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OSWIADCZENIE

Autor rozprawy doktorskiej: mgr inz. Dawid Weber

Ja, nizej podpisany(a), oswiadczam, iz jestem swiadomy(a), ze zgodnie z przepisem art.
27 ust. 1i 2 ustawy z dnia 4 lutego 1994 r. o prawie autorskim i prawach pokrewnych (t.j.
Dz.U. z 2021 poz. 1062), uczelnia moze korzystaC z mojej rozprawy doktorskiej
zatytutowane;j:

»Opracowanie metodologii rozpoznawania i klasyfikowania emocji w filmach przy uzyciu
sztucznych sieci neuronowych” do prowadzenia badan naukowych lub w celach
dydaktycznych.”

Swiadomy(a) odpowiedzialnoéci karnej z tytutu naruszenia przepiséw ustawy z dnia 4
lutego 1994 r. o prawie autorskim i prawach pokrewnych i konsekwencji dyscyplinarnych
okreslonych w ustawie Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce (Dz.U.2021.478 t..), a
takze odpowiedzialnosci cywilno-prawnej oswiadczam, Ze przedkiadana rozprawa
doktorska zostata napisana przeze mnie samodzielnie.

Oswiadczam, ze tres¢ rozprawy opracowana zostata na podstawie wynikéw badan
prowadzonych pod kierunkiem i w Scistej wspotpracy z promotorem prof. dr hab. inz.
Bozeng Kostek oraz promotorem pomocniczym — dr inz. Karoling Marciniuk.

Niniejsza rozprawa doktorska nie byla wczesniej podstawg Zadnej innej urzedowej
procedury zwigzanej z nadaniem stopnia doktora.

Wszystkie informacje umieszczone w ww. rozprawie uzyskane ze zrodet pisanych
i elektronicznych, zostaly udokumentowane w wykazie literatury odpowiednimi
odnoé$nikami, zgodnie z przepisem art. 34 ustawy o prawie autorskim i prawach
pokrewnych.

Potwierdzam zgodnos¢ niniejszej wersji pracy doktorskiej z zalgczong wersjg
elektroniczna.

Gdansk, dnia ..o s
podpis doktoranta

Ja, nizej podpisany(a), wyrazam zgode/rie—wyrazam—zgedy* na umieszczenie ww.
rozprawy doktorskiej w wersji elektronicznej w otwartym, cyfrowym repozytorium
instytucjonalnym Politechniki Gdanskiej.

Gdansk, dNia ..o s
podpis doktoranta

*niepotrzebne usung¢

" Art. 27. 1. Instytucje o$wiatowe oraz podmioty, o ktérych mowa w art. 7 ust. 1 pkt 1, 2 i 4-8 ustawy z dnia 20 lipca 2018

r. — Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce, mogg na potrzeby zilustrowania tresci przekazywanych w celach
dydaktycznych lub w celu prowadzenia dziatalno$ci naukowej korzysta¢ z rozpowszechnionych utworéw w oryginale i
w ttumaczeniu oraz zwielokrotnia¢ w tym celu rozpowszechnione drobne utwory lub fragmenty wiekszych utworéw.
2. W przypadku publicznego udostepniania utworéw w taki sposéb, aby kazdy mogt mie¢ do nich dostep w miejscu i
czasie przez siebie wybranym korzystanie, o ktérym mowa w ust. 1, jest dozwolone wytgcznie dla ograniczonego kregu
0s6b uczacych sie, nauczajgcych lub prowadzacych badania naukowe, zidentyfikowanych przez podmioty wymienione
w ust. 1.
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pomocg sztucznych sieci neuronowych. W pracy przedstawiono tematyke zwigzang z
kolorowaniem sceny filmowej w kontekscie oddziatywania koloru na emocje widza. W celu
analizy wptywu filméw na emocje widza dokonano wyboru tytutéw filmowych, nastepnie
przeprowadzono szereg wstepnych testow subiektywnych pozwalajgcych na wybér i
potwierdzenie szesciokolorowego modelu emociji oraz przypisanie do danego fragmentu
filmowego odpowiedniej etykiety emocji. Wyniki testéw subiektywnych pozwolity na
przygotowanie bazy danych fragmentéw filmow, kidra nastepnie wykorzystano do
treningu i testéw modeli uczenia gtebokiego. W drugiej czesci pracy przygotowano analize
sygnatéw audio i wideo poprzez rézne sposoby parametryzacji tych sygnatow, a
nastepnie dokonano klasyfikacji klas emocji na podstawie sygnatu audio oraz wideo.
Modele o najwyzszej doktadnosci dla zbioru testowego zostaty wybrane do stworzenia
modelu multimodalnego. W trzeciej czesci pracy przygotowano model bimodalny
wykorzystujgcy dwa wybrane wczesniej modele klasyfikacji sygnatéow fonicznych oraz
wideofonicznych. Model bimodalny wykazat sie wyzszg dokladnos$cig podczas testow niz
pojedynczy model klasyfikacji wideo, przy niewielkim koszcie wzrostu liczby parametrow
modelu i stopnia skomplikowania.
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Streszczenie rozprawy w jezyku angielskim: The goal of the dissertation is to develop
a methodology that allows recognizing and classifying emotions in a video using artificial
neural networks. This Ph.D. dissertation presents the subject of coloring a film scene in
the context of the effect of color on the viewer's emotions. To analyze the impact of films
on viewers' emotions, a selection of film titles was made, followed by a series of
preliminary subjective tests to select and confirm the six-color model of emotions and
assign the appropriate emotion label to the film excerpt. The results of the subjective tests
made it possible to prepare a database of movie excerpts, which was then used to train
and test deep learning models. In the second part of the work, the analysis of audio and
video signals was prepared by different ways of parameterizing these signals, and then
the classification of emotion classes based on audio and video signals was performed.
The models with the highest accuracy for the test set were selected to create a multimodal
model. In the third part of the work, a bimodal model was prepared using two previously
selected models for classifying audio and video signals. The bimodal model showed
higher accuracy during testing than a single video classification model at a small cost of
increasing the number of model parameters and complexity.
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emocji. Wyniki testéw subiektywnych pozwolity na przygotowanie bazy danych
fragmentow filméw, ktérg nastepnie wykorzystano do treningu i testéw modeli uczenia
gtebokiego. W drugiej czedci pracy przygotowano analize sygnatéw audio i wideo
poprzez rézne sposoby parametryzacji tych sygnatéw, a nastepnie dokonano klasyfikaciji
klas emocji na podstawie sygnatu audio oraz wideo. Modele o najwyzszej doktadnosci
dla zbioru testowego zostaty wybrane do stworzenia modelu multimodalnego. W trzeciej
czesci pracy przygotowano model bimodalny wykorzystujgcy dwa wybrane wczesniej
modele klasyfikacji sygnatéw fonicznych oraz wideofonicznych. Model bimodalny
wykazat sie wyzszg dokladnoscig podczas testdw niz pojedynczy model klasyfikacji
wideo, przy niewielkim koszcie wzrostu liczby parametrow modelu i stopnia
skomplikowania.
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ABSTRACT

The goal of the dissertation is to develop a methodology that allows recognizing and
classifying emotions in a video using artificial neural networks. This Ph.D. dissertation
presents the subject of coloring a film scene in the context of the effect of color on the
viewer's emotions. To analyze the impact of films on viewers' emotions, a selection of film
tittes was made, followed by a series of preliminary subjective tests to select and confirm
the six-color model of emotions and assign the appropriate emotion label to the film
excerpt. The results of the subjective tests made it possible to prepare a database of
movie excerpts, which was then used to train and test deep learning models. In the second
part of the work, the analysis of audio and video signals was prepared by different ways
of parameterizing these signals, and then the classification of emotion classes based on
audio and video signals was performed. The models with the highest accuracy for the test
set were selected to create a multimodal model. In the third part of the work, a bimodal
model was prepared using two previously selected models for classifying audio and video
signals. The bimodal model showed higher accuracy during testing than a single video
classification model at a small cost of increasing the number of model parameters and
complexity.

Keywords: emotions, film, film colors, film music, subjective tests, neural networks, convolutional
networks, recurrent networks
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WYKAZ WAZNIEJSZYCH SKROTOW

CIE - Comission Internationale de I'Eclairage (Miedzynarodowa Komisja Os$wietleniowa)
CNN — Convolutional Neural Network (neuronowa sie¢ splotowa)
EHD - Edge Histogram Descriptor

FFT - Fast Fourier Transform

GRU - Gated Recurrent Unit (bramkowana jednostka rekurencyjna)
HTD - Homogeneous Texture Descriptor

LPC - Linear Predictive Coding (liniowe kodowanie predykcyjne)

LSTM - Long short-term memory (rodzaj sieci rekurencyjnej; sie¢ z dtugoterminowg pamiecia)
LUT - Look Up Table

MAE - Mean absolute error (Sredni btgd bezwzgledny)

MER - Music Information Retrieval

MFCC — Mel-frequency cepstral coefficients (wspotczynniki mel-cepstralne)

MLP — Multilayer Perceptron (wielowarstwowy perceptron)

RAW — Cyfrowy negatyw (format RAW, ‘surowy’ — bez zadnej obrébki)

RGB - Red Green Blue

R? — R-Squared or the coefficient of determination (wspotczynnik determinacji, dopasowania
modelu od danych uczacych)

RNN - Recurrent Neural Network (neuronowa sie¢ rekurencyjna)

STFT - Short Time Fourier Transform

TBD — Texture Browsing Descriptor

ZCR - Zero-crossing rate
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1. Wstep i cel pracy

Jednym z gtéwnych aspektow muzyki i filmu jest ich oddzialywanie emocjonalne na
stuchacza. Celem kompozytora jest zawarcie emocji w tworzonej muzyce, ktére nastepnie przez
wykonanie dzieta trafiajg do stuchacza. Zagadnienia te byly studiowane na przestrzeni wiekow
[41, 85], za$ obecnie odnoszg sie do badan znanych pod nazwg przetwarzania afektywnego (ang.
affective computing) [50, 62, 83, 86]. W kontekscie filmu, nadrzednym czynnikiem jest
niewatpliwie obraz i kompozycja koloru, ktére w réwnym lub nawet wiekszym stopniu, co muzyka
oddziatujg na emocje widza — odbiorcy tego przekazu.

Istnieje wiele definicji emociji, przykladowo mozna sie postuzyé opisem: ,intensywny stan
psychiczny pobudzajgcy uktad nerwowy i wywotujgcy reakcje fizjologiczne” [18]. Powolujgc sie
jednak na stowa Russella: ,Wszyscy wiedzg czym sg emocje, dopoki nie zostang poproszeni o
ich definicje” [24], nalezy zauwazy¢, ze jednoznaczne okreslenie emociji jest problematyczne,
gdyz obejmuje aktywnosc¢ psychofizyczng danej osoby pobudzonej bodzcem zewnetrznym (bgdz
wewnetrznym) [76].

Zrozumienie, w jaki sposdb muzyka przekazuje emocje nie jest tatwe. Kivy podaje dwie
hipotezy: ,pierwsza moze dotyczy¢ stuchowego podobieristwa miedzy muzykg a naturalnym
wyrazeniem emocji’ [48]. Niektére muzyczne formy mogg powodowaé wywoltywanie emoc;ji,
poniewaz zblizone sg one do mowy i jej ekspresji. Przyktadem moze by¢ ,ztos¢” — gdzie gtosnosé
oraz dysonans widmowy [56] — to dwie charakterystyczne cechy dla tej emocji, zarébwno w mowie,
jak i muzyce. Druga hipoteza, jakg przywotuje Kivy, odnosi sie do ,kulturowych zjawisk. ktére
majg wspolne konotacje wraz z muzykg’. Grewe opisuje, ze intensywnos¢ emocji moze bazowac
na personalnym odczuciu dla danego utworu bgdz tez uzalezniona jest od tta muzycznego [26].
Podaje przyktad muzyka, ktéry uczy sie danego utworu muzycznego, a potem musi odegra¢ go
na zywo — w ten sposob muzyk odczuwa emocje w sposéb wzmozony. Z drugiej strony stuchanie
danego utworu kilkukrotnie moze spowodowaé zmiany w nastawieniu emocjonalnym dla tego
dzieta. Warto jednak zaznaczy¢, ze odczuwanie emocji z muzyki nie jest uwarunkowane jedynie
wyksztatceniem muzycznym czy wiekiem danej osoby - ksztattowanie rozumienia muzyki
dotyczy wczesnych lat (a nawet miesiecy) dziecka. Dowiedziono, iz nawet czteromiesieczne
dzieci pokazujg, ktéry utwér jest przyjemniejszy w odbiorze, a ktéry wprowadza je w przykry
nastroj [117]. Sa tez osoby, ktore nie rozwinety odczuwania emocji i nie sg zdolne do zrozumienia
muzyki [97].

Stworzenie filmu wymaga odpowiedniego scenariusza, doboru aktoréw, wyznaczeniu
lokalizacji krecenia uje¢, a takze pdzniejszego etapu postprodukcji, w sktad, ktérego wchodzi
miedzy innymi wybodr odpowiednich uje¢, tempo cieé, przejScia pomiedzy ujeciami, edycja
koloréw, ale réwniez edycja Sciezki dzwiekowej: dialogéw czy tez muzyki. Zabiegi postprodukcji
majg za zadanie odpowiednio przyciggng¢ uwage widza, dodatkowo wywotujgc w nich konkretne
reakcje na przekaz emocji. Uzycie okreslonych kolorow w filmie definiuje klimat, nastroj czy tez
emocje, ktére mogg by¢é wzmacniane u widzéw. Rezyserzy czesto wykorzystujg podstawowe
kolory ciepte badZz zimne do kreowania odpowiednich wrazeh. Kolor czerwony moze byé
wykorzystany do podkreslenia pasji, mitosci, romantyzmu, ale rowniez niebezpieczenstwa czy
agresji. Natomiast kolory chtodne, takie jak niebieski czy tez zielony kojarzone sg ze spokojem,
melancholig bgdz strachem. Psychologia koloréw jest szerokim obszarem badan w psychologii
oraz w sztuce.

Prace nad kolorem w filmie rozpoczynajg juz na pierwszych etapach filmu, w trakcie
przygotowan do tworzenia planu filmowego, kreujgc odpowiednie otoczenie, dobierajac
temperature barwowg swiatta. Rezyserzy tacy, jak Wes Anderson, wykorzystuja kolory nie tylko
w postprodukgji filmu, ale réwniez na poczatkowym etapie nagrywania uje¢, w kostiumach
bohateréw czy w scenografii. Pozwala to zawrze¢ dodatkowg warstwe znaczeniowa w filmie.

W dobie btyskawicznego rozwoju zasobéw Internetu uzyskano mozliwos¢ wyboru
interesujgcych filmow réwniez serwisach streamingowych takich jak Netflix, Amazon Primie, itd.
Do dyspozyciji uzytkownikéw udostepniane sg ogromne bazy filméw. Kluczowa pozostaje jedynie

15


http://mostwiedzy.pl

kwestia wyboru interesujgcego widza dziefa. Dlatego tez, jezeli widz nie ma wybranego tytutu
filmowego, to moze skorzysta¢ z wyszukiwania tresci i okreslenia preferencji pod katem gatunku
filmowego, ulubionych aktoréw czy tez wrazen emocjonalnych, jakie za sobg niosg dane pozycje.
Na tej podstawie rowniez algorytmy rekomendacji dobierajg widzom kolejne tytuly warte
obejrzenia.

Analizujgc aktualny stan wiedzy, mozna zauwazy¢ gtdwnie trendy w odniesieniu do emocji
zawartych w muzyce, tj. automatyczne przypisanie emocji do muzyki czy gatunku muzycznego,
ale klasyfikacja emocji na podstawie filmu, bimodalnego zrodta (AV), sktadajgcego sie zaréwno
ze sciezki dzwigkowej (A), jak i ruchomego obrazu (V) w dalszym ciggu pozostawia pole do
dalszych badan. Wiekszo$¢ badan zwigzanych z analizg audio bgdZ wideo opiera sie na predykcji
standw emocjonalnych stuchaczy czy widzéw w kontek$cie wyznaczania wartosci na
ptaszczyznie wartosciowosci (walencji) oraz pobudzenia (ang. valence-arousal; VA). Brakuje
jednak prac, ktére podchodzg do wyznaczania emocji na podstawie filmu jako spdjnej catosci w
sposobie klasyfikacji konkretnych etykiet emocji. Moze by¢ to zwigzane gtéwnie z brakiem
dostepnosci zbiorow danych, ktore zawieratyby zrodta filmowe wraz z towarzyszaca Sciezkg
dzwiekow odniesienia do wywotanych emoc;i.

Wiekszos¢ metod klasyfikacji klas emocji badz predykcji wartosci AV oparta jest na sieciach
neuronowych. Architektury sieci przybierajg réozne formy w zaleznosci od zastosowania oraz
opracowanych metod przez tworcow modeli. W najprostszej postaci algorytmy sktadajgce sie z
sieci neuronowych dzielg sie na dwie czesci, w pierwszej czesci mechanizm przetwarzania
danych dokonuje ekstrakcji cech obrazu bgdz dzwieku, ktére nastepnie tworzg forme tensorow,
druga czes¢ odpowiedzialna jest za klasyfikacje danych [94].

W zaleznosci od problemu klasyfikacji wybierane sg r6zne architektury sieci neuronowych.
W dziedzinie audio i filmu (jako danych czasowo-przestrzennych) wykorzystuje sie najczesciej
sieci splotowe (ang. convolutional neural networks, CNNs) [16, 30, 119] badz rekurencyjne (ang.
Recurrent neural networks, RNNs) [7, 25, 127]. Jednak intensywny rozwdj sztucznych sieci
neuronowych przynosi kolejne typy sieci neuronowych, ktére znajdujg zastosowanie w klasyfikacji
sygnatéw fonicznych i wizyjnych [20, 112, 127].

W celu klasyfikacji sygnatéw audio, czestym sposobem parametryzacji jest ekstrakcja
wspotczynnikdbw mel-cepstralnych (ang. Mel frequency cepstral coefficients, MFCC) [68]
z sygnatu fonicznego bgdz stworzenie na podstawie widma mocy sygnatu spektrograméw w skali
melowej. Parametry MFCC moga by¢ wykorzystywane w sieciach rekurencyjnych jako dane
wejsciowe, gdzie dla kazdej ramki sygnatu fonicznego obliczana jest warto$¢ parametréw MFCC.
Spektrogramy w skali melowej wykorzystywane sg natomiast do zadan klasyfikacji dzwieku przy
uzyciu sieci splotowych, ktére doskonale sobie radzg z klasyfikacjg na podstawie obrazu, czyli
reprezentacji sygnatu fonicznego w postaci dwuwymiarowej (2D).

Film jako reprezentacja w postaci danych przestrzenno-czasowych réwniez moze byc¢
klasyfikowany za pomocg sieci rekurencyjnych bgdz splotowych. Popularnym podejsciem do
klasyfikacji filmu jest parametryzacja poszczegolnych klatek filmowych, przy czym zazwyczaj
ogranicza sie liczbe klatek filmowych do kilkudziesieciu pierwszych bgdz kilkudziesieciu klatek z
catosci fragmentu wybranych w réwnych odstepach. Ekstrakcji parametrow obrazu dokonuje sie
poprzez uzycie sieci splotowych jako ekstraktora cech i nastepnie poddaje sie je klasyfikacji za
pomocg sieci rekurencyjnych [84]. Mozliwe jest tez wykorzystanie bardziej skomplikowanej
operacji, jakg jest klasyfikacja obrazu przy uzyciu tréjwymiarowych sieci splotowych, ktére
otrzymujg tensor parametrow o dtugosci liczby klatek filmu. W kazdej warstwie tensora,
odpowiadajgcej za poszczegodlng klatke obrazu, znajduje sie tréjwymiarowy wektor parametrow
zawierajgcy wartosci RGB dla poszczegdlnych pikseli [112].

Rozwdj metod klasyfikacji emocji zawartych w muzyce

Klasyfikacja emocji na podstawie sygnatu audio jest obecnie bardzo popularnym tematem
prac i rozwazan naukowych [16, 20, 25,, 94]. Czesto stosowanym rozwigzaniem jest uzycie
spektrogramoéw w skali melowej (zwykle zwanych mel-spektrogramami lub spektrogramami
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melowymi) oraz sieci splotowych do tego typu zadan. Mozna réwniez spotka¢ sie z innymi
podejsciami takimi jak: potgczenie sieci splotowych 2z rekurencyjnymi, wykorzystanie
parametryzacji sygnatu audio z uzyciem parametrow MFCC oraz sieci rekurencyjnych do
klasyfikacji. Wykorzystuje sie rowniez tradycyjne metody uczenia maszynowego, jakimi sg
algorytm k-najblizszych sgsiadow (ang. k-Nearest Neighbors, k-NN), maszyna wektoréw nosnych
(ang. Support Vector Machine, SVM), drzewa decyzyjne czy inne algorytmy [7, 20, 94] w
potaczeniu z wektorem parametréw opartym na standardzie MPEG 7 [25, 127].

Rozwdj metod klasyfikacji emocji w filmie

Obecnie wykorzystywanym rozwigzaniem w klasyfikacji wideo czy filmu jest uzycie sieci
splotowych zaréwno dwuwymiarowych, jak i trojwymiarowych, ale tez sg widoczne prace
wykorzystujgce podejscie tradycyjne.

W tabeli 1.1 zestawiono przyktady wybranych badan z ostatnich lat, realizujgce zadania
zwigzane z klasyfikacja/predykcjg emocji zawartych w sygnatach fonicznych, wideo oraz wideo-
fonicznych (filmach). Zestawienie to pozwala zauwazy¢, ze wykorzystywane sg w tej dziedzinie
rozne metody mechanizmdw uczenia maszynowego, tj. klasyczne, jak np. SVM czy sztuczne
sieci neuronowe (ang. artificial neural network, ANN), jak réwniez modele gtebokie, np. CNN,
bramkowana jednostka rekurencyjna (ang. gated reccurent unit, GRU), regresja logistyczna, sie¢
pamieci dlugoterminowej (ang. long short-term memory, LSTM), dwukierunkowa sie¢ pamieci
diugoterminowej — (ang. bidirectional long short-term memory, BiLSTM). Dotyczy to rowniez
stosowania roznych baz danych sygnatéw oraz miar oceny jako$ci w ocenie uzyskanych
wynikow. Wsréd tych ostatnich mozna zauwazy¢, ze obok typowego podejscia wykorzystujgcego
miare doktadnosci, stosuje sie miare AUC (ang. Area Under the Curve — pole powierzchni pod
krzywg), R? (ang. Coefficient of Determination — wspotczynnik determinacji), mAP (ang. Mean
Average Precision — usredniona precyzja srednia), MSE (ang. Mean Squared Error — btad
Sredniokwadratowy), itd.
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Tab. 1.1. Przeglad metod realizujgcych zadania zwigzane z klasyfikacjg sygnatéw audio, wideo
oraz audio-wideo w kontekscie emocji zawartych w sygnatach

Autorzy Rok Zadanie Typ danych Algorytm Miary i wyniki
wejsciowych
Behrouzi T., Toosi R., [2023 | Klasyfikacja Klatki filmowe, CNN, SVM, |F1-score: 0,66
Akhaee M. A. [7] gatunkow sygnat foniczny GRU
filmowych
Revathy V. R., Pillai A. | 2022 | Klasyfikacja Wybrane SVM, Doktadno$c¢ dla sieci
S. [94] emoc;ji parametry Regresja neuronowej: 82%
sygnatu audio logistyczna,
ANN

Vrskova R., Hudec R., | 2022 | Klasyfikacja Klatki filmowe CNN Doktadnos¢ dla
Kamencay P., Sykora €Zynnosci zbioru UCF YouTube
P.[119] ludzkich Action — 85,2%

Doktadnos¢ dla
zbioru UCF YouTube
Action — 84,4%

Ciborowski T., Reginis | 2021 | Klasyfikacja Mel-spektrogram | CNN Doktadno$c¢ dla
S., Kurowski A., emoc;ji klasyfikacji jednej
Weber D., Kostek B. klasy — 61,66%
[16] Doktadnos¢ dla

klasyfikacji trzech
klas — 78,71%

Hayat H., Ventura C., |2021 | Predykcja Klatki filmowe CNN Doktadnosé — 73,6%

Lapedriza A. [30] wartosci
Valence-Arousal

Grekow J. [25] 2021 | Predykcja Wybrane LSTM R? Arousal — 0,73
wartosci parametry R? Valence — 0,46
Valence-Arousal |sygnatu audio MAE Arousal — 0,12

MAE Valence — 0,12

YuY. LuZ,LiY., Liu |2021]|Klasyfikacja Histogram CNN, LSTM | mAP - 0,609

D. [127] gatunkow koloréw RGB HR@1 - 0,726
filmowych HR@3 - 0,834

DuP,LiX., GaoY. 2020 | Predykcja Mel-spektrogram, | CNN, RMSprop Arousal —

[20] wartosci cochleogram BiLSTM 0,07+0,05
Valence-Arousal RMSprop Valence —

0,06+0,04

Aslan F., Ekenel H. K. | 2019 | Predykcja Klatki filmowe CNN MSE Arousal — 0,06

[3] wartosci MSE Valence —
Valence-Arousal 0,085

Sarkar R., Choudhury |2019 | Klasyfikacja Mel-spektrogram | CNN Doktadno$c¢ —

S., Dutta S., Roy A. emog;ji 67,7+£3,6

[98]

Khanh-An Q., Vinh- 2018 | Predykcja Klatki filmowe CNN MSE Arousal — 0,17

Tiep N., Minh-Triet T. wartosci MSE Valence — 0,12

[47] Valence-Arousal

1.1  Cel pracy

Przeglad literatury obejmujgcy tematyke klasyfikacji sygnatu wideo oraz audio wskazuje na
znaczny niedosyt w kontekscie klasyfikacji emocji na podstawie filmu, ktory jest ztozonym
medium audiowizualnym. Pierwszym z problemow jest brak ujednoliconych dostepnych baz
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danych, co powoduje problem w poréwnaniu jakosci réznych rozwigzan uczenia maszynowegdo.
Zauwazy¢ réwniez nalezy stosowanie roznych miar oceny algorytméw oraz réznego podejscia,
tj. klasyfikacji bgdz predykcji emociji.

Celem niniejszej rozprawy doktorskiej jest opracowanie metodologii, ktéra pozwoli na
klasyfikacje i rozpoznawanie emocji we fragmencie filmu z uwzglednieniem muzyki oraz koloru.
Nowatorskim podejsciem w stosunku do aktualnej literatury tematu jest podzielenie algorytmu
klasyfikujgcego na dwa moduty, jednego odpowiedzialnego za klasyfikacje sygnatu wideo,
drugiego - za sygnat foniczny. Podejscie bimodalne powinno zapewni¢ wiekszg skutecznosc
klasyfikacji emocji zawartych w tresci multimedialnej. Jako narzedzie do przeprowadzenia tych
badan wybrano sztuczne sieci neuronowe, ktére dominujg w zadaniach klasyfikacji oraz predykc;ji
sygnatow audio oraz wideo.

Waznym aspektem pracy jest opracowanie wtasnego zbioru danych na podstawie wynikéw
przeprowadzonych ankiet subiektywnych. Zbiér danych zawiera fragmenty filmu wraz
z towarzyszgcg muzyka, ktéra zostata uzyta oryginalnie w danym fragmencie filmu przez
tworcow.

1.2 Tezy rozprawy doktorskiej
W pracy zaproponowano nastepujgce tezy pracy:

1. Mozliwe jest przygotowanie i wytrenowanie modeli sieci neuronowych, ktére
osiagaja dokladnosé¢ klasyfikacji emocji zawartych w muzyce filmowej wyzsza, t;.
>90% oraz we fragmencie wideo pochodzacego z filmu, tj. >85%, w stosunku do
wynikéw uzyskanych w literaturze (odpowiednio: 82% — Revathy, Pillai [94] oraz
73,6% — Hayat i in. [30]), co przewyzsza aktualny stan wiedzy.

2. Wykorzystanie bimodalnego podejscia w uczeniu maszynowym, tj. jednoczesnej
analizy sygnatéw audio i wideo, pozwala zwigekszy¢ dokladnos¢ klasyfikacji emocji
zawartych w filmie do wartosci 89% w stosunku do analizy jedynie w oparciu o
sygnal wideo (najlepsza uzyskana dokladnos¢ dla modelu wideo na zbiorze
testowym wyniosta 87%).

1.3 Zawartosc¢ rozprawy

Praca zostata podzielona na 8 rozdziatéw, ktorych struktura zostata przedstawiona na rys.
1.1. W pierwszej kolejnosci podano geneze pracy z przegladem rozwigzan w kontekscie analizy
sygnatow audio, sygnatu wideo oraz sygnatéw audiowizualnych, przedstawiono rowniez cel oraz
tezy rozprawy. W przegladzie literatury odniesiono sie w gtéwnej mierze do tematyki zblizonej do
rozprawy, czyli klasyfikacji emociji, predykcji wartosci walencji-pobudzenia, analizy sygnatéw
audio i wideo wraz z opisem miar i wynikéw uzyskanych przez przywotanych autorow.

Drugi rozdziat obejmuje podstawy teorii koloréw w filmie oraz teorii muzyki. Stanowi on
podstawe do analizy oraz parametryzacji sygnatéw audio i wideo. W rozdziale tym przedstawiono
réwniez pokrétce metody analizy wideo, tj. wykorzystanie deskryptoréw koloru, tekstury czy tez
wykorzystanie sieci splotowych do parametryzacji sygnatéw wideo. Dalsza czes¢ tego rozdziatu
poswiecona jest analizie oraz parametryzacji sygnatoéw audio, tj. przywotane zostaty deskryptory
MPEG-7, parametryzacja za pomocg wspotczynnikbw MFCC, jak réwniez reprezentacje
dwuwymiarowe w kontek$cie analizy sygnatu audio.

Rozdziat 3 obejmuje odniesienie do modeli emocji stosowanych w literaturze.

W czwartym rozdziale opisano wybrane zagadnienia zwigzane z uczeniem maszynowym, tj.
budowe sztucznych sieci neuronowych, w tym sieci splotowych oraz rekurencyjnych, opisano
metody optymalizacji modeli oraz ich ocene. Réwniez w rozdziale czwartym zawarto opis
eksperymentéw na podstawie zrodet literatury, ktére wymieniono w tabeli 1.1.
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Piaty rozdziat opisuje wyniki badan wstepnych dotyczacych zaleznosci pomiedzy filmem
a emocjg. Na podstawie wynikéw ankiet okreslono model emociji sktadajgcy sie z szesciu koloréw
oraz szesciu emocji, nastepnie potwierdzono korelacje pomiedzy kolorami wystepujgcymi w filmie
a emocjami, ktére towarzyszg tym fragmentom filméw. Pozwolito to na stworzenie zbioru danych
do treningu oraz ewaluacji zaproponowanych w kolejnym rozdziale metod uczenia gtebokiego.

Metody parametryzacji sygnatu audio oraz wideo, oméwione w rozdziale 2, postuzyly do
stworzenia klasyfikatora obejmujgcego film jako zbior powigzanych, zmiennych w czasie danych
audio i obrazu. W tym celu nalezy stworzy¢ architekture pozwalajgcg na analize tych dwoch
sygnatéw réwnolegle, tj. bimodalnie. Stworzenie takiej architektury opiera sie o wyborze modeli
dla poszczegolnych modalnosci, ktére w warstwie wyjsciowej przekazg do konkatenacji wstepne
wyniki klasyfikacji dla poszczegolnych modalnosci badz parametry obliczone na podstawie
danych wejsciowych dla kazdego z modeli z osobna. Nastepnie za podjecie decyzji o ostatecznej
klasyfikacji odpowiada mechanizm fuzji modeli [49, 126, 130] Rozdziat szésty opisuje szereg
eksperymentéw majgcych na celu sprawdzenie najbardziej skutecznych metod parametryzacji
oraz architektur sieci splotowych oraz rekurencyjnych, opis treningu sieci, wynikow oraz
przedstawienie modelu sieci bimodalnej wraz z uzyskanymi wynikami.

Siodmy rozdziat jest podsumowaniem uzyskanych wynikow dla przygotowanych
w poprzednim rozdziale architektur. W ostatnim rozdziale na podstawie uzyskanych wynikow
wykazano osiggniete cele badan oraz zaproponowano dalsze kierunki rozwoju.

W Dodatkach do pracy zamieszczono formularze opracowanych ankiet oraz szczegotowe
wyniki testéw subiektywnych.
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Rys. 1.1. Struktura rozprawy doktorskiej
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2. Podstawy analizy obrazu i dzwigku w filmie

2.1. Kolor w filmie

Kolor jest jednym z wazniejszych Srodkoéw przekazu emocji, obok technik montazu i rodzaju
doboru uje¢. Kolorystyka filmu wptywa na ustalenie klimatu sceny lub tez zapewnia oddzielenie
wizualne i emocjonalne danych scen, réznicuje gatunki jest znakiem rozpoznawczym rezysera
(ang. Director Trademarks). Gtéwnym zadaniem osob pracujgcych w tym kontekscie przy
produkcji filmu, czyli tzw. kolorystéw (ang. colorist), jest praca nad kolorystyczng obrobka
materiatu juz nagranego. Najlepsi kolorysci sg rowniez zapraszani na plan filmowy, aby wraz z
rezyserem dyskutowac o uzyskaniu odpowiednich barw uje¢ jeszcze na etapie realizacji danych
scen [13]. Teoria koloréw filmu bazuje na psychologii koloréw. Dla przykifadu, kolor zielony ma
znaczenie uspokajajgce, nie oznacza to jednak, ze jezeli scena w danym filmie ma wywota¢ stan
spokoju u widza, to nalezy jg pokolorowac, uzywajgc wtasnie tej barwy, wazny jest bowiem ogaéliny
kontekst.

Kolejnym istotnym elementem wptywajgcym na odbiér filmu przez widza jest muzyka
filmowa, ktéra kompozytor tworzy na potrzeby danego filmu, skrupulatnie sledzac historie w nim
zawartg. Muzyka jest nieodigczng czescig wptywania na emocje - rezyserzy dziatajg wraz z
kompozytorami i montazystami filmu, aby stworzy¢ muzyke pod fragment filmu badz utozyé
montaz scen pod konkretny utwér [87].

Przyjmuje sie, ze pierwsza na Swiecie kamera zostata opatentowana w Anglii przez
Francuza Louisa Le Prince’a w 1888 roku, a krotka scena nakrecona przy jej uzyciu traktowana
jest jako pierwszy na swiecie zapis filmowy. W 28 grudnia 1895 roku miata miejsce pierwsza
publiczna projekcja filmow braci Lumiere w paryskiej kawiarni Grand Cafe, to wiasnie te date
uwaza sie za moment narodzin kina. W miare rozwoju kinematografii zaczety powstawac state
kina, projekcje nie tylko odbywaty sie w parkach, na festynach czy jarmarkach. Pierwsze kino w
Polsce powstato w todzi w 1899 roku przy ulicy Piotrowskiej 120 [74, 123, 125].

Filmy powstajgce na przetomie XIX i XX wieku byly filmami niemymi — bez zapisu
towarzyszgcej Sciezki dzwiekowej, tj. dialogdw, muzyki czy efektéw dzwiekowych. Czesc
przekazu emocjonalnego sceny wyrazata sie w grze aktorow oraz w oprawie muzycznej, {j.
muzykach, ktorzy synchronicznie wykonywali utwory muzyki filmowej do prezentowanego obrazu
[123, 125]. Przetom nastgpit w potowie lat 20. XX wieku, kiedy wynaleziono mozliwo$¢ rejestraciji
dzwieku na tasmie filmowej. Petne udzwiekowienie filmu byto zadaniem trudnym, nie mozna byto
nagrywac scen w plenerach, stosowa¢ dynamicznych zmian uje¢, wydtuzano sceny, przez co
stawaly sie bardziej statyczne. Z biegiem czasu technologia ewoluowata i jakos¢ nagrah oraz
odtwarzania dzwieku poprawita sie, zaczeto stosowac tez dubbing oraz postsynchronizacje, czyli
dogrywanie sciezki dzwiekowej do nagranego wczesniej obrazu [13].

Kolejnym waznym aspektem rozwoju kinematografii byto opracowanie filmu kolorowego. W
1908 roku powstat pierwszy kolorowy film w technologii kinemacolor. Jednak przetom w tworzeniu
kolorowych filméw powstat w latach 20. XX wieku, kiedy pojawita sie nowa technologia
technicolor. System ten pozwalat na wykorzystanie dwoch, a w trakcie rozwoju koncepcji, trzech
tasm Swiattoczutych, kazda z taSm byta odrebnym kolorem — czerwonym, zielonym i niebieskim,
nastepnie w postprodukcji nalezato te negatywy ze sobg potgczy¢. Wspdiczesnie rzadko
powstajg filmy w petni czarno-biate, co nie oznacza, ze zaréwno rezyserzy, jak i kolorysci nie
wykorzystujg tego typu kolorystyki przy tworzeniu obrazéw. Jest to celowy krok, aby podkreslié¢
artystyczny zamiar (rys. 2.1) [13, 123].
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Rys. 2.1. Zwiekszenie dramaturgii poprzez czarno-biaty film

W latach 70. XX wieku nastgpit kolejny przetom w kinematografii; twércami drogich
i efektownych widowisk zostali George Lucas oraz Steven Spielberg. Premiera ,,Gwiezdnych
Wojen” oraz ,Bliskich Spotkan Trzeciego Stopnia” ,przywrocita” rynek filméw przygodowych
(przykiad ujecia z rys. 2.2). Dynamiczne ciecia, zmienna akcja oraz efekty specjalne zaczety
ponowie przycigga¢ uwage widza. Wprowadzono termin ,kino nowej przygody”, ich tworcy
nawigzywali do klasycznego hollywoodzkiego kina, ale réwniez czerpali z roznorodno$ci
gatunkow filmowych i starali sie je mieszaé, aby dostosowywac filmy do odbiorcow w réznym
wieku. Patrzac na historie kina, mozna zauwazy¢, ze najwazniejszym punktem w rozwoju byto
przejscie z czarno-biatego na obraz kolorowy oraz mozliwo$¢ postprodukciji dzwieku. Mozliwosé
rejestracji obrazu kolorowego oraz sciezki dzwiekowej w filmie wzniosta odbiér dziet filmowych
na nowy poziom percepcji. Jednoczesnie rozwoj technologii dotyczacy zaréwno wyswietlania
obrazu, jak i reprodukcji dzwieku zapewnit — nawet w warunkach domowych — obraz o duzej
rozdzielczosci i kontradcie, a takze systemy dZzwieku dookélnego [13].

