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Osszefoglalé

A dolgozatomnak két 6 célja volt. Az els6 céljanak zenefelvételek automatikus
akkordfelismerését valasztottam, mig a masodiknak az ehhez szervesen kapcsolodo,
szamitogéppel vald zenei improvizaciora képes algoritmus implementalasat tiiztem ki.

Az akkord a nyugati zene sajatossidga. Egyszeriien megfogalmazva azt
mondhatjuk, hogy az akkord tobb hang egyidejii megszolalasa, ami egyiitt egyfajta
harmoéniat ad. Egy gyakorlott zenész képes lehet arra, hogy hallas alapjan felismerje az
egyes akkordokat. Kevésbé gyakorlott zenészeknek - akik nem rendelkeznek még ezzel
aképességgel - nagy segitség lehet egy akkordfelismerd szoftver. Egy ilyen alkalmazassal
konnyebben meg lehet tanulni olyan zenéket, amihez nem all rendelkezésre kotta, vagy
ez alapjan akar zenei transzkripciot, feldolgozast is konnyebben lehet késziteni.
Ezenkiviil egy jol miikodo akkordfelismerd program magéba foglalja annak a lehetdségét,
hogy nagyméretli zenei adatbazist készitsiink, mely alkalmas lehet tovabbi gépi tanitasra
példaul zenei stilus felismerés vagy zenei improvizacio készités kapcsan.

Az akkordfelismerés egy ma is folyamatosan fejlodo kutatasi teriilet, teljesen
egzakt algoritmus, mely tévesztés nélkiill miikodne, még nem késziilt. Az eddig elkésziilt
alkalmazasokban tobbféle modszerrel probalkoztak, ilyen pl. a Rejtett Markov-modelles
megkozelités, mintamegfeleltetés, neuralis halozatokkal vald tanitds. Ezen modszerek az
emberi dontéshozatalt probaljak matematikailag modellezni, jellemzden valdsziniiségi
modszerek alkalmazasaval. Mivel az egyszert jelfeldolgozast alkalmaz6 modszerek nem
tiintek elég hatékonynak, dolgozatomban az akkordfelismerést Rejtett Markov-modelles
iranybol kozelitettem meg. Ehhez a szakirodalomban leirt eszk6zoket hasznaltam fel, és
azt fejlesztettem tovabb sajat otleteken alapulé modszerekkel. Az elkésziilt programot
Matlab kornyezetben implementaltam és annak pontossagat egy megfelelden nagyméretii
zenei adatbazison teszteltem.

A dolgozatom masodik részében szamitdgéppel torténd zenei improvizaciokeészitéssel
foglalkoztam. Egy ilyen funkciora képes szoftver alkalmas lehet a zenei improvizacio
oktatasara, illetve gyakorlas céljara virtualis zenésztarsként is felhasznalhatjuk, ha mas
zenészek éppen nem elérhetéek. Munkam soran egy valds €s egy nem valos 1dejli zenei
improvizaciora képes algoritmust implementaltam, ebbdl is nagyobb bonyolultsaga és
személyes érdeklédésem miatt a valds idejii algoritmusra koncentraltam. A nem valds
idejli program leginkabb csak teszt céljabol késziilt. A valos idejii szoftver elinditasa utan
10 masodperc alatt meghatarozza a mikrofonra érkezd zenei jel tempojat,
raszinkronizalodik, majd az altala felismert akkordok alapjan egyszolamu zenei
improvizaciot készit. Ebben a programban - a gépi improvizacio igényeit figyelembe véve
- egy egyszeriibb akkordfelismerd algoritmust alkalmaztam. Ezenkiviil a programban
implementaltam egy akkordszekvencia-felismerés funkciot is, amely a felismert
akkordkor alapjan joslast ad a kovetkezd akkordra, és ez alapjan folytatja tovabb az
improvizaciot. A programot C++ nyelven implementaltam a JUCE keretrendszer
segitségével. A program forraskodjat, a leforditott, és Onmagaban is milkodd exe
kiterjesztésli f4jlt és egy négyakkordos szekvenciara a szoftver altal készitett dallamot
mellékletként kozzétettem.



Abstract

My thesis has two main aims. The first aim is the chord recognition of recorded
music, and the second is making a music improvisation in real-time based on the
recognized chords.

Chords are typical building blocks of Western European music. Basically, a chord is when
more musical tones sound simultaneously, creating a harmony. A proficient musician is
able to recognize chords based on hearing. For less experienced musicians — who are not
able to recognize chords by ear — a chord recognizer software could be very helpful. This
kind of software can help to learn music easier also in the case when no sheet music is
available. It can also support music transcription or adaptation. In addition, a well-
functioning chord recognizer program opens the possibility of making a large chord
database, which then can be used for machine learning for musical genre recognition or
automatic composition/improvisation, to name a few applications.

Chord recognition is still an evolving research area, by the very nature of the problem,
exact solutions do not exist. Instead, many different approaches are used in the literature,
some are based on pattern matching algorithms, on Hidden Markov-model approach
(learning parameters of the model), or machine learning with neural network, and so on.
These concepts model human decision mathematically with probabilistic methods.
Because the simple signal processing methods first tried did not lead to adequate results,
I have chosen the Hidden Markov-model as base of my algorithm. The starting point of
the developed algorithm is thus an approach based on the Hidden Markov model
published in the literature, which I have improved with own ideas and extensions. | have
implemented the chord recognition algorithm in Matlab environment, and tested the
accuracy of my method on a sufficiently large music database.

In second part of my thesis | focused on creating a music improvisation with
computer. ldeally, a software, with such a feature could be used in teaching music
improvisation, or as a virtual musician for practicing, if the real musicians is not available.
During my work | implemented both a real time and an offline version of the algorithm.
I have concentrated on the real time software, due to personal interest. | used the offline
program for testing and development purposes. My real time software detects the tempo
of the music - recorded by microphone - within 10 seconds. After that the program is
synchronizing with the music, and creates monophonic music improvisation based on the
detected chords. In this program | have implemented a simpler chord recognition
algorithm, but the accuracy of this is enough for music improvisation. Besides that | also
implemented a chord sequence recognizer feature, which is able to predict the next chord,
based on the recognized chord loop, and continue the improvisation with this information.
I have implemented this program in C++ language within the JUCE framework. In the
appendix | share the source code of the program, the executable file, and an example
melody made by the real time software.



2 Bevezetd

A dolgozatomnak - mint, ahogy a cimébdl is kdvetkeztetni lehet- kettds célja volt.
Az elsO céljanak zenefelvételek automatikus akkordfelismerését valasztottam, mig a
masodiknak az ehhez szervesen kapcsolodo, szamitogéppel vald zenei improvizaciora
képes algoritmus implementalasat tliztem ki.

El6szor tehat az akkordfelismeréssel foglalkoztam. Az akkordfelismerés a Music
Information Retrieval (MIR) egyik kutatasi teriilete. A MIR interdiszciplinaris
tudomanyteriilet, melynek célja a zenében 1évd informéciok kinyerése. Tobbféle zenei
informéciot ismerhetlink fel, csakiugy, mint hangnem, tempd, akkordok, vagy akar a
konkrét zenei hangokat is, ez utobbi gépi kottazashoz, transzkripcidhoz hasznalhato.

Az akkord a nyugati zene sajatossaga. Egyszertien megfogalmazva azt
mondhatjuk, hogy az akkord tobb hang egyidejii megszolalasa, ami egyiitt egyfajta
harmonidt ad. Egy gyakorlott zenész képes lehet arra, hogy hallds alapjan felismerje az
egyes akkordokat. Kevésbé gyakorlott zenészeknek - akik nem rendelkeznek még ezzel
aképességgel - nagy segitség lehet egy akkordfelismerd szoftver. Egy ilyen alkalmazassal
konnyebben meg lehet tanulni olyan zenéket, amihez nem all rendelkezésre kotta, vagy
ez alapjan akar zenei transzkripciot, feldolgozast is konnyebben lehet késziteni. Egy ilyen
program a zenei oktatasban is nagy segitség lehet, példaul arra, hogy ezaltal jobban
megértsiik a zenei szerkezeteket, hogy tanulméanyozhassuk, és gyorsabban elsajatithassuk
a komponalasi modszereket, adott stilusok jellegzetességeit, akkordmeneteit. Ezenkiviil
egy jol mikodd akkordfelismerd program magaba foglalja annak a lehetdségét, hogy
nagyméretll zenei adatbazist készitsiink, mely alkalmas lehet tovabbi gépi tanitasra
példaul zenei stilus felismerés vagy zenei improvizacio készités kapcsan.

A dolgozatomban mindenekel6tt azon zeneelméleti alapokat ismertetem, amelyek
elengedhetetlenek a tovabbiak megértése szempontjabol. Itt sz6 lesz arrdl, hogy milyen
zenei hangok 1éteznek, hogyan szamithatjuk ki a frekvencidjukat, és hogyan kodolhatjuk
Oket. Bemutatasra keriil az akkord fogalma, ezen beliill részletesen a dir és a moll
harmashangzatokkal foglalkozunk.

Ezek utdn ismertetésre keriilnek korabbi, az akkordfelismeréssel foglalkozo
tudomanyos munkak. A tradiciondlis megkozelitésii modszeren keresztiil elmagyardzom,
hogy mely tényezOk azok, amelyek megnehezitik a pontos akkordfelismerést. A tovabbi
modszereket harom fébb csoportra osztottam fel: mintamegfeleltetéses, a rejtett Markov-
modelles megkdzelitésii €s a neuralis halozatot felhasznald algoritmusok.

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



A rejtett Markov-modelles (RMM) megkdozelitést hasznalo algoritmusok koziil
Sheh ¢és Ellis, illetve Bello ¢s Pickens algoritmusait mutatom be. Sheh és Ellis 147-féle
akkord felismerésére alkalmas algoritmust fejlesztett. A RMM-ben megfigyelési
modellnek egyszerli Gauss-modellt hasznaltak véletlenszerti atlagértékvektorral, és
korreldlatlan kovarianciamatrixszal. Bello és Pickens ezt az algoritmust fejlesztette
tovabb. A zenei jelet a zene tempoja alapjan osztottak fel, és a megfigyelési modellben a
véletlenszerti atlagértékvektort, és a teljesen korreldlatlan kovarianciamatrixot cserélték
le zeneelméleti tudas alapjan inicializaltakra.

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

A szakirodalmat megismerve dolgozatom elsé f6 céljanak azt valasztottam, hogy
egy dur és moll harmashangzatok felismerésére alkalmas algoritmust készitek, mely
képes megmondani valos, studioban felvett, tobbhangszeres zenék akkordjait. Tobb
kisérlet utan a szakirodalomban megismert iranyok koziil a rejtett Markov-modelles
megkozelitést valasztottam. Ennek megértéséhez a matematika idébeli valosziniiségi
kovetkeztetések témakorével kellett megismerkednem. A RMM egy altalanos struktura,
amelyben a kézvetleniil nem mérhetd, idében gyorsan valtoz6 tényezdnek az allapotarara
adunk valdszinliségi becslést valamilyen matematikai modszerrel. Az akkordra
tekinthetiink Gigy, mint rejtett valtozd, ami csak dar és moll harmashangzatokra szilikitve
24 allapotot vehet fel. Az RMM-nél fontos dolog lesz az, hogy a rejtett valtozora adott
valdszinliségeket nem csak az aktudlis mérésbdl szdmitjuk, hanem figyelembe vessziik
azt is, hogy a mi tortént a multban, illetve offline alkalmazasok esetén a jovot is tekintetbe
vehetjiik. Ezenkiviil bemutatom, hogy a modell paraméterei, és a valoszinliségek csak
kezdeti paraméterek, melyeket az adott megfigyelési szekvencidra vonatkozdan az
elvardsmaximalizacios (EM) algoritmussal tudunk iterativ mdédon pontosabba tenni.
Tovabba ahhoz, hogy megmondhassuk, hogy a megfigyelési szekvencidt milyen
legvaloszinlibb rejtett valtozd sorozat okozta, az EM algoritmus elvégzése utan
hasznalnunk kell a Viterbi-algoritmust is.

Az altalam fejlesztet akkordfelismerd algoritmusban tehat RMM-es megkozelitést
hasznalok. Alapvetden Bello és Pickens munkdjabdl indultam ki. Az egyes mérésekhez
tartozo6 idéablakok meghatarozasahoz tempddetektald algoritmust készitettem, illetve egy
olyan algoritmust, amely a felismert tempé alapjan szinkronizalddik a zenére. Ennek
felhasznalasaval nagyobb az esély arra, hogy akkordvaltasnal van az idéablak széle. Az
altalam hasznalt RMM modell paramétereihez egy, az interneten is megtalalhat6 zenei
statisztikat hasznaltam fel, illetve Gijszerti, a szakirodalomban nem fellelhetd modszerrel
hatarozom meg az érzékelé modellt. Ehhez a jelfeldolgozas modszereit alkalmazva olyan
zenei leird vektort készitettem, mely a szakirodalomban hasznalt egyéb zenei leiroknal
jobb alapot biztosit a tovabbi szamitasokhoz. Ezenkiviil az altalam irt akkordfelismerd
programot is teszteltem. Tesztjeim sordn megallapitottam, hogy a rejtett Markov-
modelles megkozelités jobb valasztas, mint a szakirodalomban megismert EPCP
vektorral torténd mintamegfeleltetds algoritmus, és megfigyeltem, hogy tobb helyen
jobban miikddik, mint Bello és Pickens algoritmusa. Az akkordfelismerd programomhoz



tovabbi tesztek, €s tovabbi fejlesztés sziikséges a magasabb hatasfok eléréséhez, és
tovabbi értékelésekhez.

A dolgozatom masodik {6 célja gépi improvizacio készitése volt. A szamitogéppel
valos €és nem valos idejii improvizaciot is készithetiink. Egy valos idejii improvizaciora
képes szoftver alkalmas lehet arra, hogy szinesebbé tegye a hangszeres gyakorlast olyan
esetekben, amikor a valodi zenésztarsak nem érhetdk el. Egy jol miikodd, nem valdsideji
improvizaciot készité szoftvert pedig oktatasi célokra hasznalhatjuk olyan zenészeknél,
akik szeretnék elsajatitani ezt a képességet.

Dolgozatom zenei improvizaciorol szolo részében eldszor roviden bemutatom az
alapokat, majd a szakirodalomban fellelhetd megoldasok koziil az Impro-Visor
programot ismertetem, amely a felhasznalé altal megadott akkordok alapjan,
valoszintiségi nyelvtant felhasznalva rovidebb jazzdallamrészleteket képes generalni.
Ezek utdn a sajat algoritmusomat mutatom be. Eldszor alapvetden tesztelés céljabol
készitettem egy Matlab programot, ami a bemeneti audiojelhez akkord ¢és
hangnemfelismerés segitségével offline mdédon generdl zenei improvizaciot. Az
improvizécio készitéséhez véletlenszerii ritmust hasznalok, a hangkészlete pedig az adott
id6szelethez tartozo akkordhangokbol, illetve a zene hangnemébdl szarmaztatott pentaton
hangokbdl all. A program valds, studioban felvett zenével vald tesztelése soran biztatd
eredményeket adott. Ezek alapjan ugy gondoltam, hogy van értelme egy valds idejii
megvalositdsnak is. A valds idejii szoftvert a JUCE keretrendszer segitségével
implementaltam C++ nyelven. A programom a mikrofonon keresztiil beérkez6 audiojelet
feldolgozza, és annak alapjan egyszélaml zenei improvizaciot jatszik le. Ebben a
programban egy viszonylag egyszeriibb akkordfelismerd algoritmust hasznalok, viszont
a tapasztalat azt mutatja, hogy egyszeriibb zenék esetén az ez alapjan generalt
improvizacio hangjai elfogadhatdak. A ritmust itt is véletlenszerlien generadlom. Ezt a
modszert még mindenképp érdemes lenne tovabbfejleszteni, mert igy még
eléfordulhatnak zeneileg furcsa ritmusképletek. A program 10 masodperces
gyakorisaggal felismeri az éppen lejatszott dal tempojat, majd raszinkronizalodik, illetve
olyan esetekben, amikor a lejatszott akkordmenetben talal egy szekvenciat, akkor a
kovetkezd akkordot az alapjan megjosolja. A program megirdsaban a kiilondsen nagy
kihivés a tempora vald szinkronizacio és a valds idejli kritériumok teljesitése.

A dolgozatom megirdsakor a hangsuly végiil a két nagy részbdl inkabb az
akkordfelismerésre tevodott at. Ennek oka egyrészt a gazdagabb szakirodalom, amivel az
akkordfelismerés rendelkezik, masrészt pedig a rejtett Markov-modellekhez kapcsolodo
mélyebb tudomanyos ismeretek elsajatitasara valo késztetés, mely mas teriileteken is
eredményesen felhasznalhato.



3 Zeneelméleti hattér

3.1 Zenei hangok

A zenében 12 torzshangot kiilonboztetiink meg, ez a zongora billentyiiin jol
megfigyelhetd:

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

CDEFGAHCDETFGAHC

1. abra: zongorabillentyiizet a hangjaival

Az also sorban a fehér billentyiik hangjai, a felsd két sorban a feketéké olvashatok. A
frekvenciaspektrumon ez a 12 hang ismétlddik a kdvetkezo szabaly szerint [34]:

f, = 440 = 22)", (1)

ahol az n mondja meg, hogy melyik hangrol van sz6. A normdl A hangnal (definicid
szerint 440 Hz) az n nullaval egyenld. Ha mondjuk a normal A-t6l balra 1év6 elsé E
hanghoz tartozo n értéket szeretném megmondani, akkor meg kell vizsgalnom, hogy a
zongorabillenty(ikon hany darab félhangot kell 1épnem, és milyen iranyba. Ebben az
esetben 6t6t kell 1épnem és balra (A—Asz—G—Fisz—F—E), igy n helyére a -5-6t kell
behelyettesitenem. Fontos megemliteni, hogy az angolszasz irodalomban B-nek mondjak
azt a hangot, amit a magyarban H-nak, a dolgozatban egy-két helyen eléfordul, hogy az
angol jelolést hasznalom, mint példaul a 2. dbran.

A dolgozatomban a C-t61 H-ig terjedd periodikusan ismétlddo 12 hangot oktavnak
fogom nevezni (példaul 4. oktav). A zenében alapvetden az oktav nevet barmilyen 12
félhangnyi tavolsagra értjiik.

3.2 MIDI kod

A MIDI koddal a zenei hangokat kddoljuk. A MIDI kodoléas szerint a 440 Hz
frekvenciaji ,,4” hang a 69-es. A tobbi hang kodjat megkaphatjuk, ha a 69-hez
hozzaadjuk a félhangokba mért eldjeles tavolsagat az ,,A”-t6l. Az alapoktav, amiben a
440 Hz-es ,,A” hang van, a 4. oktav. A MIDI kodot a -1. oktav ,,C ”-jétdl a 9. oktav ,,G -
jéig szamoljuk (0sszesen 127 zenei hang).
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3.3 Akkord

Akkordnak, hangzatnak vagy harmonianak nevezziik a hangsor tobb
meghatarozott fokanak egyiittes megszolaldsat. Sokféle akkord I1étezik, héarmas,
négyeshangzatok, ¢és még megkiilonboztetjiik ezeknek az akkordforditasait is. Az
akkordra nem kritérium, hogy konszonans (6sszecsengd) legyen, az is akkord, amely
disszonans hangok Osszessége. A két hangbol allé akkordot tires akkordnak nevezzik.
Egy harmonia egyidObeli megszolaltatasdhoz legalabb harom zenei hang sziikséges.
Megkiilonboztetiink dur és moll akkordokat, melyek koziil a dur kissé vidamabb,
szabadabb érzést kelt, a moll pedig melankolikusabb hangzasu, szomorkas, sejtelmes. A
2. abran egy C-dur és egy c-moll akkord lathat6é zongorabillentyiikon felrajzolva [13].

D F AlB DJE

F A|B

(a) C-Dir akkord (b} C-moll akkord

2. abra: dir és moll akkordok a zongorabillentyiizeten [13]

A munkém soréan a felismerési feladatban az egyszerliség kedvéért csak a dur és
moll akkordok felismerését valositottam meg. A nyugati zenében ezek a leggyakrabban
hasznalt akkordok.

A dur és a moll akkord egyarant 3 hangbol all. Van egy alaphangja, amirdl az
elnevezését kapja (pl. C-duir, a-moll). Az akkord képzése a kovetkez6 modon torténik:

a) dur:

1. hang: alaphang (pl.: C)

2. hang: az alaphangtol 5 félhang (nagyterc) tavolsagra 1évo hang (pl.: C - E)
3. hang: az alaphangtol 8 félhang (kvint) tavolsagra 1évé hang (pl.: C - G)

b) moll:

1. hang: alaphang (pl.: C)
2. hang: az alaphangtol 4 félhang (kisterc) tavolsagra 1év6 hang (pl.: C - Esz)
3. hang: az alaphangtol 8 félhang (kvint) tavolsagra 1évé hang (pl.: C - G)
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Az egyes akkordoknak akkordforditasai is léteznek. Abban az esetben, ha az
akkord alaphangja a basszus szo6lamot képezi, akkor alaphelyzetr6l beszéliink, viszont ha
az akkord mas Osszetevdje képzi azt, akkor valamilyen akkordforditasrol. A
harmashangzatnak két forditasa l1étezik: szext fordités, és kvartszext forditas. Példaul a

C-durra nézve az alapeset: C-E-G, a szext forditas E-G-C, és a kvartszext forditas a G-E-
C [14].

Az akkordforditast a munkdm sordn nem vettem kilonbozd esetnek, azaz a
felismerés soran csak azt figyeljiik, hogy az akkordban szerepld hangfajtak az adott
idopillanatban jelen vannak-e. Tehat példaul a C-dur esetén nem kell feltétleniil C-E-G
sorrendben lenni a hangoknak a frekvenciaspektrumon, lehet E-G-C is, és lehet az egyes
tipusti hangokbdl tobb is, pl.: C3-G3-C4-E4-G4 (a 3, 4 az adott oktavot szamozza).

