerdendie

VektorennochaufdenBereich
�
0 � 1� Längennormiert.

Überlegungenzum Datenvolumen

An dieserStellewird nunauf denSpeicherplatzunddie angesprochenenOptimierungenein-

gegangen.

Ein KoeffizientausdemVektorfileist einereellepositiveZahl – derHauptspeicherbedarf

liegt somit bei 32 bit = 4 Byte, dochauf FestspeichermedienbenötigtdieseZahl weit mehr.

DasVektorfile ist ein Textfile, somitwird jedesZeichendurchein Byte dargestellt.Die Zahl

12345678� 123456benötigtalso15 Byte Speicherplatz.Um die Schätzungeinfachzu halten

wird der Speicherbedarffür einenKoeffizientenmit diesen15 Byte beziffert. Zusätzlichzu

diesen15 Byte kommtnochein Trennzeichen(Leerzeichen)von derLängeeinesBytes.Der

Bedarffür eineKomponenteeinesZeilenvektorsliegt somitbei16ByteSpeicherplatzaufdem

Festspeichermedium.Ohnedie obenangenommeneBerücksichtigungvon nur 17 Frequenz-

bändernwäredie Anzahl der Koeffizienten65535. Somit lägeder Speicherbedarffür einen

Zeilenvektor bei (16 � 65535� 1048560)1 Megabyte(MB). Ist die durchschnittlicheLänge

einesLiedes4 Minuten10 Sekunden,soliegt derSpeicherbedarffür ein einzigesLied bei 50

MB. EineLiedsammlungmit nur 20 Liedernwürdesomitbereitsein Vektorfilevon 1 Giga-

byte (GB) füllen. Reinvom SpeicherplatzderheutigenFestspeichermedien(Festplattenmit

über50 GB Speichergibt esheuteschonim Einzelhandelzu kaufen)würdedaskeineunlös-

barenProblemedarstellen.Linux (Kernel2.2)allerdingsverhindertDateigrößenüber2 GB3.

Die LaufzeitdesSOM Programmswürdeauchbeträchtlichsein.Die hier verwendeteImple-

mentierungderSOM lädt außerdemdasVektorfilekomplettin denHauptspeicher. Ohnedie

obenbeschriebenenOptimierungenwäredieImplementierungzurKlassifikationeinergroßen

LiedsammlungnachheutigerSicht erschwert.Durchdie hier beschriebenenOptimierungen

werdennur mehretwa 3 % der ursprünglichenDatenmengeherangezogen.Rechnung4.10

zeigtnochmal, dassnur jedeszweiteSegment,von 17 aus256ausgewähltenFrequenzberei-

chen,betrachtetwird.
17
256

2 � 3% der Datenmenge (4.10)

3seitKernel2.4 ist dieseGrenzeauf 64 GB angehobenworden
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DerMediaplayerXMMS liefert nuralle20mseinDatenarray, allerdingsumfaßtdiesesArray

nur10 ms,daherliegt tatsächlichdieDatenratenochniedriger, beietwasübereinemProzent.

EswurdenauchVersuchemit nurneunFrequenzbändern,unterBerücksichtigungvon nur je-

demdritten fünfsekundigenSegment,durchgeführt.Die tatsächlicheDatenrateliegt hier bei

weit untereinemProzent.Eshatsichdabeizwar die guteTendenzderErgebnissebestätigt,

doch warendiese,verglichen mit denmit etwas umfangreicheremDatenvolumendurchge-

führtenExperimentenbeschriebenen,wesentlichschlechter. Trotz diesergeringenDatenrate

ist dasverarbeiteteDatenvolumennochimmerbeträchtlichundging jeweils bis andie Gren-

zenderImplementierung(sieheKapitel 5.1.1).

4.3. Clusterung von Musiksegmenten

Die VektorenderSegmentewerdennunmittelsderSOM gruppiert.Segmentemit ähnlicher

klanglicherDynamikwerdenin benachbartenBereichenabgebildet.Die Ausgabeder SOM

ist einezweidimensionaleTabelle– die Karte. Die erhalteneKarte ist eineKartevon Musik-

segmenten,sieheißtvon nunanSegmentkarte.

Segmente,die ähnlicheDynamikaufweisen,liegennahebeieinander. Dasbedeutet,dass

z.B. aufeinanderfolgendeSegmenteein- und desselbenLiedesüblicherweiseauf denselben

KnotenoderbenachbartenKnotenabgebildetwerden,da sie ähnlicheKlangcharakteristika

aufweisen. Lieder, die zwischenverschiedenenGenresspringen,liegen auf mehrerenBe-

reichenverteilt. Beispielsweisesindbei modernenPop-SongsStropheundRefrainteilweise

sehrverschieden,waseineeinheitlicheClusterungerschwert.DieseKarteerreichtbereitsdas

gesteckteZiel Musik zu klassifizieren.Durchdie großeAnzahlanSegmentenist sie jedoch

sehrunübersichtlichunddahernurschwerzu lesen.DurchdiebeträchtlicheGrößederKarte,

undda jedesLied mehrmalseingetragenist, ist einenicht automationsgestützteAuswertung

eheraufwändig. Um ganzeMusikstücke anhandder Ähnlichkeit der Klangcharakteristika

ihrer Segmentezu gruppieren,wobei jedesMusikstücknur eineneinzigenEintrag auf der

Ausgabeseitebesitzt,kannmanneuerlicheineSOM anwenden.

4.4. Clusterung von Musikstücken

Basierendauf derSegmentkartewird eineweitereKarte trainiert. Zur GenerierungdesEin-

gabevektorfilesfür die Musikstückkartewerdendie geometrischenMaßeder Segmentkarte
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als Grundlagegenommen.Eine 2 � 4 SOM bedeutet,dassein Vektor der Musikstückkarte

2 � 4 � 8 Attribute besitzt. Auf der Musikstückkarteist jedesMusikstücknur genaueinmal

vertreten,unabhängigvon seinerLänge. Die Anzahl der Vektorender Musikstückkarteist

dahergleichderAnzahlderbetrachtetenMusikstücke. Die einzelnenAttributedesEingabe-

vektorswerdenaufgrundderLagederSegmenteeinesStückesaufderSegmentkartegebildet.

DenEingabevektorkannmanvorerstwie in Ausdruck4.8zur EinfachheitwiederalsTabelle

betrachten.Ein Beispielfür einen2 � 4 SOM EingabevektorzeigtAusdruck4.11.

l1 1 l1 2 l1 3 l1 4

l2 1 l2 2 l2 3 l2 4

(4.11)

AuchdieserVektormussvor Verwendungim SOMVektorfilealsZeilenvektornotiertwerden,

Ausdruck4.12.

l1 1 l1 2 l1 3 l1 4
� l2 1 l2 2 l2 3 l2 4 (4.12)

Die einzelnenKomponentenl sindnunkeineFourierkoeffizienten,sondernneueberechnete

Werte.Die BerechnungderKomponentengeschiehtwie folgt:

Liegenbeispielsweiseein SegmentdesselbenLiedesA in der Segmentkarteauf Knoten

S(0/1)4, zwei auf S(1/3),und keinesauf denanderenSegmenten,so lautetder Zeilenvektor

für die Musikstückkartefür diesesspezielleStück � 0 1 0 0 � 0 0 0 2� . Um die Ergebnisse

derSegmentkartezuverunschärfen,wird zudenunmittelbarenNachbarnnocheinWert (1� 4)

hinzugezählt.Somit ergibt sich ein Wert von 1 	 8 � 1� 4 � 3, welcherauf insgesamtneun

Knotenverteilt wird. DieseSummebleibt immer gleich. Jebesserein Segmentgeclustert

ist, destobesserwird dasZentrumgewichtet,unddestoniedrigerdie Nachbarn.Ist ein Seg-

mentschlechtgeclustert,so wird einebreiteStreuungbis schließlichzur Gleichgewichtung

vorgenommen.In derImplementierungwird derQuantisierungsfehler(QF),dereineMaßzahl

für die QualitätdesMappingsist, benutztum dieseWertezu berechnen.Vektorenmit nied-

rigem QF liegenbesserauf demKnoten,als Vektorenmit hohemQF. DieseStreuungwird

vorgenommenum nachbarschaftlicheBeziehungenzu förden. Durchdie Mitgewichtungder

NachbarnwerdenGebiete,wo die SegmenteeinesLiedesdirekt nebeneinanderliegenaufge-

wichtet,wodurchClusterbildunggefördertwird.

Der QF wird durchdie euklidischeDistanzd � m� s� zwischendemn-dimensionalenGe-

wichtsvektormunddemjeweiligenSegmentvektorsaufdiesemKnotenS(x/y)gebildet(Aus-

druck4.13). Die Ausdrücke mi undsi stehenfür die Komponentender Vektorenm unds in
4KnotenS(x/y) liegt aufderSegmentkartein Spaltex undZeile y
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der i-tenDimension.

