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Darbe pristatoma muzikos emocijas nustatyti gebanti mobilioji programélé, gebanti lokaliai atlikti
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Summary

This work presents a mobile application designed to automatically evaluate music emotion. The
application performs evaluation locally and can visualize the results using colors. The estimated
emotions can be used to group similar songs into playlists. The thesis reviews approaches to emotion
classification, datasets designed for continuous music emotion estimation, and solutions to the
problem presented in other works. The investigation portion describes approaches that were tried in
search of an optimal model for music emotion recognition. The experiments described in the last
section evaluate the accuracy and performance of those approaches.
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Santrumpy ir terminy sarasas

CNN (angl. Convolutional Neural Network) — konvoliucinis neuroninis tinklas. Tinklas, apdorojantis
n dimensijy jvestj dalimis slenkant per jvestis.

DEAM (angl. Database for Emotional Analysis in Music) — vienas i§ duomeny rinkiniy, pateikian¢iy
parametrizuoty dainy emocijy jvercius laike.

GRU (angl. Gated Recurrent Unit) — viena i$ rekurentiniy neuroniniy tinkly realizacijy.
LR (angl. Linear Regression) — tiesiné regresija.
LSTM (angl. Long Short-Term Memory) — viena i§ rekurentiniy neuroniniy tinkly realizacijy.

MAE (angl. Mean Absolute Error) — klaidos apskai¢iavimo biuidas, iSvedant vidurkj i§ paklaidy
moduliy.

Mel skalé — garso dazniy skalé, kurioje garsai i§sidéste vienodu atstumu klausimo, taciau ne dazniy,
atzvilgiu.

ReLU (angl. Rectified Linear Unit) — funkcija, kuri grazina parametro reik§mg jei jis yra teigiamas ir
0, jei neigiamas. Naudojama kaip neurony aktyvacijos funkcija.

RMSE (angl. Root Mean Squared Error) — klaidos apskai¢iavimo budas, iStraukiant $aknj i§ vidutinés
kvadratinés klaidos.

RNN (angl. Recurrent Neural Network) — rekurentinis neuroninis tinklas. Tokio tinklo neuronai turi
jungtis, kurios atliekant jvertinimg iSsaugo dalj praeitos jvesties, taip sukuriant biiseng, iSliekancig
tarp greta esanciy jvesciy.
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Ivadas

Muzikos emocijy atpazinimo sritis aktuali dainy kolekcijy valdymui, kuriose emocijos jvertis gali
biti naudojamas kaip dar viena dimensija kategorizuojant muzikos kirinius. Si dimensija leidZia
grupuoti dainas pagal intuityvius emocijy apibtidinimus, kurie gali palengvinti kiiriniy paieska, buti
naudojami rekomendacijy algoritmuose. Srities aktualumas, kartu su tobuléjanciais masininio
mokymosi modeliais, lemia augantj susidoméjimg automatiniailS muzikos emocijy nustatymo
metodais. Dél auganciy skai¢iavimo galimybiy kasdieniniuose jrenginiuose, $iy metody pritaikymo
potencialas taip pat didéja. Kadaise reikliais resursams laikyti masininio mokymosi modeliai gali bati
pritaikyti ir naudojami jprastuose mobiliuosiuose jrenginiuose.

Lokaliai jrenginyje atlickamas muzikos emocijy nustatymas gali buti patraukli alternatyva
kliento-serverio architektiirai — minimizuojami paslaugos teikimo kastai, paSalinamas poreikis
perduoti didelj kiekj garso jraso duomeny internetu. Tac¢iau masininio mokymosi algoritmy taikymas
resursai, jprastuose kompiuteriuose gerus rezultatus demonstruojantys metodai gali veikti
neoptimaliai dél kitokiy procesoriy architektiiry. Todél norint taikyti automatizuotus muzikos
emocijy atpazinimg mobiliuosiuose jrenginiuose prasminga istirti, kurie metodai geba efektyviausiai
iSnaudoti prieinamus sistemos resursus tiksliausiam jver¢iui gauti.

Darbo tikslas — nustatyti kurie automatiniai muzikos nuotaikos nustatymo metodai yra tinkamiausi
taikyti mobiliuosiuose jrenginiuose.

Darbo uzdaviniai:

1. Atlikti dalykinés srities analize, apzvelgiant literatiroje pateikiamus automatinio muzikos
emocijy nustatymo metodus.

2. Sukurti mobiligja programéle, gebancig atlikti muzikos emocijy analiz¢ naudotojo jrenginyje
bei vaizdZiai pateikti gautus rezultatus.

3. I8bandyti masininio mokymosi modelius bei jy konfigiiracijas, kurios biity tinkamos muzikos
emocijy nustatymui atlikti sukurtoje programéléje.

4. Ivertinti jvairiy muzikos emocijy nustatymo metody tiksluma bei greitaveika mobiliajame
jrenginyje.

Dokumentas susideda i$ keturiy pagrindiniy daliy — analitinés, projektinés, tiriamosios bei
eksperimentinés. Kiekviena dalis atitinka vieng 1§ iSkelty uzdaviniy. Analitin¢je dalyje pateikiami
literatiiros analizés rezultatai. Projektin¢je dalyje apibiidinama sukurta dainy nuotaiky jvertinima
atlickanti sistema bei jos realizacijos detalés. Tiriamojoje dalyje apraSomi iSbandyti modeliai ir jy
variacijos, pateikiami apmokymo metu gauti tikslumo jverciai. Eksperimentinéje dalyje pateikiami
metody tikslumo rezultatai vertinant apmokymui nenaudotus duomenis bei greitaveikos
eksperimentai. Darbo gale pateikiamos i§vados, apibendrinancios dokumente pateiktg informacija,
pastebéjimus bei rezultatus.
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1. Analitiné dalis

Sioje dokumento dalyje apzvelgiami literatiiroje pateikiami dainy nuotaiky jvertinimo sprendimai, jy
taikomi algoritmai bei metodai. Taip pat jvertinamas dainy nuotaiky nustatymo realizavimui
reikalingy duomeny prieinamumas.

1.1. Nuotaikos jvertinimo buidai

Nuotaika gali atrodyti gan abstrakti bei subjektyvi koncepcija, taciau psichologai siiilo aibe modeliy,
leidzianciy klasifikuoti emocijas. Galima iSskirti du pagrindinius poziiirius j emocijy klasifikavima —
kategorinj bei dimensinj.

Kategoriniai emocijy modeliai i$skiria atskiras, nepersidengiancias emocijas [1]. ISskiriamos bazinés,
universaliai suprantamos emocijos, tokios kaip dziaugsmas, lifidesys, pyktis ar baimé, kurias
kombinuojant i§vedamos sudétingesnés antrinés bei tretinés emocijos. Taikant kategorini emocijy
nuotaiky modelj muzikos nuotaikos atpazinimui, dainos apibidinamos viena arba keliomis
emocijomis. Toks apibiidinamas intuityviai suprantamas, gali biiti naudojamas tekstinéje paieskoje.
Siy modeliy trikumas — sunkiai parenkamas nuotaiky kategorijy kiekis. Naudojant tik bazines
emocijas nepadengiamas platus emocijy spektras, o pernelyg smulkios kategorijos gali biiti
nevienareik§miSkai suprantamos, persidengiancios. Didelis emocijy kategorijy skaicius taip pat gali
gluminti Zmones, atliekanc¢ius rankinj emocijy anotavima, ar interpretuojanéius nuotaikos nustatymo
rezultatus.

Dimensiniai emocijy modeliai parametrizuoja emocijas keliomis dimensijomis. Nuotaika
apibiidinama skaitiniais $iy dimensijy jverciais, o dimensijoms priskyrus aSis, emocijas galima
iSdéstyti erdvéje. Dazniausiai i$skiriamos emocijos pozityvumo (angl. valence), energingumo (angl.
arousal) bei dominavimo dedamosios. Vienas i§ pla¢iausiai dainy nuotaiky apibiidinimui naudojamy
dimensiniy modeliy — James A. Russell pristatytas apskritas emocijy modelis [2]. Sis modelis
emocijas apibiidina pozityvumu ir energingumu bei jas iSdésto ratu dvimatéje erdvéje, prieSingomis
laikomas emocijas pozicionuojant skirtinguose apskritimo galuose (1.1 pav.). Modelio erdvé yra
vientisa, tod¢l leidzia apibudinti be galo didel¢ emocijy aibe, kurios negalima vienareikSmiSkai
iSreiksti zodziais. Taciau skaitinius emocijy jveréius gali buti sunku interpretuoti, intuityviam
duomeny fiksavimui, atvaizdavimui bei atrinkimui reikia specialiy grafiniy sasajy.

