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Resumo

Tanto o video quanto a musica sao utilizados para transmitir emogoes. No entanto, apesar
de sua importancia em diversas aplicagoes, existem poucos trabalhos que tratam da questao
de classificacdo de emogoes em videos musicais, os mais recentes trabalhos utilizam de
trechos de videos provindos de filmes ou apenas o audio de videos musicais. A principal
razao € possivelmente a falta de bancos de dados disponiveis com rotulagao para o video
musical completo. Neste trabalho é proposto um método para classificagdo multi-rétulo
de emocoes em videos musicais completos utilizando caracteristicas extraidas do audio
(extraidas através da biblioteca Yaafe) e do video (extraidas através das bibliotecas OpenCV
e Keras). Para avaliar o método proposto sao realizados experimentos no intuito de avaliar
a performance das modalidades individuais (apenas dudio, apenas video) e combinadas
(utilizando o método de fusdo tardia). Para realizar os experimentos foi necessario estender
a base de dados CAL500 para incluir os videos musicais oficiais, visto que originalmente a
CAL500 possuia apenas o dudio e os rotulos de emogoes de cada musica. A justificativa
para realizar a extensao da CAL500 utilizando apenas os videos musicais oficiais é que
estes foram desenvolvidos para transmitir a mesma emocao da musica. Nos experimentos
realizados os melhores resultados (Micro-averaged AUC de 74,40%) foram obtidos através
da fusao tardia utilizando as predi¢oes obtidas através do audio em conjunto com as
predices obtidas através do Fluxo Optico. Utilizando apenas o dudio o melhor resultado
obtido foi de 72,44% e utilizando apenas as imagens video musical o melhor resultado

obtido foi de 71,76%.

Palavras-chave: Emoc¢ao em Videos Musicais, Classificagao, Emocao em Video, Emocao

em Audio, Fusdo de Bases, Classificacio Multi-Rétulo, Combinacdo de Audio e Video.






Abstract

Video as well as music are used to convey emotions. However, in spite of its importance in
several applications, there are few works that deal with the issue of emotion classification
in music videos, the latest work uses stretches of videos from movies or just the audio of
music videos.The main reason is possibly the lack of available databases with labeling for
the full music video. This work proposes a method for multi-label classification of emotions
in complete music videos using features extracted from the audio (extracted through the
Yaafe library) and video (extracted through the OpenCV and Keras library). To evaluate
the proposed method, experiments will be carried out to evaluate the performance of the
individual modalities (audio only, video only) and combined (using the late fusion method).
To perform the experiments it was necessary to extend the CAL500 database to include
the official music videos, since originally the CAL500 has only the audio and emotion
labels of each song. The justification for the extension of the CAL500 using only official
music videos is that they were developed to convey the same emotion as the music. In
the experiments performed the best results (Micro-averaged AUC 74.40% )were obtained
through the late fusion using the predictions obtained through the audio in conjunction
with the predictions obtained through the Optical Flow. Using only audio the best result

was 72.44% and using only the music video images the best result was 71.76%.

Keywords: Emotion in Music Videos, Classification, Video Emotion, Emotion in Audio,
Merger of Bases, Multi-Label Classification, Audio and Video Combination.
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1 Introducao

Tanto o video quanto a musica tem o objetivo de transmitir para o piblico emogoes
sejam elas felizes, tristes, raivosas entre outras. Essas emogoes podem aparecer isoladas
ou em conjunto com outras emogoes pois nem sempre o contexto dos videos ou misicas
apresenta apenas um unico tipo de emocao, como por exemplo, apenas momentos felizes.
Grande parte dos trabalhos relacionados a deteccao ou classificacdo de emogoes em
arquivos multimidia utilizam dados musicais como fonte principal de informacgoes para
a extracao de caracteristicas. Porém os videos musicais sao comuns e fornecem diversas
informacoes adicionais sobre as musicas. Partindo da premissa que os videos musicais
sao criados para transmitir a mesma mensagem e emocoes presentes na musica, eles
possuem diversas informagoes adicionais que podem ser utilizadas para realizar a extracao
de caracteristicas e posterior classificacao de emocoes. Tomando como base a ideia de
que um video musical é criado para representar visualmente uma musica, transmitindo
assim as mesmas emocoes presentes em uma musica. Nesse contexto as emogoes podem
aparecer isoladas ou em conjuntos com outras emocoes, porém alguns autores ainda
utilizam métodos de classificacdo pertencentes ao ambiente de tinico-rétulo, gerando assim
resultados que possivelmente nao sdo os mais adequados para detectar ou classificar

emocoes.

1.1 Definicao do Problema

A transmissao de emocdes através de arquivos multimidia pode repercutir de
maneira direta na vida das pessoas. (TROHIDIS, 2008) cita que os humanos, por natureza,
sao emocionalmente afetados pela musica. (HATAMIKIA, 2014) diz que as emogoes tém
um papel fundamental na gestao da vida diaria de um individuo e afetam diretamente
a cognicio, percepcio, atencio, raciocinio, tomada de decisdo e meméria. A medida que
as bases de dados crescem em tamanho e ntimero, a recuperagao da musica pela emocao
esta se tornando uma tarefa importante para varias aplicagoes, como selecao de musicas
em dispositivos méveis, sistemas de recomendagao musical, programas de TV, radio e
musicoterapia (TROHIDIS, 2008).

O processo de classificagdo de emocgdes em videos musicais apresenta peculiaridades
desde o momento de extracao de caracteristicas, onde as caracteristicas extraidas podem
levar a resultados inadequados ou ruins. Nem sempre os métodos de extracao de carac-
teristicas mais robustos conseguem fornecer informagoes relevantes para o processo de
deteccao de emocoes, por isso ¢ necessario realizar uma extragao de caracteristicas através

de métodos robustos e simples, a fim de se comparar qual método é mais apropriado para
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alcancar o resultado desejado. A quantidade de caracteristicas extraidas também pode
impactar nos resultados, pois além de aumentar a quantidade de informagoes que podem

ser irrelevantes aumenta também o tempo de classificacao.

Outro desafio estd na combinagao de informacoes auditivas e visuais, assim como
na extragao de caracteristicas, este procedimento pode levar a resultados piores do que
na classificagao utilizando apenas caracteristicas auditivas ou visuais de forma isolada. A
selecao da forma de combinagao de bases pode impactar nos resultados da classificagao e
também no tempo de classificagdo e obtencao de resultados. A classificacao por sua vez
pode variar de classificador para classificador, onde cada classificador pode ser melhor que
outro dependendo do tipo de caracteristica utilizada. Ha necessidade de selecionar mais de
um classificador para que seja realizada a comparacao de resultados gerados por eles. Tais
resultados devem ser avaliados através de métricas pertencentes ao ambiente multi-rotulo,

pois as métricas de ambiente de nico-rétulo nao se aplicam no ambiente multi-rétulo.

Para realizar uma classificagao multi-rétulo de videos musicais é necessario uma
base de dados rotulada de forma que cada instancia da base possa receber mais de um
rotulo e que a base seja relacionada a videos musicais. Para garantir que os dados da base
sejam reais ¢ necessario que a base tenha sido rotulada por espectadores humanos, ou seja,
que a base possua as informacoes de emogoes que o espectador humano sentiu e identificou
durante o processo de classificacio. E necessirio também que cada video musical seja

rotulado por mais de um espectador para que a classificacao apresente melhor confianca.

1.2 Objetivo Principal

O objetivo principal deste trabalho é realizar a classificagao multi-rétulo de emogoes

em videos musicais utilizando caracteristicas visuais e auditivas.
Os objetivos especificos deste trabalho sao:
e Estender a base de dados CAL500 com videos musicais;

e Realizar e avaliar experimentos utilizando diferentes tipos de caracteristicas visuais

para a classificacdo multi-rétulos de emogoes em videos musicais;

e Realizar e avaliar experimentos utilizando a combinacao das diferentes caracteristicas

visuais com carateristicas auditivas.

1.3 Questdes de Pesquisa

A execucao do trabalho tera além de seu objetivo, questoes a serem respondidas com

base na classificacao de emogoes em videos musicais utilizando caracteristicas auditivas e
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visuais. As questoes a serem respondidas estao abaixo listadas:

1. A utilizacao de informagoes visuais é relevante no processo de classificacao de videos

musicais?

2. A classificagao de videos musicais por emocao utilizando apenas caracteristicas

visuais apresenta resultados relevantes?

3. Métodos mais robustos de extracao de caracteristicas visuais sao melhores do que

métodos simples?

4. A combinagdo de informagoes visuais combinadas com as informacoes auditivas

melhora as predi¢oes em relagdo ao uso de apenas informagoes auditivas?

5. A combinacao de informagoes visuais combinadas com as informagoes auditivas

melhora as predi¢oes em relacdo ao uso de apenas informagoes visuais?

6. Quais os melhores classificadores para a classificacdo de emocoes em videos musicais

no ambiente multi-rotulo?

1.4 Estrutura do Trabalho

O Capitulo 2 fornece uma breve fundamentacao para entender melhor as técnicas
utilizadas para extragao de caracteristicas auditivas (secdo 2.1) e visuais (secao 2.2),
apresenta também os classificadores multi-rétulo utilizados (se¢do 2.3) e os métodos de
fusdo de bases em ambiente multi-rotulo (segao 2.4). O Capitulo 3 apresenta os trabalhos
relacionados ao tema proposto, juntamente com uma breve explicagao sobre como este
se difere dos demais trabalhos. O Capitulo 4 explica a metodologia de pesquisa utilizada,
explicando cada uma das etapas que serao seguidas. Apds isso, o Capitulo 5 mostra os
Experimentos realizados juntamente com os resultados obtidos e o Capitulo 6 apresenta
a conclusao do trabalho e os trabalhos futuros. No apéndice é apresentada a fonte de
aquisicao para cada video musical da base CAL500 Estendida juntamente com os rotulos

para cada video musical.
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2 Fundamentacao teodrica

Durante a pesquisa foi necessaria a compreensao de conceitos distintos para cada
passo da execucao dos experimentos. Tais conceitos foram separados em Conceitos de

Audio, Conceitos de Video, Classificacdo Multi-rétulo e Fusdo Multi-rétulo.

2.1 Conceitos de Audio

Para a extracdo de caracteristicas do Audio foi utilizada a biblioteca Yaafe!
(MATHIEU, 2010), a qual esta disponivel para download gratuito no site oficial da biblio-
teca. Foram utilizadas 26 caracteristicas disponiveis na biblioteca Yaafe e sao descritas a

seguir:

1. Envelope: Extrai o envelope de amplitude usando a transformada de Hilbert,
filtragem de passa baixa e decimagao. O envelope ¢ a magnitude do sinal analitico
calculado por Hilbert a qual captura as caracteristicas de variagao lenta do sinal,
enquanto a fase contém a informacgao de alta frequéncia. O envelope pode ser
exemplificado através das figuras 1 e 2, onde é aplicada a transformada de Hilbert
em um sinal modulado em amplitude de banda lateral dupla onde: a frequéncia da
portadora é de 1 kHz; a frequéncia de modulacao é de 50 Hz; a profundidade de

modulagao é de 100%; e a taxa de amostragem é de 10 kHz.

o
T

——

L
0 0.01 0.02 0.03

Figura 1 — Sinal modulado de exemplo.

Fonte: Autoria prépria

L' YAAFE. Yaafe - audio features extraction. Disponivel em: <http://yaafe.sourceforge.net/>. Acesso

em: 01 jun. 2019.
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o

L L L
0 0.01 0.02 0.03

Figura 2 — Transformada de Hilbert usando a figura 1.

Fonte: Autoria prépria

2. Modulacao de Amplitude: Utiliza da caracteristica de envelope para descrever o
Tremolo (faixa de frequéncia entre 4 e 8 Hz) e o Grain (entre 10 e 40 Gz), os quais
sao exemplificados nas figuras 3 e 4, para cada um desses intervalos é calculado: a
frequéncia de energia maxima no intervalo; diferenca da energia desta frequéncia e
a energia média de todas as frequéncias; diferenca da energia desta frequéncia e a

energia média da faixa; e produto dos dois primeiros valores (ERONEN, 2001).

Figura 3 — Exemplificagdo do Tremolo utilizando o envelope exemplificado na figura 2.

Fonte: Autoria prépria
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Figura 4 — Exemplificagdo do Grain utilizando o envelope exemplificado na figura 2.

Fonte: Autoria prépria

3. Frames de Audio: Segmenta o sinal de entrada em quadros. O primeiro quadro
tem zeros na metade esquerda, de modo que é centrado no tempo 0s, depois os
quadros consecutivos sao igualmente espagados. Consequentemente, o quadro fa (a
partir de 0) é centralizado na amostra fa * stepSize (por default usamos o valor de

512 para o stepSize).

4. Correlagdo Automética: Calcula o valor de correlagdo automética (Autocorrela-

tion) ac em cada frame de dudio através da equagao 2.1:

Nyqg—fa—1

ac(fa) = ; Xra(i) X (i + fa) (2.1)

Onde fa representa o frame de dudio atual, Ny, representa a quantidade total de

frames de dudio do vetor de frames Xy,.

5. Dominio Complexo na Deteccao de Inicio: O dominio complexo na detecgao
de inicio (Complex Domain Onset Detection) detecta o comego usando um método
de fluxo espectral de dominio complexo, o qual gera uma funcao de deteccao que é
nitida na posicio de infcio em qualquer lugar do dudio. E baseado na combinacao dos
métodos de detec¢ao de inicio baseado em energia (Energy-Based Onset Detection)
e deteccdo de inicio baseada em fase (Phase-based onset detection), descrita em

(DUXBURY, 2003).

6. Energia: Calcula a energia (Energy) com o raiz média do quadrado de um frame de
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audio através da equacao 2.2:

Nyo—1

en = \l Zi:O Nf)jfa(i)2 (22)

Onde Ny, representa a quantidade total de frames de dudio do vetor de frames Xy,.

. Espectro de Magnitude: Calcula o espectro de magnitude (Magnitude Spectrum)

dos frames de dudio usando uma janela de andlise (Hanning ou Hamming) através

da equacao 2.3:

y = abs(fft(w * fa)) (2.3)

Onde um espectro de magnitude y é obtido através do valor absoluto (abs) do retorno
da transformada répida de Fourier (fft), a qual recebe como pardmetros os frames

de audio (fa) e a janela de andlise (Hanning ou Hamming)(w).

. Estatistica de Forma Espectral: Calculam estatisticas de forma do Espectro

de Magnitude (Spectral Shape Statistics). As estatisticas de forma sdo centroides,

espalhamento, assimetria e curtose, definidas pelas equagoes 2.5, 2.6, 2.7 e 2.8

respectivamente:
N i
A, = w (2.4)
Zk:k1 Qg
centroide = Ay (2.5)
espalhamento = \/ Ay — A2 (2.6)
2A% —3A 1A, + A
assimetria = — 122+ B3 (2.7)
espalhamento®
—3AT + 6410y —4A A5+ A
curtose = T 12900 3 (2.8)

espalhamento*

A equagao 2.4 representa a fungao base para o cdlculo das estatisticas de forma
espectral (4A;), onde fi representa a frequéncia em que um determinado dado k foi
observado e ay representa a probabilidade de observar um determinado dado k. Ny

representa a quantidade total de dados que foram observados.

O centroide é calculado através da formula de A; utilizando ¢ = 1 (descrito na
equagao 2.5). Definimos o espalhamento espectral como o espalhamento do espectro

em torno de seu valor médio, ou seja, a variancia da distribuicdo. A assimetria
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10.

11.

12.

13.

retorna uma medida da assimetria de uma distribuicdo em torno de seu valor médio.
A curtose retorna uma medida do nivelamento de uma distribuicdo em torno de seu

valor médio.

Estatisticas de Forma Envelope: As estatisticas de forma envelope (Envelope
Shape Statistics) calculam o centroide, espalhamento, assimetria e curtose (equagao
2.5, equagao 2.6, equagao 2.7 e equagao 2.8) do envelope de amplitude para cada

frame de audio.

Sonoridade: Os coeficientes de sonoridade (Loudness) sao a energia em cada banda
de Bark, normalizada pela soma total. A escala de Bark varia de 1 a 24 e corresponde
a 24 bandas criticas de audigao. As frequéncias base da escala de Bark de audiometria
sao, em Hz: 20, 100, 200, 300, 400, 510, 630, 770, 920, 1.080, 1.270, 1.480, 1.720,
2.000, 2.320, 2.700, 3.150, 3.700, 4.400, 5.300, 6.400, 7.700, 9.500, 12.000, 15.500
(MOORE, 1997).

Espectro Mel: Calcula o Espectro Mel (Mel Spectrum) com base no banco de filtros
Mel. O banco de filtros Mel é construido com 40 filtros com espagamento em [og de
acordo com a escala de mel. A escala de frequéncias de mel é um espagamento de
frequéncia linear abaixo de 1000 Hz e um espagamento logaritmico acima de 1000
Hz. Como ponto de referéncia, o tom de um tom de 1kHz, 40dB acima do limiar de
audicao perceptual, é definido como 1000 mels. Portanto, podemos usar a equag¢ao

2.9 para calcular os mels para uma determinada frequéncia f em Hz:

f
= 1127 %1 14— 2.
mel freq 7 % oge< + =00 (2.9)

Cada filtro é um filtro triangular com altura 2/( fiaz — finin)-

MFCC: O MFCC ou Mel-Frequencies Cepstrum Coefficients ( Coeficientes de Ceps-
trum de Frequéncia Mel) utiliza o célculo do Espectro Mel para gerar os MFCCs,

que sao calculados usando a equagao 2.10:

mfec = dct(log (abs(f ft(Hanning(i).fa)).Mel Filter Bank)) (2.10)

Onde o banco de filtros de mel (MelFilter Bank, obtido através da equagao 2.9)
¢ combinado com a transformada répida de Fourier (fft) utilizando uma janela
Hanning de tamanho i e os frames de audio (fa), e o log do valor absoluto (abs)
dessa combinacao ¢ utilizado para o calculo da transformacao discreta de cosseno

(Discrete Cosine Transform - dct).

Reducao Espectral: Calcula a reducao espectral (Spectral Decrease) com base

na equacao 2.11, onde o objetivo é calcular a média do conjunto de declives entre
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14.