4 Mar létez6 akkordfelismerd algoritmusok

4.1 Tradicionalis megkozelités

Ennek a megoldasnak az alapgondolata rendkiviil egyszeri, és nagyon
kézenfekvd, bar a hatékonysaga kozel sem megfeleld. A hagyomanyos megkdzelités
szerint a bemeneti polifonikus audio jelbdl az egyes idOpillanatokban detektaljuk a
hangokat, majd megmondjuk, hogy ezek a hangok milyen akkordot alkotnak (3. abra).
Ehhez a zenét idétartomanyban felosztjuk kisebb szakaszokra. Az egyes szakaszoknak
vessziik a Fourier-transzformaltjat, €s ismerve a zenei hangok névleges frekvencidjat,
megmondjuk, hogy melyik hang milyen intenzitassal szélalt meg. Sajnos ez mégsem
1étezik. Ez egyrészt fligg a hangszertdl, hiszen kiilonb6zd felharmonikusakat allitanak
eld, illetve kiilonbozd iddtartomanybeli képet mutatnak, példaul az egyes iddbeli
lecsengések valtoznak. Masrészt fiigg a dinamikatol (forte, mezzo forte, piano),
jatékstilustol (arpeggio, staccato, legato, tepping, slap), az egyes, hangszer altal kiadott
hangot formald eszkozok (sustain pedal, tremold kar, effektpedal) hasznalatatol.
Ezenkiviil fiigg a felvétel készitésének koriilményeitdl (reflexidmentes szoba vagy
egyszerii terem, mikrofon mindsége), mivel a kornyezeti zajok a bemeneti audio jel
spektrumaban hiba jellegii komponensként jelennek meg [8]. Végiil a feladatot neheziti
még a Diszkrét Fourier Transzformaciod frekvenciatartoméanybeli atlapolodésa és a
harmoénidk id6beli atlapolodasa. Az akkordfelismerés ezekbdl a hibakbol adoddan nehéz
feladat [1]. Megjegyzendd, hogy a tradicionalis megkozelitéssel akar kottazo programot
is készithetnénk, viszont az akkordfelismeréshez nincs sziikség a konkrét megszolaltatott
hangok megallapitasara.
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3. abra: tradicionalis megkozelités [1]

4.2 Akkordfelismerés mintamegfeleltetéssel
4.2.1 Fujishima modszere

Az els6 komolyabb akkordfelismeré modszer a Fujishima altal 1999-ben
kidolgozott eljaras [1]. Az algoritmus blokkvazlata a 4. abran lathato. Idében felosztjuk
a bejovo zenei jelet kis részekre, melyeket kiilon-kiilon vizsgaljuk, azaz az aktualisan
vizsgalt x(n) zenerészlet Diszkrét Fourier Transzformalt (DFT) spektrumat képezziik
(X(k)). Ezek utan az X(k) spektrumban talalhat6 intenzitasokbol egy 12 elemii vektort
készitiink. A cikk ezt nevezi Pitch Class Profile-nak, roviden PCP vektornak. A PCP
vektor egyes elemei a 12 féle félhang koziil reprezentalnak egyet-egyet. A PCP vektort a
kovetkez6 algoritmus szerint szarmaztatjuk [1]:

PP = ) IXOIF @
M()=p

—1,hal=0

l
_ £
M@ round | 12log, > (N) mod 12,hal=1,2,..,N/2 -1 3)

frer / |

Ap=0,...,11,amiaz egyes fél hangoknak felel meg. fref a valasztott referencia frekvencia
(valamelyik mélyebb C hang frekvenciaja), ahol az M(l) értéke 0. Az fs*I/N reprezentalja
a frekvencia bineket, amin | szerint 1épkediink végig. M(l) értéke a moduld osztas miatt
0,...,11 értékeket vehet fel. Az M(l) fiiggvény tehat megadja, hogy az |-edik DFT bin
milyen hangnak felel meg. Jellegre ez egy logaritmikusan valtozo 1épcsdzetes fliggvény.

Az eljaras az elkészitett PCP vektort elére elkészitett mintdkkal hasonlitja dssze.
Az akkordok mintai a cikk altal Chord Type Templates-nek (CTT) nevezett adatbazisban
talalhatoak. A modszer 6sszesen 27-féle akkordtipust (dur, moll, szikitett, bévitett
harmashangzat, szeptim akkordok, stb.) kiilonboztet meg. A CTT-ben 1év6 vektorokban
1-es szerepel annal a hangnal, ahol az adott vektorhoz tartozé akkord felhasznalja azt a
hangot, a tobbi elemhez 0-t rendelink. Példaul a C szeptimakkordhoz a
[1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1] tombdt rendeljiik. Az akkordfelismeréshez a szerzé két fo
mintakeresési algoritmust hasznalt fel: a legkisebb négyzetek modszerét, illetve a
stlyozott 6sszeg képzést.
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A legkisebb négyzetek modszerénél a kiszamitott PCP vektor és az egyes CTT
vektorok (Tc(p)) eltérését vizsgaljuk négyzetes értelemben. A CTT vektorok koziil a
legkisebb eltéréssel rendelkezot vessziik az akkordfelismerés eredményének [1].

11
Scorenearest,c = Z(Tc(p) - PCP(p))Z (4)
p=0

A sulyozott 6sszeg képzéséhez az elkészitett PCP vektornak és az egyes, CTT-bol
szarmaz6 (Wc(p)) stlyoz6 vektoroknak a skalaris szorzatat vizsgaljuk. Amelyik We(p)-
vel érjiik el a legnagyobb skalaris szorzatot, ahhoz tartoz6 akkordot vessziik a felismerés
eredményének [1].

11
Scoreweighted,c = W.(p) * PCP(p) (5)
p=0

Fujisima a PCP vektorok készitéséhez tobbféle heurisztikat hasznalt fel.
Fobb heurisztikak:

o Feltételezziik, hogy az akkord altalaban tobb PCP keretig tart, igy
atlagolassal simitast végziink annak érdekében, hogy csokkentsiik a zajt

e Az akkordvaltas hirtelen torténik, akkor, amikor a PCP vektor
megvaltoztatja az irdnyat, igy nekiink a PCP vektor iranyat kell figyelniink

Kevésbé fontos heurisztikak:

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

e Ablakozas hasznalata a DFT szamitasanal

e (Csond felismerés, a sziikségtelen analizis elkertilése végett

DFT Summation Pattern Matching

' g
@\—-i M [

Input Signal re Resulting
- F Chord
n =
ICHE— C»
o f—Lc %
i} N———
/ Intenmity
| CTT
DFT PCP (Chord Type

Spectrum  (Pitch Class Profile) Templates)

4. abra: akkordfelismerés a Fujisima-féle médszerrel [1]
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A Fujishima-féle modszer nagy pontossagot leginkabb olyan zenében tud elérni,
amiben csak egy hangszer jatszik. Fujisima az algoritmusat kétféle modon tesztelte.
El6szor egy YAMAHA PSR-520 szintetizatorral, ahol 3 kiilonb6zé hangszinnel jatszottak
a 27 féle akkordot. Az Occalina hangszinre 100%, mig a GrandPno és Stringsl-re 93%
lett az eredmény. A masik tesztben egy viszonylag egyszer(i, egy hangszeres komolyzenei
darabrol késziilt felvételt elemez, melyre 94%-os eredményt kapott.

4.2.2 EPCP vektoros modszer

12 elemti PCP vektort tobbféleképpen készithetiink, de az alapgondolat altalaban
hasonl6 [2]. A rovid zenerészletnek vessziik a DFT spektrumat, és kiszamitjuk abbol a
logaritmikus frekvenciafelbontasti Q-transzformalt spektrumot (Xco(k)), ami az emberi
fiil frekvenciafelbontasat tiikrozi [4]. A k-adik spektralis komponenst a kdvetkezdképpen
definialjuk [2]:

fi = (zl/B)kfmin' (6)

ahol b = 7,2,...,B a binek szama egy oktavon beliil. Itt megjegyzendd, hogy a bin ebben
az esetben nem a DFT frekvenciabinjeire értendd, hanem arra, hogy egy oktavnyi
frekvenciaspektrumot mennyi részre osztjuk fel. B-nek legalabb 12-nek kell lennie. A
szakirodalomban talalhat6é B = 24, 36 is [3,6,7,8], amivel finomabb felbontas érhet6 el.
Xco(K)-bol az alabbi kifejezéssel konnyen szamithatd a PCP vektor, amit egyes helyeken
chroma-nak is hivnak [3,6,7,17][2].

M-1

CH(B) = )" |Xe(b+mB)|  (7)

m=0

Az EPCP vektoros modszer Fujisima munkajanak a tovabbgondolasa, amit Kyogu
Lee dolgozott ki [2]. Az algoritmusaban a PCP vektor helyett annak a tovabbfejlesztett

vizsgalja el6re elkészitett mintakkal.

A probléma a korabbi algoritmussal a kdvetkezd. A Fujisima-féle CTT adatbazis
csak binaris vektorokbol all. Ez egy idealizalt modell, a valosagban altalaban a nem
akkordhangoknak megfeleld PCP elemek is megjelennek valamekkora, nullanal nagyobb
amplitddoval. Ennek az egyik f6 oka, hogy az egyes hangok felhangjai is megszdlalnak,
és azt is beleszamitjuk a PCP vektorba. Ez probléma lehet akkor, amikor két
harmashangzat csak egy hangban tér el egymastol. Ilyen példaul a C-dar (C-E-G) és az
a-moll (A-C-E) esete. Eléfordulhat olyan, hogy egy a-moll PCP vektoraban a G hang
nagyobb Osszintenzitassal jelentkezik, mint az A. Ennek az oka lehet példaul, hogy
felhangok, vagy nem akkordhangok is megszolalnak. Ekkor a PCP mintakkal vald
korrelaciobdl szarmazé érték a C-dirnél lesz maximalis, igy az algoritmus ezt veszi a
felismerés eredményének. Az EPCP-vel az ilyen jellegii hibak szamat tudjuk csokkenteni.

Az EPCP készitése a DFT spektrum helyett a HPS-b6l (Harmonic Product
Spectrum) indul ki. A HPS-t korabban periodikus jelben vald alapfrekvencia detektalasra,
vagy emberi beszédben csucsdetektalasra hasznaltak [5]. Ennek az alapgondolata a
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kovetkezd. Amikor egy ember, vagy egy hangszer kiad egy hangot, akkor megszoélal az
alapfrekvencia, illetve annak egész szamu tobbszordsei is. Ha a frekvenciatengely mentén
skalazzuk a spektrumot egy egész szammal és ezek szorzatat vessziik, akkor az igy kapott
spektrum maximalis cstcsa lesz az alapfrekvencia becsléje [2].

HPs@) = | [Ixmo)l (8)

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

ahol M a figyelembe vett harmonikusak szama, Fo pedig a becsiilt alapfrekvencia. A HPS
egyszélamu zenéknél, emberi hangnal jol mikodik. Ahhoz, hogy akkordfelismerésre
hasznalhassuk, nem egész szammal, hanem 2 hatvanyaival skalazzuk a spektrumot. igy
tulajdonképpen minden oktavot egy helyre transzponalunk [2].

M
HPS(w) = HIX(me)I (10)
m=0

crer

vizsgaljuk elére elkészitett akkord mintakkal.

Az algoritmus teszteléseséhez a kovetkezé paraméterbeallitasokat hasznaltak. A
tesztelendd zenét 11025 Hz-en alulmintavételezték. Az zenei jel feldolgozasdhoz 8192
minta hosszusagu ablakozo6 fliggvényt hasznaltak (ez 743 ms-nak felel meg). A relativ
hossztu ablak azért sziikséges, hogy olyan akkordokrdl is kaphassunk informaéciot,
amelyeket bontva jatszanak (n. arpeggio akkord). Az EPCP vektor készitése 36
bin/oktavos Q-transzformacioval késziilt, a figyelembe vett frekvenciatartomany:
96...5250 Hz. A Q-transzformacio elvégzéséhez felhasznaltak C. Harte és M. B. Sandler
chroma készitési modszerét, melyben a lehetséges félrehangolt hangszerek hibajat
kiiszobolték ki olyan modon, hogy az egyes, mért intenzitascsucsokat Gjraigazitottak a
zenei hangok intenzitascstics-eloszlasai alapjan [6]. Az algoritmus teszteléshez egyetlen
zenemiivet hasznaltak fel: Bach C-dur Preludium. Az EPCP-s modszer eredményét a
PCP-vel hasonlitottak Ossze. Megfigyelhetd, hogy a PCP-hez képest kevesebb a hibas
akkordfelismerés. A harmonikusan kozel 1évé akkordokkal kapcsolatos probléma az
EPCP-vel kevesebb helyen torténik. A PCP-vel szemben helyesen felismeri a d-moll (a
PCP-nek az eredménye a D-dur) és az a-moll (a PCP szerint C-dur) akkordot, viszont
eléfordul, hogy a h-moll helyett D-durt mond.
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4.3 Akkordfelismerés rejtett Markov-modell hasznalataval
4.3.1 Sheh és P. W. Ellis modszere

Sheh és P. W. Ellis altal publikalt cikkben [7] mar nem pusztan jelfeldolgozasi,
hanem ahhoz kapcsoldddan statisztikai és valdszinliségszamitasi modszereket is
olvashatunk. A munkdjukban a Fujisima altal végzett kutatasok eredményét vették alapul.
Az algoritmus alapgondolatat az 5. abran tudjuk nyomon kovetni. Sheh és Ellis 147-féle
akkordot felismer6 algoritmus implementalasat tiizte ki célul.

4.3.1.1 Jelfeldolgozasi rész
Els6 1épésként a 11025 Hz-en mintavételezziik a zenei jelet, majd feldaraboljuk azt
N=4096 mintaszamu, egymassal atfedésben 1évé részekre. Ezutan short-time Fourier
transzformaciot végziink [7]:

N-1

Xsrerlk,n] z x[n [m]e=/2mkm/N, - (11)

m=0

ahol k indexeli a frekvenciatengelyt (0 <k < N-1), m pedig az idétengelyt. A w[m] egy N
pontos Hanning ablak. A meglévd spektrumbdl PCP vektort készitiink. Fujisima
algoritmusahoz képest ebben finomabb felbontasti (24 elemii) PCP vektort hasznalunk

[7].
ko for
p(k) = \24 *log, (N * 7 f>| mod 24 (12)

PP = Y IX(WI (13)
kip(k)=p

4.3.1.2 Rejtett Markov Modell

Az RMM alkalmazasa az akkordfelismeréshez abbol az 6tletbdl szarmazik, hogy
a beszédfelismeréshez ez meglehetdsen hasonld probléma, és ahhoz mar késziiltek elég
jO programok RMM alkalmazasaval. Az RMM Iényege, hogy van egy rejtett valtozo, amit
nem ismeriink, de van egy megfigyelésiink, amibdl az ismeretlen véltozora tudunk
valdsziniiségi alapon kovetkeztetni. A rejtett valtozo az idében gyorsan valtozhat. Az
RMM-mel részletesebben késdbb talalkozunk.

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

Sheh ¢és Ellis az RMM érzékeldmodelljének egy 12 dimenzids egyszerii Gauss
modellt feltételezett. Ennek a modellnek a megalkotdsdhoz sziikséges a 12 dimenzids
atlagvektor, illetve a 12 dimenzidés kovariancia matrix. Az atlagérték vektort
véletlenszerlien inicializaltak, tekintve arra, hogy az elvardsmaximalizacios algoritmus
késobb beallitja azt a megfeleld helyre. A kovarianciamatrix megalkotasahoz azt
feltételezték, hogy a PCP vektor egyes elemei korrelalatlanok, igy a matrix diagonalisan
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kiviil az 6sszes elem nulla. A meglévé u atlagértékvektor és a X kovarianciamatrix
paraméterckkel az egyszerli Gauss-modell a kovetkezOképpen irhat6 fel [15, 18].

1 1
pGrli, 2) = —g—exp (-30?) (4
(2m)2(det(2))2

A (14)-es képletben a d a dimenziot jelenti, D?-et pedig az aldbbi médon
definialjuk:

D2 = (x — I l(x -t (15)

4.3.1.3 FElvarasmaximalizdcio

Itt feltételezziik, hogy rendelkezésre all a P(X,Q| O) egyiittes strliségfiiggvény, a
megfigyelés és a rejtett valtozd kozott. X jeloli a megfigyelést, Q az ismeretlen
paramétert. A mi esetiinkben a megfigyelés a PCP vektor, és rejtett valtozé az akkord. @
jelenti a RMM aktualis paramétereit. A modell megalkotasa utan (kezdeti paraméterek
meghatarozasa) iterativan szamitjuk a kovetkez6 kifejezést [7]:

E(logP(X,Q10) = )" P(Qlx,0,12) log(P(X1Q.©) P(Q10) (16)
Q

Ezen képlet konnyebben értelmezhetd [24] (41) és (42) egyenletei alapjan, és a
dolgozatom (44), (45) és (46) képletei ebbdl kozvetleniil szdrmaztathatéak. Ezen
eljarassal az RMM paramétereit folyamatosan javitjuk. Az algoritmus addig fut, amig a
javulas nem kisebb egy elére meghatarozott e-nal.

4.3.1.4 Viterbi-algoritmus
Az RMM modell a paramétereck felhasznalasaval egy  adott
megfigyeléssorozathoz rendeli hozza a rejtett valtozok legvalosziniibb sorozatat.

11kHz 7] aE [
G
F#
STFT nomalized ¢ EM Viterbi
sUm E
r"'uﬁvﬂ-ﬂﬁghf'ﬁnv"v"r"uhv ) 0% — ) p I wﬂ Vﬁ. i A
Input Signal g# C C C CAmAmMAmM
P g 440Hz B Transcription / Alignment
: i Chord Models
o L A L
DFT frames PCP frames

5. abra: Sheh és P.W.Ellis akkordfelismeré algoritmusanak blokkvazlata|7]

A Sheh és P.W. Ellis altal kidolgozott modszer a tanitast €s a tesztelést is Beatles-
dalokkal végezte. Ilyen feltételek mellett az algoritmus 75%-0S pontossagot tudott
produkalni.
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4.3.2 Bello és Pickens modszere

4.3.2.1 Chroma készités

Bello és Pickens is ugy dontott, hogy az algoritmusaban a PCP vektort hasznalja
fel az adott idészelethez tartozd mérés reprezentacidjaként [3]. A PCP-t ebben a
munkaban chromdnak hivjdk. A chroma szdmitas ablakozéssal és konstans Q-
transzformacioval torténik olyan, médon, mint Lee munkajaban ((6)-os képlet) [2]. A
zenei jelet 11025 Hz-en alulmintavételezték, és az fmin=98 Hz és fmax=5250 Hz kozotti
energiacsucsokat vették csak figyelembe. A nagyobb pontossag érdekében 6k is 36
bin/oktav felbontassal dolgoztak.

A chromak készitésénél figyelembe vették azt is, hogy valodi felvételek gyakran
nem tokéletesen behangolt hangszerekkel torténik. Igy Lee-hez hasonloan [2] 6k is
felhasznaltak Harte ¢és Sandler chroma hangolasi algoritmusat [6], melyet egy
egyszerisitett verzidban implementaltak. ElGszor is vették az Osszes csucsot a
chromagramban. Egy hisztogramot készitettek ezen adatokkal, és megvizsgaltak, hogy az
egyes eloszlasokban van-e némi eltolodas a vart értékekt6l. Ha van, akkor az utal arra,
hogy a felvétel kissé félrehangolt hangszerekkel késziilt. Ebben az esetben az eloszlasbol
szamitanak egy korrekcids faktort, és ezzel korrigdljak ki a chromagramot. Végiil az
athangolt chromagramot alulateresztd szirdvel szlrik, hogy csokkentsék a 1étrejott
¢leket.

4.3.2.2 Tempofelismerés és a zene részekre osztdsa

Harmoénidk valtasa altalaban az ttemekre torténik, és gyakran egy akkord
hosszabb ideig szol, mint példaul Lee munkéjaban a DFT ablak hossza (743 ms). Igy ez
a felbontas néha sziikségtelen, sét gyakran zavard az akkordfelismerés szempontjabol.
Ezen okokbdl kifolydlag Bello és Pickens egy tempodfelismerd algoritmust implementalt,
melynek segitségével osztottak fel a zenét kisebb szakaszokra. Az algoritmust Davies and
Plumbley publikacidja alapjan irtak [16], ennek az egyszertisitett verzidjat valositottak
meg.

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

a) Kezdeti valosziniiségi eloszlas:
Mivel semmilyen okuk nem volt arra, hogy apriori médon barmelyik
allapothoz magasabb valoszinliséget rendeljenek, igy a kezdeti valdsziniliségi
eloszlas () értéke 1/24 mind a 24 allapotra.

b) Allapotatmenetvaldszintiségi matrix:

Ez a matrix mutatja meg, hogy ha egy adott allapotban vagyunk, akkor
mekkora az egyes lehetséges kovetkezd allapotok valdsziniisége. Az
allapotatmenetvaloszinliségi matrix (A) inicializalasahoz Bello és Pickens azt a
zeneelméleti tudast hasznalta fel, hogy az egymashoz képest jobban konszonans
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harmashangzatok gyakrabban kovetik egymast. Példaul a C-durt csak nagyon
ritka esetben kovetné egy Fisz-dur akkord, viszont annak a valdszinlisége, hogy
egy a-moll héarmashangzat jon, viszonylag magas. A harmashangzatok
kozelségének a mértékét a modositott kvintkorrel tudjuk szemléltetni. Ez lathato
a 6. abran. A kvintkor 1ényege ebben a felhasznalasban a kovetkezd: a belsd
kvintkoron taldlhatoak a moll akkordok, a kiilsén pedig a durok. Ha vagy a bels6
vagy a kiilsé korben elindulok az adott akkordtél az oramutatd jarasaval
megegyez0 iranyban, akkor a kozvetlen utdna kovetkez6 héarmashangzat
alaphangja kvint (6t hang) tavolsagra talalhato.

A modositott kvintkoron a kozvetlen egymés mellett 1évé akkordok
harmonikusan is kozeliek. Altalanosan mondhat6, hogy a modositott kvintkoron
minél kozelebb van két akkord, annal kozelebb van harmonikusan is.

