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1. Kivonat

Dolgozatunkban egy olyan tanuld algoritmust mutatunk be, amely képes
kilonb6z6 zeneszdmokbdl informdaciét kinyerni, és ez alapjan szubjektiv
kategdridkba, mifajokba sorolni azokat, illetve egy szamok kozotti hasonldsagi
viszonyt is meghatarozni. Ehhez a program el6sz6r kiszamitja a Mel-frekvencia
kepsztrum egyutthatékat (MFCC) az egyes hangfajlokbdl, majd megallapitja a
dalok tempdjat (BPM) is. Az igy kapott értékekbdl egy, az adott szamot leird
jellegvektort képziink, amit le is normalunk. Ezt a normalt jellegvektort kapja
meg a neuralis hdlé bemenetként, igy ezt minden egyes feldolgozandd
szamhoz legeneraljuk.

A tovabbi miikodéshez két halmazba szedjik a szdmainkat, az egyik fellikkel a
neuralis hald tanitdsat végezzik, mig a masik felliket tesztelésre hasznaljuk. A
halé kimenete az altalunk el6re megszabott négy csoport valamelyikébe osztja
be a szdmot. Ez a négy csoport jelenleg a klasszikus, a rock, a rap, és pop. A
teszteléshez és a tanitdshoz felhasznalt szamok listajanak 6sszedllitasanal tobb
kilénb6z6 kombinacidt is megprébaltunk, ezzel prébalva az algoritmus
hatékonysagat kiulonbozé korilmények kozott tesztelni. A program
eredményessége az adott szdmlista valtozatossagatdl fliggben a legrosszabb
esetben 60%, a legjobb esetben pedig 80% volt.

2. Bevezeto

Manapsdg a kilonb6zé multimédidas weboldalak és alkalmazdsok egyre
nagyobb térnyerésével tobb felhasznaléban is felmeril az igény arra, hogy ne
kizdrdlag a sajat maguk altal kivalasztott zeneszamokat hallgathassak csak
meg, hanem ajanlasokat is kapjanak uj, altaluk még nem ismert el6addkra és
zeneszamokra. Ennek jél lathaté bizonyitékaul szolgal az is, hogy az ezt a
szolgaltatast implementald programok - mint példaul a Spotify, Pandora,
Deezer, last.fm, iTunes, Youtube, stb. - felhasznaldinak a szama egyre csak
novekszik. A felsorolt programok mindegyike képes arra, hogy a hallgaté el6z6
értékeléseinek, vagy akar egyszerlien hallgatasi szokdsainak figyelembe
vételével egy olyan lejatszasi listat allitsanak 6ssze, ami joé eséllyel tetszik majd
neki.

Ehhez természetesen sziikség van egyrészt a felhasznalék nyomon kovetésére,
masrészt az igy Osszegyljtott adatokat megfelelGen felhasznald algoritmusra,
amely meg tudja becsilni a hallgatd izlését. Jelenleg két elterjedt megoldas
létezik a feladatra, egy statisztikai, illetve egy ezt kiegészit6, zenei
hasonldsagon alapulé mddszer.
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A Spotify, az iTunes, a YouTube, a last.fm m(ikodése f6képp a statisztikat veszi
alapul. Elég nagy felhaszndléi bazis esetén jé kozelitést ad az egyes
felhasznaldk izlésére a kollaborativ sziirés [1]. Ennek a mddszernek az alapja
az, hogy az egyén izlésére a kozosség izlésébdl lehet kovetkeztetni. Példaul, ha
sok olyan felhasznalé van, akiknek tudjuk, hogy tetszenek az X, Y és Z el6adok,
és jon egy uj felhasznalo, akinek tetszik az Y és Z el6ado, akkor az algoritmus
javasolni fogja ennek a felhaszndlénak az X el6adét is hallgatasra. A mddszer
nagy elénye, hogy tartalomtdl fliggetlenil barmilyen rendszerre alkalmazhatd,
igy példaul ezt alkalmazza a Netflix is filmekre, illetve az Amazon kdényvekre. Az
algoritmus hatranya pedig pont ugyanaz, mint ami az el6nye: a tartalmat nem
veszi figyelembe. Ez akkor jelent problémat, ha szeretnénk egy olyan rendszert
megvaldsitani, amelyben a felhasznald bizonyos sajatossagok, vagy egy masik
szamhoz valé hasonlésag alapjan kereshetne tartalmat.

A Pandordn példdaul ez lehetséges, mert az nem ezt az algoritmust alkalmazza,
hanem az ajadnlasokhoz az ugynevezett Music Genome Projectet veszi
figyelembe [2]. Ez nem mads, mint egy 6ridsi adatbazis, melyet a Pandora
megbizasabdl zeneszakértbk hoztak létre. Ebben minden egyes szamot el6szor
az altaluk kinevezett o6t f6 mdlfaj (Pop/Rock, Hip-Hop/Elektronikus, Jazz,
Vilagzene, Klasszikus zene) egyikébe sorolnak, majd az ehhez a kategdridhoz
tartozé tovabbi jellemz6k (gének), alapjan tovdbb osztalyoznak. llyen jellemzdék
lehetnek az énekes neme, a torzitds szintje, a szam hangulata, stb. Egy-egy
szamhoz 150-500 ilyen gén tartozik a kategériatdl fliggben. Az adatbazis
feltoltése és frissitése nem szamitogépes algoritmussal, hanem valds zenészek
és szakért6k kozrem(ikodésével torténik, akik az egyes szamokat megfeleld
elemzés utan képesek besorolni valamelyik kategériaba, majd megmondani az
egyes gének értékeit is. A program ezutdn a felhasznald pozitiv és negativ
értékeléseit figyelve prdobalja meghatdrozni, melyek azok a jellemz&k amelyek
alapjan egy szam tetszik neki, és melyek azok amelyeket nem kedvel. Az igy
feldllitott izlés-becslés felhaszndlasaval probal aztdn Uj szdmokat tenni a
hallgatd lejatszasi listdjaba az algoritmus.

Emellett |éteznek olyan szolgaltatasok is, mint példaul a Songza, ahol a
lejatszasi listdkat nem egy algoritmus allitja 6ssze, hanem az adott cég altal
alkalmazott zenei szakérték. Itt a felhasznald ki tudja valasztani a programban,
hogy milyen hangulatban van, és egy ennek megfeleld lejatszasi lista indul el,
illetve az egyes szamokra is lehet pozitiv / negativ értékelést adni. Ennek
hatasdra az ahhoz a szamhoz hasonldakat a rendszer a tovabbiakban javasolni,
vagy kerilni fogja.
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Ez a dolgozat egy olyan algoritmust mutat be, amellyel az el6z6 két
modszerhez felhaszndlt zeneelemzési és hasonldsagkeresési folyamat bizonyos
mértékig automatizalhatéva valik. Ehhez a program mintat vesz az egyes
zeneszamokbdl, majd a mintdkat a frekvencia- és id6tartomanyban elemzi, és
ennek eredményét egy jellegvektorban tarolja. Ezek a vektorok egy neuralis
haléo bemenetei lesznek, ami megfelel6 betanitas utan képes lesz ismeretlen
szamokrdl is jo eséllyel megmondani, hogy milyen mifajba tartoznak.

