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PRIMENA METODA MASINSKOG UCENJA ZA AUTOMATSKU KLASIFIKACIJU
MUZIKE PO ZANRU

AUTOMATIC MUSIC GENRE CLASSIFICATION USING MACHINE LEARNING
Nemanja Rasajski, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — Muzicki Zanrovi su konvencionalne
kategorije koje se koriste za opisivanje muzike. Danas se
najcesce koriste za klasifikaciju rastuceg broja muzickih
numera, koja bi dalje trebalo da omoguli precizniju
preporuku i jednostavniju pretragu muzike. U radu je
analizirano nekoliko metoda i strategija za automatsku
klasifikaciju muzike ukljucujucéi konvolucione neuronske
mreze (Convolutional neural network — CNN), rekurente
neuronske mreze (Reccurent neural network — RNN),
masine potpornih vektora (Support vecotor machines —
SVM), random forrest (RF), AdaBoost kao i One vs. Rest
(OVR) i klasifikaciju glasanjem. Muzicke numere
klasifikovane su na osnovu mel-frequency cepstrum
coefficients (MFCC) predstave audio zapisa, a za potrebe
CNN-a koriséen je spektrogram. Ostvareni rezultati
(~60%) se mogu porediti sa tacnoséu (~70%,) sa kojom su
ljudi u stanju da ispravno procene muzicki Zanr kao i sa
rezultatima ostvarenim u radovima koji su se bavili
slicnom temom na istom skupu podataka. Obzirom da
preciznost ostvarena u radu nije daleko od procene ljudi,
metode bi mogle naci primenu u automatskoj klasifikaciji
muzike za potrebe radio stanica ili web sajtova koji se
bave distribuiranjem i preporukom muzickih numera.

Kljuéne reci: klasifikacija muzike po Zanrovima,
Masinsko ucenje, GTZAN skup podataka.

Abstract — Music genres are conventional categories that
are used for describing music. Today they are most often
used for classifying growing music collections, for easier
access and recommendation. This paper has analyzed a
number of methods for automatic music classification,
which include convolutional neural networks (CNN), re-
current neural networks (RNN), support vector machines
(SVM), random forests (RF), AdaBoost, voting classifier
and one versus rest (OVR). Features used for audio
classification were created using mel-frequency cepstrum
coefficients (MFCC), and spectrograms which were used
in combination with CNNs. The accuracy achieved
(~60%) was not at the human level (~70%), but it was not
too far off, and it is in line with other similar approaches.
Thus, methods presented in this paper can be used for
automatic classification of music, by radio stations or
web portals that distribute and recommend music.
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1. UvoD

Razvoj interneta i prenosnih medija omogucio je Kkoris-
nicima pristup velikim koli¢inama multimedijalnog
sadrzaja. Da bi se organizovale i pretrazile rastuée mu-
zicke kolekcije, potrebni su automatizovani alati za
filtriranje i procesiranje audio fajlova. Neke od ovih
funkcionalnosti mogu biti olakSane pomoc¢u metapoda-
taka, koji pruzaju dodatne informacije o sadrzaju. Cesto ti
metapodaci nisu dostupni, pa je potrebno analizirati
podatke bez njih. Tada se neophodne informacije o pes-
mama uzimaju direktno iz audio fajlova. Takve infor-
macije mogle bi obuhvatati Zanr, raspoloZenje, stil, izvo-
daca. U ovom radu akcenat je na indentifikovanje Zanra
pesme iz grupe od 10. Vecina sistema za klasifikaciju
muzike imaju dva koraka, izvlacenje osobina na osnovu
kojih se vrsi klasifikacija i sama klasifikacija. Za svrhe
klasifikacije koriste su razne osobine signala, poput zero-
crossing, bandwidth, spetral centroid. Skup osobina koris-
¢en za klasifikaciju u ovom radu je MFCC [2], a kori$c¢eni
su i spektrogrami (spectrogram) [4] koji su graficka
predstava spektruma kao i hromagram [6] (chromagram).

Isprobane su metode predlozene u prethodnim radovima
koji su se bavili ovom temom, poput SVM (Support
vector machines) [8]. Takode su istrazene varijacije gore
napomenutih metoda, poput SVM ansambla, kao i u ovoj
oblasti slabije istrazeni algoritmi poput RNN, CNN.

