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2 Bevezető 
 

A Music Information Retrieval (MIR) interdiszciplináris tudományterület, melynek célja a 

zenében lévő információk kinyerése. A MIR többek között a jelfeldolgozást, gépi tanulást, 

zenetudományt és még a pszichológiát is magába foglalja. Többféle zenei információt ismerhetünk fel, 

csakúgy, mint hangnem, tempó, akkordok, vagy akár a konkrét zenei hangokat is, ez utóbbi gépi 

kottázáshoz, transzkripcióhoz használható. A dolgozatom alapvető célja automatikus akkordfelismerés 

megvalósítása volt. Az akkord a nyugati zene sajátossága. Egyszerűen megfogalmazva azt mondhatjuk, 

hogy az akkord több hang egyidejű megszólalása, ami együtt egyfajta harmóniát ad. 

Egy gyakorlott zenész képes lehet arra, hogy hallás alapján felismerje az egyes akkordokat. 

Kevésbé gyakorlott zenészeknek - akik nem rendelkeznek még ezzel a képességgel - nagy segítség lehet 

egy akkordfelismerő szoftver. Egy ilyen alkalmazással könnyebben meg lehet tanulni olyan zenéket, 

amihez nem áll rendelkezésre kotta, vagy ez alapján akár zenei transzkripciót, feldolgozást is 

könnyebben lehet készíteni. Egy ilyen program a zenei oktatásban is nagy segítség lehet, például arra, 

hogy ezáltal jobban megértsük a zenei szerkezeteket, hogy tanulmányozhassuk, és gyorsabban 

elsajátíthassuk a komponálási módszereket, adott stílusok jellegzetességeit, akkordmeneteit. 

Ezenkívül egy jól működő akkordfelismerő program magába foglalja annak a lehetőségét, hogy 

nagyméretű zenei adatbázist készítsünk, mely alkalmas lehet további gépi tanításra például zenei stílus 

felismerés vagy zenei improvizáció készítés kapcsán. 

A dolgozatomban mindenekelőtt azon zeneelméleti alapokat ismertetem, amelyek 

elengedhetetlenek a továbbiak megértése szempontjából. Itt szó lesz arról, hogy milyen zenei hangok 

léteznek, hogyan számíthatjuk ki a frekvenciájukat, és hogyan kódolhatjuk őket. Bemutatásra kerül az 

akkord fogalma, ezen belül részletesen a dúr és a moll hármashangzatokkal foglalkozunk. 

Ezek után ismertetésre kerülnek korábbi, az akkordfelismeréssel foglalkozó tudományos 

munkák. A tradicionális megközelítésű módszeren keresztül elmagyarázom, hogy mely tényezők azok, 

amelyek megnehezítik a pontos akkordfelismerést. A további módszereket három főbb csoportra 

osztottam fel: mintamegfeleltetéses, a rejtett Markov-modelles megközelítésű és a neurális hálózatot 

felhasználó algoritmusok. 

A mintamegfeleltetéses algoritmusok közül részletesen ismertetésre kerülnek Fujisima és Lee 

algoritmusai. Fujisima Short Time Fourier-transzformációval vizsgálta a zenét, majd ebből készített PCP 

vektorokat, melynek az eltérését vizsgálta az általa megalkotott akkordadatbázis elemeivel. Lee 

felhasználta Fujisima munkáját. Az általa bevezetett újdonság az EPCP (továbbfejlesztett PCP) vektor 

használata volt, amely a zenei hangok felharmonikusainak a tulajdonságát használja ki. 

A rejtett Markov-modelles (RMM) megközelítést használó algoritmusok közül 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 egyszerű Gauss-modellt használtak 

véletlenszerű átlagértékvektorral, és korrelálatlan kovarianciamátrixal. Bello és Pickens ezt az 

algoritmust fejlesztette tovább. A zenei jelet a zene tempója alapján osztották fel, és a megfigyelési 

modellben a véletlenszerű átlagértékvektort, és a teljesen korrelálatlan kovarianciamátrixot cserélték 

le zeneelméleti tudás alapján inicializáltakra. 

Végül a neurális hálózattal történő felismerések közül Osmalskyj módszerét mutatom be 

részletesen. Ebben az algoritmusban Osmalskyj a neurális hálózatot PCP vektorokkal tanítja, és ez 

alapján készít egy, a 10 leggyakrabban felhasznált hármashangzat felismerésére alkalmas programot. 
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A szakirodalmat megismerve dolgozatom céljának az választottam, hogy egy dúr és moll 

hármashangzatok felismerésére alkalmas algoritmust készítek, mely képes megmondani valós, 

stúdióban felvett, többhangszeres zenék akkordjait. Több kísérlet után a szakirodalomban megismert 

irányok közül a rejtett Markov-modelles megközelítést választottam. Ennek megértéséhez a 

matematika időbeli valószínűségi következtetések témakörével kellett megismerkednem. A RMM egy 

általános struktúra, amelyben a közvetlenül nem mérhető, időben gyorsan változó tényezőnek az 

állapotárára adunk valószínűségi becslést valamilyen matematikai módszerrel. Az akkordra 

tekinthetünk úgy, mint rejtett változó, ami csak dúr és moll hármashangzatokra szűkítve 24 állapotot 

vehet fel. Az RMM-nél fontos dolog lesz az, hogy a rejtett változóra adott valószínűségeket nem csak 

az aktuális mérésből számítjuk, hanem figyelembe vesszük azt is, hogy a mi történt a múltban, illetve 

offline alkalmazások esetén a jövőt is tekintetbe vehetjük. Ezenkívül bemutatom, hogy a modell 

paraméterei, és a valószínűségek csak kezdeti paraméterek, melyeket az adott megfigyelési 

szekvenciára vonatkozóan az elvárásmaximalizációs (EM) algoritmussal tudunk iteratív módon 

pontosabbá tenni. Továbbá ahhoz, hogy megmondhassuk, hogy a megfigyelési szekvenciát milyen 

legvalószínűbb rejtett változó sorozat okozta, az EM algoritmus elvégzése után használnunk kell a 

Viterbi-algoritmust is. 

Az általam fejlesztet algoritmusban tehát RMM-es megközelítést használok. Alapvetően Bello 

és Pickens munkájából indultam ki. Az egyes mérésekhez tartozó időablakok meghatározásához 

tempódetektáló algoritmust készítettem, illetve egy olyan algoritmust, amely a felismert tempó 

alapján szinkronizálódik a zenére. Ennek felhasználásával nagyobb az esély arra, hogy akkordváltásnál 

van az időablak széle. Az általam használt RMM modell paramétereihez egy, az interneten is 

megtalálható zenei statisztikát használtam fel, illetve újszerű, a szakirodalomban nem fellelhető 

módszerrel határozom meg az érzékelő modellt. Ehhez a jelfeldolgozás módszereit alkalmazva olyan 

zenei leíró vektort készítettem, mely a szakirodalomban használt egyéb zenei leíróknál jobb alapot 

biztosít a további számításokhoz. Ezenkívül az általam írt akkordfelismerő programot is teszteltem. 

Tesztjeim során megállapítottam, hogy a rejtett Markov-modelles megközelítés jobb választás, mint a 

szakirodalomban megismert EPCP vektorral történő mintamegfeleltetős algoritmus, és megfigyeltem, 

hogy több helyen jobban működik, mint Bello és Pickens algoritmusa. Az akkordfelismerő 

programomhoz további tesztek, és további fejlesztés szükséges a magasabb hatásfok eléréséhez, és 

további értékelésekhez. 
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3 Zeneelméleti háttér 
 

3.1 Zenei hangok 
 

A zenében 12 törzshangot különböztetünk meg, ez a zongora billentyűin jól megfigyelhető: 

 

 

1. ábra: zongorabillentyűzet a hangjaival 

Az alsó sorban a fehér billentyűk hangjai, a felső két sorban a feketéké olvashatók. A 

frekvenciaspektrumon ez a 12 hang ismétlődik a következő szabály szerint: 

𝑓𝑛 = 440 ∗ (2
1
12)𝑛   (1) 

ahol az n mondja meg, hogy melyik hangról van szó. A normál A hangnál (definíció szerint 440 Hz) az n 

nullával egyenlő. Ha mondjuk a normál A-tól balra lévő első E hanghoz tartozó n értéket szeretném 

megmondani, akkor meg kell vizsgálnom, hogy a zongorabillentyűkön hány darab félhangot kell 

lépnem, és milyen irányba. Ebben az esetben ötöt kell lépnem és balra (A -> Aisz-> G-> Fisz -> F -> E), 

így n helyére a -5-öt kell behelyettesítenem. 

A dolgozatomban a C-től H-ig terjedő periódikusan ismétlődő 12 hangot oktávnak fogom 

nevezni (például 4. oktáv). A zenében alapvetően az oktáv nevet bármilyen 12 félhangnyi távolságra 

értjük. 

3.2 MIDI kód 
 

A MIDI kóddal a zenei hangokat kódoljuk. A MIDI kódolás szerint a 440 Hz frekvenciájú „A” 

hang a 69-es. A többi hang kódját megkaphatjuk, ha a 69-hez hozzáadjuk a félhangokba mért előjeles 

távolságát az „A”-tól. Az alapoktáv, amiben a 440 Hz-es „A” hang van, a 4. oktáv. A MIDI kódot a -1. 

oktáv „C”-jétől a 9. oktáv „G”-jéig számoljuk (összesen 127 zenei hang). 

3.3 Akkord 
 

Akkordnak, hangzatnak vagy harmóniának nevezzük a hangsor több meghatározott fokának 

együttes megszólalását. Sokféle akkord létezik, hármas, négyeshangzatok, és még megkülönböztetjük 

ezeknek az akkordfordításait is. Az akkordra nem kritérium, hogy konszonáns (összecsengő) legyen, az 



7 
 

is akkord, amely disszonáns hangok összessége. A két hangból álló akkordot üres akkordnak nevezzük. 

Egy harmónia egyidőbeli megszólaltatásához legalább három zenei hang szükséges. 

Megkülönböztetünk dúr és moll akkordokat, melyek közül a dúr kissé vidámabb, szabadabb érzést kelt, 

a moll pedig melankolikusabb hangzású, szomorkás, sejtelmes. A 2. ábrán egy C-dúr és egy c-moll 

akkord látható zongorabillentyűkön felrajzolva [13]. 

 

2. ábra: dúr és moll akkordok a zongorabillentyűzeten [13] 

A munkám során a felismerési feladatban az egyszerűség kedvéért csak a dúr és moll akkordok 

felismerését valósítottam meg. A nyugati zenében ezek a leggyakrabban használt akkordok. 

A dúr és a moll akkord egyaránt 3 hangból áll. Van egy alaphangja, amiről az elnevezését kapja 

(pl. C-dúr, a-moll). Az akkord képzése a következő módon történik: 

a) dúr: 

1. hang: alaphang (pl.: C) 

2. hang: az alaphangtól 5 félhang (nagyterc) távolságra lévő hang (pl.: C - E) 

3. hang: az alaphangtól 8 félhang (kvint) távolságra lévő hang (pl.: C - G) 

b) moll: 

1. hang: alaphang (pl.: C) 

2. hang: az alaphangtól 4 félhang (kisterc) távolságra lévő hang (pl.: C - Esz) 

3. hang: az alaphangtól 8 félhang (kvint) távolságra lévő hang (pl.: C - G) 

 

Az egyes akkordoknak akkordfordításai is léteznek. Abban az esetben, ha az akkord alaphangja 

a basszus szólamot képezi, akkor alaphelyzetről beszélünk, viszont ha az akkord más összetevője képzi 

azt, akkor valamilyen akkordfordításról. A hármashangzatnak két fordítása létezik: szext fordítás, és 

kvartszext fordítás. Például a C-dúrra nézve az alapeset: C-E-G, a szext fordítás E-G-C, és a kvartszext 

fordítás a G-E-C [14]. 

Az akkordfordítást a munkám során nem vettem különböző esetnek, azaz a felismerés során 

csak azt figyeljük, hogy az akkordban szereplő hangfajták az adott időpillanatban jelen vannak-e. Tehát 

például a C-dúr esetén nem kell feltétlenül C-E-G sorrendben lenni a hangoknak a 
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frekvenciaspektrumon, lehet E-G-C is, és lehet az egyes típusú hangokból több is, pl.: C3-G3-C4-E4-G4 

(a 3, 4 az adott oktávot számozza). 

 

4 Már létező akkordfelismerő algoritmusok  
 

4.1 Tradicionális megközelítés 
 

Ennek a megoldásnak az alapgondolata rendkívül egyszerű, és nagyon kézenfekvő, bár a 

hatékonysága közel sem megfelelő. A hagyományos megközelítés szerint a bemeneti polifonikus audio 

jelből az egyes időpillanatokban detektáljuk a hangokat, majd megmondjuk, hogy ezek a hangok milyen 

akkordot alkotnak (3. ábra). Ehhez a zenét időtartományban felosztjuk kisebb szakaszokra. Az egyes 

szakaszoknak vesszük a Fourier-transzformáltját, és ismerve a zenei hangok névleges frekvenciáját, 

megmondjuk, hogy melyik hang milyen intenzitással szólalt meg. Sajnos ez mégsem ilyen egyszerű az 

alábbiak miatt. Egy akkord megszólalásának rengeteg variációja létezik. Ez egyrészt függ a hangszertől, 

hiszen különböző felharmonikusakat állítanak elő, illetve különböző időtartománybeli képet mutatnak, 

például az egyes időbeli lecsengések változnak. Másrészt függ a dinamikától (forte, mezzo forte, piano), 

játékstílustól (arpeggio, staccato, legato, tepping, slap), az egyes, hangszer által kiadott hangot 

formáló eszközök (sustain pedál, tremoló kar, effektpedál) használatától. Ezenkívül függ a felvétel 

készítésének körülményeitől (reflexiómentes szoba vagy egyszerű terem, mikrofon minősége), mivel a 

környezeti zajok a bemeneti audio jel spektrumában hiba jellegű komponensként jelennek meg [8]. 

Végül a feladatot nehezíti még a Diszkrét Fourier Transzformáció frekvenciatartománybeli 

átlapolódása és a harmóniák időbeli átlapolódása. Az akkordfelismerés ezekből a hibákból adódóan 

nehéz feladat [1].  Megjegyzendő, hogy a tradicionális megközelítéssel akár kottázó programot is 

készíthetnénk, viszont az akkordfelismeréshez nincs szükség a konkrét megszólaltatott hangok 

megállapítására. 

 

3. ábra: tradicionális megközelítés [1] 

 

4.2 Akkordfelismerés mintamegfeleltetéssel 
 

4.2.1 Fujishima módszere 
 

Az első komolyabb akkordfelismerő módszer a Fujishima által 1999-ben kidolgozott eljárás [1]. 

