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  چكيده

هاي بسيار بزرگ قابل  و از طريق پايگاه دادههاي صوتي در اينترنت  هاي موسيقي كه به صورت فايل در دهه اخير به دليل رشد سريع داده
شناسايي خودكار سبك . هاي پردازش خودكار سيگنال هاي موسيقي بيشتر از گذشته شده است دسترس هستند، توجه محققين به روش

استخراج ويژگي، هاي مختلفي براي  در اين مقاله روش. باشد هاي تحقيقي جذاب در اين عرصه مي موسيقي نيز به عنوان يكي از زمينه
 ،Celtic، Classic، Classic Piano، Jazz، Metal هاي سبك شامل موسيقي سبك 8 خودكار شناسايي انتخاب ويژگي و مدلسازي براي

Persian Classic، Relaxing و Dance  از. گرفت قرار ارزيابي مورد و سازي پياده شدند، آوري جمع مختلف هاي نوازنده با هايي آلبوم از كه 
هاي رايج استخراج ويژگي كه در حوزه تشخيص گفتار، شناسايي آلت موسيقي و همچنين شناسايي سبك موسقي مورد استفاده  ميان روش
هاي بلند مدت به دليل اينكه در تعيين سبك  هاي كوتاه مدت، ميان مدت و بلند مدت بررسي شده و از ويژگي گيرند، انواع ويژگي قرار مي

ها، بردار  هاي مختلف ويژگي با استفاده از يك روش انتخاب ويژگي و مطالعه تركيب. اني نداشتند، صرف نظر گرديدموسيقي كارآيي چند
در تشخيص سبك % 90ويژگي، به كارايي  122ويژگي برتر انتخاب شده از بين  30ويژگي مناسب به دست آمد كه نهايتا با استفاده از حدود 

هاي مدلسازي  از روش. هاي موسيقي با و بدون در نظر گرفتن توالي زماني مورد ارزيابي قرار گرفت مدلسازي سبك. موسيقي دست يافتيم
مراتبي كه در آن  هاي عصبي، مدل مخلوط گاوسي، درخت تصميم، ماشين بردار پشتيبان به تنهايي و نيز در يك ساختار سلسه مانند شبكه

گردد  هاي با تنها يك سبك موسيقي ختم مي سبك موسيقي شروع و به كلاسهاي با تعداد بيشتري  شناسايي سبك موسيقي از كلاس
از ساختار مسطح كمتر است، ضمن اينكه % 2و در حدود % 88مراتبي  كارايي بدست آمده با استفاده از اين ساختار سلسه. استفاده شد

هاي موسيقي مواجه هستيم بدليل نياز به استفاده  بكساختار سلسله مراتبي براي تعيين سبك موسيقي در مواردي كه با تعداد زيادي از س
مراتبي ديگر،  علاوه بر اين در يك ساختار سلسله. بندي كننده در مرحله آزمايش، از سرعت بالاتري برخوردار است از تعداد كمتري طبقه
گيري نسبت به نتيجه به  بر اساس راي گيري ها به صورت تركيب موازي مورد استفاده قرار گرفته و تصميم بندي كننده سعي شد كه دسته
  .ها انجام شود بندي كننده دست آمده از دسته

شناسايي سبك موسيقي، ويژگي طيفي، كنتراست طيفي مبتني بر معيار اكتاو، شدت سيگنال مبتني بر معيار اكتاو، :  كلمات كليدي
 ضرائب كسپترال مبتني بر معيار مل، تجميع ويژگي
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  مفاهيم اوليه - 1
باشد  موسيقي تنها به عنوان هنري براي ابراز احساسات نمي

و امروزه به دليل تاثير اجتماعي آن، از موسيقي براي اهداف 
ام، حجم اطلاعات 21با آغاز قرن . شود مختلف استفاده مي

اينترنت با رشد سريعي مواجه شد و اكنون موسيقي در سطح 
هاي  هايي با سبك با پايگاه اطلاعات عظيمي از موسيقي

همين امر باعث شده . مختلف در اينترنت مواجه هستيم
هاي  هاي پردازش ديجيتالي سيگنال است تا نياز به روش

امروزه تحقيقات . موسيقي بيشتر از گذشته احساس شود
هاي  بازيابي موسيقي از پايگاه داده هاي اي در زمينه گسترده

هاي موسيقي، استخراج ريتم و آهنگ  بزرگ، شناسايي آلت
  .پذيرد موسيقي و موارد مشابه ديگر انجام مي

در اين بين شناسايي سبك موسيقي از محبوبيت بيشتري 
هاي بسياري  ها و دسته برخوردار بوده و به دليل پيچيدگي

ا كنون روش كارآمدي براي كه در اين مساله وجود دارد، ت
هاي موسيقي در عمل ارائه  شناسايي مجموعه بزرگي از سبك

توسعه سيستمي كه بتواند به طور خودكار سبك . نشده است
. فايل موسيقي را شناسايي كند، نياز به انجام دو مرحله دارد

كنيم فايل صوتي را به شكل  در مرحله اول سعي مي
سپس در مرحله . نشان دهيم اي از بردارهاي ويژگي مجموعه

دوم از همين بردارهاي ويژگي استفاده كرده و مدلسازي 
  .دهيم هاي موسيقي را انجام مي هريك از سبك

تا كنون مطالعات زيادي براي استخراج ويژگي از فايل صوتي 
هاي مختلفي  صورت گرفته است كه نتيجه آن معرفي روش
اي صوتي ه براي به دست آورن بردارهاي ويژگي فايل

بردارهاي ويژگي فايل صوتي را از نظر زماني . باشد مي
مدت  هاي كوتاه ويژگي) 1: توان به سه دسته تقسيم كرد مي

ثانيه استخراج  ميلي 40الي  20هاي  كه معمولا در بازه

هاي آماري  توان ويژگي چراكه در اين بازه زماني مي. شوند مي
مدت كه در  نهاي ميا ويژگي) 2. سيگنال ثابت فرض كرد

بردارهاي ويژگي  1اي و با تجميع ثانيه 3الي  1هاي  بازه
هاي بلند  ويژگي) 3. آيند مدت همسايه به دست مي كوتاه

هاي موجود در كل  مدت كه معمولا با استفاده از نمونه
مدت و  هاي كوتاه ويژگي. شوند سيگنال موسيقي محاسبه مي

. كنيم ررسي ميمدت را به طور كامل در اين مقاله ب ميان
] 1[هاي مبتني بر ريتم  هاي بلند مدت همانند ويژگي ويژگي

نيز نشان داده  ]1[همانگونه كه در  ]10[ 2گامو هيستوگرام 
شده است، تاثير كمي در افزايش دقت شناسايي سبك 

ها  به همين دليل از بررسي اين نوع ويژگي. موسيقي دارند
هاي مدلسازي سبك موسيقي را  روش. كنيم صرف نظر مي

  :توان به دو دسته تقسيم كرد نيز مي

هايي كه به طور صريح ترتيب وقوع بردارهاي  روش •
  .گيرند يويژگي را در نظر نم

هايي كه ترتيب وقوع بردارهاي ويژگي در  روش •
  .باشد ها داراي اهميت مي آن

هاي عصبي، ماشين  بندي اول شامل شبكه هاي دسته روش
بردار پشتيبان، نزديكترين همسايه، درخت تصميم و مدل 

بندي دوم نيز شامل  هاي دسته مخلوط گاوسي بوده و روش
بر احتمال بيزي  هاي مبتني مدل مخفي ماركوف و روش

  .باشد مي 4 ها يا چندتايي 3پيشامد همانند ماتريس هم

با استفاده ضرائب   ]1[و همكارشان  Tzanetakisآقاي 
هاي طيفي و همچنين  كپسترال مبتني بر معيار مل، ويژگي

سبك مختلف  10موسيقي به شناسايي  گاماطلاعات ريتم و 
رفي روش استخراج ايشان در اين مقاله علاوه بر مع. پرداختند

                                                            
1 Integrate 
2 Pitch 
3 Co‐occurrence 
4 N‐Gram 
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اند كه اين اطلاعات تاثير كمي در  ريتم موسيقي، نشان داده
نيز بدين منظور ابتدا  ]2[. بندي دارند افزايش قدرت دسته

اي تقسيم كرده و  ثانيه 30يك فايل موسيقي را به سه بخش 
سپس براي هربخش بردار ويژگي مشابهي را استخراج نموده 

سپس هريك از ). گويند نيز مي 1به اين كار تفكيف زماني( اند
بندي كرده و در  اين سه قسمت را به صورت جداگانه دسته

از و نهايت با استفاده از روش آرا و همچنين روش احتمالي 
سبك  9روي اطلاعات به دست آمده از اين سه بخش، 

هاي  ايشان از روش. اند موسيقي مختلف را شناسايي كرده
نزديكترين همسايه، شبكه  تا 3بندي درخت تصميم،  دسته

عصبي، بيز ساده و ماشين بردار پشتيان براي مدلسازي 
  .اند هاي موسيقي استفاده كرده سبك

در مقاله خود، دو ويژگي بلند مدت جديد به  ]3[نويسندگان 
نيز از  ]4[. اند پيشنهاد داده 3MSCMو  2MSFMهاي  نام

كرده بعد ديگري به مدلسازي اين مساله پرداخته و سعي 
است با در نظر گرفتن توالي رخداد بردارهاي ويژگي، 

روشي كه در اين مقاله . ها را نيز مدل كند وابستگي بين آن
هاي موسيقي را به  ارائه شده است در نهايت هريك از سبك

سپس با مشاهده . كند مدلسازي مي 4صورت يك دوتايي
ل ترتيبي از بردارهاي ويژگي و با محاسبه لگاريتم احتما

مشاهدات، ميزان محتمل بودن بردار مشاهدات را به ازاي 
ترين مدل را به  ها به دست آورده و محتمل هريك از مدل

علاوه بر آن، اين مقاله روش . گرداند عنوان پاسخ نهايي بر مي
ارائه شده را با روش مدل مخفي ماركوف چپ به راست و 

شده در  با اين حال روش ارائه. ارگوديك مقايسه كرده است
هاي گسسته استفاده  اين مقاله به دليل اينكه از دوتايي

ها  كند، داراي نتايج ضعيفتري نسبت به ساير روش مي
اند،  همانطور كه نويسنده مقاله نيز به آن اشاره كرده. باشد مي