Dainy nuotaikos jvertinimo sistemose kategoriniai bei dimensiniai modeliai gali biiti kombinuojami.
Pavyzdziui, jverciai, gauti taikant dimensinj modelj, gali biiti grupuojami | kategorijas, kurioms
priskiriami emocijy pavadinimai. Toks sprendimas leidzia iSlaikyti platy emocijy spektra, kuris
aktualus taikant dainy kolekcijy apdorojimo algoritmus, iSsaugant galimybe pateikti intuityvius
nuotaiky pavadinimus, kurie gali biti naudojami tekstingje paieskoje.
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1.1 pav. Nuotaiky i$sidéstymas dvimatéje erdvéje, parametrizuotoje pozityvumu (X asis) bei energingumu
(Y asis), iliustracija i$ [2].

I$skiriami du dainy nuotaiky jvertinimo budai — statinis bei dinaminis. Statinio nuotaiky jvertinimo
metu bandoma nustatyti vieng kiirinio perteikiama emocijg. Taciau muzika kinta laike, kirinio
nuotaika gali biiti nepastovi. Taikant statinj emocijy jvertinimg neatsizvelgiama j nuotaiky kaita,
bendras kiirinio jvertis gali buti tik netiksli aproksimacija. Dinaminio nuotaikos jvertinimo metu
karinys suskirstomas j dalis ir vertinama kiekvienos dalies perteikiama emocija. Tokiu biidu gauti
jverCiai leidzia uzfiksuoti nuotaiky variacijas, todel yra tikslesni. Dinaminio jvertinimo metu
gaunamas Zymiai didesnis kiekis informacijos, kurj gali biiti sunku pritaikyti praktiskai, nes daznu
atveju naudojama bendras kiirinio ar jo reprezentatyvios dalies jvertinimas.

1.2.  Automatinis muzikos emocijy nustatymas

Bendru atveju automatinis muzikos emocijy nustatymas susideda i§ dviejy zingsniu — garso jraso
savybiy 1§ audio signalo iSgavimo bei gauty savybiy susiejimo su emocijomis naudojant
klasifikavimo arba regresijos model;.

1.2.1. Garso signalo savybés

Garso signalo savybes galima suskirstyti j tembro (spektro), registro, dinamikos bei ritmo savybes.
Tembro savybés apibiidina garso dazniy pasiskirstymg signale, kuris iSreiSkiamas spektro dazniy
pasiskirstymo statistiniais jveréiais (pavyzdziu, vidurkiu, dispersija, asimterija), mel skalés kepstry
koeficientais (angl. Mel Frequency Cepstral Coefficients, MFCC). Registro savybés apima tonacija,
derm¢, naty ar akordy duomenis, neharmoniSkumus. Dinaminés savybés leidzia jvertinti garso
signalo energija, kuri iSreiSkiama garsumu, garso slégio lygiu, galios statistiniais jverc¢iais. Ritmo
savybés apibiidina kiirinio tempa, jo pasikeitimus ir svyravimus, Zemy dazniy raiSkuma bei garsuma.
Teigiama, kad didziausig jtaka dainy emocijy jvertinimo tikslumui turi tembro savybés, o antros pagal
svarbg yra registro savybés [3], [4].
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Garso signalo savybiy iSgavimui naudojami audio signalo apdorojimui skirti jrankiai, tokie kaip
openSMILE, Essentia, MIRToolbox, jAudio, Marsyas. Sie jrankiai leidzia apskai¢iuoti Zemo lygio
savybes, kurios yra aikiai apibréztos, objektyvios. Sios Zemo lygio savybés gali biiti panaudotos
vidutinio lygio savybéms, tokioms kaip melodiskumui, tinkamumo Sokiams ar darnumui, iSvesti.
Vidutinio lygio savybés, lyginant su Zemo lygio savybémis, yra subjektyvesnés, daznai neturi aiSkaus
apibrézimo, taciau leidzia apibtidinant muzikos kiirinius Zmonéms suprantamais aspektais. Tyrimais
jrodyta, kad vidutinio lygio savybiy taikymas gali pagerinti emocijy nustatymo tikslumg [5].
Vidutinio lygio savybés gali buti iSgaunamos taikant euristinius algoritmus, masininio mokymaosi
metodus, transformuojant kitas vidutinio lygio savybes, pavyzdZiui apskai¢iuojant muzikos tekstaros
savybes naudojantis automatiniu buidu nustatytas MIDI natas [6].

1.2.2. Muzikos nuotaikos atpaZinimo metodai

Automatiniam muzikos nuotaiky atpazinimui galima taikyti tiesinius masininio mokymosi modelius,
tokius kaip tiesiné regresija arba atramos vektoriy masinas (angl. Support Vector Machine, SVM).
Sie modeliai paprasti, greitai apmokomi bei pritaikius papildomas modifikacijas (pavyzdziui i§veséiy
glodinimg) geba pasizyméti neblogu tikslumu [7]. Sie modeliai geba apdoroti tik viena muzikinio
kiirinio segmentg vienu metu. Prarandama segmento pozicijos laike informacija, kuri gali padéti
tiksliau jvertinti jraSo nuotaikg. Sudétingesni modeliai, pavyzdziui rekurentiniai neuroniniai tinklai
(angl. Recurrent Neural Network, RNN), geba atsizvelgti j testing muzikos prigimti. Viena i$
populiariy ir muzikos nuotaiky daznai taikomy RNN architektiiry — ilgos trumpalaikés atminties
(angl. Long Short-Term Memory, LSTM) architektiira. Sia architektiira paremti modeliai 2013-2015
metais vykusiy MediaEval konkursy muzikos emocijos nustatymo uzduotyje pasizyméjo geriausiu
tikslumu [8].

2015 mety MediaEval konkurso muzikos emocijy atpazinimo uzduotyje geriausiai pasirodé
dvipusiais LSTM paremti modeliai, kurie jvestis apdoroja tiek jy pateikimo tvarka, tiek atvirkscia jai
[9]. Geriausiai pasirodziusj modelj sudaré 20 LSTM modeliy ansamblis. Skirtingi modeliai naudojo
skirtingg jves¢iy segmento ilgj — 10, 20, 30 bei 60 sekundziy — ir buvo apmokyti naudojant skirtingus
duomeny rinkinio poaibius. Kiekvieng LSTM modelj sudare 5 sluoksniai, kuriy kiekvieng sudaré 250
LSTM celiy. Galutinis modelis buvo gan didelis, vertinama, kad jj sudaré daugiau kaip 12 milijony
apmokomy parametry [10]. Taciau modeliy testavimo metu pavienis dvipusis LSTM modelio
tikslumas ne daug nusileido ansambliui.

Literatiiroje taip pat pateikiami konvoliuciniais neuroniniais tinklais (angl. Convolutional Neural
Network, CNN) paremti nuotaiky nustatymo metodai. CNN sékmingai taikomi vaizdy apdorojime, o
ju atliekamas dimensijy mazinimas leidzia uzfiksuoti duomeny pozicija bei pokycius laike.
Literattroje pateikiami jvairios CNN variacijos, kurios skiriasi naudojamomis jvestimis. Kai kurie
modeliai naudoja standartines garso signalo savybes, kiti taiko savybes, kurios gali buti isSreikstos
matricomis (pavyzdziui, spektrogramas [11]), treti dirba su neapdorotu garso signalu tiesiogiai,
tikintis, kad modelis savaime iSmoks i$vesti garso signalo savybes [12].

Vienas i§ CNN taikanc¢iy metody — Malik et al. pristatytas modelis, apjungiantis CNN bei RNN
architektiiras [10]. Sis modelis 1 minutés kirinio segmento garso signalo savybes pateikia CNN
sluoksniui, taikanc¢iam dvimatj filtrg. Gautos iSvestys toliau apdorojamos pilnai sujungtais bei RNN
sluoksniais, kol galiausiai gaunami emocijy jverciai. Teigiama, kad $is modelis pasizymi geresniu
tikslumu nei MediaEval 2015 nugalétojas naudojant tuos pacius apmokymo bei testavimo rinkinius,
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bei pasizymi gerokai mazesniu dydziu — modelj sudaro apie 30 tiikst. apmokomy parametry. Panasig
architektiira naudoja Orjesek et al. aprasytas modelis [12], kuris skiriasi tik pirmuoju CNN sluoksniu,
kuris jvestimi priima neapdorota garso signalg ir taiko vienmatj 5 ms plocio filtrg. Pateiktuose
rezultatuose modelio tikslumas pranoksta Malik et al. variacija, o modelj sudaro tik apie 3,3 tikst.
apmokomy parametry.

