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Music Information Retrieval (MIR)

ist eine junge Disziplin, die es sich
zur Aufgabe gemacht hat, Methoden
zu erforschen und Systeme zu ent-
wickeln, die Benutzern grofle, in di-
gitaler Form vorliegende Musikkollek-
tionen in vielfdiltiger Weise zugdnglich
machen. Wahrend noch vor ca. zehn
Jahren relativ einfache Retrievalsze-
narien wie die Suche mnach kurzen
Melodieverliufen in monophonen Mu-
sikstiicken studiert wurden, liegt der
Fokus aktueller Forschungsbestrebun-
gen auf semantisch komplexen Pro-
blemstellungen wie dem Auffinden al-
ler musikalisch dhnlichen Passagen
zu einem gegebenen akustischem Mu-
sikausschnitt. Im Hinblick auf effi-
ziente Navigation und inhaltsbasier-
te Suche in umfangreichen und hete-
rogenen Musikdatenbestinden ist die
automatisierte Analyse und inhaltli-
che Erschlieffung der Musikdokumen-
te in Verbindung mit leistungsfihigen
Indezierungs- und Retrievaltechniken
von grofler Bedeutung. In diesem
Artikel werden aktuelle Fragestellun-
gen der automatisierten Musikdate-
nerschlieffung wvorgestellt und einige
Grundideen bisheriger Ldsungansdtze
skizziert.

1 Einleitung

Moderne digitale Musikbibliotheken
enthalten multimediale Dokumente in
zahlreichen Ausprigungen und Forma-
ten, die ein Musikwerk auf verschiede-
nen Ebenen semantischer Ausdrucks-
kraft beschreiben. Man denke hier bei-
spielsweise an CD-Aufnahmen diverser
Interpreten, Noten, MIDI-Daten oder
Gesangstexte. Allgemein gesprochen
ist das Hauptziel des Music Informa-
tion Retrieval (MIR) die Nutzbarma-
chung solch inhomogener und komple-
xer Musikdatenbstdnde. Eine zentra-
le Aufgabe ist hierbei die Entwicklung
effizienter Such- und Navigationssys-
teme, die es dem Benutzer erlauben,
den Datenbestand beziiglich unter-
schiedlichster musikrelevanter Aspek-
te zu durchsuchen. Wahrend die text-
basierte Suche nach Musik anhand von
Komponistennamen, Songtitel, Werk-
verzeichnisnummer oder dergleichen
mit klassischen Datenbanktechniken

moglich ist, stellt die inhaltsbasier-
te Suche in Musikdaten ohne das
Zuriickgreifen auf manuell erzeugte
Annotationen ein schwieriges Problem
dar. Was ist zu tun, wenn man nur ein
Melodiefragment vorpfeifen kann oder
nur einen kurzen akustischen Aus-
schnitt von einem Musikstiick vorlie-
gen hat? Wie geht man vor, wenn
der Benutzer an allen CD-Aufnahmen
(samt der genauen Zeitpositionen in-
nerhalb der jeweiligen Aufnahmen) in-
teressiert ist, die gewisse Notenkon-
stellationen, Harmonieverlaufe, oder
Rhythmen aufweisen? Wie konnen
Partiturdaten oder Musikaufnahmen
hinsichtlich wiederkehrender Muster
durchsucht werden? Dies ist nur ei-
ne kleine Auswahl aktueller MIR-
Fragestellungen, die eng mit der au-
tomatisierten Analyse von Musikdaten
verkniipft sind.

Bei der Entwicklung inhaltsbasierter
Such- und Navigationsmechanismen
fithrt die oben angesprochene Inhomo-
genitdt und Komplexitit existieren-
der Musikdokumentensammlungen zu
groflen, weitgehend noch ungeltsten
Problemen. Eine entscheidende Rol-
le kommt hier der umfassenden An-
notation und Verlinkung des Daten-
bestandes zu, was allerdings aufgrund
der enormen Datenmassen manuell
nicht bewerkstelligt werden kann. Ge-
nau diesem Punkt widmet sich die au-
tomatisierte Musikdatenerschlieffung,
bei der es allgemein gesprochen um die
automatische Generierung semantisch
hochwertiger Annotationen geht, mit-
tels derer dann inhaltsbasierte Anfra-
gen an Musikdatenbanken effizient be-
arbeitet werden kénnen.

In diesem Artikel werden drei aktu-
elle Themenkomplexe der automati-
sierten MusikdatenerschlieBung vorge-
stellt, die insbesondere im Hinblick
auf effizientes und effektives Musik-
retrieval von fundamentaler Bedeu-
tung sind. Es wird also nicht der
Versuch eines umfassenden Uberblicks
iiber das komplexe und weitlaufige Ge-
biet des MIR unternommen. Statt-
dessen werden exemplarisch konkrete
Losungsansitze skizziert und in einen
allgemeineren methodischen Rahmen
eingeordnet. Literaturangaben und ei-
ne Diskussion offener Probleme fin-

det man in den jeweiligen Abschnitten.
Konkret werden die folgenden Fra-
gestellungen diskutiert. Bei der Mu-
siksynchronisation (Abschnitt 2) geht
es um die automatische Verlinkung
von Musikdatenstrémen unterschiedli-
cher Formate, die dasselbe Musikstiick
reprasentieren. In Abschnitt 3 wer-
den zwei grundlegende Problemstel-
lungen des Audioretrieval behandelt.
Ziel der kurz skizzierten Audioidenti-
fikation ist dabei die Erkennung einer
in einer Datenbank enthaltenen Auf-
nahme anhand eines kurzen Audio-
fragments. Die Fragestellung des Au-
diomatching kann als Verallgemeine-
rung der Audioidentifikation angese-
hen werden. Hierbei besteht die An-
frage aus einem 10-30 sekiindigen Au-
dioausschnitt. Ziel ist dann die au-
tomatische Identifikation und Extrak-
tion aller zu dieser Anfrage musika-
lisch dhnlichen Abschnitte, z.B. un-
abhénigig vom Interpreten oder von
der Instrumentation, in der gegebenen
Datenbank. Eine verwandte Fragestel-
lung stellt die Strukturanalyse (Ab-
schnitt 4) dar, bei der automatisch
sich wiederholende Strukturen inner-
halb eines Musikstiicks (unter Zulas-
sung gewisser musikalischer Variatio-
nen) erkannt werden sollen. Schlief3-
lich beschreiben wir in Abschnitt 5,
wie sich diese unterschiedlichen Tech-
nologien verbinden und in ein Gesamt-
system zur effektiven und effizienten
Musiksuche integrieren lassen. Hierzu
wurde an der Universitdt Bonn ein er-
ster Prototyp (SyncPlayer) entwickelt.

