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Περίληψη 

Με την πάροδο των χρόνων έχει υπάρξει µια θεαµατική εξέλιξη της 
τεχνολογίας. Αυτό φυσικά δε θα µπορούσε να αφήσει ανεπηρέαστο και τον τοµέα της 
µουσικής και του ήχου. Όσο η τεχνολογία εξελίσσεται και προοδεύει τόσο µεγαλώνει 
και το µέγεθος των ψηφιακών δεδοµένων που πρέπει να διαχειριστούν. Έτσι 
δηµιουργήθηκε η ανάγκη αυτά τα δεδοµένα να κατηγοριοποιηθούν και να 
αποθηκευτούν ανά κατηγορίες στις λεγόµενες ψηφιακές βάσεις δεδοµένων. Αυτή η 
αυξανοµένη ζήτηση και χρήση των ψηφιακών δεδοµένων, µε τα µουσικά δεδοµένα 
να είναι αυτά που απασχολούν περισσότερο,  έχει οδηγήσει στην ανάγκη για 
αναγνώριση, οργάνωση και αναζήτηση αυτού του τεράστιου υλικού. Αυτό είχε σαν 
αποτέλεσµα τη δηµιουργία και ανάπτυξη ενός επιστηµονικού και βιοµηχανικού 
ενδιαφέροντος πάνω στην αναγνώριση και ανάκτηση των ψηφιακών δεδοµένων. 
Έχει δηµιουργηθεί λοιπόν ένας πολύ µεγάλος αριθµός εφαρµογών και συστηµάτων 
πάνω σε αυτόν τον τοµέα, όπου τα πιο διαδεδοµένα αφορούν την µουσική και τον 
ήχο. Αυτά είναι και τα συστήµατα τα οποία πραγµατεύεται η παρούσα πτυχιακή. 

Στην παρούσα πτυχιακή αναλύεται η εξέλιξη των συστηµάτων αυτών, τις 
κατηγορίες τους και τον τρόπο λειτουργίας τους. Ξεκινώντας από την µηχανική 
µάθηση και συνεχίζοντας στην ανάκτηση µουσικών πληροφοριών και το ακουστικό 
αποτύπωµα, εστιάζει στις online βάσεις δεδοµένων, την λειτουργία τους και το πώς 
µπορούν να χρησιµοποιηθούν και να αξιοποιηθούν από προγραµµατιστές και 
απλούς χρήστες, καθώς και τους αλγόριθµους, τα εργαλεία και τις εφαρµογές που 
χρησιµοποιούνται για την ανάκτηση µουσικών δεδοµένων από αυτές. Σκοπός της 
εργασίας είναι η κατανόηση της τεχνολογίας πάνω στην οποία βασίζεται η ανάκτηση 
ψηφιακών δεδοµένων και πληροφοριών και η δηµιουργία µιας web εφαρµογής που 
θα χρησιµοποιεί αυτήν την τεχνολογία. Για την δηµιουργία αυτής της εφαρµογής θα 
χρησιµοποιηθούν εργαλεία δοσµένα µέσα από συγκεκριµένες εταιρίες που 
ειδικεύονται πάνω στο ζήτηµα της ανάκτησης πληροφορίας και ο σκοπός των 
εταιριών αυτών είναι να αποθηκεύουν στις βάσεις τους αυτά τα δεδοµένα και να 
βοηθούν τους χρήστες των εργαλείων αυτών στην εξέλιξη της τεχνολογίας της 
ανάκτησης ψηφιακής πληροφορίας. 

 

 Λέξεις κλειδιά : Ανάκτηση πληροφορίας, βάσεις δεδοµένων, ακουστικό 
αποτύπωµα, µουσική αναγνώριση, δηµιουργία ιστοσελίδας, αλγόριθµοι. 
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Abstract 

With the passing of time there has been a spectacular evolution of 
technology. The fields of sound and music of course couldn't be unaffected from that 
evolution. As technology grows and advances, the size of the digital data that have to 
be managed grows too. Thus the need for categorization and storage of these data 
was created. for that reason digital data bases were created. That ongoing demand 
and use of the digital data, with music digital data to be the ones with the biggest 
demand, has led to the need for recognition, organizing and identification of this 
enormous material. That had as a result the creation and development of a scientific 
and industrial interest on the identification and retrieval of digital data. There has 
been created a number of applications and systems on that field, where the most 
common have to do with sound and music. These are the systems the presence 
thesis is about to analyze. 

In the presence thesis we analyze the evolution of these systems, their 
categories and the way they work. Starting from the field of machine learning and 
continuing to music information retrieval and audio fingerprinting It focuses on the 
online data bases, their operation and how they can be used and exploited by 
developers and ordinary users, their functionality and how they can be used and be 
utilized by developers and simple users. Also the algorithms, tools and applications 
that are used to retrieve music data from them. Aim of this thesis is the 
understanding of the technology on which the digital data and information retrieval is 
based. Also the development of a web application that is going to use that 
technology. For the development of the application we are going to use tools given 
by specific companies that specialize on the matter of information retrieval and they 
aim on storing data in their data bases and also help the developers and users of 
these tools with the development of the digital information retrieval technology. 

 

 

Key words  : Information retrieval, databases, audio fingerprint, music recognition, 
web design, algorithms. 
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Εισαγωγή 
Η µουσική έχει διεισδύσει σε σχεδόν κάθε τοµέα της ανθρώπινης 

δραστηριότητας σήµερα. ∆ιαδίδεται µέσω του ραδιοφώνου και µέσω του διαδικτύου, 
χρησιµοποιείται ως υπόβαθρο σε βίντεο, τηλεόραση και ταινίες. Υπάρχει σε 
οτιδήποτε ένας άνθρωπος κάνει στην προσωπική του ζωή και µπορεί να την 
ανακαλύψει µέσα από τα εκατοµµύρια τραγούδια που υπάρχουν στο διαδίκτυο, να 
την µεταφέρει µέσα από ηλεκτρονικές συσκευές αναπαραγωγής και κινητά 
τηλέφωνα. Όλες αυτές οι συσκευές δίνουν την δυνατότητα ο χρήστης τους να µπορεί 
να δει και να ξέρει ανά πάσα στιγµή πιο µουσικό κοµµάτι ακούει. Τι γίνεται όµως όταν 
βρίσκεται σε ένα περιβάλλον που δεν του δίνει αυτή τη δυνατότητα; Είναι πολύ 
συχνό κάποιος να ακούει ένα τραγούδι και να ψάχνει διακαώς να µάθει πιο είναι ή να 
προσπαθεί να θυµηθεί τον καλλιτέχνη που το ερµηνεύει. Με τον τεράστιο όγκο 
τραγουδιών που υπάρχει είναι αδύνατον για κάποιον να µπορεί να ξέρει και να 
αναγνωρίζει κάθε τραγούδι που ακούει. Για αυτόν τον λόγο αυτή η εργασία 
ανατέθηκε στους υπολογιστές. 

Η δηµιουργία εφαρµογών που σχετίζονται µε τη µουσική µέσω των 
υπολογιστών πάει πίσω στην εποχή που τα πρώτα ερευνητικά περιβάλλοντα έγιναν 
διαθέσιµα. Η µουσική ανάκτηση πληροφορίας (music information retrieval) είναι ένα 
παράδειγµα και σχετίζεται µε την χρήση υπολογιστών ώστε να αποθηκεύονται και να 
αναλύονται ψηφιακές συλλογές µουσικής σε κάθε µορφή και είδος και µέσα από την 
ανάλυση να επιστρέφονται τα ζητούµενα δεδοµένα. Κατά την διαδικασία του 
ακουστικού αποτυπώµατος (audio fingerprinting) ένας αλγόριθµος αναλύει 
διαφορετικά µέρη ενός µουσικού κοµµατιού, αναγνωρίζει µοναδικά χαρακτηριστικά 
του που µπορούν να χρησιµοποιηθούν, του συγκεκριµένου κοµµατιού και όχι µόνο. 
Μόλις δηµιουργηθεί ένα σύνολο αποτυπωµάτων ο αλγόριθµος µπορεί να τα 
χρησιµοποιήσει ώστε να δηµιουργήσει το ολοκληρωµένο αποτύπωµα του αγνώστου 
κλιπ ήχου. Στην πορεία γίνεται αναζήτηση σε µια βάση δεδοµένων για αποτυπώµατα 
που είναι παρόµοια µε αυτό ώστε να επιστραφούν οι πληροφορίες για την 
συγκεκριµένη ηχογράφηση. Όλες αυτές οι εφαρµογές βεβαία ξεκινάν από τον τοµέα 
της µηχανικής µάθησης (machine learning) δηλαδή της επιστήµης που ως σκοπό 
έχει την εκµάθηση των µηχανών να λειτουργούν όπως ένας άνθρωπος. Όλοι αυτοί οι 
διαφορετικοί τοµείς αναλύονται στα επόµενα κεφάλαια της συγκεκριµένης πτυχιακής. 
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Κεφάλαιο 1 

 

1. Μηχανική Μάθηση (Machine Learning) 
 

Ο τοµέας της µηχανικής µάθησης εξελίχθηκε µέσα από το ευρύ πεδίο της 
τεχνητής νοηµοσύνης, και ως σκοπό της έχει οι µηχανές να µπορέσουν να µιµηθούν 
τις λογικές ικανότητες του ανθρώπου. Η µηχανική µάθηση (ML) είναι ένα σύνολο 
µεθόδων στατιστικής ανάλυσης που καταφέρνει να επιτύχει τα  οποιαδήποτε 
καθήκοντα µαθαίνοντας µέσω παραδειγµάτων. Το πεδίο είναι συνδεδεµένο µε τοµείς 
όπως το Data Mining, τεχνικές που ανακαλύπτουν άγνωστες δοµές από δεδοµένα, 
και τεχνικές αναγνώρισης µοτίβων (Pattern Recognition), τα οποία αναγνωρίζουν 
µοτίβα µέσα από δοσµένα στοιχεία βασισµένα σε µια πιθανότητα να ταιριάζουν µε 
προϋπάρχοντα δεδοµένα. οι µέθοδοι της µηχανικής µάθησης διακρίνονται από τους 
τρόπους µάθησης που επιτρέπουν  το συµπέρασµα και τη γενίκευση. 

Η µηχανική µάθηση έχει αναπτυχθεί γύρω από τις ακόλουθες ερευνητικές γραµµές: 

• Εξειδικευµένες µελέτες(task-oriented studies) π.χ. ανάπτυξη  συστηµάτων µάθησης 
για τη βελτίωση των επιδόσεων σε µια προκαθορισµένη σειρά εργασιών. 

• Γνωστική προσοµοίωση(Cognitive simulation), είναι η έρευνα και η προσοµοίωση 
των διαδικασιών µάθησης των ανθρώπων µέσω υπολογιστή. 

• Θεωρητική ανάλυση(Theoretical analysis), π.χ. η θεωρητική διερεύνηση των 
πιθανών αλγορίθµων και µεθόδων µάθησης, ανεξαρτήτου εφαρµοσµένου πεδίου. 

Ένας πιο γενικός ορισµός δίνεται από τον Tom Mitchell το 1997 όπου ορίζει 
τη µηχανική µάθηση ως  : «Ένα πρόγραµµα υπολογιστή λέγεται ότι µαθαίνει από µια 
εµπειρία E σε σχέση µια σειρά από έργα T και µια µέτρηση της απόδοσης P ή οποία 
βελτιώνεται µε την εµπειρία Ε» [3] 

Η µηχανική µάθηση χρησιµοποίει τη θεωρία της στατιστικής ώστε να χτίζει 
µαθηµατικά µοντέλα, αφού το βασικό ζήτηµα είναι να βγάζει συµπεράσµατα 
χρησιµοποιώντας δείγµατα. Έχει οριστεί λοιπόν ένα µοντέλο βάση κάποιων 
παραµέτρων. Η µάθηση είναι η εκτέλεση ενός προγράµµατος υπολογιστή ώστε µέσα 
από αυτό να βελτιστοποιηθούν οι παράµετροι του µοντέλου χρησιµοποιώντας τα 
εκπαιδευτικά δεδοµένα και την παλαιότερη εµπειρία. Το µοντέλο µπορεί να είναι 
προγνωστικό ώστε να κάνει προγνώσεις στο µέλλον ή περιγραφικό ώστε να  αποκτά 
γνώση από τα δεδοµένα, ή και τα δυο. 

 Η µηχανική µάθηση ανάλογα το επιθυµητό αποτέλεσµα του αλγορίθµου ή 
τον τύπο της εισόδου που χρησιµοποιείται κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης 
χωρίζεται στις εξής κατηγορίες :[11]   

Επιτηρούµενη µάθηση, επιβλεπόµενη µάθηση ή µάθηση µε επίβλεψη 
(supervised learning) , όπου ο αλγόριθµος κατασκευάζει µια συνάρτηση που 
απεικονίζει δεδοµένες εισόδους σε γνωστές επιθυµητές εξόδους (σύνολο 



7 

 

εκπαίδευσης), µε απώτερο στόχο τη γενίκευση της συνάρτησης αυτής και για 
εισόδους µε άγνωστη έξοδο (σύνολο ελέγχου). 

Μη επιτηρούµενη µάθηση, ανεπίβλεπτη µάθηση ή µάθηση χωρίς επίβλεψη 
(unsupervised learning) ,όπου ο αλγόριθµος κατασκευάζει ένα µοντέλο για κάποιο 
σύνολο εισόδων χωρίς να γνωρίζει επιθυµητές εξόδους για το σύνολο εκπαίδευσης. 

Ενισχυτική µάθηση (reinforcement learning),  όπου ο αλγόριθµος µαθαίνει µια 
στρατηγική ενεργειών για µια δεδοµένη παρατήρηση. 

Ηµι-επιβλεπόµενη µάθηση (Semi-supervised learning)  συνδυάζει περιγραφικά 
και µη περιγραφικά παραδείγµατα για να παράγει τη κατάλληλη λειτουργία ή 
ταξινόµηση. 

Μεταγωγή ή µεταβιβαστική συµπερασµατολογία  (Transduction ή transductive 
inference) , προσπαθεί να προβλέψει νέες εξόδους σε συγκεκριµένες και σταθερές 
(test) περιπτώσεις από συγκεκριµένες παρατηρηµένες (training) περιπτώσεις. 

 Ενισχυτική µάθηση(Reinforcement learning) ασχολείται µε το πώς οι λογικοί 
παράγοντες πρέπει να ενεργούν σε ένα περιβάλλον ώστε να µεγιστοποιούν κάποια 
πιθανότητα ανταµοιβής. Οι παράγοντες εκτελούν ενέργειες οι οποίες προκαλούν την 
αισθητή κατάσταση του περιβάλλοντος να αλλάξει. Μέσα από µια σειρά ενεργειών, ο 
παράγοντας προσπαθεί να συγκεντρώσει τη γνώση για το πώς το περιβάλλον 
ανταποκρίνεται στις ενέργειες του, και επιχειρεί να συνθέσει µια σειρά από ενέργειες 
που µεγιστοποιεί µια αθροιστική  ανταµοιβή. 

 Μαθαίνοντας να µαθαίνει(Learning to learn)  µαθαίνει τη δικιά του επαγωγική 
κλίση βασισµένο σε προηγούµενη εµπειρία. 

Αναπτυξιακή µάθηση( Developmental learning),  εκπονηµένη για ροµποτική 
µάθηση, δηµιουργεί τις δικές της σειρές από καταστάσεις µάθησης ώστε να 
αποκτήσει αθροιστικά ρεπερτόρια από νέες δεξιότητες µέσα από αυτόνοµη αυτό- 
αναζήτηση, κοινωνική αλληλεπίδραση µε ανθρώπους εκπαιδευτικούς, και µε τη 
χρήση µηχανισµών επαγγελµατικού προσανατολισµού, όπως η ενεργός µάθηση, η 
ωρίµανση και η µίµηση. 

Με την επιτηρούµενη και τη µη επιτηρούµενη µάθηση να είναι οι πιο βασικές και 
δηµοφιλείς τεχνικές, καθώς και αυτές για τις οποίες θα γίνει αναφορά παρακάτω. 

Η µηχανική µάθηση βρίσκει εφαρµογή σε ένα µεγάλο εύρος ζητηµάτων και 
εφαρµογών όπως ιατρική διάγνωση, αναγνώριση λόγου και γραφικού χαρακτήρα, 
µηχανές αναζήτησης, βιοπληροφορική, αναγνώριση και ανάλυση συναισθήµατος. Η 
οπτική αναγνώριση χαρακτήρων, στην οποία τυπωµένοι χαρακτήρες αναγνωρίζονται 
αυτόµατα βασισµένοι σε προηγούµενα παραδείγµατα είναι ένα κλασικό παράδειγµα 
µηχανικής µάθησης. 
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1.1. Σχεδιασµός συστήµατος Μηχανικής Μάθησης 
Το πρώτο στάδιο της σχεδίασης ενός συστήµατος µηχανικής µάθησης 

πραγµατεύεται τον προσδιορισµό της γνώσης που θα χρησιµοποιηθεί κατά την 
εκπαίδευση του. Όπως είναι φυσικό η απόδοση του συστήµατος εξαρτάται άµεσα 
από αυτές τις επιλογές. Μια από τις σηµαντικότερες επιλογές όσον αφορά τη παροχή 
της γνώσης είναι το κατά πόσο η γνώση αυτή προσφέρει στο σύστηµα άµεση ή 
έµµεση πληροφόρηση όσον αφορά την εκµάθηση, αναγκάζοντας το να προχωρήσει 
µόνο του στην ανακάλυψη της. Ιδιαίτερη σηµασία δίνεται στην κατανοµή των 
παραδειγµάτων από τα όποια θα αντληθεί η γνώση από το σύστηµα µηχανικής 
µάθησης, καθώς θα πρέπει να είναι όµοια µε την αντίστοιχη κατανοµή των 
περιπτώσεων που θα χρησιµοποιηθούν κατά τον έλεγχο της απόδοσης, και ακόµα 
περισσότερο κατά τη λειτουργιά του. Η συνηθέστερη µορφή αναπαράστασης των 
παραδειγµάτων είναι η διανυσµατική. Κάθε παράδειγµα εκπαίδευσης ή στιγµιότυπο 
(instance) αποτελείται από ένα σύνολο χαρακτηριστικών (features), που έχουν 
επιλεγεί µε τέτοιο τρόπο από τα δεδοµένα εκπαίδευσης ώστε το σύστηµα να 
µπορέσει να λάβει από τις τιµές τους τη γνώση που χρειάζεται.  Ανάλογα µε το είδος 
της πληροφορίας που κωδικοποιεί ένα χαρακτηριστικό, αυτό µπορεί να είναι συνεχές 
ή ονοµαστικό. Με αυτόν τον τρόπο, έχοντας επιλέξει λ χαρακτηριστικά, 
απεικονίζουµε τον χώρο του προβλήµατος µας σε έναν λ- διάστατο χώρο, τον χώρο 
των στιγµιοτύπων (instance space), αντιστοιχώντας κάθε στιγµιότυπο εκπαίδευσης 
σε ένα διάνυσµα λ διαστάσεων. Επόµενο στάδιο στη σχεδίαση του συστήµατος 
αποτελεί ο τρόπος µε τον οποίο θα διαχειριστεί το τελευταίο τη γνώση που 
αποκοµίζει κατά την εκπαίδευση, µε σκοπό την αποδοτικότερη λειτουργία του. 
Υιοθετώντας το µοντέλο της διανυσµατικής αναπαράστασης, αναζητούµε ουσιαστικά 
µια συνάρτηση f ’ η οποία προσεγγίζει όσο το δυνατόν περισσότερο µια ιδανική 
συνάρτηση µε την οποία είναι δυνατόν να µοντελοποιηθεί το πρόβληµα, τη 
συνάρτηση f. Οι δύο συναρτήσεις έχουν ως ελεύθερη µεταβλητή ένα τυχαίο διάνυσµα 
x , µε πεδίο ορισµού τον χώρο των στιγµιοτύπων και σύνολο τιµών το οποίο 
καθορίζεται από την εκάστοτε εφαρµογή. [3] [1] 

Στην εικόνα 1 εµφανίζονται συνοπτικά  τα βασικά στάδια της σχεδίασης ενός 
συστήµατος µηχανικής µάθησης  
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Εικόνα 1: Βήµατα διαδικασίας Σχεδιασµού ενός συστήµατος Μηχανικής µάθησης 

       

1.1.1.  Ταξινόµηση (Classification) 
H ταξινόµηση είναι η διαδικασία κατά την οποία παίρνεται η απόφαση σε ποια 

κατηγορία ανήκει µια οµάδα δεδοµένων, και κατά την οποία δηµιουργούνται δείγµατα 
ζευγαριών από µεταβλητές εισόδου µε ετικέτες, έτσι ώστε να δηµιουργηθούν 
κατηγορίες. Οι κατηγορίες που δηµιουργούνται κατά την ταξινόµηση είναι διακριτές 
και αποτελούνται από ακέραιους αριθµούς ή ετικέτες χορδών. Έτσι δηµιουργείται µια 
συνάρτηση µεταξύ συνέχων µεταβλητών εισόδου και διακριτών σηµάτων. Οι 
διαδικασίες εκµάθησης βασίζονται σε γνωστές µεθόδους εκπαίδευσης και αποτελούν 
παράδειγµα επιτηρούµενης µάθησης. Οι αλγόριθµοι οι οποίοι χρησιµοποιούνται κατά 
τη διαδικασία της ταξινόµησης ονοµάζονται ταξινοµητές. (1) 

1.1.2. Επιτηρούµενη µάθηση 
Η επιτηρούµενη µάθηση παίρνει ένα γνωστό σετ από δεδοµένα εισόδου κα 

γνωστές αντιδράσεις στα  δεδοµένα αυτά, και προσπαθεί να κτίσει ένα µοντέλο 
πρόβλεψης που παράγει λογικές προβλέψεις για την διαχείριση νέων δεδοµένων. Η 
επιτηρούµενη µάθηση είναι αρκετά κοινή σε προβλήµατα ταξινόµησης καθώς ο 
στόχος είναι συχνά ο υπολογιστής να εξαναγκαστεί  να µάθει ένα σύστηµα 
ταξινόµησης που έχουµε δηµιουργήσει. Είναι η πιο κοινή τεχνική για την εκπαίδευση 
νευρωνικών δικτύων (neural networks) και δέντρων απόφασης (decision trees) 
καθώς οι δυο αυτές οι τεχνικές εξαρτώνται σε µεγάλο βαθµό από τις πληροφορίες 
που δίνονται από τις προκαθορισµένες ταξινοµήσεις. Στη περίπτωση των neural 
networks, η ταξινόµηση χρησιµοποιείται για τον προσδιορισµό του σφάλµατος του 
δικτύου και στη συνέχεια ρυθµίζει το δίκτυο για να το ελαχιστοποιήσει. Στα decision 
trees, οι ταξινοµήσεις χρησιµοποιούνται για να προσδιορίσουν ποια χαρακτηριστικά 
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παρέχουν τις περισσότερες πληροφορίες που µπορούν να χρησιµοποιήσουν ώστε 
να λυθεί το πάζλ της ταξινόµησης. Η διαδικασία εφαρµογής εποπτευόµενης 
µηχανικής µάθησης πραγµατοποιείται σε δυο βήµατα. Το πρώτο βήµα είναι η 
συλλογή των δεδοµένων. Το δεύτερο βήµα είναι η προετοιµασία των δεδοµένων και  
η προ επεξεργασία τους. Ανάλογα µε τις περιστάσεις, οι ερευνητές έχουν µια σειρά 
από µεθόδους για να επιλέξουν ώστε να χειριστούν τα δεδοµένα που λείπουν 
(Batista, 2003).  

1.1.3. Μη - επιτηρούµενη µάθηση 
Η µη- επιτηρούµενη µάθηση φαίνεται να είναι πιο δύσκολη. Ο στόχος είναι ο 

υπολογιστής να κάνει κάτι που δεν του έχει υποδειχτεί πώς να το κάνει. Υπάρχουν 
δυο προσεγγίσεις στη µη- επιτηρούµενη µάθηση. Η πρώτη προσέγγιση είναι να 
διδάξουµε τον παράγοντα µε τη χρήση κάποιου είδους συστήµατος  ανταµοιβής που 
να δηλώνει πότε υπάρχει επιτυχία. Ένας δεύτερος τύπος µη- επιτηρούµενης 
µάθησης ονοµάζεται clustering. Σε αυτό το είδος της µάθησης, ο στόχος δεν είναι να 
µεγιστοποιηθεί µια πρακτική λειτουργία, αλλά απλώς να βρει οµοιότητες στα 
δεδοµένα εκπαίδευσης. Οι αλγόριθµοι της µη-επιτηρούµενης µάθησης συµφώνα µε 
τον Ghahramani (Ghahramani, 2008) έχουν σχεδιαστεί έτσι ώστε να εξάγουν δοµές 
από δείγµατα  δεδοµένων.  

1.2. Αλγόριθµοι 
Οι διάφοροι επαγωγικοί αλγόριθµοι µάθησης (για συντοµία ΕΑΜ) που έχουν 

αναπτυχθεί έως σήµερα διαφέρουν ως προς την υποκείµενη αναπαράσταση του 
χώρου των δυνατών υποθέσεων, και κατά συνέπεια και του τρόπου που 
οργανώνουν την αναζήτηση σε αυτόν τον χώρο. Μερικά παραδείγµατα 
αναπαραστάσεων είναι οι γραµµικοί συνδυασµοί, οι λογικές περιγραφές (λογικοί 
τύποι), τα δέντρα απόφασης (decision trees), τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (artificial 
neural networks), κ.α. ∆ιαφορετικές αναπαραστάσεις είναι κατάλληλες για τη µάθηση 
διαφορετικών ειδών συναρτήσεων-στόχων. Για κάθε µια από αυτές τις 
αναπαραστάσεις, ο αντίστοιχος ΕΑΜ εκµεταλλεύεται τη διαφορετική υποκείµενη 
δοµή για να οργανώσει την αναζήτηση στο χώρο των υποθέσεων. Μία θεµελιώδης 
ιδιότητα που χαρακτηρίζει κάθε ΕΑΜ είναι η επαγωγική προδιάθεση ή κλίση του 
(inductive bias).[1] [3] [11] 

1.2.1 Τύποι αλγορίθµων 
Στους τοµείς της εποπτευόµενης και µη εποπτευόµενης µάθησης µπορούµε να 

βρούµε τους παρακάτω τύπους αλγορίθµων : [52] [68] [8] 

• Linear Classifiers 
� Logical Regression  
� Naïve Bayes Classifier  
� Perceptron  
� Support Vector Machine 

 
• Quadratic Classifiers 
• K-Means Clustering 
• Boosting 
• Decision Tree  
• Neural networks 
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• Bayesian Networks 
• Artificial neural network 
• Data clustering 
• Expectation-maximization algorithm 
• Self-organizing map 
• Radial basis function network 
• Vector Quantization 
• Generative topographic map 
• Information bottleneck method 
• IBSEAD 

 

Τα Support Vector Machines , (SVMs, ή support vector networks ,) είναι µοντέλα 
εποπτευόµενης µάθησης µε σχετικούς αλγόριθµους εκµάθησης που αναλύουν 
δεδοµένα και αναγνωρίζουν µοτίβα που χρησιµοποιούνται για ταξινόµηση και 
ανάλυση παλινδρόµησης. Το βασικό SVM παίρνει ένα σετ από δεδοµένα εισόδου και 
προβλέπει, για κάθε δοσµένη είσοδο, ποια από τις δύο πιθανές κατηγορίες αποτελεί 
την έξοδο, κάνοντας τη έναν µη πιθανοτικό δυαδικό γραµµικό ταξινοµητή. ∆ίνοντας 
του ένα σετ από αλγόριθµους εκπαίδευσης, καθένα προορισµένο να ανήκει σε µια 
από τις δυο κατηγορίες, ένας αλγόριθµος εκπαίδευσης SVM χτίζει ένα µοντέλο που 
αναθέτει νέα παραδείγµατα στη µια κατηγορία ή την άλλη . Ένα µοντέλο SVM είναι 
µια αναπαράσταση των παραδειγµάτων ως σηµεία στον χώρο, αντιστοιχισµένα  έτσι 
ώστε τα παραδείγµατα των επιµέρους κατηγοριών να διαχωρίζονται από ένα σαφές 
κενό το οποίο είναι όσο το δυνατόν πιο ευρύ. Τα νέα παραδείγµατα στη συνέχεια 
αντιστοιχίζονται µέσα στο ίδιο κενό και η κατηγορία στην οποία θα ανήκουν 
προβλέπεται µέσα από το σε ποια µεριά του κενού θα πέσουν. 

Ένα µπαεσιανό δίκτυο (Bayesian network) ,  είναι ένα πιθανολογικό γραφικό 
µοντέλο (ένα είδους στατιστικού µοντέλου) το οποίο αναπαριστά ένα σετ από τυχαίες 
µεταβλητές και τις εξαρτήσεις τους µέσω ενός κατευθυνόµενου ακυκλικού 
συστήµατος. Σαν παράδειγµα θα µπορούσαµε να δώσουµε τις  πιθανολογικές 
σχέσεις µεταξύ των ασθενειών και των συµπτωµάτων που προκαλούν. ∆ίνοντας τα  
συµπτώµατα, το δίκτυο µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να υπολογίσει τις πιθανότητες 
της παρουσίας διαφόρων ασθενειών. Πιο επίσηµα τα  Bayesian networks είναι 
κατευθυνόµενα ακυκλικά γραφήµατα των οποίων οι κόµβοι αποτελούν τυχαίες 
µεταβλητές στην Μπεϋζιανή λογική: µπορούν να είναι  παρατηρήσιµες ποσότητες, 
λανθάνουσες µεταβλητές,  άγνωστες παράµετροι ή υποθέσεις . 

Ένα  artificial neural network, ή πιο απλά neural network , είναι ένα µαθηµατικό 
µοντέλο εµπνευσµένο από τα βιολογικά νευρωνικά δίκτυα. Ένα νευρωνικό δίκτυο 
αποτελείται από µια αλληλοσυνδεόµενη οµάδα τεχνητών νευρώνων, και 
επεξεργάζεται τις πληροφορίες  χρησιµοποιώντας µια συνδετική προσέγγιση για τον 
υπολογισµό. Στις περισσότερες περιπτώσεις, ένα νευρωνικό δίκτυο είναι ένα 
προσαρµοστικό σύστηµα που αλλάζει τη δοµή του κατά τη διάρκεια της εκµάθησης. 
Τα νευρωνικά δίκτυα χρησιµοποιούνται για τη µοντελοποίηση σύνθετων σχέσεων 
µεταξύ εισόδων και εξόδων ή για να βρουν µοτίβα στα δεδοµένα. Με τον όρο δίκτυο 
µπορούµε να περιγράψουµε τις διαφορετικές διασυνδέσεις των νευρώνων στα 
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διάφορα στρώµατα του συστήµατος
Το πρώτο στρώµα αποτελείται
µέσω συνδέσεων στο δεύτερο
περισσότερων συνάψεων στο
συστήµατα θα έχουν περισσότερα

αποθηκεύουν παραµέτρους που
δεδοµένα στους υπολογισµούς

  Εικόνα 2 : 

Από µαθηµατική άποψη, η συνάρτηση

σύνθεση από άλλες συναρτήσεις
ως µια σύνθεση άλλων συναρτήσεων
δικτύου, µε βέλη να υποδεικνύουν

Decision Trees. Η µέθοδος
πρόβλεψης το οποίο δηµιουργεί
ένα στοιχείο ώστε να βγάλει
εκτίµησης του. Η δοµή του

αντιπροσωπεύουν ετικέτες
χαρακτηριστικών που οδηγούν
ενός µοντέλου που προβλέπει

στρώµατα του συστήµατος. Για παράδειγµα: ένα σύστηµα έχει
στρώµα αποτελείται από τους νευρώνες εισόδου, που στέλνουν

συνδέσεων στο δεύτερο στρώµα των νευρώνων, και στη συνέχεια
συνάψεων στο τρίτο στρώµα των νευρώνων εξόδου. Πιο
έχουν περισσότερα στρώµατα των νευρώνων. Οι

παραµέτρους που ονοµάζονται άξιες (weights) οι οποίες χειρίζονται
υπολογισµούς. 

: Συνδέσεις Νευρωνικού δικτύου [79] 

άποψη, η συνάρτηση ενός νευρωνικού δικτύου  
άλλες συναρτήσεις  , οι οποίες µπορούν περαιτέρω

άλλων συναρτήσεων. Αυτό µπορεί να παρουσιαστεί ως
να υποδεικνύουν τις εξαρτήσεις µεταξύ των µεταβλητών

Η µέθοδος του δέντρου απόφασης, χρησιµοποιεί ένα
οποίο δηµιουργεί έναν χάρτη  µέσα από τις παρατηρήσεις
ώστε να βγάλει συµπεράσµατα σχετικά µε τον αρχικό

Η δοµή του δίνει την εικόνα ενός δέντρου όπου

αντιπροσωπεύουν ετικέτες µιας κατηγορίας και τα κλαδιά συζεύξεις
που οδηγούν σε αυτές τις ετικέτες.  Σαν σκοπό έχει τη

που προβλέπει την αξία της µεταβλητής ενός στόχου που

σύστηµα έχει 3 στρώµατα. 
στέλνουν δεδοµένα 

και στη συνέχεια µέσω 
εξόδου. Πιο πολύπλοκα 

νευρώνων. Οι συνδέσεις 
οι οποίες χειρίζονται τα 

 

 ορίζεται ως µια 
περαιτέρω να οριστούν 

παρουσιαστεί ως µια δοµή 
µεταβλητών 

χρησιµοποιεί ένα µοντέλο 
παρατηρήσεις πάνω σε 
τον αρχικό στόχο της 

δέντρου όπου τα φύλλα 
συζεύξεις  διαφόρων  

σκοπό έχει τη δηµιουργία 
ενός στόχου που βασίζεται 
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σε διάφορες µεταβλητές εισόδου. Ένας ταξινοµητής τυχαίου δάσους όπως 
ονοµάζεται,  χρησιµοποιεί έναν αριθµό από decision trees, µε σκοπό τη βελτίωση  
του βαθµού ταξινόµησης.  

 
 

1.3. Μηχανική µάθηση, Βάσεις δεδοµένων 

Σύµφωνα µε τη διαχείριση βάσης δεδοµένων, µια βάση δεδοµένων είναι µια 
λογικά ολοκληρωµένη συλλογή από δεδοµένα τα οποία διατηρούνται σε ένα ή 
περισσότερα αρχεία και οργανώνονται για να  διευκολυνθεί η αποτελεσµατική 
αποθήκευση, τροποποίηση, και ανάκτηση των σχετικών πληροφοριών. Για 
παράδειγµα σε µια σχεσιακή βάση δεδοµένων τα δεδοµένα οργανώνονται σε 
φάκελους ή πίνακες σταθερού µήκους καταγραφών, όπου η κάθε καταγραφή είναι 
µια διατεταγµένη λίστα τιµών µε µια τιµή για κάθε πεδίο. Οι πληροφορίες σχετικά µε 
το όνοµα του κάθε πεδίου και των πιθανών τιµών διατηρούνται σε  ένα ξεχωριστό 
αρχείο που ονοµάζεται λεξικό δεδοµένων. Ένα σύστηµα διαχείρισης βάσης 
δεδοµένων είναι µια συλλογή από διαδικασίες σχετικά µε ανάκτηση, αποθήκευση και 
εκµετάλλευση δεδοµένων µέσα στις βάσεις. Στην µηχανική µάθηση, ο όρος βάση 
δεδοµένων αναφέρεται σε µια συλλογή από υποδείξεις ή παραδείγµατα που 
υπάρχουν µέσα σε ένα συγκεκριµένο αρχείο. Ένας αλγόριθµος µάθησης παίρνει τα 
δεδοµένα και τις πληροφορίες που τα συνοδεύουν ως είσοδο και επιστρέφει µια 
εντολή που εκπροσωπεί τα αποτελέσµατα της µάθησης ως έξοδο. [9] 

Στο διαδίκτυο µπορούµε να βρούµε πληθώρα από ιστοσελίδες οι οποίες 
λειτουργούν σαν βάσεις δεδοµένων- αποθήκες για τη µηχανική µάθηση. Κάποιες 
από αυτές είναι : το UC Irvine Machine Learning Repository  το οποίο διατηρεί 264 
σύνολα δεδοµένων ελεύθερα προς τη κοινότητα, Delve datasets το οποίο διατηρεί 
συλλογές δεδοµένων για την ανάπτυξη, την αξιολόγηση και σύγκριση των µεθόδων 
µάθησης, libml ή αλλιώς Machine Learning Library, η οποία είναι γραµµένη σε 
 OCaml και ο σκοπός της είναι να αναδιοργανώσει τις εφαρµογές των διαφόρων 
αλγόριθµων για µηχανική µάθηση. Στη συνεχεία έχουµε το mldata όπου ο κάθε 
ενδιαφερόµενος µπορεί να ανεβάσει ή να βρει ελεύθερα δεδοµένα και να κάνει 
σύγκριση στις διάφορες  µεθόδους. Τέλος υπάρχει το openML το οποίο πρόκειται για 
µια ελεύθερη επιστηµονική πλατφόρµα σχετικά µε τη µηχανική µάθηση. Σε αυτή τη 
πλατφόρµα κάποιος µπορεί να αναζητήσει και να συγκρίνει παλαιότερες µελέτες, να 
µοιραστεί πειράµατα αλγορίθµους και δεδοµένα. Παρόλο που όπως βλέπουµε 
υπάρχει ένας µεγάλος αριθµός από βάσεις δεδοµένων στο διαδίκτυο, το αρνητικό 
είναι ότι λίγες από αυτές προσφέρουν έναν επαρκή αριθµό αλγορίθµων για τον µέσο 
χρήστη καθώς και λίγες είναι αυτές που προσφέρουν εύρος στην αναζήτηση.  

