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摘 要： 本文基于非线性动力学理论，对不同乐器产生的音频时间序列进行了相空间重构，通过分析各类乐器

的递归特性，提出了一个新的定量递归参数———密集度，它能够描述管乐器、弦乐器和键盘乐器在相空间中的差异，然

后将密集度与传统的音色特征相结合，提出一种乐器分类方法，并将其应用于不同的分类模型．实验表明，本文所提的
方法使三类乐器家族的分类准确率提高了４％～７％，单个乐器的分类准确率提高了３％左右．
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１ 引言

音乐是人们文化娱乐活动中不可缺少的一部分，然

而，我们只能够通过实时试听的方式才能了解音乐信

息，从中获取自己感兴趣的内容．伴随着科技的发展，人
们能够接触到的信息正以指数级增长着，因此，在海量

的数据中通过实时试听来搜索某一类音乐不是一件容

易的事，这就迫切地需要寻找一种自动的音乐分类方法

来有效地管理数据．基于内容的音乐分类技术就是为了
解决上述问题而提出的［１，２］．

音乐大多需要依赖于乐器才能表达出来．很多学者
对乐器分类（这里指西洋乐器）做了研究，ＡＥｒｏｎｅｎ［３］使
用美尔倒谱系数（ＭｅｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙＣｅｐｓｔｒａｌＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，
ＭＦＣＣ）和时频特征，结合 ｋ近邻（ｋＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｓ，

ｋＮＮ）对２９种乐器进行分类，准确率达到３５％．ＪＪＤｅｎｇ
等人［４］在ＭＦＣＣ和时频特征的基础上加入了 ＭＰＥＧ７音
色特征，结合支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）
对 ２０种乐器进行分类，取得 ８６９％的准确率．Ｂ
Ｋｏｓｔｅｋ［５］使用多层神经网络训练小波特征和 ＭＰＥＧ７特
征，研究１２种乐器的分类，平均准确率可以达到７０％．
但在已有的研究成果中，不同家族的乐器之间常常发生

错误分类的情况，比如：钢琴错分为双簧管；单簧管和双

簧管错分为大提琴；吉他错分为小号和钢琴［４，６］等等，

这与现实中人耳的听觉特性并不相符．这些现象说明，
时频特征、倒谱特征和 ＭＰＥＧ７特征并没有很好的刻画
各种乐器家族之间的差异．

随着非线性理论研究的深入，非线性分析方法在音

频信号处理中得到了广泛的应用．目前的研究成果已
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经表明音频信号的时间序列具有典型的非线性特

征［７，８］．因此，本文首次将非线性动力学理论引入乐器
分类中，对不同乐器产生的时间序列进行相空间重构，

揭示了每一类乐器家族的特有属性．通过分析各类乐
器的递归特性，提出了一个新的定量递归参数———密

集度，它能够描述三类乐器家族在相空间的差异．最
后，将密集度与传统的音色特征相结合，提出一种乐器

分类方法，并将其应用在不同的分类模型．实验证明，
本文提出的方法不仅能有效地减少三类乐器家族之间

的错误分类现象，还对同类家族的乐器分类准确率有

一定的提升．

２ 相空间重构

非线性系统产生的轨迹经过一定时期的演化，最

终会做一种有规律的运动．由于文献［７，８］验证了音频
信号具有非线性特征，因此本文引入了相空间重构理

论，它能够将一维的音频时间序列张开到高维空间，来

描述音频信号的运动轨迹．ＦＴａｋｅｎｓ的延迟嵌入定理［９］

指出，只要选择合适的嵌入维数 ｍ和延迟时间τ，就可
以将一维音频时间序列 ｘ＝（ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘＫ）Ｔ嵌入到
ｍ维空间Ｙ中，即：
Ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ）＝