15.

16.

17.

a frequéncia k e frequéncia 1. Por isso, enfatiza as encostas das frequéncias mais

baixas.

1 k by — by

>

Zliz:z by, k=2 k-1

(2.11)

Sdecrease =

Onde by, representa o valor em bindrio k£ da magnitude da Transformada de Fourier
de Curto Prazo - STEFT (Short-term Fourier Transform) (PEETERS, 2011).

Nivelamento Espectral: Calcula o nivelamento espectral (Spectral Flatness) global

usando a razao entre a média geométrica e a média aritmética.

1
exp (+ >x log (b
Sflatness = (Nk 1k ( k)> (212)
Ny,

Onde by, representa o valor em binario £ da magnitude da STFT, exp representa o

calculo do exponencial e N, representa a quantidade total de dados.

Nivelamento Espectral por Banda: Calcula o nivelamento espectral por banda
(Spectral Flatness Per Band) com espacamento em log de 1/4 de oitava, faixas de
frequéncia sobrepostas logaritmicamente espacadas, conforme proposto no padrao
MPEG7 (VOZARIKOVA, 2011).

Fluxo Espectral: Calcula o fluxo espectral (Spectral Fluz) entre os frames de dudio

consecutivos através da equacgao 2.13:

S (be(fa) = bp(fa —1))°
VEkbe(fa—1)%/3 be( fa)?

S fus = (2.13)

Onde by representa o valor em binario k£ da magnitude da STFT, fa representa o

frame de audio atual e fa — 1 o frame de audio anterior.

Deslocamento Espectral: O deslocamento espectral (Spectral Rolloff) é a frequén-
cia, de modo que a energia contida estd abaixo de 95%, assim como descrito na

equacdo 2.14. E utilizado para distinguir a voz falada de outros efeitos sonoros.

fc fsr/2
> b3 =095) b} (2.14)
f=0 f=0

Onde by representa o valor em bindrio f da magnitude da STFT, f. representa
frequéncia de corte e fy,. é a frequéncia de Nyquist. No caso de sons harmonicos,
pode-se mostrar experimentalmente que o deslocamento espectral esta relacionado a
frequéncia de corte harménico/ruido (PEETERS, 2011).
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18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

Encosta Espectral: A encosta espectral (Spectral Slope) é calculada pela regressao

linear da amplitude espectral através da equagao 2.15:

S - N Yk fube — 2o [ 2or b
sope N >ow i — (3 bk)2

Onde b, representa o valor em binario £ da magnitude da STFT, f, representa a

(2.15)

frequéncia de k e Ny a quantidade total de dados.

Variagao Espectral: A variagao espectral (Spectral Variation) é calculada através
da correlacao normalizada do espectro entre frames de dudio consecutivos através da

equagao 2.16:

_ Subk(fa—1)be(fa)
VErbi(fa — 12\ /Sy bi( fa)?

Onde by representa o valor em binario k da magnitude da STFT, fa representa o

Spar = 1 (2.16)

frame de audio atual e fa — 1 o frame de audio anterior.

Estatistica de Forma Temporal: A estatistica de forma temporal (Temporal
Shape Statistics) calcula as estatisticas de forma de sinal de frame de dudio, ou seja,

com base na aparicao dos frames de audio em forma temporal.

ZCR: ZCR (Zero-crossing Rate) ou taxa de cruzamento zero é um correlato do
centroide espectral, também chamado de medida de frequéncia dominante em um
sinal. E definido como o niimero de cruzamentos de zero no dominio do tempo dentro

de uma regiao definida de sinal, dividido pelo niimero de amostras dessa regiao
(GOUYON, 2000).

OBSI: O OBSI (Octave band signal intensity) calcula a intensidade do sinal da
banda de oitava usando um banco de filtros triangular de oitava. A ideia deste
descritor é captar brevemente a distribuicdo de poténcia dos diferentes harmonicos

do som, sem ter que recorrer a um passo de deteccao da frequéncia fundamental

(ESSID, 2005).

OBSIR: O OBSIR (Octave band signal intensity ratio) calcula o log de razao do

OBSI entre a oitava consecutiva.

Nitidez Perceptual: Calcula a nitidez dos coeficientes de sonoridade (item 10),

é o equivalente perceptual ao centroide espectral, mas calculado usando o volume
especifico das bandas de Bark (PEETERS, 2004).

Propagacao Perceptiva: Calcula a propagacao dos coeficientes de sonoridade
(item 10) através da distancia do maior valor de intensidade especifica até o volume
total (PEETERS, 2004).
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26. Fator de Crista Espectral por Banda: Calcula o fator de crista espectral por
faixa espagada de log de 1/4 de oitava. E calculado pela relacio entre o valor maximo
dentro da faixa e a média aritmética do valor do espectro de energia (PEETERS,
2004).

2.2 Conceitos de Video

Para a extracdo de caracteristicas de video foi utilizada a biblioteca gratuita em
linguagem C++ OpenCV? (BRADSKI, 2000) e da biblioteca gratuita Keras® (KETKAR,

2017) em linguagem Python. As caracteristicas extraidas sdo detalhadas abaixo.

2.2.1 Histograma de cores

O procedimento conhecido como histograma de cores analisa as ocorréncias de cada
nivel de cor em uma determinada imagem. Os niveis de cor sao basicamente a intensidade
de cada cor para cada pixel, onde em um ambiente RGB (Red, Green e Blue) a variacao
de intensidade pode gerar qualquer cor utilizando apenas as trés cores primarias Vermelho,
Verde e Azul. Os niveis de cor no ambiente RGB podem variar de 0 a 255, sendo 0 as cores

mais escuras e 255 as mais claras. Um exemplo de histograma é apresentado na figura 5.

250000
200000

50000 +

mJ I\ -

mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmm
NNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNN

— Vermelho
= Verde
— Azul

Numero de ocorréncias de pixel

Nivel de Cor

Figura 5 — Histograma RGB de um frame escolhido aleatoriamente na base de dados

Fonte: Autoria propria

2 OPENCV. OpenCV Library. Disponivel em: <https://opencv.org/>. Acesso em: 01 jun. 2019.
3 KERAS. Keras: The Python Deep Learning library. Disponivel em: <https://keras.io/>. Acesso em:
01 jun. 2019.
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2.2.2 Diferenca acumulada

A diferenca acumulada é um processo criado para a pesquisa, visando identificar
variagoes entre os frames de video (imagens) para contabilizar o movimento do video
comparando os pixels dos frames de video adjacentes. Os valores de cada nivel de cor
de cada pixel de cada frame de video sao comparados aos valores dos frames de video
adjacentes (frame de video anterior e frame de video posterior), o valor da diferenca é
acumulado até atingir os n quadros da divisao, apés isso, um frame de video de diferenga
acumulada é obtido, o qual contém os valores de diferenca acumulada entre os frames
de video para cada nivel de cor e para cada pixel. O procedimento é representado pela

formula 2.17.

(Np —1)

eS|

Onde F; representa o frame de video atual e F; | representa o proximo frame de
video, Ny representa o ntimero de frames na divisdo e F representa o frame de diferenca
acumulada. A figura 6 apresenta um exemplo do processo para cinco quadros, onde a
diferenca entre os quadros t et + 1, t+1et+2,t+2et+3,t+3 et+4écalculada, e
obtemos os quadros n, n + 1, n 4+ 2 e n 4+ 3, que serao representados por um quadro médio
que chamamos de frame de saida média, que representa a diferenca acumulada entre os

quadros t e t + 4.

Frame t Frame t+1 Frame t+2 Frame t+3

Frame t+1 Frame t+2 Frame t+3 Frame t+4

Frame Resultado n Frame Resultado n+1 Frame Resultado n+2 Frame Resultado n+3

Frame de saida média

Y
L4

Figura 6 — Exemplo de processo de calculo da diferenca acumulada entre cinco frames de
video

Fonte: Autoria propria
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2.2.3  Fluxo Optico

O processo do fluxo 6ptico descreve o movimento aparente em uma sequéncia de
frames de video. A ideia por tras do fluxo 6ptico é encontrar para cada pixel um vetor
i = (u,v) que diga quao rapido o pixel se move pelo frame de video e em que dire¢ao o
mesmo se move (NETO, 2011). A figura 7 apresenta um exemplo de saida do processo de
fluxo 6ptico, onde os pontos representam os pixels e os vetores representam a dire¢do para
onde o pixel se moveu, sendo que vetores maiores representam uma maior movimentacao,

e consequentemente uma maior velocidade do pixel.
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Figura 7 — Exemplo de saida do processo de Fluxo Optico

Fonte: (HORN, 1981)

2.2.4 VGG16.fc7 + ImageNet

O processo denominado de VGG16.fc7 4+ ImageNet é a combinagao do uso de uma
rede convolucional profunda para reconhecimento de imagens em grande escala (VGG16 -
(SIMONYAN;, 2014)) com um banco de imagens hierdrquico de grande escala (ImageNet
- (DENG, 2009)). A rede VGG16 realiza em cima de uma imagem redimensionada para
224x224, varios procedimentos de convolucao a fim de refinar e extrair informagoes da
imagem. A figura 8 mostra a arquitetura da rede, onde a camada utilizada é a "fully
connected'(fc7) com tamanho 1 x 1 x 4096, a qual fornece 4096 caracteristicas para a
imagem de entrada. O banco de imagens ImageNet ¢é utilizado como entrada para o VGG16,

o qual realiza o treinamento da rede através das imagens do banco.
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224 x224x3 224 x 224 x64

112 x]112x 128

% 56 x 256
28 x 28 x 512 X512
~1x1x4096 1x1x1000

@ convolution+ReLU
max pooling
] fully connected+ReLU

/] softmax

Figura 8 — Arquitetura do VGG16

Fonte: https://neurohive.io/en/popular-networks/vggl6/

2.2.5 Local Binary Patterns (LBP)

O Local Binary Patterns ou LBP apresentado por (OJALA, 2002) e descrito em
(COSTA, 2012) é um descritor de textura que leva em consideragao cada pixel C' e seus P

vizinhos igualmente espacados a uma distancia R assim como é apresentado na figura 9

Figura 9 — Operagao do LBP. O Pixel C' que se encontra no meio e seus P vizinhos a uma
distancia R

Fonte: (COSTA, 2012)

A execucao do LBP é realizada com base no pixel C, onde ele compara o valor
do pixel com o valor de seus P vizinhos individualmente, comegando pelo pixel superior
esquerdo e seguindo em sentido anti-horario a fim de passar pelos oito vizinhos, quando

o valor do pixel vizinho é superior ao valor do pixel C' ele recebe o valor "1", caso
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contrario recebe o valor "0", gerando assim uma sequéncia binaria de oito digitos (exemplo:
'00101101") que é atribuido ao valor do pixel central. Este procedimento é realizado em
toda a imagem gerando assim uma nova imagem LBP, na qual é realizado o procedimento
de histograma onde é gerado um vetor com 256 posi¢oes os quais contém o somatorio de

ocorréncias de um determinado valor na imagem LBP.

Em cima do vetor de histograma ¢ realizado o procedimento chamado padrao
uniforme que ¢é utilizado para reduzir o comprimento do vetor de recursos, onde a ideia é
motivada pelo fato de alguns padroes binarios ocorrerem mais comumente em imagens de
textura do que outros. Um padrao binario local é chamado de uniforme se o padrao binario
contiver no méaximo duas transigoes 0-1 ou 1-0. Exemplo: "00100000"(possui 2 transigoes)
¢ um padrao uniforme e "01010100"(possui 6 transi¢oes) ndo ¢ um padrao uniforme. Com
base no padrao uniforme os vetores que nao sao uniformes sdo armazenados em uma tnica
posicao do histograma reduzindo assim o tamanho do histograma de 256 para 59 posicoes

(58 posigoes com vetores uniformes e 1 posigdo com vetores nao uniformes).

2.3 Classificacao Multi-rétulo

A classificagdo multi-rotulo é realizada quando as instancias de uma base possuem
ou podem possuir mais de um rétulo. Como exemplo podemos levantar uma base musical
onde uma musica pode receber vérios rétulos em conjunto (Feliz; Feliz e Roméntico; Triste
e Romaéntico; Triste e Agressivo; Triste, agressivo e Roméantico), diferente da classificagdo
unico-rétulo, onde uma instancia pode apresentar apenas um rétulo (Gato, Cachorro,
Papagaio). Por se diferenciar dos métodos de classificagdo de tinico-r6tulo é necessério que
os classificadores sejam pertencentes ao ambiente multi-rétulo, e nesta secao sao descritos

alguns classificadores multi-rétulo.

2.3.1 Binary Relevance (BR)

O Binary Relevance (Relevancia Binaria) descrito em (TSOUMAKAS, 2009) é
uma transformacao de problema popular, onde para cada rétulo é criado uma nova base
binaria de tnico-rétulo, onde basicamente é descrito se cada instancia apresenta ou nao
aquele rotulo como classificagdo. Apods a transformacao da base multi-rétulo em uma
base unico-rétulo, é aplicada a classificagdo tinico-rétulo tradicional. O procedimento
realizado pela transformagao do Binary Relevance é exemplificado abaixo. Dado uma base

multi-rétulo de exemplo possuindo 4 rétulos distintos: A1, A2, A3 e Ay (tabela 1).
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Exemplo | Atributos | Rétulos

1 1 {2, A\a}

2 T {A2, A3}

3 T3 {\}

4 T4 {21, A3, M4}

Tabela 1 — Exemplo de base de dados Multi-Roétulo

onde cada base representa um rétulo distinto (tabela 2).

Exemplo | Rétulos Exemplo | Rétulos
1 -\ 1 A2

2 A\ 2 A2

3 A1 3 — A2

4 )\1 4 _|)\2

(a) (b)

Exemplo | Rétulos Exemplo | Rétulos
1 —\3 1 A4

2 A3 2 A4

3 —\3 3 A\

4 A3 4 A4

Apos aplicar a transformagao do Binary Relevance serao criadas quatro novas bases,

(c) (d)
Tabela 2 — Exemplo de resultados da aplicacao do BR sobre a base de dados da tabela 1

Na tabela 2 sao apresentadas as quatro novas bases de unico-rétulo, onde cada
base possui caracteristica binaria, ou seja, cada base representa apenas um rétulo e em
suas instdncias sdo descritas as presengas (A) ou auséncias (—\) dos rétulos. Apés as bases
unico-rotulos serem geradas a classificagao de tinico-rétulo sera executada em cada uma

das bases.

2.3.2 BRKNN

O BRENN proposto em (SPYROMITROS, 2008) é uma adaptacao do algoritmo de
tnico-rétulo kNN (k-Nearest Neighbor) e conceitualmente equivalente ao uso do BR (secao
2.3.1) em conjunto com o algoritmo £NN, no entanto o BRENN tem um desempenho
mais alto do que o uso do BR e kNN emparelhados, para uma base com L rétulos o BR
em conjunto com o kNN executa L vezes o procedimento do ANN ja o BRENN executa
apenas uma vez pois elimina calculos redundantes estendendo o algoritmo kNN para que
predi¢oes independentes sejam feitas para cada rétulo, o tornando L vezes mais rapido do

que o BR em conjunto com o KNN.
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2.3.3 Calibrated Label Ranking (CLR)

O Calibrated Label Ranking (CLR ou Classificacao de Rétulo Calibrada) proposto
em (FURNKRANZ, 2008), separa os L rétulos de uma base em rétulos relevantes (7)) e
rotulos irrelevantes (), onde T"U I = L, separando-os através de um calibrador de rétulos
Ao, tal que T' > A\g > I. Para exemplificar o processo realizado pelo CLR utilizaremos uma

base L com 18 rétulos.

Dada uma base L = {1, Ay, ..., A\17, A\1s} e um calibrador Ay, é realizado a calibragao,
onde a base sera dividida em duas com base no calibrador gerando assim um ranking

calibrado.
AL> o> Xg > Ag > Ag > > Ags
que induz um ranking entre os rétulos
AL> o> X > Mg > o> Agg

e uma biparticao
T = {)\1, ceey /\9} e [ = {)\10, PN >\18}

de forma direta.

Apés separar os rotulos em relevantes (7') e irrelevantes (I), é realizado um proce-
dimento semelhante ao realizado pelo BR (se¢ao 2.3.1), realizando assim uma classificacdo

binaria de tnico-rétulo utilizando apenas os rotulos que sao considerados como relevantes

(7).

2.34 HOMER

O algoritmo HOMER (Hierarchy Of Multi-label classifiERs) proposto em (TSOU-
MAKAS, 2008) segue o design do paradigma de dividir para conquistar. A ideia principal
é a transformacao de uma tarefa multi-rétulo sob um grande conjunto de rétulos L em
uma hierarquia em forma de arvore de tarefas, onde os rétulos sao separados em grupos
menores para que a classificagdo ocorra em cada um destes grupos menores para depois
unir o todo. A figura 10 apresenta um exemplo do procedimento realizado pelo HOMER
onde a partir de um conjunto de oito rétulos (A, ..., Ag) sdo gerados conjuntos menores de
rotulos, até que ao chegar nas folhas da arvore, onde sdo apresentados os rétulos de forma
isolada. Apds a geragao da arvore de rotulos sao realizadas as classificacoes dos nos da

arvore através de um classificador multi-rétulo (h;) onde sao gerados os méta-rétulos (p;).
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A: Unico-rotul
C A1, A2, A3, Mgy As, As, A7, Ag > tnico-rétulo
M: meta-rotulo

h: classificador multi-rétulo

‘/:_f}\es A, hs O

Figura 10 — Exemplo do algoritmo HOMER em uma base com 8 rétulos.

Fonte: (TSOUMAKAS, 2008)

2.3.5 Label Powerset (LP)

O Label Powerset (LP ou Conjunto de Forca de Rétulos) descrito em (TSOU-
MAKAS, 2009) é um método de transformagao de problemas simples, porém eficaz.
Ele considera que cada conjunto exclusivo de rétulos que existem em um conjunto de
treinamento multi-rotulos como uma das classes de uma nova tarefa de classificacao de
unico-rotulo. Baseado na base de exemplo da tabela 1, apds a transformagao via LP a

base multi-rétulo se transforma na base tnico-rétulo apresentada na tabela 3.