1.4. Ηχητικά χαρακτηριστικά 
Η µελέτη της  µηχανικής µάθησης στον τοµέα του ήχου και της µουσικής καλύπτει 

ένα µεγάλο εύρος εφαρµογών όπως επεξεργασία σήµατος (signal processing), 
µουσική δοµή (musical structure), ανάκτηση µουσικής πληροφορίας και αναγνώριση 
(music information retrieval and recognition), διαδραστική µουσική σύνθεση 
(interactive music composition and interpretation), ταξινόµηση µουσικού είδους και 
αναγνώριση ύφους (Musical genre classification- Style Recognition), αναγνώριση 
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οµιλίας (Speech recognition). Σαν ένα παράδειγµα µηχανικής µάθησης πάνω στον 
µουσικό τοµέα θα µπορούσαµε να πάρουµε αυτό της ταξινόµησης οργάνων µέσα 
από ηχητικά δείγµατα. Θα µπορούσαµε να πούµε ότι ένα πρόγραµµα υπολογιστή το 
οποίο προσπαθεί να λύσει αυτό το πρόβληµα , βελτιώνει την απόδοση του, µέσα 
από την ικανότητά του να ταξινοµήσει σωστά άγνωστα δείγµατα ήχου, όπως π.χ. 
µπάσο τύµπανο, πιάνο, βιολί, και µέσα από την εµπειρία που κερδίζει εκπαιδεύοντας 
επισηµασµένα δείγµατα ήχου. [10] 

Στον τοµέα της ταξινόµησης µουσικού είδους και αναγνώρισης ύφους, σκοπός 
είναι η αναγνώριση του είδους και του ύφους των µουσικών κοµµατιών ακόµα και 
όταν ένας µουσικός αυτοσχεδιάζει παίζοντας εναλλασσόµενα και διαφορετικά είδη 
µουσικής π.χ.  blues, jazz, rock σε θλιµµένο ύφος, λυρικό, ξέφρενο κλπ. Η αυτόµατη 
αναγνώριση οµιλίας (Automatic Speech Recognition ASR), έχει ως σκοπό την 
µετατροπή ακουστικών πληροφοριών σε µια αλληλουχία δεδοµένων οµιλίας µέσα 
στην θεµελιώδη γλωσσική δοµή του, συνήθως µε τη µορφή λεκτικών χορδών, κάτι το 
οποίο είναι ένα ουσιαστικό πρόβληµα µηχανικής µάθησης. Πολλές διαφορετικές 
τεχνικές µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την εκπαίδευση ενός συστήµατος 
αναγνώρισης οµιλίας, ωστόσο το επίπεδο πολυπλοκότητας διαφέρει ανάλογα µε τη 
φύση  της εκπαίδευσης. Τα συστήµατα αναγνώρισης οµιλίας χρησιµοποιούν την 
µηχανική µάθηση για να εξάγουν λέξεις και κείµενο µέσα από µια συνεχόµενη 
ηχητική ροη οµιλίας, καθώς επίσης και για τη σύνθεση οµιλίας. Τα τελευταία 
ονοµάζονται παραγωγικά συστήµατα αναγνώρισης οµιλίας.  Τα πρώτα συστήµατα 
εξαρτιόντουσαν από τον οµιλητή αλλά στη πορεία µέσα από αναβαθµίσεις στην 
ανάλυση του σήµατος οδηγηθήκαµε σε εξαιρετικά εύρωστα συστήµατα ανεξάρτητα 
του οµιλητή.  

Στον τοµέα της µουσικής σύνθεσης µπορούµε να βρούµε συστήµατα τα όποια 
παράγουν συγχορδίες για blues ,jazz αυτοσχεδιασµούς, ακόµα και κλασικά κοµµάτια. 
Αυτά τα συστήµατα συχνά λειτουργούν εφαρµόζοντας ένα σετ από κανόνες οι οποίοι 
παρέχονται στο σύστηµα αποκλειστικά για να καθορίσει την πιο κατάλληλη 
ακολουθία τιµών εξόδου. Μπορούµε ακόµα να τα δούµε να χρησιµοποιούν 
αναγνώριση µοτίβου (pattern recognition) και τεχνικές παράγωγης όπως τα Markov 
models. Τέλος στον τοµέα της ανάκτησης µουσικής πληροφορίας χρησιµοποιούνται 
τεχνικές και αλγόριθµοι της µηχανικής µάθησης για εργασίες όπως κατηγοριοποίηση 
της µουσικής ανά είδος, συναίσθηµα και ύφος, αναγνώριση του τραγουδιού που 
ακούµε  και προτάσεις µουσικής βασισµένες στα χαρακτηριστικά των τραγουδιών 
που ακούµε. Για τον τοµέα της ανάκτησης µουσικής πληροφορίας θα γίνει 
εκτενέστερη αναφορά στις επόµενες σελίδες. 

1.5. Open source εφαρµογές 
Στο διαδίκτυο κυκλοφορεί µια πληθώρα από open source εφαρµογές σχετικά µε 

τη µηχανική µάθηση µε το πιο γνωστό και διαδεδοµένο να είναι το weka. Το 
weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) είναι µια πολύ διαδεδοµένη 
συλλογή λογισµικών γραµµένα σε  Java,  και τα ανέπτυξε το πανεπιστήµιο του 
Waikato στη Νέα Ζηλανδία. Πρόκειται για ένα ελευθερο πρόγραµµα το οποίο 
διατίθεται µέσα από το  GNU General Public License. Τα εργαλεία του Weka 
περιλαµβάνουν µια συλλογή από οπτικοποιηµένα εργαλεία και αλγόριθµους για 
ανάλυση δεδοµένων και µοντέλα πρόβλεψης.  Το Weka υποστηρίζει διάφορες data 
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mining εργασίες όπως, προεπεξεργασία δεδοµένων, οµαδοποίηση, ταξινόµηση, 
οπτικοποίηση, επιλογή χαρακτηριστικών και µοντελοποίηση ακολουθιών. 

 Στη πορεία ακλουθούν και άλλα προγράµµατα όπως : 

PredictionIO  : είναι ένας ελεύθερος server για προγραµµατιστές για τη δηµιουργία 
χαρακτηριστικών πρόβλεψης, όπως εξατοµίκευση, τη σύσταση και ανακάλυψη 
περιεχοµένου.( https://prediction.io/) 

Mlpy : Το mlpy είναι µια υποµονάδα της python για µηχανική µάθηση. ∆ίνει τη 
δυνατότητα µόνο µε λίγες γραµµές κώδικα να φτιαχτούν περιβάλλοντα εργασίας για 
ταξινόµηση, παλινδρόµηση, οµαδοποίηση και επιλογή χαρακτηριστικών.( 
http://mlpy.sourceforge.net/) 

Marsyas : (Music Analysis, Retrieval and Synthesis for Audio Signals) είναι ένα 
πλαίσιο εργασίας για την ανάπτυξη συστηµάτων και επεξεργασίας του ήχου. Παρέχει 
µια γενική αρχιτεκτονική για τη σύνδεση του ήχου, αρχεία ήχου, επεξεργασίας 
σήµατος και της µηχανικής µάθησης.( marsyas.info/) 

BoosTexter : είναι ένα πρόγραµµα γενικής χρήσης βασισµένο στο boosting µε σκοπό 
τη δηµιουργία ενός ταξινοµητή µέσα από δεδοµένα κειµένου. 
(https://www.cs.princeton.edu/~schapire/boostexter.html) 

Orange : ένα ελεύθερης χρήσης πρόγραµµα για απεικόνιση και ανάλυση δεδοµένων 
µέσα από data mining και κώδικα python.( http://orange.biolab.si/) 

Τέλος το, OpenCV  (Open Source Computer Vision) περιέχει ελεύθερα εργαλεία 
µηχανικής µάθησης για χρήση κατά τη διάρκεια µιας µουσικής εκτέλεσης.( 
http://opencv.org/)  

 

2. Ανάκτηση µουσικής πληροφορίας (Music Information 
Retrieval M.I.R.) 

 

<<θέλω να βρω ένα τραγούδι που να µοιάζει µε αυτό… >> 

Θα µπορούσαµε να το πούµε ως ένα κλασικό παράδειγµα χρήσης της MIR 
τεχνολογίας, το οποίο πολύ συχνά χρησιµοποιείται για να παρουσιάσει τις 
δυνατότητες του ΜIR στον κόσµο έξω από την επιστηµονική κοινότητα. Είναι πολύ 
συνηθισµένο σενάριο ένας χρήστης ο οποίος έχει στο µυαλό του κάποια στοιχεία 
ενός µουσικού κοµµατιού (συνήθως µελωδία και ρυθµό) να προσπαθεί να 
ανακαλύψει το ίδιο το τραγούδι ,άλλα παρόµοια ή του ίδιου καλλιτέχνη. Ο τοµέας της 
ανάκτησης µουσικής πληροφορίας λοιπόν ασχολείται µε την επιστήµη της ανάκτησης 
πληροφοριών µέσα από ένα τραγούδι. Πρόκειται για έναν πολύ ευρύ τοµέα, ο οποίος 
καλύπτει ένα επίσης ευρύ φάσµα πιθανών χρήσεων. Ασχολείται κυρίως µε την 
εξαγωγή πληροφοριών µέσα από ένα µουσικό περιεχόµενο, χωρίς ωστόσο να 
βασίζεται στην παροχή µεταδεδοµένων από τον άνθρωπο. Το πεδίο της ανάκτησης 
µουσικής πληροφορίας περιλαµβάνει πολλούς διαφορετικούς τοµείς, όπως : [12] 
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• Αναγνώριση καλλιτέχνη 
• Ακουστικό αποτύπωµα 
• Audio thumbnailing 
• Αναγνώριση συγχορδιών 
• Εντοπισµός επανεκτέλεσης τραγουδιού 
• Εντοπισµός γυναικείων/ ανδρικών φωνητικών 
• Κατάταξη ανά είδος 
• Αναγνώριση οργάνου και ηχοχρώµατος 
• Κατάταξη κατά ύφος 
• Μουσική σύσταση 
• Ρυθµικές οµοιότητες 
• Εκτίµηση οµοιότητας µεταξύ τραγουδιών 
• Εκτίµηση Tempo  
• Εγγραφή 

Ανάλογα µε τον τύπου της εισόδου που δέχεται ένα MIR σύστηµα µπορεί να 
ταξινοµηθεί σε : [12] 

� Ερώτηµα µέσω βουητού (query by Humming QBH). 
� Ερώτηµα µέσω παραδείγµατος (query by Example QBE). 
� Ερώτηµα µέσω χτυπήµατος (query by Tapping QBT). 
�  Ερώτηµα µέσω Beat-boxing (query by Beat-boxing QBB).  

2.1. ∆ιεργασίες 
Οι ενέργειες της ανάκτησης µουσικής πληροφορίας µπορούν να χωριστούν σε 

δυο κατηγορίες όπως δείχνει και ο πίνακας 1, συγκεκριµένα αντικειµενικά 
προβλήµατα και πολιτισµικά προβλήµατα. Τα αντικειµενικά προβλήµατα σχετίζονται 
κυρίως µε τις εγγενείς ιδιότητες της µουσικής, όπως ενορχήστρωση, µελωδία, 
αρµονία και ρυθµό, και µπορούµε χωρίς αµφιβολία να δηλώσουµε πότε ένας 
αλγόριθµος έχει επιτυχία και πότε όχι, ενώ για τα πολιτιστικά προβλήµατα, το 
πολιτιστικό περιβάλλον παίζει µεγάλο ρόλο, και πρέπει να έχουµε πληροφορίες 
σχετικά µε το υπόβαθρο να καθοριστεί αν ο αλγόριθµος επιστρέφει το σωστό 
αποτέλεσµα. 

Αντικειµενικό  Πολιτιστικό  
Αναγνώριση καλλιτέχνη 
 

Κατάταξη ανά είδος 
 

Αναγνώριση συγχορδιών 
 

Κατάταξη ανά διάθεση 
 

Αναγνώριση διασκευών 
 

Μουσική σύσταση 
 

Αναγνώριση  γυναικείων/ ανδρικών φωνητικών 
 

Ρυθµική οµοιότητα 
 

Fingerprinting 
 

Οµοιότητα τραγουδιών 

Αναγνώριση µουσικού οργάνου / ηχόχρωµα  

Εκτίµηση Tempo  

Εγγραφή  

 

Πίνακας 1: Ενέργειες της ανάκτησης µουσικής πληροφορίας ανά κατηγορία[12] 
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Στα διάφορα ερευνητικά πεδία που καλύπτει περιλαµβάνονται τα : [14] [12] [16] 

Συστήµατα αναγνώρισης οµιλίας τα οποία αυτόµατα εξάγουν τους στίχους από 
ένα τραγούδι. Τα προβλήµατα που αντιµετωπίζει αυτή η  µέθοδος είναι ο µεγάλος 
βαθµός θορύβου βάθους, οι παραλλαγές στην οµιλία και το εύρος των γλωσσών που 
χρησιµοποιούνται στη µουσική. 

Αυτόµατη εγγραφή η οποία παράγει µουσικές παρτιτούρες από κάθε είδος 
µουσικής οι οποίες είναι κατάλληλες να παιχτούν από έναν σολίστα ή ακόµα και από 
ολόκληρη ορχήστρα.  

 Ερώτηµα µέσω βουητού (QBH).Είναι η αναζήτηση σε µια µουσική βάση 
δεδοµένων µέσα µουρµουρητού ή σφυρίγµατος στον υπολογιστή. Ο υπολογιστής 
στη συνέχεια  αναγνωρίζει τις θεµελιώδεις συχνότητες στο µουρµουρητό, και τις 
αναζητεί στο ευρετήριο. 

Ακουστικό αποτύπωµα . Εντοπίζει αυτόµατα τα αναγνωριστικά χαρακτηριστικά 
ενός µουσικού κοµµατιού. Κάποια από αυτά τα συστήµατα επιτρέπουν την 
αναζήτηση µέσω της τεχνικής του κοντινότερου γείτονα , άλλα επικεντρώνονται 
αποκλειστικά στον εντοπισµό µιας συγκεκριµένης ηχογράφησης ενός τραγουδιού. 
Μπορούν να χρησιµοποιηθούν σε περιπτώσεις όπως αναζήτηση ενός τραγουδιού το 
οποίο παίζεται από ένα ραδιόφωνο.  

 Εξαγωγή χαρακτηριστικών. Χρησιµοποιείται για την αναγνώριση των 
χαρακτηριστικών ενός µουσικού κοµµατιού όπως τα bps. Η Echo Nest έχει 
δηµιουργήσει µια ελεύθερη εφαρµογή η οποία εξάγει τυχαία χαρακτηριστικά από τον 
ήχο και έχει ένα παράδειγµα που επιτρέπει στον χρήστη να εξάγει διάφορα στοιχεία 
από τον ήχο και του επιτρέπει να βάλει µαζί ένα οµοιογενές µείγµα από διάφορα 
τραγούδια. 

Κατηγοριοποίηση ανά είδος. H σηµερινή µουσική βιοµηχανία απαρτίζεται από 
έναν µεγάλο αριθµό µουσικών ειδών. Έτσι λοιπόν έχουµε ένα σύστηµα που 
κατηγοριοποιεί την µουσική ανά είδος, και που µπορεί να συγκρίνει τις οµοιότητες 
µεταξύ διαφορετικών µουσικών ειδών. 

Αναγνώριση καλλιτέχνη. Οι αλγόριθµοι αυτής της κατηγορίας συνήθως 
προσπαθούν να αναγνωρίσουν κοµµάτια  µε παρόµοια ενορχήστρωση, ρυθµό ή και 
µελωδία. Καθότι είναι σύνηθες µερικές φορές τραγούδια του ίδιου καλλιτέχνη να 
περιέχουν τα ίδια χαρακτηριστικά. Όπως µε την κατηγοριοποίηση ανά είδος, έτσι και 
η αναγνώριση καλλιτέχνη έχει πολλές φορές ως στόχο της να αποδείξει ότι οι 
αλγόριθµοι συµπεριφέρονται <<λογικά>>.  

Audio tagging/ περιγραφή . Το Audio tagging επιχειρεί να συνδέσει της λέξεις 
(tags) µε τα τραγούδια. Πρόκειται για έναν σχετικά καινούριο τοµέα στον χώρο ο 
όποιος όµως εξελίσσεται συνεχώς. 

Μουσική οµοιότητα.  Ουσιαστικά η αξιολόγηση του πόσο όµοια ή διαφορετικά είναι 
δυο µουσικά κοµµάτια, και θεωρείται συχνά ως το βασικό πρόβληµα που οι 
ερευνητές προσπαθούν να λύσουν κατά την αξιολόγηση των αλγορίθµων τεχνικές 
ταξινόµησης για είδος και καλλιτέχνη. 
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Τα περισσότερα συστήµατα είτε αναλύουν ένα τραγούδι και ορίζουν µια 
συγκεκριµένη ετικέτα, όπως για παράδειγµα αναγνώριση είδους ή καλλιτέχνη, είτε 
επιστρέφουν ένα µέτρο απόστασης- οµοιότητας µεταξύ των δυο κοµµατιών, κάτι που 
γίνεται σε πολλά συστήµατα ταυτοποίησης διασκευών. Όλος ο τοµέας είναι 
οργανωµένος γύρω από περιπτώσεις που περιγράφουν µια αναζήτηση, στην 
συνέχεια την αντιστοίχηση , και τέλος την έξοδο που παίρνουµε ως αποτέλεσµα. Σαν 
αναζητήσεις και εξόδους µπορούµε να έχουµε πληροφορίες κειµένου (metadata), 
µουσικά αποσπάσµατα, ηχογραφήσεις , ή µουσικά χαρακτηριστικά. Η αντιστοίχηση 
µπορεί να είναι ακριβής όπως κατά την ανάκτηση µουσικής µε συγκεκριµένο 
περιεχόµενο, ή κατά προσέγγιση όπως  κατά την ανάκτηση κοντινότερου γείτονα. 

 

2.2. Σχεδιασµός  και αλγόριθµοι 
Η είσοδος που δέχεται το σύστηµα έχει τη µορφή ενός  σήµατος αναζήτησης και 

δέχεται τέτοια επεξεργασία έτσι ώστε να εξαχθούν κάποια βασικά χαρακτηριστικά του 
ήχου, ίδια στο σύνολο µε αυτά  των ήχων στην βάση δεδοµένων. Στην συνέχεια το 
τραγούδι της αναζήτησης συγκρίνεται µε τα τραγούδια στη βάση δεδοµένων µέσω 
αυτών των χαρακτηριστικών. Ανάλογα µε το µέτρο απόστασης (distance measure) 
που χρησιµοποιείται, ανακτώνται τα τραγούδια που έχουν κάποια οµοιότητα. 
Παρακάτω παρουσιάζονται τα διαφορετικά στάδια ενός τέτοιου συστήµατος και 
περιλαµβάνουν διαφορετικές τεχνικές επεξεργασίας σήµατος και αναγνώρισης 
µοτίβου :[12][13] [20] 

Ανάκτηση σήµατος: συνήθως µέσω κάποιας ακουστικής αναζήτησης όπως 
σφύριγµα, µουρµουρητό, τραγούδι, ρυθµικό χτύπηµα ή ακόµα και ένα µουσικό 
κοµµάτι σαν είσοδος . 

 Thumbnailing σήµατος: Thumbnailing είναι η διαδικασία αναζήτησης του πιο 
αντιπροσωπευτικού σηµείου ενός τραγουδιού όπως ρεφρέν ή γέφυρα. Συνήθως το 
σύνολο των χαρακτηριστικών εξάγεται από τα τραγούδια της βάσης δεδοµένων 
χρησιµοποιώντας το thumbnail των τραγουδιών αντί για ολόκληρα τα κοµµάτια. 

Εξαγωγή χαρακτηριστικών: σε αυτό το στάδιο το σήµα εισόδου χωρίζεται σε µικρά 
πλαίσια (frames) και υποθέτοντας ότι το σήµα είναι στάσιµο µέσα σε αυτά, εξάγονται 
διαφορετικά χαρακτηριστικά από κάθε πλαίσιο. Συνήθως το µήκος των πλαισίων 
αυτών είναι της τάξεως των 20ms-30ms και τα χαρακτηριστικά που εξάγονται πιο 
συχνά είναι αυτά του χρόνου, της συχνότητας καθώς και του τονικού ύψους.  

Σύγκριση και ανάκτηση χαρακτηριστικών : τα χαρακτηριστικά που εξάγονται από 
την αναζήτηση και τα χαρακτηριστικά στη βάση δεδοµένων συγκρίνονται για 
οποιαδήποτε οµοιότητα µπορεί να έχουν µέσω ενός µέτρου απόστασης. Οµοιότητες 
µπορεί να βρεθούν σε χαρακτηριστικά όπως ρυθµός, µελώδια, διάθεση, είδος, 
καλλιτέχνης ή ακόµα και σε κάποιον συνδυασµό όλων αυτών. Στη συνέχεια ένας 
αριθµός όµοιων τραγουδιών ανακτώνται και παρουσιάζονται ως κοντινότερα στο 
τραγούδι της αναζήτησης. Οι πιο συνήθεις τεχνικές ανάκτησης είναι αυτές του 
κοντινότερου γείτονα και της ιεραρχικής ταξινόµησης. 

Οι αλγόριθµοι της ανάκτησης µουσικής πληροφορίας έχουν την ικανότητα να 
αναγνωρίζουν και να εξάγουν  αυτές τις πληροφορίες, επιτρέποντας στα συστήµατα 
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να πραγµατοποιούν εκτενή ταξινόµηση, αναζήτηση, µουσικές προτάσεις, παραγωγή 
µεταδεδοµένων, περιγραφή ακόµα και να βοηθούν σε real-time εκτελέσεις.  Όπως 
έχει αναφερθεί και παραπάνω ο τοµέας της ανάκτησης µουσικής πληροφορίας είναι 
κοµµάτι της µηχανικής µάθησης και έτσι δε θα µπορούσε παρά οι αλγόριθµοι που 
χρησιµοποιούνται να προέρχονται από εκεί. Αλγόριθµοι όπως : 

K-Nearest Neighbor (KNN): ένας µη παραµετρικός ταξινοµητής ο οποίος βασίζεται 
στην ιδέα ότι ένας µικρός αριθµός «γειτόνων» επηρεάζουν µια απόφαση σχετικά µε 
ένα θέµα.   

Support Vector Machines (SVM): Τα SVMs βασίζονται σε δύο ιδιότητες: 
µεγιστοποίηση του περιθωρίου και γραµµική µετατροπή του χώρου µε τη χρήση 
πυρήνων. Έχουν χρησιµοποιηθεί ιδιαιτέρως στον χώρο της αναγνώρισης είδους. 

Hidden Markov Model (HMM): Τα Hidden Markov Models που συνήθως 
χρησιµοποιούνται σε περιπτώσεις ταξινόµησης, έχουν χρησιµοποιηθεί ευρέως στην 
αναγνώριση λόγου εξαιτίας της ικανότητας τους να χειρίζονται καλά τα δεδοµένα 
χρόνου. 

k-means clustering: Είναι µια µέθοδος κβαντισµού διανυσµάτων η οποία αρχικά 
χρησιμοποιήθηκε για ανάλυση σήµατος.  Στοχεύει στην οµαδοποίηση n παρατηρήσεων 
σε k συµπλέγµατα στα οποία η κάθε παρατήρηση ανήκει στο σύµπλεγµα µε το 
κοντινότερο mean, παίζοντας τον ρόλο του πρωτοτύπου για το σύµπλεγµα. Έχει 
χρησιµοποιηθεί από τους ερευνητές σε εφαρµογές σύστασης µουσικής. 

 

2.3. Βάσεις δεδοµένων  ανάκτησης µουσικής πληροφορίας 
Εδώ, το σύνολο των δεδοµένων ορίζεται πιο ελευθέρα ως µια οµάδα αρχείων 

ήχου που συνοδεύονται από έναν αριθµό πληροφοριών οι οποίες µπορούν να 
φανούν χρήσιµες  κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης και της αξιολόγησης 
αλγορίθµων  που προορίζονται για την αναπαραγωγή αυτών των πληροφοριών. Το 
µέγεθος της βάσης δεδοµένων παίζει µεγάλο ρόλο στην ανάκτηση καθώς και στην 
ποιότητα αυτής. Σε γενικές γραµµές, όσο µεγαλύτερο είναι το µέγεθος της βάσης 
δεδοµένων, συνήθως τόσο καλύτερη είναι η ποιότητα της ανάκτησης. Μεγάλο ρόλο 
στην ποιότητα της ανάκτησης παίζει ακόµα και το είδος του περιεχοµένου της βάσης 
δεδοµένων. Οι βάσεις δεδοµένων µπορούν να χωριστούν ανάλογα το περιεχόµενο 
τους,  το όποιο ποικίλει από ρυθµό, είδος µουσικής, αναζήτηση διάθεσης, όργανα και 
ηχητικά δείγµατα µέχρι αναζήτηση µέσω βουητού και beat. 

Παρακάτω συναντάµε Κάποιες από τις πολλές βάσεις  δεδοµένων που υπάρχουν 
στο διαδίκτυο: 

Echonest  : Η βάση δεδοµένων του Echonest περιέχει περίπου 30 εκατοµµύρια 
τραγούδια τα οποία συγκεντρώνονται χρησιµοποιώντας web crawling, εξόρυξη 
δεδοµένων και τεχνικές επεξεργασίας ψηφιακών σηµάτων. Τα δεδοµένα 
τροφοδοτούν τοµείς όπως  µουσική σύσταση, ακουστική ανάλυση, και αναγνώριση 
µουσικών κοµµατιών. (http://the.echonest.com/) 
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ENST Drum Dataset : Πρόκειται για µια µεγάλη ερευνητική βάση δεδοµένων για 
αυτόµατη εγγραφή και επεξεργασία τυµπάνων. (http://perso.telecom-
paristech.fr/~grichard/ENST-drums/) 

MTG- QHB: Περιέχει 118 αρχεία τραγουδισµένων µελωδίων για αναζήτηση µέσω 
βουητού. (http://mtg.upf.edu/download/datasets/mtg-qbh) 

MAPS: Είναι µια µεγάλη βάση δεδοµένων για ήχους πιάνο, νότες, συγχορδίες και 
αποσπάσµατα τα όποια έχουν ηχογραφηθεί από κάποιον πιανίστα. 
(http://www.tsi.telecom-paristech.fr/aao/en/category/database/) 

RWC Music Database:  Είναι µιας µεγάλης κλίµακας βάση δεδοµένων που περιέχει 
6 συλλογές: the Popular Music Database (100 τραγούδια), Royalty-Free Music 
Database (15 τραγούδια), Classical Music Database (50 τραγούδια), Jazz Music 
Database (50 τραγούδια), Music Genre Database (100 τραγούδια), και Musical 
Instrument Sound Database (50 όργανα). (https://staff.aist.go.jp/m.goto/RWC-MDB/) 

MusicBrainz: Μια βάση µεταδεδοµένων που προσπαθεί να δηµιουργήσει µια 
ιστοσελίδα µουσικών πληροφοριών η οποία ως χαρακτηριστικό της θα έχει τη 
νοηµοσύνη. Προσφέρει ετικέτες σχετικά µε καλλιτέχνες ή άλµπουµ.( 
http://musicbrainz.org/) 

DJ bpm studio : Μια βάση δεδοµένων µεγάλων προδιαγραφών που περιέχει τιµές 
που αφορούν το τέµπο από περίπου 80,000 γνωστά τραγούδια. 
(http://djbpmstudio.com/) 

Gracenote: Πρόκειται για µια εταιρία που περιέχει και διαχειρίζεται µια διαδικτυακή 
βάση δεδοµένων που περιέχει όλες τις πληροφορίες σχετικά µε τα περιεχόµενα 
ψηφιακών δίσκων και βινυλίων.  ∆ουλεία της είναι να προµηθεύει µε λογισµικά και 
µεταδεδοµένα  άλλες εταιρίες οι οποίες έχουν σαν αντικείµενο τους την διαχείριση και 
την αναζήτηση ψηφιακών µουσικών δεδοµένων. (http://www.gracenote.com/) 

2.4. Συστήµατα 
Καθώς ο τοµέας του MIR αναπτύσσεται ραγδαία εµφανίζεται και η ανάγκη από 

τους µελετητές να δηµιουργήσουν συστήµατα τα οποία θα έχουν ως σκοπό τους να 
λύνουν τις οποιεσδήποτε επιπλοκές  που µπορεί να δηµιουργηθούν. Έτσι έχουµε µια 
πληθώρα συστηµάτων µε σκοπό τους να λύσουν αυτές τις επιπλοκές και να κάνουν 
τον τοµέα της µουσικής ανάκτησης προσβάσιµο ακόµα και στους απλούς χρήστες. 
Παρακάτω παρουσιάζονται κάποια παραδείγµατα τέτοιων συστηµάτων και 
τεχνολογιών. 

Musart:  Πρόκειται για ένα σύστηµα φωνητικής αναζήτησης, και «πρόκειται για ένα 
καλό παράδειγµα του πως ένα θεµατικό υλικό µπορεί να εξαχθεί και να γίνει απόλυτη 
σύγκριση του µε χορδές αναζήτησης» (Birmingham et al., 2003). Το Musart το κάνει 
αυτόµατα µέσω ενός ειδικά σχεδιασµένου αλγορίθµου και µπορεί να µεταφράσει 
κάθε µορφοποίηση  σε κάποια άλλη δίνοντας τη δυνατότητα στους χρηστές να δουν 
τις πληροφορίες που χρειάζονται µε διάφορους τρόπους. 

Foote : Επιχειρεί να βρει και να ανακτήσει ρυθµικές οµοιότητες ανάµεσα σε 
τραγούδια τα όποια τα αναλύει και τα συγκρίνει φασµατικά. Χρησιµοποιεί µια 
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συνάρτηση αναζήτησης  βασισµένη σε 2D matrix ώστε να αναδείξει της οµοιότητες 
των τραγουδιών που συγκρίνει. 

C-Brahms : Χρησιµοποιεί περίπου 9 διαφορετικούς αλγορίθµους που ονοµάζονται 
P1, P2, P3, MonoPoly, IntervalMatching, ShiftOrAnd, Poly-Check, Splitting, και 
LCTS. Αυτό που προσφέρει είναι διαφορετικούς συνδυασµούς µονοφωνίας, 
πολυφωνίας, σταθερού ρυθµού, µερικής ή ακριβής αντιστοίχησης . 

Notify : Αυτό που κάνει το Notify είναι να ταιριάζει µονοφωνικές αναζητήσεις από 
σφύριγµα µε πολυφωνικά σετ από νότες, ενώ ακόµα και αν υπάρχουν διαφορές ή 
διακυµάνσεις στον ρυθµό ένας ανιχνευτής ρυθµού επιτρέπει το ταίριασµα µεταξύ του 
σφυρίγµατος και των νοτών. Έχει ακόµα και τη δυνατότητα τα αποτελέσµατα της 
αναζήτησης να τα αποτυπώσει σε µορφή pianoroll. 

Themefinder : Είναι µια web-based εφαρµογή η οποία επιτρέπει στον χρήστη να 
αναζητήσει µουσικά θέµατα δίνοντας του τη δυνατότητα να χρησιµοποιήσει µια 
ποικιλία από λέξεις κλειδιά περιλαµβανόµενου του τονικού ύψους, κλίµακα, ηµέρα 
δηµιουργίας και πολλά άλλα. Η αναζήτηση στις βάσεις δεδοµένων που περιέχουν 
αυτά τα µουσικά θέµατα γίνεται µέσα από αλγορίθµους αντιστοίχησης χορδών . 

Last. Fm:  Χρησιµοποιεί ένα σύστηµα ονόµατι "Audioscrobbler", το οποίο έχει τη 
δυνατότητα να δηµιουργήσει ένα λεπτοµερές προφίλ των χρηστών µε τις µουσικές 
τους προτιµήσεις, χρησιµοποιώντας τις πληροφορίες από τα τραγούδια που ακούει ο 
χρήστης είτε µέσα από το διαδίκτυο είτε µέσα από άλλες συσκευές. Αυτές οι 
πληροφορίες µεταφέρονται στην πορεία στη βάση δεδοµένων του Last.FM  είτε µέσα 
από τον ίδιο τον player είτε µέσα από plugins εγκατεστηµένα στον player. Τα 
δεδοµένα τέλος εµφανίζονται στη σελίδα του χρήστη και µπορούν ακόµα να 
χρησιµοποιηθούν ώστε να δηµιουργήσουν σελίδες αναφοράς για µεµονωµένους 
καλλιτέχνες. 

2.5. ISMIR και MIREX 
Η διεθνής κοινότητα σχετικά µε την ανάκτηση µουσικής πληροφορίας 

(International Society for Music Information Retrieval) είναι ένα διεθνές forum που 
σχετίζεται µε την έρευνα και την οργάνωση των µουσικών δεδοµένων. Σκοπός του 
είναι να παρέχει έναν χώρο για ανταλλαγή ιδεών και νέων µέσα από τις 
παρουσιάσεις των έργων που έχουν γίνει σε θεωρητικό και πρακτικό επίπεδο, άλλα 
και να δώσει σε βάθος πληροφορίες σε συγκεκριµένους τοµείς ενώ ταυτόχρονα 
παρουσιάζει νέα προϊόντα. [18] 

Το Music Information Retrieval Evaluation eXchange (MIREX) είναι µια ετήσια 
αξιολόγηση των αλγορίθµων της ανάκτησης µουσικής πληροφορίας που λαµβάνει 
χώρα σε συνδυασµό µε το ISMIR. Ο σκοπός του η σύγκριση και αξιολόγηση των πιο 
γνωστών αλγορίθµων και συστηµάτων που αφορούν την ανάκτηση µουσικής 
πληροφορίας.[18] 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 

 

1.  Ακουστικό αποτύπωµα (Audio Fingerprinting AF) 

1.1. Περιγραφή 
Όπως ο κάθε άνθρωπος έχει ένα διαφορετικό και µοναδικό δακτυλικό 

αποτύπωµα από το οποίο µπορεί να ταυτοποιηθεί, έτσι ακριβώς συµβαίνει και µε το 
ακουστικό αποτύπωµα και την αναγνώριση των µουσικών κοµµατιών. Τα ακουστικά 
αποτυπώµατα σε συνδυασµό µε τις µουσικές βάσεις δεδοµένων, µπορούν να 
χρησιµοποιηθούν ώστε να αντλήσουν πληροφορίες για άγνωστα ηχητικά 
αποσπάσµατα όπως το όνοµα του τραγουδιού, του δίσκου ή του καλλιτέχνη. Το 
soundhound  και το Shazam  είναι δυο πολύ καλά παραδείγµατα τέτοιων εφαρµογών 
και υπηρεσιών, όπου µέσα από µόλις λίγα δευτερόλεπτα ήχου που έχουν παρθεί 
από ένα κινητό τηλέφωνο, επιστρέφουν στον χρήστη όλες τις πληροφορίες που 
χρειάζεται για το συγκεκριµένο τραγούδι. Τα τελευταία χρόνια, το ακουστικό 
αποτύπωµα χρησιµοποιείται ακόµα και για θέµατα πνευµατικής ιδιοκτησίας της 
µουσικής,  όπως για παράδειγµα η ανίχνευση τραγουδιών στο διαδίκτυο που η 
διανοµή τους παραβιάζει τα πνευµατικά δικαιώµατα του δηµιουργού τους. Τι είναι 
όµως ακριβώς το ακουστικό αποτύπωµα και πως βοηθά στην εξέλιξη της σηµερινής 
µουσικής βιοµηχανίας; 

1.2. Ορισµός του ακουστικού αποτυπώµατος 
Σύµφωνα µε τον Pedro Cano (Audio Fingerprinting: Concepts And Applications) 

[30] ένα ακουστικό αποτύπωµα είναι µια συµπαγής υπογραφή βασισµένη στο 
περιεχόµενο η όποια περιγράφει µια ηχητική ηχογράφηση. Τα συστήµατα που 
λειτουργούν µε το ακουστικό αποτύπωµα εξάγουν ακουστικά χαρακτηριστικά από 
ένα ηχητικό απόσπασµα και τα αποθηκεύουν σε µια βάση δεδοµένων. Όταν αυτά τα 
συστήµατα τροφοδοτηθούν µε ένα άγνωστο µουσικό απόσπασµα τότε αναλύουν και 
συγκρίνουν τα χαρακτηριστικά αυτού του αποσπάσµατος µε τα χαρακτηριστικά που 
είναι αποθηκευµένα στην βάση δεδοµένων. Μέσα από την χρήση αποτυπωµάτων 
και των κατάλληλων αλγορίθµων είναι δυνατό να αναγνωριστούν ακόµα και 
ηχογραφήσεις οι οποίες για οποιονδήποτε λόγο έχουν δεχτεί παραµόρφωση. Για να 
επιτευχτεί αυτό αρχικά τα αρχεία ήχου πρέπει να διαβαστούν έχοντας πρώτα 
µετατραπεί σε µια κυµµατοµορφή βασισµένη στον χρόνο, χωρίζοντας την στην 
πορεία σε µια σειρά από κοµµάτια που περιέχουν τα δεδοµένα για την συχνότητα και 
αναζητούνται καθοριστικά χαρακτηριστικά που θα δηµιουργήσουν το αποτύπωµα 
βασισµένο στη συχνότητα τον χρόνο και στο πως σχετίζονται µεταξύ τους. Υπάρχουν 
ήδη αρκετοί γνωστοί και αξιόπιστοι αλγόριθµοι που σχετίζονται µε το ακουστικό 
αποτύπωµα και έχουν δηµιουργηθεί από εταιρίες για διάφορους σκοπούς. Οι πιο 
σύγχρονοι από αυτούς  έχουν δηµιουργηθεί για ταχύτητα και έχουν ως σκοπό να 
χρησιµοποιούν χαρακτηριστικά που βρίσκουν µέσα από φασµατική ανάλυση του 
ήχου ώστε να παράγουν ακουστικά αποτυπώµατα.  

