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Abstract: Ahnlichkeitssuche in Datenbanken wurde bisher in vielen Bereichen erfolg-
reich angewendet. Jedoch gibt es vergleichsweise wenige Arbeiten, die sishmnit
lichkeitssuche in Musikdaten besidtigen. Da derzeit immer mehr Musikber das
Internet verfigbar wird, sb3t dieser Bereich zunehmend bei vielen Anwendungsgrup-
pen auf reges Interesse. Bisherige Suchverfahren lassen sich aber nur irafdgschr
MaRe an die vielltigen Anwendungsszenarien anpassen. Ma@tdich dies nuiber

die Auswahl einer abstrakten Metrik realisieren. Jedoch ist es ein@stgslProblem,
wie der Benutzer dem Suchsystem mitteilen kann, welche Aspekte bei der Suche f
eine Aufgabe relevant sind.

Diese Arbeit stellt einen Ansatz vor, der versucht, die sogenasertgantische
Luckezwischen Benutzer und System durch einer Kombination aus konventioneller
Ahnlichkeitssuche mit interaktiven Visualisierungeniterbiicken. Daiir wurde ei-
ne neue Feature-Extraktionsmethode fusikdaten entwickelt, die gleichzeitigjif
eine Visualisierung geeignet ist. Die abgeleitete Visualisierung beschreibt statistische
Eigenschaften des Musikstks. Mit Hilfe der Visualisierung kann di@hnlichkeit
zweier Musiksiicke auf herkmmliche Weise akustisch, aber auch visuell bewertet
werden. Der visuelle Weg ist viel schneller als das akustische Darehhverschie-
dener Resultate und eiglicht so die Verwendung voRelevance Feedbachittels
dessen das System sich iterativ an die Vorstellungen des Benutzers anpassen kann.
Wir haben unseren Ansatz mit einer bekannten Methad®fisik-Ahnlichkeitssuche
verglichen und demonstrieren die Effektatianhand von Anwendungsbeispielen.

1 Einfuhrung

Ahnlichkeitssuche in groRen Datenbanken ist ein wichtiges Forschungsgebiet raitivielf
gen Anwendungsgebieten. Hier ist unter andeAdmlichkeitssuche in Bild-Datenbanken,

in Datenbanken mit geometrischen, geographischen und CAD-Objekten und in Dokument-
Datenbanken zu nennen. Jedoch relative wenige Arbeiten wurden bistreMusikahn-
lichkeitssuche véiffentlicht.
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1.1 Musik Retrieval

Die meisten Arbeiterilber Audiodaten kommen aus dem Bereich Spracherkennung. Es
gibt einige Versuche, die dort entwickelten Verfahren auf Makikichkeitssuche ziber-
tragen. Eine einfachébertragung ist jedoch nur beséhkt nbglich, da sich Sprache und
Musik in ihren Eigenschaften (Frequenzen, Rhythmus, usw.) stark unterscheiden [Sch00].

Publizierte Arbeiteriiber Musikdaten umfassen unter anderem die Bereiche Analyse, In-
strumenterkennung, Klassifikation und inhaltsbasierte Suche. Musikanalyseafbigsch
sich mit Rhythmus-, Melodie- und Harmonieerkennung [Rap01, DCO1, BBO1] ebenso
wie mit der Frage, welche Eigenschaftdir Musik-Ahnlichkeit wichtig sind [YK99].
Instrumenterkennung hat das Ziel in einem Mudikktdie verwendeten Instrumente zu
isolieren [HBABSOO].

Musik-Klassifikation untersucht Methoden, die das automatische Einordnen von elektro-
nisch gespeicherten Musikstken nach verschiedenen Genres erlauben. Hier wurden ver-
schiedene Trainingsastze vorgeschlagen, bei denen die verschiedenen Klassen von den
Verfahren selbst bestimmt werden [WBKW96]. Pampalk, Rauber und Merkl [PRM02] be-
schreiben eine Methode, die nach dem Lernschritt die Beziehungen zwischen den Klassen
mittels einer abstrakten Karte visualisiert.

