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1. A megoldandé feladat megfogalmazasa. Bevezetés

A mai viladgban, szinte kivétel nélkiil mindenki, de sokan szabadid6s tevékenységként
szivesen hallgatnak kilénbnél kilénb zenéket. Legyen az hagyomanyos radion keresztiil
a kedvenc csatorndn, legyen az egy népszerl zenestreameld fellileten keresztil (mint
példaul Spotify-on, Deezer-en, vagy iTunes-on) online vagy offline vdltozatban, vagy
éppen amit a videdmegoszté oldalak felkinalnak meghallgatasra. Sokan hallgatnak
mindenféle zenét, ténylegesen, amit épp a radié ad, azok szamitanak ,mai slagereknek”.
Ellenben nem mindenkinek tetszhet egy adott zeneszam, nem biztos, hogy talalhatéak
benne olyan elemek, olyan ,hozzavaldk”, amelyek elnyerik az 6 zenei izlésének
tetszését, viszont masoknak lehet, hogy pont az a zeneszam jelent nagyon sok mindent,
legyen az koszonhetd a zeneszamban fellelheté mondanivalénak, dalszovegnek, vagy
éppenséggel a zenében megtaldlhaté, harmonikus zenei 0sszjatéknak, ami érzéseket,
tetszést fejez ki hallgatdjaban.

Gyakran elhangzé kérdés szokott lenni, f6leg egy Uj tarsasag megismerése kézben, hogy
»mégis milyen zenét kedvelsz?”, amire adott valaszok annyi félék lehetnek, ahany
embert6l ez meg van kérdezve. A tobb kimenetel koziil kiemelendd néhany. Van, aki
egyszerlien ,én mindenfajta zenét szeretek” mdédon reagal, amibdl lehet kovetkeztetni,
hogy radiot, avagy a kiilonféle zenei szolgaltaték véletlen modjat hasznalja. Van, aki
kijelenti, hogy ,én x és y stilust szeretem, mert...” mondattal nyit, és kifejti, hogy adott
stilust milyen oknal fogva szereti, esetleg megnevezi egy-két kedvenc, adott stilusban
igen sokat alkotd elGaddjat. A ketté kozt szokott lenni az a lehetdség, hogy ,nincs
kimondottan kedvenc stilusa, de szereti az olyan, zenéket, amiben van...” kezdetl
reakcio, és ezt kovetéen egy olyan, felsoroldsjellegl leirast ad, amelyekbdl akar ki lehet
kovetkeztetni, hogy a személynek mi vagy mi lehet az a zenestilus, amely igazadn az
inyére valé, holott 6 maga még nem tudja ezt pontosan, csak azt sejti, vagy nem koveti
annyira a zenei vilagban zajl¢ stilusbeli jegyek alakuldsat.

Az alkalmazas elkészitésének célja, hogy ezen bizonytalansagon athidalva, egy adott
zenét, akdr kedvenc zenét betdltve meghatdrozza, hogy milyen zenei stilus jegyeinek
felel meg legvaldszinlibben ez a zene, mi a zene legvaldszinlibb zenei stilusa, és mi lehet
akar ezen, stilusban bizonytalan személy szdmadra az a stilus, ami tetszhet szdmara. Az
alkalmazas elkésziilését gépi tanulds fogja segiteni, amihez kiilonb6z6, a zenékben
fellelhetd tulajdonsagot fogja alapul venni.

A fentebb emlitett, ,a stilus konkrét meghatdrozdsaban bizonytalan személy” is minden
bizonnyal fel tud sorolni néhany olyan dolgot, amelyek kodzosek lehetnek ilyen
stilusokban. Ilyen példaul a hangszerezettség. Meg tudja mondani azt, hogy egy adott
zenén belll milyen hosszan hall benne hangszeri alafestést, illetve milyen hangszereket
vél felfedezni a dallamok kozott. A zenéket nem csak a hangszerek tehetik kész zenévé,
ami alél, noha van kivétel, de nem ez a jellemzé tendencia. A hangszerek tobbnyire csak
alafestések az énekhangnak, avagy vokdlnak, ami egy vagy tobb el6add, ritmusos, rimes,
hanglejtéses, kilénb6z6 hangmagassagon énekelt szovege. Az énekelt dalszbvegek és
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azok hangulatbeli jelentésétél elvonatkoztatva (mivel, hasonléan az irodalmi kolték
kolteményeihez, sokféle, kiilonboz6 jelentéssel birnak) szerepe lehet, hogy a teljes
zeneszam hosszahoz viszonyitva milyen hosszan lehet hallani énekhangot. Tébbek
kozott, ami még jelzésértékkel birhat egy zene stilusdnak meghatarozasaban, az nem
mas, mint a zenében fellelhet6 tempd, amelyet angolul és mas kérnyezetben BPM-nek,
azaz beats-per-minute-nek (litem-per-perc) hivnak. Szemléletesen a BPM Ugy kaphato
meg, hogy hanyszor vagyunk arra képesek, hogy kezlinkkel vagy ldbunkkal dobbantsunk,
koppintsunk, azaz hany ,beat” kiadasara vagyunk képesek azon zene meghallgatdsanak
hatasara. Persze nem elvaras, hogy valaki megmondja, hogy 6 , kifejezetten a 120 és 140
BPM kozotti zenéket szereti”, de annyit elmondhat, hogy azok a zenék lassunak tlinnek
vagy épp gyorsnak.

Ezen informaciok megszerzését kovetben feldllitasra kerll egy neuralis halézat, amely a
kapott informacidkbdl (tobbnyire szamértékekbdl) képes meghatdrozni, hogy adott
zene milyen stilusba tartozik bele. A tanitdshoz a tanitds sikerességét elGsegitve
megadasra keril, hogy adott zene milyen stilusba is tartozik bele. A tanitas eredménye
szintugy szamérték lesz, ami azt fogja megmondani, hogy mekkora eséllyel tartozik az
adott zene a betanitott stilusokhoz. A cél az, hogy az elérhetd legnagyobb pontossaggal
azt a stilust adja eredményiil, amely ténylegesen hozza tartozik. Természetesen
el6fordulhat, hogy egy zene tobb stilus jegyeit is magan hordozza, ekkor adja vissza ezek
koziil a legvaldszinlibbeket, tehat amelyeknek a legnagyobbak az erre szolgalé mutatai.
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2. Irodalomkutatas és mddszertanvizsgdlat
Miel6tt a tényleges alkalmazasfejlesztés elkezd6dne, a hasonlé megoldasok attekintése
érdekében irodalomkutatas torténik, amelyek eredményei az alabbiakban olvashatok.

2.1 Hasonlé megoldasok

A zenei stilusok felismertetése egy igencsak régi problémanak nevezhet6, szdmos
projekt késziilt ezzel kapcsolatban. Minden egyes projekt sajat-sajat utat jar be,
amelynek soran minél sikeresebben prébdlja meg egy adott zene legvaldszinibb stilusat
felismertetni.

Taldn az elsd, konkrét zenei stilus felismertetésére vonatkozd irdnyulds 1997-ben
tortént, a Carnegie Mellon Egyetem munkatarsai altal. [1] Az 6 problémafelfogasuk
szerint akkoriban még igencsak bonyolultnak bizonyult még annak a felismerése is, hogy
egy szoveget fel lehessen ismertetni gépi tanulas segitségével. Akkor négy stilus
meghatdrozasat prébaltdk meg elérni klasszifikdcid segitségével. Ezen stilusok a
dalszéveges (,lyrical”), az 6rjongé (,frantic”), a szinképas (,,syncopated”) és pointillista
(,pointillistic”). Ezen stilusok a fejlesztés soran kiegésziltek a blues, az idézetes
(,quote”), a magas (,,high”) és alacsony (,,low”) hangszin( zenék felismertetésével. A cél
az volt, hogy improvizdlva egyet a f6 4 csoportbdl, és egy zenét bejatszva valamelyikbdl,
amelyr6l maga az ember tudja a jellemz6 stilusat (pl. szinkdépds), ,mi annak a
valdszinlsége, hogy a gép is ugyanezt fogja stilusra mondani.” Minderre 5 masodperc
volt megengedve. Akkoriban az mp3 tomorités még nem volt igazan elterjedt, MIDI
zenékre volt kitaldlva mindez. Az adatok 15 méasodperces mintakbdl lettek vételezve ugy,
hogy ezen 15 masodperces részekbdl 5-5 masodperces részek lettek csuszéablakosan
kivalasztva az 6todik masodperctél kezdve (hogy lehessen érzékelni emberi felfogassal
a stilusvaltast). Mindosszesen 1200 darab 5 madsodperces tanité részlet jott létre.
Minden ilyen kis MIDI darabra ,,13 darab, alacsony szint( jellemzé lett meghatarozva,
mint példdul MIDI kulcsszdm, hangerd, vagy hanger6valtozasok”. A klasszifikaciora
haromfajta megkdzelités volt elképzelve. Az elsé Bayes-klasszifikaciot alkalmazott. A
Bayes-klasszifikdcié meghatarozza a legvaldszinlibb osztalyt, amelybe beletartozhat az
adott dallam. Ehhez a mddszerhez viszont figyelembe kellett azt venni, hogy az , egyes
tulajdonsagok korrelalatlanok és normalizaltak legyenek”. A legvaldszinlibb osztaly
meghatdrozasa matematikai Uton torténik, miszerint melyik osztdlyhoz tartozé
normalizalt tavolsag a legkisebb. A tanulmanyban az aldbbiak szerint definiadltak:
»Normalizalt tavolsag alatt Euklideszi-tavolsag van értve, amely meghatarozhatd a

képlettel, ahol C a felismerni kivant osztaly, i jelenti az egyes
jellemzéket a 13 koziil, Ui az egyes atlagokat, mig o az egyes szorasokat jelolik.” [1] A
masik megkdzelités linearis klasszifikaciét haszndl. Linearis klasszifikacié alatt az egyes
jellemz6k sulyozott Osszegét veszi, ahol ,az egyes osztdlyok esetén mas-mas
sulyértékeket” allitottak be. Ezen esetben az algoritmus normal eloszlas szerint képzeli
el a valtozékat. Mar eleve kétséggel vették a mddszert magat, a készit6k megallapitasa
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szerint is ,az elklilonités lehet vagy épp nem lehet tul sikeres”. A harmadik, és egyben
leger6sebb probalkozas neurdlis halozatokra épilt, ami nem vette figyelembe a
»,nhemlinedrisan 6sszefliggé komponenseket és nem hatarozott meg erds feltételeket a
jellemzdékkel, azok valdszinlségeinek eloszlasaval kapcsolatban”. Technikajat illetéen
ugynevezett ,Cascade-Correlation” architekturat hasznalt, ami kezdetben két ismert
adattal rendelkezett, egy bemend és egy kimené egységgel. Tanulds kdzben kerilt
kiegészitésre a haldzat rejtett rétegekkel, amik ezen bemenetekhez és kimenetekhez
kapcsolédtak, majd ezen, belsé rétegek is 6ssze lettek egymassal kapcsolva tobb szint
mélységen. Minden réteg ,nem-linedris szigmoid flggvényt hasznalt, aminek
segitségével sulyozott atlagot volt képes szamolni a bemenetre”. [1] Kimenetként
minden osztadlyra adott egyet-egyet: egy igaz-hamis értéket, hogy adott osztdlyhoz
tartozhat-e azon minta vagy sem.

QOutputs
o] o]

Output Units .
/L
Hidden Unit 2

Hidden unit 1 S
s i
O
Inputs 8

+1

1. dbra ,Cascade-Correlation” architektura szemléletes dbran, ahol két rejtett réteg keriil hozzdaddsra a rendszerhez
2]

A mintakat 80%-20% aranyban osztottdk el dgy, hogy a 80%-at kiilonitették el
tanitdshoz, mig a fennmaraddé hanyadat illesztésre a kapott eredmény alapjan. Minden
részrél pontos eredmény sziiletett, mind 4, mind 8 osztédlyra vonatkozéan. [1] Erdekes
megfigyelés volt szdmukra, hogy mig a bayesi és a linearis regressziés megoldas
felépitése és kiszamitasa csupan masodperceket vett igénybe, ugyanazon, ugyanannyi
elemet tartalmazo tanitdhalmazra viszont a neuralis halé tébb 6ran keresztil tanult. A
pontossagot a nyolccsoportos klasszifikacié soran a ,,quote” osztdly rontotta, mivel
ekkor ennek a stilusnak nem voltak még teljesen, 100%-osan az ismeretében, és nem is
volt még sok, ahhoz hasonlé dallam.

Number of || Bayesian | Linear | Neural
(Classes Network
4 8.1 99 4 98.5
e} a0.0 34.3 77.0

1. tabldzat Az 1997-es tanulmdny és kutatds eredménye 4-, illetve 8-osztdlyos klasszifikdcio esetén [1]

Egy egyévvel késGbbi iras kilonboz6 megoldast hasznal az el6bb emlitettektdl. Ezen,
Karlsruhei Egyetemen végzett kutatds ugynevezett ETM-NN (Explicit Time Modelling
with Neural Network, leforditva neurdlis haldoval segitett explicit idémodellezés)

5
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technikara épit, aminek alapja, hogy ,a kiilonb6z6, haldban rejl§ rejtett rétegek a
kiiléonb6z8 absztrakcids szinten |évé akusztikai rajatszasokat képesek megkuldnbdztetni
egymastdl, ezaltal a zenei stilusok elkiilonitésében is jelentGs szerepet jatszhat”. [3]
Hasonldan, itt is 4 zenei stilus felismertetése all a kozéppontban. Itt a rock, a pop, a
techno és a klasszikus zene keril felismertetésre. Az emlitett ETM-NN modell egy
régebbi modellezési tipust, a HMM (Hidden Markov Model — rejtett Markov modell)
modszernél bizonyitottak jobbnak. Alapvet§ elképzelés volt, hogy ,a zenestilus
felismerének akusztikus jelek idGbeli felépitésével kell megbirkdznia”, a problémaja a
HMM rendszernek, amely ezen jeleket elGallitotta, az volt, hogy ,,gyenge diszkriminativ
erével rendelkezett”. Ugyanakkor neuralis hal6zatokkal felépithet6 ezen jelsorozat ugy,
hogy legalabb ugyanakkora hatékonysaggal rendelkezzen, mint a korabbi megolddasok.
A neuralis hdldozatok pedig abban nyujtanak ebben segitséget, hogy az id6 szerinti
informacidkat, amelyek , kontextus egységben vannak eltarolva”, dolgozza fel, tanulja
meg annak szerkezetét, hogy a bemeneti jelet hatékonyabban tudja feldolgozni. Az ETM-
NN modell szerint az id6beli felépitésben rejlé , statisztikai vizsgalat Uj funkcidkat biztosit
a teljes halézatnak”.

Ahogy mar emlitve volt, a lényeg itt a kiilonb6z6 zeneakusztikus elemek felismerése, ami
Iényegében informacidkinyerést jelent az id6beli szerkezetbdl, azaz a zenébdl. [3] Ezt a
bemeneti ,zenei jelet fel kell bontani kiilonb6z6 akusztikus elemek szekvenciajara,
amelybdl karakterisztikus vektor allithato el6”, és ezt egy haromrétegl neurdlis
halézatnak at lehet adni. Ez kozvetetten azt eredményezte, hogy a megfelelS zenestilust
megallapitotta, ugyanakkor ,a kilonboz6 absztrakt akusztikus elemek megtanulasa a

III

rejtett rétegek altal” tette ezt lehetévé, amely az elsédleges kdvetelmény volt a
rendszerrel szemben.

LA kilonbozé beszédbeli elemek felismertetése fonémak formajaban torténik”, ami
nem mas, mint a nyelv egy kicsi, elvont egysége, tobb beszédhang 6sszességét jel6li, ami
zenék esetében az esetek nagy részében nehezebben mikodik, hiszen el6fordulhatnak
kiegészit6 hangok vagy mas, egyéb, effektként hangzd elemek is. A felismeréshez
sziikséges volt a zenébdl egy karakterisztikus vektor feldllitasa, amely a haldzatot ellatta
a sziikséges informaciokkal. ,,Az informacidok megallapitdsahoz ebben a rendszerben egy
tizegységes, rejtett rétegen keresztil torténik az elemzés a kimenet segitségével, ami a
tanitds utan elhagyotta valik”. [3] Egy absztrakt elem, jel6lve ei-vel akkor jelenik meg, ha
az i-edik rejtett egységben a legnagyobb aktivacids értékkel rendelkezik minden rejtett
egységre vonatkozdan, és minimalis hossza 0.4 mdsodperc. Egy ilyen zenében tébb
absztrakt, kiemelkedé elem is |étezhet, emiatt a vektoros felépités. A versenyhelyzet
elkeriilése érdekében kikotés tovabba, hogy egyszerre csak egy rejtett réteg aktiv. Az igy
kapott kiilonb6z6 fajta ,eseményeket” lehet osztalyozni olyan mdédon, ezaltal megkapni
az id6beli felépitést, ami egymagdban jelenik meg (e;), masodmagaval jelenik meg (ei,
ej), harmadmagaval fordul el6 (ei, ej, ex), milyen hosszan zajlik maga ei esemény, illetve
mi az Osszes elem atlaga, maximuma és varianciaja, a megfelel6 értékeket normalizalt
formaban feltlintetve. A nagymennyiségl adat miatt redukcids folyamatot alkalmazva

6
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csak azon adatok lettek meghagyva a vektorban, amely altal a lehet§ legjobban meg
lehet kilonboztetni a stilusokat, azaz ,,rendelkezik a lehet6 legnagyobb diszkriminativ
erével”.

A tanitd adatbazis olyan mddon épiil fel, hogy mind a 4 stilushoz egyenként 3 éranyi
anyag lett feldolgozva, 360 minta lett vételezve, kb. 30 masodperces részekkel, minden
tipusbdl egyenlé ardnyban, sztered (kétcsatornas) hang helyett mond (egycsatornas)
hangformatumban. A tanité-validalé-tesztel6 arany 67%-13%-20% formaban kerdlt
meghatdrozasra. El6feldolgozasként a kiilonb6z6 hangszerekre készitett egy sz(irést,
példaul zongora elsGsorban klasszikus zenében fordul el6, techno stilusban kevésbé.
Ehhez meghatarozasra kerilt két komponens, az adott hangszer alaphangja
(,fundamental tone”) és rezonancia karakterisztikdja (,timbre”), ez utébbi
»osszefliggésbe hozhaté a felhangokra vonatkozo energidra”. [3] Mind a felvaltani kivant
HMM rendszerre, mind a bevezetett ETM-NN rendszerre elkésziilt a tanitds, melynek
eredményei a 2. tdbldzatban taldlhatdak.

[ System | recognition rate |

HMM with:

left-to-right transitions 79.2%
ergodic transitions 76.4%
ETM-NN with:

unigrams, duration, activation 81.9%

+ bigrams B84.7%

+ trigrams 86. 1%

2. tablazat A kiilénb6z6 HMM és az ETM-NN mddszerek felismerési ardnyai [3]

Az eredmények azt mutatjdk, hogy mar 6nmagaban, kevés informacié megtartasaval az
ETM-NN moddszer hatékonysagat tekintve jobbnak bizonyult, mint a HMM barmely
valtozata. Bizonyitdsra kerlilt tovabba, hogy minél tobb adattal tortént tanitas,
figyelembe véve a ,bigramokat” és ,trigramokat”, Ugy az eredmények még
pontosabbnak bizonyultak.

st Rock Pop | Techno | Classic

Rock | 72.29% | 27.3% 0% 0%

Pop LL 1% | 83.3% | 5.6% 0%
Techno | 0% 0% 94.4% 5.6%
Classic | 0% 5.6% 0% 04 4%

3. tablazat A felismerések kozti konfuzios matrix (azaz mekkora valdszintiséggel kbvetkezett be az, hogy adott stilus
helyett egy mdsik stilus kertilt felismerésre) [3]

A 3. tdbldzat szerinti konfuzids matrix alapjan megallapitasra keriilhetett, melyek voltak
azok a zenék, amelyeket a vektor elGallitasabdl pontosabban volt képes felismerni, és
melyeket nem, tovabba amelyeket nem tudta felismerni, igy mely mas stilusra tett
predikcidt. Megallapithaté, hogy a rockzene nehezebben felismerheté kategdéridnak
bizonyult, gyakran tévesztve a popzenével. Ugyanakkor a techno és a klasszikus zene
kozel 95%-0s pontossaggal volt egyértelmlen meghatarozhaté.
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Ugorva egy kicsit az id6ben, egy 2018-as, Waterlooi Egyetemen tortént elemzés mas
oldalrdl, mégis szamértékekre hagyatkozva épitett fel zenestilus elemz6t gépi tanulasra
alapozva. [4] Kétfajta megkozelitést hasznalt erre a vizsgalatot végz6. Az egyik szerint
egy felligyelt tanitas formajaban konvolucids neurdlis halét (CNN — Convolutional Neural
Network) hasznal fel, amelynek tanitdsi alapja a zenébdl készitett lgynevezett
spektrogramok voltak, mig egy masik megoldds értelmében a zenébdl a ra jellemz6 id6-
és frekvenciatartomanyt figyelembe véve szamadatok szerint vette alaposabban
vizsgdlat ald. A kettS kulonboz6 megkozelités egylittesen megkdzelitélegesen 90%-os
eredményt ért el. A kategdriakba, stilusokba sorolast a zene ritmikus felépitésére,
harmoénidjara és hangszerezettségére alapozza. Az elkészitéshez szikséges adatok
egyenként 10 masodpercesek, nagyjabol 40 ezer darab lett kivalasztva, és olyan zenei
stilusok felismerése volt feladata, mint pop, rock, hip-hop, techno, blues, vokdlis és
reggae, nem egyenlé felosztasban, wav formatumban.
Barminem( tanitas elsé |épése az adatok elGkészitése, feldolgozasa. Elsé |épés az
adatelGkészités, mégpedig figyelembe véve a jel-zaj aranyat (Signal-to-Noise Ratio -
SNR), amely a hasznos és zavard jel hanyadosat adja meg, decibelben kifejezve. [5]
Meghatarozasa a jel teljesitményének és a zaj teljesitményének hdanyadosaval
hatdrozhatd meg, amplituddértékekkel kifejezve a jelhez tartozd amplituddérték és a
zajhoz tartozé amplitudéérték hanyadosdnak négyzetével egyezik meg, és igen széles
tartomanyba képes esni. A tanulmanyban ezt ellensulyozandd, ezen tulajdonsag értéke
az adott zenei jelre meghatarozhaté az,y(t) = x(t) — a * x(t - 1)” 6sszefliggéssel, ahol x(t)
az eredeti jel, mig y(t) egy szlirt jelre utal, az , o értéke 0.97-re van allitva”. [4] A
zenestilus felismerése egyik esetben CNN segitségével valésul meg. CNN, azaz
konvoluciés neurdlis haldzat kivaldan alkalmazhatd olyan tanitds esetén, amelynél a
bemenet egy multimédias fajl, amely jelen esetben képek formajaban valosul meg. A
haldzat a tanitas végére képes arra, hogy egy adott képrdl felismeri a témajat, ki/mi
taldlhaté rajta, tehat képes a klasszifikaciora. Zenék esetén elGallithatd egy azt
reprezentald kép, mégpedig egy frekvencia-id6 fliggvényében felirt spektrogram
segitségével. Ezen tanulmany ugynevezett MEL spektrogramokat hasznal.
Azzal, hogy képek kertiltek megalkotdsra a zenékbdl, haszndlhatd a konvolucids neuralis
halok adta elény, miszerint kép szerinti klasszifikaciora tokéletesek. Megfelel6
elemszdmu minta esetén, mint képfelismerés esetén megadhatd, hogy egy beadott
spektrogram melyik stilus spektrogramjahoz all a legkdzelebb, vagy kép szerint melyik
hasonlit jobban rd. Minden egyes konvolucids rész 3 feladatot 1at el:
e konvollcid |épésében egy, csuszéablakos matrix szerint torténik meg egy adott
kép feldolgozasa
e annak érdekében, hogy egy képre vonatkozé dimenziészamok csokkenjenek

(mert egy kép nem 3x3-as felbontdsu, hanem annal |ényegesen nagyobb), ,,down

sampling” segitségével a mintdk szama csokkentésre keril olyan mddon, hogy

véve példdul egy 2x2-es, csuszdablakosan haladdé matrixot, a 4 elembdl csak a

maximum keril megtartasra, rogton negyedakkora képet kapva.
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e szikség van nem-linearitdsra is a neurdlis haldo hatékonysaganak novelésére,
mivel a konvolUcids Iépés maga linearis m(ivelet. Ellenben egy, a gépi tanuldsban
gyakran hasznalt ReLU aktivacios fliggvény képes ezt megoldani, és nemlinearis
eredményt produkal

A modell tanitdsara kétféle megkozelitést hasznal. Az egyik szerint a tanitasban részt
vevl, konvollcié alapu sulyok fixek, konstansok, csak az ezen kiviili sulyértékek
valtoztathatok. Egy masik szerint egy VGG-16 néven ismert modellben haszndlt, el6re
rogzitett sulyértékektdl indul el. Felépitését illetéen az utolsé réteg fogja megadni a
sejtett stilust, amihez softmax aktivacios fliggvényt haszndl, amely az egyes stilusokhoz
kapcsolédo valdszinliségeket adja vissza. Gyakori jelenségként megfigyelheté deep
learning haldzatoknal altalanossagban, hogy overfitting jelenik meg, azaz tulillesztés
torténik a mintara, tultanulta a modell a jellemz6ket a tanité halmazzal kapcsolatban,
ezaltal viszont kicsi tlréshatara lesz az Uj adatokra vonatkozdan. Ezt elkerllve két
stratégia kerll bevetésre, mivel a tanulmany készit6je is overfittinget tapasztalt. Az
egyik, L2-regularizacid névre hallgaté megteszi, hogy a veszteségfiiggvényt ,az i
A Z?zlwiz Osszefliggésb6l szamitja, ahol w; az adott rétegen haszndlt sulyértéket
reprezentdlja, A értéke ebben a tanulmanyban fixen 0.001”. [4] A négyzetes
Osszefliggésbdl kovetkezik, hogy a kis sulyértékek kevésbé fognak szamitédni, ellenben
az 1-nél nagyobbak, jobban jellemezve igy a hibat, és nagyobb ,blintetést” adva a
rendszernek. A masik pedig a ,,dropout” névre hallgat, és a regularizaciot akarja elérni.
Lényege, hogy a ,tanitds soran néhdny neuron kikapcsolasra kerdl. A kikapcsolds olyan
modon torténik, hogy van valasztva egy érték, itt 0.3, ami azt jelenti, hogy egy neuron
0.3 valdszinliséggel fog kiesni adott iterdcion belll”. Az adatok 90%-5%-5% aranyban
keriltek felosztasra tanitd-validacios-tesztel6 adatokra.