ها دقت  توان با مدلسازي پيوسته دوتايي به احتمال زياد مي
  .سيستم را افزايش داد

                                                            
1 Time Decomposition 
2 Modulation Spectral Flatness Measure 
3 Modulation Spectral Crest Measure 
4 Bigram 

براي  5هاي عصبي تاخير زماني از شبكه ]5[نويسندگان 
نيز پس  ]12[اند و  سبك مختلف استفاده كرده 8شناسايي 

از معرفي روش استخراج ويژگي ضرايب هيستوگرام موجك 
هاي استخراج ويژگي مختلف پرداخته  به مقايسه روش 6داب

سبك موسيقي، نشان  10بندي  و با اعمال آن براي دسته
دست آمده با استفاده از اين روش  داده است كه نتايج به

هاي مرسوم  استخراج ويژگي قابل مقايسه با ساير روش
مدت  هاي ميان نيز روش استخراج ويژگي ]6[. باشد مي

را  7مبتني بر معيار اكتاو كنتراست طيف مودولاسيون
داده و آن را با روش كنتراست طيفي مبتني بر  هادنپيش

و ضرايب كسپترال مبتني بر معيار مل مقايسه  8معيار اكتاو
هاي مختلف نشان  نتايج گزارش شده در مقاله. كرده است

داده است كه سه روش آخر كه يادآور شديم، از توانايي قابل 
قبولي براي حل مساله شناسايي سبك موسيقي برخوردار 

هاي مختلف تجميع بردارهاي  روش ]15[در نهايت . هستند
مدت را مورد  دست آوردن بردارهاي ويژگي ميانويژگي و به 

سبك  11ها را با استفاده از شناسايي  آنبررسي قرار داده و 
   .موسيقي مقايسه كرده است

هاي مختلف مدلسازي مسئله را در  در ادامه، ما نيز ابتدا روش
به ترتيب  4و3هاي  نشان داده و سپس در بخش 2بخش 

هاي استخراج  روش هاي موسيقي و بندي سبك روش دسته
 5همچنين در بخش . دهيم ويژگي را مورد بررسي قرار مي

هاي  توان با استفاده از روش دهيم كه چگونه مي نشان مي
مدت سيگنال موسيقي را به دست  هاي ميان تجميع، ويژگي

نيز نتايج تجربي به دست آمده را نشان و بخش  6فصل . آورد
در نهايت بخش . كند بندي از مباحث را ارئه مي يك جمع 7
  .پردازد گيري از اين تحقيق مي به نتيجه 8

  هاي مدلسازي روش - 2

                                                            
5 TDNN : Time‐Delay Neural Network 
6 DWCH : Daubechies Wavelet Coefficients 
Histogram 
7 OMSC : Octave‐Based Modulation Spectral Contrast 
Contrast 
8 OSC : Octave‐Based Spectral Contrast 
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محققان در مطالعات خود روند شناسايي سبك موسيقي را به 
روش اول كه در شكل . ]3[اند هاي مختلفي انجام داده شيوه

نشان داده شده است، بدين صورت است كه ابتدا سيگنال  1
ثانيه همپوشان تقسيم  ميلي 40-20هاي  موسيقي را به قاب

ها را جداگانه به دست  كرده و بردار ويژگي هريك از قاب
اي در اصطلاح  ثانيه ميلي 40-20هاي  به قاب. آوريم مي

بعد از آنكه بردار ويژگي همه . گويند مي 1پنجره تحليلي
به دست آمدند، ) مدت هاي كوتاه ويژگي(هاي تحليلي  پنجره

هاي ويژگي استخراج شده  تفاده از برداركنيم با اس سعي مي
، )پنجره تحليلي 40مثلا (از چند پنجره تحليلي پشت سرهم 

يك بردار ويژگي به دست آوريم كه بتواند اطلاعات آماري 
تعداد  به. هاي تحليلي را به شكل مجتمع نشان دهد پنجره
مدت  هاي تحليلي كه براي به دست آوردن ويژگي ميان پنجره

 2كنيم، در اصطلاح پنجره بافت سيقي استفاده ميسيگنال مو
هاي  مدت با تجميع ويژگي هاي ميان ويژگي. گويند مي 2بافت
هاي آن را در ادامه مورد  پذيرند كه روش مدت انجام مي كوتاه

كنيم با تجميع همه  سپس سعي مي. ايم بررسي قرار داده
مدت به دست آمده ، يك بردار ويژگي  بردارهاي ويژگي ميان

بندي  ست آورده و آن را پس از اعمال به الگوريتم دستهبه د
 .يمكننده، خروجي نهايي را به دست آورد

براي شناسايي سبك موسيقي نيز بدين ) 2شكل (روش دوم 
هاي  صورت است كه همانند روش اول، ابتدا ويژگي

سپس . آوريم مدت سيگنال را به دست مي مدت و ميان كوتاه
بندي كرده و  مدت را دسته هاي ميان هريك از ويژگي

خروجي نهايي را با اعمال يك الگوريتم انتخاب مبتني بر 
بندي تك  بر روي خروجي به دست آمده از دسته 3گيري راي

 .به دست آوريم ،مدت هاي ميان تك ويژگي

در دو روش اول توالي بردارهاي ويژگي به طور صريح مورد 
هاي ويژگي گيرد، بلكه روش تجميع بردار توجه قرار نمي

مدت به دست آمده از آن  مدت و بردار ويژگي ميان كوتاه
. نمايد است كه به طور ضمني اين توالي را مدلسازي مي

                                                            
1 Analysis Windows 
2 Texture Window 
3 Voting Algorithm 

شناسايي سبك موسيقي با دو روش  )3شكل (روش سوم 
اول متفاوت بوده و در آن توالي مشاهده بردارهاي ويژگي به 

 .گيرد طور مستقيم مورد توجه قرار مي

هاي  ابتدا ويژگي -در مرحله آموزش - ]4[ در اين روش
آيند و  هاي موسيقي به دست مي مدت هريك از فايل كوتاه

بندي بر روي بردارهاي ويژگي  سپس يك الگوريتم خوشه
در اين . شود هاي موسيقي اعمال مي مدت هريك از فايل كوتاه

مدت  بردارهاي ويژگي كوتاه ،مرحله به ازاي هر فايل موسيقي
فايل  nبا فرض اينكه . كنيم خوشه تقسيم مي k1آن را به 

توان نتيجه گرفت كه در پايان مرحله  موسيقي نيز داريم، مي
يكبار . مركز خوشه خواهيم داشت n×k1اول، در مجموع 

بندي را بر روي اين تعداد مركز  ديگر نيز الگوريتم خوشه
. كنيم خوشه تقسيم مي k2ا را به ه خوشه اعمال كرده و آن

با  لغتنامهتوان به عنوان يك  خوشه به دست آمده مي k2به 
k2 از همه  لغتانمهبعد از آن كه اين . مدخل نگريست

) 4يا چندتايي(هاي  هاي موسيقي به دست آمد، دوتايي فايل
در مرحله . دهيم هاي موسيقي را تشكيل مي هريك از سبك

يم احتمال رخداد توالي بردارهاي كن آزمايش نيز سعي مي
جزئيات بيشتر . ويژگي را با استفاده از روش بيزي پيدا كنيم

علت . مشاهده كنيد ]4[توانيد در  اين روش را مي
مدت در اين  بندي دو سطحي بردارهاي ويژگي كوتاه خوشه

ها  توان به دست آورن احتمال شرطي گسسته آن روش را مي
رسد استفاده از احتمال شرطي  ر ميبا اين حال به نظ. دانست

پيوسته توالي بردارهاي ويژگي ممكن است موجب افزايش 
روش سوم علاوه براينكه به طور . دقت اين روش گردد

گيرد، مزيت  مستقيم توالي بردارهاي ويژگي را در نظر مي
اي  ديگري نيز دارد كه به لحاظ تئوري از اهميت ويژه

  . برخوردار است

هاي يك فايل موسيقي قطعا  احتمال اينكه همه قسمت
اين . متعلق به يك سبك خاص باشد، بسيار پايين است

، Celticهاي موسيقي همچون سبك  قضيه در مورد سبك
Pop ،Folk  شود نيز مي تر رنگو موارد مشابه ديگر پر.

                                                            
4 N‐Gram 
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  1مدت مدت و ميان شناسايي سبك موسيقي با تجميع بردارهاي ويژگي كوتاه: 1شكل

  

  
  2مدت و الگوريتم انتخاب آراهاي ميانبندي ويژگيشناسايي سبك موسيقي با دسته: 2شكل 

  

  
  ]4[ها شناسايي سبك موسيقي با دوتايي: 3شكل

                                                            
1 (Dalwon Jang 2008) 
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در مرحله آموزش دو روش اول، نياز به تعداد زيادي نمونه 
به عنوان . ها مشخص باشند هاي آن آموزشي داريم كه دسته

در دو روش اول . را در نظر بگيريد Celticمثال سبك 
هاي آموزشي، تعدادي فايل  آوري داده مدلسازي، براي جمع

 Celticز آن متعلق به سبك موسيقي كه بخش زيادي ا
گذاري  آوري كرده و هنگام برچسب باشند را جمع مي

در نظر  Celticها را  هاي بافت، برچسب همه آن پنجره
هاي يك موسيقي  در اكثر موارد همه بخش. گيرند مي

Celtic داراي سبك يكساني نيستند و ممكن است چند ،
نواخته  Classicيا  Popثانيه از همين موسيقي به سبك 

هايي از  اين بدان معناست كه با اين كار حتي بخش. شود
باشد، با اين برچسب  نمي Celticموسيقي كه سبك آنها 

هاي  توليد داده ديگر موجب ايم و به عبارت گذاري كرده نشانه
توان  به راحتي مي. ايم غلط در مجموعه داده آموزشي شده
هاي متناقض نيز توليد  نشان داد كه در اين روش داده

تواند به طور كامل اين مسئله را  تنها روشي كه مي. شوند مي
حل كند، اينست كه مدت زمان زياي را صرف كرده و تنها 

خاب كنيم كه سبك هايي از هر فايل موسيقي را انت بخش
بديهي است چنين كاري هنگام . باشد مي Celticها دقيقا  آن

  .باشد سازي در عمل امكان پذير نمي پياده

هاي مختلف را  ولي در روش سوم از ابتدا برچسب قسمت
ها تشكيل  نماداز  لغتنامهكنيم، بلكه نخست يك  تعيين نمي