6. abra: modositott kvintkor [3]

Ezek alapjan az egyes dtmenetekhez Bello és Pickens a kovetkezOképpen rendelt
valoszintségeket [3]:
(12—-d) + ¢
—, (17)
144 + 24¢

ahol d a két akkord abszolut tavolsaga a modositott kvintkoron, ¢ pedig egy
megfelelden kicsi szam.
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¢) Erzékelémodell:
Az érzékelémodell (B) megalkotasahoz a megfigyeléseknek folytonos
eloszlasi fliggvényt feltételeztek, egy egyszerti tobbvaltozos Gaussian eloszlast

1]

7. abra: az atlagértékvektor és a kovarianciamatrix inicializaciéja [3]

hasznalva minden allapotra, melynek a paraméterei a u atlagértékvektor és a X
kovarianciamatrix. Sheh véletlenszertien inicializalt u vektort €s olyan X matrixot
hasznalt, amelyben a nem diagonalis elemek mind nullék, azaz a chromak elemeit
teljesen Kkorrelalatlannak feltételezte [7]. Bello és Pickens mar tobbféle
inicializalast is kiprobalt. Ez lathato a 7. abran. Atlagértékvektornak bindris
vektort valasztottak minden akkordhoz, melynek adott eleme 1-es értéket kap, ha
az azt reprezentalo hang szerepel az akkordban, illetve 0-t, ha nem, hasonlo
modon, mint Fujisima CTT-jében [1]. A kovarianciamatrixokat haromféle
inicializalassal probaltak ki, ami a C-dar akkord esetére a 7. abran lathato b, c és
d jelti matrix. Az els6 a Sheh altal felhasznalt diagonalis matrix (b) [7]. A masodik
a sulyozott diagondlis matrix, ahol egy adott akkordhoz tartozo korrelacios
matrixban a nem akkordhangokra vonatkozo diagonalis elemek kisebb sullyal
szerepelnek (c). A harmadik kovarianciamatrixot zeneelméleti megfontolasok
alapjan inicializaltak a kovetkezOképpen. Az akkordhangok erdsen korreldlnak
egymassal, és ez a korrelacid szimmetrikus. Az egyes hangok sajat magukkal is
korrelalnak. Igy egy szimmetrikus matrixot kapunk. A konkrét értékek
hozzarendeléséhez felhasznaltdk azt az empirikus tényt, hogy egy
harmashangzatban a kvint fontosabb szerepet tolt be, mint a terc. Ennél fogva a
kovarianciat az alaphang és a kvint kozott 0.8-nak, a terc és a kvint kozott 0.8-
nak, és az alaphang és a terc kozott 0.6-nak hataroztak meg. A diagonalisban
szereplé nem akkordhangoknak 0.2 értéket adtak. A 7. abra d jelii matrixa
abrazolja ezt.

4.3.2.4 FEredmények

A készitett akkordfelismeré programot Bello ¢és Pickens tobbféle
paraméterbeallitas mellett tesztelte. Az eredményt a kovetkezd tablazat foglalja 6ssze. A
legjobb eredményt akkor kaptak, amikor:

21



e azenét ritmus alapjan osztottak fel

e akezdeti valdszinliségi eloszlast egyenld (1/24) valdszinliséggel,

e az allapotitmenetvaldszinliségi matrixot a moddositott kvintkor alapjan
inicializaltak

e amegfigyelési modellnél az atlagértékvektornak a binaris vektorokat,

e kovarianciamatrixnak a zeneelméleti

valasztottak

tudast

is

magaba foglalot

e az Ujrabecslést a 7, A és B paraméterek koziil csak a # vektorra és az A
matrixra hajtottak végre.

4 A B ujra- Talalati pont [%]
u b becslés | CD1 | CD2 | Ossze-
sen
1/24 | véletlenszeri binaris csak diagonalis | 7, 4, B | 22.88 | 29.83 | 26.36
mintavektor
1/24 | véletlenszeri binaris sulyozott T, A, B | 34.14 | 36.24 | 35.19
mintavektor diagonalis
1/24 | véletlenszeri binaris diagonalis+ | #, 4, B | 33.13 | 44.36 | 38.74
mintavektor | zeneelméleti
informacio
1/24 kvintkor binaris diagonalis + x, A, B | 38.09 | 47.75 | 42.93
mintavektor | zeneelméleti
informacio
1/24 kvintkor bindris diagonalis + m, A 58.96 | 74.78 | 66.87
mintavektor | zeneelméleti
informacio
1/24 kvintkor binaris diagonalis + 7, A 68.55 | 81.54 | 75.04
mintavektor | zeneelméleti
informacio

1. tdblazat : Bello és Pickens eredményei
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4.4 Akkordfelismerés neuralis halozattal
4.4.1 Osmalskyj modszere

Osmalskyj az akkordfelismerd programjat neuralis halézat segitségével
implementalta [8]. Ezenkiviil 0sszehasonlitasi alapnak egy altala valasztott
mintamegfeleltetéses algoritmust is implementalt. Az altala készitett program célja a
nyugat-eurdpai zenében leggyakrabban felhasznalt 10 akkord felismerése. Ezen akkordok
a kovetkezoek: A, Am, Bm, C, D, Dm, E, Em, F, G.

4.4.1.1 A neuralis hdldozat bemenete

A neuralis halézat bemenetének az adott zenerészletet kompakt modon leird
vektort, a PCP vektort hasznalta fel. Az altala készitett PCP vektort a kovetkez6képpen
definialta [8]:

PCP'(p) = ) IXDI? (M, p), (18)
l

ahol p=1,...,12. M(l)-t fiiggvényt ugyanugy kell értelmezni, mint a Fujisima-féle
modszerben. 6(.,.) a Kronecker delta, amely olyan fliggvény, mely 1-et ad, ha az
argumentumaban szerepldé két érték megegyezik [9]. A PCP készitést a 12 mellett
kiprobalta 24, 36 bin/oktav paraméterrel is, viszont nem talalt jelentds valtozast, igy az
algoritmus gyorsitdsa érdekében maradt a 12-nél. A PCP képzés igy gyakorlatilag a
Fujisima-féle modszerrel azonos modon torténik.

4.4.1.2 Az osszehasonlitashoz felhasznalt mintamegfeleltetéses algoritmus

Osmalskyj idealis PCP vektormintakat készitett minden akkordhoz (az
akkordhangokon kiviil mindegyik hanghoz tartoz6 intenzitas értéke nulla). A tesztelésre
felhasznalt zenerészletekbdl készitett PCP vektorokat ezen mintakkal hasonlitotta 6ssze
a legkozelebbi szomszéd mddszerrel, a Bhattacharya-ravolsagot felhasznalva.

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

- ln(p(Pl' PZ))' (19)

ahol p (a Bhattacharya-egyiitthato):

PP = ) P ORG). (20)

X

4.4.1.3 Tanitohalmaz

Mint a gépi tanuldsi modszereknél altaldban, a neuralis halo esetén iS
elengedhetetlen megfeleld mennyiségli tanitdé adathalmaz, hogy felépithessiik a
modelliinket. Ehhez Osmalskyj sajat akkordadatbazist készitett, melyek elérhetéek az
interneten. A felvételek 44,1 kHz mintavételi frekvenciaval, 16 bites kvantalassal és
16384 minta (0.37 mp) hosszisagu ablakkal késziiltek. Az adatbazisat két nagy részre
osztotta.
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Az els6 részét csak gitarral készitette, viszont abbdl négyfélét hasznalt fel (nejlon
huros klasszikusgitar, és harom kiilonb6z6 akusztikus gitar). Mind a négyfajta gitarral 25-
szOr jatszotta el mind a 10-féle akkordot, és ezt felvették egy reflexiomentes szobaban,
nagy savszélességli mikrofonnal, illetve egy zajos szobdban, egyszert, el6 adasokhoz
hasznalt mikrofonnal. Tehat mind a 10-féle akkordr6l 100 darab kozel zajmentes felvétel
¢s 100 darab zajos felvétel késziilt, igy az adatbazis elsd részhalmazanak az elemszama
2000. Az akkordok lejatszasakor figyeltek arra is, hogy az tobbféle jatékstilusba torténjen
(arpeggio, staccato, legato).

A masodik adathalmazt négyféle hangszerrel készitette (gitar, zongora, hegedi,
harmonika). Ez egy joval kisebb adathalmaz, csak 100 akkordot vettek fel hangszerenként
(minden akkordfajtabol 10 darab) melyet fiiggetlen teszthalmaznak hasznalt fel.

4.4.1.4 Az elkészitett neurdlis hdlozat tulajdonsagai

A tanitandd neurdlis héalozat elérecsatolt és kétrétegli (rejtett réteg, kimeneti
réteg). A neuralis halozat ismeretlen paraméterei az un. stlyok. Ezeknek azon értékeit
keressiik, melyek a tanitohalmazhoz leginkabb illeszkednek. A tanitasahoz Osmalsky;j
egy klasszikus gradienscsokkentd algoritmust hasznalt fel, negativ log-likelihood
koltségfiiggvénnyel, melyet a [10] szakirodalom 11.4 fejezete mutatja be részletesen. A
neuralis halozat szerkezete a kovetkezd. Definidlva van 12 bemeneti valtozo, amely
megfelel a 12 zenei félhangnak (PCP vektor elemei), illetve a kimenete egy 10 elemil
vektor, melyben az egyes elemek értékei az egyes felismerendd akkordok valoszintiségeit
adjak meg. Az egyéb paramétereket az alabbi tablazat foglalja dssze.

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

Tanulasi faktor 0.001
Momentum 0.25
Sulypusztitas 0.0

2. tablazat: Osmalskyj altal hasznalt neuralis halozat paraméterei

4.4.1.5 FEredmények

Osmalskyj elséként az optimalis tanitohalmazt kereste. Ehhez a 2000, gitarral
felvett akkordokkal haromféle lehetOséget probalt ki. Eldszor csak a zajmentes
akkordokkal tanitotta a neuralis halozatot, masodszor csak a zajossal, mig harmadjara
mindkettdt vegyesen hasznalta fel. Az egyes tanitohalmazok 700, mig a hozzajuk tartozo
teszthalmazok 300 akkordot tartalmaztak, a vegyes tanitohalmaz esetén fele-fele
aranyban. A teszt eredménye a 3. tablazatban lathato.

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

3. tablazat: a megfeleld tanitohalmaz kivalasztasa

Lathato, hogy a zajmentes tanitassal ériink el a legrosszabb eredményt. A masik
kettével nagyjabdl azonos az Osszes hibdk szama (0.05*300+0.06*300 és
0.04*300+0.073*300). Ezek utan a szerzé azzal a feltételezéssel élt, hogy a kevert
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halmazzal val6 tanitasbol kapott modell kevésbé fligg a zajtol, igy azt részesitette
elényben.

Osmalskyj ezek utan a kevert halmazzal k=10-szeres keresztvalidalast végzett. A
keresztvalidalasnal az egyes, meglévé mintakat k diszjunkt részhalmazra osztjuk. Ebbol
k-1 darab részhalmazt tanitasra, a maradék egy részhalmazt pedig tesztelésre hasznaljuk.
Ezt a modszert megismételjiik az 6sszes tobbi részhalmazra igy, hogy mindig mas-mas
részhalmaz lesz a teszthalmaz, a tobbit pedig tanitasra hasznaljuk. [12].

Végiil az igy kapott neuralis hal6zatot a masodik nagyobb adathalmazzal tesztelte,
amelyben a kiilonb6z6 hangszerek akkordjai voltak felvéve. Ez az adathalmaz teljesen
fiiggetlen azoktdl, amelyeket a neurdlis halézat tanitdsahoz haszndlt fel. A teszt
eredményei a mintamegfeleltetéses algoritmus eredményeivel dsszehasonlitva az alabbi
tablazatban talalhatok.

Hangszer Legkozelebbi Neuralis halozat
szomszéd mddszer
Gitar 8% 1%
Zongora 20% 13%
Hegedii 19% 5%
Tangdharmonika 32% 4%

4. tablazat: Osmalskyj egyhangszeres akkordfelismerésének az eredménye
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5 Idobeli valoszintiségi kovetkeztetés

5.1 A témakor relevanciaja

Az akkordfelismerést minél pontosabban akarjuk végezni, annal inkabb kevésnek
bizonyulnak a pusztan jelfeldolgozassal kapcsolatos modszerek. A szakirodalomban az
ujabb ¢és hatékonyabb megkozelitések szerint az akkordfelismeréshez valosziniiségi
modellt kell alkalmaznunk. Az alapkoncepci6 az, hogy az akkordra gy tekintiink, mint
egy diszkrét valdszinliségi valtozora, ami az idoben gyorsan valtozhat, és az aktualis
allapot erdsen korrelal a korabbi, kés6bbi allapotokkal, illetve elézetes megfigyelésekkel,
amik egyfajta szabalyrendszerként a zene természetét irjak le. Késobb latni fogjuk, hogy
ez a szabalyrendszer csak egy kiindulépont, ami az aktualis megfigyelések fiiggvényében
dinamikusan valtozhat. Bemutatasra keriil tobb, valoszinliségi modellt felhasznald
algoritmus, amely idébeli megfigyelésekbol, és elozetes statisztikakbol képes jobb
becslést adni az egyes idopontokhoz tartozo6 valdsziniiségi eloszlasokra.

A munkdm sordn Bello és Pickens akkordfelismeréssel foglalkozé cikkébdl [3]
indultam ki. Itt talalkoztam eldszor a Rejtett Markov Modell alapti megkdzelitéssel, és az
Elvarasmaximalizécios algoritmus fogalméval. Ezen a szalon elindulva irodalomkutatést
végeztem, mely sordn betekintést nyertem a valdszinliségszamitdsnak egy ma is
dinamikusan fejlédd teriiletébe, az idébeli valoszinliségi kovetkeztetések témakorébe.
Ehhez nagy segitségemre volt a Mesterséges Intelligencia Modern megkozelitésben C.
konyv [19], ami tobbek kozott ennek a témakornek az alapjait targyalja. A dolgozat 4.2-
4.3 pontjaban alapvetden erre tamaszkodtam. A kovetkezd fejezetekben az iddbeli
valoszinliségi kovetkeztetés szamomra relevans részeit mutatom be.

5.2 Alapfogalmak

Elséként ismerkedjiink meg az agens fogalmaval. ,,Az dagens egy olyan autonom
miikodo program vagy gép, mely érzékeloi segitségével érzékeli a vilag aktudlis allapotat
és beavatkozoi segitségével valtoztat rajta”. Ez az dgens megfigyeléseket, méréseket
végez, ¢és a kornyezet aktudlis allapotat akarja nyomon kovetni. A zajos kornyezet,
részleges érzékelés, illetve az a bizonytalansag, ahogy a kdrnyezet az id6 fliggvényében
valtozik, ezt nem teszi lehetdvé determinisztikus modon, igy az 4gens a kdrnyezet aktudlis
allapotardl csak egy valoszinliségi becslést tud adni. Vegylink egy példat: van egy
cukorbeteg ember, akirdl az orvos szeretné megallapitani, hogy éppen milyen allapotban
van. Ehhez rendelkezésiinkre allnak bizonyitékok: jelenlegi inzulinadagok, élelmiszer-
bevitel, vércukorszint és inzulinszint mérésének az eredménye. Ezen megfigyelések
alapjan az orvos becslést ad a beteg aktualis allapotara. A vércukorszint, inzulinszint, stb.
1d6ben valtozhat, igy a paciens aktualis allapota is.

Most akkor nézzilk meg, hogyan lehet ezt matematikailag modellezni. A
kornyezet az iddben valtozik. Az 1d6t kezelhetjiik folyamatosnak, vagy diszkrét
pillanatfelvételek sorozatdnak. Vannak valtozoink, ebbdl bizonyosak megfigyelhetoek
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(ezen halmaz jelolése: Ei), némelyek viszont nem (ezt pedig Xi-vel jeldljik). Az
egyszeriiség kedvéért tigy vessziik, hogy X, és Et nem valtozik (az akkordfelismerésre ez
igaz). Ezen valtozok minden pillanatfelvételnél vagy idépontban felvesznek valamilyen
érteket. A nem megfigyelhetéekre csak valdszinliségi becslést tudunk adni. A t
idopillanatbeli megfigyelésnél Ei=et jelolést hasznaljuk, azaz e;a konkrét megfigyelés.

Mi csak olyan modellel fogunk foglalkozni, ahol az egyes megfigyelések rogzitett,
véges idOintervallumokon torténnek, azaz az iddpillanatokat felcimkézhetjiik egész
szamokkal. Feltessziik tovabba, hogy az allapotsorozat t=0-t6l kezdddik, mig a
bizonyitékok csak a t=1-t6l kezdenek beérkezni. Ezenkiviil az a:b jelolést hasznaljuk az
adott valtozo a-tdl b-ig tartd sorozatanak a jelolésére [19].

5.3 Kovetkeztetés idébeli modellekben, rogzitett modell paraméterek mellett

Ebben a részben azt fogjuk vizsgalni, hogyan lehet becsiilni az egyes idépontok
feletti valdszintliségi eloszlast. Ehhez két algoritmust vizsgalunk meg. Ebbdl az egyik az
éppen szamitott allapothoz képest csak a multat veszi figyelembe, mig a masik a jobb
valoszintiségi becslés érdekében a jovo alakuldsat is beleviszi, mint egy visszafelé hatd
befolyasold tényezd. A legpontosabb valdszinliségi becslést a jovo ismeretét is
felhasznal6 algoritmus fogja adni. Ezutdn egy olyan algoritmust vizsgalunk meg,
amellyel az idoben valtoz6, nem megfigyelhetd paraméter legvaldsziniibb iddbeli
sorozatat kapjuk meg.

5.3.1 Szirés

Ezzel tudjuk meghatarozni a t iddpillanatig torténd megfigyelések alapjan a
jelenlegi allapot feletti a posteriori eloszlast, feltéve, hogy t=1-t0l érkeztek a
bizonyitékok. A szlirés egyszerlien, online modon is elvégezhetd az el6z6 allapotig tartd
sziirés eredményének a felhasznalasaval. Matematikailag a kdvetkez6képpen néz ki [19]:

P(Xt+1|e1:t+1) = f(ew+1, P(Xi|ewt)), (21)

azaz a t+l-edik allapot valdszinliségi eloszlasa fiigg a t-ediktdl, illetve az 1j
bizonyitékvaltozotol.

Ahhoz, hogy f fiiggvényt felirhassuk, felhasznaljuk a modelliink feltételezéseit, és egyéb
matematikai modszereket:

1. Felosztjuk a bizonyitékot két részre (e1:t+1 — er:t, €t+1)
P(Xt+1|e1:t+1) = P(Xt+1|e1:, etr1) (22)

2. Felhasznaljuk a Bayes-szabalyt [19]:
P(Y|X,e)=P(X]Y,e)P(Y|e) /P(X]e) (23)

Ez alapjan a kifejezésiink:
a P(et+1]|Xe+1, €1:1) P(Xer1]er) (24)

alakba irhat6 at, ahol a egy normalizacios konstans
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3.

Felhasznaljuk a modelliinknek a bizonyitékra vonatkoz6 Markov-tulajdonsagat
(,,feltessziik, hogy a bizonyitékvaltozok egy t idépillanatban csak az aktudlis
dllapottdl fiiggnek”) [19]:

P(Et|Xo:t,Eo:t-1)=P(Et|Xt) (25)

Ezen tulajdonsag alapjan a tovabbi mddositas:

o P(et+1]|Xt+1) P(Xt+1]e1t) (26)

Ezen formabol jol lathatd, hogy az aktualis allapot becslését megkaphatjuk a kdvetkezo
tagokbol:

Frissités 0j bizonyitékkal: P(et+1]|Xt+1)

Kovetkez6 allapot egylépéses elorejelzése: P(Xi+1|e1:t)

Normalizacios konstans, ami azt biztositja, hogy az Xi+1 allapot feletti
valoszintiség-vektor dsszege 1 legyen: a

P(Xt+1|e1:t) tagot x: lehetséges allapotai szerint sszegezziik:
P(Xii1lerer) = aP(et+1|Xt+1)ZP(Xt+1|xt' er.)P(xclers) (27)

Xt

Kihasznalva a Markov-tulajdonsagot [19]:

aP(ees1lXer) ) P(Keralx)Pler) (28)

Xt

Ezzel megkaptuk a kivant rekurziv képletet. Ezen képletbdl a modelliink paramétereinek
ismeretében mar kiszamithatjuk a kovetkezd allapot sziirt valoszinliségi eloszlasat. Az
egyes szorzotényezok rendre:

Normalizacios konstans

Az érzékeldmodellbdl kinyerhetd informécio

Az éllapotatmenet modell

A tiddpillanatbeli allapot szliréssel kapott valoszinliségi eloszlasa

P(xt| e1:t) becslésre gondolhatunk ugy, mint egy elére halado tizenetre (jeloljik: fi:i—
vel), amit az 1j bizonyiték ismeretében minden egyes atmenetnél frissitiink. fgy felirva a
folyamat [19]:

fit+1= a*ELORE(f1+, €1:1) (29)

Az eldre lizenetek kiszamitasdhoz sziikséges definialni az eldre lizenetek kezdeti

értékét, azaz az fro-t. Az fro-t a rejtett valtozd kezdeti valdsziniiségi eloszlasaként
definialjuk. Ezen vektort megadhatjuk eldzetes statisztikak alapjan [19].
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5.3.2 Simitas

A simitassal egy adott iddpillanat felett jobb valdszinliségi eloszlast tudunk
meghatarozni, ugyanis ez az algoritmus felhaszndlja az adott iddpillanat utan tortént
megfigyelések informécidit is. A szliréshez hasonloan ezt is matematikai formaba akarjuk
onteni. Ehhez ismét fel fogjuk haszndlni a modelliink tulajdonségait, illetve egyes
matematikai Osszefliggéseket.

.ﬂ.ﬁ"' .ﬁ"'%.