Ein wichtiger Aspekt der inhaltsbasiertémnlichkeitssuche auf Musikdaten ist das Pro-
blem der Anfragegenerierung. Die beiden vorgeschlageneatamsind erstens: die An-
frage wird vom Benutzer ins Mikrofon gesummt [KNI80]; zweitens: es wird ein Anfra-
gemusikdiick in elektronischer Form dem Suchsysteragantiert. Der erste Ansatz eig-
nete sich besseilf Musiksticke mit einfachem Melodieverlauf, wie zum Beispiel Volks-
lieder und ist oft auf Musiksicke im MIDI-Format (Musical Instrument Digital Inter-
face) bescliankt, bei dem die verschiedenen Tonsequenzen separat in symbolischer Form
abgespeichert werden. Der Grof3teil der elektronischiigbdren Musik liegt jedoch in
digitalen Audio-Formaten wie WAV oder MP3 vor, die mittels Sampling aus analogen
Aufnahmen gewonnen werden und nur dleerlagerten Signale regsentieren. Eine be-
friedigende Umwandlung von stailberlagerten Musiksignalen in einem Audio-Format
in das MIDI-Format ist trotz sehr hohem Aufwand kaurgtich.

Um Musiksticke im Audioformat miteinander zu vergleichen, werden die Audiodaten in
mehrdimensionale Vektoren transformiert, in denen Eigenschaften illdssStusammen-
gefaldt sind. Br die Umwandlung &nnen die Audio-Daten von zwei Seiten betrachtet
werden. Die erste Sichtweise nutzt mefRbare physikalischéRear wie Amplitude oder
Frequenz. Die als Fourier-Transformation [Bri74] bekannte Zerlegung des Amplituden-
Signals in Sinus-Wellen verschiedener Amplitude und Wedlege ist ein wichtiger Ana-
lyseschritt, der inahnlicher Art und Weise auch im inneren Ohr des Menscheauébl
[Roe79]. Die andere Sichtweise bezieht sich auf Eigenschaften der menschlichen Wahr-
nehmung wie Lautsirke oder Harmonieempfinden. Ausgehend von psychoakustischen
Untersuchungen wurden Modelle der menschlichen Wahrnehmung von Musik und Spra-
che entwickelt. Diese Modelle wurden auf den Compiiteertragen, um das menschli-
che Hhrempfinden zu simulieren. Die Ausgangswerte diese Modélmé&n ebenfalls zu
einem Eigenschaftsvektor kombiniert werden, der ein Mugdtsbeschreibt. Eine detai-
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lierte Beschreibung von Bylichkeiten der Audiodatenanalyse ist in [PFE96] zu finden.

1.2 Ahnlichkeitssuche in Datenbanken

Fur Ahnlichkeitssuche in Datenbanken werden in der Regel nur die Eigenschaftsvektoren
verwendet. Im Datenbankbereich wurden verschiedene Indexstrukturen beschrieben, wel-
che Nachsten-Nachbarnsuche auf mehrdimensionalen Vektoren iirerst EinUber-

blick Uber den aktuellen Forschungsstand ist in [BBKO1] zu finden. Neben dem dort be-
handelten Problem der Effizienzsteigerung déxchsten-Nachbarnsuche wurde in den
letzten Jahren auch das Effektatisproblem behandelt. Hier wird untersucht, wie aus-
sagekaftig die Ergebnisse einer Anfrage auf hochdimensionalen Daten sind. Die Frage-
stellung wurde in [BGRS99, AHKO01] theoretisch untersucht uimdverschiedene Daten-
verteilungen gezeigt, dal3 mit steigender Dimensicdiatier Abstand von einem belie-
bigen Anfragepunkt zumathsten Nachbarn schneller steigt als die Differenz zwischen
den Abséinden zum achsten bzw. zum weitesten Nachbarn, d.h. da3 der Kontrast zwi-
schen dem @&chsten und weitesten Nachbarn mit steigender Dimensianabhimmt. In
[HAKOO] wurde vorgeschlagen, statt im hochdimensionalen Datenraum in @aoteen