Az algoritmus blokkvázlata a 4. ábrán látható. Időben felosztjuk a bejövő zenei jelet kis részekre, 

melyeket külön-külön vizsgáljuk, azaz az aktuálisan vizsgált x(n) zenerészlet Diszkrét Fourier 
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Transzformált (DFT) spektrumát képezzük (X(k)). Ezek után az X(k) spektrumban található 

intenzitásokból egy 12 elemű vektort készítünk. A cikk ezt nevezi Pitch Class Profile-nak, röviden PCP 

vektornak. A PCP vektor egyes elemei a 12 féle félhang közül reprezentálnak egyet-egyet. A PCP vektort 

a következő algoritmus szerint származtatjuk: 

𝑃𝐶𝑃(𝑝) =  ∑ ‖𝑋(𝑙)‖2

𝑀(𝑙)=𝑝

   (2) 

𝑀(𝑙) =  

{
 
 

 
 

−1, ℎ𝑎 𝑙 = 0

𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 

(

 12𝑙𝑜𝑔2(
𝑓𝑠 (

𝑙
𝑁
)

𝑓𝑟𝑒𝑓
)

)

  𝑚𝑜𝑑 12, ℎ𝑎 𝑙 = 1,2,… ,𝑁/2 − 1

}
 
 

 
 

  (3)  

A p = 0,…,11, ami az egyes fél hangoknak felel meg. fref a választott referencia frekvencia (valamelyik 

mélyebb C hang frekvenciája), ahol az M(l) értéke 0. Az fs*l/N reprezentálja a frekvencia bineket, amin 

l szerint lépkedünk végig. M(l) értéke a moduló osztás miatt 0,…,11 értékeket vehet fel. Az M(l) 

függvény tehát megadja, hogy az l-edik DFT bin milyen hangnak felel meg. Jellegre ez egy 

logaritmikusan változó lépcsőzetes függvény. 

Az eljárás az elkészített PCP vektort előre elkészített mintákkal hasonlítja össze. Az akkordok 

mintái a cikk által Chord Type Templates-nek (CTT) nevezett adatbázisban találhatóak. A módszer 

összesen 27-féle akkordtípust (dúr, moll, szűkített, bővített hármashangzat, szeptim akkordok, stb.) 

különböztet meg. A CTT-ben lévő vektorokban 1-es szerepel annál a hangnál, ahol az adott vektorhoz 

tartozó akkord felhasználja azt a hangot, a többi elemhez 0-t rendelünk. Például a C szeptimakkordhoz 

a [1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1] tömböt rendeljük. Az akkordfelismeréshez a szerző két fő mintakeresési 

algoritmust használt fel: a legkisebb négyzetek módszerét, illetve a súlyozott összeg képzést. 

A legkisebb négyzetek módszerénél a kiszámított PCP vektor és az egyes CTT vektorok (Tc(p)) 

eltérését vizsgáljuk négyzetes értelemben. A CTT vektorok közül a legkisebb eltéréssel rendelkezőt 

vesszük az akkordfelismerés eredményének. 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑛𝑒𝑎𝑟𝑒𝑠𝑡,𝑐 = ∑(𝑇𝑐(𝑝) − 𝑃𝐶𝑃(𝑝))
2

11

𝑝=0

   (4) 

A súlyozott összeg képzéséhez az elkészített PCP vektornak és az egyes, CTT-ből származó 

(Wc(p)) súlyozó vektoroknak a skaláris szorzatát vizsgáljuk. Amelyik Wc(p)-vel érjük el a legnagyobb 

skaláris szorzatot, ahhoz tartozó akkordot vesszük a felismerés eredményének. 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑,𝑐 = ∑𝑊𝑐(𝑝) ∗ 𝑃𝐶𝑃(𝑝)

11

𝑝=0

   (5) 

Fujisima a PCP vektorok készítéséhez többféle heurisztikát használt fel. 

Főbb heurisztikák: 

 Feltételezzük, hogy az akkord általában több PCP keretig tart, így átlagolással simítást 

végzünk annak érdekében, hogy csökkentsük a zajt 

 Az akkordváltás hirtelen történik, akkor, amikor a PCP vektor megváltoztatja az irányát, 

így nekünk a PCP vektor irányát kell figyelnünk 

Kevésbé fontos heurisztikák: 
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 Kevésbé fontos frekvenciatartományokat (nagyon alacsony vagy magas frekvenciák) 

nem vesszük figyelembe 

 Ablakozás használata a DFT számításánál 

 Csönd felismerés, a szükségtelen analízis elkerülése végett 

 

4. ábra: akkordfelismerés a Fujisima-féle módszerrel [1] 

A Fujishima-féle módszer nagy pontosságot leginkább olyan zenében tud elérni, amiben csak 

egy hangszer játszik. Fujisima az algoritmusát kétféle módon tesztelte. Először egy YAMAHA PSR-520 

szintetizátorral, ahol 3 különböző hangszínnel játszották a 27 féle akkordot. Az Occalina hangszínre 

100%, míg a GrandPno és Strings1-re 93% lett az eredmény. A másik tesztben egy viszonylag egyszerű, 

egy hangszeres komolyzenei darabról készült felvételt elemez, melyre 94%-os eredményt kapott. 

 

4.2.2 EPCP vektoros módszer 
 

12 elemű PCP vektort többféleképpen készíthetünk, de az alapgondolat általában hasonló [2]. 

A rövid zenerészletnek vesszük a DFT spektrumát, és kiszámítjuk abból a logaritmikus 

frekvenciafelbontású Q-transzformált spektrumot (XQC(k)), ami az emberi fül frekvenciafelbontását 

tükrözi [4]. A k-adik spektrális komponenst a következőképpen definiáljuk: 

𝑓𝑘 = (2
1/𝐵)𝑘𝑓𝑚𝑖𝑛    (6) 

ahol b = 1,2,…,B a binek száma egy oktávon belül. Itt megjegyzendő, hogy a bin ebben az esetben nem 

a DFT frekvenciabinjeire értendő, hanem arra, hogy egy oktávnyi frekvenciaspektrumot mennyi részre 

osztjuk fel. B-nek legalább 12-nek kell lennie. A szakirodalomban található B = 24, 36 is [3,6,7,8], amivel 

finomabb felbontás érhető el. XQC(k)-ból az alábbi kifejezéssel könnyen számítható a PCP vektor, amit 

egyes helyeken chroma-nak is hívnak [3,6,7,17]. 

𝐶𝐻(𝑏) = ∑|𝑋𝐶𝑄(𝑏 + 𝑚𝐵)|

𝑀−1

𝑚=0

    (7) 

Az EPCP vektoros módszer Fujisima munkájának a továbbgondolása, amit Kyogu Lee dolgozott 

ki [2]. Az algoritmusában a PCP vektor helyett annak a továbbfejlesztett verzióját, az EPCP-t használja 

(Enhanced Pitch Class Profile), melynek a korrelációját vizsgálja előre elkészített mintákkal. 



11 
 

A probléma a korábbi algoritmussal a következő. A Fujisima-féle CTT adatbázis csak bináris 

vektorokból áll. Ez egy idealizált modell, a valóságban általában a nem akkord hangoknak megfelelő 

PCP elemek is megjelennek valamekkora, nullánál nagyobb amplitúdóval. Ennek az egyik fő oka, hogy 

az egyes hangok felhangjai is megszólalnak, és azt is beleszámítjuk a PCP vektorba. Ez probléma lehet 

akkor, amikor két hármashangzat csak egy hangban tér el egymástól. Ilyen például a C-dúr (C-E-G) és 

az a-moll (A-C-E) esete. Előfordulhat olyan, hogy egy a-moll PCP vektorában a G hang nagyobb 

összintenzitással jelentkezik, mint az A. Ekkor a PCP mintákkal való korrelációból származó érték a C-

dúrnál lesz maximális, így az algoritmus ezt veszi a felismerés eredményének. Az EPCP-vel az ilyen 

jellegű hibák számát tudjuk csökkenteni. 

Az EPCP készítése a DFT spektrum helyett a HPS-ből (Harmonic Product Spectrum) indul ki. A 

HPS-t korábban periódikus jelben való alapfrekvencia detektálásra, vagy emberi beszédben 

csúcsdetektálásra használták [5]. Ennek az alapgondolata a következő. Amikor egy ember, vagy egy 

hangszer kiad egy hangot, akkor megszólal az alapfrekvencia, illetve annak egész számú többszörösei 

is. Ha a frekvenciatengely mentén skálázzuk a spektrumot egy egész számmal és ezek szorzatát 

vesszük, akkor az így kapott spektrum maximális csúcsa lesz az alapfrekvencia becslője. 

𝐻𝑃𝑆(𝜔) =  ∏|𝑋(𝑚𝜔)|

𝑀

𝑚=1

    (8) 

𝐹0 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝜔{𝐻𝑃𝑆(𝜔)}     (9) 

ahol M a figyelembe vett harmonikusak száma, F0 pedig a becsült alapfrekvencia. A HPS egyszólamú 

zenéknél, emberi hangnál jól működik. Ahhoz, hogy akkordfelismerésre használhassuk, nem egész 

számmal, hanem 2 hatványaival skálázzuk a spektrumot. Így tulajdonképpen minden oktávot egy 

helyre transzponálunk. 

𝐻𝑃𝑆(𝜔) = ∏|𝑋(2𝑚𝜔)|

𝑀

𝑚=0

    (10) 

Az így számított HPS spektrumból számítjuk ki az EPCP vektort, melynek a korrelációját vizsgáljuk előre 

elkészített akkord mintákkal. 

Az algoritmus teszteléseséhez a következő paraméterbeállításokat használták. A tesztelendő 

zenét 11025 Hz-en alulmintavételezték. Az zenei jel feldolgozásához 8192 minta hosszúságú ablakozó 

függvényt használtak (ez 743 ms-nak felel meg). A relatív hosszú ablak azért szükséges, hogy olyan 

akkordokról is kaphassunk információt, amelyeket bontva játszanak (ún. arpeggio akkord). Az EPCP 

vektor készítése 36 bin/oktávos Q-transzformációval készült, a figyelembe vett frekvenciatartomány: 

96…5250 Hz. A Q-transzformáció elvégzéséhez felhasználták C. Harte és M. B. Sandler chroma készítési 

módszerét, melyben a lehetséges félrehangolt hangszerek hibáját küszöbölték ki olyan módon, hogy 

az egyes, mért intenzitáscsúcsokat újraigazították a zenei hangok intenzitáscsúcs-eloszlásai alapján [6]. 

Az algoritmus teszteléshez egyetlen zeneművet használtak fel: Bach C-dúr Prelúdium. Az EPCP-s 

módszer eredményét a PCP-vel hasonlították össze. Megfigyelhető, hogy a PCP-hez képest kevesebb a 

hibás akkordfelismerés. A harmonikusan közel lévő akkordokkal kapcsolatos probléma az EPCP-vel 

kevesebb helyen történik. A PCP-vel szemben helyesen felismeri a d-moll (a PCP-nek az eredménye a 

D-dúr) és az a-moll (a PCP szerint C-dúr) akkordot, viszont előfordul, hogy a h-moll helyett D-dúrt mond. 
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4.3 Akkordfelismerés rejtett Markov-modell használatával 
 

4.3.1 Sheh és P. W. Ellis módszere 
 

Sheh és P. W. Ellis által publikált cikkben [7] már nem pusztán jelfeldolgozási, hanem ahhoz 

kapcsolódóan statisztikai és valószínűségszámítási módszereket is olvashatunk. A munkájukban a 

Fujisima által végzett kutatások eredményét vették alapul. Az algoritmus alapgondolatát az 5. ábrán 

tudjuk nyomon követni. Sheh és Ellis 147-féle akkordot felismerő algoritmus implementálását tűzte ki 

célul. 

4.3.1.1 Jelfeldolgozási rész  

Első lépésként a 11025 Hz-en mintavételezzük a zenei jelet, majd feldaraboljuk azt N=4096 

mintaszámú, egymással átfedésben lévő részekre. Ezután short-time Fourier transzformációt végzünk: 

𝑋𝑆𝑇𝐹𝑇[𝑘, 𝑛] =  ∑ 𝑥[𝑛 −𝑚]𝑤[𝑚]𝑒−𝑗2𝜋𝑘𝑚/𝑁
𝑁−1

𝑚=0

,   (11) 

ahol k indexeli a frekvenciatengelyt (0 ≤ k < N-1), m pedig az időtengelyt. A w[m] egy N pontos Hanning 

ablak. A meglévő spektrumból PCP vektort készítünk. Fujisima algoritmusához képest ebben finomabb 

felbontású (24 elemű) PCP vektort használunk. 

𝑝(𝑘) = ⌊24 ∗ 𝑙𝑜𝑔2 (
𝑘

𝑁
∗
𝑓𝑠𝑟
𝑓𝑟𝑒𝑓

)⌋𝑚𝑜𝑑 24    (12) 

𝑃𝐶𝑃(𝑝) = ∑ |𝑋(𝑘)|2

𝑘:𝑝(𝑘)=𝑝

    (13) 

4.3.1.2 Rejtett Markov Modell 

Az RMM alkalmazása az akkordfelismeréshez abból az ötletből származik, hogy a 

beszédfelismeréshez ez meglehetősen hasonló probléma, és ahhoz már készültek elég jó programok 

RMM alkalmazásával. Az RMM lényege, hogy van egy rejtett változó, amit nem ismerünk, de van egy 

megfigyelésünk, amiből az ismeretlen változóra tudunk valószínűségi alapon következtetni. A rejtett 

változó az időben gyorsan változhat. Az RMM-el részletesebben később találkozunk. 

Az RMM megalkotásához statisztikai megfigyeléseket kell végezni. A Sheh és P.W. Ellis-féle 

munkában Beatles dalokból készített PCP vektorokat használtak fel az RMM paramétereinek a 

beállításához (tanítási folyamat). 18 dallal végeztek tanítást, és 2 dallal teszteltek. 

Sheh és Ellis az RMM érzékelőmodelljének egy 12 dimenziós egyszerű Gauss modellt 

feltételezett. Ennek a modellnek a megalkotásához szükséges a 12 dimenziós átlagvektor, illetve a 12 

dimenziós kovariancia mátrix. Az átlagérték vektort véletlenszerűen inicializálták, tekintve arra, hogy 

az elvárásmaximalizációs algoritmus később beállítja azt a megfelelő helyre. A kovarianciamátrix 

megalkotásához azt feltételezték, hogy a PCP vektor egyes elemei korrelálatlanok, így a mátrix 

diagonálisán kívül az összes elem nulla. A meglévő µ átlagértékvektor és a Σ kovarianciamátrix 

paraméterekkel az egyszerű Gauss-modell a következőképpen írható fel [15, 18]. 

𝑝(𝑥|𝜇, 𝛴) =
1

(2𝜋)
𝑑
2(det (𝛴))

1
2

exp (−
1

2
𝐷2),   (14) 

A (14)-es képletben a d a dimenziót jelenti, D2-et pedig az alábbi módon definiáljuk: 
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𝐷2 = (𝑥 − 𝜇)𝛴−1(𝑥 − 𝜇)𝑡     (15) 

 

4.3.1.3 Elvárásmaximalizáció 

Itt feltételezzük, hogy rendelkezésre áll a P(X,Q| Θ) együttes sűrűségfüggvény, a megfigyelés 

és a rejtett változó között. X jelöli a megfigyelést, Q az ismeretlen paramétert. A mi esetünkben a 

megfigyelés a PCP vektor, és rejtett változó az akkord. Θ jelenti a RMM aktuális paramétereit. A modell 

megalkotása után (kezdeti paraméterek meghatározása) iteratívan számítjuk a következő kifejezést: 

𝐸(log𝑂(𝑋, 𝑄|Θ)) =  ∑𝑃(𝑄|𝑥, Θ𝑜𝑙𝑑) log(𝑃(𝑋|𝑄, Θ))𝑃(𝑄|Θ)

𝑄

    (16) 

Ezen eljárással az RMM paramétereit folyamatosan javítjuk. Az algoritmus addig fut, amíg a javulás 

nem kisebb egy előre meghatározott ε-nál. 

4.3.1.4 Viterbi-algoritmus 

Az RMM modell a paraméterek felhasználásával egy adott megfigyeléssorozathoz rendeli 

hozzá a rejtett változók legvalószínűbb sorozatát. 

 

5. ábra: Sheh és P.W.Ellis akkordfelismerő algoritmusának blokkvázlata[7] 

A Sheh és P.W. Ellis által kidolgozott módszer a tanítást és a tesztelést is Beatles-dalokkal 

végezte. Ilyen feltételek mellett az algoritmus 75%-os pontosságot tudott produkálni. 