 هاي موسيقي را هاي فايل داده و سپس هريك از سبك
جداگانه بررسي كرده و در آن، انتقال بين بردارهاي ويژگي را 

 Rockو  Celticدر هر دو سبك . دهيم مدنظر قرار مي
نواخته  Popهايي را پيدا كرد كه به سبك  توان بخش مي
اين در حالي است كه دو روش قبلي موجب توليد . اند شده
ش ولي رو. شوند هاي آموزشي متناقض در اين مورد مي داده

از . كند سوم انتقال از يك سبك به سبك ديگر را مدل مي
اينرو احتمال وجود داده متناقض يا داده اشتباه در آن بسيار 

توجه به اين نكته حائز اهميت است كه . تر خواهد بود پايين
اين مشكل بيشتر مبناي نظري داشته و در عمل زماني كه از 

با مشكل چنداني كنيم،  هاي آموزش زيادي استفاده مي داده
  .در اين رابطه مواجه نخواهيم شد

روش چهارم كه شكل ديگري از روش سوم است، بدين شكل 
هاي  بندي دو سطحي فايل كند كه بجاي خوشه عمل مي

از بردارهاي ويژگي، هريك از  لغتنامهموسيقي و ايجاد 
هاي موسيقي را به صورت توابع مخلوط گاوسي شرطي  سبك

ترين مدل را به  نگام آزمايش، محتملمدلسازي نموده و ه
  .عنوان نتيجه نهايي برگرداند

روش پنجم استفاده از مدل مخفي ماركوف ارگوديك 
كنيم به ازاي هريك از  كه در آن سعي مي ]4[باشد مي

. هاي موسيقي، يك مدل مخفي ماركوف به دست آوريم سبك
هاي عصبي تاخير زماني است  روش ششم استفاده از شبكه

ها به خوبي قادر به مدلسازي توالي زماني  كه اين شبكه
هاي موسيقي بسياري  فايل. ]5[بردارهاي ويژگي هستند

به . باشند از چند سبك موسيقي ميوجود دارند كه تركيبي 
 Eraاز  Avemano Orchestralعنوان مثال فايل موسيقي 

شروع شده و سپس به سبك  Gospelابتدا با سبك موسيقي 
Pop سپس در اواسط موسيقي، سبك آن به . شود تبديل مي

Rock  تغيير پيدا كرده و مجددا به سبكPop گردد باز مي .
بنابراين ممكن است نياز داشته باشيم كه ميزان وجود هر 

. هاي موسيقي در يك آهنگ را مشخص نماييم يك از سبك
هاي مدلسازي دوم تا پنجم  توانيم از روش در اين خصوص مي

  . استفاده كنيم

  

  هاي موسيقي بندي سبك نحوه دسته -3
قي وجود اي كه در خصوص مساله شناسايي سبك موسي نكته

دارد اينست كه در اين مساله با تعدادي بسيار زيادي از 
هايي كه تا  بيشتر روش. هاي موسيقي مواجه هستيم سبك

 1بندي مسطح كنون ارائه شده است، از يك روش دسته
سبك  20به عنوان مثال با فرض . ]8[اند  استفاده كرده

كند  بندي مسطح بدين شكل عمل مي موسيقي، روش دسته
بندي  سبك مذكور را هنگام انجام عمل دسته 20مه كه ه

بديهي است كه اين روش با افزايش تعداد . كند بررسي مي

                                                            
1 Flat Classification 
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هاي  روش ديگري كه در سال. ها كارآمد نخواهد بود دسته
اخير مورد توجه محققين قرار گرفته است، استفاده از روش 

سبك موسيقي،  21با فرض . بندي سلسله مراتبي است دسته
سله مراتبي ابتدا يك درخت سلسله مراتبي شامل روش سل

فرض كنيد درخت تشكيل شده . دهد برگ تشكيل مي 21
. گره وجود دارد 3داراي دو سطح بوده كه در سطح اول آن 

بدين ترتيب . برگ هستند 7ها نيز داراي  هريك از اين گره
هر برگ در . گره در دست داريم 21درختي دو سطحي با 
حال . هنده يك سبك موسيقي استاين درخت نشان د

خواهيم سبك يك فايل موسيقي را شناسايي  زماني كه مي
دسته مختلف، ابتدا سيگنال  21كنيم، به جاي مقايسه با 

هاي  گره اول درخت مقايسه كرده و سپس برگ 3صوتي را با 
  .دهيم گره برنده در سطح اول را مورد بررسي قرار مي

وسيقي در بيشتر موارد هاي م تعيين سلسله مراتب سبك
هايي كه در  با اين حال سلسله مراتب. باشد امري دلخواه مي

هاي  و ساير سايت Amazon ،Allmusicهايي همانند  سايت
تواند به عنوان نقطه شروع براي حل  اند مي مشابه انجام شده

آقاي . مساله شناسايي خودكار سبك موسيقي به كار رود
با استفاده از ماتريس تداخل،  ]8[تائولي و همكارشان نيز در 

هاي  روشي را براي به دست آوردن سلسله مراتب سبك
استفاده از روش سلسله مراتبي به . اند موسيقي معرفي كرده

بيشتر كاربران به جاي ) 1: اين دلايل مفيد خواهد بود كه
دهند اطلاعات  وجوهاي كلي، ترجيح مي استفاده از پرس

ه مراتبي مورد جستجو قرار دهند موسيقي را به صورت سلسل
استفاده از ساختار سلسله مراتبي موجب شناسايي ) 2

هاي موسيقي شده و اطلاعات  هاي بين سبك وابستگي
استفاده از ساختار ) 3. دهد مفيدي را در اختيار ما قرار مي

سلسله مراتبي موجب كاهش خطاي سيستم و قابل پذيرش 
  .شود شدن آن مي

  اج ويژگيهاي استخر روش -4
هاي مختلف استخراج ويژگي  در اين بخش به بررسي روش

معرفي شده براي شناسايي سبك موسيقي را مورد بررسي 
هايي كه در ساير مسائل مربوط به  قرار داده و برخي از ويژگي

موسيقي همانند شناسايي آلت موسيقي كاربرد داشته و براي 
بكار روند،  توانند حل مساله شناسايي سبك موسيقي نيز مي

هاي ديگري همانند توصيف گرهاي  ويژگي. كنيم معرفي مي
MPEG-7 ]9[ ريتم موسيقي ،]گامو هيستوگرام  ]1 
ها  نيز وجود دارند كه در اين تحقيق ما از آن ]10[ چندتايي

هايي كه در ادامه  براي استخراج ويژگي. ايم استفاده نكرده
برداري  با نرخ نمونه(آيند، سيگنال موسيقي رقمي شده  مي

را ) بيت به ازاي هر نمونه 16نمونه در ثانيه با دقت  44100
زه كنيم در اين با فرض مي(ثانيه  ميلي40هاي  به پنجره

با همپوشاني ) خصوصيات اماري سيگنال ثابت است
ثانيه تقسيم كرده و سپس به ازاي هر قاب  ميلي20

  .ايم هاي زير را استخراج كرده ويژگي

  

  سيگنال 1هاي زماني ويژگي - 4-1

هاي سيگنال در حوزه زمان  هاي زماني از روي نمونه ويژگي
ور از صفر ها انرژي، نرخ عب ترين آن آيند كه رايج به دست مي

  .باشد و ميزان متناوب بودن سيگنال مي

انرژي يك قاب برابر است با مجموع توان دوم هريك :انرژي 
تعريف ) 1(ها كه به شكل نشان داده شده در رابطه  از نمونه

نشان دهنده مقدار  x(n)كه در اين رابطه . ]19[شود  مي
  .ام در قاب استnنمونه 

)][(energy
1

0

2∑
−

=

=
N

n
nx       )1(  

دهنده تعداد دفعاتي  اين ويژگي نشان:نرخ عبور از صفر 
است كه سيگنال از مقدار صفر عبور كرده است و به عنوان 

. آيد معياري براي ميزان نويزي بودن سيگنال به حساب مي
در .  ]19[توان به صورت زير تعريف كرد  اين ويژگي را مي
راي و ب 1براي مقادير مثبت مقدار  signاين رابطه تابع 

  .برمي گرداند 0مقادير منفي مقدار 

|]))1[(][(|1z
1

0
−−= ∑

−

=

nxsignnxsign
N

cr
N

n

  )2(  

                                                            
1 Temporal 
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توان با استفاده از  ميزان تناوب سيگنال را مي:يزان تناوب م
 قويترينمحل . به دست آورد 1روشي بنام خودهمبستگي

ها در نمودار سيگنال خود همبستگي ميزان متناوب بودن  قله
براي به دست آورن مقدار . دهد سيگنال را نشان مي

استفاده كرد ) 3(توان از رابطه  خودهمبستگي سيگنال مي
 N-1تا  0از  kا به ازاي ر) 1(در اين رابطه مقدار رابطه . ]19[

ها را به عنوان نتيجه بر  قلهويترين قمحاسبه كرده و محل 
  . گردانيم مي

])[][()(
1

0
knxnxkcorr

N

k
−= ∑

−

=

   )3(  

  

  سيگنال 2هاي طيفي ويژگي -4-2

هاي طيفي سيگنال در يك قاب، ابتدا  براي محاسبه ويژگي
هاي موجود در آن قاب را محاسبه  تبديل فوريه نمونه

دهيم  هاي طيفي كه در ادامه نشان مي همه ويژگي. كنيم مي
شوند در  با استفاده از نصف مقادير طيف سيگنال محاسبه مي

 نشان دهنده طيف به X(k)آيند،  روابطي كه در ادامه مي
نشان دهنده  x(n)دست آمده از تبديل فوريه سيگنال و 

  . نمونه سيگنال در حوزه زمان است

دهد  اين ويژگي، بلندي سيگنال را نشان مي:دامنه طيفي 
. ]19[استفاده كرد ) 4(توان از رابطه  كه براي محاسبه آن مي

 طيف ام ازkاندازه نمونه دهنده  نشان (.)magدر اين رابطه 
  .فوريه نمونه است) Magnitude Spectrum(دامنه 

)4(  ∑
=

=
2/

0

2])[(
N

k
kxmagamplitude  

اين ويژگي ميزان بم بودن سيگنال را نشان :ميزان بم بودن 
در اين . ]19[آيد  به دست مي) 5(داده و با استفاده از رابطه 