Exemplo | Rétulos
1 A2.4

2 Az,3

3 Al

4 A1,3,4

Tabela 3 — Aplicagao da transformacao LP no exemplo de base da tabela 1

Na tabela 3 podemos destacar que os rotulos Ai, A2, A3 e Ay da base multi-rotulo
original (tabela 1) nao fazem parte da nova base, onde foram substituidos pelos rétulos
tnicos Ag4, A23, A1 € A\ 34, formando assim uma nova base de inico-rétulo na qual sera
realizada uma classificacdo em ambiente de tinico-rétulo através de um classificador de

Unico-rétulo.
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2.3.6 MLANN

O MLANN ou Multi-Label kENN proposto em (ZHANG; ZHOU, 2007) e descrito
também em (LIU, 2015) é uma adaptagao do algoritmo kNN para o ambiente multi-rétulo
e se baseia no algoritmo tradicional kNN e no principio de MAP (Mazimum a Posteriori)
da estatistica Bayesiana. A ideia principal do MLANN é que os rétulos de uma instancia
dependem do ntmero de vizinhos que possuem rétulos idénticos. Dada uma instancia
x com um conjunto de rétulos desconhecidos L(xz) C L, o MLKNN identifica primeiro
os Np vizinhos mais préximos nos dados de treinamento e conta o niimero de vizinhos
pertencentes a cada classe (ou seja, uma variavel j de 0 a Np). Em seguida o principio
de MAP é usado para determinar o conjunto de rétulos para a instancia de teste. A

probabilidade a posteriori de um rétulo \; € L(x) é representada por:

Jlh € L(a:))..P(Ai € L(x))

PO\ € Liolj) = TO PSRN

(2.18)

Onde z é o nimero de vizinhos pertencentes a cada classe (0 < j < Np). Entao,

para cada rétulo \; € L(x), o algoritmo constréi um classificador h; usando a regra:

(2.19)

hi(w) = | PO E L@ > PO ¢ Li@)l))
Z 0 de outra forma

Onde é comparada a probabilidade do rétulo A; pertencer (A, € L(z)) ou nao
pertencer (\; ¢ L(x)) ao conjunto L(x) e sendo 0 < j < Np. Se h;(z) = 1, significa que
o rétulo \; estd no conjunto de rétulos real enquanto se for 0 significa que nao esta no

conjunto.

2.3.7 RakEL

O RakEL (Random k labELsets) proposto em (TSOUMAKAS; VLAHAVAS, 2007)
é um classificador baseado no LP (segdo 2.3.5), onde seleciona aleatoriamente um rétulo
A; dentro de L, e treina um classificador em ambiente de tinico-rétulo a partir do conjunto
de dados gerados pelo LP, contendo o rétulo selecionado \;. Apds as execugoes, ele toma
a decisao por procuracao de voto para determinar a previsdo. A tabela 4 apresenta um

exemplo de execucao do RakEL quando selecionado aleatoriamente os rotulos Ay e As.

Onde (a) representa a base gerada quando o rétulo Ay é selecionado e (b) representa

a base gerada quando o rétulo A3 é selecionado.
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Exemplo | Rétulos Exemplo | Rétulos
1 )\2,4 2 )\2,3
2 )\2,3 4 /\1,3,4

(a)

(b)

Tabela 4 — Exemplo de resultados da aplicacao do RakEL sobre a base de dados da tabela
1.

2.4  Fusao Multi-rétulo

O procedimento de fusdo/combinagao de bases é um artificio utilizado para melhorar
as predigoes através do acumulo de informacgoes, porém tal procedimento pode ser realizado
apenas no caso das informagoes presentes nas bases serem oriundas da fonte de informacgoes,
como exemplo deste trabalho do mesmo video musical. Além da necessidade da fonte de
informacoes ser a mesma, é necessario garantir que as instancias que serao combinadas
(tomando como base a combinagao de arquivos ARFF) representam um mesmo elemento na
base, ou seja, as informagoes contidas nos dois arquivos devem ser referentes a exatamente
a mesma fonte de informacao, onde a diferenca entre as bases é basicamente o tipo
de informagao extraida. Caso os requisitos sejam atendidos, a fusao de bases pode ser
realizada para dois ou mais arquivos e podem ocorrer de duas maneiras distintas, antes da
classificagao (Fusdo Precoce ou Farly Fusion) ou apés a classificagdo (Fusao Tardia ou
Late Fusion), as quais sao descritas de forma detalhada em (SNOEK, 2005).

2.4.1 Fus3ao Precoce

Na fusdo precoce as informagoes ou caracteristicas presentes nas bases sao combi-
nadas de forma que o resultado desta combinacao apresente as informacdes presentes nas
bases combinadas. Na combinagao de arquivos ARFF ¢é realizada uma concatenacao dos
atributos de cada instancia e uma replicacao dos rétulos, os quais sao idénticos para as
bases, tomando como base o requisito de que a tnica diferenca entre as bases sdo as infor-
magcoes extraidas e que os rotulos sao provindos da fonte de informagoes. O procedimento
de fusao precoce é exemplificado abaixo, onde os arquivos ARFF das figuras 11 e 12 sao

combinados e o resultado é apresentado na figura 13.
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% 1. Title: Detection of emotions in music—video

%

% 2. Sources:

% (a) Creator: B. Kostiuk

% (b) Fundation: Pontificia Universidade Catolica do Parana — PUCPR
% 3. Type: Optical Flow Video Features Multi—Label File

D U e W N

o 3

9 QRELATION Fluxo_Optico_ Video_Features_ Mulan
10 @QATTRIBUTE FluxoOpl NUMERIC

11 QATTRIBUTE FluxoOp2 NUMERIC

12 QATTRIBUTE FluxoOp3 NUMERIC

13 @QATTRIBUTE HAPPY {0, 1}

14 QATTRIBUTE SAD {0, 1}

15 @QATTRIBUTE BIZARRE_WEIRD {0, 1}

16 QATTRIBUTE ANGRY_AGRESSIVE {0, 1}

18 @data

19 05,15,25,1,0

20 15,25,35,1,0

21 25,35,45,0,1,

22 35,45,55,0,1
0
1

Figura 11 — Base de Exemplo 1, arquivo ARFF multi-rétulo com caracteristicas de Fluxo
Optico.

1 % 1. Title: Detection of emotions in music—video

2 %

3% 2. Sources:

4% (a) Creator: B. Kostiuk

5% (b) Fundation: Pontificia Universidade Catolica do Parana — PUCPR
6 %

7% 3. Type: Audio Features Multi—Label File

9 QRELATION Audio_ Features Mulan

10 QATTRIBUTE Audiol NUMERIC

11 QATTRIBUTE Audio2 NUMERIC

12 QATTRIBUTE Audio3 NUMERIC

13 QATTRIBUTE Audio4 NUMERIC

14 QATTRIBUTE Audio5 NUMERIC

15 @QATTRIBUTE HAPPY {0, 1}

16 @ATTRIBUTE SAD {0, 1}

17 @QATTRIBUTE BIZARRE WEIRD {0, 1}
18 @QATTRIBUTE ANGRY_AGRESSIVE {0, 1}

20 @Qdata

21 10,20,30,40,50,
22 20,30,40,50,60,
23 30,40,50,60,70,
24 40,50,60,70,80,
25 50,60,70,80,90,
26 60,70,80,90,00,

_ o O O -

Figura 12 — Base de Exemplo 2, arquivo ARFF multi-rétulo com caracteristicas de Audio.
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1% 1. Title: Detection of emotions in music—video
2 %

3% 2. Sources:

1% (a) Creator: B. Kostiuk

5% (b) Fundation: Pontificia Universidade Catolica do Parana — PUCPR
6 %

7% 3. Type: Audio Features fusion Optical Flow Features Multi—Label File
8

9 QRELATION Audio_Fusion_FluxoOp_ Features_ Mulan

10 @QATTRIBUTE FluxoOpl NUMERIC

11 QATTRIBUTE FluxoOp2 NUMERIC

12 QATTRIBUTE FluxoOp3 NUMERIC

13 @ATTRIBUTE Audiol NUMERIC

14 @ATTRIBUTE Audio2 NUMERIC

15 @ATTRIBUTE Audio3 NUMERIC

16 @QATTRIBUTE Audio4 NUMERIC

17 QATTRIBUTE Audio5 NUMERIC

18 @QATTRIBUTE HAPPY {0, 1}

19 @QATTRIBUTE SAD {0, 1}

20 @ATTRIBUTE BIZARRE_WEIRD {0, 1}

21 @ATTRIBUTE ANGRY_AGRESSIVE {0, 1}

23 Q@data

24 05,15,25,10,20,30,40,50,
25 15,25,35,20,30,40,50,60,
26 25,35,45,30,40,50,60,70,
27 35,45,55,40,50,60,70,80,
28 45,55,65,50,60,70,80,90,
29 55,65,75,60,70,80,90,00,

)

b

)

1,0
1,0
0,1,
0,1
0,0
1,1

Figura 13 — Fusao precoce entre as bases de exemplo 1(figura 11) e 2(figura 12).

Apés a fusdo precoce, o arquivo de saida (figura 13) serd utilizado no ambiente de

classificacgao.

2.4.2 Fusao Tardia

Na fusao tardia o dados que sao combinados sao as predi¢oes dos classificadores,
onde a lista de predi¢oes de cada instancia de uma determinada base ¢ combinada com a
lista de predicoes de cada instancia de outra base. As predi¢oes geradas pelos classificadores
sdo dividias em trés partes, a primeira e mais importante é a confianga (Confidence) onde é
apresentado um vetor com as taxas de confianca que cada um dos rotulos pertence aquela
instancia, a qual varia de 0 a 1, onde 1 representa 100% de certeza de que aquele rétulo
pertence a instancia e 0 representa 100% de certeza de que aquele rétulo NAO pertence
a instancia. Com base no vetor de confianga gerado o vetor de ranking, onde os rétulos
sdo ordenados de acordo com sua taxa de confianga, onde os rotulos com maior taxa de
confianca ficam nas melhores posi¢des do ranking, e com base no ranking é gerado o vetor
de biparticao (Bipartion) onde basicamente os rétulos sao divididos em dois grupos, os

presentes (taxa de confianga maior ou igual a 50%) e os nao presentes (taxa de confianga
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menor que 50%) na instdncia. A fusao tardia trabalha utilizando os vetores de confianga
onde os vetores sao combinados e é gerado um novo vetor de confianca, o qual é utilizado
para a geragao do novo vetor de biparticdo. Apds a combinacao é gerado um arquivo
(figura 14) contendo os vetores de biparti¢ao e de confianga, e esse arquivo é utilizado pela
biblioteca Mulan para gerar os resultados métricos. O novo vetor de ranking é gerado

automaticamente pela biblioteca Mulan.

Bipartion: [false, true, true, true] Confidences: [0.041667, 0.979167,
0.589286, 0.983333]

Bipartion: [false, true, false, true] Confidences: [0.055254, 0.960648,
0.126701, 0.983333]

Bipartion: [false, false, false, true] Confidences: [0.041667, 0.479167,
0.134158, 0.625000]

Bipartion: [false, true, false, true] Confidences: [0.041667, 0.979167,
0.089286, 0.500000]

Bipartion: [false, false, false, true] Confidences: [0.067552, 0.479167,
0.101786, 1.000000]

Bipartion: [false, true, false, true] Confidences: [0.067529, 0.966095,
0.136352, 0.513228]

Figura 14 — Exemplo de arquivo de predicoes.
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3 Estado da arte

A deteccao de emocgbes em arquivos multimidia pode ser dividida em grupos
relacionados a origem de seus dados, os quais podem ser dados sonoros coletados do audio
do arquivo multimidia, dados neurais que sao coletados diretamente do espectador através
de eletroencefalograma (EEG), dados faciais que sdo coletados através de gravagoes das
reacoes do espectador e dados de video que sao coletados através do proprio arquivo
multimidia. Como forma de busca por trabalhos relacionados a deteccao de emogao em
videos musicais, foi realizado um levantamento de trabalhos no ITEEE. Com o intuito
de analisar qualquer trabalho envolvendo emocoes em arquivos multimidia, foi utilizada
a string de busca:((movie OR video OR audio OR music-video OR wvideoclip) AND
(emotion OR emotional OR emotions) AND (classifier OR detection OR classification
or recognition)). A busca realizada retornou um total de 872 trabalhos, os quais foram
filtrados através do resumo e selecionados com base na utilizagdo do audio e do video na

deteccao de emocdes. Os trabalhos selecionados sao apresentados abaixo.

3.1 Utilizando apenas o audio

(TROHIDIS, 2008) classifica miusicas por emogao utilizando os dados sonoros, ou
seja, apenas o arquivo de audio, os quais sao classificados de forma multi-rotulo em seis
rétulos de emocao ((Espanto/Surpresa, Feliz/Satisfeito, Relaxante/Calmo, Quieto, Triste,
Zangado/Medo). Em seu trabalho foram utilizados 100 arquivos musicais para cada um
dos 7 géneros: Classica, reggae, Rock, Pop, Hip-Hop, Techno e Jazz, selecionados a partir
de 223 albuns musicais, apds a selecdo em cada musica foram retirados os 30 primeiros
segundos e os 30 tltimos segundos e convertidos em arquivos wave. A rotulagao das miisicas
foi realizada através de trés estudantes de musica, onde cada um as classificou de forma
multi-rétulo para cada uma das emocgoes acima listadas. Apds o preparo da base foram
extraidas caracteristicas de Ritmo (através da quantidade de batidas por minuto) e de
Timbre (através do MFCC). Como método de classificagao, foram utilizadas transformadas
multi-rotulo, as quais transformam a base multi-rétulo em uma ou mais bases de tnico-
rétulo. Foram utilizados os classificadores BinaryRelevance (BR), LabelPowerset (LP)
e RakEL (Random k labELsets) em conjunto com SVM (Support Vector Machine), e
foi utilizado também o classificador MLENN que é uma variacdo do kNN para ambiente
multi-rétulo. O autor faz uma comparacao entre os resultados dos classificadores e destaca
o classificador RakEL, o qual obteve 82,36% de acerto através da métrica Micro AUC
e também obteve taxas de acerto superiores em outras métricas comparadas aos outros

classificadores utilizados. Também foi realizada comparacao entre os rétulos, onde a emocao
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“Quieto” apresentou melhor taxa de acerto.

3.2 Utilizando o audio e imagens faciais

(SENG, 2016) utiliza da combinagao de Audio e de imagens faciais dos espectadores
para classificar emocoes através da fusdo tardia das predigoes obtidas em cada ambiente.
Ele utiliza as bases ORL e Yale que sao rotuladas em 6 emogoes (bravo, feliz, triste,
desgosto, surpreso e medo), CK+ rotulada em 7 emogoes (raiva, desprezo, desgosto, medo,
felicidade, tristeza e surpresa), RML e eNTERFACE’05 que sao rotuladas em 7 emogoes
(raiva, nojo, medo, tristeza, surpresa, felicidade e neutra). O autor propée um método
para classificagao de emogodes em ambiente tinico-rétulo que supere os métodos existentes.
Apos os experimentos seu método demostra melhorias quanto aos demais, alcancando
taxa de predicao de 98,50% para a base ORL, 99,50% para a base Yale, 96,11% para a
base CK+, 86,67% para a base eNTERFACE’05 e 90,83% para a base RML. Conseguiu
mostrar também a importancia da fusdo de informagoes visuais e sonoras no processo de

classificacdo de emogoes em arquivos multimidia.

Assim como Seng, (NOROOZI, 2017) utiliza a combinagao de dudio com imagens
da Face dos ouvintes, onde realiza uma fusao tardia das predigoes obtidas através das
caracteristicas extraidas do dudio (Pitch, Intensidade, duragao, distribuigao de energia
espectral, MFCC, ZCD e parametros de energia do banco de filtros) com as predigdes
obtidas através da geometria facial do espectador e com a predi¢cdo obtida através de
uma rede neural em conjunto com o SVM. Apoés a fusao das predigoes o mesmo obtém
as novas predigoes para as 7 emogdes utilizadas (raiva, nojo, medo, tristeza, surpresa,
felicidade e neutra). O autor trabalha no ambiente de tinico-rétulo, onde cada emogao é
classificada de forma binaria, e é considerado se ha ou nao tal emocao. Ele utiliza para seu
trabalho as bases SAVEE, RML e eNTERFACE’05, as quais compara os resultados dos
seus métodos com: Método Bayesiano Dindmico (MBD), Método Gaussiano com PCA
(MG+PCA), Rede neural ARTMAP e Fonema Especifico (FE), a fim de provar a eficcia
dos métodos propostos através da taxa de classificagao. Como resultado ele obteve uma
melhora comparado aos métodos tradicionais com taxas de 99,72% de acerto para a base
SAVEE, 98,73% de acerto para a base eNTERFACE’05 e 100% para a base RML.

3.3 Utilizando o audio e EEG

(HATAMIKIA, 2014) por outro lado classifica emogoes em videos musicais em
ambiente de tnico-rétulo baseado em caracteristicas coletadas por EEG e por caracte-
risticas extraidas dos arquivos de audio que foram apresentados aos espectadores. As
caracteristicas utilizadas sdo fornecidas pela base rotulada DEAP, a qual trechos de

musica sdo apresentados aos espectadores e os dados do EEG sao coletados e armaze-
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nados juntamente com a rotulacao recebida pelo ouvinte, os quais classificaram com
notas de 1 a 5 para valéncia e excitacao, o DEAP também fornece os arquivos de dudio
que foram apresentados aos espectadores. O Autor realiza uma classificacao baseado nas
caracteristicas extraidas, onde o mesmo realiza a classificacao baseado apenas em uma
caracteristica de cada vez e por tltimo une todas para realizar uma classificacao geral. Ele
faz a comparacao entre as caracteristicas de: Entropia Espectral, Entropia aproximada,
Dimensao Fractal Petrosiana e Dimensao Fractal Katz’s. As emocoes foram divididas em 4
sub-emocoes, representando Alta-Valéncia-Alta-Excitacao, Alta-Valéncia-Baixa-Excitacao,
Baixa-Valéncia-Alta-Excitagao e Baixa-Valéncia-Baixa-Excitacao e a classificagdo se deu
pelo algoritmo SOM (self-organization map) e avaliados através das métricas de Precisao e
F1l-score. Os resultados mostraram que apesar do uso de todas as caracteristicas receberem

nota superior ao uso delas isoladas, a taxa de melhoria ficou entre 5% e 9%.