 

4.3.2 Bello és Pickens módszere 
 

4.3.2.1 Chroma készítés 

Bello és Pickens is úgy döntött, hogy az algoritmusában a PCP vektort használja fel az adott 

időszelethez tartozó mérés reprezentációjaként [3]. A PCP-t ebben a munkában chromának hívják. A 

chroma számítás ablakozással és konstans Q-transzformációval történik olyan, módon, mint Lee 

munkájában ((6)-os képlet) [2]. A zenei jelet 11025 Hz-en alulmintavételezték, és az fmin=98 Hz és 

fmax=5250 Hz közötti energiacsúcsokat vették csak figyelembe. A nagyobb pontosság érdekében ők is 

36 bin/oktáv felbontással dolgoztak. 

A chromák készítésénél figyelembe vették azt is, hogy valódi felvételek gyakran nem 

tökéletesen behangolt hangszerekkel történik.  Így Lee-hez hasonlóan [2] ők is felhasználták Harte és 

Sandler chroma hangolási algoritmusát [6], melyet egy egyszerűsített verzióban implementáltak. 

Először is vették az összes csúcsot a chromagramban. Egy hisztogramot készítettek ezen adatokkal, és 

megvizsgálták, hogy az egyes eloszlásokban van-e némi eltolódás a várt értékektől. Ha van, akkor az 
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utal arra, hogy a felvétel kissé félrehangolt hangszerekkel készült. Ebben az esetben az eloszlásból 

számítanak egy korrekciós faktort, és ezzel korrigálják ki a chromagramot. Végül az áthangolt 

chromagramot aluláteresztő szűrővel szűrik, hogy csökkentsék a létrejött éleket. 

4.3.2.2 Tempófelismerés és a zene részekre osztása 

 Harmóniák váltása általában az ütemekre történik, és gyakran egy akkord hosszabb ideig szól, 

mint például Lee munkájában a DFT ablak hossza (743 ms). Így ez a felbontás néha szükségtelen, sőt 

gyakran zavaró az akkordfelismerés szempontjából. Ezen okokból kifolyólag Bello és Pickens egy 

tempófelismerő algoritmust implementált, melynek segítségével osztották fel a zenét kisebb 

szakaszokra. Az algoritmust Davies and Plumbley publikációja alapján írták [16], ennek az 

egyszerűsített verzióját valósították meg. 

4.3.2.3 Rejtett Markov-modell 

 Az akkordfelismerést Bello és Pickens is RMM segítségével végezte. Az RMM inicializálása a 

következőképpen történt. 

a) Kezdeti valószínűségi eloszlás: 

Mivel semmilyen okuk nem volt arra, hogy apriori módon bármelyik állapothoz 

magasabb valószínűséget rendeljenek, így a kezdeti valószínűségi eloszlás (π) értéke 1/24 mind 

a 24 állapotra. 

 

b) Állapotátmenet valószínűségi mátrix: 

Ez a mátrix mutatja meg, hogy ha egy adott állapotban vagyunk, akkor mekkora az 

egyes lehetséges következő állapotok valószínűsége. Az állapotátmenet valószínűségi mátrix 

(A) inicializálásához Bello és Pickens azt a zeneelméleti tudást használta fel, hogy az egymáshoz 

képest jobban konszonáns hármashangzatok gyakrabban követik egymást. Például a C-dúrt 

csak nagyon ritka esetben követné egy Fisz-dúr akkord, viszont annak a valószínűsége, hogy 

egy a-moll hármashangzat jön, viszonylag magas. A hármashangzatok közelségének a mértékét 

a módosított kvintkörrel tudjuk szemléltetni. Ez látható a 6. ábrán. A kvintkör lényege ebben a 

felhasználásban a következő: a belső kvintkörön találhatóak a moll akkordok, a külsőn pedig a 

dúrok. Ha vagy a belső vagy a külső körben elindulok az adott akkordtól az óramutató járásával 

megegyező irányban, akkor a közvetlen utána következő hármashangzat alaphangja kvint (öt 

hang) távolságra található. 

A módosított kvintkörön a közvetlen egymás mellett lévő akkordok harmonikusan is 

közeliek. Általánosan mondható, hogy a módosított kvintkörön minél közelebb van két akkord, 

annál közelebb van harmonikusan is. 
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6. ábra: módosított kvintkör [3] 

 Ezek alapján az egyes átmenetekhez Bello és Pickens a következőképpen rendelt 

valószínűségeket: 

(12 − 𝑑) + 𝜀

144 + 24𝜀
,    (17) 

ahol d a két akkord abszolút távolsága a módosított kvintkörön, ε pedig egy megfelelően kicsi szám. 

 

c) Érzékelőmodell: 

Az érzékelőmodell (B) megalkotásához a megfigyeléseknek folytonos eloszlási 

függvényt feltételeztek, egy egyszerű többváltozós Gaussian eloszlást használva minden 

állapotra, melynek a paraméterei a µ átlagértékvektor és a Σ kovarianciamátrix. Sheh 

véletlenszerűen inicializált µ vektort és olyan Σ mátrixot használt, amelyben a nem diagonális 

elemek mind nullák, azaz a chromák elemeit teljesen korrelálatlannak feltételezte [7].  Bello és 

Pickens már többféle inicializálást is kipróbált. Ez látható a 7. ábrán. Átlagértékvektornak 

bináris vektort választottak minden akkordhoz, melynek adott eleme 1-es értéket kap, ha az 

azt reprezentáló hang szerepel az akkordban, illetve 0-t, ha nem, hasonló módon, mint 

Fujisima CTT-jében [1]. A kovarianciamátrixot háromféle inicializálással próbált ki, ami a 7. 

ábrán látható b, c és d jelű mátrix. Az első a Sheh által felhasznált diagonális mátrix (b) [7]. A 

7. ábra: az átlagértékvektor és a kovarianciamátrix inicializációja [3] 
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második a súlyozott diagonális mátrix, ahol egy adott akkordhoz tartozó korrelációs mátrixban 

a nem akkordhangokra vonatkozó diagonális elemek kisebb súllyal szerepelnek (c). A harmadik 

kovarianciamátrixot zeneelméleti megfontolások alapján inicializálták a következőképpen. Az 

akkordhangok erősen korrelálnak egymással, és ez a korreláció szimmetrikus. Az egyes hangok 

saját magukkal is korrelálnak. Így egy szimmetrikus mátrixot kapunk. A konkrét értékek 

hozzárendeléséhez felhasználták azt az empirikus tényt, hogy egy hármashangzatban a kvint 

fontosabb szerepet tölt be, mint a terc. Ennél fogva a kovarianciát az alaphang és a kvint között 

0.8-nak, a terc és a kvint között 0.8-nak, és az alaphang és a terc között 0.6-nak határozták 

meg. A diagonálisban szereplő nem akkordhangoknak 0.2 értéket adtak. A 7. ábra d jelű 

mátrixa ábrázolja ezt. 

 

4.3.2.4 Eredmények 

A készített akkordfelismerő programot Bello és Pickens többféle paraméterbeállítás mellett 

tesztelte. Az eredményt a következő táblázat foglalja össze. A legjobb eredményt akkor kapták, amikor: 

 a zenét ritmus alapján osztották fel 

 a kezdeti valószínűségi eloszlást egyenlő (1/24) valószínűséggel, 

 az állapotátmenet valószínűségi mátrixot a módosított kvintkör alapján inicializálták 

 a megfigyelési modellnél az átlagértékvektornak a bináris vektorokat, 

  kovarianciamátrixnak a zeneelméleti tudást is magába foglalót választották 

 az újrabecslést a π, A és B paraméterek közül csak a π vektorra és az A mátrixra 

hajtották végre. 

 

π A B újrabecslés Találati pont [%] 

µ Σ CD1 CD2 Összesen 

1/24 véletlenszerű bináris 
mintavektor 

csak diagonális π, A, B 22.88 29.83 26.36 

1/24 véletlenszerű bináris 
mintavektor 

súlyozott 
diagonális 

π, A, B 34.14 36.24 35.19 

1/24 véletlenszerű bináris 
mintavektor 

diagonális + 
zeneelméleti 
információ 

π, A, B 33.13 44.36 38.74 

1/24 kvintkör bináris 
mintavektor 

diagonális + 
zeneelméleti 
információ 

π, A, B 38.09 47.75 42.93 

1/24 kvintkör bináris 
mintavektor 

diagonális + 
zeneelméleti 
információ 

π, A 58.96 74.78 66.87 

1/24 kvintkör bináris 
mintavektor 

diagonális + 
zeneelméleti 
információ 

π, A 68.55 81.54 75.04 

1. táblázat : Bello és Pickens eredményei 
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4.4 Akkordfelismerés neurális hálózattal 
 

4.4.1 Osmalskyj módszere 
 

Osmalskyj az akkordfelismerő programját neurális hálózat segítségével implementálta [8]. 

Ezenkívül összehasonlítási alapnak egy általa választott mintamegfeleltetéses algoritmust is 

implementált. Az általa készített program célja a nyugat-európai zenében leggyakrabban felhasznált 

10 akkord felismerése. Ezen akkordok a következőek: A, Am, Bm, C, D, Dm, E, Em, F, G. 

4.4.1.1 A neurális hálózat bemenete 

A neurális hálózat bemenetének az adott zenerészletet kompakt módon leíró vektort, a PCP 

vektort használta fel. Az általa készített PCP vektort a következőképpen definiálta: 

𝑃𝐶𝑃∗(𝑝) =∑‖𝑋(𝑙)‖2

𝑙

𝛿(𝑀(𝑙), 𝑝)   (18) 

ahol p=1,…,12. M(l)-t függvényt ugyanúgy kell értelmezni, mint a Fujisima-féle módszerben. 

𝛿(.,.) a Kronecker delta, amely olyan függvény, mely 1-et ad, ha az argumentumában szereplő két érték 

megegyezik [9]. A PCP készítést a 12 mellett kipróbálta 24, 36 bin/oktáv paraméterrel is, viszont nem 

talált jelentős változást, így az algoritmus gyorsítása érdekében maradt a 12-nél. A PCP képzés így 

gyakorlatilag a Fujisima-féle módszerrel azonos módon történik. 

4.4.1.2 Az összehasonlításhoz felhasznált mintamegfeleltetéses algoritmus 

Osmalskyj ideális PCP vektormintákat készített minden akkordhoz (az akkordhangokon kívül 

mindegyik hanghoz tartozó intenzitás értéke nulla). A tesztelésre felhasznált zenerészletekből készített 

PCP vektorokat ezen mintákkal hasonlította össze a legközelebbi szomszéd módszerrel, a 

Bhattacharya-távolságot felhasználva. 

Két vektor Bhattacharya-távolságát a következőképpen definiáljuk [11]: 

− 𝑙𝑛(𝜌(𝑃1, 𝑃2)),   (19) 

ahol ρ (a Bhattacharya-együttható): 

𝜌(𝑝1, 𝑝2) =  ∑√𝑝1(𝑥)𝑝2(𝑥)

𝑥

.   (20) 

4.4.1.3 Tanítóhalmaz 

Mint a gépi tanulási módszereknél általában, a neurális háló esetén is elengedhetetlen 

megfelelő mennyiségű tanító adathalmaz, hogy felépíthessük a modellünket. Ehhez Osmalskyj saját 

akkordadatbázist készített, melyek elérhetőek az interneten. A felvételek 44,1 kHz mintavételi 

frekvenciával, 16 bites kvantálással és 16384 minta (0.37 mp) hosszúságú ablakkal készültek. Az 

adatbázisát két nagy részre osztotta. 

Az első részét csak gitárral készítette, viszont abból négyfélét használt fel (nejlon húros 

klasszikusgitár, és három különböző akusztikus gitár). Mind a négyfajta gitárral 25-ször játszotta el 

mind a 10-féle akkordot, és ezt felvették egy reflexiómentes szobában, nagy sávszélességű 

mikrofonnal, illetve egy zajos szobában, egyszerű, elő adásokhoz használt mikrofonnal. Tehát mind a 

10-féle akkordról 100 darab közel zajmentes felvétel és 100 darab zajos felvétel készült, így az 

adatbázis első részhalmazának az elemszáma 2000. Az akkordok lejátszásakor figyeltek arra is, hogy az 

többféle játékstílusba történjen (arpeggio, staccato, legato). 
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A második adathalmazt négyféle hangszerrel készítette (gitár, zongora, hegedű, harmonika). 

Ez egy jóval kisebb adathalmaz, csak 100 akkordot vettek fel hangszerenként (minden akkordfajtából 

10 darab) melyet független teszthalmaznak használt fel. 

4.4.1.4 Az elkészített neurális hálózat tulajdonságai 

A tanítandó neurális hálózat előrecsatolt és kétrétegű (rejtett réteg, kimeneti réteg). A neurális 

hálózat ismeretlen paraméterei az ún. súlyok. Ezeknek azon értékeit keressük, melyek a 

tanítóhalmazhoz leginkább illeszkednek. A tanításához Osmalskyj egy klasszikus gradienscsökkentő 

algoritmust használt fel, negatív log-likelihood költségfüggvénnyel, melyet a [10] szakirodalom 11.4 

fejezete mutatja be részletesen. A neurális hálózat szerkezete a következő. Definiálva van 12 bemeneti 

változó, amely megfelel a 12 zenei félhangnak (PCP vektor elemei), illetve a kimenete egy 10 elemű 

vektor, melyben az egyes elemek értékei az egyes felismerendő akkordok valószínűségeit adják meg. 

Az egyéb paramétereket az alábbi táblázat foglalja össze. 

Paraméter Érték 

Rejtett rétegek száma 1 

Neuronok száma a rejtett 
rétegben 

35 

Tanulási faktor 0.001 

Momentum 0.25 

Súlypusztítás 0.0 

2. táblázat: Osmalskyj által használt neurális hálózat paraméterei 

4.4.1.5 Eredmények 

Osmalskyj elsőként az optimális tanítóhalmazt kereste. Ehhez a 2000, gitárral felvett 

akkordokkal háromféle lehetőséget próbált ki. Először csak a zajmentes akkordokkal tanította a 

neurális hálózatot, másodszor csak a zajossal, míg harmadjára mindkettőt vegyesen használta fel. Az 

egyes tanítóhalmazok 700, míg a hozzájuk tartozó teszthalmazok 300 akkordot tartalmaztak, a vegyes 

tanítóhalmaz esetén fele-fele arányban. A teszt eredménye a 3. táblázatban látható. 

Teszthalmaz/Tanítóhalmaz Zajmentes Zajos Zajmentes és Zajos 

Zajmentes 96.0% 95.0% 96.0% 

Zajos 88.3% 94.0% 92.7% 

3. táblázat: a megfelelő tanítóhalmaz kiválasztása 

Látható, hogy a zajmentes tanítással érünk el a legrosszabb eredményt. A másik kettővel 

nagyjából azonos az összes hibák száma (0.05*300+0.06*300 és 0.04*300+0.073*300). Ezek után a 

szerző azzal a feltételezéssel élt, hogy a kevert halmazzal való tanításból kapott modell kevésbé függ a 

zajtól, így azt részesítette előnyben. 

Osmalskyj ezek után a kevert halmazzal k=10-szeres keresztvalidálást végzett. A 

keresztvalidálásnál az egyes, meglévő mintákat k diszjunkt részhalmazra osztjuk. Ebből k-1 darab 

részhalmazt tanításra, a maradék egy részhalmazt pedig tesztelésre használjuk. Ezt a módszert 

megismételjük az összes többi részhalmazra úgy, hogy mindig más-más részhalmaz lesz a teszthalmaz, 

a többit pedig tanításra használjuk. [12]. 