ｘ（１） ｘ（２） … ｘ（Ｎ）
ｘ（１＋τ） ｘ（２＋τ） … ｘ（Ｎ＋τ）
  

ｘ（１＋（ｍ－１）τ）ｘ（２＋（ｍ－１）τ）… ｘ（Ｎ＋（ｍ－１）τ











）
（１）

其中，Ｔ表示转置；Ｋ为音频时间序列ｘ的长度；Ｎ＝Ｋ
－（ｍ－１）τ是相空间中相矢量的个数．
２１ 延迟时间τ的求取

选择τ的基本思想是使相空间中ｙｎ的各相邻矢量
之间在某种程度上相对独立但又不完全无关．如果τ
取值过小，则会使得 ｙｎ的各相邻矢量之间的值过分靠
近；而τ取值过大，则又会使得 ｙｎ的各相邻矢量之间完
全无关，不能正确反映相空间轨迹的演化规律．τ的求
取方法有很多种，比如自相关函数法和平均互信息

法［１０］．由于自相关函数法实现简单、方便，计算复杂度
较低，因此本文选择自相关函数法来求取最佳的延迟

时间τ，如式（２）：

Ｒ（τ）＝
１
Ｋ－τ∑

Ｋ－τ

ｎ＝１
ｘ（ｎ）ｘ（ｎ＋τ） （２）

对实测的音频时间序列，可以选取 Ｒ（τ）的第一个过零
点为最佳的延迟时间．
２２ 嵌入维数 ｍ的求取

相比τ而言，嵌入维数 ｍ的选择更加重要，若选择
太小，将导致那些原本不相邻的两个相矢量投影到低

维空间上变成相邻的两个相矢量，我们称这样的相矢

量为虚假近邻点．若 ｍ选择太大，又容易破坏相矢量间
的真实结构．确定 ｍ的方法有虚假近邻点（ＦａｌｓｅＮｅａｒｅｓｔ
Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＦＮＮ）法和奇异值分解（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏ
ｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）法［１０］等．本文选择虚假近邻点法来求取嵌入
维数 ｍ，其主要思想是，随着 ｍ的增加，原来交叉的轨
迹不再重叠，虚假近邻点不断减少，直到虚假近邻点的

数目不会随着 ｍ的增加而减少，相空间的几何结构被
完全打开，此时就可以确定合适的嵌入维数．

在 ｍ维相空间中，对任意的相矢量 ｙｎ都存在一个
最近邻相矢量ｙＮＮｎ，记它们的距离为 Ｄｍ（ｎ）＝‖ｙｎ－
ｙＮＮｎ‖．当相空间维数从 ｍ增加到ｍ＋１时，这两个相矢
量间的距离变为：

Ｄ２ｍ＋１（ｎ）＝Ｄ２ｍ（ｎ）＋‖ｙｎ＋ｍτ－ｙ
ＮＮ
ｎ＋ｍτ‖

２ （３）
进一步定义 ｍ每增加１引起的此相矢量与其最近邻相
矢量间距离的相对变化值ΔＤｍ（ｎ）为：

ΔＤｍ（ｎ）＝
Ｄ２ｍ＋１（ｎ）－Ｄ２ｍ（ｎ）

Ｄ２ｍ（ｎ[ ]）

１／２

＝‖
ｙｎ＋ｍτ－ｙ

ＮＮ
ｎ＋ｍτ‖

Ｄｍ（ｎ）
（４）

此处τ为前面求得的最佳延迟时间，当ΔＤｍ（ｎ）＞ｆＤ
时，记 ｙＮＮｎ 为ｙｎ的虚假近邻点．根据经验，阈值 ｆＤ通常
在［１０，５０］之间选取．对 ｍ维空间中的每一个相矢量判
别其近邻点是否是虚假的，从而统计虚假近邻点占全

部相矢量的比例．对实测时间序列，当虚假近邻点的比
例小于５％时，可以认为相轨迹已经完全展开，此时的
ｍ即为最佳嵌入维数．
对不同种类的乐器信号而言，它们均源于不同的