Skup podataka koris¢en za izradu rada je GTZAN Dataset
— kolekcija 1000 audio fajlova.

U poglavlju II, bi¢e dat pregled postojeCih reSenja.
Poglavlje III detaljnije objasSnjava skup podataka, kao i
sve transformacije nad njim vrene za potrebe ovog rada.
U poglavlju IV ¢e biti re¢i o metodama kori§¢enim u
procesu klasifikacije. Poglavlje V daje pregled i diskusiju
rezultata. Poglavlje VI nudi zakljucke koje je autor
stekao.

2. PREGLED POSTOJECE RELEVANTNE
LITERATURE

Algoritmi za automatsko prepoznavanje muzickog Zanra
opisani su u [3]. U radu je takode predlozen skup
svojstava za predstavu muzike, a performanse skupa
svojstava evaluirane su treniranjem Klasifikatora baziranih
na statistickom prepoznavanju Sablona. Za klasifikaciju je
kreiran GTZAN skup podataka koji se koristi i u ovom
radu i1 dobijena je tacnost od 61% koriS¢enjem
Expectation-maximization (EM) i k-nearest neighbours
(KNN) algoritma.

Analiza GTZAN skupa podataka izlozena je u [5]. U radu
je navedeno da 7.2% audio fajlova potiu iz istog
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muzickog zapisa, ukljucuju¢i 5% audio fajlova koji su
potpuno identi¢ni, te mogu dovesti do pogresne predstave
rezultata (npr. ukoliko se isti zapis koristi i za treniranje i
za testiranje). Dalje, autori tvrde da je 10.6% audio
fajlova pogre$no oznaceno vodeéi se na¢inom na koji su
pesme i autori oznaceni na sajtu last.fm, kao i da pojedini
izvodaci dominiraju odredenim Zanrom (npr. 34% audio
fajlova iz rege zanra izvodi Bob Marley) pa se postavlja
pitanje  iskoristivosti  treniranih  klasifikatora  za
klasifikaciju muzike ostalih izvodaca.

Radovi predstavljaju dobru osnovu za dalji rad i daju uvid
u to kakve rezultate treba ocekivati, kao i koja su
ograni¢enja GTZAN skupa podataka.

3. SKUP PODATAKA

Za izradu rada koris¢en je GTZAN skup podataka [1] koji
sadrzi 1000 audio fajlova gde je trajanje svakog fajla 30
sekundi. Skup podataka je podeljen na 10 kategorija
(bluz, klasi¢na, metal, kantri, dzez, pop, rok, rege, hiphop
i dens muzika), a za svaku kategoriju postoji 100
muzic¢kih numera. Sve numere su 22050 Hz monofoni 16-
bit audio fajlovi u AU formatu. Podaci su konvertovani u
WAV format. Na osnovu liste date u [5] uklonjeni su svi
istovetni audio fajlovi iz skupa podataka, a Kklase
izbalansirane nasumic¢nim izostavljanjem primera. Tako
modifikovani skup podataka sadrzi 850 audio fajlova - po
85 audio fajlova za svaki od zanrova, odnosno nesto vise
od 7 sati ukupnog materijala.

Za treniranje klasifikatora kori§éene su tri reprezentacije
audio signala - MFCC, hromagram (chromagram) i
spektrogram (spectrogram).

3.1 MFCC

Mel-frequency cepstrum (MFCC) reprezentacija je
bazirana na nacinu na koji ljudi dozivljavaju muziku.
MFCC sadrzi dva tipa filtera koji su rasporedeni linearno
na niskim frekvencijama ispod 1000 Hz i logaritamski na
frekvencijama iznad 1000 Hz.

Proces pretvaranja audio signala u MFCC reprezentaciju
obuhvata Sest koraka [2]:

1. Isticanje (Pre-emphasis)

Obuhvata proces prosledivanja signala kroz filter koji
naglasava visoke frekvencije

2. Kadriranje (Framing)

Signal se deli na frejmove od N uzoraka. Susedni
frejmovi se dele na M podfrejmova gde je M < N. Tipi¢ne
vrednosti koje se koriste su M=100 i N=256.

3. Okno Heminga (Hamming window)
Jednacina glasi:
Y(n) =X(n) xW(n) (1)

gde je Y(n) izlazni signal, X(n) ulazni signal, a W(n) se
definiSe kao:

W) =054 —046c0s (22 -1) 0<n<N-1  (2)
gde je N Sirina izraZena u semplovima.

