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ВСТУП 
У сучасному світі обробка та аналіз музики стали важливими аспектами 

різних стрибків в технологіях. Одним із найперспективніших напрямків є 
використання штучних нейронних мереж (ШНМ) для розпізнавання та 
класифікації музичних треків. ШНМ здатні автоматично виділяти ознаки з 
музичних даних, що дозволяє отримати вищі результати в порівнянні з 
традиційними методами. 

Історія використання ШНМ у музичній індустрії почалася на початку 21 
століття. Перші спроби класифікації музичних треків були здійснені з 
використанням простих алгоритмів. Однак з розвитком технологій та 
зростанням потужностей комп'ютерів, ШНМ стали доступними для більш 
складних завдань. 

ШНМ працюють за принципом навчання на основі зразків, де музичний 
трек перетворюється на вектори ознак, які потім обробляються вхідними 
нейронами мережі. На основі тренування мережа навчається класифікувати 
нові треки, аналізуючи їх за різними критеріями, такими як темп, тональність 
та ритм [1]. 

ШНМ активно використовуються в різних сферах музичної індустрії. 
Одним з популярних застосувань є також створення рекомендаційних систем, 
які пропонують користувачам нову музику на основі їх попередніх 
вподобань [2]. Інші можливі застосування включають автоматичну 
класифікацію музичних жанрів, аналіз настроїв треків та навіть створення 
нової музики на основі заданих параметрів. 
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Попри численні досягнення, існують деякі виклики, з якими стикаються 
дослідники та розробники. Наприклад, якість даних, на основі яких тренуються 
моделі, може суттєво вплинути на результати розпізнавання.  

МЕТОДИ ТА АЛГОРИТМИ 
Серед найбільш популярних методів розпізнавання та класифікації 

музичних треків можна виділити: 
1. Згорткові нейронні мережі (CNN): Вони ефективно використовуються 

для обробки звуків завдяки своїй здатності виявляти просторові ознаки у 
даних. 

2. Рекурентні нейронні мережі (RNN): Ці мережі особливо корисні для 
обробки послідовностей даних, таких як музичні треки, які містять часову 
залежність [3]. 

3. Автоенкодери: Використовуються для зменшення розмірності даних та 
виділення ключових ознак для подальшого аналізу [4]. 

Є досить багато робіт (наприклад, [5] та [6]), які описують застосування 
CNN для класифікації музичних треків за жанрами, використовуючи 
спектрограми як вхідні дані. Ці роботи детально описують методи і підходи для 
обробки аудіо даних, таких як спектрограми, за допомогою згорткових 
нейронних мереж, і можуть бути корисними для розробки власних моделей 
класифікації музики. 

У даній роботі описано класифікацію музичних композицій за 
виконавцями з використанням згорткової нейронної мережі та спектрограми. 
Реалізацію зроблено у середовищі MATLAB. 

СЕРЕДОВИЩЕ MATLAB 
Реалізація, що наведена нище, базується на загальних знаннях і 

практиках роботи з MATLAB та нейронними мережами. MATLAB 
Documentation: Neural Network Toolbox (тепер відомий як Deep Learning 
Toolbox) [7] надає інформацію про функції та інструменти для роботи з 
нейронними мережами. 

Книга [8] надає детальну інформацію про створення та навчання 
нейронних мереж в MATLAB. Онлайн-курси та ресурси: MathWorks 
Academia [9] та MATLAB Central [10] містять безкоштовні туторіали та приклади 
для роботи з нейронними мережами в MATLAB. Курс [11] надає глибоке 
розуміння нейронних мереж, яке може бути корисним для розробки CNN. 
Різні наукові статті про застосування CNN для обробки аудіо та спектрограм, 
такі як наприклад, [12] забезпечують основи та деталі для створення та 
тренування нейронних мереж, а також для обробки аудіо даних у MATLAB. 
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РЕАЛІЗАЦІЯ 
1. Підготовка даних 
− Збір даних:  
У даному дослідженні використано 67 композицій з домашньої бібліотеки 

ліцензійних музичних дисків. Проте, також можна завантажити базу музичних 
треків з інтернету. Можна скорстатись одним з популярних джерел для 
навчання ШНМ, наприклад, Free Music Archive або GTZAN Genre Collection.  

− Перетворюємо аудіо у спектрограми:  
Аудіо потрібно конвертувати у формат, який можна подати згортковій 

мережі (наприклад, спектрограми чи мел-спектрограми), оскільки CNN 
працюють з двовимірними масивами даних. В MATLAB використаємо функцію 
audioread для зчитування аудіофайлів: [y, Fs] = audioread('your_audio_file.wav'). 
Перетворимо аудіо сигнали в спектрограми за допомогою функції 
spectrogram (або mfcc - Мел-частотні кепстральні коефіцієнти) з бібліотеки 
Audio Toolbox: [s, f, t] = spectrogram(y, window, noverlap, nfft, Fs). Наприклад, 
початкова розмірність може бути (128, 128, 1) для спектрограм 128x128 пікселів, 
якщо використовувати лише одноканальну версію (моно). 