QFx y � s� � d � m� s� � n

∑
i � 1

�
mi

�
si � 2

(4.13)

Ist derQF QFx y � s� desderzeitbetrachtetenSegmentvektorss minimal min
�
QFx y � w�!� auf

diesemKnoten,d.h. ist dasbetrachteteMusiksegmentsehrähnlichbzw. amähnlichstendem

Gewichtsvektor m desNeuronsS(x/y), so wird für diesesSegmentselbst0 � 9 hinzugezählt

und alle anderenNachbarngleichsamum 3
�

0 � 9 � 2 � 1 erhöht(w stellt denSegmentvektor

mit demminimalstenQF auf diesemKnotendar, um dasdeutlichzu zeigenwird er immer

wie folgendermaßendargestellt:min
�
QFx y � w�!� ). Dasbedeutet,zu jedemderNachbarnwird

2 � 1� 9 � 0 � 2333hinzugezählt,was in etwa 1� 4 entspricht. Übersteigtder QF ein gewisses

Niveau(ist er siebenmalsogroßwie dasMinimum auf diesemKnoten),sowird eineGleich-

gewichtungvorgenommen.DerWertdesKnotensundderallerNachbarnwird um0 � 3 erhöht.

Die genaueBerechnungderAttributeux y � v� undderenNachbarnux' 1 y( 1 � v� desneuenVek-

torsv für dieMusikstückkarteist in Rechnung4.14und4.15gezeigt.

ux y � v� � 1
� QFx y � s�

min
�
QFx y � w� �
10

(4.14)

ux' 1 y( 1 � v� � 3
�

ux y � v�
9

(4.15)

ux y � v� bezeichnetjenenWert der auf die Komponentelx y desVektorsv (Ausdruck4.11)

aufsummiertwird. Um die Komponentelx y desVektorsv zu bilden müssenalle ux y � v�
aufsummiertwerden. ux' 1 y( 1 � v� stehtfür die jeweiligen Nachbarnund repräsentiertsomit

expandiert: ux) 1 y � 1 � v� , ux) 1 y � v� , ux) 1 y) 1 � v� , ux y � 1 � v� , ux y) 1 � v� , ux � 1 y) 1 � v� , ux � 1 y � v� ,
ux � 1 y � 1 � v� .

ZumbesserenVerständnisfolgt einweiteresBeispiel:StückA besitztfolgendeVerteilung

auf einer2 � 4 SOM: 1 Segmentauf S(0/1)mit QF 4 und 2 Segmenteauf S(1/3)mit QF 1

und2. StückB besitzteinSegmentaufS(0/1)mit QF1, ein weiteresaufS(0/2)mit QF3 und

nocheinesauf S(1/3)mit QF 9. Zuerstwird der minimaleQF für jedenKnotenberechnet,

Rechnung4.16.

min
�
QFx y � w�!� � " 0 1 3 0

0 0 0 1 % (4.16)

Nun wird Vektorb mittelsFormel4.14und4.15berechnet.

Für S(0/1):

u0 1 � b� � 1
� 1

1

10 � 0 � 9
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u0' 1 1( 1 � b� � 3
�

0 � 9
9 � 0 � 2333 (4.17)

Wie ausRechnung4.17hervorgeht,wird zumAttribut (0/1)im Vektorfür dieMusikstückkarte

0 � 9 undfür dieNachbarn(0/0), (1/0), (1/1), (1/2), (0/2) je 0 � 2333hinzugezählt.

Für S(0/2):

u0 2 � b� � 1
� 3

3

10 � 0 � 9
u0' 1 2( 1 � b� � 3

�
0 � 9

9 � 0 � 2333 (4.18)

Wie ausRechnung4.18hervorgeht,wird zumAttribut (0/2)im Vektorfür dieMusikstückkarte

0 � 9 undfür dieNachbarn(0/1), (1/1), (1/2), (1/3), (0/3) je 0 � 2333hinzugezählt.

Für S(1/3):

u1 3 � b� � 1
� 9

1

10 � 0 � 1
u1' 1 3( 1 � b� � 3

�
0 � 1

9 � 0 � 3222 (4.19)

Rechnung4.19hättemannicht durchführenmüssen,daderQF siebenmalgrößerist alsdas

Minimum. Die VektorkomponentenderKnoten(1/3),(1/2), (0/2),(0/3)werdendaheralleum

0 � 3 erhöht.

Vektorb für dieMusikstückkartelautetsomitwie im Ausdruck4.20.

u � b� � " 0 � 2333 1 � 1333 1 � 4333 0 � 5333

0 � 2333 0 � 4666 0 � 7666 0 � 5333 % (4.20)

Um die LängederStücke zu nivellierenwerdendie resultierendenVektorenauf Länge1

normiert.

Nun wird wiederumeineSOM mit diesenVektorentrainiert. DasResultatist eineKarte,

auf der jedesMusikstücknur genaueinmalvorkommt. Auf der Segmentkarteähnlichver-

teilte Musikstücke liegenin benachbartenBereichen,währendStücke mit einervöllig ande-

renVerteilungin anderenBereichenzu findensind. Natürlichwerdennicht nur Stücke deren

Segmentealle auf einemClusterliegenauf einengemeinsamenBereichgemappt,sondern

auchsolche,die ähnlicheSprungverhaltenzeigen,z.B. zwischenzwei Clusternhin und her

springen(StropheundRefrain).
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4.5. Zusammenfassung

In diesemKapitel wurdedetailliertdasVerfahrenzur MusikklassifikationmittelseinerSOM

beschrieben.DazuwurdenausdemMediaplayerXMMS Klangspektrenentnommen.Aus

diesenKlangspektrenwurdenFrequenzbereicheextrahiertund zu fünfsekundigenSegmen-

tenzusammengefasst.Die einzelnenFrequenzbänderwurdenüberdie Zeitachseinterpoliert

um äquidistanteStützstellenfür einedarauffolgendeFFT zu erhalten. Aus denerhaltenen

FourierkoeffizientenwurdenEingabevektorenfür dieSOM erstelltunddarauseineKartevon

Segmentenvon Musikstückenerstellt. Ähnlich klingendeSegmenteliegenauf der Karte in

nachbarschaftlichenBereichen,währenddivergierendklingendeSegmenteweiter voneinan-

derentferntliegen.Um stattSegmentevon MusikstückenganzeMusikstücke zu gruppieren,

wurdeausderSegmentkarteunterBerücksichtigungdesQuantisierungsfehler(QF) neuerlich

ein Vektorfile für einenweiterenSOM-Lauf generiert. Die darausgewonneneMusikstück-

karteenthältfür jedesMusikstückgenaueinenEintrag.Ähnlich aufderSegmentkarteverteilte

Musikstücke liegenin benachbartenBereichen.
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5. Experimente

Dasin Kapitel 4.2vorgestellteVerfahrenwird im nunfolgendenKapitel anzwei verschiede-

nenMusiksammlungenangewandt.Die bekannteMusiksammlung in Kapitel 5.1stellt eine

bunteMischungausPop-Musikder letztenJahrzehnte,bekannterklassischerMusik, sowie

ausHits derletztenJahredar. JederLesersolltezumindestein paarLiederamTitel erkennen

undsichandieMelodieerinnern.DurchdenBekanntheitsgradderLiederkannsichjederLe-

serselbstein Bild von derFunktionsweiseunddenErgebnissendesVerfahrensmachen.Die

zweiteKollektion, die fr eie Musiksammlung in Kapitel 5.2, bestehtauseherunbekannten

Titeln, die ausdemInternetfrei, ohneAbführenvon zusätzlichenAbgaben,heruntergeladen

werdenkönnen. DieseSammlungzeigt daseigentlicheZiel desVerfahrensauf. Ohnedie

Lieder manuellvorzusortierenbzw. ohneAngabevon Metainformationen,werdenähnlich

klingendeMusikstücke indentifiziertundnahebeieinandergruppiert.

5.1. BekannteMusiksammlung

Die bekannteMusiksammlungbestehtausinsgesamt230LiederundhateineGesamtspielzeit

von über14 Stunden.UnterdenStückenbefindetsichAustro-Pop(I amfromAustria (Rain-

hard Fendrich)), SommerHits (Macarena(LosDel Rio), Aroundthe world (ATC)), Klassik

(Donauwalzer(Strauß)), Musicals(LesMiserables,Cabaret), Filmmusik ausZurück in die

Zukunft,Drei Musketiere, JurassicPark, RobinHood, Pop-Musikvon Madonna,Cher, Bea-

tles,Sting, BryanAdams,Tina Turner, JenniferLopez,TheCorrs, Coolio, SpiceGirls, Take

That,RobbieWilliams undKlassikervon Chuck Berry, LouisArmstrong, Elvis,FatsDomino,

Ella Fitzgerald, Cat Stevens, umnur einigezu nennen.Tabelle5.1zeigteinenAusschnittaus

derbekanntenMusiksammlung.Die gesamteTabellebefindetsichim AnhangA .
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Tabelle5.1.:AuszugausderbekanntenMusiksammlung
Karte Titel Version

adagio AdagioausKlarinettenkonzert Mozart

aileinduinn Ailein Duinn Volkslied

allforlove All For Love BrainAdams,RodSteward,Sting

allymcbeal SearchingMy Soul VondaShepard

angels Angels RobbieWilliams

anywhereis AnywhereIs Enya

avemaria AveMaria Schubert

badblood BadBlood Ministry

beethoven 5.Sinfonie1.Satz Beethoven

believe Believe Cher

branden BrandenburgischeKonzert2 Andante Bach

breathless Breathless TheCorrs

everythingido EverythingI Do BryanAdams

fatherandson FatherAnd Son CatStevens

fuguedminor ToccataundFugein D-Moll Bach

funeral Begräbnismarsch(PianoSonate2) Chopin

gowest GoWest PetShopBoys

ironic Ironic AlanisMorissette

itsinhiskiss It’s in his kiss VondaShepard

macarena Macarena LosDel Rio

morgen Morgenstimmung EdvardGrieg

morningbroken MorningHasBroken CatStevens

readmymindstars If You CouldReadMy Mind Starson 54

sexbomb Sexbomb Tom Jones

tannenbaum Oh,Tannenbaum Volkslied

tellhim Tell Him VondaShepard

therose TheRose BetteMidler

torn Torn NatalieImbruglia

whenyousay Whenyousaynothingat all RonanKeating

wildwildwest Wild Wild West Will Smith
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5.1.1. Training

Nachder Verarbeitungder Lieder durchXMMS verblieben230 Dateienmit insgesamt460

MB (Bzip2)1 zur weiterenVerarbeitung.Im erstenSchritterfolgtedie Entfernungvon stillen

PassagenamAnfangundEndederDatei. Darauffolgendwurdendie Liederin die einzelnen

Frequenzkanäleaufgesplittetund jeder fünfzehntebeginnendmit Kanal 1 ausgewählt. Das

resultiertein 17 Dateienfür jedesLied, somit3910Dateienmit insgesamt375MB (Bzip2).