8. abra: a simitas egy k iddpillanatbeli a posteriori valésziniiségi eloszlast ad meg, felhasznalva a teljes, 0 és t
idépillanatok kozotti megfigyeléseket [19]

Els6 Iépésként bontsuk szét a valoszinliség kiszamitasat két részre. Az egyikben
csak az adott id6pillanatnal nem késébbi (az indexe k vagy annal kisebb) bizonyitékok
szerepelnek, mig a masikban csak a késobbiek (az indexe k-nal nagyobb, de t-nél
Kisebb).

1. Irjuk fel a valosziniiséget ugy, hogy a bizonyitékvaltozok két csoportja kiilén
latszodjon a feltételben

P(X«le1:t) = P(Xk|e1:k, ex+1:t)  (30)

2. A Bayes-tételt [19] felhasznalva atalakithatjuk a szétbontott formaba:

a P(Xx|e1:k) P(ex+1:t|Xk, €1:k)  (31)

3. Itt ismét felhasznaljuk a feltételes fiiggetlenséget, amit a feltételeztiink a
modelliinkre

( P(Et|Xo:t,E0:t-1)=P(Et|Xt) felhasznalasaval [19]):
a P(Xklel:k) P(ek+1:t|Xk) (32)

4. Irjuk fel a képletet az alabbi jelléssel:
a frx br+1:t, (33)
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ahol definialtuk by+1:t—t, mint hatra izenetet.

Most lathat6, hogy a simitassal kapott valdszinliségi eloszlas a hatra tizenettel,
mint szorzotényezdvel tér el a sziirt eloszlastol.

Masodik 1épésként hozzuk olyan alakra a hatra lizenetet, hogy a modelliink
paramétereivel konnyedén tudjuk vele szamolni.

1. TIrjuk fel a hatra tagot olyan formaban, ahol az Xk+1 Szerint dsszegziink

P(eks1:¢lXy) = Z P(ejs1:e | Xp Xp41) P (xp111Xx)  (34)

Xk+1
2. Majd ismét, a modelliinkre igaz feltételes fiiggetlenség miatt:

Z P(eps:elxXn+1) P(Xpr11Xi)

Xk+1

= D Plewsn vzt )P lX) (39)

Xk+1

3. Végil mivel feltételezziik, hogy ek+1 és ex+2:t feltételesen fliggetlenek xk+1
feltétek mellett [19]:

P(eps1lxk+1)PersztlXk+1)P(xps11Xk)  (36)

Xk+1

Ezzel megkaptuk azt a képletet, amivel a modelliink paramétereinek ismeretében mar
kiszamithatjuk a kovetkezd allapot simitott valoszinliségi eloszlasat. Az egyes
szorz6tényezok rendre:

e Az érzékeldmodellbdl kinyerhetd informécio
o A k+2-edik id6pillanathoz tartozo hatra tizenet
e Az éllapotdtmenet modell

A hatra lizenet szamitdsa analég az eldre iizenetével. Ebben az esetben is
megadhatunk egy tomor, a rekurziv szamitast szemlélteté alkot [19]:

by+1:4= HATRA(bk+1:t, ex+1:t)  (37)

A hatra iizenetek kiszdmitdsahoz sziikséges definidlni a hatra iizenetek kezdeti
értékét, azaz az bi+1:+-t. Ezt minden esetben egy olyan oszlopvektorral definialjuk, amiben
csak 1-es szerepel, és a hossza a lehetséges allapotok szamaval egyezik meg [19].
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5.3.3 A modell paraméterei matrixos alakban, egy X; allapotvaltozo esetén

A szamitasok konnyebb kezelhetdsége érdekében a levezetett képletet matrixos
alakra hozzuk. Jeloljiik X; allapotvaltozé lehetséges értékeit 1,..,S egészekkel.

Ekkor a P(Xt+1| Xt) allapotatmenet-modell egy SxS nagysagu matrix lesz, ezt
jeloljiik T-vel. Ennek az egyes elemeit a kdvetkezoképpen kapjuk meg: Tij = P(Xt= j| Xt
1=1). Tjj itt konkrétan az i allapotbol a j allapotba val6 atmenet valdsziniisége.

Az érzékelémodellt is matrixos alakba tudjuk hozni. Itt ismert a
bizonyitékvaltoz6, igy a modellnek csak az erre vonatkozo valdszintiségeit hasznaljuk
fel, azaz a P(Et=etX:) oszlopat. Minden idOpontra kiilon készitiink egy diagonalis
matrixot, aminek a diagonalisdban szerepelnek a bizonyitékvaltozd altal meghatarozott
oszlop elemei. Ezt a matrixot jeldljiik Ot-vel.

Az elbre és hatra tizeneteket pedig egy-egy oszlopvektorral tudjuk leirni. gy az
eldre és a hatra egyenletek egyszeriibb felirasat kaphatjuk [19]:

fi:t+1 = aOt+ 1T f1t (ELORE-egyenlet)  (38)

bk + 1:t = TOk + 1 bk + 2:t (HATRA-egyenlet) (39)

5.3.4 A legvalosziniibb sorozat megtalalasa — Viterbi-algoritmus

Ebben a fejezetben a cél egy olyan algoritmus bemutatisa, ami egy adott
megfigyeléssorozatbol képes megmondani, hogy mi lehetett az ezt kivalto rejtett valtozo
legvaldsziniibb sorozata. Gondolhatnank azt, hogy ugy képezziik a sorozatunkat, hogy
eldszor felhasznaljuk a simitd algoritmust, amivel megmondjuk a rejtett valtozd egyes
idopillanatok feletti a posteri eloszlasat, majd minden iddpillanatndl kivalasztjuk a
maximalis értéket. Ez a megkozelités hibas, ugyanis a simitassal ez egyes idOpillanatok
feletti valosziniiségi eloszlast kapjuk meg, ezzel szemben a legvaldsziniibb sorozat
megtalaldsandl az osszes idOpillanat feletti egytittes eloszlast kell kiszdmitanunk. Tehat
egy masik algoritmusra van sziikségiink.
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Az 1 algoritmus egyszeriibb megértéséhez egy grafot készitiink, aminek a
csomopontjai az allapotok, az élei az allapotatmenetek. Minden iddpillanathoz felvessziik
az Osszes lehetséges allapotot és egymdas ald rajzoljuk, majd a két szomszédos
iddpillanathoz tartoz6 allapotok kozé tigy rajzolunk éleket, hogy t-1-hez tartozd Gsszes

Eso, Eso, Eso, Esoy Eso 5
igaz igaz igaz igaz igaz
(a) <
hamis hamis hamis hamis hamis
Esernyo, igaz igaz hamis igaz igaz
0,8182 0,5155 0,0361 0,0334 —"I0.02 10
(b) ES;
0,1818—=10,0491 0,1237 0,0173 0,0024
my. m., m . m.4 m.s

9. abra: Trellis-diagram példa [19]

allapota 0ssze legyen kotve t-hez tartozo Osszes allapotaval. A graf egy irdnyitott graf, a
korabbi iddpillanathoz tartozé allapotokbdl a késdbbi felé mutat. Ezt az abrat hivjuk
Trellis-diagramnak. A 9. abran lathatunk erre egy példat. A példank arrdl szol, hogy egy
foldalatti 1étesitményben vagyunk, és szeretnénk megmondani, hogy kint esett-e az esd.
Ez lesz tehat a rejtett valtozonk. A megfigyelésiink pedig az, hogy egy ember, aki minden
nap kintrdl érkezik, hozott-e esernydt. Felirhatjuk tehat a lehetséges allapotokat minden
iddpillanatra: esett az esé (igaz), nem esett (hamis), és ala irhatjuk a megfigyelési
sorozatot az 6t megfigyelt napra (hozott-e eserny6t): {igaz, igaz, hamis, igaz, igaz}.

Most ebben a grafban keressiik azt az Utvonalat, ami a legelejérdl indul, a
legutolsd oszlopban végzodik. Ehhez hasznaljuk fel a Viterbi-algoritmust, amihez
sziikséglink lesz a kezdeti valdszinliségi eloszlasra, az allapotatmenet-modellre, az
érzeékeldmodellre.

A Viterbi-algoritmus azt hasznalja ki, hogy van egy rekurziv kapcsolat az X+1 €és
allapotokba vezetd utvonalak és az x; allapotba vezetd legvaloszinlibb utvonalak kozott.
Ez matematikailag megfogalmazva [19]:

max
X1 ...xtp(xl’ v Xe, Xevalerer1) =

max max
= aP(ers1|Xe41) X, {P(XHllxt)xl._.xt_lP(xl "-xt—lrxtlel:t)} (40)

5.4 Elvarasmaximalizacid — az id6beli valoszintiségi modell paramétereinek az
ujrabecslése

Ebben a fejezetben egy olyan iterativ algoritmust vizsgdlunk meg, ami a
modelliink paramétereit (atmenetvaldszintiségi-modell, érzékel6-modell, Kkezdeti
valoszinliségi eloszlas) javitja olyan médon, hogy az 0j paraméterekkel és a megfigyelési
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szekvenciaval szamitott valdszinliségek jobb becslései lesznek a valésagnak. A 4.4-es
fejezethez Lawrence R. Rabiner 1989-ben megjelent cikkét [24] vettem alapul.

Hasznaljuk most a kovetkezd6 jeloléseket!

ar(i) az elére tizenet i-edik allapotra vonatkozo értékét a t-edik
id6pillanatban

Pr+1(j) a hatra iizenet j-edik allapotra vonatkozd értékét a t+l-edik
id6pillanatban

ajj az allapotatmenet matrix i-b6l j-be valo atmenethez tartozo értékét
bj(Or+1) a megfigyeld modell j-edik allapotra vonatkozo értékét a t+1-edik
idépontban tortént megfigyelés

i a kezdeti valdszinliségi eloszlas

A Rejtett Markov Modell paramétereinek Gjrabecsléséhez sziikséges definialnunk
egyes valtozokat. Elséként &(i,])-t definialjuk, ami nem mas, mint annak a valdsziniisége,
hogy a rejtett valtozo a t idGpillanatban S; allapotban van, és t+1 idépillanatban Sj-ben,

azaz [24]:

¢&(1.)=P(@=Si, q+1=5;| O, 2) (41)

000y 440

t+1 42

10. abra: Et(i,j) értelmezése [24]

A &(1,)) valtozot ki tudjuk fejezni az el6re €s a hatra algoritmus altal kapott
valoszintliségi eloszlasok segitségével [24]:

$e(@, /)

_ (a5 (0r+1)Be+1 () _ ar (D)aijbj(Or+1)Be+1() 42)

P(0[2) ?’:1 Z?’ﬂ (1) a;jbj(0¢41)Be+1()

Ezutan definialjunk y(i)-t, annak a valdszintiségét, hogy t idépillanatban S
allapotban vagyunk.

v = D &G (43)

J

Tovéabbi paramétereket kaphatunk meg, ha az 1d6 szerint is végziink dsszegzéseket:
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T—1
Z v: (i) = az S; allapotbdl valé allapotatmenetek szdmanak varhato értéke
t=1

T-1
RAB
t=1

= §; allapotbol S; allapotba valé allapotatmenetek szamanak a varhato értéke

A 11. ébra az egyes Osszegzéseket mutatja be szemléletesen. Lathatd, hogy van a
&(ij) matrix, ami minden egyes iddpillanatban valtozik, igy az Osszes szadmunk egy
tobbdimenzids matrixot alkot, amelyet az abran elészor j szerint, majd az idé szerint
Osszegezziik, véglil egyetlen vektort kapva.

vi(i) 2

‘+t—

11. abra: a paraméterek ujrabecsléséhez sziikséges segédvaltozok szemléltetése

Felhasznalva az eldbb definialt mennyiségeket Gjra tudjuk becsiilni a modelliink
paramétereit a kovetkezé modon [24]:

i, = Az A, = 1 id6pillanatbeli varhaté gyakorisag S; dllapotban = y; (i) (44)

___ S; allapotbol S; allapotba val6 allapotatmenetek szamanak a varhato érteke
a, =

Az S; allapotbdl valé allapotatmenetek szamanak varhato értéke
T-1% (i ;
Z i,
_ SR o
t=1 Ve (D)
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A varhato érteke az id6nek, amig j llapotban van v, megfigyelés mellett

b, (k) = Az S; allapotbol valé allapotatmenetek szamanak varhato értéke
ZTt=1 Ye()
0t=vk
=———— (46)

Az ujrabecslést iterativ modon folytathatjuk addig, amig az Gjrabecslés soran
keletkezett 01j paraméterek az eggyel korabbi iteraciotél mar nem térnek el jelentdsen.
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6 Akkordfelismeres Rejtett Markov Modelles megkozelitésben

6.1 Az akkordfelismerés RMM modelljének definidlasa

Mint korabban emlitettiik, az akkordfelismerésre a pusztan jelfeldolgozasi
modszerek nem elég hatékonyak. Annak érdekében, hogy pontositsuk az egyes
iddpillanatokhoz tartoz6 dontésiinket, az akkordfelismerést valdszinliségi becslésként
kezeljik. A zene természetébdl adodoan ezen feladathoz a Rejtett Markov Modelles
megkozelités a célszerli, mert a rejtett valtozo, ami maga az akkord, az idében gyorsan
valtozhat.

Eldszor sziikséges a modell paramétereit definidlnunk. Ezt a 12. 4dbran tudjuk
nyomon kovetni. Az akkord a rejtett valtozonk, aminek nem ismerjiik az értékét. Az idot
felosztjuk kis szeletekre. Ahhoz, hogy konkrétan meghatarozzuk az idéablak hosszat a
kovetkezd informaciot hasznaljuk fel. Tudjuk, hogy az akkord altalaban az iitem alapjan
valtozik, és meglehetdsen ritka, hogy ez a valtozas a negyedhangnal gyorsabban torténne.
Ha az iddablakokat a ritmussal szinkron vélasztjuk meg, akkor kisebb az esélye annak,
hogy az idéablak k6zepén torténik az akkordvaltas. Ezért mindenekel6tt sziikséges a zene
tempdjanak a meghatdrozésa is. Ezutan az abbdl szamitott periddusidé alapjan
feldaraboljuk a zenét kis, egymast némileg atfedd szakaszokra. Ezen szakaszokban tehat
ugy vessziik, hogy az akkord nem valtozik. Az abran a t idopillanatban az akkordot At
vel jeloljiik.

Minden iddpillanatban torténik egy megfigyelés is. Ez a megfigyelés a zenei jel
adott idGpillanathoz tartozé DFT spektrum. Ebbdl fogjuk szamitani az érzékelémodell
segitségével a P(D¢ Ar) valdsziniiséget.

Munkdm soran csak az egyszerlibb dir és moll jellegli harmashangzatok
felismerésével foglalkozok. Ezek szerint az akkord valtozd Osszesen 24 lehetséges
allapotot vehet fel. A t-1 és t iddpillanatokhoz tartozé allapotok kozti dtmenetek
valoszinliségeit a 24x24-es allapotatmenetvaldsziniiségi matrix adja meg. Ezt egy
elézetes statisztika segitségével inicializaljuk. A statisztikdt ugy készitjik, hogy
megvizsgalunk tobb zenét, és a benne torténd akkordvaltasokat szamoljuk. Minél
gyakoribb egy akkordvaltds, annal nagyobb értéket rendeliink a matrixban annak
megfeleld eleméhez.

Az érzékeldmodell minden iddpillanatban megmondja, hogy mi a valdszintisége
annak, hogy a megfigyelt DFT spektrumot latjuk, feltéve, ha a rejtett valtozé adott, ismert
érték, roviden a P(D¢ Ar) valosziniséget adja meg. Ez minden iddpillanatban egy 24
hosszusadgu vektor, ami minden allapotfeltételre megmondja ezt a valosziniiséget.
Bonyolultsaga miatt kiilon, a 6.4 fejezetben targyaljuk.
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Az akkordok sorozata az 5.2-es fejezetben leirtak alapjan t=0-r6l indul, mig a
megfigyelési szekvencia t=1-r6l. A t=0-hoz tartozo6 akkord valdsziniiségi eloszlasanak a
kezdeti valoszinliségi eloszlast mondjuk.

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

C-ddr
CH-dar

C-duar
CH-dar

h-moll h-mall

-=====--=:=—-

Ary P(Di1]Aca) A P(D:|A:) Ai1 | P(Dpor|Avia)
C-ddr Pc, 1 Cc-dar Pe, t c-dar Pc, 41
C#-dar Pes, t1 c#-dar Pes, t C#-dar P, t+41
h-moll Phm, t-1 h-moll Phm, t h-maoll Phm, t+1

DFT spektrum ., DFT spektrum ;

12. abra: Akkordfelismeréshez készitett Rejtett Markov Modell

DFT spektrum ¢4

6.2 Az iddszeletek meghatarozasa

Az id6szeletek meghatirozasanak az az alapvetd célja, hogy ezaltal el tudjuk
valasztani az idéegységekhez tartozd megfigyelést. Az egyes iddszeleteket egy diszkrét
idopillanat-sorozattal tudjuk felcimkézni. A zenei jel ezen modon torténd feldarabolasat
a tempo alapjan végezziik. A feldarabolt részekb6l DFT spektrumot szamitunk, aminek a
segitségével kovetkeztetni tudunk arra, hogy az adott iddszeletben milyen akkord
sz6lalhatott meg.

A zenékre altalaban igaz, hogy a tempojuk kis mértékben ingadozik, sét ritkabb
esetben ugyan, de az is elképzelhetd, hogy a zene tempdja megvaltozik. Emiatt a tempot
nem a teljes zenébdl szamitjuk globalisan, hanem elészor szétdaraboljuk a zenét 10
masodperces részekre, majd ezen részekben kiilon-kiilon hatdrozzuk meg ezt az értéket.
A tempodetektalast nagyjabol 10 masodperces szakaszokon érdemes végezni.
Tapasztalataim alapjan ennél kisebb zenerészletre az altalam implementalt algoritmus
nem mindig miikddik megfelelden, és ezzel nagyjabol nyomon kdvethetd a temp6 kisebb-
nagyobb mértékii valtozasa.

A 10 masodperces szakaszoknal ezenkiviil meghatarozzuk az elsd beiités helyét.
Ez az a pont, amit az elsé idészelet kezd6pontjanak vessziik, és ahonnan kiindulva, a
temponak megfeleld periodusidével haladva eldre megkapjuk a tovabbi iddszeletek
hatarait. Ezenkiviil a tempohoz val6 jobb szinkronizacid érdekében felhaszndlunk még
egy, a 6.2.2 fejezetben ismertetett algoritmust.
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6.2.1 Tempodetektalas

Az akkordok altalaban a zene tempojara valtoznak, €s a negyedhangnal ritkabban
szoktak torténni valtasok. Ha a tempd alapjan vagjuk szét a zenei jelet, akkor azzal
csOkkenthetjiik a harmoéniak idébeli atlapolédasabdl szarmazd hibat. A tempodetektald
algoritmust [20] felhasznalasaval készitettem.

6.2.1.1 A tempomeghatdrozas elokészitése

A felhasznalt tempoddetektal6 modszerben azt hasznéljuk ki, hogy a zenékben
periodikusan torténnek beiitések, amelyek az litemet adjak meg. Ezen beiitéseknél a zene
id6tartoménybeli jelében jol megfigyelhetd felfutds van. Ezen felfutasok tavolsagabol
fogjuk kiszamitani a tempot.

A jelet a gyorsabb feldolgozas érdekében decimaéljuk, minden hatodik elemét
taroljuk csak el. Ezutan a jel abszolut értékét vessziik, majd azt egy alulateresztd sziirével
szlrjik. A feladat megoldasahoz a valasztas egy 5-6d foka Butterworth-sziirére esett
220.5 Hz torésponti frekvencidval. A zene altalaban — foként a ritmus hangszerek miatt -
lecsengd jellegli jeleket tartalmaz, aminek a sziirés hatasara csak a burkologorbéje marad
meg. Ennek a gorbének a beiitéseknél meredek felfutdsa van. Ha a jelet differencialjuk,
akkor a differencialt jel pozitiv értékei a felfutdst, a negativ értékei a lefutast fogjak
jelenteni. A negativ értékek irrelevansak, igy azokat nullaval tessziik egyenlévé. Ezen
folyamat lathat6 a 13. 4dbran.
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13. abra: a tempddetektalas folyamatanak a differencialasig tarté része

6.2.1.2 A tempo meghatarozdsa

A differencialt jelbdl egy fésiiszlird segitségével hatarozzuk meg a zenerészlet
tempdjat. Mivel a zenék tempoja 55 bpm és 220 bpm koz6tt szokott mozogni, ezért mi is
csak ebben a tartomanyban vizsgalodunk. A fésliszlird egymastol egyenld tavolsagra 1évo
egységimpulzusok sorozata, aminek a tavolsagait az éppen vizsgalt tempohoz tartozo
periodusidd adja meg. Példaul ha 44100 Hz mintavételi frekvencian, 6-tal decimalva t
bpm tempodt vizsgalunk, akkor 44100/6*60/t tavolsagra lesznek az egységimpulzusok
egymds mellett. A féslisztiroben taldlhatdo egységimpulzusok szama szabadon
valaszthat6. Az altalam irt alkalmazéas mar 3 egységimpulzussal is megfelelden miik6dott.

A kiilonboz6 tempokhoz tartozo fésiisziirokkel konvolvaljuk a differencialt jelet,
majd az igy kapott jel effektiv értékét vessziik. A maximalis effektiv értékhez tartozo
féstiszlironek megfeleld tempdt fogjuk valasztani a zene tempojanak. Az algoritmus azért
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ad helyes eredményt, mert a konvoluciot értelmezhetjiik tigy is, mint két fliggvény kozti
korrelacié mértékét. A fésiiszlird minél jobban hasonlit a differencialt jelre (azaz a zene
tempoja szerint vannak az egységimpulzusok tdvolsdgai) anndl nagyobb lesz a
konvolvaltjuk effektiv értéke.