Végül az így kapott neurális hálózatot a második nagyobb adathalmazzal tesztelte, amelyben a 

különböző hangszerek akkordjai voltak felvéve. Ez az adathalmaz teljesen független azoktól, amelyeket 

a neurális hálózat tanításához használt fel. A teszt eredményei a mintamegfeleltetéses algoritmus 

eredményeivel összehasonlítva az alábbi táblázatban találhatók. 
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Hangszer Legközelebbi szomszéd 

módszer 

Neurális hálózat 

Gitár 8% 1% 

Zongora 20% 13% 

Hegedű 19% 5% 

Tangóharmonika 32% 4% 

4. táblázat: Osmalskyj egyhangszeres akkordfelismerésének az eredménye 
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5 Időbeli valószínűségi következtetés 
 

5.1 A témakör relevanciája 
 

Az akkordfelismerést minél pontosabban akarjuk végezni, annál inkább kevésnek bizonyulnak 

a pusztán jelfeldolgozással kapcsolatos módszerek. A szakirodalomban az újabb és hatékonyabb 

megközelítések szerint az akkordfelismeréshez valószínűségi modellt kell alkalmaznunk. Az 

alapkoncepció az, hogy az akkordra úgy tekintünk, mint egy diszkrét valószínűségi változóra, ami az 

időben gyorsan változhat, és az aktuális állapot erősen korrelál a korábbi, későbbi állapotokkal, illetve 

előzetes megfigyelésekkel, amik egyfajta szabályrendszerként a zene természetét írják le. Később látni 

fogjuk, hogy ez a szabályrendszer csak egy kiindulópont, ami az aktuális megfigyelések függvényében 

dinamikusan változhatnak. Bemutatásra kerül több, valószínűségi modellt felhasználó algoritmus, 

amely időbeli megfigyelésekből, és előzetes statisztikákból képes jobb becslést adni az egyes 

időpontokhoz tartozó valószínűségi eloszlásokra. 

A munkám során Bello és Pickens akkordfelismeréssel foglalkozó cikkéből [3] indultam ki. Itt 

találkoztam először a Rejtett Markov Modell alapú megközelítéssel, és az Elvárásmaximalizációs 

algoritmus fogalmával. Ezen a szálon elindulva irodalomkutatást végeztem, mely során betekintést 

nyertem a valószínűségszámításnak egy ma is dinamikusan fejlődő területébe, az időbeli valószínűségi 

következtetések témakörébe. Ehhez nagy segítségemre volt a Mesterséges Intelligencia Modern 

megközelítésben c. könyv [19], ami többek között ennek a témakörnek az alapjait tárgyalja. A dolgozat 

4.2-4.3 pontjában alapvetően erre támaszkodtam. A következő fejezetekben az időbeli valószínűségi 

következtetés számomra releváns részeit mutatom be. 

 

5.2 Alapfogalmak 
 

Elsőként ismerkedjünk meg az ágens fogalmával. „Az ágens egy olyan autonóm működő 

program vagy gép, mely érzékelői segítségével érzékeli a világ aktuális állapotát és beavatkozói 

segítségével változtat rajta”. Ez az ágens megfigyeléseket, méréseket végez, és a környezet aktuális 

állapotát akarja nyomon követni. A zajos környezet, részleges érzékelés, illetve az a bizonytalanság, 

ahogy a környezet az idő függvényében változik, ezt nem teszi lehetővé determinisztikus módon, így 

az ágens a környezet aktuális állapotáról csak egy valószínűségi becslést tud adni. Vegyünk egy példát: 

van egy cukorbeteg ember, akiről az orvos szeretné megállapítani, hogy éppen milyen állapotban van. 

Ehhez rendelkezésünkre állnak bizonyítékok: jelenlegi inzulinadagok, élelmiszer-bevitel, vércukorszint 

és inzulinszint mérésének az eredménye. Ezen megfigyelések alapján az orvos becslést ad a beteg 

aktuális állapotára. A vércukorszint, inzulinszint, stb. időben változhat, így a páciens aktuális állapota 

is. 

Most akkor nézzük meg, hogyan lehet ezt matematikailag modellezni. A környezet az időben 

változik. Az időt kezelhetjük folyamatosnak, vagy diszkrét pillanatfelvételek sorozatának. Vannak 

változóink, ebből bizonyosak megfigyelhetőek (ezen halmaz jelölése: Et), némelyek viszont nem (ezt 

pedig Xt-vel jelöljük). Az egyszerűség kedvéért úgy vesszük, hogy Xt, és Et nem változik (az 

akkordfelismerésre ez igaz). Ezen változók minden pillanatfelvételnél vagy időpontban felvesznek 

valamilyen értéket.  A nem megfigyelhetőekre csak valószínűségi becslést tudunk adni. A t 

időpillanatbeli megfigyelésnél Et=et jelölést használjuk, azaz et a konkrét megfigyelés. 
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Mi csak olyan modellel fogunk foglalkozni, ahol az egyes megfigyelések rögzített, véges 

időintervallumokon történnek, azaz az időpillanatokat felcímkézhetjük egész számokkal. Feltesszük 

továbbá, hogy az állapotsorozat t=0-tól kezdődik, míg a bizonyítékok csak a t=1-től kezdenek beérkezni. 

Ezenkívül az a:b jelölést használjuk az adott változó a-tól b-ig tartó sorozatának a jelölésére [19]. 

5.3 Következtetés időbeli modellekben, rögzített modell paraméterek mellett 
 

Ebben a részben azt fogjuk vizsgálni, hogyan lehet becsülni az egyes időpontok feletti 

valószínűségi eloszlást. Ehhez két algoritmust vizsgálunk meg. Ebből az egyik az éppen számított 

állapothoz képest csak a múltat veszi figyelembe, míg a másik a jobb valószínűségi becslés érdekében 

a jövő alakulását is beleviszi, mint egy visszafelé ható befolyásoló tényező. A legpontosabb 

valószínűségi becslést a jövő ismeretét is felhasználó algoritmus fogja adni. Ezután egy olyan 

algoritmust vizsgálunk meg, amellyel az időben változó, nem megfigyelhető paraméter legvalószínűbb 

időbeli sorozatát kapjuk meg. 

5.3.1 Szűrés 
 

Ezzel tudjuk meghatározni a t időpillanatig történő megfigyelések alapján a jelenlegi állapot 

feletti a posteriori eloszlást, feltéve, hogy t=1-től érkeztek a bizonyítékok. A szűrés egyszerűen, online 

módon is elvégezhető az előző állapotig tartó szűrés eredményének a felhasználásával. Matematikailag 

a következőképpen néz ki: 

P(Xt+1|e1:t+1) = f(et+1, P(Xt|e1:t))   (21) 

azaz a t+1-edik állapot valószínűségi eloszlása függ a t-ediktől, illetve az új bizonyítékváltozótól. 

Ahhoz, hogy f függvényt felírhassuk, felhasználjuk a modellünk feltételezéseit, és egyéb matematikai 

módszereket: 

1. Felosztjuk a bizonyítékot két részre (e1:t+1 → e1:t, et+1) 

P(Xt+1|e1:t+1) = P(Xt+1|e1:t, et+1)  (22) 
 

2. Felhasználjuk a Bayes-szabályt: 

P(Y|X,e)=P(X|Y,e)P(Y|e) /P(X|e)  (23) 
 

Ez alapján a kifejezésünk: 

α P(et+1|Xt+1, e1:t) P(Xt+1|e1:t)   (24) 

 alakba írható át, ahol α egy normalizációs konstans 

 

3. Felhasználjuk a modellünknek a bizonyítékra vonatkozó Markov-tulajdonságát („feltesszük, 
hogy a bizonyítékváltozók egy t időpillanatban csak az aktuális állapottól függnek”): 

P(Et|X0:t,E0:t-1)=P(Et|Xt)   (25) 

Ezen tulajdonság alapján a további módosítás: 

α P(et+1|Xt+1) P(Xt+1|e1:t)   (26) 

Ezen formából jól látható, hogy az aktuális állapot becslését megkaphatjuk a következő tagokból: 
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 Frissítés új bizonyítékkal: P(et+1|Xt+1)  

 Következő állapot egylépéses előrejelzése: P(Xt+1|e1:t) 

 Normalizációs konstans, ami azt biztosítja, hogy az Xt+1 állapot feletti valószínűség-vektor 

összege 1 legyen: α 
 

4. P(Xt+1|e1:t) tagot xt lehetséges állapotai szerint összegezzük: 

𝑃(𝑋𝑡+1|𝑒1:𝑡+1) = 𝛼𝑃(𝑒𝑡+1|𝑋𝑡+1)∑𝑃(𝑋𝑡+1|𝑥𝑡, 𝑒1:𝑡)𝑃(𝑥𝑡|𝑒1:𝑡)

𝑥𝑡

    (27) 

5. Kihasználva a Markov-tulajdonságot: 

 

𝛼𝑃(𝑒𝑡+1|𝑋𝑡+1)∑𝑃(𝑋𝑡+1|𝑥𝑡)𝑃(𝑥𝑡|𝑒1:𝑡)

𝑥𝑡

   (28) 

Ezzel megkaptuk a kívánt rekurzív képletet. Ezen képletből a modellünk paramétereinek ismeretében 

már kiszámíthatjuk a következő állapot szűrt valószínűségi eloszlását. Az egyes szorzótényezők rendre:  

 Normalizációs konstans 

 Az érzékelőmodellből kinyerhető információ 

 Az állapotátmenet modell 

 A t időpillanatbeli állapot szűréssel kapott valószínűségi eloszlása 

P(xt | e1:t) becslésre gondolhatunk úgy, mint egy előre haladó üzenetre (jelöljük: f1:t –vel), amit az új 

bizonyíték ismeretében minden egyes átmenetnél frissítünk. Így felírva a folyamat: 

f1:t+1= α*ELŐRE(f1:t, e1:t)  (29) 

Az előre üzenetek kiszámításához szükséges definiálni az előre üzenetek kezdeti értékét, azaz 

az f1:0-t. Az f1:0-t a rejtett változó kezdeti valószínűségi eloszlásaként definiáljuk. Ezen vektort 

megadhatjuk előzetes statisztikák alapján [19]. 

 

5.3.2 Simítás 
 

A simítással egy adott időpillanat felett jobb valószínűségi eloszlást tudunk meghatározni, 

ugyanis ez az algoritmus felhasználja az adott időpillanat után történt megfigyelések információit is. A 

szűréshez hasonlóan ezt is matematikai formába akarjuk önteni. Ehhez ismét fel fogjuk használni a 

modellünk tulajdonságait, illetve egyes matematikai összefüggéseket. 
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8. ábra: a simítás egy k időpillanatbeli a posteriori valószínűségi eloszlást ad meg, felhasználva a teljes, 0 és t 
időpillanatok közötti megfigyeléseket [19] 

 

Első lépésként bontsuk szét a valószínűség kiszámítását két részre. Az egyikben csak az adott 

időpillanatnál nem későbbi (az indexe k vagy annál kisebb) bizonyítékok szerepelnek, míg a másikban 

csak a későbbiek (az indexe k-nál nagyobb, de t-nél kisebb). 

1. Írjuk fel a valószínűséget úgy, hogy a bizonyítékváltozók két csoportja külön látszódjon a 

feltételben 

P(Xk|e1:t) = P(Xk|e1:k, ek+1:t)    (30) 

 

2. A Bayes-tételt felhasználva átalakíthatjuk a szétbontott formába: 

 

α P(Xk|e1:k) P(ek+1:t|Xk, e1:k)    (31) 
 

3. Itt ismét felhasználjuk a feltételes függetlenséget, amit a feltételeztünk a modellünkre 

( P(Et|X0:t,E0:t-1)=P(Et|Xt) felhasználásával ) 

α P(Xk|e1:k) P(ek+1:t|Xk)   (32) 

4. Írjuk fel a képletet az alábbi jelöléssel: 

α f1:k bk+1:t, (33) 
 

ahol definiáltuk bk+1:t –t, mint hátra üzenetet. 
 

Most látható, hogy a simítással kapott valószínűségi eloszlás a hátra üzenettel, mint 
szorzótényezővel tér el a szűrt eloszlástól. 

 
Második lépésként hozzuk olyan alakra a hátra üzenetet, hogy a modellünk paramétereivel 

könnyedén tudjuk vele számolni. 
 
1. Írjuk fel a hátra tagot olyan formában, ahol az xk+1 szerint összegzünk 
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𝑃(𝑒𝑘+1:𝑡|𝑋𝑘) = ∑ 𝑃(𝑒𝑘+1:𝑡 |𝑋𝑘, 𝑥𝑘+1)𝑃(𝑥𝑘+1|𝑋𝑘)

𝑥𝑘+1

    (34) 

 

2. Majd ismét, a modellünkre igaz feltételes függetlenség miatt: 
 

∑ 𝑃(𝑒𝑘+1:𝑡|𝑥𝑘+1)𝑃(𝑥𝑘+1|𝑋𝑘)

𝑥𝑘+1

= ∑ 𝑃(𝑒𝑘+1, 𝑒𝑘+2:𝑡|𝑥𝑘+1)𝑃(𝑥𝑘+1|𝑋𝑘)

𝑥𝑘+1

   (35) 

 

 

3. Végül mivel feltételezzük, hogy ek+1 és ek+2:t feltételesen függetlenek xk+1 feltétek mellett: 

∑ 𝑃(𝑒𝑘+1|𝑥𝑘+1)𝑃(𝑒𝑘+2:𝑡|𝑥𝑘+1)𝑃(𝑥𝑘+1|𝑋𝑘)

𝑥𝑘+1

    (36) 

 

Ezzel megkaptuk azt a képletet, amivel a modellünk paramétereinek ismeretében már kiszámíthatjuk 

a következő állapot simított valószínűségi eloszlását. Az egyes szorzótényezők rendre: 

 Az érzékelőmodellből kinyerhető információ 

 A k+2-edik időpillanathoz tartozó hátra üzenet 

 Az állapotátmenet modell 

A hátra üzenet számítása analóg az előre üzenetével. Ebben az esetben is megadhatunk egy 

tömör, a rekurzív számítást szemléltető alkot: 

bk+1:t= HÁTRA(bk+1:t, ek+1:t)    (37) 

A hátra üzenetek kiszámításához szükséges definiálni a hátra üzenetek kezdeti értékét, azaz az 

bt+1:t-t. Ezt minden esetben egy olyan oszlopvektorral definiáljuk, amiben csak 1-es szerepel, és a 

hossza a lehetséges állapotok számával egyezik meg [19]. 

 

5.3.3  A modell paraméterei mátrixos alakban, egy Xt állapotváltozó esetén 
 

 A számítások könnyebb kezelhetősége érdekében a levezetett képletet mátrixos alakra hozzuk. 

Jelöljük Xt állapotváltozó lehetséges értékeit 1,..,S egészekkel. 

 Ekkor a P(Xt+1| Xt) állapotátmenet-modell egy SxS nagyságú mátrix lesz, ezt jelöljük T-vel. Ennek 

az egyes elemeit a következőképpen kapjuk meg: Tij = P(Xt = j|Xt–1 = i). Tij itt konkrétan az i állapotból a 

j állapotba való átmenet valószínűsége. 

 Az érzékelőmodellt is mátrixos alakba tudjuk hozni. Itt ismert a bizonyítékváltozó, így a 

modellnek csak az erre vonatkozó valószínűségeit használjuk fel, azaz a P(Et=et|Xt) oszlopát. Minden 

időpontra külön készítünk egy diagonális mátrixot, aminek a diagonálisában szerepelnek a 

bizonyítékváltozó által meghatározott oszlop elemei. Ezt a mátrixot jelöljük Ot-vel. 