Ez a rendszer példaul hasznos lehet egy olyan program létrehozasara, amely
hattértarolora letoltott, meta adattal nem rendelkez6 zenei fajlokat képes
valamilyen szubjektiv jellemz6 (pl. mifaj) alapjan csoportokba rendezni, majd
ezekbdl tobb lejatszasi listat 6sszehozni. Ezzel a felhasznaldk képesek lennének
mifajok szerint rendezni a sajat zenei mappdjukat, amit aztan késébb az igy
létrehozott lejatszasi lista szerint tudnak majd a pillanatnyi hangulatuknak
megfelel6en hallgatni.

3. Korabbi megoldasok

Irodalomkutatasunk sordn azt tapasztaltuk, hogy a fentebb leirt célra még alig
létezik kész alkalmazds. Hasonld célu prébalkozasokrdl talaltunk informacioét,
bar ezek kozul egyikbd6l sem késziilt altaldnosan hasznalhaté algoritmus. Ennek
feltételezheté oka az, hogy erre a célra még nem létezik egy dltalanosan
elterjedt, megfelel§ pontossaggal és sebességgel miikod6 algoritmus, amely
képes lenne megoldani ezt a feladatot. Az eddigi kisérleti prébdlkozasok abban
egyet értenek, hogy a probléma megoldasara valamilyen gépi tanuld, vagy
mesterséges intelligencia algoritmust célszerd hasznalni, mert ezek az
eljdrdsok a legalkalmasabbak csoportositdsi problémdk megoldasara,
amilyenre a dolgozatban targyalt feladat is visszavezethet6.

A szakirodalomban leirt algoritmusok tobbsége 60-80% pontossaggal mikodik,
illetve taladltunk egy jobb megoldast is, amelyben sikeresen alkalmaztak
neuralis halozatot a szamok 95% folotti sikerességgel torténd csoportositasara.
Az irodalomban taldlhaté moddszerek mindegyikében 4 moiifajba soroltdk a
szamokat, melyek kodzt a pop, rock és klasszikus mindig szerepelt, negyedikként
pedig az adott cikkt8l fliggben mast valasztottak, altaldban hip-hopot, rapet,
népzenét, vagy egyszerlien egy egyéb kategdriat. Sajnos arrél nem sikerilt
informaciét taldlnunk, hogy az egyes kisérletekhez konkrétan mely el6addkat
hasznaltdk a rendszer tanitasahoz, és melyeket a teszteléshez.

A fentebb leirt mddszerek kozott, tobb megoldast is alkalmaztak az ismeretlen
zeneszamok besoroldsara. M. Haggblade cikkében [3] k-ko6zép moddszert,
legkozelebbi szomszéd mddszert, illetve neuralis haldt is hasznalt, mig C. Xiang
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cikkében [4] egyiranyu el6recsatolt neurdlis haldt hasznalt, kifejezetten jo
(89%) pontossaggal. Az emlitett cikkekben leirt algoritmusok hatdsfokai szép
eredményekrél szdmolnak be, viszont fontos emlitést tenni arrél, hogy
M. Haggblade cikkében minddssze 35-40 zeneszamot hasznaltak bemenetként,
C. Xiang pedig sajatos — kinai kulturara jellemzé — mdlfajokat is vizsgalt,
amelyek jelentds eltérést mutatnak a jelenlegi vildgzenei mifajoktdl (ezaltal
konnyebb elkiloniteni). Ezek tlikrében, a dolgozatban a neurdlis halé
alkalmazhatdsagat vizsgaljuk, nagyobb szdmu mintan, az egyes mlifajokon
belil a mdfajok hatarait is feszeget6 zeneszamok szerepeltetésével.

4. Vizsgalt miifajok

A vizsgalandé miifajokat négy csoportba osztottuk, amelyek a mai zenei vilag
leginkabb elterjedt, sok mivet magukba foglalé mifajai. A mdfajokon belil az
el6addkat a sajat ismereteink alapjan valasztottuk ki, amelyek a kdvetkezdk:

Pop Rap Rock Klasszikus
Adele 2Pac Tankcsapda Beethoven
Lady Gaga Eminem AC/DC Mozart
Avicii DMX Deep Purple Liszt
Kesha Fankadeli Billy Talent Chopin
Miley Cyrus Belga Hammerfall Bartok
ABBA HGsok Tyr Bach
Boney M Diw Antwort SuperBus Brahms
Neoton Familia Foreign Beggars Supernem Csajkovszkij
David Guetta Wu Tang Clan Republic Schubert

Az elGaddk valogatasa soran kiilonos figyelmet forditottunk arra, hogy a
kategdriakban a vilaghirl zenekarok mellett néhany hazai, illetve egyéb orszag
sajatos zenekarai is szerepeljenek, hogy még egy kategdrian belll is a lehetd
legnagyobb valtozatossagot hozzuk létre el. A célunk ezzel az, hogy az igy
kivalasztott minta valdban megfelel6en reprezentalja az adott stilust, teljes
szélességében. Természetesen lehetetlen minddssze ennyi zeneszammal
tokéletesen leirni egy stilust, de ugy gondoljuk ezekkel az el6addkkal a
népszer(i zenei stilusokat nagymértékben sikeriilt lefedniink.
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5. Hangfeldolgozas

Az els6é lépés a vizsgdlandd szamok neuralis haldba betdpldlhaté formaba
hozdsa. Egy az egyben ugyanis egy 44,1 kHz-es frekvencidval mintavételezett 5-
6 masodperces minta tul sok bemend adatot jelentene a neuralis hdlonak, ami
egyrészt a szamitasi id6 megtobbszor6z6dését okozta volna, masrészt a hibat
Ehelyett a inkdbb a
frekvenciatartomanybeli reprezentacidjat dolgoztuk fel, mivel itt létezik olyan

is jelentésen  megnovelné. hangfajlnak
kidolgozott mddszer hangelemzésre, amely beszédfelismerésre sikeresen
alkalmazhaté [5], és a szakirodalom szerint a zeneosztdlyozas teriiletén is
jelent6s sikerek érhet6ek el vele [6]. Ez a mddszer az MFCC-kel, vagyis Mel-

frekvencids kepsztralis egyttthatdkkal valé reprezentacio (1. abra).

——>1 Periodogram szamitas

Mel-skalan egyenletesen
elosztott haromszdg
ablakokkal savokra osztas

A savok energidinak
Osszegzése, és ebbdl

logaritmus szamitas

DCT szamitas az
egyutthatokbol

2-14. egyutthatok

Idébeni differencialas kiszlirése

Idébeni differencialas

Delta-deltak Deltak MFCC-k

1. dbra | MFCC egyiitthatok szamitasa

Ahhoz, hogy a folyamat soran létrehozott vektor minél valdszinilibb legyen,
hogy valdban az egész szamot jellemzi, és nem csak szelektiven a mintaként
hasznalt néhany mdsodperces darabot, a feldolgozasi folyamatot szamonként
haromszor végezziik el, harom kiilonb6z6 - véletlenszer(ien valasztott -
id6ponttdl kezd6d6, egyenként 5 masodperces mintdval (2. abra). A
kivalasztasi algoritmus kizarja azt a lehet6séget, hogy ezek az 5 masodperces
mintak barmennyire is atfedésbe kerlilhessenek egymassal.