Ha nem képfeldolgozasi mddszerrel torténik a meghatarozas, akkor kézzel kell adatokat
elGallitani az adott zenékbdl. Ezen jellemz6k elGalltasahoz a Python programozasi nyelv
egy beépitett konyvtara, a librosa segitett. Mind id§ szerinti tulajdonsagok, mind
frekvencia szerinti tulajdonsagok generalva lettek. 1d6 szerintiek:

o kozépértékek (,,central moments”): ,,amplitudé szerinti atlag, szoras, ferdeség és
az eloszlasgorbe meredeksége” tartozik ide

e nulla-atlépési-érték (,Zero Crossing Rate - ZCR”): megmutatja, hogy ,a jel
hanyszor valt pozitiv tartomanybdl negativba”. Ehhez minden 10 masodperces
rész felbontdsra keril kisebb részekre, Ugynevezett ,frame-ekre”.

e ,Root Mean Square Energy (RMSE)”, ahol minden id6pillanatban vett energidk
négyzetosszegének négyzetes kozepét veszi

e BPM (beats-per-minute): hany Gtem talalhato egy percen belil dtlagosan

Az id6 szerinti tulajdonsagok mellett a frekvencia szerinti tulajdonsagok:

e ,Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)”: a spektrogramok el6allitdsdban

is szerepe volt, itt mint konkrét értékként szerepeltetve
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e kulcs (,,chroma features”): megadja, hogy adott zeneszdmra mi a jellemzd zenei
kulcs, véges értékkészlettel rendelkezik, 12 kilonb6z6 kulcsu lehet egy adott
zene (,,pitch classes” értékek szerint)

e spektralis centroid (,spectral centroid”): ,minden egyes frame-re meg van
hatarozva az a frekvencia, ahol a legtébb energia kézpontosul”

e spektralis savszélesség (,spectral bandwidth”): ,a p-edik id6pillanatra vett
spektrdlis savszélesség a p-edik idGpillanat és a spektrdlis centroid kozti
Osszefliggést irja le”

e spektralis kontraszt (,spectral contrast”): ,minden egyes frekvenciasavban a
legkisebb és legnagyobb magnitudéju érték kozti kilonbség”

e spektralis legordiilés (,spectral roll-off’): megadja, hol taldlhaté azon
frekvenciaérték, ahol ,,a zenére jellemz6 6sszenergia értéke 85%-nal kisebb”

Klasszifikatorok, osztalyozdk szintjén szdba kerilt a logisztikus regresszié, a ,random
forest” mddszer, a ,gradient boosting (XGB)” és a ,,support vector machines (SVM)”. A
modellek helyességét és a kiértékelést olyan statisztikai mutatdkkal tdmasztottak ala,
mint pontossag (a stilusmeghatdrozdsnak), ,F-score” (,a konfuzids matrix alapjan
készitett harmonikus kozépérték a precision és recall értékeket figyelembe véve”) és az
,AUC” érték (amely a ,fals pozitiv és igaz pozitiv értékek alapjan tesz 6sszefliggést”).

Az eredmények pedig meggy6z6ek, minden mddszer tekintetében. Természetesen itt is
el6fordulnak helytelendl prediktalt értékek, de 100%-os tanitast nem, vagy csak nagyon
nehezen lehet megvaldsitani. Onmagéaban mar a zenei stilusok sem kiiléniilnek el egyes
esetekben tulsagosan élesen, erre a tanulmany szerz6je is megerdsitést adott.

Feature importance
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spectral contrast 3 mean e
WESSIEGR
spectral_contrast_ 1 _nmean -
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Features

2. dbra A 20 leginkabb befolydsos tulajdonsdg megnevezése, F-score érték alapjan [4]
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3. dbra Egy VGG16 modellre térténd tanitds legjobb eredményeit tartalmazd konfuziés madtrix — a féatloban a helyes
predikciok szamdval [4]

A 3. dbra szerinti konfuzidos matrixbdl leolvashatd, hogy minden stilus esetén a legtobb

zenét a megfeleld stilus jegyében taldlta meg. Viszont, példaul a Rhythm stilus esetén

igen magas aranyban prediktalt Pop vagy Hip stilusba.

2.2 A felismerni kivant zenei stilusokrol

MielStt emlitésre kerlilnének azok a zenei stilusok, amelyek fel lesznek ismerve,
szikséges pontositani, illetve meghatarozni azt, mit is jelent maga az a fogalom, hogy
»Zenei stilus”. Konkrét, egzakt definiciét nehezen lehet adni a tdg felfogas miatt, de
Aszalds Tinde megfogalmazasa tlinik a legkézenfekv6bbnek. Szerinte a zenei stilus
»,Kortol, miifajtol és személyiségtél fliggd egységes jelleg, ami az eszkézok: forma,
harmdnia, melodika, ritmika alkalmazdsdanak modjdban nyilvdnul meg”, masképp
megfogalmazva, kicsit altalanosabb jelleggel: ,,azon kifejezési eszkbz6k dsszessége, ami
kiilonbéz6 mivészeti dgak miifajaiban, miiformdiban tdrul fel.” [6] Ertelmezése szerint
egy stilust (tobbek k6zott) olyan kdzos vonasok, egybeesések jellemzik, mint ,adott md
gondolati és érzelmi tartalma, a hangerd, a hangszin és a hangeffektusok, a tempd, a
kiilénleges ritmusok, a dallamformdlds, dallamtagolds, az adott szdélamok
differencidldsa, a zene programja, valamint a harmdnia és formavilag”. A fejlesztési
folyamat eredményeképpen az alkalmazas az alabbi stilusokat fogja felismerni.

Pop

A popzene, avagy teljes nevén ,populdris zene” gyakori és igencsak kedvelt stilusként
jelenik meg a zenék kozott. Nem véletlen az elnevezés, populdris, mint népszerl mifaj.
[7]1* Popularitdsat kdszonheti, hogy tdmegek szamara szdl, benne kdnnyedén
megjegyezhet6 és felidézhetd dallamok taldlhatéak. Nagyon sok alfaja van (példaul
stilusként megemlithet6 a pop-rap és a jazz-pop, ami a hatarok elmosddasat erdsiti),
taldn emiatt is népszer( sokak szdmara. Utemezése szempontjabdl gyakran figyelhetd
meg ismétl6dé ritmus. Ahogyan a verseknél a rim, itt is megfigyelhet6 egyfajta ritmusos

1 ,A Zenei Enciklopédia a >>Szérakoztatd Zenei Lexikon<<(Hoélzer Tamas, Enciklopédia Kiadd, 2003)
digitalis utdda.” (forrés: https://www.zenci.hu/oldal/impresszum)
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dalforma. El6adhatja egyvalaki, de csoportban el6adott alkotas sem ritka. Jellemz6
hangszerei kozé sokféle tartozhat.

Rock

Ha csak két zenekart kellene emliteni a sok, rock stilusban el6addk koziil, akkor a Queen
és a The Beatles zenekar sokak szdmara ismert lehet. Ugyanakkor egy rendkivil tagolt
stilusrél van szd, némely teljesen eltérd hangszerezettséggel, vokalis el6adassal, ezaltal
kifejez6erdvel bir. [8] Ezen mUifajnak tarsmdfajaként megemlitend6 a metal (vagy heavy
metal), amely az egyik, ha nem a legextrémebb zenei mifaj, minthogy ezt a stilus magyar
neve is jelképezheti, jelentése nehézfém. A rockzene népszerlisége ma is toretlen,
torténete egészen a masodik vildghaboru befejezéséig nyll vissza. Hangzdsaban kiemelt
szerepe az elektromos gitdrnak, a basszusgitarnak és a doboknak van, de el6fordul
billentyUs tag is. Leginkdbb csoportokban adnak elG, ugynevezett rockbandakban, ahol
4-5 ember alkot legalabb egy ilyen csoportot.

Klasszikus

Pontos meghatdrozdsat elnevezésbeli ellentmonddsok nehezitik. Bizonyos szempontbdl
klasszikus zenének csak azok a zenék tekinthet6k, amelyek a XVIII. szdzadban a klasszikus
zenei korhoz kapcsolddnak (amilyen iranyzat tovabba példaul a barokk kor, a reneszansz
kor vagy klasszicista kor). [9] A tagabb, és a programban is hasznalt megkozelités szerint
klasszikus zenének tekinthet6 azon komoly zenék mindegyike, amely letisztult,
mUvészeti korszakbeli megkiilonboztetés nélkil. Percenkénti Gtemszamrél nehezen
lehet itt beszélni, ugyanakkor tény, hogy legtobbszor a vokal-teljes zeneszam arany itt a
legkisebb, tovabbi kiindulasi lehet a hangszereket illetéen a heged(, a zongora vagy a
kiilonféle fuvas hangszerek.

Rap
A monoton és olykor szegényes (itemezés mellett az el6adé mondanivaléja talalhaté az
el6térben, igy a klasszikus értelemben vett zenékkel ellentétben itt joval magasabb, ha
nem is a legmagasabb vokal-zeneszam arany. Hangszereket illet6en a mélyebb hangokat
megszolaltaté hangszerek a domindnsak, a dob és a mély gitarok, tovabba szerepe a
kiilonboz6 hangeffekteknek van, amit olykor az el6addk, sajat maguk szélaltatnak meg.
[10] Az el6add, avagy rapper ritmikusan adja el6 mondanivaldjat. Szamos hasonldsagot
lehet felfedezni a hip-hop zenei stilussal.

House

Ezen stilus zenéiben fellelhet6 hangok a magas frekvenciatartomanyban mozognak,
mély hanggal alig talalkozni. Kifejezetten magasabb hangot kiaddé hangszereket, illetve
elektronikusan elGallitott dallamot hasznal az el6addja. Tobb zenei stilus egylitteseként
jelenik meg, a ,,diszkd, electro, funk, synthpop és az R&B leszarmazottja” [11]. Egy-egy
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tipikus hangszerei kdzé pedig a ,szintetizator, a dobgép, a sequencer és a sampler”
tartoznak.

Trance

Viszonylag Ujnak szamitd zenei stilus, torténete csupan az 1990-es évekig nyul vissza,
azota elsGsorban a fiatalok kdrében nydjt sikert. [12] Az elektronikus zene egyik aga,
ugyanakkor sok kilonbséggel rendelkezik. Tobbféle tarsmdifaja van (és az id6
el6rehaladasdaval csak egyre tobb és tobb), a legnépszerlbbnek a ,felemel§” uplifting
trance stilus mondhatd. Porgés, leginkdabb mély hangok, és sokféle dallam jellemzi,
amelyek flilbemaszo jelleglikkel nyerik meg a hallgatéjukat.

Jazz

Az 1900-as évektll egészein napjainkig népszerl mufajnak mondhaté kdnnylzenei
stilusiranyzat. [13] Eleinte szajhagyomany és hallas utjan terjedt, emiatt terjedhetett
gyorsan, nem volt sziikséges a kottaolvasas tehetsége. Fontos eleme tovabbra is az
improvizacid, amihez azonban szabdlyok és kotottségek vonatkoznak. El6addasmddjara
jellemzd, hogy nem rendelkezik tul magas Gtemszammal, sok lassu zeneszam kotédik
ehhez a stilushoz, jellemz6 hangszerei a fuvés trombita, klarinét és szaxofon, de a
zongora is kulcshangszerként jelenik meg egy-egy jazzel6adé esetén.

Elektronikus

Ahol a hangokat valamilyen szamitogép hozza létre, szdlaltatja meg, az generdlja, ha
csak egy mondattal kellene jellemezni ezt, a 70-es évektdl er6teljesen jelen 1évé zenei
stilust. Persze el6fordulhat valédi hangszerek altal kiadott zenei kiegészités, de aranya
igen elenyészd. A stilus eleinte inkabb vald volt hallgatasra, mintsem tancolasra, viszont
a 90-es évektdl kezd6dben a kilonféle diszkdk alaphangulatat szolgdltattak. [14] A
hangokat a stilusbeli el6addk, masnéven DJ-k VST-k, Virtual Studio Technology
segitségével hozzak létre, az ilyen hangokat ebbél addddan VSTi-nek (VST Instrument) is
emlegetik. [15] A felismerni kivant stilusok koziil ez mondhato a legszerteadgazdbbnak.

Latin

Els6sorban gyljt6fogalomként ismert stilus, spanyolajku teriletekrél szarmazik, mint
Spanyolorszag, Portugdlia, illetve Latin-Amerika bizonyos orszagaibdl. [16] Jellemzdje,
hogy vokalisan elsGsorban anyanyelven torténik az el6adas, jellegzetes hangszerei kozé
pedig odasorolhatd a kulénb6z6 vonds hangszerek, gitarok, az ugynevezett razos
hangszerek (mint példaul a csorgd) és a dobok. Sokszor mint tanczene jelenik meg a
kéztudatban, ugyanakkor a csacsacsa, a rumba vagy épp a salsa ugyanolyan latin zenei
stilus, mint amilyen tancstilus is.
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Country
Nagyjabdl a XX. szazad elejére tehet6 a zene stilusanak megjelenési, amely az Amerikai

Egyesilt Allamokbdl, annak is déli részérél ,,szarmazik”, sokaknak maiis a legnépszeriibb
zenestilusanak szamit. Igyekezetek torténtek annak elérésére, hogy széleskorlen
elterjedhessen, de mindez kudarcba fulladt, megmaradt leginkabb ,az amerikaiak
népzenéjének”. [17] Erdekes 6sszefliggése mutatkozik a rock stilussal, gy tartjak, hogy
»a country rock a popzene egy al mifaja, a rock és a country dsszeallitdsabdl alakult ki”
[18], manapsag is ez a leginkabb ismert részmdifaja. Erdemes lesz figyelni 6sszefliggéseit
mas, emlitett stilusokkal kapcsolatosan.

Hiphop
Szintén az Amerikai Egyesiilt Allamokban megjelent stilusrél van szé, melynek eredete

III

pontosan ismert, Bronx. Nem is egy konkrét stilusrél, hanem egy ,szubkultdrarél” van
sz, amely rendelkezik ,sajat zenei stilussal, ami az MCing/emszizés” [19], ami nem
jelent mast mint ,Utemre szovegelést”, de megfigyelheté benne rappelés, tovabba
,DJing/Scratch = lemez-karcolas” elemei. Tematikajat illetéen az ilyen stilust zenék,
legyen sz6 barmely almdifajardl, ,laza, hatarozott, agressziv, néha bolondos”. Zenei
stilusaira odafigyelendd, hogy a rap elemei megjelenhetnek benne, az kiegésziilve egy-

egy hiphopra jellemz6 elemmel, mint az emlitett lemezkarcolas is.

New Age
A popzene egy-egy, egymassal itkdz6 almdfajabdl, keletkezett, amely nyugodtsagot

araszt el6adasmaddjaban. Fontos rola megjegyezni, hogy ,egy szinten az elektronikus
zenébdl szarmazik a kései 1960-as évekbdl, néha >>(lirzenének<< is nevezték” [20]. Egyes
rockzenekarok, mint példaul a Pink Floyd is alkalmaztak miveikben. Maga a New Age
zene ,az elégedetlenség mive”, hiszen a kortars alkotok elégedetlenek voltak az ujfajta
stilus és zenekészitési mod terjedésével, és ,elkezdtek békés, zavard dalokat irni és
rogziteni, amelyek f6leg gitaron és zongoran jatszodtak”. Az ujfajta, elektronikus stilus
végll vegylilt a hagyomanyossal, igy ,készilt” el. Megemlitendd, hogy késGbb a jazz és
klasszikus zenék is elkezdték megjelenittetni a stilus jellemzéit.

Dance

Pontosabb lenne a megfogalmazds, ha mint EDM, azaz ,,Electronic Dance Music” [21]
szerepelne, ennek egy roviditéseként létezs stilus. Ha még hozzdkeril az, hogy ,,ropke
néhany év alatt popzene lett”, akkor szembe6étlik, hogy csupan két félmondatbdl 2 fébb
stilus jegyeit magan hordozza. El6zmény stilusanak a diszkét tartjak, ugyanakkor a diszkd
mint stilus sosem valt népszerivé. Erdekesség, hogy Amerikdban rendre egy stilusként
emlitették régebben az ,eurodance-szel, és a tempdsabb, tancorientalt R&B-vel”, illetve
a hiphoppal is. Az id6 el6rehaladtdval a trance, a dutch house, electro-house stilusok
hordtak magukon, Ujonnan egyes el6addk, mint Avicii dltal popularis zene lett.
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R’'n’b
Inkabb ,kénnylizenei megnevezés, ami nem egy egyértelml mdfajra utal”. [22] Az

Amerikdbdl szarmazé r'n’b stiluseredetét tekintve, amikor ,létrejott”, megemlitendé a
jazz, a blues, a gospel valamint a pop, a kés6bbiekben, alm(ifajaiként magaban vegyitheti
a hiphop-ot, valamint a dance-t is, igy magan hordozva ezen stilusok jegyeit,
osszefligghet mas emlitett stilusokkal. Zenéiben megjelen6 hangszerek kozé tartozik
tobbek kozott a szaxofon, a zongora, az elektromos gitar, de énekhang, vokal is talalhaté
alatta.

Techno

Az EDM, azaz az ,elektronikus tdnczene egyik fajtaja” [23], szarmazasi helyét tekintve ez
is Amerikaba tehetd. Stilusanak el6zményeiként megemlithet6 az electro, az electric
jazz, valamint a Chicago house is. Rendkiviil alap, minimalista hang- és eszkozkészlettel
rendelkezik késziilésekor, leginkdbb elektronikus jegyek ovezik. Egyesek szerint, nem
O0sszekeverendd mas stilusokkal, meg lehet kiilonboztetni példaul a trance-tdl, valamint
a tech house-tol.

2.3 Egy hasonld, népszer( alkalmazas — Shazam

»Ez a zene annyira flilbemaszé! Annyira tetszik! De mi is lehet valdjaban?” Ezt a kérdést
altaldban egy Shazam nev(i alkalmazds megnyitdsa szokta kovetni. A Shazam ezt
kovetben készit az eszkoz mikrofonjan keresztiil egy néhany masodperc hosszu felvételt,
ami utan, egy kis id6 elteltével visszakildi az altala hallott zeneszam el6adéjanak nevét,
a zeneszam cimét, valamint egy-két, az adott zenével kapcsolatos linket, ajanlast,
letoltési oldalt. Felmerilhet a kérdés, hogy mégis hogyan mikddhet egy ilyen, tobb
millid zeneszdmra alapozé alkalmazds, holott minddssze egy rovid részletet kap a
felhasznal6tél, ami részlet lehet, hogy tele is van a kdrnyezetbdl szarmazd, a detektalast
vélhetéen nehezitd zajjal.

Nemcsak hosszu, hanem elég 6sszetett Utvonalat jar be az a hangfajl, ami felvételre
keriil, és a végén lesz bel6le egy el6add-zeneszam paros. [24] Szikséges egyfajta
illesztés, aminek hatasara dssze lehet parositani a mintat az azonositott zenével. Miutan
a felvétel elkészilt, és elkiildésre kerilt az adat, ami adat mar, mint ,audio fingerprint”,
azaz lenyomat keriil tovabbitasra. igy ezen , fingerprint” szamara kell illesztést talalni az
adatbazis milliényi, ugyanolyan formdju ,fingerprint” bejegyzése kozott.

Felmeriilhet a kérdés, hogy egy zenének hogyan lehet kialakitani ezeket a lenyomatait,
amelyeket el lehet tarolni, és lehet Osszehasonlitani a beérkez6 informacidval.
Sziikséges ilyenkor a hang, mint jel feldolgozasa. Egy megkozelités szerint a legelsd 1épés
nem mas, mint az adott zeneszamra elvégzett diszkrét Fourier transzformacié. [25]
Fourier transzformdacié sordn a digitalis jelb6l matematikai egyenletet és O0sszefliggést
lehet késziteni. A jelfeldolgozas ilyen formaja soran egy hangfajl nem egy, hanem
tobbdimenziés formaban jelenik meg. Egy adott idd6pillanathoz mindig egy
frekvenciaértéket rendel hozza, ebbdl a sokasagbdl alakul ki a hangsav. Ez egy atlagos,
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nagyjabadl 3 perc hosszu zene esetén tobb millid, akar tizmillid mintat fog tartalmazni. Ez
a mennyiség egyenesen aranyos a zene hosszdanak masodpercben kifejezett értékével,
az egy masodpercben lévé mintak szamaval (gyakorlatban kifejezve, milyen frekvencian
kerlil rogzitésre a zene), illetve hogy hany csatornas az adott zene, sztered, kétcsatornas
rogzités esetén egy kettes szorzoét jelent, mig egycsatornas, mond esetén pedig egyes
értékként szerepel. [24] Diszkrét transzformacio esetén a futdsi ideje O(N?) -es, emiatt
igencsak hosszu id6t venne igénybe. [26] A gyorsitas érdekében nem ilyen, hanem gyors
Fourier-transzformaciéra van szikség, amely O(N * logzN) id6 alatt végez, igy
hatékonyabbnak mondhato.

Sokszor, kis id6kozonként elvégezve a gyors Fourier-transzformdciét el6allithatd a
zenének a spektrogramja, ami egy adott jelnek mutatja a frekvencia és az id6
figgvényében a hang amplitudojat, ami nem mas, mint ,id6ben szinuszosan valtozé
mennyiségek legnagyobb értéke”. [27]

A fingerprint” elGallitasanak kovetkez6 |épéseként ebbdl a diagrambdl sziikséges
megallapitani csucsértékeket, amelyek egyediségére vonatkozéan be lehet egy
zeneszamot azonositani. [24] Ezeket a csucsértékéket ugy lehet megallapitani, hogy a
spektrogramon meg kell keresni a kiugroan magas amplitudoértékeket, és ugy igazitani,
hogy az adott kornyezetben |év6 értékek ne legyenek ennél magasabbak. Ezen
csucsértékek meghatdrozdsa a zajok zavard hatdsanak kiszlirésére szolgalnak. Ezen
pontok megallapitasaval elengedheté az Osszetett képek hasznalata, elegendd
megtartani a  kilonb6z6 id6-frekvenciaparosokat, amelyek a kiemelkedé
amplituddértékekkel rendelkeznek. A folyamat itt még nem ért véget, hiszen még igy is
el6fordulhat, hogy nagy mennyiség pontsokasag all rendelkezésre, sziikséges tovabbi
egyszerl(sités ezen a halmazon.

4. dbra Egy adott zene spektrogramja az idé-frekvencia fiiggvényben [28]

A kovetkezd lépésként sziikséges a , kombinatorikus hash” érték meghatarozasa. [28]
Ezen értéket meg lehet hatdrozni Ugy, hogy kijeldlve, ugynevezett ,,anchor” pontként
egy adott frekvencia-idé pontot (ahol azonositva lett a kiugréan magas amplitudéérték)
mint kezd6pont, ett6l keresni a kovetkez6 néhany, imént meghatarozott frekvencia-id6
pontokat. A két pont kdzott bizonyos id6tavolsag talalhatd, és bizonyos frekvenciabeli
kiilonbség figyelhet6 meg, igy szamithato egyfajta tavolsag a két pont kozott. Nem csak
egy ilyen pont meghatarozasa sziikséges, hanem egy adott teriileten belll tébb pont
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szamara szikséges, mindegyik rendelkezni fog egy-egy ilyen, hash értékkel. Minden
ilyen, ,anchorpont” - célpont pdros el van tdrolva a hozzdjuk tartozé
frekvenciakilonbséggel, a hozzajuk kapcsolddé idSbeli kiilonbség értékével, ami lesz
maga a hash érték.

Fequency

5. abra A kombinatorikus hash generdldsa egy kiinduld, "anchor" pontbdl [28]

Amint megtortént a felhasznalétél beérkezé zene ,fingerprint” elkészitése, meg kell
hatarozni azt a legvaldszinlibb zenét, amely ezen pontok illeszkedésébdl adddik. Lehet,
hogy a felhasznalé nem pont az ,anchor” pont kezdetén kezd bele a zene felvételébe,
igy meghatarozni sziikséges azt az offset id6t, ami id6kiilonbség megjelenik a felhasznald
altal felvett zenébdl készitett ,fingerprint”, egy adott kijelolt ,anchor” pontjanak és a
felvétel kezdete kozott eltelik, hogy ezzel az idével mar ne kelljen szdmolni, és lehessen
illeszteni a felhaszndld ,anchor” pontjanak kezdetét az adatbazisban 1évé, lehetséges
taldlatként vizsgdlhato zenék ,fingerprintjeinek anchor” pontjahoz. Azaz keresend a
felvétel megkezdését6l szamitott els6 ,anchor” pont, minek utdna ki kell vonni az
elinditds és a megtalalas kozotti id6 mennyiségét.

lllesztés akkor lesz megfigyelhetd, ha a tarolt hash értékek és a felhasznald zenéjébdl
kiolvashatd hash értékek egyeznek. Szemléletesen, ha illesztésre keril ,,anchor” pont az
»anchor” ponthoz, akkor lényegében olyan, mintha a bevitt zenét pont abban a
pillanatban inditanank el, és ugyanazt lehet hallani egyik és masik oldalon. Ha egy
geometriai alakzatbdl lehet kiindulni, akkor kell venni egy olyan négyzetet, aminek
oldalhossza a felhaszndld altal rogzitett hangfajl offset-tel csdkkentett, hasznalhato
értékével. Egyezés akkor figyelhet6 meg, ha a hash értékek egy atlé mentén illeszkednek
egymasra, fliggvényszerien, ha behlzhaté egy origébdl inditott, f(x) = y fliggvény, és a
pontok erre illeszkednek. Példaul adott egy 15 masodperces, felhaszndlo altal rogzitett
zene. Ebbdl, mint offset, megjelenik 2 masodperc, tehat az elsé, , anchor” pontnak
nevezhetd pont a ,fingerprint” esetén 2 masodpercnél jelentkezik, igy a hasznalhaté
rész 13 mdasodperc marad. Sziikséges keresni ezen a 13 masodpercen belil olyan
szamértékeket, melyek hash értékei hasonldak, illetve egyeznek. Amennyiben egyezés
figyelhet6 meg, azaz egyes hash-hash értékek egybevagd pontok, és egy atléban
jelentkeznek, akkor kijelenthets, hogy megvan a zeneszam. Azaz, ha ez teljesiil, akkor a
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megallapitasra, hogy arrdl az adott zenérdl van sz0, és ezt az informacidt visszajuttatja
a felhasznal6 szamara.
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6. dbra Sikertelen illesztés, a hash értékek szétszorodva helyezkednek el. [28] X tengely mentén szerepelnek az
adatbdzisban lévé adatok, mig Y tengely mentén a mintaként beadott zenének megfelels értékek

T T O T T
O =

00 O ~
20f © = & ]
0O o & Y

o g i
10 - &j Wi A
i 0
Sr O O L8 O

| 0 i I O 1 | i i i -

10 20 an 40 50 &0 70 80 an

7. dbra Sikeres illesztés - jol lathatd a 40. és 60. mdsodperc kézt az dtléban sirlisédé pontok halmaza, az illesztés a
zene 40. mdsodpercétél kezdbdik meg. [28]

2.4 Gépi tanulas, neuralis haldzatok, a konvolucids neuralis haldézatokrdl

Az Osszeszedett adatok feldolgozasahoz a gépi tanulas eszkoézére van sziikség. Gépi
tanulds esetén az egyes Osszefliggések. jellemz6 tulajdonsagok megfigyelésére neuralis
halézatok kerlilnek meghatdrozasra. A kétfajta kiilonb6z6 modellhez két kiilonboz6 fajta
modellre is van sziikség az adatok jellemz&inek kiilonbsége miatt, hiszen ahogy az majd
l[athato lesz, az egyik esetben képeket kell feldolgozni, mig masik esetben ,egyszerd”
adatok feldolgozasaval keril megallapitasra egy-egy stilus. Ami ezekben k6z0s lesz, az
maga a neuralis halézat, melyekkel az adatok feldolgozasra keriilnek.