2 Musiksynchronisation

Ein groles Problem innerhalb multi-
medialer Datenbanken sind die ver-
schiedenen Datenformate, die allein
schon bei reinen Musikdaten anzutref-
fen sind. Géngige Datenformate sind
wellenformbasierte Audiodatenforma-
te wie WAV oder MP3, Partiturdaten-
formate wie Score oder Capella sowie
partiturnahe Datenformate wie MI-
DI. (MIDI entspricht i.w. der Kla-
vierwalzendarstellung.) So wird z.B.
die Interpretation eines Musikstiicks
vollstédndig durch die Darstellung der
akustischen Wellenform beschrieben
und kann iiber geeignete Ausgabe-
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Abbildung 1: (a) Verlinkung von Musikdaten in unterschiedlichen Formaten (Partitur, Audio, MIDI), die dasselbe
Musikstiick (die ersten vier Takte der Etiide Nr. 2, op. 100, F. Burgmiiller) repriisentieren. (b) Subbandsignal zur
Tonhdhe C5 (MIDI pitch 72) fiir das Audiosignal in (a). (c¢) Resultierende Onset-Kurve und (durch Nummern ge-
kennzeichnete) Kandidaten fiir Einsatzzeiten zur TonhShe C5. (d) Die extrahierten notenihnlichen Parameter aus
dem Audiodatenstrom sind durch vertikale Linien gekennzeichnet (samt Bezeichnung fiir die jeweilige Tonh&he).

gerdte, z.B. mit einem CD-Gerit,
wiedergegeben werden. Die Wellen-
form hat allerdings den Nachteil, dass
inhaltsbezogene Informationen — wie
z. B. die dem Musikstiick zugrundelie-
genden Noten — praktisch nicht ables-
bar sind. Im Gegensatz hierzu wird
ein Musikstiick durch die Partiturdar-
stellung rein durch inhaltsbezogene In-
formationen wie Tonhohen, Tondau-
ern oder Einsatzzeiten beschrieben,
welche aber groflen interpretatorischen
Spielraum hinsichtlich des Tempos,
der Dynamik oder der Ausfithrung
von Notengruppen zulassen. Im Hin-
blick auf eine effiziente Navigation
in inhomogenen Musikdatenbestéinden
ist die Entwicklung von Synchronisa-
tionstechniken, die zur automatischen
Verlinkung zweier Datenstrome unter-
schiedlicher Formate eingesetzt wer-
den konnen, von grofler Bedeutung,
siehe u.a. [ACKMO03, DW05, HDTO03,
MKRO04, Ra04, SRS03, TE03]. Hierbei
verstehen wir unter Synchronisation
(man sprich oft auch von Alignment)
ein Verfahren, das zu einer bestimm-
ten Position innerhalb einer Darstel-
lung eines Musikstiicks (z.B. in ei-
ner CD-Aufnahme) die entsprechende
Stelle innerhalb einer anderen Darstel-
lung (z.B. in einer Partitur) bestim-
men kann, siche Abb. 1 (a).

2.1 Audio-Partitur-
Synchronisation

Abhéngig von den zugrundliegenden
Formaten lassen sich eine ganze Reihe
unterschiedlicher Synchronisationsauf-
gaben formulieren [ACKMO03]. Ex-
emplarisch soll in diesem Abschnitt
auf das Szenario eingegangen wer-
den, in dem ein Musikstiick so-
wohl als CD-Aufnahme (Audio) als

auch in einem symbolischen No-
tenformat (Partitur) vorliegt. Unter
einer Audio-Partitur-Synchronisation
verstehen wir dann ein Verfahren, das
zu einer bestimmten physikalischen
FEinsatzzeit im Audiodatenstrom die
entsprechende musikalische FEinsatz-
zeit in der Partitur bestimmen kann.
In diesem Sinne kann eine Audio-
Partitur-Synchronisation als automa-
tisierte Annotation des Audiodaten-
stroms durch die Noten der Partitur
oder auch als Extraktion bzw. Loka-
lisation von Noteninformation im Au-
diodatenstrom unter Ausnutzung des
Vorwissens der Partiturdaten angese-
hen werden.

Da sich die wellenformbasierten
Audiodaten grundsitzlich von den
rein symbolischen Partiturdaten un-
terscheiden, gehen die meisten der
géngigen Anséitze zur Audio-Partitur-
Synchronisation in zwei Schritten
vor. In einem ersten Schritt wer-
den aus dem Audiodatenstrom ge-
eignete Parameter extrahiert, die
einen Vergleich mit den Partitur-
daten erlauben. Im zweiten Schritt
wird dann eine optimale Zuordnung
mittels dynamischer Programmie-
rung (DP) unter Verwendung ge-
eigneter lokaler  AhnlichkeitsmaBe
berechnet. Fiir Details und weitere
Literaturhinweise verweisen wir auf
[ACKMO03, MKRO04, SRS03]. Der Ar-
beit [MKRO04] folgend gehen wir nun
auf einige Grundideen genauer ein.

2.2 Merkmalsextraktion

DP-basierte Algorithmen, wie sie im
Verlinkungsschritt eingesetzt werden,
weisen ein quadratisches Laufzeit-
verhalten in der Eingabegrofie auf
und stellen daher meist den Fla-

schenhals bei der Audio-Partitur-
Synchronisation dar. Daher wird in
dem folgenden Verfahren eine kleine
Anzahl von semantisch ausdrucksstar-
ken Merkmalen verwendet, die sowohl
effizient aus dem Audiosignal extra-
hiert werden koénnen als auch eine ho-
he Zeitauflosung aufweisen, wie sie im
Hinblick auf eine prézise Synchroni-
sation wichtig ist. Unter Verwendung
fortgeschrittener Filtertechniken (Fil-
terbank bestehend aus 88 elliptischen
ITIR-Filtern) wird das Audiosignal in
88 Binder (gemif den Klaviertonen)
zerlegt. Zum Beispiel zeigt Abb. 1 (b)
fiir ein Audiosignal das resultierende
Subbandsignal zur Tonhéhe C5 (MIDI
pitch 72). Mittels energiebasierter Ver-
fahren und diskreter Ableitung wird
fiir jedes Subband eine Onset-Kurve
berechnet, aus der sich durch geeigne-
tes Peak-picking Kandidaten fiir Ein-
satzzeiten der jeweiligen Tonhohe er-
geben, siehe Abb. 1 (c¢) und Abb. 1 (d).