Rys. 2.2. Star Wars IV: Nowa Nadzieja — fragment filmu w kolorze

2.2. Teoria koloru

Czasteczki zwane fotonami posiadajg wlasnosci zaréwno materii, jak i Swiatta. W 1926 roku
Lewis przedstawit hipoteze, wedtug ktérej fotony definiuje sie, jako elementy swiata wchodzace
w interakcje z materig fizyczng, lecz niezawierajgce koloru i réznigce sie miedzy sobag
wiasciwosciami energii [59]. Materia fizyczna odbija swiatto, a dzieki mechanizmom percepc;ji
wzrok jest w stanie odpowiednio zinterpretowaé¢ informacje w postaci koloru (rys. 2.3). Ludzkie
oko nie jest w stanie percypowac catego widma ciggtego promieniowania elektromagnetycznego.
w nizszych czestotliwosciach widma funkcjonowania widma istnieje pasmo miedzy innymi
transmisji radiowej, telewizyjnej czy tez promieniowania podczerwonego. Spektrum widzialne,
ktore ludzki narzad wzroku jest w stanie odbiera¢ [51], znajduje sie pomiedzy ultrafioletem a
podczerwienig.
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Rys. 2.3. Postrzeganie kolorow przez ludzki narzad wzroku

Widzenie barwne cziowieka obejmuje przedziat dtugosci fali od 380 (czerwien) do 780 nm
(fiolet); w skali kolorow teczy — opisano jg czastkowo kolorami: czerwonym, pomaranczowym,
z6itym, zielonym, niebieskim, indygo oraz fioletem. Powyzej $wiatta widzialnego znajdujg sie fale
o wysokich czestotliwosciach, miedzy innymi ultrafiolet, promieniowanie ,x” oraz promieniowanie
gamma. Pomimo szerokiego spektrum koloréw teczy swiatta widzialnego, podstawg teorii
widzenia sg trzy barwy: czerwona, niebieska oraz zielona (trdjsktadnikowa teoria widzenia
barwnego). Przyczyng takiego widzenia jest budowa ludzkiego oka, czyli Swiattoczute receptory
znajdujgce sie w siatkowce oka — czopki oraz preciki. Czopki odpowiadajg za rozréznianie
warto$ci barwowych, natomiast preciki odpowiadajg za percepcje intensywnos$ci Swiatta i
stosunku swiatta do cieni. W siatkbwce oka cztowieka rozrézniane sg trzy rodzaje czopkow, ktore
reagujg na bodzcie w postaci dtugosci fali swiatta: 400 nm dla barwy niebieskiej, 545 nm dla
barwy zielonej oraz 580 nm dla barwy czerwonej (rys. 2.4) [51].

Preciki jako drugi element receptorow swiattoczutych, nie biorg udziatu w widzeniu kolorow
— sluzg uformowaniu catosciowego obrazu pola widzenia poprzez reakcje na ilos¢ Swiatta
wpadajgcego do oka. Dzieki precikom, ktére sg czute na nizsze poziomy natezenia Swiatta,
cztowiek jest w stanie dostrzec obiekty po zmroku — takie widzenie nazywane jest widzeniem
nocnym badzZ skotopowym [12, 39].

diugosc fali [nm]
Rys. 2.4. Dlugos¢ fali swietlnej dla widzenia nocnego i dziennego

2.2.1. Podstawowe cechy koloru

Kolor mozna scharakteryzowac za pomocg czterech podstawowych cech: odcien (ang. hue),
jasnosc¢ (ang. value), nasycenie (ang. chroma) oraz temperatura barwowa (ang. temperature) [12,
118]:
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Odcien — okreslenie uzywane do konkretnej diugosci fali swietlnej (rys. 2.5). Cecha ta
pozwala przypisa¢ nazwy danym barwom. Cziowiek jest w stanie rozrézni¢ okoto 160
odcieni barw. Newton zaproponowat koto barw, na ktérym mozna zaobserwowaé ich
utozenie od czerwieni, idgc zgodnie z ruchem wskazéwek zegara az do najdtuzszych fal,
czyli do koloréw niebieskich i zielonych. W branzy filmowej odcien nazywany jest rowniez
fazg (ang. phase) [12, 118].

Rys. 2.5. Koto odcieni koloréw [108]

Jasnosc¢ — opisuje poziom swiatta lub cienia na powierzchni o danym kolorze. Na jasnos¢
bardzo duzy wptyw ma Swiatto padajgce na przedmiot oraz materiat, z ktérego przedmiot
jest wykonany — mianowicie jego wspoétczynnik odbicia i pochtaniania swiatta [12, 118].
Nasycenie — rownowazne jest intensywnosci bgdz wyrazisto$ci danego koloru lub tez
jego przyémienia. Najwiekszg warto$¢ nasycenia posiadajg barwy w swojej najczystszej
postaci, dodawanie barw przeciwleglych (wedtug kota barw), czyli barw pochodnych,
obniza intensywnos$¢. W nowoczesnych technologicznie kamerach cyfrowych, ktére
posiadajg mozliwos¢ korekcji nasycenia, podczas zmniejszania tego parametru, mozliwy
jest do uzyskania obraz czarno-biaty [12, 118].

Temperatura barwowa — parametr pozwalajgcy na sklasyfikowanie koloru jako ciepty
badz zimny. Podstawg tego okreslenia jest psychologiczna reakcja na barwe — czerwien
lub barwa podobna jest uznawana za najcieplejszg natomiast barwy niebieskie i jej
odmiany za barwy najchtodniejsze. Jest to subiektywne okreslenie charakteru koloru.
Temperatura barwowa wyrazana jest w stopniach Kelwina [K], powyZej 5000 K okre$lone
sg barwy niebiesko-biate, zas przedziat 2700-3200 K zawiera barwy ciepte (biel zéttawa
po czerwien). Skala temperatury barwowej odnosi sie do teoretycznego ciata doskonale
czarnego - metalu pozbawionego wiasciwego koloru wilasnego nazywanego
promiennikiem Plancka [12, 118].

Na rys. 2.6 pokazano skale odcieni, nasycenia oraz jasnosci koloru stosowanych w edyc;ji
materiatu filmowego.
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Odcien 360"

0% Nasycenie 100%
0% Jasnosé 100%

Rys. 2.6. Skala odcieni, nasycenia oraz jasnosci koloru jako parametry w edycji materiatu
filmowego

Na kole barw zaproponowanym przez Isaaca Newtona mozna zauwazy¢ trzy podstawowe
kolory oraz trzy kolory, ktére sg wynikiem tgczenia koloréw podstawowych [12]:

e CZERWONY + NIEBIESKI = Magenta
e NIEBIESKI + ZIELONY = Cyjan
e CZERWONY + ZIELONY = Zoty

2.2.2. Modele barw

Wyznaczenie formy graficznej dla koloru prébowano opracowac¢ przez wiele lat. Wigkszosé
opracowanych modeli barw stosuje sie w celu klasyfikacji koloru w odniesieniu do nasycenia,
dominanty, barwy czy tez jasnosci. W srodowisku filmowym — w celu okreslenia przestrzeni
barwnych wspotczesnych kamer filmowych — stosuje sie modele przestrzeni barw RGB (ang.
Red, Green, Blue) | CIE (fr. Comission Internationale de I'Eclairage) [2, 108, 118].

System barw CIE zostat opracowany przez komisje CIE w roku 1931 i do tej pory stosowany
jest jako standard pomiaru, wyznaczania i dopasowania koloru, lecz w zaktualizowanych
wersjach. System CIE wystepuje w dwdch wariantach CIE RGB oraz CIE XYZ, ktéry najczesciej
stosowany jest w inzynierii wideo. Wszystkie mozliwe kolory wyznaczane sg za pomocg wykresu
chrominancji, niezaleznie od tego czy dane kolory pochodzg z emisji Swiatta przez dane Zrédto,
czy tez sg kolorami odbitymi od powierzchni, na ktérg pada swiatto.

Wsréd systemow koloréw wyrdznia sie tez system addytywny oraz subtraktywny. System
addytywny stosuje sie szczegdlnie w wyswietlaczach sygnatu telewizyjnego, monitorach
komputerowych, gdzie generowane sg kolorowe piksele poprzez uzycie koloréw czerwonego,
zielonego i niebieskiego, wszedzie tam, gdzie stosowane sg w wyswietlaczach luminofory
w ekranach odbiornikéw. Kolory addytywne powstajg poprzez potgczenie dwoch wigzek swiatta
lub poprzez naprzemienne wyswietlanie z duzg czestotliwoscig dwodch koloréw. Subtraktywny
system koloréow opiera sie na barwach podstawowych RGB, zgodnie z teorig odbicia
i pochtaniania koloréw, kolory na przedmiotach tworzone sg na przedmiotach pochtaniajgcych
fale swiatta okreslonej dtugosci, nastepnie pozostata cze$¢ spektrum odbijana jest od powierzchni
przedmiotu tworzac jego kolor [12, 118].

2.3. Korekcja koloru, gradacja koloru

Obecnie kamery filmowe oferujg bardzo duzy gamut koloru, jest to okreslenie zakresu
kolorow reprodukowanych przez dany system przetwarzania. Wysokobudzetowe produkcje
wymagajg kamer siegajgcych kilkuset tysiecy dolaréw, aby zapewni¢ jak najlepszg dynamike
koloréw, co za tym idzie najlepszg ich reprodukcje. Pomiar intensywnos$ci koloru w systemach
cyfrowych mierzony jest w zakresie od 0 do 255, a sam kolor okreslony jest poprzez intensywnos$c¢
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kanatéw RGB. Dla przyktadu kolor zétty okreslony jest poprzez komputerowe wartosci 255 dla
kanatu czerwonego, 255 dla kanatu zielonego oraz 0 da kanatu niebieskiego. Precyzja okreslenia
odpowiedniego koloru jest sprawg kluczowg dla osdb zajmujgcg sie pracg z kamerg oraz
postprodukcjg kolorow w filmie. Technika cyfrowa pozwala réwniez na balans temperaturowy do
rzeczywistej bieli, manualne badz automatyczne ustawienie kamer do warunkéw oswietlenia
pozwala na doktadng korekcje przesunieé¢ koloréw wzgledem emiteréw Swiatta [2, 118].

Mozliwosci cyfrowej obrébki sprawity, ze wszystkie procesy postprodukcyjne staty sie nie
tylko fatwiejsze, ale znacznie te prace przyspieszyly. Programy Adobe Premiere, Adobe After
Effects, FinalCut, Sony Vegas czy tez Davinci Resolve sg to zaawansowane programy
umozliwiajgce nie tylko prace nad zarejestrowanym materiatem, lecz réwniez skomplikowane
prace nad korekcjg kolorow filmu. Cyfryzacja kamer pozwolita rowniez na stworzenie cyfrowego
negatywu, tzw. formatu RAW (z ang. surowy). Format RAW posiada bardzo duzag
rozpietos¢ wzgledem dynamiki obrazu, nie przypominajgc koncowej wersji filmu w kontekscie
kolorystyki, umozliwiajg zapis informacji w zakresie dwunasto- lub czternastobitowym dla
kazdego z pikseli. Proces konwersji plikow RAW nazywany jest wywotaniem plikéw RAW i nie
stanowi jeszcze obrazu wynikowego, ktory nadawatby sie do publikacji, trzeba wczesniej go
odpowiednio przygotowac [12].

W produkcji filmowej wyréznia sie kilka osobnych proceséw powigzanych z ksztattowaniem
barwnym filmu [13]:

e Utworzeniu profilu obrazu — stworzenie charakterystyki jak film powinien wizualnie
wygladag;

o Korekcja koloréow materiatu filmowego / uje¢;

e Gradacja kolorow w catym filmie.

Utworzenie odpowiedniego profilu obrazu jest wyborem odpowiedniego charakteru
kolorystycznego filmu i ustaleniem go pomiedzy kolorystg a rezyserem filmu. Podczas prac nad
uzyskaniem satysfakcjonujgcych koloréw danego filmu mozna wyrézni¢ dwa istotne terminy, fj.:
color correction oraz color grading. Oba te pojecia mozna znalez¢ pod wspolnym hastem kolor-
korekcja i sg one nieroztgczne [13, 17, 18]. Oba te procesy sg zmudne oraz trudne ze wzgledu
na cechy koloru, na ktére trzeba zwraca¢ uwage [106].

o Korekcja koloru — dopasowanie kolorystyczne — w zakres wchodzg takie prace jak balans
koloréw, dopasowanie temperatury barwowej, dopasowanie kontrastu, nasycenia
koloréw. Praca nad kolorami w kolejnych ujeciach musi trwac, dopdki kolorysta nie
uzyska jednolitego ciggu wizualnego historii. Podczas nagran wiele czynnikéw
wprowadza niespojnosci kolorystyczne, ktére nalezy skorygowac, sg to miedzy innymi:
rézne zrodfa Swiatta, rozne pory dnia, zmiana pogody, réznorodnos¢ wnetrz, a takze
realizacja nagran roznymi kamerami. Korekcje wykonuje sie pomiedzy poszczegolinymi
ujeciami, aby zachowac balans koloréw i Swiatta w catoSciowym materiale filmowym (rys.
2.7)[106, 118].
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Rys. 2.7. Korekcja koloru (ang. Color correction)

o Gradacja koloru — jest zaréwno procesem kreatywnym, jak i pracg w aspekcie
technicznym. Pozwala ukierunkowac kolorystyke obrazu oraz wspomagaé opowiadanie
historii zawartej w filmie, co za tym idzie, pozwala wptywac¢ na emocje widza podczas
seansu. Prace nad color gradingiem przebiegajg juz na wczesniej przygotowanym
materiale podczas kolor korekcji (poprzedni etap prac nad balansem koloréw), proces
ten wykonuje sie na obrobce catosciowego materiatu (rys. 2. 8) [12, 106].

p—
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Rys. 2.8. Gradacja koloru (ang. color grading)

W pracy nad zmiang kolorow w filmie, zaréwno w procesie korekcji koloru czy na etapie
gradacji koloru kolorysta ma do dyspozycji szereg narzedzi umozliwiajgcych manipulacje
kolorami. Poza zmiang poszczegdlnych parametrow obrazu oraz zmiang wartosci liczbowych
wyréznia sie rowniez gtéwne narzedzia, ktére uzywane sg podczas pracy nad kolorem w filmie,
np.: oscyloskop, wektoroskop, krzywe koloru, histogram koloru [12, 13, 106 118].

e Oscyloskop oraz wektoroskop sg podstawowymi cyfrowymi narzedziami dostepnymi w
kazdym profesjonalnym oprogramowaniu stuzgcym do edycji filméw. Oscyloskop
wskazuje pomiar napiecia sygnatu wideo w poszczegdlnych pasmach jasnosci, wskazuje
na ewentualne przesterowanie sygnatu. Natomiast wektoroskop stuzy ocenie balansu
pomiedzy szescioma barwami, trzema podstawowymi RGB oraz ich pochodnymi CMY,
czyli do pomiaru chrominangiji (koloru). Zmiany amplitudy i fazy sygnatu zaznaczone na
wektoroskopie wskazujg na stabsze bgdZz mocniejsze odchylenia wzgledem ktéregos z
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koloréw. Narzedzie to jest bardzo pomocne w celu okreslenia koloru skory, zostato to
zaprezentowane na rys. 2.9.

Rys. 2.9. Wektoroskop jako narzedzie do manipulowania kolorem podczas edyciji filmu

e Krzywe koloru — jedno z waznych narzedzi pozwalajgcych na manipulacje kanatami
luminancji oraz chrominancji. Narzedzie to umozliwia punktowy zmiany krzywej, aby
dopasowac wysokos¢ poziomdw poszczegodlnych pasm wybranych kanatow (rys. 2.10).

e Histogram — histogram uzywany jest w celu sprawdzenia kazdego z 255 pasm luminancji
badz kanatéw RGB zarejestrowanego obrazu w celu odpowiedniego zbalansowania
poszczegolnych kanatéw (rys. 2.10).

Rys. 2.10. Histogram oraz krzywe — narzedzia do edycji koloréow w filmie

Wstepnym ustaleniem interesujgcych koloryste kolorow mogg by¢ tablice LUT (ang. Lookup
Table, LUT). Podczas pracy nad kolorystykg filmu uzywa sie tablic LUT 3D, sg to trojwymiarowe
ukfady wspotrzednych, kazda z osi jest punktem wyjscia dla jednej z trzech barw sktadowych.
Pozwalajg na wstepng badz koncowg obrdbke kolorystyki obrazu z dostosowaniem nie tylko
odpowiednich koloréw, ale réwniez jasnosci, poprawy cieni, korygujac ekspozycje i balans
koloréw (temperature barwowg). Uzywajgc do nagran format RAW, otrzymuje sie obraz
bezposrednio z matrycy Swiattoczutej, ktéry nalezy poprzez wczedniej wspomniane dziatania
przygotowac do dalszej postprodukciji.

Autorka ksigzki ,Jesli fiolet to ktos umrze” [8] pokazuje na bazie dwudziestoletnich badan, ze
to kolor decyduje o ludzkich odczuciach. Kolor, mimo Zze czesto niezauwazalny przez widzéw
moze by¢ narzedziem manipulacji, ktére potrafi odzwierciedli¢ nie tylko odczucia bohateréw, ale
przedstawi¢ dang scene w bardziej dostownym aspekcie. Niektérzy rezyserzy stosujg zmiane
koloréw w filmie, aby ukazac¢ transformacje bohateréw, inne majg wyjatkowe sceny ubrane w
gtdéwne kolory, aby podkresli¢ rozwoj fabuty. Kolory réwniez stuzg w celu podkreslenia klimatu
sceny lub jej oddzielenia wizualnego wzgledem catego filmu [8, 70].
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Ponizej wymieniono gtdéwne aspekty wykorzystania koloru w filmie:

e Rozwoj akcji w filmie;

e Spotegowanie emocji u widza;

e Umocnienie narracji wizualnej;

o Ukazanie rozwoju emocjonalnego bohaterdw;
o Wskazanie waznych detali w scenie;

¢ Ukazanie tonu filmu.

Uzywanie odpowiednich koloréw podczas opowiadania filmowej historii jest rownie istotne
jak dialogi, gra aktorska, ruch kamery czy tez sceneria. Z psychologii koloréw korzystajg nie tylko
osoby zajmujgce sie produkcjg filmu, lecz réwniez graficy oraz kreatorzy znakéw firmowych.
Jednak mozna zauwazy¢, ze artysci tacy, jak Tim Burton, Wes Anderson czy tez Quentin
Tarantino stworzyli na potrzeby wyrdznienia swoich produkcji wiasny system obrazowania
kolorami, dzieki ktéremu mozna fatwo rozpozna¢ dzieto danego rezysera. Sg to zmiany
przemyslane i celowe, aby zwréci¢ uwage widza na wiasne produkcje, ktére mogg pozosta¢ w
pamieci na dtugo [17]. Na rys. 2.11 przedstawiono koto barw, ktorym twércy czesto sie kierujg w
opowiadaniu filmowe;j historii.

Nalezy rowniez wzig¢ pod uwage aspekt zréznicowania kota teorii koloréw wzgledem
réznych kultur i krajow. Przykladem jest chociazby kolor czarny, ktéry w kulturach zachodnich
moze by¢ utozsamiany ze $miercig czy tez zatobg, natomiast w kulturach wschodu w tych
sytuacjach uzytym kolorem bedzie biaty. Te same kolory mogg czesto odpowiadac za skrajne
emocje, w zaleznos$ci od kontekstu, stanu emocjonalnego bohateréw czy opisu sytuacji, w jakich
dany kolor pojawia sie w opowiesci pokazywanej na ekranie [13, 70].

Rys. 2.11 Koto barw

W kolejnych podrozdziatach podane zostanie odniesienie do tego, w jaki sposdb tworcy
filmowi wykorzystujg wybrane kolory do przedstawienia fabuty, uwypuklenia danej sceny, nadania
cech bohaterom, itd. W prezentacji tej tematyki postuzono sie opisem filméw, ktérych fragmenty
zostaty wykorzystane do stworzenia bazy danych oraz staty sie podstawg testow subiektywnych.

2.3.1. Kolor czerwony

Kolor czerwony jest kolorem najbardziej wyrazistym. Okresla sie ten kolor jako zywg ilustracje
uczu¢ cztowieka, z jednej strony potrafi pobudzi¢ widza do pozytywnych odczu¢ i emociji, a z
drugiej strony moze potegowac agresje czy ztosc.

Kolory w filmach pojawiajg sie najczesciej jako ich kombinacje. Aby jednak podkresli¢ istote
akcji mozna zauwazyC, ze niektére kolory bgdZz jeden kolor jest kolorem dominujgcym.
Przyktadem dominanty koloru czerwonego jest film w rezyserii Sama Mendesa ,American
Beauty” (1999) (rys. 2.12). Opowies¢ o dysfunkcyjnej rodzinie zawarta jest w kolorach
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czerwonych, biatych oraz btekitnych. Te trzy kolory majg dostarczy¢ widzowi odbiér — z jednej
strony stereotypowej rodziny, a z drugiej uswiadomi¢ wewnetrzne problemy i rozterki wsrdd jej
cztonkéw. Ostatecznie czerwien jest kolorem prowadzacym przez historie, z opowiesci
romantyczno-marzycielskiej przeistacza sie w dramat, widz przyzwyczaja sie do Kkoloru
czerwonedo i kolor staje sie nieodtgczng czescig filmu [8, 77, 109].

Rys. 2.12. Ujecie z filmu ,American Beauty”

W roku 1999 na ekranach kin pojawit sie film z Brucem Willisem pod tytutem ,Szésty zmyst”.
Juz pierwsza scena atakuje widza kolorem czerwonym, pojawiajg sie czerwone drzwi kosciota,
czerwony dywan w kosciele i czerwona przystrojona statuetka Jezusa. Czerwien w tym filmie ma
charakter przewodni oraz nieustannie niepokoi widza. Aspekt czerwieni nie tylko przejawia sie
w wystroju kosciota, ale rowniez rezyser uchwycit w kolorze czerwieni sity dobra oraz zta.
Ostatecznie czerwien — dominujgca w catym filmie — jest kluczem do finatowej sceny i rozwigzania
tajemnicy [70, 77, 109].

Przyktadem nowszej produkcji jest film Alexa Garlanda z 2015 roku pod tytutem ,Ex Machina”
(rys. 2.13). Jest to film z gatunku thrilleréw, ktérego gtéwnym bohaterem jest Caleb, pracownik
firmy informatycznej, w ktoérej wygrywa wewnetrzny konkurs — nagrodg w konkursie jest
spedzenie tygodnia w posiadtosci swojego szefa. Szef Caleba pracuje nad wizjonerskg sztuczng
inteligencja, ktéra ma w przyszitosci zastgpi¢ gatunek ludzki. Garland wykorzystuje bogatg palete
koloréw w filmie, lecz jednym z najbardziej zauwazalnych jest kolor czerwony, symbolizuje on
emocije takie jak ztos¢ czy przerazenie, ale rowniez mitosng ekstaze. Scena rozmowy ze sztuczng
inteligencjg oraz scena tanca, w ktorej gtdwny bohater tanczy z jedng z bohaterek, najbardziej
zapadajg widzowi w pamie¢ [70, 77, 109].

Rys. 2.13. Ujecie z filmu ,Ex Machina”
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2.3.2.  Kolor zotty

Kolor Z6tty jest kolorem peten zaprzeczeh, z jednej strony kojarzony jest z kolorem stoica
czy kwiatoéw, ale z drugiej strony mozna sobie wyobrazi¢ jadowite owady, takie jak szerszenie czy
tez osy. Jego znaczenie mozna traktowacC jako przekaz ostrzezen, widocznych nie tylko
w naturze, ale réwniez we wspoétczesnym Swiecie jako oznakowania na drodze czy budowie.
Jednak przede wszystkim kolor ten kojarzony jest ze stonncem, zyciodajng energig. Harry Hepner,
profesor psychologii reklamy, twierdzit, ze kolor zotty jest kolorem, ktory ludzie zapamietujg
najlepiej. Cecha ta sprawia, ze kolor zoéity staje sie odniesieniem do obsesji, ktorej przyktadem sag
kadry filmu ,Taksowkarz” z 1976 roku w roli gléwnej z Robertem De Niro (rys. 2.14). Juz w
pierwszych scenach Martin Scorsese sprawia, ze zotty kolor prowadzi widza przez caty film [8,
77, 109].

Rys. 2.14. Ujecie z filmu ,Takséwkarz”

Jednym z najbardziej docenionych filmoéw kostiumowych ze wzgledu na zdjecia oraz muzyke
jest niewatpliwie ,Gladiator” w rezyserii Ridley’a Scotta z 2000 roku. Rezyser czesto pokazuje
widzowi kadry, na ktérych widoczne sg tany zboza. Zétty kolor jest pokazany jako uczucie
ukojenia i spokoju, ktérych wizja przynosi gtbwnemu bohaterowi na mysl dom rodzinny [8, 77,
109].

Kolor zoity posiada réwniez funkcje relaksacyjna, wida¢ to na przykiadzie filmu ,Hotel
Chevalier” (2007) w rezyserii Wesa Andersona, ktory lubi intrygowa¢ widzéw charakterystycznym
i bardzo nasyconym w kolorystyke podejsciem do kreowania filmow (rys. 2.15). ,Hotel Chevalier”
jest trzynastominutowym filmem traktowanym jako prolog do filmu ,Pocigg do Dajeeling”. Film
konczy sie sceng erotyczng i zostawia duzo swobody do dalszej interpretacji przez widza [8, 77,
109].

Rys. 2.15. Ujecie z filmu ,Hotel Chevalier”

2.3.3.  Kolor niebieski

Psychologia przekonuje, ze otoczenie, w ktérym sie przebywa, oddziatuje na emocje i moze
powodowac introspekcje. Pierwszym skojarzeniem, jakie moze przyjs¢ na mys$l w odniesieniu do
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koloru niebieskiego jest niebo badZz tez woda, dlatego niebieski moze by¢ réwniez
odzwierciedleniem lojalno$ci, czegos co jest pewne, a w przypadku zwigzkéw miedzyludzkich -
pozadane. Czesto uzywane sg odmiany koloru niebieskiego — z badan wynika, ze turkus jest
kolorem inspirujgcym otwarto$¢ i interakcje, natomiast bledszy i chiodniejszy btekit powoduje
wyciszenie sie i daje poczucie spokoju.

Film ,Skazani na Shawshank” (1994 r., rez. Frank Darabont) ,atakuje” widza niebieskimi
zimnymi kolorami. Zastosowany w opowiesci szary btekit uwypukla wszechobecng w opowiesci
melancholie. W ciemnym i zimnym bfekitno-niebieskim $wietle przedstawiono naczelnika
wiezienia, ktéry dopuszcza sie na wiezniach przemocy, przez co ten watek staje sie bardziej
wyrazisty dla widza. Dodatkowo kolor niebieski jest odzwierciedleniem bezsilnosci,
przedstawienie filmu wtasnie w takiej kolorystyce pozwala widzom wczu¢ sie w sytuacje wieznidw
[70, 77, 109].

Dany film nie musi by¢ w catosci objety jednym kolorem, poszczegodlne kolory mogg by¢ uzyte
w kilku badz w jednej scenie, aby zwrdci¢ uwage widza na konkretny aspekt filmu. Kolor niebieski
W swoim znaczeniu ma réwniez za zadanie da¢ widzowi odczu¢ chtdd czy pasywno$¢ bohateréw
wzgledem jakichs$ wydarzen. W filmie ,Szosty zmyst” dominujacy jest kolor czerwony, lecz w filmie
pojawia sie réwniez kolor niebieski — zostat on uzyty do przedstawienia jednej z postaci (rys.
2.16). Sceneria w kolorze btekitnym i niebieskim wzmaga emocje, szczegdlnie w momencie
sceny brutalnego ataku [8, 77, 109].

Rys. 2.16. Ujecie z filmu ,Szésty zmyst’

2.3.4. Kolor pomarariczowy

Kolor pomarahczowy jest kolorem przyjaznym w odbiorze. Jest kojarzony z entuzjazmem i
jest jednoczes$nie w najmniejszym stopniu powigzany z dramatyzmem. Kolor ten wspiera i oddaje
ciepte i przyjazne usposobienie akcji w filmie. Czesto jest spotykany w filmowych kadrach
zachodzgcego nieba, ktory uzmystawia widzowi przyjazng atmosfere i poszerza pole
doswiadczen emocjonalnych. Jesli jest zastosowany we wnetrzach, to mozna go odczytaé jako
kolor romantyczny. Pod kolor pomaranczowy zostaty wtgczone rowniez kolory ziemi, na ktory
rowniez cztowiek reaguje pozytywnie.

Gtéwnym motywem kolorystycznym w serii uje¢ otwierajgcej dzieto Francisa Coppola ,Ojciec
Chrzestny” (1972) jest pomaranczowe, a wrecz bursztynowe swiatto (rys. 2.17). Realizacja z
pomaranczowym $wiattem w zamysle rezysera jest w jakim$ stopniu przewrotna i jest
odzwierciedleniem fascynacji przestepczym swiatem. W dalszej czesci filmu, w ktérej odbywa sie
wesele, wida¢ postaci noszgce akcenty koloru pomaranczowego, a doktadnie pastelowo-
pomaranczowego — oddaje to iluzje pozytywnych odczu¢ i przyjaznej atmosfery, nie budzi
skojarzen z mafig, lecz niewinnoscig [8, 77, 109].
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Rys. 2.17. Ujecie z filmu ,Ojciec Chrzestny”

Harrison Ford znany jest gtéwnie z rél w Gwiezdnych Wojnach oraz jako posta¢ Indiana
Jones. Aktor zagrat rowniez ,towce Androidow” (1982) w rezyserii Ridleya Scotta. Kolor
pomaranczowy jest widoczny w otoczeniu, rzuca po$wiaty poprzez geste od spalin powietrze
w miescie, mozna wyczu¢ przyttaczajgcg i toksyczng atmosfere miasta. Ridley Scott jest
mistrzem w doborze odpowiednich kolorow do danych sytuacji, kolor pomaranczowy w jego
produkcji z 1982 roku ma dwa aspekty, wczesniej wspomniany aspekt toksycznosci miasta oraz
otoczenia gtéwnego bohatera, a z drugiej strony ukazanie atmosfery romantyzmu i
spowodowanie przychylnego odbioru gtéwnego bohatera, ktéry zakochuje sie w jednym z
androidow, na ktére sam wczesniej polowat.

W filmie Mad Max: Na drodze gniewu (2015) kolor pomaranczowy zostat bardzo mocno
wyeksponowany w celu przyblizenia lokalizacji, w ktérej dzieje sie akcja, ogromnej pustyni, oraz
aby pokazac¢ agresywne emocje (rys. 2.18). Ognista wrecz paleta kolorow wskazuje na bardzo
mocny konflikt gldbwnego bohatera z antagonistg filmu. Dodatkowo dialogi pokazane sg na
mocniejszych zblizeniach, kolorystyka pomaranczowa potgczona z mocnym czarnym kontrastem
sugeruje niebezpieczenstwo [8, 77, 109].

Rys. 2.18. Ujecie z filmu ,Mad Max: Na drodze gniewu”

2.3.5.  Kolor zielony

Kolor zielony z jednej strony oznacza zycie, dzieki pozytywnym skojarzeniom z natura.
Jednoczesnie moze sie kojarzy¢ z niebezpieczenstwem, zeglarze moéwia: ,Strzez sie zielonej
wody”. W ,Cienkiej czerwonej linii” kiedy mtody cztowiek wpada do zielonej wody i znika w morzu
wséréd zielonych i falujgcych podwodnych traw, kolor zielony sprawia, ze historia nabiera
wiekszego emocjonalnego znaczenia. W filmach Walta Disneya czy tez w ,Przeklenstwie
nienawisci” badz , Tajemniczej zbrodni” mozna zauwazy¢, ze kolor zielony zostat przypisany do
trucizny i zta. W tym kontekscie pojawit sie juz w roku 1937 w ,Krélewnie Sniezce i siedmiu
krasnoludkach” w rezyserii Davida Handa. Dlatego kolor zielony jest silnie zakorzeniony
w ludzkich umystach w odniesieniu do trucizny. Zielen stata sie metaforg strutego spoteczenstwa.
Jezeli kolor zielony pojawia sie w skojarzeniu z ludzkim ciatem i organizmem, to zieleh oznacza
zazwyczaj chorobe lub zto [8, 77, 109].
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Film ,Szeregowiec Ryan” w rezyserii Stevena Spilberga z 1998 roku utrzymany jest
w kolorystyce zimnego i mdtego koloru zielonego. Ujecia, na ktérych widoczne sg snieznobiate
groby, ktére otacza p6Znowiosenna zielen sg alegorig do tego, ze mtodzi ludzie, polegli w trakcie
Il Wojny Swiatowej, nie zobaczg juz kolejnej wiosny. Jest to zasadniczy kontrastowy element tej
sceny. Znaczeniowo — podobne motywy koloru zielonego — rezyserzy wykorzystali miedzy innymi
w filmie ,The Machanist’, w ktérym widz réwniez jest traktowany zimnym i mdtym kolorem
zielonym, ktéry wskazuje na monotonie oraz nieche¢ do zycia gléwnego bohatera. Rowniez
w filmie ,The Matrix” kolor zielony na poczagtku filmu odwotuje sie do Swiata wirtualnego,
nawigzuje do skojarzen programistycznych, widz moze odczué, ze ten Swiat jest ztowieszczy,
mroczny oraz niebezpieczny (rys. 2.19) [8, 77, 109].

Rys. 2.19. Ujecie z filmu ,Matrix”

W filmie ,Wszystko za zycie” z 2007 roku w rezyserii Seana Penna widz szybko przywigzuje
sie do rozterek zyciowych bohatera. Kiedy gtéwny bohater wyrusza autostopem na Alaske, kolor
zielony odnosi sie do sit natury.

Warto réwniez zwrdcié uwage na animowane bajki Walta Disneya, gdzie kolor zielony jest
przypisany ztym postaciom. W kazdej ze negatywnych postaci Disneya, gdy wérdd atrybutéw
przypisanych do tych bohateréw pojawia sie kolor zielony, mozna wyczu¢ ich charakterystyczne
cechy: chciwo$é, podio$é oraz chorobliwa cheé¢ wiadzy. Postaé czarownicy ze ,Spigcej Krélewny”
pojawita sie juz w 1959 roku (rys. 2.20). Natomiast niedawno w kinach (tj. 2015 oraz 2019)
pojawita sie ekranizacja animowanej bajki z Angeling Jolie w roli gtéwnej. Zaréwno w filmie, jak
iw animacji z lat 50. XX wieku mozna zauwazyé¢, ze czarownica stale jest przedstawiana
w zielonym $wietle: zielony blask wokét jej zamku, podczas rzucania klgtwy towarzyszy jej
rowniez zielona poswiata wraz z zielonym niebem, kiedy przybiera smoczg posta¢ réwniez mozna
zauwazy¢ kwasno-zielony ptomien. Disney ukazuje zte postaci, wigzac je z kolorem zielonym.
W przypadku czarownicy jej historia odzwierciedla negatywne cechy, ktére mozna z tym kolorem
potaczy¢: kiedy zostaje odrzucona przez rodzine krélewskg jest przepetniona urazg (zazdrosc)
wobec krolowej, planuje i dokonuje zemsty (chciwosc¢), rzucajgc na mtodg ksiezniczke klatwe
(choroba) [8, 77, 109].
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Rys. 2.20. Ujecie z filmu animowanego ,Spigca Krélewna”

2.3.6. Kolor fioletowy

W poezji fiolet kojarzy sie ze zmystowoscia, ale tez ze Swiatem paranormalnym badz
mistycznym. Przykladem mistycznej transformacii jest film ,Gladiator”, w ktérym juz w pierwszych
scenach pojawia sie Marek Aureliusz rzymski cesarz, okryty fioletowym kapturem, niedtugo
pézniej umiera. Podobng wymowe ma kolor fioletowy w filmie ,Sz6sty zmyst’, w ktérym bohaterka
w opalizujgcej purpurze, zastaje martwego meza. Wizualnie widz ma odczucie, ze ta sceneria
prowadzi w kierunku $mierci. Jak w kazdym przypadku, kolor fioletowy ma rowniez swoje
pozytywne odzwierciedlenie, ktére uwypukla bohatera jako szlachetnego w swoich poczynaniach.
Czesto tez ten kolor nazywany jest kolorem krélewskim, ale moze by¢ réwniez tgczony
z aspektem seksualnosci [8].

W filmie ,Lost River” w rezyserii Ryana Goslinga z 2014 widz spotyka sie ze scenami, ktore
przedstawiajg jedng z najbardziej uwodzicielskich postaci w filmach z ostatnich dwudziestu lat
(rys. 2.21). Bohaterka odstania zmystowg sylwetke w blasku ciemnej purpury, lecz jej twarz
pozostaje w cieniu, co powoduje przekaz o tajemniczej naturze tej postaci. Motywy
niejednoznacznosci pojawiajg sie w tym filmie na wiele sposobow [8, 77, 109].

Rys. 2.21. Ujecie z filmu ,Lost River”

Fiolet czy tez purpura wykorzystywane sg czesto w filmach z gatunku fantasy. Jest to
widoczne w filmie ,Straznicy Galaktyki” z 2014 roku, gdzie pokazany jest mistycyzm chwili, a tez
do ukazania transformaciji gtbwnego bohatera [8, 77, 109].