Az 14. abran lathaté egy konkrét példa, ahol megfigyelhetjiik, hogy az egyes
tempokhoz mekkora effektivértékek tartoznak. Ez a Beatles egyiittestdl a Let it be c. dal
elsé 10 masodpercébdl lett szamitva. A szdmitasok csokkentése érdekében a tempodt csak
egy elére meghatarozott felbontasban vizsgaljuk. Itt fontos atgondolni, hogy milyen
pontossaggal akarjuk meghatarozni azt. Ebben az esetben 44100/6*60/55-h6z kozeli
2004-t61 a 44100/6*60/220-hez kozeli 8004-ig allitottuk be a fésiisziird cstcsanak
tavolsagat 25-6sével 1épkedve.

« 107 Tempd meghatarozasa kilénbozd fesiszdrdkkel

T T T T T T T T T

XK 7254
Y. 0.0002789 -

effektiv intenzitas

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

14. 4bra: a tempok és a hozzajuk tartozo effektiv intenzitasok (Beatles — Let it be)

40



6.2.2 Szinkronizacio

A tempd meghatarozasa utan ahhoz, hogy megfeleléen daraboljuk szét a zenét,
meg kell talalnunk az els6 iddpillanatot, amikor biztosan tortént egy beiités. Ehhez el6szor
a differencialt jelnek megkeressiik a maximalis értékét. Itt nagy valoszinliséggel van egy
beiités, ezért innen kiindulva keressiik meg az els6 beiitést. Jeloljiik a helyét tmax-Szal.
Ezutan a meghatarozott tempobol periddusidot szamitunk, jeloljik ezt T-vel. A tmax
poziciobdl indulva id6ben visszafelé 1éplink T-t. Legyen ez a hely ti. Nagy
valoszinliséggel a differencialt jelnek ott lesz egy magas csucsa, de ez a tempoingadozas
miatt egy kicsit eltérhet. Mi viszont azt szeretnénk, hogy minden esetben - még ha a tempd
ingadozik is - az egyes id6észeletek hatara a kozelben 1év6 differencialt jel csticsa legyen.
Viszont ha magas csucs nincs a kozelben, akkor csak kisebb csucshoz rendelje hozza.
Ezen elvérasainkat matematikailag a kovetkezOképpen fogalmazzuk meg. Definidlunk
egy egydimenzios Gauss-gorbe fliggvényt, aminek a véarhatd értéke t1 a szérasa pedig
T/10. A szoras értékét kisérletileg allitottam be. Ezutan a differencialt jel és a Gauss-gorbe
szorzatat vessziik. Az igy kapott fiiggvény maximumat fogjuk venni az eggyel korabbi
beiitésnek. Ezt az algoritmust iterativan folytatjuk addig, amig a kvetkez6 1épés méar nem

A kovetkezd bedtés megkeresése
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15. abra: a kovetkezo beiités megkeresése

lenne benne a 10 méasodperces szakaszban. Azt a csticsot vessziik az elsé beiités helyének,
ahol az algoritmus megall. Az algoritmus miikodését a 15. dbra szemlélteti. A kék szinli
csticsok a differencialt jel részei, a piros szinli gérbe a Gauss-gorbe eloszlas. A piros szinli
egyes jeloli a kovetkezd beiités varhato értékét, a zold szini pedig a meghatarozott
beiitést.

41



Az egyes id6szeletek hatarat is ilyen médon hatarozzuk meg, csak visszafelé, azaz
idében eldre. Az elsd beiités helyétdl indulunk, és T-ket 1épkediink elére, majd a Gauss-
gorbe alapjan a legvaldszintibbet eltaroljuk, mint a kovetkezd iddszelet hatart.

Fontos még megjegyezni, hogy ha a 10 maésodperces részekre a
tempomeghatarozast Ggy végezziik, hogy a mindegyik részt kiilon-kiilon sziirjik a
Butterworth-sziir6vel, akkor a sziiré tulajdonsagabol adéddan a sziirt jel legelején lesz
egy felfutas, ami nem a zenei jelben 1évo beiités miatt van. Ha ezt a jelet differencialjuk,
akkor az els6 beiitést tévesen hatarozzuk meg, igy egész 10 masodperces szakasz nem a
negyedek alapjan lesz feldarabolva, ezenkiviil a tempofelismerésben is okozhatunk
pontatlansagot. Erre azt a megoldast valasztottam, hogy az egész zenét egyszerre szlirtem
meg, azt daraboltam fel 10 masodperces szakaszokra, és abbol szamitottam mind a
tempot, mind pedig az elsé beiités helyét.

6.2.3 Ablakozas

Az egyes diszkrét idopillanatokhoz tartoz6 zeneszakaszokat nem csak a két betités
kozotti résznek definialjuk, hanem belevessziik ebbe a beiités el6tti rovid szakaszt. Igy
idében némileg atfedett megfigyeléseink vannak. Ezt a modszert 16. abran lathatjuk. A
felismert temp6t T-vel jeloljiik, a beiités elotti rovid szakaszt d-vel, és az egy teljes
zenerészlet hosszat p-vel. A zold egyenes vonal mutatja a beiités helyét az els6
zenerészletben.

‘ m Al 1l
1 1

amplitadé

08 ' .

0 0.1 02 03 0.4 05 06 0.7 0.8 0.9

1dé [sec]

16. abra: az egyes idoszeletek feldolgozasa
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6.3 Az akkordfelismerés RMM modelljének a kezdeti paraméterei
6.3.1 Allapotatmenetvaldsziniiségi matrix

A kezdeti allapotatmenetvaldsziniiségi matrix készitésének alapkoncepcidja az,
hogy tobb zene akkordmenetét megvizsgaljuk, és ebbdl feljegyezziik az egyes
akkordatmeneteket, amibdl statisztikat készitlink. Ha talalunk egy i-edik allapotbol j-edik
allapotba valo akkordvaltast, akkor az allapotatmenet matrixunk Tij-edik eleméhez
hozzdadunk egyet. A végén normalnunk kell az egyes sorokat, hogy valdszinliségeket
kapjunk. Ehhez C. Harte altal gyiijtott adatbazist hasznaltam fel, mely az elérhetd az
interneten [22][23]. Ebben 141 Beatles dalnak az akkordmenete van ilyen modon
feldolgozva.

6.3.2 Kezdeti valosziniiségi eloszlas

Ezt jelfeldolgozdsi moddszerrel hatarozzuk meg. Az érzékeldmodell t=1
iddpillanathoz tartozd értékét hasznaltam fel, mint kezdeti valosziniiségi eloszlas.
Megjegyzendd, hogy ennek a paraméternek a megvalasztasa nem sokat szamit, Sheh és
Ellis véletlenszeriien inicializalta [7], mig Bello és Pickens 1/24-ed valdsziniiséget
tarsitott a vektor minden egyes eleméhez [3].

6.4 Az érzékelomodell

Az érzékel6 modell meghatarozasanal a P(DyA:) valdszinliségi eloszlast
meghataroz6 moddszert keressiik. A megfigyelésiink egy DFT spektrum, melyben az
intenzitasok folytonos értéket vehetnek fel.

Az érzékeldmodellre a szakirodalomban tobbféle megkozelitéssel is
talalkozhatunk, mint példaul az egyszerti Gauss-modell [3,7]. Ebben a dolgozatban
ehelyett sajat, jelfeldolgozason alapuld modszert fogok alkalmazni.

Az érzékelémodell a t diszkrét idépillanathoz a kovetkezd modszerrel rendeli
hozza a P(Di|A¢) 24 elemi valoszintliségvektort (At = C-dur, C#-dur, ... h-moll értékekre).
A t iddpillanatban volt egy megfigyelésiink, ami egy DFT spektrum. Ezt a spektrumot
négy kiilonb6z6 modszerrel vizsgaljuk meg. A négy kiillonb6zd modszer kiilon-kiilon ad
egy P(D¢ Ar) valészintiséget. Ezen valoszintiségeket fogjuk 6sszeadni, majd valoszintiségi
vektorra normalni. EbbOl az 1-2. modszer bizonyos feltételek teljesiilése mellett
konkrétan kivalaszt egy akkordot €s ahhoz rendel 1 valosziniiséget a tobbihez nullat. Ha
az adott modszer feltételei nem teljesiilnek, akkor az a médszer nem mond semmilyen
valoszinliséget (csupa nulla értékii vektort ad hozza az Osszevont P(DtAr)
valdszinliséghez). A 3-4. moédszer minden akkordra ad egy valdszinliséget. Ezt olyan
modon teszi, hogy a DFT spektrumbol sajat jelfeldolgozasi eljarast felhasznalva mind a
3. mind a 4. modszer elkésziti a sajat PCP vektorat.
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A 6.4.1-3 fejezetekben azokat a jelfeldolgozasi 1épéseket vizsgaljuk meg, amiket
a 4. modszeren kiviil mindegyik felhasznal.

6.4.1 Ablakozas

A Dbeolvasott rovid (0.5 masodperc nagysagrendil) zenerészletet elGszor
ablakozzuk. Ez azért fontos, mert a nem koherens mintavételezésnél a kiszamitott DFT
vektorban spektrumszivargas jelensége figyelhetd meg. Erdemes olyan ablakfiiggvényt
valasztanunk, amely Fourier-transzformaltjanak kisintenzitast oldalhullamai vannak. Az
idétartomanybeli szorzas, frekvenciatartomanybeli konvolucionak felel meg, igy a kisebb
oldalhullamok kisebb spektrumszivargast okoznak. Ett6l viszont az egyes
intenzitascsticsok szélesebbek lesznek, de mivel az algoritmusunkban lokalis
maximumokat fogunk keresni, ezért ez kevésbé probléma. Elég gyakori valasztas a Hann-
ablak. Mi ennek egy kicsivel modositott verzidjat hasznaljuk, a Tukey-ablakot, ami a 17.
abran lathat6. Ez az ablak két fél Hann-ablakbol és a koztiik 1évé konstans 1 értékii
részbol all. A korabbi, 6.2 fejezetben hasznalt jeloléseket alkalmazva a fél Hann-ablak d
hosszlisagu, a Tukey-ablak pedig p. A ablak valasztasanak oka az, hogy igy a beiitésnél,
ahol a legintenzivebben szolal meg az akkord, ott 1 sullyal vessziik a zenei jelet, mig az
elotte 1évo résznél, illetve a lecsengés végénél csak kisebbel.

Tukey-ablak hasznalata

M !MWWM H!- ;

1 1 1 1 1 1 1
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17. abra: A Tukey-ablak (piros) hasznalata, eredeti jel - magenta, ablakozott jel - kék

Az ablakozott jelnek ezutdn elkészitjiik a Fourier-transzformaltjat. A DFT
tulajdonsagaibol kovetkezden elég az igy kapott tartomany felét felhasznalnunk.
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6.4.2 Frekvenciatengely atskéaldzasa a standard MIDI kédra

A vizsgalatok megkonnyitése érdekében a frekvenciatengelyt atskalazzuk tugy,
hogy az egyes zenei hangok frekvencidja helyén annak a standard MIDI kodja jelenjen
meg. Ehhez a frekvenciakonverzidohoz a kovetkez6 képletet hasznaljuk:

f
fuipr = 12 x log, # (47)
(212)"(—69)

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

6.4.3 Sulyozas

Kovetkez6 1épésként megkeressiik a spektrum lokéalis maximumait. Csak ezeket
a mintékat tartjuk meg, a tobbit nullara irjuk at.

A zene egy rovid szakaszaban 1év0 hangok koziil az akkordra jellemzd
informaciokat a basszushangok altalaban jobban hordozzdk, igy a mélyebb hangokat
erdsebb sullyal vessziik figyelembe. Sok kisérletezés utdn a leghatékonyabbnak a
kovetkezo bizonyult:
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e (2 ¢s a B3 kozotti hangok: az ebben a tartomanyban 1évé maximalis intenzitas
0todénél kisebbeket elhanyagoljuk, majd a megmaradt részt 5-szords sullyal
vessziik figyelembe

e (2 alattiak: nem sulyozzuk

e B3, ¢s az afolottiek: elosztjuk a kovetkezd szammal:

/ (adott hang midi kédja — 58)

A 19. dbran egy konkrét példat lathatunk egy zenerészlet spektrumara a sulyozas utan.
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19. dbra: zenerészlet spektruma lokalis maximumok megtalilasa, és a siilyozas utan

6.4.4 Az tidodpillanathoz tartozo valoszinliségvektor meghatarozasa

Ezen vektor meghatarozasara tehat négy kiilonféle modszert alkottam. Ezek a
modszerek a megfigyelést kiilonboz0 oldalrol vizsgaljak (fizikai, zeneelméleti
megfontolasok). A végeredmény az egyes modszerek altal adott vektorok dsszege lesz.
Ezzel az érzékeldmodell pontosabb valosziniiséget tud mondani a megfigyelés alapjan.
Itt fontos megjegyezni, hogy a kiszamitott valdsziniiségek nem a klasszikus értelemben
vett valoszinliségek, mivel az értékiik lehet 1-nél is nagyobb. Viszont az algoritmusok,
ahol felhasznaljuk 6ket (Elére - Hatra, Viterbi, EM), azt szorzotényezoként hasznaljak
fel, ahol a nagyobb szorzotényezd nagyobb valdszinliséget takar. Végiil pedig ahol
sziikséges, hogy valoszinliséget kapjuk, ott az o normalizacids konstanssal a vektort
normalva megkaphatjuk azt.

6.4.4.1 Az 1. modszer
Az 1. mddszerben a sulyozott spektrumbdl indulunk ki. A salyozas utan
megkeressiik a spektrum maximalis amplitadoju csucsat, majd az annak a 10%-anal
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kisebb intenzitast tagokat elhagyjuk. A fennmarad¢ intenzitascsticsokhoz megkeressiik,
hogy melyik zenei hanghoz tartoznak. Ezek utan a hangokat egy oktavra aggregaljuk,
minden C, Cisz, D, ... , H hang intenzitasat kiilon-kiilon 6sszeadjuk, majd eltaroljuk egy
12 dimenziés vektorba. Ezen vektor 3 legnagyobb hangjat keressiik meg, majd
megnézzik, hogy ez a harom hang alkot-¢ dur vagy moll harmashangzatot. Ha igen, akkor
az 1. modszer 1 valoszintiséget rendel ehhez az akkordhoz.
A talalatot kisérleti megfontolasbodl a kdvetkezoképpen stulyozzuk. Megkeressiik
12 dimenziés vektorba a negyedik legintenzivebb hangot. Ha ez a hang kisebb, mint a
harmadik legintenzivebb fele, akkor 1 valosziniiséget kap az akkord. Ha viszont nagyobb,
akkor a kovetkezd képlet szerint:
I3 — 14
I;/2 '
ahol az I3 a harmadik, az l4+ pedig a negyedik legintenzivebb csics a 12 dimenzios
vektorban. Ezen sulyozassal minél kozelebb van a két intenzitas értéke, az 1. modszer
anndl kisebb valdszinliséggel allitja, hogy helyesen ismeri fel az altala mondott akkordot.
Egy konkrét zenerészletnél a sulyozott hangok egy oktavara valod 6sszegzésének
az eredményét mutatja a 20. abra. Itt lathatjuk, hogy az C, E és G hangok intenzitdsa a
tobbihez képest nagy, amibdl azt tudjuk megallapitani, hogy annak a valdszintisége, hogy
ezt a megfigyelést egy C-dur rejtett valtozd generalta, elég magas. A felvett zenerészlet
valéban egy C-dur akkord volt.

(48)

Az egyes tipusl hangok dsszegzett intenzitasa (silyozott spektumbdl)
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20. abra: 1. médszerhez felhasznalt vektor
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6.4.4.2 A2. modszer
A 2. médszer a spektrumon 3 csucsot keres meg, amikhez tartozé hangokat az
akkord alaphangjanak valoszintsiti. Ez a 3 cstcs a kovetkez6:

e a sulyozott spektrumbdl az intenzitdsok egy oktavra vald Gsszegzése utan a
legintenzivebb cstcs

e asulyozott spektrum 10 legintenzivebb csticsabodl a legalsé

e anem sulyozott spektrumbdl az intenzitasok egy oktavra valo 6sszegzése utan
a legintenzivebb cstcs

Ez a 3 hang tapasztalati alapon lett kivalasztva, illetve azon elméleti okbol, hogy
a basszushangok a zenében leggyakrabban az akkord alaphangjat hordozzak. A hangok
megkeresése utdn megnézziik, hogy van-e olyan hang, amelyiket legalabb 2-szer
valasztottuk ki. Ha nincs ilyen, akkor a 2. médszer nem allit semmit. Ha viszont van,
akkor elkészitjiik a spektrumbodl a PCP vektort, és megnézziik, hogy a megtalalt hangtol
4 félhangra (nagy terc), illetve 3 félhangra (kis terc) 1év6 hangok intenzitasai koziil melyik
a nagyobb. Ha az elsd, akkor az akkordot duros jellegiinek, egyébként mollos jelleglinek
mondjuk.

A taldlat sulyozasa kisérletezések alapjan a kovetkezOképpen torténik.
Megvizsgaljuk, hogy a sulyozott, egy oktavra bontott hangokbdl melyik a masodik
legintenzivebb. Ezzel és a legintenzivebbel elvégezziik ugyanazt a sulyozast, mint az 1.
modszernél. A taldlat stilyozasanak ez az els6 komponense. Ezenkiviil megvizsgaljuk a
duros és a mollos jelleget adé hangok intenzitasat is. Ezek kiilonbségét elosztjuk a
nagyobb intenzitassal. Ez adja a stlyozas masodik komponensét. A két komponens
szamtani kdzepét véve kapjuk meg a talalat értékét.

6.4.4.3 A 3. modszer

Csakugy, mint az 1. modszernél, itt is a sulyozott spektrumbol késztjiik el a 12
elemii PCP vektort (20. abra). Ehhez a spektrumnak csak a 0-tdl a 7. oktavig 1évo részét
vessziik figyelembe, ugyanis ezen oktavokon kiviili alaphang altaldban nem szokott
szerepelni a zenékben. Ezutan a vektorban kiilon-kiilon kiszamitjuk az 6sszes duros és a
mollos harmashangzatra, hogy mekkora az akkordhangok dsszintenzitasa. A kapott 24

elemli 0sszintenzitas vektort normaljuk. Ennek az eredménye lesz a 3. modszer altal
mondott P(Di|Ay).

A 21. abran egy konkrét példa lathaté arra, hogy mi marad a spektrumbol, ha
stulyozzuk, illetve a maximum érték 10%-anal kisebbeket elhanyagoljuk. Az
spektrumképet egy C-dur akkorddal készitettem, amire részben utal a nagy intenzitasu
60-as midi koda C4 hang.
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A spektrum,a silyozas, és a maximumenék 10%-anal kisebb elemek elhanygolasa utan
?DD T T T T T T T

Q
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|
1
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1 1
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21. abra: a 3. médszerhez felhasznalt hangok és a hozzajuk tartozé intenzitasok

6.4.4.4 A 4. modszer

A 4. modszerben a nem stlyozott DFT spektrumbdl indulunk ki. Itt arra toreksziink,
hogy eltavolitsuk a spektrumbdl a laposabb, zajszerli intenzitasértékeket, amik a
szamunkra fontos keskeny intenzitdscsicsok mellett jelennek meg. Ezt a
kovetkezOképpen érjiik el. Ha a spektrumon csuszd ablakos éatlagolast végzek, akkor a
spektrum ,.kisimul”, azaz a nagy, meredek felfutasu csticsok ellaposodnak. Ezutan ha az
atlagolt spektrumot az eredetibdl kivonjuk, akkor megkapjuk a nagy, keskeny cstcsokat
tartalmaz6 spektrumot. Programozastechnikailag az atlagolast ugy oldottam meg, hogy
egy négyszog-ablakot konvolvaltam az adott zenerészlet spektruméval. A kivonas utan a
negativ értékeket nullava irjuk at, ezaltal a szamunkra nem fontos részek jelentds hanyada
eltlinik.

A kisérletezések soran 30 egységimpulzussal valdé konvolucié bizonyult jonak,
illetve a simitott spektrumot 10 dB-el kellett még felfelé tolni, hogy a kivonds utan csak
a szdmunkra fontos csiicsok maradjanak meg. A 22. abran kék vonallal van dbrazolva a
zenerészlet spektruma, €s pirossal a simitott spektrum. A kivonas eredménye pedig a 23.
abran lathato. Megfigyelhetjiik, hogy a kisebb, szélesebb cstucsok eltiintek.

A 4. modszerben a kivonds utdn megmaradt csiicsokbol az also 10-et hasznaljuk
fel. Ezek utan az algoritmus megegyezik a 3. modszer algoritmusaval.
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22. abra: az eredeti és a simitott spektrum
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6.5 Az RMM modell paraméterinek ujrabecslése az EM-algoritmus
segitsegevel

A paraméterek Gjrabecsléséhez alapvetden az 5.4 fejezetben leirtakat hasznaljuk.
El6szor az allapotatmenet-valdszintiségi matrix (T), a kezdeti valosziniiségi eloszlas (Po),
és az érzékelomodell (O) alapjan kiszamitjuk ez Elore - Hatra algoritmus altal megkapott
Elére és Hatra tizeneteket. Ehhez tudjuk, hogy az f1:.0 megegyezik a kezdeti valdsziniiségi
eloszlassal, a br+1:t pedig egy 24 hosszt vektorral, amiben minden elem 1. Ezekkel az
értékekkel inicializdlunk, majd az Elére iizeneteteket elére terjesztéssel, a hatra
lizeneteket pedig hatraterjesztéssel szamitjuk ki. Az indexelés a megfeleld
Osszeparositasat a kovetkezo tablazat foglalja 6ssze:

fl:O fl:l f1:2 eoe fl:t-l fl:t fl:t+1

bO:t bl:t b2:t eoe bt-l:t bt:t bt+1:t

5. tablazat: elore és hatra tizenetek

Ezt kovetden az Elére, Hatra tizenetekbdl, a T, O matrixokbol és a Po vektorbol
kiszamitjuk minden id6pillanatra, és minden i-bdl j-be vald allapotatmenetnél a &(i,))
értéket. Ez tehat 24x24x(t+1) nagysagu szdmhalmaz.