Im Fall polyphoner Musik stellt
die Extraktion von Notenparame-
tern ein extrem schwieriges Pro-
blem dar. Fiir Klaviermusik berei-
ten z.B. Obertone, Resonanz- und
Schwebungseffekte, Vermischung von
Klangspektren (verursacht durch das
Haltepedal) oder auch das Vorlie-
gen starker inharmonischer Kompo-
nenten (verursacht durch den Tasten-
anschlag) groBe Schwierigkeiten. Auch
wenn die extrahierten Merkmale im
Hinblick auf eine Musiktranskription,
also der Ubertragung einer Musikauf-
nahme in Notenschrift, unzureichend
sein mogen, ermoglichen sie dennoch
im Allgemeinen eine ausgezeichnete
Musiksynchronisation.



2.3 Synchronisationsschritt

Nach einer geeigneten Aufarbeitung
und Kodierung der Partiturdaten wird
nun im zweiten Schritt mittels DP
eine kostenoptimale zeitliche Verlin-
kung zwischen den Partitur- und Ex-
traktionsparametern berechnet. Hier-
bei wird ein Verlinkungsmodell ver-
wendet, welches sich an klassische auf
»,Dynamic Time Warping® (DTW) ba-
sierende Methoden anlehnt, siehe z. B.
[RJ93, SRS03]. Um eventuellen Un-
stimmigkeiten zwischen dem Partitur-
und Audiodatenstrom, bedingt z.B.
durch interpretatorische Abweichun-
gen oder fehlerhafte Extraktion, Rech-
nung zu tragen, wird nicht die Zuord-
nung aller Partitur- bzw. Extraktions-
parameter erzwungen, sondern es wer-
den auf beiden Seiten auch unverlink-
te Ereignisse erlaubt — ganz nach dem
Motto: ,,Besser keine Zuordnung als
eine schlechte Zuordnung.“ Dariiber
hinaus basiert die Definition des loka-
len AhnlichkeitsmaBes auf folgendem
einfachen aber weitreichenden Prinzip:
Die Partitur gibt vor, wonach im Au-
diodatenstrom zu suchen ist. Bei der
Verlinkung werden also nur Extrakti-
onsparameter beriicksichtigt, die sich
in der Partitur widerspiegeln.

2.4 Fazit und Ausblick

Das oben beschriebene Verfahren wur-
de in MATLAB implementiert und an-
hand zahlreicher Beispiele polyphoner
Klaviermusik unterschiedlicher Kom-
plexitit getestet, einschlieBlich Etiiden
von Chopin und Klaviersonaten von
Beethoven. Hierbei hat sich gezeigt,
dass unser Verfahren fiir die ein-
geschrinkte Musikklasse polyphoner
Klaviermusik gute Synchronisations-
ergebnisse hoher Auflésung erzielt,
die fiir Anwendungen wie die in-
haltsbasierte Musiksuche oder zum
Zwecke der zeitgleichen Notendar-
stellung beim Abspielen einer CD-
Aufnahme mehr als ausreichend sind.
Selbst plotzliche Tempodnderungen,
Ritardandi, Accelerandi oder Ferma-
ten konnten im Allgemeinen gut er-
fasst werden. (Eine geeignete Sonifika-
tion von Synchronisationsergebnissen
findet man unter http://www-mmdb.iai.
uni-bonn.de/projects/sync/.)

Ahnliche DTW-basierte Algorith-
men werden zur  Audio-Audio-
Synchronisation eingesetzt, bei der
zwei unterschiedliche Interpretatio-
nen desselben Musikstiicks zu verlin-
ken sind. Hierbei liefern insbesondere
chromabasierte Anséitze, wie sie in

Abschnitt 3.1 diskutiert werden, viel-
versprechende Ergebnisse fiir Musik
mit priagnanten harmonischen Kom-
ponenten [HDT03, MMKO06¢]. Fiir die
Zukunft sind Synchronisationsalgo-
rithmen zu entwickeln, die andere Mu-
sikaspekte wie Rhythmus oder Klang-
farbe beriicksichtigen. Noch weitge-
hend ungelost ist die automatisierte
Text-Audio-Synchronisation von vor-
liegenden Liedtexten mit entsprechen-
den CD-Aufnahmen.

3 Audioretrieval

Im Kontext der inhaltsbasierten Mu-
siksuche hat das ,,Query-by-Example*
Paradigma viel Aufmerksamkeit auf
sich gezogen. Hierbei ist eine Anfra-
ge an eine Musikdatenbank in Form
eines Musikausschnitts gegeben. Das
Ziel besteht dann darin, alle in der Da-
tenbank enthaltenen Abschnitte zu be-
stimmen, die der Anfrage in gewisser,
semantisch sinnvoller Weise &hneln.
Das Problem der dhnlichkeitsbasierten
Suche stellt insbesondere fiir als Wel-
lenform gegebene digitale Audiodaten
ein schwieriges und noch in vielen Tei-
len ungelostes Forschungsproblem dar.
Unterschiedliche Ahnlichkeitsbegriffe
fithren hier zu unterschiedlich schwie-
rigen Retrievalaufgaben.

Aufgabe der Audioidentifikation ist
es, einen gegebenen Ausschnitt ei-
ner Audioaufnahme als Bestandteil ge-
nau dieser Aufnahme zu erkennen.
Mit Hilfe der Audioidentifikation kann
man also exakt ermitteln, in wel-
chem Stiick einer Audio-CD ein be-
stimmter Audioausschnitt enthalten
ist. Zusétzlich fordert man oft, auch
die exakte Position des gesuchten Aus-
schnitts in der Originalaufnahme loka-
lisieren zu konnen. Eine weitere wich-
tige Anforderung zahlreicher Anwen-
dungsszenarien ist, dass auch stark
qualitédtsreduzierte (etwa verrausch-
te oder mit einem Mikrophon auf-
genommene) Versionen des Originals
identifiziert werden konnen. Der bei
dieser Retrievalaufgabe zugrunde lie-
gende Ahnlichkeitsbegriff ist also im
wesentlichen die Identitdt von An-
frage und Treffer. Im Hinblick auf
die enormen im Audiobereich anfal-
lenden Datenmassen (aufgrund der
Speicherintensitit des Datenformats
und aufgrund umfangreicher Kollek-
tionen an CD-Aufnahmen) sind ge-
eignete Mechanismen zur kompakten
merkmalsbasierten Beschreibung von
Audioaufnahmen, sowie die Verwen-
dung leistungsfihiger Indexierungs-
und Retrievaltechniken erforderlich.