NachderZerlegungin fünfsekundigeSegmenteundAuswahljedesZweitenerhältman85374

Dateien,mit insgesamt254MB. Lagrange-InterpolationundFFT werdendirekt hintereinan-

derausgeführt.NachVerschiebungder Wertein denpositivenBereichundNormierungder

Vektorenerhältmanein 444MB großesVektorfile.Durchdie Zusammenfassungder17 Fre-

quenzbereichepro Segmenterhältman5022Vektoren,jederVektormit 4352Dimensionen.

NachetwazweistündigemTraining2 überinsgesamt15066Iterationeneiner22 � 22Karte,

beginnendmit Lernrate0 � 8, erhältmandie Segmentkarte.AusderSegmentkartewird mittels

denin Kapitel4.4beschriebenenVerfahreneinneuesVektorfilezumTrainingderMusikstück-

kartevorbereitet.

Durchdie DimensionderSegmentkarteergibt sichdie DimensiondesneuenVektorfiles.

DasVektorfilederMusikstückkartebestehtaus230484-dimensionalenVektorenundhateine

GrößevonwenigeralseinemMegabyte(MB). NacheinemwenigeMinutendauerndemTrai-

ningerhältmaneine10 � 10Karte– die Musikstückkarte.

5.1.2. Evaluierung

Abbildung5.1aufSeite41zeigtdiegesamteMusikstückkartein einerAbbildung.Mit einigen

Wortenbeschriebenzeigtsichauf derMusikstückkartefolgendesBild: Untenlinks formiert

sichein großerKlassikCluster(BrandenburgischesKonzert,EinekleineNachtmusik,Mond-

scheinsonate), in derrechtenunterenEcke findetsichrockigeMusik (Timewarp,GoodGolly

meetsMolly). Mitte links auf der Karte ist ein HardrockKnoten(Bad Blood, Du hast). Je

weiter manaufwärtsschaut,destonäherkommt manan Disco-Musik,endendin der Mitte

ganzobenmit GoWest,Rock DJ, Sexbomb. Ruhige,langsameMusik ist in derrechtenoberen

Ecke zu finden(EverybodylovesSomebody, Love meTender, WhiteChristmas). Natürlich

gibt es auchauf dieserKarte sehrsaubereKnoten, die nur ein einzigesGenrebeinhalten,
1Bei derartgekennzeichnetenDateigrößenwurdendie einzelnenDateienum Speicherplatzeinzusparenmit

Bzip2komprimiert
2DerHauptspeicherbedarfliegt beietwa 800MB unddieProzessorlastbeiüber90Prozent
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Abbildung5.1.:gesamteMusikstückkarte
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wie auchwenigergelungeneKlassifizierungen,wo auf einemKnotenein Durcheinandervon

Musikrichtungenherrscht.Um solcheKnotenzu verstehenlohnt sichein Blick auf die Seg-

mentkarte.Tabelle5.2 zeigt einenKlassikclusterausder Segmentkarte.Trotz der überwie-

gendenklassischenMusik (adagio, air, avemaria,beethoven,branden,elvira, flute, forelle,

fortuna,funeral, indy, leavingport,lorddance, mazurka,merry, mond,morgen,mountainking,

nachtmusik,nocturne, pachelbl, radetzkymarsch, riverdance, schindler, schwan,shakespeare,

tannenbaum,walzer) in diesemCluster, liegenhier auchSegmentewie crashboombang.33

(S(13/21),Achtervon oben),die zwar sicherkeineklassischenTitel sind,die jedochzumin-

destim jeweiligen SegmentähnlicheKlangdynamiken besitzen.Viele Intros, erkennbaran

denniedrigenSegmentnummern,bzw. Fade-outs(hoheSegmentnummern)liegenmeistzu-

sammenmit klassischenStücken. DieserEffekt ist durchdie völlig andere,meistsehrein-

geschränkte(z.B. nur Gitarre),InstrumentierungwährenddieserPassagenerklärbar. Dieses

Mappingschlägtsichdannmeistauchim Quantisierungsfehler(QF)derjeweiligenSegmente

nieder. BeispielsweisebesitztaufS(13/21)tannenbaum.1undmorgen.15denniedrigstenQF,

währendhingegendervoneverythingido.67,whenyousay.37undreadmymindstars.3etwasie-

benmalsogroßist.

Im folgendenwerdennun exemplarischeinigeguteKnotenauf der Musikstückkartebe-

handeltundBegründungenfür derenLagegegeben.

Zuerstwird links untendergroßeKlassikknotenbetrachtet.Abbildung5.2zeigtdenent-

sprechendenKartenbereichnochmalvergrößert.

Knoten(0/8)4 enthältdenBegräbnismarsch (Chopin)sowie die Mondscheinsonate(Beet-

hoven)undMerry Peasant(Schumann). Alle drei sindsehrruhigeKlavierstücke und liegen

auf derSegmentkartein nahezudenselbenBereichen.Die Segmentealler drei Lieder liegen

hauptsächlich,wie in Tabelle5.2 ersichtlich,auf S(13/21)und S(21/21). Knoten(0/9) ent-

hält fastnur Klassikstücke und ist auchsehrsauber. Unteranderemfindensichhier Air und

dasBrandenburgischeKonzertNo.2von Bach, sowie abermalsje ein Stückvon Schumann,

Chopinund Mozart (FremdeLänderund Menschen(Schumann),Mazurkain a-Moll (Cho-

pin), Eine kleine Nachtmusik(Mozart)). Alle erwähntenStücke sind wiederumsehrruhig

und habenstarke Anteile an denbeidenobenbereitserwähntenKoordinatender Segment-

karte. DasLied Ailein Duinn, ein schottischesVolkslied, scheintauf denerstenBlick nicht

zu denanderenzu passen.Doch bei genauererBetrachtungentpupptsich diesesStückals
3.3 bezeichnetdieSegmentnummer, die genaueErläuterungbefindetsichim AnhangC
4Knoten(x/y) liegt aufderMusikstückkartein Spaltex undZeile y
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Tabelle5.2.:Ein KlassikclusterausderSegmentkartebei S(12/21)undS(13/21)
S(12/21) S(13/21)

anywhereis.43 adagio.79

bigworld.3 air.25

diamonds.9 air.27

elvira.39 avemaria.19

everythingido.35 beethoven.19

fatherandson.5 beethoven.27

flute.35 branden.23

forelle.43 crashboombang.3

funeral.5 dayinparadise.1

indy.25 elvira.43

ironic.3 elvira.45

leavingport.37 everythingido.33

lorddance.3 everythingido.67

memory.3 fatherandson.3

morgen.23 feellovetonight.5

mountainking.17 flute.31

nachtmusik.37 forelle.15

nocturne.9 forelle.33

pachelbl.19 forelle.35

pachelbl.21 fortuna.9

pachelbl.33 fortuna.43

radetzkymarsch.5 funeral.7

shakespeare.19 funeral.21

walzer.15 goodmornblues.21

heavensdoor.1

holdon.5

holdon.49

indy.33

leavingport.11

mazurka.23

merry.1

mond.3

mond.17

mond.25

mond.35

mond.49

morgen.15

mountainking.7

nachtmusik.55

nocturne.1

nocturne.35

pachelbl.25

radetzkymarsch.13

readmymindstars.3

riverdance.1

schindler.43

schwan.7

summercity.25

tannenbaum.1

therose.9

walkingincohn.47

whenyousay.37
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Abbildung5.2.:Klassikknotenlinks unten

sehrruhige,bedächtigeBallade,die von einereinzigenFrauenstimmemit Begleitungeiner

HarfeundGeigevorgetragenwird. Auf demNachbarknoten(1/9) findensichunteranderem

zwei Stücke von Schubert(AveMaria, ThemenundVariationender Forelle) sowie abermals

ein Stückvon Mozart (Klarinettenkonzert- Adagio). Auch hier zeigtdie Segmentkartealler

dieserStückestarkeAnteile im rechtenunterenSektor. Knoten(2/9)enthältnunnebeneinem

Stückvon Mozart auchdynamischereMusik, wie die Tritsch Tratsch Polka (Strauß). Auch

zwei Stücke mit Gesangfindensich hier Vesti La Giubba(Domingo)sowie EverythingI do

(Bryan Adams). Natürlich ist EverythingI do keineklassischeMusik, dochspielt hier die

meisteZeit überein Orchester. Die Segmentkarteweistzwar auchhier nocheineVerteilung

im linken unterenEck auf, dochzeigt sich einebreiterStreuung,vor allem beim Stückvon

Bryan Adams, wasaberverständlichist, zumalesauchviel längerals die anderenist (über

6 Minuten). Noch interessantin diesemClusterist Knoten(3/9), der zwei Stücke von John

Williams enthält(HauptthemaausJurassicPark und Schindlers Liste). Auch Knoten (2/8)

ist erwähnenswert,da hier ein StückausSchwanensee(Tschaikowsky) direkt bei TheRose

(BetteMidler) liegt. TheRosewird fastnurvonKlavier, GeigeundeinersehrruhigenStimme

getragen.Alles in allemkanngesagtwerden,dassderKlassikknotensehrsauberist. Dieser

Clusterstreichtdie Topologieerhalungder SOM gut hervor. Beginnendvon links, mit sehr

ruhigerMusik, steigtdie Dynamik nachrechtsgehendlangsaman. Die SOM bildet diesen

VerlaufderRealitätrichtig ab.

