
基於個人化距離之音樂索引系統設計 

 

 

摘要 
在網際網路蓬勃發展下，取得音樂資料

的管道越來越多元，因此使用者將擁有龐大

的音樂資料，而為了讓使用者在查詢相似歌

曲時，能快速找尋到自己喜歡的音樂，我們

提出一個基於個人化的音樂索引系統，其主

要讓使用者在聆聽歌曲後，給予歌曲之間的

相似度評分，再依據這個評分計算出使用者

的個人化距離公式，導入到我們的階層式自

組 織 特 徵 映 射 演 算 法 (Hierarchical 

Self-Organizing Maps, HSOM)，產生具個人化

的音樂索引，讓使用者再查詢相似歌曲時，

各自擁有符合自己個人化索引，且經實驗證

實，個人化索引能夠快速且準確來提供使用

者做相似歌曲查詢。 

關鍵詞：音樂索引；個人化距離公式；

Hierarchical Self-Organizing Maps 

 

Abstract 
Due to the rapid development of the 

Internet, there are becoming increasingly 

diversified music data pipelines. So the users 

will have a vast music data. 

It is an issue worth exploring about how 

to come up with some rules from the music 

data which allowing the users can quickly 

find their favorite music. However, recently, 

there are more diversified kinds of music and 

more similar styles of songs. Hence, the 

results may be less ideal if we use the 

traditional clustering algorithm for the 

grouping. 

Therefore, we proposed a personalized 

based music indexing system. This system 

allows a user mainly after listening to songs 

and giving a similarity score between songs. 

In accordance with those scores to derive 

his/her own personal distance parameter. 

Follow this parameter can be inserted into 

our class Hierarchical Self-Organizing Maps 

clustering algorithm as a criterion for 

grouping. In the end, it is resulted in 

producing a personal music index. 

Consequently, when different users query 

similar songs again which can have his/her 

own well-matched characteristic personal 

index for each one.  

Our experiments confirmed that the personal 

index generated by our system is able to 

quickly and accurately provide users do 

similar songs query. 

 

Keywords: Music index; personal distance; 

Hierarchical Self-Organizing Maps 

 

1. 前言 
現今網際網路的普及化，造就了使用者在

取得音樂資料的管道越來越多元，可透過許多

的線上音樂平台來購買音樂，因此使用者將會

擁有更多的音樂資料。 

但是在龐大的音樂資料中，使用者若希望

在短時間內查詢一些自己喜歡特定歌曲的相

似歌曲，則需要將資料庫內的資料做分群處

理，而分群主要是透過音樂資料的特徵值來做

處理，傳統的特徵擷取方式多半採用人工方式

來擷取，將歌曲中的特徵，如：發行年代；歌

手姓名；歌手性別；曲風、類型…等，透過文

字型態的方式擷取出來並儲存在資料庫中。但

是採用人工的方式相對較耗時，而現今的音樂

種類多元化，許多音樂類型曲風較相近，透過

這類擷取出的特徵將資料分群，在結果上可能

沒有辦法快速且有效適合使用者做相似歌曲

查詢。 

因大型資料探勘技術一直是近來熱門的研

究主題，在過去一些相關音樂分群的研究中，

許多的研究是基於音樂的類型、曲風等資訊來

透過這些特徵將其資料做分群處理。但現今的

音樂種類較多元化，透過這樣的方式可能會導

致結果不盡理想。 

為此，本論文將提出一種基於個人化距離
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的音樂索引系統，首先，在音樂特徵值部份，

我們選擇了語音辨識當中較常用的梅爾倒頻

譜 係 數 (Mel-scale Frequency Cepstral 

Coefficients, MFCC)作為我們分群的音樂特徵

值，而我們所採用的分群演算法為階層式自組

織特徵映射圖 (Hierarchical Self-Organizing 

Maps , HSOM)，因 SOM 的特性是可將高維度

的特徵向量映射在二維平面當中，且保持資料

的拓樸特性，將相似的資料群聚在一起，而我

們主要希望在查詢時能夠加快系統處理速

度，所以我們將透過階層式的架構來加速且提

升分群演算法整體的效能。所以，為了計算出

個人化距離，我們透過使用者在聆聽歌曲後，

給予歌曲之間的相似度評分，再依相似度的評

分計算出使用者內心隱含的個人化距離公

式，作為我們分群法的依據，經由系統處理

後，產生符合使用者本身個人特質的索引，當

使用者在作相似歌曲查詢時，可輸入一首範例

歌曲做查詢，快速找到與自己偏好相似的歌曲

索引。 

2. 相關研究 
本研究主要透過不同使用者對於音樂的感

官程度不同，透過個人化距離公式，做為分群

演算法的依據，產生個人化的音樂索引，在此

將針對相關研究進行探討，包含梅爾倒頻譜係

數、相似歌曲之音樂推薦、音樂分群與 k-NN

分群演算法以及本研究核心方法 SOM 分群演

算法及階層式自組織映射圖。 

 