. Megfeleld
' mintavétel

, Nem megfelel
' mintavétel

| . . . M.
I + } ¥ K

2. dbra | Mintavételi helyek
Ezt a teljes folyamatot azonban egy sztered jel esetén - mivel a két hangsavban

altalaban akkora eltérés nincs - indokolatlan kétszer elvégezni. Ezért
egyszerUsitésként a sztered jelbdl els6 |épésként egy savot generalunk, ami
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egyszerlien a jobb és a bal sav atlagolasaval torténik. Bar ez a moddszer
bizonyos (ritka) szdmokon mar igencsak észrevehet6 hibat okoz, altaldnos
esetben ezt a legcélszer(ibb alkalmazni.

A szamok feldolgozasanak a teljes folyamat szemlélteti a 3. abra.

Szteredbdl monéba 5 masodperces 25 ms-0s — — Deltak és — Atlagvektor és

konvertalas T részletek kivalasztasa szegmensekre —» MFCCSZ4Miles _, qeladeltak |, kovariancia matrixok
darabolas — — szamitasa +— meghatarozasa
. . Jellegvektor
BPM szamolas dsszeallitasa

Klasszifikalas
neuralis haléval

|
1]

3. dbra | Szamok feldolgozasanak folyamata

Frekvencia vizsgalat

o 200 400 600 800 1000 1200

4. abra | Egy 25 ms-os részlet id6tartomanyban

A moddszerhez a jel periodogramjara, vagyis teljesitmény spektralis s(r(iség
becslésére van szikség. Ennek szamitdsa soran figyeltlink arra, hogy az ezt
szamito6 fliiggvénynek ne adjuk egyben 4t a teljes 5 masodperces mintat, mivel
ez esetben teljesen elveszne az iddéfliggés az adatainkbodl. Ezért ezt a
szegmenst el8szor 25 ms-os darabokra bontjuk, amelyek 20%-o0s atfedésben
vannak egymassal. Egy 25 ms-os részletet szemléltet a 4. dbra. Ezek egyenkénti
transzformaldsaval informaciot kapunk arrdl is, hogy a feldolgozandd jelben
hogyan valtoznak az id6 mulasaval az egyes frekvencidkhoz tartozo
amplitudék. A transzformacidhoz a szakirodalom ajanldsa szerint Hanning-
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ablakot hasznalunk ablakozé-fliggvényként. Az 5. abra a Hanning ablakot
mutatja be, mig a 6. abra az ablakozott jel periodogramjat.

I L I I
o 200 400 600 800 1000 1200

5. abra | Hanning ablak

Periodogram Power Spectral Density Estimate

&

8
=
=
=
=

Powerfrequency (dB/Hz)
—
———

—

o 5 15 20

10
Frequency (kHz)

6. abra | Periodogram ablakozas utan

A kovetkezd lépés az MFCC-k szamitasahoz a savokra bontds. A szokasos
frekvencia sdvokra bontassal ellentétben itt az egyes savok hatarait a Mel-
skalan jeloljuk ki a frekvencia skala helyett. A Mel-skdla egy olyan, zenei
hangok leirdsara alkalmazott mutatd, amely empirikus alapon, az emberi
hallasnak megfelelen lett kialakitva [7]. Ez azt jelenti, hogy azok a hangok,
amiket az ember egymastél azonos magassagkilonbségként hall, azok ezen a
skalan azonos tavolsagra is helyezkednek el egymastodl. A frekvencia és a Mel-
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skala kozotti atvaltdsra tobb képlet is létezik, ennél a feladatndl mi a
legelterjedtebben alkalmazottat hasznaltuk:

f
m = 2595 -lo (1+—>
810 700
,ahol f az adott hang frekvencidja, m pedig az ennek megfelel6 mel-skalan
felvett érték. Lathaté a képletb6l, hogy a Mel érték a frekvencia tizes
logaritmusaval ardnyos, ami 0sszhangban all azzal a gyakori feltételezéssel,
hogy az emberi hallas logaritmikus alapon mkodik.

A sdvokra bontashoz létrehozunk tehat a Mel-skdlan 26 haromszoges ablakozé
fliiggvényt, amelyek egyenletesen helyezkednek a bedllitott minimum és
maximum Mel értékek kozott. A 7. dbra egy ilyen haromszoges sz(réfliggvényt
abrazol. Ezeket az értékeket a periodogramokbdl ranézésre megallapitott also-
és fels6-frekvenciahatdrok atszamitasaval kaptuk meg, melyek a 300 Hz-nek és
16000 Hz-nek adddtak.

A 8. abra az egyes szlir6fliggvények egymashoz képesti elhelyezkedését
mutatja frekvencia-tartomdnyban. A Mel-skaldas ablakokat visszaszamitjuk
frekvencidra, majd elvégezziik egyesével mindegyikkel az ablakozast. A 9. dbra
jol mutatja a jelnek a 26-0s szamu sz(ir6fliggvénnyel vald szorzatat.

oaf- ) B
i i i i i
0 100 200 300 400 0 0

7. abra | Haromszoges szlir6fiiggvény

10
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[ [ [ [
100 200 300 400 500 600

8. dbra | A sziir6fiiggvények elhelyezkedése a kiilonbz6 frekvenciakon

L [ [ L L
0 100 200 300 400 500 600

9. abra | A jel az egyik sz(ir6vel valé beszorzas utan

Kovetkez6 |épésként az igy kapott savokban Osszegezziik az energiat, majd
ennek a logaritmusat vessziik. Ezzel minden egyes 25 ms-os id8szeletben egy
26 darab egylitthatobdl allé vektort kapunk eredményil, melyek az adott
idében, az adott frekvenciasav dltal tartalmazott energidval aranyosak. A
folyamat matematikai leirhaté a kovetkez6 képlettel:

yliel = logso | D ili] - xli]

, ahol y[k] jeldli a k-adik sz(ir6vel kapott tagot, ¢, pedig a k-adik sz(rét.
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DCT

Az el6z6leg kapott 26 egyltthatét a kovetkezd 1épésben egy szdmsorozatként
kezelve 6ket diszkrét koszinusz transzformdciét (DCT) hajtunk végre, amit a
kovetkez6 képlettel irhatunk le:

=

-1

T 1
Y, = ykcos[ﬁ(k+§n)] n=01..N—-1

&
I

0

Ezt a transzformdcié 4ltaldnosan alkalmazott példaul JPEG vagy MP3
tomoritésben is, mivel ez a Fourier-hez hasonldéan frekvenciainformaciot
szolgaltat az adott jelrdl, azonban anndl jobban képes beslriteni a lényeges
informaciét az eldl allé komponensekbe.

Az igy kapott spektrum amplituddit nevezziik mel-frekvencias kepsztralis
kitev6knek, vagyis MFCC-knek. Ebb&l mi az alkalmazashoz a fels6 14-et vessziik
figyelembe, a legels6t elhanyagolva. A hatul lévék elhanyagoldsat maga a
diszkrét koszinusz transzformacié indokolja, mivel a muvelet tulajdonsagaibdl
kovetkezik, hogy ezek a tagok mar olyan kis hatdssal vannak a teljes jelre, hogy
elhanyagoldsukkal nem okozunk tul nagy hibat, bemend adataink szama pedig
jelent&sen csokken. A legelsé kitev6t azért nem vizsgaljuk, mert az a tobbivel
ellentétben az nem egy linedrisan fliggetlen adat, hanem a teljes mintadarabra
esS energiaval aranyos mérészam. gy végiil 13 kitev6t kapunk eredményiil,
melyek id6beni differenciaszamitasaval megkapjuk a megfelel§ delta értékeket
is, melyek az adott hangszakasz dinamikajat jelzik. Ha a delta értékeket még
egyszer differencidljuk idG6 szerint, az a delta-delta értékeket adja eredményiik.
Az algoritmushoz ezeket is felhasznaljuk. A 10. dbra egy szamrészlet 13 MFCC
egyltthatojat szemlélteti.