Υπάρχουν δυο βασικά είδη αποτυπωµάτων : MusicID-File και MusicID-Stream. 
Tο MusicID-File αναγνωρίζει αρχεία ήχου όπως για παράδειγµα αυτά που 
δηµιουργούνται κατά την αντιγραφή ενός CD και χρησιµοποιεί το πρώτο τµήµα του 
αρχείου για την αναγνώριση. Το MusicID-Stream µπορεί να αναγνωρίσει ένα 
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απόσπασµα ήχου  το οποίο µπορεί να παρθεί από οποιοδήποτε σηµείο του  track 
και να το κάνει κατάλληλο για αναγνώριση ήχου συνεχούς ροής (stream) ή ήχο 
περιβάλλοντος. Τα MusicID-File αποτυπώµατα χρησιµοποιούν τα πρώτα 15 
δευτερόλεπτα του ήχου από µια συνεχόµενη ροη, ενώ αγνοούν την οποιαδήποτε 
ησυχία στην αρχή του track. Το MusicID-Stream αποτύπωµα χρησιµοποιεί περίπου 
6.5 δευτερόλεπτα από την ροη του ήχου για τις περισσότερες περιπτώσεις, ωστόσο 
ανάλογα την περίπτωση µπορεί να χρειαστεί και περισσότερος χρόνος. Σε γενικές 
γραµµές η αναγνώριση δεν χρειάζεται να ξεκινήσει από τη αρχή ενός ηχητικού 
αποσπάσµατος αλλά και από άλλα σηµεία του.  Θα µπορούσαµε να θεωρήσουµε 
κάθε σηµείο σαν σηµείο εκκίνησης της αναγνώρισης αλλά αυτό χρειάζεται πολύ 
χρόνο για να συµβεί. Έτσι για να αντιµετωπιστεί αυτό το πρόβληµα έχουν 
δηµιουργηθεί διάφορες σύγχρονες και ακριβείς µέθοδοι ανάκτησης.  Ένα «ερώτηµα» 
(ερώτηµα) είναι ένα απόσπασµα από ένα τραγούδι, το οποίο όµως µπορεί να φέρει 
αλλοιώσεις από την ανάµειξη µε τον περιβαλλοντικό θόρυβο, ή µπορεί να έχει 
υποστεί µετατροπές από ένα low-pass φίλτρο. Οι µέθοδοι ανάκτησης θα πρέπει να 
είναι σε θέση να χειρίζονται ερωτήµατα που µπορεί να είναι παρόµοια αλλά όχι 
ολόιδια µε ένα τραγούδι στην βάση δεδοµένων. Η µέθοδος του Locality-Sensitive 
Hashing (LSH) είναι ένα τέτοιο παράδειγµα και ασχολείται µε την επίλυση µεγάλης 
κλίµακας ανακτήσεων οµοιότητας. 

Ένα ιδανικό σύστηµα ακουστικών αποτυπωµάτων θα πρέπει να πληροί κάποιες 
προϋποθέσεις όπως: να µπορεί να αναγνωρίζει µε ακρίβεια ένα αντικείµενο 
ανεξαρτήτου συµπίεσης ή παραµόρφωσης που µπορεί να έχει υποστεί. Ανάλογα την 
εφαρµογή, θα πρέπει να είναι σε θέση να προσδιορίσει ολόκληρους τίτλους µέσα 
από αποσπάσµατα µόλις λίγων δευτερολέπτων, το οποίο χρειάζεται µεθόδους που 
να αντιµετωπίζουν ένα πρόβληµα που ονοµάζεται shifting, δηλαδή την έλλειψη 
συγχρονισµού µεταξύ του αποτυπώµατος που έχει εξαχθεί και εκείνων που 
βρίσκονται στη βάση δεδοµένων. Θα πρέπει  να είναι σε θέση να αντιµετωπίσει 
άλλες αιτίες υποβάθµισης, όπως το pitching, ισοστάθµιση, θόρυβος περιβάλλοντος, 
D/A-A/D conversion, κωδικοποιήσεις ήχου (όπως GSM ή MP3), κλπ. Θα πρέπει 
επίσης να είναι και υπολογιστικά αποδοτικό, κάτι που έχει να κάνει µε το µέγεθος των 
αποτυπωµάτων, την πολυπλοκότητα των αλγορίθµων αναζήτησης και την 
πολυπλοκότητα της διαδικασίας εξαγωγής του αποτυπώµατος. 

1.3. Παράµετροι των ακουστικών αποτυπωµάτων 
Οι απαιτήσεις διαφέρουν σηµαντικά ανάλογα την εφαρµογή άλλα είναι χρήσιµες 

ώστε να µπορούµε να συγκρίνουµε και να αξιολογήσουµε τις διάφορες audio 
fingerprinting τεχνολογίες. Το IFPI (International Federation of the Phonographic 
Industry) και το RIAA (Recording Industry Association of America) έχουν 
προσπαθήσει να αξιολογήσουν διάφορα συστήµατα αναγνώρισης περιεχοµένου. 
Τέτοια συστήµατα πρέπει να είναι εύρωστα καθώς και αξιόπιστα στους 
υπολογισµούς τους. Παρακάτω βλέπουµε τις παραµέτρους που πρέπει να 
πληρούνται για αυτά τα συστήµατα:[24] 

Ευρωστία:  Το ακουστικό αποτύπωµα πρέπει να είναι αρκετά εύρωστο ώστε ένα 
ηχητικό απόσπασµα να αναγνωριστεί ακόµη και αν το σήµα έχει υποστεί σοβαρές 
παραµορφώσεις. Για να επιτευχθεί ικανοποιητική ευρωστία, το ακουστικό 
αποτύπωµα πρέπει να βασίζεται σε χαρακτηριστικά του σήµατος που µένουν 
ανεπηρέαστα στον θόρυβο.΄Ετσι, ακόµη και ακουστικά αντικείµενα που έχουν 
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παραµορφωθεί σοβαρά, να οδηγούν σε πολύ όµοια αποτυπώµατα. Το false negative 
χρησιµοποιείται για να εκφράσει την ευρωστία. ΄Ενα false negative συµβαίνει όταν τα 
αποτυπώµατα ίσων αντικειµένων είναι πολύ διαφορετικά για να οδηγήσουν σε θετική 
αναγνώριση. ∆ηλαδή όταν δεν γίνεται αναγνώριση, ενώ θα έπρεπε να είχε γίνει. 

Αξιοπιστία: Πόσο αξιόπιστη είναι η αναγνώριση, ή µε άλλα λόγια, πόσο συχνά ένα 
τραγούδι αναγνωρίζεται λάθος. Για παράδειγµα, το τραγούδι “Scorpions - Wind of 
change” να αναγνωριστεί ως “John Lennon -Imagine”. Το false positive 
χρησιµοποιείται για να εκφράσει την αξιοπιστία. ΄Ετσι, στην προηγούµενη λάθος 
αναγνώριση έχουµε ένα false positive. ∆ηλαδή όταν γίνεται αναγνώριση, ενώ δεν θα 
έπρεπε να είχε γίνει. 

Μέγεθος: Το µέγεθος που έχει ένα ακουστικό αποτύπωµα. Για τη γρήγορη ανάκτηση 
τους, τα αποτυπώµατα συνήθως αποθηκεύονται στη µνήµη RAM. Εποµένως, το 
µέγεθος των αποτυπωµάτων , που συνήθως εκϕράζεται σε bits ανά δευτερόλεπτο 
καθορίζει σε µεγάλο βαθµό τις απαιτήσεις σε µνήµη του server της βάσης 
δεδοµένων. 

Granularity: Πόσα δευτερόλεπτα ενός ακουστικού αντικειµένου χρειάζονται για να 
εξαχθεί ένα ακουστικό αποτύπωµα και να αναγνωριστεί το τραγούδι. Η παράµετρος 
αυτή εξαρτάται από την συνάρτηση που χρησιµοποιείται για την εξαγωγή του 
ακουστικού αποτυπώµατος και αποτελεί ένα ελάχιστο κάτω όριο στη χρονική 
διάρκεια του τραγουδιού η οποία απαιτείται ώστε να έχουµε ικανοποιητική ποιότητα 
αναγνώρισης. 

Ταχύτητα Αναζήτησης: Ποιος είναι ο χρόνος που χρειάζεται για να βρεθεί ένα 
ακουστικό αποτύπωµα στην βάση δεδοµένων και πώς αυτός ο χρόνος επηρεάζεται 
όσο µεγαλώνει ο αριθµός των τραγουδιών της βάσης δεδοµένων. 

Ασφάλεια: Το πόσο ευπαθής σε αλλοιώσεις µπορεί να είναι ο αλγόριθµος. ∆ηλαδή 
σε καταστάσεις που µπορούν να ξεγελάσουν τον αλγόριθµο αναγνώρισης του 
αποτυπώµατος.  

Σταθερότητα: Η ικανότητα να αναγνωρίζει τον ήχο ανεξάρτητα από την 
µορφοποίηση  του. Καθώς και η ικανότητα να χρησιµοποιεί την ίδια βάση δεδοµένων 
για διαφορετικές εργασίες. 

Κλιµάκωση : όταν υπάρχει επίδοση µε πολύ µεγάλες βάσεις δεδοµένων ή τίτλους ή 
και µε µεγάλο αριθµό ταυτόχρονων ταυτοποιήσεων. Κάτι που επηρεάζει την ακρίβεια 
και την πολυπλοκότητα του συστήµατος. 

Πολυπλοκότητα: Αναφέρεται στο υπολογιστικό κόστος της εξαγωγής 
αποτυπωµάτων, το µέγεθος του αποτυπώµατος, την πολυπλοκότητα της 
αναζήτησης, τη πολυπλοκότητα της σύγκρισης των αποτυπωµάτων, το κόστος του 
να προσθέτει νέα αντικείµενα στην βάση δεδοµένων κλπ.  

Ευθραυστότητα: Όταν τα αποτυπώµατα θα πρέπει να είναι ισχυρά απέναντι σε 
µετασχηµατισµούς του περιεχοµένου τους αλλά όχι απέναντι σε άλλες 
τροποποιήσεις, καθότι η τελειοποίηση κάποιας συγκεκριµένης απαίτησης συχνά 
συνεπάγεται απώλεια επιδόσεων σε κάποια άλλη.   
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Σε γενικές γραµµές ένα ακουστικό αποτύπωµα πρέπει να είναι: [27][30] 

• Μια αντιληπτή σύνοψη της ηχογράφησης όπου πρέπει να διατηρεί το µέγιστο από 
τις ακουστικές πληροφορίες της. Αυτή η σύνοψη θα πρέπει να επιτρέπει τη διάκριση 
ανάµεσα από έναν µεγάλο αριθµό αποτυπωµάτων κάτι που έρχεται όµως σε 
αντίθεση µε κάποιες άλλες απαιτήσεις όπως η πολυπλοκότητα και η ευρωστία.  

• Αµετάβλητο σε παραµορφώσεις. Αυτό προκύπτει µέσα από τις απαιτήσεις της 
ευρωστίας. Κάποιες εφαρµογές ωστόσο χαλαρώνουν τους περιορισµούς των 
παραµορφώσεων του περιεχοµένου ώστε να µπορούν να ανιχνεύσουν σκόπιµες 
παραποιήσεις.  

• Συµπαγές. Μια µικρού µεγέθους παρουσίαση είναι ενδιαφέρουσα σχετικά µε την 
πολυπλοκότητα από τη στιγµή που ένας µεγάλος αριθµός αποτυπωµάτων πρέπει να 
αποθηκευτεί και να συγκριθεί. Μια υπερβολικά µικρή εκπροσώπηση, ωστόσο, 
ενδέχεται να µην είναι επαρκής για των διαχωρισµό µεταξύ ηχογραφήσεων που 
επηρεάζουν την ακρίβεια, την αξιοπιστία και την ευρωστία.  

• Εύκολα υπολογίσιµο. Η εξαγωγή του αποτυπώµατος θα πρέπει να µην 
καταναλώνει πολύ χρόνο. 

Όπως αναφέρθηκε και παραπάνω ένα σύστηµα ακουστικών αποτυπωµάτων θα 
πρέπει να µπορεί να αναγνωρίζει µε ακρίβεια ένα αντικείµενο, ανεξαρτήτου 
συµπίεσης ή παραµόρφωσης που µπορεί να έχει υποστεί και να αναγνωρίζει τα 
τραγούδια µέσα σε λίγο µόνο δευτερόλεπτα. Πλέον είναι προφανές ότι θα πρέπει να 
είναι και υπολογιστικά αποδοτικό. Κάτι που είναι κρίσιµο σε πραγµατικές εφαρµογές 
τόσο στον υπολογισµό του αποτυπώµατος του αγνώστου ήχου, όσο και κατά τη 
διάρκεια της αναζήτησης για ταίριασµα µέσα από τη βάση δεδοµένων. Αυτό το 
υπολογιστικό κόστος σχετίζεται µε το µέγεθος των αποτυπωµάτων, την 
πολυπλοκότητα του αλγορίθµου αναζήτησης και τη πολυπλοκότητα της εξαγωγής 
του αποτυπώµατος.  

1.4. Αλγόριθµοι, ∆οµή και σχεδιασµός 
Κατά τον Haitsma et al. (2001) ένα αποτύπωµα µπορεί να αποκαλεστεί και « 

ισχυρός κατακερµατισµός», καθώς δηλώνει ότι ένας αλγόριθµος πρέπει να παράγει 
κατακερµατισµούς βασισµένους σε µια είσοδο που είναι δυνατή απέναντι σε 
τροποποιήσεις του ήχου που δεν αλλάζουν δραστικά τον ήχο.  Προτείνεται ότι πρέπει 
να σχεδιαστεί ένας αλγόριθµος ο οποίος να είναι πολύ κοντά στο ανθρώπινο 
ακουστικό σύστηµα: [24] 

«Ένας ισχυρός ηχητικός κατακερµατισµός είναι µια λειτουργία που σε κάθε βασική 
µονάδα χρόνου του ηχητικού περιεχόµενου συνδέει µια σύντοµη ηµι-µοναδική 
αλληλουχία από bit που είναι σε συνεχή σχέση µε την οµοιότητα περιεχοµένου όπως 
την αντιλαµβάνεται το ανθρώπινο ακουστικό σύστηµα». (Haitsma et al. 2001, p. 2) 
 

Για να µπορέσει ένα ερώτηµα (query) να αντιστοιχηθεί µε ένα αποτέλεσµα 
από την βάση αναφοράς, ένας αλγόριθµος πρέπει να παράγει πανοµοιότυπους 
κατακερµατισµούς µεταξύ της ηχογράφησης και του ερωτήµατος. Πρέπει να είναι 
πανοµοιότυποι ακόµα και όταν το ερώτηµα (query) είναι πολύ µικρό, ή ακόµα και 
όταν οι δοσµένες ηχογραφήσεις ακούγονται παρόµοιες στον άνθρωπο αλλά στην 
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πραγµατικότητα έχουν διαφορετικά ηχητικά σήµατα. Ο αλγόριθµος θα πρέπει να είναι 
σε θέση να ξεχωρίσει τον καθαρό ήχο από την ηχογράφηση από τον οποιοδήποτε 
θόρυβο έχει προστεθεί σε αυτόν κατά τη διάρκεια της. Επειδή οι αλγόριθµοι πρέπει 
να παράγουν πανοµοιότυπους κατακερµατισµούς σε ήχο που ακούγεται ίδιος στο 
ανθρώπινο αυτί αλλά µπορεί να µην είναι αποθηκευµένος στον ίδιο δίσκο, κάποιες 
τεχνικές κατακερµατισµού όπως ο κρυπτογραφικός είναι ακατάλληλες για τις 
συγκεκριµένες διαδικασίες. H συγκεκριµένη τεχνική δίνει διαφορετικές εξόδους για 
παρόµοιες αλλά όχι ακριβώς ίδιες εισόδους. ∆υο ηχητικά αποσπάσµατα που 
ακούγονται το ίδιο στο ανθρώπινο αυτί µπορούν να έχουν µια εντελώς διαφορετική 
µορφή όταν είναι αποθηκευµένα στον σκληρό δίσκο ενός υπολογιστή.  Σχεδόν κάθε 
αλγόριθµος βασίζεται στα δεδοµένα του πεδίου των συχνοτήτων που προκύπτουν 
µέσα από τον κατακερµατισµό. Για να µεταφερθούν τα δεδοµένα από το πεδίο του 
χρόνου στο πεδίο συχνοτήτων χρησιµοποιείται ο διακριτός µετασχηµατισµός Fourier 
(DFT). Ο πιο γνωστός αλγόριθµος για αυτή τη διαδικασία ονοµάζεται Fast Fourier 
Transform (FFT) και πρόκειται για έναν τρόπο να υπολογιστούν τα ίδια 
αποτελέσµατα µε το DFT αλλά σε µικρότερο χρονικό διάστηµα. Μέσα από αυτή τη 
διαδικασία µπορούν να προκύψουν προσεγγιστικά λάθη τα οποία ωστόσο µπορούν 
να µειωθούν µε την αύξηση των υπολογισµών [24][22]. Ο FFT δεν είναι ο µοναδικός 
τρόπος όµως για την µετατροπή το τοµέα του χρόνου στον τοµέα των συχνοτήτων. 
Μια άλλη διαδεδοµένη µέθοδος ονοµάζεται Wavelets, και πρόκειται «για µαθηµατικές 
συναρτήσεις που διαχωρίζουν τα δεδοµένα σε συνιστώσες διαφορετικών συχνοτήτων 
και στην πορεία µελετάνε την κάθε συνιστώσα αναλύοντας την ανάλογα την κλίµακα 
της» (IEEE, 1995) [34]. Ο µετασχηµατισµός µέσω του wavelet προσφέρει καλυτέρα 
αποτελέσµατα όσον αφορά την αναζήτηση χαρακτηριστικών µέσα από το φάσµα, 
παρόλα αυτά χρησιµοποιείται περισσότερο στον τοµέα της οπτικής και δεν έχουν 
υπάρξει ως τώρα σηµαντικές δηµοσιεύσεις για τον τοµέα του audio fingerprinting. 

Ένα σύστηµα αναγνώρισης ήχου µε βάση το περιεχόµενό του αποτελείται 
από δύο βασικά µέρη: τη µέθοδο δηµιουργίας /εξαγωγής του ακουστικού 
αποτυπώµατος και την αναζήτησή και αναγνώριση του στη βάση δεδοµένων. 

∆ηµιουργία: Μέσα από µουσικές δουλειές καλλιτεχνών εξάγονται τα ακουστικά 
αποτυπώµατα αναφοράς των τραγουδιών. Αυτά τα αποτυπώµατα αποτελούν µια 
συνεχόµενη ροη από ακουστικά αποτυπώµατα που εξάγονται απ΄όλη τη διάρκεια 
του τραγουδιού. Αυτά καταχωρούνται στη βάση δεδοµένων και κάθε ακουστικό 
αποτύπωµα αναφοράς συνδέεται µε τα µεταδεδοµένα που αντιστοιχούν στο 
τραγούδι από το οποίο προήλθε. 

Αναγνώριση: Αφού εξαχθεί το ακουστικό αποτύπωµα από το άγνωστο µουσικό 
κoµµάτι, αναζητείται στη βάση δεδοµένων. Αν γίνει ταυτοποίηση, τότε ανακτώνται τα 
µεταδεδοµένα που αντιστοιχούν σε αυτό κι έτσι γίνεται η αναγνώριση. 

Κατά την εξαγωγή των ακουστικών αποτυπωµάτων  η διαδικασία που 
ακολουθείται είναι ότι  βασιζόµενο σε εύρωστα χαρακτηριστικά του σήµατος εξάγεται 
ένα ακουστικό αποτύπωµα που οι διαστάσεις του είναι κατά πολύ µικρότερες από 
αυτές του ίδιου του ακουστικού αντικειµένου. Τα βήµατα της διαδικασίας είναι τα 
παρακάτω:[24] [30] [27] 
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Preprocessing :  Αρχικά το σήµα ψηφιοποιείται, αν χρειάζεται, και στη συνέχεια 
µετατρέπεται σε µια πρότυπη µορφή, π.χ. µονοφωνικό, 16 bits PCM, συχνότητας 5 
kHz. Κάποιες ϕορές το σήµα υφίσταται επεξεργασία ώστε να προσοµοιώνει το 
κανάλι µεταφοράς του, π.χ. υπόκειται σε ζωνοπερατό ϕιλτράρισµα, για αναγνώριση 
µέσω τηλεφώνου ή υπόκειται σε GSM κωδικοποίηση/αποκωδικοποίηση σε ένα 
σύστηµα αναγνώρισης µέσω κινητού τηλεφώνου. 

Framing & Overlap:  Εδώ το σήµα θεωρείται στάσιµο για ένα διάστηµα µερικών 
milliseconds. Στη συνέχεια, το σήµα χωρίζεται σε frames σε κάθε ένα από τα οποία 
εφαρµόζεται κάποιο πολλαπλασιαστικό παράθυρο, π.χ. Hanning, για να 
ελαχιστοποιηθούν οι ασυνέχειες στην αρχή και το τέλος κάθε frame. Επίσης, πρέπει 
να υπάρχει και µεγάλη επικάλυψη µεταξύ των frames ώστε να υπάρχει ευρωστία σε 
χρονικές ολισθήσεις (time-shifting). 

Transformation: Στη συνέχεια κάθε frame µετασχηµατίζεται. Οι περισσότερες 
µέθοδοι χρησιµοποιούν µετασχηµατισµούς από το πεδίο του χρόνου στο πεδίο της 
συχνότητας. Σκοπός είναι να επιτευχθεί κυρίως συµπίεση και αφαίρεση θορύβου. Οι 
µετασχηµατισµοί που χρησιµοποιούνται συνήθως είναι οι: Fast Fourier Transform 
(FFT), Discrete Cosine Transform (DCT) , Haar Transform, Walsh-Hadamard 
Transform, Modulated Complex Lapped Transform και άλλοι. 

Εξαγωγή χαρακτηριστικών: Σε αυτό το βήµα εξάγονται τα χαρακτηριστικά στα 
οποία θα βασιστεί ο υπολογισµός του ακουστικού αποτυπώµατος. Αναλόγως µε την 
τεχνική, σε αυτό το βήµα µπορούµε να δούµε µία πλειάδα χαρακτηριστικών. Τα 
χαρακτηριστικά που χρησιµοποιούνται κυρίως είναι οι συντελεστές Fourier, οι Mel-
Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC) ,το Spectral Flatness Measure (SFM) , οι 
ενέργειες συγκεκριµένων µπαντών του ϕάσµατος , οι Linear Predictive Coding (LPC) 
coefficients και άλλα.  

Post-processing: Σε κάποιες τεχνικές τα χαρακτηριστικά που έχουν εξαχθεί από το 
προηγούµενο βήµα χρησιµοποιούνται κατευθείαν για να δηµιουργήσουν το 
ακουστικό αποτύπωµα. Σε κάποιες άλλες µεθόδους όµως, χρειάζεται και µια 
περαιτέρω επεξεργασία που γίνεται σε αυτό το βήµα. ΄Ετσι, τα χαρακτηριστικά 
µπορεί να κανονικοποιηθούν ,να παραγωγιστούν, να υποστούν περαιτέρω 
µετασχηµατισµούς, όπως Oriented Principal Component Analysis (OPCA), να 
κβαντιστούν  κτλ. Επίσης, εδώ από κάποιες τεχνικές γίνεται και µοντελοποίηση των 
ακουστικών αποτυπωµάτων µε διάφορες µεθόδους, όπως π.χ. µε Hidden Markov 
Models (HMM) . 
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Εικόνα 3: βήµατα εξαγωγής ακουστικού αποτυπώµατος [24] 

 

Περιληπτικά λοιπόν η διαδικασία ξεκινά µε το πρώτο βήµα το όποιο είναι η 
µετατροπή της εισόδου του σήµατος σε mono signal και χαµηλώνοντας το  sampling 
rate από αυτό του CD που βρίσκεται στα  44,100Hz.Στη συνέχεια ένας αλγόριθµος 
παίρνει το ηχητικό σήµα του τοµέα του χρόνου και το µετατρέπει σε σήµα του τοµέα 
της συχνότητας από όπου θα εξαχθούν οι περισσότερες πληροφορίες. Το Framing 
και overlap καθορίζει πόσα δείγµατα θα εξεταστούν κατά τον υπολογισµό ενός 
µετασχηµατισµού σήµατος στον τοµέα του χρόνου. Κατά τη διαδικασία εξαγωγής των 
χαρακτηριστικών επιλέγονται βασικά χαρακτηριστικά από το σήµα που έχει υποστεί 
την µετατροπή ,τα οποία χαρακτηρίζουν τον ήχο. Στο τέλος αφού τα χαρακτηριστικά 
έχουν επιλεχτεί και εξαχτεί από το σήµα πρέπει να µετατραπούν σε µια 
αναπαράσταση του αποτυπώµατος που µπορεί να αποθηκευτεί στη βάση 
δεδοµένων και να συγκριθεί µε άγνωστα σήµατα. Μόλις το αποτύπωµα 
ενεργοποιηθεί, πρέπει να αποθηκευτεί σε µια ενδεικτική βάση δεδοµένων. Η 
αριθµητική εκπροσώπηση των αποτυπωµάτων είναι συνήθως πολύ βαριά ώστε να 
χρησιµοποιηθεί για αναγνώριση , οπότε χρειάζεται κάτι διαφορετικό και µικρότερο για 
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να επιτευχτεί αυτό. Κάτι όπως το όνοµα του καλλιτέχνη ή ο τίτλος του άλµπουµ. Το 
σύστηµα θα ξεκινήσει τη διαδικασία της αναζήτησης η οποία θα πρέπει να είναι σε 
θέση να λάβει ένα άγνωστο σήµα ως είσοδο και στη πορεία θα πρέπει να το 
συγκρίνει και να ταυτοποιήσει το αποτύπωµα του µε ένα από τα αποτυπώµατα που 
βρίσκονται στην αναφορική βάση δεδοµένων. Στην πορεία επιστρέφει τα καλύτερα 
αποτελέσµατα της αναζήτησης, και την τοποθεσία του τραγουδιού. Αν το ζητούµενο 
τραγούδι δεν βρίσκεται στη βάση δεδοµένων, το σύστηµα θα αναφέρει ότι δεν 
βρίσκεται εκεί αντί να δώσει κάποια λανθασµένη απάντηση. 

Η αναζήτηση ενός ακουστικού αποτυπώµατος στη βάση δεδοµένων είναι µια 
ασαφής αναζήτηση (fuzzy search), για το ποιο ακουστικό αποτύπωµα της βάσης 
δεδοµένων µοιάζει πιο πολύ µε το ακουστικό αποτύπωµα που έχει εξαχθεί από το 
άγνωστο σήµα [30].΄Ετσι, αναλόγως την τεχνική εξαγωγής του ακουστικού 
αποτυπώµατος υπάρχει και µια  διαφορετική µέθοδος αναζήτησης. Οι πιο πολλές 
όµως ακολουθούν µια κοινή ιδέα: τη δηµιουργία µιας δοµής δεδοµένων µε ένα 
ευρετήριο (index), ώστε όταν εµφανίζεται ένα ακουστικό αποτύπωµα προς 
αναζήτηση να µη γίνονται όλες οι δυνατές συγκρίσεις µεταξύ του αποτυπώµατος 
αναζήτησης και αυτών της βάσης δεδοµένων, κάτι που θα ήταν πολύ χρονοβόρο. 
Επιπλέον, κάτι που είναι βασικό στην αναζήτηση των ακουστικών αποτυπωµάτων 
είναι το είδος της απόστασης που θα χρησιµοποιηθεί κατά τη σύγκριση. Κατά τη 
διάρκεια της αναζήτησης χρησιµοποιούνται διαφόρων ειδών αποστάσεις (distance 
metrics) από τις διάφορες τεχνικές audio fingerprinting. Κάποιες από τις αποστάσεις 
που χρησιµοποιούνται στη σύγκριση των ακουστικών αποτυπωµάτων είναι η 
Ευκλείδεια απόσταση ή κάποιες διαφοροποιηµένες εκδόσεις της, η απόσταση 
Manhattan, η απόσταση Hamming  και άλλες. Υπάρχουν δυο βασικές ιδέες για την 
αύξηση της ακριβείας των ακουστικών αποτυπωµάτων. Η πρώτη ιδέα ορίζει ότι θα 
πρέπει να παρθεί ένα µεγαλύτερο δείγµα ή να εξαχθούν περισσότερα «µοναδικά» 
δεδοµένα των χαρακτηριστικών του ήχου ή, η εξαγωγή περισσότερων πληροφοριών 
από ένα δείγµα κανονικού µεγέθους από µεγαλύτερα δείγµατα.  Το αρνητικό είναι ότι 
δηµιουργείται η πιθανότητα να προστεθεί παραµόρφωση η οποία µειώνει την 
ακρίβεια και σαν αποτέλεσµα έχει να φέρει αντίθετα αποτελέσµατα. Το να ληφθούν 
περισσότερα δεδοµένα από ένα δείγµα αυξάνει επίσης την πιθανότητα να έχουµε 
false positive κατά το ταίριασµα ενώ ταυτόχρονα κάθε µεγάλο δείγµα θα έχει 
µεγαλύτερη δυνατότητα για µεταβολές  και ως αποτέλεσµα µοναδικότητα. Θα έχει 
επίσης και πιο πολλές πιθανότητες να ταιριάξει µε κάποιο άλλο δείγµα. Με τα 
δείγµατα µεγαλυτέρου µεγέθους αυξάνεται το µήκος του ήχου που επιχειρείται να 
αναγνωριστεί, αλλά παράγει µόνο έναν µικρό κατακερµατισµό (hash)  ανά δείγµα και 
έχει σαν αποτέλεσµα ότι κάθε µεταβολή µειώνεται σε τέτοιο βαθµό ώστε οι γρήγορες 
µεταβολές χάνονται ενώ προηγουµένως θα έπρεπε να έχουν κατακερµατιστεί και 
αντιστοιχηθεί. Η δεύτερη ιδέα περιλαµβάνει  το να ληφθούν υπόψη περισσότερα από 
απλά  την τονικότητα και τον χρόνο όταν γίνεται ο υπολογισµός του κατακερµατισµού 
και η αναζήτηση για όµοια αποτυπώµατα. Μπορούµε να προσθέσουµε 
περισσότερους µοναδικούς παράγοντες στην αναζήτηση, κάτι που πιθανότατα να 
µειώσει τον χρόνο αναζήτησης και την πιθανότητα για false positives. Παρόλο που 
δυο µουσικά κοµµάτια µπορεί να έχουν παρόµοια αποτυπώµατα λόγο παρεµβολών 
από  θόρυβο, µπορούν να διαχωριστούν κατά την ανάλυση τους µέσα από τη 
κλίµακα που είναι γραµµένα ή το τέµπο τους.  Περιορίζοντας την αναζήτηση σε 
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συγκεκριµένα στοιχεία όπως το τέµπο µειώνεται η λίστα µε τα αντικείµενα που 
αναζητούνται και αντίστοιχα µειώνεται και ο χρόνος  αναζήτησης. 

Παρακάτω παρουσιάζονται κάποιες προτάσεις αλγορίθµων [23][26][28][30] 

Ο αλγόριθµος των Haitsma και Kalker προτείνει ότι το πλάνο της εξαγωγής 
αποτυπωµάτων θα πρέπει να βασίζεται σε µια γενική προσέγγιση της ροής. ∆ηλαδή, 
παίρνοντας ένα σήµα ήχου και πλαισιώνοντας το σε παράθυρα µήκους 370ms για 
κάθε 11.6ms και δίνοντας του έναν παράγοντα της τάξεως του 31/32 ώστε ένα υπό- 
αποτύπωµα να εξάγεται κάθε 11.6ms. Στην πορεία υπολογίζεται ο  FFT κάθε 
πλαισίου. Ένα άγνωστο δείγµα ηχητικού σήµατος προς αναγνώριση θα πρέπει να 
είναι µεγέθους 3-30 δευτερόλεπτων ώστε ο αλγόριθµος να µπορεί να κάνει την 
αντιστοίχηση. Οι Haitsma και Kalker υπέδειξαν ότι το πρόσηµο των εναλλαγών 
ενέργειας ανάµεσα σε διαφορετικές ήταν αποτελεσµατικό για µουσική αναγνώριση 
και επίσης ισχυρό απέναντι σε εισόδους που έχουν υποστεί αλλοιώσεις όπως 
συµπίεση.  