2.1 梅爾倒頻譜係數 

用音樂資料在做資訊檢索時，會先將代表

該首音樂的某些較具代表性的特徵值擷取出

來，如:演唱者姓名；音樂年份、類型；歌曲曲

風…等，將代表歌曲的資訊做特徵擷取處理，

這些特徵值往往都透過人工的方式來擷取，在

處理上非常耗時。 

音樂中有許多具代表的特徵值可做為分

群、分類的依據，而在語音或語者辨識中，最

常用到的語音特徵就是「梅爾倒頻譜係數」以

下稱為 MFCC ，此一參數主要考慮到人耳對

不同頻率的感受程度，因此用不同領域的語音

辨識都有良好的效果。MFCC 近來已經廣泛地

應用在語音識別領域[1][2]，MFCC 在計算上先

已 快 速 傅 立 葉 轉 換  (Fast Fourier 

Transform,FFT)將時域訊號轉化為頻域，之後

對頻譜能量用三角帶通濾波器進行旋積，最後

對各個三角濾波器所輸出的向量進行離散餘

弦轉換(Discrete Cosine Transform,DCT)。在[6]

研究當中，特別將權重的概念加入了濾波器中

(weighted filter bank analysis, WFBA)，按照 

MFCC 的流程[3]，音訊在取音框時經由傅立葉

轉換(FFT)後，將其頻譜用三角帶通濾波器進行

旋積，接著把各個三角濾波器輸出的能量取對

數並進行離散餘弦轉換；而在最後進行離散餘

弦轉換(DCT)時，在取對數後乘上一個權重，

權重的值隨著三角濾波器組中濾波器的編號

而改變，因此，加入權重概念來的 MFCC 在結

果上有著更佳的辨識效果。 

 

2.2 相似歌曲之音樂推薦、音樂分群 

現階段有許多的音樂推薦、分群系統，其

主要都以歌曲的某些屬性特徵，作為推薦或分

群的特徵值，再搭配演算法將其相似的歌曲提

供給用者，而其中的判斷相似度接透過特徵向

量之間的距離作為相似判定的依據，將距離較

近的歌曲特徵判定為相似度極高，而較遠的則

可視為極不相似。其中這些屬性往往都從音樂

當中擷取出有規則性，可具體代表音樂的某一

些特徵，如音高；音長；音差；或語音特徵的

訊號等(如 MFCC)，從這些特徵當中，找出歌

曲與歌曲之間特徵的距離，來計算距離遠近

[9]。 

    而所謂的距離度量（Distance measure）是

所有辨識系統上最基本的一塊，透過不同的度

量方式，亦會影響到輸出的結果，而在空間中

的點與線、面之間都存在著距離，在學術上較

常用的就是傳統的歐幾里德距離公式，歐幾里

德距離主要是計算空間中的兩個點，可表示為

A、B，其中 A=(A1,A2,…,An)與 B=(B1,B2,…Bn)，

而再 A、B 中的 n 表示其特徵值的維度，所以

為了計算 A、B 兩點之間的距離，透過公式(1-1)

來計算： 

 

(2-1) 

    透過點與點之間距離的計算，可將其應用

在許多資料分群、分類的計算上，在人工智慧

的類神經網路的一些相關研究也常常使用到

歐幾里德距離公式，如較常見的演算法

k-means，k-NN 等皆有歐幾里德距離公式的應

用。 

2.3 k-NN 分群演算法 

k-NN 全名是 k-th nearest neighbor，意指「k

個最鄰近的鄰居」，而 k 所代表最接近群心周圍

的鄰近節點數量。如:5-NN 意指找出離群心最

接近的 5 個節點(特徵點)，如圖 2-1 所示， 



 
圖 2-1  k-NN 空間分布示意圖 

在 k-NN 演算法中，初始會以某一個點作

為種子，然後與空間中其他的點作距離計算，

並出與種子距離最接近的 k 個點。因此 k-NN

具有容易推測結論，且能夠運用在各式各樣的

資料型態上，甚至是沒有關聯性的資料，皆可

以透過 k-NN 來做處理，但也因其空間複雜度

與距離的計算量較大，特徵選擇上需要較嚴

謹，若特徵不好，則分群後的結果也不盡理

想，如分辨男女生的特徵下，若特徵只有頭髮

長度與臉型輪廓，如遇到長頭髮的男生或輪廓

較大的女生則可能會將其判斷錯誤，所以在這

樣的特性下，k-NN 在特徵選取上勢必需要更

嚴謹才可更準確的將資料分群。 

2.4 SOM 分群演算法 

在 1980 年由學者 Kohonen 所提出自組織

特徵映射圖 (Self-Organizing Maps , SOM)[7]