3.4 Utilizando o audio e o video

(WANG, 2013) realiza a classificagdo de videos utilizando caracteristicas de dudio e
video extraidas do préprio arquivo multimidia os combinando através de uma fusao precoce
de bases. Para o projeto ele utilizou de 72 videos coletados na internet, os quais foram
classificados por emocao de forma multi-rotulo por 50 estudantes, os quais rotularam os
videos em feliz, bravo, triste, medo, desgosto e surpreso. Para a classificacdo, o mesmo
transformou a base em uma base de tinico-rétulo, onde cada rétulo foi separado dos demais
e classificado de forma binaria (possui ou nao determinado rétulo) através do SVM, apds
realizar as predic¢oes foram utilizados conceitos de probabilidade condicional e uma rede
bayesiana para se obter uma classificacdo multi-rotulo da base. Como resultados principais
ele obteve uma taxa de classificacao de 63,3% com uma média de falso-positivo de 34,2%
e mostrou também como é possivel transformar um problema de tnico-rétulo em um

problema multi-rétulo.

(WANG, 2015) por sua vez propde um método para classificagdo multi-rotulo
utilizando de quatro bases rotuladas por emocoes. As bases escolhidas foram: Memorability
(que é uma base de imagens rotulada em 12 emogoes: assustador, excitante, engragado,
envolvente, pacifico, excitante, interessante, misterioso, estranho, impressionante, feliz e
triste) , Music Emotion (que é uma base de dudio rotulada em 6 emogoes: espanto, feliz,
relaxante, quieto, triste e bravo), NVIE video (base com trechos de videos rotulados em 6
emogoes: felicidade, raiva, tristeza, medo, nojo, surpresa) e FilmStim (base com trechos de
filmes rotulados em 6 emogoes: raiva, nojo, tristeza, medo, diversao e ternura). No caso
da Memorability e Music Emotion, as caracteristicas foram disponibilizadas junto com a
base, e nao houve necessidade de extrair mais caracteristicas, ja a NVIE e a FilmStim nao
disponibilizam as caracteristicas, sendo assim foram extraidas caracteristicas de audio e

video para realizar a classificagdo. Para efetuar as classificagoes cada base foi separada em
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duas sub-bases, uma de treino e outra de teste, onde para cada sub-base foram efetuadas
as extracgoes de caracteristicas e criados os modelos para predi¢ao. Através da base de
treino foi gerado um modelo para classificacao e aplicado na base de teste para realizar as
classificagoes. Como forma de avaliagdo do modelo criado, foram comparados os resultados
do modelo com os classificadores multi-rotulo: Bayesian Network (BN), Multi-Label Back-
Programation (BPMLL) e Multi-Label k-nearest neighbor(MLENN), onde para cada base
foram aplicados todos os classificadores e avaliados através das métricas de precisao, recall
e F1. Para as bases Memorability e Music Emotion o método proposto apresentou melhores
resultados comparados com os classificadores multi-rétulo acima listados, porém para a
base NVIE video o mesmo apresentou avaliacao inferior ao MLANN em algumas métricas
e para a base FilmStim o mesmo apresentou avaliagao inferior ao BPMLL para algumas
métricas. Apesar de nao ser unanime a melhoria na classificacdo, o método proposto

mostrou ser eficiente para classificar emogoes em bases multi-rétulo.

(CHEN, 2012) prop6s uma classificagao de videos coletados da Televisao Musical
(Musical Television - MTV) em seis emogoes (feliz, triste, bravo, excitado, nervoso e calmo).
Cada video coletado foi dividido em trechos de 16 segundos onde cada trecho recebeu uma
rotulagao, apdés isso utilizou caracteristicas provindas do dudio e as combinou através de
uma fusdo precoce com as caracteristicas provindas do video. Antes da combinagao de
caracteristicas foi realizada uma selecdo de caracteristicas a fim de maximizar as predigoes
e diminuir o tempo de execucao do classificador. Foi utilizado um método de classificacao
hierarquico em ambiente de tinico-rétulo, onde inicialmente as emocgoes foram separadas
em dois grupos quanto a sua excitacao: alta excitacao e baixa excitacao, e classificados
através do SVM com base nesses dois grupos. Para cada grupo destes, foram separados
internamente em outros subgrupos, o grupo de baixa excitagao foi dividido novamente
em Triste e Calmo, onde foi aplicado uma classificagdo através do SVM para estas duas
emocoes. Ja o grupo de alta excitacao foi separado em dois subgrupos: Feliz_ Excitado
e Bravo_ Nervoso, onde foi aplicado uma classificacao através do SVM para estes dois.
Dentro de cada um destes dois grupos foi aplicado novamente uma classificacao através do
SVM, para classificar em Feliz ou Excitado e Bravo ou Nervoso. Como caracteristicas dos
arquivos multimidia o autor utilizou o ZCR, Duragao, Centroide espectral e propagagao
espectral, Tempo, desvio padrao de vetores de movimento e temperatura de cor. Como
resultados obteve uma taxa de acerto de 73,3% com base na matriz de confusao utilizando

o esquema hierarquico.

(THOMAS, 2017) utilizando a base MediaEval 2015 (que consiste em 10.900
trechos de video extraidos de 199 filmes) e uma rede neural, classificou trechos de 8 a
12 segundos por emogao em ambiente de tnico-rétulo de acordo com valéncia (positiva,
neutra ou negativa) e excitagao (calmo, neutro ou ativo). Para seu experimento ele separou
a base em treinamento e teste, contendo 6.144 e 4.175 videos respectivamente, dos quais

foram extraidas caracteristicas visuais através da rede pré-treinada VGG19 utilizando
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o ImageNet, as caracteristicas extraidas foram as contidas na camada fc7 do ImageNet.
As caracteristicas de dudio foram extraidas e classificadas de duas formas: na primeira
através do MFCC, ZCR e Fluxo Espectral os quais foram classificados através do SVM
e do kNN; na segunda foram utilizadas redes neurais (AlexNet, VGGnet e GoogleNet)
utilizando o espectrograma do audio em forma de imagem. Também foram combinadas as
caracteristicas de audio e video através da fusao tardia e da fusao precoce. Como resultado
para a classificacdo baseada no audio se obteve taxas de acuracia para a valéncia de:
27,63% para o SVM; 30,76% para o kNN; 37,62% para a rede neural; e 33,77% para a rede
neural usando o SVM. Em relacao a excitacao se obteve: 21,36% para o SVM; 20,54%
para o kNN; 45,02% para a rede neural; e 48,34% para a rede neural usando o SVM. Em
relacdo as combinacoes de dudio e video com base na valéncia, se obteve: 44,64% para
a rede neural utilizando apenas o video; 37,62% para a rede neural utilizando apenas o
audio; 43,52% para a rede neural utilizando a fusdo tardia; e 44,15% para a rede neural
utilizando a fusdo precoce. Para a combinacao com base na excitacao se obteve: 48,20%
para a rede neural utilizando apenas o video; 45,02% para a rede neural utilizando apenas
o dudio; 53,61% para a rede neural utilizando a fusao tardia; e 54,45% para a rede neural

utilizando a fusao precoce.

Neste projeto utilizamos as caracteristicas extraidas a partir do dudio e do préprio
video musical, ao contrario de (CHEN, 2012), (THOMAS, 2017) e (HATAMIKIA, 2014)
utilizamos o ambiente multi-rétulo para classificar videos musicais completos. Como
diferencial ao trabalho de (WANG, 2015) e (WANG, 2013), foi utilizado apenas videos
musicais, e ndo dados provindos de imagens ou filmes. Realizamos também uma combinacao
de predigoes através da fusao tardia, a fim de determinar a eficacia da utilizagao de
caracteristicas visuais no processo de classificagao multi-rétulo utilizando caracteristicas
visuais e auditivas dos videos musicais. Como procedimento de extragao de caracteristicas
de audio, foram utilizadas todas as caracteristicas disponiveis na biblioteca Yaafe. As
caracteristicas visuais de Histograma, Diferenca Acumulada e Fluxo Optico foram extraidas
através da biblioteca OpenCV em C++ e as caracteristicas visuais provindas da camada
fc7 do VGG16, obtidas através da rede neural pré-treinada ImageNet foram coletadas
através da biblioteca Keras em Python. Os procedimentos de classificacao foram realizados
em ambiente multi-rétulo através da biblioteca multi-rétulo Mulan. Como base foi utilizada

uma extensao da base de dados CAL500, a qual possui rotulagdo de 18 emocoes.

3.5 Comparativos

Como forma de comparacao entre os trabalhos acima listados, a tabela 5 mostra a
diferenca entre os classificadores e ambientes utilizados em cada trabalho, ja a tabela 6
mostra as emocoes utilizadas e a fonte dos dados utilizados, os quais podem ser oriundos

do Audio (A), imagens faciais (F), coletados através de EEG (E) ou coletados a partir do
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préprio arquivo de video (V).

Trabalho

Classificadores

Ambiente

(TROHIDIS, 2008)

BR(SVM), LP(SVM), RakEL(SVM) ¢ MLANN

Multi-rétulo

(CHEN, 2012) SVM Unico-rétulo
(WANG, 2013) SVM+BN Multi-rétulo
(HATAMIKIA, 2014) SOM Unico-rétulo

(WANG, 2015)

BN, BPMLL, MLENN e TRBM

Multi-rétulo

(SENG, 2016)

(BDPCA+LSLDA+OKL-RBF), LRC, 2DNPP, 2DLDA

Unico-rétulo

(NOROOZI, 2017)

MBD, MG+PCA, ARTMAP, FE, CNN,

Unico-rétulo

(THOMAS, 2017)

CNN+SVM, SVM, kNN

Unico-rétulo

Tabela 5 — Comparativo entre classificadores utilizados.

Trabalho

Emocoes

Fonte dos dados
A F E A%

(TROHIDIS, 2008)

Espanto/Surpresa, Feliz/Satisfeito, Quieto,
Relaxante/Calmo, Triste, Zangado/Medo

X

(CHEN, 2012)

Feliz, Triste, Bravo, Excitado, Nervoso e Calmo

(WANG, 2013)

Feliz, Bravo, Triste, Medo, Desgosto e Surpreso

(HATAMIKIA, 2014)

Valéncia e Excitacao

slkalks

(WANG, 2015)

Memorability: Assustador, Excitante, Engracado,
Envolvente, Pacifico, Excitante, Interessante, Feliz,
Estranho, Impressionante, Misterioso e Triste
Music Emotion: Espanto, Feliz, Relaxante, Quieto,
Triste e Bravo

NVIE video: Felicidade, Raiva, Tristeza,

Medo, Nojo, Surpresa

FilmStim: Raiva, Nojo, Tristeza, Medo,

Diversao e Ternura

(SENG, 2016)

ORL e Yale: Bravo, Feliz, Triste,

Desgosto, Surpreso e Medo

CK+: Raiva, Desprezo, Desgosto, Medo,
Felicidade, Tristeza e Surpresa

RML e eNTERFACE’05: Raiva, Nojo, Medo,
Tristeza, Surpresa, Felicidade e Neutra

(NOROOZI, 2017)

Raiva, Nojo, Medo, Tristeza,
Surpresa, Felicidade e Neutra

(THOMAS, 2017)

Valéncia e Excitacao

Tabela 6 — Comparativo entre emocoes e fontes dos dados

utilizados.
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4 Metodologia de Pesquisa

O processo de classificagdo de Videos Musicais por emog¢ao em ambiente multi-
rotulo foi dividido em quatro etapas: preparo da base de dados, extracao de caracteristicas
e geracao de arquivos, classificacao e fusdo de bases. Cada etapa é de suma importancia

para o resultado final do projeto, sendo assim cada etapa foi tratada de forma rigorosa.

4.1 Preparo da base de dados

Neste projeto foi utilizada a base de dados CAL500 descrita em (TURNBULL,
2007), que é um banco de dados de musica catalogado bem conhecido, possuindo os arqui-
vos de dudio e os rétulos para cada arquivo. No CAL500 o banco de dados foi classificado
por pelo menos 3 ouvintes humanos em Emocao, Género, Instrumentos, Som, Uso e Vocais.
O banco de dados apresenta 502 musicas populares ocidentais compostas entre 1950 e
2007 por 500 artistas diferentes, escolhidos para cobrir uma grande quantidade de variagao
acustica enquanto ainda representam alguns géneros familiares e artistas populares. A
principal caracteristica da base para a escolha no projeto é que a mesma utiliza a musica
completa e a rotulagao é realizada por humanos. Algumas bases utilizam apenas trechos
de adudio ou video, podendo assim gerar uma classificacdo nao dominante para o video
todo. Outras bases contendo audio e video nao sao provindas de videos musicais (como a
FilmStim e a NVIE) ou sdo provindas apenas de trechos musicais e sem video (como a
Music Emotion). (KOELSTRA, 2012) possuem ainda bases das quais a catalogacao foi
gerada a partir de sensores colocados em espectadores de audios e videos. Neste projeto foi
utilizado apenas as informagoes de emocao da base, as quais sdo separadas em 18 réotulos de
emocao: Angry Agressive, Arousing Awakening, Bizarre_ Weird, Calming Soothing, Ca-
refree_Lighthearted, Cheerful _Festive, Emotional_Passionate, Exciting Thrilling, Happy,
Sad, Laidback__Mellow, Light Playfull, Loving Romantic, Pleasant_Comfortable, Posi-
tive_ Optimistic, Powerful Strong, Tender Soft e Touching Loving (que sao todos os
rétulos de emocgao da base). Os quais foram avaliadas em uma escala de 1 a 5 por cada
ouvinte humano (sendo 1 pouca presencga da emo¢ao e 5 muita presenga da emogao) com

base em suas emocoes, gerando assim uma base desbalanceada.

Como a CAL500 é uma base musical e nao visual, foi realizada uma extensao
procurando videos musicais de cada musica apresentada na base. Durante a coleta dos
videos musicais como regra principal foram utilizados de apenas videos musicais oficiais,
pois sao criados para transmitir as mesmas emogoes das musicas originais, garantindo assim

que o video musical expresse a mesma emocao que a musica e para garantir que o video é
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realmente oficial foram utilizadas fontes distintas para obtencao dos mesmos. O VEVO! e
o MTV? foram escolhidos como as principais fontes de contetido por ndo permitir que os
usuarios fagcam upload de arquivos e o contetido de ambos os sites vem dos produtores
responsaveis pelos videos musicais e pelo proprio site. Também foram selecionados apenas
videos musicais que foram criados e editados para a miusica, descartando assim videos
oficiais de apresentacoes e shows. Apds o processo de coleta de videos um banco de dados
com 140 videos musicais foi gerado, a qual chamamos de CAL500 Estendida. Muitos videos
(164) foram descartados por serem provindos de shows ao vivo ou apresentagoes, por s
estarem disponiveis em fontes de acesso publico para upload (74) como Youtube, Vimeo
entre outros, ou por ndo possuirem videos musicais (122), j4 que o banco de dados possui
musicas antigas muitos deles ndo possuem videos musicais, e por possuirem o mesmo
artista de outro elemento da base (2). A figura 15 apresenta o diagrama explicando como
ocorreu a geracao da CALL500 Estendida.

ROTULOS CAL 500

CAL 500 ESTENDIDO

140 VIDEOS

| | 500 MUSICAS > MUSICAIS

DESCARTE

74 VIDEOS MUSICAIS

. < 5
164 VIDEOS MUSICAIS DESCARTADOS POR SO 122 MUSICAS NAD

DESCARTADOS POR ESTAREM DISPONIVEIS EM
SEREM SHOWS QU FONTES DE ACESSO
APRESENTACOES PUBLICO PARA UPLOAD

POSSUEM VIDEOS
MUSICAIS

Figura 15 — Modelo exemplificando a criagao da base CAL500 Estendido.

Fonte: Autoria propria

Utilizando a base CAL500 Estendida foi realizado um procedimento para identificar
as emocoes com maior presenca em cada video musical, onde com base nas avaliagoes

provindas da CALb500 original foi realizada uma média aritmética entre avalia¢oes da

1 VEVO. VEVO. Disponivel em: <https://www.vevo.com/>. Acesso em: 01 jul. 2019.
2 MTV. MTV database. Disponivel em: <http://www.mtv.co.uk/database/videos>. Acesso em: 01 jun.
2019.


https://www.vevo.com/
http://www.mtv.co.uk/database/videos
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mesma musica (cada musica possui no minimo 3 avaliagoes de usudrios distintos), com
base nessa média foi estabelecido um limiar (trés) que foi utilizado para definir se uma
determinada musica possui ou ndo uma emocao. Se a média aritmética entre as avaliagoes
de uma musica para uma determinada emocao A forem iguais ou superiores que o limiar
(A > 3.0) foi considerado que essa miisica apresenta a emocdo A, caso contrario a misica
nao apresenta a emogao. Ficando assim a base CAL500 Estendida com 140 videos musicais

avaliados de forma binéria (0 e 1) para as 18 emogoes originais da base CAL500.

Para garantir que durante os testes a base CAL500 Estendida fosse utilizada da
forma mais balanceada possivel, foi realizado o procedimento de estratificacdo em ambiente
multi-rétulo. O procedimento de estratificagdo da base foi realizado através da biblioteca
Mulan utilizando a funcao "stratify", onde os 140 videos da base CAL500 Estendida
(Apéndice (B)) foram separados com base em seus rétulos em 10 folds contendo 14 videos
cada, os quais sao apresentados na tabela 7. O procedimento de estratificacdo garante que
nenhum fold fique com desfalque de rétulos e que a divisao fique da forma mais balanceada
possivel, balanceamento o qual é mostrado na tabela 8. A saida do procedimento de
estratificacdo foram 10 arquivos (um por fold) contendo o Id dos videos e seus respectivos
rotulos, arquivos os quais foram utilizados como base para a geracao de todos os arquivos

ARFF.