mit niedrigerer Dimensionakit nach aussagekitigen raichsten Nachbarn zu suchen. Das
Problem der Mchsten-Nachbarnsuche in einer Projektion des Datenraumes ist viel kom-
plexer als eine einfachedthsten-Nachbarnanfrage, da die Anzahl der potentiell interes-
santen Projektionen sehr grof3 ist. In [HAKOO] wurde das Problem mittels eines geneti-
schen Algorithmus gékt, dessen Fitnessfunktion bewertet, wie stark die Datenpunkte um
den Anfragepunkt geclustert sind. In [HKOO] wurde eine allgemeine interaktive Varian-
te diese Methode vorgeschlagen. Anstelle der automatischen Fitnessfunktion entscheidet
der Benutzer interaktiv, welche der vom System vorgeschlagenen Projektionen eine aussa-
gekraftige Nachsten-Nachbarnsuche erlaubt. Innerhalb weniger Iterationen paf3t sich das
System denfhnlichkeitsbegriff des Benutzers an, soweit die notwendige Information in
den Eigenschaftsvektoren kodiert ist. Wichtig fliese Art deihnlichkeitssuche ist eine
geeignete Visualisierungif die Objekte. In [HKOO] wurden unter anderem Anwendun-
gen r interaktive Bildhnlichkeitssuche untersucht, bei denen eine Visualisierung schon
in natirlicher Art und Weise durch die jeweiligen Bilder gegeben ist.

1.3 Uberblick

In diesem Artikel wird eine Methode zur interaktiven, visuellen Masiklichkeitssuche
beschrieben. In Kapitel 2 werden Grundlagen zur Musikverarbeitung éimgefn Ka-

pitel 3 wird ein einfaches Verfahren zur Berechnung von zeituaagigen Eigenschafts-
vektoren aus beliebig langen Musilissken entwickelt und darauf aufbauend eine neue Vi-
sualisierungstechnik vorgestellt, die es erlaubt, beliebig lange Misketwisuell mitein-
ander zu vergleichen. Beide Komponenten werdevuisicOpt einem datenbankgést-

tem, interaktiven Retrieval-System, integriert. Abschlieend wird in Kapitel 4 die neue
interaktive Methode mit einem bekannten Musik-Retrieval-Verfahren verglichen.
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2 Grundlagen der Musikverarbeitung

Zur einfachen Charakterisierung der Audiodaten kann die Fourier-Transformation heran-
gezogen werden. Der Grundgedanke der Fourier-Transformation ist, daf beliebig komple-
xe Signale aus einer Summe von Sinusschwingungen unterschiedlicher Frequenz, Ampli-
tude und Phase zusammengesetzt werdemén. Die Aufgabe der Signalanalyse ist also

die Zerlegung eines Signals in seine einzelnen harmonischen&@imigén Teilschwin-
gungen.

Die Audiodaten liegen grundgzlich als kontinuierliche Signale vor, die zur rechnergest

ten Bearbeitung erst digitalisiert werderuigsen. Br die Digitalisierung — auch Samp-

ling genannt — wird das analoge Signal zu diskreten Zeitpunkten abgetastet und per Ana-
log / Digital-Wandler in diskrete Werte umgewandelt. Auf der Zeitachse spricht man von
Abtastrate(-frequenz), auf der Amplitudenachse von Quantisierung. Die Abtastfrequenz
sollte nach dem Nyquist-Theorem bestimmt werden, d.h die Abstastfrequenz muf3 minde-
stens doppelt so grof3 sein, wie di@@te im Signal vorkommende Frequenz. Dies stellt
sicher, dafl3 das analoge Signal aus der digitalen Form wiedacknewonnen werden
kann. Da das menschliche GehFrequenzen von 20Hz bis 20kHz wahrnehmen kann,
werden Audiodaten in der Regel mit einer Abtastfrequenz von 44,1kHz gesampelt.

