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2 Bevezet)

A Music Information Retrieval (MIR) interdiszciplinaris tudomanyterilet, melynek célja a
zenében [év6é informacidk kinyerése. A MIR tobbek kozott a jelfeldolgozast, gépi tanulast,
zenetudomdnyt és még a pszicholégiat is magaba foglalja. T6bbféle zenei informaciét ismerhetiink fel,
csakugy, mint hangnem, tempd, akkordok, vagy akar a konkrét zenei hangokat is, ez utébbi gépi
kottazashoz, transzkripcidhoz haszndlhatd. A dolgozatom alapvet6 célja automatikus akkordfelismerés
megvaldsitdsa volt. Az akkord a nyugati zene sajatossaga. Egyszerlien megfogalmazva azt mondhatjuk,
hogy az akkord tobb hang egyidejli megszdlalasa, ami egylitt egyfajta harmoéniat ad.

Egy gyakorlott zenész képes lehet arra, hogy hallas alapjan felismerje az egyes akkordokat.
Kevésbé gyakorlott zenészeknek - akik nem rendelkeznek még ezzel a képességgel - nagy segitség lehet
egy akkordfelismerd szoftver. Egy ilyen alkalmazassal kénnyebben meg lehet tanulni olyan zenéket,
amihez nem 3&ll rendelkezésre kotta, vagy ez alapjan akar zenei transzkripciét, feldolgozast is
kénnyebben lehet késziteni. Egy ilyen program a zenei oktatdsban is nagy segitség lehet, példaul arra,
hogy ezaltal jobban megértsiik a zenei szerkezeteket, hogy tanulmanyozhassuk, és gyorsabban
elsajatithassuk a komponaldsi mddszereket, adott stilusok jellegzetességeit, akkordmeneteit.
Ezenkivil egy jél mkod6 akkordfelismeré program magaba foglalja annak a lehet6ségét, hogy
nagyméretl zenei adatbdazist készitstink, mely alkalmas lehet tovdbbi gépi tanitasra példaul zenei stilus
felismerés vagy zenei improvizdcié készités kapcsan.

A dolgozatomban mindenekel6tt azon zeneelméleti alapokat ismertetem, amelyek
elengedhetetlenek a tovabbiak megértése szempontjabdl. Itt szd lesz arrdl, hogy milyen zenei hangok
|éteznek, hogyan szamithatjuk ki a frekvencidjukat, és hogyan kédolhatjuk 6ket. Bemutatasra kerul az
akkord fogalma, ezen beliil részletesen a dur és a moll harmashangzatokkal foglalkozunk.

Ezek utdn ismertetésre kerililnek korabbi, az akkordfelismeréssel foglalkozé tudomdanyos
munkak. A tradiciondlis megkozelitésli mddszeren keresztiil elmagyardzom, hogy mely tényezék azok,
amelyek megnehezitik a pontos akkordfelismerést. A tovabbi mdédszereket harom f6bb csoportra
osztottam fel: mintamegfeleltetéses, a rejtett Markov-modelles megkozelitésd és a neuralis halézatot
felhasznald algoritmusok.

A mintamegfeleltetéses algoritmusok kozil részletesen ismertetésre keriilnek Fujisima és Lee
algoritmusai. Fujisima Short Time Fourier-transzformdcidval vizsgalta a zenét, majd ebbdl készitett PCP
vektorokat, melynek az eltérését vizsgdlta az altala megalkotott akkordadatbazis elemeivel. Lee
felhasznalta Fujisima munkajat. Az altala bevezetett Ujdonsag az EPCP (tovabbfejlesztett PCP) vektor
haszndlata volt, amely a zenei hangok felharmonikusainak a tulajdonsagat hasznalja ki.

A rejtett Markov-modelles (RMM) megkdzelitést haszndld algoritmusok kozil Sheh és Ellis,
illetve Bello és Pickens algoritmusait mutatom be. Sheh és Ellis 147-féle akkord felismerésére alkalmas
algoritmust fejlesztett. A RMM-ben megfigyelési modellnek egyszerl Gauss-modellt hasznaltak
véletlenszerl atlagértékvektorral, és korreldlatlan kovarianciamatrixal. Bello és Pickens ezt az
algoritmust fejlesztette tovabb. A zenei jelet a zene tempdja alapjan osztottak fel, és a megfigyelési
modellben a véletlenszer( atlagértékvektort, és a teljesen korreldlatlan kovarianciamatrixot cserélték
le zeneelméleti tudas alapjan inicializaltakra.

Végiil a neurdlis haldzattal torténd felismerések kozil Osmalskyj mdodszerét mutatom be
részletesen. Ebben az algoritmusban Osmalskyj a neuralis halézatot PCP vektorokkal tanitja, és ez
alapjan készit egy, a 10 leggyakrabban felhasznalt harmashangzat felismerésére alkalmas programot.



A szakirodalmat megismerve dolgozatom céljanak az vdlasztottam, hogy egy dur és moll
harmashangzatok felismerésére alkalmas algoritmust készitek, mely képes megmondani valds,
studidban felvett, tobbhangszeres zenék akkordjait. Tobb kisérlet utan a szakirodalomban megismert
iranyok kozil a rejtett Markov-modelles megkozelitést valasztottam. Ennek megértéséhez a
matematika id6beli valészinliségi kovetkeztetések témakaorével kellett megismerkednem. A RMM egy
altaldnos struktira, amelyben a kozvetleniil nem mérhetd, id6ben gyorsan valtozd tényezének az
allapotdrara adunk valdszinliségi becslést valamilyen matematikai mddszerrel. Az akkordra
tekinthetlink dgy, mint rejtett valtozd, ami csak dur és moll harmashangzatokra sz(kitve 24 allapotot
vehet fel. Az RMM-nél fontos dolog lesz az, hogy a rejtett valtozéra adott valdszinliségeket nem csak
az aktualis mérésbdl szamitjuk, hanem figyelembe vessziik azt is, hogy a mi tértént a multban, illetve
offline alkalmazdsok esetén a jovGt is tekintetbe vehetjiik. Ezenkiviil bemutatom, hogy a modell
paraméterei, és a valdszinliségek csak kezdeti paraméterek, melyeket az adott megfigyelési
szekvencidra vonatkozdéan az elvardsmaximalizacids (EM) algoritmussal tudunk iterativ mddon
pontosabba tenni. Tovabba ahhoz, hogy megmondhassuk, hogy a megfigyelési szekvenciat milyen
legvaldszinlbb rejtett valtozd sorozat okozta, az EM algoritmus elvégzése utan hasznalnunk kell a
Viterbi-algoritmust is.

Az altalam fejlesztet algoritmusban tehat RMM-es megkozelitést hasznalok. Alapvetéen Bello
és Pickens munkajabdl indultam ki. Az egyes mérésekhez tartozé id6ablakok meghatdrozasahoz
tempddetektald algoritmust készitettem, illetve egy olyan algoritmust, amely a felismert tempd
alapjan szinkronizalddik a zenére. Ennek felhaszndlasaval nagyobb az esély arra, hogy akkordvaltasnal
van az id6ablak széle. Az altalam hasznalt RMM modell paramétereihez egy, az interneten is
megtaldlhatd zenei statisztikat hasznaltam fel, illetve Gjszer(i, a szakirodalomban nem fellelhet6
mddszerrel hatarozom meg az érzékel6 modellt. Ehhez a jelfeldolgozas mddszereit alkalmazva olyan
zenei leird vektort készitettem, mely a szakirodalomban hasznalt egyéb zenei leirékndl jobb alapot
biztosit a tovdbbi szamitdsokhoz. Ezenkiviil az altalam irt akkordfelismer6 programot is teszteltem.
Tesztjeim sordn megallapitottam, hogy a rejtett Markov-modelles megkdzelités jobb vdlasztas, mint a
szakirodalomban megismert EPCP vektorral térténé mintamegfeleltetds algoritmus, és megfigyeltem,
hogy tobb helyen jobban mdkodik, mint Bello és Pickens algoritmusa. Az akkordfelismerd
programomhoz tovabbi tesztek, és tovabbi fejlesztés sziikséges a magasabb hatasfok eléréséhez, és
tovabbi értékelésekhez.



3 Zeneelméleti hattér

3.1 Zenei hangok

A zenében 12 torzshangot kilénboztetliink meg, ez a zongora billentydin jél megfigyelhetd:

. Disz . Gisz . Disz . Gisz ,
Cisz Fisz Aisz Cisz Fisz  Aisz

CDEFGAHCDETFGAHC
1. 4bra: zongorabillentytizet a hangjaival

Az alsé sorban a fehér billentylk hangjai, a fels6 két sorban a feketéké olvashaték. A
frekvenciaspektrumon ez a 12 hang ismétlédik a kbvetkezd szabaly szerint:

fo = 440 (212" (1)

ahol az n mondja meg, hogy melyik hangrél van szd. A normdl A hangnal (definicié szerint 440 Hz) az n
nullaval egyenl6. Ha mondjuk a normal A-tdl balra lévé els6 E hanghoz tartozd n értéket szeretném
megmondani, akkor meg kell vizsgalnom, hogy a zongorabillenty(ikon hany darab félhangot kell
|épnem, és milyen iranyba. Ebben az esetben 6tot kell Iépnem és balra (A -> Aisz-> G-> Fisz -> F -> E),
igy n helyére a -5-6t kell behelyettesitenem.

A dolgozatomban a C-t6l H-ig terjed6 periddikusan ismétl6d6 12 hangot oktavnak fogom
nevezni (példaul 4. oktav). A zenében alapvet6en az oktav nevet barmilyen 12 félhangnyi tavolsagra
értjuk.

3.2 MIDI kad

A MIDI kéddal a zenei hangokat kddoljuk. A MIDI kédolds szerint a 440 Hz frekvencidju ,,A”
hang a 69-es. A tobbi hang kédjat megkaphatjuk, ha a 69-hez hozzdadjuk a félhangokba mért elGjeles
tdvolsagat az ,A”-t6l. Az alapoktdv, amiben a 440 Hz-es ,,A” hang van, a 4. oktav. A MIDI kédot a -1.
oktav ,,C”-jétbl a 9. oktdv ,G”-jéig szamoljuk (6sszesen 127 zenei hang).

3.3 Akkord

Akkordnak, hangzatnak vagy harmdnidnak nevezziik a hangsor tobb meghatarozott fokdnak
egylttes megszolalasat. Sokféle akkord létezik, harmas, négyeshangzatok, és még megkiilonbdztetjik
ezeknek az akkordforditasait is. Az akkordra nem kritérium, hogy konszonans (6sszecsengd) legyen, az



is akkord, amely disszonans hangok 0sszessége. A két hangbdl all6 akkordot tires akkordnak nevezziik.
Egy harmodnia egyidGbeli megszélaltatdsdhoz legaldbb hdrom zenei hang szlikséges.
Megkilonboztetlink dur és moll akkordokat, melyek koziil a dur kissé viddmabb, szabadabb érzést kelt,
a moll pedig melankolikusabb hangzdsu, szomorkas, sejtelmes. A 2. abran egy C-dur és egy c-moll
akkord Iathatd zongorabillenty(ikon felrajzolva [13].

D

E

F F

(n) C-Dir akkord (k) C-moll akkord
2. abra: dur és moll akkordok a zongorabillentylizeten [13]

A munkam soran a felismerési feladatban az egyszer(iség kedvéért csak a dur és moll akkordok
felismerését valdsitottam meg. A nyugati zenében ezek a leggyakrabban haszndlt akkordok.

A dur és a moll akkord egyardnt 3 hangbdl all. Van egy alaphangja, amirdl az elnevezését kapja
(pl. C-dur, a-moll). Az akkord képzése a kovetkezé maddon torténik:

a) dur:

1. hang: alaphang (pl.: C)

2. hang: az alaphangtdl 5 félhang (nagyterc) tavolsagra lévé hang (pl.: C - E)
3. hang: az alaphangtdl 8 félhang (kvint) tdvolsagra lévé hang (pl.: C - G)

b) moll:

1. hang: alaphang (pl.: C)
2. hang: az alaphangtdl 4 félhang (kisterc) tavolsagra I1évé hang (pl.: C - Esz)

3. hang: az alaphangtdl 8 félhang (kvint) tavolsagra lévé hang (pl.: C - G)

Az egyes akkordoknak akkordforditasai is Iéteznek. Abban az esetben, ha az akkord alaphangja
a basszus szdlamot képezi, akkor alaphelyzetrél beszéliink, viszont ha az akkord mas Gsszetevéje képzi
azt, akkor valamilyen akkordforditasrél. A harmashangzatnak két forditasa létezik: szext forditas, és
kvartszext forditds. Példaul a C-dlrra nézve az alapeset: C-E-G, a szext forditas E-G-C, és a kvartszext
forditas a G-E-C [14].

Az akkordforditast a munkam soran nem vettem kiilénbo6z6 esetnek, azaz a felismerés soran
csak azt figyeljik, hogy az akkordban szerepl6 hangfajtak az adott idépillanatban jelen vannak-e. Tehat
példdul a C-dur esetén nem kell feltétlenlil C-E-G sorrendben lenni a hangoknak a
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frekvenciaspektrumon, lehet E-G-C is, és lehet az egyes tipusu hangokbdl tobb is, pl.: C3-G3-C4-E4-G4
(a 3, 4 az adott oktavot szamozza).

4  Mar létezd akkordfelismerd algoritmusok

4.1 Tradicionalis megkozelités

Ennek a megoldasnak az alapgondolata rendkiviil egyszerd, és nagyon kézenfekvd, bar a
hatékonysaga kdzel sem megfeleld. A hagyomanyos megkozelités szerint a bemeneti polifonikus audio
jelbél az egyes id6pillanatokban detektdljuk a hangokat, majd megmondjuk, hogy ezek a hangok milyen
akkordot alkotnak (3. dbra). Ehhez a zenét id6tartomanyban felosztjuk kisebb szakaszokra. Az egyes
szakaszoknak vessziik a Fourier-transzformaltjat, és ismerve a zenei hangok névleges frekvencidjat,
megmondjuk, hogy melyik hang milyen intenzitdssal szélalt meg. Sajnos ez mégsem ilyen egyszer( az
aldbbiak miatt. Egy akkord megszdlalasanak rengeteg variacidja létezik. Ez egyrészt fligg a hangszertdl,
hiszen kilénbdz6 felharmonikusakat allitanak eld, illetve kilonboz6 id6tartomanybeli képet mutatnak,
példaul az egyes id6beli lecsengések valtoznak. Masrészt fligg a dinamikatdl (forte, mezzo forte, piano),
jatékstilustol (arpeggio, staccato, legato, tepping, slap), az egyes, hangszer altal kiadott hangot
formald eszkozok (sustain pedal, tremold kar, effektpedal) hasznalatatdl. Ezenkivil figg a felvétel
készitésének korlilményeitél (reflexidmentes szoba vagy egyszer(i terem, mikrofon minésége), mivel a
koérnyezeti zajok a bemeneti audio jel spektrumaban hiba jellegli komponensként jelennek meg [8].
Végiil a feladatot neheziti még a Diszkrét Fourier Transzformacié frekvenciatartomanybeli
atlapoléddsa és a harmonidk id6beli atlapoléddsa. Az akkordfelismerés ezekbdl a hibakbdl adéddan
nehéz feladat [1]. Megjegyzendd, hogy a tradiciondlis megkdzelitéssel akar kottdzd programot is
készithetnénk, viszont az akkordfelismeréshez nincs sziikség a konkrét megszdlaltatott hangok
megallapitasara.