Ο Avery Wang δίνει έναν χρόνο αναζήτησης της τάξεως των 5 ως 500ms για 
µια βάση δεδοµένων που περιέχει 20 χιλιάδες tracks αποθηκευµένα σε έναν 
ηλεκτρονικό υπολογιστή. Ο Dan Ellis δηµιούργησε έναν γενικό κώδικα για το 
MATLAB και στην πορεία ο Robert Macrae τον τροποποίησε ώστε να είναι 
κατάλληλος για χρήση σε περιβάλλον windows. Ο αλγόριθµος που προτείνεται έχει 
ως σκοπό τη χρήση του φασµατογράφου. Συνήθως ο φασµατογράφος χωρίζεται σε 
µικρά κοµµάτια που ονοµάζονται παράθυρα ή frames. Οι διαφορές µε τους 
αλγορίθµους αποτυπωµάτων περιλαµβάνουν το τι ποσοστό του πλαισίου 
επικαλύπτεται, και πως ορίζεται το αποτύπωµα στο πλαίσιο την αποθήκευση και την 
αναζήτηση των αποτυπωµάτων. Ο αλγόριθµος του Shazam για παράδειγµα 
χρησιµοποιεί τις ενεργειακές κορυφές που προκύπτουν στο πλαίσιο και σχηµατίζουν 
ορόσηµα φασµατικών ζευγών. Τα τοπικά µέγιστα µέσα σε ένα καθορισµένο τµήµα 
οµαδοποιούνται σε ζεύγη, οι τιµές του κατακερµατισµού υπολογίζονται και 
συγκρίνονται και στην πορεία η είσοδος µε τα περισσότερα «χτυπήµατα» 
επιστρέφεται σαν ταυτοποίηση. [23] 

Ο αλγόριθµος PRH δηµιουργήθηκε από τους Haitsma et al κάτω από την 
επίβλεψη της Philips και πουλήθηκε στην Grace note. Αρχικά το σήµα µετατρέπεται 
σε mono και µειώνεται η δειγµατοληψία του στα 5,512.5 Hz. Στην πορεία χωρίζεται 
σε πλαίσια των 371ms (2048 δείγµατα) τα οποία έχουν µια υπέρθεση της τάξεως του 
96% (31/32). Αυτή η ισχυρή υπέρθεση χρησιµοποιείται ώστε να αποτρέψει 
οποιαδήποτε χρονική ευθυγράµµιση των πλαισίων. Τα πλαίσια που 
χρησιµοποιούνται για το αποτύπωµα µεταβάλλονται κατά 11.6ms, διαφορετικά 
έχουµε έναν µέγιστο βαθµό απόκλισης µεταξύ τους στα 5.8ms. Το κάθε πλαίσιο 
παραθυρώνεται και υπολογίζεται το περιοδόγραµµα του. Το φάσµα του χωρίζεται 
λογαριθµικά σε 33 ζώνες συχνοτήτων σε ένα εύρος των 300-2000 Hz. Με αυτό τον 
τρόπο κάθε νότα έχει τη δίκια της ζώνη συχνοτήτων. Το αποτύπωµα είναι βασισµένο 
στα κατώτερα σηµεία του φάσµατος αφού περιέχουν την περισσότερη ενεργεία και η 
οποία διατηρείται σε περιπτώσεις παραµορφώσεων.[25] 
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1.4.1. Αποτελέσµατα 
Κάθε αρχείο στο σύστηµα τροποποιείται µε τον ίδιο τρόπο ώστε να παράγει ένα 

σήµα πληροφοριών όπου κάποιες από αυτές ίσως υπάρχουν µέσα στη βάση 
δεδοµένων αλλά κάποιες ίσως και να µη υπάρχουν.  Όταν δίνεται ένα τέτοιο σήµα 
λοιπόν το σύστηµα µπορεί να δώσει πίσω δυο απαντήσεις : η µια είναι ότι δεν 
υπάρχει κάποια γνωστή ηχογράφηση στη βάση δεδοµένων που να ταιριάζει µε τις 
πληροφορίες που δώσαµε και η άλλη είναι η επιστροφή ενός αποτελέσµατος που 
σύµφωνα µε το σύστηµα ταιριάζει καλυτέρα µε τις πληροφορίες που δώσαµε προς 
αναζήτηση. 

Βασισµένο σε αυτόν τον παράγοντα λοιπόν το σύστηµα αξιολογεί και κατηγοριοποιεί 
τις απαντήσεις στις αντίστοιχες κατηγορίες: [24] 

1. True positive.όταν τα 2 αποτυπώµατα προέρχονται από τα ίδια tracks και η 
σύγκριση δείχνει ότι τα 2 tracks είναι ισοδύναµα.  

2. True negative. Τα δυο αποτυπώµατα είναι από διαφορετικά tracks και η σύγκριση 
δείχνει ότι δεν είναι ισοδύναµα.  

3. False positive. Τα δυο αποτυπώµατα είναι από διαφορετικά tracks, αλλά η 
σύγκριση δείχνει ότι είναι ισοδύναµα.  

4. False negative . Τα δυο αποτυπώµατα προέρχονται από το ίδιο track , αλλά η 
σύγκριση δείχνει ότι δεν είναι ισοδύναµα . 

5. False accept: το σύστηµα αναφέρει ότι έχει βρει µια ηχογράφηση όταν αυτή δεν 
υπάρχει µέσα στη βάση δεδοµένων. 

 

1.4.2. Αλγόριθµος εξαγωγής 
Οι περισσότεροι αλγόριθµοι εξαγωγής αποτυπωµάτων χρησιµοποιούν µια κοινή 

µεθοδολογία. Το ηχητικό σήµα χωρίζεται σε πλαίσια και για κάθε πλαίσιο 
υπολογίζεται ένα σετ από χαρακτηριστικά. Τα χαρακτηριστικά αυτά επιλέγονται µε 
την προϋπόθεση να είναι όσο το δυνατόν αµετάβλητα στις µεταβολές του σήµατος. 
Τέτοια χαρακτηριστικά είναι καλά γνωστά χαρακτηριστικά του ήχου, όπως 
συντελεστές Fourier, Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFFC) , φασµατική 
επιπεδότητα , ευκρίνεια , Linear Predictive Coding (LPC) συντελεστές και άλλα. 
Χρησιµοποιούνται  επίσης ποσοτικοί παράγοντες όπως τα παράγωγα, τα µέσα και οι 
διακυµάνσεις των χαρακτηριστικών του ήχου. Τα χαρακτηριστικά που εξάγονται 
χαρτογραφούνται σε πιο συµπαγής αναπαραστάσεις που ονοµάζονται υπό- 
αποτυπώµατα. Η γενική διαδικασία µετατρέπει µια ροη ήχου σε µια ροη υπό-  
αποτυπωµάτων αλλά αυτά τα υπό- αποτυπώµατα δεν περιέχουν αρκετά δεδοµένα 
ώστε να γίνει ταυτοποίηση µε κάποιο ηχητικό απόσπασµα. Η βασική µονάδα που 
περιέχει αρκετά στοιχεία ώστε να προσδιορίσει ένα ηχητικό απόσπασµα ονοµάζεται 
fingerprint block. Για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών λοιπόν εξάγονται 
αποτυπώµατα των 32-bit για κάθε παύση των 11.6ms. Ένα fingerprint block 
αποτελείται από 256 υπό- αποτυπώµατα, που αντιστοιχούν σε µια ανάλυση των 3 
δευτερόλεπτων. Το σήµα χωρίζεται σε επικαλυπτόµενα πλαίσια τα όποια έχουν 
µέγεθος 0.37 δευτερόλεπτων και σταθµίζονται από ένα παράθυρο Hanning το οποίο 
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έχει παράγοντα υπέρθεσης 31/32. Αυτό έχει σαν αποτέλεσµα την εξαγωγή ενός υπό- 
αποτυπώµατος κάθε 11.6 ms. Η µεγάλη υπέρθεση σιγουρεύει ότι σε κάθε 
περίπτωση τα υπό- αποτυπώµατα του ηχητικού αποσπάσµατος θα είναι όµοια µε 
αυτά του ιδίου αποσπάσµατος στην βάση δεδοµένων. Στην πορεία έρχεται ο 
αλγόριθµος αναζήτησης ο οποίος βρίσκει τα αποτυπώµατα που ταιριάζουν καλυτέρα 
σε µια βάση δεδοµένων µέσα από κάποιο µέτρο σύγκρισης. Προκειµένου να 
επιταχυνθεί η διαδικασία αναζήτησης και να αποφευχθεί µια διαδοχική σάρωση της 
βάσης δεδοµένων, χρησιµοποιούνται διαφορές στρατηγικές ώστε να απορριφτούν 
όσο το δυνατόν πιο γρήγορα αποτυπώµατα τα οποία δεν έχουν κάποια οµοιότητα 
µεταξύ τους. [29] 

 

1.4.3. Προϋποθέσεις 
Για να λειτουργεί ικανοποιητικά και αξιόπιστα ένα σύστηµα ακουστικών 
αποτυπωµάτων θα πρέπει να πληροί κάποιους περιορισµούς και προϋποθέσεις : 
[24][30][25] 

1.  Η εξαγωγή του ακουστικού αποτυπώµατος να µην είναι υπολογιστικά πολύπλοκη, 
να είναι γρήγορη. Αυτό κάνει δυνατή τη χρήση τους σε εφαρµογές µε περιορισµένες 
υπολογιστικές δυνατότητες. 

2. Τα αποτυπώµατα πρέπει να είναι όσο το δυνατό µικρότερα ώστε να µην 
υπάρχουν µεγάλες απαιτήσεις σε µνήµη και χωρητικότητα. 

3. Το σύστηµα Θα πρέπει να µπορεί να κάνει αξιόπιστη αναγνώριση ανεξάρτητα από 
τη συµπίεση, τη παραµόρφωση ή τις παρεµβολές από το κανάλι µετάδοσης. ∆ηλαδή, 
το ακουστικό αποτύπωµα που εξάγεται πρέπει να είναι εύρωστο. Πρέπει να µπορεί 
να αναγνωρίσει ακουστικά αντικείµενα µε τη χρήση ενός αποσπάσµατος λίγων 
δευτερολέπτων, αντιµετωπίζοντας οποιασδήποτε µορφής παραµόρφωση του 
σήµατος όπως χρονική ολίσθηση, ισοστάθµιση, θόρυβο, D-A/A-D µετατροπές, 
κωδικοποιήσεις φωνής και ήχου, όπως GSM και MP3, και άλλες. 

4. Η αναζήτηση στη βάση δεδοµένων πρέπει να είναι γρήγορη και υπολογιστικά 
απλή ώστε η ταυτοποίηση να γίνεται γρήγορα ακόµη και σε πολύ µεγάλες βάσεις 
δεδοµένων και χρησιµοποιώντας περιορισµένους υπολογιστικούς πόρους. 

5. Η µέθοδος αναζήτησης πρέπει να είναι αξιόπιστη και να δίνει σωστά 
αποτελέσµατα έχοντας τη δυνατότητα να κάνει την αναγνώριση ανάµεσα από έναν 
µεγάλο αριθµό τραγουδιών της βάσης δεδοµένων. ΄Ετσι, τα αποτελέσµατα της 
αναζήτησης πρέπει να είναι ακριβή, µε όσο το δυνατόν λιγότερα false positives και 
false negatives. 

6. Οι αλγόριθµοι θα πρέπει να είναι αξιόπιστοι, δηλαδή να ελαχιστοποιούν τον 
αριθµό των false positives που επιστρέφονται. Να µπορούν να εντοπίσουν τον ήχο 
ακόµα και αν το ερώτηµα έχει παραµορφωθεί κατά τη διάρκεια της ηχογράφησης 

7. Να µπορούν να αναγνωρίζουν σωστά ένα οποιοδήποτε τραγούδι µέσω ενός 
αποσπάσµατος µόλις λίγων δευτερόλεπτων που θα έχει παρθεί από οποιοδήποτε 
σηµείο του και όχι αποκλειστικά την αρχή του τραγουδιού.  
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8. Πρέπει να είναι ευέλικτοι ώστε να µπορούν να παράγουν αποτυπώµατα από 
οποιαδήποτε µορφοποίηση ενός µουσικού αρχείου σε έναν υπολογιστή. 

9. Τα αποτυπώµατα θα πρέπει να είναι υπολογιστικά εύκολα να δηµιουργηθούν και η 
εισαγωγή νέων τραγουδιών στη βάση δεδοµένων δεν θα πρέπει να επηρεάζει την 
ταχύτητα κατά την αναζήτηση. 

 1.4.4.  Σχεδιασµός 
Ένα σύστηµα ακουστικών αποτυπωµάτων αναλύεται σε δυο βήµατα: 

εισαγωγή του ήχου σε µια βάση δεδοµένων και αναζήτηση µέσα σε αυτή για 
µεταδεδοµένα αγνώστων ηχητικών κοµµατιών. Και τα 2 αυτά µέρη περιλαµβάνουν 
µια διαδικασία που παράγει αποτυπώµατα µέσα από ένα ηχητικό απόσπασµα.  Το 
µέρος που αφορά το αποτύπωµα παίρνει ένα ηχητικό απόσπασµα και υπολογίζει τα 
αριθµητικά αποτυπώµατα που αντιπροσωπεύουν τον ήχο. 

Το µέρος της απορρόφησης παίρνει το αποτύπωµα ενός αρχείου ήχου και το 
εισάγει στην βάση αναφοράς του αλγορίθµου. Η µέθοδος της απορρόφησης 
επιστρέφει ένα µικρό και µοναδικό αναγνωριστικό το οποίο βοηθά στο να 
χαρτογραφηθούν οι κώδικες των αποτυπωµάτων. Το πλαίσιο αξιολόγησης διατηρεί 
έναν χάρτη µεταξύ των αρχείων και των ταυτοτήτων των αποτυπωµάτων τους. 
Συγκρίνοντας αυτές τις ταυτότητες µπορούµε να έχουµε ένα µέτρο σύγκρισης και 
αξιολόγησης των αλγόριθµων. Το µέρος της αναζήτησης παίρνει ένα αποτύπωµα 
που έχει παραχθεί από ένα µικρό µέρος του ήχου και ψάχνει για αυτό στην βάση 
δεδοµένων του αλγορίθµου. Στην πορεία επιστρέφει την εσωτερική ταυτότητα που 
πιστεύει ότι ανήκει στο τραγούδι. Το πλαίσιο αξιολόγησης αποθηκεύει τις εσωτερικές 
ταυτότητες και τα αναγνωριστικά και τα συγκρίνει µε τις πραγµατικές ταυτότητες των 
αρχικών αρχείων που χρησιµοποιήθηκαν για την αναζήτηση 

 

Εικόνα 4 :Οι ενότητες του ακουστικού αποτυπώµατος. [24] 
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1.5. State of the Art 
Ο τοµέας της ανάκτησης µουσικής πληροφορίας αναπτύσσεται όλο και πιο 

γρήγορα τα τελευταία χρόνια. Αυτό δίνει την ευκαιρία σε απλούς χρήστες αλλά και 
µεγάλες εταιρίες να χρησιµοποιήσουν εφαρµογές όπως το ακουστικό αποτύπωµα ο 
καθένας για δικούς του σκοπούς. Οι απλοί χρήστες για παράδειγµα µπορούν να το 
χρησιµοποιήσουν ώστε να αναγνωρίσουν ένα άγνωστο τραγούδι µε τη βοήθεια του 
κινητού τηλεφώνου τους, να ελέγξουν αν υπάρχει στη συλλογή τους, να 
ανακαλύψουν τραγούδια παρόµοια µε αυτά που ήδη ακούνε ακόµα και να τα 
αγοράσουν. Οι εταιρίες από την άλλη ενδιαφέρονται περισσότερο για θέµατα 
πνευµατικών δικαιωµάτων, όπως για παράδειγµα της µουσικής που µοιράζεται µέσα 
από file-sharing δίκτυα και µέσω ακουστικών αποτυπωµάτων µπορούν να 
αναλύσουν ολόκληρες τις λίστες τους. Όσο ο τοµέας της ανάκτησης πληροφοριών 
αναπτύσσεται τόσο εµφανίζονται νέες λύσεις και προτάσεις για την επίλυση των 
προβληµάτων και των αναγκών που παρουσιάζονται. Πολλές από αυτές βασίζονται 
πάνω στην δουλεία των Ke, Hoiem και Sukthankar, η όποια βασίζεται µε τη σειρά της 
στην εφαρµογή τεχνικών computer vision στο φάσµα των αρχείων ήχου. Με τη 
χρήση του STFT (Short Time Fourier Transform), ο φασµατογράφος περιέχει την ίδια  
ενέργεια όπως οι λογαριθµικά χωρισµένες ζώνες συχνοτήτων. Μέσα από τεχνικές 
µηχανικής µάθησης εντοπίζουν έναν αριθµό φίλτρων µε την καλύτερη απόδοση. 
Αυτή η διεργασία έχει βρει εφαρµογή σε διάφορες εφαρµογές. Το  libFingerprint του 
last.FM είναι µια διασκευή της δουλειάς των Ke et. al, µε βασικές βελτιώσεις όσων 
αφορά την ταχύτητα. Η Google παρουσίασε µια σειρά από έγγραφα που 
περιγράφουν το  Waveprint, µια τεχνική η οποία δεν βασίζεται στην µηχανική µάθηση 
αλλά στο wavelets. Ένας άλλος τύπος µουσικού αποτυπώµατος µοντελοποιεί το 
ηχητικό σήµα χρησιµοποιώντας ένα ηµίτονο το οποίο έχει διαµορφωθεί µέσα από 
παραµέτρους όπως το πλάτος, η φάση και η συχνότητα, και το οποίο λαµβάνει 
υπόψη τον θόρυβο που έχει παραµείνει. Για να εξαχθούν αυτά τα ηµιτονοειδή 
µοντέλα πρέπει να χρησιµοποιηθεί ανάλυση Fourier κατά την οποία διαλέγονται οι 
ηµιτονοειδής κορυφές µε το µεγαλύτερο πλάτος. Το σύστηµα αυτό µπορεί να 
αναλύσει αποσπάσµατα ακόµα και του µεγέθους του ενός δευτερόλεπτου. Έχουν 
υπάρξει πολλές δηµοσιεύσεις που αφορούν τον στόχο αναζήτησης ηχογραφήσεων 
από το ίδιο µουσικό έργο, όπως των Miotto και Larsen. Ο Larsen τονίζει ότι 
συστήµατα όπως τα fdmf και libFooID δεν είναι έµπιστα στο να αναγνωρίζουν τυχαίες 
ηχογραφήσεις. Ο Miotto έχρισε ένα στατιστικό µοντέλο  που προβλέπει πιθανές 
διασκευές από ένα µουσικό έργο. Η αρχική ηχογράφηση κατακερµατίζεται και 
εξάγονται διάφορα χαρακτηριστικά του ήχου. Στην πορεία χρησιµοποιούνται τεχνικές 
όπως τα  Hidden Markov models ώστε να επιτευχτεί η αναγνώριση.[27] 

1.5.1. Χρήσεις και εφαρµογές 
Ο τοµέας του ακουστικού αποτυπώµατος µπορεί να βρει εφαρµογή σε µια 

πληθώρα ζητηµάτων όπως παρακολούθηση µετάδοσης, µέτρηση ακροαµατικότητας, 
εφαρµογές οµιλίας συλλογή µεταδεδοµένων, αναζήτηση διπλοτύπων, πνευµατικά 
δικαιώµατα, ονοµασία τραγουδιού, µουσικές προτάσεις, ακόµα και σε θέµατα της 
αστυνοµίας . Μπορεί δηλαδή να βρει εφαρµογή σε δηµοσίους αλλά και ιδιωτικούς 
τοµείς. [25] [27] 
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• Παρακολούθηση µετάδοσης 

Για τις διαφηµιστικές εταιρίες είναι πολύ σηµαντικό οι διαφηµίσεις τους να 
προβάλλονται συµφώνα µε το πρόγραµµα που έχει συµφωνηθεί. Για αυτόν τον λόγο 
εταιρίες όπως η CIvolution Και η Nielsen Broadcast Data Systems προσφέρουν µια 
υπηρεσία η οποία ονοµάζεται παρακολούθηση µετάδοσης (broadcast Monitoring). Η 
δουλεία αυτής της υπηρεσίας είναι να παρακολουθεί αυτόµατα έναν αριθµό από 
ραδιοφωνικά και τηλεοπτικά κανάλια και να ψάχνει για ένα συγκεκριµένο 
περιεχόµενο, όπως για παράδειγµα διαφηµίσεις και να καταγράφει πότε, που και για 
πόση ώρα µεταδόθηκε.  

• Μέτρηση ακροαµατικότητας 

∆ηλαδή να αναγνωρίσει ποιο πρόγραµµα προτιµάται περισσότερο από µια 
συγκεκριµένη οµάδα ανθρώπων. Μπορεί να δηµιουργήσει στατιστικές ως προ το τι 
περιεχόµενο είναι διαθέσιµο στο  internet ή να δηµιουργήσει στατιστικές ανάµεσα στα 
µεταδεδοµένα που έχουν συλλεχτεί µέσα από τα αποτυπώµατα. 

• Αστυνοµικές εφαρµογές 

Σε περιπτώσεις που έχει συµβεί κάποια εγκληµατική πράξη όπως για 
παράδειγµα παιδική κακοποίηση η αστυνοµία µαζεύει οπτικοακουστικό υλικό από 
τον τόπο του εγκλήµατος. Έτσι µέσα σε αυτό το υλικό θα γίνει αναζήτηση για 
οποιοδήποτε περιεχόµενο που αφορά το θέµα που διερευνάται όπως συγκεκριµένες 
εικόνες ή εικόνες που εµφανίζονται για πρώτη φορά. Η δουλεία του αποτυπώµατος 
είναι να αναζητήσει υλικό το οποίο έχει αναλυθεί σε παρελθοντικό χρόνο. 

• Εντοπισµός µη εξουσιοδοτηµένου υλικού 

Οι κάτοχοι πνευµατικών δικαιωµάτων θέλουν να ξέρουν που και πως 
χρησιµοποιούνται οι δηµιουργίες τους. Ένας συνδυασµός από web crawlers και 
αποτυπώµατα µπορεί να χρησιµοποιηθεί και να εντοπίσει το συγκεκριµένο υλικό και 
την πλατφόρµα στην οποία χρησιµοποιείται. Εάν ο κάτοχος των δικαιωµάτων το 
επιθυµεί µπορεί να επιβάλει να αποκλειστεί το υλικό του από οποιαδήποτε χρήση.  

• Ονοµασία τραγουδιού 

Πολλές φορές κάποιος ακροατής ακούει ένα τραγούδι στο ραδιόφωνο του 
οποίου το όνοµα δεν γνωρίζει. Με τη βοήθεια του κινητού τηλέφωνου του αρκεί µόνο 
να συλλέξει ήχο λίγων δευτερολέπτων µόνο και στην πορεία η συγκεκριµένη 
εφαρµογή υπολογίζει και ταιριάζει το αποτύπωµα . Τέλος επιστρέφει ένα µήνυµα που 
περιέχει όλες τις πληροφορίες όπως πχ : τίτλο, όνοµα καλλιτέχνη, όνοµα δίσκου κλπ.  

• Συλλογή µεταδεδοµένων και αναζήτηση διπλότυπων 

Οι χρηστές ηλεκτρονικών υπολογιστών µέσα από το download έχουν τη 
δυνατότητα να συλλέξουν έναν τεράστιο αριθµό από µουσικά κοµµάτια, τα οποία 
αποθηκεύονται στον σκληρό δίσκο του υπολογιστή τους. Ένας τέτοιο µεγάλος 
αριθµός όµως καθιστά εξαιρετικά δύσκολη την αναζήτηση και την οργάνωση των 
µουσικών συλλόγων τους. Για αυτόν τον λόγο υπάρχουν εφαρµογές που όχι µόνο 
οργανώνουν το µουσικό περιεχόµενο των χρηστών αλλά βοηθούν στην ανακάλυψη 



36 

 

τραγουδιών που υπάρχουν πάνω από µια φορές στον υπολογιστή και βοηθάµε ώστε 
να αυξηθεί ο αποθηκευτικός χώρος. 

• Added value υπηρεσίες 

Υπάρχουν πολλές υπηρεσίες που µπορούν να χρησιµοποιήσουν τα δεδοµένα 
ενός τραγουδιού από τη στιγµή που η ταυτοποίηση του έχει πραγµατοποιηθεί. Για 
παράδειγµα, προσφορές για αγορά του συγκεκριµένου τραγουδιού, µουσικές 
διαφηµίσεις βασισµένες στα µουσικά ενδιαφέροντα του χρηστή, αναζήτηση στίχων 
και γενικές πληροφορίες όπως η βιογραφία του καλλιτέχνη.  

• Audio tag 

Το audio tagging µπορεί να αναλυθεί µέσα από δυο τοµείς του: τον σχολιασµό 
και την ανάκτηση. Ο ηχητικός σχολιασµός παρουσιάζεται σαν θέµα ταξινόµησης της 
κάθε ετικέτας, εφόσον µιλάµε για έναν µεγάλο αριθµό ετικετών. Ο κάθε ταξινοµητής 
ετικετών αποφασίζει εάν το ηχητικό απόσπασµα που δίνεται σαν είσοδος θα πρέπει 
να έχει µια συγκεκριµένη ετικέτα δίνοντας µια βαθµολογία σαν έξοδο. Η απόδοση 
µπορεί να αξιολογηθεί ανάλογα µε το ποσοστό των ετικετών που έχουν επαληθευτεί 
σωστά, αφού ανάλογα το ποσοστό των σωστών επαληθεύσεων µεγαλώνει και η 
βαθµολογία . Στον τοµέα της ηχητικής ανάκτησης, και αφού µια συγκεκριµένη ετικέτα 
έχει δοθεί ως ερώτηµα, ξεκινά η διαδικασία του να ανακτηθεί το ηχητικό απόσπασµα 
που αντιστοιχεί σε αυτήν την ετικέτα. Αυτό µπορεί να γίνει µέσω ενός ταξινοµητή 
ετικετών που αποφασίζει ανάλογα µε τη βαθµολογία ποιο ηχητικό απόσπασµα είναι 
σχετικό µε την ετικέτα. Τα αποσπάσµατα τότε κατατάσσονται ανάλογα µε τη σχετική 
βαθµολογία και αυτά µε την υψηλότερη επιστρέφονται στον χρήστη. 

• Πρόταση µουσικής  

Η µουσική πρόταση αποτελεί ένα σηµαντικό εργαλείο για πολλές σύγχρονες 
εφαρµογές, όπως µουσικές κοινότητες, online music stores,  και συσκευές 
αναπαραγωγής όπως είναι τα MP3 players όπου χρησιµοποιείται για δηµιουργία 
λιστών αναπαραγωγής. Η πιο κοινή µέθοδος είναι η άµεση ανάλυση του ηχητικού 
σήµατος , κάτι που ονοµάζεται πρόταση µουσικής µε βάση την ακουστική. Όταν οι 
άνθρωποι µιλούν για «µουσική σύσταση» ή «µουσική ανακάλυψη» µιλούν συνήθως 
ένα από τα παρακάτω πράγµατα: 

� Οµοιότητα καλλιτέχνη ή τραγουδιού 

 Μια πολύ κοινή εφαρµογή στις µουσικές υπηρεσίες, πρόκειται ουσιαστικά για 
πρόταση καλλιτεχνών και τραγουδιών παρόµοιων µε τα όσα έχει αναζητήσει 
ο χρήστης.  

� Εξατοµικευµένη πρόταση 

Μοντελοποιώντας τις κινήσεις των χρηστών σε µια µουσική υπηρεσία( 
αναπαραγωγή, skips, βαθµολογίες, αγορές) η υπηρεσία ταιριάζει στο προφίλ 
του χρήστη µια λίστα από τραγούδια  τα οποία πιστεύει ότι ο ίδιος δεν 
γνωρίζει.   

� ∆ηµιουργία Playlist  
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Κάτι που το χρησιµοποιούν οι περισσότεροι χρήστες. Η λίστα αναπαραγωγής 
µπορεί να προσωποποιηθεί ή όχι, και µπορεί να βρίσκεται µέσα σε κάποιον 
κατάλογο ή σε κάποια online µουσική υπηρεσία (Pandora, Spotify, 
iHeartRadio). Συνήθως ποικίλουν ως προς τους καλλιτέχνες και το είδος των 
τραγουδιών όσο εξελίσσονται και πολλές βασίζονται σε κάποια ειδή  
καθοδήγησης και αξιολόγησης όπως για παράδειγµα : thumbs up, skips, 
αγαπηµένα κλπ. 

 

Οι περισσότεροι άνθρωποι ακόµα και αν δε το ξέρουν χρησιµοποιούν το 
ακουστικό αποτύπωµα µέσα από εφαρµογές όπως το  Shazam, και το SoundHound,  
όπου και τα δυο χρησιµοποιούνται µέσω κινητού τηλέφωνου για αναγνώριση 
µουσικής µέσω του αέρα σε οποιοδήποτε µέρος,είτε αυτό είναι αυτοκίνητο είτε 
καφετερία. Η Gracenote, είναι µια ακόµα εταιρία που προσφέρει λογισµικό για κινητά 
τηλέφωνα, αλλά διαθέτει ακόµα λογισµικά τα οποία προορίζονται για εφαρµογές 
ψηφιακής αναπαραγωγής όπως, τα  iTunes και Winamp έτσι ώστε να είναι πιο 
εύκολο να αναζητήσουµε µουσική, να ονοµάσουµε, να κατηγοριοποιήσουµε και να 
ταυτοποιήσουµε. Το Gracenote χρησιµοποιείται ακόµα και για φωνητική αναγνώριση 
και βρίσκει εφαρµογή µαζί µε το  SYNC της Ford στον τοµέα των συστηµάτων 
επικοινωνίας των αυτοκίνητων. Οι χρήσεις του ακουστικού αποτυπώµατος, όπως 
έχει αναφερθεί και πιο πάνω, δεν περιορίζονται µόνο στη δηµιουργία λιστών 
αναπαραγωγής και στην ταυτοποίηση τραγουδιών.  Συνθέτες και καλλιτέχνες το 
χρησιµοποιούν ώστε να αναγνωρίσουν µέρη τραγουδιών που ίσως κάποιος άλλος τα 
έχει χρησιµοποιήσει και αυτό αντιτίθεται στα πνευµατικά τους δικαιώµατα. Η 
αστυνοµία το χρησιµοποιεί για την ανακάλυψη παράνοµης µουσικής στους 
υπολογιστές διαφόρων χρηστών. Αν κάποιο µουσικό κοµµάτι που δεν έχει 
κυκλοφορήσει ακόµα διαρρεύσει στο κοινό, οι εταιρίες παραγωγής µπορούν να το 
εντοπίσουν καθώς και να εντοπίσουν το ποιος το διέρρευσε. Όπως η αστυνοµία έτσι 
και το  YouTube, http://www.youtube.com/ , χρησιµοποιεί ένα σύστηµα ονόµατι 
Content ID (YOUTUBE, 2008) το οποίο δηµιουργήθηκε από την εταιρία Audible 
Magic, http://www.audiblemagic.com/ . Το  Content ID  βοηθά τους ιδιοκτήτες των 
πνευµατικών δικαιωµάτων στον εντοπισµό βίντεο στο YouTube τα οποία µπορούν 
να χρησιµοποιούν ήχο ή εικόνα που δεν τους ανήκει. Ο κάθε χρήστης µπορεί 
δηµιουργήσει αποτυπώµατα από διαφόρους ήχους ή προσωπικές του µουσικές 
δηµιουργίες, ή ακόµα και να δηµιουργήσει συστήµατα φωνητικής αναγνώρισης. [27] 

 

1.5.2. Open source εφαρµογές  
 

Shazam 

Οι πιο κοινοί και αξιόπιστοι αλγόριθµοι για αναγνώριση ήχου βασίζονται στην 
ιδέα των landmarks. Η λειτουργιά του Shazam, το οποίο είναι και το ποιο κοινό 
πρόγραµµα αναγνώρισης για κινητά , περιγράφεται από τον Avery Li-Chun Wang  
στην δηµοσίευση µε τίτλο “An Industrial Strength Audio Search Algorithm” (WANG, 
Avery Li-Chun, 2003). Περιγράφει το πώς µετατρέπουν τα δεδοµένα από το πεδίο 
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του χρόνου στο πεδίο των συχνοτήτων όπου η ροη διαχωρίζεται σε µεγάλα τεµάχια 
δεδοµένων και στην πορεία µετατρέπονται ώστε οι επιµέρους συχνότητες που 
βρίσκονται σε αυτά τα τεµάχια να αναγνωριστούν και στην πορεία να 
χρησιµοποιηθούν µαζί µε τα δεδοµένα του χρόνου για να υπολογιστεί ο 
κατακερµατισµός όπως φαίνεται και στην εικόνα 5.  

 

Εικόνα 5 : Μετατροπή δεδοµένων/ υπολογισµός κατακερµατισµού[23] 

Στο 1A τα δεδοµένα έχουν µετατραπεί στο πεδίο των συχνοτήτων όπου οι 
συχνότητες µε τη µεγαλύτερη σπουδαιότητα ξεχωρίζουν στα πιο σκούρα σηµεία του 
γραφήµατος. Στο 1B ο αλγόριθµος έχει επιλέξει τα πιο σηµαντικά χαρακτηριστικά του 
γραφήµατος όπου η σηµασία ορίζεται ως ένα σηµείο χρόνου-συχνότητας το οποίο 
έχει µεγαλύτερη σπουδαιότητα από όλα τα άλλα σηµεία στην γύρω περιοχή. Αν 
αποθηκεύονται δεδοµένα από αυτό το σηµείο στη βάση δεδοµένων η αναζήτηση δεν 
θα µπορεί να δώσει αποτελέσµατα που να είναι τόσο ακριβή όσο θα θέλαµε. Για 
αυτό το Shazam  διαλέγει κάποια σηµεία όπως αυτά στο 1C, και στην συνεχεία 
δηµιουργεί τον κατακερµατισµό ο οποίος βασίζεται στη σχέση µεταξύ του anchor 
point και τον άλλων σηµείων γύρω του όπως φαίνεται και στο  1D. Μόλις το Shazam 
έχει δηµιουργήσει τη βάση δεδοµένων µε τους κατακερµατισµούς, ξεκινά µια 
αναζήτηση για την εύρεση συσχετίσεων µεταξύ ενός δείγµατος και των τιµών της 
βάσης δεδοµένων. Μέσα από αυτό το Shazam έχει δηµιουργήσει έναν αλγόριθµο ο 
οποίος είναι αρκετά γρήγορος ώστε να χρησιµοποιηθεί από κινητό τηλέφωνο το 
οποίο απλά στέλνει τα δεδοµένα στους servers του Shazam για αναγνώριση. Τέλος η 
µέθοδος τους είναι πολύ αποτελεσµατική ακόµα και σε περιπτώσεις υψηλού 
θορύβου ή κακών ηχογραφήσεων. [23] 
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MusicBrainz Picard 

  Είναι µια cross-platform εφαρµογή (Linux/Mac OS X/Windows) γραµµένη σε  
Python και είναι το επίσηµο πρόγραµµα επισήµανσης του MusicBrainz . Υποστηρίζει 
την πλειοψηφία των µουσικών µορφοποιήσεων και έχει τη δυνατότητα να 
χρησιµοποιεί αποτυπώµατα ώστε να πραγµατοποιεί αναζητήσεις από CD. 
(https://picard.musicbrainz.org/) 

AcoustID 

Σκοπός του είναι η δηµιουργία µιας βάσης δεδοµένων ελεύθερης προς το 
ευρύ κοινό χρησιµοποιώντας τα µεταδεδοµένα από τη βάση δεδοµένων του 
Musicbrainz και να δηµιουργήσει µια διαδικτυακή υπηρεσία για αναγνώριση αρχείων 
ήχου µέσω αυτής. Το περιεχόµενο αυτής της βάσης δεδοµένων προσφέρεται από 
τους χρήστες της. (https://acoustid.org/) 

Fingerprinter 

Το fingerprinter του AcoustID είναι µια cross-platform GUI εφαρµογή που 
χρησιµοποιεί το Chromaprint  για να υποβάλλει ακουστικά αποτυπώµατα  από τη 
µουσική συλλογή του χρήστη στην βάση δεδοµένων του AcoustID . ∆έχεται µόνο 
αρχεία που έχουν ετικέτα µε προτεραιότητα σε αυτά που προέρχονται από το Picard 
ή το jaikoz της MusicBrainz. (https://acoustid.org/fingerprinter) 

Chromaprint  

Είναι ο βασικός ανταγωνιστής του AcoustID. Είναι µια client-side βιβλιοθήκη η 
οποία χρησιµοποιεί έναν δικό της αλγόριθµο για να εξάγει αποτυπώµατα από 
οποιαδήποτε πηγή ήχου. Βασικός σκοπός της είναι να παρέχει ακριβείς 
ταυτοποιήσεις από ηχογραφήσεις.  (https://acoustid.org/chromaprint) 

Μusicg  

Είναι µια βιβλιοθήκη γραµµένη σε Java για ανάλυση ήχου, µε σκοπό την 
εξαγωγή τόσο υψηλού άλλα και χαµηλού επίπεδου ηχητικών χαρακτηριστικών. Αυτό 
το API επιτρέπει στους προγραµµατιστές να εξάγουν ηχητικά χαρακτηριστικά και να 
πραγµατοποιούν λειτουργίες µε τα δεδοµένα του ήχου όπως διάβασµα κατευθείαν 
µέσα από µια ροη εισόδου. Παρέχει τα εργαλεία για ψηφιακή επεξεργασία και 
διαχειρίζεται την κυµατοµορφή και το φάσµα για σκοπούς έρευνας και ανάπτυξης. 
(https://code.google.com/p/musicg/)  

The fdmf  

Πρόκειται για ένα πρόγραµµα το οποίο έχει ως σκοπό την εξεύρεση 
διπλότυπων µουσικών αρχείων σε µια συλλογή. Γραµµένο σε GNU C, και κάποια 
σηµεία σε  Perl το fdmf δηµιουργεί αποτυπώµατα από τα αρχεία ήχου και τα 
αποθηκεύει σε µια εσωτερική βάση δεδοµένων. Ένα δεύτερο πρόγραµµα αντιστοιχεί 
τα αποτυπώµατα µε άλλα µέσα σε αυτή τη βάση και τυπώνει τα αποτελέσµατα. 
(http://freecode.com/projects/fdmf) 
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Audfprint 

Γραµµένο σε  Matlab παίρνει τα ηχητικά αρχεία και δηµιουργεί µια βάση 
δεδοµένων από landmarks. Στη συνέχεια παίρνει τα queries από ένα ή περισσότερα 
αρχεία ήχου και τα αντιστοιχεί µε αυτά που βρίσκονται στη βάση δεδοµένων που 
δηµιούργησε αρχικά. Αυτό βρίσκει εφαρµογή σε περιπτώσεις που θέλουµε να 
αφαιρέσουµε διπλότυπα κοµµάτια από κάποια συλλογή. Το αποτύπωµα είναι ισχυρό 
απέναντι σε περιπτώσεις θορύβου ή διαφορετικής κωδικοποίησης και µπορεί να 
αντιστοιχήσει ακόµα και πολύ µικρά κοµµάτια ήχου των 10 δευτερόλεπτων και κάτω. 
(http://labrosa.ee.columbia.edu/matlab/audfprint/) 

 

OpenFP  

Επιτρέπει στον χρήστη να δηµιουργήσει αποτυπώµατα από οποιοδήποτε  
µουσικό track χρησιµοποιώντας το βασικό πρόγραµµα το οποίο τα αντιστοιχεί µε 
αυτά που προσφέρονται από τον  server  του OpenFP. Παρακάτω βλέπουµε τις 
διαδικασίες και τα βήµατα που ακολουθούνται:  

 

 

 

Εικόνα 6: ∆ιαδικασία αναγνώρισης του openFP [78] 

i. Τα δεδοµένα εξάγονται µε τη χρήση ενός εργαλείου που υποστηρίζει την 
εκάστοτε κωδικοποίηση (π.χ. ffmpeg) 

ii. Μια συνάρτηση παράθυρου εφαρµόζεται στο ηχητικό σήµα.  
iii. Ακολουθεί µετασχηµατισµός Fourier των δεδοµένων για την δηµιουργία ενός 

φάσµατος ισχύος. 
iv. Η ισχύς του φάσµατος µειώνεται στις σχετικές ζώνες ισχύος (Bark bands) 
v. Ο θόρυβος µειώνεται µε τη χρήση ενός lowpass φίλτρου.   
vi. Οι τιµές κβαντίζονται σε δεκαδικές σηµαίες (energy band active/inactive) 
vii. Μειώνονται τα δεδοµένα εξόδου  

(http://open-fp.sourceforge.net/) 



41 

 

SoundHound 

Είναι µια µηχανή µουσικής αναζήτησης που επιτρέπει στους χρηστές να 
αναγνωρίζουν µουσική παίζοντας την, τραγουδώντας ή µουρµουρίζοντας µια 
µελώδια, ενώ ταυτόχρονα τους δίνει τη δυνατότητα να κάνουν αναζήτηση γράφοντας 
το όνοµα του καλλιτέχνη, του τραγουδιού ή του σύνθετη. Το ταίριασµα επιτυγχάνεται 
µέσα από την τεχνολογία της εταιρίας ονόµατι 'Sound2Sound' η οποία µπορεί να 
ταιριάξει οποιαδήποτε απόδοση του τραγουδιού όσο κακή και αν είναι, µε το 
κανονικό τραγούδι. Μόλις συµβεί αυτό επιστρέφει τους στίχους, σύνδεσµο για το 
αντίστοιχο βίντεο στο YouTube, συνδέσµους για το iTunes και άλλα.  Μια από τις 
λειτουργιές του η οποία ονοµάζεται LiveLyrics  µπορεί να προβάλει τους στίχους του 
τραγουδιού ταυτόχρονα µε την αναπαραγωγή του. δίνει επίσης τη δυνατότητα στους 
χρηστές να αναπαράγουν τα µουσικά κοµµάτια µέσα από τα κινητά τους τηλέφωνα ή 
οποιαδήποτε άλλη συσκευή χρησιµοποιούν. (http://www.soundhound.com/)  

Άλλα συστήµατα 

MusicURI, µέρος του προγράµµατος Mpeg-7 Audio DB . 

