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Πρόλογοσ 

 

  Η παροφςα εργαςία ζχει κζμα τθν κατθγοριοποίθςθ τθσ μουςικισ ςε είδθ με τθ χριςθ 

Αρχιτεκτονικϊν Βακιάσ Μάκθςθσ. Με τθν ζννοια κατθγοριοποίθςθ τθσ μουςικισ εννοοφμε 

τθν ταξινόμθςθ των μουςικϊν ςθμάτων ςε μοναδικζσ κατθγορίεσ, που βαςίηονται ςε 

υπολογιςτικζσ αναλφςεισ αναπαραςτάςεων των μουςικϊν χαρακτθριςτικϊν.   Ζχουν γίνει 

πολλζσ προςπάκειεσ κατθγοριοποίθςθσ μουςικισ με χειρωνακτικό τρόπο, όμωσ θ μζκοδοσ 

αυτι αποτελεί μια ακριβι, χρονοβόρα και υποκειμενικι διαδικαςία ςε τζτοιο βακμό που 

απαιτείται θ αυτοματοποίθςι τθσ. Η αυτόματθ κατθγοριοποίθςθ τθσ μουςικισ αποτελεί 

βαςικό ςτοιχείο τθσ ανάκτθςθσ μουςικισ πλθροφορίασ και ζχει κερδίςει μεγάλθ βαρφτθτα 

ωσ τρόποσ δόμθςθσ και οργάνωςθσ του αυξανόμενου μεγάλου αρικμοφ μουςικϊν αρχείων 

που είναι διακζςιμα ψθφιακά ςτο διαδίκτυο. 

  Ζνασ  τρόποσ για τθν αυτόματθ κατθγοριοποίθςθ τθσ μουςικισ είναι θ χριςθ μοντζλων 

βακιάσ μάκθςθσ , τα οποία εκπαιδεφονται με τθ χριςθ μεγάλων επιςθμαςμζνων ςυνόλων 

δεδομζνων και αρχιτεκτονικζσ νευρωνικϊν δικτφων που «μακαίνουν» τα χαρακτθριςτικά 

των δεδομζνων αυτόματα, χωρίσ τθ δθμιουργία ανάγκθσ τθσ χειροκίνθτθσ εξαγωγισ τουσ. 

  ΢το πρϊτο κεφάλαιο γίνεται μια ειςαγωγι ςτο ρόλο τθσ μουςικισ από τθν αρχαιότθτα ζωσ 

ςιμερα, ςτθν ανάγκθ για τθν κατθγοριοποίθςι τθσ, ςτα είδθ κατθγοριοποίθςθσ  και ςτα 

χαρακτθριςτικά τθσ μουςικισ που χρθςιμοποιοφνται.  Ζπειτα, ειςάγονται βαςικοί οριςμοί 

όπωσ θ Σεχνθτι Νοθμοςφνθ, θ Μθχανικι Μάκθςθ, τα Νευρωνικά δίκτυα και θ Βακιά 

Μάκθςθ. Αναφζρονται προςπάκειεσ κατθγοριοποίθςθσ τθσ μουςικισ που ζχουν γίνει μζχρι 

ςιμερα. ΢τθ ςυνζχεια, διεξάγονται πειράματα  με το εργαλείο ΜΕΚΑ, με τθ χριςθ του 

ςυνόλου δεδομζνων « Greek Audio Dataset» , αλγόρικμο ταξινόμθςθσ  τον Deep Learning 

Mlp Classifier του WEKA, και μεκόδουσ ταξινόμθςθσ cross-validation και train-test split. 

Σζλοσ,  γίνονται ςυγκρίςεισ μεταξφ ανεπεξζργαςτων και επεξεργαςμζνων δεδομζνων, 

μεταξφ χαρακτθριςτικϊν του ιχου , και  μεταξφ δεδομζνων ιχου και δεδομζνων ςτίχων και 

αναλφονται τα αποτελζςματα. 
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1. Ειςαγωγή 
 

 

1.1  Λίγα λόγια για τη μουςική 
 

  Η μουςικι είναι μια τζχνθ που εξελίχκθκε παράλλθλα με τθν ιςτορία του ανκρϊπου. Η 

ςθμαςία τθσ μουςικισ ςτθν αρχαία Ελλάδα ιταν θ αδιάλυτθ ενότθτα λόγου και ιχου. 

Αποτελοφςε μζςο πνευματικισ ωρίμανςθσ και ςυνϊνυμά τθσ ιταν θ παιδεία, θ δφναμθ και 

θ πνευματικι καλλιζργεια. Αρχαίοι φιλόςοφοι αςχολικθκαν με τθν τζχνθ τθσ μουςικισ. Για 

τον Πυκαγόρα θ μουςικι ιταν μια μακθματικι επιςτιμθ, θ ουςία τθσ οποίασ ιταν ο 

αρικμόσ , και θ ομορφιά τθσ θ ζκφραςθ των αρμονικϊν ςχζςεων των αρικμϊν. Μάλιςτα 

ιταν ο πρϊτοσ που ζκεςε τισ βάςεισ τθσ επιςτιμθσ τθσ μουςικισ με μια επιςτθμονικά 

κεμελιωμζνθ κεωρία. Ανακάλυψε τθ ςχζςθ ανάμεςα ςτο μικοσ των χορδϊν και το τονικό 

φψοσ που δίνουν. Για τον Πλάτωνα  θ μουςικι δίνει ψυχι ςτο ςφμπαν, φτερά ςτθ ςκζψθ, 

απογειϊνει τθ φανταςία, χαρίηει χαρά ςτθ λφπθ και ηωι ςτα πάντα. Διατφπωςε πωσ όταν 

αλλάηουν οι νόμοι τθσ μουςικισ, αλλάηουν και οι νόμοι τθσ πολιτείασ. 

   ΢ιμερα κα λζγαμε πωσ θ μουςικι είναι ζνασ τρόποσ με τον οποίο οι άνκρωποι μποροφν 

να εκφράηονται, να επικοινωνοφν, να μοιράηονται, να επινοοφν, να δθμιουργοφν. Είναι μια 

γλϊςςα, και γλϊςςα δεν εννοοφμε μόνο τθ γλϊςςα που μιλάμε, αλλά κάκε τρόπο 

οργανωμζνθσ ζκφραςθσ και επικοινωνίασ. Οι άνκρωποι χρθςιμοποιοφν τθ γλϊςςα τθσ 

μουςικισ για να οργανϊςουν τον ιχο με τζτοιο τρόπο ϊςτε να εκφράηονται καλλιτεχνικά 

και να κοινωνοφν τα ςυναιςκιματά τουσ, τισ ελπίδεσ και τα οράματά τουσ. 

    Όπωσ όλεσ οι γλϊςςεσ, ζτςι και θ μουςικι διαμορφϊνεται και  μεταβάλλεται με τθν 

πάροδο του χρόνου, μζςα από ιςτορικζσ και κοινωνικζσ ςυνκικεσ. Δεν είναι ζνα αυτόνομο 

φαινόμενο που υπακοφει ςε αυςτθροφσ κανόνεσ , αλλά ςυνυφαίνεται με τθν 

κακθμερινότθτα των ανκρϊπων, τισ ιδζεσ και τισ πεποικιςεισ που χαρακτθρίηουν κάκε 

ιςτορικι περίοδο. Με αυτόν τον τρόπο ςτθν πορεία των χρόνων εμφανίηονται διαφορετικά 

μουςικά είδθ και μορφζσ και μεταβάλλεται το περιεχόμενο των διαφορετικϊν μουςικϊν 

ρευμάτων και ςτυλ που παρατθροφνται ςτθ διάρκεια τθσ ιςτορίασ.  
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1.2 Κατηγοριοποίηςη τησ μουςικήσ  
 

   Από τθν αρχι του 21ου αιϊνα ο κόςμοσ βρίςκεται ςε μια ςυνεχι ανάπτυξθ τθσ “online” 

μουςικισ πλθροφορίασ. Σα ψθφιακά ςφνολα δεδομζνων γίνονται ολοζνα και πιο δθμοφιλι, 

τόςο ςτα επαγγελματικά αποκετιρια, όςο και ςτισ προςωπικζσ ςυλλογζσ. Με τθ ςυνεχι 

εξζλιξθ των υπθρεςιϊν του διαδικτφου αναμζνεται ακόμα μεγαλφτερθ αφξθςθ του αρικμοφ 

των ανκρϊπων που αςχολοφνται με τισ ακουςτικζσ βιβλιοκικεσ[1]. Η αφξθςθ αυτι των 

μουςικϊν ςυνόλων δεδομζνων ςτο διαδίκτυο και ςτα ςυςτιματα πολυμζςων ζχουν 

δθμιουργιςει τθν ανάγκθ για τθν υπόςταςθ εφαρμογϊν ανάκτθςθσ μουςικισ πλθροφορίασ 

και για τθν ανάλυςθ των μουςικϊν ςυνόλων.  

  Η Ανάκτθςθ Μουςικισ Πλθροφορίασ αφορά το ερευνθτικό πεδίο που ςτοχεφει ςτθν 

ανάπτυξθ μεκόδων και τεχνικϊν όςο αφορά τθν εξόρυξθ γνϊςθσ από τθ μουςικι 

πλθροφορία. Είναι ζνα πεδίο ιδιαίτερα διεπιςτθμονικό και εμπεριζχει πεδία όπωσ θ 

μουςικολογία, θ ψυχολογία, θ επεξεργαςία ςιματοσ,  θ ανάκτθςθ πλθροφορίασ, θ 

μθχανικι μάκθςθ και θ διάδραςθ ανκρϊπου- υπολογιςτι(Καρφδησ Ιωάννησ,2015).  

  Ζνα κζμα ανάκτθςθσ μουςικισ πλθροφορίασ είναι το πρόβλθμα τθσ κατθγοριοποίθςθσ τθσ 

μουςικισ.  Με τθν ζννοια κατθγοριοποίθςθ τθσ μουςικισ εννοοφμε τθν ταξινόμθςθ των 

μουςικϊν ςθμάτων ςε μοναδικζσ κατθγορίεσ, που βαςίηονται ςε υπολογιςτικζσ αναλφςεισ 

αναπαραςτάςεων των μουςικϊν χαρακτθριςτικϊν.  

      Ζχουν γίνει πολλζσ προςπάκειεσ κατθγοριοποίθςθσ μουςικισ με χειρωνακτικό τρόπο, 

όμωσ θ μζκοδοσ αυτι αποτελεί μια ακριβι, χρονοβόρα και υποκειμενικι διαδικαςία ςε 

τζτοιο βακμό που απαιτείται θ αυτοματοποίθςι τθσ.  Η αυτόματθ κατθγοριοποίθςθ τθσ 

μουςικισ αποτελεί βαςικό ςτοιχείο τθσ ανάκτθςθσ μουςικισ πλθροφορίασ και ζχει κερδίςει 

μεγάλθ βαρφτθτα ωσ τρόποσ δόμθςθσ και οργάνωςθσ του αυξανόμενου μεγάλου αρικμοφ 

μουςικϊν αρχείων που είναι διακζςιμα ψθφιακά ςτο διαδίκτυο[3].   

  Η διαδικαςία κατθγοριοποίθςθσ τθσ μουςικισ χωρίηεται ςε δφο ςκζλθ. Αρχικά γίνεται 

εξαγωγι χαρακτθριςτικϊν από το μουςικό ςιμα, τα οποία περιγράφουν το μουςικό 

περιεχόμενο και παρζχεται ζνα πλαίςιο για τθν ανάπτυξθ και τθν αξιολόγθςι τουσ. 

Παραδείγματα ςτα οποία μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν τζτοια χαρακτθριςτικά είναι θ 

ανάκτθςθ ομοιότθτασ, διαχωριςμοφ και θ θχθτικι αποτφπωςθ, δίνοντασ βάςθ ςτα κεμζλια 

των τεχνικϊν θχθτικισ ανάλυςθσ.  Η πλειοψθφία τζτοιων τεχνικϊν αναλφςεων 

χρθςιμοποιεί αρικμθτικά χαρακτθριςτικά που προςπακοφν να αντλιςουν πλθροφορίεσ 

από το κάκε μουςικό κομμάτι που προςδιορίηουν. ΢τθ ςυνζχεια ςχεδιάηεται ζνασ 
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μθχανιςμόσ- αλγόρικμοσ ι μακθματικό μοντζλο- ο οποίοσ αναγνωρίηει τισ ετικζτεσ από τθν 

αναπαράςταςθ των μουςικϊν ιχων με βάςθ τα χαρακτθριςτικά που εξιχκθςαν ςτο πρϊτο 

βιμα. 

   Είναι πικανό ςτο ςφντομο μζλλον όλθ θ μουςικι που ζχει καταγραφεί ςτθ ανκρϊπινθ 

ιςτορία να είναι διακζςιμθ ςτο διαδίκτυο. Η αυτόματθ μουςικι ανάλυςθ κα είναι μια από 

τισ εμπορικζσ υπθρεςίεσ τθσ κατανομισ μουςικοφ περιεχομζνου που κα χρθςιμοποιείται 

για να προςεγγίςει πελάτεσ(Tzanetakis,2002). 

  Αρκετοί ερευνθτζσ ζχουν αςχολθκεί με τθν επίλυςθ του προβλιματοσ. Η κατθγοριοποίθςθ 

γίνεται κυρίωσ με γνϊμονα το μουςικό είδοσ αλλά και τισ διακζςεισ που προκαλεί θ 

μουςικι. 

 

 

1.2.1  Κατηγοριοποίηςη με βάςη τη διάθεςη 
 

  Η ςυναιςκθματικι διάςταςθ τθσ μουςικισ ςυχνά αναφζρεται ωσ ςυναίςκθμα ι διάκεςθ 

που αυτι προκαλεί. Η διάκεςθ ενόσ τραγουδιοφ εκφράηεται μζςω των χαρακτθριςτικϊν 

που εξάγονται από κάκε μουςικό κομμάτι. Εξαιτίασ τθσ φυςικισ υποκειμενικότθτασ τθσ 

μουςικισ αντίλθψθσ δεν υπάρχουν γενικευμζνα αποδεκτά πρότυπα για κατθγορίεσ 

διακζςεων. Επιπλζον, ςτθν επιςτθμονικι κοινότθτα Ανάκτθςθσ Μουςικισ Πλθροφορίασ 

υπάρχουν κεμελιϊδθ ηθτιματα που παραμζνουν άλυτα, όπωσ  θ ζλλειψθ γενικισ 

ςυναίνεςθσ  που αφοροφν ςτισ κατθγορίεσ διακζςεων, δυςχεραίνοντασ τθ ςφγκριςθ των 

προςεγγίςεων ταξινόμθςισ τουσ, και θ μθ εδραίωςθ ςυγκεκριμζνθσ επιςτθμονικισ 

ορολογίασ. Μουςικοί ψυχολόγοι ζχουν δθμιουργιςει πολλά διαφορετικά μοντζλα, τα 

οποία ζχουν κατακρικεί για ζλλειψθ απόδοςθσ ςθμαςίασ ςτο μουςικό περιεχόμενο[5].          

   Παρόλα αυτά θ ςυναιςκθματικι διάςταςθ τθσ μουςικισ ζχει αναγνωριςτεί ωσ ςθμαντικόσ 

παράγοντασ ςτθν οργάνωςθ και τθν επεξεργαςία τθσ μουςικισ πλθροφορίασ(Hu, 

Xiao,2010). Ψυχολογικζσ ζρευνεσ[7] ζχουν δείξει πωσ μζροσ τθσ ςθμαςιολογικισ 

πλθροφορίασ υπάρχει αποκλειςτικά ςτουσ ςτίχουσ ενόσ μουςικοφ κομματιοφ. ΢φμφωνα με 

τουσ Aucouturier, Julien και Pachet (2003),πολλά χαρακτθριςτικά υψθλοφ επιπζδου, όπωσ 

τα ςθμαςιολογικά δε γίνονται διακριτά χρθςιμοποιϊντασ αποκλειςτικά τεχνικζσ με 

φαςματογραφιματα. Λόγω τθσ ςυναιςκθματικισ πλθροφορίασ που περιζχεται ςτουσ 

ςτίχουσ πολλοί ερευνθτζσ[8] ξεκίνθςαν να τουσ χρθςιμοποιοφν ωσ επζκταςθ του ιχου και 

ζχει ιδθ αναφερκεί ςθμαντικι βελτίωςθ ςτα αποτελζςματα κατθγοριοποίθςθσ ςε είδθ.   
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  Ζνα χριςιμο εργαλείο για τθν κατθγοριοποίθςθ τθσ μουςικισ ςε είδθ είναι το μοντζλο του 

Σhayer(1989) με το οποίο γίνεται μια χαρτογράφθςθ των ςυναιςκθμάτων. ΢το μοντζλο 

υπάρχουν δφο διαςτάςεισ, valence και arousal οι οποίεσ διαιροφν το διςδιάςτατο 

ςυναιςκθματικό πλάνο ςε τζςςερα μζρθ, όπωσ φαίνεται ςτθν Εικόνα 1. Η διάςταςθ arousal 

αντιςτοιχεί ςτθ ενζργεια, δθλαδι ςτο ςυναίςκθμα που προκαλείται από ζνα μουςικό 

κομμάτι και θ διάςταςθ valence αντιςτοιχεί ςτθν ζνταςθ του ςυναιςκιματοσ. 

   

            

 

 

                 

                       Εικόνα 1. Σο δυςδιάςτατο ςυναιςθηματικό πλάνο του Thayer( από *31+) 
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1.2.2   Κατηγοριοποίηςη με βάςη το μουςικό είδοσ 
 

  Σο μεγάλο μζγεκοσ ψθφιακισ μουςικισ δθμιουργεί τθ ανάγκθ για αποτελεςματικοφσ 

τρόπουσ περιιγθςθσ, οργάνωςθσ και δυναμικισ ενθμζρωςθσ των ςυλλογϊν. Η  ςυςχζτιςθ 

μουςικϊν κομματιϊν με είδθ είναι καίριασ ςθμαςίασ για τθ βοικεια των χρθςτϊν να 

εντοπίηουν αυτό που αναηθτοφν. 

  Σα μουςικά είδθ είναι κατθγορίεσ οι οποίεσ δθμιουργοφνται από τθ ςφνκετθ 

αλλθλεπίδραςθ κουλτοφρων και καλλιτεχνϊν, αλλά και πολιτιςμικϊν, εμπορικϊν και 

ιςτορικϊν παραγόντων, για να χαρακτθρίςουν τισ ομοιότθτεσ μεταξφ μουςικϊν ι 

ςυνκζςεων και να οργανϊςουν τισ μουςικζσ ςυλλογζσ. Αποτελοφν τα πιο δθμοφιλι 

μεταδεδομζνα για τθν περιγραφι του μουςικοφ περιεχομζνου.  

  Τπάρχουν πολλζσ οπτικζσ ςχετικά με το τι είναι μουςικό είδοσ και τισ προςεγγίςεισ 

κατθγοριοποίθςισ τουσ.  Ο Begstra(2006) παρουςιάηει δυο ζννοιεσ του είδουσ που κζτουν 

τισ παραμζτρουσ που το περιγράφουν ωσ μθχανιςμοφσ για μουςικι ςφςταςθ. Χωρίηει τα 

είδθ ςε παραδοςιακά, δθλαδι αυτά που ζχουν προκφψει από τισ διςκογραφικζσ 

βιομθχανίεσ, και ςε ςυλλογικά ,που προςδιορίηονται από online ςφνολα δεδομζνων με 

μεγάλο αρικμό ακροατϊν που εφαρμόηουν τισ δικζσ τουσ ετικζτεσ. Tο μουςικό είδοσ είναι θ 

πιο ευρζωσ διαδεδομζνθ περιγραφι του μουςικοφ περιεχομζνου, παρόλο που δεν είναι 

ςαφϊσ κακοριςμζνο, κακϊσ οι ετικζτεσ του ενδζχεται να βαςίηονται είτε ςε ςτοιχεία που 

αφοροφν τθν τζχνθ, είτε ςε πολιτιςμικοφσ και εμπορικοφσ παράγοντεσ (Aucouturier et 

al.,2003).  Σα μουςικά είδθ προςδιορίηονται από ειδικοφσ, αλλά και από εραςιτζχνεσ όπωσ 

οι απλοί χριςτεσ.  Οι Li, Tao & Tzanetakis το 2003, αναφζρουν ωσ μουςικό είδοσ 

προςδιοριςμοφσ που ζχουν δθμιουργιςει οι άνκρωποι με ςκοπό να δομθκεί το αχανζσ 

ςφμπαν τθσ μουςικισ. Οι Pachet και Cazaly(2000)ειςιγαγαν μια ιεραρχία ειδϊν τα οποία 

διαχωρίηονται από ενορχθςτρωτικζσ και ιςτορικζσ παραμζτρουσ. Όλα τα παραπάνω 

αποτελοφν εναλλακτικοφσ τρόπουσ τθσ ςυμβατικισ ερμθνείασ του είδουσ που ενςαρκϊνει 

όρουσ όπωσ jazz, rock και pop.  