是一種非監督式演算法，也可稱其為競爭式學

習法。當輸入一個數值時，在神經網路上的類

神經元會彼此競爭，如圖 2-2 所示，以便獲得

被活化的機會，而這個機會只賦予對輸入值最

有反應的那個類神經元，即輸出值最大者，這

個被稱作得優勝神經元，其與周圍的權值會被

調整，以便更增加其與此時輸入之間的相似

性。 

 
圖 2-2  SOM 示意圖 

在 SOM 的概念中，輸入資料 X 中，都是

以 n 個維度所構成的特徵向量即 X = 

(x1,x2,…xn)，而 n 代表著輸入特徵的各個屬

性，輸出的結果皆以二維的方格呈現。 

在方格當中的神經元也是由n個維度所組

成的權重 Wi，即 Wi = (Wi1,Wi2,…,Win )，而

當中的 i 則代表每一個類神經元(neuron)，所以

每一個資料都會與方格上的神經元作相似程

度的運算，所以在維度數量上都必須式相同

的。在 SOM 處理的過程上，主要是為了找出

優勝的神經元，在調整優勝神經元與周圍鄰居

的權值向量[10]。 

首先，為了找到與輸入資料最近距離的優

勝神經元，會先透過隨機的方式產生權重向

量，並與輸入值計算其距離，而在 SOM 中所

使用的距離公式為歐幾里德距離公式，將資料

計算後，可以找到最接近輸入資料的神經元，

稱其為優勝神經元(Winner neuron)。 

在找出優勝神經元後，必須要調整他的權

值，而且也會一併調整其周圍類神經元的權

值，而調整權值時還必須要從學習率與訓練的

次數來決定，這個學習率是為了將神經元可以

隨著訓練次數與時間達到收斂的結果，在學習

的過程中可以將神經元的權值趨於穩定狀

態，之後若是有更多的輸入資料，在權值上也

不會有過大的變動。所以在結束訓練的過程

後，輸出的資料會以一個二維的方格圖呈現，

與其他分群演算法的最大不同在於，SOM 存在

著一個拓樸圖(Topological map)，此拓樸圖用來

表達每個輸出值(output/cluster)的分布狀況。 

    所以，SOM 在輸出後可透過視覺化的方式

呈現資料分布，用低維度空間來表達原本的高

維度空間的資料，因存在著拓樸的特性，在視

覺化後的結果亦能有效說明分群後各個資料

間的相似性，若越接近的神經元或是群聚在一

起的神經元，代表這些資料是極為相似的。 

2.5 階層式自組織映射圖 

階 層 式 自 組 織 映 射 圖 (Hierarchical 

Self-Organizing Maps , HSOM)，亦可稱為多層

式(Multilayer)自組織映射圖，主要是基於 SOM

的演算法所延伸的一項分群技術，可以透過階

層式的架構，讓每一層都各自擁有一個拓樸空

間[4]，如圖 2-3 所示。階層式架構的概念，是

藉由某一個 SOM 的輸出值，可以作為下一層

的輸入值，而在多層的架構上可將其表示為一

個樹狀的結構，藉由量化誤差 (Quantization 

Error)來控制其訓練過程。 

 
圖 2-3  階層式分群示意圖 

在 SOM 中量化誤差就是輸入資料(input)

與優勝神經元之間的差異程度，在計算上也是

使用傳統的 SOM 中的歐幾里德距離公式來計

算，在將量化誤差計算其平均值，表示其輸入

資料與優勝神經元當中的變異程度，可將其表



示為： 

 

(2-2) 

nc代表輸入向量的樣本數量，而 Ci代表第 i 個

輸出模型的向量集合，而 mi則為模型的向量。 

在 SOM 訓練結束後，針對每個神經元去計算

每一群的量化誤差，將映射在神經元 i 當中的

輸入資料向量神經元 i 的權重向量作距離計

算，在求其平均值，即可完成平均量化誤差的

計算。 

最上層的平均量化誤差可以將其表示為： 

 

(2-3) 

mqe0即為了計算所有輸入資料的變異程度，當

中的 nT則是所有輸入資料的數量，因在階層的

處理上，採用的平均量化誤差 mqe0作為往下一

層分群的條件，所以為了控制其門檻，而採用

了一個門檻的計算： 

 (2-4) 