Als nächsteswird Knoten(8/6) in Abbildung5.3betrachtet.

Sowohl FromNew York to L.A. (StephanieMcKay) als auchMoving On Up (M-People)

sind eherschnellereStücke, die manals Disco-Musikbezeichnenkann. Diagonaldarunter
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Abbildung5.3.:Zwei Knotenmit Disco-Musik

Abbildung5.4.:RuhigeMusik, rechtsMitte

auf (9/7) ist wiederein Beispielfür einenPop-Song,derzu klassischenStückengefallen ist.

Frozen(Madonna)wird fastnur von Geigengetragen,wasvon der klanglichenZuordnung

Sinnergibt. Abbildung5.3zeigtebenfallsKnoten(6/3)mit Macarena(LosDel Rio)undWild

Wild West(Will Smith), dieebenfalls moderneDisco-Musikdarstellen.

Knoten (9/2), vergrößertin Abbildung 5.4, zeigt eine Kollektion ruhiger Lieder. Zwei

Lieder von Cat Stevens(Father AndSon,Morning Has Broken) sind nebeneinemLied von

Ludwig Hirsch (Gel Du Magst Mi) und If You Could ReadMy Mind (Gordon Lightfoot) zu

finden.Alle vier sindBalladen,getragenvonStimmeundmeistnureinerGitarre.

GleichdarüberbefindetsicheinClusterausgroßteilsruhigerMusik (Abbildung5.5).Her-

vorgehobengehörthier insbesondersKnoten(9/1),dervonWhiteChristmasbisLovemeten-

dersehrrein ist. ObStormsin Africa (Enya)hierdazupasst,bleibtdemGeschmackdesLesers

überlassen.Allerdingssolltemanversuchen,Enya’s Musik selbstin ein Genreeinzuordnen,

waswohl mehralsschwierigwird.

Im mittlerenBereichganzlinksbefindetsicheinKnoten,aufdenfastalleHardrock-Stücke

gemapptwurden.Abbildung5.6zeigtBadBlood(Ministry), Du Hast(Rammstein)undRock

is Dead(Marilyn Manson)auf einenKnotenliegend.Obwohl BadBloodsehrgut geclustert

ist, mehralsdie Hälfte desLiedesliegenauf einemeinzigenKnotenin derSegmentkarte,ist

der Knotendochnicht besonderssauber. Die Segmente5-13, 17, 21-33,39-41,47 und 51-

55 liegenalle auf KnotenS(12/15)auf derSegmentkarte.Problematischist bei allenflotten

extremdynamischenStücken,dasssichausderTheoriederFourierreihe(FR) herausergibt,

dassdieKoeffizientenstarkschwankenundsomitauchdasausderInterpolationresultierende

Polynom.Nocheinmalseierwähnt,dasshiermit etwa3 ProzentderzurVerfügungstehenden

Datenmengegearbeitetwird. AussagenüberVerbesserungenbei ErhöhungderDatenmenge
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Abbildung5.5.:Clustermit ruhigerMusik, obenrechts

Abbildung5.6.:Hardrock,links außen,Mitte
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Abbildung5.7.:FlotteMusik obenMitte

könnenseriösnicht beantwortetwerden,dadie ImplementierungdenRahmendieserArbeit

sprengenwürde.

Noch ein letzterClusterwird in Abbildung5.7 gezeigt.Hier findet manBelieve (Cher),

GoWest(PetShopBoys)undRock DJ (RobbieWilliams) auf(4/0)gleichnebenSexbomb(Tom

Jones)auf (5/0)undMamboNo5 (LouBega)auf (2/0). AucheinsehrgutesMappingist Torn

(NatalieImbruglia) mit Breathless(TheCorrs) auf (2/0). Ganzinteressantist die Anordnung

voneinerbestimmtenSängerinaufdiesemCluster. InsgesamtbefindensichdreiLieder(Sear-

chingMy Soul,Tell Him, It’ s in his kiss) von VondaShepard in diesemCluster. Alle drei sind

aufeinerCD undmit ein-undderselbenGruppeundInstrumentierunggespielt.Hinzukommt

noch,dassIt’ s in his kissvon Cher’s ShoopShoopSonggecovert ist, derebenfalls in diesem

Clusterzufindenist.

Hier soll jetzt ein Schlussstrichunter die Clusteranalysegezogenwerden. JederLeser

ist natürlich aufgefordertdie Karte längerzu betrachten,da sichernoch viele interessante

Mappingszufindensind.Allerdingsgibt esauchnochaufderSegmentkarteeinigeszufinden.

5.1.3. Ein weiterer Blick auf die Segmentkarte

Bei genauerBetrachtungderSegmentkartefällt auf, dassdie meistenLieder, vor allemPop-

Musik, nicht allzu gut geclustertsind. KlassischeMusik hingegen liegt meist sehrsauber

geclustert.Diesgilt natürlichdannauchfür dieMusikkarte,dasieaufderVerteilungderSeg-

menteaufderSegmentkarteberuht.UntersuchtmandenGrund,sostößtmanbeiBetrachtung

derentsprechendenTeile derSegmentkartesehrschnellauf Lösungen.Vor allemderAnfang

unddasEndederLiederseienhier erwähnt.Heutzutageist esbei Pop-Musiküblich,eineIn-

tro (sowird derBeginneinesLiedesgenannt)zuschreiben,diesichvöllig andersalsderRest
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desLiedesanhörenkann. Beispielsweiseist SeeYou WhenYou GetThere (Coolio) ein Rap-

Song,in deminnerhalbder ersten25 SekundenausschließlichViolinen spielen. Natürlich

wurdesomitdasersteunddasdritteSegmentin denKlassikclustergemapped,währendsonst

keinweiteresSegmentin diesemSektorliegt. AuchderSchlusseinesLiedesklingt beivielen

LiedernandersalsderHauptteildesLiedesselbst,wodurchsichhier wiederein Problemfür

die nachfolgendeMusikstückkarteergibt. Ist dasLied zusätzlichnur von kurzerLänge,so

bleibendurchdieReduktionderSegmentenurmehrsehrwenigeSegmentezurKlassifikation

zurück.

EineweitereMöglichkeit bestehtdarin,dasssichRefrainundStropheunterscheiden.Iro-

nic (AlanisMorissette)beispielsweisehatsowohl eineruhigeIntro, wie aucheinenlangsamen

Ausgang;dieStrophensindeherruhiggehalten,währendderRefrainziemlichrockigist. Dar-

ausresultiert,dassdie SegmentedesLiedesüberdie ganzeKarte verstreutsind. Betrachtet

mandieSegmenteallerdingseinzelnfür sichundjedefünfsekundigePassagegetrennt,sobe-

kommtmaneinenEinblick in denAufbaudesLiedes.Tabelle5.3zeigtin dererstenSpalteden

Index desbetrachtetenfünfsekundigenSegments.AnhangC gibt einekleineUmrechnungs-

hilfe für dieIndizes.Die Spalte„Lied“ zeigtdas,nachMeinungzweierTestpersonen,„Genre“

desfünfsekundigenLiedesselbstan,währendhingegenSpalte„Segment“das„Genre“ nach

seinerLageauf derSegmentkarteangibt. Um die Tabelleeinfachzu haltenwurdennur vier

Buchstabenzur Kodierungverwendet:U stehtfür eineruhige,S für schnellere,R für rockige

undM für ÜbergängezwischendenPassagen.

Wie man ausTabelle5.3 sieht, ist es nicht unbedingtnötig dasLied zu hörenum dessen

Art zu erkennen.Durch diesen„Nebeneffekt“ erhältmanquasiEinblick in denLiedaufbau

an sich. Wie mansieht,vereinigtein einzigesLied mehrere„Genres“in sich. DieseMulti-

Charakteristikzeigtauf,wiesoeindeutigeClusterungschwerfällt.

Dassdie Self-OrganizingMap (SOM) allerdingsauchVerbindungenaufzeigt,die man

sonstnicht sieht,zeigt folgendesBeispiel. Die zwei LiederMissionImpossible(AdamClay-

ton,Larry Mullen)undMacarena(LosDel Rio)habenaufdenerstenBlick weniggemeinsam.