 Az előre és hátra üzeneteket pedig egy-egy oszlopvektorral tudjuk leírni.  Így az előre és a hátra 

egyenletek egyszerűbb felírását kaphatjuk [19]: 

f1:t + 1 = αOt + 1TTf1:t  (ELŐRE-egyenlet)    (38) 

bk + 1:t = TOk + 1 bk + 2:t  (HÁTRA-egyenlet)  (39) 
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5.3.4 A legvalószínűbb sorozat megtalálása – Viterbi-algoritmus 
 

Ebben a fejezetben a cél egy olyan algoritmus bemutatása, ami egy adott 

megfigyeléssorozatból képes megmondani, hogy mi lehetett az ezt kiváltó rejtett változó 

legvalószínűbb sorozata. Gondolhatnánk azt, hogy úgy képezzük a sorozatunkat, hogy először 

felhasználjuk a simító algoritmust, amivel megmondjuk a rejtett változó egyes időpillanatok feletti a 

posteri eloszlását, majd minden időpillanatnál kiválasztjuk a maximális értéket. Ez a megközelítés 

hibás, ugyanis a simítással ez egyes időpillanatok feletti valószínűségi eloszlást kapjuk meg, ezzel 

szemben a legvalószínűbb sorozat megtalálásánál az összes időpillanat feletti együttes eloszlást kell 

kiszámítanunk. Tehát egy másik algoritmusra van szükségünk. 

Az új algoritmus egyszerűbb megértéséhez egy gráfot készítünk, aminek a csomópontjai az 

állapotok, az élei az állapotátmenetek. Minden időpillanathoz felvesszük az összes lehetséges állapotot 

és egymás alá rajzoljuk, majd a két szomszédos időpillanathoz tartozó állapotok közé úgy rajzolunk 

éleket, hogy t-1-hez tartozó összes állapota össze legyen kötve t-hez tartozó összes állapotával. A gráf 

egy irányított gráf, a korábbi időpillanathoz tartozó állapotokból a későbbi felé mutat. Ezt az ábrát 

hívjuk Trellis-diagramnak. A 9. ábrán láthatunk erre egy példát. A példánk arról szól, hogy egy földalatti 

létesítményben vagyunk, és szeretnénk megmondani, hogy kint esett-e az eső. Ez lesz tehát a rejtett 

változónk. A megfigyelésünk pedig az, hogy egy ember, aki minden nap kintről érkezik, hozott-e 

esernyőt. Felírhatjuk tehát a lehetséges állapotokat minden időpillanatra: esett az eső (igaz), nem esett 

(hamis), és alá írhatjuk a megfigyelési sorozatot az öt megfigyelt napra (hozott-e esernyőt): {igaz, igaz, 

hamis, igaz, igaz}. 

Most ebben a gráfban keressük azt az útvonalat, ami a legelejéről indul, a legutolsó oszlopban 

végződik. Ehhez használjuk fel a Viterbi-algoritmust, amihez szükségünk lesz a kezdeti valószínűségi 

eloszlásra, az állapotátmenet-modellre, az érzékelőmodellre. 

9. ábra: Trellis-diagram példa [19] 



26 
 

A Viterbi-algoritmus azt használja ki, hogy van egy rekurzív kapcsolat az xt+1 és állapotokba vezető 

útvonalak és az xt állapotba vezető legvalószínűbb útvonalak között. Ez matematikailag megfogalmazva 

[19]: 

𝑚𝑎𝑥
𝑥1…𝑥𝑡

𝑃(𝑥1, … 𝑥𝑡 , 𝑋𝑡+1|𝑒1:𝑡+1) =

= α 𝑃(𝑒𝑡+1|𝑋𝑡+1)
𝑚𝑎𝑥
𝑥𝑡

{𝑃(𝑋𝑡+1|𝑥𝑡)
𝑚𝑎𝑥

𝑥1…𝑥𝑡−1
𝑃(𝑥1…𝑥𝑡−1, 𝑥𝑡|𝑒1:𝑡)}   (40) 

 

5.4 Elvárásmaximalizáció – az időbeli valószínűségi modell paramétereinek az 

újrabecslése 
 

Ebben a fejezetben egy olyan iteratív algoritmust vizsgálunk meg, ami a modellünk 

paramétereit (átmenetvalószínűségi-modell, érzékelő-modell, kezdeti valószínűségi eloszlás) javítja 

olyan módon, hogy az új paraméterekkel és a megfigyelési szekvenciával számított valószínűségek jobb 

becslései lesznek a valóságnak. A 4.4-es fejezethez Lawrence R. Rabiner 1989-ben megjelent cikkét [24] 

vettem alapul. 

Használjuk most a következő jelöléseket! 

 αt(i) az előre üzenet i-edik állapotra vonatkozó értékét a t-edik időpillanatban 

 βt+1(j) a hátra üzenet j-edik állapotra vonatkozó értékét a t+1-edik időpillanatban 

 aij az állapotátmenet mátrix i-ből j-be való átmenethez tartozó értékét 

 bj(Ot+1) a megfigyelő modell j-edik állapotra vonatkozó értékét a t+1-edik időpontban 

történt megfigyelés 

 πi a kezdeti valószínűségi eloszlás 

 

A Rejtett Markov Modell paramétereinek újrabecsléséhez szükséges definiálnunk egyes 

változókat. Elsőként ξt(i,j)-t definiáljuk, ami nem más, mint annak a valószínűsége, hogy a rejtett 

változó a t időpillanatban Si állapotban van, és t+1 időpillanatban Sj-ben, azaz: 

ξt(i,j)=P(qt=Si, qt+1=Sj | O, λ)   (41) 

 

10. ábra: ξt(i,j) értelmezése [24] 

A ξt(i,j) változót ki tudjuk fejezni az előre és a hátra algoritmus által kapott valószínűségi 

eloszlások segítségével: 
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𝜉𝑡(𝑖, 𝑗) =
𝛼𝑡(𝑖)𝑎𝑖𝑗𝑏𝑗(𝑂𝑡+1)𝛽𝑡+1(𝑗)

𝑃(𝑂|𝜆)
=

𝛼𝑡(𝑖)𝑎𝑖𝑗𝑏𝑗(𝑂𝑡+1)𝛽𝑡+1(𝑗)

∑ ∑ 𝛼𝑡(𝑖)𝑎𝑖𝑗𝑏𝑗(𝑂𝑡+1)𝛽𝑡+1(𝑗)
𝑁
𝑗=1

𝑁
𝑖=1

   (42) 

Ezután definiáljunk γt(i)-t, annak a valószínűségét, hogy t időpillanatban Si állapotban 

vagyunk. 

γ𝑡(𝑖) =∑ξ𝑡(i, j)

𝑁

𝑗=1

   (43) 

További paramétereket kaphatunk meg, ha az idő szerint is végzünk összegzéseket: 

∑γ𝑡(𝑖) = 𝑎𝑧 𝑆𝑖 állapotból való állapotátmenetek számának várható értéke

𝑇−1

𝑡=1

 

 

∑ξ𝑡(i, j)

𝑇−1

𝑡=1

=  𝑆𝑖 állapotból 𝑆𝑗 állapotba való állapotátmenetek számának a várható értéke 

 

A 11. ábra az egyes összegzéseket mutatja be szemléletesen. Látható, hogy van a ξ(i,j) 

mátrix, ami minden egyes időpillanatban változik, így az összes számunk egy többdimenziós 

mátrixot alkot, amelyet az ábrán először j szerint, majd az idő szerint összegezzük, végül egyetlen 

vektort kapva. 

 

11. ábra: a paraméterek újrabecsléséhez szükséges segédváltozók szemléltetése 
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Felhasználva az előbb definiált mennyiségeket újra tudjuk becsülni a modellünk paramétereit a 

következő módon: 

𝜋𝑖̅ = Az At = 1 időpillanatbeli várható gyakoriság Si állapotban = 𝛾1(𝑖)   (44) 

 

𝑎𝑖𝑗̅̅ ̅̅ =
𝑆𝑖 állapotból 𝑆𝑗 állapotba való állapotátmenetek számának a várható értéke

𝐴𝑧 𝑆𝑖 állapotból való állapotátmenetek számának várható értéke

=  
∑ ξ𝑡(i, j)
𝑇−1
𝑡=1

∑ γ𝑡(𝑖)
𝑇−1
𝑡=1

   (45) 

 

𝑏𝑗̅(𝑘) =
A várható értéke az időnek, amíg j állapotban van vk megfigyelés mellett

Az Si állapotból való állapotátmenetek számának várható értéke
= 

=

∑ γ𝑡(𝑗)
𝑇
𝑡=1
𝑂𝑡=𝑣𝑘

∑ γ𝑡(𝑗)
𝑇
𝑡=1

   (46) 

Az újrabecslést iteratív módon folytathatjuk addig, amíg az újrabecslés során keletkezett új 

paraméterek az egyel korábbi iterációtól már nem térnek el jelentősen. 

6 Akkordfelismerés Rejtett Markov Modelles megközelítésben 
 

6.1 Az akkordfelismerés RMM modelljének definiálása 
 

Mint korábban említettük, az akkordfelismerésre a pusztán jelfeldolgozási módszerek nem 

elég hatékonyak. Annak érdekében, hogy pontosítsuk az egyes időpillanatokhoz tartozó döntésünket, 

az akkordfelismerést valószínűségi becslésként kezeljük. A zene természetéből adódóan ezen 

feladathoz a Rejtett Markov Modelles megközelítés a célszerű, mert a rejtett változó, ami maga az 

akkord, az időben gyorsan változhat. 

Először szükséges a modell paramétereit definiálnunk. Ezt a 12. ábrán tudjuk nyomon követni. 

Az akkord a rejtett változónk, aminek nem ismerjük az értékét. Az időt felosztjuk kis szeletekre. Ahhoz, 

hogy konkrétan meghatározzuk az időablak hosszát a következő információt használjuk fel. Tudjuk, 

hogy az akkord általában az ütem alapján változik, és meglehetősen ritka, hogy ez a változás a 

negyedhangnál gyorsabban történne. Ha az időablakokat a ritmussal szinkron választjuk meg, akkor 

kisebb az az esélye annak, hogy az időablak közepén történik az akkordváltás. Ezért mindenekelőtt 

szükséges a zene tempójának a meghatározása is. Ezután az abból számított periódusidő alapján 

feldaraboljuk a zenét kis, egymást némileg átfedő szakaszokra. Ezen szakaszokban tehát úgy vesszük, 

hogy az akkord nem változik. Az ábrán a t időpillanatban az akkordot At-vel jelöljük. 

Minden időpillanatban történik egy megfigyelés is. Ez a megfigyelés a zenei jel adott 

időpillanathoz tartozó DFT spektrum. Ebből fogjuk számítani az érzékelőmodell segítségével a P(Dt|At) 

valószínűséget. 

Munkám során csak az egyszerűbb dúr és moll jellegű hármashangzatok felismerésével 

foglalkozok. Ezek szerint az akkord változó összesen 24 lehetséges állapotot vehet fel. A t-1 és t 
 



29 
 

időpillanatokhoz tartozó állapotok közti átmenetek valószínűségeit a 24x24-es állapotátmenet 

valószínűségi mátrix adja meg. Ezt egy előzetes statisztika segítségével inicializáljuk. A statisztikát úgy 

készítjük, hogy megvizsgálunk több zenét, és a benne történő akkordváltásokat számoljuk. Minél 

gyakoribb egy akkordváltás, annál nagyobb értéket rendelünk a mátrixban annak megfelelő eleméhez.  

Az érzékelőmodell minden időpillanatban megmondja, hogy mi a valószínűsége annak, hogy a 

megfigyelt DFT spektrumot látjuk, feltéve, ha a rejtett változó adott, ismert érték, röviden a P(Dt|At) 

valószínűséget adja meg. Ez minden időpillanatban egy 24 hosszúságú vektor, ami minden 

állapotfeltételre megmondja ezt a valószínűséget. Bonyolultsága miatt külön, a 6.4 fejezetben 

tárgyaljuk. 

Az akkordok sorozata az 5.2-es fejezetben leírtak alapján t=0-ról indul, míg a megfigyelési 

szekvencia t=1-ről. A t=0-hoz tartozó akkord valószínűségi eloszlásának a kezdeti valószínűségi 

eloszlást mondjuk. 

 

6.2 Az időszeletek meghatározása 
 

Az időszeletek meghatározásának az az alapvető célja, hogy ezáltal el tudjuk választani az 

időegységekhez tartozó megfigyelést. Az egyes időszeleteket egy diszkrét időpillanat-sorozattal tudjuk 

felcímkézni. A zenei jel ezen módon történő feldarabolását a tempó alapján végezzük. A feldarabolt 

részekből DFT spektrumot számítunk, aminek a segítségével következtetni tudunk arra, hogy az adott 

időszeletben milyen akkord szólalhatott meg. 

A zenékre általában igaz, hogy a tempójuk kis mértékben ingadozik, sőt ritkább esetben ugyan, 

de az is elképzelhető, hogy a zene tempója megváltozik. Emiatt a tempót nem a teljes zenéből 

számítjuk globálisan, hanem először szétdaraboljuk a zenét 10 másodperces részekre, majd ezen 

részekben külön-külön határozzuk meg ezt az értéket. A tempódetektálást nagyjából 10 másodperces 

  12. ábra: Akkordfelismeréshez készített Rejtett Markov Modell 
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szakaszokon érdemes végezni. Tapasztalataim alapján ennél kisebb zenerészletre az általam 

implementált algoritmus nem mindig működik megfelelően, és ezzel nagyjából nyomon követhető a 

tempó kisebb-nagyobb mértékű változása. 

A 10 másodperces szakaszoknál ezenkívül meghatározzuk az első beütés helyét. Ez az a pont, 

amit az első időszelet kezdőpontjának vesszük, és ahonnan kiindulva, a tempónak megfelelő 

periódusidővel haladva előre megkapjuk a további időszeletek határait. Ezenkívül a tempóhoz való 

jobb szinkronizáció érdekében felhasználunk még egy, a 6.2.2 fejezetben ismertetett algoritmust. 

 

6.2.1 Tempódetektálás 
 

 Az akkordok általában a zene tempójára változnak, és a negyedhangnál ritkábban szoktak 

történni váltások. Ha a tempó alapján vágjuk szét a zenei jelet, akkor azzal csökkenthetjük a harmóniák 

időbeli átlapolódásából származó hibát. A tempódetektáló algoritmust [20] felhasználásával 

készítettem. 

6.2.1.1 A tempómeghatározás előkészítése 

A felhasznált tempódetektáló módszerben azt használjuk ki, hogy a zenékben periódikusan 

történnek beütések, amelyek az ütemet adják meg. Ezen beütéseknél a zene időtartománybeli jelében 

jól megfigyelhető felfutás van. Ezen felfutások távolságából fogjuk kiszámítani a tempót. 

A jelet a gyorsabb feldolgozás érdekében decimáljuk, minden hatodik elemét tároljuk csak el. 

Ezután a jel abszolút értékét vesszük, majd azt egy aluláteresztő szűrővel szűrjük. A feladat 

megoldásához a választás egy 5-öd fokú Butterworth-szűrőre esett 220.5 Hz törésponti frekvenciával. 