Hier wurden in den letzten sechs Jah-
ren mit unterschiedlichen Ansétzen er-
folgreiche Losungsansétze vorgeschla-
gen [AHFCO01, CBMNO02, Wa03], so
dass die Aufgabe der Audioidentifika-
tion als im wesentlichen geltst angese-
hen werden kann.

Die im folgenden ausfiihrlich disku-
tierte Problemstellung des Audiomat-
ching kann als Verallgemeinerung der
Audioidentifikation aufgefasst werden.
Ausgangspunkt ist hier eine grofie Mu-
sikdatenbank, die typischerweise meh-
rere verschiedene Aufnahmen dessel-
ben Musikstiicks enthélt, wobei die-
se Aufnahmen im Allgemeinen von
unterschiedlichen Interpreten und in
eventuell verschiedenen Instrumentie-
rungen eingespielt wurden. Bei Anfra-
ge eines kurzen Audioausschnitts sol-
len dann automatisch alle entsprechen-
den Abschnitte in allen in der Daten-
bank enthaltenen Interpretationen des
zugrundeliegenden Musikstiicks gefun-
den werden. Das Problem des Au-
diomatching ist noch weitgehend un-
erforscht. Ein erster harmoniebasier-
ter Ansatz wird in [MKCO05] vorge-
schlagen, den wir im folgenden skiz-
zieren. Grundlage sind eine Klas-
se statistischer Chromamerkmale, wo-
bei sich die Chroma auf die zwolf
Tonhohenklassen der wohltemperier-
ten Stimmung beziehen. Folgen solcher
Merkmale korrelieren stark mit dem
Harmonieverlauf des zugrundeliegen-
den Musikstiicks und sind hochgradig
invariant beziiglich Anderungen von
Parametern wie Dynamik, Klangfarbe,
Artikulation sowie gegeniiber lokalen
Tempodeformationen. Weiterhin be-
schreiben wir ein robustes Matching-
verfahren, durch welches man lokale
und globale Tempovariationen in den
Griff bekommt.

3.1 CENS-Merkmalsfolgen

Im ersten Schritt der Merkmalsex-
traktion wird, wie in Abschnitt 2.2
beschrieben, das zu transformierende
Audiosignal in 88 Tonhdhenbénder
zerlegt. Fiir jedes Band wird durch
Faltung mit einem 200-Millisekunden
Rechteckfenster eine lokale FEner-
giekurve berechnet, deren Datenra-
te auf 10 Hz reduziert wird. An-
schlieBend werden alle zu gleichen
Tonhohenklassen korrespondieren-
den Energiewerte zu einem Chroma-
Energiewert aufsummiert. (Z.B. wer-
den die Energiewerte der Bénder zu
den Tonhohen A0,Al,...,A7 zu einem
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Abbildung 2: (a) Takte 44-55 (Sekunden 112—-140) einer Zukerman-Interpretation von Vivaldis Friihling RV 269, Nr. 1.
Die hellen Kurven stellen die lokalen Chroma-Energieverteilungen (10 Hz) dar, wihrend die dunklen Balken die CENS-
Merkmalsfolge (1 Hz) zeigen. (b) Entsprechende Takte (Sekunden 102—-128) einer Perlman-Interpretation. Obwohl die
beiden Interpretationen erhebliche Unterschiede aufweisen, sind die Verlidufe der zugehorigen CENS-Merkmalsfolgen
(bis auf eine globale zeitliche Skalierung) sehr #hnlich.

Energiewert zum Chroma A zusam-
mengefasst.) Nach einem anschlies-
senden Normalisierungsschritt erhéilt
man schliellich eine Folge von 12-
dimensionalen Chromavektoren (10
Vektoren pro Sekunde), wobei jeder
Vektor die lokale Energieverteilung
der im Audiosignal vorkommenden
Frequenzen auf die 12 Chromabénder
widerspiegelt, siehe Abb. 2.

Die so erhaltenen Chromamerkmale
sind durch die Identifikation modu-
lo Oktaven gleicher TonhShenbéander
robust unter Klangfarbendnderung
und durch die Normalisierung
zusétzlich invariant unter Dynamik-
verdnderungen. Zur Erhoéhung der
Robustheit gegeniiber lokalen zeitli-
chen Verzerrungen werden die Merk-
male noch weiter vergrébert und lo-
kale Statistiken iiber geeignet quan-
tisierte Chroma-Energieverteilungen
innerhalb eines 4100-Millisekunden
Analysefensters berechnet. Anschlies-
send werden die 12-dimensionalen
Statistikvektoren erneut normalisiert
und die Datenrate der Vektorfolge
wird durch Downsampling um den
Faktor 10 auf 1 Hz reduziert, sie-
he Abb. 2. Die so resultierenden
Merkmale werden abkiirzend mit
CENS (Chroma Energy distributi-
on Normalized Statistics) bezeichnet,
vgl. [MKCO05] fiir Details.

3.2 Matchingverfahren

Auf der Grundlage der CENS-
Merkmale gehen wir nun auf die
wichtigsten Ideen eines robusten Ver-
fahrens zum Audiomatching ein. In
einem Vorverarbeitungsschritt werden
zundchst die CENS-Merkmalsfolgen
aller Aufnahmen der Datenbank be-

rechnet. Durch Konkatenation dieser
Folgen (und unter Protokollierung
der Dateigrenzen) kann die gesamte
Datenbank durch eine einzige Fol-
ge D := (¢*,7%,...,%Y) von CENS-
Merkmalen représentiert werden.