Obecnie coraz czesciej stosuje sie intonacje réznych koloréw w kontekscie poszczegodlnych
uje¢ w filmach, w ramach podkreslenia emocji zwigzanych z bohaterem i przyblizenia widza do
tych wydarzen. W filmie Joker (2019), w rezyserii Todda Philipsa gra kolorami opiera sie gtéwnie
na trzech kolorach, ktérych przyktad odzwierciedla psychologie koloréw (rys. 2.22). S3 to: kolor
niebieski, zotty oraz czerwony. Uzycie koloru niebieskiego podkresla nieprzyjazne srodowisko, w
ktorym zyje bohater, cate miasto jest w tonacji blado-zimnego niebieskiego koloru, przez co
pokazuje, ze protagonista jest wyobcowany. Kolor niebieski jest dominujgcym kolorem
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pierwszego aktu. Dobitnie pokazujg to sceny, w ktérej mozna wyczu¢ atmosfere chtodu oraz
melancholii, sytuacja, w ktérej bohater nie moze poradzi¢ nic na chorobe matki i jego pasywnosé
w dziataniach. Dodatkowo bierna postawa terapeutki w stosunku do tytutowego ,Jokera” rowniez
w scenerii koloru niebieskiego, daje odczucie izolacji bohatera. llekro¢ widz widzi kolor niebieski,
to moze odnies¢ wrazenie, ze ten kolor dziata przeciwko bohaterowi [8, 77, 109].

Rys. 2.22. Ujecie z filmu ,Joker”

Podsumowujac, kolor jest scisle powigzany z emocjami i posrednio okresla gatunek filmowy.

2.4. Teoria muzyki

“Muzyka” nalezy do jednych z trudniejszych do zdefiniowania terminéw. Mozna znalez¢
filozoficzng mysl Jacquesa Attaliego: “muzyka jest dzwiekowym wydarzeniem pomiedzy hatasem
a ciszg” [5] czy filozofa Heideggera: “muzyka jest czyms$ w czym dziata prawda” [32], po bardziej
konserwatywne i techniczne okreslenia terminu. Muzykolog Charles Seeger zaznacza, ze:
“muzyka jest to system komunikacji zawierajgcy dzwieki stworzone przez cztonkéw spotecznosci,
aby porozumiewac sie z innymi cztonkami tejze spotecznos$ci”. Wedtug Basongye’a: “muzyka jest
czystym produktem ludzkim, kiedy jestes zadowolony, to $piewasz, kiedy jest zly, to $piewasz”
[32]. Podsumowujac, niezaleznie od réznorodnosci muzyki w roznych czedciach Swiata i roznych
kulturach, mozna wskazaé, ze muzyka [71]:

o skilada sie z dZzwieku;

o skilada sie réwniez z ciszy;

e jest Swiadomie stworzong sztuka;

e jest zorganizowanym po ludzku dzwigkiem.

2.4.1. Sktadowe utworu muzycznego

Na postawie powyzszych przestanek, mozna stworzy¢ roboczg definicje terminu ,muzyka”.
Muzyka jest celowo zorganizowang formg sztuki, ktorej medium jest dzwiek i cisza,
z podstawowymi elementami wysokosci (melodia i harmonia), rytmu (metrum, tempo
i artykulacja), dynamiki, oraz walory barwy i faktury (rys. 2.23) [15, 61]. Zatem muzyka jest
zjawiskiem rozchodzacym sie w dzwieku i czasie, jest komunikacjg, ktéra wymaga stuchania,
przetwarzania i odpowiadania. Jones [42] zdefiniowat cztery elementy: harmonig, melodie, rytm i
tempo, natomiast w pracy Peretza [87] pojawiajg sie takie opisy, jak: struktura, melodia, rytm i
artykulacja. Ponizej, na rys. 2.23 przedstawiono zestawienie wyzej wspomnianych elementow.
Zostaly one pogrupowane w cztery rézne klasy w zaleznosci od cech wspdlnych, zwigzanych z
czasem, wysokoscig tonu, dynamika oraz interpretacjg. Kazdy element z jednej grupy wptywa na
element z innej grupy, pomimo ich odrebnego pogrupowania [72].
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Rys. 2.23. Sktadowe utworu muzycznego

2.4.2. Elementy okreslane na podstawie czasu

Warto zauwazyé, ze sktadowe opisujgce muzyke sg w ostatnich dekadach wykorzystywane
w obszarze, jakim jest automatyczne wyszukiwanie informacji muzycznej MIR (ang. Music
Information Retrieval). Parametry zwigzane z cechami muzyki wykorzystywane sg czesto do
automatycznej klasyfikacji utworéw pod katem gatunkow czy tez automatycznego tworzenia list
muzycznych i rekomendacji [22, 69, 102, 124]. Jedng z metod wykrywania tempa jest
kwantyzacja probek sygnatu audio, w tym przypadku utworu muzycznego, wykrywanie rytmu jest
nieco prostsze. Skupia sie ono na wykrywaniu czasu trwania poszczegoélnych dzwiekoéw w dziele
muzycznym. W systemach MIR badacze skupiajg sie na wykrywaniu niskopoziomowych cech
rytmicznych, w szczegolnosci wykrywanie tonéw basowych, ktore wykorzystywane sg do
organizowania i przewidywania sygnatu muzycznego.

Rytm bazuje na charakterystycznych akcentach, pauzach oraz dzwiekach w utworze
muzycznym [55], widoczny jest w rownomiernie roztozonych w czasie wzrostach energii, zatem
jest to miara dla podstawowej okresowosci muzyki [56]. Zwigzane z rytmem jest tempo (agogika),
ktore oznacza, jak szybko dany utwor ma by¢ wykonany. Rytm moze réwniez wskazywacé na
podobienstwo cech gatunkowych w muzyce [99].

Metrum opisywane jest jako regularne akcenty, ktére porzgdkujg rytm utworu muzycznego.
Wyroznia sie metrum parzyste (4/4, 6/8, 2/4) oraz nieparzyste (3/4, 3/8. 9/8). Gérna liczba stanowi
wartosé nut w takcie. Dolna okresla, jakimi nutami metrum jest liczone (np. ¢wiercnuty, 6semki)
[99].

Tempo okresla liczbe uderzen na minute (ang. beats per minute — BPM). Okredla, ile
¢wier¢nut znajduje sie w minucie i wyznacza czas trwania nut (rys. 2.24) [99].

Amplituda
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1 : 3 4+ 5 7 8
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Rys. 2.24. Przyktadowy wykres ilustrujgcy tempo utworu

2.4.3. Elementy okreslane na podstawie wysokosci tonu

Wyznaczenie wysoko$ci tonu umozliwia okreslenie potoZzenia tonu na skali czestotliwosci dla
danego dzwieku (rys. 2.25). Wysokos$¢ tonu zwigzana jest z czestotliwoscig w hercach (Hz), ale
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tez wykorzystuje sie jednostke mel, ktéra odnosi sie do percepcji styszenia. Skale melowg
wyznaczono zgodnie z definicjg wysokosci tonu, czyli na podstawie tonéw prostych. W wyniku
doswiadczen wrazenie wysoko$ci dzwieku zalezy w duzej mierze rowniez od poziomu gtosnosci
dzwieku, dlatego tez w definicji punkt referencyjny 1000 meli przyjeto w zaleznosci od
czestotliwosci 1000 Hz dla tonu [66].

3200 T T T T T T T | T T | T 1 r T T [ T
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2800 [ R g
2600 |- e .
2400 |- P -
2200 oot P -
2000 |- |
1800 |- e : - : .
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Skala melowa

Rys. 2.25. Wykres obrazujgca zaleznos$¢ wysokosci tonu w [Hz] i melach

Melodia — definicja podaje, ze jest to zorganizowana grupa dzwigkdéw, majgcych réznag
wysokos¢. Moze mieC réwniez rézny zakres czestotliwosciowy. Melodie mozna podzieli¢ na
monofonie oraz polifonie. Monofonia oznacza jedng linie melodyczng, przyktadem monofonii jest
chorat gregorianski, natomiast polifonia to jednoczesne wspétdzielenie dwodch lub wielu linii
melodycznych. Relacja pomiedzy kolejnymi dzwigkami (nutami) zalezy od przerw pomigdzy nimi,
ktorych liczba zalezy od liczby pottondéw. Obecnie rzadko spotykane sg utwory monofoniczne,
ktéore byty domeng wczesnej muzyki Sredniowiecznej. Wspodtczesna muzyka jest muzykag
polifoniczng, w ktérej dominuje zjawisko zachowania balansu pomiedzy réznymi tonami, czyli
zachowana jest harmonia. Poszczegdlne dzwieki czy tez gtosy tgczg sie w jedng spdjng catosé,
takg catoscig nazywa sie akord. Kompozytorzy, tworzgc partytury, majg na uwadze cate grupy
oraz pojedyncze instrumenty. Jesli wszyscy muzycy zagrajg dzwieki wpasowujgce sie w ten sam
akord, nazywa sie to harmonig zgodna, jezeli jeden dzwiek nie bedzie pasowat do akordu
nazywany jest dysonansem. W jazzie, muzycy uzywajg tak zwanej implikowanej harmonii, to
znaczy, ze nie zagrajg wszystkich nut w akordzie, dzieki czemu odbiorca sam jest w stanie
dopowiedzie¢ sobie niezagrang nute [6, 65].

2.4.4. Elementy dynamiki w utworze muzycznym

Gtosnos¢ jest zjawiskiem subiektywnym i rosnie wraz ze wzrostem cisnienia akustycznego
(ang. Sound Pressure Level, SPL), co za tym idzie ro$nie wraz ze wzrostem poziomu dzwigku.
Danemu poziomowi natezenia dzwieku w [dB] odpowiada poziom gtosnosci liczony w fonach,
ktory jest wyznaczony przez krzywe gtosnosci (tzw. krzywe izofoniczne). Wprowadzono tez skale
gtosnosci [son]. Oparta jest ona na porownaniu gtosnosci danego dzwieku do dzwieku
wzorcowego o czestotliwosci 1 kHz i poziomie 40 dB. Skale gtosnosci ustalono na podstawie
wynikéw oceny stuchaczy [43, 90].

Obecnie w obszarze inzynierii dzwieku stosuje sie skale, ktére majg odniesienie do percepgc;ji:
LU — jednostka gtosnosci (ang. Loudness Units), LUFS — jednostka gtosnosci w odniesieniu do
petnej skali (cyfrowej) (ang. Loudness Unit Referenced to Full Scale). Sa to jednostki pozwalajace
ujednolici¢ poziomy gtosnosci — w gtéwnej mierze w telewizji, radiu, ale rowniez w produkcjach
wydawnictw cyfrowych (Netflix, Amazon Prime, YouTube, Spotify) oraz kinie. Zostaly
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opracowane, aby zapobiegac roznicom w odczuwalnej gtosnosci dzwieku pomiedzy poziomem
reklam a wtasciwym materiatem czy tez gtosnoscia kolejnych po sobie odtwarzanych filmow i
utworéw muzycznych. Utwory muzyczne cechujg sie rowniez dynamika. Dzwieku o roznej
gtosnosci wptywaja na dynamike utworu muzycznego, w notacji muzycznej gtosnos¢ okreslona
jest za pomocg znakow i transkrypcji w zapisie nutowym, sg to m. in. oznaczenia forte (gtosno),
piano (cicho), crescendo (stopniowy wzrost dynamiki dzwiekéw). Zmiany gtosnosci majg bardzo
duzy wplyw na odbidr przez stuchaczy dzieta muzycznego. Wczesniej wspomniany element opisu
muzyki — agogika — odnosi sie do regulowania tempa utworu muzycznego. Tempo w utworze
muzycznym moze by¢ state (tempo wolne — adagio, umiarkowane — moderato, zywe — vivo) oraz
tempo zmienne [43, 90].

2.5. Deskryptory sygnatu wideo

Standard MPEG-7 [103] formuluje zapisy dotyczgce metadanych sygnatéw wizyjno-
fonicznych, opisuje cechy sygnatéw cyfrowych i zawartych w nich tresci. Opis sygnatéw wideo
wykorzystywany jest wyszukiwania okreslonych tresci czy charakterystyki materiatow
multimedialnych.

Deskryptory, zawarte w standardzie MPEG-7, odnoszgce sie do cech wideo, mozna podzieli¢
na kilka gtéwnych grup [103]:

e  Struktury podstawowe:

o rozmieszczenie siatki (ang. Grid Layout) — kompozycja deskryptorow
wizualnych obliczanych w siatce danego obrazu,

o widok ztozony w 2D-3D (2D-3D Multiple View) — deskryptory obliczane dla
obrazu 2D i 3D tej samej sceny.

e Deskryptory koloru:

o dominujgce koloru (ang. Dominant Color) — informacja o dominujgcych
kolorach ekstrahowanych z obiektu wizualnego (ramka, region ramki,
sekwencja ramek, obszar czasowy),

o rozmieszczenie koloru (ang. Color Layout) — informacja o wspoétczynnikach
DCT dla sktadowych luminancji i chrominancji,

o struktura koloru — informacja o strukturalnym histogramie kolorow HMMD
(ang. Hue, Min, Max, Difference).

o Deskryptory tekstury:

o ruch kamery (ang. Camera Motion) — informacja o parametrach ruchomej
kamery,

o tor ruchu (ang. Motion Trajectory) — informacja o trajektorii ruchomego
obiektu

o aktywnos¢ ruchu (ang. Motion Activity) — informacja o aktywnosci ruchu
obiektu mierzona w blokach o wymiarach 16x16.

W sktad opisu deskryptoréow opisanych w MPEG-7 wchodzg rowniez deskryptory tekstury
[103]:

e HTD (ang. Homogeneus Texture Descriptor) — opisuje jednorodne tekstury wizyjne,

e TBD (ang. Texture Browsing Descriptor) — opisuje percepcyjne wtasciwosci tekstur,

e EHD (ang. Edge Histogram Descriptor) — opisuje rozktad oraz kierunkowos$c¢ tekstur
pomiedzy regionami o réznicy tekstur w obrazie.

Istnieje réwniez szereg narzedzi do ekstrakcji cech obrazu wideo, jak np. biblioteka OpenCV
[40]. Biblioteka open CV jest bibliotekga w petni otwartg i multiplatformowa, co oznacza, ze moze
by¢ uzyta na systemach operacyjnych Windows, Linux czy MacOS, jak rowniez w systemach
dziatajgcych na urzadzeniach mobilnych: Andorid, iOS. Oferuje ona szereg funkcji do
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przetwarzania i modyfikowania zaréwno obrazéw statycznych jak i ruchomych. Pozwala na
analize wielu formatéw obrazu ruchomego i statycznego, w tym: JPEG, PNG, MP4, AVI.

Dodatkowymi funkcjami biblioteki OpenCV jest detekcja oraz sledzenie obiektow. Detekcja
obiektow opiera sie na implementacji wytrenowanych gtebokich sieci neuronowych badz
klasyfikatora kaskadowego Haara (ang. Haar Cascade) [78], ktére zawierajg szablony dla
réznych obiektéw (takich jak np.: samochody, twarze, oczy itp.). Biblioteka pozwala réwniez na
Sledzenie obiektow w materiatach wideo za pomocg filtrow korelacyjnych badz algorytmu
Sledzenia obiektdw w czasie rzeczywistym (ij. MedianFlow Tracker). Dodatkowo posiada
implementacje metod pozwalajgcych na usuwanie tta oraz wykrywania ksztattu i konturéw
obiektow. Przyktad detekcji krawedzi zostat zaprezentowany na rysunku 2.26 [40].

Rys. 2.26. Przykiad detekcji krawedzi za pomocg biblioteki OpenCV [40]

Analiza sygnatu wideo w odniesieniu do klasyfikacji w sieciach neuronowych obejmuje:

e parametryzacje sygnatu wideo przy pomocy cech i deskryptorow MPEG-7 (ang. Moving
Pictures Expert Group),

e bibliotek przeznaczonych do analizy sygnatu wideo (np. OpenCV),

e uzycie sieci CNN do ekstrakcji cech obrazu (pojedynczych ramek fragmentu filmu),

o klasyfikacje wideo przy pomocy trojwymiarowych sieci splotowych (CNN 3D),

e wygenerowanie cech sekwencyjnych przy pomocy sieci rekurencyjnych.

Oprécz wymienionych technik stosuje sie rowniez inne metody wydobywania cech z obrazu
czy wideo. Zostang one przyblizone w rozdziale 4.

2.6. Parametryzacja sygnaftu fonicznego

Parametryzacja sygnatéw fonicznych jest intensywnie rozwijajagcym obszarem w kontekscie
automatycznego przetwarzania sygnatdéw, spowodowane to zastato ogromnym przyspieszeniem
rozwoju sieci neuronowych i ich wykorzystania do inteligentnego przetwarzania muzyki. W
przetwarzaniu sygnatéw audio obecnie stosuje sie dwa podejscia [68]:

o Parametryzacja, majgca za zadanie ekstrakcje najbardziej istotnych cech sygnatu;
e reprezentacja 2D (spektrogramy, chromagramy, mel-cepstrogramy, itp.).

2.6.1. Reprezentacja 2D sygnatu muzycznego

Przeksztatcenie sygnatu dzwiekowego z funkcji czasu do funkcji czestotliwosci pozwala na
analize audio w dziedzinie czestotliwosci, reprezentacja ta nazwana jest widmem (ang.
spectrum). W tym celu stosowana jest transformacja Fouriera, w przypadku sygnatéw cyfrowych
transformacja ta nazwana jest dyskretnym przeksztatceniem Fouriera i stuzy do tego algorytm
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FFT — szybkiego przeksztatcenia Fouriera (ang. Fast Fourier Transform). Do analizy sygnatéw
muzycznych, ktére posiadajg rézne skltadowe czestotliwosciowe uzywana jest transformata STFT
— krotkookresowe przeksztatcenie Fouriera (ang. Short-Time Fourier Transform). STFT polega
na podziale sygnatu na okna czasowe, a nastepnie na obliczeniu dla kazdego okna transformaty
Fouriera. Wynikowo otrzymywana jest dwuwymiarowa macierz, gdzie o$ pozioma reprezentuje
czas, a o$ pionowa czestotliwosci. Funkcje okna stosuje sie przed obliczeniem transformaciji
Fouriera. W praktyce stosuje sie rézne okna, zazwyczaj do analizy sygnatdw muzycznych
wykorzystywane sg okna Hanninga badz Hamminga. Wynik STFT mozna przedstawi¢ w formie
dwuwymiarowej badz tréjwymiarowej, czestym rozwigzaniem w sieciach neuronowych jest
wykorzystanie reprezentacji 2D sygnatéw audio w formie spektogramu [19, 68].

Reprezentacje te przedstawiajg amplitude widmowg w postaci barw w przestrzeni czasowo-
czestotliwosciowej. Istniejg rézne skale dla osi czestotliwosci w ktérych spektrogramy mogg byc¢
wykreslane [105]:

e Liniowa — jest najprostszgi najbardziej intuicyjng skala, w tym przypadku wartosci
czestotliwosci sg wykreSlone rownomiernie na osi. Posiada najdoktadniejsze
odwzorowanie wartosci czestotliwosci.

e Logarytmiczna — skala ta uzywa logartym z wartosci czestotliwosci, umozliwia to
odzwierciedlenie ludzkiej percepcji dzwigkow.

e Melowa — uzywana jest w dziedzinie percepcji dzwigkow, jest czesto uzywana w analizie
sygnatéw muzycznych. Skala melowa reprezentuje réwnomierne odlegtosci pomiedzy
dzwiekami w odniesieniu do perceptualnej skali wysokosci.

o Oktawowa — w skali tej czestotliwosci rozmieszczone sg w réwnych odstepach
proporcjonalnych do ich potegi dwojki. W muzyce oddalone od siebie dzwieki o jedng
oktawe traktowane sg jako wariacje tego samego dZzwieku, ale o innej czestotliwo$ci.

W reprezentacji graficznej sygnatdw muzycznych czesto stosowane sg rowniez
chomagramy. Chomagram jest przedstawieniem akordéw w muzyce na podstawie analizy widma
czestotliwosciowego sygnatu audio. Do stworzenia chromagramu uzywa sie skali rownomiernie
temperowanej, ktéra pozwali podzieli¢ oktawe na 12 poitondw (klasy chromatyczne
czestotliwosci). Kazda komoérka w chromagramie reprezentuje intensywnos¢ danego dzwigku w
danej klasie czestotliwosci. Chromagramy pozwalajg na okreslenie, jakie dzwieki lub akordy
obecne sg w danym utworze, przyktad chromagramu zostat zaprezentowany na rys. 2.27 [115].
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Rys. 2.27. Przyktad chromagramu analizy sygnatu audio [115]
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Najczesciej jednak analiza dzwiekow muzycznych wykorzystuje reprezentacje 2d w postaci
mel-spektogramow. Reprezentacja ta tgczy ze sobg dwie analizy: obliczenie energii widma oraz
skale melowa. Proces obliczania widma w skali melowej jest nastepujgcy [116]:

2)

3)

Obliczenie transformacji Fouriera (FFT) z sygnatu audio.

Przeksztatcenie widma czestotliwosciowego za pomocg filtrow melowych. Filtry
projektowane sg tak, aby miaty ksztaft trojkatny, a ich wierzchotki byty réwnomiernie
roztozone na skali melowe;.

Obliczenie energii w kazdym pasmie melowym poprzez zsumowanie amplitud w kazdym
pasmie melowym.

Wynikiem mel-spektogramu jest dwuwymiarowa macierz, gdzie na osi poziomej jest
reprezentowany czas, a na osi pionowej rézne pasma melowe. Intensywno$¢ koloru w kazdej
komérce macierzy odpowiada za ilos¢ obliczonej energii w danym pasmie skali melowej i w
danym czasie, przyktad spektrogramu w skali melowej zostat zaprezentowany na rys. 2.28 [116].
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Rys. 2.28. Przyktad spektrogramu melowego analizy sygnatu audio [63]

2.6.2. Reprezentacja parametryczna sygnatu muzycznego

Jedng z gtéwnych reprezentacji sygnatow audio jest wektor parametrow mel-cepstralnych
(ang. Mel-Frequency Cepstral Coefficient, MFCC). Proces ekstrakcji parametrow MFCC
obejmuje kilka krokow:

1)

2)
3)

4)
5)

6)

Podziat sygnatu na ramki. Sygnat dzielony jest na krotkookresowe nachodzgce na siebie
ramki czasowe.

Dla kazdej ramki obliczana jest transformacja Fouriera (FFT).

Przeksztatca sie widmo czestotliwosciowe na skale melowg, co pozwala na uzyskanie
mel-spektogramu.

Oblicza sie logarytm z energii mel-spektogramu.

Oblicza sie ponownie transformacje Fouriera, wracajgc w dziedzine czasu, uzyskujac w
ten sposéb w cepstrum, a nastepnie z logarytmicznego spektogramu uzyskuje sie
wspétczynniki cepstralne.

Wybiera sie najlepsze wspotczynnikow, aby uzyskac¢ optymalny wektor cech MFCC.

Parametry MFCC majg te zalete, ze wydobywajg istotne elementy dzwieku, np.: pozwalajg
réznicowac cechy tonalne, réznice wysokosci dzwiekdw, struktury harmoniczne, itp. Dodatkowo

43


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

pozwalajg zredukowa¢ wymiar danych, dzieki temu mozna zachowac zestaw istotnych wartosci
stuzgcych do analizy, jednoczes$nie zmniejszajgc ich liczbe [52, 54].

Jednym z gtéwnych standardéw opiséw parametrycznych plikéw audio jest czwarta czesé
wspomnianego wczesniej standardu MPEG-7 ISO/IEC 15938-4:2002 [33]. Standard ten zawiera
17 deskryptoréw niskiego poziomu (ang. Low Level Descriptor, LLD), ktére zostaty podzielone na
6 grup, przedstawiono je w tab. 2.1 [33]:

e Basic — wykorzystywane do wizualizacji sygnatu, opisujg przebieg sygnatu,

e BasicSpectral — opisujg podstawowe wiasnosci widma,

e SpectralBasis — zawierajg informacje o dynamice widmowej sygnatu,

e SignalParameters — zawierajg istotne informacje dla sygnatow prawie-okresowych lub

okresowych,
e TimbralTemporal — grupa parametréw opisujgcych barwe dzwieku w sygnale,
e TimbralSpectral — grupa parametrow opisujgcych barwe dzwieku w dziedzinie

czestotliwosci
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Tab. 2.1. Deskryptory standardu MPEG-7 dla sygnatu audio [33]

Grupa deskryptorow

Deskryptory niskiego poziomu

Basic

AudioWaveform (AW) — okresla minimalne i maksymailne
wartosci probek w przebiegu czasowym
AudioPower (AP) — usredniona moc sygnatu w czasie

BasicSpectral

AudioSpectrumEnvelope (ASE) — krotkookresowy opis
energii widma w skali logarytmicznej. Graficzna
reprezentacja tego parametru to spektogram
AudioSpectrumCentroid (ASC) — okresla srodek ciezkosci
widma. Opisuje widmo sygnatu w funkcji czestotliwosci.
AudioSpectrumSpread (ASS) — wariancja energii widma
sygnatu wzgledem jego srodka ciezkosci wyznaczonego
przez ASC

AudioSpectrumFlatness (ASF) — okresla réznice pomiedzy
ksztattem sygnatu widma w danym pasmie od idealnej
charakterystyki

SpectralBasis

AudioSpectrumBasis (ASB) — opisuje funkcje bazowe
widma

AudioSpectrumProjection (ASP) — opisuje funkcje
przeksztatcajgce widma

SignalParameters

AudioHarmonicity (AH) — okresla stopien harmonicznosci
sygnatu

AudioFundamentalFrequency (AFF) — zawiera informacje o
czestotliwosci podstawowej sygnatu

TimbralTemporal

LogAttackTime (LAT) — opisuje czas narastania obwiedni
sygnatu, podawany w skali logarytmicznej
TemporalCentroid (TC) — zawiera informacje o srodku
ciezkosci badanego sygnatu

TimbralSpectral

SpectralCentroid (SC) — okresla srodek ciezkosci widma
mocy sygnatu poprzez wartos¢ sredniej czestotliwosci
HarmonicSpectralCentroid (HSC) — okresla srodek
ciezkosci sktadowych harmonicznych
HarmonicSpectral-Spread (HSS) — okresla odchylenie
harmonicznych wzgledem srodka ciezko$ci
HarmonicSpectralVariation (HSV) — okresla wspotczynnik
korelacji harmonicznych z pary ramek sygnatu
HarmonicSpectralDeviation (HSD) — okres$la odchylenie
wartosci amplitud harmonicznych od ich wartosci sredniej

W obliczeniach parametrow wykorzystuje sie biblioteke OpenSMILE, ktéra obecnie jest
powszechnie uzywana do ekstrakgji cech parametrycznych dzwieku, w kontekscie analizy emocji
i przetwarzania mowy. Biblioteka OpenSMILE jest narzedziem dostepnym na wielu platformach,
w celach badawczych moze byé wykorzystywana z darmowg licencjg. Biblioteka posiada wiele
mechanizmow ekstrakcji parametréw, pozwala miedzy innymi na: analize emocji, rozpoznawanie
mowcy, wykrywanie mowy, analize muzyczng czy tez tworzenie aplikacji interaktywnych. Gtéwne
deskryptory, ktére biblioteka udostepnia, sg to [80]:

e Parametry MFCC,

e ZeroCrossing Rate (ZRC) — okresla liczbe przejs¢ sygnatu przez zero w ciggu jednej

sekundy,

e Chroma — opisuje parametry tonalnosci i struktury harmonicznej dzwieku,
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Pitch — okre$la wysoko$¢ dzwieku,

Energia — okresla amplitude sygnatu,

Intensywnos¢ formantéow — format to pasmo czestotliwosci, w granicach ktérego
wszystkie tony ulegajg wzmocnieniu, odpowiada za barwe dzwieku. Moze dostarczy¢
informacji o méwcy i jego charakterystyce gtosu,

Wspétczynniki LPC (ang. Linear Predicitve Coding) — wspotczynniki LPC sg wagami
modelu liniowego, ktéry odwzorowuje rzeczywisty sygnat.
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3. Modele emoc;ji

W literaturze obecnie mozna zauwazy¢ dwa trendy skupiajgce sie na klasyfikacji emocji:

e podejscie kategoryczne — emocje opisywane sg za pomocg przymiotnikéw,
e podejscie tzw. wymiarowe — emocje klasyfikowane sg na podstawie ich potozenia w
przestrzeni dwuwymiarowe;j,

Istnieje wiele modeli emocji dostepnych w psychologii, ale tez powigzanych z dzwigkiem czy
obrazem [88, 89, 111]. Jednym z przyktadéw kategorycznych, czesto przytaczanych w literaturze,
jest model Kate Hevner, ktéry zawiera w sumie 67 przymiotnikdw podzielonych na osiem réznych
grup. Model ten zostat zaprezentowany na rys. 3.1 [34].

6 5
7 merry humorous
joyous playful
exhilarated gay whimsical
soaring happy fanciful
triumphant cheerful quaint
dramatic bright sprightly
passionate qlehcate 4
8 sensational light ‘
agitated graceful irical
vigorous b leisurely
robust impetuous satisfying
emphatic restless corone
martial tranquil
ponderous quiet
majestic 1 3 soothing
eraling dreamy
spiritual yielding
ofty 2 tender
awe-inspiring sentimental
dignified pathetic longing
sacred doleful yearning
solemn sad pleading
sober mournful plaintive
serious tragic
melancholy
frustrated
depressing
gloomy
heavy
dark

Rys. 3.1. Model emocji Hevner [34]

Przyktadami wykorzystywanych modeli emocji jest model Thayera [113] oraz model
Schuberta, ktéry — na podstawie dwuwymiarowego modelu Thayera - zostat przemapowany na
46 przymiotnikéw podzielonych na 9 grup [100]. Zostaly one przedstawione w tabeli 3.1
(pozostawiono nazwy w jezyku angielskim ze wzgledu na mozliwe wystgpienie
niejednoznacznosci w ttumaczeniu na j. polski) [100].
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Tab. 3.1. Model emoc;ji zaproponowany przez Schuberta [100]

Numer grupy

Emocje zawarte w grupie

Bright, cheerful, happy, joyous

Humorous, light, lyrical, merry, playful

Calm, delicate, graceful, quiet, relaxed, serene, soothing, tender, tranquil

Dreamy, sentimental

Dark, depressing, gloomy, melanchoky, mournful, sad, solemn

Heavy, majestic, scared, serious, spiritual, vigorous

Tragic, yearning

Agitated, angry, restless, tense

OO|N|O|O|DW N~

Dramatic, exciting, exhilarated, passionate, sensational, soaring, triumphant

Kolejnym przyktadem jest podziat na grupy, zaproponowany podczas miedzynarodowego
konkursu Music Information Retrieval Evaluation eXchange. Model ten skiada sie z 29
przymiotnikdéw podzielonych na pie¢ grup. Zostaty one przedstawione w tabeli 3.2 [36].

Tab. 3.2. Model emociji przedstawiony podczas konkursu MIR Evaluation eXchange [36]

Numer grupy | Emocje zawarte w grupie

1 Passionate, rousing, boisterous, rowdy

2 Rollcking, cheerful, fun, sweet, amible

3 Literate, poignant, wistful, bittersweet, autumnal, brooding
4 Humorous, silly, campy, quirky, whimsical, witty, wry

5 Aggressive, fiery, tense, intense, volatile, visceral

W odniesieniu do modeli wymiarowych w literaturze mozna wymieni¢ kilka podstawowych
modeli. Jednym z nich jest model bazujgcy na uproszczonej wersji modelu dwuwymiarowego, w
ktorej gtdbwng role odgrywa napiecie i energia. Rozlozone sg one na dwoch prostopadtych do
siebie osiach. Napiecie jest zmienng wzgledng — od emocji pozytywnych do negatywnych,
natomiast energia opisuje emocje spokojne i bardziej wznioste. Obecnie stosuje sie bardziej
rozbudowang wersje modelu Thayera, ktéra w czterech obszarach powstatych przez podziat osi
zawiera trzy emocje na kazdym obszarze. Zostato to przedstawione na rys. 3.2 [113].

Arousal
cz I (high) el
energetic- " ‘ TR energetic-
negative e2lannoying | excited el3~  positive
/€22 angry happy el2’
|“. ‘\
‘ \
| €23 nervous pleased el1| |
‘ | Valence
.
= —>
(ncgative) ‘I | tpositive)

|
Le31 sad

J
relaxed ed43/

% 32 bored peaceful es2 /
calm- €33 sleepy calm ed41”  calm-
negative e ’ positive
e3 low) C4

Rys. 3.2. Rozbudowany model emocji Thayera [113]
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Kolejng odmiang podstawowego modelu emocji Thayera jest model Russela, ktéry zachowat
pierwotny podziat na emocje. Russel swoj model przedstawit jako odwzorowanie 28 emocji
zaznaczonych na wykresie walencji (ang. valence; wartosciowo$¢, znak emocji) i pobudzenia
(ang. arousal), przedstawione na rys. 3.3 [95].

Arousal
Alarmed o e Aroused
Tense o ® Astonished
Afraid Angry e .
e ey e Excited
Annoyed e
Distressed e
Frustrated e
e Delighted
e Happy
Valence
Miserable o e Pleased
Sad e
Gloomy  * Depressed
e Serene
o Content
® At Ease
o * Satisfied
Bored = Relaxed
® Calm
Droopy e
Tirede | o Sleepy

Rys. 3.3. Model emocji Russela [95]

Jednym z najbardziej rozbudowanych modeli wymiarowych jest model Plutchika, model ten
zawiera podziat na osiem gtéwnych emocji, ktére sg podstawg dla pozostatych. Sg one roztozone
przeciwstawnie, tj.: rados¢ i smutek, akceptacja i wstret, strach i zlos¢, zaskoczenie
i przewidywanie. Przedstawione zostato to na rys. 3.4 [91].
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Rys. 3.4. Model emocji Plutchika [91]

W pracach badawczych z zakresu rozpoznawania i klasyfikacji emocji w tresciach
audiowizualnych wykorzystywane sg powyzej wspomniane modele emocji. Modele te dostarczajg
informacji z dziedziny psychologii do budowy systeméw opartych o uczenie maszynowe i lepsze
zrozumienie aspektow emocjonalnych w analizowanych tresciach, oferujg one réwniez rézne
perspektywy podziatu na kategorie emociji. Najczestszym rozwigzaniem stosowanym w literaturze
odnoszacej sie do badan nad klasyfikacjg emocji z danych audio [20, 25, 94, 98] jest
wykorzystanie modeli emocji Thayera [113] bgdz Russella [95], gdzie rozwigzania klasyfikacji
emocji oparto na predykcji wartosci valence-arousal. Spotykanym rozwigzaniem jest rowniez
wykorzystanie klasyfikacji emocji na podstawie etykiet, ktére zostaty przygotowane w oparciu o
kolorowy model Plutchika [91], rozwigzanie takie zostato zaproponowane w pracy Ciborowskiego
i in. [16] oraz w pracy Plewy [89]. W analizie sygnatow wideo w celach klasyfikacji emoc;ji
wykorzystuje sie predykcje wartosci VA. W pracach Aslana i in. [3] oraz Hayata i in. [30] powotano
sie miedzy innymi na model Russela [95].

W niniejszej rozprawie doktorskiej wybrano podejscie kategoryczne. Na podstawie propozycji
zawartych w literaturze, dotyczgcej psychologii koloréw w filmie w potgczeniu z kolorowym
modelem Plutchika [91], zaproponowano nowy model emocji, ktéry nastepnie zastosowano do
przygotowania etykiet w zbiorze danych uzytym do uczenia algorytmow gtebokich sieci
neuronowych.
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4. Wybrane metody uczenia maszynowego stosowane w przetwarzaniu
sygnatéw

4.1. Metody uczenia maszynowego — wybrane zagadnienia

Artur Samuel w 1959 roku zdefiniowat uczenie maszynowe w nastepujacy sposob: ,Uczenie
maszynowe jest to dziedzina nauki dajgca komputerom mozliwos¢ uczenia sie bez koniecznosci
ich jawnego programowania”. Natomiast bardziej doktadng definicje podat w 1997 r. Tom Mittchel:
-Méwimy, Zze program komputerowy uczy sie na podstawie doswiadczenia E, na podstawie
zadania T i pewnej miary wydajnosci P, jesli miara wydajnosci P wobec zadania T ro$nie wraz z
nabywanym doswiadczeniem E”. Wszystko jednak mozna uprosci¢é do programowania
komputeréw do wykonywania zadania uczenia sie danych [27].

W literaturze rozréznia sie podziat uczenia maszynowego na: uczenie nadzorowane, uczenie
nienadzorowane oraz uczenie ze wzmochnieniem [93].

Uczenie nadzorowane, w ktérym skupiono sie w niniejszej pracy, jest uczeniem, gdzie dane
treningowe przekazywane algorytmowi posiadajg tak zwane etykiety (ang. labels). Na rys. 4.1
widaé cykl pracy uczenia nadzorowanego, w ktérym specjalnie oznakowane dane przekazywane
sg do modelu predykcji, ktéry przewiduje wyniki na nowych, nieoznakowanych danych
wejsciowych [93].