若平均量化誤差的 mqei比τ× mqe0大，則可能

是因為出現一些過於極端的值，或是資料過於

集中在某一個神經元當中，所以必須要反覆的

將資料重新做分群，映射在新的 SOM 上，直

到滿足上列式子為止。 

3. 系統設計 

特徵擷取

音訊切割

音樂相似度評分

特徵值正規化

階層式SOM分群模組

音樂資料庫 K-NN選擇鄰近歌曲

Yes

隨機產生種子歌曲
隨機產生初始權重

計算輸入向量與輸出
層各個神經元之距離

導入個人化權值來更
新優勝神經元與鄰近

神經元之權重

音訊處理模組 音樂相似度評分模組

判斷是否達到收斂
門檻

NO

產生個人化音樂索引

Yes

計算個人化權值

user

判斷是否達到階層
式處理架構

NO

相似音樂歌曲

圖 3-1 系統架構圖 

在系統設計部分，如圖 3-1，首先，我們

採用音訊辨識中較常被使用的 MFCC 係數作

為本研究的特徵擷取的依據，將音訊檔案切割

後副歌的部分透過 MATLAB 工具將歌曲的特

徵值擷取出來，並計算其平均值與標準差。接

下來，引用過去所做的研究[I]，在系統初始

時，將隨機從資料庫中選取數首歌曲作為種子

歌曲，再透過 k-NN 找尋種子歌曲鄰近的數首

歌曲，播放這些歌曲的副歌片段給使用者聆

聽，並設計簡單的評分機制，讓使用者在評分

過後，依據此評分計算出使用者的個人化權

值，透過個人化權值做為分群的依據，在分群

後產生出個人化之音樂索引，讓使用者在作查

詢時，透過一首輸入歌曲，快速找到與其相似

的歌曲。 

3.1 音樂特徵擷取 

在音樂分群前，必須先使用音樂中特定的

特徵值來做為分群依據(如:歌手性別、歌曲的

曲風、歌曲發行年代…等)，所以我們在系統前

置處理時，必須先將每一首音樂先做特徵值擷

取處理，而我們所選擇的音樂片段，主要擷取

歌曲中人聲較明顯部分，因為多數歌曲當中副

歌部分人聲較為明顯且重複多次，令人印象深

刻所以採用副歌部分作為特徵擷取的依據。 

在此我們所使用梅爾倒頻譜係數(MFCC)做為

我們的音樂特徵值，我們先透過音樂切割工

具，將音樂 Wave 檔案(.wav)中副歌的部分進行

切割，再利用 MATLAB 工具將切割過的音樂

進行特徵擷取處理，在每一首音樂 Wave 檔案

中，採用的取樣率為 44.1kHz，取樣解析度為

16 bits，並以每 20 ms 進行音框的切割，而音

框重複部分為音框長度的一半(1/2)。 

我們透過 MATLAB 工具將每一首歌曲的

音訊檔案擷取出其 MFCC 係數，將其作量化，

而 MFCC 係數中主要包含 13 個係數(包含 12

組倒頻譜係數及 1 組對數係數)，因此我們再進

一步處理歌曲中的 MFCC 特徵值，將每首歌曲

的 MFCC 係數計算其平均數與標準差，並儲存

於資料庫中，因此每一首歌曲共可得到一個由

26 維度構成的音樂特徵值。 

而音樂特徵值擷取完畢後，為了讓特徵值不出

現極端值，而影響到實驗結果，必須進行資料

正規化處理的動作，如(3-1)所示： 

 
(3-1) 

經由正規化後的 Ndata，所有資料的特徵值皆將

介於 0 到 1 之間。 

3.2 音樂相似度評分 

在音樂相似度評分模組中，我們透過不同

使用者對於不同的音樂間觀感程度不同，將透

過一個簡單的評分設計，讓使用者透過簡易的

網頁問卷，在聆聽音樂後給予一組評分，我們

在做特徵擷取時，每首歌曲皆透過人工方式剪

輯其副歌片段，所以使用者必須聆聽這些歌曲

之該片段後，給定一組用來判斷相似度距離分

數，系統並將評分記錄，計算其個人化權值，



儲存於資料庫中。 

在選擇聆聽的歌曲上，系統隨機選取 N 首

歌曲做為種子音樂，並以 k-NN(k Nearest 

Neighbor Algorithm)演算法找出種子歌曲 N 鄰

近的 k 首歌曲，所以我們進一步設計使用者評

分時所需要聆聽的歌曲，我們將種子歌曲 N 表

示為 N1,N2,N3,…Nn(共有 n 首)，且由 k-NN 所找

出來的歌曲 k 可表示為 k1,k2,k3…kn(共有 n 首)，

所以使用者必須聆聽在 Nn 中的(k1,k2,k3…kn)這

些歌曲。 

而考量計算上的合理性，我們將分數設定

為 1 至 10 分。若使用者給予的分數越高分，

則表示兩首音樂之越相似，反之則越不相似，

而這個相似的程度我們可依據表 3-1，來將分

數與距離作定義，若分數越高，則表示音樂在

空間分布中的距離越相近，反之則越遙遠。 

表 3-1  音樂相似度評分量表 

因此，我們用 k-NN 演算法來找尋種子音

樂 N 周圍最鄰近的 k 個點，來提供使用者作相

似度評分，在空間分布當中，每一個點都是一

首音樂資料，若是點與點之間越接近可視為這

兩首音樂相似程度較高，所以我們透過這個簡

易的評分，可以找出使用者內心隱含對於音樂

距離的標準。 

3.3 個人化權值計算 

經上述的音樂評分完成後，我們依據使用

者對於歌曲之間的相似度評分，來調整其空間

中音樂之間的距離，使歌曲在分群時可獲得維

度的加權。 

我們在計算使用者權重的方法，採用最大

概似估計法(Maximum Likelihood Estimation，

MLE)。而傳統計算空間中的距離，使用的公式

為歐幾里德距離公式，但傳統歐幾里德距離在

計算距離時，將每個維度的重要性視為一致，

但在音樂中每個維度對於音樂的相似度計算

都有不同的影響，像是節奏在用來計算搖滾音

樂相似歌曲時，就較抒情歌曲來得重要。因此

我們將每個維度的權重納入計算，稱其為權重

式 歐 幾 里 德 距 離 (Weighted Euclidean 

Distance)。為了降低計算複雜度，故使用權重

式歐幾里德平方距離公式，如公式(3-2)所示： 

 

(3-2) 