A neuralis haldzat bioldgiailag inspiralt koncepcio, amelynek kiindulasi alapja az agyi
m(ikddésre utal. M(ikodési alapegységei az Ugynevezett neuronok, amelyek egymashoz
egyre tehat
tulajdonképpen utasitdsok sorozatat foglalja magaban. [29] Segitségével olyan

kapcsolva  képesek Osszetettebb  informacidk feldolgozasara,
feladatok végezhetSek el, mint a csoportokba rendezés, azaz klaszterezés vagy pedig
osztalyozas, a klasszifikalds. Ehhez sziikségeltetik a megfelel6 osztalyokba tartozd
adathalmaz felcimkézése, amely altal a megerd@sitéses tanitas folyamatahoz lehet jutni.
Ezaltal lehet a kilénb6z6 osztalyokba tartozé elemeket felismertetni a haldzat altal.
Klasszikus példa a kutya-macska megkilonboztetés, adott szamua kutya, illetve
ugyanannyi szamu macska képének feldolgozasat kovetden figyelendd, hogy az alkotott

modell mekkora magabiztossaggal hatarozza meg egy szamdara megadott, de Uj képrdl,
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hogy az kutya vagy éppen macska. Lényegében a gépi tanulas altal adott megoldas ad
erre egy olyan ,univerzdlis, dltalanositott, mindenre kiterjedé képletet” [29], amely altal
meghatarozhaté egy Uj bevitt érték eredménye, azaz annak kimeneti értéke. Jelen
esetben a kimeneti érték egy-egy stilusharmas lesz, a leginkdbb valdszindlsitett harom
stilus megnevezésével az azoknak szant valdszinliségekkel.

A feladat egyik felének megoldasahoz, amikor spektrogramokbdl keril majd
megallapitasra egy-egy zene stilusa, azokhoz ugynevezett konvolucids neuralis
halézatok alaposabb ismeretére van sziikség.

Az offline zenestilus-felismerés képek segitségével torténik. Ahhoz, hogy a képek
formdja, jellegzetességei felismerésre keriljenek, és lehessen klasszifikdlni kilonb6z6
osztalyokba, egy olyan gépi tanuldsi formdra van szikség, amely képes képek ilyen
jellemzgit felismerni, azok alapjan tanulni. A képekre vald 6sszetettségre vonatkozdan
szikséges valahogy az egyes jellemz6k, paraméterek egyszer(sitése, hogy azok
tanulhato formaban legyenek.

A gépi tanulas szempontjabdl a konvollciés neurdlis halézatok ,igen hasznosnak
szamitanak, amennyiben a megoldandd probléma multimédias anyagok, mint kép,
vided, zene, illetve szovegek kozti klasszifikacié, osztalyozds”. [30] Az osztdlyokba
sorolas alapja a kilonbozd részletek felismerésén alapul anélkiil, hogy ,,manudlis, kézi
tulajdonsag-megadllapitasra, kivonasra keriilne sor”, tehadt ez adott szempontbdl
automatikusan torténik. Ugyanakkor sziikségeltetik a tanulas meginditasahoz szamos
paraméter, tulajdonsag is, amely paraméterek a tanulds el6tt mar ismertek, és a
rendszer szamdra atadhatoak. A hagyomanyos neuralis hal6zatokkal ellentétben elénye,
hogy az nem veszi figyelembe a kilénb6z6 a fliggbségeket a szomszédos, képet alkotd
pixelek kozott, mig a konvolucios igen. Azon megoldds ugyanis a kiilonb6z6, képet
reprezentdld RGB értékeket egydimenzids adatstruktirdba rendezi. igy viszont
elvesznek a szomszédsaggal jard kiegészit6 informacidk, amelyek a kiilonbozé
tulajdonsagok felismerésében nagy szerepet jatszanak (pl. detektdlni egy nagyobb, RGB
szinskdla szerint ugyanolyan szin{ pixeleket alkotd nagyobb alakzatot, amelyek egy
adott csoport esetén el6fordulhatnak). Konvolucids neuralis haldzatok esetén viszont
ilyen jellegl adategyszerUsités-, illetve manipulacid a modell felépitése soran csak a
végén esedékes. igy az eredmény pontosabb marad, és értékes informaciévesztés sem
kovetkezik be.

— CAR
— TRUCK
— VAN
[] — sicycLe
/ FULLY
i/,.’ INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN CONNECTED SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

8. dbra Példa egy konvolucids neurdlis hdldzatra — klasszifikdcio kiilénb6z6 jarmivekre [30]
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Ahogy azt a konvollcios neuralis halozatokat reprezentald, 8. dbra szerint megjelené
példakép is mutatja, a képfeldolgozds tobb fazison keresztiil torténik meg, amelybdl
végll megdllapithatdé annak valamekkora pontossaggal annak osztalya. A bemenetet
adja, adjak azok a multimédias anyagok, jelen helyzetben képek, amelyekrdl
eldontendéek a kilonféle osztalyok. Egy kép szdmos matematikai miveleten, fazison
megy keresztil, minek végére elGallithatd a kért osztaly. A halézat elsé hanyaddban
kerlilnek megdllapitasra a kiilonb6z6 tulajdonsagok adott képeken. Tulajdonsagnak
szamit példaul egy autdé esetén, hogy hol és merre taldlhatd rajta egy kerék, vagy
visszapillantd tlikor, ezek viszonylag kotott jellemz6k. Ahhoz, hogy egy ilyen
megallapitasra keriljon, matematikai Uton felbontasra keril szincsatornak alapjan a
kép, amely szlirkearnyalatos kép esetén minddssze egy, ugyanakkor egy RGB szinkéddal
rendelkezd szines kép esetén mar harom csatornat jelent. [31] Minden ilyen pixelt egy-
egy szinkéd reprezentdl, ezen értékek kerllnek eltdroldsra annyi matrixban
(kétdimenzids kép esetén), ahany csatorna rendelkezésre all. Miutan ez megtortént,
szamos, a modszer nevét alkotd, konvolucios réteg kerill hozzaadasra a rendszerhez. A
konvolucids réteg lesz az a réteg, amely képes a kiilonb6z6 tulajdonsagok felismerésére
a képeken. [32] Ezt matrixm(iveleteken keresztiil éri el olyan mddon, hogy programozott
madon, egy adott méret( kernel, filter, sz(ir6 végighalad a képkockdk altal reprezentdlt
szamértékeken, elvégzi a sziikséges muveleteket, és adott eredményt az igy létrejové
matrixban tarolja. Egy NxN méret(i és filterszamu konvolucids réteg, matrix alapesetben
egy AxA méretl képbdl ((A-N) + 1)-szer ((A-N) + 1) nagysagu konvolucids képet fog
megalkotni.

9. dbra Egy 6x6-0s képen 3x3-as méretli kernellel végzett konvoluciés miveletek dltal eléallo 4x4-es matrix [32]

Ez a kimeneti érték és matrix tobb paraméterrel befolydsolhaté. Megadhaté az, hogy
egyszerre mennyit, hany ,lépést” mozduljon a megfeleld irdnyba, jobbra, illetve a kép
matrix jobb szélén, lefelé. Ez a pixelértékeket tarolé matrix fizikai hataraig mozdithatd,
azaz addig, amig még talalhatd érték a sz(ir6 altal érintett részmatrixon (teljesen Ures
részmatrixon nem végez matrixm(iveleteket). Ez a tulajdonsag a stride tulajdonsag. [32]
Figyelembe vehet6 tulajdonsag, hogy a szlir6 mozgd ablakdban mennyi olyan érték
taldlhatd, amelynek egyes részei a tényleges dimenzidkon kiviliek, mégis taldlhatd
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benne legaldbb egy darab, nullatdl kiilonb6z6 érték. Ez a zero-padding tulajdonsag,
amely nullds értékekkel tolti fel a bemenet hatarait, és haromfajta kilonb6z6 médot
lehet els6dlegesen megkilonboztetni. Mindhdrom a konvollciés ablak haladasa
szempontjabadl fontos, mennyi értéket tud érinteni, figyelembe véve az esetleges stride
értéket, ami alapeseten 1, minden dimenzidéban. A valid megoldds esetén a matrix nem
egészil ki extra nullds értékekkel, ha a kernel dimenziéi mar nem illeszthetéek az
adatokra, akkor azokra nem végez konvolucios m(iveleteket. A same megolddast szokds
»half-padding” néven is illetni, annyi nullas értékkel egészil ki a jobb-, illetve lenti
hatarok mentén, amennyi szlikséges az 6sszes érték eléréséhez, figyelembe véve a stride
tulajdonsag értékét. Ezen tipus esetén egy AxA bemeneti képre hasznalt NxN méret(
sz(ir6 kimenete egy ugyanakkora, NxN-es konvoluciés matrix lesz. Ezeken felil
megemlithet6 még a full zero-padding, amelynek jellemzéje, hogy ,a végkonvollcidkat
a bemeneti hatarértékekre alkalmazzak” [32].

- T - IR

10. dbra Példaképek a zero-padding tulajdonsdg tipusaira és lehetséges dimenzio-kiterjesztéseire: valid (bal), same
(kézép) és full (jobb) [32]
Az igy kapott matrixon egy aktivacié kerul végrehajtasra annak érdekében, hogy a
halézatban jelen legyen a nem-linearitds azdltal, hogy a matrixm(iveletek soran
eredményll kapott értékeket figyelembe véve elimindlja. A leginkdbb haszndlt
aktivaciés fliggvény a RelU, avagy Rectified Linear Unit, amely ,gyorsabb és
hatékonyabb tanitast biztosit azdltal, hogy a matrixban |év6 negativ értékeket kinullazza,
és csak a pozitiv értékeket tartja meg benne”. [32] Ekkor viszont észrevehetd lehet, hogy
a modell pontossaga nem akar javulni, latszélag ,nem akar tanulni”. Ez a ,,dying ReLU”
jelenség, amely soran a ,RelLU neuronok inaktivva vdlnak, és kimeneten csak nulla
értéket szerepeltetnek. Ekkor opcioként felmerilhet, hogy egyes, nullatél kisebb
értékek is keriljenek atadasra aktivacioként a kovetkezd fazisba. Ehhez kétfajta
megkozelités a LeakyRelLU és az ELU nev( aktivaciok.
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11. dbra A konvoluciés mdtrixon alkalmazhatd aktivdciok fliggvényei, dltaluk adott kimeneti értékeik az Y tengely
mentén szerepeltetve: ReLU (bal), LeakyRelLU (kézép) és ELU (jobb) [32]

A konvolucids matrixon elvégzett aktivacié utan az adatok tovabbi szlkitése érdekében,
ezaltal a szamitasi komplexitas csokkentése érdekében pooling rétegek kerilnek a
halézatba bekotésre. Alapvetéen kétfajta mddja van az adatok megtartasa
szempontjabdl. Barmely maédszer is keril felhaszndlasra, Iényeges szempont, hogy
mekkora dimenziobdl keril kivalasztasra a megfeleld érték. Az egyik ilyen a max pooling,
mely sordan a poolingnak valasztott dimenzidbdl a legjobb érték keril kivalasztasra, a
masik pedig az average pooling, amikor a poolingnak valasztott dimenzidban atlag kerdl
kiszamitasra, és az az érték fog szerepelni a pooling kimeneteként. Az igy kapott
kimeneti kép dimenzidja a vdlasztott pooling dimenziéval lesz egyenl6. Leginkdbb a max
pooling tipus hasznalatos, az tartja meg a lényeges informaciét, mig az average pooling
atlagjellegébdl adéddan zajos lehet. [32]

A konvolucids rétegekbdl és pooling rétegekbdl a halézatban tobb is szerepelhet. A
konvoluciés rétegek esetében az elsé réteg(ek) az alacsony szintl tulajdonsagok
felismerésére alkalmasak. Ebbdl kiindulva, a megfelel6 értékeket pooling alkalmaval
megtartva, egyre el6rébb haladva egyre Osszetettebb, magasabb szintl tulajdonsagok
keriilnek megallapitasra, ami valdjaban a tényleges cél, az 6sszes, magas szintd, fontos
tulajdonsag megallapitasa, amely végiil elGallitja a megfelel6 stilust.

Amennyiben a m(iveletek megvannak, meglehetnek ezen magas szint{ tulajdonsagok,
ugy a legutolsé pooling réteget kovet6en lehet végrehajtani magat a tényleges
klasszifikaciot. Ehhez a gy(jtott informaciokat, ahogy a 8. dbra mutatta, egydimenzidba
sziikséges rendezni, ekkor mar nem sziikséges fenntartani a felismerés szempontjabdl
fontos szomszédsagi tulajdonsagokat, a sziikséges informacidk ossze lettek szedve, ki
lettek szamitva, meg lettek hatarozva. Ezen egydimenzids adatok egy s(iriin halézott
halézatba keriilnek bekotésre, melynek végén egy annyi neuronbdl allé réteg kdtendd,
amelyben a neuronegységek mennyisége megegyezik a kimenetként szant osztalyok
mennyiségével, azaz ha tiz kategoria felismerendd, ugy tiz egységet fog tartalmazni. Az
utolsé réteg aktivacidja softmax aktivacio lesz és nem a RelLU vagy annak valamely
valtozata. Softmax aktivacié megteszi, hogy kimenetére egy olyan vektort fog adni,
amely az egyes kategoridkra vonatkozd valdszinlségek lesznek. [32] Ha Gsszegezve
vannak ezek a valdszinlségek, akkor eredményil 1-et ad. Adott kép esetén a
legvaldszinlibb osztdlyhoz tartozo érték valdszinlisége lesz a legmagasabb mind kozil,
amely nem jelenti azt, hogy mas értékek nem lehetnek ezen érték kozelében.
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El6fordulhat ugyanis, hogy egy adott bemenet nem hatdrozhaté meg 100%-os
egyértelmdséggel, hogy mely kategéria tagja, mivel tartalmazhat olyan elemeket,
amelyek altal tobb kategdridba is besorolhatd.

2.5 Kész, miikodd, bizonyitottan pontos konvolucids haldzatok

Miel6tt a tanitds megkezdésre keriilhet, felmeril a kérdés, hogy korabbi feladatokhoz
késziilt-e mar kordbban olyan modellarchitektira, amely képes volt adott feladat
megoldasara? llletve ezzel kapcsolatosan, ez képes-e arra, hogy ezen feladat
megoldasaban is segitséget nyujtson? Vagy esetleg sajat architekturaval kellene
probalkozni? Az egyik dontés szerint lehetne egy olyan modellt allitani, amely teljesen
az elejérdl kerul kialakitdsra a szlkséges ismeretek tudatdban. A madsik dontés
értelmében egy mar bevalt architekturat felhasznalva térténne a tanitas.

2010-t6l 2017-ig évente kerllt meghirdetésre az ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge nevi kihivds, amelynek keretében tobb kategdridban, gépi
tanulas alapu megoldasokat vartak egy 1000 kategorian alapulé adatbazishoz, amelynek
els6dleges témaja az objektumfelismerés, -lokalizalas, illetve kategorizalas. [33] 2014-
ben készilt el ezen kihivas keretében a VGG16 nevezetli modell, amely amellett, hogy
konvoluciés neurdlis hdlézat, meg is nyerte adott évben ezt a versenyt. [34] Azb6ta
tovabbra is helytall6 modellnek tekintendd, amelynek szerkezete jé kiindulasi alap lehet
a hasonlé feladatok megolddsdra. Megnevezésében a 16-os szam arra utal, hogy
0sszesen 16 olyan réteggel rendelkezik, amelyeknél tanithaté paraméterek szerepelnek.
Meglehet6sen nagy, Osszetett haldzatrdl van szé, mintegy 138 millié paraméterrel
rendelkezik alapesetben.

714 x 512
A Iy--'.‘. 3 e, 1x1x4096 1x1x 1000

12. dbra A VGG16 architekturdja szemléletes dbran — itt az utolso softmax aktivdcio az ImageNet kihivdsnak
megfeleléen 1000 kategdridra vonatkozik [34]

Layer (type) Output Shape Param #
com2d 1 (Conv2D)  (None, 224, 224, 64) 1792
conv2d_2 (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 36928
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 112, 112, 64) %]
conv2d_3 (Conv2D) (None, 112, 112, 128) 73856
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conv2d_4 (Conv2D) (None, 112, 112, 128) 147584
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (None, 56, 56, 128) %]
conv2d_5 (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 295168
conv2d_6 (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 590080
conv2d_7 (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 590080
max_pooling2d_3 (MaxPooling2 (None, 28, 28, 256) %]
conv2d_8 (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 1180160
conv2d_9 (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 2359808
conv2d_10 (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 2359808
max_pooling2d_4 (MaxPooling2 (None, 14, 14, 512) %]
conv2d_11 (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359808
conv2d_12 (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359808
conv2d_13 (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359808
max_pooling2d 5 (MaxPooling2 (None, 7, 7, 512) %]
flatten_1 (Flatten) (None, 25088) %]
dense_1 (Dense) (None, 4096) 102764544
dense_2 (Dense) (None, 4096) 16781312
dense_3 (Dense) (None, 15) 61455

Total params: 134,321,999
Trainable params: 134,321,999
Non-trainable params: ©

13. dbra A VGG16 architekturdjanak ésszefoglaldja a benne szereplé rétegek szerint, 15 kategdridra vonatkozoéan

A modell Osszefoglaldjabdl (13. dbra) kiolvashatd, hogy az alacsony filterszamu
konvolucids rétegekbdl 2 darab szerepel egymast kdvetGen, mig kés6bb, a magasabb
filterszama rétegekb6l 3 darabot kot egymdsba. Ezen konvoluciés dud-, illetve
triorétegeket minden esetben egy pooling réteg kovet, tipusat tekintve minden esetben
MaxPooling fordul el6, amelynek dimenzidja 2x2-es, elérve azt, hogy minden pooling
réteg negyedeli a kovetkez6 konvolucids rétegek szamara atadott paraméterek szamat.
Az utolsé ilyen réteg utan a konvolucidkat felvaltandd sdrlin kotott haldzatra valt azutan,
hogy a fennmaradoé értékeket egydimenzidssa alakitotta a Flatten réteggel. Az utolsd
ilyen Dense réteg kimeneti paraméterszdma megegyezik azon értékkel, amennyi stilusra
torténik prediktalas.

Komplexitasat, valamint tanité paramétereinek szamat tekintve a modell
Osszetettebbnek szamit a megvalésitandd feladatnal. A VGG16 modellje ugyanis egy
1000 kategodriara vonatkozd képkategorizald, jelen esetben pedig 15 kategoéria all
rendelkezésre. igy felmeriil a modell egyes rétegeinek ,lefagyasztdsa”, valamint

lekapcsolasa a rendszerr6l. Ezzel csdkken a tanitd paraméterek szama, ezzel viszont az
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adatok tanithatéva valnak videokartyan a feldolgozas gyorsitasa érdekében. Gyakran
szembesul6 probléma lehet, hogy egy modell elkészitése utan annak tanitd paraméterei
nem elhelyezhetGek teljes egészében GPU-n, igy szlikséges annak zsugoritdsa, hogy a
tanitas maga elindulhasson.

A tanitds lefuttatdsahoz a felallitott modellen feliil sziikséges egy megfelel6 optimalizald
kivalasztasa. Ezekbdl tobbféle all rendelkezésre, szamos ezek kozul a tanitasok soran
kiprobalasra kerllnek. Kiprobalandd optimalizalék kozé tartoznak tobbek kodzott az
Adam, Adamax, SGD, illetve az RMSProp nevlek.

Az optimalizalok kozil a kés6bbiekben els6k kozott kerilt kiprobalasra az SGD, azaz a
Stochastic Gradient Descent nev(. Kiindulva Gradient Descent voltabdl, olyan figgvényt
értiink alatta, amelynél a modell veszteségértékeit a lehetd legalacsonyabb értékre
csokkentjik, ezaltal elérve az optimalis dllapotot. [35] [36] Figyelembe veszi a modell
kiilonb6z6 paramétereit, valamint a modell tanitdasahoz felhaszndlt adatokat.
ylterativan, minden egyes |épésben valasztja paramétereit, mikozben megtalalja a
minimalizalasa érdekében.” [37] Stohasztikus mivolta pedig onnan ered, hogy ezen
optimalizalé a tanitomintabdl egyetlen példat valaszt ki, amelyre tdmasztva szamitja ki
a kovetkez6 lépések gradiensének egy becslését. Megfelel6 szamu iteracié mellett az
SGD mikodb&képes, ugyanakkor eléggé zajos, tObbek kozott a véletlen vdlasztas
mivoltabdl. Paraméterként megadhatd szamara, milyen legyen tanulasi rataja (learning
rate), valamint allithaté momentum érték is, amellyel a helyes irdnyba terelhet6 a
veszteségérték csokkentése, elkeriilve, tompitva az ellenkezd, nem-helyes iranyba
torténd oszcillaciot.

Egy ujabb megkozelitésként 2015-ben publikaltak az Adam elnevezés(, stohasztikus
optimalizaciéra alkalmas metddust, melyet ,konny( végrehajtasunak, szamitasi
szempontbdl hatékonynak, alacsony memariaigénylinek” [38] allitottak be, amely ,,jol
alkalmazhaté a nagyobb problémak megoldasara az adatok, illetve paraméterek
szempontjabdl”. ,Hiperparaméterei nem igényelnek nagy hangoldst, illetve szamos
tovabbi algoritmus alapjat is adja”. Két kordbban bevdlt, gyakran hasznalt SGD
kiterjesztést hasznaltak fel megalkotasdhoz. Az AdaGrad megoldasbol a
»,paraméterenkénti tanuldsi sebességet tartja meg, amely a ritka gradiensekkel
kapcsolatban felmerl6 teljesitmény-problémakat kiiszoboli ki”. A masik elény pedig az
(ugyszintén felhaszndlt) RMSProp, azaz Root Mean Square Propagation megoldasbol
szarmazik, amely szintugy ,fenntartja a paraméterenkénti tanulasi sebességeket,
amelyek a legutébbi magnitudd értékekbdl atlagolassal keril meghatdrozasra, amely
adja a suly gradiensét, milyen gyorsan valtozzon az, zajos, nem feltétlen egyértelmd
problémak esetén hatékony a megoldasa”. Az Adam nem csak az atlagos els6
momentumbdl, azaz magabdl az atlagbdl szamitja ki a learning rate értékét, hanem a
,masodik momentumok atlagértékeit is felhaszndlja, mégpedig teszi ezt ugy, hogy a
gradiens exponencidlis mozgd atlagat és a négyzetes gradienst is meghatdrozza, ahol
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tovabbi paraméterei, a betal és a beta2 sulyozza ellen az esetleges decay rate, azaz
y,hanyatlo” értékeket ezen mozgd atlagok szempontjabdl.” [38]

MNIST Multilayer Neural Network + dropout

10!

— AdaGrad

—  RMSProp
SGDNesterov
AdaDelta
Adam

training cost

W 5
10°f N L.

0 50 100 150 200
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14. abra MINIST képeken tobbrétegli neurdlis hdldzattal végrehajtott tanitds eredményei a kiilbnbdzdé optimalizdlok
eredményeivel a tanitdsi veszteségértékeken. Lila szinnel jelélve az Adam optimalizald [38]

Adamax varidnsa a végtelen normara alapozik, mégpedig a ,masodik szintd
gradiensérték szamitasaban”. ,Meglehet6sen nagy p értékek esetén az Adam esetében
definidlt L2 norma kivdlthatd ugyan Lp normadval, de meglehet6sen instabilnak
bizonyul”. Amennyiben ,,a p nem egy konkrét értékhez, hanem a végtelenbe tart, ugy
nemcsak egyszer(, de egy stabil algoritmust eredményez.” [38]

Az egyes optimalizdlok mas feladatokban megnyilvanuld hatékonysdganak
ellen6rzésére szamos diagram rendelkezésre all. Néhany ilyen a Kaggle oldalon
taldlhatd, amelynek felhaszndléi az oldalon taldlhaté feladatokkal kapcsolatban
forumon osztjadk meg mas kompetitorokkal megolddsaikat. Egy ilyen képcsoportositassal
kapcsolatos feladat kapcsan ugyanolyan modell felhasznaldsaval, ugyanazon a feladaton
az alabbi eredményeket hoztdk a kiilonb6z8 optimalizalok.
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15. dbra ResNet50 modellen alapuld tanitds eredményei 512x512 nagysdgu képeken, tanitdsi pontossdgértékek (bal
oldalon) és tanitdsi veszteségértékek tekintetében. Ezen modellen a legjobb optimalizdloként az Adamax (kék) kertilt
ki [39]
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A VGG16 mellett figyelembe kerllt egy joval alacsonyabb paraméterszdmmal
rendelkezd modell is. A hatékony, state-of-the-art-nak tekintheté modellek a keras nevi
Python library-ben keriiltek implementalasra, amely szerint a VGG16 modellével egyez6
pontossagl, de nagysagrendekkel kevesebb paraméterrel, konkrétan az elérheté
modellek kozil legkevesebbel rendelkezé MobileNetV2 egy masik megkdzelitése lehet
a feladatnak. [40] Jelentds kiilonbségként emlitend6 meg, hogy a konvolucids rétegek
burkoltan szerepelnek a modellen beliil, hiszen ugynevezett bottleneck rétegekbdl kerdl
felépitésre a haldzat jelentls része. Ahogy az a VGG16 esetében is volt, ezen
architekturanal is, bemeneti paraméterként 224x224-es képeket var el. Tovabbi
kiilonbségek mutatkoznak az architektura szerkezetében, valamint a pooling tipusaban.