Trotzdemsindauf derSegmentkartezweimalÜberkreuzungenzu finden. Bei genauemHin-

hörenfällt auf, dassdasBassmotiv, dasdie ganzeZeit im Hintergrundzu hörenist, dasselbe

ist. An einerbestimmtenStelle(Imf.9, macarena.23), kannmandasBassmotiv sehrdeutlich

erkennen.Zu diesemZeitpunktsind nur wenigeandereInstrumentezu hören. Hier zeigen

sichganzklar die Stärken derSOM, dasiedurchihre ArchitekturdieseBeziehungaufspürt

undauf derKarterichtig abbildenkann.
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Tabelle5.3.:Genreanalysevon Ironic
Index Lied Segment

1 U U

3 U U

5 U U

7 M R

9 R M

11 R R

13 S S

15 S S

17 M U

19 R R

21 R R

23 U M

25 U U

27 U U

29 U U

31 U U

33 M M

35 R M

37 R R

39 U U

41 U U

43 U U
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Tabelle5.4.:AuszugausderfreienMusiksammlung
Karte Titel Inter pret Genre

abbey Abby of Metal ParalysingProphecy Metal

acidmachine Acid Machine Ritual Metal

cosmotron Cosmotron StefanPoiss Electronic

falling Falling StefanPoiss Electronic

galaxies Galaxies StefanPoiss Electronic

mindkiller Mindkiller StefanPoiss Electronic

moyo Moyo StefanPoiss Electronic

parsec ParsecMain Theme StefanPoiss Electronic

pushthatthing Pushthatthing DaveAude Electronic

shelter Shelter AV Shelter Electronic

thesedays Someof thesedays PaulBurchandtheWPA Ballclub Country

5.2. FreieMusiksammlung

Tabelle5.4zeigtdiezweitebearbeiteteMusiksammlung.Siebestehtaussogenannter„freier“

Musik, d.h.dieKomponistenbzw. dieInterpretenverzichtenaufTantiemenausihrenWerken,

wodurchdie Musik ohneAbgabevon Gebührenfrei verbreitetund abgespieltwerdendarf.

Die Musik stammtzumüberwiegendenTeil ausdemInternet[Aud00]. In Tabelle5.4 ist eine

Spalte„Genre“ zufinden.DieseSpaltezeigtdasaufAudiogalaxy.comangegebeneGenre.

5.2.1. Training

Die insgesamt127LiederhabeneineGesamtspielzeitvonüber8 Stunden.NachderVerarbei-

tungderLiederdurchXMMS verblieben127Dateienmit insgesamt293MB (Bzip2)zurwei-

terenVerarbeitung.NachderEntfernungvonstillenPassagenamAnfangundEndederDatei

werdendie Lieder in die einzelnenFrequenzkanäleaufgesplittetund jederfünfzehntebegin-

nendmit Kanal1 ausgewählt. Dasresultiertein 17Dateienfür jedesLied, somit2159Dateien

mit insgesamt226MB (Bzip2). NachderZerlegungin fünfsekundigeSegmenteundAuswahl

jedesZweitenerhältman50575Dateien,mit insgesamt157MB. Lagrange-Interpolationund

FFT werdendirekt hintereinanderausgeführt.NachVerschiebung der Werte in denpositi-

venBereichundNormierungderVektorenerhältmanein 263MB großesVektorfile. Durch

dieZusammenfassungder17FrequenzbereicheproSegmenterhältman2975Vektoren,jeder

Vektormit 4352Dimensionen.

Nachetwa einstündigemTrainingüberinsgesamt14875Iterationeneiner18 � 18 Karte,
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beginnendmit Lernrate0 � 8, erhältmandie Segmentkarte.AusderSegmentkartewird mittels

denin Kapitel4.4beschriebenenVerfahreneinneuesVektorfilezumTrainingderMusikstück-

kartevorbereitet.

Durchdie DimensionderSegmentkarteergibt sichdie DimensiondesneuenVektorfiles.

DasVektorfilederMusikstückkartebestehtaus127324-dimensionalenVektorenundhateine

Größevon wenigerals einemMegabyte(MB). NachwenigeMinuten dauerndemTraining

erhältmaneine10 � 10Karte– die Musikstückkarte.

5.2.2. Evaluierung

Abbildung 5.8 auf Seite52 zeigt die gesamteMusikstückkartein einerAbbildung. Es gilt

wiederdasselbe,wie für dieKarteausKapitel5.1;Stücke,dienahebeieinanderliegen,haben

einenähnlichenKlangverlauf.UnterZuhilfenahmederGenrekennungvon Audiogalaxy.com

siehtdieseKarte nicht so sauberauswie die in Kapitel 5.1. Dies ist vor allem dadurchzu

erklären,dassdie Stücke generellvon der Instrumentierungher sehrähnlichsind. So fehlt

beispielsweisedie markanteTrennungin einenClustermit Orchestermusik,die ein sehrcha-

rakteristischesundvon denübrigenGenresstarkunterschiedlichesKlangbild aufweist.Den-

nochist eineGruppierungin dominanteCluster, wie beispielsweiseHardrock(Abbildung5.9)

vorhanden.

Die Segmentkartesiehtsoaus,dassfastalle Stücke auf eineninsgesamtetwa 12 Knoten

umfassendenClustergemapptwurden,derübermehrereZeilenundSpaltengeht.Die Musik-

stückkartezeigtdasauchganzeindeutigdurchdiebreiteStreuungdereinzelnenMusikstücke.

Abbildung5.9zeigteinenClustermit Hardrock-Musik.Knoten(8/0)zeigtdreiLieder, die

aussehrunterschiedlichenPassagenbestehen.Sowohl ruhigereMusikalsauchsehrwildePas-

sagensindin diesenStückengemischt.In Knoten(8/1)befindetsichunteranderemPushthat

thing(DaveAude), daslautAudiogalaxy.comalselektronischeMusikausgewiesenwird. Hier

sinddie SchwächenderartigerKlassifikationssystemezu erkennen,daessichzwar um elek-

tronisch,sprichperSynthesizer, erzeugteMusik handelt,dochin Wirklichkeit ein Hardrock-

Stückist. Die SOM ließ sich nicht täuschen,da sie auf solcheMetainformationenkeinerlei

Zugriff hat.

Abbildung 5.10 zeigt einenKnotenmit Rock-Musik. Someof thesedays(Paul Burch)

wird zwar in Audiogalaxy.comals Countryausgewiesen,hat abereindeutigein, zumindest

für Country-Musik,unüblichesSchlagzeug,daseherzu Rock-Musik passt. Hört man auf

Knoten(0/0) Shelter(AV Shelter)und Galaxies(StefanPoiss)direkt hintereinander, so sind
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Abbildung5.8.:gesamteMusikstückkarte
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Abbildung5.9.:HardrockKnotenobenrechts

Abbildung5.10.:RockKnotenobenlinks
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Abbildung5.11.:Synth-MusikKnotenuntenlinks

Gemeinsamkeitendeutlichhörbar.

Abbildung5.11zeigtzumSchlussnocheinenbesonderenCluster. Mindkiller, Moyoauf

(0/7),sowie Cosmotronauf(0/8)sowie Falling undParsecMain Themeauf(0/9)sindallevon

StefanPoissfür dasSpielPARSECgeschrieben.

Abschließendgesagt,scheintdiesefreie Musiksammlungnicht sogut geclustertzu sein,

wie die in Kapitel 5.1. Doch durchdasFehlenvon Klassik und dasstarke Auftretenvon

HardrockähnlichenStücken, die wiederumgut geclustertsind, ist die Musik nicht so viel-

fältig wie die der bekanntenMusiksammlung.Die manuelleKlassifizierungvon Audioga-

laxy.comist zumindestbeieinigenStückenrechtfragwürdig,vor allemdieGruppeElectronic

in Tabelle5.4 lässtkeinerleiRückschlüsseauf dastatsächlicheGenrezu.
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6. Zusammenfassungund Ausblick

In dieserArbeit wurdeeinSystemzurautomatischenGruppierungvonMusik vorgestellt.Ein

Mediaplayer(XMMS) wurdeverwendet,um ausMusikstücken Klangspektrenzu extrahie-

ren. Die extrahiertenKlangspektrenwurdenzu fünfsekundigenSegmentengruppiert. Ein-

zelneFrequenzbänderwurdenausdenSegmentengenommenundausWerteneineFunktion

interpoliert,die die Dynamik der Musik auf demgewähltenFrequenzbandbeschreibt.Die

erzeugteFunktionwurdeeinerFastFouriertransformation(FFT) unterzogen,um wiederum

Frequenzspektrender interpoliertenFunktionzu erhalten. DieseneuenSpektrenbilden die

Merkmaleder EingabevektorendesverwendetenNeuronalenNetzes. Die Self-Organizing

Map (SOM), ein unüberwacht lernendes,TopologieerhaltendesNeuronalesNetz, erzeugt

eineAbbildungauseinemhochdimensionalenEingaberaumeinenzweidimensionalennach-

barschaftsbeziehungserhaltendenAusgaberaum– die Karte. Die SOM wird dazuverwendet,

SegmenteverschiedenerMusikstücke, derenklanglicheDynamikähnlichist, zu gruppieren.