首先，我們假設系統隨機挑選出的種子歌

曲為 Q，且 Q 可視為 n 維度空間上的一點。 

接下來選擇周為鄰近的X首歌曲作為距離計算

的對象，其中 xn及 qn分別為歌曲 X 與 Q 之第

n 維的特徵值，各維度權值的初始值皆為 1(因

為每個維度都經由上述的正規化處理)，假定 M

為利用 k-NN 搜尋出與 Q 距離最接近的 k 首歌

曲集合，M={Si | Sik-NN of Q, i=1,2,…,k}，使

用者接下來針對由 k-NN 找出的歌曲集合 Si 與

種子歌曲 Q 的相似程度進行評分，如果使用者

認為 Si與 Q 較相似則給予較高分，反之則給予

較低的分數。 

假定 ri 為其相似度評分，ri 值越高表示 Si

與 Q 之相關性越高。假定 Mp為具分數之集合，

Mp={mi | miM and ri≠}，mi之間假設為相互

獨立的事件，則發生 Mp 事件集合的機率可表

示為(3-3)，其中 W＝<W1, W2, …, Wd>，ri為使

用者針對歌曲 mi的評分，ri的值越大表示該分

數對於機率之大小有較大程度之影響。 

接著調整 W 向量中各維度之權值，使得 P(Mp 

|W,Q)之機率值最大化： 

),|( max arg' QWMPW p
W

  (3-4) 

假 設 P(mi |W,Q) 為 高 斯 分 佈 (Gaussian 

Distribution)可得： 
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(3-5) 

求取對應於每個 wn 的 P(Mp |W,Q)的偏微分

(Partial Derivatives)： 
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 (3-6) 

為使 W 能讓 P(Mp |W,Q)最大化，各維度偏微分

後值應為零。另為求解，先針對 P(Mp |W,Q)取

對數值(log)： 
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mi,n及 qn分別為歌曲mi及種子歌曲Q在維度 n

的特徵值。 

最後，維度 n 的新權值 w'n為： 

分數 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

距離 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 
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由於一次的評分不一定有足夠資料能算

出使用者對音樂距離之判斷，因此可重複上述

評分步驟數次，藉以算出較具代表性的權值。 

假設共進行 T 次評分程序，且每次均為獨立事

件，則維度 n 的最後權值為： 
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(3-11) 

在完成上述計算之後，我們即可得到一個

26 維度的個人化權重特徵向量，可表示為

(w1,w2,w3…w26)，此一向量即表示使用者對於音

樂間距離的加權函數，我們將透過這個加權函

數作為我們階層式 SOM 演算法的依據。 

3.4 SOM 分群流程與階層式分群機制 

在我們的階層式 SOM 演算法中，將其分

為下面幾個步驟: 

Step 1.初始化: 

在初始化時，需要設定一些參數來讓

SOM 運作，首先，設定初始神經元的數量為 V 

(Set V=5×5)，學習率α為 0.9，α的縮減率為

0.95，即經一次迭代後將縮減原本的 0.95，最

小的學習率設為 0.1，而訓練次數 p 為 1000 次，

以及設定調整半徑 R(R=0.95)與半徑縮減率

r(r=0.9)，並隨機產生初始權重 w，初始權重透

過亂數方式產生介於 0 到 1 之間的數值，設定

好以上這些初始參數後即須進入下一步驟尋

找優勝神經元。 

Step 2.從訓練資料中尋出優勝神經元: 

接下來，為了找出優勝神經元（Winner 

neuron），並且調整優勝神經元及其鄰居的權

值，所以我們必須從所有的訓練資料當中計算

其與各個神經元之間的距離，接著我們將找最

小距離的優勝神經元，在此我們將透過權重式

歐幾里德距離來用以計算，而我們將輸入資料

表示為 S 計算距離即透過權重式歐幾里德距離

公式，找出在訓練資料當中，滿足最小權重式

歐幾里德距離優的勝神經元 jx，如(3-12)所示： 

 
(3-12) 

jx表示訓練資料 S 對所有的訓練資料，透過權

重式歐幾里德平方距離計算最短距離，而權重

式歐幾里德平方距離中的 wn 為上一節中透過

相似度評分所計算出的個人化權值，藉此找出

最短距離的神經元 jx，我們稱其為優勝神經

元。因為每筆資料所對應到的優勝神經元都不

同，所以必須透過優勝神經元權值得加權調整

使其達到與所有訓練資料處於穩定狀態，因此

必須執行下一步驟。 

Step 3.學習: 

找出優勝神經元 jx後，需要調整優勝神經元周

圍鄰居的鏈結權值，此過程稱為學習，而更新

鄰居權重的公式如(3-13)所示： 

 
(3-13) 

u表示在優勝神經元 jx調整半徑R內的訓練資

料，而Δwiu (p)的調整則依據下列公式： 

 
(3-14) 

我們須經由訓練次數 p 來調整周圍鄰居的鏈結

權值。 

Step 4.迭代 

最後透過迭代的方法，每次將更新學習率

α及半徑 R 一次，如(3-15)所示： 

 
(3-15) 