Etykiety

Dane uczace

Algorytm uczenia

maszynowego

\J

Nowe dane > Model predykcyjny i Prognozy

Rys. 4.1. Cykl uczenia nadzorowanego [93]

Uczenie nadzorowane mozna podzieli¢ na zadania klasyfikacji i regresji. W rozprawie
doktorskiej do rozwigzania problemu wybrano algorytmy klasyfikacji. Klasyfikacja pozwala na
przewidywanie etykiet klas nowych danych na podstawie wczedniejszych obserwacji. Etykiety
klas sg wartosciami dyskretnymi, ktére okreslajg przynalezno$¢ danych do wyznaczonych grup.
Klasyfikacje mozna podzieli¢ na klasyfikacje binarng oraz wieloklasowg. Binarna wystepuje, gdy
algorytm uczy sie regut pozwalajgcych na rozréznienie dwoch mozliwych klas. Przyktadem
prostej klasyfikacji binarnej moze by¢ filtr spamu, gdzie algorytm klasyfikuje wiadomosci e-mail
na wartosciowe wiadomosci (klasa pozytywna) oraz na spam (klasa negatywna). Model uczenia
maszynowego moze réwniez przyjmowac dowolng liczbe etykiet dla nowych nieoznakowanych
przyktadow. Jednym z klasycznych przyktadéw klasyfikacji wieloklasowej jest rozréznianie cyfr
recznie pisanych [93].

Drugim rodzajem uczenia nadzorowanego jest regresja, czyli przewidywanie wynikow
ciggtych (rys. 4.2). Model bazuje na cechach, czyli zmiennych objasniajgcych (prognozujgcych)
ijego zadaniem jest predykcja wartodci zmiennej celu, czyli zmiennej objasnianej
(prognozowanej). Na rys. 4.2 zaprezentowano koncepcje regresji liniowej, gdzie dla
przyktadowych danych wyznaczana jest prosta, w jak najmniejszej odlegtosci od punktéw danych.
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Uzyskiwana jest ona zazwyczaj metodg najmniejszych kwadratow. W celu predykcji zmiennych
celu na podstawie zadanych cech wykorzystuje sie w tym przypadku punkt przeciecia prostej
Z osig wspoirzednych oraz jej nachylenie [93].

A

 J

Rys. 4.2. Przyktad regresiji liniowej [93]

W uczeniu nienadzorowanym (ang. unsupervised learning) dane wynikowe mogg by¢
nieoznaczone badZz o nieznanej strukturze. Jedng z metod uczenia nienadzorowanego jest
grupowanie (klasteryzacja), pozwala ona na organizacje danych na podzbiory (klastry) bez
wczesdniejszej wiedzy dotyczgcej podziatu grupowego danych. Klastry grupowane sg na zasadzie
wspélnych podobiehstw wynikajgcych z analizy danych, pozwala to na strukturyzacje danych
oraz wyznaczanie powigzan miedzy nimi (rys. 4.3) [93].

4

X

Rys. 4.3. Grupowanie danych na podstawie cech x1 i x2 [93]

Poza klasteryzacjg uczenie nienadzorowane stosowane jest jako narzedzie pozwalajgce na
redukcje wymiarowosci. Przykiad redukcji wymiaréw zostat zaprezentowany na rys. 4.4. Dane
wielowymiarowe wymagajg duzej ilosci zasobow zarowno w kontekscie pojemnosci pamieci, jak
i mocy obliczeniowej. Redukcja wymiaréw stosowana jest czesto przy wstepnym przetwarzaniu
danych w celu wyeliminowania szuméw danych i pozwala zwigkszy¢ skutecznos¢ algorytmow
uczenia maszynowego. W efekcie otrzymywana jest podprzestrzen o mniejszej liczbie wymiaréw
bez utraty istotnej czesci informacji. Drugim przyktadem wykorzystania redukcji wymiaréw jest
wizualizacja danych, gdzie zbiory cech wielowymiarowych mozna rzutowa¢ na dogodne formy
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wykreséw punktowych bgdz histograméw, przykfad redukcji wymiaréw przedstawiono na rys. 4.4.
[93].

Rys. 4.4. Redukcja wymiaréw na dogodne formy [93]

Trzecim rodzajem uczenia maszynowego jest uczenie przez wzmacnianie (ang.
reinforcement learning). System (agent) poprawia swojg wilasnos¢ predykcji na podstawie
interakcji ze srodowiskiem, poprawe skutecznos$ci dziatania poprzez funkcje nagrody. Rys. 4.5
przedstawia metodologie dziatania algorytmu w uczeniu nienadzorowanym [93]

Srodowisko

Nagroda

Dziatanie

Agent

Rys. 4.5. Uczenie nienadzorowane [93]

Agent zawsze probuje zmaksymalizowac¢ nagrode poprzez szereg dziatah zwigzanych ze
Ssrodowiskiem, kazdy obecny stan agenta mozna powigzac¢ z ujemng bgdz dodatnig nagrodg [93].

4.1.1. Metody uczenia gtebokiego

Sieci neuronowe zyskaty obecnie duzg popularno$¢ w rozwigzywaniu problemow
nieliniowych, ktérych cechg jest duza ilos¢ danych. Podstawowa koncepcja sieci neuronowej
bazuje na modelach, ktére odnoszg sie do funkcjonowania ludzkiego moézgu. W rozprawie
skupiono sie na gtebokich sieciach neuronowych ze wzgledu na ich szerokie wykorzystanie
w dziedzinach przetwarzania obrazu oraz dzwieku.

Model uczenia maszynowego definiowany jest jako funkcja matematyczna, ktéra ma celu ma
odwzorowanie danych wejsciowych ze zbioru danych o wspdlnych wtasciwosciach na dane
wyjsciowe ze zbioru, ktéry jest z nim powigzany.

W 1957 roku Frank Rosenblatt zaproponowat modyfikacje sztucznego neuronu binarnego
i przeksztatcit go w perceptron, co stato sie podstawg gtebokich sieci neuronowych. Byta to
kluczowa zmiana w koncepcji sztucznych sieci neuronowych. Zmiany zaproponowane przez
Rosenblatta dotyczyty miedzy innymi (rys. 4.6) [93, 122]:

a) Na wejsciu i wyjsciu pojawity sie wartosci liczbowe zamiast wartosci binarnych —
wezly.
b) Potgczenia weztéw otrzymaty odpowiednig wage.
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c) Warto$¢ wyjsciowa jest sumg wartosci z poprzednich warstw pomnozonych przez
wagi oraz przeksztalcenie tej wartosci w wezle przez funkcje aktywacii, ktorej
zadaniem jest wprowadzenie nieliniowo$ci do modelu.

— out(t)

in(t) <

\ ° wo(t) = 6

Rys. 4.6. Perceptron jako przyktad sztucznej sieci neuronowe;j
Gdzie:

e  Xn— wejscia sieci neuronowej,

e  wp—wagi sieci neuronowej,

e XY -suma wazona,

¢ Po sumie znajduje sie funkcja aktywacji, a nastepnie wyjscie sieci neuronowe;.

W sieci neuronowej liczba neuronéw moze sie réznic miedzy warstwami, stata zostaje jednak
funkcja aktywacji dla wszystkich neuronéw w danej warstwie. Sie¢ neuronowa sktada sie z trzech
warstw:

o Warstwa wejsciowa (ang. Input Layer) — ma za zadanie zbierania danych
i przekazywania ich dalej,

o Warstwa ukryta (ang. Hidden Layer) — sg to stany posrednie, odpowiadajgce za
znalezienie nieliniowych zaleznosci pomiedzy danymi,

o Warstwa wyjsciowa (ang. Output Layer) — warstwa odpowiadajgca za zwrdcenie
wyniku.

Potgczenia wystepujg asymetrycznie jedynie z warstwami sgsiadujgcymi wedtug zasady
.kazdy z kazdym”, przyktad potgczen zostat zaprezentowany na rys. 4.7 [93, 122]. Nie istnieje
jednak liczba warstw gtebokiej sieci neuronowej, ktérg mozna przyja¢ za ostateczng [4, 93, 122].

Rys. 4.7. Przyktad sieci neuronowej sktadajgcej sie z trzech warstw
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Wsrod gtebokich sieci neuronowych mozna wyrdzni¢ w szczegolnosci trzy typy, ktorych
wybér zalezy od rozpatrywanego problemu oraz posiadania danych [4]:

e  Perceptrony wielowarstwowe (ang. Multi-Layer Perceptron, MLP),
e  Splotowe sieci neuronowe (ang. Convolutional Neural Network, CNN),
e  Rekurencyjne sieci neuronowe (ang. Recurrent Neural Network, RNN).

Model MLP jest klasycznym przyktadem jednokierunkowej sztucznej sieci neuronowej oraz
siecig o topologii petnych potaczen (ang. fully connected). MLP sg wykorzystywane zazwyczaj w
problemach logistycznych oraz predykcji wartosci liczbowych za pomocg regresji liniowej.
Konstrukcja sieci MLP nie pozwala jednak na przetwarzanie znacznej ilosci danych wymiarowych
oraz danych sekwencyjnych [4, 93].

Sieci splotowe jest najczesciej wykorzystany w klasyfikacji obrazéw. Inspiracjg do stworzenia
splotowych sieci neuronowych byt mechanizm dziatania kory wzrokowej ludzkiego moézgu
podczas zadania rozpoznawania przedmiotéw [60]. Zaletg sieci CNN jest skuteczne
wydobywanie najbardziej istotnych cech z przekazanych danych wejsciowych. Sieci splotowe
tworzg tak zwane hierarchie cech poprzez fgczenie cech podstawowych czy tez ogdinych w
warstwy, dzieki temu uzyskane zostajg cechy wysokopoziomowe. W zadaniu analizy obrazu sieci
CNN wydobywajg podstawowe cechy, ktérymi mogg by¢ krawedzie przedmiotéw, a nastepnie
sktadane sg one w bardziej szczegotowe cechy, np. ksztatty przedmiotéw [4]. Sg to tak zwane
mapy cech, gdzie kazdy element mapy cech pochodzi z lokalnego pola recepcyjnego (ang. local
receptive field). Sieci splotowe bardzo dobrze radzacg sobie z problemami dotyczgcymi
przetwarzania obrazéw ze wzgledu na:

o rzadkos$¢ potaczen — pojedynczy element w mapie cech jest potgczony z niewielkim
obszarem pikseli,
. wspotdzielenie parametrow — te same wagi uzywane sg do réznych obszaréw obrazu.

Pozwala to na redukowanie parametréw modelu, co jest istotne w procesie ekstrakcji cech i
parametréw danych wejsciowych.

Sieci splotowe sktadajg sie zazwyczaj z kilku warstw splotowych i warstw podprobkowania
(ang. subsampling layers), po ktérych wystepuje minimum jedna w petni potgczenia warstwa
(ang. fully-connected layer). Warstwy podprobkowania nie zawierajg modyfikowalnych
parametréw, w przeciwienstwie do dwdch wczesniej wymienionych warstw [93].

Jedng z podstawowych operacji w sieciach CNN jest splot dyskretny. Dodatkowo stosuje sie
proces zwany uzupetnianie zerami (ang. zero-padding lub ang. padding), aby unikng¢ problemu
indeksowania w zakresie nieskonczonosci i otrzymywania wektora wyjSciowego
o nieskonczonym rozmiarze. Istniejg trzy tryby uzupetniania zerami, ktére przydatne sg
w praktyce: petny, krawedziowy oraz zerowy. Najczesciej uzywanym jednak trybem jest tryb
krawedziowy, padding pozwala na uzupetnienie probki i otrzymanie wyjscia takiego samego
rozmiarowo jak wejscie, generuje to co prawda dodanie sztucznych wag na krawedziach, ale
poniewaz uzupetnienie nastepuje zerami, pozwala to zapewni¢ prostote obliczen i wydajnosé
algorytmu [4, 93].

Jednym z hiperparametrow splotu jest przesunigcie, czyli tak zwany krok (ang. stride),
definiuje on, o ile pikseli powinno zosta¢ przesuniete jadro (inaczej okno filtra) [4].

Jedna z istotnych warstw sieci splotowej poza warstwa splotowg jest warstwa tgczenia, w tym
celu wykorzystuje sie warstwy MaxPooling2D (w przypadku sieci splotowych dwuwymiarowych,
przyktad techniki MaxPooling zostat zaprezentowany na rys. 4.8) lub tez AveragePooling, jako
techniki kompresiji i tgczenia [4].
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Rys. 4.8. MaxPooling jako technika kompresiji i fgczenia warstw sieci splotowej [4]

Kazdy neuron gtebokiej sieci neuronowej posiada funkcje aktywac;ji, jest ona istotna zaréwno
dla sieci MLP, jak i CNN. Okresla ona wyjscie neuronu i to czy powinien on zosta¢ aktywowany,
czy tez nie. Funkcje aktywacji pozwalajg réwniez znormalizowa¢ wyjscie kazdego neuronu do
zakresu 0 do 1 lub -1 do 1. Jednym z gtdwnych zadan funkcji aktywaciji jest to, ze muszg one by¢
wydajne obliczeniowo, poniewaz sg stosowane na tysigcach, a nawet milionach neuronéw dla
kazdej probki danych [4].

Intput > ’ » Output

Activation Function

Neuron

Rys. 4.9. Przyktad funkcji aktywacji — funkcja sigmoidalna [4]

Wspotczesne modele sieci neuronowych wykorzystujg nieliniowe funkcje aktywacji, aby
umozliwié¢ tworzenie ztozonych mapowan pomiedzy warstwami, dzieki temu mozna przetwarzaé
w sieciach neuronowych dane audio lub wideo. Pozwalajg one na transformacje sumy danych
wejsciowych na dane wyjsciowe, wykorzystywane sg do generowania predykcji. Wybierajgc
funkcje aktywacji, nalezy bra¢ pod uwage zaréwno wydajnosc¢, ztozonosc¢ sieci neuronowych, jak
rowniez wynik klasyfikacji. Wsrod funkgji aktywacji wyréznia sie (tab. 4.1) [93]:

Tab. 4 1. Funkcje aktywacji w sieci neuronowej [93]

Funkcja Wzér Wiasciwosci
Sigmoidalna 1 e Gtadka
1+ e7* e Ro&zniczkowalna

o Wartosci wyjsciowe ograniczone sg od 0 do 1
o Wykorzystywana gtownie do klasyfikacji binarne;j

RelLU max (0, x) ¢ Nieliniowa
o Umozliwia szybkg zbieznos¢ sieci
Softmax e* e Wykorzystywana do obstugi wielu klas
iLoeXi ¢ Normalizuje wynik dla kazdej klasy od 0 do 1

Dobdr funkcji aktywacji warstwy wyjsciowej uzalezniony jest od typu rozwigzywanego
problemu. W klasyfikacji binarnej bedzie to funkcja sigmoidalna, natomiast w klasyfikac;ji
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wieloklasowej bedzie to softmax. Funkcja softmax powoduje znormalizowanie wyniku,
prognozuje przynaleznosci do okreslonych klas w srodowiskach wieloklasowych. Dzieki tej funkc;ji
aktywacji nie otrzymuje sie pojedynczych indeksow klas, lecz prawdopodobienstwo
przynaleznosci do kazdej z nich [93].

W przypadku funkcji prostowania jednostkowego (ang. Rectified Linear Unit, ReLU) pozwala
unikng¢ problem zanikajgcego gradientu. ReLU jest funkcjg nieliniowa. Problem zanikajgcego
gradientu jest rozwigzany poprzez pochodng funkcji ReLU, ktéra dla wartosci dodatnich zawsze
wynosi 1 [93].

Trzecim rodzajem sieci, ktére zostang wykorzystane w niniejszej rozprawie, sg sieci RNN,
czyli rekurencyjne sieci neuronowe. Sieci RNN w przeciwienstwie do wczesniej omowionych sieci
MLP i CNN posiadajg funkcje pamieci sekwencyjnej. W standardowych sieciach
jednokierunkowych dane przekazywane sg z warstwy wejsciowej do warstwy ukrytej, a nastepnie
do warstwy wyjsciowej. W sieciach rekurencyjnych warstwa ukryta otrzymuje dane zaréwno z
warstwy wejsciowej, jak i warstwy ukrytej z poprzedniej iteracji. Schemat sieci rekurencyjnej
zostat zaprezentowany na rys. 4.10 [4, 93].

D

Rys. 4.10. Schemat sieci rekurencyjnej [4]

Yi0) Yty Y2)

X —p

(0) (1) X2)
P Time

Gdzie:

e X — wektor wejsciowy,
e vy —wektor wyjsciowy,
e h — ukryty stan wejSciowy.

W zastosowaniach przetwarzania sygnatdw audiowizualnych czesto uzywa sie dwoch
rodzajow sieci rekurencyjnych, tj. sieci LSTM (ang. Long Short-Term Memory), czyli tak zwanych
diugich pamieci krotkotrwatych oraz sieci GRU (ang. Gated Recurrent Unit), czyli rekurencyjnych
jednostek bramkujacych. Sieci LSTM rozwigzujg problem znikajgcych/eksplodujgcych
gradientow, dzieki zastosowaniu bramek. W komorkach LSTM wystepujg trzy rodzaje bramek,
zaprezentowane na rys. 4.11 [4]:

e Bramka zapominajgca (ang. forget gate) — umozliwia zerowanie komorki pamieci;

e Bramka wejsciowa (ang. input gate) — odpowiedzialna jest ona za zaktualizowanie stanu
komorki;

¢  Bramka wyjsciowa (ang. output gate) — okresla sposob aktualizacji wag.
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Rys. 4.11. Schemat sieci LSTM [4]
Gdzie:

e X — wektor wejsciowy,

e h —stan ukryty krotkotrwaty,

e c - stan ukryty dtugotrwaty,

e o - kontrolery bramkowe: bramka ,zapomnij”, bramka wejsciowa, bramka wyj$ciowa.

Sie¢ GRU jest uproszczonym modelem architektury LSTM, ktéry uzyskuje sie poprzez
ograniczenie mechanizmu bramkowania. Posiada jedynie dwie bramki, aktualizacji i resetowania,
nie posiada zapamietywania stanu komérki. Model bardzo dobrze radzi sobie z problemami
modelowania sekwencyjnego. Bramka aktualizacji decyduje o ilosci informacji, z aktualnego
stanu komorki, ktore powinny zosta¢ uwzglednione w nastepnym stanie komorki sieci. Wartos¢
wyznaczane sg z przedziatu od 0 do 1, gdzie warto$¢ 0 oznacza, ze cafa informacja zostanie
zapomniana, za$ wartos¢ 1 informuje o zapamietaniu catej informacji komoérki. Bramka
aktualizacji pozwala na zapamietanie, ile informacji jest przechowywanych z poprzedniego stanu
komorki, dzieki temu sieci GRU sg w stanie przechowywac informacje dotyczgce diuzszych
okreséw czasowych dotyczgcych konkretnych danych. Bramka resetowania odpowiada za
informacje, ktére powinny by¢ zapomniane badz zachowane z poprzedniego stanu komorki.
Bramka ta rowniez zawiera wartosci z przedziatu od 0 do 1. Zaréwno wartosci bramki aktualizaciji,
jak iresetowania obliczana jest na podstawie danych wejSciowych, stanu ukrytego komorki
z poprzedniego kroku czasowego oraz wag i funkcji aktywacji warstwy [4].

W modelach klasyfikacji wieloklasowej istotnym elementem jest rowniez funkcja straty, ktéra
stuzy do oceny btedu, czyli rozbieznosci modelu pomiedzy wynikami prawdziwymi, a
przewidywanymi. Uzywana jest ona do minimalizacji tej réznicy w procesie uczenia sie modelu.
Najpopularniejszg funkcja straty uzywang podczas klasyfikacji wieloklasowej jest funkcja
kategorycznej entropii krzyzowej (ang. categorical cross-entropy). Zdefiniowana jest ona jako
Srednia suma policzonych strat dla kazdej klasy. Dla kazdej klasy poréwnuje ona prawdziwe
etykiety klas z etykietami przewidzianymi, wyrazonymi jako rozkfad prawdopodobienstwa.
Mniejsza wartos¢ funkgiji straty definiuje wiekszg zgodnos¢ przewidywania z rzeczywistg etykiets.
Proces uczenia modelu bazuje na minimalizowaniu funkcji straty z wykorzystaniem metod
optymalizaciji [4].

4.1.2. Optymalizacja modelu

Najczesciej stosowanymi metodami optymalizacji modeli sieci neuronowych sg [4, 93]:

e Algorytm spadku gradientu (ang. Gradient Descent) — polega na iteracyjnym
aktualizowaniu wag sieci w przeciwnym kierunku do gradientu funkcji straty. Czesto
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stosowanym wariantem jest spadek gradientu ze statym krokiem (ang. Stochastic
Gradient Descent, SGD).

e  RMSprop (ang. Root Mean Square Propagation) — algorytm adaptujgcy, dostosowuje
kroki uczenia dla kazdego parametru sieci neuronowej na podstawie estymaciji sredniej
kumulowanej wartosci kwadratow gradientu. Pozwala to zmniejszy¢ krok uczenia dla
parametréw, ktére majg duze gradienty, jednoczesnie zwiekszajgc krok uczenia dla
parametréw z matym gradientem, dzieki temu przyspiesza to uczenie.

e Adam (ang. Adaptive Moment Estimation) — jest algorytmem adaptacyjnym, ktory taczy
zalety algorytméw RMSprop oraz SGD. Pozwala na adaptacje krokéw uczenia dla
kazdego parametru indywidualnie oraz jest odporny na skalowanie gradientow.
Ogromng zaletg tego algorytmu jest osigganie dobrych wynikow optymalizaciji
algorytmow i szybkie zbiezno$¢.

Podczas uczenia sieci neuronowych mogg wystgpi¢ dwie skrajne i niepozadane zdarzenia:
niedouczenie modelu (ang. underfitting) oraz przetrenowanie modelu (ang. oveffitting).
Niedouczenie wystepuje, gdy model nie jest w stanie sie dopasowa¢ zaréwno do danych
treningowych, jak i do nowych danych. Problem z generalizowaniem nowych danych moze byc¢
spowodowany matg liczbg warstw bgdZz parametréw sieci neuronowej. Problem moze réwniez
leze¢ po stronie dostarczonych do modelu danych, ktére mogg by¢ zbyt podobne, przez co model
nie jest w stanie modelowacC nieliniowych zwigzkéw pomiedzy danymi badZz ignorowaé
wazniejszych cech danych. W konteks$cie niedouczania stosuje sie zwiekszenie architektury
modelu o kolejne warstwy badz zwiekszenie ich ztozono$ci, odpowiednie dostosowanie
hiperparametrow, zwiekszenie liczby epok bgdz ilosci danych do treningu [4].

O przeuczeniu modelu mozna méwi¢, gdy model dobrze dostosowuje sie do danych
treningowych, natomiast stabo generalizuje nowe dane. Powodem przetrenowania moze byc¢
réwniez zbytnie dopasowanie do szumoéw i odstajgcych danych ze zbioru. Aby zapobiec
nadmiernemu podopasowywaniu sie¢ modelu do danych treningowych, zalecane jest uzycie
technik regularyzacji modelu [4, 93]:

o Regularyzacja L1 - regularyzacja Lasso (ang. Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator) wprowadza kare proporcjonalng do wartosci bezwzglednej wag. Stosowanie
regularyzacji L1 powoduje selekcje istotnych cech, dzieki doborowi odpowiednich wag
oraz selekcji nieprzydatnych cech i zerowaniu ich wag.

e Regularyzacja L2 — wprowadza kare proporcjonalng do kwadratu wartosci wag. Nie
zmienia wartosci wag na zero, tylko zmniejsza réznice pomiedzy wagami, sprzyja
tworzeniu mniejszych wag.

Regularyzacje L1 | L2 stosuje sie w zaleznosci od problemu, L1 stosowana jest w przypadku
znalezienia istotnych cech, natomiast L2 w momencie zmniejszenia ztozonosci modelu [93].

e Warstwa pomijania (ang. Dropout Layer) — okreSlajgc w warstwie regularyzaciji
wspotczynnik pomijania (ang. dropout) losowo zerowane sg wspoétczynniki danej
warstwy, co powoduje, Zze w treningu nastepnej zostang one wylgczone i zmniejszona
zostaje liczba parametréw. Wspotczynnik dropout réwny 0,4 powoduje wyzerowanie 40%
wag warstwy, do ktérej zostat zaadaptowany.

o W ramach niwelacji przeuczenia sie modelu zostaje réwniez mozliwos¢ zwiekszenia
liczby danych w zbiorze uczgcym.

e Mozna réwniez zadbaé o odpowiednie hiperparametry modelu przy zastosowaniu
réznych technik. Dwoma podstawowymi algorytmami tego typu sa: przeszukiwanie siatki
(ang. Grid Search) badz uzycie walidacji krzyzowej. Dzigki tym technikom mozna
poréwnac¢ optymalne wartosci hiperparametrow, ktére dadzg najlepsze wyniki dla
przygotowanych zbioréw danych.
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o Uogdlniong metrykg oceny wydajnosci modelu jest walidacja krzyzowa, ktora jest bardziej
stabilna i doktadna niz uzycie standardowego podziatu danych na zbiér uczgcy oraz zbiér
testowy. W przypadku walidacji krzyzowej trenowanych jest wiele modeli ze wzgledu na
wielokrotny podziat danych, najczesciej stosuje sie k-krotng walidacje krzyzowa, gdzie k-
jest parametrem okreslanym przez uzytkownika (zazwyczaj jest to liczba 5 lub 10). Dla
kazdego z podzbiorow trenowany jest model oraz liczona jest jego doktadnosé. Pierwszy
model trenowany jest z podzbioru pierwszego jako zestawu testowego, a pozostate stuzg
jako podzbiory stuzg jako zestawy uczgce. Model budowany jest na podstawie
podzbioréw uczacych, nastepnie jego doktadnosé¢ liczona jest na zestawie pierwszym.
Kolejny model budowany jest na podstawie podzbioru drugiego (jako podzbioru
testowego), pozostate zestawy wraz z zestawem pierwszym z poprzedniej iteracji stuzg
jako zestawy uczace. Ostatecznie otrzymywane sa wyniki doktadnosci w takiej samej
liczbie, ile byto k-iteracji walidacji. Algorytm przy uzyciu walidacji krzyzowej zapewnia
uogolnienie wszystkich probek w zestawie danych. Gtéwng wadg walidacji krzyzowej
(ang. cross-validation) jest duzy koszt obliczeniowy, poniewaz trenowane jest k-modeli
zamiast jednego. Zatozeniem walidacji krzyzowej jest wskazanie, na ile dobrze model
bedzie uogdlniat na podstawie dostarczonego mu zestawu danych.

e Zwykia walidacja krzyzowa nie sprawdza sie na danych, ktére sg posortowane w swoim
zestawie, dlatego tez — w takim przypadku - najczesciej stosuje sie stratyfikowang k-
krotnej walidacji. W tego rodzaju walidacji proporcje pomiedzy klasami zostajg
zachowane zarowno w kazdym podzbiorze, jak i catej klasie. W zaleznosci od danych,
ktore postuzg do uczenia algorytmu mozna positkowac sie réwniez walidacjg krzyzowg z
pominieciem (ang. leave-one out), gdzie dla kazdego podzbioru wybierany jest jeden
punkt danych jako zestaw testowy, jest to czasochifonne, ale skutecznie szacuje
doktadnosci modeli, ktére uczone sg na matym zestawie danych. Warto rowniez
wspomnie¢ o walidacji krzyzowej z podziatem losowym (ang. shuffle-split), pozwala ona
na kontrole nad liczbg iteracji niezaleznie od wielkosci zestawu uczgcego i treningowego.
W szczegdlnosci przydatna jest w przypadku duzych zestawéw danych.

e Walidacja krzyzowa pozwoli oceni¢, na ile dobrze model potrafi uogodlnia¢. Kolejnym
krokiem jest poprawienie wydajnosci modelu przez dostrajanie hiperparametrow.

Zaréwno tradycyjne algorytmy uczenia maszynowego, jak i sieci neuronowe posiadajg
modyfikowalny zestaw parametréw, nazywane hiperparametrami. Natomiast parametry, ktore sg
obliczane poprzez algorytm nazywane sg wagami.

Innymi metodami doskonalenia modelu sg techniki przeszukiwania siatki oraz losowego
przeszukiwania zbioru [4, 9].

Przeszukiwanie siatki (ang. Grid Search). W zaleznosci od liczby hiperparametréw danego
algorytmu poprzez przeszukiwanie siatki powstaje tyle réznych modeli, ile wynosi iloczyn
wszystkich hiperparametréw zdefiniowanych do sprawdzenia. Jednak przeszukiwanie siatki jest
czasochtonne i w przypadku duzej liczby hiperparametréw nie jest skuteczng metoda;

Random Search jest drugg technikg przeszukiwania hiperparametréw modelu. Celem
algorytmu Random Search jest losowe przeszukiwanie zbioru zdeklarowanych hiperparametréw
w celu znalezienia ich najlepszych kombinacji. Na modele uczenia gtebokiego sktada sie wiele
hiperparametréw: wspétczynnik uczenia, liczba warstw, iloS¢ potgczehn gtebokich, funkcja
aktywacji. Znalezienie optymalnej kombinacji pozwala na uzyskanie najlepszych wynikow.
Algorytm losowego przeszukiwania dziata w nastepujgcy sposéb [9]:

e  Okreslenie zakresu hiperparametrow do sprawdzenia, np.: zakres wspoétczynnika uczenia
od 0,0001 do 0,001,

o Losowe prébkowanie — algorytm przeszukuje najlepsze zestawy hiperparametrow,

e Trenowanie i ocena — nastepuje trening modelu na wybranym zestawie hiperparametréw i
jego ocena na zbiorze walidacyjnym pod katem wybranych metryk,
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e Zapisanie wynikow i powtérzenie préby dla innych zestawow parametrow
o  Wybdr najlepszego zestawu hiperparametrow sposréd przeprowadzonych prob.

4.1.3. Ocena modelu

Zaréwno w klasie binarnej, jak i rozszerzeniu algorytmu na klasyfikacje wieloklasowg méwi
sie o klasie pozytywnej oraz o klasie negatywne;.

Macierz pomytek pozwala na okredlenie skutecznosci algorytmu i zarazem wstepem do
innych bardziej ztozonych metryk od doktadnos$ci precyzji. Jest to macierz macierzg kwadratowa,
w ktorej wystepujg zliczenia klas przewidywan: prawdziwie pozytywna (ang. frue positive),
fatszywie pozytywna (ang. false positive), prawdziwie negatywna (ang. true negative), fatszywie
negatywna (ang. false negative). Prognoza fatszywie pozytywna nazywana jest rowniez btedem
typu |, natomiast prognoza falszywie negatywna jest nazywana w statystyce btedem typu II.
Macierz pomytek dla klasyfikacji binarnej zostata zaprezentowana na rys. 4.12 [12, 93, 122].

Przewidywana klasa

P N
Prawdziwie Falszywie
P | pozytywne negatywne
(PP) (FN)
Rzeczywista
klasa
Falszywie Prawdziwie
N | pozytywne negatywne
(FP) (PN)

Rys. 4.12. Macierz pomytek dla klasyfikacji binarnej [12, 93, 122]

Na podstawie macierzy pomytek mozna wnioskowac kilka podstawowych miar opisujgcych
skutecznosé skonstruowanego modelu. Jedng z takich miar jest zwigzek z doktadnoscig, gdzie
dokfadnos¢ to liczba poprawnych przewidywan (TP i TN) wzgledem wszystkich probek (suma
wszystkich wpiséw macierzy btedu) (4.1) [9].

TP+TN
TP+FP+TN+FN

Dokladnos¢ =

4.1)

W przypadku niezrownowazenia klas mozna moéwic¢ o dwoch wskaznikach skutecznosci: odsetek
prawdziwie pozytywnych (ang. frue positive rate) (4.2) oraz odsetek fatszywie pozytywnych (ang.
false positive rate) (4.3) [9].

orp = 2= _FP 4.2)
N FP+PN

FP FP
= (4.3)
N FP+PN

OPP

Na podstawie przedstawionych powyzej dwéch metryk stworzone zostaty wskazniki
wydajnosci: precyzja (ang. Precision) (4.4) oraz petnos¢ lub inaczej czuto$¢ (ang. Recall), gdzie
petnosé jest synonimem OPP, natomiast czuto$¢ opisana jest wzorem (4.5) [9]:

TP
TP+FP

Precyzja = (4.4)
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‘s TP
Czutos$¢ = (4.5)
TP+FN

Precyzja jest miarg uzywang, gdy istnieje potrzeba ograniczenia liczby fatszywie
pozytywnych. Natomiast czutos¢ jest miarg uzywang do okreslenia liczby wszystkich probek
pozytywnych [9].

Czesto jednak wykorzystuje sie kombinacje dwdch powyzszych wskaznikéw wydajnosci, jest
to miara F1-score. Miara ta pozwala ona zr6znicowa¢ wady i zalety zwigzane z optymalizacjg
powyzszych metryk. Jest ona kompromisem pomiedzy czutoscig a optymalizacjg precyzji.
Kwalifikacja wszystkich probek jako pozytywne spowoduje duzo fatszywych wynikéw. Model,
zakwalifikuje w takim przypadku tylko jedng probke z duzg pewnoscig jako pozytywna, a
pozostate punkty jako ujemne. To oznacza, ze bedzie duza precyzja, ale niska czuto$¢. Dlatego
tez stosuje sie czesto miare F1, ktéra uwzglednia zaréwno czuto$c, jak i precyzje (4.6) [9].

Precyzja x Czuto$¢
F1 = Y% (4.6)

Pprecyzja + Czulos¢

Metodg analizy doboru modeli klasyfikujgcych jest krzywa charakterystyki roboczej
odbiornika (ang. Receiver operating characteristic), czesciej uzywa sie okreslenia krzywa ROC.
Krzywe ROC bazujg na skutecznosci policzonych na odsetku prawdziwie pozytywnych oraz
odsetku negatywnie pozytywnych. Im blizej prawego gérnego rogu znajduje sie krzywa ROC, tym
lepszy jest klasyfikator, punkt ten oznacza wysokg precyzje oraz czutosé. Na podstawie krzywej
ROC mozna obliczy¢ pole pod wykresem (ang. Area under curve) AUC, ktére opisuje
skutecznos¢ modelu, Krzywa AUC podobnie, jak w przypadku krzywej ROC, uwzglednia
wszystkie mozliwe zakresy dla klasyfikatora, lecz zamiast wskazywaé wartosci doktadnosci i
czutosci, pokazuje wspotczynnik wynikow fatszywie pozytywnych FPR w poréwnaniu z wynikiem
fatszywie pozytywnych. Wartos¢ AUC mozna interpretowaé jako wartosé, ktéra wskazuje, ze
wszystkie losowo wybrane punkty pozytywnej bedg miaty wyzszy wyniki prawdopodobienstwa
niz klasy negatywne [9].

Powyzsze wskazniki modeli dotyczg zaréwno predykcji binarnej, jak i wieloklasowej. W
przypadku uzycia powyzszych miar dla klasyfikacji wieloklasowej wystepuja metody makro- i
mikro usredniania, pozwalajg one na stosowanie powyzszych wskaznikow poprzez klasyfikacje
jeden przeciwko wszystkim. Mikro-usrednianie uzywane jest podczas analizy kazdej prognozy
(prawdziwie pozytywna, fatszywie pozytywna, prawdziwie negatywna, fatszywie negatywna) w
taki sam sposob, natomiast makro-usrednianie rownorzednie wazy wszystkie klasy w celu ogdlnej
skutecznosci klasyfikatora, srednia ta przydaje sie szczegdlnie w przypadku niezrownowazenia
klas [9, 93].

Najczesciej uzywang metryka dla zestawdw niezrownowazonych wieloklasowych jest
wieloklasowa odmiana metryki F1. Jak wspomniano wczesniej, ideg wieloklasowych miar jest
obliczanie binarnej miary dla danej klase, przy czym ta klasa jest klasg pozytywng, pozostate
stanowig klasy negatywne. W kolejnym kroku dokonuje sie usredniania przy uzyciu usredniania
makro, usredniania wazonego bgdz usredniania mikro.

Usrednianie makro oblicza niewazone miary F1 dla kazdej z klas, zachowujgc w ten sposob
réwnowage pomiedzy klasami niezaleznie od ich wielkosci. Usrednianie wazone oblicza Srednig
F1 dla kazdej z klas, natomiast usrednianie mikro oblicza catkowitg liczbe wynikow fatszywie
pozytywnych, fatszywie negatywnych i prawdziwie pozytywnych we wszystkich klasach, gdzie
nastepnie liczona jest precyzja, czutosci i miara F1 [9].

Do ekstrakcji cech wideo w duzym stopniu wykorzystuje sie wstepnie wytrenowane modele
gtebokie. W szczegolnosci dotyczy to modeli CNN oraz RNN. Splotowe sieci posiadajg zdolnos¢
hierarchicznej ekstrakcji cech o r6znym poziomie abstrakcji. Proces ten polega na przygotowaniu
wielu réznych warstw sieci splotowej i warstw gestych, ktére przetwarzajg wzorce danych
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reprezentatywnych. Hierarchiczna ekstrakcja cech i parametréw danych przebiega nastepujgco
[45]:

1) Filtry warstw splotowych ucza sie podstawowych wzorcow danych obrazu czy wideo,
takich jak krawedzie, narozniki i wzorce kolorow co prowadzi do wyodrebnienia
podstawowych cech przestrzennych.

2) Warstwy splotowe gtebsze nastepnie analizujg bardziej skomplikowane wzorce, takie
jak: tekstury obiektow, ksztatty obiektow czy czedci jednostkowe obiektow. Warstwy te
ekstrahujg bardziej ztozone parametry danych wejsciowych, ktore nastepnie moga byc¢
kombinacjg cech wyodrebnionych w poprzednim etapie.

3) Warstwy potgczen gestych sg ostatnimi warstwami sieci splotowej, ktére agreguja
parametry z réznych cech obiektéw i uczg sie globalnych cech rozpoznawania wzorcéw
uzywanych do zadan takich jak klasyfikacja czy detekcja obiektow.

Hierarchiczna ekstrakcja parametréw pozwala na zmniejszenie informacji i wydobywanie
jedynie istotnych cech obiektéw. Pozwala to na bardziej efektywne wykorzystanie modeli CNN
do analizy obrazéw wideo.