Ezek utan kiszamitjuk a modell Gjrabecsiilt paramétereit:
T, =71 (49)

S OV
Yot Ye()

b (k) = = —— (51

]() Z:=1Yt(i) (1)

Itt az érzékeldmodell ujrabecsléséhez hasznalt képlet szamléalojaban 1évo
kifejezést kell még értelmezniink. Mivel a megfigyelésiink folytonos értékii valosziniiségi
valtozo, ezért a szamlalot a kdvetkezd modon szdmitjuk ki:

Y @B . b+ DI} (52)

Az Ujrabecsléseket iterativ modon hajtjuk végre addig, amig az ez eggyel korabbi
iteracioban kapott szam elegendden kicsi értékkel tér csak el.

6.6 Viterbi-algoritmus

Az EM-algoritmussal kiszamitott ) RMM paraméterekkel most mar
lefuttathatjuk a Viterbi-algoritmust, hogy megkaphassuk az az akkordok legvaldsziniibb
sorozatat. Az algoritmushoz készitett Trellis-diagram a 24. abran lathato. Az algoritmust
5.3.4 fejezetben leirtak alapjan hajtjuk végre. Az algoritmus soran a Trellis-diagram
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definici6 szerint 1-et rendeliink. A csticsokbol alkotott elsd oszlop (elsé iddpillanat,
amikor megfigyelést végeztiink) valoszinliségei az érzékelémodell t=1 idére vonatkoz6
értékének, és a kezdeti valosziniiségi eloszlasnak a skaldris szorzata. A kovetkezd
iddpillanatokhoz tartozo csticsok kiszamitasa egy kicsivel bonyolultabb. Vegyiink egy
tetszéleges csomopontot. Jelolje ezt Aix. Ehhez a csomoponthoz az elétte 1évo oszlopban
szerepld Osszes csuccsal (Atig,...,At1,hm) ki kell szamitani a kovetkezd értéket: Aciy
csomopont valoszinliségének, Aw1y-bol Atx-be vald atmenet valdszinliségének és
P(Dt|Atx) valoszinliségnek a szorzata. Ezen kiszamitott értékekbdl keressik meg a
maximalist. Ezt a valosziniiséget fogjuk hozzarendelni A¢x csomoponthoz [21,24].

e
@
g.

24. abra: Viterbi-algoritmus az akkordfelismeréshez
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7 A kidolgozott modszerek tesztelése, ertekelése

7.1 Mintamegfeleltetéses algoritmus

Az altalam hasznalt érzékeld modell eltér a szakirodalomban hasznalt gyakori
modellektél (PCP vektor készitése majd mintamegfeleltetés, vagy egyszerii Gauss-
modell). A sajat algoritmusom érzékeld modellje kétféle dologbdl tevddik Ossze. Az elsd
része (1-2. modszer) kozvetlen megadja, hogy szerinte melyik akkord a legvaldsziniibb,
vagy nem mond semmit, mert csak bizonytalant tudna. A masodik része (3-4. modszer)
pedig gyakorlatilag két, sajat modon elkészitett PCP vektorbol adja meg binaris vektorral
valo mintamegfeleltetéssel, hogy az egyes akkordoknak mekkora a valoszintisége. Ebben
a szakaszban a 3. és a 4. moddszert fogjuk megvizsgalni, hogy jobban teljesit-e a
szakirodalomban elterjedt modszereknél.

Az altalam készitett kétféle PCP vektor vektoridlis 6sszegét veszem, normélom, és
ezt hasonlitom a binaris mintdkhoz. Mivel ez kétféle PCP vektor 6sszege, ezért ennek az
MPCP (Multi PCP) nevet adtam.

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

Tesztjeimben a szakirodalomban leginkabb elterjedt leirdkkal (klasszikus PCP,
EPCP) hasonlitottam Gssze az altalam javasolt 4] leirot. A teszteléshez nagy segitségemre
volt az Osmalskyj altal készitett felcimkézett akkordadatbazis [8], melyet kozz¢ tett az
interneten [25]. Ebb6l a popzenében széles korben elterjedt akusztikus gitarral és
zongoraval készitett akkordokat hasznaltam fel. Ez 6sszesen 2200 akkord, melynek egy
része zajos, a Mmasik része pedig csendes, reflexiomentes szobaba késziilt. Az
akkordfelismerés eredményét az aldbbi tablazat foglalja 6ssze. A tablazatban a helyesen
felismert akkordok szama lathatd szazalékban. Lathato, hogy a PCP vektor teljesitett a
legrosszabbul. A masodik legjobb az EPCP lett, mig a legnagyobb szazalékban az MPCP
ismerte fel az akkordokat. A teszteknél megnéztem azt is, hogy a kétféle PCP, melynek
az 0sszegébdl jott ki az MPCP, kiilon-kiilon milyen eredményt ér el. A tapasztalat azt
mutatja, hogy az MPCP eredménye jobb, mint az Oket alkot6 kétféle PCP-é. Ezen
vizsgalat soran felmeriilt bennem, hogy az MPCP-t kibdvitem, ¢és nem kettd PCP-bdl
késziilne, hanem harombdl. A harmadik eleme pedig az amugy is jol teljesitd EPCP lenne.
A teszt sikeres volt. Legmagasabb eredményt az EPCP-t is magaba foglal6 MPCP érte el,
amely tobb, mint 2%-al megel6zte az EPCP-t.
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F‘CF‘tipuﬂHangSzer Gitar Zongora Eredmény
PCP 93,62 83 93,14
EPCP 95,86 80 95,41
or,14| 90,00 | - | 83 [s3]| -
MPCP (sajat) 96,62 87 96,18
01,14| 90,10 [95,86| 83 [s83] 86
MECP [EPCP-vel] 97,10 88 96,68

6. tdablazat: MPCP osszehasonlitisa a PCP-vel és az EPCP-vel (az egyes értékek %-ban)

Ez azt mutatja, hogy a leggyakrabban hasznalt PCP és EPCP vektoroknal
lényegesen jobb eredményt lehet elérni a kifinomultabb jelfeldolgozast alkalmazé MPCP
vektorral. Ezaltal a PCP-hez képest a hibas akkordfelismerések szdma felére, az EPCP-
hez képest pedig annak 70%-4ara csokkent.

7.2 Akkordfelismerd program

7.2.1 ElsO teszt

Az elkészitett akkordfelismerd programot eldszor a Beatles egyiittes Let it be c.
dalén teszteltem, melyet a program Osszesen kozel 800 zenerészletre osztotta fel, tehat
ennyi akkordfelismerés torténik. A tesztelés sordn csak a 3. és 4. modszert hasznaltam
érzékeld modellként. A program elsdként a zene tempdjat hatdrozza meg az egyes 10
masodperces szakaszokban. A vizsgalt zeneszamnal megfigyelhetjiik, hogy az ezen
szakaszok felismert tempojaban van némi ingadozas. Ezt a 25. abran tudunk megfigyelni.
Az ingadozast azért tapasztalhatjuk, mert a Beatles egyiittes nem metronémmal vette fel

« 10t A 10 masodperces szakaszok felismert tempdja
25 T T T T
2+ oBNUIEE
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25. abra: A 10 masodperces szakaszok felismert tempdéjanak az ingadozasa
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ezt a dalt. Az akkordfelismerés szempontjabol ez nehezit6 tényez6. Manapsag ugyan a
legtobb konnytizenei felvétel metrondm hasznalataval késziil, nem hatrany, ha ez nem
feltétele a helyes akkordfelismerésnek.

A 26. dbran a zene egységnyi részekre darabolasdnak az eredménye lathato.
Megfigyelhetjiik, hogy az algoritmus a 10 masodperces zenerészletbdl felismert tempod
alapjan viszonylag egyenletesen, a zene dinamikdjatdl fiiggden osztja fel a zenét.
Tovéabba megfigyelhetd, hogy a program megtalalja a differencialt jel nagyobb cstcsait.
A 27. abran pedig azt mutatom be, hogy az egységnyi zenerészlet hossza (egy
megfigyelés) hogyan valtozik.
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ampl differencia

zenerészlet hossza [1/44100 sec]
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26. abra: A zenébdl készitett differencialt jel, és az egyes zenerészleteket hatarolé vonalak

x10% tempdingadozas
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zenerészletek 10

27. abra: zenerészletek periodusidejének a valtozasa
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Az egyes zenerészletekhez a program ezutan P(DiA:) vektort rendel, felveszi a
rejtett Markov-modell paramétereit, és elkezdi iterativan keresni az egyes
id6pillanatokhoz  tartozd6 jobb P(DiAr) értékeket. Ennél a zenénél az
elvardsmaximalizacios algoritmus 19 iteracio utan megall. A kezdeti megfigyelési modell
meghatarozasakor még sok olyan P(Di|At) vektor van, amelynek a maximuma nem a
megfelel akkord, viszont a Viterbi-algoritmus a zenét globalisan nézi, a maximalis
valoszinliségii utat keresi a Trellis-diagramban, amelynek az allapotatmenetvaldszintiségi
matrixat ugy hatdroztuk meg, hogy a sajatmagaba visszamend allapotatmenet gyakori,
igy az egyes ,,kil6go” értékeket ,,visszahuzza” a kornyezetében 1évok koze.

A programom eredményességét harom masik algoritmussal hasonlitottam Gssze.
Ebbdl az els6 kettd a szakirodalmi kutatasom soran megismert EPCP-s modszer [2] és a
Bello és Pickens-féle modszer [3]. A harmadik a piacon megtalalhato Chordify, ami a
legismertebb webes akkordfelismeré alkalmazas [26]. Az els6 Kkett6t sikeriilt
implementalnom, viszont a harmadiknak az algoritmusa nincs kozz¢ téve, igy ezt csak
felhasznaloi szinten tudtam megvizsgéalni. A sajat algoritmusom, és a Bello és Pickens-
félénél is a tempo alapjan szepardltam a zenét kis részekre, azonos modon. Az EPCP-s
algoritmusnak nem része a tempd alapt szeparacid, de azt is annak a felhaszndlasaval
vizsgaltam. Az EPCP-s és a tobbi algoritmus kozott a rejtett Markov-modell és az
elvardsmaximalizascid hasznalata a kiilonbség, mig a sajat programom, ¢s a Bello és
Pickens-féle kozott az érzékeld modell, és a RMM kezdeti paramétereinek a beallitasa.
Az Osszehasonlitas alapjaul azt valasztottam, hogy az akkordvaltasokat milyen jol ismeri
fel. Tehat az jelent hibat, ha rossz akkord kovetkezik a sorban, vagy ha ,,beleragad” az
elézdbe, és nem érzékeli az ujat.

Elséként az algoritmusomat a Chordify programmal [26] hasonlitottam ssze. A
valos ¢€s a felismert akkordokat a kovetkezd tdblazatban lathatjuk, soronként parositva.
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Valodi akkordok

Felismert akkordok

Sajat alkalmazas

Chordify

CGAmFCGEFC

CGAmFCGEFC

CGAmFCGEFC

CGAmMFCGEFC

CGAmMFCGFC

CGAmMFCGEFC

CGAmFCGEFC

CGAmMAMCGEFC

CGAmFCGEFC

AmMGFCGEFC AmMGCCGCC AmMGFCGEFC
CGAmMFCGEFC CGAmMFCGFC CGAmMFCGEFC
CGAmFCGEFC CGGFCGEFC CGAmFCGEFC
AmMGFCGEFC AmMGFCGFAmM AmMGFCGEFC
AmMGFCGEFC AmMGFCGEFC AmMGFCGEFC
FCGFC FCGFC FEmMCBGFC
FCGFC FCGGC FCGFC

CGAmFCGEFC

CGAmFCGFC

CGAMFCGFDmF

CGAmMFCGEFC

CGAmMFCGFF

CGAmMFCGFC

AmMGFCGEFC AmMGFCGEFC AmMGFCGEFC
CGAmMFCGEFC CGGFCGd-mollC CGAmMFCGFC
CGAmFCGEFC CGGFCGFF CGAmFCGEFC
AmMGFCGFC AmMGFCGFC AmMGFCGFC
AmMGFCGFC AmMGFCGFC AmMCFCGFC
FCGFC FCCFC FEmMCBGFC

7. tablazat: akkordfelismerés eredménye (Let it be)

A programom altal felismert akkordok nagyrészt megfeleléek, 6sszesen 12 helyen
ront. A hiba a legtobb esetben gy keletkezik, hogy a program nem detektalja az
akkordvaltast (ugyanabban az allapotban marad). Ez valdsziniileg annak kdszdnhetd,
hogy az allapotatmenetvaldszinliségi matrix atlojaban joval nagyobb valdsziniiségi
értékek vannak, mint mashol.

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

A hibésan felismert akkordokat pirossal jeldltem. Megjegyzendd viszont, hogy
ezen akkordok a zenei érzetet figyelembe véve nem teljesen rosszak. A programomban
az 0sszes hibas akkord a Let it be hangnemében, C-durban marad. A Chordify-ra ez nem
teljesen igaz, mivel szerepel benne kétszer is a B-dur harmashangzat. Viszont a megfeleld
zenei részbe hangszerrel bejatszva kiprobaltam a B-dur akkordot, és tulajdonképpen nem
sz0lt rosszul.

Ezek utan a két, szakirodalombol megismert algoritmust probaltam ki. Az EPCP-
s algoritmus [2] eredménye a 28. abran lathato. Megfigyelhetjiik, hogy vannak helyek,
ahol az algoritmus pontos eredményt ad, az is latszik, hogy a Let it be skalajaban szerepld
akkordok vannak dominansan, viszont tobb olyan eset is lathato, ahol nem skélaba 1évo
akkordok szolalnak meg, ilyen eseteket lathatunk pirossal korberajzolva (b-moll, f-moll).
Az Osszes hibas felismerést nem jeloltem be. Természetesen egy dal tartalmazhat nem
skalaba ill6 akkordot, de ebben a zenében nincs ilyen. Az EPCP-s algoritmus [2] nem
hasznalja fel a Viterbi-algoritmust, ami pedig nagyban javithatna azt. A masik,
szakirodalombol megismert algoritmus Bello és Pickens algoritmusa [3], amely mar zenei
informaciok alapjan inicializalt RMM-et haszndl, egyszerli Gauss modellként definialja
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az érzé¢keldmodellt, illetve PCP vektort hasznal a megfigyelés leirasara. Az algoritmus
eredménye a 29. abran lathat6. Megfigyelhetjiik, hogy a Viterbi-algoritmus a tranziens-
szer( kiugrasokat csokkenti. Tobb helyen egészen jol ismeri fel a dal akkordmenetét, de
sok masik helyen téveszt. Néhany hibat itt is korberajzoltam piros szinnel, de ez nem az
Osszes (a b-mollok, f-mollok mind hibasak).
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28. abra: EPCP-s algoritmus eredménye (tesztzene: Beatles)

Ezzel szemben az altalam irt algoritmus (30. abra) itt kevesebb helyen téveszt.
Jellemz6 hibdja, hogy az allapotatmenetet nem ismeri fel, hanem beragad az el6z6
allapotba vagy a kovetkez6 allapot hamarabb megjelenik. A hibait piros szinnel rajzoltam
korbe. Ezenkiviil elmondhaté az is, hogy az Osszes felismert akkord a dal skalajaban
marad.
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29. abra: Bello és Pickens algoritmusanak az eredménye (tesztzene: Beatles)

Sajat algoritmus

0RoEmpRoRrEom
T

I

T o T , ey T =T

|
[
|

)

{ I |
HHH A | 00BN 0

50 100 150 200 250 300

30. abra: A sajat algoritmusom eredménye (Beatles)
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Masodik teszt

A masodik tesztet a Dreamer c¢. szdmon hajtottam végre. Lathato, hogy a felismert
tempo6 nem nagyon valtozik, és a bevezetd zongorajaték utan az egyes zenerészek hosszat
is hasonlonak szamitja az algoritmus. Viszont ha megfigyeljik, a differencialt jelnél
eléfordul olyan, hogy nagy csucson nem megy keresztiil hatarvonal. Ez azt jelenti, hogy
zenerészleten beiil tértént valamilyen valtas, bar ez nem feltétlen a kiséré hangszerekkel
torténik.
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31. abra: A 10 masodperces szakaszok tempoi (Dreamer)
« 10 A 10 masodperces szakaszok felismert tempdja
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32. abra: zenerészletek periodusidejének a valtozasa (Dreamer)
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33. abra: A zenébdl készitett differencialt jel, és az egyes zenerészleteket hatarolé vonalak

Valodi akkordok Felismert akkordok
Sajat alkalmazas Chordify
Bevezetd C CG C
Vers 1 C Am C Am CAm
C Am C Am CEmAmM
FDmG FGG FDmG
C Am C Am C Am
C Am Am Am CAm
FDmG AmDmG FDmG
Refrén 1 C Am C
AmEmMG Am Em Em AmEmMG
C Em C
AmEmMG AmEmMG AmEmMG
Vers 2 C Am C Am C Am
C Am CDm CAmM
FDmG Dm Dm Dm FDmG
Refrén 2 C C C
AmEmMG AmEmMG AmEmMG
C C C
AmEmMG AmEmMG AmEmMG
Atvezetd Dm G DG Dm G
Dm G GG DmG
Dm G GG DmG
DmG DmC DmG
Sz616 CAMCAmM C Am Am Am CAmCAmM
CAMFDMG Am Am AmMEmMC CAMEmMG
Vers 3 C Am CFm C Am
C Am CAMG C Am
FDmG FDG FDmG
Refrén 3 C C C
AmEmMG Am Em Em AmEmMG
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C Am C
AmEmMG AmEmMG AmEmMG
C Am C
AmMEMGC AmMEMGC AmEmMG
C CF C
AMEMGC CCAG AmEmMG

8. tablazat: akkordfelismerés eredménye (Dreamer)

Ennek a dalnak az akkordjait az algoritmusom rosszabb aranyban ismeri fel, itt
25-sz06r vét hibat, mig a Chordify csak 2-szer. Az EPCP-s algoritmus erre a dalra sokkal
kevésbé értelmezhetd eredményt adott, a sok kiugrd érték kozott alig vehetd ki a dal
akkordmenete. Bello és Pickens algoritmusa a zene bevezetdjére, és elsé versszakra a 34.
abran lathato. Megfigyelhetjiik, hogy a Viterbi-algoritmus hasznalata mellett is
megjelennek kiugro értékek, bar kisebb mértékben. A 35. abran lathatd az altalam
készitett algoritmus, melyben hasonld6 modon a hiba leginkabb abbol adoédik, hogy a
Viterbi-algoritmus miatt néhany helyen a talalat a kornyezetében 1€vo értéket veszi fel.
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34. abra: Bello&Pickens algoritmusanak az eredménye
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Sajat algoritmus
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35. abra: a sajat algoritmusom eredménye

Megjegyzendd, hogy Bello és Pickens algoritmusa ebben a dalban egyes helyeken
az altalam irt algoritmushoz képest jobban teljesit, ha azt vessziik alapul, hogy hany darab
zenerészlethez tartozd akkordot ismer fel helyesen. Viszont ezen részekben is
eléfordulnak a kiugro, hibas értékek.

A részletes Osszehasonlitdshoz tovabbi tesztek sziikségesek. Az akkordfelismerd
szoftver tesztelése nehéz feladat, ugyanis ehhez adott idépontokhoz tartozo akkordokkal
felcimkézett zenékre lenne sziikség. Egy ilyen adatbazis készitése nagyon hosszadalmas
feladat, és az interneten csak Osmalskyj egyhangszeres akkordjait [25] talaltam meg.
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8 Zenei improvizacid készitése

Gépi improvizacid alatt azt a folyamatot értjiik, hogy a szamitdégép a szamara
atadott zenei informacidt feldolgozza, majd ehhez rogtonzott dallamot general. A zenei
jel feldolgozasa és az improvizaciokészités torténhet valds idOben, illetve offline. Az
input zenei jel lehet egy felvett, vagy éppen jatszott zene, amely egy mikrofonon keresztiil
kapcsolodik a PC-hez, de lehet akar MIDI kodok sorozata, MusicXML [29], vagy egyéb
zenei informacid koédolasara alkalmas formatumu fajl. Gépi improvizaciot megvalosito
algoritmus készitése tobbféle megkozelitésben lehetséges, ehhez szamos heurisztikat
lehet kitalalni. Egy ilyen szoftver készitése legalabb alapszintli zeneelméleti hattértudast
igényel, de minél jobban ismerjiik a zeneelméletet, annal tobb heurisztikat,
szabalyrendszert épithetiink bele az algoritmusba, amely a készitett zene mindségét
javithatja. A kovetkezd fejezetben a szakirodalomban fellelhetd megoldasok koziil a
Robert Keller és David Morrison altal elkészitett algoritmust ismertetem, melybdl késziilt
implementacio a piacon is fellelhetd Impro-Visor néven [27]. Majd pedig az az utani
fejezetben az altalam készitett algoritmust mutatom be.

8.1 Impro-Visor
8.1.1 Bevezeto

Az Impro-Visor (Improvisation Advisor) egy ingyenesen letolthet6 program [27],
amely eldirt akkordsorozathoz készit egyszolamu jazz improvizaciot. A szoftver valds
idében nem miikodik, a program készitdi az ezzel kapcsolatos eredményeket még nem
érezték megfelelének. A szoftvernek inputként meg kell adni az akkordsorozatot,
melyhez improvizaciot szeretnénk késziteni, illetve konfiguralhatjuk, hogy az elkészitett
improvizacioban milyen valoszintiséggel jelenjenek meg az egyes zenei elemek, agymint
a ritmusértékek, a hang-tipusok, a sziinet. Ezenkiviil a felhasznalé korlatozasokat is
megadhat, mint példaul a dallam maximalis és minimalis hangmagassaga.