Ähnlich klingendeSegmentewerdenin benachbartenRegionenderKartegefunden,während

andersklingendeSegmentein weiter auseinanderliegendenBereichenliegen. Die erhaltene

Segmentkartewird zur ErstellungeinerMusikstückkarteherangezogen,auf der anstattvie-

ler Segmentevon Musikstücken jedesMusikstücknur mehrgenaueinmalvorkommt. Die

Vektorenzur Erstellungder Musikstückkartewerdendurchdie Lageder Segmenteauf der

Segmentkartebestimmt.Auf dererhaltenenMusikstückkartesindMusikstückemit ähnlicher

klanglicherDynamik nebeneinanderabgebildet,währendgänzlichandersklingendeMusik-

stückeweitervoneinanderentferntsind.

Trotz derVielfalt der in denExperimentenverwendetenMusikstücke sinddie erhaltenen

Ergebnissesehrbeachtlich. Eine SammlungaussehrbekannterMusik konnteerfolgreich

geclustertwerden. Orchestermusikmit ihrer sehreigenenCharakeristik erwiessich als be-

sondersgut zu gruppieren.EswurdenÄhnlichkeitenzwischenLiedernaufgezeigt,die über

offensichtlicheVerwandtschaftenhinausgehen.Die SOM eröffneteebenfalls Einblick in den
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LiedaufbauheutigerPop-Stücke, sowie die starkenUnterschiedezwischenRefrainundStro-

phen. Weiterswurde eine Sammlungvon wenig bekanntenMusikstücken untersucht,bei

derdie SOM trotz wenigermarkanterMerkmaleUnterscheidungenvornahm.Liederwurden

nicht aufgrundihresbeim Vertreiberangegebenen„Genres“,sondernaufgrundihrer Dyna-

mik erkannt.Diesführtezu teilweisedivergierendenAngaben,die die Schwächenmanueller

Klassifizierungenherausstreicht.

Obwohl dieErgebnisseschonsehrgutsind,könnenweitereAdaptierungenvorgenommen

werdenum die erhaltenenResultatenochzu verbessern.Eine möglicheVerbesserungläge

darin mehrDatenzu betrachten.Wie schondesÖfterenerwähnt,verwendetdasderzeitige

Verfahrenungefähr3 Prozentdervon XMMS geliefertenDaten. Experimentemit kleineren

Testmengenergaben,dassdie Clusterungbesserwird, je mehrDatenverwendetwerden.Je

näherdie Frequenzbereichebeieinanderliegen,im bestenFall aufeinanderfolgen,destoähn-

lichereMusterergebensichauf der SOM. DieseVerbesserungsmöglichkeit scheitertderzeit

nochamImplementierungsaufwand. Eine andereMöglichkeit bestehtdarin,anParametern,

wie etwaderLängederSegmentemit allenDatensätzenzuexperimentieren.

Eine Verbesserungsmöglichkeit würdesichauchbei der Quelle(XMMS) befinden.Erst

durchdie Unzulänglichkeit von XMMS SignalezuexaktenZeitpunktenzu liefern,musseine

Funktioninterpoliertwerden.DurchdirektenZugriff aufdasAudiosignalkannmanexaktge-

zeiteteSamplesentnehmen.EineInterpolationist dannhinfällig. DurchdiesenSchritt ist das

Verfahrenallerdingsvom Dateiformatabhängig,waseinewenig erfreulicheEinschränkung

ist. Durchdie VielzahlderheuteexistierendenKonvertierungsprogrammefür Audiodateifor-

matekannmannatürlichvor BeginndesVerfahrensalleMusikstückeaufdasfür dasVerfahren

gewählteDateiformat(z.B. MP3) umwandeln. Um direktenZugriff auf die Audioquellezu

bekommenkannmandieMPEGmaaateBibliothek benutzen[Maa01].

EineweitereMöglichkeit zurOptimierungbestehtdarin,stattderFastFouriertransforma-

tion (FFT) eineandereTransformationzu wählen,die eherdenGegebenheitenvon Musiksi-

gnalengerechtwird, z.B.Wavelets[YS98]. Auchkannmanin derVorverarbeitung,wie viele

andereauch(z.B. Feiten),psychoakustischeFilter benutzen,wie sieEllis entwickelt.

EinerascheVereinfachungwärebeispielsweise,dieFFTKoeffizientennachderInterpola-

tion nichtdirekt zurVektorbildungheranzuziehen,sonderndenBetragderkomplexenZahlen

zubilden.HierdurchverringertsichdieAnzahlderbetrachtetenMerkmaleumdieHälfte,und

eineNullpunktverschiebungist nichtmehrerforderlich.

Auchkannmanversuchen,andenfünfsekundigenSegmenten,stattjedenFrequenzbereich

einzelneinerFFT zu unterziehen,einezweidimensionaleFFT durchzuführen,wodurchman
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die Frequenzbereichenichtmehrunabhängigvoneinanderbetrachtenwürde.

Ein gänzlichandererVersuchwäredie Arbeit von Dixon und Goto – dasBeat-Tracking

System– mit diesemAnsatzzuverknüpfen.EineMöglichkeit bestündedarin,dasTempoauf

dieFrequenzkurveaufzumodulierenoderdieFormdesVektorsdurcheinzusätzlichesAttribut

oderein alleAttributebeeinflussendesVerfahrenzuändern.

EineandereMöglichkeit, die Dynamikin derFrequenzherauszufinden,wäreeinfach,die

Beträgeder KoeffizienteneinerFFT aufzusummierenund darausSchlüssezu ziehen. An-

stattwie hier zum Schlussdie Koeffizientender FFT zu untersuchen,könntemanauchdie

DifferenzderaufeinanderfolgendenSpektreninterpolierenundklassifizieren,umnurdieÄn-

derunglosgelöstvon ihremGrundwertzubetrachten.

Abschließendkann man sagen,dassdiesesGebiet,dasnoch bis vor kurzemim Dorn-

röschenschlaflag, inzwischenvon allgemeinemInteresseist. Durch die Vielzahl von Au-

diosignalenundMusikstücken,die esheutevor allem durchimmerbilligere Hardwaregibt,

ist es natürlich essentiell,Verfahrenzu finden, die ohnemanuellenEingriff inhaltsbasierte

Gruppierungenvornehmen. Trotz der in dieserArbeit präsentiertenErgebnisseist es eher

unwahrscheinlich,dassein einzelnerAnsatz,wie etwahierdie DynamikderSpektrenzuver-

folgen,ein endgültigesLösungssystemerbringt. Viel mehrdie Verknüpfungaller Verfahren

(Spektralanalyse,Ohrmodell,Dynamik der Spektren,Beat, Melodieanalyse)ist vermutlich

derSchlüsselzur erfolgreichenApplikation.
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A. BekannteMusiksammlung

TabelleA.1 enthältdie kompletteListe allerLiederderbekanntenMusiksammlung.

Karte Titel Version

adagio AdagioausKlarinettenkonzert Mozart

adiemus Adiemus Adiemus

africa Africa Toto

aileinduinn Ailein Duinn Volkslied

aintnosunshine Ain’ t no sunshine LighthouseFamily

air Air ausOrchestersuite3 Bach

alice Living Next Door To Alice Smokie

allegromolto Allegro Molto Brahms

allforlove All For Love BrainAdams,RodSteward,Sting

alltoyou All To You TheRounderGirls

allymcbeal SearchingMy Soul VondaShepard

americanpie AmericanPie DonMcLean

angels Angels RobbieWilliams

anything Anything goes Tony Bennett

anywhereis AnywhereIs Enya

aroundtheworld Aroundtheworld ATC

aufderhoeh Auf derhöh Volkslied

austria I amfrom austria RainhardFendrich

avemaria Ave Maria Schubert

babycomback Babycomeback TheEquals

backforgood Backfor good TakeThat

badblood BadBlood Ministry

badboy BadBoy Gloria Estefan

bahnfrei Bahnfrei - Polkaschnell Strauß

beautyandbeast Die SchöneunddasBiest JanaWerner, PeterHofmann

bebopalula Bebopalula GeneVincent

beethoven 5thSymphony 1stMovement Beethoven

believe Believe Cher

bigworld Big Big World Emilia

blueberry BlueberryHill FatsDomino

bongobong BongoBong ManuChao

boogiewoogie BoogieWoogieBugleBoy BetteMidler

branden BrandenburgischeKonzert2 Andante Bach

breakfree I WantTo BreakFree Queen

breathaway TakeMy BreathAway Berlin

breathless Breathless TheCorrs

bundeshymne Bundeshymne Mozart

cabaret Cabaret Liza Minelli

californiadream CaliforniaDreaming MamasandthePapas

cheektocheek Cheekto cheek Ella Fitzgerald

cocojambo CocoJambo Mr President

Karte Titel Version
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Karte Titel Version