Kolejnym wykorzystaniem sieci neuronowych do zadan ekstrakcji cech wideo jest
skorzystanie z metody uczenia transferowego (ang. Transfer Learning). Jest to technika
polegajgca na wykorzystaniu wczesniej wytrenowanych sieci neuronowych przygotowanych do
rozwigzania innego, ale podobnego problemu. W kontek$cie ekstrakcji cech z wideo korzysta sie
z wstepnie wytrenowanych modeli CNN, ktore zostaty uczone na duzych zbiorach obrazow.
Zaletg tego rozwigzania jest brak potrzeby przygotowania wiekszych zbiorow danych,
przygotowanie duzych zbioréw danych jest pracochtonne i istnieje potrzeba posiadania duzych
zasobow zaréwno pamieciowych i obliczeniowych komputeréw. Wykorzystanie metody Transfer
Learning pozwala rowniez na unikniecie przetrenowania modelu, modele wczesniej
przygotowane sg regularyzowane, dalsze przygotowanie modelu (ang. fine-tuning) ogranicza sie
gtéwnie do dodania kilku warstw sieci gtebokich. Proces fine-tuningu polega na dalszym uczeniu
wczesniej przygotowanego modelu na nowych danych treningowych, wstepnie wybiera sie
model, ktoéry zostat przygotowany do podobnego zadania, nastepnie nalezy zamrozi¢ warstwy
modelu, pozwala to na zapobiegniecie zmianom w nauczonych juz cechach modelu, ktére sg
uzyteczne do nowego zadania. Po dodaniu kilku nowych warstw nastepuje dostosowanie ich wag
poprzez przekazanie do modelu nowych danych uczgcych. Schemat réznic pomiedzy uczeniem
modelu od podstaw oraz strojenia gotowego modelu zaprezentowano na rys. 4.13 [128].

Large o Source
— o

datasets Trining Model

Smaller Base Model X . Target
—_ . — Fine-tuning —

datasets weights Model

Rys. 4.13. Réznice uczenia modelu od podstaw oraz strojenia gotowego modelu [128]

Sieci splotowe pozwalajg réwniez na ekstrakcje cech przestrzennych i temporalnych, ktére
pozwalajg na analize kolejnych klatek obrazu wideo i wykrywanie zmian pomiedzy nimi.
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4.2. Wykorzystanie uczenia gtebokiego w rozpoznawaniu emocji w filmie

Netflix obecnie pracuje nad kolejnym rozszerzeniem rekomendacji produkcji filmowych
swoim subskrybentom. W tym celu tworzone jest rozwigzane, kiére na celu ma skrocenie
oryginalnych zwiastundéw (trailerow) filméw, ktére proponowane sg uzytkownikom, tak aby
bardziej emocjonalnie wptywaty na widza i tym samym zachecaty go do obejrzenia filmu.

Poczatkowo rekomendacja opierata sie na dostarczaniu, dostarczane byty opiséw filmu w
postaci stownej, aby uzytkownik moégt zapoznac sie z jego trescig oraz zaproponowano system
rekomendacyjny oparty na metadanych filmu i poréwnan go z innymi filmami wczesniej
ogladanymi i ocenianymi przez widza [28]. Nastepnie wdrozono dodatkowo — przy wybieranych
przez widza pozycjach - prezentowanie zwiastunéw kinowych oraz ich ewentualnego skracania
tylko do kilkunastu poczagtkowych sekund, aby widz mogt zadecydowa¢ czy dana pozycja go
interesuje. Obecnie trwajgce prace skupiajg sie na rozpoznawaniu emocji widza w oparciu o
analize wyrazu twarzy lub innych reakcji mimowolnych. Ma to na celu wychwycenie
najwazniejszych elementow filmu i prezentowanie ich widzowi w formie trailera, aby ten podjat
decyzje o obejrzeniu filmu w catosci. Model emocji zbudowany zostat na podstawie prac Ekmana,
ktory w 1972 zaproponowat model sktadajgcy sie z sze$ciu emoc;ji: radosé, smutek, strach, wstret,
ztos¢, zaskoczenie [21]. Badania wykazaly, ze w wyniku analizy bardzo tatwo znalez¢
odwzorowanie radosci na ludzkiej twarzy, jednak pozostate emocje s3 trudniejsze do odczytania
[57].

Kolejnymi serwisami, ktére budujg swoje metody filtracji produkcji filmowych i muzycznych
sg serwisy udostepniajgce tworcom muzycznym i filmowym inne utwory, m.in.: muzyke,
pojedyncze ujecia czy cate fragmenty filmu. Mogg zosta¢ one uzyte w innych produkcjach za
uiszczeniem opfaty i poszanowaniem licencji tworcy. Przyktadowo serwis Artlist pozwala na
wyszukiwanie uje¢ czy fragmentéw filmowych na podstawie kilku zapytan zwigzanych z kategorig
ujec, dtugosci czy jakosci ujecia, a nawet liczby oséb znajdujgcych sie na ujeciu [2].

Z kolei wyszukiwanie muzyki np. w serwisach Epidemic Sound czy Artlist opiera sie na
informacjach zawartych w metadanych utworéw, lecz rowniez umozliwione jest przeszukiwanie
bazy pod katem przynaleznosci utworéw do grup tematycznych bgdz etykiet nastrojéw, ktore
mogg towarzyszy¢ muzyce podczas odstuchiwania [2, 23]. Epidemic Sound stworzyt algorytm
klasyfikujgcy utwory réznych gatunkéw muzycznych do ponad 30 nastrojow, ktére moga
towarzyszy¢ stuchaczom. Uzyt do tego gtebokich sieci splotowych, ktére jako dane wejsciowe
wykorzystywaty spektrogramy danych utworéw muzycznych, udato im sie osiggng¢ na tak duzej
liczbie klas 91% doktadnosci [35].

Spotify czy Apple rowniez zaczety faczy¢ domeny wykrywania emocji z uzyciem uczenia
maszynowego oraz rozwijania systemu rekomendacji uzytkownikom [1, 75]. Kolejne badania
firmy Spotify pokazuja silng korelacje pomigdzy nastrojem i gatunkiem muzycznym pod katem
badania osobowosci uzytkownikéw [1]. Anderson wraz z zespotem postanowili udowodnié, ze
rodzaj stuchanej muzyki jest zalezny od osobowo$ci danej osoby. W tym celu grupa
ankietowanych miata za zadanie przez trzy miesigce korzysta¢ z serwisu Spotify, a nastepnie
odpowiedzie¢ na kwestionariusz sktadajacy sie z 44 pytan, po analizie ktérego mozna okresli¢
typ osobowosci danej osoby [114] — otwarto$¢, sumiennos¢, ekstrawersja, ugodowos¢ i
stabilno§¢ emocjonalna. Nastepnie wytrenowano model uczenia maszynowego w celu
przewidzenia danego typu osobowosci ze wzgledu na preferencje muzyczne i informacje
demograficzng o uzytkownikach [1].

Firma Apple skupita sie na stworzeniu algorytmu umozliwiajgcego automatyczne wykrycie
nastroju pochodzgcego z danego utworu muzycznego. Zbudowano model uczenia gtebokiego w
oparciu o parametry utworéw muzycznych, poczawszy od metadanych (tytut, autor, gatunek itp.)
utworéw poprzez parametry audio utworow muzycznych (dlugos¢ utworu, skala, dynamika,
energia, tanecznosc itp.). Nastepnie podjeto probe zebrania etykiet opisowych tych utworéw
muzycznych, ktore opisywaty emocje uzytkownikow podczas odstuchu danego utworu
muzycznedo i predykcji utworow pod wybrany przez uzytkownikow nastroj bgdz samopoczucie
[67,75].
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4.2.1. Wykorzystanie sieci splotowych i rekurencyjnych do klasyfikacji z wykorzystaniem
danych audio oraz wideo

W pracy Behrouzi i in. przedstawiono problem klasyfikacji traileréw filmowych przy uzyciu
rekurencyjnych sieci GRU (ang. Gated Recurrent Unit) [7].

Autorzy zaproponowali odseparowanie danych audio od danych wideo z pliku. Do badan
uzyto zbioru LMTD, ktory zawiera wieloetykietowy opis okoto 4 tysigca trailerow filmowych.
taczna liczba klas to 9, wsrdd ktorych znajdujg sie: Action, Adventure, Comedy, Crime, Drama,
Horror, Romance, Sci-Fi oraz Thriller. Zbiér danych LMTD nie jest zbiorem zbalansowanym, do
badan zbidr ten zostat podzielony na zbidr treningowy, walidacyjny oraz testowy w proporcji 7:1:2.

Zaproponowane metody sieci neuronowych wykorzystujg zaréwno sieci rekurencyjne, jak i
jednowymiarowe sieci splotowe, o rozmiarze paczki rownym 32 oraz wspotczynniku uczenia
0,0001. Dtugosé treningu modeli wyniosta 100 epok.

Do ekstrakgji cech filmowych uzyto sieci VGG16 oraz Resnet_152, ekstrakcji cech dokonano
na 240 klatkach fragmentu trailera [7]. Z fragmentu audio wydobyto wspétczynniki MFCC oraz
wspotczynniki LPC. Nastepnie przeprowadzono szereg badan nad doktadnoscig klasyfikacji.
Dokonano klasyfikacji gatunkéw filmu jedynie na podstawie cech wizualnych filmu za pomoca
splotowej sieci jednowymiarowej. W dalszym kroku uzyto dodatkowo algorytm SVM, gdzie wektor
cech powstat na podstawie tgczenia parametréw wizualnych przygotowanych przez sie¢ GRU
oraz parametrow audio. Ostatnig poréwnywang architekturg byta architektura algorytmow
taczonych, tj. ekstrakcji cech wizyjnych poprzez sie¢ splotowg jednowymiarowg oraz cech
akustycznych. Architekture zaproponowang przez Behrouzi i in. przedstawiono na rys. 4.14 [7].

genres

Visual features
i - ' GRU+4SVM

genres

genres

1D _Conv+SVM

(1 _NNEN )

Rys. 4.14. Zaproponowana architektura w pracy Behrouzi i in. [7]

Najlepszym uzyskanym wynikiem byt wynik Sredniej wazonej dla miary AUC na poziomie 0,864
oraz F1-score 0,66 dla architektury GRU + SVM. Wykorzystanie tylko cech wizualnych okazato
sie niewystarczajgce do uzyskania wysokich wynikéw. Ponizej przedstawiono wyniki dla metryki
F1-score (tab. 4.2) [7].

Tab. 4.2. Wyniki F1-score dla architektur zaproponowanych w pracy Behrouzi i in. [7]

Model F1-score
1D_Conv_V 0,61
1D_Conv+SVM_M 0,63
GRU_V 0,65
GRU_SVM_M 0,66
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Przyktadem wykorzystania sieci rekurencyjnych do klasyfikacji gatunkow filmowych opartym
wylgcznie na obrazie wideo jest praca Yu i in. [127]. W pracy tej zaproponowano klasyfikacje
gatunkéw filmowych w oparciu o przestrzenno-czasowe cechy sygnatu wideo. Zastosowane
podejscie ma na celu wyodrebnienie globalnych, semantycznych i sekwencyjnych cech
fragmentu wideo.

Do badan nad klasyfikacjg gatunku filmowego skorzystano z ogolnie dostepnego zbioru
danych, ktory zawiera 14 tys. trailerow filmowych pobranych z serwisu YouTube, o Sredniej
diugosci 126 sekund, gdzie jednej sekundzie materiatu wideo odpowiada 14 klatek filmu. Kazdy
trailer opisany jest odpowiednig etykietg gatunku filmowego. Z ponad 100 dostepnych etykiet
wybrano 19 najczesciej powtarzajgcych sie. Do badan nad zadaniem klasyfikacji gatunku
filmowego wybrano sieci rekurencyjne BiLSTM W pierwszej fazie wyekstrahowano klatki filmowe
z trailerow filmowych na podstawie podobienstwa wystepowania miedzy sobg, w oparciu o
histogram koloréw RGB (rys. 4.15). Algorytm skfada sie z trzech modutéw: wybér sgsiadujacych
ze sobg ramek z uwzglednieniem podobienstwa w histogramach koloru, modut deskrypcji cech
czasowo-przestrzennych oraz modut sekwencyjny, ktéry ponownie tworzy nowg sekwencje
bedaca danymi wejsciowymi dalszego poziomu algorytmu.

¥ UV
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Rys. 4.15. Ekstrakcja cech wykorzystujgca histogram kolorow RGB [127]

Wejscie algorytmu jest czterowymiarowe, macierz cech zawiera nastepujgce dane: liczbe
klatek, wysokos$¢ klatki, szerokos¢ klatki oraz dane kolorystyczne dla kazdego z kanatéw RGB.
Nastepnie kazda klatka jest pomniejszana do wielkosci wejscia algorytmu, to jest 112x112.

Tak przygotowane dane poddano wydobyciu cech za pomocg trojwymiarowej sieci splotowej,
aby uzyskaé cechy przestrzenno-czasowe obrazu. Architektura sieci splotowej zawierata 8
warstw splotowych, 5 warstw max-pooling oraz 2 warstwy w petni potgczone. Architekture
zaproponowang przez Yu i in. przedstawiono na rysunku 4.16 [127].

Convla ||5| Conv2a |[| Conv3a || Conv3b (| Conv4a || Convab (fsf| ConvSa || ConvSb |idf| fc6 || fc7
64 B 128 < 256 256 < 512 512 « 512 512 ~{|14096| |4096

Rys. 4.16. Architektura sieci splotowej zaproponowana przez Yu i in. [127]

Cechy przestrzenno-czasowe podano na wejscie rekurencyjnej sieci LSTM zakonczonej
funkcjg sigmoidalng pozwalajgcg na predykcje modelu z odniesieniem do kazdej klasy. Do
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poréwnania z innymi rozwigzaniami opartymi na sieciach splotowych oraz sieciach
rekurencyjnych uzyto metryki Hit Rate oraz mAP (ang. Mean Average Precision). Metryka Hit
Rate jest miarg pozwalajgcg na ocene przewidywan systemu na podstawie wspotczynnika liczby
poprawnych przewidywan do liczby catkowitych prob. Wspotczynnik Hit Rate wykorzystuje trzy
rodzaje przewidywan oparte na prawidtowej predykcji jednej klasy (HR@1), trzech (HR@3) oraz
pieciu klas (HR@5). Na rys. 4.17 przedstawiono interfejs wizualny pracy algorytmu.
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Rys. 4.17. Klasyfikator gatunkéw filmowych w pracy Yu i in. [127]

Ponizej (tab. 4.3) przedstawiono zestawienie proponowanej architektury na tle innych badan
nad klasyfikacjg gatunku filmowego przy uzyciu danego zbioru danych [127].

Tab. 4.3. Wyniki badan nad algorytmem klasyfikacji w pracy Yu Y. [127]

Model mAP HR@1 HR@3
Resnet-50 [He K.]+ | 0,609 0,726 0,834
Self-LSTM

TSN [Wang] 0,642 0,768 0,918
VLF [Rasheed] 0,586 0,624 0,702
CNN-MoTion 0,677 0,816 0,855
[Simoes

CTT-MMC 0,669 0,801 0,905
[Wehrman]

Self-C3DConvLSTM | 0,685 0,883 0,921
(BILSTM)

4.2.2. Wykorzystanie metod uczenia gtebokiego do klasyfikacji emocji z muzyki

Obecnie bardzo duze zainteresowanie zaréwno w aspekcie badawczym, jak i komercyjnym
wzbudza klasyfikacja emocji na podstawie muzyki bgdz filmu. Istotnym aspektem jest réwniez
dobdr modelu emodiji.

Du i in. zaproponowali predykcje wartosci VA w muzyce na podstawie wartosci arousal-
valence poprzez uzycie kombinacji mel-spektrograméw oraz cochleograméw [20]. Pierwszym
poziomem wielowarstwowej architektury jest sie¢ CNN, ktéra posiada dwa wejscie dla wczesniej
wspomnianych danych. Mel-spektrogramy podawane sg na wejscie sieci neuronowej o wielkosci
96x44 natomiast cochleogramy posiadajg wielko$¢ 12x44. Nastepie dane wejsciowe
separowalnie poddawane sg operacji splotu w warstwie splotowej, poolingu oraz sptaszczania,
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gdzie w warstwie w petni potgczonej sg ze sobg tgczone i przekazywane przez jedno wejscie na
sie¢ rekurencyjna BiLSTM, ktéra dodatkowo odpowiada za czasowe cechy sygnatu.

Zbiorem danych byt zbidr liczacy tysigc 45-sekundowych przyktadow z etykietami muzyki
zachodniej Amazon Mechanical Turk. Dodatkowo zbior danych zostat poddany augmentacji
danych o zmiane czestotliwosci oraz zmiane tonu utworu.

Dynamiczna predykcja obywata sie na postawie analizy 0,5 sekundy utworu, oceny predykcji
dokonano na podstawie metryki RMS. W tab. 4.4 przedstawiono wyniki RMSprop dla
zaproponowanego algorytmu oraz innych rozwigzan literaturowych.

Tab. 4.4. Wyniki architektury BiLSTM w pracy Du i in. [20]

RUN Arousal Valence

RND 0,25+0,13 0,23+0,11
BSL 0,25+0,11 0,23+0,10
TUM 0,08+0,05 0,08+0,04
Duiin. 0,07+0,05 0,06+0,04

Revathy i Pillai [94] zaproponowali podejscie klasyfikacji wieloetykietowej na podstawie 13
parametréw, ktore miedzy innymi zawieraty parametry dotyczgce energii oraz walencyjnosci
utworu, nastepnie wartosci z danych kwadrantow wykresu VA (Valence/Arousal) przemapowano
na 4 klasy emocji, przedstawiono to w tabeli 4.5 [94].

Tab. 4.5 Podziat kwadrantow wykresu VA na cztery klasy emociji w pracy Revathy i Pillaia [94]

Range Quadrant Class Emotional quadrant
Energy >= 0.5 and | | 0 Happy

valence >=0.5

Energy >= 0.5 and | Il 1 Angry
valence < 0.5

Energy < 0.5 and | lll 2 Sad

valence <0.5

Energy < 0.5 and | IV 3 Relaxed

valence >= 0.5

Sposréd dostepnych 13 parametrow wybrano cztery parametry o najwiekszym
wspétczynniku korelacji r-Pearsona, tj. popularity, danceability, valence oraz arousal.
Architektura modelu przygotowana zostata na bazie czterech warstw MLP: warstwa ukryta,
warstwa dropout, warstwa ukryta, warstwa ukryta. W pracy osiggnieto doktadnos¢ 82% podczas
ewaluacji modelu [94].

W pracy Grekowa i wspotpracownikow przedstawiono predykcje wartosci V/A na modelu
emoc;ji Russela. Zbiér danych obejmowat 324 szesciosekundowe fragmenty adnotowanej muzyki
poprzez ekspertow z wyksztatceniem muzycznym [25].

Nastepnie uzyto narzedzia Marsyas, ktére pozwala na ekstrakcje cech audio, w sumie
wyekstrahowano 31 cech, miedzy innymi:

e Zero Crossing;
e Spectral Centroid;
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e Spectral Flux;
e  Spectral Rolloff;
o  Mel-Frequency Cepstral.

Architektura sieci neuronowej wykorzystuje model sieci LSTM (patrz rys. 4.18), druga
warstwa architektury to warstwa gteboka z funkcja aktywacji tanh. Trening odbyt sie na 100
epokach i zostat przerwany po 10 ze wzgledu na brak poprawy nauki sieci.

Eksperymenty zostaty przeprowadzone pigciokrotnie:

o Wykorzystano wszystkie cechy wyeksportowane poprzez rozwigzanie Marsyas;

e Wykorzystano parametry MFCC;

o Wykorzystano cechy chromatyczne;

o Wykorzystano cechy z narzedzia Essentia, ktére pokrywajg cechy z narzedzia Marsyas
i dodatkowo posiadajg cechy wysokopoziomowe sygnatu;

o Wykorzystano wstepnie wytrenowane sieci neuronowej do ekstrakcji cech sygnatu.

Input sequence

ﬁ
W/'v

Time
S I -

Pretrained model

B -

Sequence

New i <

feature vector

Time
-
(st [5Tv2 | [STWG] - [LSTwn] | LSTM layer
.
OJOJO L — () | Dense layer
-

Rys. 4.18. Architektura sieci klasyfikatora emocji zaproponowana w pracy Grekowa i in. [25]

Uzycie wysokopoziomowych cech sygnatu audio oraz przetrenowanych sieci neuronowych
pozwolito na osiggniecie w badaniu najlepszych wynikow. Zostaty one zawarte w tab. 4.6. Autorzy
odniesli sie miar: R2 (wspotczynnik dopasowania) oraz MAE (Mean absolute error; $redni btgd
bezwzgledny).
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Tab. 4.6. Wyniki architektury klasyfikatora emocji w pracy Grekowa i in. [25]

Arousal Valence
Model R? MAE R? MAE
RNN1(124, LSTM) 0,63 0,13 0,35 0,14
RNN2(124, 124, LSTM) 0,73 0,11 0,42 0,13
RNN3(248, LSTM) 0,68 0,12 0,36 0,14
RNN4(248, 248, LSTM) 0,73 0,11 0,46 0,12
RNN5(529, LSTM) 0,69 0,12 0,38 0,13
RNNG6(592, 529, LSTM) 0,71 0,12 0,46 0,12

Jak mozna zauwazy¢, najlepsze rezultaty osiggnieto dla sieci RNN z dwiema warstwami
zawierajgcymi 248 jednostek. W przypadku arousal wspotczynnik dopasowania R2 wyniost 0,73,
a dla valence — wspétczynnik wyniést 0,46 [25].

W pracy Sarkara i in. [98] przedstawiono rowniez metodyke klasyfikacji emociji. Klasyfikacje
przeprowadzono na postawie modelu emociji Russela, kazdy z kwadrantéw modelu opisano jedng
emocjg: szczescie, ztos¢, smutek oraz emocja neutralna. W pracy uzyto dwéch zbioréw danych:
Soundtrack, Bi-Modal [98].

Kazdy z plikéw audio w zbiorze danych znormalizowano do wartosci od -1 do 1. Nastepnie
pliki audio podzielono na 5-sekundowe fragmenty oraz na ich podstawie wygenerowano
spektrogramy w skali melowe;.

W ten sposéb przygotowane dane zostaty przekazane na wejscie dwuwymiarowej splotowej
sieci neuronowej. Dodatkowo zastosowano regularyzacje L2 na warstwach w petni potgczonych
(ang. fully connected). Architektura sieci zostata oparta na popularnej architekturze VGGNet. Sie¢
obejmowata ponad 1,2 miliona parametrow, wielkos¢ wktadu ustalono na 64. Wykorzystano
optymalizacje Adam, za$ wspotczynnik uczenia wynosit 0,001. Na rys. 4.19 przedstawiono
architekture sieci zaproponowang w pracy Sarkara i in. [98]

\
| CP3 || FC1 | FC2 Output

J \

Input Convolution | | Convolution | | MaxPooling CcCcP2 Convolution || Max Pooling cP2
Spectrogram | J J | | | ) l

Conv. Conv. Max Pool Block-1 Conv. Max Pool Block-1
(cce1) (cpP1)

Rys. 4.19. Architektura sieci w pracy Sarkara i in. [98]

Zaproponowane rozwigzanie poréwnano z innymi rozwigzaniami opartymi na tych samych
zbiorach danych. Wyliczono wspotczynniki doktadnosci, precyzji, czutosci oraz wartosci F1-score.
Ponizej, w tab. 4.7, przedstawiono wyniki zaproponowanej architektury [98].

Tab. 4.7. Wyniki badan w pracy Sarkara i in. [98]

Metodologia Doktadnos¢ (%)
K_NN — BE Saari i in. [96] 56,5+2,8
SVM — BE Saari i in. [96] 54,3+1,9

Model uczenia gtebokiego Sarkara i in. [98] 67,7+3,6

W pracy Ciborowskiego i in. wykorzystano muzyke z bazy Epidemic Sound, ktéra wstepnie
zostata zakwalifikowana do 19 réznych nastrojow [16]. W pracy zaproponowano model emocji
wykorzystujgcy dziewie¢ elementéw, do ktérych zostaty przypisane kolory. Osoby biorgce udziat
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w ankiecie mialy za zadanie okre$li¢, jakie dwie emocje odczuwajg podczas stuchania danego
utworu oraz dodatkowo zaznaczy¢ kolor, ktory kojarzy im sie z wybrang emocjg. Na podstawie
wynikow z ankiety (rys. 4.20) zaproponowano 10-elementowy model emocji wpisany w okrag (rys.
4.21). Nastepnie przemapowane utwory na model emoc;ji przygotowano zbiér danych do uczenia
splotowych sieci neuronowych. Przemapowane emocje poddano analizie statystycznej,
wyznaczono statystycznie znaczace réznice w parach emocji za pomocg testu chi-kwadrat,
dodatkowo obliczono wspotczynnik r-Pearsona do sprawdzenia korelacji pomiedzy
dopasowaniem koloru a wybrang przez uczestnikow emocjg zawartg w opracowanej ankiecie
[16].

Answers for angry Answers for euphoric
112 110

100 100
a 4
@ @
g 80 § %
3 g
g -~ 60
s 60 -}

]

= 2 38
2 40 g 4
£ 2
>
z 20 13

20 13 8

4 3 0 i L1 0
-_en2. 1 0 0

S RS |
‘e"(,\ ‘)(:b

o O @ O
& *@ I SO P

90O D 0 O ST Y 5 0

e(t;e"\ (e‘ﬁ\q*(;\‘v& ;,(."’d\o*k & @""\\\E‘a e\,#\(\ e ¢ ,ng‘ © o
& @ ? < Emotions
2 o
Emotions
Answers for relaxed Answers for hopeful

oI ol

-
[=3
o
o
o

53

w
o

N
o

w "
g 80 3
[ <
§ §40
g 60 54 g
s 5 30
] ]
o 40 o
: :
= z

N

o
-
o

11

m.2 2 1 0 0

. N “C e » A O Cad
RIS X ST RS S PR PN, G 2SO %
2 N ) N e e ? o o & oF

C ° eQ‘e"\° & (& @ ¥ @@ o

WO @
B a"‘id’d
o & @
ISl

Emotions Emotions

Rys. 4.20. Histogram odpowiedzi dla mapowanych emoc;ji [16]

Na podstawie wynikow z ankiety zaproponowano model emocji:
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Rys. 4.21. Zaproponowany model emocji w pracy Ciborowskiego i in. [16]

Sposrdd duzej bazy utworéw Epidemic Sound wybrano 420 utworéw, na podstawie ktérych
wygenerowano mel-spektrogramy z rézng dtugoscig analizy:

o Utwory podzielone na fragmenty o dtugosci 30 sekund analizowano oknem dtugosci
kolejno: 2, 4, 6, 8 oraz 10 sekund, dla ktérych wyznaczono mel-spektrogramy.

e Utwory podzielone na fragmenty o dlugosci 15 sekund przeanalizowano oknem
o diugosci 10 sekund.

Nastepnie przygotowano trzy rézne warianty wielkoSciowe 224x224, 299x299 mel-
spektrograméw jako wejscia do splotowych sieci neuronowych.
Przetestowano tgcznie pie¢ réznych architektur sieci splotowych:

o Xception — z wejsciem o wielkosci 299x299,

o  VGG19 - z wejsciem o wielkosci 224x224,

¢ InceptionResNet50 — z wejsciem o wielkosci 224x224,
e Inception v3 — z wejsciem o wielkosci 299x299.

W procesie uczenia sieci neuronowych zaproponowano wiasny model liczenia doktadnosci
sieci splotowych oparty na sprawdzeniu trzech najbardziej znaczacych predykcji emociji, gdyz
doktadnos¢ klasyfikacji binarnej okazata sie niewystarczajgca. Zaproponowane obliczenie
doktadnosci modelu sktada sie na wyborze trzech emocji z najwiekszym procentem predykcji oraz
poréwnaniu jej z listg etykiet treningowych. Co wazne, jezeli lista testowa zawiera etykiety [a, b,
c], a lista z nowg predykcjg zawiera etykiety [a, c, b], to doktadnos¢ wynosi 100%, poniewaz te
same etykiety pojawity sie w predykcjach. Jesli jednak lista testowa zawiera etykiety [a, b, c], lecz
model przewidziat etykiety [c, d, €], to doktadnos¢ wynosi 33%. Wspoétczynnik uczenia ustalono
na 0,001 oraz 0,0001.

Duza liczba zmiennych parametrow spowodowata cztery rézne etapy uczenia modeli ze
zmiang wielko$¢ wsadu, wspotczynnika uczenia, itd. Ponizej, w tab. 4.8, przedstawiono wyniki
dla czwartego etapu uczenia.
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Tab. 4.8. Wyniki zaproponowanych modeli uczenia gtebokiego dla klasyfikacji emocji w pracy
Ciborowskiego i in. [16]

Nazwa modelu Xception ResNet50V2 | InceptionResNetV2 | InceptionV3
Rozmiar wsadu 64 16 64 16
Wspotczynnik 10
uczenia
Zbiér danych Dtugosc¢ fragmentu = 30 s Diugosc¢ fragmentu = 30 s
Przesuniecie =10 s Przesuniecie =8 s
Doktadnos¢ — 98,43 99,63 98,64 97,25
zbior treningowy
[%]
Doktadnos¢ — 90,54 87,63 89,17 93,16
zbior walidacyjny
[%]
Dokfadnos¢ [%] 60,86 59,9 61,11 61,66
Test wtasny [%] 76,58 75,57 77,9 78,71
Liczba epok 150 150 141 68

Najbardziej efektywnym modelem okazata sie architektura sieci InceptionV3, ktéra nastepnie
zostata zaimplementowana do aplikacji pozwalajgcej na predykcje emocji na podstawie
fragmentu utworu, ktéry uzytkownik podaje na wejscie aplikacji i zaznacza fragment utworu [16].

4.2.3. Woykorzystanie metod uczenia gtebokiego do klasyfikacji emocji z fragmentow filmu

Hayat i in. proponujg dwa sposoby uzycia sieci splotowych do klasyfikacji emociji
odczuwanych przez widza z fragmentéw obrazu: modelu o pojedynczym zadaniu (ang. single-
task model) (rys 4.22) oraz wielozadaniowego modelu (rys. 4.23.) (ang. Multi-task model) [30].
Analizie poddano zaréwno obraz wideo, jak i rowniez napisy ttumaczgce oryginalne gtosy
lektorow. Kazdy z modeli posiada osobne wejscia dla czesci analizy wideo oraz cze$ci analizy
tekstu. Parametry dla tekstu zostaty wyznaczone jako macierz dystrybucji stow (ang. word-
embeddings matrix), dzieki temu sekwencje wyrazéw mogg zosta¢ przetransponowane na
wektory liczbowe, kazdy wektor posiada takg samg liczbe stéw rowng 18. Parametryzacje wideo
przeprowadzono na podstawie parametrow czasoprzestrzennych, na wejsciu przygotowano
wstepnie wytrenowany model RGB-I3D [58] na zbiorze Kinectic-400 [44].

'/7'\’
¥ RGB-I3D —
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Q Y
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Rys. 4.22. Zaproponowana architektura w pracy Hayata i in., tzw. model pojedynczo-zadaniowy
[30]
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Rys. 4.23. Zaproponowana architektura w pracy Hayata i in., tzw. model wielozadaniowy [30]

Oba modele zostaly wytrenowane na zbiorze COGNIMUSE [83]. Fragmenty filmow ze zbioru
zostaty oznaczone na modelu wymiarowym V/A. Klatkaz filmu wynosi 25 klatek na sekunde,
kazda klatka opisana jest wspotrzednymi znajdujgcymi sie na modelu wymiarowym A/V.
Natomiast do zbioru tekstowego wybrano ramki co 40 ms filmu. W pracy skupiono sie gtéwnie na
wartosciach walencyjnosci emocji. Do treningu uzyto 6 réznych fragmentow filmoéw po 30 minut
kazdy oraz jednego fragmentu 30-minutowego do walidacji modelu. Model wielozadaniowy (ang.
multi-task, MT) uzyskuje predykcje dla kazdego z poszczegdlnych oglgdajgcych, natomiast model
pojedynczo-zadaniowy (ang. single-task, ST) uzyskuje predykcje ogolng dla catosci
pojedynczego filmu. Model MT wypadt znacznie lepiej pod katem doktadnosci przewidywania:
73,6%. Natomiast model ST uzyskat doktadnos¢ na poziomie 65,6% [30].

Aslan i in. zaproponowali uzycie sieci splotowych do klasyfikacji emocji na podstawie filmu
[3]. Dane treningowe, walidacyjne oraz testowe zostaty przygotowane w oparciu o zbiér danych
LIRIS-ACCEDE. Zbiér danych zawiera facznie 53 rozne produkcje filmowe, ktore zostaty
uszeregowane wzgledem gatunku filmowego. Nastepnie z 53 fragmentéw filméw przygotowano
pojedyncze ramki o wielko$ci 256x256, jedna taka ramka zawiera etykiete valence-arousal.

Jako architektury sieci zaproponowano wstepnie wytrenowane modele sieci splotowych,
miedzy innymi: VGG19, ResNet50 oraz InceptionV3. Dla kazdej z sieci funkcjg kosztu byta MSE
oraz MAE, dodatkowo zastosowano metody optymalizacji SGD, Adam oraz RMSProp [3].

Podejsciem predykcji wartosci na wykresie V/A bylo przygotowanie zbioru danych
podzielonego pod katem gatunkéw filmowych. Dane zostalty opisane poprzez etykiety
z wartosciami valence oraz arousal z przedziatlu [-1, 1]. Zbiér danych zawiera opis
poszczegolnych klatek: deskryptor koloru oraz krawedzi, kolor warstwy, histogram krawedzi,
opisy ruchu, jak rowniez przypisanie do gatunku filmowego [3]. Na rys. 4.24 pokazano
przyktadowe wyniki predykcji dla omawianej architektury.

Valence: 0.60 | Arousal: -0.06 Valence: 0.48 | Arousal: 0.06 Valence: -0.65 | Arousal: 0.87

Rys. 4.24. Klasyfikacja wartosci V/A na podstawie zaproponowanej architektury w pracy
Aslanaiiin. [3]
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W tab. 4.9 przedstawiono wyniki dla predykcji wartodci arousal oraz valence dla
poszczegolnych wybranych architektur sieci splotowych. Skuteczno$¢ modeli oparto na
wskaznikach MSE oraz wspétczynniku korelacji Pearsona (PCC).

Tab. 4.9. Wyniki dla zaproponowanej architektury w pracy Aslana i in. [3]

Gatunek filmu Aktualne badania [3] Wczeéniejsze badania [47]
MSE PCC MSE PCC

Valence 0,085 0,243 0,115 0,14

Arousal 0,06 0,18 0,17 0,091

Wyniki badania przywotujg wskazniki zwigzane ze skutecznoscig sieci ResNet50, gdyz
zaroéwno btad Sredniokwadratowy, jak i wspotczynnik korelacji Pearsona pozwala okresli¢ czy sie¢
najlepiej generalizuje wartosci V/A dla danych testowych [3].

Inne podejScie do predykcji wartosci valence oraz arousal przy uzyciu wczesniej
wspomnianego zbioru danych jest przedstawione w pracy Khanh-Ana i in. [47]. Ze zbioru danych
LIRIS-ACCEDE z kazdego filmu wyekstrahowano jedng ramke na jedna sekunde filmu.
Nastepnie uzyto wstepnie wytrenowanej sieci ResNet50 do ekstrakcji cech z kazdej ramki obrazu,
otrzymano w ten sposob 2048 wektor cech. Do zaimplementowanej sieci ResNet50 dotgczono
na koncu dwie warstwy w petni potgczonej. Jako funkcji kosztu uzyto RMSProp oraz ustalono
wspétczynnik uczenia na 0,0001. Predykcje policzono osobno dla wartosci arousal oraz wartosci
valence. Dodatkowo zastosowano technike $redniego okna przesuwnego, aby pozby¢ sie
losowego szumu z danych, przetestowano okna o wielko$ci: 3, 5 oraz 7.

Przetestowano pie¢ réznych konfiguracji architektur pod kgtem ztozonosci warstw w petni
potaczonych:

o Przebieg pierwszy oparty byt o 128 potgczeh w pierwszej warstwie oraz 512 w drugiej
warstwie zaréwno dla wartosci arousal oraz valence. Trening zostat ustalony na 20 epok.

e Przebieg drugi powtdrzono w oparciu o hiperparametry przebiegu pierwszego, lecz
dodatkowo zastosowano srednie okno przesuwne o wielkosci 7.

o Przebieg trzeci oparto na 256 potgczeniach w pierwszej warstwie oraz 512 potgczeniach
w warstwie drugiej dla wyznaczenia wartosci valence. Dla wartosci arousal zaréwno dla
warstwy pierwszej, jak i drugiej liczbe potgczen ustalono na 512. Trening ustalono w
oparciu o 15 epok.

e W przebiegu czwartym dla przewidywan wartosci walencji pierwsza warstwa zawierata
256 potgczen natomiast druga 512. Dla przewidywan warto$ci pobudzenia pierwsza
warstwa zawierata 128 potgczen, druga warstwa 512. Model zostat trenowany przez 10
epok.

o W ostatnim pigtym przebiegu dla przewidywan wartosci walencji warstwa pierwsza, jak
i druga zawieraty 512 potgczen oraz trenowane byty przez 10 epok.

W tab. 4.10 przedstawiono wyniki eksperymentu dla wartosci MSE oraz wspotczynnika
korelaciji r.
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Tab. 4.10. Wyniki zaproponowanej architektury w pracy Khanh-Ana i in. [47]

Konfiguracja Valence Arousal
architektury MSE r MSE r

1 0,12 0,11 0,17 0,05
2 0,11 0,15 0,17 0,07
3 0,12 0,14 0,17 0,07
4 0,12 0,14 0,18 0,02
5 0,11 0,14 0,17 0,09

Eksperymentalne wyniki pokazuja, ze mozna uzyskac satysfakcjonujgce wyniki, korzystajgc
z nieskomplikowanych architektur modeli gtebokich, w tym sieci splotowych [47].