Die Quantisierung hat auch gro3en Einflu3 auf die Klangditadies digitalen Signals.
Der Amplitudenbereich wird in eine Anzahl von Intervallen unterteilt, so daf3efden
Abtastwert nur der Index des betroffenen Bereichs gespeichert werden mulf3.

Das Resultat der Digitalisierung ist ein zeitdiskretes Sighalf das die diskrete Fourier-
Transformation angewendet werden kann. Fllg furn € {0,1,2,..., N —1} definiert
ist, so ist dieV-Punkt diskrete Fourier-TransformatiodM-Punkt DFT ) definiert als:

N-1
S() =Y stn)e ¥ ™I fur f=0,1,...,N-1 und j=y~1 1)
n=0

Die schnelle Fourier-Transformation ( Fast-Fourier-Transformation / FFT ) ist ein komple-
xer Algorithmus, der die BerechnungskompléxivonO(n?) auf O(n - logn) verringert
[Bri74].

Da fur die weitere Verarbeitung eine Fourier-Transformation eines Muigikes als Gan-

zes nur die durchschnittliche Frequenzverteilung liefert und die FFT des gesamten Mu-
siksiickes sehr viel Rechenzeit in Anspruch nimrauft die Frequenzzerlegung der Au-
diodaten folgendermaf3en ab. Das Audiosignal wird in gleich groRRe,isieHappende
Fenster (typischerweise 16 ms) zerlegt. Auf jedem Fenster wird eine diskrete Fourier-
Transformation (V-Punkt DFT ) durchgefhrt, um das Signal in seine Frequenzanteile zu
zerlegen.

Da es durch ein diskretes Abschneiden des Signals an @leddf des betrachteten Fen-
sters zu Verdlschungen kommen kann, wird das Signal an déndern durch eine soge-
nannte Fensterfunktion ein- und ausgeblendet. Zur Fensterbildung wird in dieser Arbeit
die Hamming-Funktion verwendet [Sch00].
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Abbildung 1: Die Abbildung zeigt eine 2-dimensionale zeitabfige Frequenzintenatsfunktion,
bei der die Zeit auf der x-Achse und die Frequenz auf der y-Achse liegen. Der latewsitt ist als
Grauwert dargestellt (hell entspricht geringer, dunkel hoher Inthsit

Durch die Fensterunterteilung entsteht als Resultat der Fourier-Transformationen eine zwei-

dimensionale Frequenzinter@sfunktion, die @ir jedes Zeitintervall (Fenster) ein Fre-
guenzspektrum liefert. Abbildung 1 zeigt ein Beispiét Eine zeitablngige Frequen-
zintensittsfunktion. Die Grauwerte der Pixel zeigen, mit welcher Inténslie jeweiligen
Frequenzen auftreten.

3 Interaktive visuelle Musikahnlichkeitssuche

In diesem Kapitel wird ein einfaches Verfahren zur Berechnung von zeitangiden Ei-
genschaftsvektoren aus beliebig langen Musiélstn entwickelt und darauf aufbauend
eine neue Visualisierungstechnik vorgestellt, die es erlaubt, beliebig lange Muakist
visuell miteinander zu vergleichen. Beide Komponenten werddiusicOpt einem Da-
tenbank gesitztem, interaktiven Retrieval-System integriert.

