
KLASYFIKACJA EMOCJI WMUZYCE FILMOWEJ
Z WYKORZYSTANIEM TESTÓW SUBIEKTYWNYCH
T. Ciborowski1, S. Reginis1, A. Kurowski1, 2, D. Weber1, 2 i B. Kostek1, 2

1Katedra Systemów Multimedialnych, Wydział Elektroniki, Telekomunikacji i Informatyki, Politechnika Gdańska
2Laboratorium Akustyki Fonicznej, Wydział Elektroniki, Telekomunikacji i Informatyki, Politechnika Gdańska

s165501@student.pg.edu.pl

Streszczenie
Celem referatu było przedstawienie testów odsłuchowych, w których zadaniem osób ankietowanych

było przypisanie danego fragmentu muzycznego do odpowiedniej klasy emocji. Kolejne kroki ekspery-
mentu obejmowały wybór muzyki filmowej do testów (baza Epidemic Sound), przygotowanie założeń
ankiety oraz modelu emocji wykorzystywanych w testach odsłuchowych, jak również konstrukcję ankiety.
Ankieta została zrealizowana za pomocą formularzy Google. W ramach analizy wyników testów odsłu-
chowych w pierwszej kolejności sprawdzone zostały korelacje pomiędzy parami klas emocji przypisanych
do katalogów utworów w bazie Epidemic Sound. Następnie zmapowano uzyskane wyniki ankiety na
wykorzystany model, który zawiera emocje odniesienia (autorski model). W referacie zawarte też zo-
stały histogramy zawierające przykłady list rankingowych przypisań kolorów do emocji. Przedstawiony
również został zarys dalszych eksperymentów.

1. Wstęp

Muzyka filmowa stanowi ważny fragment przekazu artystycznego towarzyszącemu obrazowi. Jej ce-
lem jest podbudowanie lub wywołanie emocji związanych z daną sceną, ale przede wszystkim staje się
wizytówką filmu, często określając jego gatunek. Klasyfikacja emocji w muzyce filmowej – w uproszcze-
niu – obejmuje zagadnienia związane z analizą muzyki, kolorystyki obrazu, narracji filmu oraz prze-
kazu emocji, które mają towarzyszyć projekcji filmu. Celem pracy jest przedstawienie eksperymen-
tów związanych z przeprowadzeniem testów subiektywnych określających emocje w muzyce filmowej.
W pierwszej kolejności przygotowano założenia ankiety internetowej, która została następnie wykorzy-
stana w testach subiektywnych. Ankietę skonstruowano z wykorzystaniem formularzy Google (z wyko-
rzystaniem narzędzia ”allocate monster” do dystrybucji). Opracowana ankieta jest dostępna pod adresem:
https://allocate.monster/RVCTOXRP.

1.1. Modele emocji

Modele emocji wykorzystywane w algorytmach klasyfikacji można podzielić na dwie grupy: kate-
gorialne (ang. categorical) i wymiarowe (ang. dimensional). Podejście kategorialne zakłada, że w modelu
znajdują się dyskretne deskryptory emocji, któremogą być podzielone na klasy.Modelewymiarowe definiują
przestrzeń emocjonalną za pomocą osi, a każda emocja traktowana jest jako punkt w tej przestrzeni [1], [2].

Do modeli kategorialnych dla przykładu można zaliczyć listę 66 deskryptorów podzielonych na
8 grup - są one wynikiem jednych z pierwszych badań nad ekspresyjnością w muzyce przeprowadzonych
przez K. Hevner [3]. Innym przykładem może być model wykorzystywany w międzynarodowym konkursie
MIREX, który zawiera 29 określeń podzielonych na 5 klastrów. Został on zaproponowany przez X. Hu oraz
J. S. Downie [4]. Modele kategorialne badane były również w kontekście muzyki (i etykiet w j. polskim)
w pracach M. Plewy oraz B. Kostek [5], [6].

Model emocji Russela [7] jest przykładem modelu wymiarowego. Zakłada on, że emocje rozmiesz-
czone są na płaszczyźnie, która zdefiniowana jest za pomocą dwóch wymiarów - walencji oraz pobudzenia.
Model emocji Thayera [8] prezentuje się w podobny sposób, ale przestrzeń dwuwymiarowa aktywacji
opisana jest w nim za pomocą dwóch rodzajów pobudzeń - energetycznego oraz napięciowego.
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1.2. Rozpoznawanie emocji w muzyce