Duzg popularno$c zdobyty sieci splotowe tréjwymiarowe, ktére pozwalajg nie tylko na analize
przestrzenng obrazéw, ale réwniez na analize czasowg poszczegolnych fragmentéw czy ramek
filmu. Klasyfikacje aktywnosci przedstawiono za pomoca tréjwymiarowych sieci splotowych w
pracy ,Human Activity Classification Using the 3DCNN Architecture” [119]. W pracy tej
zaproponowano 6-warstwowg architekture tréjwymiarowych sieci splotowych (rys. 4.25).

ConviD MaxPooling3D

Conv3D

|
1 1
Input:70 Frames %
|

MaxP ooling3D
1 E
| 1 ,%

64X (3X3X3)

Conv3D

Conv3D

MaxPooling3D

Conv3D  Comv3D

MaxPooling3D

Output

Rys. 4.25. Zaproponowana architektura sieci splotowej trojwymiarowej [119]

o Pierwsza warstwa jest warstwa CONV3D zawierajgca 64 filtry oraz jgdro o wielkosci

3x3x3;

o Kolejng warstwa jest warstwa MaxPooling3D (2x2x2) oraz wystepujaca po niej warstwa
normalizujgca paczke wsadowg BatchNormalization;

e Druga warstwa splotowa réwniez zawiera 64 filtry oraz jadro o wielkosci 3x3x3;

o Nastepnie zastosowano ponownie warstwe MaxPooling3D oraz BatchNormalization w
takiej samej konfiguracji co poprzednio;
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e Kolejnymi warstwami sg dwie warstwy splotowe o liczbie filtrow réwnych 128 oraz
rozmiarze jgdra 3x3x3;

e Po dwdch warstwach splotowych powtorzono warstwe MaxPooling3D oraz warstwe
normalizujaca;

o Pigta i szosta warstwa splotowa zawiera liczbe filtrow 256 i 512 oraz rozmiary jgdra
6x1x1 i 1x1x1;

o Przed warstwg gesta Dense zastosowano w takiej samej konfiguracji warstwe
MaxPooling3D oraz BatchNormalization.

W pracy zdecydowano sie ha zmniejszenie rozmiaru obrazu wejsciowego dla kazdej ramki
na rozmiar 32x32 piksele oraz ustalono statg dtugos¢ filmu na 70 pierwszych klatek wideo.

Uzytym zbiorem danych do badan jest zbiér UCF YouTube Action, zawiera on 11 klas
roznych aktywnosci: gra w koszykéwke, jazda na rowerze, ptywanie, gra w golfa, zonglerka
pitkarska, taniec, gra w tenisa, itp. W sumie zbiér zawiera 1160 réznych nagran w formacie mp4
0 rozdzielczosci 320x240 z klatkazem 29,97. Drugim uzytym zbiorem byt zbiér UCF101
zawierajgcy 101 klas réznych czynno$ci wykonywanych przez ludzi, zbiér zawiera ponad 13
tysiecy filmow. Z tych dwdch zbioréw ostatecznie wybrano 1160 filmow, ktéry to zbiér podzielono
w proporcji 70:10:20 na zbiér treningowy, walidacyjny i testowy. Doktadnos¢ dla danych
walidacyjnych podczas treningu sieci osiggneta wartos¢ 95%. Architekture przetestowano na obu
zbiorach, dla zbioru UCF YouTube Action osiggnieto doktadnos¢ 85,2% natomiast dla zbioru
UCF101 osiggnieto doktadnos¢ rowng 84,4% [119].
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5. Eksperymenty wstepne

Pierwszym etapem byto stworzenie odpowiedniej bazy fragmentow filméw i utwordw
muzycznych, ktére zostaty zaproponowane w literaturze opisujgcej korelacje koloréw
dominujacych w filmie z emocjami widza, a nastepnie — na ich podstawie — przygotowanie dane
niezbedne do przetwarzania przez modele uczenia gtebokiego.

Na rys. 5.1 przedstawiono schemat prowadzenia eksperymentéw oraz badah dotyczgcych
zadania rozpoznawania i klasyfikacji emoc;ji.

Schemat przeprowadzenia eksperymentéw oraz badan

Ankieta —% [ Stworzenie modelu emocji ]

[ Ankieta z przyktadami muzyki filmowej ]

[ Ankieta z przyktadami muzyki filmowej oraz ] [ Stworzenie bazy danych ]

fragmentami filmow ——‘> Fragmenty filméw przypisane do jednej z szesciu
wybranych emocji

Przypisanie jednej etykiety emocji do danego fragmentu

muzyki/filmu. )
Uczenie giebokie
Fuzja modeli Wybér najlepszego algorytmu uczenia glebokiego

klasyfikujacego emocje z muzyki filmowej / fragmentu
filmu.

Potaczenie modeli klasyfikacji audio i wideo w celu
sprawdzenia miary doktadnosci klasyfikacji emocji na <
podstawie fragmentu filmu (audio oraz wideo).

Wykorzystanie sieci splotowych oraz sieci
rekurencyjnych.

Uczenie glebokie na podstawie wykorzystania
réznych technik parametryzacji sygnatu audio oraz
wideo.
Audio: melspektogramy, parametryzacja OpenSmile
Wideo: ekstrakcja cech przy pomocy sieci CNN,
parametry obrazu mpeg-7,

Rys. 5.1. Schemat prowadzenia eksperymentéw oraz badan

W badaniach prowadzonych przez autora rozprawy zdecydowano sie na uproszczenie
modelu emocji poprzez ograniczenie palety kolorow do szesciu wybranych. Wybrano trzy
podstawowe kolory stuzgce do okre$lenia gtbwnego modelu barwnego uzywanego w produkcji
filmowej — modelu RGB. Model ten stosowany jest w kazdym srodowisku wyswietlajgcym kolor,
zarowno podczas produkcji obrazu, jak i w grafice komputerowej. W sktad modelu RGB wchodzg
kolory takie jak: czerwony, zielony oraz niebieski. Dodatkowo do stworzenia nowego modelu
emocji postuzono sie literaturg z zakresu psychologii filmow ,Jesli to fiolet, ktos umrze. Teoria
koloru w filmie” autorstwa Bellantoni. W tej pozycji ksigzkowej analizie emocjonalnej poddano
szes¢ kolorow: czerwony, pomaranczowy, zotty, fioletowy, niebieski oraz zielony. Na podstawie
tych dwéch uwarunkowan zaproponowano nowy wymiarowy model emocji, okrgg podzielono na
sze$¢ rownych czesci, do ktérej przypisano jeden kolor i jedng emocje. Analize korelacyjng
przedstawiono w rozdziale 6.

5.1. Zafozenia testéow subiektywnych

Celem testéw subiektywnych byto stworzenie uproszczonego modelu emoc;ji, ktory jest
bezposrednio skorelowany z podstawowymi kolorami z palety barw uzywanej w filmie oraz
odpowiednia etykietyzacja zbioru uczgcego i testowego dla algorytmoéw uczenia gtebokiego.

W ramach pracy przeprowadzone zostaty trzy rézne ankiety, pierwsza ankieta dotyczyta
przypisania odpowiedniej emocji do koloru na kole, ktére zostato podzielone na szes$¢ czesci (rys.
5.2). Ankietowani mieli za zadanie przypisac kazdej z czesci kota jedng emocje. Kazdy z koloréw
kota posiada swdj stopien gradacji w kierunku biatego (neutralnego w wymowie). Na potrzeby
testow subiektywnych zostata stworzona aplikacja w systemie operacyjnym MacOS z interfejsem

78


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

uzytkownika pozwalajgcym na przypisanie konkretnej emocji do odpowiedniego punktu na kole
emog;ji (rys. 5.3).

Rys. 5.2. Koto koloru z przyporzadkowaniem emocji w aplikacji do testow subiektywnych

Rys. 5.3. Okno opracowanej aplikacji do testéw subiektywnych

Ponadto uczestnicy ankiety zostali poproszeni o uzupetnienie krétkiego kwestionariusza
osobowego dotyczgcego zapytania o pte¢, okreslenia przedziatu wiekowego oraz znajomosci
tematyki filmowej. W trakcie badan wykorzystano réwniez urzgdzenie do Sledzenia ruchu gatek
ocznych (ang. Eye Tracker) firmy Tobii, kiére pozwolito na sledzenie wzroku ankietowanego i
obliczenie czasu skupienia na ekranie. Czas skupienia wzroku uzytkownika pozwala na analize
dodatkowych danych zwigzanych z czytaniem [37] badz wywotywaniem/przekazywaniem emocji
[10]. Dzieki tym pomiarom sprawdzono czas skupienia ankietowanego na poszczegdélnych
odpowiedziach oraz pomierzono catkowity czas, wymagany do uzyskania odpowiedzi z ankiety.
Odpowiedzi z drugiej oraz trzeciej ankiety pozwolity na przyporzadkowanie emocje do fragmentu
filmu oraz muzyki filmowej, pozwolito to na stworzenie odpowiedniego zbioru danych do treningu
sieci neuronowych.
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5.2. Wybo6r modelu emocji

Pierwsza ankieta obejmowata zdanie przypisania kolorom odpowiednich emoc;ji. W ankiecie
udziat wzieto 21 0sdb, ktérzy na specjalnie zaprojektowanej aplikacji, z pracujgcym w tle Eye
Trackerem, mieli zadanie dopasowania etykiety emocji do koloru na zaproponowanym modelu.
Ponizej przedstawione zostaty wyniki pierwszej ankiety (tab. 5.1., rys. 5.4.).

Tab. 5.1. Wyniki zliczen odpowiedzi w pierwszym tescie subiektywnym

Aplikacja | Agresywny | Spokojny | Szczesliwy | Straszny | Ekscytujacy Smutny
Red 15

Yellow 1 13 2 1
Blue 8 2 19
Green 13

Purple 3 15

Orange 5 19 2 6 1

Przypisanie emocji do koloru

25
20
. T =
10
5
0 |

Agresywny Spokojny Szczesliwy Straszny Ekscytujacy Smutny

mRed ' Yellow mBlue mGreen mPurple mOrange

Rys. 5.4. Wykres kolumnowy odpowiedzi ankietowanych w pierwszym tescie subiektywnym

Eye Tracker firmy Tobii pozwolit na policzenie czasu skupienia wzroku na ekranie dla kazdej
odpowiedzi. Przyktadowe zliczenia przedstawiono w tab. 5.2.
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Tab. 5.2. Fragment wynikéw czasu pomiaru skupienia wzorku z Eye Trackera.

Osoba | Odpowiedz | Mierzona wielko$¢ Sekundy (s)

1 1 | Czas pomiaru skupienia wzroku 4,92
Najdtuzszy czas skupienia na odpowiedzi 2,65
Drugi co do dtugosci czas skupienia na 1,37
odpowiedzi

2 | Czas pomiaru skupienia wzroku 12,87

Najdtuzszy czas skupienia na odpowiedzi 6,61
Drugi co do dtugosci czas skupienia na 3,34
odpowiedzi

Mapa ciepta (ang. heatmap) przedstawia czas skupienia roziozony na kolisty gradient w
kolorze o zielonego do czerwonego. Im bardziej ciepty kolor, tym czas skupienia wzroku na
danym punkcie ekranu byt dtuzszy. Badania jednoznacznie wskazujg, ze uzytkownicy najczesciej
skupiajg wzrok na obszarach zainteresowan, co ostatecznie skutkuje szybszym zaznaczeniem
danej odpowiedzi [10, 79, 82]. Na rys. 5.5 przedstawiono przyktadowg mape skupienia wzroku
na odpowiedzi.

Rys. 5.5. Przyktadowa mapa skupienia wzroku na odpowiedzi

Czas skupienia wzroku zostat obliczony jedynie dla grupy pikseli znajdujacych sie w obszarze
zainteresowania, czyli dla modelu emocji zaproponowanego w badaniach. W tab. 5.3
przedstawiono wyniki odpowiedzi dla najdtuzszego czasu skupienia.
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Tab. 5.3. Wyniki odpowiedzi dla najdtuzszego czas skupienia sczytanych z Eye Trackera

Tobi Agresywny | Spokojny | Szczesliwy | Straszny | Ekscytujacy | Smutny
Red 14 0 0 0 0 0
Yellow 1 13 2 0 0 1
Blue 0 7 0 2 0 16
Green 0 0 13 0 3
Purple 1 0 1 3 15 0
Orange 5 1 18 2 6 1

Ponizej przedstawiono warto$¢ wspotczynnika korelacji zaznaczenia odpowiedzi w aplikacji
i czasu skupienia wzroku na odpowiedzi. Test korelacji pozwala na zbadanie sity oraz kierunku
korelacji pomiedzy danymi zmiennymi.

Korelacje r Pearsona mozna obliczyé ze wzoru:

Zln:l(xi_mx) (Yi_my)

B Jzz;o(xi—mx)z Jzz;o(yi—myﬁ

r (5.1)

gdzie:

- r—wspotczynnik korelacji Pearsona,

- X, y — poréwnywane grupy,

- mx, my — Srednie wartosci poréwnywanych grup,

- n —liczba elementéw w poréwnywanych grupach.

Zwracang wartoscig testu korelacji r Pearsona jest wartos¢ r (re[-1, 1]), kiérag mozna
interpretowaé w sposéb nastepujacy [110]:
Dla |n:

e < 0.2 - brak korelacji pomiedzy zmiennymi,
e 0.2-0.4 - staba korelacja,

e 0.4 -0.7 — umiarkowana korelacja,

e 0.7-0.9 - dos¢ silna korelacja,

e > 0.9 — bardzo silna korelacja.

W tab. 5.4 przedstawiono wspétczynniki korelacji dla poszczegdlnych emocji zbadanych
zaroéwno poprzez zliczenie odpowiedzi zaznaczone przez ankietowanego, jak i czas skupienia
wzroku na danych odpowiedziach.
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Tab. 5.4. Wspotczynnik korelacji dla poszczegolnych emog;ji

Korelacja emocji Wsp. korelacji
Agresywny 1,00
Spokojny 0,99
Szczesliwy 1,00
Straszny 1,00
Ekscytujgcy 1,00
Smutny 0,98

Jak mozna zauwazy¢, dla kazdego z przypadkow analizy, wspétczynnik korelacji grup
odpowiedzi z aplikacji i z systemu stuzgcego do $ledzenia wzroku, jest potwierdzony bardzo silng
korelacja.

Na podstawie wynikow z przeprowadzonych testow subiektywnych przedstawiono
propozycje modelu emocji. W zaproponowanym modelu emocji nie uwzgledniono gradaciji
koloréw, gdyz uczestnicy ankiety praktycznie w kazdym przypadku odpowiedzi zaznaczyli
najbardziej intensywny kolor (rys. 5.6).

Wesoty

Rys. 5.6. Zaproponowany model emoc;ji

W modelu emocji wyrézniono szes¢ grup kolor-emocja:

e Czerwony — agresywny;

e Zolty — spokojny;

e Niebieski — smutny;

e Zielony — straszny;

o Fioletowy — ekscytujacy;

e Pomaranczowy — szczesliwy.

5.3. Przypisanie emocji fragmentom filmu oraz muzyce filmowej

W drugiej czesci testow subiektywnych przygotowano dwa warianty kwestionariusza,
pierwszy wariant zaklada odstuchanie fragmentu muzyki filmowej i przypisanie mu etykiety
emocji, jakg widz odczut podczas stuchania. Druga ankieta filmowa zawiera powtérzony fragment
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muzyczny z poprzedniej ankiety, ale dodatkowo wzbogacony jest fragmentem filmowym.
Zaréwno fragment muzyki, jak i fragment filmowy pochodzg z tej samej czesci linii czasowej
wybranego filmu. Kazda z ankiet sktada sie z dwoch kwestionariuszy, ktére naprzemiennie
zostaly pokazywane ankietowanym, w sumie zaprezentowano 36 przykiadow fragmentow filmow
z 36 réznych tytutéw filmowych, ktére cechujg sie charakterystyczng kolorystyka oraz pochodzg
z réznych gatunkow filmowych. Tytuty filmowe zostaty wybrane z ksigzki ,Jesli to fiolet, ktos
umrze” [8] oraz na podstawie zrédet internetowych traktujgcych o psychologii koloréw w filmie
[17, 77 109]. W ankiecie wzieto udziat w sumie 60 0sdb réznych pici i z roznej kategorii wiekowej.
W ankietach zamieszczono 15-sekundowe fragmenty filméw oraz fragmenty muzyki filmowe;.
Byty to fragmenty miedzy innymi z nastepujgcych filmow:

e Gladiator” w rezyserii Ridley’a Scotta;

o Kill Bill vol. 2" w rezyserii QuentinaTarantino;

e “Titanic” w rezyserii Jamesa Camerona;

e ,The Shawshank Redepmtion” w rezyserii Franka Darabonta.

Na rys. 5.7 przedstawiono fragment ankiety dotyczacej przypisania emocji do danego
fragmentu filmowego.

Fragment 1 - film

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What *
emotion do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokéj

OO O0OO0OO0O0

Ekscytacja

Rys. 5.7. Fragment ankiety dotyczacej przypisaniu odpowiedniej emocji fragmentom filmu
Fragmenty filméw wybrane zostaly na podstawie dominanty szesciu koloréw uzytych do

stworzenia propozycji filmowego modelu emocji. Ankiety zostaty przygotowane z wykorzystaniem
formularzy Google’a i udostepnione uczestnikom w formie on-line.
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Pierwsza ankieta polegata na wypetnieniu kwestionariusza osobowego w pierwszej czesci
oraz w drugiej czesci dopasowaniu emocji, ktérg stuchajgcy odczuwa podczas odtwarzania
fragmentu utworu muzyki filmowej. Druga ankieta polegata na przypisaniu emoc;ji, do fragmentu
filmu wraz z towarzyszgcg mu muzykg. W tab. 5.5 przedstawiono wyniki obu ankiet dla
pierwszych dziesigciu pytan. Wartosci do poréwnania zostaty przyjete ze stanu wiedzy (ang.
state-of-the-art) [8 17, 77, 109].

Tab. 5.5. Poréwnanie odpowiedzi dla poszczegdlnych testow subiektywnych wraz z
odniesieniem do stanu wiedzy

Muzyka vs Film vs emocja Odniesienie do stanu
emocja wiedzy
Lp. | Tytutfilmu | Odp. Emocja | Odp. Emocja Kolor Emocja
dominujacy w
ujeciu
1 | AVeryLong 26 Smutek 17 Szczesliwy | Pomaranczowy | Szczesliwy
Engagement
2 | Amelie 29 Szczescie 30 Szczesliwy | Pomaranczowy | Szczesliwy
Titanic 26 Szczescie 27 Szczesliwy | Pomaranczowy | Szczesliwy
The Thin 19 | Ekscytacja | 27 Strach Zielony Strach
Red Line
Into the Wild 17 Strach 30 Strach Zielony Strach
Kill Billvol. 2 | 23 | Ekscytacja | 28 Strach Zielony Strach
7 | Rebel 24 Agresja 29 Agresja Czerwony Agresja
without a
Cause
8 | Inglorious 23 Agresja 24 Agresja Czerwony Agresja
Bastards
Ex Machina 16 Agresja 29 Agresja Czerwony Agresja
10 | Spirited 26 Smutek 28 Smutek Niebieski Smutek
Away

Dla kazdej z 36 pozyciji filmu zebrano 30 odpowiedzi. Nastepnie poréwnano je z wynikami
zawartymi w aktualnej literaturze. Obliczono poziom istotnosci za pomoca testu chi-kwadrat. Test
chi-kwadrat pozwala na okreslenie czy wystepuje pomiedzy zmiennymi zalezno$¢ statystyczna.
Przyjmuje sie w tym celu hipoteze zerowg oraz hipoteze alternatywna, ktére mozna zweryfikowaé
w testach:

e Hipoteza zerowa — zmienne sg od siebie zalezne;
e Hipoteza alternatywna — zmienne nie sg od siebie zalezne.

W przypadku badania zalezno$ci zmiennych wykorzystuje sie wzor:

(0-E)?

x2 =y

(5.2)
gdzie:

- X? - warto$¢ statystyki testowe;j,

- O - warto$¢ zaobserwowana,

- E - wartos¢ oczekiwana,

- n - liczba poréwnan.
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Za hipoteze zerowa przyjeto:

Emocja wybrana wiekszoscig gtosow dla danego fragmentu filmu jest tozsama z przyjetymi
warto$ciami z odniesienia do stanu wiedzy.

Natomiast hipoteza alternatywna brzmi:

Emocja wybrana wiekszoscig gtosow dla danego fragmentu filmu nie jest tozsama z
przyjetymi warto$ciami z odniesienia do stanu wiedzy.

Za wartos¢ oczekiwang przyjeto emocje z odniesienia do stanu wiedzy, natomiast za wartos¢
obserwowang przyjeto odpowiedzi ankietowanych ankiety Film vs Emocja, poniewaz przyktady
znajdujgce sie w literaturze opisujg emocje wywotywane u widza poprzez obraz i nie dotyczg
muzyki filmowe;.

Nastepnie obliczono poziom istotnosci odpowiedzi ankietowanych oraz wartos¢ rozktadu
testu chi-kwadrat. Zatozono poziom istotnosci rowny 0,05. W celu obliczenia statystyki i poziomu
istotnosci wykorzystano jezyk programowa Python oraz biblioteke scipy.stats [101]. Statystyka
wyniosta: 12,56, natomiast poziom istotnosci: 0,99. Liczba stopni swobody w tescie wyniosta 35,
z tablicy rozkfadu chi-kwadrat wartos¢ teoretyczng dla p = 0,05 oraz 35 stopni swobody mozna
odczytac jako: 49,81. W przeprowadzonym tescie zarébwno poziom istotnosci jest wiekszy od
zaktadanego (0,99 - obliczony > 0,05 - zaktadany) oraz obliczona wartos¢ statystyki jest mniejsza
niz teoretyczna (12,56 - obliczona < 49,81- teoretyczna). Na podstawie powyzszej analizy mozna
przyja¢ odrzucenie hipotezy alternatywnej i przyjecie hipotezy zerowej [107].

Obliczono réowniez korelacje pomigedzy odpowiedziami z ankiety Muzyka vs. Emocja oraz Film
vs. Emocja, aby okresli¢ relacje pomiedzy muzykg a filmem. Jako gtéwng zmienng wybrano
odpowiedzi z ankiety Film vs. Emocja i pordwnano je z liczbg odpowiedzi tej samej odpowiedzi z
ankiety ,Muzyka vs. Emocja’. W tab. 5.6 przedstawiono liczbe odpowiedzi ankietowanych
wzgledem najczesciej wybieranej emociji z ankiety ,Film vs Emocja”.

Tab. 5.6. Liczba odpowiedzi dla najczesciej zaznaczanej emogc;ji

Lp. Tytut filmu Odp. film vs Odp. muzyka | Emocja
emocja VS emocja
1 | A Very Long Engagement 17 0 | Szczesliwy
2 | Amelie 30 29 | Szczesliwy
3 | Titanic 27 26 | Szczesliwy
4 | The Thin Red Line 27 7 | Strach
5 | Into the Wild 30 30 | Strach
6 | Kill Bill vol. 2 28 2 | Strach
7 | Rebel without a Cause 29 24 | Agresja
8 | Inglorious Bastards 24 23 | Agresja
9 | Ex Machina 29 16 | Agresja
10 | Spirited Away 28 26 | Smutek

Obliczony wspétczynnik korelacji réwny 0,48 sugeruje umiarkowang korelacje pomiedzy
emocjami wywotanymi przez muzyke towarzyszacg filmowi a emocjami wynikajgcymi z tresci
audio-wizualnej.

Ze wzgledu na obliczong powyzszej statystyke i uwzglednienie zaleznosci w odpowiedziach
etykiety zbioru przyporzgdkowano wzgledem odpowiedzi z testu subiektywnego sprawdzajgcego
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dopasowanie emocji do fragmentu filmu, gdzie wystepuje zaréwno obraz, jak i Sciezka
dzwiekowa.
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6. Eksperymenty z wykorzystaniem uczenia gtebokiego

6.1. Zalozenia

Celem tej czesci rozprawy doktorskiej byto zaproponowanie optymalnego w odniesieniu do
skutecznosci oraz wydajnosci algorytmu do klasyfikacji szesciu emocji na podstawie fragmentéw
filméw. Badania podzielono na trzy etapy:

o Pierwszy etap obejmuje przeprowadzenie testéw z wykorzystaniem uczenia gtebokiego
do zadania klasyfikacji szesciu etykiet emocji na podstawie wytgcznie sciezki audio z
fragmentu filmu. Przeprowadzone testy obejmujg zaréwno wykorzystanie parametrow
sygnatu audio, jak i reprezentacji graficznej sygnatu w postaci mel-spektrogramow.

e Drugi etap obejmuje przeprowadzenie testéw z wykorzystaniem algorytméw uczenia
gtebokiego do klasyfikacji szesciu etykiet emocji na podstawie wytacznie obrazu wideo
pochodzgcego z fragmentu filmu. Analiza sygnatu wideo opiera sie na analizie
parametrycznej sygnatu przy wykorzystaniu m.in. narzedzi OPENSmile oraz
hierarchicznej ekstrakcji cech przy pomocy sieci splotowych.

o Trzeci etap testow obejmuje klasyfikacje szesciu klas emocji za pomocg metod uczenia
gtebokiego z wykorzystaniem zaréwno sygnatu audio, jak i sygnatu wideo. Testy obejmujg
architektury tgczone, ktore pozwalajg na analize sygnatéw pochodzgcych z dwéch Zrédet.
W testach zaproponowano rozwigzania oparte zaréwno na sieciach splotowych, jak
i rekurencyjnych.

Implementacji modeli dokonano przy pomocy modutéw Keras oraz Tensorflow, korzystajgc z
narzedzia Google Colaboratory Pro. Trening modeli prowadzony byt z wykorzystaniem GPU
Nvidia Tesla T4, zawierajgcej 16 GB dostepnej pamieci RAM [29]. W ramach eksperymentéw
sprawdzono dziewie¢ roznych architektur sieci neuronowych, z ktérych wybrano dwa z najwyzszg
doktadnosciag, ktére postuzyly do stworzenia modelu bimodalnego, dlatego kolejne rozdziaty
stanowig rodzaj raportu dotyczgcego efektywnosci treningu, walidacji oraz testéw sieci, w tym
zaadaptowanych z literatury.

6.2. Zbior danych

W zbiorze danych znalazto sie w sumie 36 tytutéw filmowych oznaczonych zaréwno kolorem
(dominujagcym kolorem w fragmencie filmu) oraz etykieta emocji, ktore wczesniej zostaty
przyporzadkowane podczas testéw subiektywnych. W tab. 6.1 przedstawiono przypisanie etykiet
emoc;ji dla poszczegolnych tytutéw filmowych ze zbioru danych.
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Tab. 6.1. Przypisanie etykiet emocji dla poszczegdlnych tytutow filmowych wykorzystanych

w zbiorze danych

Tytut filmu Kolor Emocja

A Very Long Engagement Pomaranczowy Szczesliwy
Amelie Pomaranczowy Szczesliwy
Titanic Pomaranczowy Szczesliwy
The Thin Red Line Zielony Straszny
Into the Wild Zielony Straszny
Kill Bill vol. 2 Zielony Straszny
Rebel without a Cause Czerwony Agresywny
Inglorious Bastards Czerwony Agresywny
Ex Machina Czerwony Agresywny
Spirited Away Niebieski Smutny
The Revenant Niebieski Smutny
The Grand Budapest Hotel Niebieski Smutny
Chicago Fioletowy Ekscytujacy
Lost River Fioletowy Ekscytujacy
La La Land Fioletowy Ekscytujacy
Hotel Chevalier Z6tty Spokojny
The Age of Innocence Z6tty Spokojny
Gladiator - opening scene Z6tty Spokojny
Harry Potter Pomaranczowy Szczesliwy
Don Juan de Marco Pomaranczowy Szczesliwy
The Martian Pomaranczowy Szczesliwy
Maleficient Zielony Straszny
Gattaca Zielony Straszny
Taxi Driver Zielony Straszny
Deadpool Czerwony Agresywny
Malcom X Czerwony Agresywny
Dick and Tracy Czerwony Agresywny
The Shawshank Redemption Niebieski Smutny
The Corpse Bride Niebieski Smutny
Working Girl Niebieski Smutny
Gladiator Fioletowy Ekscytujacy
Cabaret Fioletowy Ekscytujacy
Rushmore Fioletowy Ekscytujacy
The Lion King Z6tty Spokojny
Elisabeth Golden Age Z6tty Spokojny
English Patient Z6tty Spokojny
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Nastepnie z powyzej przedstawionych tytutéw filmowych wybrano od dwéch do czterech 15-
sekundowych fragmentéw ktére dodatkowo podzielono na 5-sekundowe fragmenty
z sekundowym oknem przesuwnym. Podziat na fragmenty oraz przydzielenie fragmentéw do
odpowiednich klas zostat przeprowadzony poprzez skrypt automatyzujgcy, przygotowany
w jezyku Python z wykorzystaniem bibliotek moviepy oraz ffmpeg. Pozwolilo to na
wygenerowanie 154 fragmentéw filmowych dla kazdej z klas.

W zbiorze danych znalazio sie dzieki temu podziatowi znalazto sie 924 fragmentéw filmow o
tacznej dtugosci 77 minut.

Zbior ten zostat podzielony w proporcji: 70% (zbidr treningowy), 10% (zbiér walidacyjny) oraz
20% (zbior testowy):

e Treningowy zawierajgcy 644 5 sekundowych fragmentéw filmow;
e Walidacyjny zawierajacy 90 5 sekundowych fragmentéw filmow;
o Testowy zawierajacy 190 5 sekundowe fragmenty filmow.

6.3. Klasyfikacja emocji z fragmentu muzyki filmowej z wykorzystaniem uczenia
glebokiego

6.3.1. Klasyfikacja emocji na podstawie spektrogramoéw melowych Sciezki audio
fragmentow filmu

Do klasyfikacji szesciu emocji z przedstawionego wczesniej modelu emocji wybrano trzy
popularne rozwigzania sieci InceptionV3, InceptionResNetV2 oraz Xception. Modele uczenia
gtebokiego zostaty wybrane na podstawie wynikéw treningu i walidacji sieci na zbiorze ImageNet
[Image-net] oraz na podstawie pracy Ciborowskiego i in. [16], gdzie wykorzystano te modele do
klasyfikacji emocji na podstawie muzyki [16].

W implementacji wykorzystano wagi architektur sieci, ktére zostaty wytrenowane wstepnie
na zbiorze obrazéw ImageNet, ktory zawiera 1000 klas. Do przeprowadzenia testow na wyzej
wymienionych architekturach uzyto techniki przenoszenia wiedzy (ang. transfer learning) ze
zmiang ostatniej warstwy sieci gtebokiej [128].

Dodatkowo wykorzystano metode przeszukiwania losowego hiperparametréow (ang. Random
Search), gdzie wskazano zakres jednostek przedostatniej warstwy gtebokiej od 256 do 1024 z
krokiem co 256 oraz zmiennym wspotczynnikiem uczenia od 0,001 do 0,0001. Dzieki metodzie
przeszukiwania losowego sprawdzono 10 préb (10 losowych zestawdw hiperparametrow),
sposrad ktorych otrzymano najlepsze hiperparametry dla kazdej z sieci pod kgtem doktadnosci
sieci oraz minimalizacji funkcji straty. Dodatkowo zastosowano algorytm wczesnego zatrzymania
(ang. Early Stopping) z czutoscig réwna 3 epoki. W przypadku braku postepéw w nauce modelu
od trzeciej epoki przerywana jest nauka i model zachowuje najlepsze wagi w momencie
przerwania nauki. Parametrem mierzalnym byta warto$¢ funkgji straty na zbiorze walidacyjnym.

Z kazdego z 924 fragmentow filmow przygotowano dane treningowe w postaci mel-
spektrogramow przy pomocy biblioteki Librosa w skrypcie napisanym w jezyku Python.

Dla kazdego z modeli obliczono doktadnos¢ na zbiorze treningowym, walidacyjnym oraz
testowym. Zostaty rowniez obliczone wspétczynniki precyzji, czutosci oraz wspétczynnika F1-
score dla kazdej z klas oraz jako $rednia dla wszystkich klas.

W testach etapu pierwszego poréwnano ze sobg trzy modele sieci neuronowych splotowych:

Architektura InceptionV3 [46] — model ten trenowany byt na obrazach o rozmiarze 299x299,
stad tez takie samo wejscie zastosowano podczas wykorzystania tego modelu do klasyfikaciji
6 emocji. Architektura InceptionV3 posiada warstwy splotowe o rozmiarze jgdra 3x3 oraz 5x5 oraz
warstwy AvgPooling() i MaxPooling() stuzace do redukcji wielowymiarowosci danych. Modutly
Concat powodujg konkatenacje roéznych wariantow splotu. Na ostatniej wprowadzono
modyfikacje warstwy gestej z réznymi wartosciami jednostek potgczen gestych: 256, 512, 768
oraz 1024 w celu wyznaczenia najlepszej doktadnosci klasyfikacji modelu. Na rys. 6.1
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przedstawiono architekture sieci InceptionV3. Wielkos¢ wytrenowanego najlepszego modelu
pokazano w tab. 6.2.

Input: 299x299x3, Output:8x8x2048

------ HHOOBODHONS

Final part:8x8x2048 -> 1001

Convolution Input: Output:

AvgPool 299x299x3 8x8x2048
MaxPool

C Concat

s» Dropout
Fully connected

= Softmax

Rys. 6.1. Architektura modelu InceptionV3 [46]

Tab. 6.2. Wielko$¢ wytrenowanego najlepszego modelu InceptionV3

Catkowita liczba parametrow 22 380 870
Liczba parametrow trenowanych 526 000
Liczba parametrow nietrenowanych 21802784

W tab. 6.3 przedstawiono wyniki dla najlepszej préby.

Tab. 6.3. Wyniki treningu i testu modelu InceptionV3

Wspotczynnik
uczenia: 0,001

Numer préoby Wartosci Doktadnos¢ modelu | Doktadnos$é modelu
hiperparametrow dla danych dla danych
walidacyjnych testowych
5 Jednostki: 768 0,93 0,89

Dodatkowo obliczono wartosci precyzji, czutosci oraz wspotczynnika F1-score (tab. 6.4).

Tab. 6.4. Raport klasyfikacji dla modelu InceptionV3

Klasa Precyzja Czutos¢ F1-Score
Agresywny 1,00 0,91 0,95
Ekscytujgcy 0,85 0,88 0,86
Smutny 0,89 0,78 0,83
Spokojny 0,93 0,88 0,90
Straszny 0,91 0,91 0,91
Szczesliwy 0,80 1,00 0,89
Srednia — 0,90 0,89 0,89
macro avg

Na rys. 6.2. | 6.3 przedstawiono wykresy odpowiednio dla doktadnosci oraz wartosci funkcji
straty wzgledem Kkolejnych epok uczenia. Zastosowany algorytm wczesnego zatrzymania
zakonczyt proces uczenia w 27 epoce.
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Rys. 6.2. Dokfadno$¢ modelu InceptionV3 wraz z kolejnymi epokami nauki
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0.6 1
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—— train loss
—— val loss

Rys. 6.3. Wartos¢ funkcji straty modelu InceptionV3 wraz z kolejnymi epokami nauki

InceptionResNetV2 [46] — architektura tego modelu przygotowana jest réwniez dla danych
wejsciowych o rozmiarze 299x299. Architektura zawiera bloki rezydualne powielone z
architektury ResNet oraz dodatkowo moduty warstw splotowych z architektury Inception.
Natomiast zamieszczona warstwa Global Average Pooling dokonuje usredniania cech
przestrzennych danych. Tak, jak w poprzednim eksperymencie, rowniez w tym przypadku
zastosowano przeszukiwanie losowe hiperparametrow i dodano jako ostatnig warstwe gestg z
réznymi wartosciami potgczen gestych, od 256 do 1024 z krokiem co 256. Na rys. 6.4
przedstawiono architekture sieci InceptionResNetV2. Szczegdtowe informacje dotyczace
wytrenowanego najlepszego modelu zawarto w tab. 6.5. W tab. 6.6 przedstawiono wyniki dla

najlepszej préby.
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Softmax Output: 1000

l

Dropout (keep 0.8)

l

Average Pooling

I

5 x Inception-resnet-C

I

Reduction-B

I

10 x
Inception-resnet-B

I

Reduction-A

I

5 x Inception-resnet-A

I

Stem Output: 35x35x256

I

Input (299x299x3)

Output: 1792

Output: 1792

Output: 8x8x1792

Output: 8x8x1792

Output: 17x17x896

Output: 17x17x896

Output: 35x35x256

299x299x3

Rys. 6.4. Architektura modelu InceptionResNetV2 [46]

Tab. 6.5. Wielkos¢ wytrenowanego najlepszego modelu InceptionResNetV2

Catkowita liczba parametréow 55126 758
Liczba parametrow trenowanych 790 022
Liczba parametrow nietrenowanych 54 336 736

Tab. 6.6. Wyniki treningu i testu modelu InceptionResNetV2

Numer préby | Wartosci Doktadnos¢ modelu | Doktadnos$é modelu
hiperparametrow dla danych dla danych
walidacyjnych testowych
6 Jednostki: 768 0,91 0,85
Wspdtczynnik uczenia:
0,001
93
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Réwniez dla modelu opartym na InceptionResNetV2 policzono wartosci dla precyzji, czutosci
oraz wspotczynnika F1-score (tab. 6.7).

Tab. 6.7. Raport klasyfikacji dla modelu InceptionResNetV2

Klasa Precyzja Czutos¢ F1-score
Agresywny 1,00 0,69 0,81
Ekscytujgcy 0,79 0,94 0,86
Smutny 0,82 0,84 0,83
Spokojny 1,00 0,72 0,84
Straszny 0,74 1,00 0,85
Szczesliwy 0,88 0,91 0,89
Srednia — 0,87 0,85 0,85
macro avg

Na rys. 6.5 i 6.6 przedstawiono wykresy odpowiednio dla doktadnosci oraz wartosci funkgciji
straty wzgledem kolejnych epok uczenia, zastosowany algorytm wczesnego zatrzymania
zakonczyt proces uczenia w 30 epoce.