Input | Operator | ¢ | c |nls
2242 x 3 conv2d -| 32 1]2
1122 x 32 bottleneck | 1 16 |11
1122 x 16 bottleneck |6 | 24 |2 |2
567 x 24 bottleneck | 6 | 32 |3 |2
287 x 32 bottleneck |6 | 64 | 4 |2
14% x 64 bottleneck | 6| 96 |3 |1
14% x 96 bottleneck | 6 | 160 | 3 |2
7% % 160 bottleneck | 6 | 320 | 1 |1
72 % 320 conv2d Ix1 | - | 1280 | 1 | 1
7% % 1280 | avgpool Tx7 1] -

1 =1 %1280 | conv2d Ixl - k -

16. dbra MobileNetV2 architekturdja, ahol ,,c: a kimeneti csatorndk szama, t: az ugynevezett kiterjesztési faktor, n:
az ismétlés darabszama, és s: a stride mérete az elsé ismétlés alkalmdval, ahol n > 1, az ezt kévetd ismétlésekben

pedig 1”7 [41]
" MobileNetV2 building biock
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17. dbra A bottleneck réteg felépitése, a transzformdcios ablakban konvoltcids - mélységi (,dwise”) konvolucios -
konvolucids rétegek vdltakozdsdval alakul ki a kimenet [42]
Szintugy, ahogy a VGG16 és a MobileNetV2 modellek is az ImageNet kihivasara
késziiltek, a NASNet nevl is e célbdl kerilt elkészitésre, amelyet ugyanugy
képkategorizaldsra specializaltak. A keras dokumentdcidja szerint tobbfajta valtozata
van. [40] Ezek kozil taldan a NASNetMobile emelhetd ki a paraméterekhez képest
viszonyitott pontossagok szempontjabadl. El6zménye az AutoML projekt volt, ennek egy
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tovabbfejlesztéseként allt el6 a Google ezzel a megoldassal. [43] Haszndlatat amiatt is
indokoltnak tartottak, hogy egyrészt mutat-e javulast az eddigi megolddsokhoz képest,
masrészrél pedig, hogy a mar emlitett ImageNet képkategorizaldasan magasabb, jobb
eredményeket mutatott, mint az addigi, 2017. végi legjobbnak vélt, state-of-the-art
maodszerek amellett, hogy kevesebb miveletet végez el.
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18. dbra NASNet modell pontossdga pirossal kiemelve az 6sszeadds-szorzds (multiply-add) miiveletek szerint,
lathaté médon a Mobile vdltozata is kézel 75%-o0s eredményt adva [43]
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3. Feladat és specifikacié
3.1 A tanuldshoz vett adatok. Mi hasznalhatd, mi nem hasznalhaté?

A tanitasban rész vev8 minden egyes stilushoz legaldbb 1000-1500 darabos
adathalmazra van sziikség. Amennyiben ez a mennyiség 1000 darabban van
meghatdrozva, Ugy a tanitds alkalmaval 90-10 aranyban keriilnek szétosztasra a mintak,
miszerint az 1000 darab zene 90%-a, azaz 900 darab keril a tanitéhalmazhoz, mig a
fennmaradé 10%, 100 darab zene pedig a validaciés halmazt fogja adni.

A tanitasi és fejlesztési folyamat két f6 részre oszlik el. Az egyik rész, amikor az
internetrdl szedett adatok alapjan keriilnek meghatarozasra a lehetséges stilusok. Ezen
kivil a masik, amikor nem 3&ll rendelkezésre internet, offline mddon keril
meghatdarozasra, képi adatok felhasznalasaval, spektrogramok feldolgozasan keresztiil.
A tanitas folyamata soran a tanitds el6tt haszndlhatd az egyes zenékhez metaadatként
hozzaadott stilusmegnevezés, ennek alapjan kerilhetnek stilusok szerint mappdkba
szétosztasra a zenék, de a tényleges tanulas soran nem vehetd igénybe. Az online alapu
zenemeghatarozadshoz pedig sziikséges a megadott, Osszegy(ijtott zenékhez tartozé,
hivatalos forrasbdl O0sszeszedett adatok, valamint az ezekkel kapcsolatos statisztikai
elemzés is, amelyb6l kimutatasra kerilhet, hogy az egyes stilusok mennyire
killonithet6ek el egymastdl, illetve mennyire egyeznek meg egymadssal, igy
meghatdrozva azt, hogy a tanitas ilyen mdédon mikod&képes allapotu lehet vagy sem.

3.2 Zenékbdl kiolvashatd és megszerezhetd tulajdonsagok, azok elemzése

Minden zenei stilus neuralis haldval torténd tanitasa el6tt adatokra lesz sziikség, amihez
az adott stilusi zenéket kilonb6z6 eszkozokkel meg kell vizsgalni. Az egyik ilyen
tulajdonsag, ami mérhet6 és figyelembe vehet6, az az egy percben lévé lGtemek szama,
masnéven BPM érték. A zenei vildagban temponak szokds nevezni az adott zeneszam
részletének sebességét. Sebesség alatt az egyes hangszerek altal megszélaltatott hangok
szamat lehet érteni, aminek jelzésére sokkal inkdbb haszndlt a BPM, avagy beats-per-
minute, Utem-per-perc jelzés. A BPM megmutatja, hogy egy adott percben hanyszor
sz6lal meg ,erételjesebben” egy hangszer altal kiadott hang. Szemléletesebben
kifejezve, hanyszor lehet dobbantani labbal egy adott percben Ugy, hogy a dobbantds és
a hang megszodlaltatasa szinkronban vannak egymassal. [44] Példaul, ha egy zeneszamra
jellemz6 BPM értéke 60, akkor az azt jelenti, hogy egy percben atlagosan 60 alkalommal
lehet ezt a dobbantast elvégezni, 60 ilyen ,beat” keril elhangzasra. Azért atlagosan,
mivel gyakran el6fordul az az eset, hogy egy zeneszam lassu résszel indul el, ahol az Gtem
még meglehetdsen lassu, ugyanakkor kés6bb magasabb itemszamra valt, mig a végén
pedig szintén lassabb levezetés zarja a szamot.

A BPM értékek megadott zenék szerint a Spotify WebAPI szolgdltatdsan keresztil
keriilnek o©sszegyl(jtésre, valamint feldolgozadsra. A fejlesztés soran, a zenék
Osszeszedését kovet6en az el6szor kitlzott 9 felismerendd stilus mellé tovabbi 6
kategéria kerdlt, igy a tanitas kezdetekor el6szor 15 stilusra tortént tanitds, minek utdna,
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annak nem tdl hatékony m(ikodésének kovetkezményeként ajbol 9 stilus volt a
meghatarozott cél. Az adatok elemzése soran 15 kategdridra vonatkozdé adatok
olvashatéak ki, ugyanakkor a stilusszam csokkenés utdn a megmaradt stilusokra
ugyanazon tanitéadatok vonatkoztak, mint el6tte is voltak.
A BPM elemzése mellett szamos mas, a zenei stilusok felismerésében segité adatok
olvashatdak ki a WebAPI segitségével. [45] Ezen adatok az aldbbiak:
e acousticness: Egy megadott zene akusztikussagat hatarozza meg. Akusztikus
zenék az olyan zenék, amelyek akusztikus hangszerek dltal kiadott hangokat
tartalmaz, azaz nincsenek bennik elektronikus formaban I|étrehozott
komponensek. 0 és 1 kozotti értékeket képes felvenni, ahol az 1-es érték azt jelenti,
hogy a vdlasztott zene nagy hatdrozottsaggal akusztikus.
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19. dbra Az acousticness tulajdonsdg jellemzd értékeinek eloszldsa [45]

e danceability: magyar forditasban ,tancolhatdsag” jellemz6ként hangzik, amely
megmutatja, hogy egy adott zeneszam mennyire alkalmas arra, hogy tancolni
lehessen ra. Tobb 6sszetev6bdl lehet felépiteni, tobbek kozott szerepe van az imént
emlitett BPM-nek is, de szerepel mellette a , ritmusstabilitas (azaz mennyire tart az
adott zeneszam egy bizonyos ritmust), az Gtem er6ssége és a zenére jellemzé
szabalyszer(isége.” [45] Egy O és 1 kozotti, nem egész értéket ad eredményiil, ahol
a 0-s érték a legkevésbé tancolhatd, mig az 1-es érték a leginkabb tancra alkalmas
zenéket jelenti.
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20. abra A danceability tulajdonsdg jellemzé értékeinek eloszldsa [45]

e energy: ,egy adott zenére jellemzd intenzitast valamint aktivitast figyelembe
vevs érték”, amely 0 és 1 kozotti lehet. JellemzGen azok a zenék, amelyek
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energikusak, azok ,hangosak, zajosak és gyorsnak hangoznak”, példaul a rockzene
is ilyen. Az intenzitdshoz pedig olyan elemek tartoznak, mint ,a zenére jellemzé
dinamikus tartomany, az észlelt hangossdg, az onset rata és az dltalanos entrépia.”
[45]
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21. dbra Az energy tulajdonsdg jellemzé értékeinek eloszldsa [45]

e instrumentalness: meghatdrozza, hogy egy adott zeneszam tartalmaz-e vokalt
avagy nem. 0 és 1 kozotti értéket vehet fel lebeg6pontosan, amennyiben 0 az
értéke, az azt fogja jelenteni, hogy tartalmaz vokalt, és minél kozelebb van az 1-hez
az értéke, ugy anndl nagyobb a valdszinlisége, hogy nincs benne vokal, azaz
énekhang.
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22. dbra Az instrumentalness tulajdonsag jellemzé értékeinek eloszldsa [45]

o key: egy adott zenére szamitott, varhatd zenei kulcs értéke. Maga a zenei kulcs
jelen esetben 6sszesen 12-féle értéket vehet fel a pitch classok értelmében, 0-tdl
kezdve olyan mddon, hogy az egymast kovet6 kulcsok kozti kiilonbség egy félhangot
jelent. A f6 hangok a C-D-E-F-G-A hangokat jelentik, a félhangok kapnak egy #
jelolést, igy épul fel a C-CH-D-D#-E-E#-F-F#-G-GH-A-A# zenei kulcsok létrdja. [46]
Amennyiben a WebAPI 3ltal szolgdltatott adat a -1, dgy azt jelenti, hogy nem
lehetett egyértelm(ien meghatdrozni ezt a kulcsértéket.

e liveness: olyan tulajdonsag, amely megadja, hogy taldlhaté-e kozonség,

hallgatésag egy adott zenében vagy sem. Minél magasabb ez az érték, annal
nagyobb annak valdszin(isége, hogy ,él6ben keriilt el6addsra a zene”. [45] 0 és 1
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kozotti értékeket tud felvenni, ,,0.8-as érték felett erGsen valdszintsithet6 az él6
el6adasmaod”.
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23. dabra A liveness tulajdonsdg jellemzé értékeinek eloszldsa [45]

e |oudness: egy adott zenére vonatkozd ,,0sszes hangossag (loudness) decibelben
kifejezve”. Az egész zenére vonatkozdan atlagolasra kerilnek értékei, ami
mérGszamként az egyes zenék hangossdganak 0©sszehasonlitdsara szolgdl. A
loudness ,a zenének egy olyan jellemzGje, ami az elsédleges pszicholdgiai
korreldlasa a fizikai erGsségnek, azaz az amplitudd értékének”. Ertékei -60 és 0
decibel k6z6tt mozognak.
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24. dbra A loudness tulajdonsdg jellemzé értékeinek eloszldsa [45]

e speechiness: Az egy adott zenében a ,kiejtett, beszélt szavak jelenlétét”
azonositd tulajdonsag. 0 és 1 kozotti értékeket képes felvenni, ahol minél inkabb
kozelit az 1-es értékhez, anndl tobb, anndl magasabb a zenében megfigyelhet6
beszélt szavak aranya. ,1-es értékek elsGdlegesen talk-show-kban, verselésben
figyelhet6 meg, ugyanakkor 1/3 és 2/3 kozotti értékek esetén egyarant jelen lehet
énekhang és hangszerek dltal jatszott zene is, amely a rap kategéridra lehet
jellemzd8”. [45]
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25. dbra A speechiness tulajdonsdg jellemzé értékeinek eloszldsa [45]

e tempo (BPM): A korabban emlitett fogalommeghatarozas szerint az egy perc
alatt megfigyelhet6 titemek (beat-ek) egész zenére vonatkoztatott szamértéke.
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26. dbra A tempo (BPM) tulajdonsdg jellemzé értékeinek eloszldsa [45]

e valence: egy zene dltal kozvetitett, sugdrzott zenei hangulat, pozitivitas leirdsara
szolgdld jellemz8, amely O és 1 kozott vesz fel értékeket. Minél magasabb ez az
érték, annal jellemzébb a pozitivitds, hangulati szinten példaul ,,6rém, boldogsag,
felszabadult érzet” tarsul mellé, az alacsonyabb értékek pedig minél inkdbb
negativakat mutatnak, igy ,szomorusagot, diihot és feldult lelkidllapotot” jelezhet.
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27. abra A valence tulajdonsdg jellemzé értékeinek eloszlasa [45]

A fejlesztés folyamata soran felmeriilt, hogy ezen, online alapu zenestilus-
meghatdrozashoz keriljon sajat programkdd altal meghatdrozva kiilon az (item-per-
perc, avagy BPM érték, vagy megfelel6 a program szempontjabél az, ha azon adatok is
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a Spotify adatbdzisabdl kerlilnek meghatarozasra. Itt ez utdbbi kerilt alkalmazasra.
Egyszer( lett volna ugyanis annak implementdlasa, hogy egy Ujabb oszloppal béviljon
az adatok halmaza minden zenére vonatkozdan. A fejlesztés folyamata soran azonban
szembet(né volt, hogy jonéhany kategdria esetén nem kerilt meghatarozasra annyi
zene, valamint azokhoz tartozd egyéb tulajdonsag, hogy ezt lehessen alkalmazni.
Sziikséges volt manudlisan lejatszasi listakat keresni, majd az azokat alkotd zenék szerint
az adatokat megkeresni és elmenteni. Ezen zenék fizikailag nem voltak megtaldlhatéak
tarhelyen, le kellett volna ugyanazon zenéket tolteni, a megfelel§ beirt metaadatokkal
egylttesen, ami meglehetGsen idGigényes feladat lett volna. Tovabba szamolni kellett
volna azzal, hogy ezen zenékbdl, hogy BPM érték keriljon kiolvasasra, azokat wav
formatumban kellett volna beszerezni, vagy ha nem, akkor a megszerzett zenét kellett
volna atkonvertalni ilyen formatumba, ami novelte volna tovabb az amugy sem alacsony
tarhelyigényt. Annak érdekében, hogy ne fordulhassanak el6 kiugré értékek, mind a
BPM tulajdonsagra, mind pedig a tobbi megallapitott tulajdonsag esetén
pontdiagramon kerlilt abrazolasra, ezt ellen6rizend6, korrigdlandd, tovabba
megfigyelendd, hogy az egyes stilusok mennyire tudnak egymastdél elkilonilni adatok
szintjén.
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28. dbra A tanité adathalmazra vonatkozé BPM értékek pontdiagramon dbradzolva, egy-egy zenestilust
kérvonalazva, a kiilén stilusok kiilén szinnel jellve

Készilt a BPM értékekre vonatkozéan egy statisztikai vizsgalat is, amelyben az egyes
stilusokra jellemzd 4&tlag-, mddusz-, median-, minimum-, maximum-, valamint
szorasértékek keriltek meghatdrozasra. Ezen értékekbdl, amennyiben mar jelentkezik
valamilyen adatok vonatkozdsaban kiilonbség, uUgy a stilusok kozott is lehet
megkulonboztetést alkalmazni. Annak érdekében, hogy a mdéduszértékek valdésagosak
legyenek, ugy ebben a vonatkozasban egészre kerekitve lettek az értékek. Ennek oka,
hogy az értékek harom tizedesjegy pontossaggal keriiltek alapesetben eltarolasra. igy a
leggyakoribb érték akar egy véletlenszer( érték is lehetett volna.
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Classical 100 90,779 35,903 205,971 29,614

Country 123,756 120 121,854 63,620 208426 30,714
Dance 121,176 125 124,039 52,021 217,333 15842
Electronic 124,594 128 124,996 47,388 205986 15947
Hiphop 119,930 120 119,966 49656 211,357 30,087
House 120,539 124 122,079 74,885 218,088 11,004
Jazz 110,114 110 109,392 46950 205539 29,423
Latin 122,899 120 109,507 64921 199,706 32,891
New Age 109,116 120 107,143 43512 201,535 32,039
Pop 117,388 105 112,360 51414 205846 27,363
Rap 120,362 120 121,946 66,005 204185 27,302
Rock 113,381 100 107,901 50,041 203,862 28,697
Trance 125,345 142 123,304 66,853 205544 28,616
R'n'b 127,094 128 126,009 78,001 220,017

Techno 133,615 138 133,997 85,743 200,991

dtlag: 119,190 120 117,151 50061 207,626 23,944

4. tdbldzat Statisztikai vizsgdlat eredményei a 15 stilusra vonatkozéan

Eszrevehet6 a 4. tdbldzat alapjan, hogy egyes stilusok, mint techno, r’n’b és house esetén
a széras viszonylagos alacsony értékeket mutatnak a tobbi kategdriahoz képes, emellett,
példaul a techno kategéria esetén, ezen atlag is kiemelked6en magas a tobbi értékhez
képest. Atlagot tekintve, amennyiben a BPM érték alacsony, gy elSzetesen utalhat
klasszikus, new age vagy akar jazz kategoriara. Természetesen ezek csak feltételezések,
hiszen egy-egy tulajdonsag 6nmagdban nem elegend6 ahhoz, hogy egy zene stilusat meg
lehessen hatdrozni. A feladat lesz az, hogy az 0Osszes adatra vonatkozdéan a
jellegzetességek felismerésre kertljenek.
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29. abra Danceability értékek a 15 kategdridnak tanitohalmazdra vonatkozéan pontdiagramon dbrdzolva
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30. dbra Energy értékek a 15 kategdridnak tanitohalmazdra vonatkozdéan pontdiagramon dbrdzolva
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Instrumentalness
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31. dbra Instrumentalness értékek a 15 kategdridanak tanitohalmazdra vonatkozéan pontdiagramon dbrdzolva
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32. dbra Liveness értékek a 15 kategdridnak tanitéhalmazdra vonatkozéan pontdiagramon dbrdzolva
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33. dbra Loudness értékek a 15 kategdridnak tanitéhalmazdra vonatkozéan pontdiagramon dbrdzolva
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Speechiness
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34. dbra Speechiness értékek a 15 kategdrianak tanitéhalmazdra vonatkozéan pontdiagramon dbrdzolva
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35. dbra Valence értékek a 15 kategdridnak tanitéhalmazdra vonatkozdan pontdiagramon dbrdzolva
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36. dbra Acousticness értékek a 15 kategdridnak tanitohalmazdra vonatkozéan pontdiagramon dbrdzolva

Fontos lehet az adatok elGkészitése szempontjabdl, illetve a tanulds hatékonysaganak
novelése érdekében, hogy 0Osszefliggé adatok ne legyenek jelen az adathalmaz
tulajdonsagai kozott. Ez hozzajarulhat a tanitasi koltségek csokkentéséhez is, kevesebb
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adat feldolgozasabdl relativ gyorsabban lehet a tanitast véghez vinni. A tulajdonsagok
leirasabdl kapcsolatosan merilt fel ennek tobbek koézott a lehet6sége, amikor a
kiilonb6z6 tulajdonsagok egymadsra hivatkoztak, példaul a danceability tulajdonsag
értékeinek kialakitasaban szerepet jatszik a BPM érték is. Ennek felderitésére az 6sszes,
Osszegyljtott adatra vonatkozdan készilt egy korreldcidanalizis. Korrelacidanalizis egy
olyan eszkdz, amely esetén harom vagy annal tobb vdltozd esetén a valtozdékat
paronként vizsgalva feltételezve van, hogy a valtozok eloszldasa a normaleloszlast koveti,
a valtozdparok kozti osszefliggés mértékét pedig a korreldcids egyitthatd hatarozza
meg. [47] A korrelacids egyltthatd értékkészlete -1 és +1 kozé tehetd. Minél jobban
kozelit az egylitthaté abszolut értéke az 1-hez, gy annal nagyobb 6sszefliggés figyelhet6
meg a valtozék kozott. igy célként fogalmazddik meg, hogy a valtozdk korrelacids
egyltthatdja lehet6leg minél kisebb legyen. A mar emlitett zenékre az aldbbi
eredmények jottek ki korreldcidanalizis sordn:

acousticness danceability  energy  instrumentalness key liveness  loudness speechiness tempo  valence
acousticness 1,000
danceability -0,536 1,000
energy -0,818 0,480 1,000
instrumentalness 0,320 -0,330 -0,324 1,000
key -0,063 0,042 0,070 -0,026 1,000
liveness 0,157 0,000 0,212 -0,104 0,027 1,000
loudness -0,719 0,562 0,822 -0,554 0,053 0,172 1,000
speechiness -0,165 0,283 0,133 -0,265 0,014 0,053 0,199 1,000
tempo 0,014 -0,001 -0,010 -0,025 0,001 0,006 0,005 0,017 1,000
valence -0,294 0,485 0,380 -0,460 0,047 0,039 0,421 0,178 0,014 1,000

5. tabldzat Korreldcidanalizis eredménye a zenék adataira vonatkozdan

Az 5. tabldzat szerint a f6atléban csupa egyes talalhatd, de ez természetes, hiszen egy
adott valtozé 6nmagatdl 100%-osan fligg, sokkal inkabb fontosak a kilonb6z6 valtozdk
egymashoz viszonyitott értékei. Viszonylag er6s osszefliggés figyelhet6 meg szdmos
helyen, ezt jelzik az er6sebb szinek, a f6atlot leszamitva. Legtdobb Osszefliggés az
acousticness, loudness és valence kategdriak esetén volt megfigyelhet6. Amennyiben
ezen adatok eltavolitasra keriiltek a korrelacié miatt, Ggy a javitott korrelacidanalizis a

6. tabldzatban lathato eredményeket hozta.

danceability = energy key liveness speechiness tempo  instrumentalness
danceability 1,000
energy 0,480 1,000
key 0,042 0,070 1,000
liveness 0,000 0,212 0,027 1,000
speechiness 0,283 0,133 0,014 0,053 1,000
tempo -0,001 -0,010 0,001 0,006 0,017 1,000
instrumentalness -0,330 -0,324 -0,026 -0,104 -0,265 -0,025 1,000

6. tabldzat Javitott korreldcioanalizis eredménye a zenék adataira vonatkozoan

Az adatok eltavolitasat kovetGen a legnagyobb korrelacids egyltthatd abszolut értéke
nem érte el a 0.5-es értéket, ami a kézepes korrelacié egy mérészama. [48] A javitott
korrelacidanalizisben nem szereplé értékek ugyanakkor nem keriltek permanens
torlésre az adathalmazbdl, azok a tanitds megkezdése el6tt keriltek a tanitdadatokbdl
kivételre az adatel6készités sordn.
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3.3 Specifikacié
A fejleszteni kivant rendszerrel kapcsolatban szamos funkciondlis és nem funkcionalis
tulajdonsagot meg lehet emliteni. Az alkalmazas funkcionalis f6 célja, hogy adja vissza
felhasznaldja szamdra az altala bevinni kivant zene lehetséges stilusainak
valdszinlségeit, ugyanis, emlitett mdédon, lehet, hogy egy adott zene tobb stilus jegyeit
is magan hordozhatja. A felhasznald képes arra, hogy betalldzzon egy, a szamitogépén
tarolt hangfajlt. Hangfdjlok kozil tdmogatasra keriilnek a wav, mp3, m4a, illetve flac
formatumban megadottak. Ezek kozll a spektrogram alapu meghatdrozas esetén
tdmogatottak a wav, mp3 és flac formatumok, mig adatalapu predikcié esetén az mp3,
m4a és flac formatum az elfogadott.
Az illesztés és a predikcido szempontjabdl elengedhetetlen, hogy a fejlesztés soran
figyelembe vett konfiguraciés fajl moddositasarél gondoskodjon a felhasznald,
rendelkeznie kell egy megfelel6 verzidju Python interpreterrel, valamint azon belil is
adott csomagokat kell telepiteni a helyes mikddéshez.
A felhasznal6 donthet arrél, hogy milyen formdaban akarja vdlasztott zenéjének stilusat
meghatdarozni. Rendelkezésére all egy offline alapu meghatarozasi méd, amelynek alapja
zenei képekbdl kialakitott spektrogramok formajaban fog megtorténni. Ebben az
esetben a felhasznaldnak rendelkeznie kell egy emlitett formatumu zenei fajllal, amelyet
sziikséges betalléznia a programon belil. Ennek validalasa megtorténik, egyrészrél
megallapitasra keril, hogy ténylegesen a tamogatott formatumu zenék valamelyikét
adta at, masrészrél pedig, mivel a spektrogramok kialakitdsa a zeneszam 45.
masodpercétél a 90. masodpercéig fog tartani, igy azon zenének legalabb 90
masodpercesnek, masfél percesnek kell lennie.
Amennyiben online alapu stilusmeghatdrozas torténik, ugy mindenféleképp szlikséges
internetkapcsolat a helyes mikodéshez. Az adatok beszerzése a Spotify internetes
adatbazisan keresztll torténik, ezen adatok keriilnek illesztésre a tanitott modellre.
Zene bevitelét illet6en kétfajta opcid kozil lehet vélasztani. Amennyiben nincs meg
adott szamitogépen azon zene fajlja, amelyrél online alapon kellene eldénteni a stilusat,
ugy lehet keresni adott zenére, mintha Spotify-on toérténne meg az. Ez esetben az
elsének egyezd dal keriil azonositasra és feldolgozasra, amennyiben az megtaldlhaté. Ha
viszont megtaldlhaté a szamitégépen az emlitett zenefdjl, ugy egyrészt megint sziikséges
a fajl validalasa megfelel6 formatum szerint, ami utan nem hosszusag, hanem metaadat
validdlas torténik. Metaadat ellen6rzés soran kiolvasasra kerll a betallézott zene
szerz8je, amelybdl ha tobb talalhatd, ugy az elsé helyen szerepld el6ado keriil mentésre,
valamint az adott zeneszam cime. Innen a hattérben torténik meg a keresés, ugy, mintha
a keres6mezG6be kerilt volna. Fontos, hogy ez az eljards sem garantalja azt, hogy arra
helyes keresést lehet ejteni. A metaadat, mint olyan, kézzel modosithatd tulajdonsag,
igy nem megfelel6 beiras esetén a megfelel6 m(ikodés hibara juthat. Ha ez torténik, de
lehet tudni ez el6adb-zeneszdm neve parost, Ugy keresést tovabbra is lehet végrehajtani
ugyanezen az ablakon. Sikeres keresést kdvet6en megadott zene stilusmeghatarozashoz
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sziikséges adatai kiirasra kerllnek tdjékoztatd jelleggel, majd megtorténik annak
illesztése a megfelel6 modellre, amely a gépi tanulds eredményeképp jott 1étre.