Im folgenden Szenario besteht ei-
ne typische Anfrage aus einem
Musikausschnitt von 10-30 Sekun-
den Dauer. Diese Anfrage wird
zunéchst in eine CENS-Merkmalsfolge
Q = (@a?,..., M) transfor-
miert und dann mit jeder Teilfol-
ge (5,01, 0TMT) 1 < i <
N — M + 1, bestehend aus M aufein-
anderfolgenden Vektoren von D ver-
glichen. Hierzu wird in Abhéngigkeit
von D und Q eine Abstandsfunktion

A:[l:N—-M+1] — [0,1] mit
AG) = 1 — LM (@t gmy

definiert, sieche Abb. 3 (a). Aufgrund
der Normierung der CENS-Vektoren
entspricht dabei das Skalarprodukt
(7™~ ™) gerade dem Cosinus des
Winkels zwischen den beiden Vektoren
7™~ und @™. A(4) beschreibt den
Abstand zwischen Q und der ab Posi-
tion i beginnenden Teilfolge von D der
Lange M. Unterschiedliche Interpreta-
tionen weisen héufig verschiedene glo-
bale Tempi auf. Um diesen gerecht zu
werden, erzeugen wir unterschiedliche
Anfrageversionen, die zu verschiede-
nen Tempi korrespondieren. Die Tem-
poanpassungen werden durch Modifi-
kation obiger Statistik-Analysefenster
und der Downsampling-Faktoren si-
muliert. Zum Beispiel simuliert die
Verwendung eines 5300-Millisekunden
Analysefensters (anstelle 4100) und
eines Downsampling-Faktors von 13
(anstelle 10) eine Tempoénderung um
den Faktor 10/13 ~ 0.77. In unseren
Experimenten benutzen wir 8 ver-
schiedene Anfrageversionen, welche

globale Tempovariationen von —40
bis +40 Prozent abdecken. Fiir jede
dieser Anfragen wird dann eine sepa-
rate Abstandsfunktion A7, j € [1 : 8],
berechnet.

Seien nun imin € [1: N — M + 1] und
Jjmin € [1 : 8] diejenigen Indizes, fiir
die A%min (3., ) minimal ist unter allen
A (7). Die beste Ubereinstimmung der
Anfrage mit der Datenbank entspricht
dann dem Musikausschnitt zur Teilfol-

ge (U[mn Uty U ). Zur
Bestimmung des zweitbesten Tref-
fers werden zur Vermeidung von
Uberschneidungen mit dem besten
Treffer die in einer Umgebung von imin
liegenden Indizes fiir die weiteren Be-
trachtungen ausgeschlossen. Danach
wird in analoger Weise fortgefahren,
bis eine gewisse Anzahl an Treffern er-
reicht oder eine vorab festgelegte Ab-
standsschranke iiberschritten wird.

3.3 Experimente

Das Matchingverfahren wurde auf ei-
nem Datenbestand von 1167 Stiicken
(112 Stunden) klassischer Musik di-
verser Komponisten wie Bach, Beetho-
ven, Chopin, Mozart, Ravel, oder Vi-
valdi getestet. Dabei liegen fiir die
meisten Stiicke mehrere Interpreta-
tion vor. Exemplarisch gehen wir
auf das Vivaldi-Beispiel aus Abb. 2
ein, fiir das unsere Datenbank sieben
verschiedenen Interpretationen (Ab-
bado, Carmirelli, Lizzio, Mae, Nis-
hizaki, Perlman, Zukerman) enthélt.
(Weiteres Material/Audiobeispiele zu
den Experimenten findet man un-
ter http://www-mmdb.iai.uni-bonn.de/
projects/audiomatching/.) Fiir die be-
sten sieben Treffer des Matchingver-
fahrens erhdlt man genau die Ab-
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Abbildung 3: (a) Werte der Abstandsfunktion A beziiglich der in Abb. 2 (a) dargestellten Zukerman-Audioanfrage
fiir die gesamte Testdatenbank (untere Abbildung) und fiir den die Treffer enthaltenden Teil der Testdatenbank
(obere Abbildung). Die Treffer unterhalb des A-Schwellwerts von 0.2 sind durch die transparenten Balken gekenn-
zeichnet. Diese sind gerade die relevanten Stellen der sieben in der Datenbank enthaltenen Interpretationen. (b)
CENS-Merkmalsfolgen und A-Absténde fiir die ersten 10 Treffer beziiglich der Zukerman-Audioanfrage. Die ersten
sieben Spalten korrespondieren zu den sieben Treffern in (a).

schnitte in den sieben Interpretatio-
nen, die den Takten 44-55 der An-
frage entsprechen. Abb. 3 (b) zeigt
die CENS-Merkmalsvektoren der er-
sten 10 Treffer mit einer von links nach
rechts aufsteigenden Distanz. Der be-
ste Treffer auf Rang 1 stimmt (bis
auf eine kleine durch die Auflésung
der Merkmale bedingte Verschiebung)
mit der Anfrage iiberein und weist
einen A-Abstand von 0.012 (vgl. 1.
Zeile von Abb. 3 (b)) auf. Die Posi-
tion des Abschnitts innerhalb der In-
terpretation (Sekunden 112-140) fin-
det man in der untersten Zeile. Die
entsprechenden Parameter sind fiir die
iibrigen neun Treffer in analoger Wei-
se angegeben. So hat der zweitbeste
Treffer einen A-Abstand von 0.068
und entspricht den Sekunden 108-136
der Lizzio-Interpretation. Die Mae-
Interpretation unterscheidet sich be-
trachtlich von der Anfrage hinsicht-
lich Artikulation, Tempo, und No-
tenrealisation (Mae spielt zusétzliche
Verzierungen). Dennoch wird der ent-
sprechende Abschnitt als siebter und
letzter ,korrekter” Treffer mit ei-
nem A-Abstand von 0.177 identifi-
ziert. Der achte und erste ,falsche“
Treffer weist schon einen A-Abstand
von 0.220 auf und korrespondiert zu
den Sekunden 36-56 der Zukerman-
Interpretation des dritten Satzes des-
selben Werks. Der zehnte Treffer kor-
respondiert gar zu einem Abschnitt
von Bachs Sinfonia Nr. 12, BWV798
fiir Klavier. Auch wenn die ,falschen*
Treffer oft keinen unmittelbaren Be-
zug zur Anfrage aufzuweisen scheinen,
gibt es beziiglich des groben harmo-
nischen Verlaufs einen grofies Maf} an
Ubereinstimmung.

3.4 Fazit und Ausblick

Die Grundidee des Audiomatchings
basiert darauf, die erwiinschten Inva-
rianzen in die Merkmale selbst zu in-
tegrieren, um auf diese Weise robu-
ste und effiziente Matchingverfahren
anwenden zu konnen. Die hier vor-
gestellten CENS-Merkmale sind sehr
grob, wodurch sich im Allgemeinen
unter den besten Treffern auch ei-
ne Reihe von ,falschen“ Treffern ein-
schleichen. Um diese zu eliminieren
miissen in einem Nachverarbeitungs-
schritt feinere Kriterien herangezo-
gen werden, deren Berechnung aller-
dings nur noch auf der stark re-
duzierten Treffermenge durchzufiithren
sind. Aktuelle Forschungsergebnisse
(Veroflentlichung in Vorbereitung) zei-
gen weiterhin, dass die Effizienz des
Audiomatchings durch geeignete Inde-
xierung der CENS-Merkmale deutlich
gesteigert werden kann.