迭 代 的 終 止 條 件 為滿 足 訓 練 次 數

p=1000，否則須重複執行步驟 2，直到滿足設

定迭代次數 p，表示訓練資料以分群完畢產生

特徵映射圖。在經由上述步驟過後，即產生一

個由訓練資料所構成的二維拓樸圖，而分佈在

圖上各個群內所包含的資料，即為訓練資料經

SOM 分群處理後，將特徵相似的歌曲群聚在一

起的分佈情況，讓使用者在查詢歌曲時，選擇

一首輸入歌曲資料，依據此拓樸圖來將輸入資

料對應到特定的群當中，在將該群內的資料依

據使用者查詢條件呈現給使用者。 

3.5 階層式分群架構 

首先，請使用者輸入一首歌曲來查詢與這

首歌曲相似的歌曲，但輸入歌曲所對應到的群

中，資料有可能未能夠滿足使用者查詢的條

件，則我們將透過階層式分群的架構來處理歌

曲查詢時數量過多的群，將這些群內的資料進

行下一層的SOM分群處理。 

    但我們所提出的個人化索引系統中，主要

讓使用者在作查詢時，系統需快速的找到符合

使用者查詢的歌曲，所以為了避免多餘的處理

運算，我們將階層的數量限制在三層，接下來

我們將詳細敘述階層式的運作流程。 

首先我們將使用者查詢歌曲數量設定為C，而

輸入歌曲對應到所屬群內歌曲數量設定為

mn，而n則代表透過階層式分群後第n層群內的

歌曲總數，在下列的Case中將詳細敘述使用者

查詢時所面臨的一些情況，以及階層式的處理

模式： 



Case 1 – 使用者所查詢到群內數量過多時： 

    第一種情況，若使用者在查詢相似歌曲

時，需要先輸入一首歌曲，透過系統處理後來

查詢與其相似的歌曲，若輸入歌曲所對應的群

中的歌曲數量過多時表示：C>m1(在Layer 0)，

我們將透過階層式的架構，將該群內資料(m1)

在做一次SOM分群的處理，例如使用者查詢歌

曲數量為5首歌曲時，在所對應的群當中共有

10首歌曲，則我們必須再從這10首歌曲在做一

次SOM分群，在第二層當中，找到符合使用者

的查詢的歌曲數量，但在下一層當中還是歌曲

數量大於查詢歌曲時表示：C>m2(Layer 1)，則

再將該群(m2)進行一次SOM分群，因為我們所

限制的層數為3，所以在最底層所屬的群內數

量還是過多時表示：C>m3(Layer 2)，則我們需

要透過使用者所查詢的輸入歌曲C與該群內

(m3內所有的歌曲資料)的歌曲特徵進行k-NN的

距離計算，找出與使用者查詢歌曲最鄰近的5

首歌曲，呈現給使用者。 

Case 2 – 使用者查詢到的數量過多，但在下

一階層數量過少： 

    另一種情況是，在分群過後，若輸入歌曲

對應到第一層所屬群內資料大於使用者所查

詢的數量時表示：C>m1(Layer 0)，則我們透過

階層式架構，將該群內資料(m1)再作一次SOM

分群處理，但在下一層，若所對應到的群內資

料過少時表示：C<m2(Layer 1)，則需要計算所

屬群與其他周圍鄰近群的距離，並找出最短距

離的群，因為每個群內的數量不一定，因此不

一定只有在隔壁的某一群，所以必須再計算與

查詢數量所差距的歌曲數，所以我們先透過

k-NN演算法找出最近距離的群，在將群內的歌

曲資料與輸入歌曲計算空間中的距離，找出剩

餘不足的歌曲數量，例如使用者輸入一首歌曲

並查詢相似的15首歌曲，但分群之後所屬於的

群當中只有10首歌曲，所以我們找到最鄰近的

群，而最鄰近的群內共有6首歌曲，所以我們

必須從這6首歌曲中，計算與輸入歌曲最接近

的5首歌曲，並與所屬群內的10首歌曲一併呈

現給使用者，若鄰近歌曲只有3首，則我們需

再計算第二鄰近的群，在將其透過上述的方式

計算剩餘兩首歌曲，以此類推，最後滿足使用

者查詢條件即完成。 

3.6 群組合併設計 

每位使用者若都建置個人化索引，將使得

系統存有過多的索引資料，為了避免系統儲存

過多的使用者資料，我們透過使用者在作音樂

相似評分後，若個人化權值距離較相近的使用

者，可視為同一群，並共用一份索引。 

在此我們將透過 k-means 分群演算法來將

使用者的權重向量來分群，透過這個步驟來縮

減系統的使用者索引量，將相似的使用者群聚

在一起，共同使用一份索引， 

k-means 的流程，我們將其分為下列步驟： 

Step 1.隨機產生群心點： 

我們隨機選取 k 個使用者(k 為縮減的量，

若 k=10，即將索引量縮為共 10 組)，作為群組

合併的初始群心。 

Step 2.所有使用者計算與群心的最短距離： 

 我們隨機選擇 k個使用者作為初始的群心

中，計算所有使用者與各群心 k 之間的距離，

計算距離的公式，我們透過歐幾里德距離來計

算，將與 k 的距離較小使用者的歸屬在同一族

群。 

Step 3.調整群心點： 

  將所有使用者對群心點 k 的距離計算一次

之後，將距離 k 較小的使用者分為同一群，在

將計算後屬於同一群內的使用者重新計算新

的群心點。 

Step 4.群心點達收斂，完成 k-means 分群： 

計算 k 群中點的距離，我們可找到一個錯

誤函數 U，如(3-16)所示： 

 

(3-16) 