非线性动力系统，即使是同一个乐器，由于演奏者的不

同，重构的相空间结构同样会有所不同．所以，每一帧
乐器信号的嵌入维数 ｍ和延迟时间τ都是不同的．然
而，在模式识别的研究中，大量的训练数据使得对每帧

信号单独求取 ｍ和τ是不现实的，因此本文使用统计
的方法，对３小时的采样数据，计算每一帧信号的 ｍ和

τ取值的概率，并统计最大概率出现的位置，预先设定

唯一的嵌入维数和延迟时间．图１给出了６种常见西洋
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乐器的自相关函数与延迟时间之间的关系．可以看出
自相关函数的第一个过零点大多数出现在τ＝７～１０
的范围内，因此这里选择出现频率最多的τ＝９为最佳
延迟时间．下面讨论嵌入维数的最佳值，图 ２给出了 ６
种常见西洋乐器的虚假近邻点比例与嵌入维数之间的

关系．可以看出，大多数乐器信号在嵌入维数大于６以
后虚假近邻点的比例在５％以下，此时相空间重构可以
反映出原始系统的动力学规律．最后，本文选定参数
为：ｍ＝６，τ＝９．

２３ 乐器信号的相空间重构

确定了最优的嵌入维数和延迟时间之后，便可以

对乐器信号进行相空间重构．本文首先将重构的相空
间投影到三维空间中，使得系统的动力学结构能够可

视化，进而采取适当的分析手段来处理乐器信号．
三种常见乐器的时域波形和相空间轨迹如图３所

示，其中图３（ａ）（ｂ）（ｃ）表示圆号、小提琴和钢琴的时
域波形，图３（ｄ）（ｅ）（ｆ）表示对应的相空间轨迹．由时域
波形图可见，圆号、小提琴和钢琴具有明显的周期或类

周期型信号的特征，但是很难从中分辨出这三种乐器．
然而从三维相空间中却可以看出，圆号的相空间轨迹具

有很强的周期递归性质，表现出明显的周期环状运行轨

迹，该信号的周期对应的样点数 Ｔ很容易计算出来（比
如自相关法［１１］），这 Ｔ个点就构成了一条完整的轨迹．在
相空间中，一共有 ｎ＝?Ｎ／Ｔ」条这样的轨迹，并且每一条
轨迹分布都十分紧密．小提琴的相空间轨迹依然能够看
到周期递归的性质，但是每条轨迹分布比较松散．钢琴
的相空间中，每条轨迹分布杂乱无章，但仍然遵循一定

的规律，轨迹分布在相对稳定的范围内．
由于这三类乐器的发音机制不同，导致了它们在

相空间分布的差异．管乐器是通过演奏者口腔内的气
流在管腔内共振而发音；弦乐器是通过琴弓与琴弦的

摩擦或者演奏者弹拨琴弦，使张紧的弦线振动而发音；

键盘击弦乐器（这里特指钢琴，简称键盘乐器）是通过

演奏者按压键盘，使得榔头击弦而发音．
经验证，随着乐器演奏的音高、旋律和风格的变

化，它的相空间轨迹分布也有所改变，但有一点是不变

的，即：管乐器（包括铜管乐器和木管乐器）、弦乐器和

键盘乐器的相空间轨迹分别具有与图３（ｄ）（ｅ）（ｆ）相
似的轨迹分布．图 ４分别给出了双簧管演奏的四个音
符：ｄ＃４，ｅ４，ｆ＃４和 ａ４的相空间轨迹．尽管演奏的音
高不同，但是这四个音符的相空间轨迹的密集程度十

分相似．以上结论为区分不同家族的乐器提供了可能．

３ 递归特性分析

３１ 递归图

递归现象是确定性动力学系统中的一个最基本的

特征．为了揭示高维相空间轨迹的运行方式，Ｅｃｋｍａｎｎ
等人［１２］提出了一种从二维图形上观察非线性时间序列

的动力学特征的分析方法：递归图（ＲｅｃｕｒｒｅｎｃｅＰｌｏｔ，ＲＰ）
法．ＲＰ的数学表达式为：

ｒｉ，ｊ＝Θ（ε－‖ｙｉ－ｙｊ‖），ｉ，ｊ＝１，…，Ｎ （５）
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其中，ε表示预先设定的阈值，‖·‖表示范数，Θ（·）表
示Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数，定义为：