4. Brza Furijeova transformacija
Transformation)

Svaki frejm od N semplova se konvertuje iz vremenskog
domena u frekventni domen.

(Fast Fourier

5. Procesiranje skupa mel filtera (Mel Filter Bank
processing)

Faza obuhvata izracunavanje tezinske sume spektralnih
komponenti filtera tako da se izlaz moze aproksimirati
Mel skalom. Sledeca jednadina se koristi za izradunavanje
opsega (mel) za svaku frekvenciju f u Hz:

F(Mel) = [2595 = log10[1 + £]700] ©)

6. Diskretna kosinusha transformacija

Proces podrazumeva konvertovanje logaritamskog Mel
spektra u vremenski domen kori§¢enjem diskretne
kosinusne transformacije.Rezultat konverovatnja je
MFCC. Skup koeficijenata predstavlja akusticni vektor.

3.2 HROMAGRAM

Hroma (chroma) je jedna od dve komponente koje se
mogu dobiti iz visine zvuka. U poredenju sa tonovima u
muzici, hroma predstavlja elemente u skupu {C, C*,
D.....B}, gde oznake C* i D odgovaraju istoj hromi. Klasa
visine zvuka je definisana kao skup svih tonova koji dele
istu hromu.

Reprezentacija hrome se dobija tako §to se svakoj klasi
dodeljuju tonovi kojima oni pripadaju. Tacnije, audio
signal se prvo rastavlja na 88 podgrupa koristeci filtere,
izra¢unava se STMSP (Short-time mean-square power) za
svaku podgrupu, i potom se sabiraju svi STMPS koji
pripadaju istoj klasi. Ovo rezultuje u realnom 12-
dimenzionalnom vektoru, gde v(1) odgovara hromi C,
v(2) hromi C* i tako dalje. Primena ove metode na
razli¢itim vremenskim intervalima se naziva hromagram
[6].

3.3 SPEKTROGRAM

Spektorgram  je graficka reprezentacija  spektra
frekvencija u zvuénom ili drugom signalu, po vremenu ili
nekoj drugoj promenljivoj. Cesto se koriste u oblasti
analiziranja muzike.

Spektrogrami se predstavljaju u formi grafika, gde
horizontalna osa predstavlja vreme, a vertikalna osa
frekvenciju, tre¢a dimenzija koja predstavlja amplitudu
odredene frekvencije u odredeno vreme, predstavljena je
intenzitetom boje na svakoj tacéci slike.

Spektrogrami se obi¢no kreiraju na dva nacina.
Aproksimacija pomocu filterbanka (niz band-pass filtera),
ili pomo¢u Fourierove transformacije [7]. U ovom radu
spektrogrami  su  generisani pomocu  Fourierove
transoformacije. Proces kreiranja spektrograma odgovara
raunanju, kvadrat apsolutne vrednosti STFT (Short-time
Fourier transform) signala s(t) za interval o [4]:

spectrogram(t,®) = [STET(t,0)[* 4
4. METOD

S ciljem klasifikacije muzike koris¢eno je nekoliko
algoritama i strategija. Evaluacija algoritama nad istim
skupom podataka pruzila je uvid u iskoristivost datih
algoritama za reSavanje problema klasifikacije muzike.
Razlozi za njihovo dati su u nastavku.

4.1 CNN

Konvolutivne neuronske mreze su nasle veliku primenu u
oblasti klasifikacije slika, gde daju izuzetne rezultate
(iznad 95% na ImageNet takmicenju, koje zahteva



klasifikaciju na 200 klasa). Tema ovog rada je
klasifikacija muzike na osnovu audio signala, gledajuéi da
se i on moze graficki predstaviti pomoc¢u spektrograma.
CNN je izabrana u pokusaju da se problem klasifikacije
pesama, pretvori u problem klasifikacije slika i primeni
algoritam koji se pokazao kao veoma uspeSan u tom
polju.

4.2 RNN

Pretpostavka je da bi rekurentna neuronska mreza bila u
stanju da izmodeluje temporalne zavisnosti medu
semplovima.