Natiiralios kalbos apdorojimo uzdaviniuose pastaruoju metu geriausi rezultatai pasiekiami taikant
transformerio tipo modelius. Sie modeliai naudoja démesio (angl. attention) mechanizma duomeny
pozicijai laike uzkoduoti. Chaki et al. pabandé §j démesio mechanizma pritaikyti muzikos emocijy
nustatymui, kombinuojant jj su jprastu LSTM modeliu [13]. Darbe pateikiami rezultatai rodo, kad
démesio mechanizmo taikymas leidzia pagerinti nuotaiky jvertinimo tikslumga lyginant su jprastais
LSTM modeliais.

1.3. Duomeny rinkiniai, skirti muzikos nuotaikos nustatymui

Nors muzikos nuotaikos srityje atlikta nemazai tyrimy, dauguma jy naudoja vieSai neprieinamus
duomeny rinkinius. Tai daZniausiai lemia autoriniy teisiniy keliami apribojimai, neleidziantys platinti
muzikiniy kuriniy. Laimei, kai kurie muzikiniai kiiriniai platinami taikant neapmokestinamy licencijy
salygas, taCiau tokiy dainy néra daug, jos biina maziau zinomos, prastesnés kokybés. IS Siy dainy
sudaryti duomeny rinkiniai gali biiti platinami ir naudojami rezultaty skirtinguose tyrimuose
palyginimui.

Didziausias vieSai prieinamas dinaminiam muzikos emocijy nustatymui skirtas duomeny rinkinys —
Database for Emotional Analysis in Music (DEAM) [14]. Duomeny rinkinj sudaro kiriniai, kurie
buvo naudojami 2013-2015 metais vykusiuose MediaEval konkursuose dainy emocijy nustatymo
uzdaviniuose. Rinkinyje pateikiamos 1744 dainy 45 sekundZziy trukmeés iSkarpos bei 58 pilnos dainos.
Muzikiniai kariniai ir jy iSkarpos buvo gautos i§ freemusicarchive.org, jamendo bei medleyDB
Saltiniy, kurie platina dainas, kurias galima naudoti neatlygintinai. Dainos apima jvairius muzikos
Zanrus, jy pasiskirstymas pateiktas 1.2 pav. Duomeny rinkinyje pateikiami dimensiniai nuotaiky
jverciai naudojant nuotaikos pozityvumo bei energingumo parametrus. verciai pateikiami 2 Hz
dazniu, pradedant nuo 15 muzikos jraso sekundés. Dainy jverciai buvo gauti naudojantis Amazon
Mechanical Turk platforma, kurioje kiekvieng daing jvertino ne maziau kaip 10 zmoniy. Jvertinimg
atlike darbuotojai buvo kruopsc¢iai atrinkti, jsitikinant, kad pastarieji gerai supranta uzduotj, geba
pateikti kokybiSkus rezultatus. Jvertinimo metu darbuotojai beklausydami muzikiniy jrasy skaléje
nuo -10 iki 10 parinkdavo pozityvumo bei energingumo jvercius bei juos koreguodavo dainai
progresuojant. ] duomeny rinkinj taip pat jtrauktos dainy savybés, iSgautos naudojant openSMILE
jrankj. Sj savybiy rinkinj sudaro 65 Zemo lygio savybiy vidurkiai bei standartiniai nuokrypiai — i§
viso 260 skaitiniy jverciy.
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1.2 pav. DEAM rinkinio dainy pasiskirstymas pagal Zanra remiantis rinkinyje pateiktais dainy
metaduomenimis.

Kitas dimensiam nuotaiky jvertinimui skirtas duomeny rinkinys — PMEmo. Duomeny rinkinys
pateikia anotuotas populiariosios muzikos dainas [15]. Duomeny rinkinj sudaro 794 muzikiniy
kiriniy priedainiy iSkarpos. Dainos buvo parinktos remiantis 2016-2017 metais populiariausiy dainy
sgrasais. D¢l Sios prieZasties rinkinyje dominuoja hiphopo, pop muzikos Zanrai, o maziau populiarts,
tokie kaip klasikiné muzika, visai nepatenka (1.3 pav.). PMEmO rinkinj sudaranéiy kiriniy platinima
riboja autorinés teisés, todél rinkinyje nepateikiamos pilnos dainos, taciau jtrauktos i$ pilny dainy
openSMILE jrankiu iSgautos dainy savybés. Duomeny rinkinyje dainy emocijy anotavimui
naudojamas dimensinis nuotaiky modelis, parametrizuotas nuotaikos pozityvumu bei energingumu.
Duomenys buvo renkami naudojant programing jranga, kuri leido naudotojams pasirinkti dimensijy
jvercius 9 baly sistemoje. Nuotaiky anotacijos pateikiamos 2 Hz dazniu, [0; 1] réZiuose. Anotavima
atliko Kinijos universitety studentai bei kviestiniai kitatauciai, kuriems uz atlikta nuotaiky nustatyma
buvo mokama. Kiekvienos dainos emocijas jvertino ne maziau kaip 10 zmoniy, kiekvienas dalyvis
jvertino po 20 dainy iSkarpy.
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1.3 pav. PMEmo rinkinio dainiy rinkinio pasiskirstymas pagal zanra. Informacija apie zanrus gauta
naudojantis Spotify API pagal rinkinyje pateiktus dainy metaduomenis. Spotify API pateikia tik atlikéjo
atlieckamy kiriniy, ta¢iau ne individualiy dainy, zanrus, todél galimi neatitikimai.

16



2. Projektiné dalis

Siame skyriuje pateikiamos projekto metu sukurtos programinés jrangos apradymas, apimantis dainy
nuotaiky nustatymg atliekancig sistema, jos architektiirinius sprendimus, veikimo principus, bei
masininio mokymosi modeliy parengimo bei pritaikymo mobiliesiems jrenginiams detales.

2.1. Dainy nuotaikos nustatymg atliekanti sistema

Buvo nuspresta taikyti dinaminj dainy emocijy nustatyma taikant dimensinj modelj, kuriame emocija
apibiidinama jos pozityvumu bei energingumu. Nuotaiky nustatymui buvo pasirinkta sukurti
mobiliaja programéle Android platformoje. Sios programélés tikslas ne tik atlikti dainy emocijy
analizg, taCiau ir praktiSkai pritaikyti jos rezultatus, todél sistemos funkcionalumas apima dainy
atkirimg atvaizduojant nustatytas emocijas ir jy kaita laike, kiiriniy filtravimg pagal pasirinktas
nuotaikas. Visos sistemos atlickamos funkcijos pateiktos panaudojimo atvejy diagramoje (2.1 pav.).

<<Extend>>
(Morima analizuati keliy dainy emocija)

3. |Strinti iSsaugotas dainy

= 2. Analizuoti dainy emocijas
emocijas

5. Sukurti naujg grojarastj

<<Extend>> 1
(Morima sudaryti grojarast]) :
———————————————————— 4. I$saugoti dainas j grojarastj S
<<Extend>> <<Extend>>

(Morima perklausyti daing) (Dainas norima issaugoti j naujg grojarast])

7. Atkurti daing

<<Extend>>

(Morima atrinkti panasiomis emocijomis pasiz yminéias dainas) 6. Filtruoti dainas

Naudotojas

10. Pasalinti dainas i$

grojaraséio
<<Extend>>

(Morima perZidreti grojarascio dainas)

8. Perzidréti grojaraséius fC---------------"-"-----~----

9. Perziréti grojaraséio
dainas

<<Fyxtend>> (MNorima pasalinti grojaraséio daing)

(Morima perZidreti albumo dainas)
11. Perziaréti albumus = }&-------------------------

12. Perzitiréti albumo dainas

<<Include>>

<<Extend>> 14. Perziiréti atlikéjo albumus

AN <<Extend>>
\ (Morima perZidreti atlikejo dainas)
\

15. PerZilréti atlikéjo dainas

16. Valdyti dainos atk{irima

2.1 pav. Dainy emocijas nustatan¢io grotuvo panaudojimo atvejy diagrama.

Dainy emocijy atvaizdavimui sistemoje buvo pasirinkta naudoti spalvas. Emocijy kodavimui
spalvomis buvo pritaikytas modifikuotas Adobe Color naudojamo spalvy rato modelis, kuriame
prieSingomis laikomos spalvos iSdéstomos priesingose apskritimo pusése — Kaip ir emocijos
apskritajame emocijy modelyje. Emocijos pozityvumo kodavimui buvo nuspresta naudoti geltong
spalva teigiamoms emocijoms atvaizduoti ir mélyng spalva neigiamoms, liidnoms emocijoms
iSreiksti. Energingumo kodavimui pasirinktos raudona ir zalia spalvos, kur energingos emocijos
zymimos raudona spalva, o ramios — zalia. Neutralios emocijos, kuriy parametry jverciai yra arti 0,
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atvaizduojamos balta spalva. Spalvinj emocijy i$sidéstymg galima pamatyti programélés nuotaiky
filtro konfigtiravimo sasajoje, kuri pateikiama 2.2 pav.