A zene általában – főként a ritmus hangszerek miatt - lecsengő jellegű jeleket tartalmaz, aminek a 

szűrés hatására csak a burkológörbéje marad meg. Ennek a görbének a beütéseknél meredek felfutása 

van. Ha a jelet differenciáljuk, akkor a differenciált jel pozitív értékei a felfutást, a negatív értékei a 

lefutást fogják jelenteni. A negatív értékek irrelevánsak, így azokat nullával tesszük egyenlővé. Ezen 

folyamat látható a 13. ábrán. 
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13. ábra: a tempódetektálás folyamatának a differenciálásig tartó része 

6.2.1.2 A tempó meghatározása 

A differenciált jelből egy fésűszűrő segítségével határozzuk meg a zenerészlet tempóját. Mivel 

a zenék tempója 55 bpm és 220 bpm között szokott mozogni, ezért mi is csak ebben a tartományban 

vizsgálódunk. A fésűszűrő egymástól egyenlő távolságra lévő egységimpulzusok sorozata, aminek a 

távolságait az éppen vizsgált tempóhoz tartozó periódusidő adja meg. Például ha 44100 Hz mintavételi 

frekvencián, 6-al decimálva t bpm tempót vizsgálunk, akkor 44100/6*60/t távolságra lesznek az 

egységimpulzusok egymás mellett. A fésűszűrőben található egységimpulzusok száma szabadon 

választható. Az általam írt alkalmazás már 3 egységimpulzussal is megfelelően működött. 

A különböző tempókhoz tartozó fésűszűrőkkel konvolváljuk a differenciált jelet, majd az így 

kapott jel effektív értékét vesszük. A maximális effektív értékhez tartozó fésűszűrőnek megfelelő 

tempót fogjuk választani a zene tempójának. Az algoritmus azért ad helyes eredményt, mert a 

konvolúciót értelmezhetjük úgy is, mint két függvény közti korreláció mértékét. A fésűszűrő minél 
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jobban hasonlít a differenciált jelre (azaz a zene tempója szerint vannak az egységimpulzusok 

távolságai) annál nagyobb lesz a konvolváltjuk effektív értéke. 

Az 14. ábrán látható egy konkrét példa, ahol megfigyelhetjük, hogy az egyes tempókhoz 

mekkora effektívértékek tartoznak. Ez a Beatles együttestől a Let it be c. dal első 10 másodpercéből 

lett számítva. A számítások csökkentése érdekében a tempót csak egy előre meghatározott 

felbontásban vizsgáljuk. Itt fontos átgondolni, hogy milyen pontossággal akarjuk meghatározni azt. 

Ebben az esetben 44100/6*60/55-höz közeli 2004-től a 44100/6*60/220-hez közeli 8004-ig állítottuk 

be a fésűszűrő csúcsának távolságát 25-ösével lépkedve. 

 

14. ábra: a tempók és a hozzájuk tartozó effektív intenzitások (Beatles – Let it be) 
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6.2.2 Szinkronizáció 
 

A tempó meghatározása után ahhoz, hogy megfelelően daraboljuk szét a zenét, meg kell 

találnunk az első időpillanatot, amikor biztosan történt egy beütés. Ehhez először a differenciált jelnek 

megkeressük a maximális értékét. Itt nagy valószínűséggel van egy beütés, ezért innen kiindulva 

keressük meg az első beütést. Jelöljük a helyét tmax-al. Ezután a meghatározott tempóból periódusidőt 

számítunk, jelöljük ezt T-vel. A tmax pozícióból indulva időben visszafelé lépünk T-t. Legyen ez a hely t1. 

Nagy valószínűséggel a differenciált jelnek ott lesz egy magas csúcsa, de ez a tempóingadozás miatt 

egy kicsit eltérhet. Mi viszont azt szeretnénk, hogy minden esetben - még ha a tempó ingadozik is - az 

egyes időszeletek határa a közelben lévő differenciált jel csúcsa legyen. Viszont ha magas csúcs nincs 

a közelben, akkor csak kisebb csúcshoz rendelje hozzá. Ezen elvárásainkat matematikailag a 

következőképpen fogalmazzuk meg. Definiálunk egy egydimenziós Gauss-görbe függvényt, aminek a 

várható értéke t1 a szórása pedig T/10. A szórás értékét kísérletileg állítottam be. Ezután a differenciált 

jel és a Gauss-görbe szorzatát vesszük. Az így kapott függvény maximumát fogjuk venni az egyel 

korábbi beütésnek. Ezt az algoritmust iteratívan folytatjuk addig, amíg a következő lépés már nem 

lenne benne a 10 másodperces szakaszban. Azt a csúcsot vesszük az első beütés helyének, ahol az 

algoritmus megáll. Az algoritmus működését a 15. ábra szemlélteti. A kék színű csúcsok a differenciált 

jel részei, a piros színű görbe a Gauss-görbe eloszlás. A piros színű egyes jelöli a következő beütés 

várható értékét, a zöld színű pedig a meghatározott beütést. 

Az egyes időszeletek határát is ilyen módon határozzuk meg, csak visszafelé, azaz időben előre. 

Az első beütés helyétől indulunk, és T-ket lépkedünk előre, majd a Gauss-görbe alapján a 

legvalószínűbbet eltároljuk, mint a következő időszelet határt. 

15. ábra: a következő beütés megkeresése 
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Fontos még megjegyezni, hogy ha a 10 másodperces részekre a tempómeghatározást úgy 

végezzük, hogy a mindegyik részt külön-külön szűrjük a Butterworth-szűrővel, akkor a szűrő 

tulajdonságából adódóan a szűrt jel legelején lesz egy felfutás, ami nem a zenei jelben lévő beütés 

miatt van. Ha ezt a jelet differenciáljuk, akkor az első beütést tévesen határozzuk meg, így egész 10 

másodperces szakasz nem a negyedek alapján lesz feldarabolva, ezenkívül a tempófelismerésben is 

okozhatunk pontatlanságot. Erre azt a megoldást választottam, hogy az egész zenét egyszerre szűrtem 

meg, azt daraboltam fel 10 másodperces szakaszokra, és abból számítottam mind a tempót, mind 

pedig az első beütés helyét. 

6.2.3 Ablakozás 
 

Az egyes diszkrét időpillanatokhoz tartozó zeneszakaszokat nem csak a két beütés közötti 

résznek definiáljuk, hanem belevesszük ebbe a beütés előtti rövid szakaszt. Így időben némileg átfedett 

megfigyeléseink vannak. Ezt a módszert 16. ábrán láthatjuk. A felismert tempót T-vel jelöljük, a beütés 

előtti rövid szakaszt d-vel, és az egy teljes zenerészlet hosszát p-vel. A zöld egyenes vonal mutatja a 

beütés helyét az első zenerészletben. 

 

6.3 Az akkordfelismerés RMM modell kezdeti paraméterei 
 

6.3.1 Állapotátmenet valószínűségi mátrix 
 

 A kezdeti állapotátmenet valószínűségi mátrix készítésének alapkoncepciója az, hogy több 

zene akkordmenetét megvizsgáljuk, és ebből feljegyezzük az egyes akkordátmeneteket, amiből 

statisztikát készítünk. Ha találunk egy i-edik állapotból j-edik állapotba való akkordváltást, akkor az 

16. ábra: az egyes időszeletek feldolgozása 
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állapotátmenet mátrixunk Tij-edik eleméhez hozzáadunk egyet. A végén normálnunk kell az egyes 

sorokat, hogy valószínűségeket kapjunk. Ehhez C. Harte által gyűjtött adatbázist használtam fel, mely 

az elérhető az interneten [22][23]. Ebben 141 Beatles dalnak az akkordmenete van ilyen módon 

feldolgozva. 

 

6.3.2 Kezdeti valószínűségi eloszlás 
 

 Ezt jelfeldolgozási módszerrel határozzuk meg. Az érzékelőmodell t=1 időpillanathoz tartozó 

értékét használtam fel, mint kezdeti valószínűségi eloszlás. Megjegyzendő, hogy ennek a 

paraméternek a megválasztása nem sokat számít, Sheh és Ellis véletlenszerűen inicializálta [7], míg 

Bello és Pickens 1/24-ed valószínűséget társított a vektor minden egyes eleméhez [3]. 

 

6.4 Az érzékelőmodell 
 

 Az érzékelő modell meghatározásánál a P(Dt|At) valószínűségi eloszlást meghatározó módszert 

keressük. A megfigyelésünk egy DFT spektrum, melyben az intenzitások folytonos értéket vehetnek fel. 

Az érzékelőmodellre a szakirodalomban többféle megközelítéssel is találkozhatunk, mint 

például az egyszerű Gauss-modell [3,7]. Ebben a dolgozatban ehelyett saját, jelfeldolgozáson alapuló 

módszert fogok alkalmazni. 

Az érzékelőmodell a t diszkrét időpillanathoz a következő módszerrel rendeli hozzá a P(Dt|At) 

24 elemű valószínűségvektort (At = C-dúr, C#-dúr, … h-moll értékekre). A t időpillanatban volt egy 

megfigyelésünk, ami egy DFT spektrum. Ezt a spektrumot négy különböző módszerrel vizsgáljuk meg. 

A négy különböző módszer külön-külön ad egy P(Dt|At) valószínűséget. Ezen valószínűségeket fogjuk 

összeadni, majd valószínűségi vektorra normálni. Ebből az 1-2 módszer bizonyos feltételek teljesülése 

mellett konkrétan kiválaszt egy akkordot és ahhoz rendel 1 valószínűséget a többihez nullát. Ha az 

adott módszer feltételei nem teljesülnek, akkor az a módszer nem mond semmilyen valószínűséget 

(csupa nulla értékű vektor ad hozzá az összevont P(Dt|At) valószínűséghez). A 3-4. módszer minden 

akkordra ad egy valószínűséget. Ezt olyan módon teszi, hogy a DFT spektrumból saját jelfeldolgozási 

eljárást felhasználva mind a 3. mind a 4. módszer elkészíti a saját PCP vektorát. 

A 6.4.1-3 fejezetekben azokat a jelfeldolgozási lépéseket vizsgáljuk meg, amiket a 4. módszeren 

kívül mindegyik felhasznál. 

6.4.1 Ablakozás 
 

A beolvasott rövid (0.5 másodperc nagyságrendű) zenerészletet először ablakozzuk. Ez azért 

fontos, mert a nem koherens mintavételezésnél a kiszámított DFT vektorban spektrumszivárgás 

jelensége figyelhető meg. Érdemes olyan ablakfüggvényt választanunk, amely Fourier-

transzformáltjának kisintenzitású oldalhullámai vannak. Az időtartománybeli szorzás, 

frekvenciatartománybeli konvolúciónak felel meg, így a kisebb oldalhullámok kisebb 

spektrumszivárgást okoznak. Ettől viszont az egyes intenzitáscsúcsok szélesebbek lesznek, de mivel az 

algoritmusunkban lokális maximumokat fogunk keresni, ezért ez kevésbé probléma. Elég gyakori 

választás a Hann-ablak. Mi ennek egy kicsivel módosított verzióját használjuk, a Tukey-ablakot, ami a 
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17. ábrán látható. Ez az ablak két fél Hann-ablakból és a köztük lévő konstans 1 értékű részből áll. A 

korábbi, 6.2 fejezetben használt jelöléseket alkalmazva a fél Hann-ablak d hosszúságú, a Tukey-ablak 

pedig p. A ablak választásának oka az, hogy így a beütésnél, ahol a legintenzívebben szólal meg az 

akkord, ott 1 súllyal vesszük a zenei jelet, míg az előtte lévő résznél, illetve a lecsengés végénél csak 

kisebbel. 

 

Az ablakozott jelnek ezután elkészítjük a Fourier-transzformáltját. A DFT tulajdonságaiból 

következően elég az így kapott tartomány felét felhasználnunk. 

6.4.2 Frekvenciatengely átskálázása a standard MIDI kódra 
 

A vizsgálatok megkönnyítése érdekében a frekvenciatengelyt átskálázzuk úgy, hogy az egyes 

zenei hangok frekvenciája helyén annak a standard MIDI kódja jelenjen meg. Ehhez a 

frekvenciakonverzióhoz a következő képletet használjuk: 

𝑓𝑀𝐼𝐷𝐼 = 12 ∗ 𝑙𝑜𝑔2(

𝑓
440

(2
1
12)^(−69)

) (47) 

A 18. ábrán egy konkrét zenerészlet a spektruma látható, ahol a frekvenciát átskáláztuk 

standard MIDI kódba.  

17. ábra: A Tukey-ablak (piros) használata, eredeti jel - magenta, ablakozott jel - kék 
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18. ábra: zenerészlet spektruma, a frekvenciatengely standard MIDI kódban 

6.4.3 Súlyozás 
 

Következő lépésként megkeressük a spektrum lokális maximumait. Csak ezeket a mintákat 

tartjuk meg, a többit nullára írjuk át. 

A zene egy rövid szakaszában lévő hangok közül az akkordra jellemző információkat a 

basszushangok általában jobban hordozzák, így a mélyebb hangokat erősebb súllyal vesszük 

figyelembe. Sok kísérletezés után a leghatékonyabbnak a következő bizonyult:  

 C2 és a B3 közötti hangok: az ebben a tartományban lévő maximális intenzitás ötödénél 

kisebbeket elhanyagoljuk, majd a megmaradt részt 5-szörös súllyal vesszük figyelembe 

 C2 alattiak: nem súlyozzuk 

 B3, és az afölöttiek: elosztjuk a következő számmal: √(𝑎𝑑𝑜𝑡𝑡 ℎ𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑖𝑑𝑖 𝑘ó𝑑𝑗𝑎 − 58)4  

A 19. ábrán egy konkrét példát láthatunk egy zenerészlet spektrumára a súlyozás után. 
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19. ábra: zenerészlet spektruma lokális maximumok megtalálása, és a súlyozás után 

6.4.4 Az t időpillanathoz tartozó valószínűségvektor meghatározása 
 

Ezen vektor meghatározására tehát négy különféle módszert alkottam. Ezek a módszerek a 

megfigyelést különböző oldalról vizsgálják (fizikai, zeneelméleti megfontolások). A végeredmény az 

egyes módszerek által adott vektorok összege lesz. Ezzel az érzékelőmodell pontosabb valószínűséget 

tud mondani a megfigyelés alapján. Itt fontos megjegyezni, hogy a kiszámított valószínűségek nem a 

klasszikus értelemben vett valószínűségek, mivel az értékük lehet 1-nél is nagyobb. Viszont az 

algoritmusok, ahol felhasználjuk őket (Előre - Hátra, Viterbi, EM), azt szorzótényezőként használja fel, 

ahol a nagyobb szorzótényező nagyobb valószínűséget takar. Végül pedig ahol szükséges, hogy 

valószínűséget kapjuk, ott az α normalizációs konstanssal a vektort normálva megkaphatjuk azt. 

6.4.4.1 Az 1. módszer 

Az 1. módszerben a súlyozott spektrumból indulunk ki. A súlyozás után megkeressük a 

spektrum maximális amplitúdójú csúcsát, majd az annak a 10%-ánál kisebb intenzitású tagokat 

elhagyjuk. A fennmaradó intenzitáscsúcsokhoz megkeressük, hogy melyik zenei hanghoz tartoznak. 

Ezek után a hangokat egy oktávra aggregáljuk, minden C, Cisz, D, … , H hang intenzitását külön-külön 

összeadjuk, majd eltároljuk egy 12 dimenziós vektorba. Ezen vektor 3 legnagyobb hangját keressük 

meg, majd megnézzük, hogy ez a három hang alkot-e dúr vagy moll hármashangzatot. Ha igen, akkor 

van az 1. módszer 1 valószínűséget rendel ehhez az akkordhoz. 