Το jHears είναι ένα πλαίσιο ακουστικών αποτυπωµάτων σχεδιασµένο µε βάση 
το FutureProof FingerPrint του Geoff Schmid . 

Το AudioScout είναι βασισµένο στην βιβλιοθήκη ακουστικών 
αποτυπωµάτων pHash και χρησιµοποιεί τον αλγόριθµο "Philips Robust Hashing". 

Philips. Ένας από τους πρώτους επεκτάσιµους αλγορίθµους για το ακουστικό 
αποτύπωµα. 

Audible Magic. Λειτουργεί σε συνεργασία µε την Philips.  

AudioID. Σχεδιάστηκε για Digital Media Technology και παρέχεται από το muffin 
GmbH.  

Rovi Media Recognition Service  

USC, σχεδιασµένο για ψηφιακή επεξεργασία σήµατος. 
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Κεφάλαιο 3 

 

1. Echo nest - Echoprint 

1.1.1. Echo Nest 
Είναι µια εταιρία µε τη µορφή µουσικής πλατφόρµας η οποία παρέχει µουσικές 

υπηρεσίες σε προγραµµατιστές και άλλες εταιρίες που επεξεργάζονται δεδοµένα. Με 
απώτερο σκοπό τη δηµιουργία µιας βάσης δεδοµένων αποτελούµενης από 
τραγούδια και καλλιτέχνες η Echo Nest συνδυάζει τεχνικές µηχανικής µάθησης και 
γλωσσικής επεξεργασίας στην τεχνολογία της. ∆ιαθέτει έναν µηχανισµό µουσικής 
σύστασης που αναγνωρίζει τονικότητα, τέµπο και άλλες οµοιότητες µεταξύ 
τραγουδιών και συνδυάζει αυτά τα δεδοµένα µε µια πολιτιστική κατανόηση των 
τραγουδιών και των καλλιτεχνών που έχει προκύψει από διάφορα blogs, µουσικές 
αξιολογήσεις και άλλες εξωτερικές πηγές. Η  Echo Nest διαθέτει µια βάση δεδοµένων 
που περιέχει περίπου 30 εκατοµµύρια τραγούδια και πάνω σε αυτή πατάνε όλες οι 
εφαρµογές που δηµιουργούνται από τους προγραµµατιστές της. Η βάση δεδοµένων 
συγκεντρώνει τα δεδοµένα της µε τη χρήση web crawling, data mining και τεχνικές 
ψηφιακής επεξεργασίας σήµατος και στη συνεχεία τα δεδοµένα τροφοδοτούν 
υπηρεσίες µουσικής σύστασης, δηµιουργίας λιστών αναπαραγωγής, ακουστικής 
ανάλυσης, µουσικής αναγνώρισης και τροφοδοσίας δεδοµένων. Η εταιρεία έχει 
δηµιουργήσει ένα API για ελεύθερη χρήση από τους προγραµµατιστές και τους 
παροτρύνει να δηµιουργήσουν µέσα από αυτό τις δίκες τους ανεξάρτητες µουσικές 
εφαρµογές, ενώ ταυτόχρονα προσφέρει περίπου ένα εκατοµµύριο τραγούδια από τη 
βάση δεδοµένων της για ερευνητικούς σκοπούς.  Τέλος η Echo Nest συνεργάζεται 
και βοηθά στη δηµιουργία υπηρεσιών µε εταιρίες και τηλεοπτικά κανάλια όπως είναι 
τα MTV, island def jam, BBC, MOG, Warner Music Video, eMusic, Rdio, Clear 
Channel, VEVO,Nokia και Thumbplay ενώ πρόσφατα εξαγοράστηκε από την Spotify. 

1.2. Εµπορική και ακαδηµαϊκή χρήση 
Η εµπορική πλευρά της Echo Nest έχει να κάνει µε την δηµιουργία εφαρµογών 

µέσα από τις συνεργασίες της µε άλλες εταιρίες και απλούς χρήστες και 
προγραµµατιστές. Μέχρι στιγµής κυκλοφορούν περίπου 150  εφαρµογές 
δηµιουργηµένες µε τα εργαλεία που έχει προσφέρει η εταιρία και µπορεί ο 
οποιοσδήποτε να τις χρησιµοποιήσει ελευθέρα από  αυτό το site 
http://the.echonest.com/showcase/. Το MTV σε συνεργασία µε την εταιρία 
δηµιούργησε το Music Meter, το οποίο ενηµερώνει κάθε 15 λεπτά σχετικά µε το ποια 
συγκροτήµατα είναι πιο πολυσυζητηµένα στο ∆ιαδίκτυο.  

Στον ακαδηµαϊκό τοµέα όπως έχει αναφερθεί ήδη, η Echo Nest έχει προσφέρει 
πρόσβαση σε περίπου ένα εκατοµµύριο τραγούδια από τη βάση δεδοµένων της για 
ερευνητικούς σκοπούς και ουσιαστικά βοηθά τους ερευνητές στον τοµέα του MIR να 
προχωρήσουν στην έρευνα τους και να επεκτείνουν τον συγκεκριµένο επιστηµονικό 
τοµέα. Βοηθά δηλαδή σε περιπτώσεις ανάπτυξης εφαρµογών που µπορούν να 
ξεχωρίσουν τον ήχο της κιθάρας από αυτόν των ντραµς ή της ανθρώπινης φωνής, 
εφαρµογών που ακούνε ένα τραγούδι και περιγράφουν τον ρόλο του κάθε οργάνου 
ξεχωριστά ακόµα και εφαρµογών που µπορούν να πουν σε ποια δεκαετία 
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δηµιουργήθηκε ένα συγκεκριµένο τραγούδι µέσα από στοιχεία όπως η παραγωγή 
του, αν είναι ηχογραφηµένο σε mono ή  stereo κλπ. 

1.3. Υπηρεσίες  
Μέσα από την πλατφόρµα της Echo Nest ο χρήστης έχει πρόσβαση σε υπηρεσίες 
όπως :  

Μουσική αναζήτηση και εξατοµίκευση όπου µέσα από playlists µπορεί να ανακαλύψει 
νέα ειδή µουσικής και καλλιτέχνες. Η Echo Nest δηµιούργησε το data-driven 
playlisting για να τροφοδοτήσει λίστες που είναι ικανές να κάνουν προβλέψεις και 
γίνονται «εξυπνότερες» µε τον χρόνο καθώς συνδυάζουν την µηχανική µάθηση µε τις 
ανθρώπινες ικανότητες. Οι λίστες αυτές έχουν τη δυνατότητα να γίνουν πιο 
προσωπικές συµφώνα µε τις ενέργειες του χρήστη, δηλαδή ποια κοµµάτια προσθέτει 
στα αγαπηµένα, ποια προτείνει στους άλλους και ποια προσπέρνα. Αυτό βοηθά τον 
ίδιο τον χρήστη στην αναζήτηση του καλύτερου αποτελέσµατος για εκείνον και στη 
δηµιουργία ενός δικού του µουσικού προφίλ. 

Dynamic Music Data  πρόκειται για µια ατελείωτη ροη από δεδοµένα σχετικά µε νέα, εικόνες, posts, 
συζητήσεις για µουσική και καλλιτέχνες. Αυτό βοηθά τους συνεργάτες της εταιρίας να δείχνουν στο 
κοινό τι συµβαίνει στον κόσµο της µουσικής την κάθε στιγµή. Επίσης βοηθά τους προγραµµατιστές 
να δηµιουργήσουν µουσικά sites και εφαρµογές που να καταλαβαίνουν τα τραγούδια, 
τους καλλιτέχνες, τα είδη και τα άλµπουµ στην χώρα τους.  

Music Audience Understanding, χωρίζει τους φίλους της µουσικής σε τµήµατα 
βασισµένα στα προσωπικά τους προφίλ και στις αγαπηµένες τους προτιµήσεις. Η 
Echo Nest έχει καταφέρει να δηµιουργήσει ένα µοντέλο πρόβλεψης που καταλαβαίνει 
τα χαρακτηριστικά του κοινού ενώ ταυτόχρονα σέβεται την ιδιωτικότητα τους. Τα 
τµήµατα τα οποία στοχεύει αφορούν την ηλικία, το φύλο καθώς και το lifestyle του 
κάθε χρήστη ξεχωριστά. Μπορεί να δηµιουργήσει τµήµατα κατά παραγγελία για 
µουσικές υπηρεσίες, διαφηµιστικά δίκτυα και διαφηµιστές απλά αναγνωρίζοντας τα 
µουσικά χαρακτηριστικά του κοινού.  

Ακουστικό αποτύπωµα  η  Echo Nest  διαθέτει την τεχνολογία της για αναγνώριση 
ακουστικών αποτυπωµάτων δωρεάν και ελεύθερα προς το ευρύ κοινό καθώς επίσης 
και για εµπορικούς σκοπούς µέσα από ένα µεγάλο εύρος εφαρµογών όπως 
σκανάρισµα και ταίριασµα για διάφορες συσκευές, καθάρισµα µεταδεδοµένων, 
βασική ταυτοποίηση τραγουδιών και άλλα. 

Interactive Music & Remix Applications δίνει τη δυνατότητες στους µουσικούς και 
τους προγραµµατιστές  να πειράξουν και να φτιάξουν από την αρχή µε διαφορετικό 
τρόπο οποιοδήποτε µουσικό κοµµάτι ή video αυτόµατα, καθώς και να 
δηµιουργήσουν ανάλογες εφαρµογές µέσα από την ανάλυση δεδοµένων, και την 
τεχνολογία για µετατροπή µουσικής της Echo Nest.  

1.4. Τι είναι το echoprint 
H Echo Nest σε συνεργασία µε την Musicbrainz δηµιούργησε το Echoprint το 

οποίο πρόκειται για µια ελεύθερη εφαρµογή ταυτοποίησης που δίνει την δυνατότητα 
στον καθένα να κτίσει ένα µουσικό αποτύπωµα στις εφαρµογές του. 
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Το Echoprint έχει τη δυνατότητα να ακούσει έναν ήχο από το κινητό τηλέφωνο ή τον 
υπολογιστή και να αναγνωρίσει ποιο τραγούδι είναι, µε τέτοια ταχύτητα και ακρίβεια 
που µπορεί να αναγνωρίσει ακόµα και τις πιο παραµορφωµένες από θόρυβο 
ηχογραφήσεις όπως για παράδειγµα από το µικρόφωνο ενός κινητού τηλέφωνου. 
Αυτό συµβαίνει γιατί ο αλγόριθµος του είναι έτσι σχεδιασµένος ώστε να είναι ισχυρός 
απέναντι σε θορυβώδη ερωτήµατα και ο server του µπορεί να υποστηρίξει πάνω 
από 50 παράλληλα ερωτήµατα το δευτερόλεπτο. Το Echoprint αποτελείται από 3 
µέρη: την γεννήτρια, η οποία κωδικοποιεί τον ήχο, τον server, ο οποίος αποθηκεύει 
και βρίσκει κώδικες, και τα δεδοµένα τα οποία έρχονται από συνεργάτες και απλούς 
χρήστες του Echoprint. Η γεννήτρια υπολογίζει ζευγάρια χρόνου και 
κατακερµατισµού από ένα ηχητικό σήµα για να ανακαλύψει τυχόν θόρυβο και 
τροποποιήσεις. Αρχίζοντας µε ένα mono σήµα των 11kHz δηµιουργείται ένα 
whitening filter, και προχωρεί σε έναν διαχωρισµό 8 ζωνών σε µικρότερες. Αυτός ο 
διαχωρισµός αναζητεί ενάρξεις (onsets) και αφού τα ανακαλύψει τα κατακερµατίζει σε 
διαστήµατα των 20 bits και τα αποθηκεύει µαζί µε τον χρόνο που δηµιουργήθηκαν.  

 

Εικόνα 7: Στάδια λειτουργιάς του echoprint [41] 

Ο κώδικας του server τοποθετεί κάθε έναρξη σε ένα ανεστραµµένο ευρετήριο, 
αποθηκεύοντας το πότε το onset του κάθε κοµµατιού δηµιουργήθηκε σε µια µεγάλη 
λίστα για γρήγορη αναζήτηση. Επίσης αποθηκεύει το κωδικοποιηµένο υλικό κάθε 
τραγουδιού κατά τη διάρκεια της αντιστοίχησης. Το Ερώτηµαing είναι µια αναζήτηση 
για όλους τους κώδικες των ερωτηµάτων στο ανεστραµµένο ευρετήριο και το 
αποτέλεσµα που επιστρέφεται είναι ο αριθµός των υπερθέσεων των ενάρξεων των 
ερωτηµάτων ανάµεσα σε ένα  ερώτηµα και κάθε τραγούδι. 

1.4.1. Περιγραφή λειτουργιάς  
Ο αλγόριθµος του Echoprint δέχεται τα ηχητικά σήµατα, τα µετατρέπει σε mono 

και µειώνει τη συχνότητα δειγµατοληψίας τους στα 11025 Hz. Προκειµένου να 
αποφύγει αναπάντεχους θορύβους που µπορεί να θεωρηθούν λανθασµένα ως 
µουσικές ενάρξεις, εφαρµόζει ένα whitened filter στο σήµα εισόδου. Αυτό το φίλτρο 
µετατρέπει το κάθε δείγµα που είναι έτοιµο να αξιολογηθεί σε µια οµαλοποιηµένη 
τιµή από 40 προηγούµενα δείγµατα. Αυτή η διαδικασία µειώνει το πλάτος των 
ξαφνικών κορυφών στο σήµα. Μόλις ολοκληρωθούν αυτές οι δυο διαδικασίες 
ακολουθεί η µετατροπή του ήχου στο πεδίο των συχνοτήτων. Το Echoprint 
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χρησιµοποιεί µια τράπεζα 128 συνιµιτονοειδων ζωνοπερατών φίλτρων για τον 
συγκεκριµένο µετασχηµατισµό, η όποια, κινείται πάνω από το σήµα µε αναπηδήµατα 
της τάξεως των 32 δειγµάτων. Οι συχνοτικές ζώνες που δίνονται ως αποτέλεσµα 
οµαδοποιούνται σε 8 ισαπέχοντα κουτιά µέσα από το άθροισµα των απολύτων 
διαφορών των παρακείµενων ζωνών.  Αυτά τα 8 κουτιά κατανέµονται στην πορεία 
από τα 0 Hz έως τα 5512.5 Hz. Οι κατακερµατισµοί του Echoprint υπολογίζονται 
µέσα από τη διαφορά στον χρόνο µεταξύ των µουσικών onsets σε κάθε ζώνη. Το 
πρώτο βήµα της διαδικασίας είναι η εύρεση αυτών των onsets µέσα στο ηχητικό 
σήµα από κάθε συχνοτική ζώνη ξεχωριστά. Το πλάτος της κάθε ζώνης µετριέται 
µέσα από ένα envelope follower και µόλις το πλάτος φτάσει στο κατώφλι 
καταχωρείται και µια έναρξη. Μόλις εντοπιστεί µια έναρξη πρέπει να περάσουν 128 
δείγµατα µέχρι την επόµενη. Το πλάτος της κάθε έναρξης πολλαπλασιάζεται µε µια 
εκθετικά φθίνουσα καµπύλη ώστε να υπολογιστεί νέα τιµή κατωφλίου, η όποια είναι η 
τιµή που πρέπει να υπερβούν οι µελλοντικές ενάρξεις προκειµένου να υπολογιστούν. 
Ο στόχος του Echoprint είναι να παράγει ένα onset για κάθε συχνοτική ζώνη ανά ένα 
δευτερόλεπτο. Στην περίπτωση που παράγονται συχνότερα από αυτόν τον ρυθµό ο 
πολλαπλασιαστής αυξάνεται µε αποτέλεσµα να έχουµε ένα µεγαλύτερο κατώφλι. Αν 
ο ρυθµός της παραγωγής τους µειωθεί δραστικά ο πολλαπλασιαστής πρέπει να 
µειωθεί ως αντιστάθµιση. Για να έχουµε υπολογισµό των ενάρξεων σε αριθµητικές 
άξιες ο αλγόριθµος λαµβάνει υπόψη του τον χρόνο του κάθε onset και τον χρόνο 
όσων ακολουθούν. Στη συνεχεία µια αξία κατακερµατισµού δηµιουργείται για τον 
χρόνο µεταξύ των ζευγαριών των ενάρξεων και τις ζώνες στις οποίες βρίσκονται. Οι 
δυο τιµές κατακερµατισµού και ο δείκτης της ζώνης αποθηκεύονται σε έναν αριθµό 
των 40 bit ο οποίος στη συνέχεια µειώνεται σε έναν ακέραιο των 32 bit.  Η κάθε 
έναρξη  µαζί µε τα σετ των επόµενων παράγει έξι κατακερµατισµούς. Ουσιαστικά µε 
το να βάζει σε ζεύγη τις ενάρξεις και τους διάδοχους ο αλγόριθµος γίνεται πιο 
ισχυρός απέναντι σε περιπτώσεις που αποτύχει να τα αναγνωρίσει. Οι 
κατακερµατισµοί συνδυάζονται µε τον χρόνο στον οποίο εµφανιστήκαν οι ενάρξεις 
ενώ αντίστοιχα τα ζευγάρια του κατακερµατισµού που αφορούν την λήξη (offset) µιας 
ηχογράφησης χωρίζονται σε έναν αριθµό από υπό- ηχογραφήσεις των 60 
δευτερόλεπτων το κάθε ένα, που υπερκαλύπτουν προηγούµενες υπό- ηχογραφήσεις 
κατά 30 δευτερόλεπτα. Αυτό συµβαίνει επειδή η συνδυαστική συνιστώσα του 
συστήµατος βαθµολογεί τις ηχογραφήσεις ανάλογα το πόσες φορές ένας 
κατακερµατισµός στην ηχογράφηση αντιστοιχείται µε έναν κατά το ερώτηµα. Αν οι 
κατακερµατισµοί δεν διαχωρίζονταν τότε οι ηχογραφήσεις µε µεγάλη διάρκεια θα 
είχαν ένα αθέµιτο πλεονέκτηµα κατά την αναζήτηση, αφού οι ηχογραφήσεις µε 
επαναλαµβανόµενο περιεχόµενο παράγουν τις ίδιες τιµές κατακερµατισµού σε πολλά 
σηµεία της ηχογράφησης. [32] 

Οι τιµές του κατακερµατισµού αποθηκεύονται σε ένα ανεστραµµένο ευρετήριο, 
όπου η κάθε τιµή περιέχει αναφορές σχετικά µε της υπό- ηχογραφήσεις και την 
διάρκεια της ηχογράφησης που συµβαίνει ο κατακερµατισµός. Ο server του 
Echoprint χρησιµοποιεί τον Apache Solr9, µια µηχανή η οποία κάνει ταχύτατες 
αναζητήσεις κείµενων και µε τη βοήθεια της αποθηκεύει τον δείκτη του 
κατακερµατισµού. Τα ολοκληρωµένα πακέτα των τιµών του κατακερµατισµού που 
αφορούν τα offset της κάθε ηχογράφησης αποθηκεύονται σε διαφορετικές βάσεις 
δεδοµένων για την διαδικασία της αναζήτησης.[41] 
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 Η διαδικασία της αναζήτησης χωρίζεται σε 2 βήµατα. Κατά το πρώτο βήµα 
ξεχωρίζονται οι τιµές του χρόνου και γίνεται αναζήτηση στον ανεστραµµένο δείκτη για 
τις υπό- ηχογραφήσεις των 60 δευτερόλεπτων που περιέχουν τις τιµές του 
κατακερµατισµού που εµφανιστήκαν κατά το ερώτηµα. Αυτές οι υπό- ηχογραφήσεις 
στη συνέχεια διευθετούνται ανάλογα το πόσες φορές ο κατακερµατισµός µιας 
ηχογράφησης ταιριάζει µε τον κατακερµατισµό ενός ερωτήµατος. Οι  15 πιο συχνά 
συνδυασµένες είναι και αυτές που θα επιστραφούν. Στην περίπτωση που επιστραφεί 
παραπάνω από µια υπό- ηχογράφηση της ίδιας ηχογράφησης τότε µόνο µια από 
αυτές θα παραµείνει και οι υπόλοιπες θα απορριφτούν. Το τελικό αποτέλεσµα 
υπολογίζεται µε το να ταιριάξουν οι κατακερµατισµοί του µε αυτούς της 
ηχογράφησης. Για να συµβεί αυτό πρέπει να υπολογιστεί η διαφορά του χρόνου 
ανάµεσα στον χρόνο της έναρξης κατά το ερώτηµα και  τον χρόνο της έναρξης στην 
ηχογράφηση για κάθε κατακερµατισµό µέσα σε αυτή. Το άθροισµα των φορών που 
εµφανίζεται η διαφορά του χρόνου είναι και αυτό που κρατείται. Αν η ηχογράφηση µε 
τα περισσότερα ταιριάσµατα κατακερµατισµών έχει δυο φορές περισσότερα 
ταιριάσµατα από την εποµένη ηχογράφηση τότε επιστρέφεται ως αποτέλεσµα. 
Αλλιώς δεν επιστρέφεται τίποτα. [32] [41] 

1.4.2. Λειτουργίες του echoprint 
Ένα σύστηµα ακουστικών αποτυπωµάτων όπως το Echoprint αναγνωρίζει τη 

µουσική µε βάση το πώς αυτή ακούγεται και µόνο, χωρίς να το απασχολούν το bit 
rate, η κωδικοποίηση ή η συµπίεση που έχει υποστεί για να δηµιουργηθεί το αρχείο. 
Ακόµα και αν έχει να αντιµετωπίσει πρόχειρα µεταδεδοµένα σε ένα µουσικό αρχείο 
αν η µουσική ακούγεται ίδια τότε το σύστηµα θα την αναγνωρίσει.  

Πρακτικά, η εφαρµογή µπορεί να συλλέξει ήχο από ένα αρχείο, να 
χρησιµοποιήσει τον δοσµένο κώδικα ώστε να δηµιουργήσει ένα αποτύπωµα, και να 
το αναζητήσει µέσα από τον server του echoprint. Ο server θα επιστρέψει τα 
αντιστοιχισµένα  αποτελέσµατα σε µορφοποίηση JSON, αλλιώς αν δεν υπάρχει 
αντιστοίχιση η εφαρµογή υποβάλει της πληροφορίες στη βάση δεδοµένων του server 
µαζί µε τα όποια µεταδεδοµένα του τραγουδιού έχουν αποκτηθεί και από άλλα µέσα. 

 Η πιο βασική χρήση του echoprint είναι ότι µπορεί να χρησιµοποιηθεί από τον 
οποιονδήποτε προγραµµατιστή για να κτίσει τις δικές του εφαρµογές µουσικής 
αναγνώρισης χωρίς κανένα κόστος και χωρίς να χρειάζεται να έχουν κάποιον δικό 
τους server ή να συγκεντρώσουν δικά τους δεδοµένα. Οι εφαρµογές που θα 
µπορούσαν να δηµιουργηθούν θα µπορούσαν να είναι µια µουσική εφαρµογή 
αναγνώρισης τραγουδιών, ένα µουσικό παιχνίδι που θα αναγνωρίζει το τραγούδι που 
ακούγεται σε έναν χώρο και θα φορτώνει τα δεδοµένα µέσα από κάποια εφαρµογή ή 
βιβλιοθήκη της Echo nest, µια εφαρµογή όπου µέσω τηλεφώνου θα αναγνωρίζεται 
µια κινηµατογραφική ταινία απλά ακούγοντας το soundtrack. 

Άλλες βασικές χρήσεις είναι: 

1. η αναγνώριση τραγουδιών µέσα από τον σκληρό δίσκο του υπολογιστή ή 
µέσα από κάποιον server . Για παράδειγµα υπάρχει ένα αρχείο του οποίου δεν είναι 
γνωστό το όνοµα ή το όνοµα του καλλιτέχνη. Αφού έχει εγκατασταθεί το codegen στο 
σύστηµα απλά χρειάζεται η εντολή «./echoprint-codegen ~/όνοµα τραγουδιου.mp3 
10 30» και άµεσα θα δοθούν τα στοιχεία για το συγκεκριµένο αρχείο. 
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 2. Ξεκαθάρισµα διπλών αρχείων και αντιγράφων. Για να γίνει αυτό αρκεί να 
φορτωθεί ο κατάλογος µε τα αρχεία στον server του echoprint και στην πορεία 
πραγµατοποιείται η αναζήτηση για το ξεκαθάρισµα των αρχείων. 

 3. Αναγνώριση τραγουδιών µέσω µιας συσκευής που χρησιµοποιεί λογισµικό 
iOS. Κάτι το οποίο βρίσκεται ακόµα σε δοκιµαστικό στάδιο παρόλα αυτά το echoprint 
δίνει τις βάσεις  για την δηµιουργία κώδικα σε µια συσκευή που θα δέχεται είσοδο 
από ένα µικρόφωνο ή αρχεία από τη προσωπική συλλογή στο  iPod ενός χρηστή. 

 4. Monetizing User-Generated Content όταν κάποιος ανεβάσει ένα video, ένα 
slideshow, ή οτιδήποτε άλλο που περιέχει ένα γνωστό τραγούδι ως soundtrack, το 
Echoprint συνεργάζεται µε εταιρίες online video οι οποίες ερευνούν το αν το 
συγκεκριµένο τραγούδι πληροί τα πνευµατικά δικαιώµατα του δηµιουργού κατά τη 
συγκεκριµένη χρήση.   

5. Ακουστική αναγνώριση. Οι δυνατότητες του Echoprint για αναγνώριση µέσω του 
αέρα σε πραγµατικό χρόνο  είναι πολύ περιορισµένες τη δεδοµένη στιγµή. Ωστόσο 
το Echoprint έχει τη δυνατότητα για την συγκεκριµένη εφαρµογή και προσπαθεί να 
την αναπτύξει µέσω των προγραµµατιστών του αλλά και των προγραµµατιστών που 
χρησιµοποιούν τα εργαλεία του.   

Το βασικό εργαλείο για να επιτευχθέν όλα αυτά είναι το echoprint codegen. 
Προσφέρεται ελευθέρα µέσα από το Github και έχει δυο τρόπους λειτουργίας : 

1. Η βιβλιοθήκη κωδίκων (libcodegen) η οποία είναι προορισµένη να συνδέεται 
µε έναν κώδικα που παίρνει ένα buffer PCM δεδοµένων και δίνει σαν έξοδο 
µια σειρά από κώδικες. 

2. Το αυτόνοµο διάδικο codegen, το οποίο δέχεται ονόµατα αρχείων σαν είσοδο 
και τα τρέχει σε ένα multithread περιβάλλον εργασίας.  

Το Codegen σκανάρει τον ήχο περίπου στα 250x σε πραγµατικό χρόνο ανάλογα 
τον επεξεργαστή, αφού πραγµατοποιήσει αποκωδικοποίηση και αναδειγµατοληψία 
στα 11025 Hz. Αυτό σηµαίνει ότι ένα τραγούδι µπορεί να σκαναριστεί ολόκληρο σε 
λιγότερο από 0.5s σε έναν απλό υπολογιστή, και ότι το δείγµα που λαµβάνει για τη 
διαδικασία του ερωτήµατος (30s) µπορεί να σκαναριστει σε λιγότερο από 0.04s. 
Ανάλογα το λογισµικό του κάθε χρήστη το codegen εγκαθίσταται µέσα από το 
τερµατικό για χρήστες mac και Linux και µέσα από το command line για χρήστες 
windows. 

Το Echoprint µπορεί να χρησιµοποιηθεί ταυτόχρονα µε άλλες εφαρµογές της 
Echo Nest όπως το  Rosetta Stone  και το Taste Profiles  και επιτρέπει στους 
προγραµµατιστές να κτίσουν εφαρµογές που µπορούν να µετατρέψουν 
προσωπικούς µουσικούς καταλόγους σε κάθε µουσική υπηρεσία. Για παράδειγµα το 
Echoprint µπορεί να πάρει µια  οποιαδήποτε πηγή ήχου και να αναγνωρίσει τη 
σελίδα του καλλιτέχνη στο Facebook ή να φτιάξει µια playlist στο 7digital. 
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2. Online Music Services and APIs 
Η επανάσταση που έχει φέρει στη µουσική το διαδίκτυο, δεν θα µπορούσε να µην 

επηρεάσει και τον τρόπο µε τον όποιο το κοινό πλέον επιλεγεί να ακούσει µουσική. Ο 
ποιο κοινός τρόπος ακρόασης στη σηµερινή εποχή είναι µέσα από online streaming 
εφαρµογές οι οποίες µπορούν να προσφέρουν στο κοινό τις υπηρεσίες τους χωρίς 
να χρειάζεται να κατεβάσουν τραγούδια ή να οργανώσουν ολόκληρες λίστες µε αυτά. 
Αυτές οι υπηρεσίες λειτουργούν σαν online βάσεις δεδοµένων όπου µέσα από µια 
αναζήτηση επιστρέφουν στον χρήστη το αντικείµενο της αναζήτησης του ενώ 
ταυτόχρονα του προτείνουν νέα ακούσµατα βασισµένα στις προτιµήσεις του. Θα 
λέγαµε δηλαδή ότι χρησιµοποιούν τεχνικές MIR και audio fingerprinting στην 
λειτουργία τους και επιτρέπουν στους χρήστες να αναζητούν τραγούδια, καλλιτέχνες 
ή και ολόκληρες playlists βασισµένες στο είδος και τη διάθεση. Κάποιες από αυτές 
όπως το youtube χρησιµοποιούν εξελιγµένους audio fingerprinting αλγορίθµους ώστε 
να προστατέψουν τα πνευµατικά δικαιώµατα των καλλιτεχνών και των δηµιουργών. 

2.1. Κατηγορίες  
Οι ψηφιακές µουσικές υπηρεσίες χωρίζονται σε κατηγορίες ανάλογα µε τις 

ανάγκες του κοινού και του κάθε χρήστη ξεχωριστά. Μερικές από αυτές είναι : 

Download –  Οι υπηρεσίες για Download επιτρέπουν την αγορά δίσκων, βίντεο και 
οτιδήποτε άλλου περιέχει µουσικό περιεχόµενο µέσω υπολογιστή ή κινητού αρκεί να 
είναι συνδεδεµένα στο ίντερνετ. Μερικές από αυτές τις υπηρεσίες είναι οι Apple 
iTunes, 7Digital, Amazon, HMV, Napster, Fairshare Music, Play και Tesco. 

Κινητής τηλεφωνίας – Αυτές οι υπηρεσίες επιτρέπουν την αποθήκευση και την 
αναπαραγωγή µουσικών κοµµατιών, albums, videos, και ήχων κλήσης στο κινητό 
τηλέφωνο. Περιλαµβάνει ακόµα και µουσικές εφαρµογές, οι οποίες λειτουργούν σε 
συνδυασµό µε συµπληρωµατικές υπηρεσίες στον υπολογιστή. Οι υπηρεσίες κινητής 
συνεργάζονται µε τους περισσότερους φορείς εκµετάλλευσης κινητών υπηρεσιών 
όπως Orange, T-Mobile, cosmote στην Ελλάδα καιVodafone,καθώς και µε κάποιες 
πιο εξειδικευµένες εταιρίες όπως οι Jamba και Shazam. 

Συνδροµής  – Επιτρέπουν την παρακολούθηση ή το κατέβασµα ενός συγκεκριµένου 
αριθµού τραγουδιών µέσω πληρωµής ενός συγκεκριµένου πόσου κάθε µήνα. 
Τέτοιου είδους υπηρεσίες είναι οι  Spotify, eMusic, Deezer και Rara. 

Ad ‐Supported –   Παρέχουν δωρεάν µουσική µε αντάλλαγµα την προβολή 
διαφηµίσεων. Παράδειγµα τέτοιων υπηρεσιών είναι η ελεύθερη υπηρεσία του Spotify, 
We7, last.FM και το YouTube. 

Cloud –  Οι συγκεκριµένες υπηρεσίες επιτρέπουν την αποθήκευση µιας µουσικής 
συλλογής και πρόσβαση σε αυτή από οποιαδήποτε συσκευή, είτε είναι υπολογιστής, 
κινητό, tablet ή MP3 player. Τέτοιες υπηρεσίες παρέχονται από το iTunes, Google 
και Amazon οι οποίες προσφέρουν τον δικό τους αποθηκευτικό χώρο. 