Energetic Energetic

@
m..

Sad
Addey

AddeH

Calm Calm
Granularity Granularity
0 o
4 16 36 64 4 16 36 64

CLEAR APPLY CLEAR APPLY

2.2 pav. Dainy filtro konfigiiravimo sasaja, leidzianti pasirinkti i§ 36 (kair¢je) ir 4 (desinéje) emocijy
kategorijas.

Taikomas dinaminis emocijy atpazinimas leidzia atvaizduoti emocijy kaitg laike. Sistemoje tai
atlieckama naudojant spalvota juostele, kurioje i§ kairés j deSing pateikiami emocijy jverciai,
uzkoduoti spalvomis (2.3 pav.). Si informacija pateikiama perziirint dainy, albumy ar atlikéjy sarasus
bei kirinio atk@irimo valdymo sasajoje. Pastarojoje nuotaikos jverdiai pateikiami dainos atkiirimo
valdymo laike juostoje, kurioje matoma tuo metu atkuriama jraso vieta bei jos emocija. Tai leidzia
programélés naudotojui jvertinti nuotaiky nustatymo algoritmo tiksluma perklausant daing.

Hey Jude 7:00 %
2 The Beatles 1 (Remastered) #21

Hey Jude

The Beatles

o0 o

2:44 7:.09

2.3 pav. Dainos nuotaikos jvercio perzZiiira dainy sarase (virSuje) bei atkuriant daing (apacioje). Spalvota
juosta nurodo dainos emocijas bei jy kaitg laike.
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2.1.1. ISdéstymo vaizdas

2.4 pav. pateikiama sistemos diegimo diagrama. I$ jos matyti, kad sistema operuoja tik mobiliajame
jrenginyje ir nekomunikuoja su iSoriniais servisais.

Duomenys apie jrenginyje esancias dainas gaunami i§ Android platformos MediaStore turinio tiekéjo,
kuris duomenis saugo lokalioje SQLite duomeny bazéje. Sistemos jvertinty dainy emocijy jverciai
saugomi atskiroje lokalioje SQLite duomeny bazéje, kuri pasickiama naudojant Room komponenta,
atliekantj klasiy objekty ir duomeny bazés duomeny apjungima.

<<device>>
Mobilus jrenginys

<<executionEnvironment>>
Android OS

<<executionEnvironment>> <<executionEnvironment>>

Android Runtime SQLite
<<artifact>> D <<artifact>> D
Grotuvas MediaStore

<<artifact>> |
Room DB

Fonered ByOVEual Paradigm Communfy Edii

2.4 pav. Sistemos iSdéstymo vaizdas.
2.1.2. Pakety diagrama

Sistemg galima iSskaidyti j 10 pakety, i§ kuriy 5 realizuoti Kotlin programavimo kalba, 4 C++
programavimo kalba, o vienas — abejomis (2.5 pav.). Kotlin kalba realizuoti grafinés sgsajos,
manipuliacijos duomenimis, duomeny saugojimo sluoksniai bei dainy atkiirimg vykdantis servisas.
C++ kalba realizuotas nuotaiky jvertinimo algoritmas bei pagalbiniai komponentai darbui su
daugeliu gijy, skai¢iavimy valdymui bei audio faily skaitymui i§ faily sistemos, dekodavimui.
Komunikacijai tarp dviejy technologijy buvo realizuotas Messaging paketas, leidZiantis siysti
uzklausas bei praneSimus JSON formatu tarp skirtingomis technologijomis realizuoty sistemos daliy.

I$skirstyta architektira 1émé audio savybéms skirty jrankiy realizacijos technologijos. Dauguma
jrankiy realizuoti C arba C++ kalbomis. Nors kai kurie jrankiai teikia ir Java sagsaja, dekoduoto audio
signalo duomeny perkélimas i§ Java | C++ reikalauty duomeny kopijavimo tarp Java virtualios
masinos ir sistemos aplinky, kas turéty neigiamos jtakos sistemos greitaveikai. Todél buvo nuspresta
visg dainy jvertinimo logika realizuoti C++ kalba, minimizuojant tarp technologijy siuné¢iamy
duomeny kiekj.
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2.5 pav. Sistemos pakety diagrama.
2.2. Muzikos nuotaiky nustatymas

Muzikos nuotaiky nustatymo algoritmas pateikiamas 2.6 pav. pavaizduotoje seky diagramoje.
Analizuojant daugiau nei vieng daing emocijy nustatymas atlieckamas lygiagreciai, viena gija atlieka
vienos dainos vertinima, taciau gijy skai¢ius nevirsija jrenginio procesoriaus branduoliy skaiciaus.
Taip siekiama iSvengti per didelio gijy skaiciaus, kuris dél dazno konteksto keitimo létinty bendra
sistemos veikimg.

Dainos nuotaiky jvertinimas atliekamas iteratyviai, dirbant tik su tiek garso signalo duomeny, kiek
reikalauja taitkomas masininio mokymosi modelis. Kiekvienos iteracijos metu garso jraSo duomenys
perskaitomi i$ failo, atlieckamas jy dekodavimas j audio signala. Jeigu reikia, atliekamas pirminis
signalo apdorojimas, kurio metu pakeic¢iamas jraso diskretizavimo daznis, kad $is atitikty modelio
jvestis, stereo kanalai apjungiami j vieng mono kanalg. Signalui taip pat pritaikomas garsumo
suvienodinimo filtras, uZtikrinantis tikslesnius garso signalo savybiy jvercius.

Muzikos nuotaiky nustatymg atlicka masininio mokymosi modeliai, kurie apmokomi Python
ekosistemoje naudojant TensorFlow paketa. Apmokyti modeliai konvertuojami j FlatBuffers formata,
kuris naudojant kartu su TensorFlow Lite biblioteka leidzia atlikti nuotaiky jvertinimg mobiliajame
jrenginyje.
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2.6 pav. Dainy nuotaikos nustatymo algoritmo seky diagrama.



3. Tiriamoji dalis

Siame skyriuje pristatomas tyrimas, kurio metu buvo siekiama optimizuoti muzikos emocijy
jvertinimo tikslumg iSbandant jvairias modeliy architektiiras bei konfigiiracijas. Tolimesniuose
skyriuose pateikiami taikyti masininio mokymosi modeliai, iSbandytos jves¢iy variacijos bei
geriausia jverciy tikslumg apmokymo metu pasiekusios jy kombinacijos.

3.1. MasSininio mokymosi modeliy apmokymo metodika

Modeliy apmokymui buvo naudojamas MediaEval 2015 duomeny rinkinys, kurj sudaro 431 daina.
Sis DEAM duomeny rinkinio poaibis buvo pasirinktas dél jo paplitimo literatiiroje, kas leido tyrimo
metu apmokyty modeliy tiksluma lyginti su kituose moksliniuose darbuose pateiktais rezultatais.

Kiekviena iSbandyta modeliy ir jy jves¢iy kombinacija buvo apmokyta taikant k imc¢iy kryzming
validacija (angl. k-fold cross-validation) naudojant 5 imtis. Modelio paruoSimui skirti duomenys
buvo padalinami j 5 dalis, i§ kuriy 4 dalys naudotos modelio apmokymui, o likusioji dalis —
validacijai. Modelio apmokymas ir vertinimas buvo atlickamas 5 kartus, kas kartg naudojant vis kitg
duomeny imtj validacijai atlikti. Validacijos metu klaida buvo apskai¢iuojama pagal RMSE.
Apmokymas buvo stabdomas, jei po tam tikro epochy skaitiaus validacijos klaida nebemazéjo.
Sustabdzius apmokyma, modelio svoriai buvo atstatomi j geriausia validacijos klaida pasiZyméjusios
epochos gale buvusius svorius. Galiausiai, prie$ pereinant prie sekan¢ios duomeny imties, modelis
buvo dar kartg jvertinamas naudojant validacijos duomeny rinkinj, apskai¢iuojant RMSE ir MAE.
Modelio konfigiiracijos tinkamumas buvo vertinamas pagal 5 im¢iy klaidy vidurkj.

Duomenys j apmokymo ir validacijos aibes buvo skirstomi pagal dainas. Tai leido uZtikrinti, kad
jvestys gautos i$ vienos dainos nepatekty ir j apmokymo, ir j validacijos duomeny rinkinius. PrieSingu
atveju, panasios jvestys abiejuose rinkiniuose galéty lemti nereprezentatyviai zema validacijos klaida.