Θ（ｚ）＝
１，ｚ０
０，ｚ{ ＜０

（６）

从 ｉ时刻到ｊ时刻的递归状态可以通过一个二维
方阵用黑点或白点来表示．如果相空间中的相矢量 ｙｉ
和ｙｊ的距离在设定的阈值ε之内，那么 ｒｉ，ｊ的值为１，递
归图中的（ｉ，ｊ）位置上表示成一个黑点；反之，（ｉ，ｊ）位
置上则表示成一个白点．因此，递归图将一个 ｍ维相空
间轨迹的分布情况映射到了一个二维图上．图５给出了
吉他和长号的递归图，从图中能够清晰地看到这两种

信号具有明显的周期递归特性．平行于４５°主对角线的
每一条线段间隔为信号周期对应的点数．
３２ 定量递归分析

为了量化递归图中表现出来的系统递归现象，Ｚｂｉ
ｌｕｔ和Ｗｅｂｂｅｒ［１３］提出了定量递归分析（ＲｅｃｕｒｒｅｎｃｅＱｕａｎ
ｔｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ，ＲＱＡ）的方法，主要包括五种常用的量
化参数：递归度（ＲｅｃｕｒｒｅｎｃｅＲａｔｉｏ，ＲＲ）、确定性（Ｄｅｔｅｒｍｉｎ
ｉｓｍ，ＤＥＴ）、最长对角线（ＭａｘｉｍｕｍＤｉａｇｏｎａｌＬｉｎｅ，ＭＤＬ）、熵
（Ｅｎｔｒｏｐｙ，ＥＮＴ）和递归趋势（ＲｅｃｕｒｒｅｎｃｅＴｒｅｎｄ，ＲＴ）．随后，
文献［１４，１５］又补充了层状度（Ｌａｍｉｎａｒｉｔｙ，ＬＡＭ）、１型和２
型平均递归时间等参数来获得更丰富的信息．上述参
数定量地描述了系统的确定性和稳定性，对于区分确

定性信号和随机信号具有很好的效果［１５］．然而，本文研
究的乐器信号都是确定性系统中的周期或类周期型信

号（图５），现有的量化参数无法识别三类乐器家族，如
表１所示，递归参数依然选择 ｍ＝６，τ＝９，ε＝σ，可以
看出最长对角线（ＭＤＬ）和递归趋势（ＲＴ）在三类乐器家
族中有特定的取值范围，但是这个范围存在很大的重

叠，容易造成错误分类的现象；其他量化参数在三类乐

器家族的取值范围则是完全混淆的．
表１ 三类乐器家族的递归定量参数值

ＲＲ ＤＥＴ ＭＤＬ ＥＮＴ ＲＴ ＬＡＭ Ｔ２
弦乐器

管乐器

键盘乐器

２９％
～３２％

０．９９
～１

＞２６０
＞２８０
＞２２０

２～３．５
８～２３
７～２４
１１～２５

０．９８
～１

０．５
～０．９

３３ 密集度

为了描述各类乐器家族的差异，本文基于相空间

重构和递归特性分析，提出一种新的定量递归参数

———密集度（ＤｅｎｓｅＲａｔｉｏ，ＤＲ）．它表示相空间中，每条轨
迹分布的密集程度，其定义式如下：

ＤＲ＝ １
ｎ（ｎ－１）Ｔ∑

Ｔ

ｉ＝１
∑
ｎ－１

ｊ，ｋ＝０
ｊ≠ｋ

ｒｉ＋ｊＴ，ｉ＋ｋＴ （７）

其中，Ｔ为信号的周期对应的样点数，ｎ＝?Ｎ／Ｔ」．如果
相空间中的两个相矢量 ｙｉ＋ｊＴ和 ｙｉ＋ｋＴ的距离很小，其中
ｙｉ＋ｊＴ表示第 ｊ条轨迹的第 ｉ个相矢量，则 ｒｉ＋ｊＴ，ｉ＋ｋＴ的值
为１，递归图中的（ｉ＋ｊＴ，ｉ＋ｋＴ）位置上表示为一个黑
点；反之，则表示为一个白点．（ｉ＋ｊＴ，ｉ＋ｋＴ）即为图５中
平行于４５°主对角线的每一条线段．因此，密集度统计了
递归图中的（ｉ＋ｊＴ，ｉ＋ｋＴ）位置为黑点的比例，从而反映
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了相空间中任意两条轨迹的第 ｉ个相矢量之间的距离．
密集度能否准确地区分三类乐器家族，主要取决

