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� Einleitung

� Merkmale: Gewinnung, Vorvera rb eitung, Vergleich

� Visualisierung: ESOMS mit U*Map
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Problem

In gro�en Musiksammlungen ist es schwierig den
•Ub erblick zu bewahren.

W as tun? Sortierung nach Genres, K•unstler/Titel,

Erscheinungsdatum

oder besser: nach Klang !

Gesucht: Organisation von Musik mit

•ahnlichk eitsbasierter Visualisierung.

L•osung: MusicMiner = Emergente SOM mit Audio

Features.
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Ein Merkmal soll ein Lied in der Hinsicht beschreib en,

dass sich bestimmte Asp ekte h•orba rer •Ahnlichk eiten in

•ahnlichen W erten wiederspiegeln.

� Beispiel: laut und aggressiv im Gegensatz zu leise und

entspannend .

� Ziel: Beschreibung eines Liedes durch unk orrelierte

Klangmerkmale.

� Es wurden ca.
� � ��� � �

verschiedene Merkmale

evaluiert.
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High Level Features : Ein W ert/V ekto r als globale

Beschreibung eines Liedes.

� T emp o, Beats per minute (BPM)

� T ona rt

� Harmonie (Dur/Moll)

� Fluctuation Patterns (P ampalk et al., 2003)
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Lo w Level Features : Berechnet auf kurzen Zeitfenstern.

� Ergebnis: eine Zeitreihe pro Merkmal

� Problem: Zusammenfassung

•ublicherw eise nur Mittelw ert und Varianz

� Verallgemeinerung durch

psychoakustische Gewichtung

robuste und temp orale Statistik en
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Beispiel Lo w Level F eature Noise
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Evaluierung von Merkmalen

� Probleme

knapp
� � � � � �

Merkmals-Kandidaten

z.T. sehr hohe Ko rrelation

un•ub erw achte Feature Selektion sehr schwierig

� L•osung

nach Klang vorklassi�zierter Datensatz

Evaluierung von Eignung zur Klassentrennung



MusicMiner Selbsto rganisation einer Musiksammlung
Merkmale zur Beschreibung von Musik 10

Qualit •atsmass

F rage: Wie gut eignet sich ein Merkmal zur T rennung

von Klassen im ho chdimensionalen Raum?

Intuition: W enn die empirischen W erteverteilungen der

verschiedenen Klassen sich wenig •ub erlapp en, wird

ein sinnvoller Beitrag zur Distanz geliefert.

Ma�: Ba yes Klassi�k ationsleistung pro Merkmal

betrachtet.



MusicMiner Selbsto rganisation einer Musiksammlung
Merkmale zur Beschreibung von Musik 11

� Hohe Qualit •at bei wenig •Ub erlappung

� Dichtesch •atzung f•ur Klassen mit Pareto Densit y

Estimation (Ultsch 2003)
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Ranking von Merkmalen nach Qualit •at

� Qualit •atsmass f•ur Merkmal wird berechnet

f•ur alle Paare Grupp e vs. Grupp e

� Algo rithmus zur Ausw ahl von qualitativ ho chw ertigen

aber unk orrelierten Merkmalen

� Ausw ahl nach 2 Kriterien

Spezialist: kann 1 Klassenpaa r gut trennen

Allrounder: kann viele Klassen gut trennen
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Die 10 b esten MusicMiner F eatures

Name Q T yp beste Grupp entrennungen

MMF1 0.54 Spez. 0.54 0.39 0.38 0.30 0.28 0.26

MMF2 0.49 Spez. 0.49 0.48 0.44 0.28 0.26 0.26

MMF3 0.49 Spez. 0.49 0.36 0.32 0.30 0.29 0.28

MMF4 0.46 Spez. 0.46 0.35 0.33 0.33 0.27 0.24

MMF5 0.45 Spez. 0.45 0.43 0.29 0.29 0.27 0.26

MMF6 0.43 Spez. 0.45 0.43 0.33 0.28 0.28 0.22

MMF7 0.43 Spez. 0.43 0.41 0.38 0.27 0.26 0.25

MMF8 0.42 Spez. 0.42 0.32 0.29 0.27 0.27 0.24

MMF9 0.40 Spez. 0.40 0.35 0.28 0.26 0.23 0.21

MMF10 0.33 Allr. 0.42 0.39 0.37 0.35 0.33 0.33
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Islands of Music (P ampalk et al., 2002)

� -Means SOM (z.B.
� � �

), keine Emergenz

� sehr ho chdimensionale Daten (80 nach PCA)

� rein dichtebasierte Visualisierung (SDH)
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Island of Music mit SDH Visualisierung (blau =
d•unn, gelb = mittel, gr•un = dicht)
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ESOM Einstellungen

� T oroides T raining

�

� � � � � �

Neuronen

� U-Matrix, P-Matrix, U*Matrix

� 200 Lieder in 5 Grupp en

Akustik, Elektronik, Hiphop, Klassik, Ro ck
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U*-Map MusicMiner F eatures
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U*-Map MusicMiner F eatures
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U*-Map MusicMiner F eatures

Ein Beispiel f•ur Distanzen auf der Ka rte im Gebiet
der Klassik
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U*-Map MusicMiner F eatures

Ein Beispiel f•ur hohe •Ahnlichk eiten
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U*-Map MusicMiner F eatures

Ein Ausreisser
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U*-Map MusicMiner F eatures

•Ub ergang Elektro - Hip Hop
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U*-Map MusicMiner F eatures

Ein weiterer Ausreisser
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U*-Map MusicMiner F eatures

•Ub ergang Hip Hop - Ro ck
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Ergebnisse - Databionics MusicMiner

� Visualisierung von Musiksammlung mit ESOM

� portable Implementierung in Java

� frei verf•ugba r unter GPL

� verw endet Yale (Rittho� 2001, Miersw a 2003)

� benutzt die Databionics ESOM T ools
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� Verallgemeinerung von Audio Features

� Evaluierung der Eignung zur Distanzb erechnung

� Clustering/Visualisierung mit ESOM

Databionics MusicMiner
Innovative Anw endung zur interaktiven visuellen

Analyse von Musiksammlungen
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