10. dbra | Egy szamrészlet MFCC egyiitthatoi
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A mdlveletsor tehat 3 X 13, vagyis 39 egyltthatét ad eredményiil minden
egyes 25 ms-os részlethez. Mivel ennyib6l még nehéz barmilyen
kovetkeztetést is megfelel6 bizonyossaggal levonni, elvégezziik a folyamatot a
tobbi mintavételezett részletre is.

Osszefoglalva az elvégzett miveletek az MFCC egyiitthaték és azok idébeli
valtozdsdnak (delta értékeinek) meghatdrozdsdhoz sziikséges I|épések a
kovetkez6k:

Hangfajl szteredbdl egy savba (mono) konvertaldsa
MegfelelS hosszusagu minta kivalasztasa a hangfajlbdl
Hangadatok részletekre osztdsa megfelel6 atfedéssel
A kapott részletek ablakozd fliggvénnyel szorzdsa
Gyors Fourier-transzformacié alkalmazasa (FFT)

o vk wnNeE

Mel szlir6bdzis alkalmazdsa, majd az egyes szlir6k energidinak
Osszegzése

N

Osszegek logaritmusanak meghatérozasa

8. Diszkrét koszinusz transzformacié végrehajtdsa a logaritmikus
Osszegeken

9. Az el6z6 |épésben megkaptuk az MFCC egyltthatékat, amelyekbdl az
els6 12 elemet haszndljuk a tovabbi szamitashoz

10. Differenciaszamitas a deltdk és a delta-deltak meghatdrozasahoz

Jellemvektor

Az adott hangfijlokon belil a mintdk helyének megfelel6 kivalasztasa
dilemmat jelentett. Ha egy helyrdl vesziink mintat, akkor ugyan egy folytonos
Osszefliggl részlet vizsgalhaté, ami pontosabb tulajdonsagokkal birna, viszont
ha meg a fijlbdl tobb helyrél vesziink kisebb mintakat, akkor nagyobb az
esélye hogy ezek kozil valamelyik valéban reprezentativ lesz a valds hangfajlt
illetéen. Végil 3 darab minta mellett dontottlink, melyek helyének kivalasztasa
egyszerlien véletlenszerd, annyi feltétellel, hogy ne legyen koztiik atfedés.
Mindegyik kivagott minta 5 masodperc hosszu, de mar ez is elég ahhoz, hogy
az atszamolds utdn tobb ezer adatot kapjunk, amit még mindig sok lenne
beadni a neuralis halonak.

A bemend adatok szamanak csokkentése érdekében ezért nem az igy kapott
szeletenként 36 adatot adjuk be a hdaldba, hanem ezekbél egy jellemvektort
szamolunk. Ez két részbdl épil fel: a fent kapott eredményekbdl képzett
atlagvektorbdl, és a kovariancia matrixuk egyedi elemeivel.

Az atlagvektor egyszer(ien az azonos sorszamu MFCC, delta illetve delta-delta
adatok atlagoldsaval kaphaté meg, igy ezzel a fentebb emlitett tobb
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mintavételnyi MFCC érték lecsdkkentheté egy darab 36 elem( vektorra.
Viszont ha kizarélag ezt hasznalnank, akkor az jelentds informacidvesztést
jelentene, mivel ekkor minden adatot elvesztenénk arrél, hogy idé kdzben
mennyit, illetve hogyan valtoztak az MFCC-k értékei. Ezért bevezetjik a
kovariancia-matrixot is.

A kovariancia-matrix egy olyan statisztikaban alkalmazott matrix, amelynek az
i,j helyen 3llé6 eleme megmutatja két vektor i. és j. elemének kovariancidjat,
vagyis egylttmozgdsat. Ez gyakorlatilag annak a mértéke, hogy a két valtozd
mennyire van dsszefliggésben egymassal, értékeik mennyire mozognak egytt.
Ha magas, akkor az egyik értéket megvaltoztatva, ugyanugy valtozik a masik is,
mig ha 0 kozeli, akkor barmit valtoztathatunk az egyik valtozdn, a masik értéke
nem fog valtozni. Szamitdsi mddja a definiciéjabdl kiindulva:

n

1
cov(x,y) = - Z(xi - 00— )

i=1

A két vektor mi esetlinkben a két kiilonb6z6 25ms-os szegmensbdl vett MFCC,
delta, illetve delta-delta érték. Az igy felépitett matrix beldthaté, hogy
szimmetrikus lesz, tehat nem kell a teljes matrixot beadni a neuralis haldnak,
hanem elég helyette a f6atlot, és az a f6l6tt allé elemeket hasznalni. Ezekbél az
egymastdl fliggetlen elemekbdl képezzilk majd az adott zeneszamot jellemz6
jellemvektor maradék elemeit, ami igy most mar nem csak az atlagos MFCC
értékekrdl tartalmaz informaciot, hanem azok valtozékonysagarol is.

Ezt a jellemvektort még azért célszerd alkalmazni, mert igy mar tetsz6legesen
hosszi mintat vehetiink ki az adott szambdl, az nem fogja befolyasolni a
haléba bemend adatok mennyiségét, hanem az mar fix hosszusagu lesz.

BPM

Az MFCC-k mellett Ugy gondoltuk j6 mutaté lehet még a BPM, vagyis Beat Per
Minute érték, amely az adott szam tempdjardl ad informacidt. Ezt az értéket
kiszamoljuk szintén mind a harom 5 masodperces mintdra a szambdl,
atlagoljuk 6ket, majd ezt adjuk meg a jellemvektor elsé elemeként.

Szamitasa idbigényes a feldolgozas tobbi |épéséhez képest: a jellemvektor
el6allitdsa BPM szdmolds nélkil koérilbelll 5-9 s, mig BPM szamolassal egylitt
ez az id6 megnd korilbelil 50 s-ra. Hogy ezt ne kelllen minden egyes
futtataskor végigvarni, az egyes szamokhoz tartozd jellemvektorokat az elsé
szamitas utan egy CSV fajlba irjuk, igy a kovetkezd futtatdskor elég ezeket a
fajlokat beolvasni az idGigényesebb szamolas helyett.
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Szamitasa

A szamitashoz hasznalt algoritmus Eric D. Scheirer munkaja. [8] [9]

Egy beat a zenében nem mds, mint egy a kornyezetéhez képest erds
hangimpulzus. A BPM szamitasahoz minddssze 0ssze kell szamolni, hogy az
adott mintdban percenként mennyi ilyen impulzus van. Ha ez a szam magas,
akkor a szam (iteme gyors, ha kevés, akkor lassu. Az alapvetS probléma a
szamitdsaval az automatizdlt szdmitasaval annak a hatdrértéknek a helyes
megallapitasa, ami folott valami mar beatnek szamit, alatta pedig nem. Tovabb
neheziti a problémat, hogy egy valds dalban tobb hangszer parhuzamosan szél,
ami zavart okoz a bpm megallapitdsahoz.