   Σα όρια μεταξφ των ειδϊν είναι χαϊδθ και παρά τθν εξζλιξθ ςτθ κατθγοριοποίθςθ τθσ 

μουςικισ δεν ζχουν οριςτεί πλιρωσ αν υπάρχουν ςυγκεκριμζνα χαρακτθριςτικά που 

κακορίηουν το είδοσ ι αν αυτό εξαρτάται από τθν υποκειμενικι αντίλθψθ του ακροατι[11].  

Ρίχνοντασ μια ματιά ςε ςυγκεκριμζνα και ςυχνά χρθςιμοποιοφμενα είδθ ζχει παρατθρθκεί 

πόςα διαφορετικά κριτιρια που κακορίηουν το είδοσ μποροφν να υπάρχουν. Για 
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παράδειγμα θ Ινδικι μουςικι ορίηεται γεωγραφικά ενϊ θ Μπαρόκ μουςικι ςχετίηεται με 

μια ιςτορικι περίοδο που περιλάμβανε ζνα μεγάλο εφροσ από ςτυλ[14].  

  Οι δυςκολίεσ ςτο διαχωριςμό των ειδϊν είναι λογικό να υπάρχουν γιατί θ μουςικι είναι 

μια τζχνθ που εξελίςςεται και οι ερμθνευτζσ και ςυνκζτεσ ζχουν επθρεαςτεί από μουςικζσ 

που ανικουν ςε πολλά διαφορετικά είδθ. 

   Παρά τα αςαφι και πολλζσ φορζσ επικαλυπτόμενα όρια, ζχει παρατθρθκεί πωσ τα 

μουςικά ςιματα –ψθφιακά ι αναλογικά- που ανικουν ςε ζνα είδοσ μοιράηονται κοινά 

χαρακτθριςτικά  ςχετικά με τθν ενορχιςτρωςθ, τθ ρυκμικι δομι και το τονικό 

περιεχόμενο[12]. Σο γεγονόσ αυτό υποδεικνφει ότι είναι εφικτι  θ υλοποίθςθ τθσ 

αυτόματθσ κατθγοριοποίθςθσ τθσ μουςικισ ςε είδθ. 

 

 

 

 

1.3  Χαρακτηριςτικά τησ μουςικήσ για την κατηγοριοποίηςή 

τησ 
 

  Οι άνκρωποι ταξινομοφν ι επιςθμειϊνουν τθ μουςικι με βάςθ ποικίλα χαρακτθριςτικά 

που εξάγονται από τα μουςικά ςιματα. Η διαδικαςία αυτι αποτελεί το πρϊτο βιμα για τθν 

κατθγοριοποίθςθ τθσ μουςικισ. Σα μουςικά κομμάτια που ανικουν ςτο ίδιο είδοσ 

μοιράηονται κοινά χαρακτθριςτικά όςο αφορά τα μουςικά όργανα με τα οποία ζχει γίνει θ 

ςφνκεςι τουσ, τουσ ρυκμοφσ, το τονικό φψοσ, τθν ομοιότθτα ςε ςτίχουσ, κακϊσ και τισ 

διακζςεισ που προκαλοφν. Ζνα παράδειγμα είναι οι ςυγκεκριμζνεσ ετικζτεσ διακζςεων που 

εφαρμόηονται ςε ςυγκεκριμζνα είδθ, λόγου χάριν θ ετικζτα «κυμόσ» αντιςτοιχεί ςυνικωσ 

ςε punk μουςικι, θ ετικζτα «χαρά» αντιςτοιχεί πολφ ςυχνά ςε παιδικά τραγοφδια. Ο βαρφσ 

ιχοσ μια θλεκτρικισ κικάρασ με ζντονθ παραμόρφωςθ ςε ςυνδυαςμό με μια φωνι που 

γρυλίηει είναι μια καλι ζνδειξθ πωσ ι μουςικι που ακοφγεται ανικει ςτθν κατθγορία 

«μζταλ». 

  Η ουςία τθσ μουςικισ κατθγοριοποίθςθσ είναι θ μετάφραςθ των χαρακτθριςτικϊν αυτϊν 

ςε αρικμθτικζσ αναπαραςτάςεισ, που μποροφν να αντιλθφκοφν και να επεξεργαςτοφν οι 

υπολογιςτικζσ μθχανζσ. Η διαδικαςία αυτι αποτελείται ςυνικωσ από υπολογιςτικά βιματα 

που αρχικά μετατρζπουν το θχθτικό περιεχόμενο ςε αναπαραςτάςεισ ςυναρτιςει του 

χρόνου ι τθσ ςυχνότθτασ. ΢τθ ςυνζχεια εξάγονται χαρακτθριςτικά που διαφοροποιοφνται 

εμφανϊσ το ζνα από το άλλο και τζλοσ ςυγκεντρϊνονται τα αποτελζςματα και 
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επαναλαμβάνεται θ διαδικαςία μζχρισ ότου να μπορεί να οριςτεί θ κατάλλθλθ κατθγορία 

ςτθν οποία μπορεί να ταξινομθκεί θ κάκε μουςικι*15+. Σα χαρακτθριςτικά πρζπει να είναι 

περιεκτικά, δθλαδι να αναπαριςτοφν τθ μουςικι με βζλτιςτο τρόπο, ςυμπαγι, 

καταλαμβάνοντασ μικρό αποκθκευτικό χϊρο, και αποτελεςματικά, χωρίσ να απαιτοφν 

πολλοφσ υπολογιςμοφσ για τθν εξαγωγι τουσ*3+. Οι ζρευνεσ ανάκτθςθσ μουςικισ 

πλθροφορίασ ζχουν τθν τάςθ να επικεντρϊνονται ςε θχθτικζσ(mp3), 

ςυμβολικζσ(παρτιτοφρεσ, MIDI) ι πολιτιςμικζσ πθγζσ πλθροφορίασ(web data, ετικζτεσ 

χρθςτϊν, άλλεσ ζρευνεσ) για τθν εξαγωγι χαρακτθριςτικϊν.  

   ΢τθν περίπτωςθ εξαγωγισ χαρακτθριςτικϊν από ακουςτικά ςιματα ,τα χαρακτθριςτικά 

ςυνικωσ ςχετίηονται με τισ κφριεσ διαςτάςεισ τθσ μουςικισ, όπωσ θ μελωδία, θ αρμονία, το 

τονικό φψοσ, ο ρυκμόσ και θ χροιά του ιχου. 

   Σονικό φψοσ ονομάηεται θ ςυχνότθτα που εκπζμπει ο κάκε ιχοσ και κακορίηει πόςο 

«ψθλόσ» ι «χαμθλόσ» ακοφγεται αυτόσ. Σα χαρακτθριςτικά τονικοφ περιεχομζνου 

περιγράφουν πλθροφορίεσ ςχετικά με τθ μελωδία και τθν αρμονία των μουςικϊν ςθμάτων 

και θ ανάκτθςι τουσ πραγματοποιείται με ποικίλεσ τεχνικζσ εντοπιςμοφ τονικοφ φψουσ. 

   Ο ρυκμόσ είναι θ περιοδικι εναλλαγι των τονιςμϊν των ιχων και των παφςεων ςτο 

χρόνο. Σα χαρακτθριςτικά ρυκμικοφ περιεχομζνου περιγράφουν τθν κίνθςθ των μουςικϊν 

ςθμάτων ςυναρτιςει του χρόνου και περιζχουν πλθροφορίεσ για τθν ομαλότθτα του 

ρυκμοφ, το μπιτ, το τζμπο και τθ ρυκμικι αγωγι. 

  Σο θχόχρωμα είναι βαςικό χαρακτθριςτικό του ιχου και αναφζρεται ςτισ ταλαντϊςεισ τθσ 

κεμελιϊδουσ ςυχνότθτασ και των αρμονικϊν τθσ, που εμπεριζχονται ςε ζνα θχθτικό κφμα . 

Σα θχοχρωματικά χαρακτθριςτικά χρθςιμοποιοφνται για να διαφοροποιιςουν ςφνολα 

ιχων, οι οποίοι είναι πικανόν να ζχουν όμοιο ρυκμικό και τονικό περιεχόμενο. Σα 

χαρακτθριςτικά αυτά χρθςιμοποιικθκαν αρχικά για τθν αναγνϊριςθ ομιλίασ. 

  Η μουςικι πλθροφορία μπορεί να αναπαραςτακεί με μεγαλφτερθ ακρίβεια και 

υψθλότερου επιπζδου αναπαραςτάςεισ. Οι ςυμβολικζσ μορφζσ αποτελοφν ζνα ιςχυρό 

εργαλείο αναπαράςταςθσ μουςικϊν κομματιϊν με τθ χριςθ υπολογιςτϊν. Δίνουν 

πλθροφορίεσ παρόμοιεσ με αυτζσ που δίνονται από μια παρτιτοφρα, ςυμπεριλαμβάνοντασ 

πλθροφορίεσ για τουσ τόνουσ, τισ διάρκειεσ, τισ εντάςεισ και τθ χροιά για κάκε μουςικό 

γεγονόσ του κομματιοφ. Επίςθσ δίνονται και διάφορεσ κακολικζσ πλθροφορίεσ, όπωσ το 

τζμπο και το τονικό κλειδί τθσ ςφνκεςθσ. 

   Από τα ςυμβολικά δεδομζνα μποροφν να εξαχκοφν υψθλοφ επιπζδου μουςικζσ ζννοιεσ 

που δφςκολα μποροφν να αποδοκοφν από τφπουσ δεδομζνων που χρθςιμοποιοφνται 

ςυνικωσ, όπωσ τα θχθτικά δεδομζνα. Σο μόνο αρνθτικό ςτοιχείο είναι ότι οι ακριβείσ 
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ςυμβολικζσ αναπαραςτάςεισ είναι ςπάνια διακζςιμεσ, ειδικά όταν πρόκειται για νζα 

μουςικά κομμάτια. 

  Σζλοσ, ςθμαντικό ρόλο διαδραματίηουν και τα χαρακτθριςτικά που προκφπτουν από τθ 

ςυναιςκθματικι διάςταςθ τθσ μουςικισ. Οι ςτίχοι αποτελοφν μια πλοφςια πθγι 

πλθροφοριϊν για τθ διάκεςθ ενόσ τραγουδιοφ. Πολλοί τφποι κειμενικϊν χαρακτθριςτικϊν 

μποροφν να εξαχκοφν από αυτοφσ, όπωσ θ ςυχνότθτα ενόσ όρου ςτουσ ςτίχουσ ενόσ 

τραγουδιοφ, tf-idf βάρθ και Boolean μεταβλθτζσ που υποδεικνφουν παρουςία ι απουςία 

ενόσ όρου ςτουσ ςτίχουσ, με τθ βοικεια του επιςτθμονικοφ πεδίου τθσ γλωςςικισ 

τεχνολογίασ. 
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2. Βαθιά Μάθηςη( Deep learning) 
 

2.1 Τεχνητή νοημοςύνη 
  

  Η ιςτορία τθσ Σεχνθτισ Νοθμοςφνθσ ξεκινά από τθν αρχαιότθτα με μφκουσ και ιςτορίεσ να 

παρουςιάηουν τεχνθτά όντα προικιςμζνα με ςοφία και ςυναιςκιματα. Κατά το δεφτερο 

παγκόςμιο πόλεμο ο Alan Turing ανακάλυψε το γνωςτό «τεςτ τθσ μίμθςθσ», κζτοντασ το 

μζτρο ευφυΐασ μια νοιμονοσ μθχανισ. Ο όροσ «Σεχνθτι Νοθμοςφνθ» χρθςιμοποιικθκε 

επίςθμα για πρϊτθ φορά το 1956 ςτο Dartmouth College, ςε ςυνζδριο ερευνθτϊν για τθ 

μελζτθ δυνατοτιτων χριςθσ των υπολογιςτϊν ωσ προσ τθν προςομοίωςθ τθσ ανκρϊπινθσ 

νοθμοςφνθσ. ΢ιμερα ο όροσ είναι αρκετά διαδεδομζνοσ και αποτελεί αναπόςπαςτο 

κομμάτι τθσ επιςτιμθσ των υπολογιςτϊν, λόγω του αυξθμζνου όγκου δεδομζνων, των 

προθγμζνων αλγορίκμων και των βελτιϊςεων ςτθν ιςχφ των υπολογιςτϊν και τθν 

αποκικευςθ των δεδομζνων. 

  Οι οριςμοί ςχετικά με τθν Σεχνθτι Νοθμοςφνθ αλλάηουν με τθν πάροδο του χρόνου, 

εξαιτίασ τθσ ραγδαίασ εξζλιξθσ τθσ προόδου τθσ. Οι πιο πρόςφατοι οριςμοί αναφζρονται 

ςτθ μίμθςθ τθσ ανκρϊπινθσ ςυμπεριφοράσ και ςυνοψίηονται ςτον εξισ οριςμό: Σεχνθτι 

Νοθμοςφνθ είναι ο κλάδοσ τθσ επιςτιμθσ των υπολογιςτϊν που αςχολείται με το 

ςχεδιαςμό ευφυϊν υπολογιςτικϊν ςυςτθμάτων, και τθν εξζλιξι τουσ ωσ προσ τθν 

ικανότθτά τουσ να επιδεικνφουν διαδικαςίεσ ανκρϊπινθσ λογικισ, όπωσ θ μάκθςθ, θ 

ςυλλογιςτικι, θ επίλυςθ προβλθμάτων, θ κατανόθςθ φυςικισ γλϊςςασ και θ 

αυτοδιόρκωςθ. 

  ΢θμαντικοί ερευνθτικοί χϊροι τθσ Σεχνθτισ Νοθμοςφνθσ είναι θ αναπαράςταςθ γνϊςθσ, θ 

μθχανικι όραςθ, μθχανιςμοί εξαγωγισ ςυμπεραςμάτων και επίλυςθσ προβλθμάτων, θ 

ρομποτικι, ευφυείσ υπθρεςίεσ διαδικτφου και ςθμαςιολογικοφ ιςτοφ και θ μθχανικι 

μάκθςθ.  
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2.2  Μηχανική μάθηςη  
 

  Η μάκθςθ είναι ζνα ςφνκετο εςωτερικό βιολογικό και πνευματικό φαινόμενο που ζχει 

μελετθκεί από διάφορουσ κλάδουσ τθσ επιςτιμθσ, όπωσ ψυχολογία, παιδαγωγικι, 

φυςιολογία, ιατρικι και βιολογία. Ωσ βιολογικι διαδικαςία, θ μάκθςθ παρατθρείται ςτουσ 

ανκρϊπουσ και τα ηϊα και είναι αποτζλεςμα ατζρμονθσ άςκθςθσ και επανάλθψθσ που 

επθρεάηεται από νευροφυςιολογικοφσ μθχανιςμοφσ. Δφο βαςικζσ ιδιότθτεσ που 

ςυνδζονται με τθν ζννοια τθσ μάκθςθσ είναι θ ικανότθτα απόκτθςισ τθσ κατά τθν 

αλλθλεπίδραςθ με το περιβάλλον, και θ ικανότθτα βελτίωςθσ του τρόπου εκτζλεςθσ μιασ 

ενζργειασ μζςω τθσ επανάλθψθσ.   Οι διαδικαςίεσ τθσ μάκθςθσ δεν ζχουν ερμθνευτεί και 

κατανοθκεί πλιρωσ με παραδεκτό τρόπο από τα πεδία όλων των επιςτθμϊν που τθ 

μελετοφν, λόγω τθσ ποικιλομορφίασ τουσ. 

  Ο άνκρωποσ κατανοεί το περιβάλλον με τθν παρατιρθςι του και τθ δθμιουργία μιασ 

απλοποιθμζνθσ εκδοχισ του. Η αφαιρετικι αυτι εκδοχι ονομάηεται μοντζλο και θ 

δθμιουργία αυτοφ επαγωγικι μάκθςθ. Επιπλζον ο άνκρωποσ ζχει τθν ικανότθτα 

οργάνωςθσ και ςυςχζτιςθσ των εμπειριϊν του, με αποτζλεςμα τθ δθμιουργία νζων δομϊν 

που ονομάηονται πρότυπα*16]. 

  Η δθμιουργία μοντζλων ι προτφπων από ζνα ςφνολο δεδομζνων, από ζνα υπολογιςτικό 

ςφςτθμα, ονομάηεται μθχανικι μάκθςθ. Η μθχανικι μάκθςθ ζχει ωσ ςκοπό τθ δθμιουργία 

μθχανϊν ικανϊν να μακαίνουν και να βελτιϊνουν τθν απόδοςθ τουσ κατά τθν εκτζλεςθ 

ςυγκεκριμζνων εργαςιϊν, μζςω τθσ αξιοποίθςθσ προθγοφμενθσ γνϊςθσ και εμπειρίασ, 

χωρίσ να υπάρχει ανάγκθ για εκ νζου προγραμματιςμό τουσ.  

  Ζχουν διατυπωκεί πολλοί οριςμοί για τθ μθχανικι μάκθςθ. O Herbert A. Simon το 1983 

διατφπωςε πωσ θ μάκθςθ ςθματοδοτεί προςαρμοςτικζσ αλλαγζσ ςε ζνα ςφςτθμα, με τθν 

ζννοια ότι αυτζσ του επιτρζπουν να κάνει τθν ίδια εργαςία, ι άλλεσ εργαςίεσ τθσ ίδιασ 

κατθγορίασ, πιο αποδοτικά και αποτελεςματικά τθν επόμενθ φορά. Ο Tom Mitchell το 2006 

ζδωςε τον εξισ οριςμό για τθ μθχανικι μάκθςθ: « Ζνα πρόγραμμα υπολογιςτι λζμε ότι 

μακαίνει από τθν εμπειρία Ε ωσ προσ κάποια κλάςθ εργαςιϊν Σ και μζτρο απόδοςθσ Ρ, αν θ 

απόδοςι του ςε εργαςίεσ από το Σ,  όπωσ μετριζται από το Ρ, βελτιϊνεται μζςω τθσ 

εμπειρίασ Ε». Σζλοσ ςφμφωνα με τουσ Witten και Frank(2011) κάτι μακαίνει όταν αλλάηει 

τθν ςυμπεριφορά του κατά τζτοιο τρόπο ϊςτε να αποδίδει καλφτερα ςτο μζλλον. 
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   ΢τθ μθχανικι μάκθςθ αναπτφςςονται τρεισ βαςικζσ κατθγορίεσ μάκθςθσ, ανάλογεσ με 

τουσ τρόπουσ μάκθςθσ των ανκρϊπων: θ επιβλεπόμενθ μάκθςθ, θ μθ- επιβλεπόμενθ 

μάκθςθ και θ ενιςχυτικι μάκθςθ. 

   ΢τθν επιβλεπόμενθ μάκθςθ ι μάκθςθ με παραδείγματα το ςφςτθμα μακαίνει επαγωγικά 

μια ςυνάρτθςθ που ονομάηεται ςυνάρτθςθ ςτόχοσ και αποτελεί ζκφραςθ του μοντζλου 

που περιγράφει τα δεδομζνα. Η ςυνάρτθςθ ςτόχοσ χρθςιμοποιείται για τθν πρόβλεψθ των 

τιμϊν  μεταβλθτϊν εξόδου(εξαρτθμζνεσ μεταβλθτζσ), βάςει των τιμϊν των μεταβλθτϊν 

ειςόδου(ανεξάρτθτεσ μεταβλθτζσ). Χρθςιμοποιείται ςε προβλιματα ταξινόμθςθσ και 

παρεμβολισ.  

  ΢τθ μθ-επιβλεπόμενθ μάκθςθ θ τιμι τθσ ςυνάρτθςθσ ςτόχου των παραδειγμάτων δεν 

είναι γνωςτι. Σο ςφςτθμα καταςκευάηει ζνα μοντζλο για κάποιο ςφνολο ειςόδων υπό 

μορφι παρατθριςεων χωρίσ να γνωρίηει τισ επικυμθτζσ εξόδουσ. Εφόςον το ςφνολο 

ειςόδου δεν είναι επιςθμαςμζνο δεν υπάρχει ςφάλμα ι ςιμα ανταμοιβισ για τθν 

αξιολόγθςθ των πικανϊν αποτελεςμάτων και θ απόδοςθ μετριζται υποκειμενικά. 

Χρθςιμοποιείται ςε προβλιματα ανάλυςθσ ςυςχετιςμϊν και ομαδοποίθςθσ. 