3.1 Eine effiziente Musilkahnlichkeitsmetrik

Die FFT derUberlappenden Zeitfenster liefert ein zeitliche Reihe von Frequenzspektren
mit Intensititswerten. Diese sehr genaue Darstellungisteffiziente Ahnlichkeitsver-
gleiche aufgrund ihrer ®Re ungeeignet.if die Ahnlichkeitssuche ist eine kompakte,
zeitunabfngige Darstellung sinnvoll. Um eine Beschreibung mit den erforderlichen Ei-
genschaften zu erhalten, wird ein Histogramm berechnet, in welcheihltyeard, wie oft

die jeweiligen Frequenz-Intenatskombinationen in dem Musikgtk auftreten. In Abbil-
dung 2 wird einJberblickiiber diese neue Transformation dargestellt. Die Transformation
wird im folgenden etwas genauer beleuchtet.

Wie in Kapitel 2 beschrieben, stellt die Frequenzintdiisftinktion eine sehr genaue,
zeitablangige Beschreibung des Audiosignals ddr. fedes Zeitfenster wird eine zwei-
dimensionale Ausgabe bestehend aus Frequenzbereich und hitermstugt. Die Gi3en
Frequenz und Intengit werden in Abbildung 1 auf y-Achse und Grauwert gelegt. Um ein
kompakteres und zeituna@hgiges Histogramm zu erhalten, werden die zeitlich verschie-
denen 2D-Ausgaben der FFiirfdie Zeitfenster erstens in grobere Bereiche unterteilt und
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zweitensiiber die Zeit aggregiert.

Fur die Vergbberung wird der Frequenzbereich von 20Hz-22kHz logarithmiséhFre-
guenzbereiche eingeteilt. Die logarithmische Unterteilung wurdeéblwda der Mensch

die Frequenzen nahezu logarithmisch und nicht linear wahrnimmt [Roe79]. Die Inten-
sitaten werden in Dezibel umgerechnet und der Intatstiereich wird ebenfalls inBe-

reiche unterteilt. In den beschriebenen Anwendungen erstreckt sich der genutzte Inten-
sitatsbereich von 0-60 Dezibel. Das Histogramm besteht alsd: d&requenzbereichen

mit jeweils! Intensiitsbereichen. Typische Werig tdie Anzahl der Frequenz- bzw. Inten-
sitatsbereiche sindl = 40 und! = 20. AnschlieRend wird die Frequenzinte@s#funktion

nach der Zeit durchlaufen, wobei digHfigkeiten der auftretenden Frequenzintérsit
kombinationen geghlt werden.

Diese Frequenz-Histogrammarknen als Grundlage einer effizienten Vergleichsmeinik f
Musiksticke dienen. Zwei Frequenz-Histogramimé werden mittels euklidischer Metrik
wie folgt verglichen:

k

l
dist(a, b) = Z Z(am— — bi,j)2 (2)
1

i=1 j=

Diese Metrik kannifir die Nachsten-Nachbarnsuche verwendet werden. Eine einfache Ver-
allgemeinerung auf chsten-Nachbarnsuche in Projektionen [HAKOOQ] ist zwaghch,

aber die genetische Suche bleibt wegen der hohen Dimensé#ridli= 20 - 40 = 800)
uneffektiv. Eine sinnvolle Einschnkung des Projektionssuchraumes wird durch die For-
derung erreicht, daf alle Interéggbereiche derselben Frequenz immer véafidig in einer
Projektion enthalten seinimsen.

3.2 Musik-Visualisierung

In diesem Abschnitt wird ein Verfahren beschrieben, wie aus den ermittelten Frequenz-
Histogrammen der Musikigtke Visualisierungen generiert werddimken. Diese werden

fur das interaktive genetische Verfahren tiggt, bei dem der Benutzer entscheidet, wel-
che Projektion eine relevanghnlichkeitssuche erlaubt. Die in [HAKO0O] vorgeschlagene
automatische Fitnessbewertung ist hier nicht sinnvoll anwendbar, da oft nur sehr wenige
relevante Ergebnisse in einer Datenmenge vorkommendn. Somit ist dielfr die auto-
matische Fitnessfunktion wichtige Annahme nicht meiiitig, daR die relevanten Daten

um den Anfragepunkt geclustert sind.