Els6 lépésként tehat felbontjuk a mintat kilonb6z6 frekvenciasavokra, az
egyes jellemz6 hangszer-frekvencidknak megfelel6en. Ezek a szakirodalom
szerint [0-200, 200-400, 400-800, 800-1600, 1600-3200] MHz-es savoknak
felelnek meg. Hogy ez a felbontds megtorténhessen, a jelet gyors Fourier-
transzformaljuk, szlrjuk a sdvoknak megfelel6éen, majd visszatériink
id6tartomdnyba inverz Fourier-transzformacio segitségével.

A kovetkez6 |épés az igy kapott jel simitasa, amib8l majd jobban lathatéva
valnak a hirtelen ugrasok, amelyek a beat-eknek felelhetnek meg. Ennek
érdekében vessziik az el6z6 |épésben kapott hat frekvenciasavot, és
mindegyiket atengedjik egy alul atereszt6 sz(r6n. Ezzel tulajdonképpen
megkapjuk a jellink burkolégorbéjét. Ennek a gorbének szamitjuk ki aztan az
id6ébeni differenciajat, amibdl kisz(rjik a negativ értékeket, hogy csak a pozitiv
valtozasokat kapjuk eredményuil.

A folyamat utolsd [épése a legidGigényesebb, mivel itt kiilonb6z6 frekvenciaju
fésl-szlréket alkalmazunk az el6z6 1épésben kapott jelen, és kozben figyeljlik,
melyik frekvencian adja a legnagyobb energiat a sz(ré és a jel szorzata. Ha ezt
megtalaltuk, akkor az ehhez a frekvenciahoz tartozé tempd lesz a BPM értéke.

6. Neuralis halo

A neuradlis haldzat a szamitdstechnikdban elterjedt szamitasi modell, melyet az
emberi, illetve az allati agy mikodése inspiralt. Leggyakrabban gépi tanulasra,
illetve alakfelismerésre alkalmazzak, de szamos mds - konkrét megoldassal
nem rendelkez6 - feladathoz is alkalmas.

Biologiai felépités
A neuralis halézatok neuronokbdl épiilnek fel, amelyek egyszer(i szamitasokat
végeznek (sulyozott 6sszegzés). A neuronok kozotti szinaptikus kapcsolatot a
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kimenetek és a bemenetek megfelel§ kapcsolata biztositja. A kapcsolatban
jelenlevé idegsejtek szama szerint beszélhetlink monoszinaptikus, illetve
poliszinaptikus kapcsolatrél, ahol az el6bbi esetben egy neuron egy masikat
informal, mig az utébbinal egy neuron kimenete tobb neuronhoz is szolgalhat
bemenetként. A szinapszisok lehetnek serkenté jellegliek, amin athalad az
ingerilet, illetve lehetnek gatlo jelleglek, amin elakad.

Mesterséges neuralis halozat

A mesterséges neuralis halézatokat hardveresen is prébaljak megvaldsitani, de
a szoftveres megoldds a leggyakoribb. Alapvetd épitGeleme a mesterséges
neuron, ami egy tobb bemenetl, egy kimenetl egyszer(i szamitdsi egység,
amelyekbdl felépithet§ egy teljes neurdlis halézat. A neuronok kozott
tovabbitott jelek binarisak, illetve 0 és 1 kozotti értékek lehetnek. Az el6z6
bekezdésben emlitett szinapszisoknak a halézatban alkalmazott numerikus
sulytényezdk felelnek meg.

Csoportositasuk

Szervezettség szerint

e Rétegekbe szervezett
e Laza (szervezettség nélkiili)

Neuronok kapcsolddasa szerint

e Egyiranyu (Feedforward Neural Network)
e Visszacsatolt (Recurrent Neural Network)

Id&beli viselkedés alapjan

e Diszkrét idejli
e Folytonos idejd

Tanulasi lehetéségek

A neuralis halézatok tanitasara (leggyakrabban sulytényez6k hangoldséaval)
szamos modszer |étezik, amelyek a kovetkez6k lehetnek:

Feliigyelt tanulds: Ez a tanitasi mddszer, mind a bemend, mind a kimend
adatok ismeretében a sulytényez6k hangoldsaval torekszik a haldzat
altal szamitott és a tanité bemenet kdzo6tti kiilonbség minimalizalasara.

Ondllé tanulds: Néhany adat, illetve a minimalizdlandd fliggvény ismert, a
halézat feladata az Osszefliggések, hasonlosagok keresése a bemend
adatok kozott. Ezt a mddszert leggyakrabban becslési, illetve statisztikai
feladatok megoldasara alkalmazzak.
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MegerGsité tanulas: Nem ismert a bemenethez tartozdé kimenet, csak az
donthetd el, hogy a kimeneti eredmény megfelel6-e, vagy nem. Arrdl,
hogy mennyire j6 az eredménylink nincs informdciénk. Leggyakrabban
tobbdimenzids nemlinearis problémak megolddasara alkalmazzak.

Mesterséges neuron modellek

A mesterséges neuronoknak tobb tipusa létezik. Egy 4altaldnos neuron
felépitése az alabbi abran (11. dbra) lathaté:

X
X, °

S1 S
X St
:—PZD
X, S,

11. dbra | Mesterséges neuron felépitése

McCulloch-Pitts neuron (MCP): Az MCP neuron binaris jelekkel m{kodik, ha a
bemeneteinek sulyozott (s,) 6sszege nagyobb mint az x, ingerkiiszéb,
akkor a kimenete 1 lesz, egyébként 0. Ha x, > 0, akkor serkentd,
Xo < 0 esetén gatlé tipusd neuronrdl beszélink. Az MCP neuron
sajatsaga, hogy a bemenetek azonos sulyuak. A neuron kimenete az
alabbi egyenlettel hatarozhaté meg:

n
y=F O wx)
k=0
A legegyszerlibb neuron, ami kizardlag bindris bemeneteket és

kimeneteket kezel. Aktivalé flggvénye az idedlis relé jelleggorbéjével
azonos.

Perceptron: A perceptronnal lehetfség van a bemenetek 6nallé sulyozasara,
vagyis az egységnyi bemenet az 6sszes bemenet sllyozott dsszegében
kiilonb6z6 sulya szerepet jatszhat (Hebb-szabaly). A perceptron
folytonos értékld bemenetet is kezel, illetve a bemenetek "erGsebb"
sulyozasa is lehetséges vele.
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A perceptron kimenete az aldbbi Osszefliggéssel szamolhato:

n
z= Zwkxk + b
k=1

Az aktivadlé fluggvénye leggyakrabban az Ugynevezett ofliggvény:

y=0(2)=0() wx,+ b)
k=1

ahol o(z) leggyakrabban az idealis relé jelleggorbéjét leird fliggvény:

o=y ;2o

illetve a masik gyakori aktivaléo fliggvény, a szigmoid fliggvény:

P(t) =——

© 1+et

ADALINE (ADAptive Linear NEuron): Az ADALINE alapja az MCP neuron, a
sulyokat, illetve ingerkiiszobot és O0sszegzést is alkalmaz, viszont nincs
aktivald flggvénye. A sulytényez6k moddositdsa a tanulasi fazisban
torténik a bemenetek sulyozott 6sszege alapjan.