1.0 91 — train accuracy
val accuracy /
0.9 A

0.8 /
0.7 | /

>
Q
o
=}
O 0.6 1
R4

0.5 1

0.4

0.3 A

0 5 10 15 20 25 30
Epochs

Rys. 6.5. Doktadnos¢ modelu InceptionResNetV2 wraz z kolejnymi epokami nauki
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Rys. 6.6. Wartos¢ funkcji straty modelu InceptionResNetV2 wraz z kolejnymi epokami nauki

Xception [46] — warstwa wejsciowa rowniez jest ustalona tak jak w poprzednich modeli na
rozmiar obrazka 299x299. Extreme Inception, zostata zaproponowana jako skomplikowana
architektura o duzych mozliwosciach klasyfikacji w zadaniach widzenia komputerowego.
Koncepcja modelu wykorzystuje technike splotow rozdzielnych. Technika ta pozwala na osobng
nauke funkcji przestrzennych, jak i kanatowych, co skutkuje wydajniejszym procesem uczenia sig
modelu. Sploty gteboko separowalne zmniejszajg liczbe parametrow modelu oraz poprawiajg
jego mozliwosci pod katem wychwycenia bardziej ztozonych wzorcéw danych. Poza warstwami
splotéw rozdzielnych architektura posiada bloki resztkowe oraz bloki modelu Inception, ktére
taczg operacje splotu dla réznych wielkosci jader. Na rys. 6.7 zaprezentowano architekture
modelu Xception.

-

Conv 1x1
Stride 2x2

i

Conv 1x1
Stride 2x2

1N

Conv 1x1
Stride 2x2

Entry flow

Conv 32, 3x3 Stride 2x2 Relu

Y
Conv 64, 3x3 Stride 1x1 Relu
v
SeperableConv 128, 3x3
A4
SeperableConv 128, 3x3
Y
MaxPooling 3x3 Stride 2x2
v
SeperableConv 256, 3x3
Y
SeperableConv 256, 3x3
A4
MaxPocling 3x3 Stride 2x2
v
SeperableConv 728, 3x3
A4
SeperableConv 728, 3x3
Y

MaxPooling 3x3 Stride 2x2

Middle flow

"

Relu SeperableConv 728, 3x3
A J

Relu SeperableConv 728, 3x3
Y

Relu SeperableConv 728, 3x3

I

8 times

Exit flow

Relu SeperableConv 728, 3x3

Y
él?;:- '2’;12 Relu SeperableConv 1024, 3x3
v

MaxPooling 3x3 Stride 2x2

|

SeperableConv 1536, 3x3 Relu
Y
SeperableConv 2048, 3x3 Rel
Y
GlobalAveragePooling

v

Fully connected layer

Logistic regression

Rys. 6.7. Architektura modelu Xception [46]
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Wielkos¢ wytrenowanego najlepszego modelu zawarto w tab. 6.8. Tab. 6.9 przedstawia
wyniki treningu i testu modelu Xception, zas w tab. 6.10 zamieszczono raport klasyfikacji dla

modelu Xception.

Tab. 6.8. Wielko$¢ wytrenowanego najlepszego modelu Xception

Catkowita liczba parametrow 21 387 566
Liczba parametrow trenowanych 526 086
Liczba parametrow nietrenowanych 20 861 480

Tab. 6.9. Wyniki treningu i testu modelu Xception

Numer préoby Wartosci Doktadnos¢ modelu | Dokladnos$é modelu
hiperparametrow dla danych dla danych
walidacyjnych testowych
1 Jednostki: 512 0,91 0,86
Wspotczynnik
uczenia: 0,001
Tab. 6.10. Raport klasyfikacji dla modelu Xception
Klasa Precyzja Czutlos¢ F1-score
Agresywny 0,93 0,88 0,90
Ekscytujgcy 0,84 0,84 0,84
Smutny 0,90 0,84 0,87
Spokojny 0,82 0,84 0,83
Straszny 0,78 0,91 0,84
Szczesliwy 0,93 0,88 0,90
Srednia — 0,87 0,86 0,87
macro avg

Na rys. 6.8 i 6.9 przedstawiono wykresy odpowiednio dla doktadnosci oraz wartosci funkcji
straty wzgledem kolejnych epok uczenia, zastosowany algorytm wczesnego zatrzymania
zakonczyt proces uczenia w 14 epoce.
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Rys. 6.8. Doktadnos¢ modelu Xception wraz z kolejnymi epokami nauki
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Rys. 6.9. Wartosc¢ funkcji straty modelu Xception wraz z kolejnymi epokami nauki

6.3.2. Klasyfikacja emocji na podstawie parametrow MFCC $ciezki audio fragmentéw

filmu

Do klasyfikacji szesciu modeli emocji na podstawie parametrow MFCC uzyto sieci
rekurencyjnej opartej o rodzaj sieci GRU. Nauke oparto na prostym modelu sieci, zawierajgcym
jedynie 51 tysiecy parametrow, co w porownaniu do wczesniej wykorzystanych modeli jest

znaczgcym zmniejszeniem struktury i parametréw sieci neuronowe;.

Dodatkowo uzyto techniki redukcji liczby neuronéw (ang. dropout) o 20%, model
wykorzystuje trzy warstwy oraz zastosowano réwniez algorytm przeszukiwania losowego

hiperparametrow:

o Warstwa pierwsza: GRU — sprawdzono rézng liczbe jednostek warstwy GRU, ktéra
odpowiedzialna jest za pojemnos¢ modelu, do kazdej z préb losowo byly wybierane

wartosci od 32 do 128 z krokiem co 32 jednostki;
e Warstwa druga: Dropout = 0,2;
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o Warstwa trzecia: warstwa gteboka z funkcjg aktywacji softmax w celu predykcji klasy
emocji.

W tab. 6.11 przedstawiono informacje dotyczgce wytrenowanego najlepszego modelu GRU
dla nauki parametrami MFCC.

Tab. 6.11. Wielko$¢ wytrenowanego najlepszego modelu GRU dla nauki parametrami MFCC

Catkowita liczba parametréow 51078
Liczba parametrow trenowanych 51078
Liczba parametrow nietrenowanych 0

Sprawdzono réwniez rézne wartosci wspoétczynnika uczenia poczgwszy od 0,00001 do 0,001.
Aby zapobiec nadmiernej nauce sieci, ustanowiono algorytm wczesnego przerwania treningu
(ang. Early Stopping). Tak, jak w poprzednim przypadku uczenia sieci splotowych, algorytm
posiadat czuto$¢ na poziomie 3 epok, dzieki temu proces treningu zatrzymat sie dla najlepszych
hiperparametrow w 32 epoce. Dla modelu o najlepszych wartosciach hiperparametréw obliczono
zarowno doktadnosc¢ dla zbioru testowego, jak i czutos¢, precyzje oraz wspoétczynnik F1-score.

W tab. 6.12 zawarto wynik ewaluacji modelu oraz hiperparametry dla najlepszego modelu
uzyskanego podczas 10 prob przeszukiwania losowego. Tabela 6.13 przedstawia raport
klasyfikacji dla poszczegdlnych klas. Rysunek 6.11 i rys. 6.12 przedstawiajg wartos¢ funkgciji straty
oraz warto$¢ doktadnosci dla kolejnych epok nauki.

Tab. 6.12. Wyniki treningu i testu modelu GRU dla nauki parametrami MFCC

Wspdtczynnik uczenia:
0,001

Numer préby | Wartosci Doktadnos¢ modelu dla | Doktadnos$¢ modelu
hiperparametrow danych walidacyjnych dla danych
testowych
9 Jednostki: 128 0,92 0,90

Tab. 6.13. Raport klasyfikacji dla modelu GRU dla nauki parametrami MFCC

Klasa Precyzja Czutlos¢ F1-score
Agresywny 0,85 0,81 0,88
Ekscytujgcy 0,91 0,94 0,92
Smutny 0,94 0,91 0,92
Spokojny 0,85 0,88 0,86
Straszny 0,97 0,88 0,92
Szczesliwy 1,00 1,00 1,00
Srednia — macro avg 0,92 0,92 0,92

Na rys. 6.10 i 6.11 przedstawiono wyniki doktadnosci modelu oraz wartos¢ funkgcji straty
wzgledem kolejnych epoko nauki sieci.

98


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

L07 — train accuracy

—— val accuracy
0.9 A

0.8

N/

0.6 ~

Accuracy

0.5 A .

0.4 1

0.3 A

0 5 10 15 20 25 30 35
Epochs
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Rys. 6.11. Wartos¢ funkgji straty modelu GRU dla nauki parametrami MFCC wraz z kolejnymi
epokami nauki

6.3.3. Klasyfikacja emocji na podstawie parametrow OPENSmile Sciezki audio
fragmentow filmu

W badanym przypadku na wejscie sieci neuronowej przygotowano zestaw parametrow, ktore
uzyskano poprzez metody wdrozone z biblioteki OPENSmile do analizy plikéw dzwiekowych,
ktére podano na wejscie identycznej sieci rekurencyjnej, przedstawionej w poprzednim tescie.
Kazdy zestaw parametréw podzielony zostat na parametry funkcjonalne oraz parametry
niskopoziomowe, w zaleznosci o wyboru zestawu zmienia sie liczbe parametréw, ktére mozna
uzyska¢ podczas analizy narzedziem OPENSmile. W tab. 6.14. przedstawiono zestawy
parametréw dla narzedzia OPENSmile [80].
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Tab. 6.14. Zestawy parametréw dla narzedzia parametryzacji OPENSmile [80]

Nazwa zestawu parametréw Liczba _parametr()w niskopoziomowych
| funkcjonalnych

ComParE_2016 65 /6373

GeMAPSv01a 18 /62

GeMAPSV01b 18 /62

eGeMAPSv01a 23/88
eGeMAPSv01b 23/88

eGeMAPSV02 25/88

Do analizy plikbw audio postuzono sie zestawem parametrow eGeMAPSv02. Dla
parametréw niskopoziomowych wyznaczono miedzy innymi (catkowita suma parametréw
niskopoziomowych wynosi 25, ktére sg roztozone w czasie i dotyczg fragmentow):

e Ton podstawowy FO;

o Wspodtczynniki mel-cepstralne;

e Zawarto$c energetyczna w réznych pasmach czestotliwosci;
e Zawarto$¢ harmoniczng;

e Spektralne cechy dzwieku;

e Czestotliwosci dzwieku o niskiej amplitudzie.

Dla parametréw funkcyjnych ze zbioru eGeMAPSv02 mozna zaliczy¢ te, ktdre odnoszg sie
do parametréw niskopoziomowych (tgczna ich suma wynosi 88):

e Srednia warto$¢ poszczegdlnych parametréw niskopoziomowych;
e Odchylenie standardowe dla poszczegdlnych parametrow niskopoziomowych;
e Maksimum oraz minimum parametréw niskopoziomowych;

o Entropia;
e Zmiana parametréw niskopoziomowych w czasie;
e Inne.

Zatozenia nauki modelu zostaty powielone z poprzedniego przykfadu, natomiast dane audio
zostaty poddane dwukrotnej analizie. W tym przypadku zostaty przygotowane dwa modele, jeden
oparty o parametry niskopoziomowe, drugi o parametry funkcyjne.

W tab. 6.15 przedstawiono catkowitg liczbe parametréw modelu. Tabela 6.16 zawiera wyniki
ewaluacji najlepszego modelu oraz jego hiperparametry, zas tab. 6.17 przedstawia raport
klasyfikacji dla poszczegdlnych klas emociji. Na rys. 6.13 oraz 6.14 zawarto wykresy wartosci
funkcji straty oraz wartosci doktadnosci dla kolejnych epok nauki modelu.

Tab. 6.15. Wielkos¢ wytrenowanego najlepszego modelu GRU dla nauki parametrami
niskopoziomowymi eGeMAPSv02

Catkowita liczba parametrow 53 568
Liczba parametrow trenowanych 53 568
Liczba parametrow nietrenowanych 0
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Tab. 6.16. Wyniki treningu i testu modelu GRU dla nauki parametrami niskopoziomowymi

eGeMAPSV02
Numer préby | Wartosci Doktadnos¢ modelu dla Doktadnos¢ modelu
hiperparametrow danych walidacyjnych dla danych
testowych
9 Jednostki: 128 0,32 0,24

Wspotczynnik
uczenia: 0,0001

Tab. 6.17. Raport klasyfikacji dla modelu GRU dla nauki parametrami niskopoziomowymi

eGeMAPSV02

Klasa Precyzja Czutlos¢ F1-score
Agresywny 0,11 0,13 0,12
Ekscytujgcy 0,38 0,39 0,38
Smutny 0,24 0,28 0,26
Spokojny 0,35 0,38 0,36
Straszny 0,17 0,16 0,16
Szczesliwy 0,23 0,16 0,19
Srednia — 0,25 0,25 0,25
macro avg

Model - poprzez uzycie techniki wczesnego zatrzymania — zakonczyt nauke w 25 epoce.
Na rys. 6.12 i 6.13 przedstawiono doktadnos¢ oraz wartos¢ funkcji straty modelu.
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Rys. 6.12. Doktadnos¢ modelu GRU dla nauki parametrami niskopoziomowymi eGeMAPSv02
wraz z kolejnymi epokami nauki
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Rys. 6.13. Wartos¢ funkgji straty modelu GRU dla nauki parametrami niskopoziomowymi
eGeMAPSV02 wraz z kolejnymi epokami nauki

Drugim podejsciem w analizie cech wydobytych przy pomocy narzedzia OPENSmile byt
trening modelu GRU przy uzyciu cech funkcjonalnych (88 cech). Ponizej w tab. 6.18
przedstawiono liczbe parametrow wytrenowanego modelu. Z kolei tab. 6.19 i 6.20 przedstawiajg
kolejno wyniki ewaluacji modelu oraz hiperparametry dla najlepszego modelu uzyskane poprzez
mechanizm przeszukiwania losowego oraz raport klasyfikacji dla tego modelu.

Tab. 6.18. Wielkos¢ wytrenowanego najlepszego modelu GRU dla nauki parametrami
funkcjonalnymi eGeMAPSv02

Catkowita liczba parametrow 59 520
Liczba parametrow trenowanych 59 520
Liczba parametrow nietrenowanych 0

Tab. 6.19. Wyniki treningu i testu modelu GRU dla nauki parametrami funkcjonalnymi
eGeMAPSV02

Numer préby | Wartosci Doktadnos¢ modelu dla | Dokladnosé¢ modelu
hiperparametrow danych walidacyjnych dla danych
testowych
9 Jednostki: 128 0,38 0,37
Wspdtczynnik uczenia:
0,001
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Tab. 6.20. Raport klasyfikacji dla modelu GRU dla nauki parametrami funkcjonalnymi
eGeMAPSV02

Klasa Precyzja Czutlos¢ F1-score
Agresywny 0,32 0,39 0,35
Ekscytujgcy 0,28 0,23 0,25
Smutny 0,47 0,62 0,53
Spokojny 0,47 0,66 0,58
Straszny 0,21 0,16 0,18
Szczesliwy 0,40 0,19 0,26
Srednia — 0,36 0,37 0,35
macro avg

Model - poprzez uzycie techniki wczesnego zatrzymania — zakohczyt nauke w 47 epoce.
Rysunki 6.14 oraz 6.15 przedstawiajg kolejno wyniki wartosci funkgji straty oraz doktadnosci dla
wybranego modelu.
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Rys. 6.14. Doktadnos¢ modelu GRU dla nauki parametrami funkcjonalnymi eGeMAPSv02 wraz
z kolejnymi epokami nauki
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Rys. 6.15. Wartos¢ funkgji straty modelu GRU dla nauki parametrami funkcjonalnymi
eGeMAPSV02 wraz z kolejnymi epokami nauki

6.4. Klasyfikacja emocji z fragmentu filmu z wykorzystaniem uczenia glebokiego

6.4.1. Klasyfikacja emocji na podstawie ekstrakcji parametréow poprzez sie¢ CNN z
fragmentu filmu

W kolejnym tescie modeli sieci glebokich do zadania klasyfikacji szesciu emocji uzyto
architektury sieci tgczonych, sie¢ splotowa odpowiadata za ekstrakcje cech z wideo, ktére
nastepnie zostaly przekazane na wejscie sieci GRU, gdzie dokonana zostata klasyfikacja emoc;ji
na podstawie fragmentow filmow.

Do ekstrakcji cech zostata uzyta gotowa sie¢ splotowa InceptionV3, ktéra pierwotnie
trenowana byta na duzym zbiorze danych w postaci obrazéw ImageNet. Sie¢ splotowa
InceptionV3 jest siecig dwuwymiarowag, dlatego wczesniej przeprowadzono wstepne
przetwarzanie danych filmowych, aby na wejscie sieci podac¢ ramki obrazu wideo. W tab. 6.21
podano liczbe parametréw dla sieci splotowej Inception V3. Dodatkowo, aby dane nie zajmowaty
zbyt duzo pamieci RAM, podczas ekstrakcji cech wideo z sieci splotowej, uzyto jedynie
pierwszych 40 ramek kazdego z fragmentéw filmu oraz ekstrakcji 256 cech dla kazdej ramki
obrazu. Ekstrakcje ramek z fragmentéw filméw przygotowano za pomocg biblioteki OpenCV,
nastepnie dla kazdej ramki obrazu wykonywana byta ich analiza. Dla kazdego fragmentu filmu
powstata macierz o wielkosci 40x256 (liczba ramek x liczba wyekstrahowanych cech obrazu).

Nastepnie obliczone parametry zostaty przekazane do rekurencyjnej jednowarstwowe;j sieci
GRU, ktora odpowiada za klasyfikacje fragmentéw filméw do odpowiedniej emocji. W tym
przypadku treningu sieci rekurencyjnej rowniez skorzystano z metody dopasowania najlepszych
hiperparametréw, jaka jest Random Search, trening sieci ograniczono do 10 préb, w ktérych
losowo dobierano parametry nauki sieci, jakimi byta ilos¢ jednostek sieci z zakresu od 32 do 128
z krokiem co 32 jednostki oraz wspoétczynnik uczenia: 0,00001, 0,0001, 0,001. W tabeli 6.22
wskazano liczbe parametrow dla najlepszego modelu sieci GRU.
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Tab. 6.21. Catkowita liczba parametrow siec splotowej InceptionV3 stuzacej do ekstrakcji cech

obrazu wideo

Catkowita liczba parametrow 22 327 328
Liczba parametréw trenowanych 22 292 896
Liczba parametrow nietrenowanych 34 432

Tab. 6.22. Catkowita liczba parametrow siec rekurencyjnej GRU

Catkowita liczba parametrow 102 534
Liczba parametrow trenowanych 102 534
Liczba parametrow nietrenowanych 0

W tab. 6.23 przedstawiono wyniki dla ewaluacji modelu dla najlepszego modelu wybranego
podczas przeszukiwania losowego. Z kolei, tab. 2.24 zawiera raport klasyfikacji dla modelu GRU,

Tab. 6.23. Wyniki treningu i testu modelu GRU z parametrow wyekstrahowanych z sieci

splotowej
Numer préoby Wartosci Doktadnos¢ modelu | Doktadnos$é modelu
hiperparametrow dla danych dla danych
walidacyjnych testowych
1 Jednostki: 96 0,97 0,16

Wspotczynnik
uczenia: 0,001

Tab. 6.24. Raport klasyfikacji dla modelu GRU dla nauki parametrami wyekstrahowanych z sieci

splotowej

Klasa Precyzja Czutlos¢ F1-score
Agresywny 0,00 0,00 0,00
Ekscytujgcy 0,17 0,03 0,05
Smutny 0,00 0,00 0,00
Spokojny 0,00 0,00 0,00
Straszny 0,17 0,91 0,28
Szczesliwy 0,00 0,00 0,00
Srednia — 0,06 0,16 0,06
macro avg

Model - poprzez uzycie techniki wczesnego zatrzymania — zakonczyt nauke w 20 epoce. Na
rys. 6.16 i rys. 6.17 przedstawiono wartosci funkcji straty oraz doktadnosci modelu w trakcie

nauki.
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Rys. 6.16. Doktadnos¢ modelu GRU dla nauki parametrami obrazu wyekstrahowanych siecig
splotowg
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Rys. 6.17. Warto$c¢ funkgiji straty dla modelu GRU dla nauki parametrami obrazu
wyekstrahowanych siecig splotowg

6.4.2. Klasyfikacja emocji poprzez sie¢c GRU na podstawie warto$ci histograméw RGB z
obrazu wideo

Histogramy zostaty przygotowane za pomocg biblioteki OpenCV. Podobnie jak w poprzednim
przypadku do realizacji zadania klasyfikacji wybrano 40 pierwszych klatek kazdego filmu na
podstawie, ktérych zostat wygenerowane histogramy. Aby zachowaé niski poziom
skomplikowania sieci GRU podczas przetworzenia danych, zredukowano rozmiar kazdej klatki
do wymiaru 256x256 pikseli, a nastepnie tak przygotowane klatki flméw poddano wygenerowaniu
histograméw koloréw RGB. Sieci rekurencyjne przyjmujg dane sekwencyjne, dlatego tez nie
zdecydowano sie na obliczenie histogramu z usrednionych wartosci histogramoéw dla
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poszczegolnych klatek catego fragmentu filmu, a na wejscie sieci neuronowej przekazano wektor
wartosci histogramu dla pojedynczych klatek w formie sekwencji.

Wartosci histogramu przed wejsciem na sie¢ neuronowg zostaty znormalizowane oraz
sptaszczone do jednego wymiaru, gdyZ pierwotnie histogram zostat przygotowany jako macierz
3D zawierajgca kazdy kanat RGB osobno.

Podobnie jak w poprzednich eksperymentach wybdr odpowiednich hiperparametréw oparto
na algorytmie Random Search dla 10 préb. W tab. 6.25 przedstawiono wyniki dla najlepszej
proby, w ktérej uzyskano najwyzszg warto$¢ doktadnosci modelu dla danych walidacyjnych.

Tab. 6.25. Catkowita liczba parametrow modelu GRU oparta o klasyfikacje emocji na podstawie
histograméw RGB

Catkowita liczba parametrow 87 558
Liczba parametrow trenowanych 87 558
Liczba parametrow nietrenowanych 0

Tabela 6.26 przedstawia wyniki ewaluacji modelu GRU dla nauki wartosciami histogramow
RGB.

Tab. 6.26. Wyniki treningu i testu modelu GRU opartg o klasyfikacje emocji na podstawie
histograméw RGB

Numer préoby Wartosci Doktadnos¢ modelu | Doktadnos$é modelu
hiperparametrow dla danych dla danych
walidacyjnych testowych
1 Jednostki: 96 0,68 0,70

Wspotczynnik
uczenia: 0,001

Tab. 6.27. Raport klasyfikacji dla modelu GRU dla nauki wartosciami histograméw RGB

Klasa Precyzja Czutlos¢ F1-score
Agresywny 0,95 0,58 0,72
Ekscytujgcy 0,58 0,71 0,64
Smutny 0,57 0,66 0,61
Spokojny 0,69 0,62 0,66
Straszny 0,88 0,88 0,88
Szczesliwy 0,71 0,78 0,75
Srednia — 0,73 0,70 0,70
macro avg

Model - poprzez uzycie techniki wczesnego zatrzymania — zakonczyt nauke w 22 epoce, na
rys. 6.18 oraz 6.19 przedstawiono wyniki wartosci funkgji straty oraz doktadnosci modelu podczas
treningu w kolejnych epokach.
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Rys. 6.18. Doktadnos¢é modelu GRU dla nauki wartosciami histograméw RGB
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Rys. 6.19. Wartos¢ funkgc;ji straty dla modelu GRU dla nauki warto$ciami histograméw RGB
6.4.3. Klasyfikacja emocji za pomocg architektury 3D sieci splotowej

Ostatnig testowang architekturg byta architektura tréjwymiarowej sieci splotowej. Sieci
splotowe 3D (Conv3D) znajdujg zastosowania w analizie obrazu wideo ze wzgledu na mozliwos¢
analizy obiektow zarowno w wartosciach przestrzennych, jak i czasowych. Conv3D przyjmujg
wartosci tréjwymiarowe, co jest typowe dla danych sekwencyjnych, w przypadku analizy wideo
dane te posiadajg warto$ci dotyczgce czasu, wysokosci, szerokosci, liczby kanatéw. Podobnie
jak w przypadku zwyktych dwuwymiarowych sieci splotowych, takze tréjwymiarowe sieci splotowe
posiadajg jadra splotowe. Jednak w tym przypadku jgdra te przesuwajg sie w trzech wymiarach
(szerokos¢, wysokosc¢ oraz czas), aby wydoby¢ parametry przestrzenne i czasowe.

Dzieki tym zaletom przygotowano model sieci CNN 3D w oparciu o prace zespotu Vrskrovej
[119], ktéry zaprezentowat architekture sieci splotowej trojwymiarowej (patrz rozdz. 4.4.3 -
Wykorzystanie metod uczenia gtebokiego do klasyfikacji emocji z fragmentow filmu).

Sieci splotowe 3D wymagajg duzej ilosci zasobéw pamieciowych, dlatego tez ograniczono
rozmiar danych poprzez redukcje wymiaru filmu, kazdg ramke filmu zmniejszono do rozmiaru
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32x32 piksele. Podziat na zbior treningowy, walidacyjny i testowy pozostat taki sam jak w
poprzednich badaniach innych architektur i metod klasyfikaciji.

W tab. 6.28 przedstawiono wyniki dla najlepszego modelu wybranego sposréd 10 prob
algorytmem przeszukiwania losowego hiperparametréw.

Tab. 6.28. Catkowita liczba parametrow modelu CNN3D

Catkowita liczba parametrow 3612 358
Liczba parametrow trenowanych 3 611 206
Liczba parametrow nietrenowanych 1152

W tabeli 6.29 przedstawiono wyniki ewaluacji oraz hiperparametry dla najlepszego modelu
wyznaczonego poprzez przeszukiwanie losowe.

Tab. 6.29. Wyniki treningu i testu modelu CNN3D

Numer préoby | Warstwa Wartosci Doktadnos¢ Doktadnos¢
hiperparametrow modelu dla modelu dla
danych danych
walidacyjnych testowych
10 Cov3D_1 Liczba filtrow: 32 0,83 0,87
Rozmiar jadra:
5x5x5

Cov3D_2 Liczba filtrow: 32
Rozmiar jadra:
5x5x5

Cov3D_3 Liczba filtrow: 96
Rozmiar jadra:
5x5x5

Cov3D 4 Liczba filtrow: 128
Rozmiar jadra:
5x5x5

Cov3D_5 Liczba filtrow: 192
Rozmiar jadra:
5x5x5

Cov3D_6 Liczba filtrow: 384
Rozmiar jadra:
5x5x5

Dense Liczba jednostek:
128

Dropout 0,4

Tabela 6.30 przedstawia raport klasyfikacji dla modelu tréjwymiarowej sieci splotowe;.
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Tab. 6.30. Raport klasyfikacji dla modelu 3D CNN

Klasa Precyzja Czutlos¢ F1-score
Agresywny 0,94 0,94 0,94
Ekscytujgcy 0,83 0,81 0,82
Smutny 0,87 0,84 0,86
Spokojny 0,89 0,78 0,83
Straszny 0,90 0,84 0,87
Szczesliwy 0,80 1,00 0,89
Srednia — 0,87 0,87 0,87
macro avg

Model - poprzez uzycie techniki wczesnego zatrzymania treningu — zakonczyt nauke w 5
epoce. Na rys. 6.20 oraz 6.21 przedstawiono zmiany wartosci funkcji straty oraz warto$¢
doktadnosci modelu dla kolejnych epok uczenia.
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Rys. 6.20. Doktadnos$¢ modelu CNN3D
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Rys. 6.21. Wartos¢ funkgciji straty dla modelu CNN3D

6.5. Klasyfikacja emocji z fragmentu filmu wraz z towarzyszacg Sciezka dzwiekowg z
wykorzystaniem uczenia gfebokiego

Do klasyfikacji filmu na podstawie danych audiowizualnych uzyto metodologii fuzji dwoch
wczesniej przygotowanych oraz przetestowanych modeli sieci neuronowych. W tym przypadku
wykorzystano dwa oddzielne modele dla sygnatu audio oraz sygnalu wideo. Nastepnie
wykorzystano metode konkatenacji wynikow do jednego wspolnego wektora i poddano ponownej
klasyfikacji, jest to jedna z metod tgczenia wynikow klasyfikacji dla modeli multimodalnych.

Metody tgczenia w zespoly klasyfikatorow (ang. Ensemble Learning) wyrdzniajg rézne
techniki [14, 64, 73, 129]:

e Bagging — technika ta polega na trenowaniu kilku kopii modeli na ré6znych probkach
nastepnie fgczenie wynikow poprzez gtosowanie lub usrednianie wynikow;

e Boosting — modele trenowane sg sekwencyjnie, a kazdy poprzedni model skupia
sie na poprawie wynikow poprzedniego;

e  Stacking — wyniki trenowanych wczesniej modeli przekazywane stajg sie danymi
i przekazywane sg jako dane wejsciowe do nowego modelu, ktéry dokonuje
klasyfikaciji;

e Voting — modele dokonujg wstepnej predykcji, a ostateczna decyzja jest
podejmowana na podstawie gtosowania.

Ponadto ensemble learning dzieli sie na techniki homogeniczne oraz heterogeniczne.
Podczas korzystania z technik homogenicznych zespoty modeli stworzone sg na bazie tych
samych architektur. Techniki heterogeniczne, sg technikami, gdzie w komitecie uzywa sie
réznych modeli, oznacza to, ze modele réznig sie miedzy sobg architekturg, danymi wejsciowymi
oraz metodykg uczenia sie. W pracy przedstawiono dla wczesniej przygotowanych modeli oraz
roznych metod przetwarzania danych metodyke taczenia modeli (ang. stacking).

Pierwszym etapem procesu klasyfikacji dla modeli multimodalnych jest przetworzenie danych
wejsciowych dla kazdego z poczgtkowych modeli z osobna, gdzie kazdy model przygotowuje
dane wejsciowe na swoj unikalny sposob. Dla metody stackingu kolejnym krokiem jest fuzja
modeli, gdzie wyniki z poprzednich modeli fgczone sg i przekazywane jako wejscie do nowego
modelu bgdz warstwy decyzyjnej. Ostatecznie przetworzony i potgczony wektor cech z etapu fuzji
jest uzywany do klasyfikacji etykiet.
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Na podstawie przeprowadzonych badan (rozdziat 6.3 i 6.4) wybrano dwa najlepsze modele
pod katem skutecznosci dla danych testowych oraz wielko$ci modelu, aby docelowo zachowaé
optymalny model pod katem zaréwno klasyfikacji, jak i potrzebnych zasobéw do przetwarzania
danych. W tab. 6.31 przedstawiono dwa wybrane modele dla modalno$ci audio oraz wideo

Dla danych audio zdecydowano sie uzy¢ modelu wykorzystujgcego parametryzacje sygnatu
audio, tj. wspotczynniki MFCC, a nastepnie wykorzystanie modelu GRU o wczesniej wskazanych
hiperparametrach do utworzenia wektora cech sygnatu audio (patrz tab. 6.12). Dla danych wideo
wybrano model oparty na modelu tréjwymiarowe;j sieci splotowe;.

Nastepnie oba modele poddano metodzie konkatenacji, gdzie wektor parametréw
przekazano na wejscie sieci sktadajgcej sie z trzech warstw gestych. Dodatkowo sie¢ zostata
zmodyfikowana o techniki regularyzacji dropout oraz L2 (patrz rys. 6. 22).

Tab. 6.31. Wyniki wybranych najlepszych modeli dla modelu multimodalnego

Model Liczba parametréw Doktadnosc dla Doktadnosc¢ dla
zbioru walidacyjnego | zbioru testowego

GRU MFCC — model | 51078 0,92 0,90

audio

3D CNN — model 3612 358 0,83 0,87

wideo

Warstwa gteboka
DENSE
(128)(ReLU)

Warstwa gteboka
DENSE (64)(RelLU)

Warstwa gteboka DENSE

(32)(Regularyzacja L2 = 0,01)(RelLU)

Dropout (0,5)

Warstwa gteboka
DENSE
(6)(Softmax)

Rys. 6.22. Schemat sieci gtebokiej do klasyfikacji multimodalnej

W tab. 6.32 przedstawiono wielkos¢ sieci multimodalnej oraz jej wyniki klasyfikacji szesciu
klas emocdiji.
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Tab. 6.32. Catkowita liczba parametrow modelu sieci multimodalnej w metodzie fuzji

Catkowita liczba parametrow 3746 878
Liczba parametrow trenowanych 3745798
Liczba parametrow nietrenowanych 1080

Tabela 6.33 przedstawia wyniki doktadnosci siec bimodalnej w metodzie fuzji obu
modalnosci: audio i wideo. Tab. 6.34 zawiera raport klasyfikacji dla modelu multimodalnego.

Tab. 6.33. Wyniki doktadnosci modelu sieci bimodalnej w metodzie fuzji

Doktadnos¢ modelu dla danych Doktadnos¢ modelu dla danych
walidacyjnych testowych
0,88 0,89

Tab. 6.34. Raport klasyfikacji dla modelu bimodalnego w metodzie fuzji

Klasa Precyzja Czutlos¢ F1-score
Agresywny 0,92 0,69 0,79
Ekscytujgcy 0,88 0,88 0,88
Smutny 0,93 0,88 0,90
Spokojny 0,94 1,00 0,97
Straszny 0,84 0,97 0,90
Szczesliwy 0,83 0,91 0,87
Srednia — 0,89 0,89 0,89
macro avg

Model — poprzez uzycie techniki wczesnego zatrzymania — uzyskat najlepsze wyniki dla
wartosci straty w 4 epoce, co mozna zauwazyé na rys. 6.24. Na rys. 6.25 przedstawiono wartosé
doktadnosci i jej zmiany wzgledem treningu w kolejnych epokach
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Rys. 6.23. Doktadnos¢ modelu multimodalnego w metodzie fuzji
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Rys. 6.24. Wartosci funkcji straty dla modelu multimodalnego w metodzie fuzji

114


http://mostwiedzy.pl

7. Analiza wynikéw uczenia gtebokiego

7.1. Zestawienie wynikow dla fragmentu muzyki filmowej, obrazu oraz obrazu wraz z
Sciezka filmowa

W tabeli 7.1 przedstawiono wyniki doktadnosci na zbiorze testowym ze wszystkich
przeprowadzonych testéw na réznych modelach, w ktérych podjeto analize wytgcznie wideo bgdz
analize multimodalng oraz liczbe parametréow poszczegdlnych modeli uzytych do stworzenia
modelu bimodalnego. Modele oparte na parametrach analizy sygnatu audio miaty na celu wybér
najlepszego modelu do stworzenia modelu multimodalnego.

Tab. 7.1. Podsumowanie modeli klasyfikacji emocji na podstawie fragmentu filmu

Model Liczba parametrow Doktadnos¢ Doktadnos$¢ na

modelu na zbiorze zbiorze
walidacyjnym | testowym

Model bimodalny 3746 878 0,88 0,89

Model 3D CNN 3612 358 0,83 0,87

Model GRU (Histogram 87 558 0,68 0,70

RGB)

Model GRU (parametry Inception V3: 22 327 328 | 0,97 0,16

sieci Inception V3) GRU: 102 534
W sumie: 22 429 862

Dodatkowo dla modelu bimodalnego uzyskano wartos¢ F1-score na poziomie 0,89, co
przewyzsza wynik udokumentowany w pracy Behrouzi i in., gdzie uzyskano warto$¢ metryki F1-
score na poziomie 0,66 [7]. Ponadto zostata obliczona metryka mAP dla modelu bimodalnego.
Zaproponowany w pracy model osiggnat wartos¢ metryki mAP na poziomie 0,89, co rowniez
przewyzsza wynik udokumentowany w literaturze, tj. pracy Yu i in., gdzie uzyskano mAP na
poziomie 0,61 [127].

Wyniki przedstawione w tab. 7.1 pozwolity na udowodnienie tezy nr 1, tj.:

1. Mozliwe jest przygotowanie i wytrenowanie modeli sieci neuronowych, ktére
osiagaja dokladnosé¢ klasyfikacji emocji zawartych w muzyce filmowej wyzsza, tj.
>90% oraz we fragmencie wideo pochodzacego z filmu, tj. >85%, w stosunku do
wynikéw uzyskanych w literaturze (odpowiednio: 82% — Revathy, Pillai [94] oraz
73,6% — Hayat i in. [30]), co przewyzsza aktualny stan wiedzy.

oraz tezy nr 2 rozprawy, tj.:

2. Wykorzystanie bimodalnego podejscia w uczeniu maszynowym, tj. jednoczesnej
analizy sygnatéw audio i wideo, pozwala zwigekszy¢ dokladnos¢ klasyfikacji emocji
zawartych w filmie do wartosci 89% w stosunku do analizy jedynie w oparciu o
sygnal wideo (najlepsza uzyskana dokladnos¢ dla modelu wideo na zbiorze
testowym wyniosta 87%).
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7.2. Podsumowanie analizy uczenia glebokiego

Uzyskane wyniki potwierdzajg stuszno$¢ podejscia analizy bimodalnej, gdzie pod uwage
wzieto zaréwno parametry sygnatu audio (ij. parametry MFCC), jak réwniez parametry sygnatu
wideo, ktére zostaty wyekstrahowane i sklasyfikowane za pomocg tréjwymiarowej sieci splotowe;.

Do analizy filmu w kontekscie wartosci czasowo-przestrzennych uzyto metod uczenia
gtebokiego, takich jak sieci rekurencyjne oraz tréjwymiarowe sieci splotowe. Filmy sg sekwencjg
klatek, w ktérych zachowana jest przestrzenna struktura, dlatego tez wykorzystanie
tréjwymiarowych sieci splotowych pozwolito na analize przestrzenng informacji z uwzglednieniem
zmian na linii czasu. Dodatkowo wykorzystanie sieci rekurencyjnej dato mozliwosé
przeprowadzenia analizy w kontekscie temporalnym przy uwzglednieniu poprzednich, jak i
kolejnych zmian w sygnale audio.