Um die zwei-dimensionalen Frequenz-Histogramme platzsparend darzustellen, wurden
die Haufigkeitswerte auf Graustufen abgebildet. Jedoch eine einfache Abbildung reichte
bei diesen Daten nicht aus. Da wenige Histogrammzellen sehr stark belegt sind, ergeben
die Histogramme nach der Abbildung auf Grauwerte ein kaum strukturierte Visualisierung
(Abb. 3(a)). Um den Kontrast zu @shen wurde in den weiteren Teilabbildungen (b-d)
nicht die Haufigkeith sonderm'/2, h!/4 bzw. h'/8 dargestellt. Abbildung 3(c) weist den
besten visuellen Kontrast auf und daher wukdé* fir die Visualisierungen verwendet.
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Abbildung 2: Die Abbildung zeigt einElbersichtsskizze der Prozedur zur Transformation der Au-
diodaten in eine zeitunakhige Vektordarstellung. Das Ergebnis der Umwandlung ist ein Histo-
gramm, das die Bufigkeiten von Frequenzinterésiskombinationen beschreibt. Das Histogramm
entsteht durch @hlung der auftretenden Kombinationéoer die Dauer des Musikstkes (oder ei-
nes Teils des 8tkes).

Die Kontrastqualit wurde noch auf weiteren Beispielen gépund immer ergath!/*
den besten visuellen Eindruck. Die Suche nach einer befriedigendeirirglfir diesen
Sachverhalt ist Gegenstand weiterer Forschungen.

3.3 Das MusicOpt-System

In dem Musik-Retrieval-SysterMusicOptwurde das angepaldte interaktive Verfahren
zur Ahnlichkeitssuche in Unteiiumen mit den Musikvisualisierungen kombiniert. Mit-
tels interaktiver Auswahl der relevanten Projektionen kann der Benutzer dem System
seinAhnlichkeitsmaR mitteilen, ohne den Transformationsprozess der Musikdaten zu den
Frequenz-Histogrammen im Detail verstehen Zisgen. Dieser interaktive Prozegibift

in den meisten &llen zu besseren Suchergebnissen.

Abbildung 5 zeigt ein Bildschirmfoto delslusicOptSystems. Ein Zeile der Bildmatrix
zeigt jeweils das Ergebnis einebhsten-Nachbarnsuche in einem bestimmen Unterraum.
In der ersten farbig hinterlegten Zeile ist das Ergebnis dirhdten-Nachbarnsuche, bei
der alle Dimensionen biécksichtigt werden, dargestellt. Bei débrigen sind die Fre-
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(@) (b) (©) (d)

Abbildung 3: Die Abbildungen (a-d) zeigen das selbe Frequenz-Histogramm mit unterschiedlichen
HaufigkeitstransformationenilF Abbildung (a) wurde die Bufigkeit linear auf die Grauwerte ab-
gebildet, bei den Abbildungen (b-d) wurdé/?, h*/* bzw. h'/® verwendet. Ein visueller Vergleich
ergibt, daR dir h'/* die Grauwertskala am besten ausgégétwurde.

guenzbereiche, die den genutzten Unterraum definieren, mit einem schwarzen Punkt mar-
kiert. Um die Relevanz der Ergebnisse zu beurteilen, kann der untrainierte Benutzer zu-
erst einige Sicke akustisch durcliinen, um so Musik und Visualisierung miteinander in
Verbindung zu bringen. S$per kann der Benutzer diéirfihn relevanten Ergebnisse auf
visueller Basis aus@hlen. Das System erzeugt mittels einfacher Cross-Over Operatoren
neue Varianten der gédlten Projektionen. Falls d@hnlichkeitsversandnis des Benut-

zers mittels einer Projektion der zugrundeliegenden Frequenz-Histogramméackisalr

ist, konvergiert das System in der Regel nach drei bis vier Iterationen.