  ΢τθν ενιςχυτικι μάκθςθ το ςφςτθμα  μακαίνει μια ςτρατθγικι ενεργειϊν μζςα από άμεςθ 

αλλθλεπίδραςθ με το περιβάλλον. Χρθςιμοποιείται κυρίωσ ςε προβλιματα ςχεδιαςμοφ, 

όπωσ για παράδειγμα ο ζλεγχοσ κίνθςθσ ρομπότ και θ βελτιςτοποίθςθ εργαςιϊν ςε 

εργοςταςιακοφσ χϊρουσ.  

  Πολλά μοντζλα μθχανικισ μάκθςθσ που ζχουν ςχεδιαςτεί βρίςκουν εφαρμογι ςε πολλά 

επιςτθμονικά πεδία που απαιτοφν υπολογιςτικζσ εργαςίεσ, όπου ο ςχεδιαςμόσ και ο 

προγραμματιςμόσ ρθτϊν αλγορίκμων με ικανοποιθτικι απόδοςθ είναι δφςκολοσ ι ακόμθ 

και αδφνατοσ. ΢θμαντικζσ κατθγορίεσ ςυςτθμάτων μθχανικισ μάκθςθσ είναι: τα δζντρα 

αποφάςεων, οι μθχανζσ διανυςμάτων υποςτιριξθσ, τα δίκτυα Bayes, οι γενετικοί 

αλγόρικμοι, ο επαγωγικόσ λογικόσ προγραμματιςμόσ, τα ςυςτιματα ςυςταδοποίθςθσ, θ 

αναπαραςτατικι μάκθςθ και τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα.  

 

   

 

2.3 Βαθιά μηχανική μάθηςη και Νευρωνικά δίκτυα 
  

   

Η βακιά μάκθςθ(deep learning), γνωςτι και ωσ βακιά δομθμζνθ μάκθςθ(deep structured 

learning) ι ιεραρχικι μάκθςθ(hierarchical learning) είναι μζροσ μια ευρφτερθσ κατθγορίασ 
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των μεκόδων μθχανικισ μάκθςθσ που μυοφν τουσ υπολογιςτζσ ςτθ φυςικι για τουσ 

ανκρϊπουσ διαδικαςία τθσ μάκθςθσ με παραδείγματα. Σα μοντζλα εκπαιδεφονται με τθ 

χριςθ μεγάλων επιςθμαςμζνων ςυνόλων δεδομζνων και αρχιτεκτονικζσ νευρωνικϊν 

δικτφων που «μακαίνουν» τα χαρακτθριςτικά των δεδομζνων αυτόματα, χωρίσ τθ 

δθμιουργία ανάγκθσ τθσ χειροκίνθτθσ εξαγωγισ τουσ. Οι αλγόρικμοι βακιάσ μάκθςθσ 

χρθςιμοποιοφν πολλαπλά επίπεδα για να εξάγουν ςταδιακά χαρακτθριςτικά υψθλότερου 

επιπζδου από μια ακατζργαςτθ είςοδο. Ο όροσ «βακιά» αναφζρεται ςτα κρυμμζνα αυτά 

επίπεδα. 

  Σα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα είναι ςυςτιματα επεξεργαςίασ δεδομζνων που 

αποτελοφνται από ζνα πλικοσ  απλϊν μονάδων επεξεργαςίασ, τουσ τεχνθτοφσ νευρϊνεσ, οι 

οποίοι είναι οργανωμζνοι ςε δομζσ παρόμοιεσ με αυτζσ τουσ ανκρϊπινου εγκεφάλου. ΢ε 

αναλογία με το βιολογικό νευρϊνα, θ βαςικι δομικι μονάδα του τεχνθτοφ νευρωνικοφ 

δικτφου είναι ο τεχνθτόσ νευρϊνασ, που ςυχνά αναφζρεται ωσ κόμβοσ.  

  Μποροφμε να ξεχωρίςουμε τρεισ τφπουσ κόμβων ςτα νευρωνικά ςυςτιματα: τουσ 

κόμβουσ ειςόδου, τουσ κόμβουσ εξόδου και τουσ κρυμμζνουσ κόμβουσ (Εικόνα 2.). Οι 

κόμβοι ειςόδου λαμβάνουν δεδομζνα από το εξωτερικό περιβάλλον του νευρωνικοφ 

δικτφου και αποτελοφν το επίπεδο ειςόδου του νευρωνικοφ δικτφου. Οι κόμβοι εξόδου 

εξάγουν τα δεδομζνα από το νευρωνικό δίκτυο και απαρτίηουν το επίπεδο εξόδου. Σζλοσ, 

οι είςοδοι και οι ζξοδοι των κρυμμζνων κόμβων παραμζνουν μζςα ςτο δίκτυο. Οι 

κρυμμζνοι κόμβοι αποτελοφν τα κρυμμζνα(εςωτερικά)επίπεδα του νευρωνικοφ 

δικτφου(μπορεί να είναι ζνα ι περιςςότερα). 

 

   

        

             Εικόνα 2.  Είδη κόμβων 
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 Ο νευρϊνασ λοιπόν, δζχεται ειςόδουσ από το περιβάλλον ι από άλλουσ νευρϊνεσ και 

υπολογίηει μια ζξοδο τθν οποία μεταδίδει ςτουσ άλλουσ νευρϊνεσ με τουσ οποίουσ 

ςυνδζεται. Σο ςφςτθμα των νευρϊνων πραγματοποιεί εγγενϊσ παράλλθλεσ διεργαςίεσ, 

κακϊσ πολλοί κόμβοι διεξάγουν ταυτόχρονα τουσ υπολογιςμοφσ τουσ(Εικόνα 3). 

    Μια δεφτερθ διαδικαςία που εκτελείται ςτο νευρϊνα είναι θ προςαρμογι των βαρϊν, 

ανάλογα με τθν τοπολογία του δικτφου και τουσ κανόνεσ εκπαίδευςθσ. Κάκε ςφνδεςθ ι 

αλλιϊσ ςφναψθ χαρακτθρίηεται από ζνα βάροσ w, θ τιμι του οποίου κακορίηει το βακμό 

αλλθλεπίδραςθσ κάκε ηεφγουσ νευρϊνων. Η ςυνειςφορά του ςιματοσ είναι ανάλογθ με το 

πόςο μικρό ι μεγάλο είναι το βάροσ w.  Ζνα κετικό βάροσ ςυνεπάγεται με τθ διζγερςθ ενόσ 

νευρϊνα, ενϊ ζνα αρνθτικό με τθν αναςτολι του. O τεχνθτόσ νευρϊνασ ζχει μια εξωτερικι 

ςφνδεςθ bk  ςτακεροφ βάρουσ w0, που ονομάηεται πόλωςθ και θ τιμι του οποίου είναι 

πάντα 1. Σο ςτακερό βάροσ  κακορίηει τθν αφξθςθ ι τθ μείωςθ τθσ τιμισ τθσ ειςόδου του 

δικτφου ςτθ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ, ανάλογα με το αν είναι κετικό ι αρνθτικό.   Κάκε 

ςιμα xi  ειςόδου πολλαπλαςιάηεται με το αντίςτοιχο βάροσ. ΢τθ ςυνζχεια όλα τα γινόμενα 

ακροίηονται μαηί με το βάροσ w0(πόλωςθ)  και το άκροιςμα αυτό αποτελεί τθ ςυνολικι 

είςοδο του νευρϊνα.  

  Η ςυνολικι είςοδοσ  μεταςχθματίηεται με τθ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ φ(u), από τθν 

οποία προκφπτει θ τελικι ζξοδοσ του νευρϊνα που κα διαδοκεί ςτο νευρωνικό δίκτυο προσ 

τθν ζξοδο. 

  Με μακθματικοφσ όρουσ μποροφμε να περιγράψουμε ζνα νευρϊνα από το παρακάτω 

ηεφγοσ εξιςϊςεων: 

 

 

uk  =    𝑥𝜄    𝑚
𝑖=1 * wki + w0 

 

yk= φ(uk)
 

 

όπου xi  
οι m είςοδοι του νευρϊνα, wki 

τα βάρθ των ςυνάψεων του νευρϊνα k , w0 
θ 

πόλωςθ του νευρϊνα, u θ ςυνολικι είςοδοσ του νευρϊνα  και φ() θ ςυνάρτθςθ 

ενεργοποίθςθσ. 
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                             Εικόνα 3. Μοντζλο νευρώνα 

 

 

 

 

 

 

2.4  Συναρτήςεισ ενεργοποίηςησ 
 

 Σρεισ βαςικοί τφποι ςυναρτιςεων είναι θ ςυνάρτθςθ με κατϊφλι (Threshold function), θ 

τμθματικι γραμμικι ςυνάρτθςθ(Piecewise-Linear function) και θ ςιγμοειδισ ςυνάρτθςθ 

ενεργοποίθςθσ(Εικόνα 4). 

   ΢τθ ςυνάρτθςθ με κατϊφλι θ ζξοδοσ του νευρϊνα παίρνει τθν τιμι 1 εάν θ δυνατότθτα 

ενεργοποίθςθσ του νευρϊνα είναι κετικι, διαφορετικά παίρνει τθν τιμι 0. Η ςυνάρτθςθ 

αυτι χρθςιμοποιείται για τθ δθμιουργία νευρϊνων που χωρίηουν τισ ειςόδουσ ςε δυο 

διαφορετικζσ κατθγορίεσ. 

   Η τμθματικι γραμμικι ςυνάρτθςθ θ ζξοδοσ παίρνει τισ τιμζσ: 1 αν το u>= ½ , u αν 

 ½ >u> -1/2 και 0 αν u <= - ½. 
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  Ωσ επί το πλείςτον για τθν καταςκευι νευρωνικϊν δικτφων χρθςιμοποιείται θ ςιγμοειδισ 

ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ. ΢ε αντίκεςθ με τθ ςυνάρτθςθ με κατϊφλι που μπορεί να πάρεισ 

τισ τιμζσ 0 ι 1, θ ςιγμοειδισ ςυνάρτθςθ μπορεί να πάρει όλεσ τισ τιμζσ από το *0,1+. 

. 

                                             φ(u) =
1

1+exp (−au )
 

 

όπου α, θ παράμετροσ κλίςθσ τθσ ςιγμοειδοφσ ςυνάρτθςθσ. 

 

 

 

 

       

 α) ςυνάρτηςη με κατώφλι                     β) τμηματική-γραμμική                       γ) ςιγμοειδήσ ςυνάρτηςη 

                                                                         ςυνάρτηςη 

 

 Εικόνα 4. Οι τρεισ βαςικοί τφποι ςυναρτήςεων ενεργοποίηςησ(από*30+) 

 

 

 

 

2.5 Τοπολογίεσ νευρωνικών δικτύων 
 

  Η τοπολογία ενόσ νευρωνικοφ δικτφου ορίηεται με βάςθ τον τρόπο ςφνδεςθσ των κόμβων 

του και τθ διάδοςθ των δεδομζνων. Οι δφο κφριεσ κατθγορίεσ τοπολογιϊν είναι τα δίκτυα 

εμπρόςκιασ τροφοδότθςθσ(Feed-forward networks) και τα αναδρομικά δίκτυα(Reccurent 

networks). 

  Σα δίκτυα εμπρόςκιασ τροφοδότθςθσ χωρίηονται ςε δφο κατθγορίεσ: Σα δίκτυα 

εμπρόςκιασ τροφοδότθςθσ ενόσ επιπζδου και τα δίκτυα εμπρόςκιασ τροφοδότθςθσ 

πολλαπλϊν επιπζδων.  
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  ΢τα δίκτυα ενόσ επιπζδου υπάρχει ζνα επίπεδο με κόμβουσ ειςόδου και ζνα επίπεδο με 

κόμβουσ εξόδου. Με τον όρο «ζνα επίπεδο» εννοείται το επίπεδο εξόδου, διότι ςε αυτό 

πραγματοποιοφνται υπολογιςμοί. ΢τα δίκτυα πολλαπλϊν επιπζδων υπάρχει ζνα ι 

περιςςότερα κρυφά επίπεδα. Σα ςιματα εξόδου των νευρϊνων κάκε κρυφοφ επιπζδου 

γίνονται ςιματα ειςόδου για τουσ νευρϊνεσ του επόμενου επιπζδου. 

   Και ςτισ δφο περιπτϊςεισ θ ροι των δεδομζνων διζρχεται από τουσ κόμβουσ ειςόδου με 

κατεφκυνςθ τουσ κόμβουσ εξόδου. Κάκε κόμβοσ ενόσ επιπζδου μπορεί να  ςυνδεκεί με 

κάκε κόμβο του επόμενου επιπζδου. ΢ε ζνα πλιρωσ διαςυνδεδεμζνο δίκτυο εμπρόςκιασ 

τροφοδότθςθσ ο κάκε κόμβοσ ενόσ επιπζδου ςυνδζεται με όλουσ τουσ κόμβουσ ςτο 

επόμενο επίπεδο. Δεν υπάρχει καμία ςφνδεςθ μεταξφ των νευρϊνων του ίδιου επιπζδου 

και καμία ανάδραςθ μεταξφ των επιπζδων του δικτφου. 

   Σα αναδρομικά νευρωνικά δίκτυα είναι αυτά που θ δομι τουσ μοιάηει περιςςότερο με τθ 

λειτουργία του ανκρϊπινου εγκεφάλου, όπου οι διεργαςίεσ τθσ αντίλθψθσ, τθσ λιψθσ 

αποφάςεων και τθσ εκμάκθςθσ είναι μθ γραμμικζσ. Σο κφριο χαρακτθριςτικό τουσ που τα 

διαφοροποιεί από τα δίκτυα εμπρόςκιασ τροφοδότθςθσ είναι ότι περιζχουν τουλάχιςτον 

μια ανάδραςθ ανάμεςα ςτουσ κόμβουσ του ίδιου επιπζδου ι κόμβουσ διαφορετικϊν 

επιπζδων. Άλλο βαςικό χαρακτθριςτικό των αναδρομικϊν δικτφων είναι θ αντίλθψθ του 

χρόνου, για παράδειγμα ςε εφαρμογζσ με δυναμικά ςυςτιματα μποροφν να 

χρθςιμοποιθκοφν για να προβλζψουν τθν ζξοδο τθσ ςτιγμισ t+1 ζχοντασ δεδομζνα τθσ 

ςτιγμισ t ι και προθγοφμενων. Κάκε χρονικι ςτιγμι οι κόμβοι ζχουν μια τιμι 

ενεργοποίθςθσ. Σζλοσ, ςθμαντικό χαρακτθριςτικό είναι θ ειςαγωγι τθσ μνιμθσ ςτα 

νευρωνικά δίκτυα.  Σα αναδρομικά δίκτυα κατθγοριοποιοφνται ςε πλιρωσ αναδρομικά 

δίκτυα, ςτα οποία επιτρζπεται θ ςφνδεςθ όλων των νευρϊνων μεταξφ τουσ και ςτα τοπικά 

αναδρομικά δίκτυα.  
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 2.6 Στάδια λειτουργίασ νευρωνικών δικτύων  
 

  Η λειτουργία των νευρωνικϊν δικτφων χωρίηεται ςε δφο ςτάδια: τθ μάκθςθ ι 

εκπαίδευςθ(learning) και τθν ανάκλθςθ(recall). Μάκθςθ είναι θ διαδικαςία τθσ 

προςαρμογισ των τιμϊν των βαρϊν του δικτφου με τθ χριςθ κανόνων ι αλλιϊσ 

αλγορίκμων εκμάκθςθσ, με ςκοπό δοκζντοσ ενόσ ςυγκεκριμζνου διανφςματοσ ειςόδου ςτο 

δίκτυο, να παράγεται ανάλογο διάνυςμα εξόδου. Κατά τθ διαδικαςία τθσ εκπαίδευςθσ οι 

ςυναπτικζσ ςυνδζςεισ μεταξφ των νευρϊνων ενιςχφονται ι αποδυναμϊνονται ϊςτε 

ςυνολικά το δίκτυο να επιτφχει το ςτόχο τθσ επίλυςθσ του προβλιματοσ Σο είδοσ τθσ 

μάκθςθσ κακορίηεται με βάςθ τον τρόπο που πραγματοποιοφνται οι αλλαγζσ των 

παραμζτρων. Όπωσ αναφζρκθκε και ςτο κεφάλαιο 2.2  υπάρχουν τρεισ βαςικζσ κατθγορίεσ 

μάκθςθσ: θ επιβλεπόμενθ μάκθςθ, θ μάκθςθ χωρίσ επίβλεψθ και θ ενιςχυτικι μάκθςθ. 

  Όταν το δίκτυο φτάςει ςτθν επικυμθτι απόδοςθ το ςτάδιο εκμάκθςθσ τερματίηεται και 

ξεκινά θ διαδικαςία τθσ ανάκλθςθσ. Ανάκλθςθ ονομάηεται θ διαδικαςία υπολογιςμοφ ενόσ 

διανφςματοσ εξόδου, για ςυγκεκριμζνο διάνυςμα ειςόδου και  τιμζσ βαρϊν.  
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3. Προςπάθειεσ κατηγοριοποίηςησ τησ μουςικήσ  

 

3.1 Πειράματα κατηγοριοποίηςησ μουςικήσ ςε είδη  
 

 

    Πρωτοπόροι ςτθν κατθγοριοποίθςθ είδουσ μουςικισ είναι οι  Tzanetakis και Cook(2002), 

οι οποίοι χρθςιμοποίθςαν τρεισ διαφορετικζσ ςυλλογζσ δεδομζνων - υποενότθτεσ τθσ 

βάςθσ δεδομζνων GZTAN που δθμιοφργθςαν οι ίδιοι. Εφάρμοςαν μια ταξινόμθςθ λόγου 

που αναγνωρίηει ανδρικι φωνι, γυναικεία φωνι κακϊσ και ομιλία από ακλθτικζσ 

εκπομπζσ. Για κάκε μουςικι κατθγορία χρθςιμοποιικθκαν για εκπαίδευςθ 100 

αντιπροςωπευτικά δείγματα ακουςτικϊν αρχείων, διάρκειασ 30 δευτερολζπτων ζκαςτο, 

οποία ανακτικθκαν  από ραδιοφωνικοφσ ςτακμοφσ, CD και ςυμπιεςμζνα MP3. Σα δείγματα 

αποκθκεφτθκαν ςε αρχεία 22 050 Hz -16-bit- mono. Σα μουςικά είδθ διακρίκθκαν ςτισ εξισ 

κατθγορίεσ. 

    Η  γενικι κατθγορία ‘Genres dataset’ αποτελείται από 10 κλάςεισ: κλαςςικι, country, 

disco, hip hop, jazz, rock blues, reggae, pop και metal.  Η υποκατθγορία ‘Classical dataset’ 

αποτελείται από 4 κλάςεισ: χορωδία, ορχιςτρα, κουαρτζτο, πιάνο, κουαρτζτο εγχόρδων. 

Σζλοσ θ υποκατθγορία ‘Jazz dataset’ αποτελείται από 6 κλάςεισ: big band, cool, fusion, 

piano, quartet και swing. 

    Σο 30διάςτατο διάνυςμα χαρακτθριςτικϊν  απαρτίηεται από ζνα ςυνδυαςμό 

χαρακτθριςτικϊν: 19 χαρακτθριςτικά με βάςθ το θχόχρωμα*9 FFT και 10 MFCC+, 6 

χαρακτθριςτικά ρυκμικοφ περιεχομζνου και 5 χαρακτθριςτικά τονικοφ φψουσ. 

    Μετά από δοκιμζσ όλων των πικανϊν ςυνδυαςμϊν εξιχκθςαν τα εξισ ςυμπεράςματα: 

Σα χαρακτθριςτικά τα οποία δε βαςίηονται ςτο θχόχρωμα όπωσ το ιςτόγραμμα τονικοφ 

φψουσ και το ιςτόγραμμα ρυκμοφ απζδωςαν χειρότερα από τα χαρακτθριςτικά 

θχοχρϊματοσ (FFT, MFCC) ςε όλεσ τισ περιπτϊςεισ. Σα χαρακτθριςτικά ρυκμικοφ και 

τονικοφ περιεχομζνου διαδραματίηουν λιγότερο ςθμαντικό ρόλο ςτθν ταξινόμθςθ ‘Jazz και 

classical dataset’ ςε ςφγκριςθ με το ‘Genre dataset’. 

Για  λόγουσ ταξινόμθςθσ χρθςιμοποιικθκε  ζνασ αρικμόσ από πρότυπα ςτατιςτικά δείγματα 

ταξινομθτϊν αναγνϊριςθσ (SPR). Οι πιο ςθμαντικοί από τουσ οποίουσ εξιχκθςαν 

αξιοςθμείωτα ςυμπεράςματα είναι: ο ταξινομθτισ simple Gaussian (GS), ο ταξινομθτισ 

Gaussian mixture model (GMM) (K), όπου Κ ςυγκεκριμζνοσ αρικμόσ από τισ πολυδιάςτατεσ  

Γκαουςιανζσ κατανομζσ και ο αλγόρικμοσ Κ-means όπου το Κ κακορίηει τον αρικμό των 
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πλθςιζςτερων γειτόνων. Ο πίνακας 1 απεικονίηει τα πιο ςθμαντικά αποτελζςματα από 

κάκε ςφνολο δεδομζνων για τθ μζςθ ακρίβεια και τθν τυπικι απόκλιςθ. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Πίνακας 1. ΢ημαντικότερα αποτελζςματα κάθε ςυνόλου δεδομζνων. 