conga Conga Gloria Estefan

crashboombang CrashBoomBang Roxette

dancingqueen DancingQueen ABBA

dayinparadise AnotherDay In Paradise Phil Collins

deepisyourlove How DeepIs YourLove TakeThat

diamonds Diamondsareagirls bestfriend Marilyn Monroe

dingdong Ding Dong EAV

distance FromA Distance BetteMidler

donau Donauwalzer Strauß

donttalkanymore We Don’t Talk Anymore Clif f Richard

drive Drive TheCars

drummerboy Little drummerboy Bing Crosby, David Bowie

dschinghiskhan DschinghisKhan DschinghisKhan

duellingviolins Duellingviolins RonanHardiman

duhast Du Hast Rammstein

elvira AndanteKlavirkonzertno.21„Elvira Madigan“ Mozart

eternalflame EternalFlame Bangles

everlastinglove EverlastingLove Gloria Estefan

everythingido EverythingI Do BryanAdams

fatherandson FatherAnd Son CatStevens

feeling You’velost thatlovin’ feeling RightousBrothers

feellovetonight CanYouFeelTheLove Tonight EltonJohn

feliznavidad FelizNavidad JoseFeliciano

firsttime TheFirst Time RobinBeck

flute Flötenkonzertin G minor - andante Buffardin

forelle Trout - Quintet- ThemenundVariationen Schubert

foreveryoung Foreveryoung RodStewart

fortuna O FortunaImperatrixMundi CarlOrff

friend You’veGot A Friend CaroleKing

fromnewyorktola FromNew York to L.A. StephanieMcKay

frozen Frozen Madonna

fuerstenfeld Fürstenfeld STS

fuguedminor ToccataundFuguein D Minor Bach

funeral Begräbnismarsch(PianoSonate2) Chopin

future EndCredits BackTo TheFutureII

gaelicreels GaelicReels Volkslied

geldumagstmi Gel Du MagstMi Ludwig Hirsch

girls Girls Girls Girls Sailor

giubba VestiLa Giubba Domingo

goldeneye GoldenEye Tina Turner

goodbye TimeTo SayGoodbye Brightman,Bocelli

goodgolly Goodgolly missmolly Little Richard

goodmornblues Goodmorningblues FrankMuschalle

gowest Go West PetShopBoys

griechischwein GriechischerWein UdoJürgens

grossvater Grossvater STS

heavensdoor KnockinOn Heaven’s Door RandyCrawford

help Help! Beatles

herzilein Herzilein WildeckerHerzbuam

holdon Hold On WilsonPhillips

icanfly I Believe I CanFly R Kelly

icouldfly Wish I CouldFly Roxette

ifonly If Only RodStewart

ifyoubelieve If YouBelieve Sasha

ihavenothing I Have Nothing Whitney Houston

imf MissionImpossible AdamClayton,Larry Mullen

indy TheRaidersMarch JohnWilliams

ironic Ironic AlanisMorissette

itsinhiskiss It’ s in hiskiss VondaShepard

jailhouserock JailhouseRock Elvis

Karte Titel Version
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Karte Titel Version

joeschau Jöschau Georg Danzer

johnnyb Johnny b. goode ChuckBerry

jurassicpark JurassicPark JohnWilliams

kaktus Mein kleinergruenerKaktus ComedianHarmonists

kidscene FremdeLänderundMenschen Schumann

kiss Kiss Prince

kissfromarose KissFromA Rose Seal

lastchristmas LastChristmas Wham

lastdance Save thelastdancefor me TheDrifters

latinolover Latino Lover Loona

laymedown As I Lay Me Down SophieB Hawkins

leavingport Leaving Port JamesHorner

lemontree LemonTree FoolsGarden

letsgetloud Let’s get loud JenniferLopez

life Life unknown duett

lorddance Lord of thedance RonanHardiman

lovedwoman Have YouEverReallyLovedA Woman BryanAdams

lovemetender Love Me Tender Elvis

lovesombodysomt Everybodylovessomebodysometimes DeanMartin

lovsisintheair Love is in theAir JohnPaulYoung

macarena Macarena Los Del Rio

madlydeeply Truly Madly Deeply SavageGarden

mambofive MamboNo 5 Lou Bega

manicmonday ManicMonday Bangles

matilda Matilda HarryBelafonte

mazurka Mazurkain aMoll FredericChopin

mcgee.mps Me andBobbyMcGee Kenny Rogers

memory Memory BarbaraStreisand

merry TheMerry Peasant Schumann

mindfiels Mindfields Prodigy

minuet Minuet Boccherini

missathing I Don’t WantTo MissA Thing Aerosmith

missingyou I’ll Be MissingYou Puff Daddy

missyoucrazy MissYouLike Crazy NatalieCole

mmmbop Mmmbop Hanson

mond Mondscheinsonate Beethoven

moonlightshadow Moonlight Shadow Mike Oldfield

morgen Morgenstimmung EdvardGrieg

morningbroken MorningHasBroken CatStevens

mountainking In derHalle desBergkönigs Grieg

movingonup Moving On Up M-People

myheartwillgoon My HeartWill Go On CelineDion

myloveyourlove My Love is Your Love Whitney Houston

myway My Way FrankSinatra

nachtmusik EinekleineNachtmusik Mozart

nahnehnah NahNehNah VayaConDios

newyork New York, New York FrankSinatra

nocturne Nocturnenorwegisch SecretGarden

onedaymore OneDayMore LesMiserables

onlyyou Only You(andyoualone) ThePlatters

pachelbl Canon Pachelbel

panoptikum UnsquareDance Dave Brubeck

party Let’s havea party WandaJackson

peggysue Peggy Sue BuddyHolly

philadelphia StreetsOf Philadelphia BruceSpringsteen

pinkpanther Pink PantherTheme HenryMancini

piubellacosa Piu Bella Cosa ErosRamazzotti

poweroflove ThePowerof Love Huey Lewis

radetzkymarsch Radetzkymarsch JohannStraußVater

radio Radio TheCorrs

Karte Titel Version
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Karte Titel Version

rainbow Over theRainbow JudyGarland

readmymindlight If YouCouldReadMy Mind GordonLightfoot

readmymindstars If YouCouldReadMy Mind Starson 54

requiem Requiem Mozart

revolution Do youhearthepeoplesing? LesMiserables

risingsun Houseof theRisingsun Animals

riverdance Riverdance Bill Whelan

roadtohell TheRoadTo Hell ChrisRea

rockdj RockDJ RobbieWilliams

rockisdead Rockis Dead Marilyn Manson

rocknrollkids Rock’nRoll Kids PaulHarrington,CharlieMcGettigan

running Keeponrunning SpencerDavis Group

saints Oh WhenThesaintsgomarchin’in Luis Armstrong

sanfrancisco SanFrancisco ScottMcKenzie

saymyname Saymy name Destiny’s Child

schindler SchindlersListe JohnWilliams

schneib schneibbschoobarins Tal GrenzlandchorArnoldstein

schwan Schwanensee(Scene) Tschaikowski

seeyouwhen SeeYouWhenYouGetThere Coolio

sexbomb Sexbomb Tom Jones

shakespeare TheBeginningof thePartnership Shakespearein Love

she She Elvis Costello

shoopshoopsong ShoopShoopSong Cher

sing SingSingSing GlennMiller

singalongsong Singalongsong Tim Tim

sport EslebederSport RainhardFendrich

starwars StarWars JohnWilliams

stormsinafrica Stormsin Africa Enya

submarine Yellow Submarine Beatles

summercity Summerin thecity Lovin’ Spoonful

summerdreaming SummerDreaming KateYanai

sunshineoflife YouAre TheSunshineOf My Life Stevie Wonder

supertrouper SuperTrouper A-Teens

surfusa Surfin’ USA BeachBoys

takefive TakeFive Dave Brubeck

talkaboutlove Let’s Talk AboutLove CelineDion

tannenbaum Oh,Tannenbaum Volkslied

tell William Tell Overture(conclusion) Rossini

tellhim Tell Him VondaShepard

thecircleoflife TheCircleOf Life EltonJohn

themangotree UnderTheMangoTree Tim Tim

therose TheRose BetteMidler

threetimesalady ThreeTimesA Lady Lionel Richie

tif fany BreakfastAt Tif fany’s DeepBlue Something

timeaftertime Time After Time CyndiLauper

timewarp Time Warp Rocky HorrorPictureShow

togetheragain TogetherAgain JanetJackson

torn Torn NatalieImbruglia

tritschtratsch TritschTratschPolka Strauß

unbreakmyheart Un-BreakMy Heart Toni Braxton

veronika Veronika,derLenzist da ComedianHarmonists

vivaforever VivaForever SpiceGirls

Walkinincohn Walking In Memphis MarcCohn

walkininmemphis Walking In Memphis Cher

walzer Walzerop.39No15 Brahms

whatsawoman What’sA Woman VayaConDios

whatsup What’sUp 4 NonBlondes

whenyousay Whenyousaynothingatall RonanKeating

whitechristmas WhiteChristmas Bing Crosby

wildwildwest Wild Wild West Will Smith

Karte Titel Version
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Karte Titel Version

wonderfulworld Whata WonderfulWorld LouisArmstrong

wonderland Wonderland PassionFruit

yesterday Yesterday unknown

yesterdbeatles Yesterday Beatles

yougotit YouGot It unknown

youlearn YouLearn Alanis Morissette

zapfenstreich GroßerZapfenstreich Hornsignale

zarathustra Also sprachZarathustra RichardStrauss

zillertaler Zillertaler Hochzeitsmarsch ZillertalerSchürzenjäger

TabelleA.1.: Musiksammlung
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B. FreieMusiksammlung

TabelleB.1 enthältdie kompletteListe aller Lieder der freien Musiksammlung.Die Musik

stammtzumüberwiegendenTeil ausdemInternet[Aud00] von Audiogalaxy.comundStefan

Poiss,derfür dieMusik desWeltraumspielsPARSEC[Par00]verantwortlich ist unddiesefür

die Experimentezur Verfügungstellte1. Die Spalte„Genre“ zeigtdasauf Audiogalaxy.com

angegebeneGenre.