Polyphonic Transeription Symbolic Inference
(signal to notes) '::I'I.L]&bﬂlﬂd reasoning)

Ed
D ~
] L B2

Input Signal Im:twi-dual Notes Chords

4.2 Akkordfelismerés mintamegfeleltetéssel

4.2.1 Fujishima maodszere

Az els6 komolyabb akkordfelismeré médszer a Fujishima altal 1999-ben kidolgozott eljaras [1].
Az algoritmus blokkvazlata a 4. dbran lathatd. Id6ben felosztjuk a bejové zenei jelet kis részekre,
melyeket kalon-kiilon vizsgdljuk, azaz az aktualisan vizsgalt x(n) zenerészlet Diszkrét Fourier



Transzformdlt (DFT) spektrumat képezzik (X(k)). Ezek utdn az X(k) spektrumban taldlhaté
intenzitasokbdl egy 12 elem vektort készitlink. A cikk ezt nevezi Pitch Class Profile-nak, roviden PCP
vektornak. A PCP vektor egyes elemei a 12 féle félhang kozlil reprezentdlnak egyet-egyet. A PCP vektort
a kovetkezd algoritmus szerint szdrmaztatjuk:

PP = ) IXOIF @

M(D)=p
( —1,hal =0 1
l
M) = {round 12log, fsf(N) mod 12,hal=12,..,N/2 -1 } )
k ref }

Ap=0,.,11, ami az egyes fél hangoknak felel meg. fr a vdlasztott referencia frekvencia (valamelyik
mélyebb C hang frekvenciaja), ahol az M(l) értéke 0. Az f;*I/N reprezentadlja a frekvencia bineket, amin
| szerint lépkedink végig. M(l) értéke a moduld osztas miatt O,..., 11 értékeket vehet fel. Az M(l)
flggvény tehat megadja, hogy az /-edik DFT bin milyen hangnak felel meg. Jellegre ez egy
logaritmikusan valtozé lépcsézetes fliggvény.

Az eljaras az elkészitett PCP vektort el6re elkészitett mintakkal hasonlitja 6ssze. Az akkordok
mintai a cikk altal Chord Type Templates-nek (CTT) nevezett adatbazisban talalhatdéak. A mddszer
Osszesen 27-féle akkordtipust (ddr, moll, szlikitett, bévitett harmashangzat, szeptim akkordok, stb.)
kiilonboztet meg. A CTT-ben lévé vektorokban 1-es szerepel anndl a hangnal, ahol az adott vektorhoz
tartozo akkord felhasznalja azt a hangot, a tobbi elemhez O-t rendellink. Példaul a C szeptimakkordhoz
a [1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1] tombot rendeljik. Az akkordfelismeréshez a szerz6 két f6 mintakeresési
algoritmust hasznalt fel: a legkisebb négyzetek mddszerét, illetve a sulyozott 6sszeg képzést.

A legkisebb négyzetek mddszerénél a kiszamitott PCP vektor és az egyes CTT vektorok (T(p))
eltérését vizsgaljuk négyzetes értelemben. A CTT vektorok kozil a legkisebb eltéréssel rendelkez6t
vessziik az akkordfelismerés eredményének.

11

Scorenearest,c = Z(Tc (p) - PCP(p))Z (4)
p=0

A sulyozott Gsszeg képzéséhez az elkészitett PCP vektornak és az egyes, CTT-bél szarmazé
(W(p)) sulyozd vektoroknak a skaldris szorzatat vizsgaljuk. Amelyik Wc(p)-vel érjik el a legnagyobb
skalaris szorzatot, ahhoz tartozoé akkordot vessziik a felismerés eredményének.
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SCOTeweighted,c = VVc(p) * PCP(p) (5)
p=0

Fujisima a PCP vektorok készitéséhez tobbféle heurisztikat hasznalt fel.

F6bb heurisztikak:

e Feltételezzik, hogy az akkord altaldban tobb PCP keretig tart, igy atlagolassal simitast
végziink annak érdekében, hogy csokkentsik a zajt

e Azakkordvaltas hirtelen torténik, akkor, amikor a PCP vektor megvaltoztatja az irdnyat,
igy nekiink a PCP vektor irdnyat kell figyelnink

Kevésbé fontos heurisztikak:



o Kevésbé fontos frekvenciatartomanyokat (nagyon alacsony vagy magas frekvenciak)
nem vessziik figyelembe

e Ablakozas haszndlata a DFT szamitasanal

e (Csond felismerés, a sziikségtelen analizis elkerilése végett

DFT Summation Pmmm?atching
o] — ——[=
Input Signal Resulting

- Chord
{{ oy ]
]
(<o
o L e
/ Intenmity
i CTT
DFT PCP (Chord Type

Spectrum  (Pitch Class Profile)  Templates)

A Fujishima-féle mddszer nagy pontossagot leginkabb olyan zenében tud elérni, amiben csak
egy hangszer jatszik. Fujisima az algoritmusat kétféle mddon tesztelte. EIGszor egy YAMAHA PSR-520
szintetizatorral, ahol 3 kiilonb6z6 hangszinnel jatszottak a 27 féle akkordot. Az Occalina hangszinre
100%, mig a GrandPno és Strings1-re 93% lett az eredmény. A masik tesztben egy viszonylag egyszerd,
egy hangszeres komolyzenei darabrdl késziilt felvételt elemez, melyre 94%-os eredményt kapott.

4.2.2 EPCP vektoros modszer

12 elem(i PCP vektort tobbféleképpen készithetiink, de az alapgondolat altalaban hasonlé [2].
A rovid zenerészletnek vessziik a DFT spektrumdt, és kiszamitjuk abbdl a logaritmikus
frekvenciafelbontdsu Q-transzformdlt spektrumot (Xqoc(k)), ami az emberi ful frekvenciafelbontasat
tlkrozi [4]. A k-adik spektralis komponenst a kdvetkez6képpen definialjuk:

fie = @B frnin - (6)

ahol b =1,2,...,B a binek szdma egy oktavon beliil. Itt megjegyzendd, hogy a bin ebben az esetben nem
a DFT frekvenciabinjeire értendd, hanem arra, hogy egy oktavnyi frekvenciaspektrumot mennyi részre
osztjuk fel. B-nek legalabb 12-nek kell lennie. A szakirodalomban talalhaté B =24, 36 is [3,6,7,8], amivel
finomabb felbontas érhet6 el. Xqc(k)-bdl az alabbi kifejezéssel konnyen szamithatd a PCP vektor, amit
egyes helyeken chroma-nak is hivnak [3,6,7,17].

M-1

CH(b) = Z Xco(b+mB)| (7
m=0

Az EPCP vektoros mddszer Fujisima munkajanak a tovabbgondoldsa, amit Kyogu Lee dolgozott
ki [2]. Az algoritmusaban a PCP vektor helyett annak a tovabbfejlesztett verzidjat, az EPCP-t haszndlja

« sz
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A probléma a korabbi algoritmussal a kovetkez8. A Fujisima-féle CTT adatbdazis csak binaris
vektorokbdl all. Ez egy idealizalt modell, a valdsagban dltaldban a nem akkord hangoknak megfelel6
PCP elemek is megjelennek valamekkora, nulldndl nagyobb amplitiddval. Ennek az egyik f6 oka, hogy
az egyes hangok felhangjai is megszélalnak, és azt is beleszamitjuk a PCP vektorba. Ez probléma lehet
akkor, amikor két harmashangzat csak egy hangban tér el egymdstdl. Ilyen példaul a C-dur (C-E-G) és
az a-moll (A-C-E) esete. ElGfordulhat olyan, hogy egy a-moll PCP vektordban a G hang nagyobb
Osszintenzitassal jelentkezik, mint az A. Ekkor a PCP mintakkal valé korrelaciébdl szarmazo érték a C-
durndl lesz maximalis, igy az algoritmus ezt veszi a felismerés eredményének. Az EPCP-vel az ilyen
jellegl hibak szamat tudjuk csdkkenteni.

Az EPCP készitése a DFT spektrum helyett a HPS-b6l (Harmonic Product Spectrum) indul ki. A
HPS-t korabban periddikus jelben vald alapfrekvencia detektaldsra, vagy emberi beszédben
csucsdetektaldsra hasznaltdk [5]. Ennek az alapgondolata a kbvetkezS. Amikor egy ember, vagy egy
hangszer kiad egy hangot, akkor megszdlal az alapfrekvencia, illetve annak egész szamu tébbszordsei
is. Ha a frekvenciatengely mentén skaldzzuk a spektrumot egy egész szammal és ezek szorzatat
vesszik, akkor az igy kapott spektrum maximalis csUcsa lesz az alapfrekvencia becslgje.

M
HPS@) = | [IX(mo)l (®)
m=1

Fy = argmax,{HPS(w)} (9)

ahol M a figyelembe vett harmonikusak szdma, Fo pedig a becsiilt alapfrekvencia. A HPS egyszélamu
zenéknél, emberi hangnal jél mikodik. Ahhoz, hogy akkordfelismerésre haszndlhassuk, nem egész
szammal, hanem 2 hatvéanyaival skaldzzuk a spektrumot. igy tulajdonképpen minden oktavot egy
helyre transzponalunk.

M

HPS(w) = HlX(me)l (10)

m=0

Az igy szamitott HPS spektrumbdl szamitjuk ki az EPCP vektort, melynek a korreldcidjat vizsgaljuk el6re
elkészitett akkord mintakkal.

Az algoritmus teszteléseséhez a kovetkezd paraméterbeallitasokat hasznaltak. A tesztelendd
zenét 11025 Hz-en alulmintavételezték. Az zenei jel feldolgozasahoz 8192 minta hosszUsagu ablakozo
flggvényt hasznaltak (ez 743 ms-nak felel meg). A relativ hosszu ablak azért szilkséges, hogy olyan
akkordokrdl is kaphassunk informaciot, amelyeket bontva jatszanak (Un. arpeggio akkord). Az EPCP
vektor készitése 36 bin/oktdvos Q-transzformacidval készult, a figyelembe vett frekvenciatartomany:
96...5250 Hz. A Q-transzformdcid elvégzéséhez felhasznaltak C. Harte és M. B. Sandler chroma készitési
madszerét, melyben a lehetséges félrehangolt hangszerek hibajat kiiszobolték ki olyan mdédon, hogy
az egyes, mért intenzitascsucsokat Ujraigazitottak a zenei hangok intenzitascsucs-eloszlasai alapjan [6].
Az algoritmus teszteléshez egyetlen zenemdivet hasznaltak fel: Bach C-dur Preludium. Az EPCP-s
madszer eredményét a PCP-vel hasonlitottak 6ssze. Megfigyelhetd, hogy a PCP-hez képest kevesebb a
hibas akkordfelismerés. A harmonikusan kézel 1évé akkordokkal kapcsolatos probléma az EPCP-vel
kevesebb helyen torténik. A PCP-vel szemben helyesen felismeri a d-moll (a PCP-nek az eredménye a
D-dur) és az a-moll (a PCP szerint C-dur) akkordot, viszont el6fordul, hogy a h-moll helyett D-durt mond.
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4.3 Akkordfelismerés rejtett Markov-modell hasznalataval
4.3.1 ShehésP. W. Ellis mdédszere

Sheh és P. W. Ellis altal publikalt cikkben [7] mdr nem pusztan jelfeldolgozasi, hanem ahhoz
kapcsoldddan statisztikai és valdszinliségszamitasi mddszereket is olvashatunk. A munkajukban a
Fujisima altal végzett kutatasok eredményét vették alapul. Az algoritmus alapgondolatat az 5. dbran
tudjuk nyomon kovetni. Sheh és Ellis 147-féle akkordot felismerd algoritmus implementdlasat tdzte ki
célul.

4.3.1.1 Jelfeldolgozdsi rész
Els6 lépésként a 11025 Hz-en mintavételezzik a zenei jelet, majd feldaraboljuk azt N=4096
mintaszamu, egymadssal atfedésben Iévé részekre. Ezutan short-time Fourier transzformaciot végziink:

N-1
Xsprrllen] = ) xln — mlwlmle~/2mm/, (1)

m=0

ahol k indexeli a frekvenciatengelyt (0 < k < N-1), m pedig az id6tengelyt. A w/m] egy N pontos Hanning
ablak. A meglévé spektrumbdl PCP vektort készitlink. Fujisima algoritmusahoz képest ebben finomabb
felbontdsu (24 elemd) PCP vektort hasznélunk.

p(k) = {24 xlog, (% * ]{sr >j mod 24 (12)

PCPP)= ) IX(OP (13)
k:p(k)=p

4.3.1.2  Rejtett Markov Modell

Az RMM alkalmazdsa az akkordfelismeréshez abbdl az otletb6l szdrmazik, hogy a
beszédfelismeréshez ez meglehet6sen hasonldé probléma, és ahhoz mar késziiltek elég j6 programok
RMM alkalmazasaval. Az RMM lényege, hogy van egy rejtett valtozd, amit nem ismeriink, de van egy
megfigyelésiink, amibdl az ismeretlen valtozéra tudunk valdszinlségi alapon kdvetkeztetni. A rejtett
valtozd az id6ben gyorsan valtozhat. Az RMM-el részletesebben kés6bb talalkozunk.

Az RMM megalkotasahoz statisztikai megfigyeléseket kell végezni. A Sheh és P.W. Ellis-féle
munkdban Beatles dalokbdl készitett PCP vektorokat hasznaltak fel az RMM paramétereinek a
bedllitadsahoz (tanitasi folyamat). 18 dallal végeztek tanitast, és 2 dallal teszteltek.

Sheh és Ellis az RMM érzékelémodelljének egy 12 dimenzids egyszerli Gauss modellt
feltételezett. Ennek a modellnek a megalkotasahoz sziikséges a 12 dimenzids atlagvektor, illetve a 12
dimenzids kovariancia matrix. Az atlagérték vektort véletlenszerten inicializaltak, tekintve arra, hogy
az elvardsmaximalizacios algoritmus kés6bb bedllitja azt a megfelelé helyre. A kovarianciamatrix
megalkotdsdhoz azt feltételezték, hogy a PCP vektor egyes elemei korreldlatlanok, igy a matrix
diagonalisan kiviil az 6sszes elem nulla. A meglévé u atlagértékvektor és a 5 kovarianciamatrix
paraméterekkel az egyszer( Gauss-modell a kdvetkez6képpen irhaté fel [15, 18].

1 1
p(x|u,2) = - T exp (_EDZ)' (14)
(2m)2(det(2))2

A (14)-es képletben a d a dimenzidt jelenti, D*et pedig az aldbbi médon definidljuk:
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D? =(x - '(x—mw" (15)

4.3.1.3  Elvdrdsmaximalizdcio

Itt feltételezzik, hogy rendelkezésre all a P(X,Q/ ©) egylttes s(rliségfliggvény, a megfigyelés
és a rejtett valtozo kozott. X jeloli a megfigyelést, Q az ismeretlen paramétert. A mi esetlinkben a
megfigyelés a PCP vektor, és rejtett valtozé az akkord. O jelenti a RMM aktuadlis paramétereit. A modell
megalkotdsa utan (kezdeti paraméterek meghatarozdasa) iterativan szamitjuk a kovetkez§ kifejezést:

E(log0(X,Q|0)) = ZP(le;@old) log(P(X1Q,0)) P(Ql©) (16)
Q

Ezen eljarassal az RMM paramétereit folyamatosan javitjuk. Az algoritmus addig fut, amig a javulas
nem kisebb egy el6re meghatarozott e-nal.

4.3.1.4 Viterbi-algoritmus
Az RMM modell a paraméterek felhasznaldsaval egy adott megfigyeléssorozathoz rendeli
hozza a rejtett valtozdk legvaldszinlibb sorozatat.

11kHz ] o [
G
F#
STFT nomalized - = EM Viterbi
sum E
r"'uh\-ﬂ-gﬁghv"vh1ﬁ'v"q"r"u“v ) - y ~ — ) b A \'l'if A 'lv.'. alj'.lI Ay
Input Signal g# C C C CAmAmAmM
440Hz B Transcription / Alignment
: A Chord Models
o L A L
DFT frames PCP frames

5. dbra: Sheh és P.W.Ellis akkordfelismeré algoritmusanak blokkvazlata[7]

A Sheh és P.W. Ellis altal kidolgozott mddszer a tanitdst és a tesztelést is Beatles-dalokkal
végezte. llyen feltételek mellett az algoritmus 75%-0s pontossagot tudott produkalni.