A gépi tanulds, mint a fejlesztési kulcsfolyamat egyike, rendelkezik egy-egy
kovetelménnyel, amelynek meg kell felelni. A tanitas adatokon keresztiil torténik, amely
olykor rendkivil komplex szamitasokat igényel, f6leg, amikor spektrogram alapon,
képek segitségével kerll meghatdrozdsra a tanitas. Ehhez elengedhetetlen olyan
videdkartya megléte, amely lehet6vé teszi a folyamat gyorsitasat. Ez sziikséges tovabba
a spotifyos adatokra alapulé modell megalkotdsahoz is, az adatok 6sszetettsége noha
lényegesen kisebb, ugyanakkor a tanitas itt is felgyorsithatd ezdltal. Ez a felhasznald
szamara is elvart kovetelmény lesz a predikcidk elvégzéséhez.
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Gantt-diagram, amely a fejlesztés kiilonb6z6 fazisait id6beosztds alapon mutatja be.
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37. dbra A rendszer komponens-diagramja
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A rendszer komponens-diagramja szerint a felhasznalé kétféle bemenetet tud
biztositani a rendszer szdmdra. Amennyiben rendelkezik konkrét zenei fajllal, akkor
igénybe tudja venni az online alapu zenestilus-felismer6 részét a rendszernek,
amennyiben az megfelel6 metaadat beirdssal rendelkezik, illetve az offline, spektrogram
alapu felét is. Ha nem rendelkezik a felhaszndld zenei fajllal, hanem csak ismeretében
van annak az el6addnak, és ezen el6adé zeneszdmanak cimének, amire predikcidt akar
végrehajtani, ugy az is bemenetként szolgalhat. A bemenetet kovet6en a megfelel6
adatok feldolgozasra keriilnek, amelybél, ha mar adottak megfelel6 informacidk, ugy
mint egy zene objektum létre is jon a memadriaban. Spektrogram alapu felismeréshez
sziikséges a megadott zene atkonvertdldsa, amire mar a bevitel pillanataban biztositani
kell, hogy annak hossza eléri, illetve meghaladja a sziikséges 90 mdasodpercet. Ezen
készitett spektrogram illeszt6dhet a spektrogram modellre, aminek eredményeként
kialakitott stilusokat, valamint az azokhoz tartozé valdszinliségeket, kiiratasra keril a
felhasznalé szamara. Ez, amennyiben Spotify adatokra hagyatkozik a felhasznalé, gy a
Spotify WebAPI-jan keresztiil a sziikséges informacid beszerzésre keril, mire egy kiilon,
adatokra felépitett modell fogja a megfelel6 valdszinliségeket és stilusokat
meghatarozni.

iew Spekirogram 2
% View ViewModel Generdlo TanitottModell

1_fdjl bavitele

M 2. fajl zenei form&tumanak validdldsa

3. formatum validalas

4. zeneszam hossz validilas

5. a fajl validalt és megfelelden hosszi

6. a validcid ersdményei

7. stilusmeghatarozasi folyamat inditasa.

2. stilusmeghatdrozas adott zenére

9. zenei T4l konvertalisa

10. spektrogram generdlas inditdsa

12. kész spekirogram

} 11. spekirogram generalas

13. spekirogram alapu prediktalas inditasa

1 14. spektrogram illesztése modelire

15. illesztés eredményeinek tovabbitasa

'
16 illesztés eredményeinek feldolgozasa, mentése

17. lehetséges stilusok és
valésziniiségeik tovabbitisa

18. eredmények kirasa L

38. dbra A rendszer szekvencia-diagramja egy offline alapu, spektrogram szerinti predikcio esetén

A rendszer szekvencia-diagramja hasonldoképpen épithetd fel és magyarazhatéak az
egyes |épései, mint komponens-diagram esetén torténtek. Amennyiben spektrogram
szerint torténik illesztés, ugy egy megfeleld fajl esetén (amely mind formatum, mind
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id6tartamat tekintve megfelel) annak tomoritetlen, wav formatumra alakitott, 45
masodperces részletérdl kép készll. Az elkészilt spektrogram illesztésre keril a
megfelel6 modellre, aminek eredményei eltarolasra, valamint kiirdsra kerlilnek a
felhasznalé szamara. A felhasznald egymas utan tdbb zenét is betalldzhat, és hajthat
végre rajta prediktaldst.
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39. dbra A rendszer szekvencia-diagramja egy online alapu, Spotify adatok szerinti predikcio esetén
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A rendszer szekvencia-diagramja a Spotify szerinti stilusdetektaldshoz egy elagazassal
nyit, hiszen az is megfelel6 informacidéforrds, ha a felhaszndlé maga (ti be, kézzel az
altala keresendé zenét, illetve az is, ha egy megfelel6 formatumu zenefajlt talloz be,
amely rendelkezik tébblet informdcié hordozasara szolgadlé metaadattal, amelyben
benne van legaldbb az adott zene szerzGje, és maganak a zenének a cime. Barmelyik is
adott, utdna sziikséges ezen adatokra egy keresés. Ha megtaldlhaté a zene Spotify-on,
akkor az adatbazisban is megtalalhatd 99,9%-os valdszinliséggel. Az Gjonnan megjelend,
lejatszhatd zenék hamarabb vannak jelen, mint az azokhoz tartozé adatok az
adatbazisban, igy néhany ora késéssel, de megtalalhatdak lesznek az adatok. A meglévé
informdcidk tudatdban megtorténhet az illesztés a modellre. Ahogy az a spektrogramos
megoldas esetén is létezik, ugy itt is egymas utan tobb zenére végezhet keresést és
prediktalast a felhasznalé.

Irodalomkutatas, informaciogytjtés

Technikak Osszevetése, dontés a fejlesztési

modszerekrdl

Tanitashoz vett zenék Ssszegylijtése

A zenék szétosztdsat segité automatizald
készitése

Zenék elemzése, adatgylijtése, szlirése

A tanuld algoritmusok felépitése, elkészitése,
pontositasa, eredmények elemzése

A grafikus program elkészitése, kapcsolat
kialakitdsa a felépitett modellekkel

Eredmények ellenérzése, modellek tesztelése

Ertékelés, dontés tovabbfejlesztési

lehet&ségekrdl

Dokumentacioé

40. dbra A rendszer fejlesztésére vonatkozo Gantt-diagram

A rendszer fejlesztése soran ezen szakaszok szamitanak fontos pontnak, mondhatni
mérfoldkének. Leghamarabb az informacidgylijtés és az irodalomkutatas szakasza zarul
le, ezt kovetéen mindenképp dontés torténik arrdl, milyen technikdk kerilnek
felhasznaldsra a fejlesztés soran. Sziikséges a zenék 6sszeszedése, majd ezt kdvetben az
azokra vonatkozdé adatok kigylijtése, amelyek a rendszer tanité- és validaciés mintait
szolgaltatjdk. Ezt koveti maga a tanitas, aminek a végére elkészil a két modell,
amelyekre a megfelel§ bevitt adatokat illeszteni, 6sszehasonlitani lehet. Ezen két, f6
komponenst sziikséges egymassal 6sszekotni, valamint 6sszekottetést teremteni igy a
felhasznaldval is, a zenei adatokon keresztil. A fejlesztés végén kiértékelésre keriilnek a
kiilonb6z6 modellek 3altal adott eredmények, amelyek a tesztek soran jottek létre,
valamint megfogalmazasra keriilnek tovabbfejlesztési lehetGségek, amelyek a fejlesztés
koézben felmerilnek. A projekt egészére vonatkozéan nem maradhat el a teljes kord
dokumentdcid.
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5. Afejlesztés folyamata
Az eredeti terveknek megfelel6en maganak a program elkészitésének nulladik |épése a
zenestilusok felismertetéséhez sziikséges zenék beszerzése kiilénbozé forrasokbdl.
Fontos megemliteni, hogy ezen zenék felcimkézése mas, ugyanazon letdlt6oldalt
hasznalo, illetve hallgaté felhasznaldk tették meg, aminek ellendrzésére sor kerdiilt. igy
ezen lépés volt, hogy a keresend§ stilusokra keresés tortént, hogy minél tobb zene
kerlljon beszerzésre az adott stilusokkal kapcsolatosan. Ez elsédlegesen albumok
formajaban valdsult meg el6szor, amely albumot alkoté zenék metaadatdban
megtaldlhatd az adott zenére jellemzd stilus. Viszont ide kapcsoléddan még
megemlitend6, hogy az oldalon megjelenitett zenestilus még igy is eltérhetett a
metaadatba irt adatétdl. Természetesen feldolgozas soran ez utdbbit vettem

figyelembe.
Melodic House Singer & Songwriter
Minimal Soul And R&B
New Wave Soundtrack
Reggaeton SpaceSynth
Salsa & Tropical Swing
Salsa y Tropical World Fusion
Sconosciuto Xmas

7. tablazat A zenék szétosztdsa a metaadatban szerepld stilus megnevezés alapjdn tértént — néhdny példa létrejott

mappa elnevezésekbdl
Ezen metaadatokba irt stilusadatok alapjan szdmos mappdba szortirozasra keriltek a
letoltott hanganyagok. Ezt kovet6en, mivel tobb, relativ kevés, nem nagy és nem is
keresett stilushoz kapcsoldddan kertltek ki zenék, ugyhogy egy ujabb, de mar manualis
rendezésre volt sziikség. El6fordulhatott olyan is, hogy egy adott zenének, zenéknek
nem volt beirt metaadata stilusra vonatkozdan. Itt Ujboli megkeresést kovetGen
program segitségével keriltek beirdsra ezen zenékbe a stilusok, és azok ugy keriltek
szétosztasra. Maga a metaadat, illetve annak kiolvasdsa és tarolasa ID3 cimkék, tag-ek
formdjaban valdsul meg. Alapvetéen ID3v2 tipusu cimkék formajaban torténik meg a
megfelel6 informacié hordozdsa, amely hangok, zenék esetén legnagyobb részt
mikod&képes megoldast ad. Nemcsak a jelenleg ismert, sziikséges adatok taroldsara
szolgal, hanem fel van készitve esetleges, tovabbi plusz informacié mentésére is, ugyanis
»informaciés blokkokban, ugynevezett frame-ekben van az informacio eltarolva” [49],
aminek ,formatumat a feldolgozé szoftvernek nem sziikséges ismernie, csupdan azt, hogy
mennyi az az adatmennyiség, amennyit at kell ugrania”, amire nincs sziiksége lejatszas
szempontjabdl, ezt ,jelols flag-ek, illetve az atugrandé informacié mennyiségével adatik
meg”. Programszinten ezt a mutagen nevl library EasylD3 komponensével fel is lehet
dolgozni. [50]
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glob
mutagen.easyid3

)
41. dbra Példa egy beirt stilussal nem rendelkezé mappdn beliili zenék felcimkézésére. Itt minden, Chanson
mappabeli zene ellatdsra kertil Jazz, illetve Pop stilussal
A zenék szétosztdsat kovetben készilt annyi Uj, nem tervezett stilusrdl is gyldjtemény,
ami egyrészt egy Ujabb keresést eredményezett, kiegészitve a sziikséges darabszamig az
értékeket, masrészrél pedig sz6 lehetett arrdl, hogy a 9 kategdria helyett 15 kategériara
torténjen tanitas.

Zene stilusa Darabszam Hiany 1000-ig

Classical 879 -121
Country 200 -800
Dance 844 -156
Electronic 1505 505
Hiphop 271 -729
House 494 -506
Jazz 944 -56
Latin 583 -417
New Age 471 -529
Pop 2840 1840
Rap 971 -29
Rock 1184 184
Trance 686 -314
R'n'b 216 -784
Techno 360 -640

8. tabldzat Az elsé letéltésekkel beszerzett zenék darabszama, és a sziikséges 1000 darabhoz Iévé hdatralévd
mennyiség. A negativ értékek még hidnyra utalnak, a piros szinnel kiemelt stilusok pedig az ujonnan felvett stilusok
Ujabb kereséseket kovetSen sikerdiilt a kell6 mennyiségii zenét dsszeszedni, mind a 15
kategoridhoz elGallt a kategériankénti 1000 darab zene. Megkezd6dhetett a zenék
feldolgozasa, mind az offline, képfelismerésen alapulé megoldashoz, mind pedig a
Spotify-on keresztil érkez6 adatok feldolgozasahoz.

Az offline stilusprediktdlas spektrogramok segitségével torténik. Kérdés volt, hogy ezen
spektrogramok egy adott zene mely részét tartalmazza egybefiiggéen. A zenék elején
sok esetben még csak egy felvezet§ rész taldlhatd, amely nem sok énekhangot
tartalmaz, amennyiben a zene maga ténylegesen tartalmaz, tovdbba felmerilhet
problémaként, hogy nincs megszélaltatva a hangszerek mindegyike. Ezzel parhuzamban
a legvégérdl sem érdemes, egyrészrél ugyanezen jellegzetességek miatt, a levezetés
jelenlétével, valamint a zenék hosszdra sincs egyértelmil meghatarozas, nem minden
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zene ugyanolyan hosszu. igy megkdzelitésemben azt hataroztam el, hogy valahonnan a
zene kozepérdl torténjen mintavételezés. Ezen a részen nagyobb valdszinliséggel mar
talalhato vokal, és nagyobb valészinlséggel taldlhaté refrénrész is, amely egy adott zene
legintenzivebb, legjellegzetesebb szakaszanak tekinthetd. Felmerilt, hogy a zene milyen
hosszu legyen. A tul hosszu zene tartalmazhat ismétlédést, ha ugyanaz a refrén abban
az id6tartamban kétszer is el6fordul, de tul rovid sem lehet, mert akkor vagy a vokal,
vagy pedig a refrénrész rovidiil valamennyire. igy lett meghatdrozva egy 45 masodperces
id6tartam, mégpedig a zene 45. mdasodpercétél a 90. masodpercéig. Fontos, hogy
spektrogram csak wav formatumu fajlrél késziilhet tomoritetlen adottsaga miatt, igy
ilyen formatumba kellett alakitani az amugy nem ilyen formatumu zenefdjlokat. Emiatt
szamolni kellett egyfajta veszteséggel, f6leg, ha eleve mar tomoritett formatumbdl
(példaul mp3-bol) kerilt dtalakitdsra. Az atalakitast kovetGen johetett a spektrogramok
elkészitése, majd pedig az elkésziilt képek atellenérzése. A létrejott képek egyenként
3840x2880 felbontasuak lettek. Néhany kép a feldolgozas kdzben ,,megsériilt”, aminek
oka egyrészt a nem megfelel6 hosszusagu zenébdl adddhatott, utalva Ujbdl a zenébdl
vett mintdra, a zenének maganak legaldbb masfél percesnek kellett lennie. Tovabba
bizonyos formatumok esetén, példaul az adatalapu predikcié esetén elfogadott m4a
formatumu zene feldolgozdsa ugyanugy hibas képeket eredményezett.

42. abra Példa elkésziilt spektrogramokrdl
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Osszes Sériilt J6
Zenestilus | spektrogram spektrogram spektrogram

Classical 1041 10 1031
Country 1230 0 1230
Dance 1084 2 1082
Electronic 1478 2 1476
Hiphop 1067 12 1055
House 1072 0 1072
Jazz 1018 3 1015
Latin 1170 0 1170
New Age 1097 5 1092
Pop 2840 3 2837
Rap 1009 6 1003
Rock 1181 3 1178
Trance 1284 24 1260
R'n'b 1019 2 1017
Techno 1020 2 1018

9. tabldzat Adott zenestilusokhoz késziilt 6sszes spektrogram, hibds spektrogramok, és végleges spektrogram
mennyiség, amely tanitdshoz és validdciohoz felhaszndlhato

Az Osszegylijtott zenékkel kapcsolatosan, mivel minden zenéhez 6sszegydilt a legaldbb
1000 spektrogram, igy 6sszehozhatova valt a pontos 90-10-es felbontds, miszerint 90%
a tanitdhalmazhoz keriilt, azaz 900 minta, mig 10% a validacids halmazhoz kerilt, ami a
fennmaraddé 100 mintanak felel meg. Lehetett volna egyes stilusoknal tobb zenét
felvenni, ugyanakkor kovetelmény a tanitdhalmazra vonatkozéan, hogy egyforma
aranyban szerepeljenek bennik a tanité mintak, azaz keresendé a legkisebb érték, és
ahhoz igazitani a tobbi stilus mintdinak szamat.

Egy kilon CH program segitségével valdosult meg a Spotify fel6l érkez6 adatok
Osszegyljtése, kiirasa, megfelel6 szétosztasa. MielStt ez megtortént volna, egy kilon
fajlba keriltek azon ,el6add_neve zeneszam_neve” parosok, amelyekre keresés volt
ejtendd. A nevek azonban nem voltak kelléen megfeleléek ahhoz, hogy el6alljon kellé
mennyiségl adat. Minden zene sajat metaadatdbdl kerilt beolvasasra, viszont
el6fordulhatott, hogy ezen adat alapjan olyan Osszetett keresés jott 1étre, hogy a keresés
maga Spotify-on nem vezetett eredményre, nem adott vissza semmilyen értéket.
El6fordult olyan stilus is, hogy hiaba volt hozza tobb, mint 1100 zene, mégis adatként
korilbelll 400 kerilt 6sszeszedésre. Az ezzel kapcsolatos adatok a 10. tdbldzat sorai
kozott olvashaték.
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Zene stilusa Osszegyiijtott adat

Osszes zene Elvesztett adat Darabszam 1000-ig

Classical 609 1041 432 391
Country 929 1230 301 71
Dance 714 1084 370 286
Electronic 407 1478 1071 593
Hiphop 813 1067 254 187
House 596 1072 476 404
Jazz 217 1018 801 783
Latin 464 1170 706 536
New Age 730 1097 367 270
Pop 1309 2840 1531 -309
Rap 311 1009 698 689
Rock 438 1181 743 562
Trance 819 1284 465 181
R'n'b 763 1019 256 237
Techno 775 1020 245 225

10. tdbldzat Metaadatbdl taldlt zenék mennyisége stilusok szerint, ésszes dsszegylijtott zene mennyisége, hibds
zenék metaadat alapjan, valamint a hidny az 1000 darab sziikséges, stilusonkénti zenéhez
Ekkor 6sszegy(jtési modot valtottam. Ezen keresések ugyanis tobbé-kevésbé spotifyos
kereséseknek mindsiltek a letoltdtt zenékkel kapcsolatosan. Egy olyan megoldast
véltem kitalalni, amelynek segitségével kész lejatszasi listakbdl kigyljtott zenéken
keresztiil keriilnek kikeresésre a kiilonb6z6 zenék adatai. Ez érvényes, sét, kézenfekvGbb
megoldasnak mindsult, mivel ha egy lejatszasi listaban benne van, és az nyilvdnosan
kereshetd, akkor az a zene meg is hallgathato, és meg is taldlhaté az adatbazisban. Két
dologra kellett leginkabb odafigyelni. Az egyik, hogy az igy keresendd zenék kdz6tt ne
legyen ismétl6ds, ez viszont kdnnyen kezelhetd volt, hiszen azonositd, ID alapjan
keriiltek keresésre, igy, ha egyezést taldlt, gy még egyszer nem keresett rd a program.
A masik dolog pedig az Gsszegylijtés el6tti lejatszasi listdk Osszeszedése volt. Mivel a
Spotify felkindl néhany zenei stilust, és azokhoz tartozé zenéket, igy az egyszeribb volt,
illetve ha nem, akkor magara a stilusra kellett ejteni egy keresést. Ekkor ugyanugy, mint
letoltott zenék esetén, megvan a lehetdsége a felhasznaldk altali hibas kategorizalasnak.

Paging<Play P s new Paging<PlaylistTrack>();
for (int 1 i fAlbums .Count; i++)
{
playlistTracks = apiForGet.GetPlaylistTracks(playlistId: listOfAlbums[i]};
for (int j = @; j < playlistTracks.Items.Count; J++)
{
if (playlistTracks.Items[j].Track != n

1

ull && playlistTracks.Items[j].IslLocal == false)

listOfSonglinks.Add(playlistTracks.Items[j].Track.Id);

}

43. dbra Az dsszegylijtott albumlinkeken végig iterdlva ésszeszedendd azok zenéinek azonositoja, amennyiben azok
Spotify-on és nem a felhaszndlok helyi tarhelyén taldlhato meg

49



Horompd6 Andras Gépi tanuldson alapuld
zenestilus-felismerd alkalmazas

i=0; i < listOfSongLinks.Count; i++)

dataRow = "";
songData = apiForGet.GetAudioFeatures(listOfSonglinks[i]);

dataRow += songData.Acousticness + ";" + songData.Danceability + ";"

+ songData.Energy + ";" + songD Instrumentalness + ";™ + songData.Key + ";"

+ songData.Liveness . a.Loudness + ";" + songData.Speechiness + ";"
+ songData.Tempo + “;" + songData.Valence + ";" + style;

if (songData.DurationMs > 60000)
{

Cons Writeline("Dataro r "+ (1 + 1) + "/" + listOfSonglinks.Count + " with length (ms): ™ + songData.DurationMs);
dataMustWritten_Add({dataRow);

44. dbra Az Gsszegylijtétt azonositok alapjdn a megfelelé informdciok 6sszeszedése, kigylijtése, amelyek egy fdjlba
kertilnek kiirdsra, ha annak hossza eqgy percnél nagyobb

A szikséges informacidk megszerzése, rendszerezését kovet6en megkezd6dhetett az
érdemleges tanitds, amelyet el6szor az offline, spektrogram alapu részét érintette.
Elsbnek megprébalkoztam a legkevesebb paraméterrel rendelkez6 MobileNetV2
modellel, tobbféle probalkozason keresztiil. Ami fix volt ezeknél a tanitdsoknadl, az
ugynevezett batchsize értéke volt, ami alapvetéen azt hatdrozza meg, hogy egy id6ben
a halézaton hany minta kerl athaladasra. Ez az érték ennél a modelltipusnal 64-es volt,
64 darab 224x224-es kép kerllt eltarolasra, illetve a halézaton keresztiil tanitasra
bocsatva egyszerre egy adott iteracidn belll. A tanitas el6sz6r 20 epochon (azaz 20-szor
érintve minden egyes képet, és kielemezve azok jellemzd értékeit) keresztil tortént,
majd pedig, névelve ezen, egyszer 100-as, majd pedig 150-as érték lett kijelolve.
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45. dbra Tanitds 20 epochon keresztiil MobileNetV2 architekturdval, a pontossdg- (balra) és a veszteségértékek
tekintetében. A narancs szinl értékek a tanitohalmazhoz, mig a kék szini értékek a validdciés halmazhoz tartoznak.
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46. dbra Tanitds 100 epochon keresztiil MobileNetV2 architekturdval, a pontossdg- (balra) és a veszteségértékek
tekintetében. A bordo szinii értékek a tanitéhalmazhoz, mig a kék szinii értékek a validdcios halmazhoz tartoznak.
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47. abra Tanitds 150 epochon keresztiil MobileNetV2 architekturdval, a pontossdg- (balra) és a veszteségértékek
tekintetében. A kék szinli értékek a tanitohalmazhoz, mig a lila szinli értékek a validdciés halmazhoz tartoznak.
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A 15 kategodriara vonatkozd véletlen klasszifikator érték megmutatja, hogy a klasszikus
valdszinliség szerint mekkora annak a valdszinlsége, hogy egy zenét véletlenszer(ien
kivalasztva sikeresen, helyesen megallapithatd annak stilusa. Ez jelen esetben 1/15-6d,
azaz korulbeliil 6,67%. A MobileNetV2-vel tortént tanitasok szamos alapkodvetkeztetést
engednek. Egyrészrél a tanitasi halmazzal sikeresen lehet tanitani, a tanité pontossagok
a 100, illetve 150 epochon keresztili tanitasok alkalmaval 90% felettiek amellett, hogy
veszteségértékei folyamatos csokkenést mutatnak. A probléma a validacios halmazzal
adddik. A validacios halmaz pontossaga ugyanis nem halad egyttt, még egy darabig sem
a tanitd pontossaggal, az beadll a klasszifikator értékéig, akoril oszcilldl. Ez a tanitd
halmazra vonatkozé overfitting, tulillesztés jelenségét mutatja, a tanité halmaz példait
jol megtanulja, ugyanakkor a validaciés mintakra nem mukodik.

Folytatva, és ratérve a VGG16 modellhez tobbfajta valtozata ki lett probalva a stilusokra
vonatkozdan. Szamos kozllik még a tanitds megkezdéséig sem jutott el. Ennek oka az
esetek jelentGs részében OOM, azaz Out Of Memory kivétel volt, normalizalt adatok
esetén is. Nem fért rd ugyanis a videdkartyara a tanitashoz szikséges értékek
mindegyike, annak ellenére sem, hogy a spektrogram alapu tanitasra egy Geforce
GTX1080 videodkartya lett felhaszndlva, amely 8 GB dedikalt memdriaval rendelkezik. Egy
kivételes eset volt, amikor SGD optimalizaléval egyfajta tanulas elindult, viszont ennél
mar valtoztatva volt az alap architektura. Minden esetben a filterszam valtozatlanul
maradt a VGG16 értékeihez képest, ugyanakkor egyre kevesebb konvollcids réteget
tartalmazott, de mindegyik pooling réteg el6tt legalabb egyet megtartva.

48. abra VGG16 architekturdjanak egy egyszerlsitésével megkezdett tanitds eredményei a pontossdg (balra) és a
veszteségértékek tekintetében. Sziirke szinnel jel6lve a tanité halmazhoz, mig narancsszinnel jel6lve a validdcios
halmazhoz tartozo értékeket.

Ahogyan az a MobileNetV2 esetén is volt, itt is a 20. epoch kdrnyékétdl egyfajta overfit
figyelhet6 meg. Az overfitting, mint tulillesztés szerint a modell a tanitéhalmaz elemeit
egyre jobban ,megismeri”, ugyanakkor a mutatott validaciés halmazra a fejl6dés nem
folytatodik akkora (itemben. [51] A validacids érték kb. 40%-on all, ahogy azt a 49. dbra
mutatja, ami mar javulas az el6z6ekhez képest, s6t, a véletlen klasszifikatorhoz képest is
nagyjabdl 6-szoros javulast eredményezve. Ugyanakkor az 50%-t6l, ami kezdetben meg

lett hatarozva mint elsé nagyobb cél, még elmarad téle.

Tovabbi egyszer(sitést megfogalmazva, az utolsé pooling réteget kévetd fully-connected
neuralis halézatban, dense rétegekben kerilt csokkentésre a benne szerepl6 egységek
szamanak csdkkentése, az eredeti 4096-os értéket alacsonyabbra, de olyan értékeket
valasztva, amelyek 2 hatvanyai.
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49. abra VGG16 architekturdjanak egy egyszerdisitésével megkezdett tanitds eredményei a pontossdg (balra) és a
veszteségértékek tekintetében, Adam optimalizdloval. Kék szinnel jelélve a tanitd halmazhoz, mig rézsaszinnel a
validdciés halmazhoz tartozo értékeket.