Karte Titel Interpr et Genre

abbey Abby of Metal ParalysingProphecy Metal

acidmachine Acid Machine Ritual Metal

americantrio AmericanTrilogy TheDelgados Rock

animaanimale AnimaAnimale Arto Lindsay Jazz

aroundblock Oncearoundtheblock Badlydrawn boy Rock

aroundyou All aroundyou TheLonesomebrothers Country

backontrack Backon Track BabatundeLea Jazz

badblood BadBlood SonSeals Blues

balloonrace TheLastgreatballoonrace Mike Nicolai Country

bd Big D Charybdis! Punk

beatemall Americabeatemall (to themoon) Li’l Cap’nTravis Country

beboxdual BeBox The1-4-5s Punk

between Betwistor between Therocka teens Rock

bill Bill thePharmacizt Hip HopCongress Hip-Hop

binoculars Binoculars Savath+ savalas Electronic

blancanina PorQueLlorax la BlancaNina Yid Vicious Folk

blazinggowns BlazingGowns Sophistes Metal

blindmics Blind Mics Khromozomes Hip-Hop

blonde BottleBlonde TheKiss-Offs Punk

booze Boozeupandriot Premium Metal

borders Borders GranfaloonBus Country

bravenewworld Brave new world Thegungadin Rock

breeds It Breeds TOW Metal

Bullfrogtheme Bullfrog Theme Bullfrog Hip-Hop

burningofangels Thedevineburningof angels Theprojecthate Metal

calicogirl CalicoGirl GuyForsyth Blues

callmecrazy Don’t call mecrazy Libbi Bosworth Country

camdentownrain CamdenTown Rain Mary Lou Lord Folk

cantopraexu CantoPraExu VirginiaRodrigues Folk

christopher ChristopherSays BrendaKahn Folk

cleopatra RocknrollCleopatra TheWontons Punk

cosmotron Cosmotron StefanPoiss Electronic

countrygirl CountryGirl AnalogBrothers Hip-Hop

crazytrain CrazyTrain TheFlatirons Country

Karte Titel Interpr et Genre
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Karte Titel Interpr et Genre

critic New RockCritic Skull Kontrol Punk

daddydizzy Don’t makeyourDaddyDizzy RodPiazzaandtheMighty Flyers Blues

darkness In thedarkness OrchardsandVines Rock

dedicated Dedicated DynamicSyncopation Hip-Hop

derailed Derailed Epicure Punk

diane Diane TheHippos Punk

discoguitar DiscoGuitarRemix DJ Assault Hip-Hop

doppler KC Doppler SlideFive Electronic

dreamon DreamOn TP Allstars Hip-Hop

drfunk Dr Funk CarlCox Electronic

elcordobes El Cordobes Diaz Hip-Hop

falling Falling StefanPoiss Electronic

fingernails Dirty fingernails ModestMouse Rock

galaxies Galaxies StefanPoiss Electronic

gongdance Le GongDance Pitamaha- Music from Bali Folk

goodleader He’s amighty goodleader Beck Folk

gorgeousfriend GorgeousFriend Cafeteria Country

handthatfeeds TheHandthatfeeds PITT Metal

hardside Talesfrom thehardside OmarSantana Electronic

hickorywind Hickory Wind TheGramParsonsNotebook Country

hirake Hirakechu-rip Kks Folk

hole God-ShapedHole Hayseed Country

holocaust Holocaust Deride Metal

honolulunights HonoluluNights Auldridge,Brozman,Grisman Folk

hookitup Hook It Up TheDonnas Punk

hurtsobad It hurtssobad SusanTedeschi Blues

Leavemealone Bluesleavemealone Kim Wilson Blues

lockyouup Lock youup TheLove Dogs Blues

lonely Mlonely while you’regone BobbyWynne Country

losbilbilicos LosBilbilicos JudyFrankel Folk

mambo Mambo Dominic Halpinandthesuspects Jazz

marylee Hello marylee Lazy lester Blues

meistamoneski MeistaMoneski Pijall Hip-Hop

milwaukee MilwaukeeBlues TheMad CatTrio Country

mindkiller Mindkiller StefanPoiss Electronic

montysgroove Monty’s Groove Monty Alexander Jazz

moyo Moyo StefanPoiss Electronic

newone New One Sheraff Jazz

nipples Nipples PeterBrotzmann Jazz

nufonia A Night at thenufonia Kid Koala Hip-Hop

nuttmeg Nuttmeg World Dirty Walt andtheColumbusSanatation Blues

october October NationalSkyline Rock

oracle Theoracle Bugs Electronic

orient Fly theOrient Tricky Woo Punk

outofmyway Getoutof my way RoachPowder Metal

outtaspace Dis Go’s N outtaspace Michaelangelo Electronic

owlservice TheOwl Service Pram Electronic

parsec ParsecMain Theme StefanPoiss Electronic

pounds 1000Pounds Superchunk Rock

pushthatthing Pushthatthing Dave Aude Electronic

quienerestu QuienEresTu FranciscoAguabella Jazz

rabenwald Rabenwald Mika Electronic

rad Rad180 Godheadsilo Metal

reagansdead Reagan’s Dead ThePrimaDonnas Punk

rebel Im a lonerdottiea rebel Thegetupkids Punk

righe Tra le righe I Guerrieri Punk

roots Roots MarquesWyatt Electronic

roulette Roulette Vandermark5 Jazz

samba Samba King sunny ade Folk

sandyloam Sandyloam Walt Wilkins Blues

Karte Titel Interpr et Genre
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Karte Titel Interpr et Genre

saramala Saramala StephanRigert’s TalkingDrums Jazz

shelter Shelter AV Shelter Electronic

showdown Thetwilight showdown Starlightmints Rock

singingtheblues Still singingtheblues RandyGaribay Blues

situation It’ s acheatin’situation TheWanderingEyes Country

smile Theshadow of your smile Sonny Stitt Jazz

snakes Snakes Susanmckeown Folk

somethingvag Somethingvague Bright eyes Rock

somethingwrong SomethingWrong TheHissyfits Punk

soupdujour SoupDu Jour Cookin’ with Kurt Jazz

steelcitystrut SteelCity Strut Turtle IslandStringQuartet Jazz

strawberry Anjali StawberryMousse Electronic

sunnypasture Sunny Pasture Vic ChesnuttandMr andMrs Keneipp Folk

swinglow SwingLow swingchariot SackclothandAshes Blues

tenderlu Tenderly Soulstice Electronic

thecat TheCat Peopleunderthestairs Hip-Hop

thegrain Againstthegrain Lunacy Metal

thesedays Someof thesedays PaulBurchandtheWPA Ballclub Country

thesword Thewayof thesword PowerSymphony Metal

thingslook Thingsarelooking up TheLucky Strikes Jazz

timeoflife You’rehaving thetimeof my life Jetsto brazil Rock

tiny Tiny TommyGuerrero Electronic

torment TheWarmthin hertorment EternalSuffering Metal

totheshores To theshores Andrey Vinogradov Folk

tripleoptics Triple Optics TheFunky Precedent Hip-Hop

tuskegee TuskegeeExperiment SoulPropheticSound Hip-Hop

unsound Unsound BettieServeert Rock

vsledzadja VsledZaDja OlgaArefievaandKovcheg Band Folk

waterfront Waterfront TheblackheartProcession Rock

wildcatboogie WildcatBoogie WildcatO’HalloranBand Blues

wishfuldrink Wishful Drinking RogerWallace Country

woman Getoutmy life woman BobbyNathan Blues

wootieboogie WootieBoogie Lavelle White Blues

TabelleB.1.: freieMusiksammlung
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C. Umrechentafel

TabelleC.1 stellt eineeinfachUmrechenmöglichkeit von Indizesauf der Segmentkartezur

respektivenStelleim Lied in Sekundendar. Auf derSegmentkartefolgt auf die Liedbezeich-

nungeineNummergetrenntdurcheinenPunkt (Index Spalte). DieseNummerstellt einen

Zeitindex im Lied dar. Ein Beispiel: ironic.15symbolisiertim Lied Ironic (Alanis Morris-

sette)denAusschnittvon1:15bis1:20Minuten.Um nicht immereigenhändigumrechnenzu

müssenist die folgendeTabelleabgedruckt.

Index m s

1 0 5

3 0 15

5 0 25

7 0 35

9 0 45

11 0 55

13 1 5

15 1 15

17 1 25

19 1 35

21 1 45

23 1 55

25 2 5

27 2 15

29 2 25

31 2 35

33 2 45

35 2 55

37 3 5

39 3 15

41 3 25

43 3 35

45 3 45

47 3 55

49 4 5

51 4 15

53 4 25

55 4 35

57 4 45

59 4 55

TabelleC.1.:Umrechentabelle
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D. Abkürzungen

A/D-Wandler Analog/Digital-Wandler

ASR AutomaticSpeechRecognition

FFT FastFouriertransformation

FR Fourierreihe

GB Gigabyte

GG Growing Grid

GHSOM Growing HierarchicalSelf-OrganizingMap

HFM HierarchicalFeatureMap

LVQ LearningVektorQuantisation

MB Megabyte

MIDI MusicalInstrumentsDigital Interface

ms Millisekunden

PCM PulseCodeModulation

QF Quantisierungsfehler

SOM Self-OrganizingMap

SR SamplingRate

XMMS X-MultimediaSystem
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