4 Strukturanalyse

Waéhrend die Musiksynchronisation
und das Audiomatching dazu einge-
setzt werden konnen, um zwischen
verschiedenen Versionen eines Mu-
sikstiicks hin- und herzuspringen, dis-
kutieren wir nun die Fragestellung
der Strukturanalyse, auf deren Basis
die Navigation innerhalb eines Mu-
sikstiicks erméglicht wird. Ein Haupt-
ziel der Strukturanalyse von Mu-
stkstiicken ist die automatische Erken-
nung sich wiederholender Strukturen
beziehungsweise die Bestimmung der
musikalischen Form. Als Beispiel sei
Brahms’ Ungarischer Tanz Nr. 5 an-

gefithrt. Dieses Stiick hat die musi-
kalische Form A1A2BlBQCAngB4D,
bestehend aus drei sich wiederholen-
den A-Teilen A;, Az und As, aus
vier sich wiederholenden B-Teilen By,
B, Bs und By, sowie einem Mittel-
teil C und einem kurzen Schlussteil
D, siehe Abb. 4. Eine solche musika-
lische Struktur kann dann dem Be-
nutzer durch ein geeignetes Naviga-
tionssystem zugénglich gemacht wer-
den, das ihm im Fall des Brahmsbei-
spiels beliebig zwischen den A-Teilen
hin- und herspringen oder direkt den
Mittelteil C' ansteuern léisst.

Die automatisierte Strukturanalyse im
Audiobereich stellt ein reges For-
schungsgebiet dar, siehe unter an-
derem [BWO05, CF02, DH02, Go02,
LWHO04, MCKS04, MK06b, PBR02].
FEine Hauptschwierigkeit bei dieser
Aufgabe besteht darin, dass musi-
kalisch #hnliche Abschnitte erhebli-
che Variationen hinsichtlich Parame-
tern wie Dynamik, Klangfarbe, der
Spielweise von Notengruppen (z.B.
Triller, Verzierungsnoten, Arpeggien),
Tonhohe (z.B. Modulationen), oder
Tempo (z.B. Artikulation, Ritardan-
di, Accelerandi) aufweisen konnen.
Zum Beispiel dirigiert Ormandy in
seiner Interpretation des Ungarischen
Tanzes den Bs-Teil wesentlich schnel-
ler als den B;-Teil. Im folgenden
skizzieren wir eine harmoniebasier-
te Strategie zur Strukturanalyse, sie-
he [MKO06b].

4.1 Kostenmatrizen

Die meisten Ansétze zur automatisier-
ten Strukturanalyse basieren auf so-
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Abbildung 4: (a) Kostenmatrix einer CD-Aufnahme von Brahms’ Ungarischem Tanz Nr. 5 dirigiert von Ormandy. (Ein-
heiten in Sekunden). Das Stiick hat die musikalische Form A; A>B1ByCA3B3BsD. (b) Kostenmatrix mit vergréssertem
Auschnitt vor (obere Reihe) und nach (untere Reihe) der Verbesserung der Pfadstruktur. (c) Extrahierte Pfade. (d)
Zu den Pfaden korrespondierende Paare dhnlicher Abschnitte reprisentiert durch die horizontalen Balken. Dabei
entsprechen die Reihen den Pfadnummern aus (c). Uberlappungen der Abschnitte sind schwarz gekennzeichnet. (e)
Abgeleitete globale Wiederholungsstruktur.

genannten Kostenmatrizen (hiufig fin-
det man in der Literatur auch den Be-
griff der Ahnlichkeitsmatriz). Das zu
analysierende Audiosignal wird in ei-
nem ersten Schritt in eine Folge V=
(@, %%,...,9Y) von Merkmalsvekto-
ren 7" € F, 1 < n < N, transfor-
miert, wobei F einen geeigneten Merk-
malsraum bezeichnet. Weiterhin sei d :
F x F — Rx¢ ein Kostenmaf$ auf F.
Die quadratische Kostenmatriz S ist
dann durch S(n,m) := d(v", ™) fiir
1 < n,m < N definiert. Mit anderen
Worten werden also alle Merkmale 7"
und U™ paarweise miteinander vergli-
chen.

Im folgenden werden wir den Raum
F der in Abschnitt 3.1 beschriebenen
CENS-Merkmalsvektoren betrachten,
die sich aufgrund ihrer angesproche-
nen Invarianzen besonders gut fiir
die Strukturanalyse harmoniebasierter
Musik eignen. Es sei daran erinnert,
dass jeder CENS-Vektor einer Sekun-
de im Audiosignal entspricht. Das Ko-
stenmafl d sei definiert als die Diffe-
renz von Eins und dem Cosinus des
Winkels der zu vergleichenden CENS-
Vektoren. Damit ist d nahe Null (nied-
rige Kosten) fiir &hnliche und nahe
Eins (hohe Kosten) fiir sich unterschei-
dende (orthogonale) CENS-Vektoren.

Abb. 4 (a) zeigt die resultierende Ko-
stenmatrix fiir eine CD-Aufnahme von
Brahms’ Ungarischem Tanz Nr. 5 diri-
giert von Ormandy. Offensichtlich sind
alle Kosten entlang der Hauptdiagona-
le identisch Null, da hier jeder Merk-
malsvektor mit sich selbst verglichen
wird. Die grundlegende Beobachtung
ist nun, dass Paare von dhnlichen Teil-
folgen in V zu Pfaden niedriger Ko-
sten entlang von Nebendiagonalen kor-

respondieren. Zum Beispiel besagt der
Pfad von Position (1,22) bis (22,42)
(in Sekunden) in Abb. 4 (a), dass
der Abschnitt [1,22] im Audiosignal
dhnlich dem Abschnitt [22,42] ist.
Eine manuelle Priifung ergibt, dass
der Abschnitt [1,22] gerade dem A;-
Teil und der Abschnitt [22,42] gera-
de dem As-Teil des Ungarischen Tan-
zes entspricht. Analog offenbart der
nach oben gebogene Pfad von (42, 69)
bis (69,89) die Anlichkeit der Ab-
schnitte [42,69] (Teil B1) und [69, 89]
(Teil By). Hierbei ist in der Ormandy-
Interpretation der Bs-Teil (20 Sekun-
den) wesentlich schneller als im Bi-
Teil (27 Sekunden). Diese Tatsache
driickt sich im Gradienten des Pfads
aus, welcher den lokalen Tempounter-
schied zwischen den Abschnitten ko-
diert.