于ε的取值．如果ε太大，则所有乐器信号的 ｒｉ＋ｊＴ，ｉ＋ｋＴ
在递归图上均表示为黑点，如图５所示；如果ε太小，则
所有乐器信号的 ｒｉ＋ｊＴ，ｉ＋ｋＴ在递归图上均表示为白点．
因此，必须要选择一个适中的ε，使得三类乐器家族的

密集度具有可分性．设σ为乐器序列的方差，并且从ε
∈｛０１σ，０２σ，０３σ，０４σ，０５σ，０６σ｝的范围内确定阈
值，分别计算三类乐器家族的分类准确率，如图６所示，
可以看出，ε取值太小或太大，都会导致三类乐器家族

的分类准确率明显下降．因此，本文选择ε＝０３σ作为
最佳的阈值．

图７给出了单簧管、大提琴和钢琴的递归图，递归
参数选择 ｍ＝６，τ＝９，ε＝０３σ．图７（ａ）中平行于４５°主
对角线的每一条线段间隔即为信号周期对应的点数 Ｔ，
构成这些线段的黑点即为 ｒｉ＋ｊＴ，ｉ＋ｋＴ．从图７能够明显地
看出，由于管乐器的相空间轨迹分布紧密，每条轨迹之

间的距离都在阈值ε之内，所以平行于主对角线的位

置上都是黑点．弦乐器的相空间轨迹分布相对比较松
散，平行于主对角线位置上的大部分黑点是孤立的，没

有连成线段，说明每条轨迹之间的距离都在阈值ε附

近上下波动．键盘乐器的相空间轨迹杂乱无章，平行于
主对角线位置上基本没有黑点，说明每条轨迹之间的

距离都在阈值之外．
由递归图的定义式可知，ｒｉ，ｊ是关于主对角线对称

的，这里只需考虑递归图中 ｉ＜ｊ这一部分的分布规律，
从而减少了一半的计算量．此时，将式（７）变为：

ＤＲ＝ ２
ｎ（ｎ－１）Ｔ∑

Ｔ

ｉ＝１
∑
ｎ－１

ｊ，ｋ＝０
ｊ＜ｋ

ｒｉ＋ｊＴ，ｉ＋ｋＴ （８）

三类乐器家族的密集度分布曲线如图８所示，由于
管乐器的相空间轨迹分布紧密，所以密集度最高，取值

介于０８～１之间；弦乐器的密集度取值介于０３～０７
之间；键盘乐器的密集度最小，取值在０３以下．

４ 乐器分类方法

为了和传统方法做比较，本文还提取了时频特征，

倒谱特征和 ＭＰＥＧ７特征，包括：过零率，均方根，子带
能量、带宽，谱质心，频谱流量，美尔倒谱系数和一阶差

分系数，谐波谱质心，谐波谱离差，谐波谱延伸，谐波谱

方差，对数起始时间和时域质心统称为音色特征（每个

特征的定义请参考文献［４，１６］）．然后，取密集度和上述
４１维音色特征的均值和方差，构成一个８４维的特征集
合．最后，使用主成分分析［４］（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙ
ｓｉｓ，ＰＣＡ）法对特征集合进行降维处理，这里对 ＰＣＡ原理
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不做详细描述．通过实验发现，在使用 ＰＣＡ进行降维的
过程中，当维数降至 ５５时，单个乐器的分类准确率从
９０９％缓慢降至９０４％；当维数降低至５０时，分类准确
率显著下降至８６７％；若维数继续减少，则准确率随之
大幅下降．因此，本文选择５５维特征来折中上述矛盾．

分类过程包含训练和测试两部分，图９给出了乐器
分类的原理框图，实线和虚线分别表示训练和测试的

执行步骤．训练阶段先将乐器信号分别经过加矩形窗
和哈明窗被分割为３０ｍｓ的音频帧，相邻帧之间重叠一
半．随后计算密集度特征和音色特征，共同构成特征矢
量，再将训练样本进行降维处理后，输入到分类器进行