4.3.2 Bello és Pickens modszere

4.3.2.1 Chroma készités

Bello és Pickens is ugy dontott, hogy az algoritmusaban a PCP vektort haszndlja fel az adott
id&szelethez tartozd mérés reprezentdacidjaként [3]. A PCP-t ebben a munkaban chromdnak hivjak. A
chroma szamitds ablakozassal és konstans Q-transzformaciéval torténik olyan, mdédon, mint Lee
munkajaban ((6)-os képlet) [2]. A zenei jelet 11025 Hz-en alulmintavételezték, és az fnin=98 Hz és
fmax=5250 Hz kdz6tti energiacsucsokat vették csak figyelembe. A nagyobb pontossag érdekében Gk is
36 bin/oktav felbontassal dolgoztak.

A chromak készitésénél figyelembe vették azt is, hogy valddi felvételek gyakran nem
tokéletesen behangolt hangszerekkel térténik. igy Lee-hez hasonléan [2] 6k is felhasznaltak Harte és
Sandler chroma hangolasi algoritmusat [6], melyet egy egyszerUsitett verzioban implementaltak.
ElGszor is vették az 0sszes csucsot a chromagramban. Egy hisztogramot készitettek ezen adatokkal, és
megvizsgaltdk, hogy az egyes eloszlasokban van-e némi eltolddas a vart értékektdl. Ha van, akkor az
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utal arra, hogy a felvétel kissé félrehangolt hangszerekkel késziilt. Ebben az esetben az eloszlasbdl
szamitanak egy korrekciés faktort, és ezzel korrigdljdk ki a chromagramot. Végll az athangolt
chromagramot alulatereszt6 szlir6vel szlrik, hogy csokkentsék a létrejott éleket.

4.3.2.2 Tempofelismerés és a zene részekre osztdsa

Harmonidk valtasa altalaban az Gtemekre torténik, és gyakran egy akkord hosszabb ideig szdl,
mint példaul Lee munkdjaban a DFT ablak hossza (743 ms). igy ez a felbontas néha sziikségtelen, sét
gyakran zavardé az akkordfelismerés szempontjabdl. Ezen okokbdl kifolyélag Bello és Pickens egy
tempdfelismeré algoritmust implementalt, melynek segitségével osztottdk fel a zenét kisebb
szakaszokra. Az algoritmust Davies and Plumbley publikacidja alapjan irtdk [16], ennek az
egyszer(sitett verzidjat valodsitottak meg.

4.3.2.3  Rejtett Markov-modell
Az akkordfelismerést Bello és Pickens is RMM segitségével végezte. Az RMM inicializdlasa a
kovetkez6képpen tortént.

a) Kezdetivaldszin(liségi eloszlas:
Mivel semmilyen okuk nem volt arra, hogy apriori médon barmelyik allapothoz
magasabb valdszinlséget rendeljenek, igy a kezdeti valdszin(iségi eloszlas (i) értéke 1/24 mind
a 24 dllapotra.

b) Allapotadtmenet valdsziniiségi matrix:

Ez a matrix mutatja meg, hogy ha egy adott allapotban vagyunk, akkor mekkora az
egyes lehetséges kovetkez6 allapotok valdszinlisége. Az allapotatmenet valdszinlségi matrix
(A)inicializalasahoz Bello és Pickens azt a zeneelméleti tudast hasznalta fel, hogy az egymashoz
képest jobban konszondns harmashangzatok gyakrabban kovetik egymast. Példaul a C-durt
csak nagyon ritka esetben kdvetné egy Fisz-dur akkord, viszont annak a valdszin(isége, hogy
egy a-moll harmashangzat jon, viszonylag magas. A harmashangzatok kdzelségének a mértékét
a madositott kvintkérrel tudjuk szemléltetni. Ez [athatd a 6. dbran. A kvintkor Iényege ebben a
felhasznalasban a koévetkez6: a belsé kvintkdron taldlhatéak a moll akkordok, a kiils6n pedig a
durok. Ha vagy a belsé vagy a kiils6 kérben elindulok az adott akkordtdl az dramutaté jarasaval
megegyez§ irdnyban, akkor a kdzvetlen utdna kévetkezé harmashangzat alaphangja kvint (6t
hang) tavolsagra talalhato.

A moddositott kvintkoron a kdzvetlen egymas mellett 1évé akkordok harmonikusan is
kozeliek. Altaldanosan mondhaté, hogy a médositott kvintkdrdn minél kézelebb van két akkord,
annal kdzelebb van harmonikusan is.
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Ezek alapjan az egyes d4tmenetekhez Bello és Pickens a kovetkez6képpen rendelt
valdszinliségeket:

(12—-d) +¢

144 + 24¢ a7

ahol d a két akkord abszolut tavolsaga a mddositott kvintkdron, € pedig egy megfeleléen kicsi szam.

c) Erzékel6modell:

Az érzékel6modell (B) megalkotasahoz a megfigyeléseknek folytonos eloszlasi
figgvényt feltételeztek, egy egyszer(i tobbvaltozdés Gaussian eloszlast haszndlva minden
allapotra, melynek a paraméterei a u atlagértékvektor és a 2 kovarianciamatrix. Sheh
véletlenszerden inicializalt u vektort és olyan 5 matrixot haszndlt, amelyben a nem diagondlis
elemek mind nullak, azaz a chromak elemeit teljesen korreldlatlannak feltételezte [7]. Bello és
Pickens mar tobbféle inicializalast is kiprobalt. Ez lathaté a 7. abran. Atlagértékvektornak

i

binaris vektort valasztottak minden akkordhoz, melynek adott eleme 1-es értéket kap, ha az
azt reprezentald hang szerepel az akkordban, illetve 0-t, ha nem, hasonld mddon, mint
Fujisima CTT-jében [1]. A kovarianciamatrixot haromféle inicializalassal prébalt ki, ami a 7.
abran lathatd b, c és d jell matrix. Az els6 a Sheh altal felhasznalt diagonalis matrix (b) [7]. A
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4.3.2.4

masodik a sulyozott diagonalis matrix, ahol egy adott akkordhoz tartozé korrelaciés matrixban
a nem akkordhangokra vonatkozo diagonalis elemek kisebb sullyal szerepelnek (c). A harmadik
kovarianciamatrixot zeneelméleti megfontolasok alapjan inicializaltak a kovetkez6képpen. Az
akkordhangok erésen korreldlnak egymassal, és ez a korrelacié szimmetrikus. Az egyes hangok
sajat magukkal is korreldlnak. Igy egy szimmetrikus matrixot kapunk. A konkrét értékek
hozzarendeléséhez felhasznaltak azt az empirikus tényt, hogy egy harmashangzatban a kvint
fontosabb szerepet tolt be, mint a terc. Ennél fogva a kovarianciat az alaphang és a kvint kozott
0.8-nak, a terc és a kvint kdzott 0.8-nak, és az alaphang és a terc kozott 0.6-nak hataroztak
meg. A diagonalisban szereplé nem akkordhangoknak 0.2 értéket adtak. A 7. dbra d jell
matrixa dbrazolja ezt.

Eredmények
A készitett akkordfelismeré programot Bello és Pickens tobbféle paraméterbeallitds mellett

tesztelte. Az eredményt a kdvetkezd tablazat foglalja 6ssze. A legjobb eredményt akkor kaptak, amikor:

e azenét ritmus alapjan osztottak fel

e akezdeti valdszin(iségi eloszlast egyenld (1/24) valdszin(iséggel,

e azdllapotatmenet valdszinliségi matrixot a mdédositott kvintkor alapjan inicializaltak
o a megfigyelési modellnél az atlagértékvektornak a binaris vektorokat,

e  kovarianciamatrixnak a zeneelméleti tudast is magdba foglaldt valasztottak

e az Ujrabecslést a i, A és B paraméterek kozil csak a r vektorra és az A matrixra

hajtottak végre.
n A B Ujrabecslés Talalati pont [%]
u b3 CcD1 CD2 | Osszesen
1/24 | véletlenszeri binaris csak diagonalis mA B 22.88 | 29.83 26.36
mintavektor
1/24 | véletlenszeri binaris sulyozott mA B 34.14 | 36.24 35.19
mintavektor diagonalis
1/24 | véletlenszeri binaris diagonalis + mA B 33.13 | 44.36 38.74
mintavektor | zeneelméleti
informacié
1/24 kvintkor binaris diagonalis + A B 38.09 | 47.75 42.93
mintavektor zeneelméleti
informacié
1/24 kvintkor binaris diagonalis + A 58.96 | 74.78 66.87
mintavektor zeneelméleti
informacié
1/24 kvintkor binaris diagonalis + A 68.55 | 81.54 75.04
mintavektor zeneelméleti
informacié

1. tdbldzat : Bello és Pickens eredményei
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4.4 Akkordfelismerés neuralis halozattal

4.4.1 Osmalskyj mdodszere

Osmalskyj az akkordfelismer§ programjat neuralis hdldzat segitségével implementalta [8].
Ezenkivil 0Osszehasonlitdsi alapnak egy dltala valasztott mintamegfeleltetéses algoritmust is
implementalt. Az altala készitett program célja a nyugat-eurdpai zenében leggyakrabban felhasznalt
10 akkord felismerése. Ezen akkordok a kévetkez6ek: A, Am, Bm, C, D, Dm, E, Em, F, G.

4.4.1.1 A neurdlis hdlozat bemenete
A neurdlis halézat bemenetének az adott zenerészletet kompakt mdédon leiré vektort, a PCP
vektort haszndlta fel. Az altala készitett PCP vektort a kovetkez6képpen definidlta:

PCP* () = ) IXDIP SMD,p) (18)
l

ahol p=1,...,12. M(l)-t figgvényt ugyanugy kell értelmezni, mint a Fujisima-féle médszerben.
6(.,.) a Kronecker delta, amely olyan fliggvény, mely 1-et ad, ha az argumentumaban szerepl§ két érték
megegyezik [9]. A PCP készitést a 12 mellett kiprobalta 24, 36 bin/oktav paraméterrel is, viszont nem
taldlt jelent6s valtozast, igy az algoritmus gyorsitasa érdekében maradt a 12-nél. A PCP képzés igy
gyakorlatilag a Fujisima-féle mddszerrel azonos mddon térténik.

4.4.1.2 Az désszehasonlitdshoz felhaszndlt mintamegfeleltetéses algoritmus

Osmalskyj idealis PCP vektormintakat készitett minden akkordhoz (az akkordhangokon kiviil
mindegyik hanghoz tartozé intenzitas értéke nulla). A tesztelésre felhasznalt zenerészletekbdl készitett
PCP vektorokat ezen mintakkal hasonlitotta 6ssze a legkdzelebbi szomszéd moddszerrel, a
Bhattacharya-tdvolsdgot felhasznalva.

Két vektor Bhattacharya-tavolsagat a kovetkez6képpen definialjuk [11]:

- ln(P(Pl: PZ))' (19)

ahol p (a Bhattacharya-egyiitthatd):
pup) = ) PR (20)
X

4.4.1.3 Tanitohalmaz

Mint a gépi tanuldsi mddszereknél altaldban, a neurdlis haléd esetén is elengedhetetlen
megfelel6 mennyiségli tanitd adathalmaz, hogy felépithessiik a modelliinket. Ehhez Osmalskyj sajat
akkordadatbazist készitett, melyek elérhet6ek az interneten. A felvételek 44,1 kHz mintavételi
frekvencidval, 16 bites kvantalassal és 16384 minta (0.37 mp) hosszisagu ablakkal késziltek. Az
adatbazisat két nagy részre osztotta.

Az els6 részét csak gitarral készitette, viszont abbdl négyfélét haszndlt fel (nejlon hudros
klasszikusgitar, és harom kilonb6z6 akusztikus gitar). Mind a négyfajta gitarral 25-sz0r jatszotta el
mind a 10-féle akkordot, és ezt felvették egy reflexidmentes szobaban, nagy savszélességl
mikrofonnal, illetve egy zajos szobaban, egyszer(, elé addsokhoz hasznalt mikrofonnal. Tehat mind a
10-féle akkordrdl 100 darab kozel zajmentes felvétel és 100 darab zajos felvétel készilt, igy az
adatbazis els6 részhalmazanak az elemszama 2000. Az akkordok lejatszasakor figyeltek arra is, hogy az
tobbféle jatékstilusba torténjen (arpeggio, staccato, legato).
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A masodik adathalmazt négyféle hangszerrel készitette (gitar, zongora, hegedi, harmonika).
Ez egy joval kisebb adathalmaz, csak 100 akkordot vettek fel hangszerenként (minden akkordfajtabdl
10 darab) melyet fliggetlen teszthalmaznak hasznalt fel.

4.4.1.4 Az elkészitett neurdlis halozat tulajdonsdgai

A tanitandd neuradlis haldzat el6recsatolt és kétrétegli (rejtett réteg, kimeneti réteg). A neuralis
halézat ismeretlen paraméterei az un. sulyok. Ezeknek azon értékeit keressiik, melyek a
tanitdohalmazhoz leginkdbb illeszkednek. A tanitasahoz Osmalskyj egy klasszikus gradienscsokkentd
algoritmust hasznalt fel, negativ log-likelihood koltségfliggvénnyel, melyet a [10] szakirodalom 11.4
fejezete mutatja be részletesen. A neurdlis haldzat szerkezete a kbvetkez8. Definidlva van 12 bemeneti
valtozd, amely megfelel a 12 zenei félhangnak (PCP vektor elemei), illetve a kimenete egy 10 elem
vektor, melyben az egyes elemek értékei az egyes felismerend6 akkordok valdszinliségeit adjdk meg.
Az egyéb paramétereket az alabbi tablazat foglalja 6ssze.

Paraméter Erték
Rejtett rétegek szama 1
Neuronok szama a rejtett | 35
rétegben

Tanulasi faktor 0.001
Momentum 0.25
Sulypusztitas 0.0

2. tabldzat: Osmalskyj dltal haszndlt neurdlis hdlozat paraméterei

4.4.1.5 Eredmények

Osmalskyj els6ként az optimalis tanitéhalmazt kereste. Ehhez a 2000, gitarral felvett
akkordokkal haromféle lehet&séget probalt ki. El6szér csak a zajmentes akkordokkal tanitotta a
neuralis haldzatot, masodszor csak a zajossal, mig harmadjdra mindkettSt vegyesen hasznalta fel. Az
egyes tanitdhalmazok 700, mig a hozzajuk tartozo teszthalmazok 300 akkordot tartalmaztak, a vegyes
tanitéhalmaz esetén fele-fele aranyban. A teszt eredménye a 3. tablazatban lathaté.

Teszthalmaz/Tanitéhalmaz | Zajmentes | Zajos | Zajmentes és Zajos
Zajmentes 96.0% 95.0% | 96.0%
Zajos 88.3% 94.0% | 92.7%

3. tabldzat: a megfeleld tanitéhalmaz kivdlasztdsa

Lathatd, hogy a zajmentes tanitdssal ériink el a legrosszabb eredményt. A masik kettével
nagyjabdl azonos az 6sszes hibdk szama (0.05*300+0.06*300 és 0.04*300+0.073*300). Ezek utan a
szerz@ azzal a feltételezéssel élt, hogy a kevert halmazzal vald tanitdsbél kapott modell kevésbé fligg a
zajtol, igy azt részesitette el6nyben.

Osmalskyj ezek utan a kevert halmazzal k=10-szeres keresztvalidalast végzett. A
keresztvaliddlasnal az egyes, meglévé mintdkat k diszjunkt részhalmazra osztjuk. Ebbdl k-1 darab
részhalmazt tanitdsra, a maradék egy részhalmazt pedig tesztelésre haszndljuk. Ezt a mddszert
megismételjiik az 6sszes tobbi részhalmazra ugy, hogy mindig mas-mas részhalmaz lesz a teszthalmaz,
a tobbit pedig tanitdsra hasznaljuk. [12].