Za treniranje rekurentne neuronske mreze koriS¢ena je
NEAT metoda. Metod se zashiva na evoluciji neuronske
mreze kroz promenu kako topologije mreze tako i teZina.
[9]. Kroz proces koji obuhvata enkodiranje, mutaciju,
ukrsStanje, selekciju, pracenje najboljih gena i oCuvanje
inovativnih reSenja, algoritam je u stanju da od inicijalne
neuronske mreze kreira mrezu koja je u stanju da resi
problem za koji je evoluirana.

4.3 AdaBoost

Dve karakteristike AdaBoost algoritma su otpornost na
overfitovanje i osetljivost na Sumove.. Sa jedne strane,
otpornost na overfitovanje ¢e omoguciti  bolju
generalizaciju $to je esencijalno za uspSeno klasifikovanje
muzike, dok sa druge strane, osetljivost na Sumove moze
predstavljati prepreku (Sto ¢e se kasnije i primetiti u
rezultatima) sa obzirom na raznolikost u numerama. Za
slabe klasifikatore odabrani su stabla odlu¢ivanja zato §to
se smatra da oni daju najbolje rezultate.

4.4 Random Forest

Razlog za koris¢enje Random forest algoritma lezi u
njegovoj robustnosti na autlajere i Sum, brzini izvrSavanja
obzirom da ga je jednostavno paralelizovati i tanosti koja
je jednako dobra ili bolja od Adaboost algoritma [10].

4.5 SVM

SVM je algoritam koji se najce$ce spominje u literaturi
kada se reSava problem klasifikovanja muzike, rezultati
dobijeni njegovim kori§¢enjem su medu najboljim i zbog
toga je procenjeno da je potrebno i njega primeniti.

4.6 One vs. Rest

One vs. Rest strategija koriSéena je s ciljem postizanja
boljih rezultata kod Random Forest, SVM i AdaBoost
klasifikatora.

Metoda obuhvata formiranje deset birnarnih klasifikatora,
balansiranje klasa, treniranje svih klasifikatora, njihovo
evaluiranje i preuzimanje reSenja onog klasifikatora sa
najve¢om tacnoscu.

Formianje klasifikatora ~ podrazumeva  Kkreiranje
klasifikatora za svaki od Zanrova (npr. klasifikator koji
klasifikuje podatke na dzez i nije dzez ili metal i nije
metal). Za treniranje je koriS¢eno 136 fajlova, a za
testiranje 34 fajlova gde je odnos broja pozitivnih i
negativnih primera 1:1 kako u skupu podataka za
treniranje tako i u skupu podataka za testiranje.

Sva tri Klasifikatora (RF, AdaBoost, SVM) su trenirana i
testirana nad istim podacima.

4.7 Veéinsko glasanje (Voting classifier)

Razlog za koriS¢enje velinskog glasanja lezi u
kombinovanju konceptualno razlicih Kklasifikatora za
predvidanje klasa glasanjem. Kada se radi o
klasifikatorima koji rezultuju sliénim performansama,
veéinsko glasanje moze biti dobar izbor jer omogucéava
balansiranje nedostataka ovih Klasifikatora. U ovom
sluaju, za vecinsko glasanje koriS¢eni su AdaBoost,
SVM i Random Forest klasifikatori jer su pojedina¢no
dali sli¢ne rezultate.

5. REZULTATI | DISKUSIJA

Kako je istrazivanje [11] pokazalo da su ljudi u stanju da
sa 70% tacnosti procene zanr muzike, tezilo se
pronalazenju metode koja bi dostigla pribliznu ta¢nost ne
bi li se takva metoda mogla koristiti za automatsku
klasifikaciju muzike.

Sve metode testirane su na modifikovanom GTZAN
skupu podataka (duplikati su uklonjeni, a Kklase
izbalansirane nakon uklanjanja) kori§¢enjem 5-struke
unakrsne validacije (5-fold cross validation). Svi audio
fajlovi su iz AU formata konvertovani u WAV format.
Nakon toga, izvrSeno je konvertovanje WAV fajlova u
CSV fajlove koji sadrze MFCC predstavu audio signala
odnosno hromagram. Eksperimenti su pokazali da je
MFCC dao dvostruko bolje rezultate od hromagrama pa
su rezultati islozeni u nastavku nastali klasifikacijom
audio fajlova na osnovu MFCC (s izuzetkom CNN-a gde
je koris¢en spektrogram). Za treniranje i testiranje
koris¢eno je prvih 12900 semplova $§to odgovara
maksimalnom broju semplova pojedinih fajlova. lzuzetak
je rekurentna neuronska mreza koja je zbog hardverskih
ograniCenja morala biti trenirana koris¢enjem 2500
semplova obzirom da je trebalo voditi ratuna i o
sekvencama.