 

 

 

 

 

 

Ζκτοτε, οι ερευνθτζσ ζχουν αφοςιωκεί ςτθν αφξθςθ του αρικμοφ των χαρακτθριςτικϊν. 

Σο μικρό ζργο που ζχει παραχκεί όςο αφορά τθν αυτόματθ ταξινόμθςθ μουςικϊν ειδϊν, 

κακϊσ και οι ςχετικά χαμθλζσ αναφερόμενεσ τιμζσ τθσ ακρίβειασ οδιγθςαν ςε νζεσ 

μεκόδουσ εξαγωγισ χαρακτθριςτικϊν. 

     Σα ιςτογράμματα ςυντελεςτϊν κυματιδίων Daubechies (DWCHs)που ειςιγαγαν οι  Tao 

Li, Mitsunori Ogihara and Qi Li το 2003, παράλλθλα με τθ χριςθ μθχανϊν διανυςμάτων 

υποςτιριξθσ (SVMs) ςτα πειράματα κατθγοριοποίθςθσ , βελτίωςαν τθν ακρίβεια τθσ 

κατθγοριοποίθςθσ μουςικϊν ειδϊν. Σα DWCHs είναι βαςιςμζνα ςε ιςτογράμματα 

κυματιδίων με ςκοπό να ςυλλζξουν ταυτόχρονα τθν προζλευςθ και πλθροφορίεσ για τα 

μουςικά ςιματα. Αποτελοφνται από 28 ςφνολα, 4 για κάκε ζνα από 7 εφρθ ςυχνοτιτων. 

    Για τα πειράματά τουσ χρθςιμοποίθςαν δυο ςφνολα δεδομζνων. Σο πρϊτο ςφνολο Α από 

τθ βάςθ δεδομζνων GZTAN των Tzanetakis και Cook, θ οποία όπωσ αναφζρκθκε παραπάνω 

περιζχει 10 ταξινομθμζνα είδθ μουςικισ με 100 αποςπάςματα για κάκε ζνα από αυτά. Σο 

 Genres(10) Classical (4) Jazz (6) 

GS 59% ± 4 77% ± 6 61% ± 8 

GMM(2) 60% ± 4 81% ± 5 66% ± 7 

GMM(3) 61% ± 4 88% ± 4 68% ± 7 

GMM(5) 61% ± 4 88% ± 5 59% ± 6 

KNN(3) 60% ± 4 78% ± 6 58% ± 7 

KNN(5) 56% ± 3 78% ± 6 56% ± 6 
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ςφνολο Β αποτελείται από  756 θχθτικά αρχεία, τα οποία διαχωρίηονται ςε 5 είδθ. Σο 

ςφνολο δεδομζνων καταςκευάςτθκε από τουσ ςυγγραφείσ από τθ ςυλλογι CD με 189 

μουςικά άλμπουμ του Mitsunori Ogihara. 

 Ακολουκείται το ίδιο μοτίβο με τθ ςυλλογι GZTAN με θχθτικά αρχεία διάρκειασ 30 

δευτερολζπτων που αποκθκεφονται  ςε αρχεία 22 050 Hz – 16-bit - mono. Η κατανομι των 

ειδϊν μουςικισ είναι θ εξισ: Ατμοςφαιρικι (109), Κλαςςικι (164), Fusion (136), Jazz (251), 

και Rock (96). 

    Για τθ δθμιουργία του πειράματοσ χρθςιμοποίθςαν κάκε χαρακτθριςτικό ξεχωριςτά και 

ζπειτα κάκε πικανό ςυνδυαςμό αυτϊν, με ςκοπό να ςυγκρίνουν τθν ακρίβεια που εξάγεται 

από κάκε πικανό ςυνδυαςμό με τθν ακρίβεια που εξάγεται από  τα προτεινόμενα DWCHs.  

Για μεκόδουσ κατθγοριοποίθςθσ  χρθςιμοποίθςαν τουσ αλγορίκμουσ: GMM (Gaussian 

Mixture Models) με 3 Γκαουςιανοφσ ςυνδυαςμοφσ για τθ μοντελοποίθςθ κάκε είδουσ, τον 

αλγόρικμο k-NN  πλθςιζςτερων γειτόνων, όπου k=5, τον  LDA (Linear Discriminant Analysis) 

και τμθματικζσ επεκτάςεισ των μθχανϊν διανυςμάτων υποςτιριξθσ (SVM). 

΢τον πίνακα 2 εμφανίηεται θ ακρίβεια για κάκε πικανό ςυνδυαςμό και ζπειτα το 

ςυνδυαςμό των DWCHs με  το μεταςχθματιςμό Fourier και τουσ ςυντελεςτζσ ςυχνότθτασ 

Cepstrum. Οι τιμζσ τθσ  ακρίβειασ είναι υπολογιςμζνεσ  με διαςταυροφμενθ επικφρωςθ 10 

τμθμάτων(ten-fold cross-validation). Οι αρικμοί ςτισ παρενκζςεισ δθλϊνουν τθν τυπικι 

απόκλιςθ. 

  Σα αποτελζςματα επιβεβαιϊνουν ότι  κάκε ζνα από τα τζςςερα ςφνολα χαρακτθριςτικϊν 

περιζχει χριςιμεσ πλθροφορίεσ για τον χαρακτθριςμό των μουςικϊν ςθμάτων. Επίςθσ 

χριςιμα ςυμπεράςματα προζκυψαν από τισ μίξεισ ςυνδυαςμϊν ρυκμικϊν, θχοχρωματικϊν 

και τονικϊν χαρακτθριςτικϊν. Ο ςυνδυαςμόσ FFT με MFCC λειτουργεί καλφτερα από 

οποιονδιποτε ςυνδυαςμό με δφο χαρακτθριςτικά. Μόνο όταν ζνα τζταρτο χαρακτθριςτικό 

προςτίκεται ςτον παραπάνω ςυνδυαςμό τα αποτελζςματα γίνονται καλφτερα – με τθ 

χριςθ των DWCHs ζχει επιτευχκεί ακρίβεια 78.5%. Αυτι είναι μια αξιοςθμείωτθ βελτίωςθ 

ςχετικά με τθν ακρίβεια 61% που προζκυψε από τουσ Tzanetakis και Cook*4+.  ΢τον πίνακα 

2 φαίνονται τα αποτελζςματα από τισ μεκόδουσ που χρθςιμοποιικθκαν ςτο ςφνολο 

δεδομζνων Α , με κάκε δυνατό ςυνδυαςμό των χαρακτθριςτικϊν. 
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Χαρακτηριστικά 
                                          Μζθοδοι 

SVM1 SVM2 MPSVM GMM LDA KNN 

DWCHs 74.9 (4.97) 78.5 (4.07) 68.3 (4.34) 63.5 

(4.72) 

71.3 

(6.10) 

62.1 (4.54) 

Beat+FFT+MFCC+Pitch 70.8 (5.39) 71.9 (5.09) 66.2 (5.23) 61.4 

(3.87) 

69.4 

(6.93) 

61.3 (4.85) 

Beat+FFT+MFCC 71.2 (4.98) 72.1 (4.68) 64.6 (4.16) 60.8 

(3.25) 

70.2 

(6.61) 

62.3 (4.03) 

Beat+FFT+Pitch 65.1 (4.27) 67.2 (3.79) 56.0 (4.67) 53.3 

(3.82) 

61.1 

(6.53) 

51.8 (2.94) 

Beat+MFCC+Pitch 64.3 (4.24) 63.7 (4.27) 47.8 (3.82) 50.4 

(2.22) 

61.7 

(7.23) 

54.0 (3.30) 

FFT+MFCC+Pitch 70.9 (6.22) 72.2 (3.90) 64.9 (5.06) 59.6 

(2.22) 

69.9 

(6.76) 

61.0 (5.40) 

Beat+FFT 61.7 (5.12) 62.6 (4.83) 50.8 (5.16) 48.3 

(2.82) 

56.0 

(6.73) 

48.8 (5.07) 

Beat+MFCC 60.4 (3.19) 60.2 (4.84) 53.5 (4.45) 47.7 

(2.24) 

59.6 

(4.03) 

50.5 (4.53) 

Beat+Pitch 42.7 (5.37) 41.1 (4.68) 35.6 (4.27) 34.0 

(2.69) 

36.9 

(4.38) 

35.7 (3.59) 

FFT+MFCC 70.5 (5.98) 71.8 (4.83) 63.6 (4.71) 59.1 

(3.20) 

66.8 

(6.77) 

62.1 (7.12) 

FFT+Pitch 64.0 (5.16) 68.2 (3.79) 55.1 (5.82) 53.7 

(3.15) 

60.0 

(6.68) 

53.8 (4.73) 

MFCC+Pitch 60.6 (4.54) 64.4 (4.37) 53.3 (2.95) 48.2 

(2.71) 

59.4 

(4.50) 

54.7 (3.50) 

Beat 26.5 (3.30) 21.5 (2.71) 22.1 ( 3.04) 22.1 

(1.91) 

24.9 

(2.99) 

22.8 (5.12) 

FFT 61.2 (6.74) 61.8 (3.39) 50.6 (5.76) 47.9 

(4.91) 

56.5 (6.9) 52.6 (3.81) 

MFCC 58.4 (3.31) 58.1 (4.72) 49.4 (2.27) 46.4 

(3.09) 

55.5 

(3.57) 

53.7 (4.11) 

Pitch 36.6 (2.95) 33.6 (3.23) 29.9 (3.76) 25.8 

(3.02) 

30.7 

(2.79) 

33.3 (3.20) 

  Πίνακας  2. Αποτελζςματα μεθόδων ςυνόλου δεδομζνων Α 
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   ΢το δεφτερο ςφνολο δεδομζνων θ ακρίβεια ιταν 74.2%, ξανά από τισ SVMs. Σα ίδια 

αποτελζςματα προκφπτουν και από το ςφνολο δεδομζνων Α, με τθν ίδια επιλογι 

χαρακτθριςτικϊν. Η βάςθ αυτι δθμιουργικθκε  με μικρό χειριςμό και υπιρξε ςφγχυςθ 

μεταξφ των ειδϊν. Για παράδειγμα το είδοσ «Ατμοςφαιρικι μουςικι» είναι πολφ αςαφζσ  

και μπορεί να καλφψει μουςικό εφροσ από τθν κλαςςικι μουςικι αλλά και  από τθ τηαη. 

    Η κατθγοριοποίθςθ τθσ μουςικισ ςε είδθ ςυνζχιςε να εξελίςςεται με τθν είςοδο νζων 

χαρακτθριςτικϊν και προςεγγίςεων. Η χριςθ των MIDI μαηί με το χαρακτθριςτικό audio 

είναι ζνασ από τουσ παραπάνω τρόπουσ *6+. Γενικά το ακουςτικό ςιμα μπορεί να 

αναπαραςτακεί με δφο τρόπουσ.  Ο πρϊτοσ είναι θ ςυμβολικι αναπαράςταςθ βαςιςμζνθ 

ςε μουςικζσ παρτιτοφρεσ. Παραδείγματα  αυτισ τθσ αναπαράςταςθσ είναι το MIDI και το 

humdrum -ςφνολο εργαλείων για τθν ανάλυςθ τθσ μουςικισ- ςτα οποία για κάκε νότα, το 

τονικό φψοσ, θ  διάρκεια, ο χρόνοσ ζναρξθσ/λιξθσ και οι δυναμικζσ είναι αποκθκευμζνα 

ςτο αρχείο. Ο δεφτεροσ τρόποσ είναι βαςιςμζνοσ ςτα ακουςτικά ςιματα, καταγράφοντασ 

τθν ζνταςθ -ενεργθτικότθτα του ακουςτικοφ ςιματοσ ωσ ςυνάρτθςθ του χρόνου κάνοντασ 

δειγματολθψία ςε ςυγκεκριμζνθ ςυχνότθτα. Μπορεί να είναι ςε ςυμπιεςμζνθ ι ςε 

αςυμπίεςτθ μορφι, όπωσ χρθςιμοποιείται από τα ςυςτιματα εξαγωγισ θχθτικϊν 

χαρακτθριςτικϊν. Χρθςιμοποιικθκαν οι ταξινομθτζσ  NCD ( normalized compression 

distance), ο οποίοσ χρθςιμοποιικθκε  για μζτρο ομοιότθτασ μεταξφ αρχείων 

αναπαράςταςθσ μουςικισ και ο αλγόρικμοσ k-πλθςιζςτερων γειτόνων με k=10.  Εντοφτοισ , 

θ ανάγκθ για τθν φπαρξθ ςωςτϊν MIDI αρχείων, όπου το κακζνα κα ανταποκρίνεται ςτο 

αυκεντικό ακουςτικό αρχείο περιπλζκει τθν κατάςταςθ και μζχρι τϊρα δεν είναι διακζςιμο 

κάποιο αξιοςθμείωτο αποτζλεςμα. 

Οι Thomas Lidy και Andreas Rauber *1+ παρατθρϊντασ ότι τα ρυκμικά χαρακτθριςτικά ζχουν 

χαμθλι απόδοςθ για τθν κατθγοριοποίθςθ ςε μουςικά είδθ , πρότειναν δφο νζα ςφνολα 

χαρακτθριςτικϊν: το Statistical Spectrum Descriptor και το Rhythm Histogram Features. Η 

αξιολόγθςθ  των ςυνόλων αυτϊν ζγινε με τθ χριςθ τριϊν διαφορετικϊν ακουςτικϊν 

ςυλλογϊν, με ςκοπό να αποςπαςτοφν πλθροφορίεσ από διαφορετικά μουςικά είδθ και να 

εντοπιςτοφν προβλιματα που αφοροφν ςυγκεκριμζνουσ τφπουσ ιχου. Οι ςυλλογζσ που 

χρθςιμοποιικθκαν είναι: θ GTZAN  και δφο από τισ  ςυλλογζσ  που χρθςιμοποιικθκαν ςτο 

διαγωνιςμό  ρυκμικισ κατθγοριοποίθςθσ  ISMIR 2004. Η πρϊτθ περιζχει 698 αποςπάςματα 

από 8 είδθ μουςικισ για χοροφσ ηευγαριϊν και θ δεφτερθ 1458 ολόκλθρα τραγοφδια 

ανιςομερϊσ κατανεμθμζνα ςε 6 είδθ. Σα πειράματα διεξιχκθςαν με ταξινομθτζσ SVMs με 

διαςταυροφμενθ επαλικευςθ 10 τμθμάτων. Tα αποτελζςματα από τθ GTZAN ζδειξαν 
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74.9% ακρίβεια, όπου αποτελεί βελτίωςθ 16.4% ςε ςχζςθ με τθν περιγραφι 

χαρακτθριςτικϊν ρυκμικϊν μοτίβων που χρθςιμοποιικθκε ςτα πειράματα Σzanetakis και 

Cook. ΢τισ επόμενεσ δφο ςυλλογζσ τα αποτελζςματα ιταν παρεμφερι.  

    Μια διαφορετικι προςζγγιςθ είναι θ εφαρμογι κατθγοριοποίθςθσ ειδϊν με ταξινομίεσ. 

Οι Tao Li και Mitsunori  Ogihara [3]αποδεικνφουν ότι θ χριςθ ταξινομιϊν βελτιϊνει τθ 

γενικι απόδοςθ κατθγοριοποίθςθσ. Οι δομζσ ταξινομιϊν αναγνωρίηουν τθ ςχζςθ 

εξάρτθςθσ μεταξφ των ειδϊν και αναπτφςςουν τθ χρθςτικότθτα αναηθτϊντασ το βακμό 

επιτυχίασ και τθσ ικανοποίθςθσ των χρθςτϊν. Χρθςιμοποιϊντασ ταξινομίεσ επιτρζπεται να 

γίνονται περιςςότερο αποδεκτά τα λάκθ κατθγοριοποίθςθσ ςε ςχζςθ με τθν περίπτωςθ τθσ 

απλισ ταξινόμθςθσ. Για τθ δθμιουργία του πειράματοσ χρθςιμοποιικθκαν θ βάςθ 

δεδομζνων GZTAN και ζνα δεφτερο ςφνολο δεδομζνων που δθμιουργικθκε από τουσ 

ερευνθτζσ για τθ διεκπεραίωςθ του πειράματοσ, το οποίο περιζχει 756 τραγοφδια από 5 

είδθ.  

    Η χριςθ ταξινομιϊν βαςίηεται ςε μια προςζγγιςθ επιπζδων, όπου τα είδθ διατάςςονται 

ςε ζνα δζντρο ιεραρχίασ δυο επιπζδων και ο ταξινομθτισ εκπαιδεφεται για κάκε εςωτερικό 

κόμβο. ΢το πρϊτο επίπεδο ταξινόμθςθσ  πραγματοποιείται διαχωριςμόσ ανάμεςα ςτισ 

ομάδεσ που ζχουν περιγραφεί ςτο αρχικό επίπεδο. ΢το δεφτερο επίπεδο δθμιουργοφνται 

ταξινομθτζσ για κάκε ομάδα κλάςεων του πρϊτου επιπζδου. Σο ςφνολο χαρακτθριςτικϊν 

που χρθςιμοποιικθκαν είναι ζνασ ςυνδυαςμόσ  του FFT, των MFCC και των DWCH. Οι SVMs 

χρθςιμοποιικθκαν για το ςκοπό τθσ ταξινόμθςθσ. Σα αποτελζςματα απζδωςαν 72%  για 

τθν απλι ταξινόμθςθ, 72.7 για τθν ιεραρχικι ταξινόμθςθ και 75% για το πρϊτο επίπεδο 

ομάδων. Παρατθρικθκε μικρι βελτίωςθ ςτθν ακρίβεια. ΢τθν εικόνα φαίνεται θ δομι τθσ 

ταξινομίασ για τθ βάςθ GTZAN. 

 

 

Εικόνα 5.   Δομή ταξινομίασ για τη βάςη GTZAN (από *3+) 
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     Οι James Bergstra κ.α (2006) παρουςίαςαν  ζναν αλγόρικμο που πραγματοποιεί  

διαχωριςμό κομματιϊν ανάλογα το μουςικό είδοσ  και τον καλλιτζχνθ. Για τθν επιλογι 

ακουςτικϊν χαρακτθριςτικϊν χρθςιμοποιικθκε θ μζκοδοσ μθχανικισ μάκθςθσ ADABOOST. 

Ο αλγόρικμοσ απζδωςε ακρίβεια 83% ςτθ βάςθ GZTAN.  

    Οι ερευνθτζσ Panagakis και Cotropoulos*21+ πρότειναν ζνα ιςχυρό πλαίςιο ταξινόμθςθσ 

ςε μουςικά είδθ το οποίο ςε αρχικό ςτάδιο  μειϊνει τθν διαςτατικότθτα τθσ απεικόνιςθσ 

του εγκεφάλου κατά τθ διάρκεια ακουςτικϊν ερεκιςμάτων. Ζπειτα, μοντελοποιεί κάκε 

αναπαράςταςθ ςε ζνα άκροιςμα ςυντελεςτϊν ταξινομθμζνων ατόμων, από τα οποία  

προκφπτουν οι εκπαιδευμζνεσ απεικονίςεισ των γνωςτϊν μουςικϊν ειδϊν, αν υποκζςουμε 

πωσ οι απεικονίςεισ των μουςικϊν εγγραφϊν του ίδιου είδουσ μοιάηουν αρκετά. Η 

ταξινόμθςθ ςε είδθ μουςικισ ςτθ  βάςθ δεδομζνων GZTAN ιταν εντυπωςιακά υψθλι 

αγγίηοντασ ακρίβεια  93.7%. 

 

    Οι Scaringella, Zoia, και  Mlynek*14+ ανζφεραν μια προςζγγιςθ μθ επιβλεπόμενθσ 

μάκθςθσ για να ομαδοποιιςουν δεδομζνα, ζτςι ϊςτε θ  ταξινόμθςθ να  προκφπτει από τα 

ίδια τα δεδομζνα δίνοντασ βάςθ  ςε αντικειμενικζσ μετριςεισ ομοιότθτασ. Με αυτόν τον 

τρόπο απζφυγαν τουσ περιοριςμοφσ μιασ κακοριςμζνθσ ταξινομίασ, ςτθν οποία 

ενδεχομζνωσ να υπάρχουν αςάφειεσ και αφθρθμζνεσ ζννοιεσ. ΢ε αυτι τθν προςζγγιςθ ζνα 

ακουςτικό αρχείο αναπαρίςταται από ζνα ςφνολο χαρακτθριςτικϊν και ζνα μζτρο 

ομοιότθτασ χρθςιμοποιείται για τθ ςφγκριςθ. Σα μζτρα ομοιότθτασ μπορεί να είναι απλά 

όπωσ θ ευκλείδεια απόςταςθ, αλλά και πιο ςφνκετα , όπωσ τα κρυμμζνα μοντζλα Markov ι 

Γκαουςιανά μοντζλα διαςποράσ. 