Végiil az igy kapott neuralis hdlézatot a masodik nagyobb adathalmazzal tesztelte, amelyben a
kiilonboz6 hangszerek akkordjai voltak felvéve. Ez az adathalmaz teljesen fliggetlen azoktdl, amelyeket
a neuralis haldzat tanitdsdhoz haszndlt fel. A teszt eredményei a mintamegfeleltetéses algoritmus
eredményeivel 6sszehasonlitva az aldbbi tablazatban taldlhatok.
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Hangszer Legkozelebbi szomszéd | Neurdlis haldzat
maodszer
Gitar 8% 1%
Zongora 20% 13%
Heged(i 19% 5%
Tangdéharmonika 32% 4%

4. tabldzat: Osmalskyj egyhangszeres akkordfelismerésének az eredménye

19




5 Id6belivaloszinlsegi kovetkeztetés

5.1 Atémakor relevancidja

Az akkordfelismerést minél pontosabban akarjuk végezni, annal inkabb kevésnek bizonyulnak
a pusztan jelfeldolgozdssal kapcsolatos mddszerek. A szakirodalomban az Ujabb és hatékonyabb
megkozelitések szerint az akkordfelismeréshez valdszinliségi modellt kell alkalmaznunk. Az
alapkoncepcid az, hogy az akkordra ugy tekintiink, mint egy diszkrét valdszinUiségi valtozéra, ami az
id6ben gyorsan valtozhat, és az aktualis allapot erGsen korreldl a korabbi, késébbi allapotokkal, illetve
el6zetes megfigyelésekkel, amik egyfajta szabalyrendszerként a zene természetét irjak le. KésSbb latni
fogjuk, hogy ez a szabalyrendszer csak egy kiindulépont, ami az aktualis megfigyelések fliggvényében
dinamikusan valtozhatnak. Bemutatdsra keril tobb, valdszinliségi modellt felhasznald algoritmus,
amely id6beli megfigyelésekbdl, és el6zetes statisztikakbol képes jobb becslést adni az egyes
id6pontokhoz tartozo valdszin(iségi eloszlasokra.

A munkam soran Bello és Pickens akkordfelismeréssel foglalkozd cikkébdl [3] indultam ki. Itt
taldlkoztam el6sz6r a Rejtett Markov Modell alapi megkozelitéssel, és az Elvardsmaximalizacids
algoritmus fogalmaval. Ezen a szalon elindulva irodalomkutatast végeztem, mely sordn betekintést
nyertem a valdszinliségszamitasnak egy ma is dinamikusan fejl6dé teriiletébe, az id6beli valdszinlségi
kovetkeztetések témakorébe. Ehhez nagy segitségemre volt a Mesterséges Intelligencia Modern
megkdézelitésben c. konyv [19], ami tobbek kdz6tt ennek a témakornek az alapjait targyalja. A dolgozat
4.2-4.3 pontjaban alapvet6en erre tdmaszkodtam. A kovetkez6 fejezetekben az id6beli valdszin(iségi
kovetkeztetés szamomra relevans részeit mutatom be.

5.2 Alapfogalmak

Els6ként ismerkedjlink meg az agens fogalmaval. ,,Az dgens egy olyan autondm miikéddé
program vagy gép, mely érzékeldi segitségével érzékeli a vildg aktudlis dllapotdt és beavatkozoi
segitségével vdltoztat rajta”. Ez az 4gens megfigyeléseket, méréseket végez, és a kdrnyezet aktualis
allapotdt akarja nyomon kovetni. A zajos kérnyezet, részleges érzékelés, illetve az a bizonytalansag,
ahogy a kornyezet az id6 figgvényében valtozik, ezt nem teszi lehet6vé determinisztikus médon, igy
az agens a kornyezet aktudlis allapotdrdl csak egy valdszinliségi becslést tud adni. Vegylink egy példat:
van egy cukorbeteg ember, akirGl az orvos szeretné megallapitani, hogy éppen milyen allapotban van.
Ehhez rendelkezésiinkre allnak bizonyitékok: jelenlegi inzulinadagok, élelmiszer-bevitel, vércukorszint
és inzulinszint mérésének az eredménye. Ezen megfigyelések alapjan az orvos becslést ad a beteg
aktudlis allapotara. A vércukorszint, inzulinszint, stb. id6ben véltozhat, igy a paciens aktudlis allapota
is.

Most akkor nézziik meg, hogyan lehet ezt matematikailag modellezni. A kérnyezet az id6ben
valtozik. Az id6t kezelhetjik folyamatosnak, vagy diszkrét pillanatfelvételek sorozatanak. Vannak
valtozdink, ebbdl bizonyosak megfigyelhetGek (ezen halmaz jel6lése: E:), némelyek viszont nem (ezt
pedig X-vel jeloljik). Az egyszerliség kedvéért ugy vessziik, hogy X: és E: nem valtozik (az
akkordfelismerésre ez igaz). Ezen véltozdk minden pillanatfelvételnél vagy idGpontban felvesznek
valamilyen értéket. A nem megfigyelhet6ekre csak valdszinliségi becslést tudunk adni. A t
id6pillanatbeli megfigyelésnél Ei=e; jel6lést hasznaljuk, azaz eta konkrét megfigyelés.
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Mi csak olyan modellel fogunk foglalkozni, ahol az egyes megfigyelések rogzitett, véges
idGintervallumokon torténnek, azaz az idGpillanatokat felcimkézhetjiik egész szdmokkal. Feltessziik
tovabba, hogy az allapotsorozat t=0-t6l kezd6dik, mig a bizonyitékok csak a t=1-t61 kezdenek beérkezni.
Ezenkivil az a:b jelolést hasznaljuk az adott valtozd a-tél b-ig tartd sorozatanak a jeldlésére [19].

5.3 Kovetkeztetés id6beli modellekben, rogzitett modell paraméterek mellett

Ebben a részben azt fogjuk vizsgdlni, hogyan lehet becslilni az egyes id6pontok feletti
valdszinlségi eloszlast. Ehhez két algoritmust vizsgalunk meg. Ebbdl az egyik az éppen szamitott
allapothoz képest csak a multat veszi figyelembe, mig a mdsik a jobb valészin(iségi becslés érdekében
a jov6é alakuldsat is beleviszi, mint egy visszafelé hatd befolydsolé tényez6. A legpontosabb
valdszinlségi becslést a jov6 ismeretét is felhaszndld algoritmus fogja adni. Ezutdn egy olyan
algoritmust vizsgalunk meg, amellyel az id6ben valtozd, nem megfigyelhets paraméter legvaldszintibb
id6beli sorozatat kapjuk meg.

5.3.1 SzUrés

Ezzel tudjuk meghatdrozni a t idépillanatig torténé megfigyelések alapjan a jelenlegi allapot
feletti a posteriori eloszlast, feltéve, hogy t=1-t6l érkeztek a bizonyitékok. A szlirés egyszerien, online
madon is elvégezhetd az el6z6 allapotig tartd szlirés eredményének a felhasznalasaval. Matematikailag
a kovetkez6képpen néz ki:

P(Xt+1]ei:t+1) = flewss, P(Xt[e1:)) (21)
azaz a t+1-edik allapot valdszinliségi eloszlasa fligg a t-ediktdl, illetve az Uj bizonyitékvaltozétol.

Ahhoz, hogy f figgvényt felirhassuk, felhasznaljuk a modelliink feltételezéseit, és egyéb matematikai
maodszereket:

1. Felosztjuk a bizonyitékot két részre (e1:+1 = €1, 1)
P(Xt+1]e1:t+1) = P(Xer1] €121, €121) (22)

2. Felhasznaljuk a Bayes-szabalyt:
P(Y[X.e)=P(X]Y,e)P(Y[e) /P(X]e) (23)

Ez alapjan a kifejezésiink:
o P(et+1|Xte1, €1:t) P(Xee1]€1:4) (24)

alakba irhato at, ahol a egy normalizaciés konstans

3. Felhasznaljuk a modellinknek a bizonyitékra vonatkozé Markov-tulajdonsagat (,feltessziik,
hogy a bizonyitékvdltozok egy t idépillanatban csak az aktudlis dllapottdl fiiggnek”):

P(Et/XO:t;EO:t—1)=P(Et/Xt) (25)

Ezen tulajdonsag alapjan a tovabbi mddositas:
o P(ets1|Xt+1) P(Xte1]/€1:t) (26)

Ezen formabdl jol lathato, hogy az aktualis allapot becslését megkaphatjuk a kbvetkezd tagokbdl:
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e  Frissités Uj bizonyitékkal: P(ets1[Xt+1)

e Kovetkez6 allapot egylépéses el6rejelzése: P(Xt+1/€1:t)

e Normalizacids konstans, ami azt biztositja, hogy az X:.; dllapot feletti valdszinlség-vektor
Osszege 1 legyen: a

4. P(Xw1/el:t)tagot x: lehetséges allapotai szerint 6sszegezzlk:

P(Keialerens) = @P(eilXern) ) PKepalre er)Peeler)  (27)

Xt
5. Kihasznalva a Markov-tulajdonsagot:

ap(et+1|Xt+1)ZP(Xt+1|xt)P(xt|el:t) (28)

Xt

Ezzel megkaptuk a kivant rekurziv képletet. Ezen képletbdl a modelliink paramétereinek ismeretében
mar kiszamithatjuk a kbvetkez6 allapot szlrt valdszinlségi eloszlasat. Az egyes szorzétényez6k rendre:

e Normalizacids konstans

o Az érzékel6modellbél kinyerhetd informacio

e Az dllapotatmenet modell

o Atidépillanatbeli dllapot sz(iréssel kapott valdszinliségi eloszlasa

P(x: | e1:) becslésre gondolhatunk Ugy, mint egy el6re haladé Gzenetre (jel6ljuk: fi.:—vel), amit az 4j
bizonyiték ismeretében minden egyes atmenetnél frissitiink. igy felirva a folyamat:

fr.t+1= A *ELORE(f1, €1t) (29)

Az el6re Uzenetek kiszamitasahoz sziikséges definidlni az elére lGzenetek kezdeti értékét, azaz
az fiot. Az fiot a rejtett valtozd kezdeti valdszinliségi eloszlasaként definidljuk. Ezen vektort
megadhatjuk elGzetes statisztikak alapjan [19].

5.3.2 Simitas

A simitdssal egy adott id6pillanat felett jobb valdszinliségi eloszlast tudunk meghatdrozni,
ugyanis ez az algoritmus felhaszndlja az adott id6pillanat utan tortént megfigyelések informacidit is. A
szliréshez hasonldan ezt is matematikai formdaba akarjuk onteni. Ehhez ismét fel fogjuk hasznalni a
modelliink tulajdonsagait, illetve egyes matematikai 6sszefliggéseket.
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8. abra: a simitas egy k id6pillanatbeli a posteriori valdszinliségi eloszlast ad meg, felhaszndlva a teljes, 0 és t
idépillanatok kozotti megfigyeléseket [19]

Elsé 1épésként bontsuk szét a valdszinlség kiszamitasat két részre. Az egyikben csak az adott
id6pillanatndl nem késdébbi (az indexe k vagy annal kisebb) bizonyitékok szerepelnek, mig a masikban
csak a kés6bbiek (az indexe k-nal nagyobb, de t-nél kisebb).

1. I(rjuk fel a valészintséget ugy, hogy a bizonyitékvaltozék két csoportja kiilon latszédjon a
feltételben

P(Xk|e1:t) = P(Xk|e1x ex+1:t) (30)

2. A Bayes-tételt felhasznalva atalakithatjuk a szétbontott formaba:

a P(Xk|e1x) P(ek+1:t[ Xk, e1x) (31)
3. Ittismét felhasznaljuk a feltételes fliggetlenséget, amit a feltételeztiink a modelliinkre
( P(Et|Xo:t, Eo:t-1)=P(E¢| X:) felhasznalaséval )
a P(Xk[eix) Plek1:t/Xk) (32)

4. irjuk fel a képletet az alabbi jeldléssel:

afl:k bk+1:t, (33)
ahol definidltuk bk.:::—t, mint hatra Gizenetet.

Most lathatd, hogy a simitdssal kapott valdszinliségi eloszlds a hatra (izenettel, mint
szorzotényezdvel tér el a szlirt eloszlastol.

Madsodik 1épésként hozzuk olyan alakra a hatra lGzenetet, hogy a modelliink paramétereivel
kénnyedén tudjuk vele szamolni.

1. Irjuk fel a hétra tagot olyan formaban, ahol az xi.; szerint 6sszegziink
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P(egs1.clXy) = Z P(egs1:e | Xk X4 1) P (xpe411X,)  (34)

Xk+1

2. Majd ismét, a modelliinkre igaz feltételes fliggetlenség miatt:

z P(epsr:el k1) P(Xps1lXy) = z P(exs1r€ks2:t1Xk+1)P (xes11X) (35)

Xk+1 Xk+1

3. Végil mivel feltételezziik, hogy ek és e feltételesen fluggetlenek xi.1 feltétek mellett:
Z P(exs1lxk+1)P(ersz:tlXkr1) P (X1 |Xy)  (36)

Xk+1

Ezzel megkaptuk azt a képletet, amivel a modelliink paramétereinek ismeretében mar kiszamithatjuk
a kovetkez6 allapot simitott valdszinliségi eloszlasat. Az egyes szorzotényezék rendre:

o Az érzékel6bmodellbdl kinyerhetd informacio
o A k+2-edik id6pillanathoz tartozo hatra lizenet
e Az dllapotdtmenet modell

A hatra Gzenet szamitasa analég az el6re Gzenetével. Ebben az esetben is megadhatunk egy
tdmor, a rekurziv szamitast szemléltetd alkot:

bs1:4= HATRA(bk+1+, €xs1:t)  (37)

A hatra lGzenetek kiszamitasahoz szlikséges definialni a hatra izenetek kezdeti értékét, azaz az
b::1:-t. Ezt minden esetben egy olyan oszlopvektorral definidljuk, amiben csak 1-es szerepel, és a
hossza a lehetséges allapotok szamaval egyezik meg [19].

5.3.3 A modell paraméterei matrixos alakban, egy Xt allapotvaltozd esetén

A szamitdasok konnyebb kezelhetGsége érdekében a levezetett képletet matrixos alakra hozzuk.
Jeldljik X; allapotvaltozd lehetséges értékeit 1,..,S egészekkel.

Ekkor a P(X:.1/ X:) dllapotatmenet-modell egy SxS nagysagu matrix lesz, ezt jel6ljik T-vel. Ennek
az egyes elemeit a kdvetkez6képpen kapjuk meg: Tj= P(X;=j[Xe-1=i). Tj itt konkrétan az j dllapotbdl a
j allapotba vald dtmenet valdszinlsége.

Az érzékel6bmodellt is matrixos alakba tudjuk hozni. Itt ismert a bizonyitékvaltozo, igy a
modellnek csak az erre vonatkozo valodszinliségeit hasznéljuk fel, azaz a P(E:=e:/X:) oszlopat. Minden
id6pontra kilon készitink egy diagondlis matrixot, aminek a diagonalisdban szerepelnek a
bizonyitékvaltozé altal meghatdrozott oszlop elemei. Ezt a matrixot jeldljik Oxvel.

Az el6re és hatra lizeneteket pedig egy-egy oszlopvektorral tudjuk leirni. igy az elére és a hatra
egyenletek egyszer(bb felirasat kaphatjuk [19]:

f1:t+1 = OZOt+1TTfl,-t (ELORE-egyenlet)  (38)
bk + 1:t= TOk + 1 bk + 2.t (HATRA-egyenlet) (39)
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5.3.4 Alegvaldszinlbb sorozat megtalaldsa — Viterbi-algoritmus

Ebben a fejezetben a cél egy olyan algoritmus bemutatdsa, ami egy adott
megfigyeléssorozatbdl képes megmondani, hogy mi lehetett az ezt kivaltd rejtett valtozd
legvaldszinlibb sorozata. Gondolhatnank azt, hogy uUgy képezziik a sorozatunkat, hogy elGszor
felhaszndljuk a simitd algoritmust, amivel megmondjuk a rejtett valtozé egyes idGpillanatok feletti a
posteri eloszldsat, majd minden id6pillanatnal kivalasztjuk a maximalis értéket. Ez a megkdzelités
hibas, ugyanis a simitassal ez egyes idépillanatok feletti valdszinlségi eloszlast kapjuk meg, ezzel
szemben a legvaldszinlibb sorozat megtalalasandl az 6sszes id6pillanat feletti egyittes eloszlast kell
kiszamitanunk. Tehat egy masik algoritmusra van sziikségiink.