Az eredmények ismét javulast mutattak, kdzel 45%-osak. Annak érdekében, hogy a
jelenleg meglév6 adatok ellenérzésre keriiljenek, végrehajtasra kerilt fliggetlenil egy,
a validacios halmazra vonatkozé illesztés, amelyben meghatarozasra keriilhetett, hogy
milyen stilusok kerlilnek mar dénté tobbségben felismerésre, és melyek azok, amelyek

hattérbe szorulnak.

decoding Predictions(toPredict):
listForPreds = [

]

toPredict toPredict.ravel()
toPredict toPredict.tolist()

count

listForPr

50. dbra Stilusok meghatdrozdsdhoz dekddold kddrészlet 15 kategdria esetén, amelyben paraméteriil az utolsd,
softmax réteg dltal adott eredmények kertilnek megaddsra, abbdl a legjobb 3 kertil a felhaszndlé szamdra kijelzésre

Az igy kapott eredményekbdl a legutolsé modellt felhaszndlva, az aldabbiak keriltek
kiolvasasra:

o Nagyon gyakran fordult el6 az els6 3 kategdéridban a trance, techno, hiphop,
dance, house stilusok

o Tobbé-kevésbé jelentek meg a new age, electronic, rock stilusok

e Ugyanakkor a tébbi, nem megnevezett kategdridk esetén nagyon ritkan, vagy
abszolit nem keriltek kiadasra, holott olyan stilusi zenékre is tortént
prediktalas

Amikor a felismerendd zenestilusok listdja kibévilt, ugy szamolni kellett esetleges
pontossag csokkenésre. Ez mar a véletlen klasszifikatorbdl is varhaté volt, ugyanis 15
kategdria esetén 6,67%-kal lehet egy zene stilusat meghatarozni, ez az eredeti 9 darab
kategdria esetén 11,11%, ami tobb, mint masfélszer annyi. Felmerilt kovetkez6
[épésként, hogy a modell jelenlegi architektirdjat tovabb nem egyszer(sitve, mas
megoldast keresni.
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Egyfajta megoldasnak tlint a hasonld kategdridk elimindldasa mindkét halmazbdl. A zene
stilusok meghatdrozasa tovabbra is meglehetGsen szubjektiv, mas-mas vélemények és
csoportositasok alakulnak ki azokrol.

The World's Favorite Music Genres

Stats on World's Favorite Music genres
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y 2
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51. dbra Kiilonbéz4 statisztikai meghatdrozdsok az egyes stilusokra vonatkozdan, leggyakrabban, illetve legtobbet
hallgatott zenék stilusai szerint [51] [52]

Egy tanulmany soran, amelyben az egyes stilusokkal kapcsolatos hattérinformacidkat,

keresettségeket, illetve szocioldgiai adatokat dolgoztdk fel. [53] Kutatdsuk soran azt

figyelték meg, hogy a kiilonb6z6 el6addk a MySpace nevli kozosségi oldalon milyen

stilusi zenét jatszanak a felhasznaldk, el6addk sajat allitdsuk szerint, illetve ha mar

haszndlnak profiljukon egy ilyen stilusmegnevezést, azt milyenek mellett teszik meg.
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52. dbra Stiluscsoportosuldsok a MySpace kdzosségi oldalon aktiv zenészek, el6addk kdzott, csomoponti szinnel
jelélve a nagyobb csoportokat, tovdbbd az élek vastagsdga a stilusok egyiittes szereplésének gyakorisagdval
ardnyos [53]

A statisztikai kimutatasokbdl, valamint az egyes zenestilusok kozotti kapcsolatokbdl
addoddéan az alabbi dontések keriiltek meghatdrozasra a felismerni kivant stilusok 9

kategdridra torténd visszacsokkentésére:
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o Az elektronikus kategdria megtartasa, amellyel elimindldsra keril a zenék
felépitésébdl addédodan a trance, techno, dance, house, new age stilusok, mivel
azok is elektronikus zenének tekintend6k készitésiikb8l adéddan

e Az r'’n’b stilus eliminalasa, a hiphop kategdria megtartasa. A hiphop tobb
értelemben hasonlit a rap kategdriara, figyelembe kell venni, mekkora zavart
okoz ez majd a rendszerben, amennyiben okoz

A stilusok kivételét kovet6en megmaradt kategériaként a classical, country, electronic,
hiphop, jazz, latin, pop, rap és rock stilusok.

Visszatérve a modellhez, elinditva a tanitast, a tapasztalat azt mutatta, hogy a tanitas
ezen adathalmazra nem indult meg, folyamatosan az immar 11% korili pontossag koral
ingadozott mind a tanitd, mind a validaciés halmazra vonatkozdan. Az optimalizalok
kozotti valtogatds, valamint az egyes optimalizalok paramétereinek valtoztatasa nem
vezetett eredményre. Veszteségértékekre vonatkozdan a tanité mintdk esetén, ahogy a
pontossagnal is, egy adott értékre beallt, mig a validacids veszteség ingadozd értékeket
mutatott. Ez utalhatott egyrészt arra, hogy nemhidba adott eredményill a modell
nagyon gyakran csak adott tipusu zenéket, merthogy azok hasonléak voltak egymashoz,
illetve nagyon sok mas stilus felett dominans stilusnak voltak tekinthet6k. Masrészrdl,
ennél az adathalmaznal utalhatott a dying RelLU jelenségére. [54] Az alap modell
architektura értelmében ugyanis minden egyes konvolucids réteg aktivacidja ReLU
aktivacié, amelyek a tanulas soran ,elhalnak”, nem lesznek képesek az 6sszefliggések
megfigyelésére. Ennek kovetkeztében az egyes rétegek aktivacidja le lett cserélve
LeakyRelU aktivaciora, torekedve arra, hogy annak alpha paramétere ne legyen tul
magas, ne fogadjon el tulsdgosan nagy negativ értéket a tovdbb haladashoz. Eleinte csak
néhany rétegnél lett kivaltva ez, viszont ez sem vezetett eredményre, tovabbra is az
el6bbiekhez hasonld értékeket produkalt, viszont ha minden helyen a ReLU ki lett valtva
LeakyReLU aktivaciéval, ugy mdar megtortént a tanulds meginduldsa. Emellett, az
overfitting jelenségének elkeriilése érdekében regularizacio kerilt a haldézatba, az egyes
konvoluciés-maxpool rétegek kozott Dropout lett alkalmazva. A Dropout pont az
overfitting jelenségét prébalja meg elkeriilni. Maga a dropout jelenti, hogy ,az egyes
egységek kimaradasra, kikerulésre kerlilnek, mind a lIathatd, mind a rejtett rétegeknél a
neuralis halézatban. Azaltal, hogy egy egység kiejtésre keril, még nem jelenti azt, hogy
végleg eltavolitasra keril, csak ideiglenesen. A kiejtéssel a bemené és kimend
kapcsolatok is kiejtésre keriilnek.” [55] A kiejtend6 egységek meghatarozdsa véletlen
szerint torténik, paramétertl at kell adni egy [0,1] koz6tti szamot, ami egy ,p
valdszinlség lesz, amely megadja, hogy egy adott egység mekkora valdszinliséggel
kertilhet kiejtésre”.

Regularizaciéval, illetve LeakyRelU aktivaciok segitségével az alabbi eredmények
szilettek, feltlintetve a leghatékonyabb megoldasokat. Mindegyik esetben az
optimalizalé az Adamax nev( volt, az volt mind kozil a leghatékonyabb.
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53. dbra 9 kategdridra vonatkozo tanitds eredményei pontossdg- (balra) és veszteségértékek szerint, rézsaszinnel
jelélve a tanitohalmazra, z6ld szinnel jelélve a validdciés halmazra vonatkozo értékek, ahol a batchsize 8-as értéklire
vdlasztott

54. dbra 9 kategdridra vonatkozo tanitds eredményei pontossdg- (balra) és veszteségértékek szerint, kék szinnel
jelélve a tanitohalmazra, narancs szinnel jelélve a validdciés halmazra vonatkozo értékek, a batchsize 16-os értékdii

Utdbbi esetben, amikor nagyobb batchsize lett valasztva, lathatd, hogy sokkal jobbak a
tanitds eredményei, ahogy a |épésekkel elérébb halad a tanitas. Ahol ez az érték kisebb,
ott viszont az lathatd, hogy az értékek egymas mellett haladnak, ugyanolyan tGtemben
novekszik, csokken, illetve maga a validacids veszteség a tanitd veszteségértékei koril
oszcillal. A masodik tanitas eredménye a validacids halmazra a legjobb esetben elérte az
50%-ot, nagyjabol 55%, amely pontndl a tanitd pontossag 75%-os. Ez is ugyanakkor
egyfajta overfittinget mutat, de magasabb validaciés pontossag mellett.

Magdban a programban nemcsak a legjobbnak vélt kategdria keril kiiratasra, hanem a
legjobb 3, mégpedig a kapott valdszinliségek szerinti legjobb 3. igy tovabb vizsgalando,
mekkora ez a pontossag abban az esetben, ha nem az a cél, hogy csak legjobbként van
elfogadva a megoldas, hanem akkor is, ha az elsé 3 stilus k6zé sorolandé. Tovabbra is
fontos megemliteni vald, hogy egy adott zene nem csak egy stilus jegyeit hordozhatja
magan. El6fordulhat ugyanis, hogy tobb stilusjegynek készonhetGen nem feltétlen az
elsé helyre pozicionalja sem a modell, sem pedig a felhasznald az elvart stilust, hanem
csak a masodik vagy harmadik helyre. Feltételezve azt, hogy ha mar kiirasra keril az

elvart stilus, magasabb pontossagot lehet eredményként kapni.

counter =

55. dbra Zenestilusok, valamint annak valdszintiségeik kiiratdsa egy adott zenehalmazra, amelyek elérési utvonala a
files-ban taldlhato, normalizdlt értékekként vizsgdlva
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A validacidos adathalmazon torténé atfuttatas sordn az 57. dbra altal mutatott

eredmények jottek ki.

56. dbra Elsé stilusként, mdsodik stilusként, illetve harmadik stilusként megtaldlt zenestilusok darabszdma, valamint
szdzalékos ardnya VGG16 architekturdn végzett tanitds alapjan

Ahogy az eredmények mutatjak, a validaciés adathalmaz 900 darab zenéjébdl els6
helyen 412 darabot talal el helyesen, masodik helyen 200-at, mig harmadikként 123-at,
azaz 0sszesen 735 darab zenét, amely aranyait tekintve kozel 82%-os eredménynek felel
meg top3 pontossag szerint. Ez azt jelenti, hogy a ,vart” stilus 82%-os valdszinliséggel
fog megjelenni, és minddssze 18% annak a valdszinlisége, hogy a fennmaradd 6
kategoria egy tetsz6leges kombinacidja kerl kiirasra.

A VGG16 és a MobileNetV2 préobdlkozasai mellett felmertlt otletként, hogy nyerhet6-e
magasabb pontossdag abbdl, ha a képeket nem 224x224-es méretlire kerilnek
lecsokkentésre, hanem a képek felbontasat figyelembe véve, aranytartd modon, a
lehetd legnagyobb képeket atadni tanitasra és validaciéra. Ennek eléréséhez késziilt egy
modell, amelyben ez megvaldsitdsra kerdil.

Nem elhanyagolandé az, hogy ezek a képek meglehet6sen nagyok, ez magas
memoriaigénnyel jar. Ez latszddott is, hiszen eredeti képméretként nem is lehetett
atadni a modell szamara ezt. Az egy iteracié alatt athaladd képmennyiség, batchsize
minél alacsonyabbra vétele mellett, annak végil 4-es értéket meghatdrozva sikerilt
minden oldalt negyedére zsugoritva meginditani a tanitast. igy 6sszességében az eredeti
képméretet 1/16-od akkorara csOkkentve.

Layer (type) Output Shape Param #
convad 1 (Conv2D)  (Nome, 714, 954, 128) 1804
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 357, 477, 128) (%]
conv2d_2 (Conv2D) (None, 357, 477, 128) 802944
leaky re_lu_1 (LeakyReLU) (None, 357, 477, 128) %]
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (None, 178, 238, 128) (%]
conv2d_3 (Conv2D) (None, 178, 238, 128) 409728
leaky_re_lu_2 (LeakyRelLU) (None, 178, 238, 128) %]
max_pooling2d_3 (MaxPooling2 (None, 89, 119, 128) %]
conv2d_4 (Conv2D) (None, 89, 119, 128) 147584
leaky_re_lu_3 (LeakyRelLU) (None, 89, 119, 128) %]
max_pooling2d_4 (MaxPooling2 (None, 44, 59, 128) 0
dropout_1 (Dropout) (None, 44, 59, 128) 0
conv2d_5 (Conv2D) (None, 44, 59, 256) 1605888

56



Horompd6 Andras Gépi tanuldson alapuld
zenestilus-felismerd alkalmazas

leaky re_lu_4 (LeakyRelLU) (None, 44, 59, 256) 0
max_pooling2d_5 (MaxPooling2(None, 22, 29, 256) 0
conv2d_6 (Conv2D) (None, 22, 29, 256) 1638656
leaky_re_lu_5 (LeakyRelLU) (None, 22, 29, 256) (%]
max_pooling2d_6 (MaxPooling2(None, 11, 14, 256) 0
conv2d_7 (Conv2D) (None, 11, 14, 256) 590080
leaky_re_lu_6 (LeakyRelLU) (None, 11, 14, 256) 0
max_pooling2d_7 (MaxPooling2(None, 5, 7, 256) 0
dropout_2 (Dropout) (None, 5, 7, 256) 0
conv2d_8 (Conv2D) (None, 5, 7, 512) 6423040
leaky_re_lu_7 (LeakyRelLU) (None, 5, 7, 512) 0
max_pooling2d_8 (MaxPooling2(None, 2, 3, 512) 0
dropout_3 (Dropout) (None, 2, 3, 512) 0
conv2d_9 (Conv2D) (None, 2, 3, 512) 2359808
leaky_re_lu_8 (LeakyRelLU) (None, 2, 3, 512) 0
max_pooling2d_9 (MaxPooling2(None, 1, 1, 512) 0
flatten_1 (Flatten) (None, 512) 0
dense_1 (Dense) (None, 512) 262656
dense_2 (Dense) (None, 256) 131328
dense_3 (Dense) (None, 128) 32896
dense_4 (Dense) (None, 9) 1161

Total params: 14,424,713
Trainable params: 14,424,713
Non-trainable params: ©

57. dbra A leheté legnagyobb képméretet feldolgozé modell szerkezete

Ezen szerkezet kialakitasa el6tt torekedtem az eredeti VGG16 modellhez hasonldan
RelLU aktivaciot alkalmazni az egyes konvolucios rétegek esetén, ugyanakkor ahogy az
annal is el6fordult, a dying ReLU jelensége ennél a megoldasnal is megjelent, igy minden
aktivacid kivaltasra kerlilt LeakyRelLU aktivacioval az els6 réteget leszamitva. A
konvoluciés-maxpool rétegek kozé, amikor filterszdam ndvekedés tortént, egy-egy
dropout réteg kerilt alkalmazdasra. A konvollcids mlveletek végén, a Flatten rétegét
kovet6en piramis alakban egyre csokkend neuronszdmu, teljesen kotott halézat lett
kialakitva.

A tanitds elinduldsakor célként a minél alacsonyabb validaciés veszteség lett
meghatdrozva minél amellett, hogy a validacids pontossag minél magasabb legyen.
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58. abra 9 kategoridra vonatkozo tanitdsi eredmények sajat készitésii modell dltal, pontossag- (balra) és
veszteségértékek szerint, narancsszinnel a tanitohalmazra, kék szinnel a validdciés halmazra vonatkozéan
Mivel validacids veszteség szerinti, tanitas kozbeni mentés tortént, igy végul egy olyan
modell kerlilt mentésre, amely nem a legnagyobb validaciés pontossagu értékkel
rendelkezik. Ez ugyanis a legvégén kovetkezett be, ekkor 57,5%-0s eredményt elérve. Ez
magasabb, mint a VGG16 modellnél elért értéknél. Erre a modellre is megtortént a

validaciés halmaz illesztése.

59. dbra Elsé stilusként, mdsodik stilusként, illetve harmadik stilusként megtaldlt zenestilusok darabszdma, valamint
szazalékos ardnya sajat modell szerint
Osszehasonlitva az el6z6 eredményekkel, ennél a megolddsnal 4%-os javulds lett
megfigyelhet6, az els6 szintl pontossdg majdnem elérte a kerek 50%-ot, masodik
szinten 22%-ot, harmadik szinten 12%-ot eredményezve. Ez 6sszesen 84%-o0s, elsé 3-
szintl pontossagot mutat a validacids halmazra vonatkozdan.
Futtatva egy Ujabb tanitdst ugyanezen a modellen sikeriilt elérni a tanitas végére egy
59,5%-0s validacids pontossagot, amely bizonyitotta, hogy korilbeliil ez az az érték,
amelyet ez a modell produkalni képes. Tesztelés soran ez is bekerilt a tesztelendd
modellek korébe.
Ezutan a probdlkozas utan, illetve ezzel egy id6ben kerilt felvetésre a NASNet névre
hallgaté modell, illetve azok variansai. Ezek kozil a NASNetMobile véltozatdval
probdlkoztam, 32-es értékd batchsize tulajdonsaggal, a tanitast pedig alapeseten 500
epoch-ra allitva.
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60. dbra NASNetMobile modellel tértént tanitds eredménye a tanitdsi halmazra vonatkozoan
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61. dbra NASNetMobile modellel tértént tanitds eredménye a validdcios halmazra vonatkozdan, eredményezve egy
legjobb 30% koriili értéket validdcios pontossdg szerint

Eredményként megadllapithatd, hogy a mddszer korilbellil hdromszoros javuldst tudott
mutatni az alap random klasszifikator értékhez képest, ugyanakkor ennél mar
mutatkozott jobb eredmény, emiatt ez a fajta megkozelités elvetésre kerdilt.
Parhuzamosan e mellett megkezd6dott a spotifyos adatokra vonatkozd tanitds is. Ez az
utan tortént meg, miutan véglegessé valt, hogy 9 stilusra fog torténni tanitas, illetve
hogy melyek ezek a stilusok pontosan. El6tte megtortént a korrelacidanalizis a
megmaradt 9 stilusra vonatkozdan, illetve az adatok korrigaldsa, ezen eredmények
olvashatdk a 11. és 12. tabldzat soraiban.

acousticness  danceability energy instrumentalness key liveness loudness = speechiness = tempo valence

acousticness

danceability

energy 0,479

instrumentalness 0,319 -0,331 -0,325

key -0,059 0,041 0,065

liveness -0,156 0,001 0,211 0,025

loudness -0,719 0,564 0,822 -0,554 0,052 0,172
speechiness -0,163 0,281 0,136 -0,262 0,013 0,059
tempo 0,017 -0,003 -0,013 -0,023 0,009 0,003
valence -0,295 0,485 0,382 -0,460 0,045 0,045

11. tablazat Korreldciéanalizis a 9 zenestilusra vonatkozéan

danceability energy key liveness speechiness = tempo valence

danceability
energy 0,479

key 0,041

liveness 0,001 0,025

speechiness 0,281 0,136 0,013 0,059

tempo 0,003  -0013 0,009 0,003 0,019

valence 0,485 0,382 0,045 0,045 0178 0,012

12. tablazat Javitott korreldcidanalizis a 9 zenestilusra vonatkozdan, kivéve az acousticness, loudness és
instrumentalness értékeket

A tanitashoz, mivel itt nem képek feldolgozasa, hanem szamértékek feldolgozasa volt a
cél, egy egyszer(bb, fully-connected neurdlis halézat lett feldllitva, amelyben az egyes
rétegek Dense tipusuak, benniik az egyes rétegekben szereplé neuronok mindegyike
Ossze van kapcsolva. Annak érdekében, hogy az overfitting minél inkdbb el legyen
kertlve, itt is hasznaldsra kerlilt Dropout a regularizacid eléréséért.

Layer (type) Output Shape Param #
dense_1 (Dense) (None, 10) 110
dense_2 (Dense) (None, 2090) 2200
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dense_3 (Dense) (None, 200) 40200
dense_4 (Dense) (None, 200) 40200
dropout_1 (Dropout) (None, 200) 0
dense_5 (Dense) (None, 1090) 20100
dense_6 (Dense) (None, 100) 10100
dense_7 (Dense) (None, 100) 10100
dropout_2 (Dropout) (None, 100) 0
dense_8 (Dense) (None, 50) 5050
dense_9 (Dense) (None, 50) 2550
dense_10 (Dense) (None, 50) 2550
dropout_3 (Dropout) (None, 50) %]
dense_11 (Dense) (None, 9) 459

Total params: 133,925
Trainable params: 133,925
Non-trainable params: ©

62. dbra A spotifyos adatokra vonatkozé modell szerkezete, szerepeltetve a tanito paraméterek szamat

Az elsé tanitds Adamax optimalizaciéval, valamint 100-as batchsize paraméterrel tortént
meg, adva eredményll 54%-os elsé szint(i pontossdgot, amellyel kdzel 6tszoros javuldst
lehet megfigyelni a random klasszifikator 11%-os értékéhez képest. Mutatkozott
tovabba 20%-0s masodik szint(, illetve 11%-os harmadik szint{ pontossagi érték, amely
Osszességében kerekitve 86%-ra jott ki. Felmeriilt ugyanakkor, hogy jé dontés volt-e a
korreldciés adatokat kivenni az adathalmazbdl. Minden adat ugyanis adat, f6leg, hogy
relativ nem kevésrél van szd. Kovetkez6 korokben a korreldlé adatok megtartasaval
tortént tanitas, ahol mar az Adamax mellett az RMSProp nev(i optimalizald is
hasznaldsra kerilt, mint utdlag kiderdlt, nem is hiaba.

Maodell elnevezése v [topl |*|top2 |~ |top3 |~ |Dsszesen v |Osszesen (%]~
Adamax_batch100 Scat_NoCorrel 54% (490)|74% (674)|86% (772) 772 86%
RMSProp_batch100 9cat Correl checkpoint 57% (517)|78% (710)|88% (788) 788 88%
RMSProp_batch100_9cat_Correl_endTrain 56% (507)|77% (698)|88% (793) 793 88%
Adamax_batch100 9cat_Correl_endTrain 55% (492)|77% (691)|86% (768) 768 86%
Adamax_batch100 9cat_Correl_checkpoint 54% (486)|77% (692)|87% (779) 779 87%
RMSProp_batch100 9cat Correl lowlR _endTrain |51% (458)|71% (641)(83% (749) 749 83%
RMSProp_batch100_Scat_Correl lowLR_checkpoin{51% (458)[62% (650){83% (751) 751 83%

13. tablazat Eredményiil kapott értékek elsé szintli, mdsodik szintli, harmadik szint(i pontossdgokra adott modellek
esetén a validdcios halmazra vonatkozoéan

Minden esetben a 100-as batchsize lett megtartva, ugyanakkor az latszik a 13. tabldzat

szerint, hogy a korreldlé adatok megtartasa pozitiv irdnyba billentette a pontossagot

tobbnyire. RMSProp optimalizadléval torténd tanitas soran sikerilt elérni 88%-ot top3

pontossag szerint, amelynél még az elsd szintli pontossag is 3%-ot javult. Ez ugyanakkor

nem minden esetben volt igy. Amennyiben az optimalizalé tanuldsi rataja csokkentésre
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kerlilt, Ugy a pontossdg rovdsara ment, gyengébb eredményeket produkdlt, mint a
korreldlatlan adatok esetén, a 13. tdbldzat alsé két bejegyzése ezt mutatja.

Az elkészitett modellek altal adott eredmények grafikus megjelenitéséért egy C# nyelven
irodott program készilt el. A program egyszer(i felépitéssel rendelkezik, MVVM
strukturaban megalkotva. A Model részt egyetlen osztdly, a Music alkot, amely egy adott
zenével kapcsolatban tarolja el a kilonb6zd, stilusok meghatdrozasahoz sziikséges
informaciékat. A ViewModel részen taldlhatd meg az Osszekottetés a vizualis
megjelenitésért felel6s View és az adatok tényleges taroldsaban részt vevé Model
kozott, ahol minden, informacidatadashoz, adatosszegyljtéshez és prediktalas
elvégzéséhez metddus is megtalalhato.

A prediktaldashoz magdhoz sziikséges Python interpreter megaddsa. Az elkészitett
program mappajaban taldlhaté egy extra konfiguracios fajl, aminek segitségével meg
lehet adni, hogy az alkalmazast haszndlo szamitogépén hol talalhaté a sziikséges fajl. A

”

szlikséges fajl megadasa a ,C:\<elérési utvonala>\<ennek>\<a>\<fdjlnak>\python.exe
maodon torténik, amely alapeseten , C:\Users\Andrds\Virtual
ENVs\Python3.6\Scripts\python.exe” Uutvonalra van beallitva. Ennek bedllitasdhoz
sziikséges megnyitni a MusicRecognizer Verl.exe.config fajlt egy szovegszerkeszt6
segitségével, amely konfigurdcios fajlon belil a configuration mezején bellili appSettings
mez6n belil hozza van adva egy kulcsérték alapjan ezen elérési Utvonal, mint érték.

<?xml version="1.8" encoding="utf-8"?>
<configuration>
<appsSettings>
LR T LRI \users\andras\virtual ENVs\Pythona.6\scripts\python.cxeilil
</appSettings>
<startup>
<supportedRuntime version="v4.8" sku=".NETFramework,Version=v4.5" />
</startup>
<runtime>
<assemblyBinding xmlns="urn:schemas-microsoft-com:asm.v1">
<dependentAssembly>
<assemblyIdentity name="Newtonsoft.Json" publickeyToken="3@adafe6b2asaeed” culture="neutral" />
<bindingRedirect oldVersion="9.0.8.8-12.0.0.8" newVersion="12.0.8.0" />
</dependentAssembly>
</assemblyBinding>
</runtime>
</configuration>

63. dbra A konfigurdciés fdjl szerkezete, kiemelve a megfelel6 értéket, amely a helyes miikidéshez sziikséges
médositani

A helyes m(ikodéshez szikséges az interpreter szamara az alabbi csomagokat
feltelepiteni a predikciok elvégzéséhez. Fontos, hogy a helyes mikodéshez megadott
verziészam is szlikségeltetik, valamint az ezen csomagok telepitéséhez sziikséges, itt fel
nem tilntetett segédcsomagok is. Fontos tovdbbd, hogy fejlesztés soran 3.6-os
verziészamu Python kerilt felhasznaldsra a tanitds szamara.

e Keras (2.2.4)

e Keras-Applications (1.0.8)

e Keras-Preprocessing (1.1.0)

e matplotlib (3.1.1)

e numpy(1.17.4)

e tensorflow (1.15.0)

e tensorflow-estimator (1.15.1)
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e tensorflow-gpu (2.1.0)
e tensorflow-gpu-estimator (2.1.0)
e scipy(1.4.1)

Az alkalmazas elkésziilése soran figyelembe kellett venni, hogy milyen lesz majd a
felhasznalé altal beadott zene, illetve rendelkezik-e internetkapcsolattal. Amennyiben
nem, ugy a Spotify alapu online zenestilus meghatdarozds nem mikod6képes,
ugyanakkor tovabbra is mikod6képes marad az offline, spektrogram alapu. El6bbi
kiegésziilt annyival, hogy amennyiben ismert szdmdra, miszerint adott zene
megtaldlhatd Spotify-on, Ugy mintegy keresést ejtve a zenére, kiolvashatéak annak
adatai. Fontos informacidé, hogy amennyiben ez torténik, ugy kooperacié esetén csak a
megtaldlt zene els6 el6addja kerll kiiratasra, illetve az elsé dal egyezésre kerl
megallapitasra.

Lenne egy zenéd, de nincs meg a gépeden? ird be itt, és nézd meg a stilusat!
brooks like i do Beadom

A zene megtaldlhatd a gépeden? Ha igen, akkor tallézd be itt!