است كه  kبر حسب  خطي نزولي وتابع يك  rampرابطه 
 0برابر با  k=N/2و مقدار آن در  1برابر با  k=0مقدار آن در 

  .باشد مي

                                                            
1 Autocorrelation 
2 Spectral 
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براي محاسبه ميزان ) :ميزان شفافيت(مركزثقل طيفي 
در . ]19[استفاده كرد ) 6(توان از رابطه  شفافيت سيگنال مي

نمونه  نشان دهنده فركانس متناطر freq(k)اين رابطه تابع 
kدر طيف فوريه است ام.  
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اين ويژگي محدوده فركانسي قاب ) :بازه طيفي(پهناي باند 
  .]19[دهد  را نشان مي

)7(  
∑

∑

=

=

×−
= 2/

0

2/

0

])[(

])[()(
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اين ويژگي ميزان تغييرات محلي طيف :جريان طيفي 
محاسبه ) 8(دهد كه با استفاده از رابطه  سيگنال را نشان مي

اندازه  متناظر با norm[k]در اين رابطه . ]19[شود  مي
 fهمچنين . باشد مي ام از طيف دامنه فوريهkيزه مولفه نرمال

  .دهنده شماره فريم است نيز نشان

)8(  ∑
−

=
−−=

1

1

2
1 ])[][(

N

k
ff knormknormflux  

  هاي كپسترال ويژگي - 4-3 

هاي كپسترال كه به طور گسترده در  يكي از مهمترين ويژگي
شود، ضرائب كپسترال  مباحث پردزاش گفتار استفاده مي

براي به دست آوردن ضرائب . است 3مبتني بر معيار مل
قاب زماني در يك پنجره ابتدا  كپسترال يك قاب از سيگنال،

                                                            
3 MFCC: Mel Frequency Cepstral Coefficients 
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طيف فوريه ضرب شده و  )مانند همينگ(كاهنده در طرفين 
سپس بانك فيلتر توزيع شده بر  .كنيم ميآن قاب را محاسبه 

در . كنيم اساس معيار مل را بر روي طيف فوريه اعمال مي
نهايت با محاسبه لگاريتم انرژي هر زيرباند و اعمال تبديل 

ها، ضرائب كپسترال مبتني بر معيار مل  كوسينوس براي آن
  .آوريم را به دست مي

شدت سيگنال مبتني براي معيار  -4-4
  OBSI(1(اكتاو

را با شروع از  همپوشان مثلثي بانك فيلتريك در اين روش، 
هرتز و توزيع مبتني بر 27يك مقدار فركانس پايه مانند 

 كنيم اكتاو ايجاد كرده و بر روي طيف فوريه قاب اعمال مي
بردار توان به عنوان  لگاريتم انرژي هر زيرباند را مي. ]11[

توان با اعمال تبديل  علاوه بر آن مي. گيريم ويژگي در نظر مي
كوسينوس بر روي اين مقادير ضراثب كپسترال مبتني بر 

با توجه به اينكه . را نيز به دست آورد OFCC(2(معيار اكتاو
توان با استفاده از  هاي عددي را مي از نظر آماري، توزيع نمونه

هاي آن توصيف كرد، در  3تاورگشمقدار ميانگين، واريانس و 
ويژگي آماري  4كنار لگاريتم انرژي و ضرائب كپسترال، 

لگاريتم انرژي زيرباندها را نيز محاسبه كرده و به بردار 
همچنين از تقسيم لگاريتم انرژي هر  .كنيم ويژگي اضافه مي

  .آيد به دست مي ٤OBSIRزيرباند به زيرباند قبلي ويژگي 

بتني بر معيار كنتراست طيفي م -4-5
  OSC(5(اكتاو

هاي موسيقي  اين روش استخراج ويژگي كه براي سيگنال
سعي بر اين دارد كه با استفاده از  ]6[پيشنهاد شده است 

مقادير قله و دره هر زيرباند مشخصات طيفي سيگنال را 
هاي طيفي نشان دهنده  در حالت كلي  قله. نشان دهد

هاي طيفي نشان دهنده  هاي هارمونيك سيگنال و دره مولفه

                                                            
1 Octave Based Signal Intensities(OBSI) 
2 Octave Frequency Cepstral Coefficient 
3 Statistical Moment 
4 Octave Based Signal Intensities Ratio(OBSIR) 
5 Octave‐based Spectral Contrast (OSC) 

بنابراين . باشد هاي غير هامونيك طيفي يا نويز مي مولفه
نشان دهنده كنتراست طيفي خواهد  اختلاف بين قله و دره

نحوه استخراج ويژگي در اين روش بدين صورت است . بود
كه پس از محاسبه طيف قاب، با استفاده از مقادير نشان داده 

، آن را به زيرباندهاي اكتاو مختلفي تقسيم 1شده در جدول 
  . كنيم مي

  نحوه توزيع فيلترها:  1جدول 
  پايانفركانس   فركانس شروع  فيلتر
  100 0  1زيرباند
  200  100  2زيرباند
  400  200   3زيرباند
  800  400  4زيرباند
  1600  800  5زيرباند
  3200  1600  6زيرباند
  8000  3200  7زيرباند
  22050  8000  8زيرباند

شان دهنده مقادير ن (Xb,1, Xb,2, …., Xb,Nb) فرض كنيد
نيز تعداد كل مقادير  Nbام بوده و bطيف سيگنال در زيرباند 

براي محاسبه كنتراست طيفي . در اين زيرباند را نشان دهد
 نزوليمبتني بر معيار اكتاو، ابتدا اين مقادير را به صورت 

فرض كنيد مقادير مرتب شده را به صورت . كنيم مرتب مي
(Xb,d(1), Xb,d(2), …., Xb,d(Nb)) و ) 9(هاي  رابطه. نشان دهيم

  دهند مقادير قله و دره طيفي را نشان مينحوه محاسبه ) 10(

)9(  ∑ =
= baN

i idb
b

b x
N

peak
1 )(, )1log(

α
 

)10(  ∑ = +−= b

b

aN

i iNdb
b

b x
N

valley
1 )1(, )1log(

α
 

نشان دهنده ضريب همسايگي است كه  αها،  در اين رابطه
در اين مقاله ما از مقدار  .خواهد بود) 0..5/0(مقداري بين 

حال با توجه به مقدار به دست  .ايم استفاده كرده αبراي  2/0
) 11(آمده مقدار كنتراست طيفي را با استفاده از رابطه 

  .كنيم محاسبه مي
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)11(  bbb valleypeakSC −=  

، به ازاي هر 1با توجه به مقادير نشان داده شده در جدول 
  . كنيم مقدار كنتراست طيفي محاسبه مي 8قاب از سيگنال 

4-6- 1MSFM  2وMSCM  

هايي كه تا كنون مطرح كرديم، اين دو  خلاف ويژگيبر 
مدت و  هاي استخراج ويژگي ميان در رده روش] 3[روش

روش كار بدين صورت است كه ابتدا . بلندمدت قرار دارند
ال را بر اساس معيار اكتاو به تعدادي زيرباند تقسيم نسيگ

هاي  تك پنجره انرژي تك) 12(كرده و با استفاده از رابطه 
فرض  .كنيم لي را در هريك از زيرباندها محاسبه ميتحلي

خواهيم اين دو بردار ويژگي را با استفاده از  كنيد مي
)q=1,2….Q (پنجره تحليلي به دست آوريم.  

)12(  
∑
=

=
i

i

H

Lf
q fXiE 2][][  

به  Hiو  Liنشان دهنده شماره زيرباند اكتاو،  iدر اين رابطه 
 X[f]ترتيب نشان دهنده كران پايين و كران بالاي زيرباند و 

كدام  ويژگي را براي هراين دو حال  .نيز طيف سيگنال است
محاسبه ) 14(و ) 13( هاي از زيرباندها با استفاده از رابطه

  .)ايم ها نشان داده روابط را بدون ساده كردن آن( كنيم مي

)12( 

2/

][

][
][ 2/

1

2/
2/

1

Q

iA

iA
iMSFM Q

q
q

Q
Q

q
q

∑

∏

=

=
=  

)13(  

2/

][

])[max(
][ 2/

1

2/
1

Q

iA

iA
iMSCM Q

q
q

Q
qq

∑
=

==

 

                                                            
1 Modulation Spectral Flatness Measure  
2 Modulation Spectral Crest Measure 

- نشان دامنه طيفي  Aq[i]مقدار ) 13(و ) 12(هاي  در رابطه
اعمال تبديل فوريه بر روي  پس ازباشد كه  مي -)4(رابطه 
  .  آيد به دست مي Eq[i]مقادير 

  ها ساير روش -4-7

هاي چندتايي  هاي ديگري همانند استخراج ريتم، پيچ روش
هاي طيفي كه  ، ساير ويژگيMPEG‐7هاي  موسيقي، ويژگي

در اينجا بررسي نكرديم نيز وجود دارند كه براي آشنايي با 
  .مراجعه نمود ]9[توان به  ها مي جزئيات آن

  

  ها تجميع ويژگي -5
مدت نيز با استفاده از  هاي ميان دانيم كه ويژگي مي

سوالي كه در اينجا . آيند مدت به دست مي هاي كوتاه ويژگي
توان با استفاده از  ينست كه چگونه ميشود ا مطرح مي

مدت سيگنال  هاي ميان مدت، ويژگي هاي كوتاه ويژگي
هاي مختلفي  موسيقي را به دست آورد؟ بدين منظور روش

ها اشاره  ترين آن پيشنهاد شده اند كه در ادامه به رايج
  .كنيم مي

در اين روش، مقدار ميانگين و : مقدار ميانگين و واريانس
مدت متوالي را به عنوان  ند بردار ويژگي كوتاهواريانس چ
كنند علاوه بر  مدت سيگنال موسيقي استفاده مي ويژگي ميان

و  3هاي مرتبه  توان مامنت مقدار ميانگين و واريانس مي
مدت را به عنوان بردار ويژگي  بالاتر بردارهاي ويژگي كوتاه

  .]13[مدت سيگنال نيز اضافه كرد  ميان

در اين روش با محاسبه : و كوواريانسمقدار ميانگين 
مدت،  مقدار ميانگين و كوواريانس بردارهاي ويژگي كوتاه

  .]13[آورند مدت را به دست مي بردار ويژگي ميان

در اين روش ابتدا چند بردار ويژگي : ضرائب بانك فيلتر
مدت متوالي را انتخاب كرده و سپس طيف فوريه تك  كوتاه