3.2. Modeliai, naudojantys garso jraso savybes

Pirmoji bandyty modeliy grupé jvestims naudojo garso jrasy savybes, gautas apdorojant garso signala
jvairiais algoritmais. Siame skyriuje pateikiama informacijas apie naudotas savybes, jy isgavima bei
modeliy apmokymo rezutlatus.

3.2.1. Garso jraso savybiy iSgavimas ir apdorojimas

Savybiy i$§gavimui buvo naudojama Essentia [16] biblioteka . Savybés buvo iSgaunamos i§ 44,1 kHz
diskretizavimo daznio signalo analizuojant nepersidengiancius intervalus. Intervaly ilgis,
priklausomai nuo bandomos konfigiracijos, buvo {0,5; 1; 2} sekundés. Kiekvienas intervalas buvo
apdorojamas taikant 2048 verciy (angl. sample) langa su 1024 verciy persidengimu. Visy intervalo
langy savybiy jverc¢iai buvo agreguojami naudojant vidurkj bei standartinj nuokrypj.

Apdorojant signalg buvo i§gaunama 17 savybiy (3.1 lentel¢), i§ kuriy buvo suformuojama 60 signalo
skaitiniy jver¢iy. Garso jraso savybés buvo parinktos pagal Essentia bibliotekoje realizuoty algoritmy
aibe bei garso jraSo savybiy jtakos jverciy tikslumui analize, pateiktg [4].

Gauti garso jraso savybiy jverciai prie$ pateikiant masininio mokymosi modeliui buvo normalizuoti
taikant. z-jvercio normalizavima, Kiekvieng jvestj transformuojant pagal formulg
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kur pu Zymi savybés vidurkj apmokymui naudotuose duomenyse, o o — standartinj nuokrypij.

3.1 lentelé. Dainy nuotaiky nustatymui naudotos garso signalo savybés.

Kategorija Savybeé Naudojamos reik§més
Spektro vidurkis Vidurkis ir standartinis nuokrypis
Spektro dispersija Vidurkis ir standartinis nuokrypis
Spektro asimetrija Vidurkis ir standartinis nuokrypis
Spektro ekscesas Vidurkis ir standartinis nuokrypis
Spektro plokstumas Vidurkis ir standartinis nuokrypis
Spektro svyravimas Vidurkis ir standartinis nuokrypis

Tembro savybés | Daznis, Zzemiau kurio susikaupia 85%

. Vidurkis ir standartinis nuokrypis
spektro energijos

Daznis, zemiau kurio susikaupia 95%

. Vidurkis ir standartinis nuokrypis
spektro energijos

Disonansas Vidurkis ir standartinis nuokrypis
13 koeficienty, kiekvieno koeficiento
MFCC i . .. .
vidurkis ir standartinis nuokrypis
Signalo Zenklo kitimo daznis Vidurkis ir standartinis nuokrypis
Chromagramos vidurkis Vidurkis ir standartinis nuokrypis
Dermé Minoras arba mazoras (0 arba 1)
Neharmoniskumas Vidurkis ir standartinis nuokrypis
Registro savybés .. 13 diskreciy dydziy, atitinkanciy tona
Tonacija L Do .
nuo A iki G# jskaitant pustonius
L. 3 reikSmés, kiekvienos reikSmés
Tristimulas

vidurkis ir standartinis nuokrypis

3.3. Tiesine regresija ir rekurentiniais neuroniniais tinklais paremti modeliai

Parametrizuoty dainos emocijy nustatymas yra regresijos uzdavinys, todé¢l vienas paprasciausiy
galimy taikyti modeliy — tiesiné regresija (LR). Sj modelj sudaro tik vienas neuronas,
transformuojantis jvestis | iSvestis. Validacijos metu LR pasieké 0,235 energingumo bei 0,286
pozityvumo Klaidas, apskai¢iuotas pagal RMSE. Dél savo paprastumo §i0 modelio tikslumas ribotas,
taciau jj galima laikyti atskaitos taSku — apatine tikslumo riba, zemiau kurios esanc¢ius modelius
galima laikyti neperspektyviais. Tyrimo metu buvo iSbandyti ir sudétingesni tiesiniai modeliai
(pavyzdziui, neuroninis tinklas su keliais pilnai sujungtais neurony sluoksniais), taciau jy validacijos
tikslumo jverciai buvo tik neZenkliai geresni nei tiesinés regresijos.
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Geresniy rezultaty pavyko pasiekti naudojant architektiiras paremtas rekurentiniais neuroniniais
tinklais. Sios struktiiros modeliams vienu metu buvo pateikiamos paskutiniy {6; 10; 14} intervaly
savybés, kurios modeliui suteikia daugiau kontekstinés informacijos. Taip pat buvo bandoma
varijuoti individualaus intervalo ilgiu, i$bandant {0,5; 1; 2} sekundZiy intervalus. Rekurentiniams
sluoksniams buvo bandyta naudoti LSTM, GRU celes, jy kombinacijas, Dropout sluoksnius, kurie
atsitiktine tvarka jvestis pakeicia nuliais. Didziausig tiksluma testavimo metu pavyko pasiekti
naudojant 1 sekundés intervalus, vienu metu pateikiant 10 intervaly jvestis naudojant 3.2 lenteléje
pateikta modelio struktiirg. Sio modelio validacijos RMSE klaida buvo 0,230 energingumui ir 0,276
pozityvumui.

3.2 lentelé. Tiksliausio apmokymo metu RNN modelis.

Sluoksnis ISvesties dydis Parametry skaicius
LSTM (16 celés) 10 x 16 4928
Dropout (0,5) 10 x16 0
LSTM (12 celés) 10x 12 1392
Dropout (0,25) 10x 12 0
LSTM (8 celés) 8 672
Pilnai sujungtas (2 neurony) 2 18
Viso | 7010

3.4. Modeliai, naudojantys garso jraso spektrogramas

Garso jraSo savybés, iSgautos taikant 3.2.1 apraSyta procesa, gali biti nereprezentatyvios.
Apdorojimo metu prarandama dalis garso signalo informacijos, kuri gali biti naudinga atliekant
nuotaikos jvertinima. Siame skyriuje aptariami modeliai, jvestims naudojantys mazai apdorota audio
signala.

3.4.1. Spektrogramy sudarymas

Modeliy parengimui buvo pasirinkta naudoti mel spektrogramas. Pastarosios sudaromos atliekant
sparcCigjg Furjé transformacijg (FFT) garso signalui ir gautas garso dazniy amplitudes padalinant j n
diapazony pagal mel skale. Dazniy konvertavimui j mel skalg naudojami du algoritmai — Slaney ir
HTK. Gautos diapazony amplitudes reikSmes galima kelti antru laipsniu, taip gaunant signalo
nHgalios* jvert]. Amplitudziy nepakélus kvadratu laikoma, kad spektrograma atitinkg signalo
»energija’.
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3.1 pav. 10 sekundziy garso signalo spektrogramos vizualizacija gauta naudojant librosa paketa. X asis Zymi
laika, Y asis daznius, o spalva priklauso nuo amplitudés — didesné amplitudé lemia Sviesesne spalva.

Tyrimo metu spektrogramos buvo sudaromos naudojant 2048 garso signalo vertes su 512 verciy
poslinkiu. Bandymams buvo naudojamos jvairios spektrogramy sudarymo variacijos — naudoti
Slaney bei HTK algoritmai, {128; 256; 512} dazniy diapazonai, 44,1 kHz ir 22 kHz diskretizavimo
dazniai.

3.4.2. Konvoliuciniais neuroniniais tinklais paremti modeliai

Spektrogramy apdorojimui naudoti konvoliuciniai neuroniniai tinklai, dazniausiai taikomi apdorojant
vaizdo duomenis. Kaip ir vaizdo apdorojimu atveju, tikimasi, kad tinklas i$§ mazai apdoroto garso
signalo apmokymo metu sugebés pats i$skirti signalo savybes, kuriomis naudojantis tiesiniai modelio
sluoksniai gebés tiksliai jvertinti dainos emocijas.

Tyrimo metu be pracitame skyrelyje minéty spektrogramos sudarymo parametry buvo
eksperimentuojama su spektrogramos ilgiu, isbandant {0,5; 1; 6; 10} sekundziy ilgius. Geriausias
energingumo jvercio tikslumas (0,166 RMSE) buvo gautas taikant 128 diapazony, 0,5 sekundés ilgio,
22 kHz diskretizavimo daZnio ,.galios* spektrogramas, apskaiGiuotas pagal Slaney algoritma. Sio
modelio struktiira pateikiama 3.3 lenteléje. CNN sluoksniai naudojo ReLU aktyvacijos funkcijg.