4 Evaluierung

In diesem Abschnitt wird der interaktive Ansatz zur Mugiklichkeitssuche mit dem Ver-
fahren von Foote [Foo97] verglichen. Zum diesem Ansatz war das Suchsystem und die Da-
tenbasis untehnttp://www.fxpal.com/people/foote/musicr/docO.html

verfugbar. Die Datenbasis besteht aus 255 Musilstn, die auf jeweils 7 Sekunden
gekiirzt wurden. Die Musiksicke stammen von 40 verschiedenen Bands und Interpreten.
Die Ergebnisse des Ansatzes von Foote sind vorberechnet in den Webseiten gespeichert.
Eine wichtige Frage bei der Evaluierung ist die Definition der relevanten Ergebnisse zu
einer Anfrage. Br diese Arbeit wurde die oft genutzte Annahme verwendet, daf3 zu einem
Anfragestick die Sticke der gleichen Musikgruppe relevant sindr [llie Auswertung
wurden dietiblichen MalRe wie Precision und Recall genutzt, ebenso wie die Standard-
Auswertungssoftware der Information-Retrieval Konferenz TREC

http://trec.nist.gov/ . Precision und Recall sind wie folgt definiert:

. Number_Retrieved_Relevant Number_Retrieved_Relevant
Precision = - , Recall =
Number_Total_Retieved

Number_Possible_Relevant )
Ziel eines Suchsystem ist es, dal3 beide Werigliohst gro3 sind. Die Abbildung 4(a)
zeigt die durchschnittliche Recall-Precision-Kuidger 10 Anfragen. Es ist zu sehen, dal}
mit dem interaktiverMusicOptAnsatz mit ldoherer Genauigkeit deutlich mehr relevante
Treffer erzielt werden &nnen als mit dem automatischen Ansatz von Foote. Besonders
wichtig ist der folgende Bereich: Recall[0.2:0.5], Precision[0.6:1], weil mit einer Einstel-
lung aus diesem Bereich die Ergebnisse dem Benutzer zuésstrgiert werden. Da ent-
gegen der Annahme, dal alle Musikdte einer Gruppe relevant sind, bei den meisten
Gruppen starke Inhomogeaten in ihren Sicken bestehen, spiegelt ein Recati@er als

0.5 oft nicht die gevinschten Ergebnisse wieder. In Abbildung 4(b) verglichen wir die
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Abbildung 4: Teil (a) Vergleich Foote, Nearest-Neighbour-Search und Musid®gtof Anfragen;
Teil (b) Vergleich Foote, Nearest-Neighbour-Seaiatd0 Anfragen, (Werte rechts oben sind besser)

— FPIT] — 7]
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Abbildung 5: Die Abbildung zeigt ein Bildschirmfoto désusicOptSystems.

Standard-Mchste-Nachbarnsuche mit den Ergebnissen von Foote auf 40 Anfragen. Beide
Verfahren arbeiten etwa gleich gut, so daR3 der Effektisgewinn in Abbildung 4(a) allein
der interaktiverMusicOptMethode zuzurechnen ist.

In Abbildung 5 ist das Potential der Effektigissteigerung an einem Beispiel gezeigt.
Als Anfragepunkt viirde ein Lied eines Adventschors dgiguit. Die Standard-Bichste-
Nachbarnsuche liefert nur ein weiteres Lied dieses ChoitgkuMit Hilfe derMusicOpt
Methode &3t sich diese Anzahl auf drei étien, wobei nicht-relevantei&tke nicht mehr
im Ergebnis auftauchen. Die verbesserte Qaslkit3t sich auch anhand der Visualisierun-
gen verifizieren.

In weiteren Forschungen sollen diediglichkeiten der Rhythmuserkennung und abstrak-
te, allegorische Visualisierungen zur Verbesserung der Mbsilichkeitssuche untersucht
werden.
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