Az algoritmus készitdinek kétféle elképzelése volt a feladat megoldasat illetden.
Eldszor olyan programban gondolkodtak, hogy az egyes akkordmenetekhez tobbféle,
elére elkészitett rovid dalrészleteket irnak, amibdl a program valaszt egyet. Ezt a
megoldast elvetették, ugyanis nagyon sokféle akkordmenet létezik, igy nagyon hosszl
iddbe tartana egy ilyen adatbazis elkészitése. Az elénye viszont az lenne, hogy garantéaltan
megfeleld mindségli dallamot tudnank generdlni. A masodik 6tlet az volt, hogy a rovid
dalrészleteket a program dinamikusan generdlja, valosziniiségi nyelvtant felhasznalva.
Ezen megoldashoz ugyan nem kell nagyméretli adatbazis, viszont megfelelé mindségii
zenét nehezebb generdlni. Keller és Morrison emellett a modszer mellett dontétt. Az
algoritmus megértéséhez elsoként némi attekintés sziikséges a formalis nyelvek
matematikajarol [28].
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8.1.2 Formalis nyelvek

A nyelv ebben az esetben karakterekbdl all. A nyelvben felhasznalhato karakterek
Osszessége a karakterkészlet (jele: 2). A karakterekbdl alkotott sorozatot szovegnek
nevezzilk. Legyen 2* a karakterkészletbdl eldallithatd sszes lehetséges szoveg halmaza
(tetszOleges hosszusagu). A nyelv 2* egy lehetséges részhalmaza, amit definialhatjuk
felsorolassal, nyelvtannal, illetve automatdval. Mi itt most csak a nyelvtannal valo
definialast vizsgaljuk meg.

A nyelvtan olyan szabalyrendszer, mely segitségével a nyelv egyes mondatai
levezethetéek. Kompakt modon leirva a nyelvet a G(V,2,P,S) négyes hatarozza meg,
ahol:

¢ N: nemterminalisok (nyelvtani kategoriak)

e 2 terminalisok (karakterkészlet)

e P: helyettesitési szabalyok

e S: kiindul6 szimbélum, mondatszimboélum (S € N)

A nyelv egyes elemeit a mondatszimbolumboél kiindulva a helyettesitési szabalyok
felhasznalasaval vezethetjiik le. Ennek sorén az egyik mondatszer(i forméabol egy mésikba
megyiink at. A mondatszeri forma terminalisokbdl €s nemterminalisokbdl all. Sikeres
levezetés esetén végiil csak terminalisokbol allo karaktersorozatot kapunk, mely a G
grammatika egy értelmes mondta. Megjegyzendd, hogy termindalisokat altalaban
kisbetiivel, mig a nemterminalisokat nagybetiivel jeloljiik.

Chomsky a helyettesitési szabalyok bonyolultsdga alapjan négy nyelvosztalyt
hatarozott meg, melyek novekvé komplexitasi sorrendben a kovetkezdek: reguléris
nyelvek, kornyezetfiiggetlen nyelvek, kornyezetfliggd nyelvek, rekurzivan felsorolhatd
nyelvek. Keller ¢és Morrison altal készitett zenei improvizacids algoritmus
kornyezetfiiggetlen (CFL = context-free grammar) nyelvtant hasznal. A CFL
nyelvosztalyba tartozd nyelvekre altalanosan az 4 — a tipusi levezetési szabdly
érvényes, ahol a bal oldalon egy nemterminalis all, mig a jobboldalon egy tetszdleges
terminalisokbol és nemterminalisokbol allo sorozat [30][28].

8.1.3 Formalis nyelvek hasznalata zenei improvizaci6 készitésé¢hez

Az Impro-Visor program eldszor a zene ritmusanak az improvizaciojat késziti el,
majd csak késobb rendel az egyes ritmusértékekhez hangokat. Ahhoz, hogy megértsiik a
formalis nyelvek szerepét, vizsgaljuk meg a kdvetkez6 példat.

Ritmusszekvencidkat szeretnénk generalni, ami tetszéleges hosszusagu, illetve
csak negyed, és félhangokbol all. Ezenkiviil nem fogadunk el barmilyen ritmust, ehhez
szabalyokat haszndlunk fel. Matematikailag ez a kovetkezdképpen irhato fel:

e A karakterkészlet: £ = {h, q} (fél és negyedhangok)
e A nemtermindlisok: N = {S,M, H} (start szimbdlum, egész iitem, fél
iitem)
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e A helyettesitési szabalyok:
o S—->M
o S—>MS
o M— HH
o H—h
o H—qq
Most nézziink néhany példat, ahol konkrét ritmusszekvenciakat vezetiink le.

e S—M—HH-—hH — hh

e S—M—HH—hH — hqq

e S—M—HH—qqH — qqh

e S— MS — HHS — qqHS — qqhS — qqghHH — qqhqqH — qqhqqqq

Az Impro-Visor ennél természetesen gazdagabb ritmuskészletet biztosit, beleértve a
szlinetet is, illetve a lehetséges ritmusképletek gyakorisaga is konfiguralhato.

Most nézziik meg, hogy egy ritmusszekvenciahoz az Impro-Visor hogyan rendel
konkrét hangokat. A program a hangokat adott akkordokhoz viszonyitva négy csoportra
osztja. Ezek a kovetkezdek:

o akkordhangok: az adott akkord hangjai

o szinezohangok: konszonéns az akkordhangokkal

o datvezetohangok: nem akkordhang, ami j6 atvezetést biztosit akkordhangokhoz
vagy szinezOhangokhoz

e egyéb hangok: olyan hangok, amelyek nem tartoznak semelyik el6z6
kategoriaba

A program a hangszekvencia generalasahoz az arra vonatkoz6 nyelvtant hasznalja fel.
Ezenkivil az improvizacidhoz eldzetes megkdtéseket 1is hasznalhatunk.
Megmondhatjuk a minimalis és maximalis hangmagassagot, a legnagyobb, és
legkisebb hangkdzt az improvizacioban két szomszédos hangnal, illetve a felhasznalt
hangko6zok gyakorisagat. Egyéb megkotések jovObeli munkaként szerepelnek.

A program eredményének az értékelése szubjektiv. Amivel le tudjuk mérni az
eredményességét, az esetleg lehetne az, hogy az emberek hany szazalékanak tetszik a
generalt dallam [28].

8.2 Sajat improvizacios algoritmus offline tesztelése

Ezek utdn a szakirodalmi kutatasbol oOtleteket meritve, elkészitettem a sajat
improvizacios algoritmusomat. A célom egy valods idejii algoritmus elkészitése, igy a
tervezésekor alapvetéen a valds ideji kovetelményeknek vald megfelelést kellett szem
eldtt tartanom. Eldszor az improvizacio készitést offline modon, Matlab kérnyezetben
teszteltem.

Az improvizacio készitésehez a zenérdl a kovetkezd informéaciokat kell ismerniink:
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a zene tempoja
a zene hangneme
a zene akkordmenete

Akkordfelismeréssel és tempddetektalassal mar foglalkoztunk, viszont sziikségiink
lesz a zene hangnemének a felismerésére is. A hangnemfelismerésre az altalam hasznalt
algoritmus a felismert akkordokat hasznalja fel, és viszonylag egyszeri. A
hangnemfelismerés csak a dar és a természetes moll skalat képes felismerni. Minden dur
skalanak van egy parhuzamos moll skéldja, amivel a hangkészletiik megegyezik. Ebben
az alkalmazasban az egyszeriiség kedvéért ezeket nem kiilonboztetjiik meg. Ez a két
skala hét hangot tartalmaz. Az egyszeriibb zenék altaldban ezt a két skalat hasznaljak.

8.2.1

A hangnemfelismerés

A felismert akkordokat tipusai szerint 6sszeszamoljuk.
Készitiink egy 12 elemi vektort, amibe az egyes elemek sorba (C-duar, Cisz-
dur,..., H-dur) azt reprezentéljak, hogy mennyire valdszinii az adott skala
Zeneelméletbdl ismert, hogy a dar skala (vagy a hozza tartozé parhuzamos moll)
egyes fokaira (a 7-et kivéve) olyan megfelel6 dar vagy moll harmashangzatokat
¢épithetiink, amiknek a hangjai ugyanazon a skalan beliil maradnak. Nézziink meg
ezt a C-dur skala példajan:

a. |. fokra: C-dar
1. fokra: d-moll
I11. fokra: e-moll
IV. fokra: F-dar
V. fokra: G-dur
V1. fokra: a-moll

o 00 o

Tehat minden skalahoz 1étezik hat ilyen akkord, amit megkaphatunk, ha a
példaban szerepld akkordokat annak megfeleléen transzponaljuk. A 12 elemi
vektor adott elemébe az fog bekertilni, hogy az annak megfeleld skalahoz tartozo
6 akkord milyen gyakorisaggal fordult eld.

Ismerve az akkordokat, a tempot €s a hangnemet, zenei improvizacidként egy
egyszeri, egyszélamu dallamot fogunk generalni.

8.2.2 A generalt dallam hangkészlete

A hangkészletiink kétféle elemekbdl fog allni:

1. Pentaton skala hangjai: a felismert hangnembdl szarmaztathat6 6t foku skala,
amit gy kapunk, ha a skalaban 1év6 do-ré-mi-sz6-1a hangokat hasznaljuk
csak fel. Ezen hangkészletet a zene egész id6tartama alatt hasznalhatjuk

2. Akkordhangok: ez haromféle hang, csak a megfelel iddpillanatban
hasznalhatjuk fel.
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Hang kezdépillanatai

05

A sz016k természetébdl fakadoan a hangok kivalasztasaban egyéb megkotések is

szerepelnek:

e A pentaton és akkordhangokat csak a midi kod szerinti 3, 4, 5-6s oktavokbol
szedjiik, igy a pentaton esetben 15, az akkordhang esetében 9 darab hangunk

lesz.

e Két egymas utani hang nem lehet oktav tavolsagnal messzebb. Ha

megengednénk, akkor a nagy ugrasok zavaroak lennének.

A megfeleld hangkészlet kivalasztasa utdn az algoritmus véletlenszertien valasztja

ki a hangok sorozatat, figyelembe véve az idOpillanatot is.

Készitettem olyan improvizaciot, ahol a dallam csak pentaton hangokbdl allt,
olyat, ahol csak a megfeleld akkordokbdl, és olyat, ahol ezt vegyesen hasznaltam. A
tapasztalatom az, hogy még véletlenszerli ritmus mellett is, az akkordhangokkal mar
egészen jO mindségli dallamot lehet generalni.

8.2.3 A generalt dallam ritmusa

Ahhoz, hogy az alapdallamra illeszkedjen az altalunk generélt zene, ahhoz
ritmusban kovetnie kell azt. Ehhez az alapdallam id6tartamat felosztjuk a temp6 szerint
kicsi, egyenld részekre. Ezen peridodusidének az 1, 21 22 23 24 25.gzeresét vessziik, ezek
lesznek a ritmusértékek.

Ezutan véletlenszertien valasztunk ritmusértékeket, majd az eltaroljuk Oket
egymas utan. A 36. abran lathato egy ilyen generalt sorozat. Ahol 2 értéket latunk, onnan
fog indulni egy adott hang. Az adott ritmusértek kezddpillanataban lejatszuk az oda
valasztott hangot. Egyelére ez egy egyszerti szinuszjel, megfeleld frekvenciaval, és
exponencialisan lecsengd amplitudoval.

Ritmus

20 30 40 50
36. abra: Ritmus generalasa
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37. abra: a generalt dallam

8.3 Valos idejli zenei improvizacio készitése

A cél egy olyan alkalmazas készitése volt, ami valos idében felismeri a zene
tempojat, raszinkronizalodik, ¢€és az éppen elhangzott akkordok alapjan zenei
improvizéciot készit. Ehhez a feladathoz a JUCE keretrendszert hasznéltam.

Az abrak készitéséhez, valamint a hibakereséshez a Visual Studio-ba beépithetd
ArrayPlotter kiegészité programot hasznaltam fel [33].

8.3.1 JUCE

A JUCE egy platformfiiggetlen keretrendszer, ahol C++ kodot tudunk késziteni,
és Windows, Mac OS, Linux, i0S és Android operacios rendszerre fordithato allapotra
tudjuk konnyen beallitani. A kod forditasahoz kiilon fejlesztd kornyezet sziikséges. A
JUCE ebbdl is tobbfélét tamogat. En a Microsoft Visual Studio 2012-t hasznaltam. A
JUCE folyamatosan fejlédik, jonnek ujabb és Ujabb frissitések. A munkdmhoz a
Grapefruit JUCE 4.2 verziot hasznaltam [31].

A JUCE-al tobbfajta programot tudunk késziteni: GUI Application, Animated
Application, Console Application, Audio Application, Audio Plug-In, Static Library,
Dynamic Library.

A JUCE szamunkra fontos tulajdonsaga, hogy az audio stream kezelése, audio f4jl
irasa és olvasasa beépitett fliggvényekkel konnyen megoldhato. Egyszeriien lehet vele
VST, VST3, AU, RTAS ¢és AAX formatumu plugin-okat késziteni, ha megadjuk a hozzajuk
tartozd SDK elérési utvonalat. Ezenkiviil teljes kortt MIDI szolgaltatast nyujt.
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A zenei improvizaciot készitd programom kiindulési alapjanak a JUCE demo
kodok koziil a SimpleFFTExample nevii audio alkalmazast valasztottam. Ez a kod a
mikrofonbemenetre érkezdé jelet 1024 mintdbdl Fourier- transzformalja, majd az
eredményvektort minden 1024 mintara jobbrdl balra Gsztatva folyamatosan megjeleniti
egy vonalban, az intenzitdsok méretét szinekkel jeldlve.

A JUCE-ban audio alkalmazas készités¢hez Iétre kell hozni egy
AudioAppComponent osztalyt. Ennek harom fontos tagfiiggvénye van, amit feliil tudunk
definialni [31]:

e prepareToPlay: az audio stream-et clokésziti a lejatszas elbtt, és
,prepared’” allapotba helyezi

e getNextAudioBlock: Az audio hardver callback fiiggvénye fogja
meghivni periddikusan. A bedllitott fix bufferméretnek megfeleld
mennyiségli  adatot jatszunk le, megadott mintavisszajatszasi
frekvenciaval. Ezen értékeket a samplesPerBlockExpected sampleRate
valtozokbol tudjuk kiolvasni.

e releaseResources: lejatszas végén az audio stream-et ,,unprepared”
allapotba helyezi

Ezenkiviil az AudioAppComponent osztalyhoz interfészeket definialhatunk, mint
példaul nyomoégombok, csuszkak, cimkék, egér. A programnak egy tetszéleges méretii
ablakot adhatunk meg, amire az egyes GUI elemeket helyezhetjiik [32].

8.3.2 Akkordfelismerés

A valos idejli programban hasznalt akkordfelismerés egyszerlibb algoritmust
haszndl, a 6. fejezetben bemutatotthoz képest. Ezt fogjuk végignézni 1épésrol 1épésre.

8.3.2.1 Adatgyiijtés

A szamitdégép a mikrofonbemeneten kapja zenei jelet, 44100 Hz mintavételi
frekvenciaval. A getNextAudioBlock fliggvényt a hangkartya periddikusan hivja meg,
minden 448. beérkezé minta utan. Mivel a 44100 Hz mintavételi frekvenciaval a 448
minta kevés megfeleléen pontos FFT eldallitasahoz, ezért definialunk egy fifo nevii
valtoz6t, amit a getNextAudioBlock fog tolteni egyesével a pushNextSamplelntoFifo
segitségével. A fifo méretének a megvalasztasa kompromisszum kérdése, ugyanis minél
nagyobbnak valasztjuk, annél pontosabb lesz az FFT felbontasa, viszont a valds idejli
miikddés miatt nem engedhetiink meg til nagy méretet. Végiil a kodgyorsitast is
figyelembe véve 2713=8192 méretii buffert valasztottam. Ez 5,34 Hz-es
frekvenciafelbontast eredményez. Ehhez az alkalmazashoz ez a pontossag jonak
bizonyult. Ha megtelt a fifo, akkor a pushNextSamplelntoFifo fliggvény atmasolja a fifo
adatait az fftData bufferbe. Ezzel a kettds buffereléssel tudjuk megoldani azt, hogy addig
se veszitslink adatot, amig a bejovo adatok feldolgozasat végezziik. A 38. dbran lathatd
az fftData buffer tartalma egy adott pillanatban. Az buffer tartalmat az ArrayPlotter
segitségével rajzoltam ki [33].
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38. abra: audio input, 8192 minta

8.3.2.2 Jelfeldolgozas

A bejovo zenei jel 8192/44100 = 0.186 masodperces szakasza tehat az fftData
bufferbe keriil. Ezutan a spektrumszivargas csokkentés érdekében ablakozunk. Ehhez a
feladathoz a Hann-ablakot valasztottam. Az ablakozott jel a 39. abran lathato.
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39. abra: bejovo audio jel ablakozva (8192 minta)
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Az ablakozott jelet Fourier-transzformaljuk. A JUCE-ban van beépitett FFT
A transzformacio eredményét a program visszairja a bemeneti vektorba, esetiinkben az
fftData bufferbe. A bemeneti jel Fourier-transzformaltjanak a szamunkra érdekes részlete
a 40. abran lathato.
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40. abra: bemeneti jel Fourier-transzormaltja
Ahhoz, hogy meghatarozzuk, milyen akkord szolalhatott meg, elkészitjiik a

chroma-vektort. Ez egy 12 elemii vektor, aminek az egyes elemei az egyes zenei hang
tipusokat jelolik a kdvetkezd indexelés szerint:

Chroma-vektor
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 11
C C# D D# E F F# G G# A A# H
9. tablazat: Chroma-vektor elemei

©

Készitésének a C kodja a kdvetkezd:

int noteType = 0;
float chroma[12] = {0};
for(int i=36; i<97; i++){ //C2-C7
chroma[noteType] += fftData[midiToIndex(i)];
noteType = (noteType+1)%12;

}
A Kkodbdl lathatd, hogy csak a 36-os midi kodtol a 96-osig vizsgaljuk a zenei

hangokat. Ezek a C2 és a C7 kozotti zenei hangok. Végigmegyiink a spektrum azon
binjein, amik az adott zenei hangnak felelnek meg. Itt megjegyzendd, hogy a zenei hang
frekvenciajahoz legkozelebbi frekvenciat valasztottam az n*8192/44100 Hz
(n=1,...,8192/2+1) frekvencidk koziil. A zenei hanghoz legkozelebbi frekvenciabinhez
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tartozo intenzitas értéket hozzdadjuk a chroma megfelelé eleméhez. Egy ilyen elkésziilt
chromat lathatunk a 41. abran. A lejatszott akkord egy F#-moll volt.
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41. abra: chroma-vektor, F#-dar

Ezutan minden akkordra kiszamitjuk, hogy a chromaban mekkora az akkord
hangaihoz tartozo intenzitdsok Osszege. A 24 lehetséges érték koziil a maximalisat
valasztjuk ki, és azt taroljuk el az akkordfelismerés eredményeképpen.

A 41. abran lathato chromaban az F#-durnak megfelel6 1-es, 6-0s és 9-es indexek
Osszege lesz a legnagyobb, igy a program felismeri azt.

8.3.3 Tempodetektalas és a zenei improvizacio6 szinkronizalasa

8.3.3.1 Tempodetektalds

A tempoddetektalast alapvetden 6.2 fejezet szerint valdsitottam meg itt is, viszont
egy-két dolgot modositani kellett, annak érdekében, hogy a program képes legyen valos
1dejli miikddésre.

A tempodetektalashoz kordbban ismertetett okokbol koriilbeliil 10 méasodperces
zenei részre van sziikségiink. Ehhez létrehozzuk a tempoBuffer tombot. Egyszeriiség
kedvéért 448.000 bejovéo minta utan végezzilkk el a tempoddetektalast (a
getNextAudioBlock minden 448. beérkez6 minta utan hivodik meg). A szamitas
csOkkentése érdekében a bejovo jelet 5-el decimaljuk, igy a tempoBuffer vektort elég
89600 elemiinek deklaralnunk. A tempoBuffer-t a getNextAudioBlock fogja feltolteni.

A tempofelismerés periodikusan torténik, ehhez sziikséges definidlnunk egy
timer-t, amihez ugyancsak van el6re megirt JUCE osztaly. A timer eldre definialt id6 alatt
fut le. Ha lefutott, akkor reseteli magat, és meghivja a timerCallback fiiggvényt, ahol a
tempofelismerés torténik. A timert 1000/6 = 166.7 ms-ra allitjuk be. Valasztas oka
egyrészt itt is a valds idejii kovetelmények teljesitése. Ezt azért sziikséges, mert a
timerCallback fiiggvény 6nmagaban nagyjabol 120 ms alatt fut le, illetve ennél sokkal
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nagyobb id6é mar nagyobb lenne az fftData feltdltéséhez sziikséges idonél (8192/44100 =
0.1857 sec).

A timerCallback fiiggvényben torténik a tempoBuffer-ben levé nagyjabol 10
masodperces szakasz feldolgozasa. Itt is hasonléan, mint a nem valds ideji
algoritmusban, el0szor a jel abszolutértékét vessziik, alulateresztd sziirdvel sziirjlik, majd
elkészitjiik a differencialt jelet. A valasztott szlir0 JUCE beépitett IIR sziiréje, 30 Hz
torésponti frekvenciaval.