  

 

 

3.2  Ταξινόμηςη με βάςη τη διάθεςη 
 

    Η διάκεςθ και τα ςυναιςκιματα που προκαλεί θ μουςικι αποτελεί ζναν  διαφορετικό 

τρόπο ταξινόμθςθσ.   Για να γίνει εφικτι μια τζτοια κατθγοριοποίθςθ απαιτείται θ 

μοντελοποίθςθ τθσ διάκεςθσ και μια διαδικαςία χαρτογράφθςισ τθσ. Ζνασ τρόποσ που 
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χρθςιμοποιείται ςυχνά είναι το μοντζλο του Thayer(Kεφ 1.2.1). Για  να κατθγοριοποιθκεί θ  

μουςικι ανάλογα με  διακζςεισ που προκαλεί, με επιςτθμονικι αξιολόγθςθ είναι 

απαραίτθτθ μια επιςθμαςμζνθ βάςθ δεδομζνων  με αλθκείσ ετικζτεσ, παρόλο που θ 

μουςικι δε κατθγοριοποιείται αποκλειςτικά ςε ζνα και μόνο είδοσ. Μόνο το ανκρϊπινο 

αυτί μπορεί να ζχει απόλυτθ κρίςθ. Όμωσ οι κριτικζσ ςτθ μουςικι είναι εκ των πραγμάτων  

υποκειμενικζσ και θ ςυμφωνία μεταξφ εκτιμθτϊν επιτυγχάνεται δφςκολα. Ωσ αποτζλεςμα 

οι ςχολιαςμοί για τισ διακζςεισ  πραγματοποιοφνται κυρίωσ  χειρωνακτικά  από τρεισ ι 

περιςςότερουσ ςχολιαςτζσ, που ιδανικά αντιπροςωπεφουν ψυχολόγουσ και 

μουςικολόγουσ. 

    Η  ταξινόμθςθ με βάςθ τθ διάκεςθ πραγματοποιοφνται  με τθ χριςθ ςτίχων, ακουςτικοφ 

αρχείου ι ςυνδυαςμό και των δυο. Οι ςτίχοι περιζχουν πλοφςια πλθροφορία από τθν 

οποία μποροφν να εξαχκοφν πολλοί τφποι χαρακτθριςτικϊν. Σα γλωςςολογικά 

χαρακτθριςτικά που ζχουν εξαχκεί από τουσ ςτίχουσ ςυνικωσ περιλαμβάνουν ςυλλογζσ 

από πακζτα λζξεων, όπου τα κείμενα αντιμετωπίηονται ςαν αταξινόμθτεσ λζξεισ, μαηί με τθ 

ςυχνότθτά τουσ.  Περιγραφικζσ λζξεισ με ι χωρίσ αποκοπι κατάλθξθσ, επιςθμάνςεισ με 

μζρθ του λόγου και λειτουργικζσ λζξεισ είναι τα πιο κοινά γλωςςολογικά χαρακτθριςτικά. 

    Προθγοφμενεσ ζρευνεσ ζχουν αποδείξει ότι οι λζξεισ μόνεσ τουσ δεν είναι τόςο 

αποτελεςματικζσ όςο το όςο ο ιχοσ ςτθν ταξινόμθςθ μουςικισ. Οι Yang και  Lee  [22] ιταν 

οι πρϊτοι που πρότειναν τον ςυνδυαςμό ςτίχων και αρικμοφ ακουςτικϊν χαρακτθριςτικϊν 

με ςκοπό να μεγιςτοποιιςουν τθν ακρίβεια τθσ ταξινόμθςθσ.  Ακόμα ζχει πραγματοποιθκεί 

ζρευνα, θ οποία ζχει βελτιϊςει τθν απόδοςθ χρθςιμοποιϊντασ υβριδικζσ προςεγγίςεισ  με 

ιχο και ςτίχουσ , κακϊσ και το ςυνδυαςμό ιχου, ςτίχων και μουςικισ ςθμειογραφίασ.  

 

 

 

3.3  Ταξινόμηςη με deep learning 
 

   Οι Honglak Lee, Yan Largman, Peter Pham και Andrew Y. Ng*23+  εφάρμοςαν ΢υνελικτικά 

Βακιά Δίκτυα Πεποικιςεων (CDBN) ςε μθ κατθγοριοποιθμζνα ακουςτικά δεδομζνα, όπωσ 

ομιλία και ιχο, και αξιολόγθςαν τισ αναπαραςτάςεισ μάκθςθσ χαρακτθριςτικϊν ςε 

διαφορετικζσ περιπτϊςεισ ταξινόμθςθσ των ακουςτικϊν αρχείων. Ωσ βαςικι δομι των 

CDBN χρθςιμοποίθςαν τισ Περιοριςμζνεσ Μθχανζσ Boltzman(CRBMs).  

    Για να εφαρμόςουν τα CDBM  ςτα ακουςτικά δεδομζνα μετατρζπουν ςιματα ςυναρτιςει 

του χρόνου ςε  φαςματογραφιματα. Λόγω των πολλϊν διαςτάςεων των 
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φαςματογραφθμάτων,  εφάρμοςαν ςε αυτά τθ μζκοδο Ανάλυςθσ  Κφριων ΢υνιςτωςϊν με 

τθν οποία επαναπροςδιορίηονται οι ςυντεταγμζνεσ των δεδομζνων  ,αφοφ ζχει γίνει 

προεπεξεργαςία των δεδομζνων με τθ μζκοδο Whitening, θ οποία αφαιρεί τα πλεονάηοντα 

ςτοιχεία από αυτά. 

     Ζγινε ταξινόμθςθ με βάςθ το είδοσ των τραγουδιϊν και τον καλλιτζχνθ. Η ταξινόμθςθ  ςε 

είδθ ζγινε με 5 διαφορετικοφσ τρόπουσ , από τουσ οποίουσ καλφτερθ απόδοςθ είχε το 

πρϊτο επίπεδο χαρακτθριςτικϊν CDBN. Πίνακας 3. 

     Αντίςτοιχεσ διαδικαςίεσ ζγιναν για τθν αναγνϊριςθ καλλιτζχνθ με 4 διαφορετικοφσ 

τρόπουσ, όπου καλφτερθ απόδοςθ είχε ο ςυνδυαςμόσ πρϊτου και δεφτερου επιπζδου 

χαρακτθριςτικϊν CDBN. 

 

Train examples RAW MFCC CDBN L1 CDBN L2 CDBN L1 + L2 

            1 51.6% 54% 66.1% 62.5% 64.3% 

            2 57% 62.1% 69.7% 67.9% 69.5% 

            3 59.7% 65.3% 70% 66.7% 69.5% 

            5 65.8% 68.3% 73.1% 69.2% 72.7% 

Πίνακας 3 : Ακρίβεια για τουσ 5 τρόπουσ κατηγοριοποίηςησ  ςε είδη 

 

 

 

    Οι Philippe Hamel και Douglas Eck*24+ παρουςίαςαν ζνα ςφςτθμα αυτόματθσ εξαγωγισ 

κατάλλθλων χαρακτθριςτικϊν για ςυγκεκριμζνα ηθτοφμενα από ακουςτικά αρχεία. Σο 

ςφςτθμα απαρτίηεται από ζνα Βακφ  Δίκτυο Πεποικιςεων ςε ακουςτικά αρχεία όπου ζχει 

εφαρμοςτεί Διακριτόσ Μεταςχθματιςμόσ Fourier. Οι ενεργοποιιςεισ  του εκπαιδευμζνου  

δικτφου χρθςιμοποιικθκαν ωσ είςοδοι ςε μθ γραμμικζσ μθχανζσ διανυςμάτων υποςτιριξθσ 

με ςκοπό τθν εκπαίδευςθ των χαρακτθριςτικϊν για να λφνουν προβλιματα 

κατθγοριοποίθςθσ μουςικισ ςε είδθ.  

    Σα βακιά δίκτυα πεποικιςεων αποτελοφνται από πολλά επίπεδα Περιοριςμζνων 

Μθχανϊν Boltzman. Για να αξιοποιιςουν με τον καλφτερο τρόπο τισ μθχανζσ αυτζσ 

χρθςιμοποίθςαν τον αλγόρικμο  ‘Contrastive Divergence’. 

Χρθςιμοποιικθκαν δφο ςφνολα ακουςτικϊν  δεδομζνων . Σο ςφνολο Tzanetakis 

χρθςιμοποιικθκε για τθν αναγνϊριςθ ειδϊν μουςικισ . Σα αρχεία χωρίςτθκαν ςε μικρά 

πλαίςια 46.44ms και για κάκε πλαίςιο υπολογίςτθκε Διακριτόσ Μεταςχθματιςμόσ Fourier. 



- 27 - 
 

Σο ςφνολο Majorminer, το οποίο περιζχει περιςςότερεσ από 300 ετικζτεσ για 2500 

αποςπάςματα  ,χρθςιμοποιικθκε για τον ζλεγχο των εκπαιδευμζνων χαρακτθριςτικϊν. ΢τθ 

ςυνζχεια ζγινε επεξεργαςία του δικτφου ϊςτε να επιλεχκοφν οι καλφτεροι παράμετροι , 

που απζδωςαν ακρίβεια 73.7%. 

    Χρθςιμοποίθςαν ςυνδυαςμοφσ των εκπαιδευμζνων χαρακτθριςτικϊν για 

κατθγοριοποίθςθ και επιςθμείωςθ του δεφτερου ςυνόλου δεδομζνων, ϊςτε να 

αποςπάςουν τθ μεγαλφτερθ ακρίβεια(84.3%), θ οποία ιταν το ίδιο ικανοποιθτικι με άλλεσ 

προςεγγίςεισ εξαγωγισ χαρακτθριςτικϊν από ακουςτικό ςιμα. 

 

  Οι  Costa, Oliviera και Silla Jr *25+ ςφγκριναν αποτελζςματα που αποκτικθκαν από 

ςυνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (CNN) , με αποτελζςματα που αποκτικθκαν 

χρθςιμοποιϊντασ ταξινομθτζσ  χειρωνακτικϊν χαρακτθριςτικϊν, όπωσ ο προςδιοριςτισ 

Local Binary Pattern(LBP) , θ παραλλαγι του RLBP , τρεισ τφποι ακουςτικϊν 

χαρακτθριςτικϊν και μθχανζσ διανυςμάτων υποςτιριξθσ (SVM). Επιπλζον ζκαναν 

πειράματα ςυνδυάηοντασ  τα παραπάνω  αποτελζςματα για να εκτιμιςουν τθ 

ςυμπλθρωματικότθτα μεταξφ των δυο διαφορετικϊν αναπαραςτάςεων για προβλιματα 

ταξινόμθςθσ  μουςικισ.  

    Σα πειράματά τουσ ζγιναν ςε τρία μουςικά ςφνολα δεδομζνων με ξεχωριςτά 

χαρακτθριςτικά: το ςφνολο δεδομζνων ISMIR 2004, μια ςυλλογι μουςικισ τθσ Λατινικισ 

Αμερικισ και μια ςυλλογι θχογραφιςεων ζκνικ Αφρικανικισ μουςικισ.  

    Δθμιοφργθςαν φαςματογραφιματα από τα περιεχόμενα του μουςικοφ ςιματοσ  για να 

πραγματοποιιςουν μια οπτικοποιθμζνθ εξαγωγι χαρακτθριςτικϊν, χρθςιμοποιϊντασ 30s 

από κάκε μουςικό κομμάτι.  

   Σα αποτελζςματα ζδειξαν πωσ  τα CNN μποροφν να ςυγκρικοφν ευνοϊκά με άλλουσ 

ταξινομθτζσ. ΢το αφρικανικό ςφνολο τα CNN υπερζβθςαν αποτελζςματα προθγοφμενων 

ερευνϊν, ςτο ςφνολο Λατινικισ μουςικισ ο ςυνδυαςμόσ CNN και RLBP απζδωςαν ακρίβεια 

92%, μεγαλφτερθ από κάκε άλλθ μζχρι τότε, και τζλοσ ςτο ςφνολο ISMIR ενϊ τα CNN δεν 

ξεπζραςαν ςε απόδοςθ τισ μζχρι τότε ζρευνεσ, απζδωςαν καλφτερα από άλλουσ 

ταξινομθτζσ που είναι βαςιςμζνοι αποκλειςτικά ςε άλλα είδθ χαρακτθριςτικϊν. 

 

    Οι Chiyuan Zhang, Georgios Evangelopoulos, Stephen Voinea, Lorenzo Rosasco, Tomaso 

Poggio[27+ , το 2014, πρότειναν μια πολυεπίπεδθ ιεραρχικι αρχιτεκτονικι για μια βακιά 

αναπαράςταςθ, αμετάβλθτθ ςε μεταςχθματιςμοφσ και ςτακερζσ, και εξαγωγι 

χαρακτθριςτικϊν  ςε πλαίςια υψθλισ ανάλυςθσ . Απζδειξαν πωσ μια βακιά αναπαράςταςθ 
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αμετάβλθτθ ςε τυπικοφσ μεταςχθματιςμοφσ βελτιϊνει τθν κατθγοριοποίθςθ τθσ μουςικισ 

και πωσ θ μθ επιβλεπόμενθ μάκθςθ είναι εφαρμόςιμθ χρθςιμοποιϊντασ αποκθκευμζνα 

πρότυπα και μεταςχθματιςμοφσ τουσ. Για τα πειράματά τουσ  χρθςιμοποίθςαν το ςφνολο 

ακουςτικϊν αρχείων GTZAN.  

    Ρφκμιςαν και πρόςκεςαν διαφορετικά επίπεδα για να επιβάλλουν ςτακερότθτα ςε 

ακουςτικζσ αλλαγζσ, όπωσ  θ παραμόρφωςθ, τοπικζσ μεταφορζσ και μετατοπίςεισ τονικοφ 

φψουσ . 

     ΢το βαςικό επίπεδο δθμιοφργθςαν ζνα λογαρικμικό φαςματογράφθμα χρθςιμοποιϊντασ 

βραχφχρονο μεταςχθματιςμό Fourier για δομζσ ακουςτικϊν ςθμάτων με μεγάλο εφροσ . Η 

εκτίμθςθ ςφάλματοσ φια το πρϊτο επίπεδο ιταν 35.5%. Πρόςκεςαν ζνα δεφτερο επίπεδο 

για να ςυγκεντρϊςουν τισ προβολζσ αλλοιωμζνων προτφπων ςτα υψθλότερο επίπεδο του 

φαςματογραφιματοσ. ΢ε αυτό το επίπεδο παρατθρικθκε απόκλιςθ ςφάλματοσ 22%.  ΢το 

τρίτο επίπεδο αντιμετϊπιςαν τισ τοπικζσ μεταφορζσ του ιχου χρθςιμοποιϊντασ τθ 

διαδικαςία max- pooling για 8 γειτονικά πλαίςια με απόκλιςθ ςφάλματοσ 16.5%.  ΢το 

τζταρτο επίπεδο εφάρμοςαν προβολι και ςυγκζντρωςθ των προτφπων μετατόπιςθσ 

τονικοφ φψουσ. Η απόκλιςθ ςφάλματοσ ιταν 18%, βελτιωμζνθ ςε ςχζςθ με τα 

προθγοφμενα επίπεδα και πολφ μικρότερθ ςε ςχζςθ με τουσ MFCC(67%). 

 

   Οι Keunwoo Choi, Gyοrgy Fazekas, Mark Sandler*26+, το 2016,πρότειναν ζναν αλγόρικμο 

αυτόματθσ επιςθμείωςθσ βαςιςμζνο ςε ζνα Βακφ Πλιρωσ ΢υνελικτικό Δίκτυο(FCN). Σα FCN 

είναι βακιά ςυνελικτικά δίκτυα τα οποία αποτελοφνται αποκλειςτικά από ςυνελικτικά 

επίπεδα, χωρίσ κανζνα πλιρωσ ςυνδεδεμζνο επίπεδο. Η αρχιτεκτονικι του δικτφου 

περιζχει 4 ςυνελικτικά επίπεδα και 4 ςυγκεντρωτικά επίπεδα που χρθςιμοποιοφν max-

pooling. Σο δίκτυο ζχει ωσ είςοδο ζνα φαςματογράφθμα ςε κλίμακα mel  και ωσ ζξοδο 

προβλζπει ζνα 50- διάςτατο διάνυςμα ετικετϊν. Η αρχιτεκτονικι επεκτάκθκε με τρία 

ακόμα βακφτερα επίπεδα(FCN-{5,6,7}). 

   Χρθςιμοποιικθκαν δυο ςφνολα δεδομζνων για να αξιολογθκεί το προτεινόμενο ςφςτθμα. 

΢τα πειράματα υπολογίςτθκαν οι καμπφλεσ ROC και το εμβαδό κάτω από αυτζσ(AUC) τθσ 

αρχιτεκτονικισ με διαφορετικζσ πολυπλοκότθτεσ και τφπουσ ειςόδου.  

     Σο ςφνολο δεδομζνων MagnaTagATune το οποίο χρθςιμοποιικθκε ςτο πρϊτο πείραμα 

περιζχει 25.856 αποςπάςματα των 29.1s ςε μορφι mp3 με 185 ετικζτεσ, από τισ οποίεσ 

χρθςιμοποιικθκαν οι καλφτερεσ 50 που περιζχουν είδθ, όργανα και διακζςεισ. 

Αξιολογικθκαν τρεισ αρχιτεκτονικζσ (FCN-,3,4,5-), κακϊσ και ο  βραχφχρονοσ 

μεταςχθματιςμόσ Fourier,MFCC και φαςματογραφιματα ςε κλίμακα mel ωσ είςοδοσ ςτο 
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τζταρτο επίπεδο. Σα αποτελζςματα ζδειξαν πωσ ο προτεινόμενοσ αλγόρικμοσ 

ανταγωνίηεται ικανοποιθτικά τισ άλλεσ προςεγγίςεισ, παρ’ όλα αυτά υπιρξαν μικρζσ 

διαφορζσ μεταξφ των αλγορίκμων. Παρατθρικθκε ότι θ πρόςκεςθ επιπζδων δεν οδθγεί 

πάντα ςε βελτιωμζνθ απόδοςθ. 

   Σο δεφτερο ςφνολο δεδομζνων Million Song Dataset , το οποίο είναι εννζα φορζσ 

μεγαλφτερο από το προθγοφμενο ςφνολο, χρθςιμοποιικθκε ςτο δεφτερο πείραμα με 

ετικζτεσ από το last.fm και αξιολογικθκαν οι αποδόςεισ τθσ αρχιτεκτονικισ μεταβάλλοντασ 

τον αρικμό των επιπζδων(FCN-,3,4,5,6,7-). ΢ε αντίκεςθ με το πρϊτο πείραμα  αποδείχκθκε 

ότι βακφτερα μοντζλα ξεπερνοφν ςε απόδοςθ τθν αρχιτεκτονικι τεςςάρων επιπζδων, 

δείχνοντασ ότι οι βακφτερεσ δομζσ ωφελοφν περιςςότερο από τα επαρκι δεδομζνα. 

  

   Οι Sergio Oramas, Oriol Nieto, Francesco Barbieri, Xavier Serra*28+, το 2018, αςχολικθκαν 

με τθν κατθγοριοποίθςθ τθσ μουςικισ με πολλαπλζσ και λεπτομερείσ ετικζτεσ 

χαρακτθριςμϊν, με μια προςζγγιςθ βακιάσ μάκθςθσ, χρθςιμοποιϊντασ τρεισ 

διαφορετικοφσ τρόπουσ: ακουςτικά αρχεία, κείμενο και εικόνα. 

  Παρουςίαςαν το νζο ςφνολο δεδομζνων MuMu, με 31.000 άλμπουμ ταξινομθμζνα ςε ζνα 

ι περιςςότερα από 250 είδθ, το οποίο ςυνδυάηει  πλθροφορίεσ από το ςφνολο δεδομζνων 

κριτικϊν του Amazon και το Million Song Dataset. 

  Αφοφ ζγινε επεξεργαςία ςιματοσ ςτα μουςικά κομμάτια του ςυνόλου, χρθςιμοποιικθκαν 

ωσ είςοδοσ ςε ζνα  ΢υνελικτικό Νευρωνικό  Δίκτυο με τζςςερα ςυνελικτικά επίπεδα, ςτο 

οποίο ζγιναν πειράματα με διαφορετικοφσ αρικμοφσ και μεγζκθ φίλτρων, και τροποποίθςθ 

παραμζτρων εξόδου. 