Social Media –  Επιτρέπουν την πρόταση µουσικής και  playlists σε άλλους 
ανθρώπους, µερικές φορές προσφέροντας και οικονοµικό κέρδος. Κάποιες από 
αυτές είναι οι Blackberry Music, Rara, Spotify και Last FM. 
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2.2. Λειτουργία και παραδείγµατα 
Η χρήση αυτών των υπηρεσιών βασίζεται στην δηµιουργία ενός profile αρχικά και 

στη συνέχεια µιας µουσικής βιβλιοθήκης βασισµένης στις προτιµήσεις του κάθε 
χρήστη. Η υπηρεσία στη συνέχεια προωθεί τη µουσική µέσω του διαδικτύου στον 
ίδιο τον χρήστη.  Κάποιες υπηρεσίες όπως το  Pandora Radio, επιτρέπουν την 
δηµιουργία σταθµών βασισµένων σε κάποιον συγκεκριµένο καλλιτέχνη ή τραγούδι. 
Ωστόσο δεν είναι σίγουρο ότι ο δηµιουργός τους θα ακούσει αυτόν τον σταθµό κάθε 
φορά που θα χρησιµοποιεί αυτή την υπηρεσία καθότι το Pandora Radio θα επιλέγει 
τραγούδια ανάλογα µε τις προτιµήσεις του. Όσο κάποιος ακούει µουσική µέσα από 
το Pandora radio και εγκρίνει ή απορρίπτει τραγούδια που παίζουν στους διάφορους 
σταθµούς του, αυτό προσαρµόζει τις playlist ανάλογα µε το προσωπικό γούστο του 
ακροατή. Το Pandora radio δεν είναι το µοναδικό που χρησιµοποιεί µια σειρά από 
αλγορίθµους ώστε να αντιστοιχήσει τις προτιµήσεις του κάθε χρήστη µε τις διάφορες 
υπηρεσίες που προσφέρει. Υπηρεσίες όπως το Spotify επιτρέπουν την αναζήτηση 
συγκεκριµένων τραγουδιών και τα προσθέτουν σε playlists. Οποιαδήποτε στιγµή ο 
χρήστης συνδεθεί µε τον λογαριασµό του µπορεί να ακούσει τις playlists του, να 
αλλάξει τη σειρά αναπαραγωγής και να προσθέσει ή να διαγράψει µουσική. Όπως 
αναφέρθηκε και πιο πάνω η Spotify πλέον έχει ξεκινήσει άµεση συνεργασία µε την 
Echo Nest . Το API του Spotify προµηθεύει τους προγραµµατιστές µε οτιδήποτε 
χρειάζονται για την αναπαραγωγή µουσικής  και την διευκόλυνση της συνεργασίας µε 
τον ακροατή, ενώ το Echo Nest προµηθεύει µε όλα τα απαραίτητα δεδοµένα για την 
µουσική. Το WhoSampled (http://www.whosampled.com/) είναι µια ιστοσελίδα και 
βάση δεδοµένων µε πληροφορίες για µουσική βασισµένη σε samples.Συγκρίνει τα 
αυθεντικά τραγούδια µε τις διασκευές του ή µε εκείνα που έχουν δανειστεί samples, 
µέσω συλλογής πληροφοριών από τους χρήστες της ιστοσελίδας. Η βάση 
δεδοµένων είναι οργανωµένη ανά καλλιτέχνη και καταλόγους δειγµάτων µέσω 
ενσωµάτωσης τρίτων κατόχων των κοµµατιών. Το Last.FM  (http://www.last.fm/) είναι 
µια µουσική ιστοσελίδα, όπου ο χρήστης µπορεί να κτίσει µουσικά προφίλ 
χρησιµοποιώντας µια σειρά από µεθόδους: ακούγοντας την προσωπική µουσική 
συλλογή του σε µια εφαρµογή αναπαραγωγής σε έναν υπολογιστή ή iPod που 
χρησιµοποιεί το Audioscrobbler plugin, ή ακούγοντας το internet radio του Last.FM.  
Όλα τα τραγούδια που έπαιξαν προστίθεται σε ένα αρχείο καταγραφής από το οποίο 
υπολογίζονται τα ιστογράµµατα των µουσικών προτάσεων για τους κορυφαίους 
καλλιτέχνες, τραγούδια κλπ. Αυτή η τεχνική ονοµάζεται scrobbling . Οι προτάσεις 
υπολογίζονται µέσα από έναν collaborative filtering αλγόριθµο που όταν ο χρήστης 
σαρώνει και ακούει προεπισκοπήσεις από µια λίστα µε καλλιτέχνες που δεν 
περιλαµβάνονται στο δικό του προφίλ, αυτές εµφανίζονται στα προφίλ άλλων µε 
παρόµοια µουσικά γούστα. Περιέχει ακόµα µια λίστα µε µουσική που έχει προταθεί 
απευθείας στο χρήστη και σε οµάδες που ανήκει ο χρήστης, περιοδικά γραµµένα 
από χρήστες σχετικά µε καλλιτέχνες που ο συγκεκριµένος χρήστης ακούει και άλλους 
χρήστες που έχουν ακούσει την ιδία µουσική το ίδιο χρονικό διάστηµα. Υπάρχει 
ακόµα ένα ραδιόφωνο µουσικής σύστασης το οποίο παίζει µουσική φιλτραρισµένη 
συγκεκριµένα από το τι έχει ακούσει ο χρήστης την τελευταία εβδοµάδα. Η µουσική 
βιβλιοθήκη του Last.FM περιέχει πάνω από 12 εκατοµµύρια ξεχωριστά τραγούδια. 
To ΒΜΑΤ (http://www.bmat.com/ )είναι µια υπηρεσία µουσικής σύστασης και 
ανάλυσης το οποίο προσφέρει 3 εφαρµογές : το Vericast που  είναι µια παγκόσµια 
υπηρεσία αναγνώρισης µουσικής που παρακολουθεί εκατοµµύρια τραγούδια και 
πάνω από 3000 ραδιοφωνικές και τηλεοπτικές εκποµπές σε περισσότερες από 60 
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χώρες παγκοσµίως. Παρέχει αναγνώριση σε πραγµατικό χρόνο βασισµένο σε ένα 
ακουστικό αποτύπωµα που είναι ανθεκτικό απέναντι σε εναλλαγές του σήµατος.  To 
Ella που είναι µια µηχανή ηχητικής ανάλυσης, αναζήτησης και σύστασης για media 
services ώστε να κατανοήσουν και να προσωποποιήσουν µουσική. Το Ella που 
παρέχει αντιληπτική συνεπή µουσική περιήγηση και ανακάλυψη µέσα από τα 
διάφορα πεδία γνώσης: πλαίσιο (τίτλος, καλλιτέχνης, ετικέτες, ηµεροµηνία 
κυκλοφορίας, τη χώρα, τη γλώσσα, την ηµεροµηνία κυκλοφορίας), περιεχόµενο 
(διάθεση, φωνή, τονικότητα, κλίµακα, beats ανά λεπτό) και δεδοµένα χρηστών 
(ιστορικό αγοράς, συµπεριφορά ακροατή, συνήθεις λίστες αναπαραγωγής). Τέλος το 
Skore που είναι ένα λογισµικό αξιολόγησης  τραγουδιού που αξιολογεί a cappella 
εκτελέσεις βασισµένο στην µουσικότητα της φωνής και την έκφραση. Είναι το 
µοναδικό που υπάρχει στον τοµέα της αυτόµατης αξιολόγησης των φωνητικών 
ικανοτήτων ανεξαρτήτου είδους τραγουδιού ή γλώσσας. Το Decibel  
(http://www.decibel.net/ )είναι ένα κατάστηµα αγοράς µουσικών µεταδεδοµένων. 
Περιέχει δίσκους, τραγούδια και καλλιτέχνες και προµηθεύει µια µηχανή αναζήτησης 
η οποία συνδέει όλα τα δεδοµένα µαζί. χρησιµοποιεί τεχνολογία που προέρχεται από 
τις υπηρεσίες συλλογής πληροφοριών ώστε να καταστεί δυνατή η διασύνδεση των 
δεδοµένων, αποθήκευση πληροφοριών για καλλιτέχνες και τη δουλεία τους αλλά και 
τις σχέσεις µεταξύ τους. To seevl  (https://developer.seevl.fm/ )είναι µια υπηρεσία η 
οποία έχει ως σκοπό την ανακάλυψη νέων καλλιτεχνών και µουσικών µέσα από έναν 
αριθµό που ξεπερνά τους 40000 καλλιτέχνες. Αυτό όµως που το κάνει να διαφέρει 
από της άλλες υπηρεσίες είναι ότι όχι µόνο προτείνει καλλιτέχνες βασισµένους στις 
ήδη προτιµήσεις του χρήστη αλλά αιτιολογεί  το γιατί τους προτείνει και χρησιµοποιεί 
µια επιλογή η οποία λέγεται artist connection. ∆ηλαδή για παράδειγµα µπορεί να 
προτείνει νέες µπάντες µέσα από τις προσωπικές συνδέσεις των καλλιτεχνών. 

 
3.  Musicbrainz και audio fingerprinting 

3.1.  Μusicbrainz 
Το MusicBrainz  είναι µια σχεσιακή βάση δεδοµένων που αφορά µουσικά 

µεταδεδοµένα. Πέραν της συλλογής µεγάλων ποσοτήτων πληροφοριών πέρα από το 
παραδοσιακό µοντέλο του καλλιτέχνη / άλµπουµ / κοµµάτι, το MusicBrainz έχει 
σκοπό να προµηθεύει µε µουσικά µεταδεδοµένα τις µουσικές «αποθήκες». To 
MusicBrainz είναι µια αξιόπιστη πηγή για δωρεάν µουσικές πληροφορίες και 
µεταδεδοµένα για ηχητικά αρχεία χωρίς να είναι πλήρως εµπορικό και απαιτητικό. 
Έχει τη µορφή του site στο οποίο οι χρήστες µπορούν να συγκρίνουν και να 
βελτιώσουν τα ηχητικά µεταδεδοµένα ταιριάζοντας και συµβάλλοντας µε 
πληροφορίες σε µια κοινόχρηστη βάση δεδοµένων. Το  MusicBrainz είναι δοµηµένο 
ως µια σχεσιακή βάση δεδοµένων όπου το περιεχόµενο της καθώς και όλες οι 
πληροφορίες υποστήριξης διατίθενται δωρεάν µέσα από την ιστοσελίδα, όπως και οι 
εφαρµογές του. Η πρόσβαση και η αναζήτηση µέσα στη βάση δεδοµένων µπορεί να 
γίνει µε διαφόρους τρόπους. Ένα κουτί αναζήτησης είναι διαθέσιµο σε όλες τις 
σελίδες του κεντρικού site, και επιτρέπει την αναζήτηση µέσα από λέξεις κλειδιά σε 
τοµείς όπως καλλιτέχνες, κυκλοφορίες, τραγούδια και σχόλια. Μια εξειδικευµένη 
αναζήτηση σαρώνει όλους τους τοµείς των µεταδεδοµένων και επίσης δίνονται 
ψηφιακά έγγραφα που περιγράφουν λεπτοµερώς τις δυνατότητες της µηχανής 
αναζήτησης.  
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3.2. Βάση δεδοµένων 
Η σχεσιακή βάση δεδοµένων του MusicBrainz λειτούργει µε βάση τα albums 

και περιέχει λεπτοµερή µεταδεδοµένα σχετικά µε καλλιτέχνες, κυκλοφορίες, 
τραγούδια, σχέσεις µεταξύ τους, τις αλλαγές που µπορεί να κάνουν οι χρήστες του 
MusicBrainz στα περιεχόµενα της βάσης δεδοµένων. Το MusicBrainz είναι η µόνη 
µουσική βάση δεδοµένων που µπορεί να αποθηκεύει όχι µόνο περιγραφικά, αλλά και 
διαρθρωτικά και διαχειριστικά µεταδεδοµένα. Πολύ σηµαντικό γεγονός καθότι βοηθά 
στην έκφραση των πολλών σχέσεων µεταξύ των µουσικών πόρων, καθώς και την 
παροχή αποτελεσµατικών τρόπων διαχείρισης και την µεταξύ τους διασύνδεση. Το 
MusicBrainz αποθηκεύει επίσης ακουστικά αποτυπώµατα (PUIDs) που µπορούν να 
χρησιµοποιηθούν για αναζήτηση πληροφοριών ακόµα και αν τα περιγραφικά 
µεταδεδοµένα δεν είναι διαθέσιµα. Τέλος το MusicBrainz χρησιµοποιεί 30 
διαφορετικές γλώσσες για να περιγράψει τον τρόπο µε τον οποίο είναι δοµηµένη η 
βάση δεδοµένων του.  

Η βάση δεδοµένων είναι οργανωµένη µε τον εξής τρόπο : 

Βασικά δεδοµένα 

Καλλιτέχνες 

Όνοµα, επίθετο, ψευδώνυµο, τύπος type, ηµεροµηνία έναρξης και τέλους, σχόλια, 
MBID 

Release Groups 

Τίτλος, καλλιτέχνης, είδος, σχόλια, MBID 

Κυκλοφορίες 

Τίτλος, καλλιτέχνης, είδος, κατάσταση, γλώσσα, ηµεροµηνία ,χώρα ,ετικέτα, αριθµός 
τραγουδιών, barcode,φορέας, disc ID(s), ASIN, σχόλια, MBID 

Φορείς 

Μορφοποίηση, λίστα τραγουδιών  

Ηχογραφήσεις 

Τίτλος, καλλιτέχνης, διάρκεια, ISRC, PUIDs, σχέσεις, σχόλια, MBID 

Εργασίες 
Τίτλος, ISWC,σχέσεις , σχόλια, MBID 

Ετικέτες- προσδιορισµός 

όνοµα, επίθετο ,ψευδώνυµο, χώρα, είδος, κωδικός, ηµεροµηνία έναρξης και τέλους, 
σχόλια, MBID 

Σχέσεις και URLs 
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Οι σχέσεις είναι ο τρόπος για να συνδεθούν τα παραπάνω µεταξύ τους και 
επιτρέπουν  στο  MusicBrainz να συλλάβει τα περισσότερα από τα στοιχεία που 
περιέχονται στο εσωτερικό του CD. 

CD Stubs 

Τίτλος, καλλιτέχνης, barcode, disc ID, σχόλια. 

Συµπληρωµατικά στοιχεία 

Τα συµπληρωµατικά στοιχεία περιλαµβάνουν: σχόλια χρήστη, ετικέτες και 
βαθµολογίες, στατιστικά στοιχεία, κατάλογοι αναζήτησης, επεξεργασία ιστορικού, µη 
προσωπικά δεδοµένα χρήστη. Η βάση δεδοµένων του Musicbrainz δίνει τη 
δυνατότητα στους χρήστες να ανακαλύψουν τις δηµοσιεύσεις των αγαπηµένων τους 
καλλιτεχνών, ποια άλµπουµ λείπουν από την προσωπική τους συλλογή, να 
ενηµερώνονται σχετικά µε νέες κυκλοφορίες, να µαθαίνουν τους δηµιουργούς ενός 
άλµπουµ ή τραγουδιού και να συνεισφέρουν µε δεδοµένα. Μια άλλη χρήση είναι η 
αναζήτηση για πληροφορίες µέσα από media players καθώς τα περισσότερα CDs 
δεν περιέχουν τα µεταδεδοµένα της εγγραφής, ωστόσο το MusicBrainz µπορεί να 
χρησιµοποιήσει τα ψηφιακά χαρακτηριστικά ενός CD (αριθµό και διάρκεια 
τραγουδιών) ώστε να αναζητήσει τα µεταδεδοµένα και να χρησιµοποιήσει τις 
πληροφορίες τους.  

3.3. Picard 
Το Picard επισηµαίνει µε ετικέτες mp3 αρχεία και επιτρέπει την αναγνώριση 

και την κατηγοριοποίηση της µουσικής µε ετικέτες και ονόµατα αρχείων. Μια πολύ 
χρήσιµη ιδιότητα του είναι ότι µπορεί να δηµιουργήσει αποτυπώµατα και εν συνεπεία 
να αναγνωρίσει ακόµα και τραγούδια τα οποία δεν έχουν επισηµανθεί, όπως για 
παράδειγµα σε περιπτώσεις που κάποιος χρήστης δεν γνωρίζει τις πληροφορίες 
σχετικά µε το άλµπουµ ή τον καλλιτέχνη. Για να υπάρξει αναγνώριση το πρόγραµµα 
δηµιουργεί ένα ψηφιακό αποτύπωµα το οποίο αναλύεται και συγκρίνεται µε την βάση 
δεδοµένων του MusicBrainz. Για παράδειγµα κάποιος διαλέγει ένα άγνωστο ηχητικό 
αρχείο και πατεί το κουµπί Scan στο πρόγραµµα. Αν το αρχείο είχε το όνοµα 
“Track.mp3” στον φάκελο “Unknown Artist”, τότε αυτόµατα αναγνωρίζεται και 
µετονοµάζεται σε “Red Hot Chili Peppers\Californication\07 Easily.mp3”. Το Picard 
µπορεί να πραγµατοποιήσει αυτή την αναγνώριση ακόµα και απευθείας από ένα CD.  

3.4.  Musicbrainz API και audio fingerprinting  
Το Musicbrainz έχει χρησιµοποιήσει έναν αριθµό από συστήµατα ακουστικού 

αποτυπώµατος τα οποία λειτουργούν περίπου µε τον ίδιο τρόπο. Πρώτα ο ήχος 
χρησιµοποιείται για την δηµιουργία του αποτυπώµατος, το οποίο στην πορεία 
υποβάλλεται σε έναν third-party server. Ο server αναλύει το αποτύπωµα και το 
συγκρίνει µε άλλα. Αφού ολοκληρωθεί αυτό αποφασίζει το αν είναι αρκετά 
διαφορετικό από γνωστά αποτυπώµατα ώστε να θεωρηθεί νέο ID. Με την 
ολοκλήρωση αυτού του βήµατος το αποτύπωµα υπολογίζεται για κάθε αρχείο ώστε 
να µπορεί να χρησιµοποιηθεί σαν αναζήτηση για αντίστοιχα IDs. Αυτό το ID 
συνδέεται µε ένα δοσµένο τραγούδι ή ηχογράφηση και από εκεί συλλέγονται τα 
µεταδεδοµένα. 
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TRM 

Το TRM ήταν το πρώτο σύστηµα που χρησιµοποίησε το MusicBrainz. 
Χρησιµοποιήθηκε στην αρχική εφαρµογή ετικετών και η βιβλιοθήκη που 
απευθυνόταν στους πελάτες ήταν ανοιχτού κώδικα και ολοκληρωνόταν 
στο libmusicbrainz. ∆ούλευε εξαιρετικά καλά µε το ξεκαθάρισµα δίπλων αρχείων σε 
έναν υπολογιστή, ωστόσο αντιµετώπιζε προβλήµατα µε συγκρούσεις (διαφορετικούς 
ήχους µε το ίδιο ID) και διπλότυπα (ίδιοι ήχοι µε διαφορετικά IDs). Ένα ακόµα 
πρόβληµα ήταν ότι ο server δεν ήταν ικανός να διαχειριστεί τον αριθµό των TRMs 
που χρειαζόντουσαν για το Musicbrainz. 

PUID 

Το PUIDs είναι το δεύτερο σύστηµα ακουστικού αποτυπώµατος που 
χρησιµοποίησε το Musicbrainz και αγοράστηκε από το Gracenote τον Ιούνιο του 
2011. Ήταν καλύτερο σύστηµα από το TRM αλλά αντιµετώπιζε κάποια σοβαρά 
προβλήµατα. Το σύστηµα δεν ήταν ανοιχτού κώδικα και σαν αποτέλεσµα είχε να µη 
µπορεί να συµπεριληφθεί στο Picard. Η διαδικασία παραγωγής αποτυπωµάτων ήταν 
πολύ αργή τόσο στη µεριά του πελάτη όσο και του server. Τα PUIDs είναι αρκετά 
αδιαφανή. ∆εν είναι τίποτε περισσότερο από ένα µοναδικό αριθµό που παραπέµπει 
σε µια βάση δεδοµένων έξω από τον έλεγχο του MusicBrainz, και αν αυτή η βάση 
δεδοµένων πάψει να υπάρχει τότε δεν έχουν καµία χρήση.  

AcoustID 

Το AcoustIDείναι το τρίτο σύστηµα του Musicbrainz και αυτό που 
χρησιµοποιεί αυτή τη στιγµή. Τα πλεονεκτήµατα του είναι ότι είναι ανοιχτού κώδικα, 
είναι εξελίξιµο σε συνδυασµό µε κάποιο υποστηρικτικό λογισµικό και δίνει την 
δυνατότητα της σύγκρισης µουσικής παραστατικά. Τα αποτυπώµατα που παράγει  
έχουν καταγεγραµµένη τη διάρκεια τους κάτι το οποίο κάνει ευκολότερο το να 
απορρίπτονται ορισµένες εσφαλµένες συνδέσεις µεταξύ ηχογραφήσεων και 
acoustIDs 

Η διαδικασία του ακουστικού αποτυπώµατος είναι µια σχετικά µικρή 
διαδικασία. Αναλύονται περίπου 2 λεπτά του track  µέσω της ανοιχτής βιβλιοθήκης 
 libofa ώστε να υπολογιστούν τα ακουστικά αποτυπώµατα. Στην συνέχεια 
λαµβάνονται 2-3 δευτερόλεπτα για κάθε track. Με τα συγκεκριµένα δεδοµένα µπορεί 
να πραγµατοποιηθεί µόνο µια αναζήτηση µέσα από το MusicDNS web-service, η 
οποία επιστρέφει ένα PUID αν έχει υπάρξει µια αρκετά ικανοποιητική ταυτοποίηση 
µέσω της ανάλυσης. 

3.5.  Συνεργασίες 
Το MusicBrainz διαθέτει µια τεράστια βάση δεδοµένων ελεύθερη προς το 

ευρύ κοινό και όπως είναι φυσικό µεγάλες µουσικές υπηρεσίες συνεργάζονται µαζί 
του ώστε να έχουν πρόσβαση στα δεδοµένα που προσφέρει. Μουσικές υπηρεσίες 
όπως  το Last.FM, GrooveShark, Pandora,Music και Echo nest χρησιµοποιούν τα 
δεδοµένα του MusicBrainz αλλά ακόµα και το BBC συνεργάζεται µαζί του και έχει 
εµπλουτίσει τις διαδικτυακές µουσικές σελίδες του µε τα δεδοµένα του MUsicbrainz.  
H συνεργασία µε το echo nest βοήθησε στην δηµιουργία του echoprint το όποιο έχει 
αναλυθεί σε προηγούµενο κεφάλαιο. Το Musicbrainz παρέχει όλα τα δεδοµένα της 
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βάσης δεδοµένων του στο echoprint για χρήση από προγραµµατιστές και απλούς 
χρηστές και δέχεται πίσω τα ακουστικά αποτυπώµατα που δηµιουργούνται µέσα από 
τις αναζητήσεις. Κάτι που είναι και µια από τις προϋποθέσεις για την χρήση του 
echoprint. 

Το ίδιο το echoprint δίνει τα εργαλεία τα οποία  πραγµατοποιούν τρία βήµατα: 

1. Χρησιµοποιεί το API του Echo Nest ώστε να προβλέψει το όνοµα του 
τραγουδιού και του καλλιτέχνη από ένα αρχείο ήχου. 

2. Ταιριάζει τις λίστες των tracks µε τις κυκλοφορίες του Musicbrainz. 
3. Αναγνωρίζει τις κυκλοφορίες του Musicbrainz που έχουν τον ίδιο αριθµό 

tracks µε τα αρχεία του Echo Nest. 
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Κεφάλαιο 4 

1. ΠΕΙΡΑΜΑΤΙΚΟ ΜΕΡΟΣ 

1.1. Εισαγωγή 
Ο σκοπός είναι η δηµιουργία µιας ιστοσελίδας η οποία θα συνδέεται µε µια online 

βάση δεδοµένων και θα επιτρέπει την αναγνώριση τραγουδιών είτε µέσα από τον 
σκληρό δίσκο είτε µέσω ηχογράφησης µε µικρόφωνο (µέσω αέρα). Ένα κοµµάτι θα 
επιλέγεται µέσα από τον σκληρό δίσκο, θα αποστέλλεται στην βάση και θα 
επιστρέφεται το αποτέλεσµα το οποίο αποτελείται από το όνοµα του καλλιτέχνη, το 
όνοµα του τραγουδιού το άλµπουµ στο οποίο βρίσκεται, την ηµεροµηνία 
κυκλοφορίας καθώς και ένα µικρό δείγµα του τραγουδιού που µπορεί να ακουστεί 
πατώντας το κουµπί αναπαραγωγής. Αντίστοιχα η ίδια διαδικασία θα συµβαίνει µετά 
από ηχογράφηση ενός τραγουδιού µέσω µικρόφωνου. Ως βάση δεδοµένων αρχικά 
είχε επιλεγεί η βάση δεδοµένων του echoprint. Ωστόσο η Echonest αποφάσισε να 
µην το διαθέτει πλέον για τέτοιους σκοπούς οπότε και υπήρξε η ανάγκη να βρεθεί 
κάποια άλλη λύση. Σε αυτή τη περίπτωση και µετά από µια µικρή έρευνα στο 
διαδίκτυο πλέον το Doreso είναι το νέο εργαλείο που θα βοηθήσει στην επίτευξη της 
ιστοσελίδας. 

1.2. Doreso 
Η Doreso είναι µια εταιρία µε βάση την Κίνα, που σχετίζεται µε την αυτόµατη 

αναγνώριση περιεχοµένου και ειδικεύεται στην αναγνώριση ήχου και video. 
Συνεργάζεται µε µεγάλες εταιρίες όπως οι Samsung, Huawei, HTC και China mobile 
και έχει αναπτύξει εφαρµογές για µουσική αναγνώριση µέσω κινητού τηλέφωνου. 

Η Doreso διαθέτει µια βάση δεδοµένων η οποία περιέχει περίπου 47 
εκατοµµύρια αποτυπώµατα µουσικών κοµµατιών. ∆ίνει τη δυνατότητα αναγνώρισης 
ενός κοµµατιού µέσα σε έναν χρονικό µέσο όρο περίπου 2-5 δευτερόλεπτων και η 
αναγνώριση µπορεί να γίνει ακόµα και τραγουδώντας την µελωδία µε το στόµα ( 
humming). Οι διαφορές του µε την  echonest είναι ότι πρέπει να σταλεί ο ήχος και όχι 
το αποτύπωµα ώστε να υπάρξει η αναγνώριση και δίνει την δυνατότητα για 80 
αναζητήσεις  την ώρα. Για την χρησιµοποίηση των υπηρεσιών του Doreso όπως και 
µε την echonest είναι απαραίτητο να υπάρχει ένα API KEY το οποίο δίνεται µετά από 
αίτηµα στην εταιρία. 

1.2.1. Doreso API & API key 
Ενα API (application programming interface)  είναι  ένα σύνολο από ρουτίνες 

(routines), δοµές δεδοµένων (data structures), κλάσσεις αντικειµένων (object 
classes) και/ή πρωτόκολλα (protocols) που υποστηρίζουν την ανάπτυξη λογισµικού 
και υπηρεσιών βασισµένων σε µια πρωτογενή πηγή (υπολογιστικό σύστηµα, 
βιβλιοθήκη, εφαρµογή). Ένας από τους βασικούς σκοπούς του είναι να ορίζει και να 
διατυπώνει το σύνολο των λειτουργιών-υπηρεσιών που µπορεί να παρέχει µια 
βιβλιοθήκη ή ένα λειτουργικό σύστηµα σε άλλα προγράµµατα, χωρίς να επιτρέπει 
πρόσβαση στον κώδικα που υλοποιεί αυτές τις υπηρεσίες. Η διεπαφή, ένα 
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«συµβόλαιο κλήσης» µεταξύ καλούντος και καλούµενου, διαχωρίζει την 
προγραµµατιστική υλοποίηση κάποιων υπηρεσιών από τη χρήση τους. 

Ένα application programming interface key (API key) είναι ένας κώδικας ενός 
προγράµµατος ηλεκτρονικού υπολογιστή ο οποίος καλεί ένα API για να αναγνωρίσει 
το  πρόγραµµα κλήσης, τον προγραµµατιστή του ή τον χρήστη του Web site. 
Ουσιαστικά ένα API key χρησιµοποιείται ώστε να εντοπίζει και να ελέγχει κατά ποιον 
τρόπο χρησιµοποιείται ένα API. 

Το  API του Doreso επιτρέπει στους προγραµµατιστές να ενσωµατώσουν τις 
υπηρεσίες του στις εφαρµογές τους. Το API, δίνει την δυνατότητα στους 
προγραµµατιστές  να επιτρέπουν στους χρηστές των εφαρµογών τους να εξερευνούν 
και να ανακτούν πληροφορίες πάνω σε διαφορετικά πεδία (µουσική /TV  videos).   

Το API του Doreso επιτρέπει να καλούνται µέθοδοι γραµµένοι σε JSON. Αρχικά 
έπρεπε να γίνει εγγραφή στο http://developer.doreso.com ώστε να αποκτηθεί το API 
key και στην πορεία να είναι δυνατή η χρήση του API. Όπως αναφέρθηκε παραπάνω 
οι χρηστές έχουν έναν όριο (rate limit) των 80 κλήσεων την ώρα. Κάθε φορά που 
καλείται προς χρήση το API επιστρέφεται µαζί µε το αποτέλεσµα και µια επικεφαλίδα 
που αναφέρει την κλήση αυτή. Η επικεφαλίδα περιέχει τρία πεδία τα οποία 
σχετίζονται µε το rate limit:  

X-RateLimit-Limit – το τρέχον όριο για το συγκεκριµένο κλειδί. 

 
X-RateLimit-Used – ο αριθµός των κλήσεων που έγιναν από το συγκεκριµένο κλειδί 
την δεδοµένη στιγµή. 

 
X-RateLimit-Remaining - ο εκτιµώµενος αριθµός των υπόλοιπων κλήσεων που 
επιτρέπονται από αυτό το κλειδί τη δεδοµένη στιγµή. 

Το  API key εισάγεται στον κώδικα µε την µορφή του παραδείγµατος :    

  doreso = Doreso('my API key') 

    d = doreso.song_identify_file('./filename.mp3') 

    print json.dumps(d, indent=4) 

 

1. Το API µπορεί να αναγνωρίσει αρχεία ήχου οποιασδήποτε 
µορφοποίησης. Η µέθοδος απαιτεί ένα HTTP Post request. Η ανάκτηση 
των µουσικών δεδοµένων µπορεί να γίνει µε δυο τρόπους: 

2. Ένα HTTP POST request µε Content-Type "application/octet-stream", και 
µε το τοπικό αρχείο σαν το σώµα του request, και τις παραµέτρους του 
στο URL.Ένα HTTP POST request µε Content-Type "multipart/form-data" 
όπου τα αρχεία ήχου βρίσκονται στο "track" τµήµα. 
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1.3. Εργαλεία 
Η υλοποίηση της ιστοσελίδας και ο προγραµµατισµός αυτής έγινε σε περιβάλλον 

linux και πιο συγκεκριµένα Ubuntu. Ο text editor που χρησιµοποιήθηκε για τις 
γλώσσες προγραµµατισµού είναι ο sublime text 2. 

Τα εργαλεία που χρησιµοποιήθηκαν είναι τα εξής :  

• Python, και πιο συγκεκριµένα το flask framework της  python  για την κατασκευή 
του server και το python API του Doreso. 

• HTML 5 για την κατασκευή της ιστοσελίδας. 
• Css για την µορφοποίηση της ιστοσελίδας. 
• Javascript για την ηχογράφηση του ήχου και συγκεκριµένα το recorder.js  το 

οποίο είναι ένα plugin γραµµένο σε javascript για την ηχογράφηση µέσω 
µικρόφωνου. 

• Το framework του bootsrap για την κατασκευή των κουµπιών (views) της 
ιστοσελίδας. 

• Deezer API 

Το Flask είναι ένα web application framework (WAF) δηλαδή είναι ένα λογισµικό 
πλαίσιο το οποίο έχει σχεδιαστεί ώστε να συνεισφέρει στον σχεδιασµό δυναµικών 
ιστοσελίδων web εφαρµογών και υπηρεσιών.  Το Flask ανήκει στην κατηγορία των 
micro-framework. Είναι κανονικά frameworks που εξαρτώνται από λίγο ή καθόλου σε 
εξωτερικές βιβλιοθήκες. Πρόκειται για ένα ελαφρύ framework µε µικρές ανάγκες για 
αναβαθµίσεις και προσοχή για security bugs. Κάποιες φορές οι διεργασίες πρέπει να 
γίνονται από τον χρηστή όπως το να αυξάνει τις  λίστες των  εξαρτήσεων του ( 
dependencies ) προσθέτοντας plugins. Για το Flask,οι εξαρτήσεις του είναι τα : 
Werkzeug  µια WSGI (Web Server Gateway Interface) βιβλιοθήκη γενικής χρήσης και 
το jinja2 το οποίο πρόκειται για ένα template engine. 

To recorder.js  είναι ένα plugin γραµµένο σε javascript για ηχογράφηση αρχείων 
ήχου και εξαγωγή τους µέσω download. Αυτό που κάνει είναι να ηχογραφεί ήχο 
µέσω του µικρόφωνου του υπολογιστή και να το αποθηκεύει στον σκληρό δίσκο σε 
µορφή WAV. Το recorder.js χρησιµοποιεί τα HTML media capture και WEB AUDIO 
API της εταιρίας W3C.  

Το HTML Media Capture  περιγράφεται σαν µια HTML επέκταση που 
εξασφαλίζει στον χρήστη πρόσβαση στον µηχανισµό δέσµευσης πληροφορίας µιας 
συσκευής. Τέτοιες συσκευές µπορεί να είναι µια κάµερα ή ένα µικρόφωνο και η 
λειτουργιά γίνεται µέσα από ένα αρχείο έλεγχου του upload και µε αποτέλεσµα την 
επιτόπου δέσµευση πληροφορίας. 

 Το Web audio API  είναι ένα JavaScript API για επεξεργασία και σύνθεση ήχου 
σε web εφαρµογές. Ένα βασικό παράδειγµα είναι αυτό ενός γραφήµατος 
δροµολόγησης ήχου όπου ένας αριθµός από Audio Node αντικείµενα (τα δοµικά 
στοιχεία ενός AudioContext, µια διασύνδεση που αποτελείται από πηγές ήχου, τον 
προορισµό του ήχου, και τα ενδιάµεσα τµήµατα επεξεργασίας) συνδεδεµένα µεταξύ 
τους ώστε να προσδιορίζουν τη συνολική απόδοση ήχου. Η πραγµατική επεξεργασία 
θα λάβει χώρα στην εφαρµογή που εφαρµόζεται, µε απευθείας επεξεργασία και 
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σύνθεση, µε Javascript να υποστηρίζεται επίσης. Κάποια από τα χαρακτηριστικά του 
είναι :  

• Ανεξάρτητες δροµολογήσεις για απλές ή σύνθετες mixing/effect 
αρχιτεκτονικές, συµπεριλαµβανοµένου πολλαπλές αποστολές και υποµίξεις. 

• Αναπαραγωγή δειγµάτων ήχου µε χαµηλό latency για µουσικές εφαρµογές. 
• Επεξεργασία αρχείων ήχου µέσα από µια audio ή video πηγή. 
• Επεξεργασία live ηχητικών εισόδων χρησιµοποιώντας ενα MediaStream από 

την συνάρτηση getUserMedia(). 
• Επεξεργασία ήχου από µια αποµακρυσµένη ηχητική  πηγή. 
• Αποστολή ενός αναπαραγόµενου ή επεξεργασµένου αρχείου ήχου σε έναν 

αποµακρυσµένο peer µέσω µιας ηχητικής πηγής. 
• Μια µηχανή για  µεγάλου εύρους γραµµικά εφέ και πιο συγκεκριµένα εφέ 

δωµατίου.  
• Αποτελεσµατική ανάλυση του τοµέα χρόνου/συχνοτήτων σε πραγµατικό 

χρόνο και υποστήριξη music visualizer.   

• Αποτελεσµατικά  biquad  φίλτρα για lowpass, highpass, και άλλα κοινά 
φίλτρα. 

• Ηχογράφηση ήχου από µια ηχητική πηγή. 

Το Deezer  είναι µια διαδικτυακή streaming υπηρεσία που επιτρέπει στους 
χρήστες να ακούνε µουσική σε διάφορες συσκευές όπως κινητά τηλέφωνα είτε είναι 
online είτε offline. Το Deezer έχει το δικό του API και µια βάση δεδοµένων µε πάνω 
από 18 εκατοµµύρια καταχωρήσεις. Σε συνδυασµό µε την Echo Nest έχουν 
καταφέρει όλες οι κλήσεις από το Echo Nest API να συνδυάζονται µε τα περιεχόµενα 
της βάσης δεδοµένων του Deezer και να υπάρχει µια αλληλεπίδραση µεταξύ των δυο 
υπηρεσιών. Συνδυάζοντας αυτά τα δυο µαζί οι προγραµµατιστές µπορούν να 
δηµιουργούν εφαρµογές που υποστηρίζουν full audio stream playback για 
οποιονδήποτε είναι συνδροµητής στο Deezer, µε δείγµατα των 30 δευτερολέπτων 
για όλους τους χρήστες. Οι πληροφορίες που προσφέρονται µέσα από τον κατάλογο 
του περιλαµβάνουν  εξώφυλλο άλµπουµ, ένα µικρό δείγµα του τραγουδιού, όνοµα 
καλλιτέχνη και τραγουδιού, ηµεροµηνία κυκλοφορίας και πολλά άλλα. 

