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STRESZCZENIE

Jacek Grekow. Automatyczna detekcja i wizualizacgmocji w muzyce
(rozprawa doktorska pod kierunkiem dr hab. ZbigridRasia)

Przy szybkim wzrécie liczby i obgtosci internetowych baz danych zawiei@jch
utwory muzyczne, pojawiajsic potrzeby ich przeszukiwania nie tylko wg nazwytoaa
czy tytutu, ale rownig pod lkytem ich tréci. Daloby to uytkownikom dodatkow
mozliwos¢ szybkiego i precyzyjnego odnajdywanimdanych plikbw. Czynnikiem
utatwiajcym przegldanie takich zbiorow byloby stworzenie aiwosci
automatycznego rozpoznawania emocji w utworach emrgych. Jest to problem o
zlozony, gdy rézne osoby odmiennie odbiegagmocje; dany fragment utworu e
zawierd jedm lub kilka r&nych emocji jednoczaie, te z kolei mog sie¢ zmieni& w
czasie trwania utworu. Ponadto wybor modelu emagyli ile i jakich etykiet emociji
uzyjemy, nie jest sprawvjednoznaczim Wszystko to spowodowato pedje bada nad
automatycza detekcy emocji w utworach muzycznych.

Podczas realizacji automatycznej detekcji emocgleziono zbiér cech opisigych
segmenty muzyczne. Zostaly tu, eozy innymi, wykorzystane parametry otrzymane
podczas procesu wizualizacji muzyki. Wizualizacjaiziyki poprzez zaproponowan
forme i ksztatt figur umaliwita stuchaczowi obserwagjtresci akustycznych Scisty
zwiazek otrzymanych obrazéw z emgcjzawarht w utworze przekonal autora
o mazliwosci wykorzystania ich przy detekcji emociji.

Celem niniejszej pracy jest budowa systemu zapgtazacego do przeszukiwania
muzycznej bazy danych, ktory uatioviatby zadawanie zapyfatypu: ,znajd wszystkie

utwory, ktore w 80 % & wesote” lub ,znajd wszystkie utwory, ktére w 70%as



spokojne, a w 30 % smutne”, czyzteznajdz utwory, ktdére zaczynajsic wesoto,
pézniej @1 gniewne iagresywne a koza Sic znowu wesoto”. Dodatkowym atutem
stworzonego przez autora systemu jestliwos¢ obejrzenia wizualizacji znalezionych
utworow. Przed rozpoeziem wyszukiwania w bazie danych system dokonuje
identyfikacji wytkownika, a naspnie przydziela charakterystyczny dla danego
uzytkownika profil emocjonalny, wplywagy na sposdb przeszukiwania bazy. Do
osiagniccia tego celu zbudowano hazdanych skladapa sie z 498 fragmentow
muzycznych, pochodezych z 83 utwordw, ktére zawiesamuzyke klasyczm takich
kompozytoréw, jak F. Chopin, R. Schuman, F. Schiker Grieg, F. Mendelssohn-
Bartholdy, itp. Baza ta zostatlazyia do budowy zbioru klasyfikatoréw shcych do
automatycznej indeksacji plikéw etykietami emodjla kazdego reprezentatywnego
profilu uzytkownika oddzielnie.

Do indeksacji plikbw #@yto hierarchicznego modelu emocji skiaga&go st
z 4 gtbwnych emocji na poziomie pierwszym i z l12d{mmocji, po trzy dla emociji
gtdéwnej, poziomu drugiego.

Profile uwzytkownikow zostaly zbudowane na podstawie przepaasaych indeksacji
plikbw muzycznych i ankiet wypetnionych przez geugsob-testerow. Wyniki indeksacji
poddano grupowaniu, a neghie znaleziono reprezentatywne profileytkownikéw. Do
budowy klasyfikatorow i przeprowadzenia grupowanigyto zbioru narzdzi
dostarczanych w pakiecie WEKA.

Praca ta korzysta z takich dziedzin, jak detekoja@i, klasyfikacja wielo-etykietowa,

grupowanie, wizualizacja muzyki oraz eksploracjaydh.
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ROZDZIAL 1: Wskp

Rozw¢j technologii komputerowych dokonay sk w ostatnich latach spowodowat
ogromry rozbudow internetowych multimedialnych baz danych. Takinstaeczy
stworzyt rosiaca potrzele tworzenia nargzi do przeszukiwania tych baz pod watgm
zawartdci. Systemy wyszukiwa odnajdugce pliki wg nazwy, autora, daty utworzenia,
itp., czyli w oparciu o pola opisage dany obiekt multimedialny, ktore zazwyczaj
wypetniane s manualnie, maj zbyt wiele ogranicze i nie pozwalagg na skuteczne
wykonanie tego zadania. Istnieje ¢wipotrzeba stworzenia nadzi umaliwiajacych
przeszukiwanie t&ei wyzszego poziomu. Droga do eghiccia tego celu wiedzie
poprzez stworzenie mechanizmu automatycznej detekcjplikach muzycznych.
Poniewa emocje zmieniaj si¢ w trakcie trwania utworu,asodmiennie odbierane przez
rézne osoby, jak i nie zawsze jednoznaczniezmaoje okréli¢, zadanie detekcji emocji
jest da¢ ztozone.

Niniejsza praca pwaviecona jest budowie systemu automatycznie inde&sgp
muzyczne pliki MIDI pod wzgidem emociji i systemu wyszukiwania ich w muzycznej
bazie danych dogbnej przez stran internetow. Dodatkowo proponuje system
wizualizacji muzyki powdzany z emocjami w niej zawartymi.

1.1  Za kulisami problemu

Stuchajc muzyki odbieramy rinego rodzaju emocje. Bardzoesio trudno je od razu
okresli¢. W niektorych przypadkach jestey pewni rodzaju emocji, Zav innych mniej.

W jednych od razu jestey w stanie okrdi¢ rodzaj emocji, a w innych przypadkach jest

to da¢ trudne, gdy muzyka mae zawierd kilka z nich jednoczaie. Rownie poziom
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doktadndci detekcji emocji przez stuchaczy jestmg, zaleny od ostuchania, ¢&ciowo
od wyksztatcenia muzycznego stuchacza, alegakd samego utworu. W niektorych
przypadkach jesfeny w stanie okrdi¢ doktadnieze dany fragment jest wesoty czy: te
ekscytujcy, a w innych sytuacjach memy powiedzié tylko ogolnie,ze muzyka jest
pozytywna i energetyczna, e zawiera dwie poprzednie klasyfikacje, ale nie emy
ich uszczegotowei.

Pliki muzyczne zapisane w formacie MIDI zawiaragekwencgi zdarzé (MIDI
messages), ktore w takt licznika czaswombp (Note On) i wyhczap (Note Off)
dzwicki o podanej wysokwi. Dodatkowo zawieraj informacg o sile uderzenia,
o rodzaju instrumentu, ozytym efekcie, kanale itp. Zaletplikbw MIDI jest to,
iz dostarczaj precyzyjnej informacji o wysokgiach, sile dwickOow i czasie ich
wystapienia, co jest bardzo zbtine do tradycyjnych zapisow nutowych. Pliki MIDI,
w odr@nieniu od plikbw audio, stanowitakze dogodny punkt wygia do dalszej
analizy. Na podstawie samej zawaito pliku MIDI nie jestdmy jednak w stanie
stwierdzt, jakie emocje on zawiera. Dopiero analiza jegdciréaje nam midiwosé
odkrycia informacji wyszego poziomu, jakjest emocja zawarta w danym pliku. Pliki
MIDI, ktére 1 zakodowanymgciezkami muzycznymi nie zawiergjopisu emociji. Ich
»,Surowe” dane nieasuzyteczne z punktu widzenia tradycyjnych algorytmawwanych
w eksploracji danych. Analiza tr@, polegagca na wyodgbnieniu z segmentu pliku
zbioru opisujcych go cech i skorzystanie z algorytméw odkrywaniadzy z danych,
pozwala dotrzé do informacji, ktéra - na pierwszy rzut oka - rjest widoczna.
W niniejszej pracy opracowano zbiér cechzsbych do detekcji emocji zawartych

w muzycznych plikach MIDI.
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1.2 Teza pracy

Podstawow tez pracy jest nagpujace stwierdzenie:

Mozliwe jest automatyczne przeindeksowanie muzycznydikow MIDI pod
wzgledem emocji na bazie parametrow wytonionych podce@gualizacji muzyki.
Uzyskane indeksy mag postey¢é do budowy systemu wyszukiwania plikow

z mazliwoscia dopasowania gisystemu do profilu emocjonalneggytkownika.

1.3 Budowa systemu

MODUL ZAPTTAN MODUL INDEESOWANIA BAZY

Lapytanie:

E . Segmenty
F Pmoqat Automatycenie preeindeksowane
- Procentowa -
TZEZ I
zawartose ArE ek s A Elasyfikatory 5 ke

baza danych uzytkownildw

- Kolejnodd plikéve MIDI \I‘:_'_ detelcgl emoci h—] testowych

-
| - —
- -
okreslenia |:||:||:|
praiie I -
N | | s N

U

____________________________________________________________________________________________________

Rysunek 1.1 Budowa systemu wyszukiwania utworowyczizych w bazie danych

E Elasvtikator

[ i

=

Rysunek 1.1 przedstawia budgvsystemu wyszukiwania utworéw muzycznych

w bazie danyclD wg emocji. Przyjmijmy,ze {€[1], €2], ... €n]} przedstawia zbior
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emocji. Zaktadajc teraz,ze C jest utworem muzycznym w baziB, przez Cfj]
oznaczamy procentaynwzawartdé emocjie[j] w C, j [7{1,2,...,n}. System przedstawiony
na Rysunku 1.1 znajduje wszystkie utwo®yw bazie D wywotujace u stuchacza
emocg €], ktérej procentowa zawadd w C jest nie mniejsza nizadany prog. Na
pytanie (gfj], ), gdzie€]j] jest emogj orazq jest zadanym progiem, system wyszuka
zbior {C: C[j] =q}. Poniewa emocje odbieraneasn sposob subiektywny, brany pod
uwag: jest take profil emocjonalny{P[1], P[2],... P[m]} uzytkownika P bedacy
zbiorem wartéci cech {A[1],A[2],... Alm|}, gdzie P[i] 7 Dom(A[i]), i =1,2,...m.
System daje réwniemazliwos¢ zadawania pyta okreslajacych oczekiwaam kolejnasé¢
roztozenia dominujcych emocji w poszukiwanym utwor&eprzedstawionych jako agj
(efja], €j2l »--- €ji]). Interpretowane jest toze bezpérednio po fragmencie utworu
muzycznego wywotacego emog €ji] powinien nasipi¢ fragment wywotujcy emocg
€lji+1], 1 <i <k. Poniewa emocje przedstawionegdn jako struktura hierarchiczna,
to wzytkownik zadajc pytanie mae wybr& emocje o rénych poziomach doktadsoi.
Przyktadowe zapytanie mogtoby &ei wygladaé nastpujaco: ,korzystagc z profilu
uzytkownika P znajdz utwor C w bazie danyctD ktory wywotuje uP emocg (j],9),
gdzie q = CJ[j]” lub ,korzystapc z profilu wytkownika P znajdz utwor C w bazie
danychD, ktéry wywotuje uP ciag emocji€]ji], €j7] ..., €j] (zaktadamy tuze emocja
€[ji] jest bezpérednim poprzednikiem emodaji+1]). Oczywgcie emocje maogbyé tutaj
wybierane na dowolnych poziomach doktagbip mazemy rownie pytac o wszystkie
fragmenty muzyczne w bazi wywotujace u uytkownika okrélony ciag emociji.

System na poatku procesu wyszukiwania okila profil uzytkownikaP na podstawie

wypetnionego formularza. Naginie, profil wytkownika pozwala nam zidentyfikowa
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odpowiedni system wyszukigy pliki muzyczne w bazi® odpowiadajce podanemu
zapytaniu (mamy tu wc do czynienia z personalizacpdpowiedzi). Ostatnim etapem
procesu jest zwroceniezytkownikowi wynikowej listy plikdw, podczone z méliwoscia
jej odstuchania oraz obejrzenia wizualizacji, ktGvapomaga odbierane przez niego
emocje.
1.4 Zastosowanie aplikaciji

Celem niniejszej pracy jest budowa systemu autocaatyg indeksujcego pliki MIDI
i umozliwiajacego zadawanie zapwisstwzacych do przeszukiwania bazy danych pod
wzgledem zawartych w plikach emociji. Dodatkowym elememsystemu jest nmiwos¢
obejrzenia wizualizacji znalezionych utwordow. Isfei szereg obszaréw zastoséwa
gdzie system taki mogtby byizyty.

Systemy rekomendugce muzyle

Nieustannie powkszapce s¢ bazy plikbw muzycznych zamieszczane Internecie jak
i na komputerach lokalnych wymagajizywania zaawansowanych nedzi do ich
przeszukiwania. Innej muzyki stuchamy po pracy wgem, gdy chcemy odpogz
ainnej w cagu dnia, gdy pracujemy. Innej w dni robocze, a jnne weekendy.
Zaproponowany system umwitby wyszukiwanie przez iytkownika w bazie plikow
muzycznych takich utworow, ktére w danym momenaiensi najbardziej potrzebne. To
uzytkownik decydowatby, czy przy pomocy znalezionejayki chce pogihi¢ swoj
nastroj czy te go diametralnie zmie&i

Systemy doboru muzyki do programoéw radiowych i teleizyjnych

Znaczaca funkcja muzyki w radiu i telewizji jest oczywast niepodwaalna. Muzyka

uzywana jest do ilustracji téei wizualnych, czy te stownych, w reklamie, filmie, itp.
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W niektérych sytuacjach uwydatnia emocje przedstagy w audycjach, a w innych
przypadkach si im przeciwstawia, stanowé ich kontrapunkt. Wybor wigiwego
podkiadu muzycznego wymaga zarowno znaj@nevielu utworow muzycznych jak
i umiejetnosci ich doboru. Przedstawiony system mogtby stia pomocnym nargdziem
przy dobieraniu muzyki do audycji, umiwiatby szybki dos¢p do bogatej bazy plikbéw
muzycznych przeindeksowanej wedtug emocji.

Muzykoterapia

Muzyka, a doktadniej emocje w niej zawarte, w sfioa@epodwaalny wptywap na
cztowieka. Jedne utwory pozwaajam s¢ uspokot, rozluzni¢, inne pobudzajczy te
zackecaja do dziatania. Terapeutyczne dwdavosci muzyki znane gnie od dz, dlatego
tez stata s¢ ona gtdbwnym nargdlziem leczniczym w dyscyplinie medycznej, 4ajest
muzykoterapia. Dobor wéaiwego materiatu muzycznego, odpowiagdago stuchaczowi
stanowi wany element leczenia. Zastosowanie systemu do wysanka muzyki
z okr&lonymi przebiegami emocji nie utatwi prag muzykoterapeucie, polepszy
wynik jego pracy oraz zwkszy¢ zadowolenie pacjentéw.

Multimedialny pokaz

Wbudowany w system modut wizualizacji @ by uzyty do multimedialnego
pokazu, gdzie np. gra pianisty wystijacego na scenie bylaby obrazowana laserowymi
wizualizacjami na ekranie umiejscowionynz tzae nim. Paiczenie muzyki i obrazu daje
widzowi-stuchaczowi dodatkoyvmozliwos$¢ wglebienia s§ w mage muzyki, zobaczenia
tego czego ucho nie zdotato uchwica take weryfikacg wizualm tresci, ktére zostaty

ustyszane.
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1.5 Uklad pracy

Rozdziat drugi péwiccony jest detekcji emocji w muzyce. OmoOwiono w nim
hierarchiczny model emocjizyty podczas etykietowania plikdw, zaprezentowarsiae
cech opisuyjcych segmenty muzyczne. W dalszegscz rozdziatu przedstawiono proces
budowy klasyfikatorow i proces klasyfikacji nowyshgmentéow.

Tematem trzeciego rozdziatu jest wizualizacja muzikzedstawiono w nim meted
wizualizacji akordéw przy tyciu AKWETOw i jej zastosowanie w module wizualiac

W czwartym rozdziale zaprezentowano system wyszarkiav plikow MIDI w bazie
danych, umgliwiajacy zadawanie zapyiaodnanie zawartéci emocji w utworach
na dwoch poziomach doktadswd. Przedstawiono modukledzenia emocji, ktéry
dostarcza informacji o rozktadzie emocji na przasir trwania utworu. Zaprezentowano
proces budowy profili dopasowagych odpowiedzi systemu do profilu emocjonalnego
uzytkownika.

Rozdziat paty opisuje wyniki eksperymentow. W pierwszeje@@ przedstawiono
rezultaty otrzymane podczas klasyfikacji zbioru ydm otrzymanego w procesie
etykietowania fragmentéw muzycznych przez autoecyr W drugiej cgsci rozdziatu
zaprezentowano wyniki grupowania danych uzyskanymbdczas etykietowania
fragmentow muzycznych przez gruptuchaczy i nagpnie opisano znalezione profile
uzytkownika.

Na kacu pracy zamieszczono podsumowanie zawjeeajdalsze kierunki bada
bibliografie, spisy tabel i rysunkéw oraz dodatek przedstawiaj wykorzystane

algorytmy z pakietu WEKA.



ROZDZIAL 2: Detekcja emociji

2.1 Poprzednie prace

W ostatnim dziegcioleciu ma@na zauway¢ wzrastajce zainteresowanie naukowcoéw
analizy detekcji emocji w muzyce Proby rozamania tego problemu zdia sic uzytym
modelem emocji, algorytmamizutymi do budowy klasyfikatorow, wielkgia baz
danych treningowych czy #eiloscia stuchaczy-testeréw bigeych udziat w manualne;j
indeksaciji plikow.

Pierwsa grupe rozwigzan stanowi metody, ktore zakladajdetekcg jednej emocii
w danej chwili i stoswj klasyfikacg jednoetykietow (ang. single-label classification).
Liu z zespotem w swojej pracy [24]zy¢t 4 etykiet emocji bazgapych na czterech
¢wiartkach ptaszczyzny z modelu Thayera (zadowolepizygrebienie, entuzjazm,
niepokdj), ktore zostaty ayte do oceny przyktadow z muzyki klasycznej. Otraym
cechy odnosity si do barwy, intensywri@i dzwicku i rytmu. Do klasyfikacji ayto
GMM (ang. Gaussian Mixture Model) [5]. Zastosowamerarchiczny model detekcji
emocji, polegajcy na tym, ¥ do klasyfikacji, w pierwszym etapie, korzystan@ech
dotyczicych intensywnéci dzwicku, a nasfpnie na drugim cech dotygzych barwy
dzwicku i rytmu. Otrzymano poziom dokiadém od 75 do 90%. Zaproponowano
réwniez systemiledzenia zmieniagych se emociji wzdhi catego utworu.

Detekcji emocji w muzyce popularnej yg¢cona jest praca Liu z zespotem [23].

Uzyto 4 gtdwnych emocji z modelu Thayera, a do wydndycech opisuarych
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przyktady muzyczne skorzystano z programu PsySoyBti20trzymana doktadr$o
klasyfikacji dla emocji zawieragpomkidzy 72 i 95%.

Detekcja emocji byta tematem corocznego konkurstREK 2007 (ang. Music
Information Retrieval Evaluation eXchange) [18]. d&b emocji sktadacy sk z 5 grup
zostat zaproponowany przez Hu i Downie w pracy [XF]systemdw zgtoszonych do
konkursu zostalo przetestowanych na 600 przyktadaozycznych. Wikszasé
zgtoszonych systemowywata SVM (ang. Support Vector Machines) [26] a §obdnia
poprawng¢ klasyfikacji wahata siod 25 % do 61%.

Oprocz analizy plikéw audio niektére metody rozzénia problemu odnoszsie do
badania plikow MIDI. Naley do nich praca Wang z zespotem [41], w ktOrej dtelicji
emocji zastosowano podobny model hierarchicznywakracy Liu z zespotem [24].
Model emocji zostaty stworzone na podstawie modélayera i zawierat on 2 emocje na
pierwszym poziomie i 6 emocji na drugim. Cechiyte do budowy klasyfikatorow
odnosity st do wysokdci dzwigkdw, interwatdow, tempa, rodzaju instrumentu, metrum
i tonalnagci. Przy pomocy klasyfikatora SVM uzyskano dokiagthd95-99% na
pierwszym poziomie i 69-85% na drugim.