训练，对每一类样本建立各自的模型并储存起来．测试
阶段先将待分类的乐器序列进行特征提取，再将降维

后的特征矢量与建立好的每一类模型进行匹配，得到

最终的分类结果．

５ 实验结果

实验数据选用采样率４４１ｋＨｚ，ＷＡＶ格式的数字信
号，取自ＣＤ光盘的西洋乐器独奏序列，共有三类乐器
家族：弦乐器、管乐器和键盘乐器．其中弦乐器包括大
提琴、小提琴和吉他；管乐器包括单簧管、双簧管、萨克

斯、长笛、小号、圆号和长号；键盘乐器指钢琴．数据长
度约３小时，采用留一法［４］（ｌｅａｖｅｏｎｅｏｕｔ）测试，即假设
样本总容量为 Ｎ，轮流将 Ｎ－１个样本作为训练数据，
留下１个样本作为测试数据．第 ｉ类样本的分类准确率
Ｒｉ如下所示：

Ｒｉ＝
ｎｉ
Ｎｉ
×１００％ （９）

其中，ｎｉ表示判断为类别ｉ并且实际是类别ｉ的个数，
Ｎｉ表示类别ｉ的总个数．

５１ 测试序列长度的选择

分类准确率的高低与测试序列的长度密切相关．
选取的测试序列越长，获得的信息越多，准确率就越

高．但是，无限的增加测试序列的长度就失去了研究的
意义．本实验分别选择从１ｓ到１０ｓ长度的测试数据，得
到三类乐器家族的平均分类准确率，如图１０所示．随着
测试序列长度的增加，分类准确率也呈现上升趋势．从
１ｓ到４ｓ，准确率大幅增长，高达７％左右；选择４ｓ到５ｓ

时，准确率基本保持平稳；在６ｓ之后，准确率缓慢增长，
并且接近１００％．测试数据的长度和分类准确率是对立
的，需要折中考虑．图 １０中，４ｓ是一个分界点，在它之
前准确率大幅增长，在它之后准确率平稳增长．因此后
续实验都使用长度为４ｓ的测试数据．

５２ 乐器家族分类

使用单一分类模型得到的结果不能很好地说明本

文方法的性能，因此这里分别选择朴素贝叶斯［１７］（Ｎａｖｅ
Ｂａｙｅｓ，ＮＢ），线性逻辑回归［１８］（ＬｉｎｅａｒＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＬＬＲ），高斯混合模型［６］（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＧＭＭ），
支持向量机［１９］（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和隐马尔科
夫模型［２０］（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ）５种分类器．本文
使用ＭＨａｌｌ等人提供的软件包 Ｗｅｋａ［２１］，它是一个用于
机器学习和数据挖掘的开源软件，其中包含了上述５种
分类模型，所有参数均使用软件包中默认的参数．随后
分别使用音色特征和递归特征对三类乐器家族进行训

练，再将两者结合，最终给出测试结果．表２给出了不同
分类器下三种乐器家族的平均分类准确率，可以看出

尽管不同的分类器性能有所差异，但是将音色特征和

密集度结合在一起之后，所有分类器得到的准确率明

显地比单独使用音色特征提升了４％～７％，使用 ＨＭＭ
分类时准确率最高，达到９７８％．使用密集度得到的错
分类现象，主要发生在一些音符的起始帧，起始阶段的

不稳定影响了相空间轨迹的分布，使得密集度不能很

好地区分各类乐器，进而出现错判的情况．
表２ 不同分类器下三类乐器家族的平均分类准确率（％）

特征集合
分类器

ＮＢ ＬＬＲ ＧＭＭ ＳＶＭ ＨＭＭ
音色特征 ８２．７ ９１．４ ９２．６ ９４．２ ９４．２
密集度 ７２．８ ７６．２ ７８．３ ８０．９ ８１．５

音色特征＋密集度 ８９．５ ９４．６ ９５．９ ９７．４ ９７．８

５３ 单个乐器分类

本实验对１１种乐器的独奏序列进行分类，将音色
特征和密集度结合起来，使用 ＨＭＭ得到分类结果见表
３．此表给出了一个混淆矩阵（ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ），它是评
估分类器性能的基本工具，行代表实际的乐器类型

（ＲｅａｌＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔＴｙｐｅ，ＲＩＴ），列代表判别的乐器类型
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（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔＴｙｐｅ，ＤＩＴ）．其中，行中的数据
代表实际乐器被判为不同乐器的比例，每一行数据之

和为１００％．如表 ３第三数据行所示，当实际的乐器类
型是吉他时，判为大提琴的比例为１０％，判为小提琴
的比例为３５％，判为吉他的比例为 ９３７％，判为圆号
的比例为０９％，判为钢琴的比例为０９％．主对角线的
数据表示每一种乐器的分类准确率，括号内数据表示

单独使用音色特征［４，１６］时的判别结果．可以看出，不同
乐器家族之间的错分现象普遍存在，错分比例最高达

到６５％．而本文提出的方法取得了很好的效果，括号
外数据表示在音色特征中加入密集度的错误分类比

例，可以看出，不同乐器家族之间的错分比例明显下

降，尤其是误判为钢琴的情况，错分比例可以控制在

０６％以下；其他乐器家族的错分比例在１％左右．单个
乐器的平均分类准确率达到 ９０４％，相比单独使用音
色特征提高了 ３％左右．另外，加入密集度也有利于区
分同一家族的乐器．比如，管乐器中的萨克斯，在对单
簧管和双簧管的错分中减少了１％～２％．

表３ １１种乐器的分类结果（单位：％）

ＲＩＴ

ＤＩＴ
大提琴 小提琴 吉他 单簧管 双簧管 长笛 萨克斯 小号 圆号 长号 钢琴

大提琴 ９７．６（９３．８）１．７（１．７） ０．６（０．８） ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０．１（３．７） ０

小提琴 ０ ９５．０（９１．４）４．４（４．４） ０ ０ ０．４（１．８） ０ ０ ０ ０ ０．２（２．４）

吉他 １．０（１．０） ３．５（３．５）９３．７（８７．１） ０ ０ ０ ０ ０ ０．９（３．６） ０ ０．９（４．８）

单簧管 １．１（５．４） ０ ０ ８０．５（７４．９） ０ ４．７（４．７） ９．４（１０．７） ０ ０ ４．３（４．３） ０

双簧管 ０．８（３．８） ０ ０ ４．９（４．９）８７．５（７９．４）２．１（２．１） １．０（１．０） ０ ０ ３．７（４．６） ０（４．２）

长笛 ０ ０．５（６．１） ０ ５．２（５．２） ０ ８８．７（８３．１）３．２（３．２） ０ ０ ２．４（２．４） ０

萨克斯 ０ ０ ０ ６．６（８．０） ０．９（２．７） ４．３（４．３）８５．２（８２．０） ０ ３．０（３．０） ０ ０

小号 ０ ０ ０ ０ ０ ０ ２．２（２．２）９１．２（９１．２）２．６（２．６） ３．９（３．９） ０

圆号 ０ ０ ０ ３．８（３．８） ０ ０．９（０．９） ０ ４．３（４．３）８４．７（８４．７）６．３（６．３） ０

长号 ０．３（６．５） ０ ０ ０ ０ ２．３（２．３） ０ ４．７（４．７） ２．１（２．１）９０．１（８０．９） ０（３．０）

钢琴 ０ ０ ０ ０ ０（３．４） ０ ０ ０ ０ ０ １００（９６．６）

６ 结束语

本文基于非线性动力学理论，提出了一个新的递

归定量参数———密集度，它能够准确地描述三类乐器

家族在相空间的区别．使用本文采集的数据库得到的
实验结果表明，将本文提出的特征与传统的音色特征

相结合，不仅使三类乐器家族的分类准确率提高了４％
～７％，单个乐器的分类准确率提高了３％，还对同类家
族的乐器分类准确率有一定的提升．这体现了非线性
动力学理论在乐器信号分析中的有效性，并为乐器特

征提取和分类的研究提供了新方法．最后，如何能更好
地区分同一家族的乐器，是未来研究的一个重点．
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