Kao mera evaluacije koris¢ena je F mera, konkretno
implementacija F mere iz biblioteke sklearn [12], micro i
macro varijacije. U Tabeli 1 prikazani su rezultati svih
testiranih metoda

Kao $to se moze videti, svi klasifikatori su dali priblizno
iste rezultate, s izuzetkom RNN-a gde je skup podataka
morao biti pet puta smanjen zbog hardverskih
ograniCenja. One vs. Rest strategija doprinela je
povecanju tacnosti SVM metode, ali je negativno uticala
na AdaBoost metodu. Razlog za to mogu je lo$ija ta¢nost
binarnih AdaBoost Kklasifikatora u odnosu na Random
Forest i SVM. Na samom kraju, glasanje klasifikatora
dalo je najvecu tacnost od 62% Sto odgovara rezultatu
ostvarenom u [3] (61%) koris¢enjem EM i KNN metode.
Ono $to treba imati u vidu je da za potrebe treniranja i
testiranja klasifikatora nije koris¢en ceo skup podataka
ve¢ 85% njega. Razlog za to su ponovljeni audio fajlovi -
problem GTZAN skupa podataka [5]. U istom radu
navedena su i neslaganja sa na¢inom na koji su audio
fajlovi klasifikovani, ali je taj iskaz zanemaren vodeéi se
miSljenjem da razlog za pripisivanje muzi¢nje numere
zanru moze biti subjektivan.

Radi ispitivanja uticaj trajanja trening skupa na rezultate,

klasifikatori su trenirani koriste¢i audio fajlove trajanja od
15s. Sa dvostruko manje semplova, rezultati su bili 47%



losiji. Takode, koriS¢enje hromagrama umesto MFCC-a
rezultovalo je tacnosS¢u klasifikatora koja se kretala oko
30%. Iz gore predstavljenog mozZe se zakljuditi da bi
drugacija predstava audio signala kao i ve¢i broj numera
ili duze trajanje numere pozitivno uticalo na tacnost
klasifikatora.

Tabela 1 — Rezultati klasifikacije

macro F- | micro F-score
score
CNN 0.58 0.59
RNN 0.21 0.23
Random Forest 0.57 0.59
AdaBoost 0.54 0.56
SVM 0.50 0.53
One vs. Rest
SVM 0.55 0.59
Random Forest 0.51 0.60
AdaBoost 0.32 0.35
Voting Classifier
SVM+RF+AB 0.57 0.62

6. ZAKLJUCAK

Tema ovog rada je bio problem automatske klasifikacije
muzike, radi olakSavanja obrade i labeliranja rastucih
muzickih kolekcija. U radu je koriS¢eno nekoliko
razli¢itih klasifikatora, kao i kombinacije klasifikatora,
koji su obucavani kori§¢enjem GTZAN skupa podataka.
Prilikom obucavanja pokazalo se da ovaj skup podataka
ima nekoliko nedostataka. Osobine audio fajlova
koriséene za klasifikaciju su izvedene pomo¢u MFCC-a i
spektrograma. Svi uspesno obuceni klasifikatori su imali
priblizno istu ta¢nost od oko 60%.

lako klasifikatori nisu postigli ljudsku tacnost, razlika
izmedu ljudi i klasifikatora nije toliko velika i postoji
moguénost da se moZze nadoknaditi koris¢enjem
deskriptivnijeg skupa osobina, vecih skupova podataka i
kompleksniji arhitektura klasifikatora.

Dalji pravci razvoja bi se prvenstveno odnosili predstavu
signala, odnosno izvodenje osobina za klasifikaciju iz
signala, gde bi se mogle koristiti i neke primitivnije
karakteristike poput, boje zvuka (timbre), ritmickog
sadrZaja, visine tona (pitch), samostalno ili u kombinaciji
sa MFCC 1 sliénim skupovima koeficijenata. Druga
mogucénost je veéi i potencijalno preciznije labeliran
(misljenje vecine) skup podataka. Na kraju mogle bi se
istraziti 1 upotrebiti sloZzenije arhitekture trenutno
koris¢enih klasifikatora, kao i njihove kombinacije.
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