Réwniez na plikach MIDI bazuje praca DiPaola i Arya [6]i0ka hczy trec
emocjonala utworu z elementami wizualizacji.Zyjywa ona emocji otrzymanej podczas
detekcji do animacji emocjonalnej trojwymiarowejay. Wykorzystane cechy odnasz
si¢ do rytmu, gténacsci, barwy, artykulacji, melodii i tonal$oi.

Druga grupe metod rozwizania problemu stanowiprace, ktore zakladajdetekcg
wielu emocji jednoczaie i stoswy klasyfikacg wieloetykietowa (ang. multi-label

classification). Li i Ogihara [20] testowali det¢k@mocji na dwdch modelach. Pierwszy
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sktadat st z 13 grup (rozszerzony model Farnswortha [8]) agdrz 6 grup. Do
klasyfikacji wieloetykietowej gyto metody rozig@enia danych na binarne klasyfikatory
i uzyto algorytmu SVM. Wykorzystano 30 cech odngsch sg¢ do rytmu, barwy
i wysokasci dzwigku, ktére uzyskano z programu do analizy plikdwiaudarsyas [39].
Otrzymany poziom dokladsoi byt das¢ niski (okoto 60%), jednate ich praca byta
pionierska i otworzyta dragdla wielu innych bada Li i Ogihara swoje badania
kontynuowali w pracy [21], gdzie do opisu emodcjyli 3 par przeciwstawnych ppizen
przymiotnikéw: radosny-zatamagy, odpezajacy-podniecajcy, komfortowy-
niepokopcy. Kazda z par opisywano skalod —4 do +4 a warfo ,0” oznaczata
neutralné¢ w danej kategorii. Otrzymana doktadtho klasyfikatorow wahata si
pomigdzy 70 a 80%.

Rowniez klasyfikacji wieloetykietowej #yt Trohidis z zespotlem w pracy [37].
Odniesiono & w niej do modelu Tellegen-Watson-Clarka [35], brkgo otrzymano
6 gtdbwnych emocji. Dokonano testow na 593 przykéddanuzycznych, iywajac
réznych algorytmow do Kklasyfikacji wieloetykietowej. afepsza doktadnadé
klasyfikatorow dla poszczegoélnych grup emocji (&ldb 90%) uzyskano przyzyciu
algorytmu RAKEL (ang. Random k-labelsets) [38].

Inne podejcie, r&@ne od jedno czy wieloetykietowej klasyfikacji zapeatowat Yang
z zespotem w pracy [53], ktory do detekcji emocejytregresji. Do indeksowania danych
treningowych uayto skali dwoch osi (pobudzenie, walencja) z 11teéaiami od -1 do 1
i kroku 0.2. Zastosowanie takie] indeksacji utheito w efekcie kaicowemu
uzytkownikowi systemu odnajdywanie plikbw muzycznygtrez zaznaczanie punktow

na dwuwymiarowym modelu Thayera.
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Kontynuacg poprzedniej pracy przedstawit Yang z zespotem W], [5w ktorej
zaprezentowatl spersonalizowany model rozpoznawamniocji. Przedstawit w nigj
2 nowe metody: ,bag-of-users model” i ,residual rmtidPierwsza z nich tworzy model
regresji dla kadego uytkownika, ktéry brat udziat w etykietowaniu, a tgmiie hezy
otrzymane modele za pompsuper regresji. W ten sposob buduje model ogditetoda
sresidual model” oblicza szatkowa percepgj (ang. residual perception) zzrécy
modelu ogdlnego i spersonalizowanego. Do stworzenalelu spersonalizowanego
postwyly odpowiedzi etykietuyjce utwory muzyczne uzyskane odzytkownika
testowego. Najpierwaytkownik testowy musiat opigaemocjami niewielki zbiér plikbéw
(od 5 do 30 utwordéw), na podstawie ktorych utwoszomodel pordwnano z modelem
ogolnym i okrélono szcatkowa percepgi. Do eksperymentu zyto 60 popularnych
utwordw, z ktorych kady zostat opisany przez 40 osob.zKg utwor muzyczny zostat

opisany 80 cechami, a jako model regresji zostgilyuSuppert Vector Regression (SVR).
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2.2 Modele emociji

Istnieje kilka modeli do opisu emocji zawartych wizgce. Rania sic one mgdzy

soly iloscia uzywanych etykiet, sposobem grupowania i logiczneguwigzania.

Wickszas¢ z nich bazuje na 2-wymiarowe]j klasyfikacji emodfioniej przedstawiono

kilka wybranych modeli, na podstawie ktérych wylmanodel uyty w niniejszej pracy

do przeprowadzenia eksperymentow.

2.2.1 Model Hevner

Model Hevner [16] skiada @iz listy 67 przymiotnikbw pogrupowanych w 8 klas

giéwnych (Rysunek 2.1). Jest on bardzo rozbudowaawiera wiele etykiet i z tego

powodu jest d& trudny do uwycia w naszym eksperymencie. Model ten po

zmodyfikowaniu byt aywany w pracach Li i Ogihary [20], Wieczorkowskiegespotem

[47][46], Synak | Wieczorkowskiej [33].

8

vigorous
robust
emphatic
martial
ponderous
majestic
exalting

7

exhilarated
soaring
triumphant
dramatic
passionate
sensational
agitated
exciting
impetuous
restless

1
spiritual
lofty
awe—inspiring
dignified
sacred
solemn
sober
serious

6

merry
joyous
gay
happy
cheerful
bright

2

pathetic
doleful
sad
mournful
tragic
melancholy
frustrated
depressing
gloomy
heavy
dark

5
humorous
playful
whimsical
fanciful
quaint
sprightly
delicate
light 4
graceful
Iyrical
leisurely
satisfying
Serene
tranquil
3 quiet
soothing
dreamy

yvielding
tender
sentimental
longing
yearning
pleading
plaintive

Rysunek 2.1 Model Hevner [16]
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2.2.2 Model Russella

Model Russella [31] sklada esiz 16 etykiet rozibonych na ptaszczpie
(Rysunek 2.2). W porownaniu do modelu Hevner zredwno ilg¢ etykiet opisujcych
emocje i wprowadzono dwie osie daie ptaszczyzn na czteryéwiartki. Polazenie
etykiet wskazuje na przynaieos¢ do danegwiartki, jak tez na gsiedztwo w odniesieniu

dwaoch najbliszych emocji. Model ten bybywany w pracy Wu i Jeng [49].

Alarmed Aroused Excited
Afraid Delighted
Angry
Happy
Frustrated
Content
Depressed
Sad Calm
Bored Relaxed
Tired Sleepy

Rysunek 2.2 Model Russella [31]

2.2.3 Model Thayera

Kolejna wersg modelu emocji, najbardziej uproszcapprzedstawit Thayer [36]. Jest
to dwuwymiarowy model, w ktérym gtéwna eobdgrywa stres i energia roztine na
2 prostopadtych do siebie osiach (Rysunek 2.3)esStae sk zmieni& od emaocji
pozytywnych do negatywnych a Energia - od emoapksmej do bardzo energetycznej.

W ten sposOb na ptaszezye powstay 4 gitdbwne regiony: entuzjazm, niepokoj,
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przygrebienie, zadowolenie. Model ten bykywany w pracach Liu z zespotem [24],

DiPaola i Arya [6] i Wang z zespotem [41].

Exuberance Anxious/Frantic
3
)
=
m .
Contentment Depression
>
Stress

Rysunek 2.3 Thayer model [36]

Rozbudowaa wersg modelu Thayera przedstawia Rysunek 2.4. Pokazuje o

4 glbwne obszary, utworzone przez prostopadte pslaudzenie - walencja, z 3 pod-

emocjami w kadym z nich. Byt on gywany w pracy Yang z zespotem [51].

Arousal
S | g
Annoving Excited
Angry Happy
Mervous 2 7 Fleazed
|| alence
(negative) (Hozitiee)
Sad 3 4 Felaxed
B Feaceful
\ Sleepy 2

-\\Hh“—-__

o
(low)

—_—

Rysunek 2.4 Rozbudowana wersja modelu Thayera [51]
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2.2.4 Model Tellegen-Watson-Clarka

Model Tellegen-Watson-Clarka [35] rozszerza modeyera przez dodanie drugiego
systemu osi obroconych o 45 stopni w stosunku ggioalnych, odnosgych s¢ do
emocji wyraajacych zaangaowanie i przyjemn& (Rysunek 2.5). Model ten zostat

uzyty w pracy Trohidisa z zespotem [37], jak rownwe pracy Yang i Lee [50].

High PA
e,
- delighted
Pleasantness alert o,
&N excited amazed .
~ haippy ’ ﬁ surprised
joyﬁ{l . 2 e ) astonished
T P angry
: ¢ rest .~ T distressed _
at res |- S :
! s tearful T .
LowNA | —— calm e oy G — _-High NA
; - e afraid
relaxed i LI - :
o5 discouraged scared
- sad ashamed -
., . . sleepy d
", ; ownhearted
sy _q_u.lﬁt tired
Sy sluggish
T Unpleasantness
Low PA

Rysunek 2.5 Model Tellegen-Watson-Clarka [35]

2.3 Model emocji wyty w niniejszej pracy
W trakcie eksperymentéw przeprowadzonych w czasigspawania niniejszej pracy
wybrano i zastosowano rozbudowamversg modelu emocji Thayera. Model ten
charakteryzuje gihierarchicza struktun i dwoma poziomami etykiet emocji. Pierwszy

z nich, bardziej ogdlny, zawiera 4 gtbwne emocjeb@la 2.1).

Etykieta Opis emocji
el energetyczna-pozytywna
e2 energetyczna-negatywna
e3 spokojna-negatywna
ed spokojna-pozytywna

Tabela 2.1 Etykiety emocji pierwszego poziomu
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W pierwszej grupie el znajdziemy utwory muzyczn@ré cechuje szybkie tempo
oraz pozytywne emaocje: wesééo podniecenie, szezcie. W drugiej e2 tempo utworow
jest due, lecz emocje as bardziej negatywne i wyfaja podranienie, agresj
nerwowa¢. W trzeciej grupie e3 znajdziemy utwory, ktéeereegatywne i wolne w ten
sposoOb wyraaja smutek, nugl sennéé. W ostatniej grupie e4 znajdic utwory, ktore g
jednoczénie spokojne i pozytywne, wyiaja harmong i odprzenie.

Drugi poziom zawiera pod-etykiety etykiet z pierega poziomu. Kada etykieta

Z pierwszego poziomu posiada 3 etykiety z pozionugiggo (Tabela 2.2).

Etykieta Opis emocji
ell przyjemna
el2 szcasliwa
el3 ekscytujca
e2l furia
e22 ghiewna
e23 nerwowa
e3l smutna
e32 nudna
e33 usypiajca
e4l bardzo spokojna
e42 spokojna
e43 relaksujca

Tabela 2.2 Etykiety emocji drugiego poziomu

Rysunek 2.6 przedstawia model emocji wraz z etgkneti hierarchicznymi

zaleznoéciami migdzy nimi.
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e2

energetyczna-
negatywna

e22

e23

furia

ezl

aniewna

nerwowa

A Pobudzenie
fwysokie)

pkscytujaca el3

szczesliwa

przyjenna

el2

el

energetyczna-

pozytywna

ell . )
Walencja

>
fregatyrwina) fpozytpwra)
e31 smutna relaksujaca e43
e32 nudna spokoma  e42
- . bardzo 4
e33 usypiajaca o e
spokojna- A spokojna spokojna-
negatywna PoZy¥tywna

el e4

Rysunek 2.6 Rozbudowana wersja modelu Thaygtawv niniejszej pracy

friskie)

2.4 Segmentacja

Z tego wzgtdu, z emocja zawarta w utworze muzycznym jésisle zwigzana
z treéicia muzyczm utworu, ulega ona zmianom nawet nasddrotkich odcinkach.
Istnieja utwory, ktére maj stah emocg w ciagu dtuzszych odcinkéw jak np. Etiuda opl10
nrl Fryderyka Chopina (emocja ekscytg — el1l3) czy te Bydio z ,Obrazkéw
z wystawy” Modesta Musorgskiego, gdzie dominuje ej@maspokojna-negatywna (e3).

Przeciwigistwem tych utwordéw g kompozycje, w ktérych emocje zmieniagic dos¢
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czesto i to na krétkich odcinkach. Przyktadem zadby¢ Fairy Dance No. 4 z Lyric
Pieces Book I, Opus 12 Edwarda Griega, gdzie em@ediug autora niniejszej
rozprawy) zmienia gi co kilka taktow - midzy energetyczppozytywrn (el)
i energetyczgrnegatywn (e2), czy te Moments musicaux No.1, D 780, Opus 94
Franciszka Schuberta, gdzie wymieszamne nastpujace: emocje przyjemna (ell),
szczsliwa (el2), nerwowa (e23), gniewna (e22).

Chac przebada doktadnie emocje i uzyskamazliwosé jej sledzenia zastosowano

segmentagjfragmentéw muzycznych (Rysunek 2.7).

A

g

F1

L 2Bt

y
A Y

t: =08

‘]i"'"""
= 4

Rysunek 2.7 Podziat fragmentu muzycznego na segment
Z kazdego utworu z bazy danych pobrano po jednym 16 rskkuym fragmencie,
ktory poddano segmentacji. Kdemu segmentowi stuchacz-tester przypdknwat
etykiek emocji. Znacgcymi parametrami segmentacyi s
e czas trwania segmentu muzycznego, po ktérego wsiyszstuchacz-tester
mogtby okréli¢ jego emogj — warta¢ 6 s.,

* zachodzenie na siebie segmentow (ang. overlappingrtcé 2/3.
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Wybor czasu trwania odcinka muzycznego ustalon@exkmentalnie. W utworach
0 szybkim tempie emogjmozna okréli¢ juz po 2-3 sekundach. Inaczej proces ten
przebiega w odniesieniu do utworéw wolniejszyclgigdtuchacz potrzebuje dwukrotnie
dluzszego czasu. Czas ten adtomo na warté¢ 6 s. Zastosowanie naktadania si
segmentéw zapewnia dokladne przebadanie danegmkadohuzycznego bez utraty
informacji mikdzy segmentami.
2.5 Indeksacja wieloetykietowa

Okreslenie emociji, jak niesie dany segment nie zawsze jest jednoznablinktore
segmenty zawiergjpojedyncz emocg, a inne ich kilka jednoczrie. Odbiér emociji jest
dos¢ subiektywnym zadaniem. Aby urdovi ¢ stuchaczom-testerom zaznaczanie swoich
odcz¢ umaldiwiono wybor wielu emocji jednocZeie dla jednego segmentu.
Spowodowato to nadawanie kolejnym przykiadom ni&aypojedynczych etykiet, ale
rowniez etykietowanie wieloma emocjami jednogaie. Po przeprowadzeni indeksacji
przez stuchaczy-testerow stworzono taplianformacyjra z wieloma klasami
decyzyjnymi dla kadego muzycznego przykiadu i z dwoma poziomami emBoziom
L1 zawierat emocje: el, e2, e3, e4, a poziom L2-kmidgorie emocji gtownych: ell,
el2, el3, e2l, e22, e23, 31, e32, €33, 41,432, e

Aby uzy¢ algorytméw odkrywania wiedzy [48] szukaych w niej wzorcow rozbito
zbior wegciowy na zbiory danych dla kdej emocji oddzielnie. (el, e2, e3, e4, ell,
el2 ... ). W ten sposo6b podzielono wielowsriowa klas: decyzyjra na binarne klasy

decyzyjne.
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2.6  Ekstrakcja cech

Kazdy segment wyodbniony z pliku MIDI zostal opisany wektorem cech
obliczonym przy ayciu programu MATLAB i zapisany w bazie danych wucdalszej
obrébki (Rysunek 2.8). Modut obliczania wektora fteabstugiwat jedno- jak i wielo-
kanatowe pliki MIDI. Zostat zaproponowany zbiér 68ch, ktére opisajdany segment
pod wzgkdem zawartéci w nich takich elementow muzycznych, jak harmomam,

tempo i dynamika [42].

Modul wyboru Modul obliczania Modul skladowania
segmentu muzycznego [ | welktora cech z L M| weldora cech w bazie
do analizy gegnientu przy uzyci danych

programu MATLAB

Rysunek 2.8 Proces wyaghmiania cech z segmentu muzycznego

2.6.1 Cechy odnosgce s¢ do harmonii

Harmonia, obok rytmu i dynamiki jest jednym z gtowh elementéw muzycznych,
od ktorego zalke emocje wyraane w muzyce. Cechy harmoniczne przedstawione
w niniejszej pracy odzwierciedlagdysonanse i konsonanse wspotbrzimiewigkowych
i opierap si¢ ha poprzednich pracach autora [11][12]. Opisone jakie dysonansowe
brzmienia wys{puja w danym segmencie, ktore z nich dominujak rozwijap sic na
przestrzeni segmentu.

Do wyliczenia cech harmonicznych skorzystano z dgssoweéci akordu AkD
(Akord Dysonansowgt) wyliczonej ze stosunkow egtotliwosci dzwiekdw tworzcych
dany akord-wspotbrzmienie. Inspiracido wycia tego parametru byly otrzymane

wizualizacje wspoétbrzmie dzwickdw w przestrzeni 3-D przy pomocy AKWETOw [11],



2. Detekcja emocji 21

w ktérych stosunki cgtotliwosci sktadnikdbw wspotbrzmie odgrywap gtowna role
(Rozdzial3.3).

Dane wspotbrzmienie (interwat, akord, wiekwdek) sktada si z jednoczénie
brzmiacych drwickOw; stosunki cgstotliwosci pomiedzy tymi dzwickami mazna zapisé
W nasgpujacy sposob:

Nri: Nr2: ... | Nr« (1)

gdziek jest liczla dzwigkdw tworzcych wspotbrzmienie.

Tabela 2.3 przedstawia stosunkg¢stotliwosci kilku przyktadowych wspotbrzmie

Liczba dwigkdw Zapis nutowy Stosunki estotliwaosci
tworzacych wspotbrzmienie wspoétbrzmienia
Kk Nri: Nroi ... : Nrk
2 % 23
o
3 % 4:5:6
4 r\;Q VE : 25:30:36:45
e O

Tabela 2.3 Stosunki egtotliwosci wspotbrzmi@é dzwigkowych

Gdyk = 1 toNri= 1.
Dysonansow& akorduAkD:

AKD = LCM (N&y, Nrz, -, N )

gdziek jest liczla dzwiekdw w pobranej probce. W przypadku ddy 1 toAkD = 1

LCM — najmniejsza wspolna wielokrotfto(ang. Least Common Multiple).
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ParametAkD zostat znaleziony podczas tworzenia wizualizaajirdu (Rozdziat 3.4).
Znalezione figury po zastosowaniu aproksymacji (AKVY) okazaty si okresowe
(Rozdziat 3.6). Tworzca je linia po pewnym czasie spotyka se swoim pocgkiem i je
zamyka. Poprzez zycie najmniejszej wspolnej wielokrotém (LCM) stosunkow
czestotliwosci sktadnikow akordu uzyskano waséo ktéra jest proporcjonalna do okresu
powstatej figury. Gdy warks LCM jest wysoka — figura jest zeggczona i cechuje |
dhugi okres, a gdyLCM jest niska, okres figury jest stosunkowo krotkiigura jest
bardziej przejrzysta.

Uzyskany parametrAKD odzwierciedla stopie dysonansowdxi pojedynczego
wspotbrzmienia. Im jego waré jest wkksza, tym wspotbrzmienie jest bardziej
dysonansowe, a gdy waétoAkD jest mniejsza, to wspoétbrzmienie jest konsonansowe
a wiec bardziej przyjemne dla ucha.

Z sekwenciji probek wspotbrznfigpobranych z segmentu muzycznego (Rysunek 2.9)
mozna zdefiniowa tablice:

AKDs = (AKDy, AKD, ..., AkDy) 3)

gdziep to ilos¢ probek pobranych z danego segmentu.
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Rysunek 2.9 Proces pobierania probek z segmentu

Momenty pobierania probek z segmentu mdayy¢ okreslone wedtug rénych
kryteriow. Kilka z nich zostanie oméwionych w dagzzsci pracy. Momenty pobra

wplywaja jednoczénie na ilég¢ pobranych probek.