Foldl | Fold2 | Fold3 | Fold4 | Fold5 | Fold6 | Fold7 | Fold8 | Fold9 | Fold10
7 15 2 14 19 20 47 6 4 13
o7 22 5 56 44 63 65 9 17 43
87 73 39 60 79 117 76 10 85 108
107 160 53 104 132 138 97 31 86 122
128 272 55 143 149 141 126 84 99 175
154 295 67 194 177 163 133 144 205 190
202 329 224 196 193 164 137 168 235 206
209 331 285 234 252 214 178 170 271 257
255 335 326 306 254 232 269 197 307 287
380 385 356 336 303 296 286 228 332 361
412 415 359 339 308 368 294 265 382 431
414 417 402 389 311 388 343 302 419 433
424 461 407 404 439 392 370 304 441 474
465 484 488 445 496 452 403 353 471 482

Tabela 7 — Separagao real dos videos (representados pelos seus Ids) por fold de forma
estratificada.
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Emocoes | F1 | F2 | F3 | F4 | F5 | F6 | F7 | F8 | F9 | F10 | Total
A1 2 2 7 1 1 4 2 4 2 3 28
A2 9 12 7 10 | 11 | 10 | 11 | 11 9 6 96
A3 3 ) 1 3 2 3 27
A4 ) 8 7 7 8 7 6 4 6 8 66
As 7 11 2 10 9 7 8 1 6 69
A6 6 10 3 9 10 7 4 3 70
A7 14 8 9 12 | 11 | 12 | 11 6 10 10 103
As 8 11 8 7 8 9 9 7 7 5 79
Ag 8 12 3 8 10 | 11 | 10 9 6 9 86
A10 5 ) 7 ) 2 ) 56
A11 7 2 10 7 8 8 7 2 6 65
A12 7 7 5 2 5 ) 53
A13 8 13 8 11 | 13 | 11 | 11 | 12 8 12 107
A4 7 8 3 9 10 | 12 9 10 6 7 81
A1s 13 10| 10 | 12 | 13 | 11 | 11 8 12 9 109
A6 ) 1 6 4 5 4 6 42
A17 5 ) ) 7 6 6 ) 4 5 52
Aig 8 5 6 ) 7 6 2 4 5 93

Tabela 8 — Distribuicao dos rétulos por fold.

4.2 Extracao de caracteristicas e geracao de arquivos

O procedimento de extragao de caracteristicas e geracao de arquivos foi dividido
em trés partes, a primeira esta relacionada a extracao de caracteristicas auditivas o qual
foi realizado através da biblioteca Yaafe em ambiente Linux, a segunda se refere a extracao
de caracteristicas visuais, as quais foram realizadas em linguagens e ambientes variados, a
terceira e tltima se refere a geracao de todos os arquivos ARFF utilizando as caracteristicas
extraidas juntamente com as informagoes provindas do procedimento de preparo da base

(subsecao 4.1).

4.2.1 Extracdo de Caracteristicas Auditivas

As caracteristicas auditivas foram extraidas em uma maquina virtual Ubuntu
Linux 14.04.05 através da biblioteca Yaafe em linguagem Python 2.7. Os arquivos de
audio foram extraidos dos videos musicais e padronizados para o formato ".wav'com
taxa de amostragem 44.100. As caracteristicas extraidas foram: Envelope, Modulacao de
Amplitude, Frames de Audio, Correlacdo Automdtica, Dominio Complexo na Deteccio
de Inicio, Energia, Espectro de Magnitude, Estatisticas de Forma Espectral, Estatisticas
de Forma Envelope, Sonoridade, Espectro Mel, MFCC, Reducao Espectral, Nivelamento
Espectral, Nivelamento Espectral por Banda, Fluxo Espectral, Deslocamento Espectral,
Encosta Espectral, Variacao Espectral, Estatistica de Forma Temporal, ZCR, OBSI, OBSIR,
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Nitidez Perceptual, Propagacao Perceptiva e Fator de Crista Espectral por Banda, os quais
sao descritos na se¢ao 2.1. Como o foco principal do trabalho é mostrar o impacto no uso
de informagoes visuais no processo de classificacdo de videos musicais, as caracteristicas
de dudio nado sofreram nenhum tipo de refinamento ou selecao. A figura 16 apresenta o
processo realizado para extragao de caracteristicas auditivas onde com base nos 140 videos
musicais da base é realizada a extragao do arquivo de dudio de cada video musical e os
arquivos de audio servem como entrada para o procedimento e extracao de caracteristicas

auditivas.

CAL 500

Envelope;

Modulacio de Ampliude;

Frames;

140 VIDEQS Corelagie Aulomatica;

Dominks Complexo na Detecgdo de Conjumos;
Energla

Espectio de Mageide;

Estatisica de Forma Espectial;

ESTENDIDO

Estatislicas deForma

Envebope;

Sonaridacde;

Espectio Mal;

MFCC;

Redugiio Espectral;

Nivelamenia Espectral;

Mivelarmenia Espectral por banda;

Fluxo Es

Deslocar peciral, Encosta Especiral,

Warlagho Es il

Estnllsticn de Farma Temporal

ZCR:

OBSI;

OBSIR;

Hitldaz Perceplual;

Fropagagho Percepliva;

Fator de Crista Especiral por Banda

/ N

AY

EXTRAGAD DE \\ MEDIA, DESVIO PADRAG £

II.( Ll CARACTERISTICAS —TNGJ‘-R!\CIFRI STICA S——— NORMAL |.7.'\r,iin DAS
AUDITIVAS CARACTERISTICAS ALUDITIVAS

1 ALDIC:

| LINGUAGEM: PYTHON 2.7 |
'n,\ BIBLIDTECA: YAAFE ,n"l

Figura 16 — Modelo exemplificando o processo de extracao de caracteristicas auditivas.

Fonte: Autoria prépria

Para cada arquivo de audio foram executados todos os 26 procedimentos acima
listados, onde foram gerados 26 arquivos contendo em cada linha os Ids dos arquivos de
audio e os valores obtidos através da caracteristica que representa o arquivo, gerando assim
um arquivo contendo 140 linhas e valores separados por ’;” (ponto e virgula). Como as
caracteristicas auditivas muitas vezes dependem do tamanho do dudio (tempo em segundos)
nao ha um padrao de quantidade de caracteristicas extraidas por cada procedimento, por
isso foi padronizado que o primeiro valor de cada linha do arquivo representa o Id do
arquivo de adudio e os demais representam as caracteristicas extraidas. Os 26 arquivos
gerados foram salvos para posteriormente serem utilizados no procedimento de geracao de

arquivos (subsecao 4.2.3).
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4.2.2 Extracdo de Caracteristicas Visuais

Antes de realizar os procedimentos de extragao de caracteristicas visuais alguns
procedimentos foram realizados a fim de evitar perda de informagoes e padronizar as
informacgoes. Primeiramente os arquivos de videos musicais foram convertidos para formato
mp4 e sua altura e largura permaneceram as mesmas dos videos musicais originais evitando
assim a perda de informagoes presentes nos mesmos. Outro cuidado que se teve foi em
relagao a obtengao de imagens dos videos (também chamado de frames de video) onde
foram extraidos exatamente 220 imagens por video musical, as quais foram armazenadas e
nomeadas de forma a identificar o video musical de origem e seu frame no andamento do
video (ex: "002_Imagem_ Frame 20407, onde o niimero ”002” representa o Id do video
musical e o 72040” representa a imagem extraida). O valor 220 foi definido com base na
média total de imagens dividido pelo niimero de imagens por segundo (apresentado na
equagao 4.1), para que as amostras tenham a mesma proporc¢ao de dados, ou seja, que
cada video tenha o mesmo peso na base. As imagens extraidas foram utilizadas para
realizar todos os procedimentos de extracao de caracteristicas, onde em alguns deles foi
utilizado também os demais frames do video musical para coleta de mais informagoes. As
caracteristicas visuais extraidas foram: Histograma de Cores, Diferenca Acumulada, Fluxo

Optico, VGG16.fc7+ImageNet e LBP, as quais sdo descritas na secio 2.2.

Totallmagens 924.000
( TotalVidZos ) _ ( 140 ) _ 6.600 — 9290 (4 1)
I'magensPorSegundo 30 30 '

O primeiro tipo de caracteristica visual extraida foi obtido através do procedimento
de Histograma de Cores, realizada em ambiente Windows 7 através da biblioteca OpenCV
3.2 em linguagem C++4-. Para o procedimento foram utilizadas as 220 imagens de cada
um dos 140 videos musicais (totalizando 30.800 imagens), onde para cada imagem foi
analisado o valor de cada pixel para cada espago de cor (RGB), onde a quantidade de
pixels varia de video para video, pois cada video possui dimensoes (altura e largura)
distintas. Para cada imagem foi gerado um vetor com 768 posi¢oes (256 posi¢oes para
cada cor do espaco RGB) contendo os valores de ocorréncia de cada nivel de cor para cada
cor, vetor o qual foi armazenado em um arquivo juntamente com o nome da imagem do
qual foi extraido, possibilitando assim saber de qual exatamente de qual imagem aquelas
caracteristicas foram extraidas. O arquivo gerado contém o nome da imagem seguido pelas

768 caracteristicas separados por ’;’ para cada uma das 30.800 imagens da base.

O segundo tipo de caracteristica visual foi obtido através do procedimento de
Diferenca Acumulada, o qual foi realizada assim como o Histograma de Cores através da
biblioteca OpenCV 3.2. Para o procedimento foram utilizadas além das 220 imagens de cada
video musical, o préprio video musical, do qual foram extraidas todas as imagens durante

o procedimento. Como as imagens de um mesmo video possuem as mesmas dimensoes,



4.2. Extracdo de caracteristicas e gerag¢do de arquivos 57

foram gerados trés vetores contendo altura*largura posicoes, cada um representando uma
cor distinta no espaco RGB, os vetores foram utilizados como acumuladores de diferenca,
onde apos realizar o procedimento de diferenca entre duas imagens sequenciais, os valores
de cada pixel para cada cor da saida dessa diferenga foram acumulados (somados) até
chegar em uma ”imagem chave” (imagem pertencente as 220 extraidas de cada video
musical). Ap6s foi realizado o procedimento utilizando a imagem chave no qual calcula
uma média aritmética em cada posicao dos vetores com base na quantidade de célculos
de diferenca realizados, posteriormente ¢é realizado um procedimento de Histograma em
cada um dos vetores, gerando assim trés vetores com 256 posigoes. Esses vetores sao
salvos sequencialmente em um arquivo juntamente com o nome da imagem chave utilizada,
gerando assim um arquivo semelhante ao gerado através do procedimento de Histograma
de Cores descrito anteriormente contendo um identificador da imagem e 768 caracteristicas

para cada uma das 30.800 imagens da base.

O Fluxo Optico foi o terceiro procedimento de extracio de caracteristicas a ser
realizado, o qual assim como o Histograma de Cores e a Diferenga Acumulada ocorreu
através da biblioteca OpenCV 3.2 em ambiente Windows 7 e linguagem C++. Para o
procedimento do Fluxo Optico foram utilizados além das 220 imagens da base as imagens
adjacentes a elas (anterior e posterior), as quais foram utilizadas para determinar a
movimentagao do pixel ao decorrer do video. Apés determinada a diregao do pixel (obtida
através do vetor tragado entre o ponto de origem e o ponto de destino do pixel) foram
levantadas nove caracteristicas com base em sua direcao e velocidade (calculada com base
no tamanho vetorial do vetor tragado) que sdo apresentadas na figura 17. As caracteristicas
de direcao se baseiam no angulo do vetor tendo como ponto de origem a posicao de
origem do pixel e foram normalizadas em oito angulos distintos: 0° ou 360°, 45° 90°,
1359, 180°, 225°, 270° e 315°. Com base em cada angulo foi realizado um histograma para
cada sequéncia de imagem, onde um vetor com nove posicoes foi gerado e utilizado como
acumulador, onde cada uma das oito primeiras posigdes representam a quantidade de pixels
que se moveram para cara angulo e a ultima posicao recebe uma média de velocidades dos
pixels da imagem, representando assim a intensidade de movimento da imagem. O vetor
gerado foi salvo em um arquivo contendo o nome da imagem chave (imagem pertencente
as 220 imagens da base e consequentemente a imagem central do procedimento) e as nove
caracteristicas extraidas, ficando o arquivo assim com 30.800 linhas representando cada

uma das 220 imagens para cada video musical.
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Figura 17 — Modelo exemplificando a extracdo de caracteristicas de Fluxo Optico.

Fonte: Autoria prépria

Outro procedimento para extracao de caracteristicas realizado é o que chamamos
de VGG16.fc7+Imagenet que foi realizado em uma méaquina virtual Ubuntu Linux 14.04.05
em linguagem Python 2.7 através da combinacao das bibliotecas TensorFlow e Keras.
Para o procedimento foram utilizadas apenas as 220 imagens selecionadas para cada
video, onde o préprio algoritmo redimensionou todas as imagens independentes de seus
tamanhos para 224x224. Ao rodar o algoritmo com uma imagem de entrada é realizado
varios procedimentos convolucionais descritos na subsecao 2.2.4 e ao chegar na camada
fc7 um vetor com 4.096 caracteristicas é gerado, este vetor juntamente com o nome da
imagem sao salvos em um arquivo, o qual possui o nome da imagem e 4.096 caracteristicas

para cada uma das 30.800 imagens selecionadas.

O dltimo procedimento de extracao de caracteristicas realizado é o LBP, o qual
foi realizado em ambiente Windows 7 através da linguagem Matlab. Para o procedimento
assim como o VGG16.fc7+Imagenet foram utilizadas apenas as 220 imagens de cada video
musical, as quais foram transformadas em imagens em nivel de cinza (imagens preto e
branco) através da funcdo rgb2¢gray e em seguida aplicado o procedimento de LBP, o qual
retorna um vetor de histograma normalizado seguindo o padrao uniforme contendo 59
posicoes. Foi gerado um arquivo contendo o nome das imagens juntamente com as 59
caracteristicas normalizadas extraidas da mesma, arquivo o qual possui tais informacoes

para todas as 30.800 imagens utilizadas.

A figura 18 apresenta os procedimento de extracao de todas as caracteristicas
visuais onde se tem como entrada os 220 frames de cada um dos 140 videos musicais, os

quais sao utilizados pelos cinco métodos de extracao de caracteristicas visuais.
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Figura 18 — Modelo exemplificando o processo de extracao de caracteristicas visuais.

Fonte: Autoria propria

4.2.3 Geracao de Arquivos

A geragao de arquivos foi realizada em ambiente Windows 7 em linguagem C++,

onde se teve como entrada os arquivos contendo as caracteristicas auditivas, caracteristicas
visuais e os dez arquivos de estratificacao representando cada um dos folds. Os arquivos
aqui gerados seguem o padrao ARFF Multi-rétulo (que podem ser exemplificados através
da figura 13) o qual se difere de um arquivo ARFF comum através de seus rétulos, em um

ARFF de tinico-rotulo os rétulos ou classes sdo definidos em uma tinica variavel chamada
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de Classe (QATTRIBUTE Classe), a qual contém todas as possibilidades de ocorréncia
para aquela base (ex: @QATTRIBUTE Classe Gato, Cachorro, Periquito), ja o arquivo
multi-rétulo apresenta uma variavel para cada rétulo da base, podendo esse atributo
receber o valor de 0 ou 1 representando a auséncia ou presenca do rétulo respectivamente.
Além do arquivo ARFF é necessario gerar um arquivo xml contendo apenas os rétulos
da base. A geracao de todos os arquivos multi-rétulo teve como base a estratificacao
apresentada na tabela 7, onde para cada fold foram gerados arquivos de teste e arquivos
de treino de forma a garantir que instancias de um mesmo video musical nao estejam no
teste e no treino simultaneamente, os arquivos xml foram todos gerados de forma idéntica,
devido ao fato de apresentarem apenas os nomes dos rotulos e os rétulos serem os mesmos
para todo o experimento, ja geracao de arquivos ARFF se deu de forma tnica para cada

tipo de procedimento de extragao de caracteristicas.

Para a geracao dos arquivos ARFF referentes as caracteristicas auditivas foi neces-
sario inicialmente realizar alguns procedimentos em cima do arquivo com caracteristicas
extraidas, primeiramente foi realizado o cédlculo da média e do desvio padrdo para as
caracteristicas presentes em cada linha de cada um dos 26 arquivos que representam cada
uma das 26 caracteristicas auditivas. Com base nos Ids das musicas foram gerados para
cada musica um vetor de caracteristicas com 52 posi¢oes (26 médias e 26 desvios padroes),
o qual foi normalizado entre 0 e 1 com base nos valores maximo e minimo. Apds isso
foram gerados os arquivos de teste e treino para cada fold apresentando sequencialmente
o vetor com 52 caracteristicas normalizadas com os 18 rétulos presentes nos arquivos de

estratificacao.

A geragao dos arquivos ARFF referentes as caracteristicas de Histograma de Cores
e Diferenca Acumulada ocorreram da mesma maneira, onde inicialmente foi realizado uma
normalizacao dos vetores de caracteristicas de 768 posi¢oes, normalizando os valores entre
0 e 1 com base nos valores maximo e minimo, apos isso foram gerados os arquivos ARFF
de teste e treino para cada fold contendo sequencialmente o vetor com 768 caracteristicas

normalizadas com os 18 rétulos presentes nos arquivos de estratificacao.

Os arquivos ARFF referentes as caracteristicas de Fluxo Optico e VGG16.fc7+
ImageNet foram gerados utilizando da mesma forma que os arquivos de Histograma de Cores
e Diferenca Acumulada, realizando uma normalizacao entre os valores e sequencialmente
gerando os arquivos de teste e treino para cada fold. Ja os arquivos ARFF referentes
as caracteristicas de LBP foram gerados sem a realizagdo de uma normalizacao, pois os

mesmos ja sao normalizados pelo algoritmo do LBP.

Ao término da geragdo de arquivos seis tipos de arquivos foram gerados, sendo eles
referentes as caracteristicas de Audio, Histograma de Cores, Diferenca Acumulada, Fluxo

Optico, VGG16.fc7+Imagenet e LBP, onde cada tipo de arquivo foi dividida em 10 folds

em arquivos de teste e treino. As informacgoes sobre os tipos de arquivos sao apresentados
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na tabela 9.
Descritor do Arquivo Rétulos | Atributos | Instancias | Caracteristicas totais
Audio 18 52 140 7.280
Histograma de Cores 18 768 30.800 23.654.400
Diferenca Acumulada 18 768 30.800 23.654.400
Fluxo Optico 18 9 30.800 277.200
VGG16.fc7+ImageNet 18 4.096 30.800 126.156.800
LBP 18 59 30.800 1.817.200

Tabela 9 — Informacoes sobre arquivos gerados.