   Ενςωμάτωςαν όλεσ τισ κριτικζσ από το ςφνολο MuMu που αναφζρονται ςε κάκε 

άλμπουμ, ςε ζνα ενιαία κείμενα, ςτα οποία εφάρμοςαν ζνα Μοντζλο Διανυςματικοφ 

Χϊρου(VSM) για να δθμιουργθκεί ζνα διάνυςμα χαρακτθριςτικϊν για κάκε ζνα από αυτά. 

Ζνα δίκτυο εμπρόςκιασ τροφοδοςίασ με δφο πυκνά επίπεδα των 2048 νευρϊνων και μια 

Διορκωμζνθ Γραμμικι Μονάδα (ReLU) ζπειτα από κάκε επίπεδο, εκπαιδεφτθκαν για να 

προβλζπουν χαρακτθριςτικά ειδϊν. 

    Κάκε άλμπουμ ςτο ςφνολο ζχει μια εικόνα εξωφφλλου. Για να πραγματοποιθκεί 

κατθγοριοποίθςθ ςε είδθ από τισ εικόνεσ χρθςιμοποίθςαν  ζνα Τπολειμματικό Νευρωνικό 

Δίκτυο που αποτελείται από 101 επίπεδα(Res Net-101). 

  Σα διανφςματα που προζκυψαν από κάκε διαφορετικό τρόπο ςυνδζκθκαν ςε ζνα ενιαίο 

διάνυςμα που χρθςιμοποιικθκε ωσ είςοδοσ ςε ζνα πολυςτρωματικό Perceptron(MLP), 

όπου θ είςοδοσ είναι ευκζωσ ςυνδεδεμζνθ με τθν ζξοδο. 
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  Η προςζγγιςθ με βάςθ το κείμενο ξεπζραςε ςε απόδοςθ τουσ άλλουσ δφο τρόπουσ. Η 

κατθγοριοποίθςθ με εικόνεσ είχε χαμθλι απόδοςθ αλλά βελτίωςε τα αποτελζςματα ςτθ 

ςυνδυαςτικι προςζγγιςθ. Σζλοσ ο ςυνδυαςμόσ των τριϊν τρόπων απζδωςε τα καλφτερα 

αποτελζςματα. 

 

  Οι Shaleen Bengani, S. Vadivel και J. Angel Arul Jothi*29+, το 2019,  παρουςίαςαν ζνα 

ςφνολο μεκόδων βαςιςμζνων ςτθ βακιά  μάκθςθ  για αυτόματθ επιςθμείωςθ μουςικϊν 

χαρακτθριςτικϊν, με υψθλι απόδοςθ και λιγότερεσ απαιτιςεισ ςε υπολογιςτικό χρόνο και 

μνιμθ ςε ςχζςθ με προθγοφμενεσ προςπάκειεσ. 

  Η προτεινόμενθ μζκοδοσ είναι ζνα ςφνολο τριϊν ςυνελικτικϊν νευρωνικϊν δικτφων. Σα 

δφο πρϊτα μοντζλα ζχουν ωσ είςοδο φαςματογραφιματα mel. Σο πρϊτο αποτελείται από 

μονοδιάςτατα ςυνελικτικά επίπεδα, ενϊ το δεφτερο από διςδιάςτατα. Σο τρίτο μοντζλο 

δζχεται ωσ είςοδο ακατζργαςτα ακουςτικά ςιματα. Για κάκε μοντζλο ,και για κάκε 

ςυνδυαςμό μοντζλων υπολογίςτθκε το εμβαδό  AUC. 

  Για τα πειράματά τουσ χρθςιμοποίθςαν το επιςθμαςμζνο ςφνολο δεδομζνων 

MagnaTagATune χωριςμζνο ςε 16 ςφνολα, με τα οποία ζγιναν  ςυνδυαςμοί. 

Χρθςιμοποιικθκαν μόνο οι 50 ετικζτεσ με τθ μεγαλφτερθ ςυχνότθτα εμφάνιςθσ. 

  Αποδείχκθκε ότι τα δφο πρϊτα μοντζλα και το τρίτο μακαίνουν διαφορετικά είδθ 

ακουςτικϊν χαρακτθριςτικϊν. Ο ςυνδυαςμόσ των μοντζλων απζδωςε αρκετά 

ικανοποιθτικά αποτελζςματα, ιςότιμα με αυτά των μεκόδων με τα καλφτερα αποτελζςματα 

ωσ τότε. 
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4. Πειράματα με το εργαλείο Meka 

  

 

 

4.1  Greek Audio Dataset (GAD)  
 

 

    Η βάςθ ακουςτικϊν αρχείων που χρθςιμοποιικθκε για τα πειράματα είναι μια δωρεάν 

διακζςιμθ ςυλλογι χαρακτθριςτικϊν και μεταδεδομζνων ιχου που δθμιουργικθκε από 

τουσ Διμο Μακρι, Κάτια Λιδα Κερμανίδου και Ιωάννθ Καρφδθ. Περιζχει 1000 τραγοφδια, 

1000 txt αρχεία με ςτίχουσ, 1000 υπερςυνδζςμουσ ςτο YouTube ,277 ξεχωριςτοφσ 

καλλιτζχνεσ και 8 είδθ. Η ςυλλογι δεν περιζχει ακουςτικά αρχεία λόγω πνευματικϊν 

δικαιωμάτων, αλλά περιζχει ςθμαντικά χαρακτθριςτικά που ζχουν εξαχκεί από αυτά, όπωσ 

ςτίχουσ και ςχολιαςμοφσ ςχετικά με το είδοσ και τθ διάκεςθ για κάκε ακουςτικοφ 

κομματιοφ. Για κάκε κομμάτι υπάρχει διακζςιμοσ υπερςφνδεςμοσ  με ακουςτικό 

περιεχόμενο ςτο Youtube. 

    Η ακουςτικι ςυλλογι καλφπτει ολόκλθρο το εφροσ τθσ ελλθνικισ μουςικισ από τθν 

παραδοςιακι μζχρι τθ μοντζρνα. Οι ςτίχοι που περιλαμβάνονται ςτθ ςυλλογι ανακτικθκαν 

από ποικίλεσ πθγζσ όπωσ stixoi.info  και χρθςιμοποιικθκαν για ακαδθμαϊκοφσ και 

επιςτθμονικοφσ ςκοποφσ. Χρθςιμοποιοφνται μόνο για πλθροφορίεσ ςχετικά με τθ διάκεςθ 

του κάκε κομματιοφ. 

      Η επιςθμείωςθ των κομματιϊν ζγινε χειρωνακτικά με ετικζτεσ που περιγράφουν το 

είδοσ και τθ διάκεςθ των κομματιϊν, από φοιτθτζσ του Μουςικοφ τμιματοσ Ιονίου 

Πανεπιςτθμίου. Για τθν κατθγοριοποίθςθ των κομματιϊν ωσ προσ τθ διάκεςθ 

χρθςιμοποιικθκε το μοντζλο του Thayer, το οποίο περιζχει ςυνολικά 16 ταξινομίεσ 

διακζςεων. Ωσ μζτρο εγκυρότθτασ των ςχολιαςμϊν χρθςιμοποιικθκε θ ςτακερι ςυμφωνία 

των ςχολιαςτϊν.  

    Σα είδθ ςτα οποία κατθγοριοποιικθκαν τα κομμάτια είναι: Λαϊκό, Ρεμπζτικο, Ζντεχνο, 

Ροκ, Μοντζρνο Λαϊκό,  Ποπ,  Εναλλακτικό και Hip Hop.  Η κατθγοριοποίθςι τουσ ζγινε με 
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επιςθμείωςθ μονισ ετικζτασ, δθλαδι ζνταξθ του κάκε κομματιοφ ςε μία μοναδικι 

κατθγορία και με επιςθμείωςθ πολλαπλϊν ετικετϊν, δθλαδι ζνταξθ του κάκε κομματιοφ ςε 

μία ι και περιςςότερεσ κατθγορίεσ.  

    Χρθςιμοποιικθκαν χαρακτθριςτικά με βάςθ τον ιχο, τουσ ςτίχουσ και τα ςυμβολικά 

δεδομζνα(MIDI, παρτιτοφρεσ). Σα χαρακτθριςτικά ιχου χωρίηονται ςε τρεισ κατθγορίεσ με 

βάςθ:  το θχόχρωμα, τθ ρυκμικι αγωγι και το τονικό φψοσ. Η κάκε κατθγορία αποτελείται 

από ςφνολα χαρακτθριςτικϊν. 

    Σα θχοχρωματικά  χαρακτθριςτικά χρθςιμοποιικθκαν  για τθ διαφοροποίθςθ τθσ μίξθσ 

του ιχου με βάςθ τα ορχθςτρικά μζρθ των κομματιϊν , ςτισ περιπτϊςεισ όπου τα μελωδικά 

και τα τονικά ςτοιχεία ιταν όμοια. Χωρίςτθκαν ςε τζςςερισ βαςικζσ κατθγορίεσ : FFT, MFCC, 

Spectrum και Method of Moments και ςτο ςφνολό τουσ είναι 251. 

    Σα ρυκμικά χαρακτθριςτικά χρθςιμοποιικθκαν για να περιγράψουν τθν κανονικότθτα 

του ρυκμοφ, το beat, το τζμπο και τθ χρονικι υπογραφι. ΢το ςφνολο είναι 73 και 

χωρίςτθκαν ςε δφο βαςικζσ κατθγορίεσ:  Χαρακτθριςτικά Beat και ςυχνότθτασ και  

Ιςτόγραμμα Beat. 

    Σζλοσ, τα χαρακτθριςτικά τονικοφ φψουσ  χρθςιμοποιοφνται για πολλοφσ διαφορετικοφσ 

ςκοποφσ ,όπωσ  θ επιςθμείωςθ ςυγχορδιϊν, ανάλυςθ δομισ  και μουςικόσ ςυγχρονιςμόσ 

και βαςίηονται ςε τεχνικζσ εντοπιςμοφ του τονικοφ φψουσ. Σο χαρακτθριςτικό που 

χρθςιμοποιικθκε είναι το Linear Predictive Coding. Προςκζτοντασ παράγωγα 

χαρακτθριςτικά το ςφνολο τουσ ιταν 18. 

     Η εξαγωγι των ακουςτικϊν χαρακτθριςτικϊν ζγινε  ωσ επί το πλείςτον με το  βαςιςμζνο 

ςε Java πρόγραμμα εξαγωγισ χαρακτθριςτικϊν jAudio, όπου διακζτει 27 ξεχωριςτά 

χαρακτθριςτικά.  Επιπλζον χρθςιμοποιικθκε το εργαλείο AudioFeatureExtraction το οποίο 

παρουςιάςτθκε από τθν ερευνθτικι ομάδα ανάκτθςθσ μουςικισ πλθροφορίασ του 

Πανεπιςτθμίου Σεχνολογίασ τθσ Βιζννθσ για τθν εξαγωγι του χαρακτθριςτικοφ Beat 

Histogram από το ςφνολο ρυκμικϊν χαρακτθριςτικϊν, αφοφ ζδινε καλφτερα 

αποτελζςματα.  

    Σο ςφνολο δεδομζνων είναι διακζςιμο ςε μορφι HDF5 και ςε μορφι CSV που είναι 

ςυμβατι  με το εργαλείο Weka. 
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4.2  Λίγα λόγια για τα εργαλεία Weka και Meka 
   

 

 Για τθ διεξαγωγι των πειραμάτων χρθςιμοποιικθκαν τα εργαλεία WEKA και MEKA. 

Σο WEKA [33] είναι ζνα εργαλείο που παρζχει τθν εφαρμογι αλγορίκμων μάκθςθσ ςε 

ςφνολα δεδομζνων. Διακζτει πολλζσ μεκόδουσ για τθν επίλυςθ προβλθμάτων εξόρυξθσ 

δεδομζνων, όπωσ θ ταξινόμθςθ, θ ομαδοποίθςθ, ι επιλογι χαρακτθριςτικϊν, κακϊσ και 

εργαλεία για τθν προεπεξεργαςία των δεδομζνων που ονομάηονται φίλτρα. 

  Σο WEKA υποςτθρίηει ταξινόμθςθ μονισ ετικζτασ(single-label classification), δθλαδι κάκε 

τραγοφδι τθσ βάςθσ δεδομζνων μπορεί να ταξινομθκεί ςε μια και μόνο κατθγορία. ΢τα 

πειράματα τθσ παροφςασ εργαςίασ πραγματοποιείται ταξινόμθςθ πολλαπλϊν 

ετικετϊν(multi-label classification), διότι κάκε τραγοφδι μπορεί να ανικει ςε παραπάνω από 

μια κατθγορία. Για το λόγο αυτό το WEKA χρθςιμοποιικθκε μόνο για τθν προεπεξεγαςία 

των δεδομζνων, ενϊ για τθ διεξαγωγι των πειραμάτων ζγινε χριςθ του εργαλείου ΜΕΚΑ. 

  Σο ΜΕΚΑ αποτελεί προζκταςθ του WEKA και χρθςιμοποιεί τθ μορφι αρχείου ARFF του 

WEKA.  Yποςτθρίηει  τθν ταξινόμθςθ πολλαπλϊν ετικετϊν, δθλαδι κάκε τραγοφδι μπορεί 

να ταξινομθκεί ςε παραπάνω από μία κατθγορίεσ. Χρθςιμοποιεί πολλαπλζσ κλάςεισ, μία 

για κάκε χαρακτθριςμό, αντί για μια κλάςθ που χρθςιμοποιεί το WEKA. Ο αρικμόσ των 

χαρακτθριςτικϊν ορίηεται είτε με –c είτε με –C, τα οποία αναγράφονται ςτθν κεφαλίδα του 

αρχείου ΑRFF. Σο MEKA χρθςιμοποιεί εςωτερικά αναφορζσ ςτουσ δείκτεσ των κλάςεων για 

να υποδθλϊςει τον αρικμό των χαρακτθριςτικϊν. ΢ε περίπτωςθ που ο αρικμόσ των 

χαρακτθριςτικϊν τείνει να διαφοροποιείται ςε κάκε ςφνολο, το ΜΕΚΑ επιτρζπει τθν 

αποκικευςθ τθσ επιλογισ ςτο ARFF αρχείο με τθν ζκφραςθ @relation ‘όνομα αρχείου’, 

όπου θ άνω κάτω τελεία ( : ) χρθςιμοποιείται για να διαχωρίςει το όνομα του ςυνόλου από 

τισ επιλογζσ. Σο παράδειγμα που ακολουκεί περιγράφει τθν κεφαλίδα ενόσ ARFF αρχείου 

για ταξινόμθςθ πολλαπλϊν ετικετϊν, με μεταβλθτζσ τα πρϊτα οχτϊ χαρακτθριςτικά. 

 

@relation ’arff_όνομα _ςυνόλου_δεδομζνων: -C 8’ 

 

Οι παραπάνω παράμετροι λειτουργοφν εφόςον τα χαρακτθριςτικά που κα 

χρθςιμοποιθκοφν ωσ κλάςεισ βρίςκονται ςτθν αρχι του ςυνόλου δεδομζνων. ΢ε περίπτωςθ 

που βρίςκονται ςτο τζλοσ, θ χριςθ του μείον (-) πριν τον αρικμό των κλάςεων υποδθλϊνει 

τον αρικμό των χαρακτθριςτικϊν που κα χρθςιμοποιθκοφν ωσ κλάςεισ(@relation 
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’arff_όνομα_ςυνόλου_δεδομζνων: -C- 8’). ΢ε διαφορετικι περίπτωςθ απαιτείται θ 

εφαρμογι φίλτρου μετατόπιςθσ χαρακτθριςτικϊν. 

 

  

 

 

4.3  Προεπεξεργαςία δεδομένων 
 

 

 

  Η μορφι  των αρχείων του ςυνόλου δεδομζνων (CSV)  είναι ςυμβατι με τθν είςοδο που 

δζχονται τα εργαλεία WEKA και  ΜΕΚΑ , οπότε δε χρειάςτθκε κάποια αλλαγι. 

  Για τθν προεπεξεργαςία του ςυνόλου δεδομζνων χρθςιμοποιικθκε το εργαλείο WEKA, 

όπου αφαιρζκθκαν οι περιττζσ κλάςεισ, δθλαδι αυτζσ που δεν μασ δίνουν καμία 

πλθροφορία και δεν επθρεάηουν τθν ταξινόμθςθ ςε είδθ. Οι κλάςεισ αυτζσ είναι: ‘Artist’, 

‘Song’, ‘Valence’ και ‘Arousal’. 

 

 

Εικόνα 6. Διαγραφή των περιττών κλάςεων ‘Artist’, ‘Song’, ‘Valence’ και ‘Arousal’ 
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 Ζνα ςφνολο δεδομζνων ορίηεται ανομοιόμορφο όταν οι κατθγορίεσ ταξινόμθςθσ δεν 

αναπαρίςτανται κατά προςζγγιςθ ιςομερϊσ. ΢το Greek Audio Dataset οι τζςςερισ από τισ 

οχτϊ κατθγορίεσ είναι ανομοιόμορφεσ. Για παράδειγμα 195 τραγοφδια ανικουν ςτθν 

κλάςθ ‘Ρεμπζτικο’, ενϊ 1205 όχι. Η ανομοιομορφία αυτι ενδζχεται να οδθγιςει ςε μθ 

ζγκυρθ ταξινόμθςθ. Για το λόγο αυτό ςτα δεδομζνα εφαρμόςτθκε το φίλτρο ‘SMOTE’ που 

υπάρχει ενςωματωμζνο ςτο WEKA. 

  Η τεχνικι SMOTE(Synthetic Minority Oversampling Technique) είναι μια προςζγγιςθ over-

sampling, κατά τθν οποία δθμιουργοφνται ςυνκετικά παραδείγματα, τα οποία προςτίκενται 

ςτθ μειονοτικι κλάςθ[32]. ΢ε κάκε δείγμα προςτίκενται ςυνκετικά παραδείγματα που 

προκφπτουν από κάποιουσ ι όλουσ τουσ k πλθςιζςτερουσ γείτονεσ τθσ μειονοτικισ κλάςθσ. 

Ανάλογα με το ποςοςτό oversampling που απαιτείται κάποιοι γείτονεσ από τουσ k 

πλθςιζςτερουσ επιλζγονται τυχαία.  

   ΢τα πειράματα επιλζγονται οι πζντε πλθςιζςτεροι γείτονεσ. Αυτό ςθμαίνει πωσ αν 

απαιτείται oversampling 200%, οι δφο από τουσ πζντε πλθςιζςτερουσ γείτονεσ κα 

χρθςιμοποιθκοφν ωσ ςυνκετικά παραδείγματα.  

  Η εφαρμογι του φίλτρου SMOTE ςτο WEKA είναι μια απλι διαδικαςία. ΢τθν καρτζλα τθσ 

προεπεξεργαςίασ των δεδομζνων θ επιλογι SMOTE βρίςκεται ςτα supervised filters για 

instances. Για τα πειράματα εφαρμόςτθκε το φίλτρο 4 φορζσ ςε κάκε CSV αρχείο ςτισ 

κλάςεισ για κάκε μειονοτικι κλάςθ είδουσ. SMOTE εφαρμόςτθκε ςτισ κλάςεισ: ‘Ρεμπζτικο’, 

‘Ποπ’, Ζναλλακτικό’ και ‘HipHop R&B’ ,με ποςοςτά oversampling 125%, 125%, 90% και 150% 

αντίςτοιχα.  