Το Bootstrap  είναι µια συλλογή εργαλείων ανοιχτού κώδικα για τη δηµιουργία 
ιστοσελίδων και διαδικτυακών εφαρµογών. Περιέχει HTML και CSS για τις µορφές 
τυπογραφίας, κουµπιά πλοήγησης και άλλων στοιχείων του περιβάλλοντος, καθώς 
και προαιρετικές επεκτάσεις JavaScript. Αποτελείται ουσιαστικά από µια σειρά στυλ 
(stylsheets) που εφαρµόζουν τα διάφορα συστατικά του πακέτου εργαλείων. Ένα 
στυλ που ονοµάζεται bootstrap.less περιλαµβάνει τα συστατικά stylesheets. Οι 
προγραµµατιστές µπορούν να προσαρµόσουν το αρχείο Bootstrap, επιλέγοντας τα 
στοιχεία που θέλουν να χρησιµοποιήσουν στο έργο τους. 

Για το στήσιµο του server µε τον οποίο τρέχει η ιστοσελίδα χρησιµοποιήθηκαν οι 
υπηρεσίες του okeanos (https://okeanos.grnet.gr) και πιο συγκεκριµένα η υπηρεσία 
του µε το όνοµα Κυκλάδες. Πρόκειται για µια cloud υπηρεσία από την ερευνητική και 
ακαδηµαϊκή ελληνική κοινότητα η οποία δίνει την δυνατότητα για κατασκευή virtual 
machines και virtual networks. Έχει σχεδιαστεί από το Εθνικό ∆ίκτυο Έρευνας και 
Τεχνολογίας (Ε∆ΕΤ) και µπορεί να χρησιµοποιηθεί από φοιτητές, καθηγητές και 
ερευνητές µε τα ίδια πιστοποιητικά µε τα οποία θα συνδεόντουσαν στις 
πανεπιστηµιακές σχολές ή τα ερευνητικά τους κέντρα. 
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1.4. Υλοποίηση 
Η υλοποίηση της ιστοσελίδας µπορεί να περιγραφεί σε 4 βήµατα : 

• Αρχικά ορίστηκαν τα URL routes για την αρχική σελίδα, την αναγνώριση και 
την πρόσβαση των ανεβασµένων κοµµατιών. 

• Στη συνέχεια σχεδιάστηκαν τα html views  της εφαρµογής µε το index (αρχική 
σελίδα) να είναι στατικό και το result.html (σελίδα αποτελεσµάτων) δυναµικό 
χρησιµοποιώντας την web template µηχανή που χρησιµοποιεί το Flask 
(Jinja2). 

• Η δυνατότητα ηχογράφησης από τον browser προστέθηκε στην αρχική 
σελίδα µε τη χρήση του recorder.js plugin το οποίο µε τη σειρά του κάνει 
χρήση των HTML Media Capture και Web Audio API της W3C. 

• Τέλος προστέθηκε µορφοποίηση των views µε χρήση CSS από το Bootstrap 
framework 

Όπως αναφέρθηκε και παραπάνω η πρώτη κίνηση είναι να αποκτηθεί το Doreso 
API key ώστε να είναι δυνατή η πρόσβαση στο API του Doreso και στη βάση 
δεδοµένων του, από την οποία και θα ανακτηθούν οι πληροφορίες για τα τραγούδια. 
Επίσης αποκτήθηκε και το API key του Echo Nest. Στη συνέχεια δηµιουργήθηκε ένα 
virtual machine µε την υπηρεσία Κυκλάδες του ωκεανού. Το συγκεκριµενο virtual 
machine τρέχει σε λογισµικό Ubuntu server 12.04 έχει έναν πυρήνα και 1GB ram. 
Μετά την δηµιουργία του έγινε η εγκατάσταση των προαπαιτούµενων πακέτων 
(python, ffmpeg κλπ) ώστε να τρέξει η εφαρµογή και τέλος έγινε deploy η εφαρµογή 
app.py. Στη συνέχεια σχεδιάστηκε η λογική του Controller της web εφαρµογής η 
οποία βρίσκεται  στο app.py. Ορίστηκαν τα requests που θα δέχεται ο server, την 
µορφή που θα έχουν τα URL και αναπτύχτηκε το τι θα επιστρέφεται σαν απάντηση 
στον server. 

Το app.py αφορά την control λογική του server. ∆ηλαδή την λογική που αφορά 
την λήψη και εξυπηρέτηση των http requests που στέλνει και τα responses που 
δέχεται ο client από τον server. Στην συγκεκριµένη εφαρµογή τα responses είναι html 
σελίδες. Το τραγούδι στέλνεται για αναγνώριση στο Doreso και αφού επιστραφούν τα 
στοιχεία, µέσω της συνάρτησης song.search του Echo Nest βρίσκει το τραγούδι µε τα 
συγκεκριµένα στοιχεία που επιστρέφονται. Αυτά στην συνέχεια αντιστοιχούνται µε το 
ανάλογο track στο Deezer και αφού ανακτηθεί ο χαρακτηριστικός κωδικός του το 
Deezer επιστρέφει την πρώτη επιλογή από τα αποτελέσµατα που θα βρει. 

Μέσω του Flask ορίστηκαν τα εξής routes: 

Το (/) το όποιο δροµολογεί τα htttp get requests  που έχουν σαν url το αρχικό url του 
server και επιστρέφει την αρχική σελίδα στον χρήστη. 

Το (/identify) το οποίο δέχεται τα post requests που στέλνονται από την αρχική 
σελίδα και την φόρµα αποστολής αρχείων που βρίσκεται σε αυτή. Αυτό που 
επιστρέφεται είναι η δυναµική σελίδα results.html µε τα δεδοµένα που δεχόµαστε 
από το Doreso.  
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Εικόνα 8: Ο ορισµός των routes στο app.py 

    

Όταν ο Server δέχεται το παραπάνω indentify request,  εξάγει το όνοµα του 
ανεβασµένου αρχείου και κάνει τον απαραίτητο έλεγχο για το αν υπάρχει αρχείο και 
αν η µορφοποίηση του είναι η αποδεκτή µέσω της συνάρτησης 
allowed_file(file.filename) του Flask. Στην συγκεκριµένη εφαρµογή έχουν οριστεί σαν 
αποδεκτές µορφοποιήσεις οι mp3 και WAV. Στην συνέχεια το αρχείο αποθηκεύεται 
στον server για µελλοντική χρήση όπως για παράδειγµα την δηµιουργία µιας βάσης 
δεδοµένων µέσω των ανεβασµένων αρχείων. 

Επόµενο βήµα είναι η δηµιουργία ενός instance του Doreso µέσω του Doreso appi 
key και εµφανίζεται ως: 

 
doreso=pydoreso.Doreso('wqGyoPaBZHF2dBHpRsoijplwmH0 qzF6t9kO6BeZ7L
QE') 
 
όπου αυτό είναι και το κλειδί το οποίο δόθηκε από την ιδία την εταιρία. Στη συνέχεια 
καλείται η συνάρτηση Song identify του Doreso και σαν όρισµα παίρνει το αρχείο το 
οποίο ανέβηκε από τον χρήστη. Το αποτέλεσµα που λαµβάνεται µέσα από το 
Doreso δίνεται στην αναζήτηση του Echo Nest όπου µε τα στοιχεία που λαµβάνει 
ελέγχει αν υπάρχει το αντίστοιχο track στο  Deezer και ζητεί τον κωδικό αυτού. Αφού 
δοθεί σαν όρισµα στην render template συνάρτηση του Flask ώστε να δηµιουργηθεί 
η δυναµική σελίδα result.html, στην πορεία δίνονται τα αποτελέσµατα στην σελιδα και 
αφού αναγνωρίσει τον κωδικό του track από το Deezer, µε το που φορτώσει η σελίδα 
µε Jquery, λαµβάνονται οι πληροφορίες από το API του Deezer για τον συγκεκριµένο 
κωδικό που εµφανίζεται στην τελική σελίδα. Αυτή η διαδικασία µπορεί να 
παρουσιαστεί σχηµατικά στην εικόνα 9. 
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Εικονα 9 : Σχηµατικη αναπαρασταση της λειτουργιας της εφαρµογής 

 

Oι εντολές που υπάρχουν στην σελίδα results.html είναι γραµµένες µε βάση 
την template γλώσσα του Jinja που χρησιµοποιεί το Doreso και είναι υπεύθυνη για τη 
δηµιουργία της σελίδας επιστροφής των αποτελεσµάτων την οποία βλέπει ο 
χρήστης. Τα αποτελέσµατα που επιστρέφονται είναι ο τίτλος του τραγουδιού, όνοµα 
καλλιτέχνη και άλµπουµ, ηµεροµηνία κυκλοφορίας, και µια µικρή προεπισκόπηση 
του κοµµατιού. Με λίγα λόγια οπτικοποιεί σε µορφή HTML τα Json αποτελέσµατα 
που επιστρέφει το Doreso. Τέλος η εφαρµογή ορίζεται να υπακούει στην public ip του 
virtual machine στο οποίο τρέχει ο server. 

Η αρχική σελίδα της web εφαρµογής περιλαµβάνει επίσης το Script.js το οποίο και 
περιέχει τον απαραίτητο javascript κώδικα για την ηχογράφηση από το µικρόφωνο . 

Πιο συγκεκριµένα µε το που φορτωθεί από τον χρήστη η αρχική σελίδα της 
εφαρµογής, καλείται η συνάρτηση window.onload η οποία θα κάνει τους 
απαραίτητους ελέγχους για την υποστήριξη ηχογράφησης µέσα από τον browser 
που χρησιµοποιεί την δεδοµένη στιγµή ο χρήστης. Αυτός ο έλεγχος  θα γίνει µέσα 
από το recorder.js το οποίο σε περίπτωση µη συµβατότητας τυπώνει το ανάλογο 
µήνυµα. Αλλιώς αρχικοποιεί το recorder.js ώστε να είναι έτοιµο για την ηχογράφηση. 
Η διαδικασία αυτή για τον χρήστη γίνεται µέσω ενός ερωτήµατος για το αν επιτρέπει 
τη χρήση του µικρόφωνου του και είναι κάτι το οποίο θα συµβαίνει κάθε φορά που θα 
φορτώνεται αυτή η σελίδα.  
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Με το που φορτωθεί η σελίδα ο χρήστης έχει τις εξής επιλογές : 

• Επιλογή ενός αρχείου µέσα από τον σκληρό του δίσκο. 
• Identify, όπου το αρχείο θα ανέβει στον server και θα ξεκινήσει η διαδικασία 

ώστε να επιστραφούν τα αποτελέσµατα. 
• Record, όπου ο χρήστης θα ηχογραφήσει το ηχητικό απόσπασµα µέσω µια 

εξωτερικής πηγής ήχου. 
• Stop ώστε να σταµατήσει η ηχογράφηση. 

Μετά το τέλος της ηχογράφησης το ηχογραφηµένο απόσπασµα θα εµφανιστεί 
στην ίδια σελίδα µε τις επιλογές της αναπαραγωγής και του κατεβάσµατος στον 
σκληρό δίσκο. Αφού το αρχείο κατέβει και αποθηκευτεί στον σκληρό δίσκο τότε ο 
χρήστης µέσα από την επιλογή αρχείου και το identify µπορεί να λάβει τις 
πληροφορίες που επιθυµεί από τη βάση δεδοµένων του Doreso. Η ηχογράφηση δεν 
χρειάζεται να διαρκέσει για µεγάλο χρονικό διάστηµα αφού το Doreso είναι ικανό να 
κάνει την αναγνώριση και µε ένα απόσπασµα πέντε δευτερολέπτων. Όπως είναι 
λογικό επίσης ο χρόνος που θα χρειαστεί για να επιστραφούν οι πληροφορίες του 
τραγουδιού είναι ανάλογος του µεγέθους του αποσπάσµατος που θα σταλεί στο 
Doreso. Στις εικόνες 10 και 11 αντίστοιχα, φαίνεται αρχική σελίδα της εφαρµογής 
αφού έχει φορτωθεί και αφού έχει επιστρέψει τα αποτελέσµατα της αναζήτησης. 

 

Εικόνα 10 : Η αρχική σελίδα της εφαρµογής 
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Εικόνα 11 : Η σελίδα αποτελεσµάτων της εφαρµογής 

 

Στην περίπτωση αποτυχίας αναγνώρισης του µουσικού κοµµατιού στην 
σελίδα των αποτελεσµάτων θα εµφανιστεί το µήνυµα « The song could not be 
identified!» όπως φαίνεται και στην εικόνα 12 . 

 

Εικόνα 12: Μήνυµα που επιστρέφεται σε περίπτωση αποτυχίας αναγνώρισης  

 

Η web εφαρµογή βρίσκεται στην διεύθυνση http://snf-646146.vm.okeanos.grnet.gr/ 
και οι κώδικες για την δηµιουργία της βρίσκονται στο παράρτηµα της πτυχιακής στην 
σελίδα 83. 

2. Στατιστικά 
Για να δοκιµαστεί η αποτελεσµατικότητα της Web εφαρµογής επιλέχτηκε ένας 

αριθµός µουσικών κοµµατιών τεσσάρων διαφορετικών κατηγοριών. Οι κατηγορίες  
χωρίζονται σε Rock& metal, Commercial (pop, house, rnb), Classical, Ελληνικά. Ο 
σκοπός είναι να δούµε το ποσοστό επιτυχίας αναγνώρισης των κοµµατιών ανάλογα 
µε το είδος αλλά και το πόσο διαδεδοµένα είναι. Όλα τα ηχητικά αποσπάσµατα που 
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θα αποσταλούν στο Doreso θα είναι από δέκα µέχρι είκοσι δευτερόλεπτα. Από κάθε 
κατηγορία έχουν επιλεγεί 25 τραγούδια. Ο µέσος Όρος του χρόνου που χρειάζεται να 
ανέβουν τα κοµµάτια µέχρι να επιστραφούν τα αποτελέσµατα υπολογίστηκε στα 12 
δευτερόλεπτα. Όπως έχει αναφερθεί και παραπάνω ο χρόνος που χρειάζεται να 
επιστραφούν τα δεδοµένα είναι ανάλογος του χρόνου του ηχογραφηµένου 
αποσπάσµατος. Σκοπός ήταν να µην είναι στην πλειοψηφία τους από τα πιο 
εµπορικά και γνώριµα στο ευρύ κοινό. Στην επόµενη σελίδα παρουσιάζεται ο 
πινάκας µε τις αναζητήσεις και αναγνωρίσεις των µουσικών κόµµατων ανά 
κατηγορία. 
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Μπάντα/καλλιτέχνης Τραγούδι Επιτυχία 
αναγνώρισης 

      
  ROCK & METAL    

      
Ben Howard Oats in the water Ναι 

Pink Floyd Money Ναι 

Anathema Anathema Ναι 

Steelheart She is gone Όχι 

Antimatter Epitaph Όχι 

Pearl jam Just breathe Ναι 

Peter Carlsen  Pull the brakes Ναι 

Amorphis You I need Ναι 

Crematory Tears of time Nαι 

Danzing Am I Demon Όχι 

Fleetwood Mac Dreams Ναι 

Louisiana Red Bring it on home to me Ναι 

Johnny Lang Lie to me Ναι (no artist) 

Behemoth Blow your trumpets Gabriel Όχι 

Kyus One inch man Όχι  

Waterboys Fisherman blues Όχι  

James Getting away Ναι (no artist) 

Bob Dylan Hurricane Ναι 

Black rebel motorcycle club Beat the devils tattoo Ναι 

Craig Walker Siamese Όχι 

Eric Clapton Knocking on heavens door  Ναι 

Golden Earing Radar love Ναι 

Pantera Cemetery gates Όχι 

Black keys too afraid to love you Όχι 

The Raconteurs Love in a thrashcan Ναι 

Dark tranquility Auctioned Ναι 

      
  COMMERCIAL   

   

Μπάντα/καλλιτέχνης Τραγούδι Επιτυχία 
αναγνώρισης 

John Legend  All of me Ναι 

Steve Aoki  Love it when you cry Οχι 

Ellie Goulding Love me like you do Nαι 

Natalie La Rose Somebody Nαι 

Νicolas Jaar Mi mujer Ναι 

Andru Donalds Mishale Ναι 
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Μπάντα/καλλιτέχνης Τραγούδι Επιτυχία 
αναγνώρισης 

Empire of the sun We are the people Ναι 

Schiller  Let me love you Όχι 

Eddie Murphy Party all the time Όχι 

Avicii Addicted to you Ναι 

David Guetta Love is gone Όχι 

Yves la rock Rise up Όχι 

Wamdue Project king of my castle 09 Nαι 

Passenger Let Her Go (ALCEEN & 
SERGIO Remix) 

Όχι  

James Morrison  Broken strings Nαι 

Marina and the Diamonds Primadonna Nαι 

Cheryl Cole Fight for this love Όχι 

Sean Paul She doesn’t mind Nαι 

Steve Aoki  Boneless Οχι 

Snow Informer Ναι 

Morandi In and out of love Οχι 

Ronan Keating When you say nothing at all Ναι 

Black eyed peace Tonight's gonna be a good 
night 

Οχι 

Snoop Dog & Dr Dre Still Dre Ναι (no artist) 

      
  CLASSICAL    

Συνθέτης  Τραγούδι Επιτυχία 
αναγνώρισης 

Zbigniew Preisner Lacrimosa  Ναι 

Μozart Requiem Mass in D minor Όχι 

Beethoven Fur elise Οχι 

Yanni Nightigalle Όχι 

Vivaldi Spring Nαι  

Schubert Serenade Όχι 

Smetana  Die moldau Όχι 

Beethoven Ode to joy Ναι 

Ludovico Einaudi Una Mattina Όχι 

Hans Zimmer Time Όχι 

Lux Aeterna Requiem for a dream Όχι 

Cinematic orchestra Arrival of the birds Όχι 

Giovani Battista Pergolesi Stabat mater Όχι 

Gregorio Allegri Miserere Όχι 

Maria Callas Carmen Nαι  
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Συνθέτης  Τραγούδι Επιτυχία 
αναγνώρισης 

Bach Jesus Bleibet meine freude Οχι 

Piotr Anderszewski Mazurkas op :59 : N3 in f 
sharp minor 

Ναι 

Korsakov Flight of Bumblebee Οχι 

John Williams Imperial march Ναι 

Wagner Ride of the valkyries Οχι 

Adam Hurst Seduction Όχι 

Chopin Nocturne Όχι 

Bach Toccata and fugue  Όχι 

Edvard Grieg In the Hall of the Mountain 
King 

Όχι  

      
  ΕΛΛΗΝΙΚΑ   

Μπάντα/καλλιτέχνης Τραγούδι Επιτυχία 
αναγνώρισης 

Αλκίνοος Ιωαννίδης ∆εν µπορώ Ναι 

Σάκης Ρουβάς Ραδιόφωνα Ναι 

Γιάννης Χαρούλης Τι λάθος κάνω Ναι 

Τρύπες Ταξιδιάρα ψυχή Nαι 

One Μωρό µου Nαι 

Τριαντάφυλλος Κράτα τα όλα Ναι 

Βασίλης Τσιτσάνης Με παρέσυρε το ρέµα Ναι 

Stavento Για σένα που λατρεύω Όχι 

Γιώργος Μαζωνάκης Τέρµα  Ναι 

Πάολα Έχω µια ζωή  Ναι 

∆ιάφανα κρίνα  Μέρες αργίας  Όχι 

Νίκος Παπάζογλου Εγώ δεν είµαι ποιητής Όχι 

Θανάσης 
Παπακωνσταντίνου 

Στις χαραυγιές ξεχνιέµαι Ναι 

Ελεονόρα Ζουγανέλη Κόψε και µοίρασε Όχι 

Παντελής Παντελίδης Αλκοολικές οι νύχτες Όχι 

Μαρινέλα Εσύ ποτέ Ναι 

Μίλτος Πασχαλίδης Ακροβάτης Ναι 

Στέλιος Ρόκος Άγγελοι είµαστε όλοι Όχι 

Αντύπας Άραγε Όχι 

Απόστολος Ρίζος Τι να θυµηθώ Όχι 

Σπύρος Ζαγοραίος Προσευχή Όχι 

Ντοµένικα Άχρηστα ρολόγια Όχι 

Active Member Αύριο Όχι 

∆ηµήτρης Υφαντής  Καίγοµαι και σιγολιώνω Όχι 

Βασίλης Τσιτσάνης Με παρέσυρε το ρέµα Ναι 

Πίνακας 2 : Αναγνώριση τραγουδιών ανά κατηγορία 
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Rock& metal  

Σε αυτή τη κατηγορία
ποσοστό επιτυχίας 64%. 
αναγνωριστήκαν είναι κυρίως
όπως επίσης και η ποιότητα
λογούς την κακή ποιότητα
ηχογράφηση λόγο του είδους
υπήρξε αναγνώριση του τραγουδιού
που οδηγεί στο συµπέρασµα
ήταν ελλιπής. 

Εικόνα 13 : Ποσοστά

 

Commercial  

Σε αυτή τη κατηγορία
ποσοστό επιτυχίας  60%. 
ποιότητα της ηχογράφησης
µουσικής, η εµπορικότητα

επανεκτέλεσης ή όπως βλέπουµε
remix το οποίο δεν είναι καταχωρηµένο

ορία απέτυχαν να αναγνωριστούν 9 κοµµάτια κάτι

%. Οι πιθανοί λόγοι αποτυχίας των κοµµατιών
είναι κυρίως η εµπορικότητα του συγκροτήµατος ή του

και η ποιότητα της ηχογράφησης από την εφαρµογή µε

κακή ποιότητα του τραγουδιού, τον θόρυβο βάθους και
λόγο του είδους του τραγουδιού.  Σε µια περίπτωση είδαµε

αναγνώριση του τραγουδιού δεν υπήρξε η αναγνώριση του καλλιτέχνη
συµπέρασµα ότι πιθανότητα η προσθήκη του στην βάση

Ποσοστά επιτυχίας αναγνώρισης κατηγορίας Rock

ορία απέτυχαν να αναγνωριστούν 10 κοµµάτια κάτι

%. Οι πιθανοί λόγοι αποτυχίας σε αυτή τη κατηγορία
ηχογράφησης µέσα από την εφαρµογή κυρίως λόγο του
εµπορικότητα του συγκεκριµένου τραγουδιού και η

όπως βλέπουµε στην τελευταία περίπτωση να πρόκειται
δεν είναι καταχωρηµένο στη βάση δεδοµένων. 

64%

36%

ROCK & METAL

Αναγνωρίστηκαν Απέτυχαν

κοµµάτια κάτι που δίνει 
των κοµµατιών που δεν 

συγκροτήµατος ή του καλλιτέχνη 
εφαρµογή  µε βασικούς 
βάθους και την κακή 

περίπτωση είδαµε ότι ενώ 
αναγνώριση του καλλιτέχνη κάτι 

του στην βάση δεδοµένων 

 

Rock & metal 

κοµµάτια κάτι που δίνει 
αυτή τη κατηγορία είναι η 

κυρίως λόγο του είδους της 
και η πιθανότητα 

να πρόκειται για κάποιο 
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Εικόνα 14 : Ποσοστά

Classical  

Σε αυτή τη κατηγορία
κοµµάτια να µη µπορούν να
28%. Οι πιο πιθανοί λόγοι
συγκεκριµένου είδους, η ποιότητα
ίδιου του είδους της µουσικής
σηµεία µε χαµηλές δυναµικές

συγκεκριµένου είδους  τις
εκτελεστές και βρίσκονται σε
Vivaldi- Spring όπως φαίνεται
πληροφορίες για τον εκτελεστή

Εικόνα 14: Ποσοστά

Ποσοστά επιτυχίας αναγνώρισης κατηγορίας Commercial

τη κατηγορία υπήρξε το µεγαλύτερο ποσοστό αποτυχίας
µπορούν να αναγνωριστούν. Αυτό δίνει ένα ποσοστό επιτυχίας

πιθανοί λόγοι της αποτυχίας είναι κυρίως η εµπορικότητα
είδους η ποιότητα της ηχογράφησης από την εφαρµογή
της µουσικής. (κακή ποιότητα ήχου λόγο παλαιότητας

χαµηλές δυναµικές) και τέλος το ότι τα µουσικά κοµµάτια

είδους  τις περισσότερες φορές έχουν πολλούς διαφορετικούς
βρίσκονται σε πολλές διαφορετικές συλλογές. Στην περίπτωση
όπως φαίνεται και στον πινάκα καταφέραµε να ανακτήσουµε

τον εκτελεστή και τον δίσκο στον οποίο βρίσκεται το κοµµάτι

Ποσοστά επιτυχίας αναγνώρισης κατηγορίας Classical

60%

40%

COMMERCIAL

Αναγνωρίστηκαν Απέτυχαν

28%

72%

CLASSICAL

Αναγνωρίστηκαν Απέτυχαν

 

Commercial 

ποσοστό αποτυχίας µε 18 
ποσοστό επιτυχίας του 

κυρίως η εµπορικότητα του 
την εφαρµογή λόγο του 
παλαιότητας εκτέλεσης, 
µουσικά κοµµάτια του 
πολλούς διαφορετικούς 

περίπτωση του 
καταφέραµε να ανακτήσουµε 

βρίσκεται το κοµµάτι. 

 

Classical 
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Ελληνικά 

Σε αυτή τη κατηγορία
ποσοστό επιτυχίας 52%. 
αποτυχία αναγνώρισης είναι
καλλιτεχνών καθώς και η ποιότητα

Εικόνα 15 : Ποσοστά

 

 

Ανάµεσα στις τέσσερις
επιτύχιας το είχαν οι κατηγορί
απήχησης που ήχουν στο ευρύ
εικονα 16 απεικονίζονται συνολικά
που είχαν κατά την αναγνώριση

 

48%

ορία απέτυχαν να αναγνωριστούν 12 κοµµάτια κάτ

%. Οι πιο πιθανοί λόγοι σε αυτή την κατηγορία
αναγνώρισης είναι η εµπορικότητα των συγκεκριµένων κοµµατιών

καθώς και η ποιότητα της ηχογράφησης µέσω του µικρόφωνου

Ποσοστά επιτυχίας αναγνώρισης κατηγορίας Ελληνικά

στις τέσσερις  κατηγορίες είναι εµφανές ότι το µεγαλέτερο
ίχαν οι κατηγορίες Rock & metal  και commercial, κυρίως λί

στο ευρύ κοινο παγκοσµίως και της εµπορικότητας
απεικονίζονται συνολικά οι τέσσερις κατηγορίες και τα ποσοστά

την αναγνώριση. 

52%

48%

ΕΛΛΗΝΙΚΑ

Αναγνωρίστηκαν Απέτυχαν

κοµµάτια κάτι που δίνει 
την κατηγορία για την 
ιµένων κοµµατιών ή 

του µικρόφωνου. 

 

Ελληνικά 

το µεγαλέτερο ποσοστό 
κυρίως λίγο της 

εµπορικότητας τους. Στην 
τα ποσοστά επιτυχίας 
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 Εικόνα 16 : Σύγκριση

Αυτό που κρατάµε

αναγνώρισης είναι κυρίως
σηµαντικότεροι λόγοι είναι
οποία µπορεί να δηµιουργεί
αναπαράγουµε δεν έχει το
θόρυβος βάθους. 2) Το τραγούδι
αναγνωρίσει να µην είναι ευρύτερα
προστεθεί στη βάση δεδοµένων
πιθανό επίσης να µην επιστραφούν
καθώς η βάση δεδοµένων
συγκεκριµένα τραγούδια ή τους

2.1. ∆ιασκευές (covers
Μια διασκευή ορίζεται

διαφορετικούς καλλιτέχνες
καλλιτέχνη εκτελεσµένο διαφορετικά
τα ίδια τραγούδια πολλές φορές
τραγουδιού, την τονικότητα
αρκετά στοιχεία του µελωδικού
ταυτότητα του κοµµατιού. 
τραγουδιού. Οι πιο κοινές 

• Ορχηστρική: Εκδοχές κατά
µόνο το ορχηστρικό κοµµάτι

• Ζωντανή εκτέλεση: Η ζωντανή
αρχικό εκτέλεση ή κάποιον

• Ακουστική εκτέλεση: Το 
και οικεία εκτέλεση. 

ROCK & METAL

Σύγκριση ποσοστών επιτυχίας των κατηγοριών 

που κρατάµε από τους παραπάνω πίνακες και τα

είναι κυρίως το γιατί η αναγνώριση µπορεί να αποτύχει
λόγοι είναι 1) η ποιότητα της ηχογράφησης από το µικρόφωνο
να δηµιουργεί προβλήµατα αν για παράδειγµα το
δεν έχει το ίδιο την απαραίτητη ποιότητα ή αν υπάρχει

Το τραγούδι ή ο καλλιτέχνης που προσπαθεί ο
αι ευρύτερα γνωστά και εµπορικά, άρα και να

βάση δεδοµένων που η συγκεκριµένη εφαρµογή χρησιµοποιεί
να µην επιστραφούν όλες οι πληροφορίες που ο χρήστη

δεδοµένων δεν είναι επαρκώς ενηµερωµένη όσον
τραγούδια ή τους καλλιτέχνες. 

covers) 
ορίζεται ως η απόδοση ενός µουσικού κοµµατιού

καλλιτέχνες από αυτόν που το έχει εκτελέσει αρχικά ή από

εκτελεσµένο διαφορετικά. Όταν διαφορετικοί µουσικοί ή µπάντες
πολλές φορές αλλάζουν το tempo, το στυλ , την ενορχήστρωση
τονικότητα ή την γλώσσα των στίχων. Πάντα όµως

µελωδικού και αρµονικού περιεχοµένου ώστε να
 Υπάρχουν πολλές διαφορετικές κατηγορίες 
 από αυτές είναι: 

κατά τις οποίες έχουν αφαιρεθεί οι στίχοι και 
κοµµάτι.  

ζωντανή εκτέλεση και ηχογράφηση ενός τραγουδιού
κάποιον άλλον καλλιτέχνη. 

Το τραγούδι εκτελείται µε, ακουστικά όργανα σε µια

ROCK & METALCOMMERCIAL CLASSICAL ΕΛΛΗΝΙΚΑ

64%
60%

28%

52%

Ποσοστά επιτυχίας

 

πίνακες και τα ποσοστά 
µπορεί να αποτύχει. Οι δυο 

το µικρόφωνο, η 
παράδειγµα το αρχείο που 

ή αν υπάρχει µεγάλος 
προσπαθεί ο χρήστης να 

άρα και να µην έχουν 
εφαρµογή χρησιµοποιεί. Είναι 

που ο χρήστης περιµένει, 
όσον αφορά τα 

κοµµατιού από 
αρχικά ή από τον ίδιο 

µουσικοί ή µπάντες εκτελούν 
την ενορχήστρωση του 

όµως παραµένουν 
ώστε να διατηρείται η 

 διασκευής ενός 

έχει παραµείνει 

τραγουδιού από τον 

σε µια πιο απαλή 
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• Remix: Ένα remix είναι η δηµιουργία ενός τραγουδιού αλλάζοντας κάποια 
σηµαντικά χαρακτηριστικά του αρχικού κοµµατιού, προσθέτοντας νέα ή 
συνδυάζοντας τα µέρη διαφορετικών τραγουδιών.  

Η αυτόµατη αναγνώριση διασκευών µέσα από µια συλλογή είναι µια µάλλον 
δύσκολη διαδικασία. Οι εφαρµογές για αναγνώριση διασκευών περιλαµβάνουν 
αυτόµατη µουσική αναγνώριση,  ανίχνευση παραβίασης πνευµατικών δικαιωµάτων, 
και µουσικολογική ερεύνα. Ένα σηµαντικό έργο στην αναγνώριση διασκευών είναι ο 
ποσοτικός προσδιορισµός µουσικών ζευγών και σύγκριση οµοιότητας µεταξύ 
τραγουδιών, ώστε να προσδιοριστεί αν τα τραγούδια αυτά µπορούν να θεωρηθούν 
διασκευές µεταξύ τους. Έχει προταθεί ένας αριθµός µεθόδων για την αναπαράσταση 
και µοντελοποίηση µουσικών σηµάτων για αναγνώριση διασκευών. Μέθοδοι όπως 
τεχνικές ευθυγράµµισης, ανάλυση,  cross-correlation , cross-recurrence analysis και 
time series prediction. Όλα αυτά προϋποθέτουν ότι ένας αλγόριθµος αναγνωρίζει για 
ένα ερώτηµα ενός ηχητικού αποσπάσµατος, άλλες ηχογραφήσεις παρόµοιας 
σύνθεσης ή διασκευών. 

Η πιο συνηθισµένη διαδικασία για την µέτρηση οµοιότητας µεταξύ δυο 
διασκευών είναι να εκµεταλλευτούν τα χαρακτηριστικά που µπορεί να µοιράζονται 
µεταξύ τους. Όπως αναφέρθηκε παραπάνω τα κοινά χαρακτηριστικά που υπόκεινται 
σε µεταβολή είναι πολλά και τα συστήµατα αναγνώρισης διασκευών πρέπει να είναι 
εύρωστα απέναντι σε αυτές τις µεταβολές. Τα στοιχεία των υπαρχόντων εφαρµογών 
για αναγνώριση διασκευών µπορούν να χωριστούν σε τέσσερις βασικές κατηγορίες: 
εξαγωγή χαρακτηριστικών, σταθερότητα µουσικού κλειδιού, σταθερότητα ρυθµού, 
σταθερότητα δοµής. Ένας άλλος δρόµος προς την αναγνώριση είναι η ανίχνευση 
µουσικών αναφορών. Στην κλασική µουσική υπάρχουν πολλοί συνθέτες οι οποίοι 
δανείζονται µουσικές φράσεις ή µοτίβα από άλλους συνθέτες. Στην pop υπάρχουν 
επίσης πολλές αναφορές και στην ηλεκτρονική µουσική υπάρχει ένας µεγάλος 
δανεισµός αποσπασµάτων από µουσικά κοµµάτια για την δηµιουργία άλλων.  
Επειδή πρόκειται για µικρής διάρκειας αποσπάσµατα οι αλγόριθµοι θα πρέπει να 
είναι προσαρµοσµένοι ώστε να µπορούν να τα εντοπίσουν. Είναι πολύ πιθανό 
βέβαια οι διασκευές και όλα τα στοιχεία τους να υπάρχουν ήδη στην βάση 
δεδοµένων από την οποία αντλούµε πληροφορίες σχετικά µε το κοµµάτι που είναι να 
αναγνωριστεί. Οι πληροφορίες που θα επιστραφούν είναι πιθανόν έκτος από τις 
πληροφορίες για τον εκτελεστή της διασκευής να δίνουν και τις αντίστοιχες 
πληροφορίες για την αρχική εκτέλεση του κοµµατιού. 