4.3 Classificacao

Neste trabalho foi utilizado apenas a classificagdo multi-rétulo devido ao fato de
emocoes em musicas e videos quase nunca estarem sozinhas, normalmente as emogoes sao
apresentadas em conjuntos e para os videos musicais ocorre o mesmo, podendo assim um
video musical apresentar emogoes como: feliz e romantico; triste e calmo; triste, calmo e
bizarro e assim por diante. O processo de classificacdo pode ser dividido em duas etapas
distintas, a primeira etapa ¢é a classificacao multi-rétulo através dos classificadores: Binary
Relevance (BR), BRENN, Calibrated Label Ranking (CLR), HOMER, Label Powerset (LP),
MLEANN e RakEL (descritos na segao 2.3) os quais tem como saida as predi¢oes para cada
instancia da base, esta etapa podemos chamar de Geragao de Predi¢oes. A segunda etapa
nomeada de Avaliagdo Métrica é obtida através da utilizagdo das predi¢oes para avaliar
de forma métrica os procedimentos de classificacdo multi-rétulo. A figura 19 apresenta o
procedimento de geracao de predigoes e Avaliacao Métrica destas predi¢oes, onde a partir
do uso dos 20 arquivos (10 arquivos de teste e 10 arquivos de treino) para cada tipo de
caracteristica extraida é realizada a geracao de predigoes e avaliagdo métrica para cada

classificador.
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Figura 19 — Modelo exemplificando o processo de geracao de predigoes auditivas e visuais
e avaliacao métrica das mesmas.

Fonte: Autoria prépria

4.3.1 Geracao de Predicoes

A geragao das predicoes através dos classificadores multi-rétulo é realizada através
do método de validagao cruzada, onde foram utilizados os arquivos gerados no processo de
geracdo de arquivos (descritos na subsecio 4.2.3). Para cada uma das seis bases (Audio,
Histograma de Cores, Diferenca Acumulada, Fluxo Optico, VGG16.fc7+Imagenet e LBP)
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os arquivos de teste e treino para cada um dos 10 folds foram utilizados pelos classificadores
multi-rétulo, os quais realizaram as classificagoes de forma padronizada. Devido ao fato
do classificador HOMER utilizar como atributo interno fixo o classificador de tnico-rétulo
J48 (versao em java do classificador C4.5 que utiliza de arvore de decisao para realizar
suas predigoes), todos os classificadores que necessitam como pardmetro algum tipo de
classificador de tnico-rétulo utilizarao o J48. Devido ao tempo necessario para realizar as
classificagOes e ao curto prazo do projeto, as classificagoes multi-rotulo se darao apenas
através dos sete classificadores multi-rétulo anteriormente descritos e com o classificador
de tnico-rétulo J48 como parametro quando necessario. Como padrao também podemos
ressaltar o uso da validagao cruzada entre os 10 folds, onde cada fold é testado com base

em um treinamento realizado através do uso dos 9 outros folds.

Devido ao fato dos arquivos de cada fold serem gerados com base no procedimento
de estratificagao, as instancias de cada fold nao foram randomizadas novamente, facilitando
assim os procedimentos de Avaliacbes Métricas e também os procedimentos de Fusao de
Bases (subsecao 4.4). Apés a geragao de predigoes para cada Fold, os resultados foram
agrupados em um arquivo de saida contendo as predi¢oes (Confianca, Biparticao e Ranking)

que sao descritas na subsecao 2.4.2.

4.3.2 Avaliacdo Métrica

A etapa de avaliagdo métrica é realizada através do uso da funcgao calculateSta-
tistics() que realiza o calculo de todas as métricas multi-rotulo disponiveis na biblioteca
Mulan com base nas predi¢oes obtidas através do procedimento de geragao de predigoes
(descrito na subsegao 4.3.1) e das predigoes geradas através da fusao tardia (subsegao 4.4).
Como os dois procedimentos geram as predi¢cdes no mesmo formato nao foi necessario
realizar adaptagoes para realizar o procedimento métrico. Os resultados apresentados neste
projeto utilizam apenas a Métrica Micro-averaged AUC (Micro AUC) devido ao grande
nimero de resultados provindos da fusao de bases, os resultados para outras métricas

podem ser solicitados por e-mail.

O procedimento do célculo do Micro-averaged AUC (Micro-averaged Area Under
a Curve) descrito em (FAWCETT, 2006) e avaliado em (WU; ZHOU, 2017) ¢é baseado
no conceito de ROC (Receiver operating characteristics) onde inicialmente é realizado a
plotagem de um gréfico bidimensional onde os eixos X e Y s@o as taxas de FP(False Positive)
e TP(True Positive) respectivamente, descrevendo assim as compensagoes relativas entre
os beneficios (TP) e custos (FP). O célculo da taxa TP e da taxa FP sao descritos através

das equacoes 4.2 e 4.3 respectivamente

Positivos corretamente classificados

tara TP ~ (4.2)

Total de positivos
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Negativos incorretamente classificados

taxa FP ~ (4.3)

Total de negativos

A figura 20 apresenta a Curva ROC gerada a partir de uma classe e sua Area
Abaixo da Curva (AUC) com base nos rétulos relevantes e irrelevante desta classe, esta
area é que define o valor da métrica AUC. Com base no valor da métrica AUC de cada

rotulo é calculado o Micro-averaged AUC.

Taxade TP

i L L L L
a 0.2 0.4 0.6 0.8
Taxa de FP

Figura 20 — Grafico ROC de exemplo.

Fonte: Autoria prépria

4.4 Fusao de bases

Apesar do método de fusdo precoce ser apresentado na fundamentacao tedrica,
devido ao tempo limitado do projeto foram realizados apenas os procedimentos de fusao
tardia pois a fusdo precoce exige a realizacdo de novas classifica¢goes, aumentando assim o
tempo necessario para concluir os procedimentos. O procedimento de fusao tardia utiliza dos
arquivos de predigoes gerados através do procedimento de geracao de predigoes (subsegao
4.3.1) para realizar sua combinagao, como saida do procedimento de fusdo tardia se tem
os arquivos de predigoes de fusao, que seguem o mesmo modelo dos arquivos de entrada
do procedimento. A fusdo tardia foi realizada utilizando todos os recursos e combinagoes

disponiveis, combinando assim as sete predigoes de dudio (provindas de cada um dos sete
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classificadores) com as sete predigdes de video (com excegao do VGG16.fc7+ImageNet
que foi realizada somente quatro classificagoes) de trés formas distintas (Soma, Média e

Produto), assim como é apresentado na tabela 10.

Combinacao de Qtd. Arq. | Qtd. Arq. Qtd. Formas Total de
Audio com Auditivos Visuais de Combinagao | Combinacgoes
Histograma de Cores 7 7 3 147
Diferenca Acumulada 7 7 3 147
Fluxo Optico 7 7 3 147
VGG16.fc7+ImageNet 7 4 3 84

LBP 7 7 3 147
Total 7 32 3 672

Tabela 10 — Quantidade de combinacoes realizadas no processo de fusdo tardia.

Para cada uma das 672 combinagoes realizadas foi executado o processo de Avaliagao
Métrica (subsegao 4.3.2) o qual gerou os resultados de combinacao apresentados na segéo
5.3. Um detalhe importante a ser ressaltado é a forma quantitativa da combinacao entre as
bases, devido ao fato da base auditiva apresentar apenas 140 instancias e as bases visuais
apresentarem 30.800 instancias foram realizadas combinagoes utilizando primeiramente a
replicagao das predicoes auditivas para cada uma das 220 instancias representantes daquele
mesmo video musical e em um segundo momento a realizacdo de uma média de predi¢oes
das 220 instancias de um mesmo video musical, gerando assim uma predi¢ao para o video
musical completo a qual foi combinada com as predi¢oes auditivas sem a necessidade de

uma replicacao.
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5 Experimentos

Para demonstrar o impacto no uso de informagoes visuais no processo de classificagao
de videos musicais por emoc¢ao e para responder as questoes levantadas na secao 1.3,
foram realizados experimentos seguindo os padroes definidos na metodologia de pesquisa
(capitulo 4). A configuracao experimental, juntamente com todas as informagoes técnicas
dos experimentos é apresentada na secao 5.1. Os experimentos foram divididos em duas
etapas, onde a primeira foi realizada utilizando apenas fontes de caracteristicas isoladas
sem qualquer fusao de dados e a segunda etapa foi realizada utilizando o conceito de fusao

tardia através da combinacao de informagoes visuais e auditivas.

5.1 Configuracao Experimental

Para o procedimento foram utilizadas duas maquinas fisicas e uma maquina virtual.
A extracao de dudio foi realizada na maquina virtual Ubuntu Linux 14.04.05 através da
biblioteca Yaafe e da linguagem Python 2.7. A extracdo das caracteristicas de Histograma
de Cores, Diferenca Acumulada, Fluxo Optico e a geracio de todos os arquivos no formato
de relagao de atributos (ARFF) foi feita em uma maquina fisica no ambiente Windows
7, através da biblioteca visual OpenCV 3.2 e da linguagem C ++4. As caracteristicas
extraidas através do VGG16.fc7+ImageNet foram extraidas através da biblioteca Keras
e da linguagem Python, na méaquina virtual Ubuntu Linux 14.04.05 e as caracteristicas
extraidas através do LBP foram obtidas através da linguagem Matlab em ambiente
Windows 7.

A quantificacdo das caracteristicas extraidas sdo apresentadas na tabela 11, onde
foram utilizados todos os rétulos da base CAL500 para todos os arquivos ARFF gerados,
os atributos sao as caracteristicas extraidas de cada arquivo descritas na secao 4.2, as
instancias representam as amostras que foram utilizadas onde para o dudio foi utilizada
toda a musica, ou seja, um audio por video musical totalizando 140 instancias, ja para as
caracteristicas visuais foram utilizado os 220 frames de video extraidos totalizando 30.800
(ou 140 videos musicais x 220 frames de video). As caracteristicas totais representam a
quantidade total de caracteristicas presentes em cada arquivo ARFF (desconsiderando na

contagem as informagoes de rotulagao e identificagdo do video musical).
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Método de extracgao Rétulos | Atributos | Instancias | Caracteristicas totais
Audio 18 52 140 7.280
Histograma de Cores 18 768 30.800 23.654.400
Diferenca Acumulada 18 768 30.800 23.654.400
Fluxo Optico 18 9 30.800 277.200
VGG16.fc74+ImageNet 18 4.096 30.800 126.156.800
LBP 18 59 30.800 1.817.200

Tabela 11 — Quantidade de caracteristicas extraidas da base CAL500 Estendida.

Os procedimentos de geragoes de predigoes e estratificacao foram realizados através
da biblioteca MULAN no ambiente Windows 7 com Java 1.8 -Xmx14G e Weka 3.7.10 e

sao descritos nas secoes 4.3.1 e 4.1 respectivamente.

As figuras 21 e 22 apresentam o processo de geracao de predigoes visuais e auditivas,
onde na figura 21 sdo apresentados os treinamentos do Modelo Visual de Classificacao
Multi-rétulo (através das instancias visuais e rétulos relacionadas a cada imagem do video
musical) e do Modelo Auditivo de Classificagao Multi-rétulo (através da instancia auditiva
e r6tulos do dudio do video musical). Os modelos sdo treinados utilizando todos os videos

da base de treinamento.

A figura 22 apresenta o processo de geracao das predigoes visuais e auditivas através
do uso das instancias visuais e auditivas, as quais sao apresentadas para o procedimento
de Predicao de classes que com base no Modelo de Classificagdo Multi-rétulo nos fornece

as predigoes para cada rotulo e o valor de predi¢ao para cada rétulo

Com base nessa separacao os arquivos de teste e treinamento foram gerados
separadamente para Audio, Histograma de Cores, Diferenca Acumulada, Fluxo Optico,
VGG16.fc7+ImageNet e LBP (descritos na se¢ao 4.2.3), os quais foram utilizados pelos
sete classificadores descritos na secao 4.3, que retornaram as predigdes para cada instancia.
As predigoes foram agrupadas e comparadas com a rotulacao original para definir um
percentual de sucesso através da etapa de Avaliacdo Métrica. Para definir o percentual
de sucesso e realizar comparacoes foi utilizada a métrica Micro-averaged AUC, que é

implementada na biblioteca MULAN e descrita na secao de avaliagdo métrica (secao 4.3.2).
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Fonte: Autoria propria
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5.2 Primeiro Experimento

O primeiro experimento realizado teve como objetivo responder as questoes:

1 A utilizacado de informacgoes visuais é relevante no processo de classificacao de videos

musicais?

2 A classificacao de videos musicais por emocao utilizando apenas caracteristicas

visuais apresenta resultados relevantes?

3 Métodos mais robustos de extragao de caracteristicas visuais sao melhores do que

métodos simples?

Neste experimento foram utilizadas apenas as bases de forma isolada, nos possibili-
tando assim realizar comparagoes entre a classificacao utilizando apenas as caracteristicas
extraidas do video e permitindo dizer se é possivel classificar videos musicais por emocao
utilizando apenas caracteristicas visuais e qual a relevancia das caracteristicas visuais no
processo. Comparando os resultados dos classificadores que utilizaram apenas caracteristi-

cas visuais podemos obter uma comparacgao dos métodos de extracdo de caracteristicas.

As tabelas 12 e 13 mostram os resultados para cada método de extragao de
caracteristicas visuais e cada classificador. Devido ao grande volume de caracteristicas
do método VGG16.fc7T+ImageNet, nao foi possivel realizar a execugao da classificacao
utilizando os classificadores BR, HOMER e RakEL. A tabela 12 apresenta os resultados
obtidos através da realizacdo da média entre as predigoes das instancias que representam
um mesmo video, gerando assim um resultado que representa o video musical completo.
Ja a tabela 13 apresenta os resultados obtidos através das predi¢oes de cada um dos 220
frame de video ou imagens extraidos do video musical gerando assim um resultado baseado
nos frames do video. Os valores destacados em negrito sao os melhores resultados para
cada método de extragao de caracteristicas. A figura 23 apresenta a geragao da predicao
visual médias, onde as predicoes das 220 imagens de um mesmo video sao combinadas para
gerar uma predi¢ao visual média para cada video musical, que posteriormente (Segundo
Experimento) serdo combinadas com as predi¢oes auditivas de forma direta através da

fusdo tardia (Late Fusion).
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Figura 23 — Geragao da predi¢ao visual médias.

Fonte: Autoria prépria

Média Diferenca IF‘luxo Histograma | VGG16.fc7 LBP
por Acumulada Optico de Cores +ImageNet

Video | média o média o média o média o média o

BR 0,6931 0,0659 | 0,7074 0,0669 | 0,6768 0,0665 | —— —— | 0,6596 0,0614

BRENN | 0,6983 0,0627 | 0,7173 0,0677 | 0,6671 0,0538 | 0,7002 0,0596 | 0,6991 0,0562
CLR 0,6997 0,0587 | 0,7064 0,0632 |0,6882 0,0600| 0,6970 0,0590 | 0,6989 0,0553
HOMER| 0,6962 0,0683 | 0,6703 0,0651 | 0,6802 0,0613| —— —— | 0,6906 0,0498
LP 0,6820 0,0751 | 0,6824 0,0655 | 0,6552 0,0667 | 0,6946 0,0630 | 0,6760 0,0674
MLENN |0,7003 0,0615| 0,7061 0,0646 | 0,6735 0,0535 |0,7017 0,0596 | 0,6997 0,0538
RakEL |0,6968 0,0684 |0,7176 0,0697|0,6834 0,0700| —— —— [0,7005 0,0594

Tabela 12 — Resultados obtidos através da métrica Micro-averaged AUC para cada classi-
ficador vs cada método de extracao de caracteristicas visuais utilizando uma
média entre as predi¢oes das 220 imagens do video musical.
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Uso das| Diferenca Fluxo Histograma | VGG16.fc7 LBP

220 Acumulada Optico de Cores +ImageNet
Imagens| média o média o média o média o média o
BR 0,5613 0,0192 | 0,6917 0,0597 | 0,632 0,0266 | —— —— | 0,6299 0,0499

BRENN |0,6341 0,0427 | 0,6560 0,0467 | 0,6007 0,0368 | 0,6310 0,0391 | 0,6306 0,0364
CLR 0,6622 0,0462|0,6938 0,0587|0,6604 0,0511|0,6619 0,0462|0,6627 0,0430

HOMER | 0,5640 0,0227 | 0,6535 0,0601 | 0,5672 0,0267 | —— —— | 0,5643 0,0179
LP 0,5579 0,0238 | 0,5296 0,0098 | 0,5627 0,0277 | 0,5569 0,0190 | 0,5515 0,0201
MLENN | 0,6528 0,0452 | 0,6934 0,0598 | 0,6103 0,0375 | 0,6240 0,0369 | 0,6313 0,0339
RakEL | 0,6229 0,0421 | 0,6341 0,0420 | 0,6235 0,0491 | —— —— | 0,6259 0,0374

Tabela 13 — Resultados obtidos através da métrica Micro-averaged AUC para cada classi-
ficador vs cada método de extragao de caracteristicas visuais utilizando as
predigoes das 220 imagens do video musical.

Analisando a tabela 12 podemos notar que os melhores resultados utilizando ca-
racteristicas visuais e aplicando uma média de predi¢es para cada video foram obtidos
utilizando as caracteristicas extraidas através do Fluxo Optico, com excecdo quando
combinado com o classificador HOMER onde apresentou o pior resultado (67,03%) em
relacdo a outros métodos de extracao de caracteristicas visuais utilizando o mesmo classifi-
cador. Analisando a tabela 13 podemos notar que assim como na tabela 12 os melhores
resultados foram obtidos através da classificacao utilizando as caracteristicas visuais de
Fluxo Optico, com exce¢do quando combinado com o classificador LP onde apresentou o
pior resultado (52,96%) em relacdo a outros métodos de extragao de caracteristicas visuais
utilizando o mesmo classificador. Realizando uma breve comparagio entre as duas tabelas
podemos notar que a aplicagdo de uma média nas predig¢oes obtidas para cada uma das
220 imagens de cada video musical maximizou os resultados obtidos, apesar do ganho
ser pequeno ele ainda estd presente nos resultados. Como as taxas de acerto das duas
tabelas utilizando caracteristicas visuais estao proximas a 70.00%, podemos considerar
que a classificacao de videos musicais por emocao utilizando apenas caracteristicas visuais
apresenta resultados relevantes, respondendo assim a questao 2. Por apresentar resultados
relevantes na classificacao utilizando apenas informacoes visuais, podemos reconhecer que
o video assim como o audio, é relevante para o processo de classificacado de emogoes em

videos musicais, respondendo a questao 1.