− Створення набору даних.  
− Розбиваємо дані на навчальну та тестову вибірки. 
2. Створення нейронної мережі 
Створимо архітектуру CNN за допомогою MATLAB Neural Network Toolbox. 

Це базова модель, яку можна покращити шляхом налаштування 
гіперпараметрів та додавання/зміни шарів.  

1. Шар 1 - Згортковий шар (Conv2D): 
Кількість фільтрів: 32 
Розмір ядра: 3x3 
Функція активації: ReLU 
Шар нормалізації партій (Batch Normalization) для стабілізації навчання. 
Шар підвибірки (Pooling): MaxPooling 2x2 
 

 
Рис. 1. Код для створення шару 1 у середовищі MATLAB 

 
2. Шар 2 - Згортковий шар (Conv2D): 
Кількість фільтрів: 64 
Розмір ядра: 3x3 
Функція активації: ReLU 
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Шар нормалізації партій 
Шар підвибірки: MaxPooling 2x2 
3. Шар 3 - Згортковий шар (Conv2D): 
Кількість фільтрів: 128 
Розмір ядра: 3x3 
Функція активації: ReLU 
Шар нормалізації партій 
Шар підвибірки: MaxPooling 2x2 
4. Шар 4 - Згортковий шар (Conv2D): 
Кількість фільтрів: 256 
Розмір ядра: 3x3 
Функція активації: ReLU 
Шар нормалізації партій 
Шар підвибірки: MaxPooling 2x2 
5. Шар 5 - Шар згладжування (Flatten): Перетворення 2D виходу на вектор. 
6. Шар 6 - Повнозв'язний шар (Dense/FC): 
Кількість нейронів: 256 
Функція активації: ReLU 
Шар Dropout (ймовірність виключення 0.5) для уникнення перенавчання. 
 

 
Рис. 2. Код для створення шару 6 у середовищі MATLAB 

 
7. Шар 7 - Повнозв'язний шар (Dense/FC): 
Кількість нейронів: 128 
Функція активації: ReLU 
Шар Dropout (ймовірність виключення 0.5) 
8. Вихідний шар (Output layer): 
Кількість нейронів: 4 (оскільки маємо 4 класи виконавців) 
Функція активації: Softmax 
 

 
Рис. 3. Код для створення вихідного шару в середовищі MATLAB 
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3. Тренування моделі 
Гіперпараметри для навчання (рис. 1): 
 

 
Рис. 4. Налаштування гіперпараметрів для навчання мережі 

 
Кількість епох можна варіювати 50-100 залежно від розміру даних. 
Тренуємо модель на навчальному наборі даних: 
net = trainNetwork(trainData, layers, options); 
 
4. Тестування та оцінка моделі  
Оцінимо модель на тестовій вибірці: 
predictions = classify(net, testData); 
 

 
Рис. 5. Один із процесів навчання CNN. Графіки показують зростання 

точності (Accuracy) та спадання похибки (Loss) при навчанні. В даному 
випадку досягнуто точності 78,57% 
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Створимо матрицю плутанини (confusion matrix) для оцінки якості 
класифікації: 

actualLabels = testData.Labels; 
confMat = confusionmat(actualLabels, predictions); 
confusionChart = confusionchart(confMat,classNames); 
 

 
Рис. 6. Матриця плутанини, що показує якість класифікації  
на тестовій вибірці, що складалась із 14 музичних треків 

 
ВИСНОВКИ 
У результаті експериментів з різними архітектурами та гіперпараметрами 

моделі (кількість шарів, кількість фільтрів, функції активації та методи 
регуляризації), різні моделі давали точність у проміжку 60-80%. Крім того, на 
точність розпізнавання впливає ще кілька факторів: 

− Кількість та якість даних. Якщо треків мало або вони містять шуми, це 
може суттєво знизити точність. Для того, щоб модель мала достатньо даних для 
навчання і, відповідно, підвищилась точність класифікації бажано збільшити 
кількість треків для кожного класу – мінімум до 100-200. 

− Різноманітність виконавців. В даному дослідження використано музичні 
твори досить різних за жанром та стилем виконавців. Проте, при розширенні 
моделі можуть траплятись виконавці, що мають схожі музичні елементи 
(наприклад, ритм, гармонія). Це ускладнить завдання для мережі. 

− Попередня обробка. Обробка даних (нормалізація, видалення шумів, 
вирізання частин) має велике значення для результату. 
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З урахуванням цих факторів і за умови достатньої кількості треків у 
кожного виконавця, можна очікувати стабільну точність у межах 80-85% після 
навчання та оптимізації моделі.  
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