Az (j algoritmus egyszer(ibb megértéséhez egy gréfot készitiink, aminek a csomdpontjai az
allapotok, az élei az dllapotatmenetek. Minden idGpillanathoz felvessziik az 6sszes lehetséges allapotot
és egymas ala rajzoljuk, majd a két szomszédos id6pillanathoz tartozé allapotok kdzé ugy rajzolunk
éleket, hogy t-1-hez tartozo 6sszes allapota 0ssze legyen kotve t-hez tartozo 6sszes allapotaval. A graf
egy iranyitott graf, a korabbi id6pillanathoz tartozo allapotokbdl a kés6bbi felé mutat. Ezt az dbrat
hivjuk Trellis-diagramnak. A 9. abran lathatunk erre egy példat. A példank arrél szél, hogy egy foldalatti
|étesitményben vagyunk, és szeretnénk megmondani, hogy kint esett-e az esé. Ez lesz tehat a rejtett
valtozédnk. A megfigyelésiink pedig az, hogy egy ember, aki minden nap kintrél érkezik, hozott-e
eserny6t. Felirhatjuk tehat a lehetséges allapotokat minden idGpillanatra: esett az es6 (igaz), nem esett
(hamis), és ala irhatjuk a megfigyelési sorozatot az 6t megfigyelt napra (hozott-e esernyét): {igaz, igaz,
hamis, igaz, igaz}.

Most ebben a grafban keressiik azt az Utvonalat, ami a legelejérdl indul, a legutolsé oszlopban

Eso Eso 4 Eso Eso. Eso
| 2 3 4 5
igaz igaz igaz igaz igaz
(a)
hamis hamis hamis hamis hamis
Esernyé, igaz igaz hamis igaz igaz
0.8182 0,5155 0,0361
(b)

0,1818 0,0491 0,0173 0,0024

m. m, ., m,.3 m,.4 m.s

9. abra: Trellis-diagram példa [19]

végzédik. Ehhez hasznaljuk fel a Viterbi-algoritmust, amihez sziikségiink lesz a kezdeti valdszinGségi
eloszldsra, az dllapotatmenet-modellre, az érzékelémodellre.
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A Viterbi-algoritmus azt hasznalja ki, hogy van egy rekurziv kapcsolat az x:.; és allapotokba vezet§
utvonalak és az x; dllapotba vezets legvaldszinlbb Utvonalak k6z6tt. Ez matematikailag megfogalmazva
[19]:

max
X4 ___xtp(xp X, Xeal€re41) =

max max
= o P(ers1lXt41) X, {P(Xt+1|xt)x1 xt—1p(x1 "'xt—l!xtlel:t)} (40)

5.4 Elvarasmaximalizacio — az idébeli valoszinlségi modell paramétereinek az
Ujrabecslése

Ebben a fejezetben egy olyan iterativ algoritmust vizsgdlunk meg, ami a modelllink
paramétereit (atmenetvaldszinliségi-modell, érzékel6-modell, kezdeti valdszinliségi eloszlas) javitja
olyan mdédon, hogy az Uj paraméterekkel és a megfigyelési szekvencidval szamitott valdszintiségek jobb
becsléseilesznek a valésagnak. A 4.4-es fejezethez Lawrence R. Rabiner 1989-ben megjelent cikkét [24]
vettem alapul.

Haszndljuk most a kbvetkez§ jel6léseket!

e i) az elére lizenet i-edik allapotra vonatkozd értékét a t-edik idGpillanatban

e B1(j) a hatra Uzenet j-edik allapotra vonatkozo értékét a t+1-edik idépillanatban

e gjazdllapotatmenet matrix i-bdl j-be vald datmenethez tartozé értékét

e  bj(0:1) a megfigyel6 modell j-edik dllapotra vonatkozd értékét a t+1-edik idépontban
tortént megfigyelés

e 11;a kezdeti valdszin(ségi eloszlas

A Rejtett Markov Modell paramétereinek Ujrabecsléséhez sziikséges definidlnunk egyes
valtozdkat. ElsGként &i,j)-t definidljuk, ami nem mas, mint annak a valészinlisége, hogy a rejtett
valtozé a t id6pillanatban S;allapotban van, és t+1 id6pillanatban Si-ben, azaz:

§(ij)=P(q:=S;, qu1=S;| O, A) (41)

000y 440

t+1 42

A &(i,j) valtozot ki tudjuk fejezni az el6re és a hatra algoritmus altal kapott valdszin(iségi
eloszlasok segitségével:
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@t (0a:jbj(Or+1)Br+1() _ e (Daijbj(0r+1)Be+1(j)
P(014) 1 201 ar(Daijhi(0e41)Ber1 ()

Ezutan definidljunk y«(i)-t, annak a valdszinliségét, hogy t idGpillanatban S; dllapotban
vagyunk.

§e(i,)) = (42)

N
v = ) HGD @3)
j=1

J
Tovabbi paramétereket kaphatunk meg, ha az id6 szerint is végziink 0sszegzéseket:
T-1

Z Y¢(i) = az Si allapotbdl val6 allapotatmenetek szamanak varhato értéke
t=1

T-1
Z :(1,j) = Si allapotbdl Sj allapotba valo allapotatmenetek szamanak a varhaté értéke
t=1

A 11. abra az egyes Osszegzéseket mutatja be szemléletesen. Lathatd, hogy van a (i)
matrix, ami minden egyes id6pillanatban valtozik, igy az Osszes szamunk egy tobbdimenzids
matrixot alkot, amelyet az abrdn el8szor j szerint, majd az id6 szerint 6sszegezziik, végll egyetlen
vektort kapva.

11. dbra: a paraméterek ujrabecsléséhez sziikséges segédvaltozok szemléltetése
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Felhaszndlva az el6bb definidlt mennyiségeket Gjra tudjuk becsiilni a modelliink paramétereit a
koévetkezé maddon:

i, = Az A, = 1 id&pillanatbeli varhat6 gyakorisag S; allapotban = y, (i) (44)

Si allapotbol Sj allapotba valé dllapotatmenetek szamanak a varhato értéke

Ty = Az Si 4llapotbél val6 allapotatmenetek szdmanak varhaté értéke
T-1% (i s
Z i,
_ tT__11 e( ']) (45)

=1 Ye(D
B (k) = Avarhato értéke az id6nek, amig j allapotban van vy megfigyelés mellett
J - Az Si allapotb0l valé allapotatmenetek szamanak varhaté értéke B

- Ve ()
O¢=vy
=<7 o~ (46)
?:1 Yt (])

Az Ujrabecslést iterativ mdédon folytathatjuk addig, amig az Ujrabecslés soran keletkezett (j
paraméterek az egyel kordbbi iteraciétél mar nem térnek el jelentsen.

6 Akkordfelismerés Rejtett Markov Modelles megkdzelitésben

6.1 Az akkordfelismerés RMM modelljének definialdsa

Mint kordbban emlitettiik, az akkordfelismerésre a pusztan jelfeldolgozdsi mddszerek nem
elég hatékonyak. Annak érdekében, hogy pontositsuk az egyes idGpillanatokhoz tartozé dontéstlinket,
az akkordfelismerést valdszinliségi becslésként kezeljik. A zene természetébdl addddan ezen
feladathoz a Rejtett Markov Modelles megkozelités a célszer(, mert a rejtett valtozd, ami maga az
akkord, az id6ben gyorsan valtozhat.

ElGszor sziikséges a modell paramétereit definidlnunk. Ezt a 12. dbran tudjuk nyomon kovetni.
Az akkord a rejtett valtozonk, aminek nem ismerjik az értékét. Az id6t felosztjuk kis szeletekre. Ahhoz,
hogy konkrétan meghatarozzuk az id6ablak hosszat a kdvetkez6 informaciét hasznaljuk fel. Tudjuk,
hogy az akkord &ltalaban az Gtem alapjan valtozik, és meglehet6sen ritka, hogy ez a valtozas a
negyedhangnal gyorsabban torténne. Ha az id6ablakokat a ritmussal szinkron valasztjuk meg, akkor
kisebb az az esélye annak, hogy az id6ablak kozepén torténik az akkordvaltas. Ezért mindenekelGtt
sziikséges a zene tempdjanak a meghatarozasa is. Ezutdn az abbdl szamitott periddusidé alapjan
feldaraboljuk a zenét kis, egymast némileg atfedd szakaszokra. Ezen szakaszokban tehat Ugy vessziik,
hogy az akkord nem valtozik. Az dbran a t id6pillanatban az akkordot A-vel jeloljik.

Minden id6pillanatban torténik egy megfigyelés is. Ez a megfigyelés a zenei jel adott
id6pillanathoz tartozé DFT spektrum. Ebbél fogjuk szamitani az érzékel6modell segitségével a P(D:[A:)
valdszinlséget.

Munkam soran csak az egyszerlbb dur és moll jellegli harmashangzatok felismerésével
foglalkozok. Ezek szerint az akkord valtozd Gsszesen 24 lehetséges allapotot vehet fel. A t-1 és t
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id6épillanatokhoz tartozd allapotok kozti dtmenetek valdszinliségeit a 24x24-es allapotatmenet
valdszinlségi matrix adja meg. Ezt egy elGzetes statisztika segitségével inicializaljuk. A statisztikat dgy
készitjik, hogy megvizsgalunk t6bb zenét, és a benne torténd akkordvaltdsokat szamoljuk. Minél
gyakoribb egy akkordvaltds, annal nagyobb értéket rendeliink a matrixban annak megfelelé eleméhez.

Az érzékel6modell minden id6pillanatban megmondja, hogy mi a valdszinlisége annak, hogy a
megfigyelt DFT spektrumot latjuk, feltéve, ha a rejtett valtozd adott, ismert érték, roviden a P(D:[A:)
valdszinliséget adja meg. Ez minden id6pillanatban egy 24 hosszusdgu vektor, ami minden
allapotfeltételre megmondja ezt a valdszinliséget. Bonyolultsdga miatt kilon, a 6.4 fejezetben
targyaljuk.

Az akkordok sorozata az 5.2-es fejezetben leirtak alapjan t=0-rél indul, mig a megfigyelési
szekvencia t=1-r6l. A t=0-hoz tartozé akkord valdszinlségi eloszlasanak a kezdeti valdszinlségi
eloszlast mondjuk.

C-dar C#-dur... h-moll C-dar C#-dur... h-moll

C-dar C-dar
Ci#-dur Ci#-dur
h-moll h-moll

Aci P(Des|Aci) As P(D; | A;) Agey P(Dis1 | Ate1)
C-ddr Pc ta c-dur P, t c-dur Pe, t41
Ci-ddr Pe, 1 CH-dar Pes, t Cé#-dar Peg, 41
h-moll Phm, t1 h-moll Phm, t h-moll Phm, t+1

DFT spektrum ¢4

DFT spektrum

6.2 Azid8szeletek meghatarozasa

Az idGszeletek meghatarozdsanak az az alapvet6 célja, hogy ezaltal el tudjuk valasztani az
id6egységekhez tartozd megfigyelést. Az egyes idGszeleteket egy diszkrét idépillanat-sorozattal tudjuk
felcimkézni. A zenei jel ezen mddon térténd feldarabolasat a tempd alapjan végezziik. A feldarabolt
részekbél DFT spektrumot szamitunk, aminek a segitségével kbvetkeztetni tudunk arra, hogy az adott
id&szeletben milyen akkord szélalhatott meg.

A zenékre altaldban igaz, hogy a tempdjuk kis mértékben ingadozik, s6t ritkabb esetben ugyan,
de az is elképzelhetd, hogy a zene tempdja megvaltozik. Emiatt a tempdt nem a teljes zenébdl
szamitjuk globalisan, hanem elGszor szétdaraboljuk a zenét 10 masodperces részekre, majd ezen
részekben kiilon-kilon hatarozzuk meg ezt az értéket. A tempddetektalast nagyjabdl 10 masodperces
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szakaszokon érdemes végezni. Tapasztalataim alapjan ennél kisebb zenerészletre az altalam
implementalt algoritmus nem mindig mikoédik megfelelGen, és ezzel nagyjabdl nyomon kovethet6 a
tempo kisebb-nagyobb mértékd valtozasa.

A 10 masodperces szakaszoknal ezenkiviil meghatdrozzuk az elsé belités helyét. Ez az a pont,
amit az elsé id6szelet kezd6pontjanak vessziik, és ahonnan kiindulva, a tempdnak megfeleld
periédusidével haladva elére megkapjuk a tovabbi id&szeletek hatarait. Ezenkivil a tempdhoz vald
jobb szinkronizacié érdekében felhasznalunk még egy, a 6.2.2 fejezetben ismertetett algoritmust.

6.2.1 Tempddetektalas

Az akkordok 3ltaldban a zene tempdjara valtoznak, és a negyedhangnal ritkabban szoktak
torténni valtasok. Ha a tempd alapjan vagjuk szét a zenei jelet, akkor azzal csokkenthetjiik a harmadniak
id6beli atlapolddasabdl szarmazé hibat. A tempddetektald algoritmust [20] felhaszndlasaval
készitettem.

6.2.1.1 Atempdmeghatdrozas el6készitése

A felhaszndlt tempddetektalé modszerben azt haszndljuk ki, hogy a zenékben periddikusan
torténnek beltések, amelyek az Gtemet adjak meg. Ezen beltéseknél a zene id6tartomanybeli jelében
jol megfigyelhet6 felfutas van. Ezen felfutasok tavolsagabdl fogjuk kiszamitani a tempét.

A jelet a gyorsabb feldolgozas érdekében decimaljuk, minden hatodik elemét taroljuk csak el.
Ezutan a jel abszolut értékét vesszik, majd azt egy aluldtereszt6 szlir6vel sz(irjik. A feladat
megoldasahoz a valasztas egy 5-6d foku Butterworth-sziir6re esett 220.5 Hz térésponti frekvenciaval.
A zene altalaban — féként a ritmus hangszerek miatt - lecseng6 jellegli jeleket tartalmaz, aminek a
sz(irés hatdsara csak a burkolégorbéje marad meg. Ennek a gérbének a beltéseknél meredek felfutdsa
van. Ha a jelet differencialjuk, akkor a differencialt jel pozitiv értékei a felfutdst, a negativ értékei a
lefutast fogjak jelenteni. A negativ értékek irrelevansak, igy azokat nullaval tessziik egyenlévé. Ezen
folyamat lathaté a 13. dbran.
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6.2.1.2 Atempd meghatdrozdsa
A differencialt jelbdl egy fésliszlir6 segitségével hatarozzuk meg a zenerészlet tempdjat. Mivel

a zenék tempdja 55 bpm és 220 bpm kozott szokott mozogni, ezért mi is csak ebben a tartomanyban
vizsgalodunk. A féslisz(ir6 egymastdl egyenld tavolsagra Iév6 egységimpulzusok sorozata, aminek a
tavolsagait az éppen vizsgalt tempdhoz tartozod periddusidé adja meg. Példaul ha 44100 Hz mintavételi
frekvencian, 6-al decimalva t bpm tempodt vizsgalunk, akkor 44100/6*60/t tavolsagra lesznek az
egységimpulzusok egymds mellett. A féslsz(rében taldlhatd egységimpulzusok szama szabadon
valaszthatd. Az altalam irt alkalmazas mar 3 egységimpulzussal is megfelel6en m(ikodott.

A kiilonb6z6 tempdkhoz tartozo féstiszlir6kkel konvolvaljuk a differencidlt jelet, majd az igy
kapott jel effektiv értékét vessziik. A maximalis effektiv értékhez tartozd féslszlir6nek megfelel6
tempdt fogjuk valasztani a zene tempdjanak. Az algoritmus azért ad helyes eredményt, mert a
konvoluciét értelmezhetjiik gy is, mint két fliggvény kozti korrelacié mértékét. A fés(lisz(lir6 minél
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jobban hasonlit a differencialt jelre (azaz a zene tempdja szerint vannak az egységimpulzusok
tdvolsagai) annal nagyobb lesz a konvolvaltjuk effektiv értéke.