AKD wartosci pobrane z segmentu co kala 6semie

Pierwsa grupm cech harmonicznychysechy powstate z tablicy danyétkDs. Sklada
sig ona z probekAkD pobranych co kala 6semk z segmentu muzycznego
(Rysunek 2.10).

AkDg = (AKDy, AKD, ... , AKDpy) (4)

gdziemto liczba probek pobranych coxkia 6semk.
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Rysunek 2.10 Zapis nutowy wraz z momentami polprabek co 6sengk

o

o
Nt

T

L
o

Tabela 2.4 przedstawia kstech otrzymanych &kDs.

Skrot Opis

H-1.1 Srednia warté¢ z tablicyAkDs

H-1.2 llos¢ prébek w tablicyAkDg

H-1.3 Srednia zAkDg z wykluczeniem wartwi rownych 1 k=1)

H-1.4 Odchylenie standardowe waxtbz tablicyAkDg

H-1.5 Mediana warti z tablicyAkDg

H-1.6 Catka numeryczna z wafth z tablicyAkDg

H-2.1 Pierwsza najeatsza wart& w tablicy AkDg

H-2.2 Procentowy udziat pierwszej waitow tablicy AkDg

H-3.1 Druga najogstsza warté w tablicy AkDg

H-3.2 Procentowy udziat drugiej waéto w tablicy AkDg

H-4.1 Trzecia najegtsza wartét w tablicy AkDg

H-4.2 Procentowy udziat trzeciej nagstszej wartéci w tablicy AkDg
Tabela 2.4 Cechy harmoniczne z otrzymahkBg

Ponizej przedstawiono dysonansoseo akordow w segmentach pobranych cadsa
o0semk z Etiudy Op.10 No 5 i Preludium No 20 F. Chopindygunek 2.11,
Rysunek 2.12). Utwory te #@ia sie rodzajami akordow i e&xtdscia ich zmian
(Preludium jest powolne i majestatyczne, a Etiud& evesota i szybka). Zedicowanie
to odzwierciedlagg zmiany wartéci AkD widoczne na wykresach jako ,zygzakow&to

przy Etiudzie i ptynn& linii w przypadku Preludium. Na wykresie (Rysun2kll)
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mozna zauway¢ pewry powtarzalnéé uktadéw dysonansowoi akordow (akordy 4-8

i 20-24).

AkD

"% e aase %0 =
Chord number n

Rysunek 2.11 Dysonansoya akordow AkD) w segmencie z Etiudy Op.10 No 5

F. Chopina

AkD

Chord number n

Rysunek 2.12 Dysonansowad akordow AkD) w segmencie z Preludium No 20
F. Chopina
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AKD warto $ci pobrane z segmentu co kala nute

Druga grum cech harmonicznychascechy powstate z tablicy danycBAkDy.
(Tabela 2.5) Sktada giona z prébekAkD pobranych z segmentu muzycznego
(Rysunek 2.13) co kaa nowa nut (MIDI message - Note On).

AKDy = (AKDy, AKD, ... , AKDy) (5.

gdzien to liczba probek pobranych cozia nowa nutk.

b be 2
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Rysunek 2.13 Zapis nutowy wraz z momentami polprabek co kada nowa nuie

Skrot Opis

H-5 Srednia wartéc z tablicyAkDy

H-6 llos¢ wartasci w tablicy AkDy

H-7 Srednia warté¢ z AKDy z wykluczeniem wartai rownych 1

Tabela 2.5 Cechy harmoniczne otrzymam&k2y

2.6.2 Cechy odnosgce sg do rytmiki utworu
Rytmiczne wiaciwosci odzwierciedlag charakter gtéwnych akcentow w danym
segmencie. Pozwatgjokresli¢ ich ilos¢ i charakter. Okrdaja jak czsto najsilniejszy

akcent wystpuje w segmencie i w jakiej jest zab@sci z pozostatymi akcentami. Inne
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cechy zostam uzyskane z utworéw o metrum 3/4 a inne z utwormetrum z 4/4.
Utwory o tym samym metrum i #aym tempie zostan réwniez opisane rénymi
cechami.

Cechy rytmiczne zostaly otrzymane z analizy BPMtdgseamu (ang. Beats per
minute) [40], ktory zostat obliczony za pomo@utokorelacji zdarze MIDI ze
zdarzeniami przeswtymi w czasie o warks lag. Wzigto pod uwag tylko zdarzenia

oznaczajce pocatki dzwickow (Note On).
. 1 -
autocorrelation{lag] = NZ:‘::X[ n]xn-lag] 6)

gdzien jest indeksem MIDI tickéw N jest catkowig liczba tickéw MIDI w danym
segmenciex jest sekwengj MIDI zdarze i lag jest opgnieniem wyraonym w MIDI
tickach O<lag<N). Wartc¢ x[n] jest proporcjonalna do sityzaiicku zdarzenia MIDI -
Note On. Funkcja autokorelacji zostata obliczona knych wartdci lag. Otrzymany
histogram zostat znormalizowany i przeksztatcorky &by pozioma ©wyrazata liczlg
akcentow na mingt za o§ pionowa czstas¢ i site ich wystpowania. Z otrzymanego
histogramu mgna uzyska informacg, jakiego rodzaju akcenty wygiuja w danym
segmencie muzycznym, ktore z nichsiiniejsze i w jakim stosunku pozostajo innych.

Ponizej zostaty zamieszczone dwa BPM histogramy dwoéahngazycji F. Chopina.

Jeden z nich odpowiada segmentowi pobranemu z ¥E@@m10 No 5 (Rysunek 2.14),

L MIDI ticki sq liczbami naturalnymi, w ktérych jest wyrany licznik wewrtrzny pliku MIDI. Kazdy tick
odpowiada jednostce czasu, ktdnozna obliczy¢ z parametrow: MPQN — microseconds per quarter note
i TPQN — ticks per quarter note, zapisanych w plMIDI. Kazde zdarzenie MIDI powigane jest

z licznikiem wyraonym w MIDI tickach, okrélajacym czas jego wyspienia.
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a drugi z Preludium c-moll No 20 (Rysunek 2.15)uéa jest dé&¢ szybkim utworem,

z kilkoma dominujcymi pulsacjami. Najwiszy stupek BPM1 (230 akcentéw na migut
z BPM histogramu (Rysunek 2.14) odzwierciedla skybk ciagly ruch nut

szesnastkowych, a dwie kolejne najsilniejsze wartstupkow 116 i 58 akcentow na
minute (BPM2 i BPM3) potwierdzaj parzyste metrum utwofu Kontrastem do tego
histogramu jest histogram otrzymany z Preludium 20 (Rysunek 2.15). Dominuje
w nim jeden gtéwny akcent (40), co spowodowane\jestolnym i jednostajnym rytmie

tego utworu.

Beat histogram
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Rysunek 2.14 BPM histogram segmentu pobranegougfe®p.10 No 5 F. Chopina

[

2 Metrum utworu — termin muzyczny okiejacy regularny rozktad akcentéw w utworze. Parzysetrom
oznaczaze migdzy mocnymi akcentami wygiuje parzysta il@ stabszych akcentéw.
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Rysunek 2.15 BPM histogram segmentu pobranegoladiuen No 20 F. Chopina

L
a0

[

Skrot Opis

R-1 Najmocniejszy akcent danego odcinka vigrey w uderzeniach na mirut
BPM1

R-2 Drugi najmocniejszy akcent - BPM2

R-3 Trzeci najmocniejszy akcent - BPM3

R-4 Stosunek dwdéch najmocniejszych akcentow BPMUBP

R-5 Stosunek BPM2/ BPM3

R-6 Stosunek BPM1/ BPM3

R-7 Stosunek wartgi (wysoka¢ stupka) dwoch najmocniejszych BPM z BPM
histogramu

R-8 Liczba mocnych akcentow o wait@ach wikszych ni 50 %
najmocniejszego akcentu

R-9 Liczba mocnych akcentow o wait@ach wikszych nk 30%
najmocniejszego akcentu

R-10 Liczba mocnych akcentow o wast@ch wekszych nk 10 %
najmocniejszego akcentu

R-11 Liczba mocnych akcentow o wast@ch wekszych nk 1 %
najmocniejszego akcentu

Tabela 2.6 Cechy rytmiczne otrzymane z BPM histogra

Tabela 2.6 przedstawia kstcech otrzymanych z BPM histogramu, natomiast

Tabela 2.7 prezentuje dodatkowe cechy rytmiczneoselne s¢ do ilosci dzwickOw
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w segmencie i ich diugoi. llos¢ dzwiekdw jest réwna iléci wystapien zdarzé MIDI
Note On. Dilugéci dzwigkdw obliczono z rénicy czasu wyspienia zdarzé Note Off

(wytaczenie nuty) i czasu wygiienia zdarzeé Note On (wyhczenie nuty).

Skrét Opis
R-12 Srednia ilg¢ dzwickow na sekung
R-13.1 |Srednia diugé¢ trwania dwiekOw
R-13.2 | Odchylenie standardowe wadicdtugaici trwania dwigkow
Tabela 2.7 Cechy rytmiczne odnese s¢ do ilosci i diugaosci dzwiekdw w segmencie

2.6.3 Cechy odnosge s¢ do harmonii i rytmu

Na emocje zawarte w utworach muzycznych wphpwag tylko oddzielne elementy
muzyczne jak harmonia, dynamika czy rytm.sBanacacym parametrem decydigym
o roli harmonii jest miejsce wygtienia w takcie danego akordu. insit¢ ma akord
wystepujacy na pocatku taktu, czy té na silnych cgsciach taktu, a ingp akord
wystepujacy na czsci stabej. Bardziej znagee do okrélenia emocji § mocne (bardziej
akcentowane) e#ci taktu, gdy to wiadnie one g najczsciej zapamjtywane przez
stuchacza. Pomej przedstawiono parametry otrzymane z koreladimuy i harmonii,
ktore umaliwity pobranie parametrowAkD z mocnych, bardziej akcentowanych,
bardziej znacxrych czsci segmentéw muzycznych.

AKD wartosci pobrane z segmentu co kaly mocniejszy akcent

Kolejna grum cech harmonicznychasechy powstate z tablicy danyé&kDg. Sktada
sig ona z probekAkD pobranych z segmentu muzycznego w momentach mbcnyc
akcentéw (Rysunek 2.16).

AkDg = (AKD1, AKDy, ... , AKDy) (7.)

gdzieb to liczba prébek pobranych w momentach mocnycleatidwy.
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Za mocne akcenty prayp wszystkie warteci z BPM histogramu, ktéreaswigksze

niz 50 % od najsilniejszego akcentu z BPM histogramu.

Rysunek 2.16 Zapis nutowy wraz z momentami polprabek w momentach mocnych
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Skrot Opis
HR-1.1 |[Srednia warté¢ z tablicyAkDg
HR-1.2 | llas¢ probek w tablicyAkDg
HR-1.3 | Odchylenie standardowe z waciov tablicy AkDg
HR-1.4 | Mediana z warfai w tablicy AkDg
HR-1.5 | Catka numeryczna z wagtow tablicy AkDg
HR-2 Srednia z wartéci w tablicy AkDg z wykluczeniem wartai rownych 1
HR-3.1 | Pierwsza najggtsza wart& wsrdd wartgci w tablicy AkDg
HR-3.2 | Procentowy udziat pierwszej najstszej wartéci wsréd wartgci
w tablicy AkDg
HR-4 Stosunek wartgi pierwszej najogstszej wartéci wsrod wartgci w tablicy
AkDg do jej procentowego udziatu
HR-5.1 | Druga najegstsza warté wsrod wartgci w tablicy AKDg
HR-5.2 | Procentowy udziat drugiej nagstszej wartéci wsrod wartgci
w tablicy AkDg
HR-6.1 | Pierwsza najestsza wart& wsrod wartgci w tablicy AkDg
HR-6.2 | Procentowy udziat trzeciej nagstszej wartéci wsrod wartaci
w tablicy AkDg
HR-7 Srednia pierwszych trzech najstszych wartéci w tablicy AkDg

Tabela 2.8 Cechy harmoniczne otrzymam&k2g

31
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Tabela 2.8 przedstawia cechy utworzone 2AkDg, zawierajcej wartcsci
dysonansowsxi akordu AkD, pobrane w momentach mocniejszych akcentéw
(np. pocatki fraz, taktdbw, mocne gZci taktow).

Cechy temporalne -odzwierciedlaj roztazenie najwgkszych wartéci AKD w AkDeg.

AkDmaxi

ARDmEx2
AkDImax3 s

I I L I - I [l :.'?:lf“'. I
0 ) 10 15 20 25 30 ia] 40 45 a0
Chord number n

Rysunek 2.17 Prébki AKD pobrane z fragm. Momentzyoanego No.5, F. Schuberta

Tabela 2.9 przedstawia cechy wyliczone z roetoa AKD w segmencie. Sposob

wyliczenia katéw i wartagci maksymalnych obrazuje Rysunek 2.17.

Skrét Opis
HR-8 Kat do pierwszej najwkszej wartdci z AkDg : al
HR-9 Kat do drugiej najwgkszej wartéci z AkDg : a2
HR-10 |Kat do trzecie] najwikszej wartéci AkDg a3
HR-11 Pierwsza najwksza warté¢ w AkDg: AkDmax1
HR-12 Druga najwiksza warté¢ w AkDg : AKDmax2
HR-13 | Trzecia najwiksza warté¢ w AkDg : AkDmax3
Tabela 2.9 Temporalne cechy harmoniczne

Cechy otrzymane zZAkMg

Dla kazdej probki (akordu) jest wyliczarsaednia warté¢ sktadnikOWNRg.

AKM = mean(NRl, Nro, ..., NRk) (8)
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gdziek jest liczly dzwigkdw z pobranej prébki.
Z sekwencji probek pobranych z segmentu muzycznegmna zdefiniowa
tablice AkMs:

AkMs= (AkMy, AKM, ... , AkMy) (9.

gdzieb to liczba préobek pobranych w momentach mocnycleiday.

Tabela 2.10 przedstawia cechy otrzymariés.

Skrot Opis

HR-14.1 |Srednia z wartéci w tablicy AkMs

HR-14.2 | Odchylenie standardowe z waciav tablicy AkMs

HR-14.3 | Mediana z warfoi w tablicy AkMs

HR-14.4 | Catka numeryczna z waitow tablicy AkMs
Tabela 2.10 Cechy otrzymand\kMs

Cechy otrzymane zAkSs

Dla kazdej probki (akordu) jest wyliczane odchylenie stamidwe z sktadnikOWg.
AkS= std (Nr, Nrp, .., NrJ) (10.)

gdziek jest liczka dzwigkdéw z pobranej probki.

Z sekwencji probek akordéw pobranych z segmentznaadefiniowa tablice AkSs:

AKSs = (AKSy, AKS, ... , AKS) (11.)

gdzieb to liczba probek pobranych w momentach mocnyclerdov.

Tabela 2.1rzedstawia cechy otrzyman@é\kSs

Skroét Opis

HR-15.1 |Srednia z wartéci w tablicy AkSs

HR-15.2 | Odchylenie standardowe z waciaov tablicy AKSs

HR-15.3 | Mediana z warfoi w tablicy AkSs

HR-15.4 | Catka numeryczna z waitow tablicy AkSs
Tabela 2.11 Cechy otrzymandé\gSs
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Cechy otrzymane zAkl s
Dla kazdej probki (akordu) jest wyliczany iloczyn z skiakiiw Ng.

Akl = NRl* NRz* *NRk (12)

gdziek jest liczla dzwiekdw z pobranej probki.

Bardziej dysonansowe akordyeda miaty wigcksze wartéci Akl niz akordy
konsonansowe.

Z sekwencji probek akordow pobranych z segmentznaadefiniowa tablice Akls:

Akls= (AKl1, AKly, ..., AKlp) (13)

gdzieb to liczba préobek pobranych w momentach mocnycleidov.

Skroét Opis

HR-16.1 | Srednia z wartéci w tablicy Akls

HR-16.2 | Odchylenie standardowe z waciav tablicy Akls

HR-16.3 | Mediana z warfoi w tablicy Akls

HR-16.4 | Catka numeryczna z waitow tablicy Akls
Tabela 2.12 Cechy otrzymand\ s

2.6.4 Cechy odnosge s¢ do dynamiki utworu
Cechy te odnoszsie do gtanosci dzwiekéw jak i do wielkdci zmian gl@nosci
dzwickow w danym segmencie (Tabela 2.13). tEci dzwiekdw pobrane zostaty ze

zdarzé Note On (warté note velocity).

Skrot Opis
D-1 Srednia gténaos¢ wszystkich dwickéw segmentu
D-2 Odchylenie standardowe amplitud wszystkiélvidkow odcinka

Tabela 2.13 Cechy odnage s¢ do dynamiki utworu
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2.7  Proces budowy klasyfikatorow

Do budowy klasyfikatorow spogdzono baz danych z 498 segmentami muzycznymi
pochodzacymi z 83 plikbw MIDI (Rysunek 2.18). Segmenty tstaly przeindeksowane
przez testera-stuchacza. Indeksowanie polegalo rmdstuchiwaniu segmentu
i podejmowaniu decyzji o rodzaju emocji, gakester odczuwat stuchey danego

fragmentu muzycznego.

Rec count 438

ID || MemeOitusic | FileName | SegMo | Tab of Mames | Tah 0F Params | Decision | Dec L2 | »
1 Mazurek_op? 1 chpn_Ma.. 1 H-TTHAZ. 4341724 290 ed edledd

2 M azurek_ops_1 chph_Ma.. 2 ‘H-1.1:H-1.2:.. :6BOO000: 29.0.. e4 el

3 h azurek_opy_1 chpn Ma... 3 H-1.1:H-1.2... :h430690: 29.0... ed e

4 Mazurek_op? 1 chpn_Ma... 4 HA1:H-1.2... :BB39655: 29.0.. e4 ed3

5 Mazurek_op? 1 chpn_Ma. & H-1.1:H-A 2., 2103448 290 eled e13ed3

G M azurek_opy_1 chprn_Ma.. & H-1T.1:HA 2. 1250000 29.0..  eled gl 2el3ed3

7 Mazurek_op? 2 chpn_Ma.. 1 H-1.1:H-1.2.. - B2ERE2: 29.00.. eled e13ed1

a Mazurek_op? 2 chpn_Ma.. 2 HA1:H-1.2... - B4.896E: 29.00.. eded edled2

9 Mazurek Dp? 2 c:hpn Ma... 3 H-1.1:H-1.2.. 3081724 29.0.. eEed 831 342 a

Rysunek 2.18 Widok bazy danych z przeindeksowarsggmentami

2.7.1 Zasady wyboru etykiet emocji przez testera

Tester miat maliwos¢ zaznaczania wielu etykiet emocji jednagze (Rysunek 2.19).
Etykiety emocji wybierat z dwdch pozioméw prziggo modelu emocji, w ktorym miat
4 emocje gtbwne z poziomu pierwszego L1 (el, e2,ed3 i 12 emocji z poziomu
drugiego L2 (ell, el2, el3, e2l, e22, e23, e3l, &B2 e4dl, ed2, e43). Zaznaczenie
etykiety emocji z poziomu drugiego oznaczato autycmny wybor odpowiednie]
etykiety emocji z poziomu pierwszego (np. e42 -Sule3l1 -> e3). 3é tester nie mogt
sprecyzowa etykiety emocji z poziomu drugiego, zobawany byt wybré ktoras

z etykiet poziomu pierwszego (el, e2, €3, e4).
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furia ekscytujaca ¥
gniewna | energetyczna-negatywnie M energetyczna-pozytywnie M szczesliwa W
nerwowa | przyjemna [
smutna [ relaksujaca [
it spokoina-negatywnie [ spokoina-pozytywnie [ spokognal |
usypiajaca [ b. spokojna [

Rysunek 2.19 Widok fragmentu formularza do oceng@nianego segmentu

2.7.2 Budowa klasyfikatorow

Z danych zgromadzonych w bazie danych i przeindesgch przez testera
zbudowano tablig decyzyjra [48], w ktOrej obiektami - rdami byly kolejne segmenty
muzyczne. Atrybutami - kolumnami byly 63 cechy gtrane w procesie analizy
zawartdci segmentu muzycznego. Kilaslecyzyjm byly wartdgci emocji uzyskane

podczas indeksowania segmentu przez testera.