Ao realizar comparagoes entre os resultados que foram obtidos através do uso de
informacoes visuais podemos notar que os resultados obtidos através das caracteristicas de
VGG16.fc7+ImageNet, considerado um método robusto para extrair caracteristicas, sao
estatisticamente os mesmos aos resultados obtidos através dos outros métodos de extracao
de caracteristicas visuais, os quais sao considerados métodos simples, nos possibilitando
dizer que para os experimentos realizados, um método robusto para extracao de caracteris-

ticas nao é melhor que um método simples para extracao de caracteristicas, respondendo
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assim a questao 3.

Os melhores resultados para cada método de extracao utilizando a média entre
as predigoes de um mesmo video musical (tabela 12) foram: 70,03% para caracteristicas
extraidas da Diferenca Acumulada combinadas com o classificador MLANN; 71,76% para
caracteristicas extraidas do Fluxo Optico combinadas com o classificador RakEL; 68,82%
para caracteristicas extraidas do Histograma de Cores combinadas com o classificador
CLR; 70,17% para caracteristicas extraidas do VGG16.fc7+ImageNet combinadas com o
classificador MLANN; e 70,05% para caracteristicas extraidas do LBP combinadas com
o classificador RakEL;. Podemos destacar que neste experimento os melhores resultados
foram obtidos através dos classificadores CLR, MLANN e RakEL.

Os melhores resultados para cada método de extracao utilizando as 220 imagens
do video musical (tabela 13) foram: 66,22% para caracteristicas extraidas da Diferenca
Acumulada combinadas com o classificador CLR; 69,38% para caracteristicas extraidas do
Fluxo Optico combinadas com o classificador CLR; 66,04% para caracteristicas extraidas
do Histograma de Cores combinadas com o classificador CLR; 66,19% para caracteristicas
extraidas do VGG16.fc7+ImageNet combinadas com o classificador CLR; e 66,27% para
caracteristicas extraidas do LBP combinadas com o classificador CLR;. Podemos destacar

que neste experimento os melhores resultados foram obtidos através do classificador CLR.

Para verificar a eficacia do uso de informagoes visuais no processo de classificacao de
emocoes em videos musicais, foi realizada uma comparacao entre a classificacao utilizando
apenas caracteristicas de audio e a classificagdo utilizando apenas caracteristicas de video.
Para isso foi realizada a comparagao entre a classificacao utilizando o método de extracao
de caracteristicas visuais que apresentou o melhor resultado (Fluxo C)ptico) e a classificacao
utilizando o método de extracao de caracteristicas auditivas. Para o segundo experimento
foi necessario a replicagao das predigoes auditivas para cara predicao visual do mesmo
video musical, ou seja, cada predi¢ao de dudio foi clonada 220 vezes para que a fusao tardia
(Late Fusion) realizada no segundo experimento ocorra de forma uniforme. Devido a esta
replicacao foi realizada uma avaliagao métrica utilizando a base de dudio replicada com o
intuito de provar que a replicacdo do mesmo nao interfere nas avaliagoes, o procedimento
de replicacao do audio é apresentado na figura 24. Como os experimentos utilizando apenas
caracteristicas visuais foram conduzidos de duas formas distintas, os resultados provindos
de cada uma das formas foram comparados juntamente com os resultados provindos da

utilizagao de predi¢oes auditivas originais e predi¢oes auditivas de forma replicada.
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Figura 24 — Replicacao das predigoes auditivas

Fonte: Autoria prépria

Audio Audio Fluxo Optico | Fluxo Optico
replicado 1 por video | 220 imagens |um por video
média média o média o média o

BR 0,6403 0,0344 | 0,6403 0,0344 | 0,6917 0,0597 | 0,7074 0,0669
BRENN | 0,7062 0,0643 | 0,7062 0,0643 | 0,6560 0,0467 | 0,7173 0,0677
CLR 0,7244 0,0645|0,7244 0,0645|0,6938 0,0587| 0,7064 0,0632
HOMER| 0,6408 0,0449 | 0,6408 0,0449 | 0,6535 0,0601 | 0,6703 0,0651
LP 0,5187 10,0546 | 0,5187 0,0546 | 0,5296 0,0098 | 0,6824 0,0655
MLENN | 0,7080 0,0509 | 0,7080 0,0509 | 0,6934 0,0598 | 0,7061 0,0646
RakEL | 0,6910 0,0530 | 0,6910 0,0530 | 0,6341 0,0420 {0,7176 0,0697

Tabela 14 — Resultados obtidos através da métrica Micro-averaged AUC para cada classi-
ficador comparando as extragoes de caracteristicas auditivas e visuais.

A tabela 14 mostra primeiramente que a replicacao das predigoes auditivas para

as 220 imagens do video musical nao apresenta alteragoes em seus resultados, com base

nos resultados apresentados na tabela serem idénticos. Podemos ressaltar também que

a classificagao utilizando apenas caracteristicas visuais esta estatisticamente no mesmo

patamar que os resultados obtidos através do uso de apenas caracteristicas auditivas. Os

melhores resultados apresentados na tabela para cada classificador (valores em negrito) sao:
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72,44% para a classificacao utilizando caracteristicas de audio tanto na forma replicada
como na forma normal combinadas com o classificador CLR; 69,38% para a classificacio
utilizando as caracteristicas visuais com base nas predi¢oes das 220 imagens do video musical
através do classificador CLR; e 71,76% para a classificacao utilizando as caracteristicas

visuais com base na média das 220 predicoes de cada imagem combinadas com o classificador

RakEL.

5.3 Segundo Experimento

O objetivo do segundo experimento é responder as questoes da secao 1.3:

4 A combinagao de informagoes visuais combinadas com as informacoes auditivas

melhora as predi¢oes em relacdo ao uso de apenas informagoes auditivas?

5 A combinacao de informagoes visuais combinadas com as informagoes auditivas

melhora as predi¢des em relagdo ao uso de apenas informagoes visuais?

Apés realizar o primeiro experimento as predi¢des de cada instdncia geradas
pelos classificadores foram utilizadas pelo método de fusao tardia (descrito na secao 4.4),
onde as confidéncias preditivas da classificacao utilizando caracteristicas auditivas foram
combinadas de duas formas, a primeira é obtida através da combinacao das predigoes
visuais com as predigoes auditivas através da replicacao das predigoes auditivas para cada
predicao visual que representa o mesmo video musical, a segunda é obtida através da
realizacdo da média entre as 220 predicoes visuais de cada video musical e em seguida a
combinagdo com as predigoes auditivas de forma direta. Os resultados obtidos através da
replicacao das predicoes auditivas sao apresentadas em cinco tabelas com base no tipo de
fonte de caracteristicas visuais utilizado, os quais sao apresentados da seguinte forma: fusao
tardia entre predigoes auditivas replicadas para predi¢oes visuais de Histograma de Cores
(15); fusdo tardia entre predigoes auditivas replicadas para predigdes visuais de Diferenga
Acumulada (16); fusao tardia entre predigoes auditivas replicadas para predigoes visuais
de Fluxo Optico (17); fusdo tardia entre predigdes auditivas replicadas para predigdes
visuais de VGG16.fc7+ImageNet (18); e fusdo tardia entre predigdes auditivas replicadas
para predigdes visuais de LBP (19).

Os resultados obtidos através da realizacdo de uma média entre as predigoes
visuais combinadas com as predi¢oes auditivas de forma direta através da fusao tardia
sao apresentados da seguinte forma: fusao tardia entre as médias das predi¢oes visuais
de Histograma de Cores e predigoes auditivas de forma direta (20); fusao tardia entre
as médias das predigoes visuais de Diferenca Acumulada e predig¢oes auditivas de forma
direta (21); fusdo tardia entre as médias das predigoes visuais de Fluxo Optico e predicoes

auditivas de forma direta (22); fusdo tardia entre as médias das predigoes visuais de
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VGG16.fc7+ImageNet e predigoes auditivas de forma direta (23); fusdo tardia entre as
médias das predigdes visuais de LBP e predigoes auditivas de forma direta (24). Os

melhores resultados de cada tabela sao apresentados em negrito.
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Audio |Fusao com

replicado | Histograma Média Produto Soma
de Cores média o média o média o
BR 0,6386 0,0336(0,6037 0,0226| 0,6382 0,0348
BRENN 0,6620 0,0385(0,6527 0,0343| 0,6607 0,0393
CLR 0,6856 0,0429(0,6710 0,0394| 0,6809 0,0436
@g HOMER 0,6382 0,0333|0,6062 0,0228]| 0,6383 0,0348
LP 0,6368 0,0364(0,6124 0,0288]| 0,6377 0,0358
MLANN 0,6652 0,0381(0,6549 0,0346| 0,6641 0,0393
RakEL 0,6724 0,0432{0,6536 0,0372| 0,6697 0,0440
BR 0,6635 0,0417|0,6139 0,0242| 0,6597 0,0415
BREANN 0,6685 0,0425|0,6675 0,0403| 0,6724 0,0446
Z CLR 0,7102 0,0535|0,7076 0,0524| 0,7044 0,0532
5 HOMER 0,6636 0,0403|0,6181 0,0240| 0,6596 0,0405
@é LP 0,6460 0,0426|0,6181 0,0327| 0,6563 0,0447
MLANN 0,6792 0,0444|0,6737 0,0414| 0,6772 0,0448
RakEL 0,6898 0,0524|0,6774 0,0480| 0,6869 0,0515
BR 0,6732 0,0472|0,6201 0,0312]| 0,6727 0,0449
BRENN 0,6878 0,0516{0,6836 0,0513| 0,6922 0,0483
. CLR 0,7222 0,0596 (0,7218 0,0610|0,7223 0,0549
= HOMER 0,6729 0,0462(0,6240 0,0300| 0,6724 0,0441
© LP 0,6598 0,0484|0,6281 0,0397| 0,6749 0,0502
MLENN 0,6910 0,0515{0,6853 0,0510| 0,6955 0,0482
RakEL 0,7021 0,0579{0,6907 0,0556| 0,7049 0,0539
BR 0,6431 0,0375|0,6112 0,0291]| 0,6428 0,0376
BRENN 0,6663 0,0465|0,6527 0,0403| 0,6644 0,0490
g CLR 0,6903 0,0487(0,6733 0,0442| 0,6850 0,0499
= HOMER 0,6428 0,0359(0,6097 0,0269]| 0,6430 0,0370
% LP 0,6436 0,0419|0,6189 0,0315| 0,6416 0,0414
MLANN 0,6694 0,0466|0,6557 0,0405| 0,6677 0,0490
RakEL 0,6758 0,0485(0,6531 0,0391| 0,6735 0,0488
BR 0,5774 0,0394|0,5748 0,0328| 0,5682 0,0323
BRENN 0,6094 0,0414|0,6118 0,0442]| 0,6012 0,0399
CLR 0,6548 0,0512{0,6542 0,0508]| 0,6459 0,0505
5 HOMER 0,5783 0,0370|0,5767 0,0318| 0,5721 0,0297
LP 0,5740 0,0341{0,5737 0,0355| 0,5556 0,0262
MLANN 0,6157 0,0417{0,6195 0,0447| 0,6088 0,0400
RakEL 0,6270 0,0467|0,6269 0,0483| 0,6195 0,0456
BR 0,6631 0,0437(0,6122 0,0270| 0,6605 0,0438
BRENN 0,6679 0,0447|0,6635 0,0418]| 0,6676 0,0458
Z CLR 0,7033 0,0531{0,7020 0,0521| 0,6983 0,0529
E HOMER 0,6630 0,0420|0,6172 0,0266| 0,6604 0,0426
b= LP 0,6424 0,0411{0,6145 0,0319| 0,6559 0,0440
MLANN 0,6720 0,0452|0,6660 0,0422| 0,6715 0,0460
RakEL 0,6829 0,0535(0,6729 0,0495| 0,6795 0,0529
BR 0,6607 0,044410,6213 0,0329| 0,6588 0,0424
BREANN 0,6834 0,0496|0,6780 0,0465| 0,6829 0,0464
= CLR 0,7120 0,0547|0,7050 0,0530| 0,7073 0,0503
% HOMER 0,6605 0,04290,6227 0,0317| 0,6589 0,0414
~ LP 0,6558 0,0438(0,6305 0,0357| 0,6613 0,0440
MLANN 0,6863 0,0494|0,6793 0,0464| 0,6860 0,0463
RakEL 0,6961 0,0536(0,6809 0,0483| 0,6944 0,0493

Tabela 15 — Resultados obtidos através da métrica Micro-averaged AUC para fusao tardia
entre as bases de Audio replicada e Histograma de Cores.
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Audio |Fusao com

replicado | Diferenca Média Produto Soma
Acumulada | média o média o média o
BR 0,6377 0,03280,6049 0,0227| 0,6370 0,0341
BRENN 0,6765 0,04310,6627 0,0385| 0,6746 0,0438
CLR 0,6857 0,0430/0,6706 0,0401| 0,6824 0,0438
g HOMER 0,6383 0,03500,6076 0,0269| 0,6385 0,0362
LP 0,6403 0,03870,6212 0,0338| 0,6404 0,0375
MLENN 0,6823 0,0426|0,6677 0,0388| 0,6802 0,0434
RakEL 0,6727 0,0443|0,6537 0,0414| 0,6702 0,0449
BR 0,6607 0,04210,6142 0,0232| 0,6566 0,0419
BRANN 0,6927 0,05030,6929 0,0492| 0,6937 0,0520
Z CLR 0,7112 0,05430,7093 0,0529| 0,7056 0,0550
5 HOMER 0,6623 0,04340,6189 0,0265| 0,6582 0,0435
Eé LP 0,6472 0,0456|0,6305 0,0388| 0,6608 00,0488
MLENN 0,7068 0,05310,7045 0,0520| 0,7025 0,0536
RakEL 0,6896 0,05360,6792 0,0500| 0,6863 0,0526
BR 0,6705 0,04610,6210 0,0289| 0,6699 0,0435
BRANN 0,7090 0,05640,7079 0,0573| 0,7126 0,0536
. CLR 0,7218 0,0596|0,7219 0,0604|0,7229 0,0549
— HOMER 0,6721 0,04810,6253 0,0328| 0,6721 0,0452
© LP 0,6624 0,04990,6441 0,0454| 0,6801 0,0498
MLANN 0,7176 0,0577|0,7172 0,0587| 0,7215 0,0540
RakEL 0,7014 0,0583|0,6916 0,0572| 0,7043 0,0541
BR 0,6437 0,0385|0,6138 0,0289| 0,6427 0,0402
BRANN 0,6803 0,04810,6636 0,0431| 0,6785 0,0493
ﬁ CLR 0,6916 0,0493/0,6743 0,0453| 0,6865 0,0494
= HOMER 0,6436 0,03960,6130 0,0296 | 0,6434 0,0411
% LP 0,6464 0,0476|0,6250 0,0385]| 0,6422 0,0464
MLANN 0,6872 0,04890,6700 0,0443| 0,6845 0,0501
RakEL 0,6764 0,05000,6550 0,0436| 0,6740 0,0504
BR 0,5751 0,03340,5735 0,0283| 0,5669 0,0253
BRENN 0,6363 0,0456|0,6360 0,0454| 0,6320 0,0410
CLR 0,6562 0,0473|0,6558 0,0462| 0,6490 0,0438
S HOMER 0,5769 0,0357/0,5750 0,0299| 0,5705 0,0272
LP 0,5709 0,0301/0,5713 0,0304| 0,5420 0,0317
MLANN 0,6490 0,04690,6502 0,0469| 0,6447 0,0424
RakEL 0,6268 0,04390,6259 0,0445| 0,6203 0,0422
BR 0,6598 0,0415|0,6118 0,0235| 0,6573 0,0413
BRENN 0,6905 0,05120,6881 0,0498| 0,6891 0,0520
% CLR 0,7046 0,05240,7033 0,0515| 0,7002 0,0531
= HOMER 0,6615 0,04290,6176 0,0278| 0,6589 0,0436
= LP 0,6423 0,0417|0,6261 0,0364| 0,6591 0,0446
MLENN 0,6993 0,05190,6973 0,0510| 0,6975 0,0527
RakEL 0,6836 0,0524|0,6744 0,0488]| 0,6805 0,0524
BR 0,6587 0,0430/0,6218 0,0302| 0,6571 0,0409
BRANN 0,7025 0,0547|0,6960 0,0520| 0,7014 0,0510
= CLR 0,7126 0,0547|0,7059 0,0523| 0,7094 0,0499
% HOMER 0,6599 0,04470,6240 0,0334| 0,6588 0,0427
~ LP 0,6594 0,0470/0,6429 0,0415]| 0,6661 0,0459
MLENN 0,7091 0,05480,7023 0,0527| 0,7079 0,0509
RakEL 0,6965 0,05420,6827 0,0509| 0,6946 0,0500