當計算後距離較小的點群歸類為同一

群，在分為 k 群的情況下，隨機找出某位使用

者 μj 作為初始群心，與其他使用者 xj來計算

距離，若當錯誤函數 U 不在改變時則完成

k-means 的分群流程，否則需要返回 Step 1 依

序執行步驟達收斂為止。 

透過 k-means 找出使用者權重與群心點的

距離，判別使用者歸屬於哪一群，在判斷屬於

該群後，我們將以最接近群心的權重值，作為

該群的領袖權值(最接近群心的使用者權值)，

將領袖權值所產生的個人化索引，讓屬於該群

的使用者共用這份索引，縮減系統資料量。 

4. 實驗分析 

4.1 實驗結果與分析 

 實驗對象我們挑選日常有聆聽音樂習慣的

使用者，共計 30 名，男女性比率為 3:1，接著

讓使用者自己選擇一首歌曲，作為自己所要查

詢的輸入歌曲，經系統處理後，產生出個人化

的音樂索引，並從這各索引中依照使用者所查

詢歌曲數量來提供給使用者聆聽，使用者必須



透過簡易的網頁問卷來作答。 

   使用者只須在網頁問卷上選擇「是」或

「否」，選擇「是」則代表與輸入歌曲相似，

則判定為正確，若選擇「否」則代表該歌曲不

相似，則判定為錯誤，因此使用者必須依據自

己查詢的歌曲數量來聆聽這些音樂歌曲之片

段，來判斷這些歌曲中共有 X 首與查詢歌曲相

符，故可將正確率表示如下： 

 

近似歌曲搜尋正確率(%) = ( X /查詢歌曲數量) 

× 100%  , X：使用者認為「是」的曲目數量 

 

  而索引查詢回饋時間，可以將其表示如

下： 

 

索引查詢回饋時間 = 使用者查詢相似歌曲所

花費的時間，單位為秒。 

 

4.2 評分相關參數分析 

首先，使用者進行音樂相似評分階段時，

系統將隨機從音樂資料庫中選取數首歌曲作

為種子歌曲，我們將種子歌曲表示為 N，再透

過 k-NN 演算法找出種子歌曲 N 周圍最近距離

的 k 首歌曲，讓使用者聆聽這些歌曲的片段之

後，給予相似度評分，再透過最大概似估計法

計算個人化權值。 

表 4-1 評分次數對於正確率分析表 

 N=1 N=2 N=3 N=4 N=5 

k=1 53% 56% 60% 65% 66% 

k=2 56% 59% 63% 67% 69% 

k=3 58% 65% 66% 69% 69% 

k=4 63% 68% 69% 69% 71% 

k=5 66% 70% 69% 70% 73% 

k=6 68% 72% 70% 71% 73% 

※N 表示為種子歌曲，k 則表示鄰近歌曲數量，

單位為%。 

我們透過上表分析後，先從音樂資料庫

中，隨機挑選 4 首歌曲作為種子歌曲，並以

k-NN 演算法找出最接近種子歌曲周圍的 6 首

歌曲，分別讓使用者聆聽這些歌曲的片段過後

進行相似度評分作為我們相似評分的基準。 

4.3 階層式架構於正確率與查詢時間分析 

為確認我們的系統在導入階層式的架構

下，更能有效的加速查詢時間且提升其索引的

正確率，我們將比較使用者在查詢相似音樂

時，分別以我們所設計的階層式 SOM 與傳統

的 SOM 作比較，將查詢出來的結果分析其差

異性，在此我們將比較近似歌曲搜尋正確率與

索引查詢的回饋時間。 

 

表 4-2 階層式個人化 SOM 分群分析 

 

 
1 首 2 首 3 首 4 首 5 首 6 首 7 首 8 首 9 首 

10

首 

正

確

率

(%) 

70% 68% 68% 70% 69% 69% 68% 70% 69% 70% 

時

間

(秒) 

1.73 1.72 1.71 1.73 1.71 1.73 1.73 1.7 1.74 1.74 

表 4-3 傳統 SOM 分群分析 

 1 首 2 首 3 首 4 首 5 首 6 首 7 首 8 首 9 首 
10

首 

正

確

率

(%) 

70% 68% 67% 69% 69% 69% 68% 70% 68% 70% 

時

間

(秒) 

1.85 1.8 1.77 1.77 1.77 1.78 1.78 1.7 1.86 1.92 

透過上列分析圖表可發現，本系統的個人

化階層式架構在正確率表現上較傳統的 SOM

分群好上許多，因加入個人化距離公式能夠使

得分群的結果滿足使用者做相似歌曲查詢，並

能有效率的找出符合的歌曲，在索引時間的表

現也較傳統的 SOM 來的好，所以我們所設計

的階層式機制在處理更龐大的音樂數據資料

上，必能較傳統的來的更好。 

4.4 個人化距離於正確率與索引時間分析 

為了確定我們的系統在查詢時正確率是

否能滿足使用者查詢，我們將與 k-NN 演算法

做正確率的比較，基於公平比較條件下，在此

所比較的對象 k-NN，一樣也透過個人化距離

公式，在此我們將 k-NN 視為我們最佳解，透

過與 k-NN 相差的值來作正確率統計分析， 

表 4-4 個人化 SOM 與 k-NN 正確差異分析 

 1 首 2 首 3 首 4 首 5 首 6 首 7 首 8 首 9 首 
10

首 

相

差

比 

15% 17% 16% 15% 16% 16% 17% 15% 16% 16% 

透過上表的分析，我們的個人化 SOM 與

k-NN 比較的正確率表現上，在查詢歌曲數量

越多時，正確率差異性較小，但差異約 15% 左

右，所以我們在正確率表現上與 k-NN 不相上

下，因此我們將進一步與 k-means 分群法來分

析其正確率與查詢歌曲回饋的時間。 

在這個階段我們也是將個人化權重導入

k-means 來與我們的系統作歌曲索引比較。因

我們所用的階層式 SOM 可能會讓使用者在作

查詢時，所查詢到的群因為階層架構關係，導

致分群數量不固定，為了公平比較，我們系統

初始化時，將分群群數設定為 25 群，在此我

們也將權重式 k-means資料分為 25群來讓使用

者查詢。 



 