Ezt a zenét talldztad be: Tallozas

A Spotify-on talalt zene: David Guetta-Like | Do

64. dbra Felhaszndld dltal megadott zenére torténd keresésre, és annak eredménye

QQ  brooks like i do

Legjobb talalat

Like | Do
David Guetta, Martin Garrix, Brooks

t Like Do
David Guetta, Martin Garrix, Brooks

Like | Do

David Guetta, Martin Garrix, Brooks DAL Like | Do
David Guetta, Martin Garrix, Brooks

65. dbra Spotify alkalmazdson beliili keresés eredménye ugyanazon zenére. Ldthato, hogy az elsé el6ado neve
egyezik az alkalmazdson beliil megadott névvel is.
Szamos olyan eset lekezelésre keriilt az alkalmazas készitése kdzben, amely elGjohet az
egyes fajlok tallézdsa, illetve zenék keresése kdzben. Legfontosabb talan a zenefdjl
kiterjesztésének vizsgalata, hogy ténylegesen érvényes keriiljon betall6zasra. Betalldzni
mp3, wav, m4a illetve flac formatumu zenéket lehet, amelyeknél a spektrogram alapu
predikcio mp3, wav, illetve flac formatum esetén tdmogatott, mig az online alapu
stilusmeghatarozashoz betallézni mp3, m4a vagy flac formatumu fajlt sziikségeltetik.
Offline valtozat esetén fontos, hogy a betalldzott zenének az érvényes formatum mellett
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megfelel§ hosszunak is kell lennie. A tanitdmintak esetén ez a hossz 45 masodperc és 90
masodperc kdzé volt tehetd, azaz egy 45 masodperces részlet kell innen, igy a bevitt
zenének legaldbb 90 masodpercesnek kell lennie. Ha csak ilyen hosszu, és nem részletrdl
van sz0, akkor ez torzithat az eredményen, mivel a tanitas soran hosszabb zenék lettek
legnagyobb részt felhaszndlva, azokbdl késziltek a mintak.

Online valtozat esetén tobb dolgot is figyelembe kell még venni. Egyrészrél azt, hogy
taldlhatd-e a bevitt zenei fajlban érvényes metaadat, azaz eltarolasra keriilt-e korabban
az el6add(k) és a zeneszdm cime legaldbb ID3 tag-ek formajdban. A validacidja ezen
adatoknak nehezen allapithatd meg, hiszen kézzel barki altal mdodosithatéak ezen
adatok, feltételezett, hogy nem tortént mddositas ilyen téren, és a beirt adat érvényes,
adott zenéhez tartozik. Ha kézzel tortént beirasra a keresési mezébe a keresni kivant
zene, illetve sikeresen betalldzdsra keriilt a feldolgozandé fajl, ugy megtorténik maga a
keresés a Spotify adatbazisaban. Itt ellenérizendd, hogy a valamely formdban bevitt
zene megtalalhato-e az adatbazisban, mert csak akkor keriilhetnek kiiratasra egyes zenei
tulajdonsagok, ha jelen vannak ezen adatok, és ezen adatokhoz kapcsolédd zene. Ha
megvannak az adatok, utana térténhet meg a stilus meghatdrozasa.

Technikai jellemz&ket illetéen, annak érdekében, hogy miikddhessen a C# alapu
programbdl torténé Python szkript lefuttatdsa, majd ezen futds eredményeképp
eredményll kapott stilusok kiiratasra keriljenek, segédfajlok keriilnek felhasznalasra.
Spektrogramoknal ez egy 45 mdsodperces wav formatumu zenefdjl formajaban, egy
ezen zenérdl készitett tényleges spektrogram szerint, valamint egy, az eredményeket
tartalmazd predictions szoveges fajl segitségével kerlilnek megallapitasra a stilusok. Ez a
spotifyos megoldas esetén kicsit masképp alakul. Annyi megmarad, hogy az eredmények
ugyanugy egy predictions fajlba kerilnek kimentésre, majd onnan beolvasasra, csak itt
még a modell és a predikcid elvégzése szamara elmentésre keriilnek egy properties
szoveges dokumentumban a kiolvasott tulajdonsagok értékei, ide nem sziikséges kiilon
zenefdjl, illetve elkészitett spektrogram sem. Mindkét megoldds esetén nemcsak a
stilusok, hanem az egyes stilusokhoz tartozd valdszinliségek is elmentésre, illetve
kijelzésre keriilnek a folyamat végére.
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6. Tesztelési dokumentdcid
Tesztelési szempontbdl mindkét fajta modell esetén a legjobb 3 lett kivalasztva a

validaciés halmazon tortén6 pontossagértékek szerint, ahol a figyelembe vett

szempontok a topl valamint a top3 pontossagok voltak. A kigydjtést kovetSen

megtortént a teszthalmaz 6sszegyljtése, melynek soran 1036 darab spektrogramot

sikeriilt kialakitani, mig Spotify fel6l tovabbi 965 darab zenéhez tartozo adat keriilt

Osszegy(jtésre.

Zene  Osszegyiijtott Osszegylijtott

stilusa | spektrogram | Spotify adat

Classical 105 110
Country 83 95
Electronic 124 120
Hiphop 131 100
Jazz 116 100
Latin 114 100
Pop 127 130
Rap 117 100
Rock 119 110
Osszesen: 1036 965

14. tabldzat Osszegytijtott teszthalmaz nagysdga darabban kifejezve spektrogramokra és az online predikciéra

vonatkozoan

A legjobb 3 spektrogram alapu modell az aldbbi jellemz&kkel rendelkezik:

VGG16 architekturara épilé modell Adamax optimalizaléval, ahol a modell
validacios pontossdga a tanitas kozben 54,375%

A lehet6 legnagyobb képméretet megtarté modell Adamax optimalizaléval, ahol
a tanitds végén elért validacios pontossag 57,5%

A lehet6 legnagyobb képméretet megtarté modell Adamax optimalizaléval, ahol
a tanitas kozben elért validacids pontossag 59,5%

A legjobb 3 Spotify adatokra alapu modellek pedig az alabbiak lettek:

Adamax optimalizaléval rendelkez6 modell a tanitds végén, ahol a validacios
adatokra vonatkozé topl pontossdg 54%, a top3 pontossag 87%
RMSProp optimalizaléval rendelkezé modell a tanitds kézben, ahol a validacids
adatokra vonatkozé topl pontossdg 57%, a top3 pontossag 88%
RMSProp optimalizaléval rendelkez6 modell a tanitds végén, ahol a validacids
adatokra vonatkozd topl pontossag 56%, a top3 pontossag 88%
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1050

1859 168. zene stilusai: (Country)

1868 1. legvaloszinubb mufzj: Country, ekkora esellyel: 55%
1861 2. legvaloszinubb mufaj: Jazz, ekkora esellyel: 21%
1862 3. legvaloszinubb mufaj: Rock, ekkora esellyel: 8%
18632

1864

1865 169. zene stilusai: (Country)

1866 1. legvaloszinubb mufzj: Country, ekkora esellyel: 48%
1867 2. legvaloszinubb mufaj: Latin, ekkora esellyel: 17%
1858 3. legvaloszinubb mufaj: Jazz, ekkora esellyel: 14%
1869

1878

1871 17@. zene stilusai: (Country)

1872 1. legvaloszinubb mufaj: Country, ekkora esellyel: 48%
1873 2. legvaloszinubb mufaj: Latin, ekkora esellyel: 19%
1874 3. legvaloszinubb mufaj: Jazz, ekkora esellyel: 18%
1875

1878

1877 171. zene stilusai: (Country)

1878 1. legvaloszinubb mufaj: Country, ekkora esellyel: 26%
1879 2. legvaloszinubb mufaj: Pop, ekkora esellyel: 22%
1888 3. legvaloszinubb mufzj: Rock, ekkora esellyel: 17%
1881

66. dbra Részlet egy tesztelési halmazra torténd predikciokrol készitett logfdjlbol

A predikciék eredményei logfajlokba torténé irdsat kovetéen megtortént azok
feldolgozasa. Feldolgozashoz egy kiloén C# alapu alkalmazds készilt, amely lehet6vé
tette, hogy a top1-top2-top3 pontossagok mellett a top1 értékekre vonatkozd konfuzids
matrix is elkésziilhessen. Konfuzids matrix segitségével konnyedén kiolvashato, hogy hol
hibazott a modell top1 szinten, hol tortént félreklasszifikacio, illetve példat mutat arra,
hogy melyek azok a stilusok, amelyek nem a legegyértelmlbben azonosithatdak, és
melyekkel , keveri 6ssze” a modell.

A spektrogramokra vonatkozé teszteredményeket a 15. tdbldzat mutat;ja.

topl top2 top3 azolr\:s;?tott azoncl)\ls?tr:tt (%)
Classical 60 77 81 24 22,86%
Country 42 58 62 21 25,30%
Electronic 73 92 102 22 17,74%
Hiphop 30 80 99 32 24,43%
Jazz 57 93 107 9 7,76%
Latin 34 78 90 24 21,05%
Pop 68 102 116 11 8,66%
Rap 48 68 87 30 25,64%
Rock 45 84 101 18 15,13%
osszesen: 457 732 845 191
Osszesen(%):| 44,07%| 70,59%| 81,49%

15. tdbldzat VGG16 architekturdra éplil6 modell teszteredményei top1, top2, illetve top3 szinten eltaldlt stilusok
szerint
Az eredményekrél ezen modell esetén altalanosan megallapithatd, hogy a zenék stilusa
meglehet8sen egyenletesen oszlik el hibaszazalékokat tekintve. A legmagasabb ilyen
érték 25% kordli, amely a Rap és a Country stilusoknadl fordul el8, ezeken kivil minden
stilus ennél alacsonyabb arannyal rendelkezik.
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topl top2 top3 azolr\:sg?tott azonc:\i,?tTtt (%)
Classical 67 70 73 32 30,48%
Country 32 40 44 39 46,99%
Electronic 93 100 101 23 18,55%
Hiphop 26 98 105 26 19,85%
Jazz 59 81 87 29 25,00%
Latin 14 36 46 68 59,65%
Pop 51 87 104 23 18,11%
Rap 68 85 95 22 18,80%
Rock 76 96 104 15 12,61%
odsszesen: 486 693 759 277
osszesen (%): 46,87% | 66,83%| 73,26%

16. tablazat A lehet6 legnagyobb képméretet megtarté modell teszteredményei (validdcios pontossdg: 59,5%)

topl top2 top3 azolr\:sg?tott azonc:\i,?tTtt (%)
Classical 71 75 79 26 24,76%
Country 27 33 44 39 46,99%
Electronic 105 111 114 10 8,06%
Hiphop 66 106 109 22 16,79%
Jazz 45 64 70 46 39,66%
Latin 20 43 59 55 48,25%
Pop 58 85 96 31 24,41%
Rap 48 85 96 21 17,95%
Rock 47 71 92 27 22,69%
osszesen: 487 673 759 277
Osszesen (%): 47,01% | 64,96% | 73,26%

17. tabldzat A lehetd legnagyobb képméretet megtarté modell teszteredményei (validdcios pontossdg: 57,5%)

Ezen két modell esetén altalanossagban az mutatkozik, hogy a Latin és a Country zenék
esetén meglehet6sen magas aranyban nem kerilnek bele az elsé 3 stilus kozé, itt az
aranyok 50% kordliek, de kdzel 60%-os érték is el6fordul. Amennyiben ez a két kategdria
nincs figyelembe véve az eredmények kiértékelésében, ugy itt is meglehet6sen
egyenletesen oszlanak el aranyait tekintve a helytelenil nem azonositott stilusok zenéi.
Ahogy az a validacids adatokbdl is mutatkozott, legaldbb 4-szeres javulas figyelhet6 meg
a tesztadatokon is a véletlen klasszifikdtorhoz képest a top1 pontossagot illetéen. Ez a
pontossag azon modelleknél még ennél is magasabb, amely igyekezett a lehet6
legnagyobb képeket feldolgozni tanitds sordn, itt kozelitettek az értékek az 50%-hoz is.
Itt mutatkozott egy olyan jellegzetesség, hogy a modell gyakran mutatkozott nagyon
biztosnak a dolgdban, ami azt jelentette, hogy gyakran az elsé helyre vart stilust 100%-
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osan varta, ami abban az esetben nem probléma, ha azt jol varja az els6 helyen,
ugyanakkor, ha nem jol varja oda, hanem esetleg a masodik vagy harmadik helyen, ugy
0%-0s pontossaggal nem volt figyelembe vehetd ezen érték. igy fordulhatott el6 az, hogy
a top3 pontossag szerint a VGG16-ra épil6é modell mutatkozott a legjobbnak,
pontossagat illetéen elérve kozel 81,5%-ot, nagyjabdl 7-8%-kal jobb top3 pontossaggal
kapcsolatos eredményt mutatva. Amennyiben véletlenszer(ien lennének kivalasztva
ezen stilusok, ugy 33,33% pontossaggal lehetne szerepeltetni a harmasban azt a stilust,
amely varva van eredményként. Ez a 80%-ot meghaladd érték ennek kozel 2,5-szerese,
annyival jobbnak bizonyul ennél.

A konfuziés matrixok ettél figgetlenil mindhdrom modelltipusra elkésziilt, ezek koziil a
legjobbnak vélt VGG16-os modell matrixa a 18. tdbldzatbdl olvashaté eredményeket

mutatta.

Classical | Country | Electronic | Hiphop |Jazz Latin Pop Rap Rock
Classical 60 0 7 1 29 0 4 0 4
Country 6 41 0 3 9 2 13 0 9
Electronic 2 0 73 2 32 1 13 1 0
Hiphop 0 4 3 31 7 3 31 52 0
Jazz 18 2 0 5 57 0 31 0 3
Latin 1 3 1 1 12 34 43 15 4
Pop 0 14 1 13 12 2 68 9 8
Rap 0 0 19 22 1 4 20 48 3
Rock 0 19 0 0 9 0 46 0 45

18. tabldazat VGG16 alapu modell top1 eredményeinek konfuziés mdtrixa

A konfuziés matrix vizszintes sorait 6sszeadva meg lehet kapni az adott stilusra
prediktdlt zenék szdmat, és az egyes helyeken mutatva, hogy hdny olyan stilusu jott ki
végil, masképp megfogalmazva, a fluggdbleges tengelyen olvashatdak az elvart stilusok,
mig azoknak vizszintesen megfeleltetve a prediktalt stilust. Példaul a 105 db Classical
zenestilust képvisel6 zenék esetén 60 db Classical, 7 db Electronic, 1 db Hiphop, 29 db
Jazz, valamint 4-4 db Pop és Rock stilus jott ki elsé helyen. FGatléban szerepelnek a
helyesen prediktalt zenék mennyisége. Tovabbi jelent6s kdvetkeztetéseket lehet ezen
eredményekbdl levonni. Ahogy az a stilusok szamdnak csokkenésével emlitésre keriilt,
ugy ténylegesen kiderilt, hogy a Hiphop és a Rap mifajok nagyban hasonlitanak
egymasra spektrogramok szerint. Hiphop zenék esetén tobbszor is Rap stilus jott ki
eredmeényiil els6 helyen, mig Rap stilus esetén a Hiphop fordult el6 tobbszor is. Ebbdl is
l[atszik hasonlésaguk, ugyanakkor egy adott ardnyban mégis csak megfelel6
stilusdetektalds tortént. Az eredményekbdél megallapithatd még, hogy a Pop, mint stilus,
igen daltalanosnak szamit stilusok tekintetében. Ez sem szamit feltétlen nagy hibanak. A
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pop, mint stilus, popularis, népszer(i zenét jelent. A stilusok hatarai pedig nem annyira
élesek és tudomanyos alapon elkllonitettek, hogy teljesen el lehessen kildniteni
példaul a latin zenétdl. A Latin stilust emlitve, megallapitasra kerilt, hogy 6nmagdaban
attél, hogy leginkabb spanyolul vagy valamely Latin-Amerikaban népszerl nyelven
éneklik a dalszoveget, amennyiben taldlhaté egy zenében, vagy az arra a teriletre
jellegzetes hangszer szélal meg, ugy ez nem szamit dont6 tulajdonsdgnak és
kiolvashaténak spektrogramokbdl. Sokkal inkdbb szamit az énekhangok lejtése és az
el6adasmaéd. Tobb stilusparost is lehet emliteni, amelyek parban kerllnek helyesen,
illetve helytelenil prediktalasra. llyen a mar szdba hozott Hiphop-Rap paros, de a
Country-Rock, a Country-Pop és a Classical-Jazz stilusparosok is ehhez a nézethez
tarsithatok.

Az online, Spotify adatai alapjan készitett, legjobbnak vélt modellek az alabbi
teszteredményekkel jartak, hasonléképp kiértékelve, mint a spektrogramok modelljei

esetén.
topl top2 top3 azol:sgl’]tott azoncl)\ls?tr(‘:tt (%)

Classical 97 106 106 4 3,64%
Country 67 85 90 5 5,26%
Electronic 91 99 104 16 13,33%
Hiphop 34 71 83 17 17,00%
Jazz 62 92 95 5 5,00%
Latin 50 56 69 31 31,00%
Pop 27 57 89 41 31,54%
Rap 37 69 83 17 17,00%
Rock 25 57 67 43 39,09%
Osszesen: 490 692 786 179

Osszesen (%): 50,78% | 71,71%| 81,45%

19. tabldzat Adamax optimalizéléval rendelkez6 modell teszteredményei top1, top2, illetve top3 szinten eltaldlt
stilusok szerint

Az Adamax optimalizaléval tanitott modell, amelynek eredményei a 19. tdbldzatban
taldlhatdak, leginkabb a rockzenéket nem taldlja meg az elsé 3 stilus kozott, itt 10-bél
kozel 4 zenét kategorizal félre ugy. Ezeken kivil kilengést mutatnak a latin- illetve a
popzenék, itt kdzel a zenék harmada nem volt szerepeltetve az elsé 3 helyen. Ezeket
leszamitva az eredmények megfelel6nek mutatkoznak, 80% feletti top3 pontossaggal,
amelybdl a zenék kozel 51%-at az els6 helyen vdrja, a top2 pontossag Osszesitve kozel
72%-on all. Kiemelendd lehet még, hogy a Classical, Country és Jazz stilusu zenék esetén
csak néhany esetben nem keriilt azonositasra a megfelel stilus.
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topl top2 top3 Nerr,1 N(lem
azonositott | azonositott (%)

Classical 96 105 107 3 2,73%
Country 63 76 82 13 13,68%
Electronic 85 96 102 18 15,00%
Hiphop 46 72 82 18 18,00%
Jazz 72 90 94 6 6,00%
Latin 58 76 84 16 16,00%
Pop 26 53 71 59 45,38%
Rap 40 62 82 18 18,00%
Rock 34 42 51 59 53,64%
Osszesen: 520 672 755 210

Osszesen (%): 53,89% | 69,64% | 78,24%

20. tabldazat RMSProp optimalizaléval rendelkezé modell teszteredményei (tanitds végi dllapot)

Egyfajta anomaliat mutatnak azon teszteredmények, amelyek azon modell esetén jottek
ki, amelynél RMSProp optimalizalo keriilt felhasznaldsra (20. tdbldzat), és a tanitas végi
mentés eredményezte a modellt. Validaciés halmazra vonatkozdéan topl pontossag
szerint az Adamax optimalizalds modell 3%-kal jobbnak bizonyult ennél a megoldasnal.
Teszteknél viszont az adamaxoshoz képest tobb, mint 3%-os topl pontossag javulds
figyelhet6 meg, viszont 6sszességében, ha top3 pontossag keril figyelembe vételre, ugy
ez a 3% hatranyban mutatkozik meg, minddssze 78%-ot mutat. Ez azt jelenti, hogy top2
és top3 pontossagok szerint nagyjabdl 24% jott még Ossze, mig ez adamaxos
valtozatanal 30%-os értékd. Ez a fajta modell is nehezebben ismeri fel a rockzenéket, de
ez a fel nem ismerési érték is jéval magasabb, tobb, mint 50%-0s. 50% kdzelébe mozgott
a popzene is a maga 45%-os hibazasi eredményével. A t6bbi 7 stilusra vonatkozdan
viszont minden esetben 20% alatti azoknak az aranya, amelynél nem keriil az elsé 3 hely
valamelyikére a vart stilus.

Nem Nem

topl top2 top3 azonssitott azonos?tott (%)
Classical 99 108 109 1 0,91%
Country 58 78 88 7 7,37%
Electronic 93 98 103 17 14,17%
Hiphop 36 69 86 14 14,00%
Jazz 69 95 96 4 4,00%
Latin 47 54 72 28 28,00%
Pop 30 57 85 45 34,62%
Rap 27 60 76 24 24,00%
Rock 40 60 74 36 32,73%
Osszesen: 499 679 789 176
Osszesen (%): | 51,71%| 70,36%| 81,76%

21. tabldzat RMSProp optimalizdldval rendelkez6 modell teszteredményei (tanitds kézbeni, checkpoint dllapot)
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Validacios veszteség szerinti legalacsonyabb értékkel rendelkez6 mentés soran
valamivel jobb eredmények mutatkoznak, mint amit ugyanaz az optimalizalé produkalt
a tanitas végére, ahogy azt a 21. tdbldzat mutatja. Az adamaxos varianshoz képest
mindossze 0.3%-kal tudott jobb top3 pontossagot felmutatni a tesztadatokra
vonatkozdan. Ez elosztds szerint 1%-kal jobb topl pontossdgot, kozel ugyanakkora top2
pontossagot mutat. Stilusok szerint tovabbra is a Rock az egyik olyan stilus, amely
nehezebben keril felismerésre, viszont itt mar a rockzenék kétharmada felismerésre
keriil az elsé 3 stilusok kozott. Ugyanez a jellemz6 a popzenék esetén is. Emlitésre mélto,
hogy Classical stilus esetén csak 1 olyan zene volt, amelyet nem vart az els6 3 kozé,
ehhez hozzatéve azt, hogy harmadik szinten csak 1 zenét taldlt, igy 2 kivétellel a legjobb
2 kozott szerepel megfelelGen a stilus.

A magasabb top1l, valamint top3 pontossag miatt a legutobbi, RMSProp optimalizaciéval
rendelkez6, tanitds kozbeni modell kerilt tovabbi vizsgdlatra konfuziés matrix
segitségével, ennek eredménye a 22. tabldzatban talalhato.

Classical | Country | Electronic | Hiphop | Jazz Latin Pop Rap Rock
Classical 99 0 0 0 11 0 0 0 0
Country 0 58 2 0 9 5 8 1 12
Electronic 0 0 93 3 0 6 7 4 7
Hiphop 0 4 0 36 5 15 9 29 2
Jazz 21 6 0 0 69 0 2 1 1
Latin 0 18 3 3 9 47 14 1 5
Pop 2 22 15 6 7 12 30 1 35
Rap 1 8 4 30 3 16 10 27 1
Rock 9 25 8 2 6 9 9 2 40

22. tabldzat RMSProp alapu modell teszteredményeire vonatkozd topl eredmények konfuzids mdtrixa

Ismételten a f6atldval kezdve az elemzést, legtobb stilusnal megfigyelhets, hogy a
stilusokat megfelelGen taldlta meg elsé szinten. Két kivételt lehet csak emliteni. Az egyik
varhato volt az el6z6 konfuzids matrixbdl is, hiszen ott is jellemzé volt, hogy a Rap és a
Hiphop stilusu zenék oda-vissza kerlilnek helyesen-helytelenil prediktalasra. Hiphop
tobbet talalt el helyesen, mint amennyit tobbé-kevésbé helytelendl, Rap stilusként. Rap
esetén viszont ez az ardny kissé forditott, 3 darabbal kevesebbet sikerilt helyesen
azonositani, mint amennyit tette Hiphop stilusra. Ebbél Gjbdl lehet kovetkeztetni ezen
stilusok rendkivil hasonlo felépitésére, mddjara, el6addsmaodjara, amely mar nemcsak
kép alapjan, spektrogramokbdl keril megallapitasra, hanem adatbazisban taldlhaté
kiolvasott adatokra torténd illesztés soran is. Tény, hogy a popzenék ennél a valtozatnal
nem kerilnek tulnyomé tobbségben eredményként meghatarozasra, még a sajat
stilusra vonatkozéan is konfuzié figyelheté meg a rockzenékkel. Spektrogramok alapjan
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is megfigyelhetd volt, és itt is egyfajta hasonldsag a Country és Rock stilusu zenék kozott,
az alapesetben rockzenének mondott zenék tobbszér country stilusuak, mig az
alapvet6en Country zenék is gyakran értékelGdtek ki rockzeneként. A Latin stilusu zenék
is ezen modell esetén tobbszor keriilnek felismerésre, a legtobbszor helyesen eltaldlva
azt.
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7. Felhasznaldi dokumentacio
Az elkészitett program a megfelel6 paraméterek, konfiguracios fajl beallitasat kovetben
az aldbbi funkcidkat engedélyezi a felhaszndld szamara.

Zenefelismerés offline zenébdl
m
L "

Zenefelismerés Spotify zenébil

Kilépés

67. dbra A program elinditdsdt kévetd kezddképernyd, kivdlaszthato az offline stilusprediktdlds spektrogramokbdl,
valamint online, Spotify felhaszndldsdval

Offline zenemeghatdrozas esetén betallézhatd a megfelel fajl a szamitdgéprol.

Tall6zd be itt a gépeden talalhaté zenét! [ Tallozas

Ezt a zenét talloztad be:

Stilust!

Eredményeim:
1. legvaloszinlbb stilus:
2. legvaloszin(bb stilus:

3. legvaloszinabb stilus:

[ wissza || riepes |

68. abra Offline zenemeghatdrozds ablakdnak kezdéképernydje
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Egész addig inaktiv marad a ,Stilust!” gomb, amig betall6zasra nem keriil egy megfelel6
zenefdjl. Amennyiben nem megfelel6 zene kerll betallézasra, Ugy a program

figyelmeztetést tesz.

Eredményeim:

1. legvalosz M Y

Hiba a bevitt fajlban! Kérlek érvényes formatuma (mp3, flac, wav) zenét tallozz

2. legvaloszi| .,

3. legvaloszi

69. dbra Példa hibdsan bevitt fdjlra

Eredményeim:
1. legvaloszin

2. Iegva |ész|’n A bevitt zene nem elég hosszd, legalabb masfél perces zenét talldzz bel

3. legvalészin

70. dbra Példa helyes formdatumu zenefdjlra, ami nem megfelelGen hosszu

Tallozd be itt a gépeden talalhato zenét! Talozss |

Ezt a zenet talloztad: ACDC - 05 - Highway To Hell.mp3

Stilust!