Az 14. abran lathaté egy konkrét példa, ahol megfigyelhetjiik, hogy az egyes tempdkhoz
mekkora effektivértékek tartoznak. Ez a Beatles egyittestdl a Let it be c. dal els6 10 masodpercébdl
lett szdmitva. A szdmitdasok csokkentése érdekében a tempdt csak egy el6re meghatarozott
felbontdsban vizsgaljuk. Itt fontos atgondolni, hogy milyen pontossdggal akarjuk meghatarozni azt.
Ebben az esetben 44100/6*60/55-h6z kozeli 2004-t6l a 44100/6*60/220-hez kozeli 8004-ig allitottuk
be a fés(isz(ir6 csicsanak tavolsagat 25-6sével Iépkedve.

a0 Tempd meghatarozasa kilonbozd fésdszirdkkel
T T T T T T T T T

XK 7254
Y. 0.0002789 -

effektiv intenzitas

60 80 100 120 140 160 180 200 220
tempd [bpm]

14. 4dbra: a tempok és a hozzajuk tartozé effektiv intenzitasok (Beatles — Let it be)
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6.2.2 Szinkronizacio

A tempd meghatdrozasa utdn ahhoz, hogy megfelel6en daraboljuk szét a zenét, meg kell
taldlnunk az elsé id6pillanatot, amikor biztosan tortént egy belités. Ehhez el6szor a differencialt jelnek
megkeressiik a maximalis értékét. Itt nagy valdszinlséggel van egy belités, ezért innen kiindulva
keressiik meg az els6 belitést. Jeloljiik a helyét tmax-al. Ezutan a meghatarozott tempdbdl periédusidét
szamitunk, jeloljik ezt T-vel. A tmax pozicidébdl indulva id6ben visszafelé |épilink T-t. Legyen ez a hely t;.
Nagy valdszinlséggel a differencidlt jelnek ott lesz egy magas csucsa, de ez a tempdingadozas miatt
egy kicsit eltérhet. Mi viszont azt szeretnénk, hogy minden esetben - még ha a tempd ingadozik is - az
egyes id6szeletek hatdra a kdzelben |évé differencidlt jel csicsa legyen. Viszont ha magas csucs nincs
a kozelben, akkor csak kisebb csucshoz rendelje hozza. Ezen elvarasainkat matematikailag a
kovetkez6képpen fogalmazzuk meg. Definidalunk egy egydimenzids Gauss-gorbe fliggvényt, aminek a
varhato értéke t; a szorasa pedig T/10. A szdras értékét kisérletileg allitottam be. Ezutan a differencialt
jel és a Gauss-gorbe szorzatdt vesszik. Az igy kapott figgvény maximumat fogjuk venni az egyel
kordbbi belitésnek. Ezt az algoritmust iterativan folytatjuk addig, amig a kévetkezd |épés mar nem
lenne benne a 10 masodperces szakaszban. Azt a csucsot vessziik az elsé belités helyének, ahol az
algoritmus megall. Az algoritmus m(ikodését a 15. dbra szemlélteti. A kék szin( csucsok a differencialt

A kovetkezd beités megkeresése

f\
12} / \ -
| |
1+ /‘m .
08t \ .
=
i
\
S 06} ]
o
| -
I
02+t 1
| i
gl d 1 s B A A\ AL
5.4 5.6 5.8 B 5.2 6.4
idd % 104

15. abra: a kovetkez6 belités megkeresése

jel részei, a piros szinli gérbe a Gauss-gorbe eloszlas. A piros szini egyes jeloli a kovetkez6 belités
varhatd értékét, a zold szin(i pedig a meghatarozott beltést.

Az egyes idGszeletek hatdarat is ilyen mddon hatarozzuk meg, csak visszafelé, azaz id6ben elére.
Az elsé beltés helyétdl indulunk, és T-ket Iépkediink elére, majd a Gauss-gérbe alapjan a
legvaldszinGbbet eltaroljuk, mint a kovetkez6 idészelet hatart.
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Fontos még megjegyezni, hogy ha a 10 masodperces részekre a tempédmeghatdrozast ugy
végezzik, hogy a mindegyik részt kilon-kulon szlrjik a Butterworth-szlrével, akkor a sz(ird
tulajdonsagabdl addddan a sziirt jel legelején lesz egy felfutas, ami nem a zenei jelben |évé belités
miatt van. Ha ezt a jelet differencialjuk, akkor az elsé belitést tévesen hatarozzuk meg, igy egész 10
masodperces szakasz nem a negyedek alapjan lesz feldarabolva, ezenkivil a tempodfelismerésben is
okozhatunk pontatlansagot. Erre azt a megoldast valasztottam, hogy az egész zenét egyszerre szlirtem
meg, azt daraboltam fel 10 masodperces szakaszokra, és abbdl szamitottam mind a tempdt, mind
pedig az els6 beltés helyét.

6.2.3 Ablakozas

Az egyes diszkrét id6pillanatokhoz tartozdé zeneszakaszokat nem csak a két beltés kozotti
résznek definialjuk, hanem belevessziik ebbe a belités el6tti révid szakaszt. igy id6ben némileg atfedett
megfigyeléseink vannak. Ezt a mddszert 16. dbran lathatjuk. A felismert tempét T-vel jeldljiik, a beltés
el6tti rovid szakaszt d-vel, és az egy teljes zenerészlet hosszat p-vel. A z6ld egyenes vonal mutatja a
belités helyét az els6 zenerészletben.

i ||‘

i

amplitadd

o
o
T
1

-1 . I I i i 1 ]

0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 06 0.7 0.8 09

1dé [sec]
16. dbra: az egyes id6szeletek feldolgozasa

6.3 Az akkordfelismerés RMM modell kezdeti paraméterei

6.3.1 Allapotadtmenet valdszin(iségi matrix

A kezdeti allapotatmenet valdszin(iségi matrix készitésének alapkoncepcidja az, hogy tobb
zene akkordmenetét megvizsgaljuk, és ebbdl feljegyezziik az egyes akkordatmeneteket, amibdl
statisztikat készitiink. Ha taldlunk egy i-edik allapotbdl j-edik allapotba valé akkordvaltast, akkor az
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allapotatmenet matrixunk Tj-edik eleméhez hozzdadunk egyet. A végén normalnunk kell az egyes
sorokat, hogy valdszinlségeket kapjunk. Ehhez C. Harte altal gy(jtott adatbazist hasznaltam fel, mely
az elérhet6 az interneten [22][23]. Ebben 141 Beatles dalnak az akkordmenete van ilyen mdédon
feldolgozva.

6.3.2 Kezdeti valdszinlségi eloszlas

Ezt jelfeldolgozasi mddszerrel hatarozzuk meg. Az érzékelémodell t=1 id6pillanathoz tartozé
értékét haszndltam fel, mint kezdeti valdszinliségi eloszlas. Megjegyzendd, hogy ennek a
paraméternek a megvalasztasa nem sokat szamit, Sheh és Ellis véletlenszerlen inicializalta [7], mig
Bello és Pickens 1/24-ed valdszin(iséget tarsitott a vektor minden egyes eleméhez [3].

6.4 Az érzékel6modell

Az érzékel6 modell meghatarozasanal a P(D:|A:) valdszinlségi eloszlast meghatarozé modszert
keressik. A megfigyelésiink egy DFT spektrum, melyben az intenzitasok folytonos értéket vehetnek fel.

Az érzékel6modellre a szakirodalomban tobbféle megkozelitéssel is talalkozhatunk, mint
példaul az egyszerld Gauss-modell [3,7]. Ebben a dolgozatban ehelyett sajat, jelfeldolgozdson alapuld
moadszert fogok alkalmazni.

Az érzékel6modell a t diszkrét idGpillanathoz a kbvetkezé mddszerrel rendeli hozza a P(D:[A:)
24 elem( valdszinlségvektort (A:= C-dur, CH#-dur, ... h-moll értékekre). A t id6pillanatban volt egy
megfigyelésiink, ami egy DFT spektrum. Ezt a spektrumot négy kiilonb6z6 maddszerrel vizsgaljuk meg.
A négy kilénb6z6 mddszer kilon-kiilon ad egy P(D:|A:) valdszinlséget. Ezen valdszinlségeket fogjuk
0sszeadni, majd valdszin(iségi vektorra normalni. Ebbdl az 1-2 mdédszer bizonyos feltételek teljestilése
mellett konkrétan kivalaszt egy akkordot és ahhoz rendel 1 valdszinliséget a tobbihez nullat. Ha az
adott mddszer feltételei nem teljesiilnek, akkor az a mdédszer nem mond semmilyen valdszinlséget
(csupa nulla értékil vektor ad hozza az 6sszevont P(D:/A:) valdszinliséghez). A 3-4. mddszer minden
akkordra ad egy valdszin(iséget. Ezt olyan mddon teszi, hogy a DFT spektrumbdl sajat jelfeldolgozasi
eljarast felhasznalva mind a 3. mind a 4. mddszer elkésziti a sajat PCP vektorat.

A 6.4.1-3 fejezetekben azokat a jelfeldolgozési Iépéseket vizsgaljuk meg, amiket a 4. mdédszeren
kiviil mindegyik felhasznal.

6.4.1 Ablakozéas

A beolvasott rovid (0.5 masodperc nagysagrend(i) zenerészletet el6szor ablakozzuk. Ez azért
fontos, mert a nem koherens mintavételezésnél a kiszamitott DFT vektorban spektrumszivargas
jelensége figyelhet6 meg. Erdemes olyan ablakfiggvényt valasztanunk, amely Fourier-
transzformaltjdnak  kisintenzitdasi  oldalhulldmai vannak. Az idGtartomanybeli  szorzas,
frekvenciatartomanybeli konvollcidénak felel meg, igy a kisebb oldalhullamok kisebb
spektrumszivargdst okoznak. Ett6l viszont az egyes intenzitdscsicsok szélesebbek lesznek, de mivel az
algoritmusunkban lokdlis maximumokat fogunk keresni, ezért ez kevésbé probléma. Elég gyakori
valasztas a Hann-ablak. Mi ennek egy kicsivel mddositott verzidjat hasznaljuk, a Tukey-ablakot, ami a
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17. dbran Iathatd. Ez az ablak két fél Hann-ablakbdl és a koztiik 1év6 konstans 1 érték( részbdl all. A
kordbbi, 6.2 fejezetben hasznalt jeloléseket alkalmazva a fél Hann-ablak d hosszusagu, a Tukey-ablak
pedig p. A ablak vdlasztdsdnak oka az, hogy igy a belitésnél, ahol a legintenzivebben szélal meg az
akkord, ott 1 sullyal vesszik a zenei jelet, mig az elGtte |év6 résznél, illetve a lecsengés végénél csak
kisebbel.

Tukey-ablak hasznalata

M !MWW' ||! ”'i |

1 1 1 1 1 1 1
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4
idd [sec]

0.6 T

0.4

0.2

intenzitas

o
m
T
1

17. abra: A Tukey-ablak (piros) hasznalata, eredeti jel - magenta, ablakozott jel - kék

Az ablakozott jelnek ezutan elkészitjik a Fourier-transzformaltjat. A DFT tulajdonsagaibdl
kovetkez6en elég az igy kapott tartomany felét felhasznalnunk.

6.4.2 Frekvenciatengely atskalazasa a standard MIDI kédra

A vizsgalatok megkonnyitése érdekében a frekvenciatengelyt atskalazzuk ugy, hogy az egyes
zenei hangok frekvencidja helyén annak a standard MIDI kédja jelenjen meg. Ehhez a
frekvenciakonverzidhoz a kévetkezd képletet hasznaljuk:

f
fuipr = 12+ log, # (47)
(212)7(~69)

A 18. abrdn egy konkrét zenerészlet a spektruma lathato, ahol a frekvenciat atskalaztuk
standard MIDI kédba.
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18. abra: zenerészlet spektruma, a frekvenciatengely standard MIDI kédban

6.4.3 Sulyozas

Kovetkezs lépésként megkeressiik a spektrum lokalis maximumait. Csak ezeket a mintakat
tartjuk meg, a tébbit nullara irjuk at.

A zene egy rovid szakaszdban |évé hangok kozll az akkordra jellemzé informacidkat a
basszushangok altaldban jobban hordozzdk, igy a mélyebb hangokat erGsebb sullyal vessziik
figyelembe. Sok kisérletezés utan a leghatékonyabbnak a kévetkezé bizonyult:

e (2 és a B3 kozotti hangok: az ebben a tartomanyban |évé maximalis intenzitds 6todénél
kisebbeket elhanyagoljuk, majd a megmaradt részt 5-sz6ros sullyal vessziik figyelembe
e (2 alattiak: nem sulyozzuk

e B3, és az afolottiek: elosztjuk a kbvetkezd szammal: ‘{/(adott hang midi kédja — 58)

A 19. abran egy konkrét példat lathatunk egy zenerészlet spektrumara a sulyozas utan.
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6.4.4 Aztid@pillanathoz tartozdé valdszinliségvektor meghatdrozdasa

Ezen vektor meghatdrozasara tehat négy kilonféle mdodszert alkottam. Ezek a médszerek a
megfigyelést kilonb6z6 oldalrdl vizsgaljak (fizikai, zeneelméleti megfontolasok). A végeredmény az
egyes modszerek altal adott vektorok 6sszege lesz. Ezzel az érzékel6modell pontosabb valdszinlséget
tud mondani a megfigyelés alapjan. Itt fontos megjegyezni, hogy a kiszamitott valészinliségek nem a
klasszikus értelemben vett valdszinlségek, mivel az értékik lehet 1-nél is nagyobb. Viszont az
algoritmusok, ahol felhasznaljuk 6ket (ElGre - Hatra, Viterbi, EM), azt szorzotényez6ként hasznalja fel,
ahol a nagyobb szorzétényez6 nagyobb valdszinlséget takar. Végil pedig ahol szikséges, hogy
valdszinlséget kapjuk, ott az a normalizacids konstanssal a vektort normdlva megkaphatjuk azt.

6.4.4.1 Az 1. modszer

Az 1. moédszerben a sulyozott spektrumbdl indulunk ki. A sulyozds utdan megkeressik a
spektrum maximalis amplitdddji csicsat, majd az annak a 10%-anal kisebb intenzitasu tagokat
elhagyjuk. A fennmaradé intenzitdscsicsokhoz megkeressiik, hogy melyik zenei hanghoz tartoznak.
Ezek utdn a hangokat egy oktdvra aggregaljuk, minden C, Cisz, D, ..., H hang intenzitasat kiilon-kilon
Osszeadjuk, majd eltaroljuk egy 12 dimenzids vektorba. Ezen vektor 3 legnagyobb hangjat keressik
meg, majd megnézziik, hogy ez a harom hang alkot-e dur vagy moll harmashangzatot. Ha igen, akkor
van az 1. modszer 1 valdszinliséget rendel ehhez az akkordhoz.

A talalatot kisérleti megfontolasbdl a kbvetkezéképpen sulyozzuk. Megkeressiik 12 dimenzids
vektorba a negyedik legintenzivebb hangot. Ha ez a hang kisebb, mint a harmadik legintenzivebb fele,
akkor 1 valészin(iséget kap az akkord. Ha viszont nagyobb, akkor a kovetkezé képlet szerint:

I3 —1,
15/2°

(48)
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ahol az I3 a harmadik, az I, pedig a negyedik legintenzivebb cstcs a 12 dimenzids vektorban. Ezen
sulyozassal minél kozelebb van a két intenzitds értéke, az 1. mddszer annal kisebb valdszinlséggel
allitja, hogy helyesen ismeri fel az dltala mondott akkordot.

Egy konkrét zenerészletnél a sulyozott hangok egy oktdvara valé 6sszegzésének az eredményét
mutatja a 20. abra. Itt l1athatjuk, hogy az C, E és G hangok intenzitasa a tobbihez képest nagy, amibdl
azt tudjuk megdllapitani, hogy annak a valdszinlisége, hogy ezt a megfigyelést egy C-dur rejtett valtozd
generdlta, elég magas. A felvett zenerészlet valéban egy C-dur akkord volt.