Wieloetykietowe Przygotowanie danyeh do Budowa
preeindeksowantie budowy klasyiikatordw na Kasyfikatordw
SEZMENtO W proez kazdg emocie oddzielnie binarnych, dla

decyzyinych dla kazde; oddzielnie wprey
emocii oddzielnie) uzyciu WEEA

testera _I\ Ttworzenie tablic _I\ kazdej emoci

Rysunek 2.20 Proces budowy klasyfikatorow

Z tego wzgtdu, iz kolejne przyktady — segmenty byly indeksowane o
etykietami, a standardowe algorytmy klasyfikacjieaga na tablicach decyzyjnych
z pojedynca klas, roztazono tablie decyzyjm na 16 tablic dla kalej emocji oddzielnie

(Rysunek 2.20, Rysunek 2.21). W ten sposatdé&az nowoutworzonych tablic w klasie
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decyzyjnej posiadata wak® YES lub NO w zalenosci od wystpienia etykiety emocji
w danym przykfadzie. Z tak przygotowanych tablimdbwano nagpnie klasyfikatory
binarne dla kadej emocji oddzielnie. Do budowy klasyfikatorowzyto pakietu

WEKA [48]. Zastosowano walidagkrzyzowa CV-10 (ang. cross-validation).

Tahblica dla klasy el
Cechy Klaga

Yes Klasyfikatar hinamy
No emociiel

Yes
Yes

h 4

LD =

Tahlica dla klasy el
Cechy Klasa

- | Mo Klasyfikator binamey

-+ | Mo emocji e2
. | Yes

Mo

¥

Tablica decyzyina zhudowana
T 0cen segmentw prees
testera

Cechy Elasa |Klasa
Ll L2 ' P

el el2, el Tahlica dla klasy e3

ed ed3 Cechry Klasa
el,e? (el3,e22

el,e3 [el2,e3l

Ju L BD =

o L BD

No Klasyfikator binary
No erocyi ed

Mo
Tes

h

J= L BD o=

Tahlica dla klasy ed3
Cechy Klaga

MNo | Klasyfikator binamy
Yes | emocii edd

Mo
Mo

o e b o

Rysunek 2.21 Proces budowy klasyfikatorow z segavent szczegoty
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2.8  Proces klasyfikacji nowych segmentow

Stworzenie  klasyfikatorow do detekcji emocji na s@advie danych
przeindeksowanych przez testera datozlmm$é automatycznego okfknia emocii
w odniesieniu do segmentow, ktérych emocja jestnaaa. W ten sposob cate utwory
muzyczne mogty by automatycznie indeksowane segment po segmencie okiasli¢
emocg nowego segmentu nakdo przygotowa wektor danych, ktérego atrybuty
stanowity cechy uzyskane z analizy stie segmentu w procesie wyaethniania cech
Z segmentu muzycznego, a klasa decyzyjna byta amnezrPrzy #yciu programu WEKA
i wczesniej zbudowanych klasyfikatorow binarnych oiemo etykiety emocji nowych

segmentéw (Rysunek 2.22).

Prevgotowanie Elasyfikacja
wektora danych = segmentu prey
segmenty uzyciu

M| asyfikatordw
binarnych dla
kazde| emocyi
oddzielnie

Rysunek 2.22 Proces oklania emocji nowego segmentu

Podczas okigania emocji nowych segmentéw zastosowano hierezalistruktue
klasyfikacji, w ktérej najpierw ok&ano emoagi wyzszego poziomu (poziom L1)
a nastpnie pod-emocje poziomu drugiego L2 (Rysunek 2.Z3fykiad klasyfikaciji
wieloetykietowej nowego segmentu przedstawiono zn{Rysunek 2.24). Danymi
wejsciowymi jest wektor z nieznan klass decyzyj, (wartas¢ ‘?’). Najpierw

klasyfikatory okrélaja, iz segment posiada emocje el (energetyczna-pozytywna)
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i e4 (spokojna-pozytywna), a ngshie, zagtbiajac sk w poziom drugi klasyfikatory

okreslaja emocje el2 (szegliwa) i e43 (relaksujca).

Klasyfikator emocii ell

Klasyfikator emocji e12

Klasvfikator emocii el

Klasyfikator emociji e13

Klasvfikator emocii 21

‘ Klasyfikator emocii e2

Klasvfikator emocii e22

Klasvyfikator emocii 23

Klasyfikator emocii e31

‘ Klasyfikator emocii 3

Klasyfikator emocii e32

Klasyfikator emocii 233

Klasyfikator emocii ed

Klasvfikator emocii e41

Klasvfikator emocii e42

;
;
X

Klasvfikator emocii e43

Rysunek 2.23 Drzewiasta strukturgycia klasyfikatoréw

Klasyfilator emocii el

Elazyfilator emocii e12

| Klasyfikator emocii el

Klasvyiikator emocii el3

Klasvyfikator emocii 621

Welktor danych ‘ Klasyfilzator emocii e2

Elasvyiilcator emocii e22

e

Klazyiilator emocii e23

Begment

01,3445, ...,7

A

Klasvyfikator emocii e31

‘ Klasyfikator emocii e3

Elasyfikator emocii e32

Elasyfikator emocii 33

‘ Klasvfikator emocii e4

Klasvytikator emocii e41

Klasytikator emocii e42

Elasvfikator emocii e43

Rezultat multi-klasyfikacii

Segtment:
DecisionL1: el, e4
Decision L2: 212, e43

Rysunek 2.24 Przyktad okdlania emocji nowego segmentu — szczegoty
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ROZDZIAL 3: Wizualizacja muzyki

3.1 Poprzednie prace

Wizualizacja muzyki jest dziedzinw ktorej tworcy staraj sie stworzy wizualne
komponenty imitujce elementy muzyczne wypujace w danej kompozycji. To
nasladownictwo otrzymywane jest z, mniej lub bardzibgzpdredniego mapowania
pomigdzy elementami dvickowymi a zmienigicymi sk w czasie wizualnymi
parametrami obrazu.

Monro i Pressing w swojej pracy [27] do wizualizadgwiekdw uzywaja metody
op&nien sygnatow. Obraz otrzymywany jest przez umieszezena osiach x-y
odpowiednio: oryginalnego sygnatu i jego apienia. Otrzymana seria punktow tworzy
trajektore w 2-wymiarowej przestrzeni.

Graves z zespotem w pracy [10] zaprezentowat Mglidliser, wirtualndrodowisko
do interaktywnej wizualizacji plikbw MIDI. Zapropomwano mapowanie muzycznych
elementdéw typu wysokd, gtosnosé, diugasé, barwa dwicku z elementami figur
geometrycznych jak wielko, dlugai¢-szerokde, ksztalt i kolor. Przedstawiono liniaw
i spiralm wizualizacg w odniesieniu do osi czasu.

Relatywnie bliskie koncepcjom wizualizacji muzykrzpdstawionym w niniejszej
rozprawie g prace znajduge s¢ w dorobku naukowym Johna Whitney’a [44][45]. Do
wizualizacji muzyki zastosowat on zasady i koncepleprmonii muzycznej. Whitney
w swojej pracy odwotuje sido antycznych zasad harmonii stworzonych przeagBiasa,

opierajcych st na stosunkach liczb naturalnych. Probuje on Zatsviazek midzy
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harmona w brzmieniu i jej wizualizagj Uzywa stosunkéw liczb prostych, ktére bardzo

czgsto byly i & wykorzystywane w malarstwie, rd@arstwie czy architekturze [15].

. yne 3.1 Orzy z filmu Johna Whitney pt. Aratuxes193

Whitney stworzyt filmy z abstrakcyjnymi animacja@®ysunek 3.1). byt komputera
do tworzenia harmonijnych obrazéw, w ktorych rucgywat decydujca rolg. Odkryt,
ze zbiér obiektow poruszgych st z r&nymi predkosciami po okrélonych,
powtarzagcych sk sciezkach mae tworzy symetryczne figury. dkosci poruszania
sie obiektow, a doktadniej stosunki ichegkosci, odnosity s¢ do stosunkéw liczbowych
muzycznych konsonansow. Way dla przyktadu zbior punktéw poruszeych st po
okregu. Pedkos¢ drugiego jest dwa razy wksza ni pierwszego, mdkos¢ trzeciego —
trzy razy wigksza od pierwszego, i tak dalej. Wszystkie punktytsjp razem z pozycji
godziny 12. Kiedy najwolniejszy punkt aghie potowe okrggu wszystkie pozostate
punkty kzda w pozycji godziny 12 lub 6. W momencie, gdy najmie|szy punkt ogignie
1/3 lub 2/3 okggu, wszystkie punktydala sic znajdowaty na pozycji godziny 12, 4, lub 8.
Kiedy najwolniejszy punkt znajdujeesha pozycji okggu, ktdra nie wynika z prostego

podziatu obwodu, punktyeda rozrzucone na obwodzie aigu, nie tworzac wyraznego
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wzoru - figury. Oczywdcie poruszanie sipunktow po okggu jest tylko prostym
przyktadem. Whitney w swoich pracach poruszat pynkinne ksztalty po krzywych
parametrycznych np. po krzywejzgo polarnej. Na rysunkach pamj (Rysunek 3.2)
przedstawiono wybrane figury etlace wzorcami znalezionymi przez Whitneya.
W pierwszej kolumnie pokazanes gysunki powstate z konsonansow stworzone
z punktow kazacych po okggu, w drugiej kolumnie po krzywej #§ polarnej,

a w trzeciej zapisy nutowe obrazowanych wspotbramie

e SR

»
hod

1/%

]

t@i’k:b

LI o
¢

1857, 5/1
R
="

[ & G

8 575504

Rysunek 3.2 Figury-wzorce znalezione przez Whitr(egdorane)
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Prace Whitneya byly kontynuowane przez Billa AlvEdaObrazy z filmu Hiway 70

Sa przedstawione na rysunkach pagji(Rysunek 3.3, Rysunek 3.4).

Billa Alvesa Billa Alvesa

Alves i Whitney podobnie jak autor niniejsze] pradyzyli do przedstawienia
muzycznego konsonansu i dysonansu w formie wizyialne
3.2  Idea wizualnego konsonansu i dysonansu

Abstrakcyjna animacja nie posiada struktue podobr do tej, ktéra znajdujemy
w muzyce. Wizualna muzyka to roztme w czasie obrazy twaize architektuy
temporala. Evas [7] proponuje idemazliwosci rozwiazywania wizualnych dysonansow
w konsonanse i w ten spos6b prowadzi obserwatorzasgie, analogicznie jak toesi
dzieje podczas stuchania muzyki, w ktérej dysonadnisensonanseasreprezentowane
przez funkcje harmoniczne. W jego pracy konflikistjezdefiniowany jako spor
przeciwstawnych sit twomrych akcg, a te sity to dysonans/konsonans lub
napkcie/rozlwnienie.

Dla artystow zajmujcych s¢ sztukh wizualmm kompozycja przedstawia ,uktad

pogrupowanych elementow w zdefiniowanej przestfzeSitudenci pierwszych lat
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kierunkéw plastycznych ugzsie definiow& obszar i uywa¢ punktow, linii i kolorow,
aby poprzez dobrze zdefiniowawizualra kompozycy osagna¢ harmong obrazu.

Wizualna poprawn& jest wizualnym konsonansem [7]. Tworzenie obrazow
przechodzcych z wizualnie niepoprawnych w poprawne przepdraaobserwatora
z napecia w relaksagj. Uzywajac wizualnego dysonansu i konsonanswmnaotworzy
dynamiczne obrazy zmieni@e s¢ w czasie, jak i wizualne kadencje, analogicznie do
muzycznych.

W niniejszej pracy wizualny konsonans i dysonansaugy ziazoncs¢ generowanych
przestrzennych figur - AKWETéOw. Ich ksztalt i regudic¢ odzwierciedla nagtia
w brzmieniu odpowiadagych im akordom. Im wicej dysonansu w muzyce, tym
bardziej skomplikowane i ,zamazanej svizualne obrazy. Im bardziej brzmienia s
konsonansowe, tym figuryasprostsze i przejrzyste. Powtarzal6ofraz, motywow
i akcentow w muzyce odzwierciedlona jest powtai@ani sk przestrzennymi figurami,
ktore tworz motywy i frazy.

Laczac w sciste zalenosci muzylke z obrazem otrzymujemy mlbwos¢ prowadzenia
stuchacza i widza w czasie. Wizualne kompozycje wieliedlap konsonanse
i dysonanse. Poprzez wptyw na kierunekgdBos¢, ksztatt i rozmiar rysowanych
obiektow tworzone g wizualne frazy, kontrasty, wariacje. W przedstawim poniej
rozwiazaniu uzyskano bezpeedni synchronizag dzwicku i obrazu.

3.3  Wizualizacja z uyciem AKWETOw

W niniejszej pracy przedstawiono nowe pddeg do tworzenia wzorcow potrzebnych

do analizy tréci muzycznych. Gtdéwne kryterium syntezy tych wzavcétanowi tréc¢

harmoniczna [32][43]. Oprécz tegae jest ona wscistym merytorycznym zvgzku
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z treScia  utworu muzycznego, bardzo istotnym elementem tenckpcji jest
odwzorowanie podstawowych elementéwétrdnarmonicznej w figurach przestrzennych.
Zostaly one nazwane przez autora AKWETami. Nadano role wzorcow do
rozpoznawania i analizy & muzycznych. Warto zwré€iuwag; na to,ze kolejngé
zidentyfikowanych w danej frazie muzycznej wzorcdworzy sensowsp sekwena
wizualm, powiazam czasowo z pierwowzorem muzycznym.

Nauka czsto wykorzystuje wizualiza¢j do przedstawiania ztonych zalenosci
miedzy r&nymi parametrami. Zeli uzyjemy wizualizacji do analizy téei muzycznej,
to bedzie ona posiadata funkcjestetyczm, wiazac ze sobh dwa niezalene ludzkie
zmysty, a z drugiej mee pomdc nam dotrzedo informacji, ktore strudno dostrzegalne
przy dwych ilosciach danych. Mina powiedzié, ze dzeki wizualizacji docieramy do
tredci wyzszego poziomu a jednodree znaczco poszerza i hasza maiwosé
ogarniania i rozumienia informaciji.

Na podstawie stworzonych figur-wzorcow ma.

» zademonstrow@akorelacje miedzy obrazami przestrzennymi a mazyk

e otrzym& dodatkow informacg o akordach — o typie, wewimznym
wspoétbrzmieniu (dysonanse i konsonanse), itd.,

* wyciagna¢ wnioski o regutach przechodzenia jednego akorainugi,

* uzysk& nowe spojrzenie na caldowa konstrukcg utworu,

wykorzysta& je do rozpoznawania emocji w muzyce.
Obszar zastosowiatych figur nie jest zamkefy, bowiem oprocz typowego
zZwigzanego z analizi wyszukiwaniem danych w zbiorach muzycznych figwzorce

mozna znajdowéa zastosowanie, m.in., w nhauczaniu muzyki.
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3.4 Metoda tworzenia figur AKWETow

Na trés¢ harmonicza utworu skladaj sie akordy, przyporadkowane kolejnym
odcinkom utworu muzycznego. Rozpatrzmy akord sktayask z trzech dwigkow.
Poniewa kazdy ton muzyczny mina przedstawi - w uproszczeniu - jako idealn
sinusoi@ o czstotliwosci f , opisujemy kady sktadnik akorduAk funkcja sinusoidala
S(t) o czxstotliwose f,

Przyporadkowujc kazda z otrzymanych funkcji jednej z osK, Y i Z ukiadu
kartezjeﬁskiego{u}, budujemy figug przestrzeng @, odpowiadajca akordowi Ak :

Ak - ® (14.)

Dla tak otrzymanej figury przyjmujemy nazw

AKWET = AkkordWertETalon

Nazwa ,AKWET"” powstata ze zienia nasipujacych stéw: akord (niem. Akkord),
wartas¢ (niem. Wert) i wzorzec (fr. etalon).

Mozna opisé powstanie kadego AKWETu jako wynik ruchu punkt® , ktérego
przestrzenne podenie okrélaja wartdci funkcji S(t), podane odpowiednio na osiach

X, Y i Z (Rysunek 3.5).
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{U}

z

Sl

Rysunek 3.5 Tworzenie obrazu przyktadowego wzoraaytznego

Kazdej osi uk}adu{U} (X,Y i 2Z) przyporadkowujemy sygnat sinusoidaln$(t)
o czstotliwosci f,, gdziei = 123. Sygnaty te odwzorowsj poszczegoélne sktadniki
wzorca. Jeeli poddamy rownoczaie dyskretyzacji sygnalyS(t) za pomos

czestotliwosci probkowaniaF >> f. otrzymamy cig probek ktérego kady element

rozpatrujemy jako trzysktadnikowy wektor, determuay pozycg punktuP;.
Wspotrzdne pojedynczego punkte;, ktére a wyliczane na podstawie wspolnego

czasu i funkcji sygnatowS(t), mazna zapisé nastpujaco:

Pi= (Pix Py, Piz) (15)
Pix= Si(t) = Asinmt; (16.)
Piy= S(t) = Asinwat (7))

Pi= S(tj) = Asinwst; (28)
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Dla uproszczenia przyjmijmyze wszystkie brane pod uwagkladniki mag taka
samy role w budowie akordu, rozpatrujemy &gi trzy funkcje o takiej samej
amplitudzieA.

AKWET & jest figun przestrzenqi okresows (Rysunek 3.5), a jej okres zatgy jest
od wartaci sygnatow sktadowych.

Budowa AKWETu, opiera si na zasadzie podobnej do tej, na podstawie ktérej
budowane s figury Lissajous [34]. Jednak istatmbznica w tym podejciu jest fakt,ze:
po pierwsze, otrzymane figury przestrzenne, a po drugie, Bfuwone do wizualizacji
i analizy harmonicznych téei muzycznych.

3.5 Korelacje migdzy ksztattem AKWETOw a brzmieniem akordow

Klasyczna teoria muzykiaywa dwéch podstawowych tonacji (durowej i molowa)
okreslenia typu skali, w jakim utwdr muzyczny zostat isgmy. Reprezentowane ene
przez akord durowy i molowy, ktérych brzmieniezmd si znacaco i w uproszczeniu
mozna powiedzié, ze durowy jest wesoly a molowy smutny [32]. Pasze daje
uzasadnienie, aby uzhte dwa akordy jako podstawowe wzorce AKWETuU.

Okazuje s}, iz figury odpowiadajce akordom durowym i molowym #dia si¢ od
siebie w sposob zasadniczy (Rysunek 3.6, Rysung&k Borma durowego akordu jest
zdecydowanie prostsza, czystsza i przejrzysta. dAkoolowy natomiast odwzorowuje
si¢ forma skomplikowan, wieloptaszczyznowi mimo prawidtowego ksztaittu, trudniej

ja skojarzy ze spokojem.
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Rysunek 3.6 AKWET z akordu dur

Rysunek 3.7 AKWET z akordu moll

Ten przyktad jest pierwszym potwierdzeniem stusznaybranego do budowy figury
wzorca kryterium.
3.6 Aproksymacja
Tworzenie figur bazuje na eztotliwosciach dwiekdw brzmiacych jednoczanie.
Figury obrazuyj zaleznoéci migdzy czstotliwosciami i wigsnie od nich zalgy jak kedzie
wygladata figura. Obecnie instrumenty klawiszowe (orgamjawesyn, akordeon,

fortepian) strojone ssw stroju rownomiernie temperowanym. Polega on pdzfale
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oktawy na dwarkgie rownych poéttonow. Stosunek estotliwosci dwoch kolejnych

dzwigkdéw w stroju rownomiernie temperowanym Wyn&iﬁ [22]. Aby otrzyma figury
bardziej przejrzyste zastosowano aproksymaegstotliwosci. Aproksymacja polegata
na korekcji czstotliwosci kazdego kolejnego wspotbrzmienia do stroju naturalnego
W stroju naturalnym stosunki guzy dwigckami wyrazane § w stosunkach prostych
liczb catkowitych (2:1- oktawa, 3:2 — kwinta, 4:&warta, itd.) [25].