3.3 lentelé. Tiksliausig energingumo jverti apmokymo metu pasiekgs CNN modelis (CNN-E).

Sluoksnis ISvesties dydis Parametry skaicius
Conv2D (kernel 3x3, stride 1x1, filters8) | 126 x20x 8 80

Conv2D (kernel 3x3, stride 2x2, filters8) | 62x9x8 584

Conv2D (kernel 3x3, stride 1x1, filters 16) | 60 x 7 x 16 1168

Conv2D (kernel 1x1, stride 1x1, filters 16) | 60 x 7 x 16 272

Conv2D (kernel 3x3, stride 1x1, filters 16) | 58 x 5x 16 2320

Conv2D (kernel 1x1, stride 1x1, filters 24) | 58 x5x 24 408

AvgPool2D (size 2x2) 29x2x24 0

Flatten 1392 0

Pilnai sujungtas (16 neurony) 16 22288
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Pilnai sujungtas (2 neuronai) 2 34

Viso | 27154

Geriausiu pozityvumo jver¢iu (0,156 RMSE) pasizyméjo modelis, jvestims naudojgs 128 diapazony,
6 sekundziy ilgio, 22 kHz diskretizavimo daznio ,,galios* spektrogramas, apskaiciuotas pagal Slaney
algoritma. Sio modelio struktiira pateikiama 3.4 lenteléje.

3.4 lentelé. Tiksliausig pozityvumo jverti apmokymo metu pasiekes CNN modelis (CNN-P).

Sluoksnis ISvesties dydis Parametry skaicius
Conv2D (kernel 3x3, stride 1x1, filters 8) | 126 x 257 x 8 80
Conv2D (kernel 3x3, stride 2x2, filters 8) | 62 x 128 x 8 584
Conv2D (kernel 1x1, stride 2x2, filters 16) | 31 x 64 x 16 144
Conv2D (kernel 3x3, stride 1x1, filters 16) | 29 x 62 x 16 2320
Conv2D (kernel 1x1, stride 1x1, filters 16) | 29 x 62 x 16 272
Conv2D (kernel 3x3, stride 1x1, filters 24) | 27 x 60 x 24 3480
Conv2D (kernel 1x1, stride 1x1, filters 24) | 27 x 60 x 24 600
Conv2D (kernel 3x3, stride 2x2, filters 24) | 13 x 29 x 24 5208
Conv2D (kernel 1x1, stride 2x2, filters 32) | 7 x 15 x 32 800
Conv2D (kernel 3x3, stride 1x1, filters 32) | 5x 13 x 32 9248
Conv2D (kernel 1x1, stride 1x1, filters 32) | 5x 13 x 32 1056
AvgPool2D (size 2x2) 2X6x32 0
Flatten 384 0
Pilnai sujungtas (16 vienety) 16 6160
Pilnai sujungtas (2 neuronai) 2 18
Viso | 29986

3.4.3. Konvoliucinius bei rekurentinius neuroninius tinklus apjungiantys modeliai

Nors spektrogramy X asis zymi laika, taikant CNN modelius $i laiko dimensija i$plokstinama ir i$
dalies prarandama. Kad ja panaudoti prasmingai, CNN pateikiamas jvestis galima skaidyti j
trumpesnius segmentus, kuriuos, iSsaugant eiliSkuma, buty galima apdoroti naudojant RNN
sluoksnius. Tokioje architektiroje CNN sluoksniai naudojami audio signalo savybéms iSgauti, o
emocijy jvertinimas atlickamas naudojant RNN sluoksnj, gebantj jvertinti signalo testinuma laike.

Sios struktiiros modeliai buvo isbandomi naudojant jvairius segmenty kiekius ({6; 10; 14}
sekundziy) bei jy ilgius ({0,5; 1; 2} sekundés).
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Sluoksnis ISvesties dydis Parametry skaicius
Conv2D (kernel 3x3, stride 1x1, filters8) | 10x126x85x8 | 80
Conv2D (kernel 3x3, stride 2x2, filters8) | 10x62x42x8 |584
Conv2D (kernel 1x1, stride 1x1, filters 16) | 10x31x21x 16 | 144
Conv2D (kernel 3x3, stride 1x1, filters 16) | 10 x29x19x 16 | 2320
Conv2D (kernel 1x1, stride 1x1, filters 16) | 10x29x19x 16 | 272
Conv2D (kernel 3x3, stride 1x1, filters 16) | 10 x 27 x 17 x 16 | 2320
Conv2D (kernel 1x1, stride 1x1, filters 24) | 10 x 27 x 17 x 24 | 408
Conv2D (kernel 3x3, stride 2x2, filters 24) | 10x13x8x 24 | 5208
Conv2D (kernel 1x1, stride 2x2, filters 32) | 10 x 7 x 4 x 32 800
Reshape 10 x 896 0
LSTM 16 58432
Pilnai sujungtas (2 neuronai) 2 18
Viso | 70602

3.5 lentelé. Tiksliausig energingumo jvertj apmokymo metu pasiekgs CNN-RNN modelis (CNN-RNN-SE).

Geriausig energingumo tikslumg (0,148 RMSE) apmokymo metu pasieké modelis, jvestimi naudojes
10 vienos sekundés ilgio spektrogramy, gauty taikant 128 diapazony, 44,1 kHz diskretizavimo daznj,
HTK algoritma ir ,,energijos* jvertj. Sio modelio struktiira pateikta 3.5 lenteléje.

Geriausig pozityvumo tikslumu (0,154 RMSE) pasizyméjo modelis, naudojes 10 sekundziy segmenty
kiekj, 1 sekundés segmento ilgj, 512 diapazonus, 22 kHz diskretizavimo daznj bei HTK algoritmag
apskaiGiuojant ,.energijos* spektrogramas. Sio modelio struktiira pateikta 3.6 lenteléje.

3.6 lentelé. Tiksliausig energingumo jvertj apmokymo metu pasiekes CNN-RNN modelis (CNN-RNN-SP).

Sluoksnis ISvesties dydis Parametry skaicius
Conv2D (kernel 3x3, stride 1x1, filters8) | 10x510x42x8 |80

Conv2D (kernel 3x3, stride 2x2, filters8) | 10 x 254 x20x 8 | 584

Conv2D (kernel 1x1, stride 1x1, filters 16) | 10 x 127 x 10 x 16 | 144

Conv2D (kernel 3x3, stride 1x1, filters 16) | 10 x 125 x 8 x 16 | 2320

Conv2D (kernel 1x1, stride 1x1, filters 16) | 10 x 125x 8 x 16 | 272

Conv2D (kernel 3x3, stride 1x1, filters 16) | 10 x 123 x 6 x 16 | 2320

Conv2D (kernel 1x1, stride 1x1, filters 24) | 10 x 123 x 6 x 24 | 408

Conv2D (kernel 3x3, stride 2x2, filters 24) | 10x61x2x24 | 5208

Conv2D (kernel 1x1, stride 2x2, filters 24) | 10x31x1x24 | 600
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Reshape 10 x 744 0

LSTM (16 celiy) 16 48704
Pilnai sujungtas (2 neuronai) 2 34
Viso | 60674

3.5. Modeliai, apdorojantys garso jraso signala

3.4 skyriuje aptarti modeliai jvestims naudojo mazai apdorota garso signala. Siame skyriuje
aptariamas kraStutinis variantas, kurio modeliams pateikiamas visai neapdorotas audio signalas.
Tokie modeliai realizuoti naudojant vienmacius CNN sluoksnius, kurie, kaip ir praeitame skyriuje,
apjungiami su RNN sluoksniais nuotaikos jvertinimui atlikti. Tyrimo metu buvo isbandytas vienmatis
CNN, naudojantis tokig pacia konfigiiracija kaip [12] — signalas buvo apdorojamas 5 ms ilgio filtrais
su 2.5 ms postimiu. CNN jvestimi buvo 0,5 sekundés segmentai, kuriy bendras kiekis vienos
jvestiems metu sudaré {0,5; 1; 5; 10} sekundZiy. Geriausig energingumo jvertj apmokymo metu
pasieké modelis, naudojes 1 sekundés duomenis (0,2073 RMSE, CNN-RNN-AE), o tiksliausiai
pozityvuma vertino modelis, naudoj¢s 5 sekundziy duomenis (0,2242 RMSE, CNN-RNN-AP). 3.7
lenteléje pateikiama naudota modelio architektiira, kuri visais atvejais buvo identiska.