Felépités, halozatméretezés

A mesterséges neurdlis halozat egy bemeneti réteghbdl, egy kimeneti rétegbdl,
illetve tetsz6leges szamu rejtett rétegbdl all. A szakirodalom szerint maximum
3-4 rejtett réteg elegendd barmilyen feladatra. Leggyakrabban egy rejtett
réteget alkalmaznak, mivel tobb réteg hasznalata nagyban ndéveli az igényelt
szamitasi teljesitményt.

A megfelel§ szamu rejtett rétegbeli neuronok meghatarozasa lényeges feladat,
viszont egyaltaldn nem egyszerd. A tul kevés neuronbdl felépitett halézat nem
kozeliti megfelel6en a célfiggvényt, mig a szikségesnél tébb neuron
alkalmazasaval tultanithatjuk a haldzatot, amely esetén el6fordulhat, hogy
csak a tanité mintakkal fog mikddni. Altalanosan elmondhatd, hogy a rejtett
neuronok szadma elsGsorban a tanitdé mintdk szamatdl, illetve a kimeneti
fliggvény bonyolultsagatdl flgg.

Megvaldsitott halozat

A feladat megoldasahoz egy el6recsatolt, egyiranyu neurdlis haldzatot
alkalmaztunk (Feedforward Neural Network), amit a PyBrain nev{ Python
modul segitségével hoztunk létre. A bemeneti réteg 180 neuronbdl all,
amelyek bemeneti értékeit a mar fentebb targyalt moédon allitjuk els. A
szakirodalom ajanlasa alapjan egy rejtett réteget alkalmaztunk, amely 90
neuront tartalmaz.
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A halézat négy kimeneti neuront tartalmaz, amik az altalunk vizsgalt 4
kilonb6z6 mfajnak felelnek meg:

Pop [1,0,0,0]
Rap [0,1,0,0]
Rock [0,0,1,0]
Klasszikus [0,0,0,1]

Elorecsatolt halozat kimenete

Egy elGrecsatolt haldzat felépitése a kdvetkez6 abran (12. dbra) lathatd:

I

T

12. abra | El6recsatolt neuralis hal6zat (Feedforward network)

A tovabbiakban egy 1 rejtett réteggel rendelkezs, el6recsatolt haldzat
neuronjainak szamitdsi mdédszerét mutatjuk be, matrix alakban:

[ Zy 1 [Woo Wo1 Woz2  ° WonqrXo

| 22| |[Wi0o W11 Wiz ... Wip||%1
g = lzz = WZO W21 W22 WZTL le‘

z_k Wiko Wi1 Wiz o Wipdlxy,
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, aminek a kimeneteit bevezetve az aktivald fliggvénybe, megkapjuk a
kimeneteket:

o] []
0'(122)

Lol EJ

A tanité adatok (t;) és a halézat y kimenetébdl meghatarozhatjuk az egyes

y =0(2)

bemenetekhez tartozo6 hibat:

e; ti1— Vi
- P

€2 tio— Yi2
o= o) | [=n-y =" 2
€in lEi,n - Xi,nJ

Hiba visszavezetés

A haldzatunk tanitdsahoz hiba visszavezetéses modszert alkalmaztunk, amely a
fellgyelt tanitasi mdédszerek kozé tartozik. Ez a mddszer a szakirodalomban
olvasottak szerint alkalmas kilonb6z6 csoportositasi feladatokhoz.

Elsé l1épésben a bemend adatokhoz tartozd négyzetes hibdkat szamoljuk, majd
azok alapjan (gradiensiikb6l) meghatdrozhatdak a neuronok bemeneteinek
Ujabb sulyaik. Feltételezhet6, hogy a rejtett réteg neuronjai is hibaval
szamolnak, de el6recsatolt halézatban ezekhez a hibdkhoz nem fériink hozza.

7. Eredmények vizsgalata

Az eredmények szemléltetéséhez MDS, azaz Multi-Dimensional Scaling
modszert alkalmaztunk

Bemeneti adatok szemléltetése

A bemeneti vektorokat a jobb szemléltethet6ség érdekében tobbdimenzids
skalazas (Multidimensional scaling, MDS) segitségével, egy sikon abrazoltuk. A
tobbdimenzids skalazds egy olyan moddszer, amellyel egy adathalmazt, egy
sikban elhelyezked6 ponthalmazként tudunk dbrazolni, ahol a pontok kozotti
tdvolsagok az eredeti adatok tobb dimenzidban mért tavolsdga kozotti
kiilonbségekkel aranyosak, a leképezés dimenzidjatdl fliggé hibaval (minél
kisebb dimenziéba képezziik le a bemeneteket, annal nagyobb hibak
jelentkeznek).
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A bemeneteket tobb kiilonb6z6 mddon hataroztuk meg, a neurdlis hald
hatékonysaganak pontosabb vizsgdlata érdekében. Az aldbbi csoportokat

vizsgaltuk:
M(fajonként egy el6add, egy albumrdl szarmazé szamai
Mdfajonként tobb kilénb6zG6, de mlfajon belll hasonld el6adék szamai

Mdfajonként tobb kilonb6z6 — mifajon beliil is eltér6 — el6add szamai

Az altalunk vizsgalt 6sszes zeneszam

Az MDS alkalmazasa utan a kdvetkez6 abrakat kaptuk:

Miifajonként egy el6ado, egy albumrol szarmazo szamai

Az egy mifajon bellli, egy el6ad6tdl szarmazé mintdk esetén, az aldbbi abran
(13. dbra) lathaté moddon, viszonylag jél csoportosithatd halmazokba lehet
sorolni az egyes zeneszdmokat (szaggatott vonallal jelélve a hatdrokat). A pop
illetve a rap esetében megfigyelhetd hogy, azonos el6addktél szarmazd mintak

esetén is 6sszemosddnak a halmazok hatarai.
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13. dbra | MDS egy el6add, egy albumrél szarmazo szamai esetén

Miifajonként tobb Kiillonb6z6, de miifajon beliil hasonl6 el6addk

szamai

Amikor mdfajonként tobb — a midfajon beliil hasonld
osztalyoztunk, mar kevésbé kaptunk jél elhatarolhaté eredményeket. Mint az
aldbbi dbran (14. abra) is lathatd, a klasszikus, illetve a pop miifaj még jol
elhatarolhatd (bar hibas helyre sorolt elemek talalhatéak a halmazokban), a
rock és a rap mar egyaltalan nem valaszthato szét egyszerU gorbékkel.

— zeneszamot
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14. dbra | MDS m(ifajonként t6bb kiilonb628, miifajonként hasonlé el6addk esetén

Miifajonként tobb Kiillonb6z6 - miifajon beliil is eltéro - el6ado

szamai
A kulonb6z6 bemeneti

adatok vizsgalataban,

a kovetkez6 |épésként,

megvizsgdltuk mifajonként tdbb kilonb6z6 —mlfajon belll is eltéré -
el6adotdl szarmazd minta esetén a tobbdimenzids skaldzas altal szolgaltatott
eredményeket, amelyen jol |athatd, hogy a klasszikus m(ifaj még mindig jol
elkiilonithet6 a tobbitél, viszont a rock, a pop, illetve a rap esetében mar
komoly 6sszemosédas lathaté (15. abra), bar nagyobb hibdval még mindig

osztalyokba sorolhaté.