Akord C-dur (Rysunek 3.8) przed i po aproksymaogtat zaprezentowany pasj
(Rysunek 3.9 i Rysunek 3.10). Gdyby do wizualizagjyto czstotliwosci ze stroju
rownomiernie temperowanego wizualizacje przedstgtwa niekaiczaca sie linig,
bylyby nieokresowe i mato przejrzyste. Przezyaie aproksymacji otrzymano figury
okresowe, relatywnie proste w budowie i odzwieridpgde stopié@ konsonansow4ti

wspotbrzmienia.

Rysunek 3.8 Zapis nutowy akordu C-dur

Rysunek 3.9 Wizualizacja akordu C-dur w stroju romiernie temperowanym
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Rysunek 3.10 Wizualizacja akordu C-dur w strojwranym

W ten spos6b uzyskano wizualizgcjktora odpowiadata zasadzie: bardziej
konsonansowe brzmienie - prostsza, tadniejszadigur
Tabela aproksymacji przedstawia zestawienie intémwai stosunkéw miedzy

dzwickami uzytymi do wykonania aproksymacji (Tabela 3.1).

llo$¢ pottonow Interwat Stosunek cestotliwosci
(odlegtas¢ migdzy drwigkami)

0 Unison 1
1 Sekunda mata 27/25
2 Sekunda wielka 9/8
3 Tercja mala 6/5
4 Tercja wielka 5/4
5 Kwarta czysta 4/3
6 Kwarta zwékszona 36/25
7 Kwinta czysta 3/2
8 Seksta mata 8/5
9 Seksta wielka 5/3
10 Septyma mata 9/5
11 Septyma wielka 15/8
12 Oktawa 2

Tabela 3.1 Spis interwatéw i odpowiagiajch im stosunkéw estotliwosci

Jeli odlegtosci miedzy diwickami byly wicksze ni oktawa stosunek egtotliwasci
byt korygowany liczh oktaw.

Przykiad 1:
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dzwigki: C1, E1 - interwal: tercja wielka- stos. czst.:5/4

Przykiad 2:

dzwigki: C1, E2 - interwal: oktawa + tercja wielka. stos. czst.: 2*5/4

Przykiad 3:

dzwigki: C1, F3 - interwat: dwie oktawy + kwarta czysta stos. cgst.:4*4/3

Zastosowanie aproksymacji spowodowato otrzymargerficharakteryzagych sg¢
okresem, ktory jest proporcjonalny do najmniejsaspolnej wielokrotnéci stosunkdéw
czestotliwosci sktadnikdw tworzcych akord. Zostat on wykorzystany do wyliczenia
parametrvAkD (dysonansow&t akordu). Znaleziony w ten sposéb parametr zosigtyu
przy ekstrakcji cech harmonicznych z fragmentu maaggo (Rozdziat 2.6.1).
3.7  Wizualna symulacja tréci harmonicznej — sekwencja AKWETow

Jak ju zostato powiedziane, oprocz samych AKWETOw - statych obrazow 3D,
bardzo ciekawym zagadnieniem jest ich kolénav frazie muzycznej. Jednym
z podstawowych schematow rozwojustiemuzycznej jest kadencja [32]. Na przyktadzie
nastpujacej kadencji duroweKy (T S D’y Ts) (Rysunek 3.11) mma przéledzic
wizualnie jej rozwéj. Kolejne akordy to: 1. T-tomik 2. S-subdominanta, 3.’P®
dominanta septymowa bez prymy, 4s-tbnika bez kwinty. Nagpujace po sobie
AKWETYy, tworza sensown dla obserwatora sekwenrcyizualm, powiazam czasowo

z pierwowzorem muzycznym (Rysunek 3.12).

&
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o
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&9

Rysunek 3.11 Zapis nutowy kaderijj (T S D'y Ts)
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Rysunek 3.12 Wizualizacja kadenkji (T S Dy Ts)

Kazdemu akordowi z sekwenciy mozna nadé& kolejno sens tkeiowy: wstp,

rozwdéj, kulminacja i rozwgzanie, co znajduje odbicie w wizualnej sekwenciji.

3.8 Budowa figur z wielodwigkow

3.8.1 Budowa figur z akordow 4-dwig¢kowych

W rozdziale 3.4 przedstawiono megodvizualizacji trojdwickOw przy pomocy
AKWETOwW. Metoda tworzenia standardowego AKWETu pele na podaniu
3 czstotliwosci  odpowiadajcych diwigkom tworzcym akord, kdacych danymi
wejsciowymi i zbudowaniu na podstawie ich przestrzenfigyry, swoim ksztattem
obrazujcej dysonanse i konsonanse miedzyidgkami akordu. Dalsze rozwania
kieruja si¢ w strorg problemu jak wizualizow@akordy wielodwickowe.

W przypadku akordéw 4zviekowych danymi wdgiowymi s 4 czstotliwosci F1,
F2, F3, F4 odpowiadajce czterodwickowemu akordowi (np. E1 G1 Bl D2,
Rysunek 3.14). Z danych wejowych utworzono 4 rthe 3-elementowe kombinacje.
Kazda z nich zostata wykorzystana do utworzeniaglmiego AKWETuU. Rezultatem
wizualizacji jest obraz skladgly sk z 4 figur tréjwymiarowychAl, A2, A3, A4 typu
AKWET.

Al = AKWET (F1, F2, F3) (19.
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A2 = AKWET (F1, F2, F4) (20,
A3 = AKWET (F1, F3, F4) (21)
A4 = AKWET (F2, F3, F4) (22)

Z tego wzgtdu,  kazda z figurAl-A4 jest figuy przestrzens do zaprezentowania
calego obrazu zastosowano révingzestrzé 3-D, w ktorej umieszczono poszczegolne
AKWETyY. Rozmieszczenie figuAl-A4 w przestrzeni 3-D przedstawia Rysunek 3.13.
Wszystkie ptaszczyznyXZ uktadow wspétrzdnych poszczegdllnych figur as
umieszczone we wspolnej dla wszystkich figur ptagacie XZ, a ich wierzchotki tworg
kwadrat w tej ptaszczpie. Punkt widzenia obserwatora obrazu jest w doepat
przestrzeni catlego uktadyZ. Figury rysowaneasz wyciem perspektywy sprawigjej,
ze obiekty potaone dalej od obserwatora sniejsze a blej — wicksze. Dz¢ki temu

przedstawienie catego uktadu AKWETOw jest bardmejistyczne.
Aj/[\
"
Az ’ Ad
Al .

Rysunek 3.13 Przestnzelo budowania 4 AKWETéw
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Ponizej zostat zaprezentowany kompleks figur otrzymary pomoa wyzej
przedstawionej metody (Rysunek 3.15). Danymi seigwymi byty dzwigki
akordu C;: E1 G1 B1 D2, ktére przedstawione zostaly w zapigiutowym

(Rysunek 3.14).

#)

<457

RNV

-

Rysunek 3.14 Zapis nutowy akordt,C

Rysunek 3.15 Wizualizacja akordd,C

3.8.2 Budowa figur z akordéw 5-dwiekowych

Dalszym krokiem jest rozwdj przestrzennych figurzijacych na AKWETach do
przedstawiania pciodzwigkowych wspotbrzmig.
W przypadku akordow 5#viekowych danymi wegiowymi jest 5 czstotliwosci F1,

F2, F3, F4, F5 odpowiadajcych pkciodzwigkowemu akordowi np. C1 E1 G1 B1 D2,
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(Rysunek 3.17). Z danych wejowych utworzono 10 rdych 3-elementowych
kombinacji. Kada z nich zostata wykorzystana do utworzeniaglmoego AKWETU.

Rezultatem wizualizacji jest obraz skiagaj sk z 10 figur trojwymiarowychAl-A10

typu AKWET.

Al = AKWET (F1, F2, F3) (23)
A2 = AKWET (F1, F2, F4) (24.)
A3 = AKWET (F1, F3, F4) (25.)
A4 = AKWET (F2, F3, F4) (26.)
A5 = AKWET (F1, F2, F5) (27)
A6 = AKWET (F1, F3, F5) (28)
A7 = AKWET (F1, F4, F5) (29.)
A8 = AKWET (F2, F3, F5) (30.)
A9 = AKWET (F2, F4, F5) (31)
A10 = AKWET (F3, F4, F5) (32)

Rozmieszczenie figuAl-A10 w przestrzeni 3-D przedstawia Rysunek 3.3&dki
AKWETOwW Al, A2, A3, Adi A6, A7, A8, A9 tworza wierzchotki szécianu, a AKWETY
A5 i A10 umieszczone asw srodkach goérnej i dolnegciany. Figury rysowaneas
z wyciem perspektywy sprawigjej, ze obiekty potaone dalej od obserwatora s

mniejsze, a obiekty bisze weksze.
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AR
B ¥ oOALD * AG

o

Al

Rysunek 3.16 Przestizelo budowania 10 AKWETéw

Rysunek 3.18 prezentuje kompleks figur otrzymanyaaoa wyzej przedstawionej
metody. Danymi wyjciowymi byly dzwicki akordu C: C1 E1 G1 Bl D2, ktére

przedstawione zostaly w paszym zapisie nutowym (Rysunek 3.17).

BT

WL LI

t@!k::

e

>

Rysunek 3.17 Zapis nutowy akordd C
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Rysunek 3.18 Wizualizacja akordd C

3.9 Mapowanie dodatkowych elementow muzycznych
Analizujac materiat muzyczny utworu memy wyr@nic nie tylko elementy opisage

harmong, ale rownie migdzy innymi dynamik, rytm czy tempo [42].

3.9.1 Dynamika
Figury stworzone z zastosowaniem AKWETOw wiaja swoim ksztaltem stopie
dysonansowsxi wspotbrzmienia. W muzyce sktadniki muzyki wielogowej mog mie¢

rézna gtosnosé. Istniep fragmenty muzyczne o takich samych akordach, ktaz
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wykonywane g bardzo cicho (piano, pianissimo), a w innych pegkach gténo (forte,
fortissimo). Ten aspekt powinien rowniby¢ wzicty pod uwag podczas rysowania figur.
Zastosowano rozwranie powazania gténosci dzwickOdw tworzcych wspotbrzmienia
z amplitudami sinusoid wykorzystanych do rysowdigary. Wptyreto to na wielkd¢
obrazow, jéli wszystkie amplitudy réwnomiernie izwigkszyly (wicksze amplitudy
sktadnikéw to weksza figura, i odwrotnie), jak i na ich ksztatte®y nieproporcjonalnie
amplitudy ulegly zmianie (zwkszenie amplitudy jednego sktadnika, a zmniejszenie
innego powoduje rozszerzenie i odpowiedni@zsmie powstatej figury).

Powracaic do wspotrezdnych pojedynczego punktl,, ktore @ wyliczane na
podstawie wspdélnego czasu funkcji sygnatowS(t), uwzgkdniajac rézne amplitudy

mozna zapisé nastpujaco:

Pa= (Pajx, Pajy, Pajz) (33)
Pajx= Si(tj) = Asincst; (34)
Paiy= S(tj) = AjSinoat; (35.)
Pa= S(tj) = ASinwst; (36.)

gdzieA Ay, A;odpowiadag gtosnasci poszczegolnychalvigkdw. Wartgci te pobrane
zostaly ze zdarzeMIDI (note velocity zdarz& Note on). Poriej przedstawiono dwa
akordy o tej samej téei harmonicznej, lecz o #dej gtasnosci sktadnikow. Pierwszy
z nich jest cichszy (Rysunek 3.19), a drugisgtejszy (Rysunek 3.20). Roe gltadnosci
poszczegolnych sktadnikdéw akordu spowodowaty nikotgmiarg rozmiaru figury, ale

réwniez rozchgniecie i zwezenie jej ksztattu.



3. Wizualizacja muzyki 60

Rysunek 3.19 AKWET powstaty z cichego Rysunek 3.20 AKWET powstaty
trojdzwigku z gtasnego trojdwicku

3.9.2 Rytm

Rytm utworu jest przekazywany do wizualizacji w sfb bezpgéredni, kade
pojawienie st nowego dwigku jest jednoczaie obrazowane za pompoaowej figury.
W ten sposob obrazyasscisle zwiazane z rytmem utworu. Wraz z akcentami
rytmicznymi muzyki otrzymujemy pulsowanie obrazoWbraz odwzorowuje t&é

muzyczrn, | wyraza z na scisty zwiazek.

3.9.3 Tempo

Dodatkowym elementem wizualizacji jest obrot AKWET @vokot wiasnej osi (Y)
w przestrzeni 3-D. W poréwnaniu z obrazami statyozindaje to maliwosé¢ lepszego
wyobrazenia o ksztalcie przestrzennych figur. Aby paee ten element z téeia

muzyczm, utworu zostat on odniesiony do tempa pojawiani&kslejnych zdarze MIDI.
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Im szybsze tempo utworu, #6 zdarzé na sekune jest wiksza i z tym szybsz
predkoscia AKWETY si¢ obracag, co dodatkowo dynamizuje obraz. Im muzyka jest

spokojniejsza tym obrét figur jest wolniejszy.

3.9.4 llcs¢ dzwigkow wspdtbrzmiacych a ilas¢ figur

Im wiecej drwiekdw wspoétbrzmicych jednoczénie, tym bogatsze brzmienie
harmoniczne jest uzyskiwane. Ky nowy sktadnik wspotbrzmienia wchodzi w relacj
Z pozostatymi. Wyrzane jest to w iléci figur budowanych podczas wizualizacji
(Tabela 3.2). Do momentu, kiedy sktadnikomwikkowych jest mniej i 4 uzywany jest
pojedynczy AKWET. W momencie zegkszenia iléci wspotbrzmiacych dwiekdw
rowniez ilos¢ AKWETOw rosnie, a ich liczba jest wyrana ilgcia kombinacji 3-

dzwiekowych bez powtorze

o = ny nl 37
”_(kJ_k!(n—k)! 57)

gdzien jest liczky wspétbrzmicych dwiekdw, ak jest rowne 3.
W naszym przypadku przy 4wdickach otrzymujemy 4 AKWETYy, Zaprzy 5 — 10
AKWETOw. Teoretycznie przy wspotbrzmieniach dadekowych otrzymalibymy

ich 20.
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llos¢ dzwickow tworzcych Przyktad nutowy Wizualizacja
wspotbrzmienie
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Tabela 3.2 Zestawienie #o dzwigkdw tworzcych wspotbrzmienie i rodzaju
wizualizacji

W muzyce klasycznej przez wiele wiekow podstawowgmdelem byt uktad 4-
gtosowy. W wekszadici zastosowd jest on wystarczagy. Przedstawione w niniejszej

pracy rozwazanie odnosi gido wizualizacji maksymalnie 5-gtosowej muzyki.nigje
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oczywiscie mazliwosé jego rozbudowy do 6zlvickowych wspoétbrzmig. Powkkszanie

ilosci wizualizowanych skladnikow komplikuje strukgurprzejrzysté¢ generowanych
obrazow. Rozwizaniem tego ograniczenia mogtbycbyteligentny wybér sktadnikdw
poddawanych wizualizacji, gdyw prawie kadym muzycznym wspoétbrzmieniu
wielodzwigkowym istniej sktadniki waniejsze i mniej wane, a dodatkowo niektére
z nich g dublowane.

W niniejszej pracy iyto rozwihzan, ktdre podczas wizualizacji poyziaty elementy
muzyki z ksztaftem, wielkaia, iloscia i ruchem rysowanych figurSwiadomie
pominito kweste uzycia koloru i jego uzalaienia od muzycznej téei podczas
wizualizacji, gdy jest to zagadnienie é® obszerne i skomplikowane, ktére wychodzi
poza ramy tej rozprawy. W tworzonych wizualizacjagiyto koloréw czarno-biatych
(czarne tlo i biafa linia lub biate tlo i czarnaih). Istnieje take opcja obejrzenia figur
w kolorze, ktory zostat dodany po konsultacjactoeapracy z artystplastykiem.

3.10 AKWET- Wizualizator

Do budowy przestrzennych figur na bazie AKWETowtabspracowany i napisany
modut AKWET — Wizualizator z wykorzystaniem techogii OpenGL (Rysunek 3.21).
Jego funkgj jest dynamiczna wizualizacja odtwarzanych plikbwzycznych MIDI

W czasie rzeczywistym.
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Simulator of AKWETs

Chord typer Rotation-
7 Fsound chords v on/off Riotation:-181
& dsound chord: | tirechion Reset | [T

Wiz meth, Eme Todf. 4
4D 5D ' ::'nieared
7 Multi-3D 0 el Instrument [1 ﬂ

OpenGL options  AKWED options ] Current chord I Finder of new AKW'EDS]
Amplitude of AKWED Baits

ﬂ J ﬂ &1 Labele? Labell B-pak]

| F_Masi:

ﬂ il | ¥ Ampl sensity Féints: Faints |128
AKMWET Yisualisation Thickness Type of line
Iv Dim senzibilty ondof v Type of Line on & thin i+

I~ Awes ondolf " medium i

T Draw roomondoff T Diaw sphete ondoff  thick e~
v Attack Amplondeff T Change_color_on

Full screen view
Load File

e 2 Show bidillnit

Show Active

Rysunek 3.21 Widok modutu AKWET — Wizualizator

Whbudowane kontrolki umidiwiaja modyfikacg parametrow wizualizacji takich jak:
» kat i miejsce kamery obserwagej figury,
* rodzaj przestrzeni, w ktérej figury ssimieszczone (sfera, szgenny pokogj),
* typy linii rysowanych figur.
Modut AKWET — Wizualizator umdiwia rowniez pobieranie danych z klawiatury
MIDI (Rysunek 3.22). Powoduje to wizualizackompozycji wykonywanych przez
pianist, co w przysztéci maze by wykorzystane do tworzenia multimedialnych

koncertow z wizualizagjmuzyki nazywo.

danych dzwiekowych

Ilodut pobierania A Ilodut analizy
pliku WIDT zbazy wipdibrzmien _I\ Modut wizualizacji

Modul pobierania i ?

danych z klawiatury
MIDI

Rysunek 3.22 Budowa modutu AKWET- Wizualizator
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Zostata opracowana wersja AKWET — Wizualizatoraonnfie komponentu ActiveX

do oghdania wizualizacji poprzez przedhark; Internet Explorer (Rysunek 3.23). Wersja

internetowa aplikacji umdiwia obserwacje wizualizacji utworéw znalezionygizez

system wyszukiwa

(5 Searching MIDI files by emotion in music DB - Windows Internet Explorer

@‘ - E_ http:#ZlZ‘SS‘EE‘SB:EB/]qadeﬂﬁ«x‘th7attlurv=w5&1d=_355 - T, *a /X i oo

Bk - Edvcier Widok: Whibione: Nerzedeia’ Pomag pdf - [ B o mere

Z- ZonEALARM® SPY BLOCKER + Search Web

B By | = . ; »

W ‘ESearchir\g MIDT Files by emation i music DB | v Bl @ v [k Strona v ) Harzgdzia -
MUSIC VISUALIZATION

141 wo I Play shon segment ol

™ Rotation on/off

ARWET wisualizer

[ Click here to go back Music DB J

1. This ActiveX component works only under Microsoft Internet Explorer. ActiveX should be allowed (Internet Options->Internet-
>Custom Level->Download unsigned ActiveX controls-> click "Prompt”).

© Jacek Grekow
(KDD, Weka, Feature extraction, MATLAB, Music visualization, OpenGL, MySQL, PHP, MIDI)

Gokowe

€ Internet H100% -

Rysunek 3.23 AKWET-Wizualizator w formie kompone#ictiveX

3.11 Animacje

Z tego wzgtdu, z muzyka jest zbiorem zmienigiych s¢ w czasie dwickow
réwniez wizualizacje s sekwengj nastpujacych po sobie obrazéwgisle korelupcych
z muzyk. Catkowitej oceny wizualizacji mima dokoné dopiero po obserwacji w czasie

rzeczywistym pracy AKWET-Wizualizatora lub po olagjniu filmow z wizualizacji.
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Rysunek 3.24 przedstawia 4 obrazy pochodz z animacji uzyskanej podczas
wizualizacji Sonaty Ksizycowej No.14, Opus 27/1 ¢x. 3 L. v. Beethovena [13].
Przedstawiaj one 4 momenty utworu, odzwierciedi@jich muzycza réznorodng¢

i charakter. Za namayartysty plastyka dodatkowo figury umieszczone alystv sferze,

co podkréla ich przestrzenrio i taczy powstate AKWETY w jedncatcic.