Az egyes tipusd hangok dsszegzett intenzitasa (sdlyozott spektumbal)
1600 T T T T T T T T T T
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20. dbra: 1. mdédszerhez felhasznalt vektor

6.4.4.2 A 2. modszer
A 2. mddszer a spektrumon 3 csucsot keres meg, amikhez tartozé hangokat az akkord
alaphangjanak valdszin(siti. Ez a 3 csucs a kovetkez6:

e asulyozott spektrumbdl az intenzitasok egy oktavra vald 6sszegzése utan a legintenzivebb
csucs

e asulyozott spektrum 10 legintenzivebb cstcsabdl a legalsd

e a nem sulyozott spektrumbdl az intenzitdsok egy oktdvra valé Osszegzése utan a
legintenzivebb csucs

Ez a 3 hang tapasztalati alapon lett kivalasztva, illetve azon elméleti okbdl, hogy a
basszushangok a zenében leggyakrabban az akkord alaphangjat hordozzak. A hangok megkeresése
utan megnézzik, hogy van-e olyan hang, amelyiket legalabb 2-szer valasztottuk ki. Ha nincs ilyen, akkor
a 2. mddszer nem allit semmit. Ha viszont van, akkor elkészitjik a spektrumbdl a PCP vektort, és
megnézziik, hogy a megtalalt hangtél 4 félhangra (nagy terc), illetve 3 félhangra (kis terc) Iévé hangok
intenzitasai kozil melyik a nagyobb. Ha az elsé, akkor az akkordot duros jelleglinek, egyébként mollos
jelleginek mondjuk.
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A talalat sulyozdsa kisérletezések alapjan a kdvetkez6képpen torténik. Megvizsgaljuk, hogy a
sulyozott, egy oktdvra bontott hangokbdl melyik a mdsodik legintenzivebb. Ezzel és a legintenzivebbel
elvégezziik ugyanazt a sulyozast, mint az 1. mddszernél. A taldlat sulyozdsdnak ez az els6 komponense.
Ezenkivil megvizsgaljuk a duros és a mollos jelleget adé hangok intenzitdsat is. Ezek kiilonbségét
elosztjuk a nagyobb intenzitdssal. Ez adja a sulyozds masodik komponensét. A két komponens szamtani
kozepét véve kapjuk meg a talalat értékét.

6.4.4.3 A 3. mddszer

Csakdgy, mint az 1. médszernél, itt is a sulyozott spektrumbdl késztjiik el a 12 elem{ PCP
vektort (20. abra). Ehhez a spektrumnak csak a 0-tdl a 7. oktavig 1év6 részét vessziik figyelembe,
ugyanis ezen oktavokon kiviili alaphang altaldban nem szokott szerepelni a zenékben. Ezutan a
vektorban kiilon-kilon kiszamitjuk az 6sszes duros és a mollos harmashangzatra, hogy mekkora az
akkordhangok Osszintenzitasa. A kapott 24 elemi Osszintenzitdas vektort normaljuk. Ennek az
eredménye lesz a 3. mddszer altal mondott P(D:/A.).

A 21. abran egy konkrét példa Iathatd arra, hogy mi marad a spektrumbdl, ha sulyozzuk, illetve
a maximum érték 10%-anal kisebbeket elhanyagoljuk. Az spektrumképet egy C-dur akkorddal
készitettem, amire részben utal a nagy intenzitasu 60-as midi kddu C4 hang.

A spektrum,a silyozas, és a maximumenék 10%-anal kisebb elemek elhanygolasa utan
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21. abra: a 3. modszerhez felhaszndlt hangok és a hozzajuk tartozé intenzitasok

6.4.4.4 A 4. modszer

A 4. mddszerben a nem sulyozott DFT spektrumbdl indulunk ki. Itt arra térekszink, hogy
eltavolitsuk a spektrumbdl a laposabb, zajszer( intenzitasértékeket, amik a szamunkra fontos keskeny
intenzitascsucsok mellett jelennek meg. Ezt a kovetkez6képpen érjik el. Ha a spektrumon csuszé
ablakos atlagolast végzek, akkor a spektrum ,kisimul”, azaz a nagy, meredek felfutasu csucsok
ellaposodnak. Ezutan ha az atlagolt spektrumot az eredetibdl kivonjuk, akkor megkapjuk a nagy,
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keskeny csucsokat tartalmazdé spektrumot. Programozdastechnikailag az atlagoldst Ggy oldottam meg,
hogy egy négyszog-ablakot konvolvdltam az adott zenerészlet spektrumadval. A kivonds utan a negativ
értékeket nullava irjuk at, ezaltal a szamunkra nem fontos részek jelent8s hanyada eltlinik.

A kisérletezések sordn 30 egységimpulzussal valé konvolucié bizonyult jénak, illetve a simitott
spektrumot 10 dB-el kellett még felfelé tolni, hogy a kivonds utan csak a szamunkra fontos csucsok
maradjanak meg. A 22. dbran kék vonallal van dbrazolva a zenerészlet spektruma, és pirossal a simitott
spektrum. A kivonds eredménye pedig a 23. dbran lathaté. Megfigyelhetjlik, hogy a kisebb, szélesebb
csucsok eltlintek.

A 4. mddszerben a kivonas utan megmaradt csicsokbdl az alsé 10-et haszndljuk fel. Ezek utdn
az algoritmus megegyezik a 3. mddszer algoritmusaval.
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22. abra: az eredeti és a simitott spektrum
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23. abra: a kivonas utan megmaradt csticsok

6.5 Az RMM modell paraméterinek Ujrabecslése az EM-algoritmus segitségével

A paraméterek Ujrabecsléséhez alapvet6en az 5.4 fejezetben leirtakat hasznaljuk. ElIGszor az
allapotatmenet-valdszinlségi matrix (T), a kezdeti valdszin(iségi eloszlas (Po), és az érzékelémodell (O)
alapjan kiszamitjuk ez El6re - Hatra algoritmus altal megkapott Elére és Hatra Gizeneteket. Ehhez
tudjuk, hogy az fi.o megegyezik a kezdeti valdsziniiségi eloszldssal, a b:.1:+ pedig egy 24 hosszd
vektorral, amiben minden elem 1. Ezekkel az értékekkel inicializdlunk, majd az El6re izeneteteket el6re
terjesztéssel, a hatra lzeneteket pedig hatraterjesztéssel szamitjuk ki. Az indexelés a megfeleld
Osszeparositasat a kovetkez6 tablazat foglalja 6ssze:

f1o0 f1:1 f12 f1:ea fi:t fiea

bO:t bl:t bZ:t bt-l:t bt:t bt+1:t

5. tdbldzat: elére és hdtra lizenetek

Ezt kovetben az El6re, Hatra lizenetekbdl, a T, O matrixokbdl és a Py vektorbdl kiszamitjuk
minden id6pillanatra, és minden i-bél j-be vald allapotatmenetnél a &(i,j) értéket. Ez tehat 24x24x(t+1)
nagysagu szamhalmaz.

Ezek utdn kiszamitjuk a modell Gjrabecsiilt paramétereit:

T, =v.(0) (49)
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Itt az érzékel6modell Gjrabecsléséhez hasznalt képlet szamlaléjdban 1évé kifejezést kell még
értelmezniink. Mivel a megfigyelésiink folytonos értékd valdszinliségi valtozo, ezért a szamlalét a
kovetkezé modon szamitjuk ki:

D OB . bE+DI} G2
t

Az Ujrabecsléseket iterativ médon hajtjuk végre addig, amig az ez egyel korabbi iteraciéban
kapott szam elegend&en kicsi értékkel tér csak el.

6.6 Viterbi-algoritmus

Az EM-algoritmussal kiszamitott 4j RMM paraméterekkel most mar lefuttathatjuk a Viterbi-
algoritmust, hogy megkaphassuk az az akkordok legvaldszin(ibb sorozatat. Az algoritmushoz készitett
Trellis-diagram a 24. abran lathatd. Az algoritmust 5.3.4 fejezetben leirtak alapjan hajtjuk végre. Az
START csucshoz definicid szerint 1-et rendeliink. A csucsokbdl alkotott elsé oszlop (elsé id6pillanat,
amikor megfigyelést végeztiink) valdszinlségei az érzékel6modell t=1 id6re vonatkozd értékének, és a
kezdeti valdszinliségi eloszldsnak a skaldris szorzata. A kovetkezd id6pillanatokhoz tartozé csuicsok
kiszamitasa egy kicsivel bonyolultabb. Vegylink egy tetsz6leges csomdpontot. Jelélje ezt A;.. Ehhez a
csomoponthoz az el6tte 1évé oszlopban szereplé 6sszes cslccsal (Arig...,Ar1,mm) ki kell szamitani a
kovetkez§ értéket: Ax1y csomoOpont valdszinliségének, A:.1,-bol A¢x-be valéd atmenet valdszinliségének
és P(D:|A:y) valdszinliségnek a szorzata. Ezen kiszamitott értékekbdl keressiik meg a maximalist. Ezt a
valdszinlséget fogjuk hozzarendelni A.x csomdponthoz [21,24].

24, abra: Viterbi-algoritmus az akkordfelismeréshez
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7 Akidolgozott mddszerek tesztelése, értékelése

7.1 Mintamegfeleltetéses algoritmus

Az altalam hasznalt érzékel6 modell eltér a szakirodalomban hasznalt gyakori modellektdl (PCP
vektor készitése majd mintamegfeleltetés, vagy egyszer(i Gauss-modell). A sajat algoritmusom
érzékeld modellje kétféle dologbdl tevédik 6ssze. Az elsé része (1-2 médszer) kozvetlen megadja, hogy
szerinte melyik akkord a legvaldszinlbb, vagy nem mond semmit, mert csak bizonytalant tudna. A
masodik része (3-4 mddszer) pedig gyakorlatilag két, sajat mddon elkészitett PCP vektorbdl adja meg
binaris vektorral valé mintamegfeleltetéssel, hogy az egyes akkordoknak mekkora a valdszin(isége.
Ebben a szakaszban a 3. és a 4. mddszert fogjuk megvizsgalni, hogy jobban teljesit-e a szakirodalomban
elterjedt modszereknél.

Az altalam készitett kétféle PCP vektor vektoridlis Osszegét veszem, normalom, és ezt
hasonlitom a bindris mintakhoz. Mivel ez kétféle PCP vektor 0sszege, ezért ennek az MPCP (Multi PCP)
nevet adtam.

Az PCP vektor fontos szerepet tolt be. Ez a megfigyelésiink, amit az adott zenerészlet leirdjaként
hasznalunk. A PCP vektor tkp. a mérés eredménye, mig a modell tébbi paramétere csak statisztikai
madon van definidlva. Ez alapjan nem mindegy, hogy milyen leirét hasznalunk.

Tesztjeimben a szakirodalomban leginkabb elterjedt leirdkkal (klasszikus PCP, EPCP)
hasonlitottam 6ssze az altalam javasolt Uj leirét. A teszteléshez nagy segitségemre volt az Osmalsky;j
altal készitett felcimkézett akkordadatbazis [8], melyet kozzé tett az interneten [25]. EbbéI a
popzenében széles kdrben elterjedt akusztikus gitarral és zongordval készitett akkordokat haszndltam
fel. Ez 6sszesen 2200 akkord, melynek egy része zajos, a masik része pedig csendes, reflexiomentes
szobdba késziilt. Az akkordfelismerés eredményét az alabbi tablazat foglalja 0ssze. A tdblazatban a
helyesen felismert akkordok szdma lathatd szazalékban. Lathatd, hogy a PCP vektor teljesitett a
legrosszabbul. A masodik legjobb az EPCP lett, mig a legnagyobb szdzalékban az MPCP ismerte fel az
akkordokat. A teszteknél megnéztem azt is, hogy a kétféle PCP, melynek az 6sszegébdl jott ki az MPCP,
kiilon-kilén milyen eredményt ér el. A tapasztalat azt mutatja, hogy az MPCP eredménye jobb, mint
az Gket alkotd kétféle PCP-é. Ezen vizsgdlat soran felmerilt bennem, hogy az MPCP-t kib&vitem, és
nem kett6 PCP-bél készililne, hanem harombdl. A harmadik eleme pedig az amugy is jol teljesité EPCP
lenne. A teszt sikeres volt. Legmagasabb eredményt az EPCP-t is magaba foglalé MPCP érte el, amely
tobb, mint 2%-al megel6zte az EPCP-t.

F‘CF‘tipuﬂHangSzer Gitar Zongora Eredmény
PCP 93,62 83 93,14
EPCP 95,36 36 95,41
or,14| 90,00 | - | 83 [s3]| -
MPCP (sajat) 96,62 87 96,18
01,14| 90,10 [95,86| 83 [s83] 86
MECP [EPCP-vel] 97,10 88 96,68

6. tdbldzat: MPCP Gsszehasonlitdsa a PCP-vel és az EPCP-vel (az egyes értékek %-ban)
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Ez azt mutatja, hogy a leggyakrabban hasznalt PCP és EPCP vektoroknal |ényegesen jobb
eredményt lehet elérni a kifinomultabb jelfeldolgozast alkalmazé MPCP vektorral. Ezaltal a PCP-hez
képest a hibas akkordfelismerések szama felére, az EPCP-hez képest pedig annak 70%-ara csokkent.

7.2 Akkordfelismerd program

7.2.1 Els6 teszt

Az elkészitett akkordfelismerd programot elGszor a Beatles egylittes Let it be c. dalan
teszteltem, melyet a program Osszesen kozel 800 zenerészletre osztotta fel, tehat ennyi
akkordfelismerés torténik. A tesztelés soran csak a 3. és 4. mddszert hasznaltam érzékel6 modellként.
A program els6ként a zene tempdjat hatdrozza meg az egyes 10 mdsodperces szakaszokban. A vizsgalt
zeneszamnal megfigyelhetjlk, hogy az ezen szakaszok felismert tempdjaban van némi ingadozas. Ezt a
25. dbran tudunk megfigyelni. Az ingadozdst azért tapasztalhatjuk, mert a Beatles egylttes nem
metrondmmal vette fel ezt a dalt. Az akkordfelismerés szempontjabdl ez nehezit6 tényezé. Manapsag
ugyan a legtdbb konnylzenei felvétel metrondm hasznalatdval készil, nem hatrany, ha ez nem
feltétele a helyes akkordfelismerésnek.

v 10% A 10 masodperces szakaszok felismert tempdja
25 I I I I
2+ o9
@ o ¥ Yoo ¢
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=
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22
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051 .
0
0 50 100 150 200 250
idd [sec]

25. dbra: A 10 masodperces szakaszok felismert tempdjanak az ingadozasa

A 26. dbran a zene egységnyi részekre darabolasanak az eredménye lathaté. Megfigyelhetjik,
hogy az algoritmus a 10 masodperces zenerészletbdl felismert tempd alapjan viszonylag egyenletesen,
a zene dinamikdjatdl fliggben osztja fel a zenét. Tovabba megfigyelhetd, hogy a program megtaldlja a
differencialt jel nagyobb csucsait. A 27. dbran pedig azt mutatom be, hogy az egységnyi zenerészlet
hossza (egy megfigyelés) hogyan valtozik.
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26. dbra: A zenébdl készitett differencialt jel, és az egyes zenerészleteket hatarolé vonalak
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27. abra: zenerészletek periddusidejének a valtozasa
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Az egyes zenerészletekhez a program ezutan P(D:[A:) vektort rendel, felveszi a rejtett Markov-
modell paramétereit, és elkezdi iterativan keresni az egyes iddpillanatokhoz tartozé jobb P(D:[A:)
értékeket. Ennél a zenénél az elvardsmaximalizacids algoritmus 19 iteracié utan megall. A kezdeti
megfigyelési modell meghatarozasakor még sok olyan P(D;[A:) vektor van, amelynek a maximuma nem
a megfelel6 akkord, viszont a Viterbi-algoritmus a zenét globalisan nézi, a maximalis valdszin(iség( utat
keresi a Trellis-diagramban, amelynek az allapotatmenet valdszinliségi matrixat ugy hataroztuk meg,
hogy a sajatmagaba visszamend allapotatmenet gyakori, igy az egyes , kilégd” értékeket ,visszahuzza”
a kérnyezetében lévSk kozé.