4.2 Strukturextraktion

Aus der vorherigen Diskussion geht
hervor, dass ein schridg nach oben ver-
laufender Pfad niedriger Kosten ei-
nem Paar von &hnlichen Audiosegmen-
ten entspricht. Der nédchste Schritt der
Strukturanalyse besteht in der Ex-
traktion dieser Pfadstruktur aus der
Kostenmatrix der zugrundeliegenden
Audioaufnahme. Allerdings ist die-
ser Schritt im Allgemeinen proble-
matisch, da die Pfade Veristelungen
(z. B. durch mehrfaches Auftreten kur-
zer Wiederholungsmuster) und Unste-
tigkeiten (z.B. durch kleine lokale Un-
terschiede in sich entsprechenden Ab-
schnitten) aufweisen oder durch Pla-
teaus gleichbleibend niedriger Kosten
(z.B. bei Segmenten gleichbleibender
Harmonien) verlaufen kénnen. Im Hin-

blick auf eine robuste Pfadextrakti-
on wird daher zunéchst die diagona-
le Pfadstruktur der Kostenmatrix her-
ausgearbeitet. Die Strukturverbesse-
rung kann dadurch erreicht werden,
dass bei der Berechnung eines Matrix-
eintrags der lokale Kontext des Audio-
signals mitberiicksichtigt wird, siehe
[MKO06a]. Grob gesprochen entspricht
dies einer Tiefpass-Filterung der Ko-
stenmatrix entlang der Nebendiagona-
len. Der Glittungseffekt wird durch
Abb. 4 (b) illustriert.

Aus der so verbesserten Kostenmatrix
kénnen nun die Pfade mit einer einfa-
chen, aber effizienten Greedy-Strategie
unter Verwendung geeigneter Schwell-
werte extrahiert werden. Es sei be-
merkt, dass aufgrund der Symmetrie
der Kostenmatrix nur der Teil ober-
halb der Hautpdiagonalen betrachtet
werden muss. Als Ausgangspunkt fiir
die Konstruktion eines Pfads dient ein
Matrixeintrag minimaler Kosten. Die-
ser wird sukzessive mittels geeignet
vorgegebener Schrittweiten nach links
unten und rechts oben verléngert, so-
lange die Kosten der Verlangerung un-
ter einem gewissen Schwellwert liegen.
Kann der Pfad nicht mehr verliangert
werden, wird eine gewisse Umgebung
des Pfades fiir das weitere Vorgehen
ausgeschlossen. Die Extraktion wei-
terer Pfade erfolgt dann in analoger
Weise bis alle Matrixeintrage niedri-
ger Kosten abgearbeitet sind. In ei-
nem Nachverarbeitungsschritt werden
die so extrahierten Pfade verbessert
und kurze Pfadfragmente verworfen.
Abb. 4 (c) zeigt die extrahierten Pfa-
de fiir die Ormandy-Interpretation.
Jeder der sieben Pfade kodiert die
Ahnlichkeit jeweils zweier Abschnit-
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walzendarstellung) hervorgehoben.

te, siche Abb. 4 (d). Zum Beispiel of-
fenbart Pfad 1 die Ahnlichkeit zwi-
schen Abschnitt [20,89] (entspricht
A2B1B2) und Abschnitt [127,195]
(entspricht AsB3Ba).

In einem letzten Schritt wird nun
die globale Wiederholungsstruktur der
Audioaufnahme aus den paarweise ge-
gebenen Ahnlichkeitsrelationen abge-
leitet. Auch dieser Schritt ist nicht
einfach, da die extrahierte Pfad-
struktur im Allgemeinen Fehler auf-
weist wie z.B. Ungenauigkeiten in
den Pfadliangen, liickenhafte Pfade,
oder bedeutungslose, nicht verwor-
fene Pfadfragmente. Zum Ausgleich
dieser Fehler werden Clusteringme-
thoden in Verbindung mit einem
Transitivitdtsschritt eingesetzt, siehe
[MKO6b]. Die sich ergebende globa-
le Struktur ist fiir das Brahmsbei-
spiel in Abb. 4 (e) dargestellt. So-
wohl die vier Wiederholungen der B-
Teile (zweite Zeile) als auch drei Wie-
derholungen der A-Teile (dritte Zei-
le) wurden trotz erheblicher Variatio-
nen richtig erkannt. Die erste Zeile ent-
spricht der Wiederholung A3 B1 B3 und
A333B4.

Um auch transponierte Wiederholun-
gen (z. B. die Wiederholung eines The-
mas in der Dominante) erfassen zu
konnen, wurde obige Strukturanalyse
grob gesprochen mit zwolf verschie-
denen Versionen der CENS-Merkmale
durchgefiithrt. Die Hauptidee beruht
dabei auf der Beobachtung, dass
die zwolf zyklischen Shifts der 12-
dimensionalen CENS-Merkmale genau

den zwolf moglichen Transponierun-
gen (modulo Oktave) entsprechen, sie-
he [Go02, MKO06b].

4.3 Fazit und Ausblick

Das vorgestellte Verfahren wurde in
MATLAB implementiert und fiir et-
wa 100 CD-Aufnahmen (inbesonde-
re klassische Musik) getestet. (Eine
repriasentative Auswahl an Ergebnis-
sen ist unter http://www-mmdb.iai.
uni-bonn.de/projects/audiostructure/
verfiigbar.) Fiir die meisten Stiicke
entspricht die automatisch extrahierte
Wiederholungsstruktur der musika-
lischen Form des zugrundeliegenden
Musikstiicks. Hierbei erweist sich das
Verfahren als sehr robust gegeniiber
relativen Anderungen in der Klangfar-
be, der Lautstérke, oder des Tempos.
Unterscheiden sich allerdings musi-
kalisch #hnliche Abschnitte in ihrem
harmonischen Verlauf (z.B. Wieder-
holung eines Dur-Themas in moll oder
Hinzufiigen eines ganzen Takts in der
Mitte der Wiederholung), funktio-
niert das beschriebene Analyseverfah-
ren nicht mehr. Um den vielfiltigen
Aspekten von Musik Rechnung zu tra-
gen, sollten daher harmoniebasierte
Merkmale mit anderen Merkmalsty-
pen (Dynamik, Rhythmus, Timbre)
kombiniert werden. Eine weitere an-
spruchsvolle Aufgabe besteht in der
Entwicklung von Verfahren zur hie-
rarchischen Strukturanalyse, bei der
Wiederholungen auf zeitlich unter-
schiedlichen Auflgsungstufen (z.B.