 A találatot kísérleti megfontolásból a következőképpen súlyozzuk. Megkeressük 12 dimenziós 

vektorba a negyedik legintenzívebb hangot. Ha ez a hang kisebb, mint a harmadik legintenzívebb fele, 

akkor 1 valószínűséget kap az akkord. Ha viszont nagyobb, akkor a következő képlet szerint: 
𝐼3 − 𝐼4
𝐼3/2

,    (48) 
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ahol az I3 a harmadik, az I4 pedig a negyedik legintenzívebb csúcs a 12 dimenziós vektorban. Ezen 

súlyozással minél közelebb van a két intenzitás értéke, az 1. módszer annál kisebb valószínűséggel 

állítja, hogy helyesen ismeri fel az általa mondott akkordot. 

 Egy konkrét zenerészletnél a súlyozott hangok egy oktávara való összegzésének az eredményét 

mutatja a 20. ábra. Itt láthatjuk, hogy az C, E és G hangok intenzitása a többihez képest nagy, amiből 

azt tudjuk megállapítani, hogy annak a valószínűsége, hogy ezt a megfigyelést egy C-dúr rejtett változó 

generálta, elég magas. A felvett zenerészlet valóban egy C-dúr akkord volt. 

 

20. ábra: 1. módszerhez felhasznált vektor 

6.4.4.2 A 2. módszer 

A 2. módszer a spektrumon 3 csúcsot keres meg, amikhez tartozó hangokat az akkord 

alaphangjának valószínűsíti. Ez a 3 csúcs a következő: 

 a súlyozott spektrumból az intenzitások egy oktávra való összegzése után a legintenzívebb 

csúcs 

 a súlyozott spektrum 10 legintenzívebb csúcsából a legalsó 

 a nem súlyozott spektrumból az intenzitások egy oktávra való összegzése után a 

legintenzívebb csúcs 

Ez a 3 hang tapasztalati alapon lett kiválasztva, illetve azon elméleti okból, hogy a 

basszushangok a zenében leggyakrabban az akkord alaphangját hordozzák. A hangok megkeresése 

után megnézzük, hogy van-e olyan hang, amelyiket legalább 2-szer választottuk ki. Ha nincs ilyen, akkor 

a 2. módszer nem állít semmit. Ha viszont van, akkor elkészítjük a spektrumból a PCP vektort, és 

megnézzük, hogy a megtalált hangtól 4 félhangra (nagy terc), illetve 3 félhangra (kis terc) lévő hangok 

intenzitásai közül melyik a nagyobb. Ha az első, akkor az akkordot dúros jellegűnek, egyébként mollos 

jellegűnek mondjuk. 
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A találat súlyozása kísérletezések alapján a következőképpen történik. Megvizsgáljuk, hogy a 

súlyozott, egy oktávra bontott hangokból melyik a második legintenzívebb. Ezzel és a legintenzívebbel 

elvégezzük ugyanazt a súlyozást, mint az 1. módszernél. A találat súlyozásának ez az első komponense. 

Ezenkívül megvizsgáljuk a dúros és a mollos jelleget adó hangok intenzitását is. Ezek különbségét 

elosztjuk a nagyobb intenzitással. Ez adja a súlyozás második komponensét. A két komponens számtani 

közepét véve kapjuk meg a találat értékét. 

6.4.4.3 A 3. módszer 

Csakúgy, mint az 1. módszernél, itt is a súlyozott spektrumból késztjük el a 12 elemű PCP 

vektort (20. ábra). Ehhez a spektrumnak csak a 0-tól a 7. oktávig lévő részét vesszük figyelembe, 

ugyanis ezen oktávokon kívüli alaphang általában nem szokott szerepelni a zenékben. Ezután a 

vektorban külön-külön kiszámítjuk az összes dúros és a mollos hármashangzatra, hogy mekkora az 

akkordhangok összintenzitása. A kapott 24 elemű összintenzitás vektort normáljuk. Ennek az 

eredménye lesz a 3. módszer által mondott P(Dt|At). 

A 21. ábrán egy konkrét példa látható arra, hogy mi marad a spektrumból, ha súlyozzuk, illetve 

a maximum érték 10%-ánál kisebbeket elhanyagoljuk. Az spektrumképet egy C-dúr akkorddal 

készítettem, amire részben utal a nagy intenzitású 60-as midi kódú C4 hang. 

 

21. ábra: a 3. módszerhez felhasznált hangok és a hozzájuk tartozó intenzitások 

6.4.4.4 A 4. módszer 

A 4. módszerben a nem súlyozott DFT spektrumból indulunk ki. Itt arra törekszünk, hogy 

eltávolítsuk a spektrumból a laposabb, zajszerű intenzitásértékeket, amik a számunkra fontos keskeny 

intenzitáscsúcsok mellett jelennek meg. Ezt a következőképpen érjük el. Ha a spektrumon csúszó 

ablakos átlagolást végzek, akkor a spektrum „kisimul”, azaz a nagy, meredek felfutású csúcsok 

ellaposodnak. Ezután ha az átlagolt spektrumot az eredetiből kivonjuk, akkor megkapjuk a nagy, 
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keskeny csúcsokat tartalmazó spektrumot. Programozástechnikailag az átlagolást úgy oldottam meg, 

hogy egy négyszög-ablakot konvolváltam az adott zenerészlet spektrumával. A kivonás után a negatív 

értékeket nullává írjuk át, ezáltal a számunkra nem fontos részek jelentős hányada eltűnik. 

A kísérletezések során 30 egységimpulzussal való konvolúció bizonyult jónak, illetve a simított 

spektrumot 10 dB-el kellett még felfelé tolni, hogy a kivonás után csak a számunkra fontos csúcsok 

maradjanak meg. A 22. ábrán kék vonallal van ábrázolva a zenerészlet spektruma, és pirossal a simított 

spektrum. A kivonás eredménye pedig a 23. ábrán látható. Megfigyelhetjük, hogy a kisebb, szélesebb 

csúcsok eltűntek. 

A 4. módszerben a kivonás után megmaradt csúcsokból az alsó 10-et használjuk fel. Ezek után 

az algoritmus megegyezik a 3. módszer algoritmusával. 

 

22. ábra: az eredeti és a simított spektrum 
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23. ábra: a kivonás után megmaradt csúcsok 

 

6.5 Az RMM modell paraméterinek újrabecslése az EM-algoritmus segítségével 
 

 A paraméterek újrabecsléséhez alapvetően az 5.4 fejezetben leírtakat használjuk. Először az 

állapotátmenet-valószínűségi mátrix (T), a kezdeti valószínűségi eloszlás (P0), és az érzékelőmodell (O) 

alapján kiszámítjuk ez Előre - Hátra algoritmus által megkapott Előre és Hátra üzeneteket. Ehhez 

tudjuk, hogy az f1:0 megegyezik a kezdeti valószínűségi eloszlással, a bt+1:t pedig egy 24 hosszú 

vektorral, amiben minden elem 1. Ezekkel az értékekkel inicializálunk, majd az Előre üzeneteteket előre 

terjesztéssel, a hátra üzeneteket pedig hátraterjesztéssel számítjuk ki. Az indexelés a megfelelő 

összepárosítását a következő táblázat foglalja össze: 

f1:0 f1:1 f1:2 … f1:t-1 f1:t f1:t+1 

b0:t b1:t b2:t … bt-1:t bt:t bt+1:t 
5. táblázat: előre és hátra üzenetek 

Ezt követően az Előre, Hátra üzenetekből, a T, O mátrixokból és a P0 vektorból kiszámítjuk 

minden időpillanatra, és minden i-ből j-be való állapotátmenetnél a ξt(i,j) értéket. Ez tehát 24x24x(t+1) 

nagyságú számhalmaz. 

Ezek után kiszámítjuk a modell újrabecsült paramétereit: 

π𝑖̅ = γ1(𝑖)    (49) 
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𝑎𝑖𝑗̅̅ ̅̅ =  
∑ ξ𝑡(i, j)
𝑇−1
𝑡=1

∑ γ𝑡(𝑖)
𝑇−1
𝑡=1

    (50) 

𝑏𝑗̅(𝑘) =

∑ γ𝑡(𝑗)
𝑇
𝑡=1
𝑂𝑡=𝑣𝑘

∑ γ𝑡(𝑗)
𝑇
𝑡=1

     (51) 

Itt az érzékelőmodell újrabecsléséhez használt képlet számlálójában lévő kifejezést kell még 

értelmeznünk. Mivel a megfigyelésünk folytonos értékű valószínűségi változó, ezért a számlálót a 

következő módon számítjuk ki: 

 ∑{ 𝛾𝑡(𝑖)[𝑏𝑖(1) … 𝑏𝑖(𝑡 + 1)] }

𝑡

     (52) 

Az újrabecsléseket iteratív módon hajtjuk végre addig, amíg az ez egyel korábbi iterációban 

kapott szám elegendően kicsi értékkel tér csak el. 

6.6 Viterbi-algoritmus 
 

 Az EM-algoritmussal kiszámított új RMM paraméterekkel most már lefuttathatjuk a Viterbi-

algoritmust, hogy megkaphassuk az az akkordok legvalószínűbb sorozatát. Az algoritmushoz készített 

Trellis-diagram a 24. ábrán látható. Az algoritmust 5.3.4 fejezetben leírtak alapján hajtjuk végre. Az 

algoritmus során a Trellis-diagram mindegyik csúcsához egy-egy valószínűségi értéket rendelünk. A 

START csúcshoz definíció szerint 1-et rendelünk. A csúcsokból alkotott első oszlop (első időpillanat, 

amikor megfigyelést végeztünk) valószínűségei az érzékelőmodell t=1 időre vonatkozó értékének, és a 

kezdeti valószínűségi eloszlásnak a skaláris szorzata. A következő időpillanatokhoz tartozó csúcsok 

kiszámítása egy kicsivel bonyolultabb. Vegyünk egy tetszőleges csomópontot. Jelölje ezt At,x. Ehhez a 

csomóponthoz az előtte lévő oszlopban szereplő összes csúccsal (At-1,C,…,At-1,hm) ki kell számítani a 

következő értéket: At-1,y csomópont valószínűségének, At-1,y-ból At,x-be való átmenet valószínűségének 

és P(Dt|At,x) valószínűségnek a szorzata. Ezen kiszámított értékekből keressük meg a maximálist. Ezt a 

valószínűséget fogjuk hozzárendelni At,x csomóponthoz [21,24]. 

 

24. ábra: Viterbi-algoritmus az akkordfelismeréshez 
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7 A kidolgozott módszerek tesztelése, értékelése 
 

7.1 Mintamegfeleltetéses algoritmus 
 

Az általam használt érzékelő modell eltér a szakirodalomban használt gyakori modellektől (PCP 

vektor készítése majd mintamegfeleltetés, vagy egyszerű Gauss-modell). A saját algoritmusom 

érzékelő modellje kétféle dologból tevődik össze. Az első része (1-2 módszer) közvetlen megadja, hogy 

szerinte melyik akkord a legvalószínűbb, vagy nem mond semmit, mert csak bizonytalant tudna. A 

második része (3-4 módszer) pedig gyakorlatilag két, saját módon elkészített PCP vektorból adja meg 

bináris vektorral való mintamegfeleltetéssel, hogy az egyes akkordoknak mekkora a valószínűsége. 

Ebben a szakaszban a 3. és a 4. módszert fogjuk megvizsgálni, hogy jobban teljesít-e a szakirodalomban 

elterjedt módszereknél. 

Az általam készített kétféle PCP vektor vektoriális összegét veszem, normálom, és ezt 

hasonlítom a bináris mintákhoz. Mivel ez kétféle PCP vektor összege, ezért ennek az MPCP (Multi PCP) 

nevet adtam. 

Az PCP vektor fontos szerepet tölt be. Ez a megfigyelésünk, amit az adott zenerészlet leírójaként 

használunk. A PCP vektor tkp. a mérés eredménye, míg a modell többi paramétere csak statisztikai 

módon van definiálva. Ez alapján nem mindegy, hogy milyen leírót használunk. 

Tesztjeimben a szakirodalomban leginkább elterjedt leírókkal (klasszikus PCP, EPCP) 

hasonlítottam össze az általam javasolt új leírót. A teszteléshez nagy segítségemre volt az Osmalskyj 

által készített felcímkézett akkordadatbázis [8], melyet közzé tett az interneten [25]. Ebből a 

popzenében széles körben elterjedt akusztikus gitárral és zongorával készített akkordokat használtam 

fel. Ez összesen 2200 akkord, melynek egy része zajos, a másik része pedig csendes, reflexiómentes 

szobába készült. Az akkordfelismerés eredményét az alábbi táblázat foglalja össze. A táblázatban a 

helyesen felismert akkordok száma látható százalékban. Látható, hogy a PCP vektor teljesített a 

legrosszabbul. A második legjobb az EPCP lett, míg a legnagyobb százalékban az MPCP ismerte fel az 

akkordokat. A teszteknél megnéztem azt is, hogy a kétféle PCP, melynek az összegéből jött ki az MPCP, 

külön-külön milyen eredményt ér el. A tapasztalat azt mutatja, hogy az MPCP eredménye jobb, mint 

az őket alkotó kétféle PCP-é. Ezen vizsgálat során felmerült bennem, hogy az MPCP-t kibővítem, és 

nem kettő PCP-ből készülne, hanem háromból. A harmadik eleme pedig az amúgy is jól teljesítő EPCP 

lenne. A teszt sikeres volt. Legmagasabb eredményt az EPCP-t is magába foglaló MPCP érte el, amely 

több, mint 2%-al megelőzte az EPCP-t. 

 

6. táblázat: MPCP összehasonlítása a PCP-vel és az EPCP-vel (az egyes értékek %-ban) 
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Ez azt mutatja, hogy a leggyakrabban használt PCP és EPCP vektoroknál lényegesen jobb 

eredményt lehet elérni a kifinomultabb jelfeldolgozást alkalmazó MPCP vektorral. Ezáltal a PCP-hez 

képest a hibás akkordfelismerések száma felére, az EPCP-hez képest pedig annak 70%-ára csökkent. 

7.2 Akkordfelismerő program 
 

7.2.1 Első teszt 
Az elkészített akkordfelismerő programot először a Beatles együttes Let it be c. dalán 

teszteltem, melyet a program összesen közel 800 zenerészletre osztotta fel, tehát ennyi 

akkordfelismerés történik. A tesztelés során csak a 3. és 4. módszert használtam érzékelő modellként. 

A program elsőként a zene tempóját határozza meg az egyes 10 másodperces szakaszokban. A vizsgált 

zeneszámnál megfigyelhetjük, hogy az ezen szakaszok felismert tempójában van némi ingadozás. Ezt a 

25. ábrán tudunk megfigyelni. Az ingadozást azért tapasztalhatjuk, mert a Beatles együttes nem 

metronómmal vette fel ezt a dalt. Az akkordfelismerés szempontjából ez nehezítő tényező. Manapság 

ugyan a legtöbb könnyűzenei felvétel metronóm használatával készül, nem hátrány, ha ez nem 

feltétele a helyes akkordfelismerésnek. 

25. ábra: A 10 másodperces szakaszok felismert tempójának az ingadozása 

A 26. ábrán a zene egységnyi részekre darabolásának az eredménye látható. Megfigyelhetjük, 

hogy az algoritmus a 10 másodperces zenerészletből felismert tempó alapján viszonylag egyenletesen, 

a zene dinamikájától függően osztja fel a zenét. Továbbá megfigyelhető, hogy a program megtalálja a 

differenciált jel nagyobb csúcsait. A 27. ábrán pedig azt mutatom be, hogy az egységnyi zenerészlet 

hossza (egy megfigyelés) hogyan változik. 
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27. ábra: zenerészletek periódusidejének a változása 

26. ábra: A zenéből készített differenciált jel, és az egyes zenerészleteket határoló vonalak 
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Az egyes zenerészletekhez a program ezután P(Dt|At) vektort rendel, felveszi a rejtett Markov-

modell paramétereit, és elkezdi iteratívan keresni az egyes időpillanatokhoz tartozó jobb P(Dt|At) 

értékeket. Ennél a zenénél az elvárásmaximalizációs algoritmus 19 iteráció után megáll. A kezdeti 

megfigyelési modell meghatározásakor még sok olyan P(Dt|At) vektor van, amelynek a maximuma nem 

a megfelelő akkord, viszont a Viterbi-algoritmus a zenét globálisan nézi, a maximális valószínűségű utat 

keresi a Trellis-diagramban, amelynek az állapotátmenet valószínűségi mátrixát úgy határoztuk meg, 

hogy a sajátmagába visszamenő állapotátmenet gyakori, így az egyes „kilógó” értékeket „visszahúzza” 

a környezetében lévők közé.  