A programom eredményességét harom masik algoritmussal hasonlitottam ¢ssze. Ebbél az elsé
kett6 a szakirodalmi kutatdsom soran megismert EPCP-s médszer [2] és a Bello és Pickens-féle modszer
[3]. A harmadik a piacon megtaldlhaté Chordify, ami a legismertebb webes akkordfelismeré alkalmazas
[26]. Az els6 kett6t sikeriilt implementdlnom, viszont a harmadiknak az algoritmusa nincs kozzé téve,
igy ezt csak felhasznaldi szinten tudtam megvizsgalni. A sajat algoritmusom, és a Bello és Pickens-
félénél is a tempd alapjan szepardltam a zenét kis részekre, azonos mdédon. Az EPCP-s algoritmusnak
nem része a tempo alapu szepardcio, de azt is annak a felhasznaldsaval vizsgdltam. Az EPCP-s és a tobbi
algoritmus kozott a rejtett Markov-modell és az elvarasmaximalizdscié hasznalata a kiilénbség, mig a
sajat programom, és a Bello és Pickens-féle kozott az érzékel6 modell, és a RMM kezdeti
paramétereinek a beallitdsa. Az 6sszehasonlitds alapjdul azt valasztottam, hogy az akkordvaltasokat
milyen jél ismeri fel. Tehat az jelent hibat, ha rossz akkord kdvetkezik a sorban, vagy ha ,beleragad” az
el6z6be, és nem érzékeli az Ujat.

Els6ként az algoritmusomat a Cordify programmal [26] hasonlitottam Ossze. A valds és a
felismert akkordokat a kovetkez6 tablazatban lathatjuk, soronként parositva.

Felismert akkordok

Valadi akkordok

Sajat alkalmazas

Chordify

CGAmMFCGFC

CGAmMFCGFC

CGAMFCGFC

CGAmMFCGFC

CGAmMFCGFC

CGAMFCGFC

CGAmMFCGFC

CGAMAMCGFC

CGAMFCGFC

AmMGFCGFC AmGCCGCC AmMGFCGFC

CGAmMFCGFC CGAmMFCGFC CGAMFCGFC
CGAmMFCGFC CGGFCGFC CGAMFCGFC
AmMGFCGFC AmMGFCGFAm AMGFCGFC

AmMGFCGFC AMGFCGFC AMGFCGFC

FCGFC FCGFC FEmMCBGFC

FCGFC FCGGC FCGFC

CGAMFCGFC

CGAMFCGFC

CGAMFCGFDmMF

CGAMFCGFC

CGAmFCGFF

CGAMFCGFC

AMGFCGFC AMGFCGFC AMGFCGFC
CGAMFCGFC CGGFCGd-mollC CGAMFCGFC
CGAMFCGFC CGGFCGFF CGAMFCGFC
AMGFCGFC AMGFCGFC AmMGFCGFC
AMGFCGFC AMGFCGFC AmMCFCGFC
FCGFC FCCFC FEmMCBGFC

7. tdblazat: akkordfelismerés eredménye (Let it be)

A programom altal felismert akkordok nagyrészt megfelel6ek, 6sszesen 12 helyen ront. A hiba
a legtobb esetben ugy keletkezik, hogy a program nem detektalja az akkordvaltast (ugyanabban az
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akkordok

allapotban marad). Ez valdszin(leg annak kdszénhet6, hogy az allapotatmenet valdszinliségi matrix
atléjaban jéval nagyobb valészin(iségi értékek vannak, mint mashol.

A Chordify altal felismert akkordok is elég jol megfelelnek a valésagnak. A program minddssze
6 helyen hoz hibds dontést.

A hibasan felismert akkordokat pirossal jeléltem. Megjegyzendd viszont, hogy ezen akkordok
a zenei érzetet figyelembe véve nem teljesen rosszak. A programomban az 6sszes hibas akkord a Let it
be hangnemében, C-durban marad. A Chordify-ra ez nem teljesen igaz, mivel szerepel benne kétszer
is a B-dur harmashangzat. Viszont a megfelel6 zenei részbe hangszerrel bejatszva kiprébdaltam a B-dur
akkordot, és tulajdonképpen nem szélt rosszul.

Ezek utdn a két, szakirodalombdl megismert algoritmust prébaltam ki. Az EPCP-s algoritmus
[2] eredménye a 28. dbran lathatd. Megfigyelhetjiik, hogy vannak helyek, ahol az algoritmus pontos
eredményt ad, az is latszik, hogy a Let it be skalajaban szerepl6 akkordok vannak dominansan, viszont
tobb olyan eset is lathaté, ahol nem skalaba |év6 akkordok szdélalnak meg, ilyen eseteket lathatunk
pirossal kérberajzolva (b-moll, f-moll). Az 6sszes hibas felismerést nem jeldltem be. Természetesen egy
dal tartalmazhat nem skalaba ill6 akkordot, de ebben a zenében nincs ilyen. Az EPCP-s algoritmus [2]
nem hasznalja fel a Viterbi-algoritmust, ami pedig nagyban javithatna azt. A masik, szakirodalombol
megismert algoritmus Bello és Pickens algoritmusa [3], amely mar zenei informdacidk alapjan inicializalt
RMM-et hasznal, egyszer(i Gauss modellként definialja az érzékel6modellt, illetve PCP vektort hasznal
a megfigyelés leirdsara. Az algoritmus eredménye a 29. dbran lathatd. Megfigyelhetjlk, hogy a Viterbi-
algoritmus a tranziens-szer( kiugrasokat csokkenti. Tobb helyen egészen jol ismeri fel a dal
akkordmenetét, de sok masik helyen téveszt. Néhany hibat itt is kérberajzoltam piros szinnel, de ez
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28. abra: EPCP-s algoritmus eredménye (tesztzene: Beatles)
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Ezzel szemben az altalam irt algoritmus (30. abra) itt kevesebb helyen téveszt. Jellemz§ hibaja,
hogy az allapotdtmenetet nem ismeri fel, hanem beragad az el6z6 dllapotba vagy a kévetkezé allapot
hamarabb megjelenik. Az hibakait piros szinnel rajzoltam kérbe. Ezenkiviil elmondhaté az is, hogy az

Osszes felismert akkord a dal skalajaban marad.

akkord

Beallo&Pickens
] T T T T T T T
: qT ] TT o o «T o i 0 o0 cT ﬁﬂr :T ﬁ @ P TT 1)
- o ]
::; @ @ o ] [ 13 o e bl
: a6
o &0 100 150 200 =0 300 =)
iddszeletak

29. abra: Bello és Pickens algoritmusanak az eredménye (tesztzene: Beatles)
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Sajat algon‘tmus
I 1 1 e ; I - I

\] il QU
30. abra: A sajat algoritmusom eredménye (Beatles)

A mdsodik tesztet a Dreamer c. szdmon hajtottam végre. Lathatd, hogy a felismert tempd nem
nagyon valtozik, és a bevezet zongorajaték utadn az egyes zenerészek hosszat is hasonlénak szamitja
az algoritmus. Viszont ha megfigyeljiik, a differencialt jelnél el6fordul olyan, hogy nagy csicson nem
megy keresztil hatdrvonal. Ez azt jelenti, hogy zenerészleten bell tortént valamilyen valtas, bar ez nem
feltétlen a kiséré hangszerekkel torténik.

T

c-moll
B-ar
A dur
A.cr
Gi-ar
G-dur
F.dur
F-aur
E-cir
D dr
D-aur
CH-cur
C-dir

akkordok
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31. abra: zenerészletek periddusidejének a valtozasa (Dreamer)
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32. abra: A 10 masodperces szakaszok tempoéi (Dreamer)

differencialt jel

T T T

28

33. abra: A zenébdl készitett differencialt jel, és az egyes zenerészleteket hatarolé vonalak

Valédi akkordok

Felismert akkordok

Sajat alkalmazas Chordify
Bevezet6 C CG C
Vers 1 CAm CAm CAm
CAm CAm CEm Am
FDmG FGG FDmG
CAm CAm CAm
CAm Am Am CAm
FDmG AmDmG FDmG
Refrén 1 C Am C
AmEm G Am Em Em AmEmM G
C Em C
Am Em G Am Em G AmEm G
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Vers 2 CAm CAm CAm
CAm CDm CAm
FDmG Dm Dm Dm FDmG
Refrén 2 C C C
AmEm G AmEm G AmEm G
C C C
AmEm G AmEm G AmEm G
Atvezets Dm G DG Dm G
Dm G GG Dm G
Dm G GG Dm G
DmG DmC DmG
Sz616 CAm CAm CAm Am Am CAm CAm
CAmFDmMG Am Am Am Em C CAmEmMG
Vers 3 CAm CFm CAm
CAm CAMG CAm
FDmG FDG FDmG
Refrén 3 C C C
AmEmG Am Em Em AmEmMG
C Am C
AmEmG AmEmG AmEmMG
C Am C
AmMEmMGC AmMEMGC AmEmMG
C CF C
AmMEMGC CCAG AmEmM G

8. tdbldzat: akkordfelismerés eredménye (Dreamer)

Ennek a dalnak az akkordjait az algoritmusom rosszabb aranyban ismeri fel, itt 25-sz6r vét
hibat, mig a Chordify csak 2-szer. Az EPCP-s algoritmus erre a dalra sokkal kevésbé értelmezhet6
eredményt adott, a sok kiugré érték kozott alig vehetd ki a dal akkordmenete. Bello és Pickens
algoritmusa a zene bevezetGjére, és elsG versszakra a 34. abran lathaté. Megfigyelhetjik, hogy a
Viterbi-algoritmus hasznalata mellett is megjelennek kiugré értékek, bar kisebb mértékben. A 35.
abran [athatd az dltalam készitett algoritmus, melyben hasonlé médon a hiba leginkdbb abbdl addédik,
hogy a Viterbi-algoritmus miatt néhany érték a kérnyezetében lévé értéket veszi fel.

52



akkord

akkord

b-moll
a#moll
a-moll
g#-moll
moll
moll
f-moll
e-moll
d&moll
d-moll
c#moll
c-moll
B-dar
Adtduar
A-dar
G#-dar
G-dar
F#dor
F-dar
E-dar
D#-dur
D-dar
C#-dar
C-dar

Bellt&ej\kens

L) B 0 B 130,  r— | LB T T L T L] T 1 T T T 71 T T L]

0

50

................

i
ii'iiiiiliuiii'iiiiii'iiiix iiiiu ”m """

150
enerészletek

34. abra: Bello&Pickens algoritmusanak az eredménye

Sajat algoritmus
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35. abra: a sajat algoritmusom eredménye
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Megjegyzendd, hogy Bello és Pickens algoritmusa ebben a dalban egyes helyeken az dltalam
irt algoritmushoz képest jobban teljesit, ha azt vessziik alapul, hogy hany darab zenerészlethez tartozé
akkordot ismer fel helyesen. Viszont ezen részekben is el6fordulnak a kiugrd, hibas értékek.

A részletes Osszehasonlitdshoz tovabbi tesztek szlikségesek. Az akkordfelismer6 szoftver
tesztelése nehéz feladat, ugyanis ehhez adott id6pontokhoz tartozé akkordokkal felcimkézett zenékre
lenne sziikség. Egy ilyen adatbazis készitése nagyon hosszadalmas feladat, és az interneten csak
Osmalskyj egyhangszeres akkordjait [25] taldltam meg.
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8 Kitekintés

Tovabbi munkamban a kovetkez6 dolgokat lehetne megprdbdlni, annak érdekében, hogy
pontosabb algoritmust készithessek:

A kutatdsaimat nagyban neheziti, hogy nem rendelkezek olyan akkordadatbazissal,
amelyben kell6 mennyiségl és minGségli felcimkézett akkord szélalna meg. Az interneten
csak C. Harte felcimkézett PCP adatbazisat [23], illetve J. Osmalskyj egyhangszeres,
felvételenként egyakkordos felcimkézett mintait taldltam meg [25]. Az igazan hasznos az
olyan adatbdzis lenne, amelyben konkrét dalok rovid zenerészletei lennének felcimkézve
a megfelel6 akkordokkal. Ez a feladat extrém mddon sok id6t vesz igénybe, valészin(leg
ezért nem taldltam ennek megfelel6t az interneten. A tovdbbi munkdmban egy ilyen
adatbazis elkészitésével tudnam fejleszteni az algoritmust, illetve ez a tesztelésben is
nagyon hasznos lenne.

A popzenében a leggyakoribb az egyszer(i dur és moll harmashangzatok hasznalata,
ezenkivl ritkabban, de el6fordulnak mas jellegl harmashangzatok (sz(kitett, bévitett),
illetve négyeshangzatok is. Hasznos lenne a programot kiterjeszteni olyan médon, hogy
ne csak harmashangzatokat legyen képes felismerni, ugyanis ez a plusz informacion kivul
a hibas taldlati arany értékét is csokkentené.

Az idGszeletek szeparacidjat tempddetektalds, és szinkronizacio segitségével oldottuk
meg. Ez az algoritmus egészen pontosan mikodik, viszont ez sem tokéletes. Ennek a
tovabbi fejlesztése is javithatna az akkordfelismerés pontossagat.

Lehetne gondolkodni olyan masfajta jelfeldolgozasi mddszeren, mellyel PCP vektort
készitiink. Egy ujfajta PCP vektorral b&vitve az MPCP vektort akar jobb leirdjat
kaphatnanak a rovid zenerészleteknek.

Az érzékel6 modellnél gyakori megkozelités az egyszerl Gauss modell. Tovabbi munkam
soran ki lehetne prébalni az ennél komplexebb, Gauss-keverékek médszerét is.

Végiil a zeneelmélet alaposabb tanulmanyozdsa is segithetne az algoritmus
fejlesztésében. Ennek segitségével tobb, a zene természetét leird informaciot lehetne
felhasznalni a RMM-ben.
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9 Osszegzés

A dolgozatom célja tehat egy akkordfelismerd szoftver készitése volt, amely dur és moll
harmashangzatokat képes felismerni. Egy ilyen alkalmazas hasznos lehet tobbek kdz6tt zenetanuldsra,
a zeneelmélet alaposabb megértésére, illetve gépi tanitashoz alkalmas informacidk szerzésére. A
szakirodalomban megismert irdnyokat haromféle csoportra osztottam: mintamegfeleltetéses, rejtett
Markov-modelles és neuralis halézatot felhasznald algoritmusok. Tébb kisérlet utdn a rejtett Markov-
modelles megkozelitést valasztottam, és a Bello és Pickens altal készitett algoritmust vettem alapul. Az
altalam készitett algoritmus a bementként megkapott zenei jelet a tempdja alapjan darabolja fel rovid,
id6ben atlapolddd szakaszokra, majd abbdl késziti el a DFT spektrumot, mint az adott diszkrét
id&szelethez tartozé megfigyelést. Az altalam készitett rejtett Markov-modell allapotatmenet
valdszinliségi matrixat zenék akkordmenetébdl készitett statisztika alapjan inicializaltam, a
megfigyelési modellt pedig négy kiilonb6z6 mddszer eredményének az 6sszegeként allitottam els. A
modell a kezdeti paraméterekkel és a megfigyelések alapjan kiindul egy allapotbdl, amit az
elvardsmaximalizacids algoritmussal tudunk iterativ médon az adott megfigyeléssorozathoz igazitani.
Végiil a legvaldszinlibb akkord sorozatot az RMM Uj paraméterei alapjan a Viterbi-algoritmussal tudjuk
meghatdrozni. Az algoritmus tesztelése soran tobb dolgot allapitottam meg. Els6ként lemértem, hogy
a sajat otletként bevezetett MPCP vektor jobb zenei leird, mint a szakirodalomban gyakran hasznalt
tdrsai. Masodrészt lathattam, hogy az altalam készitett tempddetektald algoritmus viszonylag
pontosan mikodik. Tovabba 6sszehasonlitottam a sajat programom kettd, a szakirodalombdl ismert
maddszerrel, illetve a piacon taldlhaté Cordify programmal. Az Osszehasonlitds alapjaul azt
valasztottam, hogy a szoftver az akkordvaltasokat milyen jél ismeri fel. A tesztek soran lathattunk, hogy
az EPCP-s moddszer 6nmagaban korldtozott mddon haszndlhaté csak akkordfelismerésre.
Megfigyelhettiik, hogy a RMM nagyban javitja az akkordfelismerés eredményességét. Lattuk azt is,
hogy a legismertebb online akkordfelismeré alkalmazas (Chordify) pontossagat még nem sikerlt
elérni. Ehhez tovabbi fejlesztés és kifinomultabb tesztelési eljarasok sziikségesek.
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