Rysunek 3.24 Wizualizacje z Sonaty &sicowej No.14, Opus 27/1 . 3
L. v. Beethovena
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ROZDZIAL 4: System wyszukiwania utworow muzycznye emocji

Z powodu coraz estszego pojawianiagmultimedialnych internetowych baz danych
gromadacych muzyczne pliki MIDI nasuwaesiproblem budowania systemow zapyta
wyszukupcych informacje w tego typu zbiorach. W klasycznylshzach mgemy
wyszukiwa& rekordy wedlug tekstowych pol opigaych tytul, kompozytora lub
wykonawe. Informacja wyszego poziomu dotygza tréci muzycznej nie jest
zazwyczaj dogpna. W niniejszej pracy zbudowano system gdimaajacy automatycza
indeksaa} i wyszukiwanie plikow MIDI wg emocji w nich zawaxth.

4.1 Baza danych

Do budowy systemu ayto bazy danych skiadgjej st z 83 plikow muzycznych
i zawieraace] utwory muzyki klasycznej takich kompozytorowk jaF. Chopin,
R. Schuman, F. Schubert, E. Grieg, F. MendelssamthBldy, itp. Baza ta zostatayia
do zbudowania systemu wyszukiwania plikdw pod wdgm emocji. Wykonanoa]
w technologii MySQL.

4.2 Indeksacja plikow

Aby umaziwi ¢ automatyczne przeszukiwanie bazy pod wdem zawartych emocji
baza danych wymagata specjalnej obrébki. Przeirmbessie daych zbiorow danych
przez cztowieka metadstuchania i oceniania kdego fragmentu utworu jest praktycznie
niemazliwe do wykonania. Idealnym roze#aniem byloby automatyczne

przeindeksowanie plikéw pod wzglem emocji.
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Proces ten podzielono na kilka etapow:
1. Reczne przeindeksowanie zbioru gcego (fragmentow muzycznych) przez
testerow pod wzgtem emociji (wieloetykietowa indeksacja),
2. Zbudowanie klasyfikatorow do detekcji emocji adlkazdego profilu
uzytkownika),
3. Automatyczne przeindeksowanie catych utworéw yomaych na podstawie

decyzji podgtych przez klasyfikatory.

MRS Composer (L) (h) () () () (%) (%) (W) (%) (%) () () (W) (%) () (o)
Etiuda apld nriz Chopin 33 61 6 5 9 13 9 9 42 58 1. a D [u] - [u]
Etiuda op25 nri2 Chopin 26 97 g o 2 o o a0 94 7 g a o o o o
FPolonez op53 As-dur Chopin 64 7z 4 a 39 35 29 1z 41 49 fu] [u] u] a a £
Preludium nrg Chopin 63 100 25 a} 3 39 12 o 20 10 a a (n} a} 0 [}
Preludium nris Chopin il 61 0 a 16 18 20 38 24 34 u] a a a a a
Preludium nr22 Chopin & a2 [} 12 (i} 0 o 56 == 57 o u o [a] (i} [a]
Scherzo op31 b-moll Chopin 55 5t 2 22 23 27 13 =) 15 ) fu] [u] u] 2 9 7
Sonata b op3s cz4 Chopin 10 100 (1] 0] (1] 2 o o 100 100 a a o 0] (1] 0]
MNa. 2 - Puck, Lyric Pieces Book ¥, Opus 71 Grieg el a0 21 10 34 20 16 268 41 40 a a (a} o i} o
Jomukeplentang and Sehmule; Rdrestan Mussorgsky 48 57 S 10 13 28 8 5 20 45 o o o 2 5 3
fsturias (Levenda), Suite espanola Albeniz, 62 63 a9 45 7 10 1z 14 10 a1 a 2 a 2 14 11
Castilla (Seguidillas), Suite espanola Albeniz 59 74 1 13 39 34 15 22 24 36 n] o 0 0 0 0
Thunderstorm, Etudes, Opus 109 Burgmueller o 72 [} a [} a o 36 54 =3 o [u o a [} a
£z.1, Sonata Mo, 23 F minor {Appassionata) , Opus 57 Besthoven 47 53 =3 20 27 19 20 5 23 36 1 a o ] 8 9
£z.3, Sonata Mo, 23 F minar (Appassionata) , Opus 57 Besthoven 38 76 13 - 18 16 9 20 54 58 a 1 % a 52 ¥
©z2.3, Sonata Mo, 14 C# minor (Moaonlight) , Opus 2741 Beethoyen 53 a4 g 32 28 20 17 38 T3 78 n] i 0 £ 1 0
cz.1, Sonata Mo, 21 C major (Waldstein) , Opus 53 Besthoven S8 52 5 13 28 16 16 13 29 34 o o] 5] [u] 5] il
£z.1 Fantasia C major (Wanderer) , D 760, Opus 15 Schubert 75 a0 4 9 43 39 24 5 17 36 a a 0 a 2 3
cz.3 Fantasia C major (Wanderer) , D 760, Opus 15 Schubert 70 61 4 19 39 39 35 15 27 40 a a o 1 2 14
Mo, 4 Impromptus, D 899, Opus 90 Schubert ee 60 11 4 73 28 4 n =20 41 o o 0 0 0 2
Mo.5, 6 Moments musicau, D 780, Opus 94 Schubert a0 72 (1] 6 30 32 36 14 15 a0 a a o o (1] 0]
£z.2, Piano Sonata in G major, Hoboken X140 Hawdn 64 53 12 23 43 45 1z 7 6 24 o a u} a a i

Rysunek 4.1 Baza danych z plikami przeindeksowamgadiwzgédem emocji

Rysunek 4.1 przedstawia fragment bazy danych zaplikmuzycznymi MIDI
automatycznie przeindeksowanymi wagm emocji. Kolumny el1(%), e2(%),
e43(%) przedstawigj procentowo w ilu segmentach utworu dana etykietaoag
wystpita.

4.3  Wyszukiwanie utworow wg emaocji

System zadawania zapgtaumazliwia nie tylko wyszukiwanie wg kategorii

kompozytor-tytut, ale rowniena podstawie procentowej zawddioemocji w utworze

i dominujacej emocji na poeiku, wsrodku i na kacu utworu. Rysunek 4.2 przedstawia
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interfejs uwytkownika od strony przegtiarki internetowej. Wyszukiwanie procentowej

zawartdci emocji w utworze dziata na 2 poziomach L1 i L2.

¥ Searching MIDI files by emotion in music DB - Mozilla Firefox

Pk Edycia  Widok Historia  zaKladk  Warzedzia  Pomoc
@ - ot [ [0 | httppy212.33.66.36:060gade) . e I \-a
A
Searching MIDI files by emotion in Music DB
4 Arousal
e2 (highy el
energetic- R <‘ =S energetic-
negative - #21 annoying | excited e1¥ positive
2. Search by amount of i ‘n , X
emotions (2 levels) / #22 angry happy £,
IB‘ Standard search Level 1 level 2 3. Search by main emation at the J" \
Y - — beginning, centre and end of music £ \
E:ﬁgherctah- composers: All composers ¥ | gp > 3 [l = bisce EE €23 nervous pleased el1 | vateace
anaef—,:tah. wf;‘gi;’:ne. B2 > | Hul e Beginning Centre  End Reset tocgitiver | ‘i-pmuw.
: 23 = o | Mol e | Emotion: [Null #0 |Hall B2 [ mul s \rit and el i)
a4 > ™ [l = N ex2 hored — T,
ealm- e sleepy calm eat
negative _
e3 i =
Found records: 83
. el e2 e3 e4 ell el2 el3 e21 e22 e23 e31 e32 e33 ed4l ed2 ed3 :
MAsChang COMPOSEr  (ag) (80) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (o) (ve)  VisualoniyIE
Mazurek_op7_1 Chopin a2 12 b S 82 62 11 2 4 5 o u} ) o o 3 Visual
Mazurek_op7_2 Chopin 37 18 a 54 31 14 o o e} 14 i} o o o 46 44 Visual
Mazurek_op33 2 Chopin a3 - a 2 76 58 10 1 1 4 0 o o o o 0 wisual
Mazurek_op33_4 Chopin 45 12 9 a2 26 7 1 o [u] 1z i} o o a8 55 41 Visua|
Etiuda op10 nr1 Chopin 65 20 (] u} 4 49 22 4 2 10 1] u} o a x] 0 Visual
Etiuda op10 nrS Chopin 76 10 a o] 26 71 29 a S 11 i} o] o a o 0 wisual
Etiuda op10.nr12 Chopin 23 61 & =) L} 1B 9 9 42 se 1 o o o 1 0 visual
Etiuda op25 nrl Chopin &0 o 0 100 3 27 0 o 0 u] o 0 o 0o 100 7O visual
Etiuda op25 nriz Chopin 26 EoF q [a} 2 u} u} 30 94 78 8 o o 1] o 0 Yisual
Ballade G minor op23 Chopin 23 1z 36 86 13 4 1 o =) 12 el 6 i} 22 42 34 Wisual
Palonez op53 as-dur Chopin 64 72 4 o 39 35 29 13 41 49 o o o o o 1 visual
Preludium nri Chopin an o 0 50 60 70 [u] o o o i} o o o o 50 Visual
Preludium nrs Chopin 87 30 i} o 44 44 o a o a5 0o o o i} o 0 Wisual
Preludium nre Chopin 5 2 36 85 i} o o o 2 2 i} o 2 41 75 53 visusal
Preludium nr? Chopin 40 o a a8 33 o o o o o 0 o o 31 a7 32 visual
Preludium nrg Chopin 69 100 25 u] 8 39 12 o 20 100 i} o o o [u] o visual
Preludium nri3 Chopin 17 16 17 75 fis 0 o o 9 16 2 [u] 1 3 49 33 visual
Preludium nris Chopin 20 e 24 78 23 o 1] o 1 5 1 2 2 1z 56 36 Wisual
Preludium nrig Chopin 29 (38 o o 16 18 20 38 24 34 o 0 o o o 0 wisual
Zakoriczano

Rysunek 4.2 Widok systemu wyszukitvaa poziomie L1

System umgliwia korzystanie z 3 modutéw, z ktorych jednogzie mana sktada
zapytanie: 1. standardowe szukanie, 2. wyszukiwagi€osci emocji, 3. wyszukiwanie

wg emocji dominujcej na pocatku, wsrodku i na kacu utworu (Rysunek 4.3).
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aal_l Level_2 .
etz [> ™ [l ™
e13  [> ™ [nul =
. . ez1  [> & [nul ™
composers il eampozersi® [ooo [T [Nul ™ |
EUL?;%;;?HEE 823 W IW ~ Beginning Ceﬁt_r.e End..
i e31 — Im EthTi:n:-lel v |.92.. Qlei s
ez [> & [nul =
ezz  [> % [nur »
e41  [> ™ [nul ™
eaz [z % [nul =
243 > ™ [Nul

Rysunek 4.3 Widok modutéw do sktadania zapytanodut ilg¢ emocji na poziomie L2

Przyktadowe zapytanie mogtoby wydké nastpujaco: ,znajdz wszystkie Preludia

F. Chopina, ktére w minimum 60 % ®kscytujce”. W tym przypadku ze zbioru

12 preludiéw, ktéresw bazie, zostaty wybrane 2 — Preludium nr 5 i §siiek 4.4).

E!\I'B|_l Level 2
ell

812
213

%]

W
&

Hull
Hull
B0%
Hull
Mull
Hull Beginning Centre End
Hull Emotion: [Null ¥ [rull s [l s
Hull
Hull
Hull

By l— . ?
COMPpOsSars: Chapin o
Words in

dddd

W
)

Hull

HRER
PRREEEEEERE

W
5

Hull

Found records: 2

s s el e2 e3 e4 ell el2 el3 e2l e22 e23 e3l e32 e33 e

MusicName  Composer Genre (o;) (05) (v0) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (¢
Preludium nrs  Chopin Classic 100 17 i 0 45 55 78 ] o ] o ] o
Preludium nrg Chopin Classic 94 ] 0 ] = 60 68 ] 0 ] 0 ] 0

Rysunek 4.4 Rezultaty wyszukiwania - przyktad 1
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Inny przyktad zapytania mogtby brzndie,znajdz wszystkie utwory, ktére zaczymnaj
si¢ energetycznie-pozytywnie (el), $sodku g spokojne-pozytywnie (e4) a kcza Sig
zndw energetycznie-pozytywnie (el)”. Rysunek 4.Bedstawia 5 utwordw dolacych

odpowiedzi na powysze zapytanie.

Searching MIDI files by emotion in Music DB

2, Search by amount of
emotions (2 levels)

e e Level_1 Level 2 3. Search by main emation at the

5 By — beginning, centre and end of music
Prafili clusterl | composers: [4ll composers ~ el [ & [nal = piegce . search |
Ermoperctab: e — £
emoperctab 111 MuDSrica.lar;nE' | a2 [ 5 [wul » Beginning Centre  End _Reset |
: 23 [= = [Ful = ||Emotion: fel & |e4 @ [el (@
e4 |> ¥ | Mull
Found records: 5
q el ez e3 ed ell e12 el3 e21 e22 e23 e

MusicName Composer Genre (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (°
E)Zp'asp'ﬂ‘?_o Sonatain Aminon D784 ooy pert  classic 38 23 3 2o 14 5 5 i & 3
Mo, 4 Impromptus, D 899, Opus 90 Schubert Classic 53 22 2 46 1 3 9 ] a u]
ggfs’ o flaments musicau, D780, senupert Classic 76 2O 0O 48 B4 7 0O 0 O O
Bes i N e Havdn Classic 74 4 O 15 3 0 @2 0 0 0
Mo.3, Songs without Words Book ¢, o boiccobn classic 66 37 100 39 7 9 7 0 2 3

Cpus 53

Rysunek 4.5 Rezultaty wyszukiwania - przyktad 2

Odpowiedzi na postawione pytania saleene od profilu aytkownika, ktory jest
przydzielany przez system po wypetnieniu ankietyiel odpowiedzi otrzyma szukay
zakwalifikowany do grupy 1, a inne szu@y przydzielony do grupy 2. Proces tworzenia
grup zostat przedstawiony w Rozdziale 4.5.

Zdarza s, iz w niektérych sytuacjach, kiedy zadamy zoe, ,wymagajce”
zapytanie, system nie znajdziadnych plikdw. Zwazane jest to z tymziilos¢ utworéw

w bazie jest stosunkowo niewielka (83) i nie zapewwmna odpowiedzi na wszystkie
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mozliwosci zapyta. Aby udoskonal system wyszukiwa nalezatoby w przysziéci
uzupetné go o metody rozlniania zapyta, ktdore w przypadkach nieznalezienia

doktadnej odpowiedzi pokazywatyby pliki potencjamajblizsze [9][30].

4.4  Sledzenie emociji
Emocje w utworach muzycznych zmienidaig, nie § state. Na odcinku kilkunastu
sekund mee wystpi¢ jedna emocja, jej rodzaj me sk tez kilkakrotnie zmient. Jest to
zalezne od tréci muzycznej utworu. Zaproponowany W niniejszej gyrasystem
umazliwia sledzenie emocji wygpujacych w danym fragmencie muzycznym podczas
odtwarzania utworu, jak rownie przez analig wygenerowanych przez program
wykresow. Mana z nich odczytawiele informacji np.:
» jakie emocje domingjw utworze,
» jakie emocje niasposzczegodlne fragmenty utworu,
* jaka emocja przechodzi w jak
» kiedy wystpuje wiele emocji jednoczeie, a kiedy tylko pojedyncze.
Rysunek 4.6 przedstawia przykladowy rozkiad emg@mziomu pierwszego L1

a Rysunek 4.7 poziomu drugiego L2 w utworze Astulsaaca Albeniza.
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Emotion tracking

ed | O + i
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Time (s)

Rysunek 4.6 Emocje poziomu pierwszego L1 w utwéeirias Isaaca Albeniza

Ernotion tracking
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ed1
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Rysunek 4.7 Emocje poziomu drugiego L2 w utworzeuAas Isaaca Albeniza

Z wykresu emocji poziomu pierwszego L1 (Rysunek 4mézna wywnioskowa, iz
utwér Asturias zaczynaesivyrazna emoch €2 (energetyczna-negatywnie), rasie po
okoto 80 sekundach napuje czs$¢ zawierajca wiele emocji z dominagymi
e3 (spokojna-negatywna) i e4 (spokojna-pozytywNakstpnie okoto 170 sekundy czasu

trwania utworu nagpuje tak jak na poatku utworu odcinek okoto 80 sekundowy
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z jedry emoch e2 (energetyczna-negatywna). W finale utworu (68 2ekundy) znow
nastpuje powrét do emocji e3 i e4. Rozpatwjemocje poziomu drugiego L2
(Rysunek 4.7) zauwamy, i w pierwszym odcinku (s. 0-80) pojawdapic emocje
e21 (furia) i e23 (nerwowa). W drugim (s. 80-170k8zc¢ stanowi e31 (smutna),
e32 (nudna) a momentami wytije e43 (relaksaga), e42 (spokojna), e23 (nerwowa),
e22 (gniewna) iell (przyjemna). W trzecim odcinfsu 170-250) znow dominuje
e23 (nerwowa), a finat to emocja e42 (spokojna).

Kolejny przyktad (Rysunek 4.8, Rysunek 4.9) przadsd emocje w Sonacie
Ksiezycowej cz.3 Ludwiga van Beethovena. Domitgj emoch przez caty utwor jest
e2 (energetyczna-negatywna) z przepiatani se emocjami e21 (furia), e22 (gniewna),
e23 (nerwowa). Do emocji e2 ¢sto dodawana jest w czasie trwania utworu emocja

el (energetyczna-pozytywna), a doktadniej e12 (shem).

Emotion tracking

ed -

ed H

Ernotion

21 44 - —

el - 4 e e e e e R e 4 o

1] 5ID 1 60 1 :'%D 2DID 2%0 SDID 35|D
Time (s)

Rysunek 4.8 Emocje poziomu pierwszego L1 w Sonssiezycowej cz.3

Ludwiga van Beethovena
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Ermnation tracking
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Rysunek 4.9 Emocje poziomu drugiego L2 w SonacieAgsowej cz.3
Ludwiga van Beethovena

4.5 Budowa profili uzytkownika

Stuchacze bardzo tbie odbierag emocje zawarte w utworach muzycznych. Zplhe
od takich czynnikow, jak ich muzyczne prefereneygksztatcenie, profil emocjonalny.
Moze sk zdarzy, ze ten sam utwér np. Preludium nr 5 F. Chopina nista
zakwalifikowany przez jednosole jako energetyczny-pozytywnie (el), a przezainn
jako energetyczny-negatywnie (e2). Jeszcze inndaogaznaczy obydwie te emocje
jednoczénie (el i e2). Potwierdzity to eksperymenty z test@-stuchaczami
przeprowadzone w niniejszej pracy. Z tego wdgl & rozni ludzie mog roznie
odczuw@& emocje w muzyce postanowiono zriglei zbudowa& profile, ktore
dostosowatyby wyszukiwanie w bazie utworéw muzycinydo osobowiri

uzytkownika.
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4.5.1 Indeksacja fragmentow przez testerow

Pierwszym etapem procesu budowy profili bytlo prdeksowanie zbioru ugzego
pod wzgtdem emaocji i wypetnienie ankiet przez stuchaczyd@ae przeprowadzono na
45 testerach-stuchaczach, ktorzy wystuchali 49&nfrantow muzycznych. Kdemu
z utworow stuchacz przypaidkowat jedm lub kilka emocji jednoczmie z dwdch
pozioméw L1 i L2. Formularz do oceny utworOw zostzhdmieszczony pomej

(Rysunek 4.10).