مدت را  ردارهاي ويژگي كوتاههاي موجود در ب تك ويژگي
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در ادامه طيف فوريه به دست آمده از . ]14[كنيم محاسبه مي
  :كنيم زيرباند تقسيم مي 4هر ويژگي را به 

زيرباند اول شامل فركانس صفر هرتز يا همان  •
  مقدار ميانگين بردار ويژگي

هرتز يا همان  2الي  1زيرباند دوم شامل فركانس  •
  ها ويژگيانرژي مادولاسيون 

  هرتز 15-3زيرباند سوم شامل فركانس  •
تا ماكزيمم  15زيرباند چهارم شامل فركانس  •

  . فركانس طيف

توان تعداد زير باندها را افزايش داد كه نتايج  با اين حال مي
تواند  تجربي نشان داده است افزايش تعداد زير باند مي

  .]15[موجب بهبود كارآيي سيستم گردد

در اين روش پس از : و شكل طيفهاي آماري  ويژگي
 1هاي مرتبه  ها، مامنت محاسبه طيف فوريه تك تك ويژگي

هاي  توان از ويژگي همچنين مي. شوند ها محاسبه مي آن 4تا 
شكلي طيف همانند شيب، مركز ثقل و موارد مشابه ديگر نيز 

  .]13[استفاده كرد

ضرائب پيشگوئي خطي يكي از : ضرائب پيشگوئي خطي
هاي زماني  شناخته شده در رگرسيون سريهاي  روش
توان  با استفاده از همين روش نيز مي. ]15[باشد  مي

مدت متوالي را به صورت ضرايب  بردارهاي ويژگي كوتاه
با توجه به اينكه در اينجا به . پيشگوئي خطي مدلسازي كرد

جاي مقادير عددي زماني با بردارهاي عددي زماني سروكار 
ضرايب پيشگوئي خطي كه در اين جا به داريم، از اينرو 

آوريم به جاي يك بردار، ماتريسي از ضرايب خواهد  دست مي
بود كه هر سطر از اين ماتريس نشان دهنده ضرائب 

براي محاسبه . باشد ها مي پيشگوئي خطي يكي از ويژگي
لوينسون -توان از روش دوربين مقدار اين ضرائب نيز مي

  .استفاده كرد

  ها ي و آزمايشساز پياده -6

سازي يك سيستم  در اين فصل نتايج حاصل از پياده
براي استخراج . دهيم شناسايي سبك موسيقي را نشان مي

ويژگي، جعبه ابزارها و نرم افزارهاي مختلفي همانند 
MARYAS ،IPEMToolbox ،AudorityToolbox  و
Voicebox با اين حال به دليل اينكه اين جعبه . وجود دارد

هاي استخراج ويژگي معرفي شده در  ابزارها برخي از روش
ها را در  اند، از اينرو همه آن سازي نكرده اين مقاله را پياده

 MATLABمحيط  R2008a براي . سازي كرديم پياده
آموزش مدل مخلوط گاوسي با توجه به اينكه جعبه ابزار 

هايي با ابعاد بالا بود،  اي مشكلاتي در آموزش مدلمتلب دار
و براي   استفاده كرده ]7[سازي شده توسط  از توابع پياده

را به كار  Weka(1(وكا ها نيز نرم افزار  بندي ويژگي رتبه
  . برديم

سبك موسيقي  8ها سعي بر آن داريم كه  در اين آزمايش
، Celtic ،Classic ،Classic Pianoهاي  مختلف شامل سبك

Jazz ،Metal ،Persian Classic ،Relaxing  وDance  را
هاي موسيقي مربوط به اين  بدين منظور فايل. شناسايي كنيم

هاي مختلف  هايي با نوازنده هاي موسيقي را از آلبوم سبك
مشاهده  2جدول آوري كرده و همانطور كه در  جمع
ها را به دو دسته آموزشي و آزمايشي تقسيم  كنيد، آن مي

مدت زمان اجراي هر فايل موسيقي به طور متوسط . كرديم
نمونه در ثانيه به شكل  44100برداري  دقيقه، نرخ نمونه 3

 . باشد مي wavمونو و با پسوند 

  هاي آموزشي و آزمايشي مجموعه داده: 2جدول 
  آزمايشي  آموزشي  سبك
Celtic 29فايل 21  فايل  
Classic  44فايل 33  فايل  

Classic piano  44فايل 38  فايل  
Jazz  31فايل 27  فايل  
Metal 25فايل 20  فايل  

Persian Classic  52فايل 44  فايل  
Relaxing  54فايل 38  فايل  
Dance  55فايل 39  فايل  

                                                            
1  WEKA : http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ 
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هاي  براي استخراج ويژگي، ابتدا سيگنال موسيقي را به قاب
اي تقسيم كرده و  ثانيه ميلي 20ثانيه با همپوشاني  ميلي 40

ويژگي  1OSC ،8ويژگي  18به ازاي هر قاب به ترتيب 
ويژگي  4OBSI ،6ويژگي  3MFCC ،7ويژگي  13، 2طيفي

5OBSIR  ،4  ويژگي بردارهاي مرتبه يك تا چهارOBSI ،5 
را استخراج كرديم كه در اين حالت بردار  6OFCCويژگي 

ويژگي خواهد  61مدت استخراج شده شامل  ويژگي كوتاه
 5/0ثانيه با همپوشاني  1سپس طول پنجره بافت را . بود

مدت از  هاي كوتاه ثانيه انتخاب كرده و براي تجميع ويژگي
ها  در كنار نام ويژگي M 7بالانوشتبا ( روش ميانگين

در كنار  D بالانوشتبا (و انحراف معيار  )مشخص شده است
با اين كار . استفاده كرديم) ها مشخص شده است نام ويژگي

آيد كه از  ويژگي به دست مي 122به ازاي هر پنجره بافت، 
  . هاي موسيقي استفاده كرديم ها براي مدلسازي سبك آن

انتخاب بردار ويژگي مناسب براي  -6-1
  وسيقي شناسايي سبك م

با توجه به بالا بودن ابعاد بردار ويژگي، قبل از انجام 
مدلسازي، اعمال يك الگوريتم انتخاب ويژگي اجتناب ناپذير 

هاي  براي انتخاب بردار ويژگي با استفاده از روش. است
بدين منظور بردارهاي . آماري، از نرم افزار وكا استفاده كرديم

ا را وارد نرم ه مدت به دست آمده از همه سبك ويژگي ميان
افزار وكا كرده و با استفاده از الگوريتم 

ChiSquaredAttributeEval بندي بردارهاي  به رتبه
 ]Chi‐Squared ]16اين الگوريتم از معيار . ويژگي پرداختيم

نتايج اين  3جدول . كند ها استفاده مي بندي ويژگي براي رتبه
  .دهد بندي را نشان مي رتبه

بالاتري دارند، از قدرت جداكنندگي  هايي كه رتبه ويژگي
ام در 18به عنوان مثال ويژگي . بيشتري نيز برخودار هستند

                                                            
1 Octave‐based Spectral Contrast 
2 Spectral Feature (SF) 
3 Mel Frequency Cepstral coefficient 
4 Octave Based Signal Intensities 
5 Octave Based Signal Intensities Ratio 
6 Octave Frequency Cepstral Coefficient 
7 Superscript 

با توجه به . باشد بردار ويژگي داراي رتبه نخست مي
ام برابر با 18داديم، ويژگي  6توضيحاتي كه در بخش 

همچنين . خواهد بود OSCميانگين آخرين ضريب ويژگي 
نيز متعلق به ميانگين  6تا  2تبه هاي قرار گرفته در ر ويژگي

به لحاظ نظري، استفاده از . باشد همين ضرايب مي
بندي الگوها نسبت به  هايي با رتبه بالاتر براي دسته ويژگي

تر براي همان منظور  هايي با رتبه پايين زماني كه از ويژگي
براي اطمينان . استفاده كنيم، از اوليت بيشتري برخودار است

بندي انجام شده، سه آزمايش مختلف انجام  از صحت رتبه
در آزمايش اول، . داده و نتايج آن را باهم مقايسه كرديم

را به عنوان بردار ويژگي 122تا  93هاي با رتبه  ويژگي
سپس . را به دست آوريم 8انتخاب كرده و ماتريس سردرگمي

تا  1و  75تا  46هاي با رتبه  همين كار را دوباره براي ويژگي
به طور جداگانه انجام داده و دو ماتريس سردرگمي ديگر  30

براي مدلسازي نيز توسط شبكه عصبي . نيز به دست آورديم
 17و لايه دوم  12لايه اول (پرسپترون  با دولايه مخفي 

 8يت سيگموئيد دوقطبي و لايه خروجي فعال عبتوانورون با 
همچنين . استفاده كرديم) نورون با توابع فعاليت خطي

% 60هاي آموزشي براي شبكه عصبي،  هنگام تعيين داده
ها به عنوان داده  داده% 20ها را به عنوان داده آموزشي،  داده

ها نيز به عنوان  مانده داده باقي% 20اعتبارسنجي شبكه و
جدول . يشي حين آموزش شبكه انتخاب شدندهاي آزما داده

نتايج به دست آمده از اين آزمايش براي بردارهاي ويژگي  4
  .دهد مختلف را نشان مي

دهند كه  نشان مي 4نتايج به دست آمده از جدول 
هاي  هاي با رتبه بالاتر عملكرد بهتري نسبت به ويژگي ويژگي

آمده از  با رتبه پايين دارند با اين حال نتايج به دست
. هاي رتبه مياني و ابتدايي بسيار به هم نزديك هستند ويژگي

هاي تكاملي با تابع  با توجه به اين كه اعمال الگوريتم
بندي نياز به صرف زمان بسيار زيادي  شايستگي دقت دسته

دارد، از اينرو سعي كرديم با چند بار آزمون و خطا تخميني 
به همين منظور . بردار ويژگي مناسب را به دست آوريم

هاي ابتدايي و  هاي از رتبه هايي با تركيب ويژگي آزمايش
                                                            

8 Confusion Matrix 
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مياني جدول انجام داديم و در پايان نتايج حاصل نشان داد 
خطاي  65تا  56و  20تا  1هاي رتبه  كه با استفاده از ويژگي

ماتريس  5جدول . باشد مي% 10بندي كمتر از  دسته
ار ويژگي را نشان سردرگمي به دست آمده براي اين برد