Wiederholungen ganzer Passagen, ein-
zelner Themen, Phrasen, oder Motive)
erkannt und entsprechend angeordnet
werden konnen.

5 SyncPlayer

Die vorgestellten Techniken der au-
tomatisierten Musikdatenerschliefung
erlauben die Entwicklung von lei-
stungsfihigen Systemen zum inhalts-
basierten Retrieval in umfangreichen
Musikdatenbesténden, zur Navigation
innerhalb und zwischen Musikdoku-
menten, sowie zur synchronen Darstel-
lung musikrelevanter Informationen.
Das SyncPlayer-System [KMO05] stellt
einen ersten Prototypen fiir ein solches
System dar, dessen Funktionsweise im
folgenden zusammengefasst wird.

Der Benutzer des Client-Server-
basierten SyncPlayer-Systems kann
mittels eines Audio-Players lokal auf
seinem Rechner abgelegte Audioauf-
nahmen wiedergeben (Abb. 5, links
oben). Wéhrend der Audiowiederga-
be extrahiert das System lokal eine
Merkmalsmenge aus dem Audiodoku-
ment und tibertragt diese zur Server-
Anwendung. Dort wird, basierend auf
einer vorab durchgefiihrten Indexie-
rung einer groflen Audiokollektion,
eine Audioidentifikation anhand der
iibermittelten Merkmalsmenge durch-
gefithrt. Eine wichtige FEigenschaft
des hierzu von uns verwendeten Iden-
tifikationsalgorithmus [CKO03a] ist,
dass nicht nur die Audioaufnahme an



sich, sondern auch die exakte Position
des aktuell im SyncPlayer wiederge-
gebenen Audioausschnitts innerhalb
der Audioaufnahme ermittelt werden
kann.

Neben dem zur Audioidentifikation
verwendeten Index sind auf dem Ser-
ver zu jeder Aufnahme der Audio-
kollektion inhaltbasierte Daten ab-
gelegt. Zu diesen Daten gehéren un-
ter anderem die von Synchronisati-
onsalgorithmen automatisch erzeug-
ten Verlinkungen zwischen Musik-
datenstromen (z.B. Ergebnisse einer
Audio-Partitur- oder Audio-Audio-
Synchronisation) und die automatisch
extrahierten = Wiederholungsstruktu-
ren. Wurde die vom Benutzer mit
dem SyncPlayer wiedergegebene Au-
dioaufnahme erfolgreich vom Server
identifiziert, so erhélt der SyncPlayer
die Moglichkeit, die verfiigbaren in-
haltsbasierten Daten sukzessive ab-
zufragen. Hierzu iibertrédgt der Server
eine Liste von fiir die identifizierte Au-
dioaufnahme verfiigbaren, in einzelnen
Tracks organisierten Daten an den Cli-
ent. Der Benutzer erhilt auf Grund-
lage dieser Trackliste die Moglichkeit,
verschiedene Plug-Ins zur Visualisie-
rung auszuwihlen. Derzeit existie-
ren Plug-Ins fiir die Darstellung von
Partiturdaten im MIDI-Format, von
Gesangstexten, von Akkorden, von
Audiostrukturdaten, sowie Plug-Ins
zur Wellenform- und Spektraldarstel-
lung. Abb. 5 zeigt zwei verschiedene
Plug-Ins fiir die Audioaufnahme zu
dem Burgmiiller-Beispiel von Abb. 1.
Im rechten Bildteil sind zur aktuel-
len Position in der Audioaufnahme
zugehorige Partiturdaten im Klavier-
walzenformat dargestellt, wihrend im
linken unteren Bildteil entsprechende
Akkordinformationen zu sehen sind.

Wihrend der akustischen Wiedergabe
der Audioaufnahme werden nun, unter
Ausnutzung der vorliegenden Verlin-
kung zwischen den Positionen der Au-
dioaufnahme und den iibermittelten
inhaltsbasierten Daten, immer genau
diejenigen Informationen angezeigt,
die zu der aktuell wiedergegebenen
Stelle der Aufnahme korrespondieren.
In der Klavierwalzendarstellung wer-
den hierzu z. B. die Noten in einer ge-
wissen Umgebung der Wiedergabepo-
sition dargestellt, wobei ein senkrech-
ter Balken die exakte aktuelle Noten-
position markiert. In der Akkorddar-
stellung werden die aktuellen Akkorde
farblich markiert. Ein weiteres Plug-
In ermoglicht die Navigation mittels
der zuvor extrahierten Audiostruktur,
wobei die Visualisierung der Struktur

analog zu Abb. 4 (e) erfolgt. Aktu-
ell in Entwicklung befindet sich ein
Plug-In-Modul zur synchronen Dar-
stellung gescannter (gedruckter oder
handschriftlicher) Partituren. Zur Na-
vigation zwischen verschiedenen CD-
Aufnahmen zu einem musikalischen
Werk entwickeln wir ein Plug-In, das
dem Benutzer bei der Audiowiederga-
be erlaubt, zwischen unterschiedlichen
Interpretationen des Musikwerks un-
ter Beibehaltung der aktuellen musi-
kalischen Zeitposition hin- und herzu-
springen.

Das SyncPlayer-System wird durch ei-
ne weitere Komponente zur Volltext-
suche in der Gesangsstimme von Mu-
sikstiicken ergénzt. Hierbei werden un-
ter Verwendung geeigneter Synchro-
nisationsdaten von der Suchmaschi-
ne alle Musikstiicke samt der exak-
ten Positionen identifiziert, an de-
nen die angefragten Stichworte oder
Textpassagen vorkommen. Als be-
sondere Eigenschaft des Systems ist
hier hervorzuheben, dass mittels ei-
ner Textanfrage direkt an eine ent-
sprechende Stelle einer CD-Aufnahme
gesprungen werden kann. Eine ent-
sprechende Funktionalitdt wird der-
zeit fiir die inhaltsbasierte Notensuche
in das System integriert. Hierbei wer-
den nach einer rein symbolischen Su-
che in polyphonen Partiturdaten mit-
tels zuvor berechneter Partitur-Audio-
Synchronisationsdaten die entspre-
chenden Treffer in den CD-Aufnahmen
identifiziert.
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