 

 

Είδη  Πριν  Μετά 

Ρεμπζτικο 188 438 

Ποπ 195 482 

Εναλλακτικό 265 568 

HipHop R&B 59 147 

Πίνακας 4.Οι μειονοτικζσ κλάςεισ πριν και μετά την προεπεξεργαςία 
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Εικόνα 7.Ρυθμίςεισ του SMOTE: Επιλογή πληςιζςτερων γειτόνων και ποςοςτό oversampling 
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4.4  Το πακέτο βαθιάσ μάθηςησ  ‘WekaDeeplearning4j’ 
   

 

  Σο WEKADeeplearning4j είναι ζνα πακζτο βακιάσ μάκθςθσ προςαρμοςμζνο ςτο εργαλείο 

WEKA. Ζχει αναπτυχκεί για να ενςωματϊςει ςτο WEKA τισ πιο ςφγχρονεσ τεχνικζσ βακιάσ 

μάκθςθσ.  Σα πιο γνωςτά περιβάλλοντα βακιάσ μάκθςθσ απαιτοφν από το χριςτθ τθ 

ςφνταξθ κϊδικα για να εφαρμόςουν τισ τεχνικζσ και τουσ αλγορίκμουσ τθσ. Σο πακζτο 

WEKADeeplearning4j επιτρζπει τθν πρόςβαςθ ςτθ βακιά μάκθςθ, μζςω ενόσ γραφικοφ 

περιβάλλοντοσ χριςτθ(GUI). Σο ςφςτθμα υποςτιριξθσ του πακζτου WEKADeeplearning4j 

παρζχεται από τθ βιβλιοκικθ Deeplearning4j τθσ Java. Περιλαμβάνει υποςτιριξθ μονάδασ 

επεξεργαςίασ γραφικϊν (GPU) και επιτρζπει τθν εκπαίδευςθ και τον ζλεγχο μοντζλων 

βακζων νευρωνικϊν δικτφων μζςω του GUI, όπωσ τα ςυνελικτικά και τα 

ανατροφοδοτοφμενα νευρωνικά δίκτυα. Επιπλζον, παρζχει λειτουργίεσ προ-επεξεργαςίασ 

δεδομζνων κειμζνου και εικόνασ. Σο πακζτο WekaDeeplearning4j υποςτθρίηει πλιρωσ 

ςυνδεδεμζνα δίκτυα τροφοδοτοφμενα προσ τα εμπρόσ, ςυνελικτικά και 

ανατροφοδοτοφμενα δίκτυα. Παρζχει λειτουργία φόρτωςθσ δεδομζνων, τα οποία μπορεί 

να είναι ςυμβατικά δεδομζνα ςε μορφι πίνακα, εικόνα, κείμενο ι ομαδοποιθμζνα 

δεδομζνα. 

  Όπωσ προαναφζρκθκε, κφριοσ ςτόχοσ του εργαλείου είναι να δθμιουργθκεί πρόςβαςθ 

ςτισ τεχνικζσ deep learning δίχωσ τθ χριςθ κϊδικα. Ο χριςτθσ για να διεξάγει πειράματα 

μζςω GUI  πρζπει αρχικά να φορτϊςει τα δεδομζνα ςτο εργαλείο με τθ μορφι ARFF. ΢τθ 

ςυνζχεια ακολουκεί θ ρφκμιςθ τθσ αρχιτεκτονικισ του δικτφου και θ επιλογι του 

πρωτοκόλλου που κα εφαρμοςτεί ςτο πείραμα. Σζλοσ, το μόνο που απομζνει είναι να 

τρζξει το πείραμα.  

  Σο  WEKADeeplearning4j δθμιουργικθκε ωσ πακζτο του WEKA, και με αυτόν τον τρόπο τα 

μοντζλα Deep Learning είναι διακζςιμα ςε ολόκλθρο το περιβάλλον του WEKA, κακϊσ και 

τθσ προζκταςισ του MEKA. Σο κυριότερο μοντζλο που είναι διακζςιμο ονομάηεται 

Dl4jMlpClassifier και επιτρζπει τθ δθμιουργία αυκαίρετων νευρωνικϊν δικτφων 

τροφοδοτοφμενων προσ τα εμπρόσ, όπωσ τα ςυνελικτικά δίκτυα.  

   Για να επιλζξω τον Dl4jMlpClassifier ςτο MEKA, αφοφ ζχω φορτϊςει το δεδομζνα μου 

επιλζγω τθν καρτζλα “Classify” και πατϊντασ πάνω ςτον επιλεγμζνο ταξινομθτι 

εμφανίηονται επιλογζσ των διακζςιμων αλγορίκμων. Ζπειτα επιλζγοντασ επάνω ςτον 

αλγόρικμο Dl4jMlpClassifier εμφανίηονται οι παράμετροι που μποροφν να τροποποιθκοφν. 

΢το πείραμα τθσ παροφςασ εργαςίασ κα διατθρθκοφν οι προκακοριςμζνεσ ρυκμίςεισ. 
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Εικόνα 8.Επιλογή του Dl4jMlpClassifier 
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    Εικόνα 9. Ρυθμίςεισ παραμζτρων του αλγορίθμου Dl4jMlpClassifier 

 

 

4.5   Ταξινόμηςη πολλαπλών ετικετών 
 

  Όπωσ προαναφζρκθκε για τθν ταξινόμθςθ του Greek Audio Dataset χρθςιμοποιικθκε το 

εργαλείο ΜΕΚΑ , το οποίο επιτρζπει τθν ταξινόμθςθ πολλαπλϊν ετικετϊν. Αυτό το είδοσ 

ταξινόμθςθσ μζχρι πρόςφατα χρθςιμοποιοφταν κυρίωσ για κατθγοριοποίθςθ κειμζνου. 
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Πλζον, τα μοντζλα κατθγοριοποίθςθσ πολλαπλϊν ετικετϊν χρθςιμοποιοφνται ςε πιο 

ςφγχρονεσ εφαρμογζσ, όπωσ θ ταξινόμθςθ πρωτεϊνικϊν δομϊν, θ μουςικι 

κατθγοριοποίθςθ και θ ςθμαςιολογικι ταξινόμθςθ*+. 

  ΢τθν ταξινόμθςθ πολλαπλϊν ετικετϊν πρζπει να κακορίηεται το είδοσ ι τα είδθ ςτα οποία  

ανικει  κάκε ζνα από τα παραδείγματα(τραγοφδια) του ςυνόλου δεδομζνων που 

ταξινομείται. 

   Τπάρχουν δυο μζκοδοι ταξινόμθςθσ πολλαπλϊν ετικετϊν: θ μζκοδοσ μεταςχθματιςμοφ 

προβλιματοσ και θ μζκοδοσ προςαρμογισ αλγορίκμου. Η μζκοδοσ μεταςχθματιςμοφ 

προβλιματοσ μεταςχθματίηει ζνα πρόβλθμα ταξινόμθςθσ πολλαπλϊν ετικετϊν ςε ζνα ι 

περιςςότερα προβλιματα ταξινόμθςθσ μονισ ετικζτασ ι ςε προβλιματα παλινδρόμθςθσ. Η 

μζκοδοι προςαρμογισ αλγορίκμου χρθςιμοποιοφν επζκταςθ ςυγκεκριμζνων αλγορίκμων 

για να χειριςτοφν απευκείασ τα δεδομζνα πολλαπλϊν ετικετϊν*34+.  

   ΢το παρόν πείραμα κα χρθςιμοποιθκεί θ μζκοδοσ μεταςχθματιςμοφ προβλιματοσ Binary 

Relevance(BR) *35+, τθν οποία ζχει το MEKA ωσ προεπιλογι. Η μζκοδοσ αυτι 

μεταςχθματίηει κάκε πρόβλθμα πολλαπλϊν ετικετϊν ςε ζνα δυαδικό πρόβλθμα για κάκε 

ετικζτα.  Ζτςι για κάκε ετικζτα το δυαδικό μοντζλο εκπαιδεφεται να προβλζπει κάκε 

παράδειγμα το οποίο ανικει ςτθν ετικζτα αυτι. 

  Για να χρθςιμοποιιςω τον ταξινομθτι BR ςτο περιβάλλον του ΜΕΚΑ επιλζγω 

“choose”(classifier) και διαλζγω τον αντίςτοιχο ταξινομθτι. 

 

 

 

 Εικόνα 10. Επιλογή ταξινομητή BR 

 

   

 



- 41 - 
 

Σο ςφνολο δεδομζνων Greek Audio Dataset περιζχει 8 δυαδικζσ κλάςεισ, θ κάκε μια από τισ 

οποίεσ αναπαριςτά ζνα μουςικό είδοσ με δφο πικανζσ τιμζσ: «ναι», ςτθν περίπτωςθ που το 

εκάςτοτε τραγοφδι ανικει ςτθ ςυγκεκριμζνθ κλάςθ και «όχι», ςτθν περίπτωςθ που δεν 

ανικει. 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.5.1   Μέθοδοι Αξιολόγηςησ 

 

  

  ΢τα πειράματα χρθςιμοποιοφνται δφο μζκοδοι αξιολόγθςθσ: θ μζκοδοσ  “Holdout”  ι 

“ Train/Test Split” και θ μζκοδοσ   “Cross Validation”(Διαςταυρωμζνθ Επικφρωςθ).   

  ΢τθ μζκοδο “Holdout” τα δεδομζνα χωρίηονται ςε δφο ςφνολα, που ονομάηονται  «΢φνολο 

εκπαίδευςθσ» και «΢φνολο ελζγχου». Σο ςφνολο εκπαίδευςθσ είναι το υποςφνολο του 

ςυνόλου δεδομζνων, ςτο οποίο εφαρμόηεται ο αλγόρικμοσ μθχανικισ μάκθςθσ και 

«μακαίνει» τισ ςχζςεισ μεταξφ των χαρακτθριςτικϊν και των ετικετϊν τουσ. Σο ςφνολο 

ελζγχου χρθςιμοποιείται για να διαπιςτωκεί θ απόδοςθ του μοντζλου ςε δεδομζνα που 

δεν ζχει «ξαναδεί». ΢τα πειράματα το ποςοςτό του ςυνόλου που χρθςιμοποιείται για 

εκπαίδευςθ είναι 64%. 

  “Cross Validation” είναι θ μζκοδοσ όπου το ςφνολο δεδομζνων χωρίηεται ςε k υποςφνολα. 

‘Ζνα υποςφνολο k χρθςιμοποιείται για τον ζλεγχο του μοντζλου(test set), ενϊ τα υπόλοιπα  

k-1  ςφνολα χρθςιμοποιοφνται για τθν εκπαίδευςθ του μοντζλου(training set). Η διαδικαςία 

επαναλαμβάνεται ζωσ ότου όλα τα υποςφνολα k να ζχουν χρθςιμοποιθκεί ωσ ςφνολα 

ελζγχου. Σο τελικό αποτζλεςμα κα είναι ο μζςοσ όροσ των επιμζρουσ αποτελεςμάτων. 

  Για παράδειγμα για διαςταυρωμζνθ επικφρωςθ 5 υποςυνόλων, το ςφνολο δεδομζνων κα 

χωριςτεί ςε 5 τμιματα και το μοντζλο κα εκπαιδευτεί και κα ελεγχκεί 5 φορζσ, ϊςτε κάκε 

τμιμα να χρθςιμοποιθκεί ωσ test set, όπωσ φαίνεται ςτον παρακάτω πίνακα(πίνακας 5). 

  ΢τα πειράματα κα χρθςιμοποιθκεί Cross-Validation 10 τμθμάτων. 
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Διαίρεςθ 1 τμιμα 1 τμιμα 2 τμιμα 3 τμιμα 4 τμιμα 5 Αποτελζςματα 1 

Διαίρεςθ 2 τμιμα 1 τμιμα 2 τμιμα 3 τμιμα 4 τμιμα 5 Αποτελζςματα 2 

Διαίρεςθ 3 τμιμα 1 τμιμα 2 τμιμα 3 τμιμα 4 τμιμα 5 Αποτελζςματα 3 

Διαίρεςθ 4 τμιμα 1 τμιμα 2 τμιμα 3 τμιμα 4 τμιμα 5 Αποτελζςματα 4 

Διαίρεςθ 5 τμιμα 1 τμιμα 2 τμιμα 3 τμιμα 4 τμιμα 5 Αποτελζςματα 5 

Πίνακας 5. Με κόκκινο επιςημαίνονται τα ςφνολα που χρηςιμοποιοφνται ωσ test set ςε 

κάθε κφκλο και με μπλε τα ςφνολα που χρηςιμοποιοφνται ωσ train set. 

 

 

 

4.5.2  Μετρικέσ αξιολόγηςησ 

 

    Αφοφ το μοντζλο ζχει εκπαιδευτεί και δοκιμαςτεί αξιολογείται θ απόδοςι του. Για το 

ςκοπό αυτό χρθςιμοποιοφνται μετρικζσ αξιολόγθςθσ. ΢τθν ταξινόμθςθ πολλαπλϊν ετικετϊν 

οι προβλζψεισ για ζνα παράδειγμα είναι ζνα ςφνολο από ετικζτεσ. ΢υνεπϊσ οι προβλζψεισ 

μπορεί να είναι πλιρωσ ςωςτζσ, μερικϊσ ςωςτζσ και πλιρωσ λάκοσ.  Oι πιο διαδεδομζνεσ 

μετρικζσ αξιολόγθςθσ είναι οι “Exact match” και “Hamming Loss”και “Accuracy” (ακρίβεια) 

[33], [34], [35] για κάκε ετικζτα. Επίςθσ κα καταγραφοφν και οι τιμζσ των μετρικϊν F1 και  

τθσ καμπφλθσ AUC-ROC. 

  Η μετρικι “Exact match” είναι πολφ αυςτθρι και θ τιμι τθσ δθλϊνει το ποςοςτό του 

δείγματοσ που ζχει ταξινομθκεί ςωςτά ςε όλεσ τισ ετικζτεσ. Όπωσ αναφζρκθκε παραπάνω, 

πολλζσ φορζσ, ςτα προβλιματα ταξινόμθςθσ πολλαπλϊν ετικετϊν, τα αποτελζςματα είναι 

μερικϊσ κετικά, δθλαδι δεν ζχουν ταξινομθκεί όλα τα παραδείγματα ςτισ ςωςτζσ ετικζτεσ. 

Σο μειονζκτθμα τθσ μετρικισ αυτισ είναι ότι αγνοεί τα μερικϊσ κετικά αποτελζςματα. 

   Σο  “Hamming Loss” δθλϊνει το ποςοςτό των ετικετϊν που ζχουν προβλεφκεί λάκοσ. 

Είναι το κλάςμα με αρικμθτι τισ λανκαςμζνεσ προβλζψεισ ετικετϊν και παρονομαςτι τον 

αρικμό των ςυνολικϊν ετικετϊν. Όςο μικρότερθ είναι θ τιμι του, τόςο καλφτερθ απόδοςθ 

ζχει ο ταξινομθτισ. 

  Για τθν ςαφζςτερθ περιγραφι των υπολοίπων μετρικϊν κα χρθςιμοποιθκοφν οι εξισ 

παράμετροι[37]: TP(True Positive) και TN(True Negative) είναι οι ετικζτεσ που ζχουν 

προβλεφκεί ςωςτά και είναι είτε αλθκϊσ κετικζσ, είτε αλθκϊσ αρνθτικζσ και FP(False 
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Positive) και FN(False Negative) είναι οι ετικζτεσ που ζχουν ταξινομθκεί λάκοσ και είναι είτε 

ψευδϊσ κετικζσ, είτε ψευδϊσ αρνθτικζσ. 

  Η ακρίβεια(Accuracy)=  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁+𝑇𝑁
   αποτελεί μια πολφ καλι μετρικι αξιολόγθςθσ 

όταν τα δεδομζνα είναι ομοιόμορφα, δθλαδι όταν οι κατθγορίεσ ταξινόμθςθσ 

αναπαρίςτανται ιςομερϊσ. Η τιμι τθσ ακρίβειασ για κάκε παράδειγμα ορίηει το ποςοςτό 

των ςωςτϊν ταξινομθμζνων ετικετϊν προσ τον αρικμό των ςυνολικϊν ετικετϊν του 

εκάςτοτε παραδείγματοσ. Η γενικι ακρίβεια είναι ο μζςοσ όροσ τθσ ακρίβειασ όλων των 

παραδειγμάτων. ΢τα πειράματα τθσ παροφςασ εργαςίασ κα ςθμειωκεί θ ακρίβεια για κάκε 

παράδειγμα. 

  Η τιμι τθσ μετρικισ F1 = 
2×(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 )

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 +𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
  δθλϊνει τον αρμονικό μζςο του 

precision (ακρίβεια)= 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 και του recall(ανάκλθςθ) = 

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
,  όπου precision είναι θ 

αναλογία των κετικϊν ετικετϊν που ζχουν προβλεφκεί ςωςτά, προσ  το ςφνολο των 

ετικετϊν που ζχουν προβλεφκεί κετικζσ και ανάκλθςθ είναι θ αναλογία των κετικϊν 

ετικετϊν που ζχουν προβλεφκεί ςωςτά, προσ το ςφνολο των ετικετϊν που είναι 

πραγματικά κετικζσ. Σο F1 είναι πολλζσ φορζσ περιςςότερο χριςιμο από το Accuracy, 

ειδικά όταν τα δεδομζνα μασ είναι κατανεμθμζνα άνιςα. 

   Η καμπφλθ ROC (Receiver Operating Characteristics)[36] είναι μια καμπφλθ πικανοτιτων 

ςε διςδιάςτατο χϊρο  που αναπαριςτά το βακμό διακριτότθτασ μεταξφ των κλάςεων μιασ 

ετικζτασ. ΢τον άξονα χ απεικονίηεται θ ανάκλθςθ(recall), ενϊ ςον άξονα y το  

specificity = 
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
,  δθλαδι θ αναλογία των ετικετϊν που ζχουν προβλεφκεί αλθκϊσ 

αρνθτικζσ προσ τον πραγματικό αρικμό των αρνθτικϊν ετικετϊν. Όςο μεγαλφτερο είναι το 

εμβαδό κάτω από τθν καμπφλθ AUC(Area Under the Curve),με μζγιςτο τον αρικμό 1, τόςο 

καλφτερθ είναι θ απόδοςθ του μοντζλου ςτο να διαχωρίηει τισ κετικζσ από τισ αρνθτικζσ 

κλάςεισ. 
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5.  Αποτελέςματα πειραμάτων 
   

  Σα CSV αρχεία του Greek Dataset χωρίηονται ςε τρία ςφνολα με βάςθ τα χαρακτθριςτικά 

του ιχου(Audio), τουσ ςτίχουσ(Lyrics) και τα ςυμβολικά δεδομζνα(Symbolic). Για το πείραμα 

χρθςιμοποιικθκαν τα δφο πρϊτα ςφνολα.  

  Σο πρϊτο ςφνολο αφορά τα χαρακτθριςτικά του ιχου και περιζχει τρία υποςφνολα: “Pitch 

Chroma”, “Rhythm” και “Timbral”. Σο υποςφνολο “Pitch Chroma” περιζχει ζνα CSV αρχείο 

που αφορά τα χαρακτθριςτικά τονικοφ φψουσ των τραγουδιϊν. Σο υποςφνολο “Rhythm” 

περιζχει ζνα CSV αρχείο με ρυκμικά χαρακτθριςτικά και τζλοσ, το υποςφνολο “Timbral” 

περιζχει δφο CSV αρχεία με θχοχρωματικά χαρακτθριςτικά. Σο δεφτερο ςφνολο περιζχει 10 

CSV αρχεία που περιζχουν tf-idf βάρθ. 

  Πραγματοποιικθκαν πειράματα με τον αλγόρικμο deeplearning4j και με δφο μεκόδουσ 

αξιολόγθςθσ, τθ μζκοδο “Cross Validation” και “Train-test split” για κάκε CSV αρχείο 

ξεχωριςτά  και ςτθ ςυνζχεια ακολοφκθςαν ςυγκρίςεισ των αποτελεςμάτων. 

 

 

5.1  Σύγκριςη  επεξεργαςμένων-μη επεξεργαςμένων δεδομένων 
 

5.1.1  Σε audio δεδομένα 

 

  Αρχικά πραγματοποιικθκε ςφγκριςθ μεταξφ των  αρχικϊν δεδομζνων και των δεδομζνων 

μετά τθν επεξεργαςία τουσ με τθν τεχνικι SMOTE.  ΢τα παρακάτω γραφιματα φαίνονται τα 

αποτελζςματα.  

   ΢τα δεδομζνα που δεν ζχει εφαρμοςτεί θ τεχνικι SMOTE,  τα αποτελζςματα τθσ μετρικισ  

απόδοςθσ Hamming Loss  που προζκυψαν από cross-validation  ζχουν υψθλότερεσ τιμζσ 

από τα ανεπεξζργαςτα δεδομζνα. Αυτό ςθμαίνει πωσ  το ποςοςτό ετικετϊν που ζχουν 

προβλεφκεί  λάκοσ  είναι μεγαλφτερο ςτθν πρϊτθ περίπτωςθ.  

  ΢τα αποτελζςματα που προζκυψαν από τθ μζκοδο train-test split τα χαρακτθριςτικά 

“Chromal LPC” και “Standard Timbral” ζχουν καλφτερθ απόδοςθ ανεπεξζργαςτα, ενϊ τα 

“Beat Hist” και “Other Timbral” αποδίδουν καλφτερα επεξεργαςμζνα. 
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Γράφημα 1.  Hamming loss ςε audio δεδομζνα με cross-validation  

 

 

 

 

Γράφημα 2.  Hamming loss ςε audio δεδομζνα με Test-train split 
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 Σα αποτελζςματα τθσ μετρικισ Exact Match ζχουν καλφτερθ απόδοςθ ςτα δεδομζνα που 

ζχει εφαρμοςτεί SMOTE και με τισ δφο μεκόδουσ αξιολόγθςθσ cross-validation και train-

split.  Μεγαλφτερο ποςοςτό του δείγματοσ  ζχει ταξινομθκεί ςωςτά ςε όλεσ τισ ετικζτεσ,  ςε 

ςχζςθ με τα ανεπεξζργαςτα δεδομζνα.  