0.4 ® Rock * Rap
\ ¥ Pop W Classical
\
1 A4
0.3 | ! \ *
1
\
* |
h A
I \
02 ! \
! u
b \
| | [ \ N
i \
v
01 - ! \
! *
| \
| ' ' A
/ * ‘y v
0.0 4 * \ v
' v ¥* \ v v
u ! ® * L. _* \ v
' ~Z_
=, S RO A
—01 ! A /@ ok TN
B | | ,; v ‘' @ * @ ve VvV ,x
' // ® ® .. . v
i ’ * + AN [ ]
' v / * @
-0.2 ’ \
01 0.0 0.1 0.2

-0.2
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Az altalunk vizsgalt 6sszes zeneszam

Az utolso vizsgdlt mintdban, az dsszes altalunk eredetileg is vizsgalatra szant
szamot szerepeltettik, majd ezt is MDS segitségével abrazoltuk (16. abra) egy
sikon, amely a kovetkez6 abran lathaté:

1.0
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16. dbra | MDS az altalunk vizsgalt 6sszes zeneszam esetén

Mar elsé ranézésre is lathatd, hogy a klasszikus mifaj jol lathatdan elkilonil a
masik harom vizsgalt mdfajtél, viszont a tobbi osztaly hatarainak a
meghatdrozasa mar nem lehetséges egyszerl gorbékkel (17. abra).
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17. abra | MDS az altalunk vizsgalt 6sszes zeneszam esetén (nagyitott) — 1
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Tovabb nagyitva a fenti abrat, még jobban lathaté a m(fajok keveredése (18.

,
abra).
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18. dbra | MDS az altalunk vizsgalt 6sszes zeneszam esetén (nagyitott) — 2

Kilon figyelmet érdemel, hogy a klasszikus mifaj minden vizsgdlt esetben jdl
megkllonboztethetének bizonyult, amely a mdfajra jellemz§, tradicionalis
hangszerek hasznalata, illetve az egyéb miifajokban elGszeretettel alkalmazott
elektronikus hangszerek mell6zése miatt lehetséges. Ezen indokok miatt mar a
mel-frekvencia kepsztrum szamitas eredményeibél — illetve annak dinamikus
tulajdonsagaibdl — lathaté, hogy sokkal nagyobb energiavaltozasok lépnek fel
ebben a mifajban, aminek koévetkeztében a tébbdimenziés skaldzas
eredménye is nagyobb tavolsdgokra helyezi el az ilyen tipusu darabokat.

A kapott eredmények jol szemléltetik, hogy minél tobb mdfajbdl, és tobb
el6adotdl vett vektort valasztunk bemenetként, anndl bonyolultabb miveletek
szilkségesek a halmazokba rendezéshez. Az egyre zavarosabb kép
kialakulasdhoz = nagymértékben  hozzdjarul a  stilusok  hatdrainak
Osszemosoddasa, illetve a kilonb6z6 almlfajok hasonlésaga. A mai zenei
vilagban rengeteg stilusiranyzat létezik, amelyeknek a megkilonboztetése
sokszor gyakorlott zenészeknek is problémat okoz. Erre ad bizonyitékot az is,
hogy az interneten taldlhatd zenemegosztd oldalak, illetve zenedruhazak
kinalataban is talalhatéak olyan zeneszamok, amelyek kilonb6z6 osztalyokba
vannak sorolva az egyes oldalakon.

Tobbdimenzids skalazas (Multidimensional scale, MDS)

Az tobbdimenziés skaldazas kilonb6z6 adathalmazok hasonldsaganak
szemléltetésére alkalmas statisztikai mddszer. A modszer lényege, hogy egy
adathalmazok kozott definidlt tavolsagfiiggvény alapjan egy N dimenzids
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térben dabrazoljuk a halmazokat. Az altalunk haszndlt esetben N=2 értéket
valasztottunk, igy adathalmazonként két koordinatat kaptunk, amely szépen
abrazolhato egy X-Y diagramon.

A szamitas elsé lépéseként el6 kell allitanunk egy tavolsag matrixot, amely az
adathalmazok kozotti Euklideszi tavolsagokat tartalmazza. Ehhez az alabbi
Osszefliggést hasznaljuk fel:

dip = J(all - azl)z + (ag, - a22)2 + o+ (ay, — azn)z

ahol a,, az egyik halmaz n-edik tagja, a,, pedig a masik halmaz azonos
sorszamu tagja (n-edik tagja). Az Osszefliggést az 0Osszes adathalmazra
alkalmazva a kdvetkez6 matrixot kapjuk:

ahold;. =0
l
Kovetkez6 |épésként a D matrixot elemenként négyzetre emeljik, majd két
iranybdl kozéppontositjuk a J matrix segitségével:
1
D, = —>JD%
2
A J matrixot az aldbbi médon kapjuk meg:
J=I1-nt17?
Ahol I az egységmatrix, n pedig az 0sszes szerepeltetett adathalmaz szama.

A harmadik Iépésben a D, matrix legnagyobb m sajatértékét (4, ... 4,,), illetve
az azokhoz tartozo sajatvektorokat (e; ... e,,) hatarozzuk meg.

Végil az m-dimenzds (esetliinkben m = 2) koordinatak el6allnak a kovetkezé
Osszefliggés haszndlataval:

1
X =E,A2,

, ahol E,, az m darab sajatvektor, A,, pedig a D, matrix sajatértékeibdl allo
diagonalis matrix.

Végeredményként az X matrix oszloponként tartalmazza az abrazolashoz
sziikséges koordinatdkat.
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Neuralis halé eredményei

Miifajonként egy el6adé, egy albumrol szarmazoé szamai

Amikor egy miifajba egy el6adotdl valasztottuk a bemeneti adatokat, 81%-os
pontossaggal sikerlilt megadllapitani a zeneszdmok mdifajait. Ez az érték
megfelel az irodalomkutatdsunk sordn taldlt értékeknek. Az eredmények az 1.
tablazatban lathatdak. A tablazat sorai az adott szam valddi miifajat jel6lik, mig
az oszlopok az algoritmus altal kiadott eredmény. A cellakban szereplé szamok
a gyakorisagot jelolik.

Pop Rap Rock Klasszikus Pontossag
Pop 8 1 0 1 80%
Rap 1 7 2 0 70%
Rock 1 1 9 0 82%
Klasszikus 1 0 0 5 83%

1. tablazat | M(ifajonként egy el6ad6 eredményei

Miifajonként tobb Kiilonb6z6, de miifajon beliil hasonl6 el6adok
szamai

A miasodik kisérletnél, a bemeneti adatok mar tobb el6addétdl szarmaztak az
adott mdfajon belll, viszont ugy valasztottuk meg az el6addkat, hogy azok a
m(ifajon belll hasonldak legyenek egymadashoz. Az atlagos pontossag ebben az
esetben 74,6 %, amit a tobb kiilonboz6 el6adétdl szdrmazd mintaval
indokolhatunk. Eredmények a 2. tablazatban taldlhatdak.