Παρακάτω παρουσιάζεται µια λίστα µε διασκευές γνωστών τραγουδιών και το 
αν υπήρξε αναγνώριση από την Web εφαρµογή. Ταυτόχρονα έγινε αναγνώριση και 
στις αρχικές εκτελέσεις τους και σύγκριση µεταξύ τους. Τα τραγούδια επιλέχτηκαν 
µέσα από τον σκληρό δίσκο. 
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Μπάντα/Καλλιτ

έχνης 

Τραγούδι Αρχικός 

εκτελεστής 

Επιτυχία 

αναγνώρισης 

Αναγνώριση από αρχικό 

εκτελεστή 

The wallflowers We can be heroes David Bowie Όχι Ναι 

Sentenced White wedding Billy Idol Ναι Όχι 

Lions Girl from the north 
country 

Bob Dylan Ναι Ναι 

Battleme Hey hey, my my Neil Young Ναι Όχι 

Mona  Stand by me Ben E. King Όχι Ναι 

Richard Cheese Smells like teen 
spirit 

Nirvana Όχι Ναι 

Scala&Colansky 
brothers 

Viva la vida Coldplay Ναι Όχι 

Feist Limit to your love James 
Blake 

Ναι Ναι 

Coeur de piratte Aint no sunshine  Bill Withers Όχι Ναι 

Jeff Buckley Hallelujah Leonard 
Cohen 

Ναι Ναι 

Blind Guardian To France Mike 
Oldfield 

Ναι Ναι 

Nosa alma canta Should I stay or 
should I go 

The clash Όχι Ναι 

Beth Hart I'd rather go blind Etta James Όχι Όχι 

Katey Sagal Bird on a wire Leonard 
Cohen 

Όχι Ναι 

Nouvele Vag Just can't get 
enough 

Depeche 
mode 

Ναι Ναι 

London 
grammar 

Wicked game Chris Isaak Όχι Ναι 

Patti Smith Gimme shelter Rolling 
stones 

Ναι Ναι 

Adele Lovesong The cure Όχι Όχι 

Peggy Lee Hard days night The beatles Όχι Ναι 

Alpha blondy Wish you were here Pink Floyd Όχι Ναι 

Johny Cash One U2 Ναι Ναι 

Marilyn Manson Personal Jesus Depeche 
mode 

Ναι Ναι 

Santana While my guitar 
genlty weeps 

The beatles Ναι Ναι 

 

Εικόνα 17 : Σύγκριση αναγνώρισης διασκευών µε αυθεντικές εκτελέσεις 
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Εικόνα 18 : Σύγκριση της επιτυχίας

    

Όπως είναι εµφανές
διασκευών δεν υπήρχε µεγάλο
12 αναγνωρίσεις. Αν προσέξει
που δεν αναγνωριστήκαν
γνωστοί ή εµπορικοί. Αυτό
βάση δεδοµένων. Η βάση
νέα υπηρεσία που τώρα
πολύπλοκους αλγόριθµους
επίσης και δεν διαθέτει τον αριθµό

διαθέτουν άλλες βάσεις όπως
εκτελέσεις όπως ήταν αναµενόµενο
των κοµµατιών µε 18 κοµµάτια
ρόλο στην επιτυχία ή αποτυχία
παίζει η ποιότητα του αρχείου
γίνει rip από ένα cd ή αν 
φορές τα αρχεία έχουν υποστεί
στην αναγνώριση. Να τονιστεί
µεγαλύτερο και το µέγεθος
χρειάζεται να επιστραφούν
χρόνος που χρειάζεται για να

 

1.3. Συµπεράσµατα  
Τα συµπεράσµατα

την δηµιουργία εφαρµογών
του συγκεκριµένου τοµέα
δηµιουργία τέτοιων εφαρµογών
κατάλληλη αναζήτηση ακόµα
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της επιτυχίας αναγνώρισης µεταξύ διασκευών και αυθεντικών

εµφανές από τον πίνακα και το γράφηµα 6 στο
µεγάλο ποσοστό αναγνωρίσεων. Το ποσοστό

προσέξει κάνεις τον πίνακα µπορεί να διακρίνει ότι οι
αναγνωριστήκαν ανήκουν κυρίως σε καλλιτέχνες που δεν είναι

Αυτό οδηγεί στο συµπέρασµα ότι ίσως να µην υπάρχουν
βάση δεδοµένων παίζει µεγάλο ρόλο καθότι το Doreso
τώρα αναπτύσσεται δεν έχει αναπτύξει τους εύρωστους

αλγόριθµους που χρειάζονται για αναγνώριση διασκευών
διαθέτει τον αριθµό των τραγουδιών στην βάση δεδοµένων
βάσεις όπως για παράδειγµα του musicbrainz. Στις
ήταν αναµενόµενο υπήρξε µεγαλύτερη επιτυχία στις

κοµµάτια από τα 25 και µε ένα ποσοστό του
αποτυχία των αναγνωρίσεων µέσα από τον 

αρχείου και ο τρόπος που αποκτήθηκε. Για παράδειγµα
ή αν έχει αποκτηθεί µέσω download από το διαδίκτυο

υποστεί µεγάλες αλλοιώσεις και αυτό δηµιουργεί
τονιστεί επίσης ότι όσο καλύτερη η ποιότητα του

µέγεθος του. Αυτό όπως είναι λογικό αυξάνει και τον
επιστραφούν οι πληροφορίες σχετικά µε το τραγούδι καθώς

για να ανέβει. 

συµπεράσµατα που βγαίνουν από το πειραµατικό µέρος αφορούν
εφαρµογών αναγνώρισης και ανάκτησης δεδοµένων

τοµέα και του διαδικτύου έχουν κάνει πολύ πιο
εφαρµογών σήµερα από ότι ήταν πριν κάποια χρόνια

ακόµα και ένας µη ιδιαίτερα έµπειρος προγραµµατιστής

Διασκευες Αυθεντικο

Αναγνωριστηκαν 12 18

 

διασκευών και αυθεντικών  

στο κοµµάτι των 
ποσοστό ήταν 48% µε 

ότι οι διασκευές 
που δεν είναι αρκετά 

υπάρχουν στην 
Doreso σαν µια 
εύρωστους και 

διασκευών, όπως 
βάση δεδοµένων του που 

Στις αυθεντικές 
στις αναγνωρίσεις 
του 72%. Μεγάλο 

από τον σκληρό δίσκο 
παράδειγµα αν έχει 
διαδίκτυο. Πολλές 

δηµιουργεί πρόβληµα 
του αρχείου τόσο 

και τον χρόνο που 
καθώς αυξάνει ο 

αφορούν αρχικά 
δεδοµένων.  Η ανάπτυξη 

πολύ πιο εύκολη την 
χρόνια. Με την 

προγραµµατιστής 
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µπορεί να βρει τα κατάλληλα εργαλεία ώστε να δηµιουργήσει την εφαρµογή που 
θέλει. Σε παλαιότερες εποχές θα έπρεπε να καταφύγει στην συγγραφή κώδικα κάτι 
που φυσικά είναι πολύ χρονοβόρο. Αυτό βεβαία δεν σηµαίνει ότι και σήµερα δεν είναι 
απαραίτητο καθώς µπορεί τα εργαλεία να υπάρχουν και να δίνουν την δυνατότητα να 
χρησιµοποιηθούν ελεύθερα, όµως σε πολλές περιπτώσεις θα πρέπει να 
τροποποιηθούν ώστε να επιτευχτεί το επιθυµητό αποτέλεσµα. Συνδυάζοντας λοιπόν 
τα κατάλληλα εργαλεία ανάλογα την εφαρµογή που επιθυµεί κανείς να φτιάξει µε τις 
ανάλογες online υπηρεσίες, ο προγραµµατιστής µπορεί να δηµιουργήσει ακριβώς 
την εφαρµογή που ζητεί και να την προσαρµόσει ανάλογα µε το τι θέλει αυτή να 
κάνει. Η επιτυχία των εφαρµογών αυτών εξαρτάται άµεσα από τις υπηρεσίες που θα 
χρησιµοποιηθούν (Echonest, Musicbrainz, Doreso κλπ) και το τι επιλογές 
προσφέρουν. Όπως είναι λογικό όσο µεγαλύτερη και διαδεδοµένη η εταιρία που 
προσφέρει τις υπηρεσίες τόσο µεγαλύτερη ακρίβεια θα έχουν οι εφαρµογές που θα 
δηµιουργηθούν και ταυτόχρονα αυξάνεται η αξιοπιστία τους. Για µεγαλύτερη ακρίβεια 
και αξιοπιστία φυσικά µπορεί να γίνει και συνδυασµός αυτών τον υπηρεσιών.  

Η αξιοπιστία και η επιτυχία των εφαρµογών εξαρτώνται από πολλούς 
παράγοντες. Όπως αναφέρθηκε παραπάνω ένας παράγοντας. είναι τα ίδια τα 
εργαλεία που χρησιµοποιήθηκαν για την δηµιουργία τους. Μεγάλο ρόλο παίζει το ίδιο 
το αρχείο που ζητείται η αναγνώριση του. Η ποιότητα του αρχείου και το µέγεθος του 
όταν πρόκειται για ηχογράφηση είναι δυο πολύ βασικοί παράγοντες. Συνήθως όταν 
πρόκειται για αρχεία που έχουν προέρθει από ηχογραφήσεις πολύ µεγάλο ρόλο 
παίζει και το περιβάλλον στο οποίο έγινε η ηχογράφηση. Μεγάλος θόρυβος βάθους 
ή, αλλοιωµένη ηχογράφηση λόγο της έντασης του ήχου είναι οι δυο µεγαλύτεροι 
παράγοντες που µπορούν να επηρεάσουν το αρχείο. Τέλος η µη εµπορικότητα ενός 
τραγουδιού ή καλλιτέχνη είναι ένας παράγοντας που κυρίως για µικρές βάσεις 
δεδοµένων παίζει µεγάλο ρόλο, καθότι µπορεί να µην έχει συµπεριληφθεί σε αυτές. 
Σε κάποιες περιπτώσεις, όπως συµβαίνει για παράδειγµα µε τις διασκευές 
τραγουδιών, ο καλλιτέχνης που κάνει την εκτέλεση είναι εντελώς άγνωστος ή 
ερασιτέχνης και δεν υπάρχει µέσα σε κάποια βάση δεδοµένων. Αν η εφαρµογή δεν 
τρέχει αλγόριθµους που να ειδικεύονται στην αναζήτηση και αναγνώριση παρόµοιων 
κοµµατιών τότε είναι πολύ δύσκολο να υπάρξει επιτυχές αποτέλεσµα. 

Η εφαρµογή που δηµιουργήθηκε για τις ανάγκες αυτής της πτυχιακής 
χρησιµοποίησε τις  βάσεις δεδοµένων από δυο διαφορετικές υπηρεσίες µε την 
κεντρική και βασική να είναι αυτή του Doreso και έναν συνδυασµό των εργαλείων 
που προσφέρουν (APIs) µε πρόσθετα εργαλεία (plugins) όπως το recorder.js. Από 
άποψη λειτουργιάς και επιτυχίας δεν είναι όσο δυνατή όσο οι πιο διάσηµες 
εφαρµογές που κυκλοφορούν, είναι όµως µια εφαρµογή που µπορεί να δώσει 
αποτελέσµατα από ένα εύρος µουσικών ειδών και µε ένα ποσοστό επιτυχίας άνω του 
50% για τα περισσότερα είδη µουσικής. Όπως φάνηκε στο γράφηµα 5 δεν δίνει 
υψηλά ποσοστά επιτυχίας από ηχογράφηση µέσω αέρα µε το µεγαλύτερο να είναι 
αυτό που ανήκει στην κατηγορία Rock & Metal µε 64%. Το υψηλότερο ποσοστό 
φάνηκε στην σύγκριση των διασκευών µε τα αυθεντικά κοµµάτια, µε την επιλογή τους 
να γίνεται µέσα από τον σκληρό δίσκο. Το ποσοστό επιτυχίας ανέβηκε στο 72% κάτι 
που δείχνει ότι η συγκεκριµένη εφαρµογή έχει µεγαλύτερη πιθανότητα επιτυχίας όταν 
πρόκειται να αναγνωρίσει τραγούδια τα οποία δεν έχουν ηχογραφηθεί από κάποιο 
µικρόφωνο ή άλλη συσκευή. Η ταχύτητα αναγνώρισης και ανάκτησης δεδοµένων 
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εξαρτάται από το µέγεθος του αρχείου που γίνεται upload και το µέγεθος της βάσης 
δεδοµένων. Στην συγκεκριµένη εφαρµογή ο χρόνος που χρειάζεται από τη στιγµή 
που θα πατηθεί το κουµπί identify µέχρι τη στιγµή που θα επιστραφούν οι 
πληροφορίες κυµαίνεται από 20 µέχρι 30 δευτερόλεπτα, ανάλογα το µέγεθος του 
αρχείου. Για παράδειγµα για το αρχείο 3 Doors Down - Here By Me.mp3 µε µέγεθος 
5,8 ΜΒ χρειάστηκαν 23 δευτερόλεπτα και υπήρξε επιτυχής αναγνώριση. Ο 
περισσότερος χρόνος καταναλώνεται στο ανέβασµα του αρχείου αφού ο χρόνος που 
χρειάζεται για την αναζήτηση στη βάση δεδοµένων και την ανάκτηση των 
πληροφοριών είναι µόλις 7 δευτερόλεπτα.  
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Κεφάλαιο 5 

Επίλογος 
Στην παρούσα πτυχιακή εργασία αναλύθηκε το πρόβληµα της ανάκτησης 

µουσικών πληροφοριών από βάσεις δεδοµένων. Ξεκίνησε από την βάση του 
συγκεκριµένου κλάδου ( ανάκτηση πληροφοριών), η οποία είναι η µηχανική µάθηση 
και επεκτάθηκε στις δυο πιο βασικές κατηγορίες όσον αφορά τη µουσική και τον ήχο. 
∆ηλαδή το music information retrieval και το audio fingerprinting. Αναλύθηκαν όλα τα 
χαρακτηριστικά αυτών των δυο τοµέων, καθώς και ο τρόπος λειτουργιάς τους και 
παρουσιαστήκαν παραδείγµατα βάσεων δεδοµένων και εφαρµογών ανοιχτών προς 
το ευρύ κοινό. Στην συνεχεία επιχειρήθηκε η δηµιουργία µιας web εφαρµογής η 
οποία θα µπορεί να ανατρέξει σε µια από αυτές τις βάσεις δεδοµένων και µε τον 
κατάλληλο έλεγχο να επιστρέψει τις πληροφορίες σχετικά το αρχείο ήχου για το 
οποίο θα κάνει  την αναζήτηση ο χρήστης. Η διαδικασία ήταν σχετικά απλή µε το 
µόνο βασικό πρόβληµα να είναι η αναζήτηση νέας βάσης δεδοµένων που να 
προσφέρει ανοιχτό τις υπηρεσίες της όταν η πρώτη έπαψε την λειτουργία της. Η 
δηµιουργία της εφαρµογής ήταν επιτυχής και η χρήση της είναι εξαιρετικά απλή. 

Η µουσική είναι και ήταν από αρχαίων χρόνων αναπόσπαστο κοµµάτι της 
ανθρωπινής ζωής και δραστηριότητας. Όσο η τεχνολογία προοδεύει και ακµάζει τόσο 
ανοίγουν και οι ορίζοντες από άποψη επιστηµονική και ψυχαγωγική. Οι άνθρωποι 
πάντα θα ψάχνουν ευκαιρίες και τρόπους ώστε να κάνουν την εµπειρία της µουσικής 
πιο ζωντανή, πιο αληθινή και πιο απολαυστική. Η τεχνολογία και η ερευνά τους 
έχουν δώσει ήδη  τους τρόπους αυτούς και έχουν οδηγήσει την τέχνη σε νέους 
δρόµους και άλλα επίπεδα που δεν µπορούσαµε να φανταστούµε παλιότερα. 
Υπάρχουν ακόµα πολλά να ανακαλυφθούν, να δηµιουργηθούν και νέοι ορίζοντες να 
εξερευνηθούν. 
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Παράρτηµα 
 

Παρακάτω εµφανίζονται οι κώδικες που χρησιµοποιήθηκαν για την κατασκευή της 
web εφαρµογής . 

 

App.py  

To εργαλείο για τον έλεγχο της λειτουργίας του server. 

#!/usr/bin/env python 
# -*- coding: utf-8 -*- 
 
import  os 
from  flask import  Flask ,  render_template ,  request ,  redirect ,  url_for ,  
send_from_directory ,  jsonify 
from  werkzeug import  secure_filename 
import  json 
import  pydoreso 
from  pyechonest import  song 
from  pyechonest import  config 
config . ECHO_NEST_API_KEY="ZYERT7D8IETCXB9NG" 
 
# αρχικοποιεί την εφαρµογή Flask  
app = Flask ( __name__)  
 
# το path για το upload directory  
app . config [ 'UPLOAD_FOLDER']  = 'uploads/'  
#  extension που επιτρέπεται να ανέβουν 
app . config [ 'ALLOWED_EXTENSIONS']  = set ([ 'mp3' ,  'wav' ])  
 
# Επιστροφές που δέχεται ο server  
def  allowed_file ( filename ):  
    return  '.'  in  filename and  \ 
           filename . rsplit ( '.' ,  1)[ 1]  in  
app . config [ 'ALLOWED_EXTENSIONS']  
 
#Αν απλά ζητηθεί το αρχικό url επιστρέφεται η συνάρτηση  
#που επιστρέφει τον χρήστη στην αρχική σελίδα 
@app.route ( '/' )  
def  index ():  
    return  render_template ( 'index.html' )  
 
 
# Route που θα επεξεργαστεί το ανέβασµα του αρχείου 
@app.route ( '/identify' ,  methods =[ 'POST' ])  
def  upload ():  
    # πάρε το όνοµα του αρχείου που ανέβηκε 
    file = request . files [ 'file' ]  
    # ελέγχει αν το αρχείο έχει τη µορφοποίηση που επιτρέπεται 
    if  file and  allowed_file ( file . filename ):  
        # Μετατρέπει το όνοµα σε ασφαλές 
        filename = secure_filename ( file . filename )  
        # µεταφέρει το αρχείο από έναν προσωρινό φάκελο 
        # στον upload φάκελο που ορίζουµε 
        file . save ( os . path . join ( app . config [ 'UPLOAD_FOLDER'],  
filename ))  
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        #δινουµε το API key του doreso  
        doreso = 
pydoreso . Doreso ( 'wqGyoPaBZHF2dBHpRsoijplwmH0qzF6t9kO6BeZ7LQE' )  
        #στελνει το αποθηκευµενο αρχειο για αναγνωριση 
        d = 
doreso . song_identify_file ( os . path . join ( app . config [ 'UPLOAD_FOLDER'],  
filename ))  
        #βρίσκει τον κωδικό που έχει το συγκεκριµένο τραγούδι στο 
deezer µέσω του echonest  
        if  d [ "status" ]:      
            rkp_results = 
song . search ( artist =d[ "data" ][ 0][ "artist_name" ],  
title =d[ "data" ][ 0][ "name" ], buckets =[ 'id:deezer' ,  'tracks' ],  
limit =True )  
            if rkp_results: 
                echonest_res = rkp_results[0] 
                track = echonest_res.get_tracks('de ezer')[0] 
                return render_template('result.html ', d=d, 
song=track) 
            else: 
                return render_template('result.html ', d= None, song= 
None) 
        else: 
            return render_template('result.html', d = None, song= 
None) 
    else: 
        return render_template('result.html', d= No ne, song= None) 
 
 
#βρίσκει όλες τις διαθέσιµες ip του server  
#και απανταει σε όλα τα requests που έρχονται από αυτές 
if __name__ == '__main__': 
    app.run( 
        host="0.0.0.0", 
        port=80 
        debug=True 
    ) 
 

Script.js  

Το εργαλείο για τον έλεγχο της λειτουργίας της αρχικής σελίδας. 

  function __log ( e,  data )  {  
    log . innerHTML += "\n"  + e + " "  + ( data ||  '' );  
  }  
 
  var audio_context ;  
  var recorder ;  
 
  function startUserMedia ( stream )  {  
    var input = audio_context . createMediaStreamSource ( stream );  
    __log ( 'Media stream created.' );  
 
    recorder = new Recorder ( input );  
    __log ( 'Recorder initialised.' );  
  }  
 
  function startRecording ( button )  {  
// καλεί την συνάρτηση για την ηχογράφηση 
    recorder && recorder . record ();  
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  // απενεργοποιεί το κουµπί record 
    button . disabled = true;  
  // ενεργοποιεί το κουµπί stop 
     button . nextElementSibling . disabled = false;  
 // δείχνει στον χρήστη ότι ηχογραφεί 
    __log ( 'Recording...' );  
  }  
 
 // ίδια λογική µε το start αλλά για stop 
  function stopRecording ( button )  {  
    recorder && recorder . stop ();  
    button . disabled = true;  
    button . previousElementSibling . disabled = false;  
    __log ( 'Stopped recording.' );  
     
    // καλεί τη συνάρτηση create WAV download link χρησιµοποιώντας 
audio data blob 
    createDownloadLink ();  
    // καθαρίζει το recorder για νέα ηχογράφηση 
    recorder . clear ();  
  }  
 
  function createDownloadLink ()  {  
    recorder && recorder . exportWAV ( function( blob )  {  
   // δηµιουργία url για το αποτέλεσµα 
      var url = URL . createObjectURL ( blob );  
    // δηµιουργεί ένα αντικείµενο τύπου html list  
    // που περιέχει το αρχείο και το link για να το κατεβάσουµε 
      var li = document . createElement ( 'li' );  
      var au = document . createElement ( 'audio' );  
      var hf = document . createElement ( 'a' );  
       
      au . controls = true;  
      au . src = url ;  
      hf.href = url; 
      // µορφη του ονοµατος του link του αρχειου 
      hf.download = new Date().toISOString() + '.wa v'; 
      hf.innerHTML = hf.download; 
      li.appendChild(au); 
      li.appendChild(hf); 
      recordingslist.appendChild(li); 
    }); 
  } 
// αρχικοποιούνται οι µεταβλητές που χρειάζονται για να γίνει η 
ηχογράφηση. 
// αν ο browser δεν υποστηρίζει ηχογράφηση ή δεν υπάρχει µικρόφωνο 
τυπώνει τα παρακάτω 
// καλείται µε το που φορτώσει η σελίδα 
  window.onload = function init() { 
    try { 
      // webkit shim 
      window.AudioContext = window.AudioContext || 
window.webkitAudioContext; 
      navigator.getUserMedia = navigator.getUserMed ia || 
navigator.webkitGetUserMedia; 
      window.URL = window.URL || window.webkitURL; 
       
      audio_context = new AudioContext; 
      __log('Audio context set up.'); 
      __log('navigator.getUserMedia ' + (navigator. getUserMedia ? 
'available.' : 'not present!')); 
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    } catch (e) { 
      alert('No web audio support in this browser!' ); 
    } 
     
    navigator.getUserMedia({audio: true}, startUser Media, function(e) 
{ 
      __log('No live audio input: ' + e); 
    }); 
  };  
 

Recorder.js  

Μαζί µε το recorderWorker.js παρακάτω είναι τα εργαλεία για τον έλεγχο του 
µικροφώνου και την ηχογράφηση της εφαρµογής. 

( function( window ){  
 
  var WORKER_PATH = 'static/recorderWorker.js' ;  
 
  var Recorder = function( source ,  cfg ){  
    var config = cfg ||  {};  
    var bufferLen = config . bufferLen ||  4096 ;  
    var numChannels = config . numChannels ||  2;  
    this. context = source . context ;  
    this. node = ( this. context . createScriptProcessor ||  
                 
this. context . createJavaScriptNode ). call ( this. context ,  
                 bufferLen ,  numChannels ,  numChannels );  
    var worker = new Worker ( WORKER_PATH);  
    worker . postMessage ({  
      command :  'init' ,  
      config :  {  
        sampleRate :  this. context . sampleRate ,  
        numChannels :  numChannels 
      }  
    });  
    var recording = false,  
      currCallback ;  
 
    this. node . onaudioprocess = function( e){  
      if (! recording )  return;  
      var buffer = [];  
      for ( var channel = 0;  channel < numChannels ;  channel ++){  
          buffer . push ( e. inputBuffer . getChannelData ( channel ));  
      }  
      worker . postMessage ({  
        command :  'record' ,  
        buffer :  buffer 
      });  
    }  
 
    this. configure = function( cfg ){  
      for ( var prop in cfg ){  
        if ( cfg . hasOwnProperty ( prop )){  
          config [ prop ]  = cfg [ prop ];  
        }  
      }  
    }  
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    this. record = function(){  
      recording = true;  
    }  
 
    this. stop = function(){  
      recording = false;  
    }  
 
    this. clear = function(){  
      worker . postMessage ({  command :  'clear'  });  
    }  
 
    this. getBuffer = function( cb )  {  
      currCallback = cb ||  config . callback ;  
      worker . postMessage ({  command :  'getBuffer'  })  
    }  
 
    this. exportWAV = function( cb ,  type ){  
      currCallback = cb ||  config . callback ;  
      type = type ||  config . type ||  'audio/wav' ;  
      if (! currCallback )  throw new Error ( 'Callback not set' );  
      worker . postMessage ({  
        command :  'exportWAV' ,  
        type :  type 
      });  
    }  
 
    worker . onmessage = function( e){  
      var blob = e . data ;  
      currCallback ( blob );  
    }  
 
    source . connect ( this. node );  
    this. node . connect ( this. context . destination );     //this should not 
be necessary 
  };  
 
  Recorder . forceDownload = function( blob ,  filename ){  
    var url = ( window . URL ||  window . webkitURL ). createObjectURL ( blob );  
    var link = window . document . createElement ( 'a' );  
    link . href = url ;  
    link . download = filename ||  'output.wav' ;  
    var click = document . createEvent ( "Event" );  
    click . initEvent ( "click" ,  true,  true);  
    link . dispatchEvent ( click );  
  }  
 
  window . Recorder = Recorder ;  
 
})( window );  

 

recorderWorker.js  

var recLength = 0,  
  recBuffers = [],  
  sampleRate ,  
  numChannels ;  
 
this. onmessage = function( e){  
  switch( e. data . command){  
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    case 'init' :  
      init ( e. data . config );  
      break;  
    case 'record' :  
      record ( e. data . buffer );  
      break;  
    case 'exportWAV' :  
      exportWAV ( e. data . type );  
      break;  
    case 'getBuffer' :  
      getBuffer ();  
      break;  
    case 'clear' :  
      clear ();  
      break;  
  }  
};  
 
function init ( config ){  
  sampleRate = config . sampleRate ;  
  numChannels = config . numChannels ;  
  initBuffers ();  
}  
 
function record ( inputBuffer ){  
  for ( var channel = 0;  channel < numChannels ;  channel ++){  
    recBuffers [ channel ]. push ( inputBuffer [ channel ]);  
  }  
  recLength += inputBuffer [ 0]. length ;  
}  
 
function exportWAV ( type ){  
  var buffers = [];  
  for ( var channel = 0;  channel < numChannels ;  channel ++){  
    buffers . push ( mergeBuffers ( recBuffers [ channel ],  recLength ));  
  }  
  if ( numChannels === 2){  
      var interleaved = interleave ( buffers [ 0],  buffers [ 1]);  
  }  else {  
      var interleaved = buffers [ 0];  
  }  
  var dataview = encodeWAV ( interleaved );  
  var audioBlob = new Blob ([ dataview ],  {  type :  type });  
 
  this.postMessage(audioBlob); 
} 
 
function getBuffer(){ 
  var buffers = []; 
  for (var channel = 0; channel < numChannels; chan nel++){ 
    buffers.push(mergeBuffers(recBuffers[channel], recLength)); 
  } 
  this.postMessage(buffers); 
} 
 
function clear(){ 
  recLength = 0; 
  recBuffers = []; 
  initBuffers(); 
} 
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function initBuffers(){ 
  for (var channel = 0; channel < numChannels; chan nel++){ 
    recBuffers[channel] = []; 
  } 
} 
 
function mergeBuffers(recBuffers, recLength){ 
  var result = new Float32Array(recLength); 
  var offset = 0; 
  for (var i = 0; i < recBuffers.length; i++){ 
    result.set(recBuffers[i], offset); 
    offset += recBuffers[i].length; 
  } 
  return result; 
} 
 
function interleave(inputL, inputR){ 
  var length = inputL.length + inputR.length; 
  var result = new Float32Array(length); 
 
  var index = 0, 
    inputIndex = 0; 
 
  while (index < length){ 
    result[index++] = inputL[inputIndex]; 
    result[index++] = inputR[inputIndex]; 
    inputIndex++; 
  } 
  return result; 
} 
 
function floatTo16BitPCM(output, offset, input){ 
  for (var i = 0; i < input.length; i++, offset+=2) { 
    var s = Math.max(-1, Math.min(1, input[i])); 
    output.setInt16(offset, s < 0 ? s * 0x8000 : s * 0x7FFF, true); 
  } 
} 
 
function writeString(view, offset, string){ 
  for (var i = 0; i < string.length; i++){ 
    view.setUint8(offset + i, string.charCodeAt(i)) ; 
  } 
} 
 
function encodeWAV(samples){ 
  var buffer = new ArrayBuffer(44 + samples.length * 2); 
  var view = new DataView(buffer); 
 
  /* RIFF identifier */ 
  writeString(view, 0, 'RIFF'); 
  /* RIFF chunk length */ 
  view.setUint32(4, 36 + samples.length * 2, true);  
  /* RIFF type */ 
  writeString(view, 8, 'WAVE'); 
  /* format chunk identifier */ 
  writeString(view, 12, 'fmt '); 
  /* format chunk length */ 
  view.setUint32(16, 16, true); 
  /* sample format (raw) */ 
  view.setUint16(20, 1, true); 
  /* channel count */ 
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  view.setUint16(22, numChannels, true); 
  /* sample rate */ 
  view.setUint32(24, sampleRate, true); 
  /* byte rate (sample rate * block align) */ 
  view.setUint32(28, sampleRate * 4, true); 
  /* block align (channel count * bytes per sample)  */ 
  view.setUint16(32, numChannels * 2, true); 
  /* bits per sample */ 
  view.setUint16(34, 16, true); 
  /* data chunk identifier */ 
  writeString(view, 36, 'data'); 
  /* data chunk length */ 
  view.setUint32(40, samples.length * 2, true); 
 
  floatTo16BitPCM(view, 44, samples); 
 
  return view; 
} 
 

Index.html  

 Ο κώδικας της αρχικής σελίδας της εφαρµογής : 

<!DOCTYPE html>  
<html  lang ="en" > 
  <head>  
    <script  
src ="http://ajax.googleAPIs.com/ajax/libs/jquery/1.8.2/ jquery.min.js"
></script>  
    <link  
href ="//netdna.bootstrapcdn.com/bootstrap/3.0.0/css/boot strap.min.css
"  
          rel ="stylesheet" > 
  </head>  
  <body>  
    <div  class ="container" > 
      <div  class ="header" > 
        <h1 ><a href ="/"  class ="label label-default" >Song 
Identifier </a></h1>  
      </div>  
      <hr/>  
      <div>  
      <h2>Welcome to Song Identifier! </h2>  
      <p>Identify a song you already have on your disk or re cord a 
song fragment with your microphone and upload it af terwards </p>  
      <form  action ="identify"  method ="post"  enctype ="multipart/form-
data"  role= "form" > 
         
          <input  type ="file"  name="file" ><br  /><br  />  
         
          <button  type ="submit"  class ="btn btn-primary btn-lg" ><span  
class ="glyphicon glyphicon-search" ></span>  Identify </button>  
          <button  onclick ="startRecording(this);"  class ="btn btn-
success btn-lg" >Record </button>  
          <button  onclick ="stopRecording(this);"  disabled  class ="btn 
btn-danger btn-lg" >Stop </button>  
           
      </form>  
      </div>  
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      <h2>Recordings </h2>  
      <ul  id ="recordingslist" ></ul>  
 
      <h2>Log</h2>  
      <pre  id ="log" ></pre>  
     
    <script  type =text /javascript src ="{{url_for('static', 
filename='script.js') }}" ></script>  
    <script  type =text /javascript src ="{{url_for('static', 
filename='recorder.js') }}" ></script>  
    <script  type =text /javascript src ="{{url_for('static', 
filename='recorderWorker.js') }}" ></script>  
  </body>  
</html>  

  
Result.html  

Ο κώδικας της σελίδας αποτελεσµάτων της εφαρµογής : 

<!DOCTYPE html>  
<html  lang ="en" > 
  <head>  
    <script  
src ="http://ajax.googleAPIs.com/ajax/libs/jquery/1.8.2/ jquery.min.js"
></script>  
    <link  
href ="//netdna.bootstrapcdn.com/bootstrap/3.0.0/css/boot strap.min.css
"  
          rel ="stylesheet" > 
  <style  type ="text/css" > 
    body { 
        font-family: 'Open Sans', sans-serif; 
    } 
    #header { 
        margin-top:20px; 
        text-align:center; 
        width: 100%; 
    } 
    #footer { 
        margin-top:30px; 
        text-align:center; 
        width:100%; 
        font-size:10px; 
    } 
    .sdiv { 
        margin:30px; 
    } 
    .timg { 
        margin-right: 20px; 
        width:170px; 
        height:170px; 
    } 
    .title { 
        font-weight: bold; 
        color: green; 
        margin-bottom: 6px; 
    } 
    #result { 
        width:500px; 
        margin-left:auto; 
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        margin-right:auto; 
    } 
    #info { 
        width:80%; 
        text-align:center; 
        height: 14px; 
        margin-left:auto; 
        margin-right:auto; 
        margin-top:20px; 
    } 
    .player { 
        margin-top:20px; 
    } 
</style>  
  </head>  
  <body>  
    <div  class ="container" > 
      <div  class ="header" > 
        <h1 ><a href ="/"  class ="label label-default" >Song 
Identifier </a></h1>  
      </div>  
      <hr/>  
      <div>  
      <div  class ="jumbotron" > 
      {% if d["status"] %} 
        <div  id ='result' > </div>  
      {% else %} 
        <p class ="text-warning" >The song could not be identified! </p>  
      {% endif %} 
      </div>  
      </div>  
    </div>  
{% if d["status"] %} 
<script  type ="text/javascript" > 
 
var audio 
jQuery.ajaxSettings.traditional = true;  
 
function createPlayer ( audio )  {  
    var player = $ ( "<audio class='player' preload='none' 
controls='controls'>" ). attr ( "src" ,  audio );  
    return player ;  
}  
 
$( document ). ready (  
    function()  {  
          //var tid = song.tracks[0].foreign_id.split(':')[2] ;  
    var result = $ ( "#result" );  
 
     
    var div = $ ( "<div class='sdiv' id="  + '{{ song["id"] }}'  + "-
div>" );  
    result.append ( div );  
     
     
    var tid = '{{ song["foreign_id"].split(' : ')[2] }}'  
    var url = 'http://API.deezer.com/2.0/track/'  + tid + 
'?callback=?'  
 
    jQuery.getJSON ( url ,  {  output : 'jsonp' },  
        function( data )  {  
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            var link = $ ( "<a target='deezer'>" ). attr ( 'href' ,  
data.link );  
            var cover = $ ( "<img class='timg'>" ). attr ( 'src' ,  
data.album.cover ). attr ({  
                            style :  "float:left" ,  
                            width :  "200" ,  
                            height :  "200"  
                        });  
            link.append ( cover );  
            div.append ( link );  
 
            var tdiv = $ ( "<div class='tdiv'>" );  
            tdiv.append (  $ ( "<div class='title'>" ). text ( data.title ));  
            tdiv.append (  $ ( "<div>" ). text ( data.artist.name ));  
            tdiv.append (  $ ( "<div>" ). text ( data.album.title ));  
            tdiv.append (  $ ( "<div>" ). text ( data.album.release_date ));  
            div.append ( tdiv );  
            div.append ( createPlayer ( data.preview ));  
            div.append ( $( '<br clear="left">' ));  
        }  
    );  
    }  
);  
 
</script>  
{% endif %} 
</body>  
</html>  

  
Pydoreso.py  

Το API του Doreso : 

# Copyright 2014 Doreso 
# 
# Licensed under the Apache License, Version 2.0 (t he "License"); you 
may 
# not use this file except in compliance with the L icense. You may 
obtain 
# a copy of the License at 
# 
# http://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0  
# 
# Unless required by applicable law or agreed to in  writing, software 
# distributed under the License is distributed on a n "AS IS" BASIS, 
WITHOUT 
# WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND, either expr ess or implied. 
See the 
# License for the specific language governing permi ssions and 
limitations 
# under the License. 
"""A Doreso API client library. 
 
For full API documentation, visit https://developer .doreso.com/.  
 
Typical usage: 
 
    doreso = Doreso('my API key') 
    d = doreso.song_identify_file('./test.mp3') 
    print json.dumps(d, indent=4) 
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"""  
 
import  requests 
import  subprocess 
import  json 
 
class  Doreso ( object ):  
    def  __init__ ( self ,  API_key ,  base_url =None,  ffmpeg_path =None):  
        self . API_key = API_key 
        self . base_url = base_url or  
'http://developer.doreso.com/API/v1 '  
        self . ffmpeg = ffmpeg_path or  'ffmpeg'  
 
    def  song_identify_file ( self ,  filepath ,  start =0,  duration =10):  
        """Identify an audio file. 
 
        This method will post 10 seconds wav buffer  for recognition 
by default. 
        Your can change start point or duration for  practical use. 
        """  
        wav = self . gen_wavbuffer_from_filebuffer ( open ( filepath ,  
'rb' ). read (),  start =start ,  duration =duration )  
        r = requests . post ( self . _url ( 'song/identify' ),  data =wav,  
headers ={ 'Content-Type' :  'application/octet-stream' })  
        return  r . json ()  
         
    def  gen_wavbuffer_from_filebuffer ( self ,  file_buffer ,  start =0,  
duration =10):  
        proc = subprocess . Popen ([ self . ffmpeg ,  '-i' ,  '-' ,  '-ac' ,  '1' ,  
'-ar' ,  '8000' ,  '-f' ,  'wav' ,  '-' ],  stdout =subprocess . PIPE ,  
stdin =subprocess . PIPE ,  stderr =open ( '/dev/null' ))  
        wav_buffer = proc . communicate ( input =file_buffer )[ 0]  
        if  len ( wav_buffer )  < ( start * 128 * 1024 )/ 8:  
            return  wav_buffer 
        return  
wav_buffer [( start * 128 * 1024 )/ 8:(( start +duration )* 128 * 1024 )/ 8]  
 
    def  _url ( self ,  path ):  
        return  '%s/%s?API_key=%s'  % ( self . base_url ,  path ,  
self . API_key )   
 
 
 