Az igazan lényeges kiilonbség a konvolicid esetén van. Itt a kovetkezo
modositasokat végeztem a programgyorsitas érdekében:

e A temp6t csak a 60 bpm és a 120 bpm kozott keressiik. Igy ha példaul egy 170
bpm-es tempodju zenét vizsgalunk, akkor igy 85 bpm-et fogunk felismerni. Mivel
a hangok lehetséges idOtartamai 2 hatvanyaival vannak definidlva, ez nem jelent
kiilondsebb problémat.

o A fésliszlir6vel vald konvolucio leegyszeriisitheto legfeljebb (N+M-1)*F darab
Osszeadasra, ahol N a mintavett jel hossza, M a fésliszlir6 hossza, F pedig a
féstisztir6ben talalhat6 egységimpulzusok szama.

e A konvoluci¢6 effektiv értékének a meghatarozdsahoz a négyzetre emelést kiirjuk
két tag szorzataként, és nem a pow() C++ fiiggvényt hasznaljuk.

o A tempofelismerésnél a 60 és a 120 bpm kozott elészor nagyobb 1éptékben
keressiik a maximalis tempdt, majd a maximum kornyezetében ujra keresstik,
nagyobb felbontassal. Erre lathatunk egy példat a 42. és 43. abran.
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Nagyobb lépések T T T T T T

Finomabb lépések |- =

400 450 500 550 600 650 700 750 800 850 900
periddusidd [10*5/44100 sec]

42. abra: tempo keresése nagyobb és finomabb periédusidé lépésekkel

Nagyobb lépések -

Finomabb lépések

| | | | |
730 740 750 760 770 780
periddusidd [10*5/44100 sec]

43. abra: tempo6 keresése finomabb periédusidé lépésekkel

A finomabb felbontdsnal a decimalt jelben 10-esével novelem a féslisziird
tavolsagat. Ez azt jelenti, hogy a felismert periddusidé maximalis tévedése 50/44100 =
0.0011 masodperc lehet. Tekintve, hogy 10 darab 5/44100 mésodperc pontos periodusidd
mérés szorasa 3.9441*5/44100 mésodperc volt, nem is érdemes ennél pontosabban mérni.
Ezenkiviil a nagyobb Iéptéket kell még definialni. Ennek a kivalasztasa az alapjan tortént,
hogy az 0sszes elvégzett konvolucid szdma a lehetd legkevesebb legyen, a kdvetkezdket
figyelembe véve. 120-t6] 60 vagy anndl kicsit kisebb bpm-ig keresiink. Ez utobbi azért
kell, hogy a tartomédnynak osztdja legyen a nagyobb 1épéskdz. Ezenkiviil a nagyobb
felbontdsndl a megtaldlt maximum két szomszédos, mar megvizsgalt tempodja kozott
nézzik at ujra, 10-esével Iépkedve. Az optimumkereséshez hasznalt kod:
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x=1:1:441;

range=882-441;
a=ceil(range./x);
possibleRanges=a. *x;
costFunc=x+2*possibleRanges./x;
find(costFunc==min(costFunc))
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44, abra: elvégzendé konvoluciok szama a nagyobb lépéskoz fiiggvényében

1 | | 1
22 24 26 28 30 32 34 36 36 40

1 1 1 |

45. abra: a koltségfiiggvény minimumai

A 44. abran lathato az elkészitett koltségfiiggvény. Ennek a minimumpontjai
lathatoak a 45. abran. A 26, 28, 30, 32, 34 lechetséges 1épésszamok koziil a 34-et
valasztottam. Ezen valasztasok mellett 60 darab konvoluciot kell elvégezni.

A temp¢ felismerése utan a megtalalt tempdval ismét elvégezziik a konvoluciot a
differencialt jellel, majd megkeressiik annak a maximumat. Az ennek megfeleld idépont
lesz egy fix beiités helye. Az id6t a program inditasa 6ta mérjiik méghozza gy, hogy az
absoluteTime valtozot folyamatosan inkrementaljuk a getNextAudioBlock fliggvényben,
minden beérkez6 mintara eggyel. A fix beiités idejét az absoluteTime valtozo segitségével
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eltaroljuk a fixPoint nevii valtozéban. A zenei improvizaciot ehhez a ponthoz fogjuk
igazitani.

8.3.3.2 Szinkronizacio

A temp6 a zene kdzben némileg elcstiszhat, illetve a tempddetektalas sem teljesen
pontos. Ezt kompenzalhatjuk azzal, ha a temp6t bizonyos 1d6kdzonként Gjraszamitjuk a
legkorabbi informacidkbol, és az alapjan Ujra szinkronizdlodunk a zenére. Ezt
programtechnikailag egy allapotgéppel oldottam meg, aminek a folyamatibrajat a 46.
abran lathatjuk.

newSync

46. abra: a szinkronizacié folyamata

A program az elinduldsakor noSync allapotban van, ekkor az audio kimenet le van
tiltva. Elkezdjiik gytijteni az adatokat a tempoBuffer-be, majd ha beérkezett a 89600.
minta is, akkor a timer callback figgvényében lefut a tempddetektalas, és a fix pont
megkeresése. Ennek hatasara a rendszer a fixPointOK allapotba keriil. Ezzel egyidejiileg
elkezdjiik a tempoBuffer-t tolteni az uj adatokkal. Ezutan amikor ujra meghivodik a
getNextAudioBlock fiiggvény, akkor beallitjuk a fix pontra szinkronizalt syncTime
valtozot, és egyuttal syncTimeOK allapotba keriiliink. Ekkor a getNextAudioBlock-ba
varunk addig, amig a syncTime nem ér el egy olyan értéket, ami a felismert periodusid
egész szamu tobbszordse. Ha elértiik, akkor syncDone éllapotba ugrunk, és eltaroljuk,
hogy frissen beérkezett 448 elem koziil hol jarunk. Még ugyanebben a getNextAudioBlock
fliggvényhivasban az audio output engedélyezve lesz, és az eltarolt érték elérése utan
meghivjuk elészor a getNextNote fiiggvényt. Az elsé 0j hang keresése a tartomany
kozepérol indul. Ezzel egyidejiileg newSync allapotba keriiliink. Ezen allapotban az audio
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kimenet engedélyezve van, és arra varunk, hogy a tempoBuffer megteljen. Ha megtelt,
akkor ujra tempot és fix pontot szdmol, majd megint a fixPointOK allapotba keriil.
Innentdl az algoritmus ciklikusan mikodik.

8.3.4 Zenei improvizacid készitése

Amint megtortént a szinkronizacio, a program elkezd egyszélamu dallamot
lejatszani. A kovetkezo hang generalasat a getNextNote fliggvény végzi el.

8.3.4.1 Ritmus

Az 0j hang ritmusértékét véletlenszertien valasztunk ki az 1/16, 1/8, 1/4, 1/2
értékek koziil. Van egy osztalyvaltozonk, az actualNoteLength, amibe a kivalasztassal
egyidejiileg beirjuk a tempobol és a ritmusértékbdl szamitott idétartamot, ameddig ezt a
hangot fogjuk lejatszani. Ezt a valtozot minden, a kimeneti csatornan kiadott minta utdn
eggyel csokkentjiik. Ha eléri a nullat, akkor ujra meghivjuk a getNextNote fiiggvényt.

8.3.4.2 Hangok

Ebben az alkalmazasban csak a 3, 4. és az 5. oktavban szereplé hangok koziil
valasztunk. Ezenkiviil itt most csak az aktualisan felismert akkord hangjait jatszuk le, és
az uj kivélasztott hang semmi esetben sem lehet az el6z6nél nagyobb tavolsagra, mint
egy oktav.

A getNextNote fiiggvényt a getNextAudioBlock fiiggvényben hivjuk meg, aminek
gyorsan kell lefutni. Ezért az aktualis akkordhoz a kovetkez6 lejatszandd hangot az alabbi
modon hatarozzuk meg. A program elején feltoltiink egy chordNoteLUT matrixot, ami
tartalmazza, hogy melyik akkordhoz milyen hangok tartoznak a 3, 4. és az 5. oktavbol.
Ez egy 24x36-0s matrix, aminek az sorai a 24 féle akkordot jelentik, sorban elészor a
durokkal (0-11.), utana a mollokkal (12-24), oszlopai pedig az egyes hangokat. Ha az
egyik akkordhoz hozzatartozik az egyik hang, akkor a matrix megfeleld eleme 1-€s,
egyébkeént nulla. Egy 1j hang kereséséhez az aktudlis hang indexétdl 12-re lefelé és felfelé
1év6 hang indexeket keressiik meg. Ha kiszamitott index negativ, akkor helyette 0-t irunk,
ha pedig nagyobb, mint 36, akkor 36-ot. igy megkapjuk azt a tartomanyt, amiben benne
vannak a kivalaszthaté hangok. A matrixban, a legutobb felismert akkord altal kijelolt
sorban megvizsgaljuk ezt a tartomanyt. Megkeressiik benne az 1-eseket. Az ezeknek
megfelel6 hangok koziil véletlenszeriien valasztunk egy ujat.

Példaul, ha az el6z6 hang a 27-es indexli (D#5 hang, zolddel jeldlve) volt, és
legutobb egy C-dur akkordot ismertiink fel, akkor a tartomdny, amibdl valaszthatunk a
15-6s indextdl a 36-osig tart (kékkel és zolddel jelolt hangok). A lenti tablazatban lathato,
hogy ebben a tartomanyban 5 darab 1-es van. Az ezeknek megfeleld hangok koziil fogjuk
kivalasztani a kovetkezo lejatszando hangot.

3. oktav 4. oktav 5. oktav
1100/ 0o 100 100 oo 1000 10010 ofoof10fof o1 o0 100 oo

(@]
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47. abra: zenei improvizacié, audio kimenet

A 47. abran lathatunk egy, a program altal készitett valosidejii zenei
improvizaciot. A dallamot egyszerii, exponencialisan lecsengd szinusz jelek adjak.

8.3.5 Szekvenciafelismerés és a kovetkez6 akkord joslasa

A zenében, fOleg a kdzds oromzenélésekben (jam-elés), gyakran eléfordul, hogy
egy rovidebb akkordsorozatot tobbszor 1s megismételnek. Ezt ittt  most
akkordszekvencidnak fogjuk nevezni. A koz0s, elére nem megbeszElt strukturaju zenélés
soran példaul elképzelhetd egy olyan szitudcid, hogy a gitaros elkezd pengetni négy
akkordot egymas utan. A masodik akkordkor befejeztével a tobbi zenész sejti, hogy a
konnyebb 0sszhang érdekében ez a szekvencia még ismétlédni fog tobbszor is, igy a tobbi
zenész gyakorlatilag joslast tesz, és igy nagy valoszinliséggel eldre tudja, hogy az egyes
titemekben melyik akkord fog kovetkezni. Abban az esetben, ha a gitaros valtani akar,
akkor kell némi 1d6, hogy ezt a valtast a tobbi zenész le tudja kdvetni.

A sajat valds idejii zenei improvizaciot készitdé szoftveremben ezt a jelenséget
akartam leprogramozni annak érdekében, hogy a gép is eldre tudhassa, hogy milyen
akkord jon, és ne az egy idoszelettel korabban felismert akkord alapjan jatssza a dallamot.
Ehhez sziikséges egy akkordszekvencia-felismerd algoritmus.

Az algoritmust a kovetkezo feltételezésekkel készitettem. Egy akkord minimum
1 masodpercig tart. EQy akkordszekvencia minimum 2 akkordbdl all, igy annak minimalis
hossza 2 masodperc, mig a maximalis hosszat 10 masodpercre korlatoztam. A
programom egy cirkularis bufferbe gyiijti 6ssze az utols6 120 felismert akkordot, ami 20
masodpercnyi informacidnak felel meg. Ha mar 6sszegytijtott 120 darabot, onnantol 1ép
¢letbe a lehetséges akkordszekvenciat is figyelembe vevo improvizacio készitése. Ha az
algoritmus talal szekvenciat, akkor a szekvencia legrégebbi eleme lesz a kovetkezd hang
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generalasahoz felhasznalt akkord. Ha nem talal, akkor marad az egy id6szelettel kordbban
felismert akkord erre a célra. Tehat ha a program felismer egy szekvenciat, akkor az éppen
felismert akkordot lecserélem a szekvencia legrégebben lejatszott elemére. A
szekvenciafelismerést gy végezziikk, hogy a bufferben 1évé kiilonb6zé hossza
akkordsorozatokat Osszehasonlitjuk az idében azt megel6z6 ugyanolyan hosszi
akkordsorozattal. Ha 80%-ban megegyezik, akkor ugy mindsitjiik, hogy talaltunk egy
szekvenciat. A megengedett 20% hiba segit, hogy néhol pontatlan akkordfelismerés
mellett is felismerhessiink egy szekvenciat. A szekvenciakeresés minden uj, felismert
akkord utan valés idében megtorténik, ezzel a hibds szekvenciafelismerések szamat
csOkkenthetjiik.

Megjegyzendd, hogy az akkordfelismerés nem tempéd szerint van, hanem fix
bufferhosszal. A buffer 8192 méretii. A valasztas egyrészt azért esett erre a szamra, mert
2 hatvany, és ezaltal az fft gyorsabb, masrészt mert ez a méret egy kompromisszum a
valosidejliség és az fft frekvenciafelbontasa kozott. 8192 ala méretben mar nem érdemes
menni, mert akkor a basszushangok frekvenciai az fft-ben mar nem valaszthatoak el, folé
pedig azért nem, mert az mér jelentés id6késést visz be a rendszerbe. Igy viszont a zene
negyedhangjainak a periddusideje ¢és a fix buffermintavétel frekvencidja altalaban nem
koherens. Ez nem minden esetben jelent problémat, de azokban az esetekben, ahol igen,
ott segiti a szekvencia felismerését az, hogy csak 80%-ig kell, hogy megegyezzen két
akkordsorozat.

8.3.6 Felhasznaloi felilet

A felhasznaloi feliilet egyszer(i kialakitasu. A Start gombbal elindithatjuk a
programot, ami ezek utan kicsit tobb, mint 10 masodperccel felismeri az aktualisan
jatszott zene tempdjat. Ezek utan nem sokkal raszinkronizalddik a zene litemére, és elkezd
egyszélamu dallamot jatszani. A tempot 10 masodpercenként Gjra kiszamitjuk, illetve
Ujra szinkronizalunk. A program a tempo aktudlis értékét bpm egységben az ablak
kozepén jeleniti meg. A programot a Stop gombbal allithatjuk le. Kdvetkezd elinditaskor
mindent alapallapotba helyeziink, igy Gjra ki kell varni a 10 masodpercet, hogy a
szamitogép improvizaljon.

5
" RT_Impro @@E ® ° RT_Impro lglﬂlg
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48. abra: a zenei improvizaciét készité program GUI-ja
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8.3.7 Tesztelés, eredmények

Az elkésziilt program forraskodjat, és az abbol leforditott futtathato fajlt
(RT_Impro.exe) a mellékletben kozzétettem. Ezenkiviil két mp3 Kkiterjesztésti audio
demét is mellékeltem. Ebbdl az egyikben a programom szamitdégép altal lejatszott
akkordokra készit improvizaciot, a masikban pedig az altalam zongoran jatszott
akkordokra. A felvételben megfigyelhetd, hogy a generalt improvizacié hangjai
legtobbszor konszonansak. Az egyes hangok véletlenszeriien megvalasztott idétartama
még néhol general furcsa ritmusképleteket. A generalt dallam mindsége végsé soron
szubjektiv.
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9 Osszefoglalas és tovabbfejlesztési lehetdségek

Az algoritmusaim tobb teriileten is tovabbfejleszthetdek.

A kutatdsaimat nagyban neheziti, hogy nem rendelkezek olyan
akkordadatbazissal, amelyben kelld mennyiségli és mindségli felcimkézett
akkord szolalna meg. Az interneten csak C. Harte felcimkézett PCP
adatbazisat [23], illetve J. Osmalsky] egyhangszeres, felvételenként
egyakkordos felcimkézett mintait talaltam meg [25]. Az igazan hasznos az
olyan adatbazis lenne, amelyben konkrét dalok révid zenerészletei lennének
felcimkézve a megfeleld akkordokkal. Ez a feladat extrém modon sok id6t
vesz igénybe, valosziniileg ezért nem talaltam ennek megfelel6t az interneten.
A tovabbi munkamban egy ilyen adatbazis elkészitésével tudnam fejleszteni
az algoritmust, illetve ez a tesztelésben is nagyon hasznos lenne.

A popzenében a leggyakoribb az egyszerli dir és moll harmashangzatok
hasznalata, ezenkiviil ritkabban, de eldfordulnak mas jellegl
harmashangzatok (sziikitett, bovitett), illetve négyeshangzatok is. Hasznos
lenne a programot Kkiterjeszteni olyan modon, hogy ne csak
harmashangzatokat legyen képes felismerni, ugyanis ez a plusz informacion
kiviil a hibas talalati arany értékét is csokkentené.

oldottuk meg. Ez az algoritmus egészen pontosan mikddik, viszont ez sem
tokéletes. Ennek a tovabbi fejlesztése is javithatna az akkordfelismerés
pontossagat.

Lehetne gondolkodni olyan masfajta jelfeldolgozasi modszeren, mellyel PCP
vektort készitiink. Egy ujfajta PCP vektorral b6vitve az MPCP vektort akar
jobb leirdjat kaphatnanak a rovid zenerészleteknek.

Az ¢érzékelomodellnél gyakori megkozelités az egyszerli Gauss modell.
Tovéabbi munkdm sordn ki lehetne probalni az ennél komplexebb, Gauss-
keverékek modszerét is.

Az akkordfelismerésre ki lehetne dolgozni egy mély neurélis haldézaton
alapul6 modszert is.

A gépi improvizaciot szinesebbé tehetnénk, ha komplexebb dallamokat
jatszanank le. Erre az egyik lehetséges 6tlet, hogy nem csak az adott harmonia
hangjait hasznalnank fel, hanem skalafelismerés alapjan ezt egy szélesebb
korbe terjesztenénk ki, és emellett az egyes hangok gyakorisadgat is eldre
meghatdroznank. A masik otlet, hogy improvizativ médon vagy egy eldre
legyartott adatbazisbol tempo6 és dallamszekvencidkat hasznalhatnank fel.
Az improvizalt dallam mindségét javithatnd egy zenei stilus felismerését
megvalosito algoritmus. Ezt felhaszndlva a gépi improvizaciot végzd szoftver
felismerhetné a zene stilusat, ¢és arra jellemzd, elére megirt
dallamszekvenciakat, vagy automatikusan generalt hangokat
improvizalhatna ra.
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A gépi improvizacional a szekvenciafelismerés pontosabb lehetne, ha a
hattérben torténne egy tempd alapjan térténé akkordfelismerés is. Ez amiatt,
hogy a zene tempodja altaldban kicsit ingadozik, illetve hirtelen meg is
valtozhat, nem konnyt feladat.

Osszetettebb gépi improvizaciot készithetnénk, ha szimultan tdbbféle
hangszint hasznalnank.

Végiil a zeneelmélet alaposabb tanulmanyozasa is segithetne az mind az
akkordfelismerd, mind a gépi improvizacids algoritmus fejlesztésében.
Ennek segitségével tobb, a zene természetét leird informaciot lehetne
felhasznalni a RMM-ben, illetve ennek segitségével komplexebb zenei
improvizaciot lehetne programozottan késziteni.

84



10 Osszegzés

A munkédmnak tehat a célja automatikus akkordfelismerés €s gépi improvizacid
készitése volt. A dolgozatom elsé fele az akkordfelismerést targyalja, itt célnak egy olyan
szoftver készitését tiiztem ki, amely dur és moll harmashangzatokat képes felismerni. Egy
ilyen alkalmazéas hasznos lehet tobbek kozott zenetanulasra, a zeneelmélet alaposabb
megértésére, illetve gépi tanitashoz alkalmas informaciok szerzésére. A szakirodalomban
megismert iranyokat haromféle csoportra osztottam: mintamegfeleltetéses, rejtett
Markov-modelles és neuralis halozatot felhasznald algoritmusok. Tobb kisérlet utan a
rejtett Markov-modelles megkdozelitést valasztottam, és a Bello és Pickens altal készitett
algoritmust vettem alapul. Az altalam készitett algoritmus a bementként megkapott zenei
jelet a tempodja alapjan darabolja fel rovid, idében atlapolodo szakaszokra, majd abbol
késziti el a DFT spektrumot, mint az adott diszkrét idészelethez tartoz6 megfigyelést. Az
altalam készitett rejtett Markov-modell allapotatmenetvaldszintiségi matrixat zenék
akkordmenetébdl készitett statisztika alapjan inicializaltam, a megfigyelési modellt pedig
négy kiilonboz6 modszer eredményének az 6sszegeként allitottam el6. A modell a kezdeti
paraméterekkel ¢és a megfigyelések alapjan kiindul egy 4allapotbol, amit az
elvarasmaximalizaciés  algoritmussal  tudunk  iterativz. médon az  adott
megfigyeléssorozathoz igazitani. Végiil a legvaldsziniibb akkordsorozatot az RMM uj
paraméterei alapjan a Viterbi-algoritmussal tudjuk meghatarozni. Az algoritmus
tesztelése soran tobb dolgot allapitottam meg. Elséként lemértem, hogy a sajat 6tletként
bevezetett MPCP vektor jobb zenei leird, mint a szakirodalomban gyakran hasznalt tarsai.
Masodrészt lathattam, hogy az altalam készitett tempodetektald algoritmus viszonylag
pontosan milkdodik. Tovabba Osszehasonlitottam a sajat programom kettd, a
szakirodalombol ismert modszerrel, illetve a piacon talalhato Chordify programmal. Az
Osszehasonlitas alapjaul azt valasztottam, hogy a szoftver az akkordvaltasokat milyen jol
ismeri fel. A tesztek soran lathattunk, hogy az EPCP-s modszer 6nmagaban korlatozott
modon hasznalhatod csak akkordfelismerésre. Megfigyelhettiik, hogy a RMM nagyban
javitja az akkordfelismerés eredményességét. Lattuk azt is, hogy a legismertebb online
akkordfelismerd alkalmazéas (Chordify) pontossagdt még nem sikeriilt elérni. Ehhez
tovabbi fejlesztés €s kifinomultabb tesztelési eljarasok sziikségesek.

A dolgozatom masodik fele gépi improvizacioval foglalkozik. A cél egy olyan
valds ideji szoftver készitése volt, ami a szamitogép mikrofonbemenetére érkezé audio
jelet feldolgozza, és a felismert akkordok és tempo6 informdécid alapjan egyszolamu
dallamot general. Az elkésziilt programot a JUCE keretrendszer felhasznalasaval irtam
C++ nyelven. A program valds idében 10 masodperces gyakorisaggal ismeri fel a zene
tempojat, majd raszinkronizalodik, €és egy egyszeriibb akkordfelismerd alkalmazas
segitségével az aktualis akkordhangok felhasznélasaval, véletlenszerli ritmussal
egyszélamu zenei improvizaciot készit. Ezenkiviil a program a felismert akkordok
sorozatanak ismétlodését is figyeli. Ha talal egy akkordszekvenciat, akkor az alapjan
joslast tesz az éppen kovetkezd akkordra, és a annak hangjait felhasznalva folytatja az
improvizaciot. Egy ilyen program végs6é eredményének, a generalt dallamnak a
mindsitése szubjektiv. A programot érdemes lenne tovéabbfejleszteni a kitekintésben
leirtak alapjan.
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