Pop Rap Rock Klasszikus Pontossag
Pop 15 2 2 1 75%
Rap 3 13 3 0 68%
Rock 2 2 16 1 76%
Klasszikus 1 1 0 9 82%

2. tablazat | Miifajonként tébb hasonlé el6adé eredményei

Miifajonként tobb kiilonb6z6 - miifajon beliil is eltérd - el6ado
szamai

A harmadik esetben, mar olyan el6adékat valasztottunk bemenetként,
amelyek k6zo6tt mar a mdfajon belil is hallhaté kiilonbségek adddnak, masik
almdfajba tartoznak. llyenkor a pontossagunk tovabb csokkent, korilbelil 67,5
%-0s pontossagot sikerilt elérni (3. tablazat). Ez a jelentés kilonbség
szerintlink a még nagyobb mdifajbeli eltéréseknek készonheté.

Pop Rap Rock Klasszikus Pontossag
Pop 15 3 2 1 71%
Rap 5 15 2 2 63%
Rock 4 3 16 2 64%
Klasszikus 1 1 1 10 77%

3. tablazat | Miifajonként tébb kiilonb6z6 el6adé eredményei
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Az altalunk vizsgalt 6sszes zeneszam

Az utolso esetben a bemeneti adatokat nem vélogattuk, a mar emlitett 6sszes
el6add, tobb albumabdl szarmazd szamokat hasznaltuk bemenetként. Ebben
az esetben a pontossaga az osztdlyozdsnak mar csak 58 %-os volt (4. tablazat),
amit a nagyobb, illetve joval valtozatosabb bemeneti mintanak tudhatunk be.

Pop Rap Rock Klasszikus Pontossag
Pop 23 5 6 2 64%
Rap 10 18 9 2 46%
Rock 6 4 24 5 62%
Klasszikus 1 3 1 12 71%
4. tablazat | Az 6sszes vizsgalt zeneszam eredményei
Ertékelés

Az eredmények alapjan arra a kovetkeztetésre jutottunk, hogy kis bemeneti
mintaszam, illetve az adott stiluson bellli kis valtozatossag esetén a mddszer
jol haszndlhato, viszont ahogy egyre tobb, illetve egyre szélesebb réteghdl
szarmazo zenéket vizsgalunk, a pontossag egyre csdkken. A bemeneti adatok
kinyerési mddszerének fejlesztésével, illetve tobb — lehetbleg az adott stilusra
minél jobban jellemz6 - tulajdonsdg figyelembevételével a pontossag
novelhetd.

8. Tovabbfejlesztési lehetéségek

Lathatd, hogy a neuralis halézatok alkalmasak lehetnek a kiilonb6z6 stilusu
zeneszamok megkilonboztetésére, ehhez viszont még tovabbi fejlesztések
sziikségesek. A tovabbiakban tervezzik azt megfigyelni, hogy az egyes
paraméterek megvaltoztatdsa milyen hatassal van a kapott végeredményekre.
igy példaul érdekes lenne azzal prébélkozni, hogy milyen hatdsa van annak, ha
szamonként tobb rovidebb, vagy kevesebb, de hosszabb szegmenseket
vennénk. Esetleg az valtoztat-e az eredményeken, ha mddositjuk az MFCC
szamitas el6tti darabolaskor a darabok atfedését vagy hosszat. Ha ezeket az
értékeket sikeriilne megfelel6en optimalizalni, akkor ugy véljik még
pontosabb eredményeket érhetnénk el.

Kérdés tovabba, hogy ha a szegmensek kivalasztdsakor pont olyan szakaszt
valasztunk, ahol hirtelen valasztas van a dallamban (pl. refrén vége), az okoz-e
zavart a rendszerben. Ennek az esélye mindenesetre csokkenthets lenne azzal,
ha el6szor az egész szamon végigcsinalnank egy feldolgozd eljarast, és a
szegmenseket olyan helyrél vennénk, ahol példaul a tempd viszonylag allandé.

A neuralis hdlézat strukturajanak modositdsa is pontosabb eredményeket
szolgdltathat, igy tovabbi haldzati strukturak alkalmazasa is sziikséges lehet, az
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el6recsatolt halézaton kivil. Ehhez a rejtett rétegen bellli visszacsatoldsok
megvaldsitdsa megfelel6 megoldas lehet, mivel igy a rejtett neuronok hibai is
elérhet6vé valnanak, amellyel tovabb pontosithatd a kimenet.

Az osztalyozé rendszer tovdbb pontosithaté lenne fuzzy logika bevezetésével,
amellyel mar nem az adott szam konkrét stilusat tudjuk megallapitani, hanem
a kilonbozd stilusokhoz vald tartozas mértékét is kifejezhetjik. Ezzel a
fejlesztéssel a mai zenei vilag, kisebb, kevésbé népszer( stilusirdnyzataira is
kovetkeztethetiink, az ismertebb stilusok jellemzd&inek jelenlétének
figgvényében, igy egy még pontosabb, szélesebb korben alkalmazhato
modszerhez juthatnank.

Felmerilhet a kérdés tovabbd, hogy a kiszamolt BPM érték mennyire segiti a
mUfajokba rendezést, mivel az 6sszes kimeneti mfajban Iéteznek lassabb és
gyorsabb tempdju miivek is. Ennek kihagydsaval is érdemes lenne tesztelni az
elkészilt rendszert, ellenGrizni, valdban szlikséges-e ez az érték is.

Tovabbi fejlesztési lehet6ség lehet, ha a tanitashoz felhaszndlt szamoknak a
stilusat nem mi adjuk meg kézzel, hanem internetrél szedjik Ossze. Ehhez
példaul hasznalhato a last.fm APIl-ja, amivel az egyes meghallgatott szamokrol
lehet olyan adatokat kinyerni, mint az egyes mifajokhoz tartozas mértéke
szazalékban. Ezeket az adatokat aztan fel tudnank hasznalni a rendszer
pontosabb betanitasahoz.

9. Osszefoglalas

A dolgozatban bemutattunk egy moddszert, amely képes ismeretlen
zeneszamokbdl, pusztdn a rogzitett jelet hasznalva jo eséllyel képes
megmondani a szam mlifajat. Ehhez a szambdl képeztiink MFCC-ket, deltakat,
delta-deltakat illetve tempdt, amit aztdn a rendszer neuralis hdldjanak adtuk at
bemenetként.

Az eredmény négy mifajba (pop, rock, rap, klasszikus) sorolds esetén a
véletlenszer(i 25%-hoz képest, jelentls sikernek mondhatd. A tanitdshoz és a
teszteléshez haszndlt szamlista Osszedllitdasatol figgben a sikerességi esély
58 % és 81 % kozott valtozik, ami feltételezésiink szerint tovabb javithatd a
neuralis halé bemeneti értékeinek szamolasdhoz haszndlt paraméterek
tovabbi finomhangolasaval.

Ez az eredmény sajnos még nem elég jo ahhoz, hogy alkalmazhaté legyen egy
automatikusan lejatszasi listakat 6sszeallitd programhoz, viszont a fentebb leirt
fejlesztéseket elvégezve, feltételezzilk, hogy sikerul elérni egy 80-90 %-os
pontossagot, ami mar hasznalhatd lenne erre a célra is.
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