A programom eredményességét három másik algoritmussal hasonlítottam össze. Ebből az első 

kettő a szakirodalmi kutatásom során megismert EPCP-s módszer [2] és a Bello és Pickens-féle módszer 

[3]. A harmadik a piacon megtalálható Chordify, ami a legismertebb webes akkordfelismerő alkalmazás 

[26]. Az első kettőt sikerült implementálnom, viszont a harmadiknak az algoritmusa nincs közzé téve, 

így ezt csak felhasználói szinten tudtam megvizsgálni. A saját algoritmusom, és a Bello és Pickens-

félénél is a tempó alapján szeparáltam a zenét kis részekre, azonos módon. Az EPCP-s algoritmusnak 

nem része a tempó alapú szeparáció, de azt is annak a felhasználásával vizsgáltam. Az EPCP-s és a többi 

algoritmus között a rejtett Markov-modell és az elvárásmaximalizásció használata a különbség, míg a 

saját programom, és a Bello és Pickens-féle között az érzékelő modell, és a RMM kezdeti 

paramétereinek a beállítása. Az összehasonlítás alapjául azt választottam, hogy az akkordváltásokat 

milyen jól ismeri fel. Tehát az jelent hibát, ha rossz akkord következik a sorban, vagy ha „beleragad” az 

előzőbe, és nem érzékeli az újat. 

Elsőként az algoritmusomat a Cordify programmal [26] hasonlítottam össze. A valós és a 

felismert akkordokat a következő táblázatban láthatjuk, soronként párosítva. 

Valódi akkordok 
Felismert akkordok 

Saját alkalmazás Chordify 

C G Am F C G F C C G Am F C G F C C G Am F C G F C 

C G Am F C G F C C G Am F C G F C C G Am F C G F C 

C G Am F C G F C C G Am Am C G F C C G Am F C G F C 

Am G F C G F C Am G C C G C C Am G F C G F C 

C G Am F C G F C C G Am F C G F C C G Am F C G F C 

C G Am F C G F C C G G F C G F C C G Am F C G F C 

Am G F C G F C Am G F C G F Am Am G F C G F C 

Am G F C G F C Am G F C G F C Am G F C G F C 

F C G F C F C G F C F Em C B G F C 

F C G F C F C G G C F C G F C 

C G Am F C G F C C G Am F C G F C C G Am F C G F Dm F 

C G Am F C G F C C G Am F C G F F C G Am F C G F C 

Am G F C G F C Am G F C G F C Am G F C G F C 

C G Am F C G F C C G G F C G d-moll C C G Am F C G F C 

C G Am F C G F C C G G F C G F F C G Am F C G F C 

Am G F C G F C Am G F C G F C Am G F C G F C 

Am G F C G F C Am G F C G F C Am C F C G F C 

F C G F C F C C F C F Em C B G F C 
7. táblázat: akkordfelismerés eredménye (Let it be) 

A programom által felismert akkordok nagyrészt megfelelőek, összesen 12 helyen ront. A hiba 

a legtöbb esetben úgy keletkezik, hogy a program nem detektálja az akkordváltást (ugyanabban az 
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állapotban marad). Ez valószínűleg annak köszönhető, hogy az állapotátmenet valószínűségi mátrix 

átlójában jóval nagyobb valószínűségi értékek vannak, mint máshol. 

A Chordify által felismert akkordok is elég jól megfelelnek a valóságnak. A program mindössze 

6 helyen hoz hibás döntést. 

A hibásan felismert akkordokat pirossal jelöltem. Megjegyzendő viszont, hogy ezen akkordok 

a zenei érzetet figyelembe véve nem teljesen rosszak. A programomban az összes hibás akkord a Let it 

be hangnemében, C-dúrban marad. A Chordify-ra ez nem teljesen igaz, mivel szerepel benne kétszer 

is a B-dúr hármashangzat. Viszont a megfelelő zenei részbe hangszerrel bejátszva kipróbáltam a B-dúr 

akkordot, és tulajdonképpen nem szólt rosszul. 

Ezek után a két, szakirodalomból megismert algoritmust próbáltam ki. Az EPCP-s algoritmus 

[2] eredménye a 28. ábrán látható. Megfigyelhetjük, hogy vannak helyek, ahol az algoritmus pontos 

eredményt ad, az is látszik, hogy a Let it be skálájában szereplő akkordok vannak dominánsan, viszont 

több olyan eset is látható, ahol nem skálába lévő akkordok szólalnak meg, ilyen eseteket láthatunk 

pirossal körberajzolva (b-moll, f-moll). Az összes hibás felismerést nem jelöltem be. Természetesen egy 

dal tartalmazhat nem skálába illő akkordot, de ebben a zenében nincs ilyen. Az EPCP-s algoritmus [2] 

nem használja fel a Viterbi-algoritmust, ami pedig nagyban javíthatná azt. A másik, szakirodalomból 

megismert algoritmus Bello és Pickens algoritmusa [3], amely már zenei információk alapján inicializált 

RMM-et használ, egyszerű Gauss modellként definiálja az érzékelőmodellt, illetve PCP vektort használ 

a megfigyelés leírására. Az algoritmus eredménye a 29. ábrán látható. Megfigyelhetjük, hogy a Viterbi-

algoritmus a tranziens-szerű kiugrásokat csökkenti. Több helyen egészen jól ismeri fel a dal 

akkordmenetét, de sok másik helyen téveszt. Néhány hibát itt is körberajzoltam piros színnel, de ez 

nem az összes (a b-mollok, f-mollok mind hibásak). 

 

28. ábra: EPCP-s algoritmus eredménye (tesztzene: Beatles) 
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Ezzel szemben az általam írt algoritmus (30. ábra) itt kevesebb helyen téveszt. Jellemző hibája, 

hogy az állapotátmenetet nem ismeri fel, hanem beragad az előző állapotba vagy a következő állapot 

hamarabb megjelenik. Az hibákáit piros színnel rajzoltam körbe. Ezenkívül elmondható az is, hogy az 

összes felismert akkord a dal skálájában marad. 

 

29. ábra: Bello és Pickens algoritmusának az eredménye (tesztzene: Beatles) 
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Második teszt 

A második tesztet a Dreamer c. számon hajtottam végre. Látható, hogy a felismert tempó nem 

nagyon változik, és a bevezető zongorajáték után az egyes zenerészek hosszát is hasonlónak számítja 

az algoritmus. Viszont ha megfigyeljük, a differenciált jelnél előfordul olyan, hogy nagy csúcson nem 

megy keresztül határvonal. Ez azt jelenti, hogy zenerészleten beül történt valamilyen váltás, bár ez nem 

feltétlen a kísérő hangszerekkel történik. 

  

 

31. ábra: zenerészletek periódusidejének a változása (Dreamer) 

30. ábra: A saját algoritmusom eredménye (Beatles) 



51 
 

 

33. ábra: A zenéből készített differenciált jel, és az egyes zenerészleteket határoló vonalak 

 

Valódi akkordok Felismert akkordok 

Saját alkalmazás Chordify 

Bevezető C C G C 

Vers 1 C Am C Am C Am 

C Am C Am C Em Am 

F Dm G F G G F Dm G 

C Am C Am C Am 

C Am Am Am C Am 

F Dm G Am Dm G F Dm G 

Refrén 1 C Am C 

Am Em G Am Em Em Am Em G 

C Em C 

Am Em G Am Em G Am Em G 

32. ábra: A 10 másodperces szakaszok tempói (Dreamer) 
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Vers 2 C Am C Am C Am 

C Am C Dm C Am 

F Dm G Dm Dm Dm F Dm G 

Refrén 2 C C C 

Am Em G Am Em G Am Em G 

C C C 

Am Em G Am Em G Am Em G 

Átvezető Dm G D G Dm G 

Dm G G G  Dm G 

Dm G G G Dm G 

Dm G Dm C Dm G 

Szóló C Am C Am  C Am Am Am C Am C Am 

C Am F Dm G Am Am Am Em C C Am Em G 

Vers 3 C Am C Fm C Am 

C Am C Am G C Am 

F Dm G F D G F Dm G 

Refrén 3 C C C 

Am Em G Am Em Em Am Em G 

C Am C 

Am Em G Am Em G Am Em G 

C Am C 
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8. táblázat: akkordfelismerés eredménye (Dreamer) 

Ennek a dalnak az akkordjait az algoritmusom rosszabb arányban ismeri fel, itt 25-ször vét 

hibát, míg a Chordify csak 2-szer. Az EPCP-s algoritmus erre a dalra sokkal kevésbé értelmezhető 

eredményt adott, a sok kiugró érték között alig vehető ki a dal akkordmenete. Bello és Pickens 

algoritmusa a zene bevezetőjére, és első versszakra a 34. ábrán látható. Megfigyelhetjük, hogy a 

Viterbi-algoritmus használata mellett is megjelennek kiugró értékek, bár kisebb mértékben. A 35. 

ábrán látható az általam készített algoritmus, melyben hasonló módon a hiba leginkább abból adódik, 

hogy a Viterbi-algoritmus miatt néhány érték a környezetében lévő értéket veszi fel. 
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34. ábra: Bello&Pickens algoritmusának az eredménye 

 

35. ábra: a saját algoritmusom eredménye 
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 Megjegyzendő, hogy Bello és Pickens algoritmusa ebben a dalban egyes helyeken az általam 

írt algoritmushoz képest jobban teljesít, ha azt vesszük alapul, hogy hány darab zenerészlethez tartozó 

akkordot ismer fel helyesen. Viszont ezen részekben is előfordulnak a kiugró, hibás értékek. 

 A részletes összehasonlításhoz további tesztek szükségesek. Az akkordfelismerő szoftver 

tesztelése nehéz feladat, ugyanis ehhez adott időpontokhoz tartozó akkordokkal felcímkézett zenékre 

lenne szükség. Egy ilyen adatbázis készítése nagyon hosszadalmas feladat, és az interneten csak 

Osmalskyj egyhangszeres akkordjait [25] találtam meg. 
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8 Kitekintés 
 

További munkámban a következő dolgokat lehetne megpróbálni, annak érdekében, hogy 

pontosabb algoritmust készíthessek: 

 A kutatásaimat nagyban nehezíti, hogy nem rendelkezek olyan akkordadatbázissal, 

amelyben kellő mennyiségű és minőségű felcímkézett akkord szólalna meg. Az interneten 

csak C. Harte felcímkézett PCP adatbázisát [23], illetve J. Osmalskyj egyhangszeres, 

felvételenként egyakkordos felcímkézett mintáit találtam meg [25]. Az igazán hasznos az 

olyan adatbázis lenne, amelyben konkrét dalok rövid zenerészletei lennének felcímkézve 

a megfelelő akkordokkal. Ez a feladat extrém módon sok időt vesz igénybe, valószínűleg 

ezért nem találtam ennek megfelelőt az interneten. A további munkámban egy ilyen 

adatbázis elkészítésével tudnám fejleszteni az algoritmust, illetve ez a tesztelésben is 

nagyon hasznos lenne. 

 A popzenében a leggyakoribb az egyszerű dúr és moll hármashangzatok használata, 

ezenkívül ritkábban, de előfordulnak más jellegű hármashangzatok (szűkített, bővített), 

illetve négyeshangzatok is. Hasznos lenne a programot kiterjeszteni olyan módon, hogy 

ne csak hármashangzatokat legyen képes felismerni, ugyanis ez a plusz információn kívül 

a hibás találati arány értékét is csökkentené. 

 Az időszeletek szeparációját tempódetektálás, és szinkronizáció segítségével oldottuk 

meg. Ez az algoritmus egészen pontosan működik, viszont ez sem tökéletes. Ennek a 

további fejlesztése is javíthatná az akkordfelismerés pontosságát. 

 Lehetne gondolkodni olyan másfajta jelfeldolgozási módszeren, mellyel PCP vektort 

készítünk. Egy újfajta PCP vektorral bővítve az MPCP vektort akár jobb leíróját 

kaphatnának a rövid zenerészleteknek. 

 Az érzékelő modellnél gyakori megközelítés az egyszerű Gauss modell. További munkám 

során ki lehetne próbálni az ennél komplexebb, Gauss-keverékek módszerét is. 

 Végül a zeneelmélet alaposabb tanulmányozása is segíthetne az algoritmus 

fejlesztésében. Ennek segítségével több, a zene természetét leíró információt lehetne 

felhasználni a RMM-ben. 
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9 Összegzés 
 

A dolgozatom célja tehát egy akkordfelismerő szoftver készítése volt, amely dúr és moll 

hármashangzatokat képes felismerni. Egy ilyen alkalmazás hasznos lehet többek között zenetanulásra, 

a zeneelmélet alaposabb megértésére, illetve gépi tanításhoz alkalmas információk szerzésére. A 

szakirodalomban megismert irányokat háromféle csoportra osztottam: mintamegfeleltetéses, rejtett 

Markov-modelles és neurális hálózatot felhasználó algoritmusok. Több kísérlet után a rejtett Markov-

modelles megközelítést választottam, és a Bello és Pickens által készített algoritmust vettem alapul. Az 

általam készített algoritmus a bementként megkapott zenei jelet a tempója alapján darabolja fel rövid, 

időben átlapolódó szakaszokra, majd abból készíti el a DFT spektrumot, mint az adott diszkrét 

időszelethez tartozó megfigyelést. Az általam készített rejtett Markov-modell állapotátmenet 

valószínűségi mátrixát zenék akkordmenetéből készített statisztika alapján inicializáltam, a 

megfigyelési modellt pedig négy különböző módszer eredményének az összegeként állítottam elő. A 

modell a kezdeti paraméterekkel és a megfigyelések alapján kiindul egy állapotból, amit az 

elvárásmaximalizációs algoritmussal tudunk iteratív módon az adott megfigyeléssorozathoz igazítani. 

Végül a legvalószínűbb akkord sorozatot az RMM új paraméterei alapján a Viterbi-algoritmussal tudjuk 

meghatározni. Az algoritmus tesztelése során több dolgot állapítottam meg. Elsőként lemértem, hogy 

a saját ötletként bevezetett MPCP vektor jobb zenei leíró, mint a szakirodalomban gyakran használt 

társai. Másodrészt láthattam, hogy az általam készített tempódetektáló algoritmus viszonylag 

pontosan működik. Továbbá összehasonlítottam a saját programom kettő, a szakirodalomból ismert 

módszerrel, illetve a piacon található Cordify programmal. Az összehasonlítás alapjául azt 

választottam, hogy a szoftver az akkordváltásokat milyen jól ismeri fel. A tesztek során láthattunk, hogy 

az EPCP-s módszer önmagában korlátozott módon használható csak akkordfelismerésre. 

Megfigyelhettük, hogy a RMM nagyban javítja az akkordfelismerés eredményességét. Láttuk azt is, 

hogy a legismertebb online akkordfelismerő alkalmazás (Chordify) pontosságát még nem sikerült 

elérni. Ehhez további fejlesztés és kifinomultabb tesztelési eljárások szükségesek. 
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