  .دهد مي

هاي  هايي با رتبه بندي با ويژگي نتايج به دست آمده از دسته: 4جدول 
  بر حسب درصد مختلف

الي 93رتبه  
122  

الي46رتبه
75  

الي1رتبه
30  

 71 95  66  سبك
Celtic 75  75 81 
Classic  76  100 97 

Classic piano  85  77 85 
Jazz  80  75 75 
Metal 72  88 97 

Persian Classic  73  92 84 
Relaxing  87  84 92 
Dance  77  86 87 

  

  ها مدل سازي با استفاده از ساير روش -6-2

هاي مدلسازي براي شناسايي  در اين آزمايش از ساير روش
بدين منظور براي هريك از  .سبك موسيقي استفاده كرديم

تعداد به ترتيب  Hتا  Aهاي نشان داده شده با برچسب  سبك
مولفه  15و  20، 10، 10، 10، 15، 5، 5هاي گاوسي را  مولفه

در نظر گرفته و با استفاده از روش مدل مخلوط گاوسي به 
هاي  تعداد مولفه( سبك موسيقي پرداختيم 8شناسايي 

با بصورت تجربي و ايم  گاوسي كه در اينجا استفاده كرده
از درخت سپس براي مدلسازي . )اند سعي و خطا بدست آمده

  .تصميم و روش بيز ساده نيز استفاده كرديم

ها سعي كرديم از ماشين بردار پشتيبان با  در كنار اين روش
در نهايت با درنظر . كرنل توابع پايه شعاعي نيز استفاده كنيم

گرفتن توالي رخداد بردارهاي ويژگي و مدلسازي با استفاده 
ها، به مدلسازي اين مساله  مدل مخلوط گاوسي و دوتايي

  . پرداختيم

حاكي از آن است  5و جدول  6ول دنتايج به دست آمده از ج
نتايج قابل  )5جدول (هاي عصبي مصنوعي  كه شبكه

با اين حال مدل . ها دارند تري را نسبت به ساير روش قبول
تواند به  مخلوط گاوسي نيز تقريبا همانند شبكه عصبي مي

همچنين با اينكه در . هاي موسيقي بپردازد بندي سبك دسته
و دوتايي سعي كرديم هاي مدل مخلوط گاوسي شرطي  روش

به طور صريح از توالي رخداد بردارهاي ويژگي نيز استفاده 
بينيم كه استفاده از تجميع  كنيم، با اين حال در عمل مي

علاوه بر . تواند اين توالي را مدل كند ويژگي نيز به خوبي مي
آن نتايج به دست آمده از اين دو روش نشان دهنده ضعف 

هاي گسسته همانند دوتايي  روشمدلسازي با استفاده از 
نكته حائز اهميت در اين آزمايش اينست كه همه . باشد مي

بندي سبك  بندي دقت پاييني در دسته هاي دسته روش
Celtic توان در شباهت  علت اين مسئله را نيز مي. اند داشته

در  .پيدا كرد Classicو  Metalهاي  زياد اين سبك با سبك
، Celtic ، Classic ،Classic Piano ،Jazzهاي  ادامه سبك

Metal ،Persian Classic ،Relaxing  وDance  را به ترتيب
  .دهيم نشان مي Hتا  Aبا حروف 

ماتريس سردرگمي به دست آمده از بردار ويژگي حاصل از :  5جدول 
  65تا  56و  20تا  1هاي رتبه  ويژگي

ACC H  G  F  E D  C  B  A   
76% 2 0  0  0 1  2  0  16  A  
81% 0 1  4  0 0  1  27  0  B  
100% 0 0  0  0 0  38  0  0  C  
88% 2 0  1  0 24  0  0  0  D  
90% 2 0  0  18 0  0  0  0  E  
97% 0 0  43  0 0  0  0  1  F  
84% 0 36  1  0 1  0  0  0  G  
97% 38  0  0  0 1  0  0  0  H 

            دقت تصميم گيري  90%
  

هاي استخراج ويژگي  بررسي توانايي روش -6-3
  موسيقيدر شناسايي سبك 

بندي هريك از در اين آزمايش قصد داريم توانايي دسته
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  مدت هاي ميان بندي ويژگي نتايج رتبه:  3جدول 
  ويژگي  رتبه  ويژگي  رتبه  ويژگي رتبه ويژگي رتبه ويژگي رتبه  ويژگي رتبه

1 MOSC18 22 DSF1 43 MSF8 64 MSF7 85 DOBSI3 106 DMCFF6 

2 MOSC12 23 MMFCC8 44 MOBSI5 65 MOBSIR2 86 MOBSIR3 107 MOBSI10 

3 MOSC16 24 MOSC8 45 MOFCC4 66 MOBSIR6 87 DOSC1 108 DMFCC3 

4 MOSC17 25 DSF8 46 DOSC18 67 DOSC14 88 MOSC1 109 DOBSI6 

5 MOSC10 26 MMFCC6 47 DSF3 68 DOSC12 89 DOBSI5 110 DOSC3 

6 MOSC4 27 MMFCC2 48 DOBSIR1 69 DMFCC1 90 DOFCC3 111 DMFCC7 

7 MMFCC128 DSF4 49 MOBSI6 70 DOBSIR6 91 MMFCC13 112 DMFCC9 

8 MOBSI8 29 DSF5 50 MOSC9 71 DOBSI4 92 DOSC11 113 DOBSIR5 

9 MOFCC1 30 MOSC6 51 DOBSI2 72 DOFCC2 93 DMFCC4 114 MOBSIR4 

10 MOSC14 31 MMFCC5 52 MMFCC9 73 DOSC15 94 MOFCC5 115 DMFCC8 

11 MSF3 32 MMFCC10 53 MOSC11 74 DOSC2 95 MOBSI9 116 DOSC9 

12 MOBSI3 33 MOBSI7 54 MOSC7 75 MOBSIR5 96 DOBSI10 117 DMFCC10 

13 MSF4 34 DOSC17 55 DOBSI1 76 DOSC8 97 MOSC5 118 DMFCC11 

14 MSF1 35 MOFCC2 56 MOSC13 77 DOSC4 98 DOSC13 119 DOSC5 

15 MOBSI2 36 DSF7 57 DOSC16 78 DOFCC1 99 DOBSIR4 120 DMFCC13 

16 MOBSI4 37 MSF6 58 DOFCC5 79 DOBSI8 100 DOBSI11 121 DMFCC12 

17 MSF2 38 MMFCC4 59 MOSC15 80 DOBSIR3 101 DOBSIR2 122 DOSC7 

18 MOSC2 39 MMFCC3 60 MOFCC3 81 DOBSI9 102 MOBSI11   

19 MSF5 40 DSF6 61 DOSC10 82 DOSC6 103 DMFCC6   

20 MOBSI1 41  MMFCC12 62 DOFCC4 83 MMFCC11 104 MOSC3   

21 DSF2 42  MMFCC7 63 MOBSIR184 DMFCC2 105 DOBSI7   
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بر حسب  ها نتايج به دست آمده از مدلسازي با ساير روش:  6جدول 

  درصد
مدل مخلوط گوسي 

  

درخت تصميم
مدل مخلوط گوسي   

شرطي
  

دسته بندي بيز ساده
ماشين بردار پشتيبان  
  

دوتايي
  

celtic71  61  76 52 57 23 
classic 87  72  90 84 75 30 
Classic 
piano 

100  97  97 92 100 65 

Jazz 85  88  88 81 88 22 
Metal100  85  95 75 80 65 
Persian 
Classic 

93  95  93 86 95 86 

Relaxing  84  86  89 44 76 68 
Dance 92  97  94 74 94 97 
ميانگين
دقت 

بندي دسته  

89  85  90 73 83 56 

  
هاي استخراج ويژگي را به طور جداگانه مورد بررسي  روش

آزمايش را  نتايج به دست آمده از اين 7جدول . قرار دهيم
در اينجا ما از شبكه عصبي به عنوان ابزار . دهند نشان مي

  .بندي استفاده كرده ايم دسته

دهد كه كنتراست طيفي مبتني بر معيار  نشان مي 7جدول 
هاي موسيقي  بندي سبك اكتاو از دقت بيشتري در دسته

ها  نيز نشان داديم، اين ويژگي 3همانطور كه در جدول . دارد
اري نيز داراي رتبه بالاتري نسبت به ساير ويژگي ها از نظر آم
روش استخراج ويژگي شدت و نسبت سيگنال . هستند

باندهاي اكتاو تقريبا مشابه روش ضرايب كپسترال مبتني بر 
با اين تفاوت كه در آن توزيع فيلترها بر . باشد  معيار مل مي

حاكي از  7با اينكه نتايج جدول . باشد اساس معيار اكتاو مي
 3دقت پايين اين روش در مساله ما دارد، ولي در جدول 

بينيم كه سه مقدار از اين بردار ويژگي داراي رتبه بالايي  مي
كانسي توليد توان در بازه فر علت اين امر را نيز مي. باشند مي

هاي موسيقي  در آلت. هاي موسيقي پيدا كرد صدا توسط آلت
هاي  هركدام از نت.... ناپيوسته همانند پيانو، سنتور، چنگ و 

باشند كه معمولا  ها داراي محدوده فركانسي مشخصي مي آن
 4به  3، )سوم( 5به  4، )اكتاو( 2به  1از قانون نرخ فركانسي 

از اينرو توزيع . كنند تبعيت مي) پنجم( 3به  2و ) چهارم(
روش شدت . تواند مفيد باشد فيلتر بانك بر اين اساس مي

سيگنال باندهاي اكتاو در حقيقت با توزيع فيلترها بر اساس 
معيار اكتاو بردار ويژگي مربوط به يك سيگنال را استخراج 

  .كند مي

  

مدلسازي با استفاده از ساختار  -4- 6
  سلسله مراتبي

بندي مسطح براي  هاي قبلي از روش دسته در آزمايش
در اين آزمايش . هاي موسيقي استفاده كرديم شناسايي سبك

بندي  قصد داريم همين مسئله را با استفاده از يك دسته
بدين منظور با توجه به نوع . سلسله مراتبي مدلسازي نماييم

اي كه در  سبك موسيقي، ساختار سلسله مراتبي را به شيوه
را  5داده شده است، انجام داده و نتايج شكل  نشان 4شكل 

  .به دست آورديم

دهد كه در مساله ما ساختار سلسله  اين آزمايش نشان مي
 مراتبي نيز تقريبا از دقتي مشابه دقت ساختار مسطح