3 Ocena emocji - Mozilla Firefox

Plik.  Edycja  widok Historia  Zakbadki  Marzedzia  Pomoc

@ - c 5 I I_] http: jflacalhost:8080/0B1 focen_utwor . jspPuid=12affset=0 "!'_“f - "Q' ool _; I'ue_;%

| utwory | | Ankieta | [ ankieta wizualizaci emocji | wylogui |

Falogowany uzytkownik: test |

COcen fragment muzyczny pod wzgledem emociji

Fragment nr: 1

| Ocena emocji | Model emocji
| ekscytujaca & Pobuilzenie
Liria e2 | oot el
gniewna s ener |:'_e|)-¢.‘.n.. -‘____a_‘- - —— i '-ncl'gtﬂ:"ﬂ.lil-
energetyczna- | energetyczna- szezeslivwa MEAYWNA G211 fwis gl end,  PoRyEEL
O negatywnig pozytywnie / 5,
MErW oW e 1 12
; i @ienma szczgiliva 612
O pryiemna / \
O / \
|23 newowa previemm el I', 4
| Wialencpa
_ | Tmiraa
smutna rElEIkSLJ]EI_S \edl mmmina relabisigaen el_‘l.'
spokojna- spokojna- ; N oe3?  iidaa pokona ed2
negatywnie pozybywnie spokojna b
hudna [ ] O @ S €M usypingaca "",‘,Iz" e
spokojna- A pokoma TS spokojua-
US\-’DiEIjE[CEI negalywna e - Py
b, spokoina S S
=] (53 fhisksed (5"

Rysunek 4.10 Widok formularza do oceny emocji wkagali internetowej
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4 5.2 Ankieta testera

Kazdy z testerow wypemhit rownie ankiet, ktora postayta do budowy profili
uzytkownika. Zestaw pyta uzyty w ankiecie zostat przedstawiony pogi

(Rysunek 4.11). Stworzono miwos¢ nie udzielenia odpowiedzi na poszczegoéline

pytania z ankiety.

Ocena emocji - Mozilla Firefox

Plik. Edycja  Widok Historia  Zakladki  Marzedzia  Pomoc
O - c X & (Elwwmesssomsmea :
-~
Ankieta stuchacza

Pytanis Odpowied?
Plec MgzZczyzna ¥
Zawod Iwolny zawdd, specjalista e
Wyksztatcenie WYZSZE b
Wik 30-40
lak sie czujesz obechie? wesoly .
Czy lubisz czytad ksigzkii jesli tak to podaj 2 rodzaje? Ispecjalistyczna . |Iit‘ piekna X
Jakie jest Twoje hobby? | nauka v | wybierz 2
Jaka muzvke lubisz? Podaj dwa przykiady. |classical v |w0r\d »
Jaki jest Twa] ulubiony instrument? Podaj dwa prayvkiady. |k|arnet v |ak0rdeon e
Jakie dwa smaki loddw wybierzesz zamawiajac lody w o
Iodsamis | Czekoladowe » |Waniliowe ¥
Zaktadajac ze musisz wydac 10,000zl na co najchetnig) bys je l—
preeznaceyt? turystyka ¥
Wieglkosé miasta gdzie mieszkasz? |miast0 100 - 500 tys. mieszkancdw ¥
Czy uwazasz siebie za osobg zadowolong 2z zycia i z tego co do l—
tej pory osiagnates? racze]j tak ¥
Czy Uwazasz siebie za osobe spokojna? |tak w
Czy mieszkasz w domu z rodzing? tak v
Czy Twoja praca sprawia Ci prayjemnosc? racze] tak v
Czy luhisz bawid sie i zajmoward matymi dziecmi? raczej nie ¥
Czy masz albo choialbys mies w domu pieska? tak ¥
Po czym poznajesz ze zrohited cos dobrze? | osiggnatem to co byto zalozone w
gzoeﬁst dla Ciebie wazne przy wykonaniu zadania ktdre Ci zlecit |wyk0nanie SHEEHE i
Co robisz jak masz nowy skomplikowany sprzet (np. n - -
Grzadzenie clokEaricas)? | ceytasz szozegotowo instrukcie K
I(_Z)ﬂ;;sv\ni\fsl;daja_c zhajomemu o filmie, ktdry Ci sig spodobat |Dp0wiadasz Sereegtln FonEret L eene =
Pracujesz ciezko dla: siebie | innych %
Jak wspominasz fajne wakacje.. | widzisz obrazy v

v

Rysunek 4.11 Widok ankiety testera w aplikacji inetowe]
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4.5.3 Ankieta wizualizacji emociji testera

Dodatkowo stuchacze wypetnili ankietwizualizacji emocji, w ktérej oksdli
parametry linii, ktéra wg nich powinna byrzyta do rysowania figur wizualizagych
muzyke (Rysunek 4.12). Dla kalej emociji tester wybrat rodzaj linii: ggjta, przerywana,
kropkowana i jej grub&: cienka,srednia i gruba. Po okskeniu profili i wybraniu ich
przedstawicieli, parametry linii zostatyzyie do modyfikacji parametrow wizualizaciji
muzyki w zalenosci od etykiet emocji, ktore zostaty przydzielonegx klasyfikatory
w procesie indeksacji plikbw (Rozdziat 2.8).

[ Utwory | [ Ankieta | [ Ankieta wizualizaci emocii | | Wyloguj |
I Zalogowany uzytkownik: test |

Ankieta wizualizacji

Rodzaj emocji w muzyce

Rodzaj linii

Grubos¢ linii

1. energetyczna-pozytywnie (al)

cienka
srednia
gruba

.
&

Oe

1.1 przyjemna (el11)

cienka
srednia
gruba

-
18]

&0

1.2 szczesliwa (e12)

cienka
srednia
gruba

QAo

1.3 eksoytujaca (13)

cienka
srednia
gruba

~
-

i

]

-

2. energetyczna-negatywnie (e2)

cienka
srednia
gruba

SO0 | e

Rysunek 4.12 Ankieta wizualizacji'

Aby usprawnt proces zbierania danych od testeréw (indeksowglikéw), a wyniki
gromadz¢ w jednym miejscu stworzono aplikacjinternetows (Rysunek 4.10,

Rysunek 4.11). Aplikacja ta, podczas przeprowadeaestow, byta dogpbna przez
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przeghdarke internetow i umazliwita jednoczesne testowanie wielu oséb na raz.
Ograniczeniem byla tylko liczba komputerow dpstych w danej chwili

w pomieszczeniu. Swoje decyzje stuchacze wpisyd@baplikacii, co bardzo usprawnito
proces zbierania danych. Se®sekundowe fragmenty byly prezentowane w sposéb
synchroniczny. Utwor byt odgrywany wszystkim stucham, a nagpnie wszyscy
podejmowali decyz} Po kilkusekundowej przerwie przechodzono do oasstpnego
utworu. Dane po wprowadzeniu poprzez formularzemgrdeone byty w bazie danych.

Aplikacje wykonano w technologii Java Server Pages i MySQL.

4.5.4 Analiza zebranych danych

Drugim etapem procesu budowy profili byta analizzbranych danych. Poprzez
poréwnanie odpowiedzi z ankiet z wynikami indeksptikow przez testerow znaleziono
profile wytkownika. Ogolny proces szukania profili tester@mzedstawiono ponej

(Rysunek 4.13).

Dane z ocen
SEQmENtOwW
muzycznych
preez testerow

Gripowanie
TWEE A

Klasytikacija- WEE A
Preygotowanie 4\ szukanie regul

Dane = ankiet
testerdw danych do prevnaleznodct do

Kasyfikacy orup

Ll

Rysunek 4.13 Schemat szukania profili testerow
W pierwszej kolejnéci przeprowadzono grupowanie danych zebranych p@sdcz

indeksacji plikow. Utworzono tabkcdecyzyjm z ocen segmentow muzycznych przez
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testerow, a nagpbnie poddanoaj grupowaniu. Potej przedstawiono proces budowy tej
tablicy. Rzdami w tej tablicy byli kolejni testerzy, a kolummaodpowiedzi, ktérych
udzielali podczas indeksowania segmentow. Uwtitgkenie maliwosci zaznaczania
wielu emocji wptyrto na budow tablicy decyzyjnej. Spowodowato to rozbiciezéiago
utworu na dodatkowe kolumny z binarnymi etykietakbdre wskazywaty na wysgpienie
danej emocji w segmencie (Rysunek 4.14). W przeadaenym eksperymencie w sumie
powstato po 7968 kolumn (Yes, No) opigyjch odpowiedzi testera

(498 segmentow * 16 emocji).

Decyzja testera oz Decyzja testera ozy Decyzja testera ozy Decyzja testera czy Decyzja testera ooy
utwor 1 zawiera utwor 1 zawiera utwor 1 zawiera utwor 2 zawiera utwor 2 zawiera
emocje el emocje e2 emoce ed3 emocje el emocye e2
h 4 ¥ h 4 h 4 ;
Tester 1 Yes | No | comvevsssinniinn No | No | Yag | oo,
Tester 2 Yes | Yes Yes | No | No
Tester 3 No | Yes Yes | No | Yes

Rysunek 4.14 Budowa tablicy decyzyjnej z ocen ubmoprzez testerow

Decyzja testera czy Decyzja testera czy Decyzja testera ozy Decyzja testera ozy Decyzja testera ozy
utwor 1 zawiera utwir 1 zawiera wiwir 1 zawiera utwor 2 zawriera utwir 2 zawiera
emocig el emocis e2 emocis e43 emocig el emocie e2
Y h 4 h 4 h 4 h 4
Tester 1 Yes | No | coevcvemecscseinenns No | No | Yes Cluster3
Tester 2 Yes | Yes Yes | No | No Clusterl
Tester 3 No | Yes Yes | No | Yes Cluster2

Rysunek 4.15 Tablica decyzyjna po grupowaniu
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Rysunek 4.15 przedstawia taklicdecyzyjra otrzymam po przeprowadzeniu
grupowania. Ostatai kolumrg stanowa grupy przydzielone testerom w procesie
grupowania.

Nastpnym krokiem bytlo wykonanie klasyfikacji testerowDane otrzymane
Z grupowania i z ankiet testeréviytio do budowy tablicy decyzyjnej, ktora pasjta do
znalezienia najdoktadniejszego klasyfikatora, ktfaryopisywat. Rzdami w tej tablicy
byli testerzy a kolumnami odpowiedzi, ktérych udaiiepodczas wypetniania ankiety.

Ostatng kolumrg stanowita klasa pobrana z wynikow grupowania (Resu4.16).

Odpowiedz na Odpowiedz na Odpowiedz na Cluster pobrany
pytanie nr 1z pytanie nr 2 z pytamie nr 3 z d ztalicy oceny
ankiety anlkiety anldety utworéw
h A h ¢
Tester 1 Odpl| Odpl| Odp2 Cluster3
Tester 2 Odp 3| Odp 4| Odp3 Clusterl

Tester 3 Odp1| Odp2| Odpl Cluster2

Rysunek 4.16 Budowa tablicy decyzyjnej z ankietetiesv

Fakt znalezienia odpowiedniego klasyfikatora dajezliwos¢ pofaczenia pyta
z ankiety z potencjalnym profilemzytkownika. W ten sposob klasyfikator e byt
uzyty do przewidywania profilu zytkownika na podstawie wypetnionej ankiety

(Rysunek 4.17).
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% % ", Profil 1
% % — p Elasytikator < -

Rysunek 4.17 Bycie klasyfikatora do ok&genia E)_r_c;filu wytkownika
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4.5.5 Implementacja aplikacji internetowej

Trzecim etapem procesu budowy profili byto wykoreanmplementacji aplikacji
internetowej, ktéra umaiwitaby zastosowanie aytych algorytméw do ok&ania profilu
uzytkownika. Aplikacg napisano w technologii Java Server Pages z wyktamiem
modutu bibliotek pakietu WEKA (niektére z nich: weklassifiers.*, weka.core.Attribute,
weka.filters.*, weka.core.FastVector, weka.corddnses) [48]. tadowanie modelu
klasyfikatora, budowa wektora danych i wykonaniaskfikacji wywotano bezpwoednio

z kodu w gzyka JAVA.

Wypelnienie Olreslenie Eorzystanie zbazy
v | atlciety przez i profilu i danych
- uzythownika |——/ vivtkownika |/ (wyszulkiwanie plikdw

PrZes system pod wezgledem emocii)

Start

Rysunek 4.18 Etapy korzystania z systemu wyszukavatworéw muzycznych
wg emociji

Uzytkownik wchodac do systemu, zanim przejdzie do wyszukiwania plikd bazie

danych, zobowizany jest do wypetnienia ankiety, ktéra jest idemtya z ankiet jaka
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wypetniali testerzy (Rysunek 4.18). Po wypetnienankiety system wywotuje
klasyfikator, ktory na podstawie odpowiedzi na py@az formularza podejmuje decyzj
odnanie przydzielenia zytkownika do wybranego profilu. W dalszejeéei uzytkownik
zostaje skierowany do bazy utworéw muzycznych, &ktéraze przeszukiwa pod
wzgledem emocji z syciem indeksacji przygotowanej specjalnie dla dangwfilu. Dla
kazdego profilu zostata przygotowana oddzielna indejesabazy. W ten sposob
odpowiedzi systemwasiopasowane do profilu emocjonalneggtiiownika.

System wyszukiwania utworéw muzycznych wg emogcji jgdosgpny w Internecie

pod adresem: http://212.33.66.38:8080/DB_QAS/.
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ROZDZIAL 5: Ewaluacja wynikoéw eksperymentu

5.1 Detekcja emociji

Eksperymenty przeprowadzono na bazie danych skiegjage z 498 fragmentow
muzycznych pochodzych z 83 muzycznych plikbw MIDI. Do detekcji emioajyto
dwoch poziomow emocji. Poziom pierwszy L1 sktadat 5 4 gtdwnych emocji, Za
poziom drugi L2 z 12 pod-emocji po 3 dlazkaj emocji z poziomu L1. Oceny

fragmentow dokonat autor niniejszej pracy posiatiajvyzsze wyksztatlcenie muzyczne.

100

920

70

60 11 E— S S || |Otrees.J48

B bayes.BayesNet
Ok-NN

40 +— — ——1 —1 [ |Orules.PART

50

30

10 +— — — — =

el e2 e3 e4

Rysunek 5.1 Rezultaty klasyfikacji poziomu pierwgzé.1 przy wyciu réznych
algorytmow budowy klasyfikatora

Wszystkie klasyfikatory oceniano zzyciem 10-krotnej walidacji krzyowej
z podziatem 90% zbidr treningowy i 10 % testowy. Badowy klasyfikatorow i ich
oceny uyto zbioru nargdzi dostarczanych w pakiecie WEKA [48]. Testowanaldne
klasyfikatorow nasfpujacymi algorytmami: J48 [29], BayesNet [2], k-NN [4],
PART [48]. Szczegoty dotyaze algorytmow zostalty podane w Dodatku A.1. Napeps

rezultaty klasyfikacji (Rysunek 5.1) uzyskano aigorem k-NN (k-najbliszych
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sasiadow, ang. k-nearest neighbours). Tylko o kilkacpnt nisze rezultaty dostarczyt
algorytm J48 (implementacja drzewa C4.5).

Uzycie selekcji atrybutow (Dodatek A.1.2) polepszgioktadnagé klasyfikatoréw k-
NN srednio o okoto 10 % (Rysunek 5.2). Dodatkowe patepge klasyfikacji mgna by

uzyska& przez selekejatrybutow dla kadej emocji oddzielnie.

43 EEEE—
e42 M_‘
e4l E
e33
e32 M
31 H_L W k-NN
e23 *ﬂ_‘ NN+
e22 % attribute
selection
e2l *
e13 %
e12 ﬁ_
ell #_‘_‘
ed ﬁ_‘
e3 *__'
e M
el *ﬂ_‘

0 20 40 60 80 100

%

Rysunek 5.2 Poréwnanie rezultatow klasyfikacji ajgmem k-NN

Tabela 5.1 przedstawia zbior 10 cech wybranychzpsetekat atrybutow ze zbioru
cech opisuyjcych segmenty muzyczne (Rozdziat 2.6). Zawiera preedstawicieli
roznych grup cech dotygezych harmonii, korelacji rytmu i harmonii, jak i aegy

rytmiczne.
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Cecha Opis

H-1.2 llos¢ probek w tablicyAkDg

H-4.2 Procentowy udziat trzeciej nagstszej wartéci
w tablicy AkDg

H-5 Srednia warté¢ w tablicy AkDy

H-6 llos¢ wartasci w tablicy AKDy

HR-1.1 |Srednia warté¢ w tablicy AkDg

HR-14.2 | Odchylenie standardowe wddiow tablicy AkMs

HR-16.2 | Odchylenie standardowe wddiow tablicy Akl s

R-11 Liczba mocnych akcentow o wastmch wikszych ni
1 % najmocniejszego akcentu

R-12 Srednia iléé¢ dzwiekdw na sekung

R-13.1 |Srednia dtugéé trwania cwigkow

Tabela 5.1 Wybrane cechy przez selelatjybutow

Rezultaty klasyfikacji po selekcji atrybutéw przemsiono pontej (Tabela 5.2,
Tabela 5.3). Klasyfikatory poziomu pierwszege dokladniejsze 1 klasyfikatory
poziomu drugiegoSrednia ich doktadn@ wyniosta 84%, przyrednim wsparciu 83%.
Wiaze sk to z tym, ze grupy przyktadow z poziomu pierwszege wicksze, z&
z perspektywy stuchacza rozpoznanie tych emodjitgewiejsze. Najwiksz doktadnd¢
uzyskano dla klasyfikatora emocji €2 energetyczmeegatywnie (90%), a najmniejsz
dla klasyfikatora emocji e4 spokojna - negatywrni@%). Bionc pod uwag niewielky
wielkos¢ zbioru testowego (498) jak i Zonds¢ jego manualnej indeksacji
wieloetykietowej autor uznat rezultaty na tym etapada za zadowalace. Emocje
z gornej potowy modelu emocji (Rozdziat 2.3} sieco lepiej frednio o 5%)

rozpoznawane niemocje z dolnej potowy.

Klasyfikator| 1los¢ przykladow Dokfadn& Wsparcie
el 151 85% 90%
e2 172 90% 87%
e3 111 83% 74%
e4 103 79% 82%

Tabela 5.2 Doktadrié klasyfikatorow poziomu pierwszego L1
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Klasyfikator| llos¢ przyktadow Doktadn& Wsparcie
ell 66 72% 74%
el2 69 80% 82%
el3 19 91% 92%
e2l 37 81% 78%
e22 52 64% 59%
e23 82 75% 66%
e3l 47 61% 56%
e32 52 75% 59%
e33 12 93% 94%
e4l 17 33% 40%
e42 30 75% 67%
e43 56 79% 81%

Tabela 5.3 Doktadrig klasyfikatoréw poziomu drugiego L2

Doktadna¢ klasyfikatorow poziomu drugiego jest nieco mnigjszvaha sj od 33 do
93%. Zwhzane jest to z tymze grupy przyktadow dla poszczegdlnych emogji s
mniejsze, klas jest weej, jak i z tym,ze rozpoznanie dla stuchacza na tymsaym —
doktadniejszym poziomie jest trudniejsze. Najmragjsdokiadnd¢ uzyskano dla
klasyfikatora e41 — emocja b. spokojna. Najlepszaultaty (79-93%) uzyskano dla
emocji el2 (szegliwa), el3 (ekscytuca), e2l (furia), e33 (usypigia), €43
(relaksujca). S to emocje najtatwiej rozpoznawalne przez stuchataadno je pomyi
Z innymi.

Zwigkszenie ildci przyktadow polepszytoby dokladéio klasyfikatorow, lecz
z drugiej strony, kiedy powkszymy liczle utwordw, zadanie ich etykietowania stanie
sie bardziej ucizliwe dla stuchacza. W ten sposéb liczba przyktadpaddanych
etykietowaniu jest kompromisem pagdzy uzyskan doktadndcia klasyfikatoréw
a wytrzymatdcia osOb biogcych udziat w eksperymencie. Na pewno naleby
zwigkszy¢ ilosci przykladdéw zawieragych emocje €13, e33 i e4l, gdw tych

przypadkach jest ona mniejsza @0.
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5.2 Grupowanie i szukanie profili wytkownika

5.2.1 Grupowanie

Indeksacji pod wzgddem emocji poddano 498 fragmentéw muzycznych. Isaek
wykonywato 45 testerow. Stuchacze pochodzili zng@h grup zawodowych (studenci,
muzycy, naukowcy, trynierowie, nauczyciele, stba zdrowia) i wiekowych (od 20 do
50 lat). Kademu z utwordéw stuchacz przypedkowat jedm lub kilka emocji
jednoczénie z dwdch pozioméw - L1 i L2. Kda z os6b wypelnita rownieankiet,
ktora postayta do budowy profili aytkownika. Utworzono z danych tablicdecyzyjr,

w ktorej rzdami byli testerzy - stuchacze (45). My z rzdéw zawierat po 7968
kolumn (498 segmentow * 16 emocji) o wadach ,Yes”, ,No”, powstatych
z etykietowania utworow przez testerow-stuchaczelevha emocjami jednocage
(szczegoty dotyce tworzenia kolumnaspodane w Rozdziale 4.5.4)0 szukania grup
i klasyfikacji uzyto zbioru nargzdzi dostarczanych w pakiecie WEKA.