W analizie sygnatu audio poprzez parametryzacje MFCC oraz wykorzystaniu sieci
rekurencyjnej osiggnieto wysokg doktadno$¢ modelu na poziomie 90%. Potgczenie modelu
tréjwymiarowe;j sieci splotowej oraz sieci rekurencyjnej GRU z analizg parametréw MFCC sygnatu
audio pozwolito na uzyskanie wzrostu dokfadnosci modelu multimodalnego o 2 punkty
procentowe w stosunku do modelu tréjwymiarowej sieci splotowej opartego na analizie samego
sygnatu wideo, kosztem niewielkiego wzrostu ztozonosci modelu sieci neuronowe;.

Model sieci rekurencyjnej o matej ztozonosci oparty na analizie obrazu wideo jako sekwencji
klatek na podstawie wartosci histograméw RGB osiggnat niezadowalajgcy wynik doktadnosci na
poziomie 70%, dodatkowo analiza raportu klasyfikacji (tab. 6.27) pokazata problemy ze
zbalansowang warto$cig wyniku F1-score dla wszystkich klas. Niskie warto$ci parametru precyzji
dla tego modelu wskazujg, ze model czesto falszywie przypisuje wlasciwemu przypadkowi
odpowiednig klase.

Model sieci GRU wykorzystujgcy parametryzacje sygnatu wideo poprzez sie¢ splotowg
Inception V3, pomimo wysokiego wyniku doktadnosci na zbiorze walidacyjnym, uzyskat bardzo
niski wynik na zbiorze testowym, tj. 16%. Spowodowane jest to prawdopodobnie
przetrenowaniem nieskomplikowanej sieci rekurencyjnej GRU i zbytnim dopasowaniem do
danych treningowych modelu bgdz zbyt duzg ztozonoscig danych wejsciowych podawanych na
model sieci rekurencyjnej.
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8. Podsumowanie

W przedstawionej dysertacji przenalizowane zostaty aspekty koloru poszczegdlnych
filméw/uje¢ w kontekscie ich wptywu na emocje widza. Zaréwno analiza statystyczna, jak i analiza
za pomocg algorytmow uczenia gtebokiego potwierdzajg zalezno$¢ odpowiednio dobranej
kolorystyki filmu/uje¢ do odczuwania emoc;ji poprzez widza.

Przeprowadzono trzy ankiety subiektywne, ktére miaty na celu wskazanie powigzania emoc;ji
z kolorem, dzieki czemu powstat szescioelementowy kolorowy model emocji. Nastepnie na tej
podstawie przygotowano baze tytutéw filmowych, ktorych fragmenty zostaty przedstawione w
kolejnych dwdch ankietach. Pierwsza ankieta zawierata wylgcznie muzyke filmowa, natomiast w
drugiej ankiecie zawarto fragmenty filméw z towarzyszacg im muzykg filmowg. Zadaniem
ankietowanych byto przypisanie do fragmentéw muzyki, jak i filmu emoc;ji, ktére respondenci
odczuwajg podczas odstuchiwania/ogladania fragmentéw muzyki/filmu (rozdziat 5).

Testy subiektywne pozwolity rowniez na przypisanie odpowiednich etykiet emociji dla danych
tytutow filmowych, z ktérych nastepnie wydzielono pojedyncze fragmenty. W ten sposob
zbudowano zbiér danych do uczenia gtebokiego.

Podjeto réwniez wszechstronng analize sygnatu audio i wideo, przeprowadzono
parametryzacje tych sygnatéw, dzieki czemu mozliwe byt wybér sposobu parametryzacji oraz
modelu sieci neuronowej do analizy sygnatu audio oraz analizy sygnatu wideo w celu zbudowania
architektury bimodalne;.

W celu potwierdzenia pierwszej tezy przeprowadzono szereg badan z wykorzystaniem
algorytmow uczenia gtebokiego, w ktérych sprawdzono rézne metody parametryzacji sygnatu
audio, jak i wideo w potgczeniu z dziataniem rozwigzan sieci splotowych oraz sieci rekurencyjnych
do celow klasyfikacji sygnatow przestrzenno-czasowych. W ramach eksperymentéw sprawdzono
dziewie¢ réznych architektur sieci neuronowych. Eksperyment ten potwierdza teze nr. 1, j.:

»Mozliwe jest przygotowanie i wytrenowanie modeli sieci neuronowych, ktére osiagaja
doktadnos¢ klasyfikacji emocji zawartych w muzyce filmowej wyzsza, tj. >90% oraz we
fragmencie wideo pochodzacego z filmu, tj. >85%, w stosunku do wynikow uzyskanych w
literaturze (odpowiednio: 82% — Revathy, Pillai [94] oraz 73,6% — Hayat i in. [30]), co
przewyzsza aktualny stan wiedzy” (rozdziat 6).

Film jest sygnatem zaréwno przestrzennym, jak i czasowym, dlatego tez skupiono sie na
architekturze umozliwiajgcej analize tych dwéch zaleznosci jednoczesnie. Konstrukcja
architektury bimodalnej pozwolita na zwiekszenie doktadnosci sieci w zadaniu klasyfikacji emociji
na podstawie fragmentu filmu.

Efektem analizy tych powigzan byt wybdr najlepiej sprawdzajgcych sie metod klasyfikacji dla
szesciu emocji. Zostalty one wykorzystane do stworzenia architektury bimodalnej, ktorej
doktadnos¢ klasyfikacji okazata sie wyzsza w poréwnaniu do klasyfikacji samego obrazu
pochodzgcego z fragmentu filmu. W ten sposéb udowodniono teze nr 2, {j.:

»Wykorzystanie bimodalnego podejscia w uczeniu maszynowym, tj. jednoczesnej
analizy sygnalow audio i wideo, pozwala zwiekszy¢ dokladnos¢ klasyfikacji emociji
zawartych w filmie do wartosci 89% w stosunku do analizy jedynie w oparciu o sygnat
wideo (najlepsza uzyskana dokladnos¢ dla modelu wideo na zbiorze testowym wyniosta
87%)” (rozdziat 6).

Uzycie tréjwymiarowej sieci splotowej pozwolito na uwzglednienie trzech wymiaréw danych,
diugosci, szerokosci oraz koloru, oznacza to, ze bardziej ztozona 3D CNN umozliwia analize
kolorystyczng w réznych wymiarach abstrakcji. Uzupetnieniem architektury bimodalnej byta
nieskomplikowana sie¢ GRU wykorzystujgca analize za pomoca parametrow MFCC. Pozwolita
ona na analize w kontekscie czasowym sygnatu audio (w tym przypadku muzyki filmowej), sie¢
rekurencyjna z duzg skutecznoscig potrafita generalizowa¢ parametry muzyczne.
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W niniejszej rozprawie mozna wskazac kilka oryginalnych rozwigzan zaproponowanych
przez autora:

o W testach subiektywnych wykorzystano technologie sledzenia wzroku (ang. gaze-
fracking; eye-tracking), ktéra pozwolita na dodatkowg ocene odpowiedzi i
jednoczesnie zwiekszenie wiarygodnosci tej oceny;

e Badania nad przypisaniem odpowiednich etykiet do kolorow filmu zostaty
potwierdzone trzema réznymi testami subiektywnymi, w ktérych okreslono model
emocji sktadajgcy sie z szesciu kolorow;

e Przygotowano zbiér danych wykorzystujgcy fragmenty filmow, do ktorych etykiety
zostaty przygotowane na podstawie odpowiedzi w testach subiektywnych;

e Sprawdzono rézne rodzaje parametryzacji sygnatu audio oraz sygnatu wideo w
kontekscie emocji zawartych w filmie;

e Sprawdzono dwa rodzaje sieci neuronowych: sieci splotowe oraz sieci rekurencyjne
do rozpoznawania i klasyfikacji emocji zawartych w filmie;

e Zaproponowano architekture sieci bimodalnej sktadajgcej sie z sieci rekurencyjne;j i
tréjwymiarowej sieci splotowej do klasyfikacji emocji na podstawie 4-sekundowych
fragmentéw filmow.

Propozycje dalszych prac

Obecnie rozwdj platform strumieniowania (streamingowych) czy serwiséw zawierajgcych
tresci zwigzane z produkcjg filmowg posiada wiele form profilowania swojej zawartosci poprzez
zastosowanie odpowiednich filtrow dla ré6znych uzytkownikéw. Odpowiednie algorytmy analizy
filméw pozwalajg na dodatkowe opcje sortowania zawartosci tych stron pod katem wyszukiwania
przez uzytkownikow interesujgcych dla nich pozycji. W ramach kontynuacji tego tematu, jedng z
dalszych prac nad tymi zagadnieniami jest przygotowanie modelu w oparciu o przekazanie
wiedzy (ang. transfer learning) i osiagnigcie lepszej generalizacji podczas klasyfikacji emoc;ji dla
danych fragmentow filmu.

W celu osiggniecia lepszej generalizacji istotnym elementem bytoby poszerzenie zbioru o
kolejne tytuty filmowe oraz wiarygodne przypisanie etykiet emoc;ji dla danych fragmentéw filméw.
Mozna by réwniez poszerzy¢ zbiér etykiet o dodatkowe emocje.

Dodatkowym aspektem klasyfikacji emocji mogtaby by¢ klasyfikacja wieloetykietyowa
danych, tzw. multi-labeling. Pozwolitoby to na przypisanie nie jednej, a na przyktad dwdch klas
emocji dla danego fragmentu filmu. Jednak wigze sie to z przebudowg zaproponowanej
architektury w kontekscie klasyfikacji emocji na ostatniej warstwie i zastosowanie innej funkgiji
aktywacji odpowiadajgcej za wyznaczenie prawdopodobienstwa wystgpienia danej klasy, czyli
funkcji sigmoidalnej oraz zmiany mechanizmu wnioskowania. W takim przypadku mozna by tez
zastosowaé model pozwalajgcy na predykcje, a nie jedynie klasyfikacje etykiet emociji.

Poprzez uzyskanie wiekszych zdolnosci generalizujgcych modelu mozliwe bytoby wdrozenie
dodatkowej filtracji na podmioty stron internetowych czy serwiséw zajmujgcych sie tematyka
filmowa, ktdre udostepniajg do filmy, czy tez ujecia filmowe (np. serwis Youtube).

Kolejng dodatkowg funkcjg zaproponowanego modelu moégtby by¢ system wspomagajgcy
osoby pracujgce nad filmem w trakcie ostatniej fazy postprodukcji, jakg jest gradacja
kolorystyczna (ang. color grading). System tego typu — poprzez analize Sciezki muzycznej, ujecia
filmowe oraz scenopisu — mogiby wskazaé kierunek badz zaproponowaé ustawienie
odpowiednich parametrow obrazu, tj. dostosowanie kontrastu i koloréw obrazu w celu uzyskania
ostatecznej kolorystyki filmu/uje¢. Nalezy jednak pamieta¢, ze ten etap ma réwniez charakter
kreatywny i stylistyczny, dlatego dalsze badania w kontekScie stworzenia narzedzia
automatyzujgcego proces gradacji kolorow wymagajg nie tylko odpowiednio przygotowanej bazy
danych, ktéra zawierataby zaréwno ujecia w formacie RAW oraz odpowiadajgce im fragmenty
filmoéw ze $ciezkg audio, ale réwniez adnotacje w postaci oceny takich zestawdéw ujec.
Pozwolitoby to na wykorzystanie metod uczenia gtebokiego do analizy zaréwno danych audio,
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jak i wideo w kontekscie usprawnienia pracy tworcom filmow. Obecnie nie istnieje jednak zbior
danych umozliwiajgcy przeprowadzenie badan w tym aspekcie oraz przygotowania mechanizmu
automatyzacji gradacji kolorow w filmie.
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Zalacznik A: Ankieta | - dopasowanie emocji do koloru

Dane osobowe

] Kolor a emocje

Kobieta Czesé, jestem Dawid. Cheiatbym
Mezczyzna prosic Ciebie o chiwlg uwagi i
Twojego czasu. Odpowiedzi w tej
ankiecie pomoga mi w mol
Wiek rozprawie doktorskiej.

Inne

15-20
e W kolejnej czesci ankiety
poprosze Ciebie o wskazanie
31-40 jeszcze do$wiadczenia z
muzykq oraz zaznaczenia na
wykresie kotowym koloru, ktéry
Zapisz odpowiedz wedtug Ciebie odpowiada
danemu okresleniu emocji.

41+

1 Kiknj dalej

Dalej

Prosze zaznacz jeszcze Twoje
Doswiadczenie z filem i grafika doéwiadczenie z muzyka |
mozemy zaczynat.

Nie interesujg sig tym w ogéle

Tworze filmy/grafike hobbysticznie W nastepnym kroku poprosze Ciebie

Jestem wyksztatcony w tej dziedzinie o okreslenie na wykresie kotowym,
ktdry kolor kojarzy Ci sig z danym

okresleniem emocji. Bedzie ich szes¢.

Kliknij zapisz odpowied?, a nastepnie

Dalej... i mozemy zaczynaé.

Zapisz odpowiedz
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Wybierz kolor pasujgcy
do emocji

Emocja: smutny

Zapisz odpowied

Wybierz kolor pasujgcy
do emociji

Emocja: spokojny

Zapisz odpowied
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Wybierz kolor pasujgcy
do emocji

Emocja: straszny

Zapisz odpowied

Wybierz kolor pasujgcy
do emociji

Emocja: szczesliwy

Zapisz odpowied
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Wybierz kolor pasujgcy
do emocji

Emocja: ekscytujacy

Zapisz odpowied

Wybierz kolor pasujgcy
do emociji

Emocja: agresywny

Zapisz odpowied
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Zatacznik B: Ankieta Il A- dopasowanie emocji fragmentu muzyki

Emocje w muzyce filmowej - emotions in
film music.

Czes¢! Jestem Dawid i na potrzeby rozprawy doktorskiej prositbym Ciebie o uzupetnienie
krétkiej ankiety dotyczacej przypisania odpowiedniej emocji (jednej z szesciu) do
stuchanego fragmentu muzycznego. Ankieta sktada sie z 18 pytan. Ta ankieta pozwoli mi
na kontynuowanie badan odnos$nie poréwnan kolorystyki filmu, a muzyki filmowej pod
katem utwierdzania w nas pewnych emocji podczas seansu filmowe;j.

Ponizej jeszcze trzy krétkie pytania:

English version:

Hi! I am Dawid and for the purposes of my doctoral dissertation, | would ask you to
complete a short questionnaire on assigning the right emotions (one of six) to music
fragment. Survey have 18 questions. This survey will allow me to continue my research on

the comparisons of film colors and film music in terms of confirming certain emotions in
us while watching films.
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J——

Twdj przedziat wiekowy *

O 1520
O 21-30
O 31440
O s+

Twoja pte¢ / Your gender *

(O Kobieta / female

(O Mezczyzna / male

O Inne:

Jak mocno jeste$ zwigzany z produkcja filmowa? / How much You are involved in *
film production?

O Jestem professional rezyserem / filmowcem / aktorem / | am profesional director /
filmmaker / actor

Film to moje hobby (tworze amatorskie dzieta ) / Film is only my hobby (I create
amateurs films)

Tylko ogladam filmy / seriale / | only watch films / TV series

O O O

Nie ogladam filméw / seriali / | don't watch films / TV series
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Fragment 1 - muzyka

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie

Strach

Smutek

O
@)
O Agresja
O
O

Spokdj

O Ekscytacja

Fragment 2 - muzyka

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokdj

O OOO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 3 - muzyka

' :‘ Muzyka 3

>

Jakg emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu muzycznego?
(What emotion do You feel while listening this music fragment?)

O
O
O
O
O
O

Szescie
Strach
Agresja
Smutek
Spokdj

Ekscytacja

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu *
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokdj

O OO0OO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 5

Muzyka 5

>

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach
Agresja

Smutek

O O0OO0OO0O0

Spokdj

O Ekscytacja

Fragment 6 - muzyka

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokéj

O OO0OO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 7 - muzyka

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

©)
©)
©)
©)
O
O

Fragment 8 - muzyka

Szescie
Strach
Agresja
Smutek
Spokéj

Ekscytacja

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokéj

O OO0OO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 9 - muzyka

T‘ Muzyka 9

>

Jakg emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu muzycznego?
(What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokdj

OO O0OO0O0

@)

Ekscytacja

Fragment 10 - muzyka

e Muzyka 10

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokéj

O OOO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 11 - muzyka

. D Muzyka 11

>

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

O szescie
O Strach
O Agresja
O smutek
O Spokoéj
(O Ekscytacja

Fragment 12 - muzyka

¢ :‘ Muzyka 12

>

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokéj

O OOO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 13 - muzyka

Muzyka 13

>

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie

Strach

Smutek

Spokoéj

O
O
O Agresja
O
O
O

Ekscytacja

Fragment 14

Jakg emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu muzycznego?
(What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach
Agresja
Smutek
Spokéj

Ekscytacja

OO0OO0OO0OO0O0
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Fragment 15 - muzyka

o :‘ Muzyka 15

>

Jakg emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

O szescie
O strach
O Agresja
O smutek
O Spokdj
O Ekscytacja

Framgent 16 - muzyka

o :' Muzyka 16

>

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokéj

©OOO0OO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 17 - muzyka

¢ :‘ Muzyka 17

>

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu muzycznego?
(What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach
Agresja

Smutek

O O0OO0OO0O0

Spokdj

O Ekscytacja

Fragment 18 - muzyka

o :‘ Muzyka 18

>

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokdj

O OOO0OO0O0

Ekscytacja
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Zatacznik B: Ankieta Il B- dopasowanie emocji fragmentu muzyki

Emocje w muzyce filmowej - emotions in
film music.

Czes¢! Jestem Dawid i na potrzeby rozprawy doktorskiej prositbym Ciebie o uzupetnienie
krétkiej ankiety dotyczacej przypisania odpowiedniej emocji (jednej z szesciu) do
stuchanego fragmentu muzycznego. Ankieta sktada sie z 18 pytan. Ta ankieta pozwoli mi
na kontynuowanie badarn odnos$nie poréwnan kolorystyki filmu, a muzyki filmowej pod
katem utwierdzania w nas pewnych emocji podczas seansu filmowe;j.

Ponizej jeszcze trzy krétkie pytania:

English version:

Hi! I am Dawid and for the purposes of my doctoral dissertation, | would ask you to
complete a short questionnaire on assigning the right emotions (one of six) to music
fragment. Survey have 18 questions. This survey will allow me to continue my research on

the comparisons of film colors and film music in terms of confirming certain emotions in
us while watching films.
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J——

Twoj przedziat wiekowy *

O 1520
O 21-30
O 3140
O s+

Twoja pteé / Your gender *

(O Kobieta / female

(O Mezczyzna / male

O Inne:

Jak mocno jestes$ zwigzany z produkcja filmowga? / How much You are involved in *
film production?

O Jestem professional rezyserem / filmowcem / aktorem / | am profesional director /
filmmaker / actor

Film to moje hobby (tworze amatorskie dzieta ) / Film is only my hobby (I create
amateurs films)

Tylko ogladam filmy / seriale / | only watch films / TV series

O O O

Nie ogladam filméw / seriali / | don't watch films / TV series
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Fragment 1 - muzyka

s :‘ Muzyka 19

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach

Agresja

O OOO0

Smutek
(O Sspokdj

O Ekscytacja

Fragment 2 - muzyka

‘ #‘ Muzyka 20

>

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokéj

O O0OOO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 3 - muzyka

¢ :‘ Muzyka 21

>

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu muzycznego?
(What emotion do You feel while listening this music fragment?)

(O szescie
(O strach
O Agresja
O Smutek
(O spokdj
O

Ekscytacja

Fragment 4 - muzyka

f‘ Muzyka 22

>

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu *
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokoéj

O OO0OO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 5

j‘ Muzyka 23

>

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach
Agresja
Smutek
Spokdj

Ekscytacja

O OOO0OO0O0

Fragment 6 - muzyka

¢ T‘ Muzyka 24

>

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokéj

O OO0OO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 7 - muzyka

’ :‘ Muzyka 25

>

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokéj

O OO0OO0OO0O0

Ekscytacja

Fragment 8 - muzyka

: :' Muzyka 26

| 2

Jakg emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokdj

O O0OOO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 9 - muzyka

s T‘ Muzyka 27

>

Jakg emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu muzycznego?
(What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokdj

O OO0OO0OO0Oo

Ekscytacja

Fragment 10 - muzyka

N Muzyka 28

>

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

O szescie
O Strach
Agresja
Smutek
Spokéj

Ekscytacja

O OO0O0
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Fragment 11 - muzyka

¢ :‘ Muzyka 29

>

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokdj

O OOO0OO0O0

Ekscytacja

Fragment 12 - muzyka

:‘ Muzyka 30

>

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach
Agresja
Smutek
Spokéj

Ekscytacja

O O0OOO0OO0O0
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Fragment 13 - muzyka

¢ f‘ Muzyka 31

>

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

O szescie
(O strach
O Agresja
O Smutek
O spokoj

O Ekscytacja

Fragment 14

o :’ Muzyka 32

>

Jakg emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu muzycznego?
(What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokéj

O OOO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 15 - muzyka

¢ :‘ Muzyka 33

>

Jakg emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie

Strach

Smutek

O
O
O Agresja
O
O

Spokdj
O Ekscytacja

Framgent 16 - muzyka

. ~‘ Muzyka 34

>

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokdj

O OO0OO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 17 - muzyka

f‘ Muzyka 35

>

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu muzycznego?
(What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach

Agresja

O OO0O0

Smutek
O spoksj

O Ekscytacja

Fragment 18 - muzyka

Muzyka 36

>

Jaka emocje odczuwasz podczas stuchania tego fragmentu utworu *
muzycznego? (What emotion do You feel while listening this music fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokdj

O OO0OO0OO0O0

Ekscytacja

Zatacznik D: Ankieta Ill A — dopasowanie emocji fragmentu filmu
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Emocje w filmie - emotions in film.

Czesé! Jestem Dawid i na potrzeby rozprawy doktorskiej prositbym Ciebie o uzupetnienie
krotkiej ankiety dotyczgcej przypisania odpowiedniej emoc;ji (jednej z szesciu) do
ogladanego fragmentu filmu wraz z jego oryginalnym podktadem muzycznym. Ankieta
sktada sie z 18 pytan. Ta ankieta pozwoli mi na kontynuowanie badan odnosnie poréwnan
kolorystyki filmu, a muzyki filmowej pod katem utwierdzania w nas pewnych emoc;ji
podczas seansu filmowe;j.

Ponizej jeszcze trzy krétkie pytania:

English version:

Hi! | am Dawid and for the purposes of my doctoral dissertation, | would ask you to
complete a short questionnaire on assigning the right emotions (one of six) to film
fragment with his original soundtrack. Survey have 18 questions. This survey will allow me

to continue my research on the comparisons of film colors and film music in terms of
confirming certain emotions in us while watching films.

Twoj przedziat wiekowy *
O 1520
O 21-30
O 3140
O s+

Twoja pte¢ / Your gender *

(O Kobieta / female

O Mezczyzna / male

O Inne:
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Jak mocno jestes$ zwigzany z produkcja filmowa? / How much You are involved in *
film production?

O Jestem professional rezyserem / filmowcem / aktorem / | am profesional director /
filmmaker / actor

Film to moje hobby (tworze amatorskie dzieta ) / Film is only my hobby (I create
amateurs films)

Tylko ogladam filmy / seriale / | only watch films / TV series

O
O
O

Fragment 1 - film

Nie ogladam filméw / seriali / | don't watch films / TV series

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What *
emotion do You feel while watching this film fragment?)

O szescie
O Strach
O Agresja
O smutek
O Spokéj

O Ekscytacja
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Fragment 2 - film

Jakg emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What *
emotion do You feel while watching this film fragment?)

©)
©)
©)
©)
©)
©)

Fragment 3 - film

Szescie
Strach
Agresja
Smutek
Spokdj

Ekscytacja

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What emotion
do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokéj

O O0OO0OO0OO0O0

Ekscytacja

159


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Fragment 4 - film

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

O
©)
O
O
O
O

Fragment 5 - film

Szescie
Strach
Agresja
Smutek
Spokoéj

Ekscytacja

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokadj

O OO0OO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 6 - film

Jakg emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

©)
©)
©)
©)
©)
©)

Fragment 7 - film

Szescie
Strach
Agresja
Smutek
Spokéj

Ekscytacja

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach
Agresja
Smutek
Spokdéj

Ekscytacja

OOO0OO0OO0O0
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Fragment 8 - film

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

O
©)
O
O
©)
O

Fragment 9 - film

Szescie
Strach
Agresja
Smutek
Spokéj

Ekscytacja

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What emotion
do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokéj

O OO0OO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 10 - film

» Film10

Jakag emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokéj

O OOO0OO0O0

Ekscytacja

Fragment 11 - film

™ Film 11

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokdj

O OOO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 12 - film

> Film12

Jakag emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

Szescie

Strach

Smutek

O

O

O Agresja
O

O Spokdj

(O Ekscytacja
Fragment 13 - film

P Film 13

¥

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokéj

O OO0OO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 14 - film

? Film14

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What emotion
do You feel while watching this film fragment?)

Szescie

Strach

Smutek

O
O
O Agresja
O
O

Spokéj

(O Ekscytacja

Fragment 15 - film

2 Film15

Jakg emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokéj

OO0OO0OO0OO0O0

Ekscytacja
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Framgent 16 - film

> Film 16 %
»‘-"!{

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

©)
©)
©)
©)
©)
©)

Fragment 17 - film

Szescie
Strach
Agresja
Smutek
Spokoéj

Ekscytacja

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What emotion
do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokdj

O O0OO0OO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 18 - film

» Filijs . »
>

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokéj

O O0OO0OO0OO0O0

Ekscytacja
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Zatacznik E: Ankieta lll B — dopasowanie emocji fragmentu filmu

Emocje w filmie - emotions in film.

Czesé! Jestem Dawid i na potrzeby rozprawy doktorskiej prositbym Ciebie o uzupetnienie
krotkiej ankiety dotyczacej przypisania odpowiedniej emociji (jednej z szesciu) do
ogladanego fragmentu filmu wraz z jego oryginalnym podktadem muzycznym. Ankieta
sktada sie z 18 pytan. Ta ankieta pozwoli mi na kontynuowanie badan odnosnie poréwnan
kolorystyki filmu, a muzyki filmowej pod katem utwierdzania w nas pewnych emocji
podczas seansu filmowej.

Ponizej jeszcze trzy krétkie pytania:

English version:

Hi! | am Dawid and for the purposes of my doctoral dissertation, | would ask you to
complete a short questionnaire on assigning the right emotions (one of six) to film
fragment with his original soundtrack. Survey have 18 questions. This survey will allow me

to continue my research on the comparisons of film colors and film music in terms of
confirming certain emotions in us while watching films.
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Twoj przedziat wiekowy *

O 1520
O 21-30
O 31440
O 41+

Twoja pte¢ / Your gender *

(O Kobieta / female

(O Mezczyzna / male

O Inne:

Jak mocno jestes$ zwigzany z produkcjg filmowga? / How much You are involved in *
film production?

O Jestem professional rezyserem / filmowcem / aktorem / | am profesional director /
filmmaker / actor

Film to moje hobby (tworze amatorskie dzieta ) / Film is only my hobby (I create
amateurs films)

Tylko ogladam filmy / seriale / | only watch films / TV series

O O O

Nie ogladam filmoéw / seriali / | don't watch films / TV series
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Fragment 1 - film

D Film19

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach
Agresja

Smutek

O OO0OO0O0

Spokdj

(O Ekscytacja

Fragment 2 - film

2 Film 20

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

O Szescie
O strach
O Agresja
O smutek
O spoksj
O

Ekscytacja
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Fragment 3 - film

2 Film21

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What emotion
do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach

Agresja

O O OO

Smutek
O spoksj

(O Ekscytacja

Fragment 4 - film

» Film 22

-

Jakg emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What *
emotion do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokéj

O O0OO0OO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 5 - film

2 Film 23

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach

Agresja

O OO0O0

Smutek
O spoksj

O Ekscytacja

Fragment 6 - film

2 Film 24

Jakg emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokdj

O OO0OO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 7 - film

2 Film 25

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokéj

O OOO0OO0O0

Ekscytacja

Fragment 8 - film

2 Film 26

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokéj

O OO0OO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 9 - film

> Film 27

Jakg emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What emotion
do You feel while watching this film fragment?)

O szescie
(O strach
O Agresja
O smutek
O spokdj

(O Ekscytacja

Fragment 10 - film

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What *
emotion do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokdj

O OOO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 11 - film

» Film 29

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

O szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokoj

O OO0OO0O0

Ekscytacja

Fragment 12 - film

» Film 30

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokoéj

O O0OO0OO0OO0O0

Ekscytacja
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Fragment 13 - film

2 Film 31

Jakg emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokéj

OO0OO0OO0OO0O0

Ekscytacja

Fragment 14 - film

2 Film 32

Jakg emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What emotion
do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokdj

OO0OO0OO0OO0OO0

Ekscytacja
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Fragment 15 - film

> Film 33

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokdj

O OOO0OO0O0

Ekscytacja

Framgent 16 - film

¥ Film 34

Jakag emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What
emotion do You feel while watching this film fragment?)

Szescie
Strach
Agresja
Smutek
Spokéj

Ekscytacja

O OOO0OO0O0
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Fragment 17 - film

» Film 35

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What emotion
do You feel while watching this film fragment?)

O szescie
Strach

Agresja
Smutek

Spokdj

O O0OO0OO0O0

Ekscytacja

Fragment 18 - film

2 Film 36

Jaka emocje odczuwasz podczas ogladania tego fragmentu filmu? (What *
emotion do You feel while watching this film fragment?)

O Szescie
QO strach
O Agresja
O smutek
O Spokéj
O

Ekscytacja
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Zalacznik F: Wyniki testow subiektywnych dla Ankiety |

Aplikacja Agresywny Spokojny Szczesliwy Straszny Ekscytujacy = Smutny
Czerwony 15 0 0 0 0 0

Z6tty 1 13 2 0 0 1
Niebieski 0 8 0 2 0 19
Zielony 0 0 0 13 0 0
Fioletowy 0 0 0 3 15 0
Pomaranczowy | 5 0 19 2 6 1

Eye Tracker Agresywny Spokojny Szczesliwy Straszny Ekscytujacy = Smutny

Czerwony 14 0 0 0 0 0
Z6tty 1 13 2 0 0 1
Niebieski 0 7 0 2 0 16
Zielony 0 0 0 13 0 3
Fioletowy 1 0 1 3 15 0
Pomaranczowy @ 5 1 18 2 6 1

Przypisanie emocji do koloru

25

20
. B -

10

0 |
Agresywny Spokojny Szczesliwy Straszny Ekscytujacy Smutny

H Red Yellow mBlue Green M Purple Orange
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Zatacznik G: Wyniki testow subiektywnych dla Ankiety Il

LP Tytut filmu Odp Emocja
1 | A Very Long Engagement 26 = Smutek
2  Amelie 29 | Szczescie
3  Titanic 26 | Szczescie
4 The Thin Red Line 19 Ekscytacja
5 | Into the Wild 17 Strach
6 | Kill Bill vol. 2 23 Ekscytacja
7 Rebel without a Cause 24 | Agresja
8 | Inglorious Bastards 23 | Agresja
9 | Ex Machina 16 | Agresja
10 Spirited Away 26 | Smutek
11  The Revenant 20 | Smutek
12 ' The Grand Budapest Hotel 16  Smutek
13  Chicago 25 | Ekscytacja
14 | Lost River 23 Ekscytacja
15 Lalaland 23 Ekscytacja
16 = Hotel Chevalier 30 | Szczescie
17 | The Age of Innocence 25 ' Spokoj
18 Gladiator - opening scene 17 = Spokoj
19 | Harry Potter 27 Szczescie
20 | Don Juan de Marco 21 | Spokoj
21 | The Martian 22 | Szczescie
22  Maleficient 23 | Strach
23  Gattaca 25  Strach
24 | Taxi Driver 19 Strach
25 Deadpool 28  Agresja
26 Malcom X 18 Ekscytacja
27 Dick and Tracy 21 | Agresja
28 The Shawshank Redemption 23 Smutek
29 | The Corpse Bride 27 | Smutek
30 = Working Girl 22 | Spokoj
31 | Gladiator 25  Smutek
32  Cabaret 18 Ekscytacja
33 Rushmore 23 Ekscytacja
34 | The Lion King 23  Szczescie
35 | Elisabeth Golden Age 28 ' Spokoj
36 | English Patient 27 ' Spokoj
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Zatacznik H: Wyniki testow subiektywnych dla Ankiety Il

LP

O N O OB WON -

W W W W W W W IN DN DNDNDNDNDDNDNDNDN=22 22 A A A A A A
O A WN -2 O © 0o NO O P OWDN -~ O O 0oNO Oa b~ N -~ O ©

Tytut filmu

A Very Long Engagement
Amelie

Titanic

The Thin Red Line

Into the Wild

Kill Bill vol. 2

Rebel without a Cause
Inglorious Bastards

Ex Machina

Spirited Away

The Revenant

The Grand Budapest Hotel
Chicago

Lost River

La La Land

Hotel Chevalier

The Age of Innocence
Gladiator - opening scene
Harry Potter

Don Juan de Marco

The Martian

Maleficient

Gattaca

Taxi Driver

Deadpool

Malcom X

Dick and Tracy

The Shawshank Redemption
The Corpse Bride
Working Girl

Gladiator

Cabaret

Rushmore

The Lion King

Elisabeth Golden Age
English Patient
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Odp

17
30
27
27
30
28
29
24
29
28
30
20
29
27
23
26
26
22
29
16
25
27
26
27
30
27
23
30
30
29
23
19
21
19
30
25

Emocja
Szczescie
Szczescie
Szczescie
Strach
Strach
Strach
Agresja
Agresja
Agresja
Smutek
Smutek
Smutek
Ekscytacja
Ekscytacja
Ekscytacja
Spokoj
Spokoj
Spokoj
Szczescie
Szczescie
Szczescie
Strach
Strach
Strach
Agresja
Agresja
Agresja
Smutek
Smutek
Smutek
Ekscytacja
Ekscytacja
Ekscytacja
Spokoj
Spokoj
Spokoj


http://mostwiedzy.pl

Zatacznik I: Wyniki testow subiektywnych dla Ankiety Il i Ankiety lll z
poréwnaniem do wartosci z literatury

Muzyka vs emocja

Muzyka vs film

Wartosci z literatury

LP Tytut filmu Odp. Emocja Odp. Emocja Kolor Emocja
1 A Very Long 26 Smutek 17 Szczescie | Pomaranczowy | Szczescie
Engagement
2 | Amelie 29 Szczescie 30 Szczescie | Pomaranczowy | Szczescie
3 | Titanic 26 Szczescie 27 Szczescie | Pomaranczowy | Szczescie
4 | The Thin Red Line 19 Ekscytacja 27 Strach Zielony Straszny
5 | Into the Wild 17 Strach 30 Strach Zielony Straszny
6 | Kill Bill vol. 2 23 Ekscytacja 28 Strach Zielony Straszny
7 Rebel without a 24 Agresja 29 Agresja Czerwony Agresywny
Cause
8 |[Inglorious Bastards 23 Agresja 24 Agresja Czerwony Agresywny
9 | Ex Machina 16 Agresja 29 Agresja Czerwony Agresywny
10 | Spirited Away 26 Smutek 28 Smutek Niebieski Smutny
11 | The Revenant 20 Smutek 30 Smutek Niebieski Smutny
The Grand S
12 Budapest Hotel 16 Smutek 20 Smutek Niebieski Smutny
13 | Chicago 25 Ekscytacja 29 Ekscytacja Fioletowy Ekscytujacy
14 | Lost River 23 Ekscytacja 27 Ekscytacja Fioletowy Ekscytujacy
15 [La La Land 23 Ekscytacja 23 Ekscytacja Fioletowy Ekscytujacy
16 | Hotel Chevalier 30 Szczescie 26 Spokdj Zotty Spokojny
The Age of . . s .
17 Innocence 25 Spokoj 26 Spokoj Zotty Spokojny
18 | Gladiator 17 Spokoj 22 Spokoj 2oty Spokojny
19 | Harry Potter 27 Szczescie 29 Szczescie | Pomaranczowy | Szczescie
20 | Don Juan de Marco 21 Spokdj 16 Szczescie | Pomaranczowy | Szczescie
21 | The Martian 22 Szczescie 25 Szczescie | Pomaranczowy | Szczescie
22 | Maleficient 23 Strach 27 Strach Zielony Straszny
23 | Gattaca 25 Strach 26 Strach Zielony Straszny
24 | Taxi Driver 19 Strach 27 Strach Zielony Straszny
25 | Deadpool 28 Agresja 30 Agresja Czerwony Agresywny
26 | Malcom X 18 Ekscytacja 27 Agresja Czerwony Agresywny
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27 | Dick and Tracy 21 Agresja 23 Agresja Czerwony Agresywny
28 The Shavyshank 23 Smutek 30 Smutek Niebieski Smutny
Redemption
29 | The Corpse Bride 27 Smutek 30 Smutek Niebieski Smutny
30 | Working Girl 22 Spokdj 29 Smutek Niebieski Smutny
31 | Gladiator 25 Smutek 23 Ekscytacja Fioletowy Ekscytujacy
32 | Cabaret 18 Ekscytacja 19 Ekscytacja Fioletowy Ekscytujacy
33 | Rushmore 23 Ekscytacja 21 Ekscytacja Fioletowy Ekscytujacy
34 | The Lion King 23 Szczescie 19 Spokdj Zotty Spokojny
35 igzabeth Golden 28 Spokoj 30 Spokoj Zotty Spokojny
36 | English Patient 27 Spokdj 25 Spokdj Zotty Spokojny
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