 表 4-5 個人化 SOM 與 k-means 索引正確率分析 
查詢歌

曲數 

 

分群演

算法 

1 首 2 首 3 首 4 首 5 首 6 首 7 首 8 首 9 首 
10

首 

個人化

SOM 
70% 68% 68% 70% 69% 69% 68% 70% 69% 70% 

權重式

k-means 
66% 67% 65% 66% 66% 65% 66% 64% 64% 65% 

透過上表得知，個人化 SOM 在索引正確

率的表現上，較 k-means 的正確率來的優秀，

而我們在探討查詢時所花費的時間， 

表 4-6 個人化 SOM 與 k-means 索引查詢回饋時間分析 
查詢歌曲

數 

 

分群演算

法 

1 首 2 首 3 首 4 首 5 首 6 首 7 首 8 首 9 首 
10

首 

個 人 化

SOM 
1.73 1.72 1.71 1.73 1.71 1.73 1.73 1.7 1.74 1.74 

權 重 式

k-means 
1.98 1.96 1.96 1.94 1.9 1.94 1.96 1.95 1.94 1.94 

由表 4-6 可得知，個人化 SOM 在歌曲查

詢數量越多時，本系統在索引正確率的表現

上，相較 k-means 的正確率普遍有著較佳的結

果，接著我們在探討索引時所花費的時間。由

表 10 可得知，本系統在歌曲查詢時所花費的

時間，較權重式 k-means 要快。 

4.5 合併索引差異性分析 

經由本系統的分群處理過後，系統將存有

使用者的索引資料，若在未來有更大量的資料

儲存在資料庫中，可能會造成儲存空間上過多

的負擔，因此我們將分析若縮減系統的索引

量，是否會影響使用者在索引查詢時的正確

率，首先，我們先將系統內所有使用者所建置

的索引量設為 C，將索引量做縮減處理，即群

組合併機制。 

因此我們將索引空間依序縮減為原來的 1/6

來分析其正確率，而在此計算正確率是讓使用

者輸入一首歌曲，查詢其相似的歌曲，而我們

請使用者在合併後查詢歌曲數量分別設定為

1~10 首，探討縮減後之正確率，如表 4-7： 

表 4-7 縮減索引量之正確率分析表 
索引縮減量 

 

查詢歌曲數 

C C/2 C/3 C/4 C/5 

1 首 70% 66% 54% 46% 30% 

2 首 68% 64% 52% 41% 27% 

3 首 68% 64% 53% 43% 28% 

4 首 70% 65% 54% 45% 33% 

5 首 69% 66% 52% 45% 35% 

6 首 69% 65% 52% 41% 33% 

7 首 68% 63% 52% 40% 33% 

8 首 70% 65% 54% 47% 37% 

9 首 69% 64% 51% 42% 33% 

10 首 70% 66% 53% 45% 30% 

我們也將索引查詢回饋的時間作分析，也

是依據上述條件依序分析縮減各個索引量對

於查詢時間的影響，如表 4-8： 

表 4-8縮減索引量之索引查詢時間分析表 

索引縮減量 

查詢歌曲數 
C C/2 C/3 C/4 C/5 

1 首 1.73 1.73 1.72 1.72 1.72 

2 首 1.72 1.72 1.72 1.72 1.72 

3 首 1.71 1.71 1.71 1.71 1.71 

4 首 1.73 1.73 1.73 1.73 1.73 

5 首 1.71 1.71 1.71 1.71 1.71 

6 首 1.73 1.72 1.72 1.72 1.72 

7 首 1.73 1.73 1.73 1.73 1.73 

8 首 1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 

9 首 1.74 1.74 1.74 1.74 1.73 

10 首 1.74 1.74 1.73 1.74 1.74 

我們可發現縮減索引量對於正確率的影

響，在 C/2 時，與原索引量 C 相比，正確率落

差約為 3%，差異性相較於 C/3 時較平緩，且

沒有較大幅度的落差，所以在基於縮減少空間

的考量上，將索引量縮減為原來的 1/2，讓使

用者來做個人化索引資料的建置。 

 

5. 結論與未來展望 
我們透過實驗分析可確定，加入個人化距

離公式導入分群法後，使用者作相似歌曲查詢

時，索引的正確率較傳統來的高，可得出加入

個人化的因素時，確實可有效找到使用者所期

望呈現的歌曲，雖正確率不及於 k-NN 分群法

來的優秀，但在歌曲查詢時系統所回饋的時間

快上許多。 

未來在處理更龐大的資料時，必能更快速

找到較適合的結果，而也可透過更多的參數調

整，查詢是否有更適合的索引方法，而未來在

索引空間的縮減條件，也可以在資料量更多

時，找到更適合的相關空間縮減條件，更有效

的將節省系統儲存空間。 
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