3.7 lentelé. Modeliy, naudoty emocijy nustatymui i§ neapdoroto garso signalo, struktiira.

Sluoksnis ISvesties dydis Parametry skaicius
Conv1D (kernel 5ms, stride 2.5 ms) 2x199x8 888
Pilnai sujungtas sluoksnis (16 neurony) 2x199 x 16 144
Reshape 2 x 3184 0
Bidirectional GRU (16 vienety) 16 153312
Pilnai sujungtas sluoksnis (2 neuronai) 2 34
Viso | 154378

3.6. Tikslumo tyrimo rezultaty apibendrinimas.

Bendri apmokymo metu gauty tikslumo jverciy rezultatai pateikti 3.8 lenteléje. Tiksliausius
energingumo jvercius apmokymo metu pateiké CNN-RNN architektiiros modelis, jvestims naudojes
spektrogramas. CNN architektiros modelis pasizyméjo geriausia pozityvumo paklaida.

IS rezultaty taip pat matoma, kad CNN naudoj¢ modeliai daZniausiai pasiZymeéjo geru vienos i$
dimensijy jvertinimy, tac¢iau gan didele klaida vertinant kita dimensija. PanaSu, kad trumpesnés
jvestys labiau tinkamos energingumui nustatyti, o jvestys su daugiau duomeny lemia tikslesnj
pozityvumo jvert].
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3.8 lentelé. Modeliy tikslumo nustatant energinguma (E) bei pozityvuma (P) palyginimas remiantis
apmokymo metu gautomis klaidomis. Mélyna spalva i$skirti geriausi rezultatai.

Validacijos klaida
Modelis MAE RMSE
E P E P
LR 0,1940 0,2414 0,2348 0,2863
RNN 0,1831 0,2275 0,2297 0,2758
CNN-E 0,1658 0,1713 0,2067 0,2154
CNN-P 0,1782 0,1556 0,2192 0,1934
CNN-RNN-SE 0,1480 0,1668 0,1859 0,2088
CNN-RNN-SP 0,1603 0,1539 0,2006 0,1958
CNN-RNN-AE 0,1682 0,1903 0,2073 0,2269
CNN-RNN-AP 0,1836 0,1867 0,2223 0,2242
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4. Eksperimentiné dalis

Siame skyriuje aprasomi eksperimentai, kurie buvo atlikti 3 skyriuje aprasyty modeliy kokybés
jvertinimui. Eksperimenty rezultatai neturéjo jtakos tolimesniam modeliy tobulinimui, ta¢iau leido
nustatyti perspektyviausius modelis, kurie galéty buti taikomi 2 skyriuje aprasytoje mobiliojoje
programéléje.

4.1. Modeliy tikslumo jvertinimas

3 skyriuje atliktais tyrimais buvo bandomi surasti tiksliausiai muzikos emocijas jvertinantj model;.
Tyrimo metu priimti sprendimai rémési apmokymo duomeny savybémis ir galéjo lemti
hiperparametry, pritaikyty bitent tam duomeny rinkiniui, pasirinkimg. Siekiant objektyviau jvertinti
modeliy gebé¢jimg vertinti emocijas, eksperimentai $iame skyriuje buvo atlikti su duomenimis, kurie
nebuvo naudoti parenkant hiperparametrus.

4.1.1. Modeliy tikslumo jvertinimo metodika

Tikslumo vertinimas buvo atliktas naudojant MediaEval 2015 testavimo duomeny rinkinj, kurj sudaro
58 pilnos dainos, nenaudotos modeliy apmokymo metu. Tikslumas buvo vertinamas naudojant
mobiliems jrenginiams pritaikytus modelius. Tyrimo metu apskai¢iuojamos dviejy tipy klaidos —
MAE bei RMSE.

4.1.2. Modeliy tikslumo jvertinimo rezultatai

4.1 lenteléje pateikti 3 skyriuje apraSyty modeliy testavimo klaidos. Matyti, kad testavimo klaida
gerokai didesné nei validacijos klaida, kas gali indikuoti, jog modeliy parametrai pernelyg
priklausomi nuo apmokymo duomeny. Taip pat galima isskirti, kad né vienas modelis nesugebéjo
tiksliai jvertinti energingumo, paprastos tiesinéS regresijos rezultatas pranoko sudétingesniu
modelius.

4.1 lentelé. Modeliy tikslumo jvertinimo naudojant MediaEval 2015 testavimo duomenis rezultatai. Mélyna
spalva i$skirti geriausi rezultatai.

Testavimo klaida
Modelis MAE RMSE
E P E P
LR 0,194 0,271 0,234 0,338
RNN 0,199 0,283 0,241 0,358
CNN-E 0,234 0,279 0,279 0,361
CNN-P 0,286 0,193 0,327 0,241
CNN-RNN-SE 0,208 0,283 0,260 0,360
CNN-RNN-SP 0,248 0,243 0,295 0,305
CNN-RNN-AE 0,208 0,275 0,249 0,351
CNN-RNN-AP 0,224 0,271 0,267 0,342

4.2 lenteléje pateikiami geriausiai pasirode modeliai bei rezultatai, gauti kituose literatiiros darbuose.
Nuotaikos pozityvumo nustatymo atzvilgiu CNN-P modelio rezultatas gan solidus ir mazai
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nusileidZia geriausig literaturoje jvertj uzfiksavusiam CNN-RNN modeliui, dirbané¢iu su neapdoroto
garso signalu. Nors energingumo nustatymas testavimo metu pasirodé prastokal, tiesinés regresijos
rezultatas panasus | BLSTM-ELM modelio, kuris MediaEval 2015 konkurse pasirodé geriausiai,
rezultata.

4.2 lentelé. Darbe pristatyty modeliy (paryskinti mélynai) tikslumo palyginimas su Kitais literattiroje
pateikiamais MediaEval 2015 rezultatais. Mélyna spalva i$skirti darbe pristatyti modeliai.

. Testavimo klaida (RMSE)
Modelis
E P
LR 0,234 0,338
CNN-P 0,326 0,241
BLSTM-ELM [9] 0,234 0,308
CRNN_NB [10] 0,231 0,279
Raw audio CNN-RNN [12] | 0,214 0,240

4.2. Modeliy pritaikomumo naujiems duomeny rinkiniams jvertinimas

Siekiant jvertinti modeliy tinkamumg spresti dainos emocijy jvertinimo uzdavinj ne tik vieno
duomeny rinkinio rémuose, buvo atliktas eksperimentas naudojant kita duomeny rinkinj. Jo metu
modeliai, sukonfigiiruoti remiantis MediaEval 2015 duomeny rinkiniu, buvo apmokyti naudojant
PMEmo duomeny rinkinj. Gauti modeliai buvo testuojami naudojantis PMEmo testavimo aibe bei
MediaEval 2015 testy rinkiniu. Taip pat buvo patikrintas modeliy, apmokyty naudojant MediaEval
2015 duomenis, tikslumas naudojant PMEmo testy rinkinj.

Prie§ pradedant eksperimenta, PMEmo rinkinys buvo apdorotas. I§ rinkinio buvo pasalintos dainos,
kuriy jvertinimo vidutinis standartinis nuokrypis o > 0,35 bet kuriai i$§ emocijos dimensijy. Taip i$
791 iskarpy buvo atrinktos 382 dainos. Likusiy jrasy emocijy jvertinimai buvo perskai¢iuoti réziuose
[—1; 1], kad Sie atitikty DEAM duomeny formatg. Duomeny rinkinys buvo padalintas j testavimo
rinkinj, kurj sudaré 37 dainos, atrinktos iSlaikant zanry pasiskirstyma, bei 345 dainy modelio
paruoSimo rinkinj. Pastarasis buvo iSskaidytas i validacijos (10%) bei apmokymo rinkinius (90%).
Validacijos rinkinys buvo naudojamas apmokymui stabdyti kai validacijos klaida per paskutines 5
epochas nebemazéjo. Baigus apmokyma, modelio svoriai buvo grazinami j svorius, Su kuriais buvo
pasiekta maziausia epochos validacijos klaida.