 

 

  

   Γράφημα 3. Exact Match με train-test split 

 

  

   

΢τα αποτελζςματα τθσ μετρικισ  F1, ςυνολικά, ανά παράδειγμα και ανά ετικζτα,  τα 

επεξεργαςμζνα δεδομζνα ζχουν ελαφρϊσ καλφτερθ απόδοςθ από τα ανεπεξζργαςτα με τθ 

μζκοδο cross-validation. Με τθ μζκοδο train-test split θ απόδοςθ είναι καλφτερθ ςτα 

ανεπεξζργαςτα δεδομζνα.  Όπωσ παρουςιάηεται ςτα γραφήματα 5  και  6 οι διαφορζσ είναι 

αμελθτζεσ. 
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Audio F1 F1 F1 example  F1 example F1 label F1 label 

ChromaLPC 0,625 0,62 0,58 0,568 0,442 0,452

BeatHist 0,556 0,528 0,519 0,495 0,262 0,23

Other Timbral 0,696 0,722 0,651 0,675 0,583 0,66

Standard Timbral 0,717 0,72 0,66 0,665 0,616 0,647

Average 0,6485 0,6475 0,6025 0,60075 0,47575 0,49725
Γράφημα 4. F1, F1 example και F1 label για ανεπεξζργαςτα(πράςινο) και 

επεξεργαςμζνα(χακί) δεδομζνα με cross-validation. 

 

 

 

 

Audio F1 F1 F1 example  F1 example F1 label F1 label 

ChromaLPC 0,664 0,646 0,628 0,608 0,486 0,51

BeatHist 0,63 0,581 0,598 0,547 0,364 0,4

Other Timbral 0,705 0,74 0,66 0,696 0,589 0,671

Standard Timbral 0,74 0,724 0,698 0,68 0,64 0,668

Average 0,68475 0,67275 0,646 0,63275 0,51975 0,56225

 Γράφημα 5. F1, F1 example και F1 label για ανεπεξζργαςτα(πράςινο) και 

επεξεργαςμζνα(χακί) δεδομζνα με train-test split. 

 

 

 

  

   ΢τα επεξεργαςμζνα δεδομζνα,  τα αποτελζςματα  που προζκυψαν και από τισ δφο 

μεκόδουσ και  αφοροφν τθν ακρίβεια ζχουν καλφτερθ απόδοςθ ςτα μουςικά είδθ  «Λαϊκό», 

«Ζντεχνο» και «Μοντζρνο», ενϊ  ςτα υπόλοιπα είδθ καλφτερθ απόδοςθ ζχουν τα 

ανεπεξζργαςτα δεδομζνα.  
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    Γράφημα 6.  Ακρίβεια για κάθε ετικζτα με cross-validation 

  

 

5.1.2   Σε δεδομένα ςτίχων 

 

  Παρόμοια είναι τα αποτελζςματα από τα δεδομζνα ςτίχων.  Οι τιμζσ των αποτελεςμάτων 

τθσ μετρικισ Hamming loss των ανεπεξζργαςτων  δεδομζνων ςτίχων  είναι ςυνολικά 

μεγαλφτερεσ  από αυτζσ των επεξεργαςμζνων δεδομζνων και με τισ δφο μεκόδουσ. 

 

 

Γράφημα 7.  Hamming Loss με cross-validation  
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Οι τιμζσ των αποτελεςμάτων τθσ μετρικισ Exact match είναι μεγαλφτερεσ ςτα δεδομζνα 

που ζχει εφαρμοςτεί smote και  με τισ δφο μεκόδουσ.  

 

Γράφημα 8.   Exact match με train-test split και cross-validation 

 

Οι τιμζσ των F1, F1 example και F1 ςτα δεδομζνα των ςτίχων  είναι ςυνολικά καλφτερεσ ςτα 

επεξεργαςμζνα δεδομζνα και με τισ δφο μεκόδουσ. 

    Σζλοσ , οι τιμζσ τθσ ακρίβειασ είναι μεγαλφτερεσ ςτισ ετικζτεσ «Λαϊκό», «Ζντεχνο» και 

«Μοντζρνο» ςτα επεξεργαςμζνα δεδομζνα και με τισ δφο μεκόδουσ ταξινόμθςθσ. 

 

 

Lyrics F1 F1 F1 example F1 example F1 label F1 label

set1_TF 0,589 0,644 0,544 0,599 0,442 0,556

set1_TFIDF 0,589 0,664 0,544 0,622 0,442 0,577

set2_TF 0,553 0,533 0,512 0,49 0,281 0,298

set2_TFIDF 0,553 0,533 0,512 0,488 0,281 0,29

set3_TF 0,545 0,536 0,509 0,492 0,283 0,329

set3_TFIDF 0,545 0,536 0,509 0,49 0,283 0,313

set4_TF 0,485 0,485 0,457 0,457 0,169 0,191

set4_TFIDF 0,485 0,493 0,457 0,443 0,169 0,232

set5_TF 0,589 0,581 0,54 0,529 0,267 0,401

set5_TFIDF 0,589 0,586 0,54 0,534 0,367 0,508

Average 0,5522 0,5591 0,5124 0,5144 0,2984 0,3695  

Πίνακας 6. F1, F1 example, F1 label με cross-validation 
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Lyrics F1 F1 F1 example F1 example F1 label F1 label

set1_TF 0,598 0,639 0,561 0,6 0,442 0,557

set1_TFIDF 0,598 0,656 0,561 0,619 0,442 0,566

set2_TF 0,606 0,592 0,575 0,553 0,363 0,442

set2_TFIDF 0,606 0,585 0,575 0,543 0,363 0,441

set3_TF 0,569 0,575 0,538 0,535 0,362 0,434

set3_TFIDF 0,569 0,571 0,538 0,535 0,362 0,413

set4_TF 0,599 0,542 0,576 0,526 0,336 0,332

set4_TFIDF 0,598 0,553 0,575 0,511 0,336 0,35

set5_TF 0,625 0,617 0,589 0,576 0,442 0,5

set5_TFIDF 0,625 0,605 0,589 0,566 0,442 0,481

Average 0,5993 0,5935 0,5677 0,5564 0,389 0,4516  

Πίνακας 7. F1, F1 example, F1 label με train-test split 

 

 
 Για τισ υπόλοιπεσ ςυγκρίςεισ ςτθ ςυνζχεια κα χρθςιμοποιθκοφν τα επεξεργαςμζνα 

δεδομζνα, κακϊσ τα αποτελζςματά τουσ ςυνολικά ιταν καλφτερα από τα 

ανεπεξζργαςτα δεδομζνα. 

 

5.2  Σύγκριςη χαρακτηριςτικών του ήχου  
 

  Σα κφρια χαρακτθριςτικά του ιχου είναι ο ρυκμόσ, το τονικό φψοσ και το θχόχρωμα. Η 

επόμενθ ςφγκριςθ που ζγινε μετά από τα πειράματα ιταν αυτι μεταξφ των 

χαρακτθριςτικϊν αυτϊν. Σα 4 χαρακτθριςτικά του Greek Dataset που ςυγκρίνονται είναι  το 

“ChromaLPC” χαρακτθριςτικό τονικοφ φψουσ, το “ BeatHist” ρυκμικό χαρακτθριςτικό και  

τα “ Other Timbral” και  “ Standard Timbral” θχοχρωματικά χαρακτθριςτικά . 

  Καλφτερθ απόδοςθ φαίνεται να ζχουν τα χαρακτθριςτικά  “ Other Timbral” και “ Standard 

Timbral” και με τισ δφο μεκόδουσ κατθγοριοποίθςθσ. Παρουςιάηουν τισ μικρότερεσ τιμζσ 

για τθ μετρικι απόδοςθ Hamming Loss και τισ μεγαλφτερεσ  τιμζσ  για τισ μετρικζσ Exact 

match, F1 και AUC-ROC , ενϊ χαμθλότερθ απόδοςθ παρουςιάηει το ρυκμικό 

χαρακτθριςτικό “ BeatHist” , με τισ υψθλότερεσ τιμζσ ςτθ μετρικι Hamming Loss και τισ 

χαμθλότερεσ ςτισ υπόλοιπεσ μετρικζσ και με τισ δφο μεκόδουσ αξιολόγθςθσ. 
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Hamming Loss Exact match F1 F1 example F1 label AUC-ROC

ChromaLPC 0,191/0,203 0,146/0,167 0,62/0,646 0,568/0,608 0,452/0,51 0,788/0,785

BeatHist 0,207/0,238 0,03/0,061 0,528/ 0,851 0,495/0,547 0,23/0,4 0,659/0,673

Other Timbral 0,158/ 0,152 0,255/0,29 0,722 /0,74 0,675/0,696 0,66/0,671 0,867/ 0,877

Standard 0,153 /0,167 0,255 /0,263 0,72/0,724 0,665/0,68 0,647/0,668 0,875 /0,871

Πίνακας  8.Μετρικζσ αξιολόγηςησ με cross-validation/train-test split με επιςημαςμζνεσ τισ 

καλφτερεσ αποδόςεισ. 

  

 

  Καλφτερθ απόδοςθ ςτθν ακρίβεια ζχει το χαρακτθριςτικό  “ Other Timbral” ςτα είδθ 

«Λαικό», «Ροκ», και «Εναλλακτικό» , και το χαρακτθριςτικό “ Standard Timbral” ςτα είδθ 

«Ρεμπζτικο», «Μοντζρνο» και «Ποπ» και με τισ δφο μεκόδουσ. ΢το είδοσ «Ζντεχνο» 

καλφτερθ απόδοςθ ζχει το χαρακτθριςτικό “ Standard Timbral” με cross-validation και το 

χαρακτθριςτικό “ Other Timbral” με train-test split, ενϊ ςτο είδοσ Hip/Hop αποδίδει 

καλφτερα το  “ Other Timbral” με cross-validation και το “ Standard Timbral” με train-test 

split. 

  Χειρότερθ απόδοςθ ζχει το χαρακτθριςτικό “Beat Hist” ςτα είδθ «Λαικό», «Ρεμπζτικο», 

«Ζντεχνο», «Ροκ»(με ελάχιςτθ διαφορά από τα υπόλοιπα) και «Hip/Hop», το 

χαρακτθριςτικό “ChromaLPC” ςτα είδθ «Μοντζρνο» και «Ποπ», και το χαρακτθριςτικό 

“Beat Hist” ςτ είδοσ “Hip/Hop”. Όλα τα παραπάνω ιςχφουν και για τισ δφο μεκόδουσ 

αξιολόγθςθσ. 

 

Laiko Rempetiko Entexno Rock Moderno Pop Enallaktiko HipHop

ChromaLPC 0,763/0,743 0,876/0,872 0,802/0,781 0,81/0,809 0,761/0,738 0,781/0,751 0,738/0,73 0,943/0,951

BeatHist 0,675/0,59 0,8/0,735 0,798/0,794 0,81/0,803 0,777/0,745 0,8/0,789 0,745/0,718 0,94/0,92

OtherTimbral 0,827/0,836 0,899/0,883 0,823/ 0,829 0,862/0,878 0,78/0,781 0,785/0,816 0,791/0,807 0,969/0,953

Standard 0,806/0,793 0,918/0,931 0,836 /0,803 0,853/0,84 0,793/0,793 0,833/0,835 0,66/0,749 0,972/0,967

Πίνακας 9. Ακρίβεια με cross-validation/train-test split με επιςημαςμζνεσ τισ καλφτερεσ 

αποδόςεισ. 

 

 

 

 



- 52 - 
 

5.3  Σύγκριςη δεδομένων Audio με δεδομένα ςτίχων 
 

΢τθ ςυνζχεια ζγινε ςφγκριςθ μεταξφ των χαρακτθριςτικϊν του ιχου και των 

χαρακτθριςτικϊν των ςτίχων και  με τισ δφο μεκόδουσ αξιολόγθςθσ cross-validation και 

train-test split.  

  Οι τιμζσ των αποτελεςμάτων  τθσ μετρικισ Hamming Loss είναι χαμθλότερεσ ςτα δεδομζνα 

ιχου και με τισ δφο μεκόδουσ αξιολόγθςθσ. ΢υνεπϊσ , ποςοςτό που ζχει προβλεφκεί λάκοσ 

είναι μεγαλφτερο ςτα δεδομζνα των ςτίχων. 

 

Γράφημα 9.  Hamming Loss Audio και Lyrics με cross-validation. 

 

 

 

 

Γράφημα 10.  Hamming Loss Audio και Lyrics με train-test split. 
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 Οι τιμζσ τθσ μετρικισ Exact match είναι μεγαλφτερεσ κατά 0,08 μονάδεσ με cross-

validation και 0,04 μονάδεσ με train-test split. To ποςοςτό δείγματοσ που ζχει 

ταξινομθκεί ςωςτά ςε όλεσ τισ ετικζτεσ είναι μεγαλφτερο ςτα δεδομζνα ιχου.  

 

 

 

 

 

 

 

 

Γράφημα 11. Exact Match Audio και Lyrics με  cross-validation 

 
 

 

 

 

Γράφημα 12.  Exact Match Audio και Lyrics με  train-test split 
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Οι τιμζσ τθσ μετρικισ F1(αρμονικόσ μζςοσ precision και recall), F1 για κάκε παράδειγμα 

και F1 για κάκε ετικζτα είναι μεγαλφτερεσ ςτα δεδομζνα ιχου κατά περίπου 0,08 

μονάδεσ και με τισ δφο μεκόδουσ αξιολόγθςθσ.  

 

 

Γράφημα 13.  F1, F1 example, F1 label με cross-validation. 

 

 

 

 

Γράφημα 14. F1, F1 example, F1 label με train-test split. 

 

 

 

0,6475
0,60075

0,49725
0,5591

0,5144

0,3695

0

0,1

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

F1 total F1 example F1 label

Audio 

Lyrics

0,67275
0,63275

0,562250,5935 0,5564

0,4516

0

0,1

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

0,8

F1 F1 example F1 label

Audio

Lyrics



- 55 - 
 

 

 

  Οι τιμζσ τθσ καμπφλθσ AUC-ROC είναι μεγαλφτερεσ ςτα δεδομζνα του ιχου κατά 0,10 

μονάδεσ κατά προςζγγιςθ. ΢υνεπϊσ  ο βακμόσ διακριτότθτασ μεταξφ των κλάςεων είναι 

μεγαλφτεροσ ςτα δεδομζνα του ιχου. 

 

 

 

Γράφημα 15.  Καμπφλη AUC-ROC  Audio και Lyrics με cross-validation 

 

 

 

 

Γράφημα 16. Καμπφλη AUC-ROC  Audio και Lyrics με train-test split 
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 Σζλοσ, οι τιμζσ τθσ ακρίβειασ ςτα audio δεδομζνα με cross-validation, είναι 

μεγαλφτερεσ ςτα είδθ «Λαϊκό», «Ρεμπζτικο», «Ζντεχνο», «Ροκ» και «Hip/Hop» κατά 

0,05 μονάδεσ μζςο όρο, ενϊ ςτα είδθ «Μοντζρνο», «Ποπ» και «Εναλλακτικό» οι τιμζσ 

είναι όμοιεσ ( με διαφορά χιλιοςτϊν)με τα δεδομζνα ςτίχων.  

  Με τθ μζκοδο train-test split, οι τιμζσ τθσ ακρίβειασ ςτα audio δεδομζνα είναι 

μεγαλφτερεσ από τα δεδομζνα ςτίχων, ςε όλα τα είδθ κατά 0,05 μονάδεσ μζςο όρο, 

εκτόσ από το είδοσ «Ποπ», όπου οι τιμζσ είναι ίδιεσ με διαφορά χιλιοςτϊν.  

 

 
Γράφημα 17. Ακρίβεια Audio και Lyrics με cross-validation 

 

 

Γράφημα 18. Ακρίβεια Audio και Lyrics με test-train split 
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6  Συμπεράςματα και μελλοντικέσ προεκτάςεισ 
  

  Η πρϊτθ ςφγκριςθ που πραγματοποιικθκε ιταν μεταξφ των αρχικϊν δεδομζνων και των 

δεδομζνων μετά τθν επεξεργαςία τουσ με τθν τεχνικι SMOTE. Tα αποτελζςματα δεν είχαν 

μεγάλεσ αποκλίςεισ, όμωσ ςε γενικζσ γραμμζσ καλφτερα αποτελζςματα απζδωςαν τα 

επεξεργαςμζνα δεδομζνα. Ωσ εκ τοφτου για τθ διεξαγωγι των υπολοίπων ςυγκρίςεων 

χρθςιμοποιικθκαν τα επεξεργαςμζνα δεδομζνα. 

  ΢τθ ςυνζχεια ζγινε ςφγκριςθ μεταξφ των βαςικότερων  χαρακτθριςτικϊν του ιχου: τον 

ρυκμό, το τονικό φψοσ και το θχόχρωμα. ΢φμφωνα με τθ βιβλιογραφία τα χαρακτθριςτικά 

τα οποία δε βαςίηονται ςτο θχόχρωμα όπωσ το τονικό φψοσ και ο ρυκμόσ αποδίδουν  

χειρότερα από τα χαρακτθριςτικά θχοχρϊματοσ ςτισ περιςςότερεσ  περιπτϊςεισ. Πράγματι, 

καλφτερθ απόδοςθ και με τισ δφο μεκόδουσ αξιολόγθςθσ είχαν τα χαρακτθριςτικά 

θχοχρϊματοσ , ςε όλεσ τισ μετρικζσ αξιολόγθςθσ, ενϊ χειρότερα αποτελζςματα είχαν τα 

ρυκμικά χαρακτθριςτικά. 

  Η τελευταία ςφγκριςθ που ζγινε ιταν μεταξφ δεδομζνων ιχου και δεδομζνων ςτίχων. 

Προθγοφμενεσ ζρευνεσ ζχουν δείξει πωσ οι λζξεισ δεν είναι τόςο αποτελεςματικζσ όςο ο 

ιχοσ ςτθν ταξινόμθςθ τθσ μουςικισ. Σα αποτελζςματα των πειραμάτων ιταν καλφτερα για 

τα δεδομζνα ιχου ςε όλεσ τισ μετρικζσ αξιολόγθςθσ και με τισ δφο μεκόδουσ, αλλά χωρίσ 

μεγάλεσ διαφορζσ.  Για παράδειγμα ςτθ μετρικι αξιολόγθςθσ F1 οι διαφορζσ δεν ιταν 

μεγαλφτερεσ από  0.1 μονάδεσ.  ΢υνεπϊσ οι ςτίχοι περιζχουν χριςιμεσ πλθροφορίεσ για τθν 

ταξινόμθςθ τθσ μουςικισ ςε είδθ, αλλά όχι ςτον ίδιο βακμό με τον ιχο. 

  Ο αλγόρικμοσ Deep learning απζδωςε αρκετά ικανοποιθτικά αποτελζςματα, παρεμφερι 

με προθγοφμενων ερευνϊν. Λίγο καλφτερα ιταν τα αποτελζςματα που προζκυψαν από τθ 

μζκοδο train-test split. ΢ε αυτό ίςωσ οφείλεται ότι ςε αυτι τθ μζκοδο χρθςιμοποιείται το 

μεγαλφτερο μζροσ του δείγματοσ για εκπαίδευςθ, και το υπόλοιπο για αξιολόγθςθ , ενϊ με 

τθ μζκοδο cross-validation  το δείγμα χωρίηεται ςε μζρθ, και όλα τα μζρθ χρθςιμοποιοφνται  

για εκπαίδευςθ και για αξιολόγθςθ ςε κφκλουσ, άρα το δείγμα αξιολόγθςθσ είναι 

περιςςότερο αντιπροςωπευτικό. 

   Ωσ μελλοντικι ζρευνα κα μποροφςαν να διεξαχκοφν περιςςότερα πειράματα με ελλθνικι 

μουςικι και μεγαλφτερα ςφνολα δεδομζνων με αλγορίκμουσ βακιάσ μάκθςθσ. Επιπλζον κα 

μποροφςε να δοκεί ζμφαςθ ςτα δεδομζνα των ςτίχων, κακϊσ  και αυτά περιζχουν χριςιμεσ 

πλθροφορίεσ για τθν ταξινόμθςθ. Ακόμα κα μποροφςε να δθμιουργθκοφν ςυμβολικζσ 
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αναπαραςτάςεισ, οι οποίεσ είναι ςπάνια διακζςιμεσ,  για υπάρχοντα ςφνολα δεδομζνων , 

αλλά και νζα, κακϊσ από τα ςυμβολικά δεδομζνα μποροφν να εξαχκοφν υψθλοφ επιπζδου 

μουςικζσ ζννοιεσ, που δφςκολα μποροφν να αποδοκοφν από τουσ υπόλοιπουσ τφπουσ 

δεδομζνων.  
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