با اين حال استفاده از اين ساختار به خصوص . برخوردار است
واجه هاي موسيقي م زماني كه با تعداد بسياري از سبك

  . باشد مفيدتواند  هستيم مي

  

  ها بندي كننده تركيب دسته - 5- 6

هاي  در اين آزمايش ابتدا به طور جداگانه با استفاده از شبكه
  عصبي مصنوعي، مدل مخلوط گاوسي و درخت تصميم به
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  بر حسب درصد هاي استخراج ويژگي مختلف نتايج به دست آمده از روش:  7جدول 
كنتراست طيفي مبتني   

  بر معيار اكتاو

ضرايب كپسترال   هاي طيفي ويژگي
  مبتني بر معيار مل

شدت و نسبت 
  سيگنال باندهاي اكتاو

Celtic 66 71 66  52  
Classic  78 84 57  72  

Classic piano  100 81 81  55  
Jazz  70 51 74  70  
Metal 85 80 95  75  

Persian Classic  93 90 97  61  
Relaxing  57 55 60  60  
Dance  89 87 87  79  

بندي ميانگين دقت دسته  80 75 77  65  

  

  
  هاي موسيقي بندي سلسله مراتبي براي شناسايي سبكساختار دسته:4شكل

  

  
  بندي به صورت سلسله مراتبينتيجه دسته: 5شكل
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ها و استفاده  مدلسازي مسئله پرداخته و سپس با تركيب آن
هاي  گيري به شناسايي سبك از روش انتخاب مبتني بر راي

 . موسيقي مختلف پرداختيم

عدد  12داده آزمايشي، تنها  260در اين آزمايش از ميان 
براي تعيين ها  بندي كننده  ها داراي ابهام بوده و دسته آن

 2ها به توافق نرسيدند و در بقيه موارد حداقل  كلاس آن
بندي كننده بر روي سبك موسيقي شناسايي شده بر  دسته

دهد كه  اين آزمايش نشان مي. داده آزمايشي، توافق داشتند
هاي  بايست از روش بندي مي براي افزايش دقت دسته

بندي  چراكه دسته. ژگي جديدي استفاده كرد استخراج وي
ها تقريبا به شكل يكساني به مدلسازي اين مساله  كننده

  .پردازند مي

  

  نتايج ساير تحقيقاتبا مقايسه  - 7- 6

بر خلاف مسئله شناسايي آلت موسيقي، در زمان نگارش اين 
داده استانداردي براي ارزيابي و مقايسه   مقاله پايگاه

از اينرو . هاي شناسايي سبك موسيقي ارائه نشده است روش
داده خاص خود را  معمولا محققين در مطالعاتشان پايگاه

داده  ايجاد كرده و ارزيابي روش خود را بر روي آن پايگاه
در اين بخش برخي از نتايج به دست آمده از . دهند انجام مي

  .دهيم مورد بررسي قرار ميحقيقات را ساير ت

هاي  ويژگي) 5رجوع به بخش (از ميانگين و واريانس ] 1[در 
، پنج )ويژگي 8( 4زماني و طيفي معرفي شده در بخش 

) ويژگي 10(ضريب اول ضرايب كپسترال مبتني بر معيار مل 
و ) ويژگي 6(هاي ريتمي  ، ويژگي)ويژگي 1( كمترين انرژي ،

) بعدي 30(به عنوان بردار ويژگي ) ويژگي 5(هاي گام ويژگي
روش مدلسازي اول معرفي (كل سيگنال استخراج شده از 

از اين بردار در نهايت  .استفاده شده است) 2شده در بخش 
بندي  هاي مدل مخلوط گاوسي، دسته ابزارويژگي به همراه 
 10براي شناسايي  نزديكترين همسايه kكننده گاوسي و 
، Classic ،Country ،Disco ،HipHopسبك موسيقي 

Jazz ،Rock ،Blues ،Regge ،Pop  وMetal ) به ترتيب

نتايج به دست آمده از . بكار گرفته شده است) Jتا  Aحروف 
  .نشان داده شده است 9اين تحقيق در جدول 

  ]1[نتايج به دست آمده در تحقيق :  9جدول
% JIH G F E D C B A   
98  0  0  0  0  0  1  0  0  0  69  A  
66  0  2  4  6  8  5  0  2  53  0  B  
44  6  9  5  14  13  0  11  52  8  0  C  
48  6  7  26  3  6  1  64  16  3  0  D  
60  1  2  1  7  8  75  0  0  4  26  E  
31  33  7  1  14  40  9  1  4  13  5  F  
72 0 0  1  43  4 3  1  0  7  0  G  
45  1  7  59  11  12  2  18  10  9  0  H 

67  0  66  3  0  5  3  5  14  2  0  I 

86  53  0  0  2  4  0  1  0  1  0  J 

            بندي دقت دسته 61

به ) 2رجوع به بخش(نيز از روش مدلسازي سوم ] 4[در 
ضريب كپسترال مبتني بر معيار مل استخراج شده  12همراه 

هاي موسيقي  هاي تحليلي براي شناسايي سبك از پنجره
Classic ،Electronic ،Jazz/Blues ،Metal ،Rock/Pop  و
World ) به ترتيب حروفA  تاF (استفاده شده است .
نتايج به دست آمده از اين تحقيق را نشان  10جدول 

  . دهد مي

  ]4[نتايج به دست آمده در تحقيق :  10جدول
ACCFE D C B A   
93 19  0  0  0  1  300  A  
83 8  7  1  1  95  2  B  
53 3  6  0  14  3  0  C  
44 2  23  20  0  0  0  D  
74 5  76  4  0  15  2  E  
67 82  12  0  0  16  12  F  
    بندي دستهدقت   69

كنتراست  واز ضرايب كپسترال مبتني بر معيار مل ] 6[در 
و ابزار ) 4رجوع به بخش ( طيفي مبتني بر معيار اكتاو

سبك  7مدلسازي نزديكترين همسايه براي شناسايي 
، Chamber ،Dance ،HipHop ،Jazzموسيقي 
Orchestra ،Pop  وRock ) به ترتيب حروفA  تاG (
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 قابل 10نتايج اين تحقيق را در جدول . استفاده شده است
ها، مقادير نشان داده  بر خلاف ساير جدول .استمشاهده 

نشان دهنده درصد  11هاي جدول  شده در هريك از درايه
  .باشد بندي مي دسته

  ]6[نتايج به دست آمده در تحقيق :  11جدول
G(%)F(%)E(%) D(%) C(%)B(%)A(%)  

0 0  5/3  0  0 21 78/77 A(%) 
0 0  25/2  0  0 9/80 85/16 B(%) 
49/1 98/1  5/0  44/6 6/89 0 0 C(%) 
3/3 2/2  0  42/82 1/12 0 0 D(%) 
96/3 9/9  32/68 97/2 0 96/3 89/10 E(%) 
8 72  14  3  1 1 1 F(%) 
74/80 59/12 48/1  7/3 48/1 0 0 G(%)

در ساير كنيد نتايج به دست آمده  همانطور كه مشاهده مي
تحقيقات به دليل آنكه تنها بر روي روش استخراج ويژگي 

اند در مقايسه با نتايج به دست آمده در  خاصي تمركز كرده
 اين در. تحقيق ما از دقت بسيار كمتري برخودار هستند

هاي  ها مختلفي را از داده است كه ما ابتدا ويژگي يحال
ك روش آموزشي استخراج كرده و سپس با استفاده از ي

بندي ويژگي سعي كرديم بردار ويژگي با قدرت  رتبه
و  11با دقت در جدول  .پذيري بالا را انتخاب كنيم تفكيك

توان به اين نتيجه  مي 3نتايج نشان داده شده در جدول 
در مقايسه با ساير  ١OSCرسيد كه روش استخراج ويژگي 

عملكرد بهتري را براي حل مساله شناسايي سبك  ،ها روش
  . دهد موسيقي از خود نشان مي

  بندي جمع -7
اي است كه امروزه  شناسايي خودكار سبك موسيقي مساله

با اين . اي بر روي آن در حال انجام است مطالعات گسترده
هاي موسيقي و همچنين  حال به دليل تنوع زياد سبك

هاي پيشنهاد شده براي آن از  شها به همديگر، رو شباهت آن
  .دقت بسيار بالايي برخوردار نيستند

                                                            
1 Octave‐based Spectral Contrast 

توجه به اين نكته حائز اهميت است كه انسان نيز در 
هاي موسيقي داراي دقت بسيار بالايي  شناسايي سبك

هاي مدلسازي مختلفي براي حل اين مساله  روش. باشد نمي
در . دشون وجود دارد كه در حالت كلي به دو دسته تقسيم مي

طور صريح  هاي اول توالي رخداد بردارهاي ويژگي به روش
ها به شكل ضمني اين  مدنظر ما نبوده و با تجميع ويژگي

هاي مدلسازي دوم به  ولي در روش. دهيم توالي را نشان مي
طور صريح اين توالي زماني را مورد توجه قرار داده و بر 

  .كنيم هاي موسيقي را مدل مي اساس آن سبك

هايي است كه  مسئله ديگر در شناسايي موسيقي، ويژگي
هاي  روش. براي سيگنال موسيقي بايد استخراج كنيم

دسته  3توان به  استخراج ويژگي را از نظر حوزه استخراج مي
هاي زماني همانند نرخ عبور از  ويژگي) 1: كلي تقسيم كرد

صفر، انرژي و ضرايب خودهمبستگي كه در حوزه زمان 
هاي طيفي همانند وضوح و  ويژگي) 2. شوند مياستخراج 

شدت طيفي، پيچ و كنتراست طيفي مبتني بر معيار اكتاو 
) 3. شوند سيگنال كه در حوزه فركانس استخراجي مي

هاي كپسترال همانند ضرايب كپسترال مبتني بر  ويژگي
معيار مل يا ضرايب كپسترال خطي كه اعمال تبديل 

بانك اعمال شده در حوزه  كوسينوس بر روي خروجي فيلتر
بندي ديگر  در يك دسته. آيند فركانس به دست مي

توان به سه  هاي استخراج شده را از نظر زماني مي ويژگي
ا (ميان مدت ) 2) ثانيه ميلي 40- 20(كوتاه مدت ) 1دسته 

هاي ميان  ويژگي. بلند مدت تقسيم كرد) 3و ) ثانيه 3الي 
هاي كوتاه مدت محاسبه  مدت معمولا با استفاده از ويژگي