W pierwszym etapie okémno ile grup jest optymalnych (Rozdziat 4.5.4)zytd
algorytmow EM (ang. expectation maximisation) [28-srednich (ang. K-means) [19].
Szczegoly dotycee grupowania zostaty podane w Dodatku A.2.1. Algor EM
zastosowat walidagjkrzyzowa do znalezienia optymalnej liczby grup, a w przypaé-
srednich testowano grupowanie wybiajecznie. Przy wyborze liczby grup kierowano
sie réwniez ich wielkdscia. Biorac pod uwag, ze liczba testerow do pogrupowania byta
niewielka (45), odrzucono grupy, ktérych liczebfidoyta mniejsza i 9. Mate grupy

wydawaty s¢ mniej wiarygodne, gdypotwierdzone byly mniejaziloscia przyktadow.
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Opcje liczb grup ustawiono na 2 i 3. Ostatecznigskano dwa zestawy grupowania ZG1

i ZG2 (Tabela 5.4, Rysunek 5.3 i Rysunek 5.4).

Nazwa zestawu |Algorytm grupujicy| Liczba grup| Liczba przyktadéw w grupach
grupa 1/ grupa 2

grupowania
EM 2 36 /9

ZG1
G2 K-means 2 16/29

Tabela 5.4 Zestawy grupowania

BA Weka Clusterer Visualize: 13:32:34 - EM (Clus_Data_jg 1L11L2_45)

Cluster (Mam)

[ tester (Mam)
| Colour: Cluster ¢MHomy ect Instance
Riset I Clear [ Spen 1E Save | Jikker - -

Plot: Clus_Data_jg_Lilz_ 45 _clustered

L

cluster0 clustexl

Rysunek 5.3 Wizualizacja grupowania algorytmem EM
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Rysunek 5.4 Wizualizacja grupowania algorytmengré&dnich
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5.2.2 Klasyfikacja zestawow grupowania

Otrzymane zestawy grupowania (ZG1l, ZG2) przetestowanastpujacymi
algorytmami klasyfikujcymi: PART, J48, RandomTree, k-NN, BayesNet. Na &tapie
lepsz doktadnadé klasyfikacji rzdu 70% isrednio o 15 % wisz niz ZG2 uzyskat

zestaw grupowania ZG1 (Rysunek 5.5).

100
90
80 —

60
50 ~
40 -
30
20

mZG1l
mZG2

%

PART J48 RT k-NN BN

Rysunek 5.5 Porownanie doktadobklasyfikacji ZG1 i ZG2 przed selekcatrybutow

Nastpnym krokiem byto #ycie selekcji atrybutéw. Zastosowano ewaluator
WrapperSubsetEval (weka.attributeSelection.Wrappes&Eval) [14], ktory
przetestowano z algorytmami: PART, J48, k-NN, NB&ges. Szczegoty dotysze
ustawié algorytmow zostaty podane w Dodatku A.2.2.

Selekcje atrybutow wykonano w dwdch wariantach:

» z atrybutami nominalnymi (31 atrybutéw nominalnyafnizymanych z ankiet

testerow (Rozdziat 4.5.2) + klasa decyzyjna)
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ez atrybutami binarnymi - przeksztalcono wszystk@mmmalne atrybuty na
binarne aywajac filtru: weka.filters.unsupervised.attribute.NomifioBinary
(170 atrybutéw binarnych + klasa decyzyjna)
Lepsze rezultatyrednio o 10% uzyskanazywajac atrybutéw binarnych.
W obydwu przypadkach (ZG1 i ZG2) najlepsze zbidrylautow otrzymano kywajac

WrapperSubsetEval i K-nearest neighbours.

100
90 |
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70
60 |
50 |
40
30 |
20 |
10 -

obZG1
mZG2

%

PART J48 RT k-NN BN

Rysunek 5.6 Poréwnanie doktadnoklasyfikacji ZG1 i ZG2 po selekcji atrybutéw

Porownujc otrzymane dane otrzymane z klasyfikacji zestavgbupowania ZG1 i
ZG2 ponownie najlepsze rezultaty uzyskat zestaw ,Z@4yli podziat uzyskany
algorytmem EM (Rysunek 5.6). Najlepsze wyniki uzaysé klasyfikatorem k-NN (96%)
i RandomTree (91%).

Otrzymany klasyfikator k-NN z zestawu grupowania 1Z@ostat zastosowany

w aplikacji internetowej do detekcji profiluzytkownika.
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5.2.3 Przedstawiciele grup

Zostali znalezieni wirtualni przedstawiciele grugstawu grupowania ZG1, ktérych
odpowiedzi byly najbardziej reprezentatywne dla elargrupy. Decyzje tych
reprezentantdw zostaly utworzone na podstawie (ietaateréw. Najcgstsze decyzje
wystepujace wsrod testerow z danej grupy utworzyly decyzje wilhego reprezentanta-
przedstawiciela grupy. Dla zestawu grupowania Z@aleziono 2 przedstawicieli, po
jednym dla kadej grupy.

Dla grupy 1 z ZG1 sktadagej skt 36 testerowry, ... , Tss znaleziono przedstawiciela
Tw. Utworzono dla niego tabkcdecyzyjr, ktérej radami byly segmenty muzyczne
a kolumnami 63 cechy otrzymane w procesie anal@yart@ci segmentu muzycznego.
Klasa decyzyjra byly etykiety emocji (el, e2, ..., e43) nadzde] zaznaczane przez
testerOw z danej grupy podczas etykietowanie seggimemuzycznych. Z tego wzglu,
iz kolejne przyktady — segmenty byly indeksowane ovigh etykietami rownie klasa
decyzyjna przedstawiciela grupy zawierata wielekietyjednoczénie. Spowodowato to
roztozenie tablicy decyzyjnej na 16 tablic dlazlej emocji oddzielnie i konstrukgj
16 klasyfikatorow  binarnych  (analogicznie do  klakgforow budowanych
w Rozdziale 2.7.2). W ten sam sposob znalezionedstawicielal, dla grupy 2 z ZG1.
Klasyfikatory utworzone na bazie przedstawicieligr(Ty, i T\2) z zestawu grupowania

ZG1 zostaly uyte do przeindeksowania plikéw bazy danych pod edagh emocji.
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5.2.4 Charakterystyki zestawOw grupowania

Z wyselekcjonowanych atrybutéw okazate,sie najbardziej znageymi pytaniami

i odpowiedziami z ankietyaqTabela 5.5):

Pytanie Odpowied:
Zawod Wolny zawdd, specjalista
Wiek 40-50
Jalky muzylke lubisz? klasyczna
Jaki jest Twoj ulubiony instrument? fortepian
Jakie dwa smaki lodéw wybierzesz waniliowe
zamawiajc lody w lodziarni?

Tabela 5.5 Najbardziej znagz pytania i odpowiedzi podczas cltemia profilu
uzytkownika dla ZG1

Wyjasniajac znaczenie pytawybranych w procesie selekcji atrybutow nasuawsg
wnioski, iz osoby, ktore nie lubhi muzyki klasycznej, a z takiej skladate s#98

fragmentowy zbidr treningowy, inaczej odbiaragmocje nt osoby, ktérzy 4 lubia

(Tabela 5.6).
Grupa Liczba os6b Opis
grupa 1 36 Osoby, ktére:
* lubia inna muzylke niz klasyczn,
* nie preferuyy fortepianu
» wola inne lody nk waniliowe
grupa 2 9 Osoby, ktore:

lubia muzyk klasyczn

lubig lody waniliowe

* preferup instrument fortepian

* reprezenty wolny zawod, specjalista

Tabela 5.6 Charakterystyka grup dla ZG1

Dodatkowo dokonano testowania zestawu grupowania, Z@&ry miat nieco gorsz

zgodnd¢ z ankietami, czyli ZG2 (86 % poprawdod klasyfikatora RandomTree
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i 88% k-NN). W tym przypadku z wyselekcjonowanyctrybutow okazato s| ze

najbardziej znaegymi pytaniami i odpowiedziami z ankiety élabela 5.7):

Pytanie Odpowied
Zawod szkolnictwo, edukacja
Wiek brak decyzji
Czy lubisz czyta ksiazki i jesli tak to podaj kryminaty
2 rodzaje?
Jakie jest Twoje hobby? nauka
Jalky muzylke lubisz? pop
disco
Jakie dwa smaki lodéw wybierzesz truskawkowe
zamawiajc lody w lodziarni?
Czy Twoja praca sprawia Ci przyjenie® raczej nie

Tabela 5.7 Najbardziej znagz pytania i odpowiedzi podczas ctemia profilu
uzytkownika z grupowania dla ZG2

Tabela 5.8 przedstawia charakterystyrup otrzymanych z zestawu grupowania

ZG2.

Grupa Liczba 0s6b Opis

grupa 1 16 Osoby, ktére:

* lubia muzyk; pop

* nie wybieraj lodow truskawkowych

* lubia ksiazki kryminaty

* nauki nie wybiergj jako hobby

* nie wybierag opcji ,raczej nie” w pytaniu czy
praca sprawia Ci przyjemgo

grupa 2 29 Osoby, ktoére:

. nie wybierag muzyki pop i rap

. lubia lody truskawkowe

. nie wybierag kryminatéw

. praca raczej nie sprawia im przyjendaio

Tabela 5.8 Charakterystyka grup dla ZG2

Z tego wzgédu, iz grupowanie ZG2 miato gorsze rezultaty grupowanie ZG1 nie
zostato ono gyte w aplikacji. Jednade to inne spojrzenie na podziat stuchaczy na grupy

i na znaczenie pyfaankiety jest rownie ciekawe.
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Zwigkszenie liczby stuchaczy-testerow do indeksowarzgkbaddw muzycznych np.
do 200 oséb, spowodowatoby utworzenieksizego zbioru danych do analizy Miatoby
to nasgpujace skutki:

* powstanie dokladniejszego podziatu na grupy,

* znalezienie wikszej ilasci grup,

* wydobycie dodatkowych ciekawych zat@ici miedzy ankietami a grupami
testerow.

Z drugiej strony zbieranie opinii stuchaczy jestlamiem pracochtonnym dla obydwu
stron bioacych udziat w eksperymencie, co wptym na okrélenie minimalnej grupy

testerow (45), ktorzy weli udziat w etykietowaniu utworéw muzycznych.
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ROZDZIAL 6: Podsumowanie i dalsze kierunki bada

W niniejszej pracy przedstawiono system zafpyfaowiazany z baz danych
muzycznych plikow MIDI, uméliwiajacy wyszukiwanie plikow pod wzglem emocji.
Podczas jego realizacji petlp zadanie automatycznej indeksacji plikéw, ktéra
wymagata budowy muzycznej bazy danyckgznej indeksacji przyktadow ugzych,
znalezienia zbioru cech opigaych segmenty muzyczne jak i budowy klasyfikatorow.
Badania przeprowadzonazywajac hierarchicznego modelu emocji i wieloetykietowej
indeksacji segmentow. Uzyskano satysfakcjecwpoktadnd¢ detekcji na poziomie L1.
Kontynuacja rozwoju wkxiwosci opisupcych segmenty muzyczne oraz pek@zenie
bazy danych powinny wphat na dodatkow poprawe dokiadndci klasyfikatorow
poziomu niszego L2.

Aby uzaleni¢ odpowiedzi systemu wyszukivaod preferencji gytkownika
zaproponowano detekcj profilu emocjonalnego, ktéry dopasowuje system do
uzytkownika i rozwazuje problem subiektywroi odbioru emaociji.

Aplikacje¢ wzbogacono o modukledzenia emocji, ktory dostarcza informaciji
o rozktadzie emocji na przestrzeni trwania utworDodatkowo zaproponowano
nowatorski modut wizualizacji dggy mazliwos¢ obejrzenia przestrzennych figudgisle
powiazanych z odtwarzan muzyky. Poprzez pakczenie etykiet emocji kolejnych
segmentéw z rodzajem linizytej do rysowania figur powkano go z modutem detekcji

emaocii.
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Poprzez przeprowadzenie eksperymentow i budewstemu wyszukiw@a plikdw
wedtug emocji udowodniono tepostawior pracy.

Dalsze badania dda kontynuowane w kierunku szukania nowych elementéw
wizualizacji, jak i w kierunku rozbudowy systemu modut do multimedialnego
laserowego pokazu. Rowuaieozwoj prac nad zyciem koloru podczas rysowania figur
znacaco uatrakcyjnitby wizualizacje.

Innym kierunkiem kontynuacji prac jest rozbudowadma wyszukiwania przez
dodanie mechanizmu roziniania zapytA. W przypadkach nie znalezienia pliku
0 zadanej zawarteci emocji umaliwitoby to uzytkownikowi dotarcie do utwordw
potencjalnie najbliszych zapytaniu.

Kolejnym wyzwaniem staje siréwniez zastosowanie aytych w niniejszej pracy

rozwiazan do analizy plikéw audio.
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Dodatek A Uyte algorytmy z pakietu WEKA

A.1 Detekcja emociji

Ponie] przedstawiono informacje o algorytmacliytych w procesie szukania
najlepszych klasyfikatoréw do detekcji emociji. Dwarzenia klasyfikatoréw i ich oceny
wykorzystano zbior nagglzi dostarczanych w pakiecie WEKA (Data Mining 3@fte in
Java-wersja 3.6.0).

W pierwszym etapie praczyto modutuExplorer z pakietu WEKA. Testowano zbe
algorytmy klasyfikugce na kolejnych binarnych tablicach decyzyjnycmasdcych s¢
do emocji: el, e2, €3, ..., e42 i e43. Przyciu modutuExplorer przygotowano rownie
zbiory danych z cechami wylonionymi podczas selekajrybutéw. Nasipnie
zastosowano moduExperimenter z pakietu WEKA, ktory umdiwit testowanie
klasyfikatorow utworzonych za pompcwybranych algorytméw, kolejno na wielu
zbiorach danych. kycie modutu Experimenter przyspieszylo proces szukania
najlepszego algorytmu wykazgpgo najwysza doktadndé. Wszystkie klasyfikatory
oceniano z gyciem 10-krotnej walidacji krzxowej z podzialem: 90% - zbidr treningowy

i 10 % - testowy.

A.1.1 Klasyfikacja
Budowe klasyfikatoréw testowano nagiujacymi algorytmami:
1. J48- algorytm ledacy implementag drzewa C4.5
Opis w systemie WEKA:

trees.J48 '-C 0.25 -M 2
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Ustawienia parametrow:
* ConfidenceFactor: 0.25
e MIinNumObj: 2
2. BayesNet- algorytm ledacy implementagj sieci bayesowskich
Opis w systemie WEKA:
bayes.BayesNet '-D -Q bayes.net.search.local.KR 1--S BAYES -E
bayes.net.estimate.SimpleEstimator -- -A 0.5'
Ustawienia parametréw:
» Estimator: SimpleEstimator
* SearchAlgorithm: K2
3. Ibk - algorytm lkedacy implementagj klasyfikatora k-NN
Opis w systemie WEKA:
lazy.IBk '-K 1 -W O -A "weka.core.neighbourseardng¢arNNSearch -A
\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\""
Ustawienia parametréw:
* KNN:1
» CrossValidate: False
» DistanceWeighting: No distance weighting
* NearestNeighbourSearchAlgorithm: LinearNNSearch
» DistanceFunction: EuclideanDistance
4. PART - algorytm generowania regut PART
Opis w systemie WEKA:

rules.PART-M 2 -C 0.25-Q 1
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Ustawienia parametrow:

ConfidenceFactor: 0.25
MinNumObj: 2

Seed: 1

A.1.2 Selekcja atrybutow

Do selekcji atrybutéw zyto ewaluatora Wrapper Subset Evaluator.

Wrapper Subset Evaluator -ocenia zbior atrybutow za ponmpzadanego algorytmu

klasyfikujacego.

Opis w systemie WEKA:

weka.attributeSelection.WrapperSubsetEval -B wékssdiers.trees.J48 -F 5

-T0.01-R1---C0.25-M2

Ustawienia parametrow:

Classifier: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Folds: 5

Seed: 1

Threshold: 0.01

Accuracy estimation: classification error

Metoda szukania (weka.attributeSelection.BestHbst -N 5):

Best first

Search direction: forward
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A.2 Grupowanie i szukanie profili uzytkownika
A.2.1 Grupowanie
Grupowania dokonano przyzyciu modutu Explorer z pakietu WEKA. Wyto
nastpujacych algorytméw grupuagych:
1. EM - implementacja metody grupowania Expectation Ma&zaton
Opis w systemie WEKA:
weka.clusterers.EM -1 100 -N 2 -M 1.0E-6 -S 100
Ustawienia parametréw:
* maxlterations: 100
* minStdDev: 1.0E-6
e numClusters: 2
» seed: 100

» Test mode: evaluate on training data

2. SimpleKMeans—implementacja algorytmu K-means
Opis w systemie WEKA:
weka.clusterers.SimpleKMeans -N 2 -A "weka.coreliieanDistance -R
first-last” -1 500 -S 100
Ustawienia parametréw:
*  NumClusters: 2
* Seed: 100

* Test mode: evaluate on training data
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A.2.2 Klasyfikacja ankiet wypetnionych przez testedw
Selekcja Atrybutow

Podczas selekcji atrybutow zastosowano ewaluatorappérSubsetEval ktory

przetestowano z algorytmami: PART, J48, k-NN i N&ayes.

Wrapper Subset Evaluator - ocenia zbiér atrybutéw za pompeadanego algorytmu

klasyfikujacego.
Opis w systemie WEKA:
weka.attributeSelection.WrapperSubsetEval -B wékssdiers.lazy.IBk -F 5
-T0.01-R1---K1-WO-X -A "weka.core.neighbiegarch.LinearNNSearch

-A \"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\

Ustawienia parametrow:

» Classifier: weka.classifiers.lazy.IBk -K 1 -W 0 -K
"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A
\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\"

* Folds: 5

* Seed:1

* Threshold: 0.01

* Accuracy estimation: classification error

Metoda szukania (weka.attributeSelection.BestHbst -N 5):

* Best first.

e Search direction: forward
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Podczas selekcji atrybutow przetestowano Wrappbs&uEvaluator z nagiujacych
algorytmami klasyfikujgcymi (zmieniagc opcg Classifier):

1. PART - algorytm generowania regut PART
Opis w systemie WEKA:
weka.classifiers.rules.PART '-M 2 -C 0.25 -Q 1'

2. J48- implementacja drzewa C4.5
Opis w systemie WEKA: trees.J48 '-C 0.25 -M 2'

3. IBk - implementacja klasyfikatora k-NN
Opis w systemie WEKA:
weka.classifiers.lazy.IBk -K 1 -W 0 -X -A
"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A
\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\"

4. NaiveBayes- implementacja naiwnego klasyfikatora Bayesa
Opis w systemie WEKA:

weka.classifiers.bayes.NaiveBayes

Klasyfikacja
Do testowania zbioréw danych (bez i z selekajrybutow) skorzystano z modutu
Experimenter z pakietu WEKA. Wyto nasgpujacych algorytmow klasyfikujcych:
1. PART - algorytm generowania regut PART
Opis w systemie WEKA:
rules.PART'-M 2 -C0.25-Q 1’

2. Jrip — implementacja algorytmu Ripper
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Opis w systemie WEKA:
rulesJRip'-F3-N2.0-02-S I’
3. J48 implementacja drzewa C4.5
Opis w systemie WEKA:
trees.J48 '-C 0.25 -M 2'
4. RandomTree— implementacja algorytmu RandomTree
Opis w systemie WEKA:
trees.RandomTree-K1-M 1.0-S 1’
5. Ibk - implementacja klasyfikatora k-NN
Opis w systemie WEKA:
lazy.IBk '-K 1 -W 0 -X -A \"weka.core.neighboursehrLinearNNSearch -A
\\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\\\"\"
6. BayesNet- implementacja sieci bayesowskich
Opis w systemie WEKA:
bayes.BayesNet '-D -Q bayes.net.search.local.K2P--1 -S BAYES -E

bayes.net.estimate.SimpleEstimator -- -A 0.5'