W literaturze można zauważyć zróżnicowane podejścia do zadania rozpoznawania emocji w muzyce.
Istnieje też obszar badań (Music Emotion Recognition, MER) związany z klasyfikacją emocji w muzyce
i nastroju, który muzyka może wywoływać [6], [9]. Wybór metody klasyfikacji jest zależny w dużej mierze
od przyjętych założeń - emocje można bowiem rozpoznawać w kilkusekundowym fragmencie utworu
muzycznego lub analizować go jako całość. Ważnym aspektem wymagającym uwzględnienia jest również
sposób reprezentacji sygnału fonicznego, na podstawie którego opierać się będzie praca algorytmu. Utwory
mogą być przedstawionew formie surowej (próbki dźwięku postaci czasowej [wavenet]), parametrycznej (np.
wektor parametrów mel-cepstralnych czy parametrów wykorzystujących standard MPEG 7) [10], [11], [12],
[13], [14], [15] lub też obecnie - w przypadku głębokiego uczenia – reprezentacji graficznej (spektrogram,
chromagram) lub parametrów uzyskanych przez strukturę głęboką [16], [17], [18], [19], [20]. Kolejnym,
ale bardzo istotnym elementem rozpoznawania emocji w muzyce, jest wybrany model emocji [9], [16],
[21], [22]. Percepcja muzyki jest bardzo subiektywnym i indywidualnym procesem, co sprawia, że problem
klasyfikacji emocji nie należy do trywialnych, zwłaszcza, że należy brać pod uwagę emocje, które zostały
intencjonalnie zawarte przez kompozytora muzyki, jak również te, które towarzyszą odbiorcy muzyki
i obrazu.

2. Eksperymenty

2.1. Testy subiektywne określające emocje w muzyce filmowej

W testach subiektywnych określających emocje zawarte w danym fragmencie muzyki wzięło udział
176 osób. Zadaniem słuchaczy było przypisanie danego fragmentumuzycznego do odpowiedniej klasy emo-
cji. Założono, że w ankiecie internetowej (rys. 1) znajdą się takie klasy, jak: dark, epic, floating, glamorous,
mysterious, hopeful, laid back, euphoric, smooth, sneaking, dreamy, senitmental, sad, romantic, happy, sexy,
angry, relaxed, suspense, zgodnie z katalogami zawartymi w bazie Epidemic Sound (epidemicsound.com).
Ponieważwykorzystywane klasy są w niektórych przypadkach bliskoznaczne, dlategowpierwszej kolejności
sprawdzono korelacje pomiędzy parami klas emocji. Niektóre przypadki na podstawie analizy korelacyjnej
oraz testu chi-kwadrat (wyniki statystycznie istotne) wskazały na bliskie powiązania pojęć. Dotyczy to m.in.
etykiet: dark-mysterious, dreamy-laid back, floating-relaxed.

Rysunek 1 Strona wejściowa skonstruowanej ankiety internetowej oraz pytania dotyczące odsłuchiwanego
fragmentu muzyki filmowej
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2.2. Analiza wyników

Wyniki uzyskane w ankiecie internetowej, w której zadaniem słuchaczy było przypisanie klasy emocji
do danego utworu, przedstawiono na rys. 2. W dalszym kroku analiz zmapowano uzyskane wyniki na
wykorzystanymodel, który zawiera emocje odniesienia (rys. 3): energiczny, ekscytujący, wesoły, relaksujący,
spokojny, depresyjny, smutny, straszny, agresywny. Histogramy przedstawione na rys. 4 zawierają przykłady
list rankingowych przypisań emocji do kolorów.

Rysunek 2 Model emocji wykorzystywany w pracy
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Rysunek 3 Wyniki uzyskane w ankiecie internetowej, w której zadaniem słuchaczy było przypisanie klasy emocji do
danego utworu (zmapowanie klas z bazy Epidemic Sound na własny model)
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(a) Odpowiedzi dla euphoric (b) Odpowiedzi dla angry

Rysunek 4 Przykłady list rankingowych przypisania emocji do kolorów w postaci wykresów słupkowych

Na podstawie analiz histogramów można wyszczególnić pojęcia, które słuchacze wiążą ze sobą. Dla
przykładu emocja sad budzi - w proporcji przypisań - następujące skojarzenia:

• smutny + spokojny: 39

• depresyjny + smutny: 36

• relaksujący + spokojny: 17

Z kolei, dla emocji romantic te typowania słuchaczy są następujące:

• relaksujący + spokojny: 34

• smutny + spokojny: 13

• relaksujący + wesoły: 13

3. Wnioski i dalsze prace

Na podstawie analiz można zauważyć, że pomimo iż występują rozbieżności w adnotacjach słuchaczy,
większość typowań jest zgodna z oczekiwaniem. Głównym problemem - często wskazywanym w literaturze
- jest trudność jednoznacznej definicji poszczególnych pojęć opisujących emocje. Niektóre z nich wydają
się badanym osobom bliskoznaczne, zaś inne oddalone pojęciowo od siebie w sposób znaczący. Kolejnym
etapem eksperymentów będzie klasyfikacja emocji z wykorzystaniem uczenia głębokiego. W tym celu
zostanie wykorzystany algorytm sieci splotowej (ang. CNN – Convolutional Neural Network). Ze względu
na wymaganie związane z głębokim uczeniem, algorytm będzie wykorzystywać reprezentacje 2D sygnałów
fonicznych. W danych wejściowych zostaną uwzględnione emocje z zaproponowanego modelu (rys. 2) oraz
typowania słuchaczy.
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