Eksperimento rezultatai pateikiami 1 priede. Remiantis jais, buvo pastebéta:

¢ Naudojant PMEmo rinkinius apmokymui ir testavimui gautos klaidos panasios j klaidas, gautas
naudojant tik MediaEval 2015 rinkinj. Galima teigti, jog modeliy struktiiros yra bendrinés,
nepriklausian¢ios nuo duomeny rinkinio.

e Modeliai apmokyti naudojantis PMEmo rinkiniu ir testuoti MediaEval 2015 rinkiniu pasirodé
geriau nei modeliai apmokyti MediaEval 2015 rinkiniu ir testuoti PMEmo rinkiniu. Kai kuriais
atvejais modeliai, apmokyti su PMEmo duomenimis, pasizyméjo mazesne testavimo klaida
testuojant su MediaEval 2015 rinkiniu nei tos pacios struktiiros modeliai, apmokyti su MediaEval
2015 duomenimis. Galima to priezastis — PMEmMo duomeny rinkinys, nepaisant mazesnés zanry
aibés, pasizymi didesne jvairove.
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e Modeliai testavimui naudojant tg patj duomeny rinkinj kaip ir apmokymui pasirodé geriau. Tai
galé¢jo lemti duomeny rinkinio jver¢iy skirtumai, kil¢ dél skirtingos anotavimo metodikos,
vertintojy pasirengimo, kultiiriniy skirtumy.

4.3. Modeliy greitaveikos jvertinimas

Modelio sparta vertinant muzikos emocijas yra svarbus aspektas. Potenciallis programélés naudotojai
gali tureti didel; kiekj audio kiiriniy, kuriy ilgas apdorojimo laikas gali biiti nepriimtinas. Taip pat
ilgai trunkantis nuotaiky jvertinimas gali koreliuoti su didesniu energijos suvartojimu, Kkuris itin
aktualus mobiliy jrenginiy savininkams.

4.3.1. Modeliy greitaveikos jvertinimo metodika

Greitaveikos jvertinimui buvo atlikti eksperimentai, kuriy metu buvo analizuojamos vieno 100
minuciy trukmés garso jraSo emocijos. Eksperimenty metu buvo fiksuojami atskiry nuotaikos
nustatymo algoritmo Zingsniy — garso signalo paruo$imo, savybiy iSgavimo bei savybiy
konvertavimo | nuotaiky iver¢ius trukmes. Tyrimas buvo atliekamas su kiekvienu muzikos emocijy
nustatymo metodu, kiekvienam metodui eksperimentg kartojant 3 kartus bei iSvedant rezultaty
vidurkj.

Greitaveikos eksperimentai buvo atliekamas fiziniame Samsung Galaxy 10e jrenginyje. Jvertinimui
buvo naudota TensorFlow Lite versija nepalaikanti grafinés plokstés ar kity neuroniniy tinkly
greitaveika gerinanciy sasajy.

4.3.2. Modeliy greitaveikos jvertinimo rezultatai

4.1 pav. pateikta diagrama su greitaveikos tyrimo rezultatais. Diagramoje pateiktos tik garso signalo
savybiy i§gavimo bei emocijy jvertinimo trukmés, nejtraukiant audio failo skaitymo, dekodavimo bei
pirminio apdorojimo trukmés remiantis prielaida, kad visiems metodams §i dedamoji turéty buti
pastovi. Remiantis rezultatais matyti, kad RNN modelis, naudojantis garso jraso savybiy iSgavima,
pasirodé itin prasCiausiai. Sudétingas audio signalo apdorojimas trunka per ne lyg ilgai lyginant su
Kitais, paprastesniais savybiy i§gavimo metodais.

CNN modeliy greitaveika tenkina mobiliajai programélei keliamus reikalavimus, vienos minutes
apdorojimas trunka apie vieng sekunde. CNN ir RNN apjungiantys modeliai veikia apie 3 kartus
leciau. CNN-RNN-SE modelio savybiy iSgavimo trukme prailgina darbas su 44,1 kHz diskretizavimo
daznio signalu, kuris reikalauja apdoroti dvigubai daugiau duomeny nei 22 kHz signalas. CNN-RNN-
SP emocijy jvertinimo trukme galimai prailgino didelis jvesties apimtis — 512 diapazony keturis
kartus padidina duomeny kiekj lyginant su standartinémis 128 diapazony spektrogramomis.

32



Modeliy greitaveikos palyginimas

900
Emocijy jvertinimas
800 R .
83 Savybiy iSgavimas

700
600
500

400
719
300
96

200 178

2 9
100 200

95 89 117 26 6

100 min emocijy jvertinimo trukme (s)

RNN CNN-E CNN-P  CNN-RNN-SE CNN-RNN-SP CNN-RNN-AE CNN-RNN-AP
Modeliai

4.1 pav. Greitaveikos jvertinimo rezultatai.

Modeliai, dirbantys su neapdorotu garso signalu pasirodé geriausiai dél nenaudojamy jprasty savybiy
isgavimo algoritmy. Siy modeliy emocijy nustatymo trukmé beveik nykstama lyginant su failo
nuskaitymo ir dekodavimo trukme. Sie modeliai biity optimalus variantas taikyti mobiliajame
jrenginyje jeigu jei pasiZymeéty geresniu tikslumu.
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ISvados

Literatiiros analizés metu buvo nustatyti metodai bei modeliy architektiiros, tinkamos dainy
nuotaiky nustatymo uzdaviniui spresti. Remiantis analizés rezultatais, tyrimo metu buvo
realizuoti 4 skirtingy architektiiry modeliai.

Atlikus dainy nuotaikos jvertinimo eksperimentg buvo nustatyta, kad geriausiai nuotaikos
pozityvumga vertinantis modelis prilygo literatiiros Saltiniuose pateikiamiems rezultatams, taciau
né vienas i§ bandyty modeliy nepasieké gero energingumo jvertinimo tikslumo.

Atlikus eksperimentg modelius paruoSiant ir testuojant skirtingy Saltiniy duomeny rinkiniais
paaiskéjo, kad pasirinkti modeliai ir jy konfigtiracijos universalios, neoptimizuotos konkre¢iam
duomeny rinkiniui. Taip pat buvo pastebéta, kad testavimui naudojant kita duomeny rinkinj nei
apmokymui, testavimo klaidos buvo didesnés. Tai gali indikuoti, kad jverciai priklauso nuo
duomeny surinkimo metodikos, vertintojy, ir néra visiskai objektyvis.

Atlikus greitaveikos tyrimus buvo nustatyta, kad savybiy i§ garso signalo iSgavimas yra 1étoji
nuotaikos jvertinimo algoritmo dedamoji, kurig minimizavus pasiekiama optimali greitaveika.
Atsizvelgiant ] tikslumo bei greitaveikos rezultatus, mobiliojoje programeléje buty prasminga
naudoti CNN-P ir CNN-RNN-AE modeliy kombinacijg, naudojant pirmo modelio pozityvumo
iSvest] ir antro modelio energingumo iSvestj. Tokia kombinacija veikty sparciai bei pasizyméty
geriausiu pozityvumo jverciu bei priimtinu energingumo jverciu.
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Priedai

1 priedas. Modeliy tikslumo jvertinimas apmokymui bei testavimui naudojant skirtingus
duomeny rinkinius.

Testavimo klaida

Modelis Afir:ﬁi%rgo Tfisntsivr:)rgo MAE RMSE
E P E P
PMEmo PMEmo 0,223 | 0,220 | 0,265 | 0,261
RNN PMEmo MediaEval 0,284 | 0,262 | 0,321 | 0,325
MediaEval PMEmo 0,314 | 0,271 | 0,357 | 0,344
PMEmo PMEmo 0,211 | 0,220 | 0,257 | 0,269
CNN-A PMEmo MediaEval 0,211 | 0,280 | 0,274 | 0,348
MediaEval PMEmo 0,240 | 0,282 | 0,298 | 0,348
PMEmo PMEmo 0,196 | 0,205 | 0,231 | 0,252
CNN-P PMEmo MediaEval 0,202 | 0,203 | 0,242 | 0,239
MediaEval PMEmo 0,224 | 0,263 | 0,277 | 0,317
PMEmo PMEmo 0,186 | 0,203 | 0,235 | 0,260
CNN-RNN-SE | PMEmo MediaEval 0,187 | 0,241 | 0,237 | 0,284
MediaEval PMEmo 0,230 | 0,260 | 0,288 | 0,321
PMEmo PMEmo 0,175 | 0,210 | 0,211 | 0,257
CNN-RNN-SP | PMEmo MediaEval 0,223 | 0,247 | 0,286 | 0,293
MediaEval PMEmo 0,233 | 0,266 | 0,291 | 0,324
PMEmo PMEmo 0,217 | 0,228 | 0,264 | 0,273
CNN-RNN-AE | PMEmo MediaEval 0,184 | 0,272 | 0,237 | 0,347
MediaEval PMEmo 0,224 | 0,261 | 0,277 | 0,306
PMEmo PMEmo 0,204 | 0,218 | 0,242 | 0,259
CNN-RNN-AP | PMEmo MediaEval 0,179 | 0,276 | 0,236 | 0,345
MediaEval PMEmo 0,213 | 0,258 | 0,269 | 0,304
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