شوند، كه اين عمل را در اصطلاح تجميع ويژگي  مي
هاي تجميع ويژگي كه بر روي چند بردار  روش. گويند مي

شوند نيز به سه دسته عمده  ويژگي كوتاه مدت اعمال مي
هاي آماري همانند محاسبه  روش) 1: گردند تقسيم مي

) 2 ها هاي تك تك ويژگيگشتاورميانگين، واريانس و 
هاي طيفي مانند ضرايب بانك فيلتر كه با محاسبه  روش

ماتريس ) 3آيند و  ها به دست مي طيف هريك از ويژگي
هاي مدلسازي،  با تركيب روش. ضرايب پيشگويي خطي

توانيم  استخراج ويژگي و همچنين تجميع ويژگي مي
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نكته  .آوريم هاي متفاوت به دست مي هايي با قابليت سيستم
هاي اخير بيشتر مورد توجه محققين قرار  سالمهمي كه در 

بندي سلسله مراتبي به  گرفته است استفاده از روش دسته
تواند دقت سيستم شناسايي  جاي روش مسطح است كه مي

سبك موسيقي را افزايش داده و آن را براي شناسايي تعداد 
  .هاي موسيقي قادر سازد زيادي از سبك

  

  گيري نتيجه -8
سبك موسيقي به دليل اينكه همپوشاني مساله شناسايي 
هاي موسيقي مختلف وجود دارد، يكي از  زيادي بين سبك

به عنوان . باشد هاي فعال در عرصه پردازش سيگنال مي زمينه
هم از نظر ريتميك مشابه هم  Celticو  Jazzمثال سبك 

هاي  هاي موسيقي نيز شباهت بوده و از نظر صداي آلت
همچنين برخي از . ك وجود داردبسياري ميان اين دو سب

  .باشد هاي مختلف مي هاي موسيقي تركيبي از سبك آهنگ

 Secretبه عنوان مثال آهنگ  Garden  ابتدا با سبك
شروع شده و در ادامه تبديل به  Classic Pianoموسيقي 

اين در حالي است كه . مي شود Classicسبك موسيقي 
 اين آهنك گيري  ها در شكل سهم هركدام از اين سبك

هاي موسيقي با يك  بنابراين در برخي آهنگ. باشد يكسان مي
. مفهوم غيرقعطي در خصوص سبك موسيقي مواجه هستيم

با توجه به اينكه شناسايي سبك موسيقي در بيشتر موارد با 
گيرد، بنابراين توسط  گيري انجام مي استفاده از روش راي

ان دخيل بودن توان ميز بندي مي هاي دسته هركدام از روش
  . هاي موسيقي در يك آهنگ را مشخص نمود هريك از سبك

بندي  بندي آماري و دسته نتايج به دست آمده از رتبه
دهد كه ضرايب كنتراست  هاي موسيقي نشان مي سبك

طيفي مبتني بر معيار اكتاو از قدرت جداكنندگي بالايي 
هاي طيفي نيز از نظر  همچنين ويژگي. برخوردار هستند

براي به دست آوردن . ماري داراي رتبه بالايي هستندآ
هاي ميان مدت سيگنال، روش ميانگين و واريانس  ويژگي

با . دهد رايج بوده و نتايج قابل قبولي را از خود نشان مي

توجه به اينكه اين روش تجميع ويژگي به طور ضمني 
تواند توالي رخداد بردارهاي ويژگي را مدل كند، از اينرو  مي

ها كه به طور  هاي مدلسازي همانند دوتايي ستفاده از روشا
 از ميان. كنند، مفيد نخواهد بود صريح اين توالي را مدل مي

بندي نيز مدل مخلوط گاوسي و  هاي مختلف دسته روش
بندي  هاي عصبي نتايج رضايت بخشي را براي دسته شبكه
  .اند هاي موسيقي از خود نشان داده سبك

يم كه استفاده از ساختار سلسله مراتبي همچنين نشان داد
اي كه ما تعريف كرديم، عملكرد مشابه با روش  در مساله

با اين حال استفاده . دهد بندي مسطح از خود نشان مي دسته
از ساختار سلسله مراتبي براي تعيين سبك موسيقي در 

 هاي موسيقي مواجه مواردي كه با تعداد زيادي از سبك
علاوه بر آن، با استفاده از روش . بود هستيم، مفيد خواهد

بندي كننده سعي كرديم دقت  گيري و تركيب سه دسته راي
اما نتايج به دست آمده نشان . بندي را افزايش دهيم دسته

ها موجب بهبود  بندي كننده دادند كه حتي تركيب دسته
بلكه به . شود عملكرد سيستم شناسايي سبك موسيقي نمي

بندي، نياز به روش استخراج  تهمنظور كاهش خطاي دس
هاي  بر اساس مطالعات ما و آزمايش .ويژگي جديدي داريم

صورت گرفته، اين روش استخراج ويژگي بايد بتواند ريتم و 
 به عنوان مثال.  الگوي زيروبمي موسيقي را نشان دهد

كاملا داراي  Rapو  Classicهاي موسيقي همانند  سبك
 Celticهاي موسيقي  ن سبكهمچني. باشند ريتمي مجزا مي

ريتم تقريبا مشابهي دارند و يكي از  Classicو 
كند،  هايي كه اين دو سبك را از هم جدا مي خصوصيت

هاي استخراج  با اينكه روش. ها است الگوي زيروبمي آن
ويژگي بيان شده در اين تحقيق نيز تا حدودي اين دو 

ولي با كنند  خصوصيت را از سيگنال موسيقي استخراج مي
  .نيازمند مطالعات بيشتري در اين زمينه استاين حال 

هاي استخراج  از جمله نكاتي كه تا كنون در هيچيك از روش
 هاي ويژگي مدنظر قرار نگرفته است، الگوي نواختن آلت

 در اينجا دو مسئله. موسيقي در يك سيگنال موسيقي است
مسئله اول شناسايي نوع آلت موسيقي بوده و . شود مطرح مي

هاي موسيقي در يك سبك لتآمسئله دوم الگوي استفاده از 
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 هاي مختلف بندي كنندههاي موسيقي با تركيب دستهنحوه شناسايي سبك:6شكل

  

  هاي مختلف كنندهبندي  نتايج به دست آمده از تركيب دسته:  8جدول 
  A B C D E F G H Acc.

A 15  0  3  1  0  0  0  2  71%  
B 0  27  3  0  0  2  1  0  81%  
C 0  0  38  0  0  0  0  0  100% 
D 0  0  0  24  0  1  0  2  88%  
E 2  0  0  0  17  0  0  1  80%  
F 2  0  0  0  0  42  0  0  95%  
G 0  0  0  1  0  1  36  0  94%
H 0  0  0  0  0  1  0  38  97% 

بندي دقت دسته      88%  
A: Celtic, B: Classic, C: Classic Piano, D: Jazz, E: Metal, F: Persian Classic, G: Relaxing, H: Dance 

  

بنابراين الگوي نواختن موسيقي بدين . موسيقي خاص است
معنا است كه ابتدا بايد بتوانيم در يك سيگنال موسيقي كه 

ها آلت موسيقي به طور همزمان نواخته  ممكن است ده
ها را از هم جدا كرده و سپس الگوي  شود، هريك از آن مي

 هاي موسيقي به طور مجزا ها را در هريك از سبك نواختن آن
به عنوان مثال آلت موسيقي ويولون به طور عمده . مدل كنيم

 ، Classicدر سبك موسيقي  New  ClassوPersian 

Classic از سوي ديگر تنها با گوش دادن به . شود نواخته مي
الگوي نواختن ويولون در هريك از اين سه سبك به راحتي 

لت آاز سوي ديگر . ها را از هم تفكيك نمود توان آن مي
موسيقي همانند فولوت و ويولون در سبك موسيقي 

Classic  زمينه و اصلي  لت موسيقي پسآبه ترتيب به عنوان
اين در حالي است كه در سبك موسيقي . شود استفاده مي

Relaxation هاي موسيقي به ترتيب به عنوان  همان الت
طور خلاصه  به. روند زمينه بكار مي آلت موسيقي اصلي و پس

ان چنين بيان نمود در مساله شناسايي سبك موسيقي تو مي
هاي موسيقي، تشخيص پس زمينه و زمينه بودن  تفكيك آلت
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ها يك  تك آن ها و همچنين الگوي نواختن تك هريك آلت
  . باشد زمينه تحقيقاتي فعال در اين عرصه مي
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Abstract 

Nowadays, automatic analysis of music signals has gained a considerable importance due to the growing 
amount of music data found on the Web. Music genre classification is one of the interesting research areas in 
music information retrieval systems. In this paper several techniques were implemented and evaluated for music 
genre classification including feature extraction, feature selection and music genre modeling on a database of 8 
different music genres containing Celtic, Classic, Classic Piano, Jazz, Metal, Persian Classic, Relaxing and Dance 
music. This database was gathered from several albums composed by different musicians. Short, middle and long 
term features were studied and finally only short and middle term features were used in our experiments. The long 
term features were discarded due to their low performance in music genre classification. Two modeling types of 
the music genres were evaluated. In the first type, only distribution of the feature vectors was used and in the 
second type, the ordering of the feature vectors was taken into account. Some modeling techniques such as ANN, 
GMM, Decision Tree and SVM were used individually and in a hierarchical approach. We proposed a taxonomy 
which classifies the music genres in a hierarchy where there are a small number of classes in the root and large 
number of classes in leaves. In fact, each class at the root of taxonomy contains one or more music genres and each 
genre is represented as a leaf at the bottom of the taxonomy. In addition, several classifiers were used 
simultaneously, in a way that each of them classifies the music genres individually. The decision is finally made 
using a voting algorithm. Besides, several short-term feature extraction techniques which have successfully been 
applied in speech recognition, music instrument classification and also music genre classification were studied and 
after analysis of the experimental results using statistical measures and different combinations of features, a near 
optimal feature vector was selected. 
 
Keywords: Automatic recognition of music genre, spectral feature, octave base spectral contrast, octave based 
signal intensities, mel frequency cepstral coefficients, feature integration 
 
 

 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 js

dp
.r

ci
sp

.a
c.

ir
 o

n 
20

26
-0

4-
28

 ]
 

Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)

                            22 / 22

http://jsdp.rcisp.ac.ir/article-1-724-fa.html
http://www.tcpdf.org