Eredményeim:
1. legvalészinibb stilus:
2. legvaloszinibb stilus:

3. legvalészinibb stilus:

71. abra Példa helyesen bevitt, kell6en hosszu zenefdjlra, a ,,Stilust!” gomb aktivdléddsdaval
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Legutdbbi esetnél, a ,Stilust!” gomb lenyomasdval megtorténik a zene atkonvertdlasa,
a folyamatot egy ablakon beliili ,,O0K” gomb lenyomasaval lehet folytatni. Ezt kévetéen
egy kis id6 elteltével, amennyiben elGalinak a megfelels stilusok, Ggy kijelzésre kerilnek.

os: |

”US: Convert done!

flus: -

72. dbra Sikeres konvertdlds esetén megjelené ablak, az OK gomb lenyomdsdra megkezdddik az illesztés a modelire

Tall6zd be itt a gépeden talalhato zenét! Tallozas

Ezt a zenét talldztad: ACDC - 05 - Highway To Hell.mp3

Stilust!

Eredményeim:
1. legvaldszindbb stilus: Rock (81%)

2. legvaldszindbb stilus: Pop (13%)

3. legvaldszinidbb stilus: Latin (3%)

| wissza ] Kilépés

73. dbra Eredmények kijelzése a folyamat végén a felhasznaldé szamdra

A megkapott stilusokat kovet6en tovabbra is lehet uj fajlt betallézni, amely annak
validalasat kovetben ismételten végezhet6 predikcid.

A megfelel6 oldalakon jobb alsé sarokban megjelené Vissza gombbal vissza lehet térni a
kezd6képernybre, mig a Kilépés gomb altal az alkalmazdsbdl torténd kilépés teheté meg
annak megerd@sitését kovetben.

Online stilusmeghatarozdas esetén, amikor Spotify adatokbdl keriilnek megallapitasra a

stilusok illetve annak valdszin(iségei, két opciobdl vélaszthat a felhasznald. Egyrészt
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rakereshet mintegy kdzvetlenil a Spotify-on, megtalalhato-e rajta zenéje, illetve be is
tallézhatja zenefdjljat, amennyiben az szamitogépén megtalalhaté. Fontos, hogy a zene
validacidja ebben az esetben is sziikséges, csak a felsorolt formatumok (mp3, m4a és
flac) tdmogatottak. Barmelyiket is vélasztja a felhasznald, amennyiben megtalalhato
zenéje Spotify-on, amihez lekérdezhet6 adat, ugy egyrészt megjelenik a megtaldlt zene
egy el6addja a zeneszdm cimével, valamint az adatok, amelyek a lekérdezés soran
érkeztek. Fontos, hogy amennyiben tobbsz6r egymas utan kerul betallézasra egy-egy
zene, vagy torténik egy-egy keresés zenékre, Ugy mindig a legutdbbi zenének megfelels

adatok fognak megjelenni a felhasznalé szamara.

gia):

eq):

t talaltam:

A tallézott fajlnak nem valds a kiterjesztése. Kérlek vélassz mp3, mda vagy flac
ness (hd  formatumu zenét!

OK

beszédmennyiseq):

er-perc);

74. dabra Példa nem megfelelé formatumu fdjlra — amennyiben nem térténik betallozdsra fdjl, gy ugyanezen ablak

fogadja a felhaszndlot

Lenne egy zenéd, de nincs meg a gépeden? ird be itt, és nézd meg a stilusat!

demodemodemo

Ezt a zenét talldztad be:

\ )
! i llyen zene nem |étezik: demodemodemo
i )

Tall6zas

75. dbra Példa beirt, de Spotify-on nem létezé ,zenére”
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Lenne egy zenéd, de nincs meg a gépeden? [rd be itt, és nézd meg a stilusdt!
kygo firestone Beadom
A zene megtalilhatd a gépeden? Ha igen, akkor tallézd be itt!

Ezt 3 zenét tallortad be: Tallézds

A Spatify-on talih rene: Kygo-Firestone (feat. Conrad Sewell)

Ihyen adatckat taliftam:

Danceatility (tincothatésdql 0486
Energy (energiak 0652
Instrumentainess (hangszerezetiségk B8.63E-05
Kiey (kulesk: 1
Liveriss (s} 0.077
Speechiness (beszédmennyisag) 0052
EPM (Gtem-per-perck 113.055

Eredményeim erre & tendre:

1. legvalészinibb stilus:

Stilust!

2. legvalgszinubb stilus:

3. legvaloszinibb stilus: . L .
| Vissza | | Kiképés

76. dbra Példa beirt zenére, amely megtaldlhaté Spotify-on

Lenne egy zenéd, de nincs meg a gépeden? frd be itt, &5 néad meg a stilusat:
kygo firestone Beadom

A zene meglalilhatd a gépedent Ha igen, akkor talldzd be il

Ext a fijit talléztad: 02 - AN Nightflac Talldzas

A Spotify-on taldlt zene: Parov Stelar-All Night

Ibyen adatokat taldltam:
Danceability (tdncolhatdsag): 0753
Energy (energia): 0578

Instrumentainess (hangszerezettséq): 0.926

Key (ules): 7
Liveness (¢laség): 0.293

Speechiness (beszédmennyiség): 00428
EPM {utem-pir-pere): 125021

Eredményeim erre a zenére:

1. legvaloszindbb stilus:

Stilust!

2. legvaldszinibb stilus:

3. legvaloszinubb stilus: . )
| Vissza Kilepés |

77. abra Példa helyesen betalldzott zenére. Lathatd, hogy a fenti mez6 még az el6z6 keresésnek megfeleld, de az
adatok lejjebb frissiiltek a legutobbi tallézott zenének megfelelGen
A programban megjelend tulajdonsdgok mindegyike részt vesz egy adott stilus
meghatdrozasaban, ugyanakkor nem csak ezek a tulajdonsdagok szamitanak, hanem,
mivel teszteredmények szerint egy olyan modell bizonyult legjobbnak top3 pontossag
szerint, amelyben a jellemz6k mindegyike meg van tartva, és igy keriilt a programba
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bekotésre. Az itt nem emlitett adatok a hattérben keriilnek eltarolasra, amelyek
ugyanugy szamitdsba vannak véve a predikciék meghatarozasaban.

Amennyiben ,hibds” a beirt metaadat, és nem szabvanyos, Ugy hibalizenet formajaban
figyelmeztet a program, egyrészt arra, hogy ilyen zene nem taldlhaté meg a Spotify-on,
masrészrél pedig figyelmeztet a nem megfelelen beirt metaadatra. Ekkor tovabbra is
ra tud keresni a felhaszndld a felette 1évé mezGben arra a zenére, amelynek stilusara
kivancsi.

A zene megtaldlhato a gépeden? Ha igen, akkor tallozd be itt!

Ezt a fajlt talloztad: 02. Bangarang feat. Sirah.mp3 Tall6zas

) !\':._‘ llyen zene nem létezik: Skrillex 02. Bangarang feat. Sirah

llyen adatokat taldltam:

Danceability (tancolhatdsa

Energy (energia):

78. abra Figyelmeztetd ablak Spotify-on meg nem taldlt zene esetén

A zene megtaldlhatd a gépeden? Ha igen, akkor talldzd be itt!

Ezt a fjlt talléztad: 02. Bangarang feat. Sirah.mp3

Tallozas

A megadott zenefijlhoz nem tartozik érvényes metaadat! Probalj meg a zenére
direktben rakeresni a fentebbi mezdben!

llyen adatokat tala

Danceability (tanc

79. abra Figyelmeztet6 ablak nem megfelelGen beirt metaadat esetén, amelyben javaslatot tesz a folytatdsra
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Lenne egy zenéd, de nincs meg a gépeden? ird be itt, és nézd meg a stilusat!

bangarang sirah

A zene megtalalhato a gépeden? Ha igen, akkor tallozd be itt!

Ezt a fajlt talloztad: 02. Bangarang feat. Sirah.mp3 Tallozas

A Spotify-on talalt zene: Skrillex-Bangarang (feat. Sirah)

llyen adatokat talaltam:

Danceability (tancolhatésag): 0.716
Energy (energia): 0.972
Instrumentalness (hangszerezettség): 3.22E-05
Key (kulcs): 7
Liveness (élGség): 0.317
Speechiness (beszédmennyiség): 0.196
BPM (utem-per-perc): 110.026

80. dbra Keresés utdni dllapot eredetileg nem megfelel6 metaadattal rendelkez6 zene esetén

Barmelyik opcidval sikeriil engedélyezni az ablak jobb alsé részén talalhato ,,Stilust!”
gombot, rakattintva, varakozva egy keveset, megjelenésre keriil a harom legvaldszin(ibb
stilus a megfeleld valdszinliségekkel, hasonldan, mint a spektrogramok esetén.

Speechiness (beszédmennyiség): 0.196

BPM (Gtem-per-perc): 110.026

Eredményeim erre a zenére: Skrillex - Bangarang (feat. Sirah)

1. legvaloszinibb stilus: Electronic (47%)

[ I
2. legvaloszinlbb stilus: Latin (34%) StIIUSt'
3. legvaloszinibb stilus: Pop (8%)

[ viss)a | [ Kilepes |

81. dbra Eredmények kijelzése a folyamat végén a felhaszndlé szamdra online alapu meghatdrozds esetén
Fontos tényezd, hogy ezen utdbbi megoldashoz internetkapcsolat sziikséges. Ennek
tényét mar a megfelel6 opcid kivalasztasaval vizsgalandd a program megnyitdsakor,
amennyiben a felhaszndld internetkapcsolat nélkll préobalna haszndlni ezen funkciot,
ugy egy ablakban jelzésre keril az internetkapcsolat hidnya.
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Zenefelismerés offline zenébdl

Zenefelismerés Spotify zenebdl

[ A Nincs internetkapcsolat! Ezen funkci6 hasznalatahoz internet
szlkséges! Csatlakozz az internethez, és probald gjra!

Kilépés

82. dbra Példa Spotify adatokon alapuld predikciora internetkapcsolat hidnydban
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8. Kutatasi-fejlesztési lehet6ségek

A szakdolgozat elkésziltével felmeriltek olyan fejlesztési lehet6ségek, amelyek abban
az esetben kerilhetnek leghatékonyabban kivitelezésre, ha adott lenne még a
készitéshez egy tagabb idGkeret, lehetne még rajta dolgozni.

Az egyik ilyen lehet&séget altalanosan tdrsitani lehet az olyan jellegli feladatok
megoldasahoz, amelyhez a gépi tanulas mint alap eszkoz keriil felhasznalasra. A tanitas
a jelenlegi adatokkal biztositott egyfajta pontossagot, ugyanakkor ha még tébb adat
allna rendelkezésre a tanitashoz, valamint az azt ellenérz@ validaciés halmazhoz, ugy
nagyobb pontossagot lehet elérni. 100%-0s pontossagot még igy sem lehetne elérni,
hiszen ahhoz az 6sszes zene ismerete a megfogalmazando cél, és a tarhely, amely tarolja
a mintakat, véges, sosem végtelen.

A tanitdsok soran bizonyossa valt, hogy azon vdltozatok, amelyek alacsony learning rate
tulajdonsaggal rendelkeznek, képesek finomabban megtaldlni a jobbnal jobb
novekszik, minél kisebb, annal tébb id6t vesz igénybe egy-egy ilyen tanitds. Tobb id6
rendelkezésre allasaval meg lehet azt csinalni, hogy egy ilyen tanitdst meginditva, egy
jelent6sebb toleranciat valasztva megallasi feltételnek, tobb napig, akar tobb hétig
lehetne tanitani. Ezzel kapcsolatosan, el6nyre valhat, ha a batchsize is magasabb értéket
vehetne fel, viszont ez a memoria igény névekedésével jar. Ehhez egy nagyobb dedikalt
membdridval rendelkezé videdkartya, vagy videdkartyak lehetnének segitségre.

A fejlesztés soran tdbb konvollcids neuralis haldzat is ki lett prébalva, és 6ssze lett
hasonlitva, melyik rendelkezik a legnagyobb pontossaggal, hogyan viszonyulnak
egymashoz a tanitasi id6ék. Ugyanakkor nem csak ezek a kész modellek allnak
rendelkezésre, tobb state-of-the-art médszer is kiprébalasra kerilhetne, nem csupan
néhany valtozata.

A zenékkel kapcsolatos tulajdonsagok egy online zene streaming szolgaltatdson
keresztil keriltek lekérdezésre, tarolasra, majd pedig a tanitas soran feldolgozasra. Ez
tiz kategoriat jelentett. Tovabbi fejlesztési lehetdségként meriil fel, hogy tovabbi adatok
kinyerése soran pontosabb megoldds sziletne-e. Ehhez a zenék mindegyikén
végrehajthaté lenne egy-egy komolyabb komponens analizis, melynek soran a zenei
hangfajlbdl kozvetlendiil kerllnének kiolvasasra egyes tulajdonsagok szamértékei. Ehhez
viszont a zenék tomoritetlen formatumban tdrolasa sziikségeltetik, amely a tarhely
igény novekedésével jarna egyitt.

Alapesetben az alkalmazas egy asztali program formdjaban kerilt elkészitésre, viszont
felmerilhet, hogy magat a rendszert egy felhd alapu szolgdltatasként meg lehetne
valdsitani hatékony moédon. Ennek keretében elkésziilhetne a program mobilos
valtozata is, hasonléan a Shazam alkalmazdshoz, amelynek soran nem konkrét zene,
hanem zenestilus kerlilne meghatarozasra, tovabba hasonld stilusi zenék ajanlasa is
megtorténhetne, ha az adatbazist alkotd zenék rendszere megfeleléen robosztus, hogy
erre képes legyen.
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9. Osszefoglalds

Szakdolgozatom kisérletet tett arra, hogy a stilusokat egyértelmlien megnevezni meg
nem tudo felhaszndldk szamara egyfajta alternativat adjon, hogy a jelenleg elérhet6
adatok és technoldgia segitségével a ma is ismert zenék milyen zenei stilussal
rendelkeznek. Ez azonban nem 100%-o0s pontossagu, ahogyan nem is lehet 100%-o0s
pontossaggal valdszinliségeket megallapitani, tobb oknal fogva is. Egyrészt a zenei
stilusok meghatarozasa nem teljes mértékben egyértelm, az ismert stilusok k6zott nem
emlithet6 meg egy éles hatarvonal, amely tudomanyos moddon is aldtamasztott.
Masrészrél ahhoz, hogy egy zenérdl 100%-osan meg lehessen allapitani egy konkrét
stilust, ugy a lehet6 legtobb zenét a tanité modell szdmara kellett volna biztositani,
amely azonban tarhely hianydban meglehetfsen nehéz feladatnak mindsil. Ellenben
egy-egy meglehetdsen pontos modell készilt, relativ kevés zene felhasznalasaval,
amelyekkel dltaldnosan meg lehet allapitani igen ismert stilusokat.

Az irodalomkutatasbdl szamos dologra fény deriilt. A zenei stilusok meghatarozasa mar
régen foglalkoztatja az ezzel foglalkozékat, hogyan lehet minél tdbb stilusra
vonatkozéan minél nagyobb pontossagi modellt felallitani. Az eddigi eredmények
szerint a zenékbd&l mégis olvashatd ki olyan adat, amelyek segitségével tanitas indithato
meg ezzel kapcsolatban. Van olyan tanulmany, amelyben konkrét, szdmszer(i adatok
segitségével torténik ez meg, vannak olyan mddszerek, amelyek a zenéket képként
reprezentdlt spektrogramok formajaban dolgozza fel, és szerzi meg a lehet6 legtobb
informaciét. Sor derilt arra is, mi a rendkivil népszerlinek szamitd Shazam
alkalmazasanak maddja, mely ugyanugy spektrogramokbdl, és az azok altal hordozott
informdacidkbdl indul ki, és hataroz meg egy-egy zenét meglehetdsen nagy pontossaggal.
Mindegyik megkdzelités az informacidkat neuralis haldzatok szamara adta at, a képeket
ennek egy tovabbgondoldsa szerint konvoluciés neuralis haldzatban tanitotta be. Az
egyes zenei stilusokkal kapcsolatos informaciok Osszeszedése is kihivas volt, hiszen
minden bizonnyal megalapozott cikkek, beszamoldk, konyvrészletek csak nagyon
alacsony szamban figyelhet6ek meg, illetve csak néhany stilus esetén. Mar abbdl is
kiolvasasra keriilt, hogy az egyes stilusok kozott figyelheté meg 6sszefliggés, azonos
elemek kerillnek felsorakoztatasra, el6adasmodtdl kezdve a hangszereken at.

A program két f6 komponensre, modellre alapoz. Egy olyanra, amelyben a zenei stilusok
meghatdrozasa az internet nélkil, offline, spektrogramok segitségével képek
formdjaban keril megalkotdsra, tovdbba egy olyanra, amelyben az internetet
felhasznalva keriilnek beszerzésre a zenékhez tartozé adatok megadott tulajdonsagok
szerint. A spektrogram alapu tanitdashoz a mintakat ismert zenék 45 masodperces
részletei hatdroztak meg, melyekbdl egy egyszerld, nem tobblépcsés feldolgozast
kovet6en alakultak ki a megfelelé képek. Az online alapu stilusdetektalashoz pedig az
adatokat egy ismert zene streamer szolgaltatas, a Spotify adatbazisabdl keriiltek
meghatdrozasra 10 tulajdonsdg szerint. A pusztdn adatokra torténé tanitas miikodésére
bizonyossagot a detektalni kivant stilusok 6sszegyjtott adataira vonatkozo statisztikai
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elemzések bizonyitottak be, egyes zenék jellemz8i ugyanis kiildnboztek annyival, hogy
ezen adatokbdl lehessen utalni egy-egy jellemz6 stilusra. Ezek kozll a gyakorlatban
leginkabb szemléltethet6 percenkénti Gtemszam, avagy BPM egy b6vebb elemzésen
esett at, amellyel alatamasztasra kerilt, hogy az adatok ténylegesen eltérnek egyes
stilusok esetén, igy tobb tulajdonsag figyelembevételével elkilonithetének mutatkoztak
az egyes stilusok egymastol.

A tanitas kezdetben 15 kategériara indult meg. Legel8szor egy alacsony szamu tanitd
paraméterrel rendelkez6 modell, a MobileNetV2 lett kiprébalva, melynek soran nagyon
alacsony validacids pontossag kerilt meghatarozasra a nagyjabol 10-15%-os értékekkel.
Ezt kovetben, alapul véve a VGG16 nevi modellt, az eredmények Ugy is javulasnak
indultak a maguk 40-45%-os értékével, hogy a modell egyszer(sitések soran ment at,
melynek oka a rendkivil 6sszetett alap architektura, valamint a jelenleg megoldandé
feladat kisebb komplexitdsa. Ezen eredmények alapjan bebizonyosodott, hogy a
feldolgozandd stilusok kozott igen nagy Osszefliggés és hasonldsag figyelheté meg.
Egyes tanulmanyokat, kutatasokat és tovabbi elemzéseket felhaszndlva 9 kategodriara
zsugorodott a felismerni kivant stilusok mennyisége.

A fennmaradd 9 stilusra vonatkozoan state-of-the-art mdédszerek mellett sajat készitésl
konvoluciés hdldzat is haszndlatra kerilt. A VGG16 megoldasa mellett alkalmazasra
keriilt a NASNet nevl modellcsoport legegyszer(libbnek vélt, legkevesebb paraméterrel
rendelkez6, de igy is szamitasi igényét hatékonyabbnak tekintheté NASNetMobile-féle
modell, amelynek 30%-hoz kozeli eredményei gyengébbnek bizonyultak az eddig
megfigyelteknél. A VGG16 és a sajat megoldasokkal tovabb kisérletezve és tanitva
eredményei a kilonb6z6 optimalizaldkat figyelembe véve hatdrozott javuldasnak
indultak, az eredmények topl pontossag szerint kozelitettek a 60%-hoz, mig a top3
pontossag szerint a 80%-ot is meghaladta. Ez utdébbi mérészama a felhasznalénak
megjelené stilusoknak, hiszen a 3 leginkdbb vart stilus, valamint azokhoz tartozé
valdszinlségek keriilnek kiiratdsra.

A spotifyos adatokra vonatkozéan megallapitasra kerlt, hogy a korrelalt, de mégis tobb
adat hatékonyabbnak bizonyul tanitds szempontjabdl. Korreldcidanalizist kovetdé fully-
connected neuralis haldzat valamennyivel gyengébb eredményt mutattak, mint azon
modellek, amelyeknél ezen adatok engedélyezettek. Korreldlt adatok szerint a topl
pontossag kozel volt a 60%-hoz, a top3 pontossag pedig majdnem elérte a 90%-ot, amely
esetnél megallapithatd, hogy nagy altalanossagban 10-bél mindossze egyszer nem kerdil
kiiratdsra az a vart stilus, amely egy adott zenére meg van adva. Mind a validdacios
halmazra vonatkozd pontossagok, mind pedig a teszthalmazra vonatkozé eredmények
szerint megallapithatd, hogy altalanossagban a zenei adatokbdl nagyobb pontossag
érhet6 el, mint spektrogramok szerint.

A topl pontossagok egy mds dabrazolasabdl, a konfuziés matrixbdl kiolvasasra
kertilhettek, hogy melyek azok a stilusok, amik nagy pontossaggal megallapitdsra
keriltek, és melyek kozott figyelhet6 meg egyfajta Osszefliggés a stilusok kozott.
Spektrogramok szerint altalanossagban megfigyelhetd, hogy a gyljt6fogalomként is
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megfeleltethetd populdris, népszerli zenék, azaz popzenék gyakran kerllnek
felismerésre. A spektrogram alapu és adatalapu matrixokbdl pedig kdvetkezik, hogy a
hiphop és a rap stilusok nemcsak leirasukban hasonlitanak egymdsra, hanem
eredmények szerint is.

Fontos kihangsulyozni, hogy a vart stilus tovabbra sem jelenti azt, hogy annak a zenének
ténylegesen és kizardlag az a stilusa, amely az meg van adva az adott zene szamdra. Egy
zene tobb stilus jegyeit is hordozhatja magan, illetve, ha egy felhasznalé meg van
kérdezve, hogy mondja meg egy adott zene stilusat, ugy tobben tobbfajtat mondananak
elsé helyen. Nincs konkrét stilusmeghatarozas, amely tudomanyos maédon alad lenne
tdmasztva, és amellyel ezek a zenék egyértelmlen diszkriminalhatdéak lennének,
meglehet6sen szubjektiv vélemény van alkotva az egyes stilusokrél. A megoldds
pontosan erre akart egyfajta megkdzelitést mutatni. Megmondani, hogy adott zenével
kapcsolatosan mi lehet annak stilusa a benne felismert kiilonb6z6 tulajdonsagok és
adatok szerint.
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10. Summary

My thesis work attempted to provide a kind of alternative with the available data and
technology for users who cannot clearly name those music genres that what kind of
genre or genres have those, well-known musics. However, this is not 100% accurate, just
as it is almost impossible to determine genres with 100% accuracy, for several reasons.
The definition of musical genres are not entirely clear, there are no sharp lines between
the known genres that has been scientifically substantiated, and the ability to be able to
determine a specific genre of a music with a 100% of accuracy, as much music as possible
should have been provided for the training model, which is, however, considered to be
a rather difficult task in the absence of storage space. On the other hand, fairly accurate
models were made, using relatively few music, but very well-known genres could be
determined in general.

A number of findings have been made from the literature research. Defining music
genres has long preoccupied practitioners how to set up a model with the highest
possible accuracy for as many genres as possible. According to the results so far, some
kind of data can be read from the music to start training models with those. There is a
study in which this procedure is done with the help of specific, numerical data, there are
methods that process music in the form of spectrograms represented as images and
obtain as much information as possible. It was also revealed that how the famous and
popular music recognizer, the Shazam application works, which, in the same way, starts
from spectrograms and the information those carry, and defines a piece of music with a
fairly high percent of accuracy. Each approach passed the information to neural
networks, and according to a further thought, training the images in a convolutional
neural network. Gathering information about each genre of music was also a challenge,
as well-founded articles, reports, book excerpts can only be observed in very small
numbers, or only for a few genres. It has been read from the fact that connections can
be observed between the individual genres, same elements are lined up, starting from
the mode of performance, the used instruments and so on.

The program is based on two main components, models. One of these defines music
genres offline in the form of images without the use of internet, with spectrograms, and
other of these, data relating to music is obtained using the internet according to
specified properties. For spectrogram-based training, the samples were determined by
45-second pieces of known music, from which the corresponding images were formed
after a simple, non-multi-step processing. For online-based genre detection, the data
was gathered from the database of the well-known music streamer service, Spotify, by
10 properties. The certainty of the operation of training on data alone was
demonstrated by statistical analyzes of the collected data of the genres to be detected,
as the characteristics of some music differed so much that these data could be used to
refer to a characteristic genre. One, and maybe the most illustrated property of all, the
beats-per-minute, or BPM, underwent a more detailed analysis to show that the data
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actually differed for each genre, so that several genres could be distinguished form each
other by considering a few other properties.

Training initially started for 15 categories. First, a model with a low number of trainable
parameters, MobileNetV2 was tested, but a very low validation accuracy was resulted
with values of approximately 10-15%. Subsequently, based on the model, called VGG16,
the results started to improve with their 40-45% values, with the model which
underwent simplications due to extremely complex basic architecture and the less
complexity of the task currently to be solved. Based on these results, it has been shown
that there is a measurable correlation and similarity between the genres to be
processed. Using some other studies, researches and analysis, the amount of genres to
be recognized has shrunk to 9 categories. For the remaining 9 genres, in addition of
state-of-the-art methods, a self-made convolutional network was also used. Next to the
solution of VGG16, the NASNetMobile model, considered to be the simplest model type
of the NASNet group of models, also has the fewest parameters, but still considered
more efficient in terms of computational requirements, was used, the results were close
to 30%. Further experimenting and training with VGG16 and the own-made solutions,
the results started to show a definite improvement considering the different optimizers,
the results approached 60% in terms of top1 accuracy, and even exceeded 80% in terms
of top3 accuracy. The top3 accuracy is the measure of the genres that appear to the
user, as the 3 most expected genres and their associated probabilities are displayed.
For data which gathered through Spotify, it was found that correlated, but more kind of
data, proved to be more effective for training. Fully-connected neural network following
the correlation analysis showed slightly weaker results than models for which these data
were allowed. According to correlated data, the top1 accuracy was close to 60%, the
top3 accuracy was almost 90%, in which case, it can be stated, only once out of 10, the
expected genre of a music is not printed for the user, in general. Both the accuracies for
the validation set and the results for the test set showed that greater accuracy can be
obtained from music data than from spectrograms, also in general. It was possible to
read the results from another representation of the topl accuracies, the confusion
matrix, which genres were determined with high accuracy and what were the genres
that showed correlation. According to the results from spectrograms, it can be generally
observed that popular music, pop music, which can also be equated as a collective name,
is often recognized. Also it follows from the spectrogram-based and data-based matrices
that hiphop and rap genres are similiar not only in their description, but also in terms of
results.

It is important to emphasize that the expected genre still does not mean that the genre
of music that is actually and exclusively given to that particular music. A music can carry
features of more than one genre, or if a user is asked to say the exact genre of music,
the more people is asked, the more genre is mentioned first. There is no specific
definition of genres that is scientifically substantiated, and with these music can be
clearly discriminated against, a rather subjective opinion is formed about each genre.
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The solution wanted to show a kind of approach for that. In order to say that what genre
can be in realtion to a given music according to the different characteristics and data
recognized in it.
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