Tabela 16 — Resultados obtidos através da métrica Micro-averaged AUC para fusao tardia
entre as bases de Audio replicada e Diferenga Acumulada.
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Au.dlo Fusdo com Média Produto Soma
replicado | Fluxo
Optico média o |média o média o
BR 0,6928 0,0450/0,6741 0,0411| 0,6909 0,0447
BRENN 0,6849 0,0443|0,6700 0,0407| 0,6816 0,0442
CLR 0,7000 0,047410,6826 0,0444| 0,6995 0,0480
% HOMER 0,6863 0,04120,6739 0,0374| 0,6844 0,0437
LP 0,6396 0,0349/0,6310 0,0333| 0,6377 0,0352
MLENN 0,6923 0,0445|0,6741 0,0400| 0,6907 0,0439
RakEL 0,6774 0,0433|0,65683 0,0400| 0,6746 0,0437
BR 0,7214 0,0578|0,7194 0,0575| 0,7173 0,0574
BRENN 0,7067 0,0531|0,7062 0,0527| 0,7046 0,0526
Z CLR 0,7205 0,0556|0,7166 0,0547| 0,7176 0,0550
5 HOMER 0,7106 0,0499/0,7084 0,0498| 0,7055 0,0489
ﬁ LP 0,6635 0,0470|0,6565 0,0464| 0,6677 0,0482
MLENN 0,7209 0,0576|0,7190 0,0574| 0,7162 0,0571
RakEL 0,6958 0,0517|0,6851 0,0482| 0,6923 0,0495
BR 0,7310 0,0628|0,7309 0,0639|0,7359 0,0575
BRENN 0,7207 0,0602|0,7196 0,0612| 0,7225 0,0552
. CLR 0,7281 0,0616|0,7255 0,0627| 0,7331 0,0577
= HOMER 0,7213 0,0570|0,7206 0,0573| 0,7241 0,0558
© LP 0,6809 0,0510/0,6780 0,0530| 0,6915 0,0509
MLENN 0,7305 0,0630|0,7302 0,0641| 0,7357 0,0574
RakEL 0,7066 0,057810,6969 0,0564| 0,7089 0,0526
BR 0,7006 0,0509|0,6797 0,0464| 0,6957 0,0529
BRENN 0,6889 0,0497|0,6713 0,0453| 0,6849 0,0504
E CLR 0,7046 0,0537|0,6831 0,0482| 0,7020 0,0552
= HOMER 0,6850 0,0494 10,6677 0,0467| 0,6835 0,0509
% LP 0,6437 0,0449|0,6307 0,0405| 0,6386 0,0441
MLENN 0,6992 0,05110,6785 0,0471| 0,6943 0,0530
RakEL 0,6807 0,0499|0,6588 0,0433| 0,6782 0,0496
BR 0,6730 0,0577/0,6731 0,0575| 0,6667 0,0562
BRENN 0,6513 0,0487|0,6500 0,0472| 0,6433 0,0459
CLR 0,6893 0,0580|0,6888 0,0581| 0,6831 0,0582
% HOMER 0,6355 0,06090,6253 0,0590| 0,6423 0,0565
LP 0,5455 0,032810,5456 0,0320| 0,5191 0,0376
MLENN 0,6725 0,0585|0,6730 0,0584| 0,6661 0,0550
RakEL 0,6359 0,04370,6357 0,0430| 0,6284 0,0425
BR 0,7130 0,0557|0,7117 0,0554| 0,7111 0,0565
BRENN 0,7028 0,0527|0,7008 0,0523| 0,6992 0,0529
% CLR 0,7119 0,0565|0,7097 0,0565| 0,7108 0,0573
= HOMER 0,7058 0,0510/0,7057 0,0492| 0,7038 0,0560
= LP 0,6576 0,0400|0,6555 0,0420| 0,6672 0,0412
MLENN 0,7122 0,05490,7108 0,0547| 0,7104 0,0557
RakEL 0,6889 0,0516|0,6802 0,0486| 0,6857 0,0510
BR 0,7190 0,0582|0,7111 0,0559| 0,7176 0,0530
BRENN 0,7111 0,0564 10,7039 0,0543| 0,7079 0,0509
| CLR 0,7226 0,0595|0,7119 0,0584| 0,7224 0,0558
% HOMER 0,7063 0,0571|0,6981 0,0529| 0,7052 0,0522
o LP 0,6690 0,04620,6632 0,0453| 0,6703 0,0449
MLENN 0,7185 0,0578|0,7104 0,0560| 0,7167 0,0524
RakEL 0,7006 0,0547|0,6867 0,0513| 0,6976 0,0496

Tabela 17 — Resultados obtidos através da métrica Micro-averaged AUC para fusao tardia
entre as bases de Audio replicada e Fluxo Optico.
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Audio |Fusao com

replicado | VGG16.fc7 Média Produto Soma
+ImageNet | média o |média o média o
BR
BRENN 0,6766 0,0435]0,6634 0,0386| 0,6740 0,0446
CLR 0,6855 0,0408]0,6704 0,0377| 0,6813 0,0410
% |HOMER
LP 0,6375 0,0334]0,6138 0,0268| 0,6378 0,0329
MLENN 0,6730 0,0417]0,6592 0,0369| 0,6708 0,0433
RakEL
BR
BRANN 0,6895 0,0494|0,6880 0,0476| 0,6913 0,0498
Z CLR 0,7115 0,0532(0,7092 0,0523| 0,7063 0,0511
Z  |HOMER
5 LP 0,6426 0,0370(0,6218 0,0297| 0,6585 0,0422
MLENN 0,6880 0,0482]0,6811 0,0445| 0,6857 0,0476
RakEL
BR
BRANN 0,7067 0,0553]0,7038 0,0554| 0,7107 0,0516
. CLR 0,7219 0,0577|0,7221 0,0590|0,7224 0,0526
= HOMER
© LP 0,6583 0,0423 10,6357 0,0365| 0,6780 0,0444
MLANN 0,6990 0,0524]0,6918 0,0512| 0,7025 0,0496
RakEL
BR
BRENN 0,6812 0,0482]0,6655 0,0441| 0,6793 0,0516
g CLR 0,6909 0,0482(0,6751 0,0445| 0,6863 0,0501
= HOMER
% LP 0,6447 0,0402]0,6196 0,0310| 0,6414 0,0409
MLANN 0,6776 0,0469|0,6625 0,0433| 0,6759 0,0501
RakEL
BR
BRANN 0,6329 0,0367(0,6322 0,0375| 0,6268 0,0352
CLR 0,6542 0,0462]0,6530 0,0456| 0,6470 0,0444
% |HOMER
Lp 0,5687 0,0279]0,5683 0,0274| 0,5405 0,0320
MLANN 0,6265 0,0361]0,6280 0,0382| 0,6222 0,0348
RakEL
BR
BRENN 0,6873 0,0480(0,6833 0,0466| 0,6866 0,0483
% CLR 0,7039 0,0513]0,7028 0,0511| 0,7008 0,0500
< HOMER
= LP 0,6386 0,0356|0,6197 0,0301| 0,6585 0,0392
MLANN 0,6808 0,0462|0,6730 0,0439| 0,6802 0,0468
RakEL
BR
BRANN 0,7002 0,0511(0,6934 0,0493| 0,6990 0,0475
= CLR 0,7119 0,0539]0,7055 0,0523| 0,7082 0,0479
2 |HOMER
e LP 0,6558 0,0405 (10,6347 0,0347| 0,6637 0,0407
MLENN 0,6942 0,0492]0,6855 0,0473| 0,6932 0,0462
RakEL

Tabela 18 — Resultados obtidos através da métrica Micro-averaged AUC para fusao tardia
entre as bases de Audio replicada e VGG16.fc7+ImageNet.
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Audio |Fusao com

replicado| LBP Média Produto Soma
média o média o média o
BR 0,6836 0,04920,6357 0,0368| 0,6833 0,0505
BRENN 0,6765 0,04040,6631 0,0373| 0,6760 0,0409
CLR 0,6872 0,04110,6717 0,0378| 0,6845 0,0415
g HOMER 0,6385 0,0304|0,6090 0,0223| 0,6389 0,0317
LP 0,6372 0,0326|0,6170 0,0267| 0,6377 0,0324
MLANN 0,6766 0,03920,6635 0,0366| 0,6761 0,0400
RakEL 0,6742 0,0403|0,6559 0,0358| 0,6723 0,0410
BR 0,7040 0,05320,6563 0,0354| 0,7013 0,0544
BRANN 0,6886 0,0461|0,6876 0,0451| 0,6914 0,0462
Z CLR 0,7107 0,0530/0,7082 0,0520| 0,7062 0,0509
E HOMER 0,6611 0,04010,6212 0,0249| 0,6567 0,0390
ﬁ LP 0,6428 0,03840,6232 0,0324| 0,6569 0,0416
MLENN 0,6937 0,0466|0,6899 0,0452| 0,6921 0,0454
RakEL 0,6908 0,04980,6805 0,0457| 0,6883 0,0478
BR 0,7166 0,0605|0,6581 0,0420| 0,7179 0,0570
BRENN 0,7057 0,05390,7031 0,0539| 0,7096 0,0508
. CLR 0,7218 0,0576|0,7220 0,0585|0,7226 0,0531
— HOMER 0,6707 0,04410,6288 0,0285| 0,6706 0,0415
© LP 0,6584 0,0435|0,6396 0,0393| 0,6763 0,0453
MLANN 0,7059 0,0530/0,7031 0,0529| 0,7101 0,0497
RakEL 0,7034 0,0546|0,6943 0,0525| 0,7056 0,0507
BR 0,6816 0,04940,6373 0,0377| 0,6809 0,0511
BRENN 0,6785 0,0455|0,6625 0,0405| 0,6768 0,0473
% CLR 0,6914 0,04690,6744 0,0426| 0,6867 0,0483
= HOMER 0,6441 0,0366|0,6142 0,0264| 0,6440 0,0380
% LP 0,6435 0,0426|0,6214 0,0347| 0,6405 0,0435
MLANN 0,6793 0,04540,6639 0,0404| 0,6776 0,0469
RakEL 0,6769 0,0465|0,6560 0,0396| 0,6742 0,0470
BR 0,6417 0,0634|0,6331 0,0486| 0,6359 0,0569
BRENN 0,6339 0,0423|0,6330 0,0414| 0,6280 0,0398
CLR 0,6574 0,0473|0,6564 0,0459| 0,6489 0,0441
E HOMER 0,5773 0,0334|0,5777 0,0281| 0,5718 0,0262
LP 0,5634 0,0338/0,5640 0,0330| 0,5391 0,0334
MLANN 0,6339 0,03990,6346 0,0397| 0,6288 0,0380
RakEL 0,6287 0,04390,6286 0,0427| 0,6211 0,0405
BR 0,7041 0,05390,6559 0,0400| 0,7029 0,0543
BRENN 0,6866 0,04600,6835 0,0441| 0,6871 0,0466
Z CLR 0,7040 0,05040,7029 0,0501| 0,7016 0,0501
% HOMER 0,6602 0,03780,6210 0,0237| 0,6576 0,0381
= LP 0,6374 0,0366|0,6210 0,0320| 0,6556 0,0387
MLENN 0,6873 0,04490,6836 0,0430| 0,6875 0,0453
RakEL 0,6844 0,0484|0,6764 0,0447| 0,6828 0,0484
BR 0,7017 0,05980,6481 0,0477| 0,7009 0,0563
BRANN 0,6993 0,05130,6922 0,0490| 0,6990 0,0475
— CLR 0,7126 0,0538|0,7055 0,0517| 0,7090 0,0491
% HOMER 0,6591 0,04010,6256 0,0288]| 0,6582 0,0378
o LP 0,6555 0,04230,6374 0,0367| 0,6626 0,0411
MLENN 0,6993 0,05010,6921 0,0480| 0,6992 0,0462
RakEL 0,6973 0,0515|0,6846 0,0475| 0,6955 0,0473

Tabela 19 — Resultados obtidos através da métrica Micro-averaged AUC para fusao tardia
entre as bases de Audio replicada e LBP.
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Fusao com média L 1
Audio |de predicaes do Média Produto Soma
Histograma de Cores| média ¢ |média o média o
BR 0,6901 0,0461]0,6724 0,0410| 0,6856 0,0472
BRENN 0,6833 0,04190,6690 0,0369 | 0,6802 0,0421
CLR 0,6920 0,0445]0,6748 0,0405| 0,6877 0,0446
g HOMER 0,6905 0,0450(0,6719 0,0382| 0,6842 0,0488
LP 0,6784 0,0462|0,6642 0,0424| 0,6741 0,0470
MLENN 0,6850 0,0422]0,6701 0,0371| 0,6818 0,0424
RakEL 0,6905 0,0475]0,6739 0,0414| 0,6879 0,0495
BR 0,7173 0,0579]0,7157 0,0579| 0,7120 0,0602
BRANN 0,7120 0,0542]0,7117 0,0534| 0,7087 0,0582
z |CLR 0,7204 0,0567(0,7190 0,0562| 0,7162 0,0583
Z HOMER 0,7184 0,0562|0,7167 0,0546| 0,7130 0,0610
ﬁ LP 0,7099 0,0616(0,7073 0,0619| 0,7034 0,0618
MLENN 0,7137 0,05400,7130 0,0531| 0,7112 0,0574
RakEL 0,7205 0,0603]0,7192 0,0594| 0,7169 0,0615
BR 0,7285 0,0646|0,7288 0,0673| 0,7307 0,0594
BRENN 0,7230 0,0605|0,7237 0,0622| 0,7288 0,0556
. CLR 0,7328 0,0627]0,7333 0,0641| 0,7357 0,0574
= |HOMER 0,7299 0,0606 |0,7303 0,0607 | 0,7352 0,0580
“ |up 0,7221 0,0667(0,7202 0,0689| 0,7269 0,0637
MLEANN 0,7243 0,0600|0,7248 0,0612| 0,7299 0,0542
RakEL 0,7305 0,0654]0,7309 0,0665|0,7364 0,0602
BR 0,6964 0,0525|0,6758 0,0441| 0,6900 0,0542
BRENN 0,6922 0,0491]0,6718 0,0407| 0,6864 0,0549
ﬁ CLR 0,7005 0,0507(0,6800 0,0449| 0,6941 0,0527
= |HOMER 0,6963 0,0513]0,6744 0,0440| 0,6892 0,0540
% LP 0,6870 0,0517]0,6676 0,0455| 0,6819 0,0543
MLENN 0,6942 0,0486 (10,6737 0,0409| 0,6883 0,0536
RakEL 0,6973 0,0528 10,6760 0,0444| 0,6942 0,0561
BR 0,6650 0,0607]0,6671 0,0621| 0,6540 0,0673
BRENN 0,6570 0,0585(0,6573 0,0591| 0,6476 0,0607
CLR 0,6725 0,0581]0,6733 0,0581| 0,6644 0,0625
% |HOMER 0,6708 0,0556|0,6706 0,0568 | 0,6599 0,0678
LP 0,6455 0,05150,6448 0,0526 | 0,6378 0,0649
MLENN 0,6619 0,0579]0,6636 0,0589| 0,6529 0,0591
RakEL 0,6692 0,0608|0,6716 0,0633| 0,6622 0,0627
RakEL 0,6287 0,0439]0,6286 0,0427| 0,6211 0,0405
BR 0,7106 0,05920,7096 0,0589| 0,7067 0,0599
BRENN 0,7045 0,0522]0,7047 0,0514| 0,7033 0,0550
% CLR 0,7135 0,0555(0,7127 0,0552| 0,7108 0,0558
= HOMER 0,7104 0,0565|0,7097 0,0549| 0,7066 0,0590
= |LP 0,7034 0,0586|0,7013 0,0580| 0,7002 0,0608
MLENN 0,7063 0,0523]0,7058 0,0516| 0,7043 0,0549
RakEL 0,7118 0,0608|0,7110 0,0600| 0,7090 0,0604
BR 0,7178 0,05890,7095 0,0586 | 0,7131 0,0555
BRENN 0,7110 0,0557|0,7047 0,0534| 0,7106 0,0516
= [CLR 0,7199 0,0570]0,7126 0,0553| 0,7162 0,0515
% HOMER 0,7182 0,0576|0,7097 0,0553| 0,7148 0,0546
/M |LP 0,7091 0,0582(0,6999 0,0569| 0,7062 0,0542
MLENN 0,7132 0,0557]0,7063 0,0534| 0,7117 0,0515
RakEL 0,7187 0,0598]0,7110 0,0565| 0,7189 0,0535

Tabela 20 — Resultados obtidos através da métrica Micro-averaged AUC para fusao entre
as bases de Audio e média de predigoes do Histograma de Cores.
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Fusao com média .
Audio | de predicges da Média Produto Soma
Diferenca Acumulada|média o |média o média o
BR 0,6926 0,0469|0,6740 0,0428| 0,6902 0,0492
BRANN 0,6941 0,0462]0,6754 0,0408| 0,6932 0,0469
CLR 0,6950 0,0440(0,6766 0,0406| 0,6933 0,0452
g HOMER 0,6936 0,0494 10,6753 0,0451| 0,6928 0,0496
LP 0,6831 0,0467]0,6671 0,0447| 0,6783 0,0442
MLANN 0,6945 0,044810,6760 0,0399| 0,6932 0,0449
RakEL 0,6944 0,0488]0,6762 0,0443| 0,6944 0,0488
BR 0,7221 0,0619]0,7206 0,0623| 0,7160 0,0655
BRANN 0,7242 0,0604 10,7229 0,0599| 0,7200 0,0633
Z |CLR 0,7236 0,0583]0,7222 0,0580| 0,7175 0,0605
Z HOMER 0,7234 0,0620|0,7221 0,0618| 0,7185 0,0655
5 LP 0,7202 0,0681(0,7193 0,0683| 0,7121 0,0715
MLANN 0,7238 0,0595|0,7225 0,0593| 0,7202 0,0609
RakEL 0,7240 0,0640(0,7230 0,0638| 0,7175 0,0660
BR 0,7317 0,0669|0,7318 0,0681| 0,7374 0,0627
BRANN 0,7337 0,0636|0,7337 0,0644| 0,7379 0,0605
. CLR 0,7334 0,0628|0,7338 0,0633| 0,7367 0,0578
= |HOMER 0,7320 0,0668|0,7315 0,0683| 0,7371 0,0619
© ILp 0,7304 0,0701]0,7299 0,0710| 0,7336 0,0638
MLANN 0,7342 0,0630(0,7345 0,0640|0,7384 0,0582
RakEL 0,7330 0,0670|0,7329 0,0687| 0,7380 0,0623
BR 0,7031 0,0529]0,6805 0,0473| 0,6986 0,0549
BRANN 0,7028 0,0519]0,6808 0,0468| 0,7001 0,0529
g CLR 0,7044 0,0515]0,6832 0,0472| 0,6996 0,0521
= |HOMER 0,7033 0,0547|0,6805 0,0501| 0,7007 0,0552
% LP 0,6968 0,0574]0,6786 0,0523| 0,6871 0,0548
MLANN 0,7027 0,0512]0,6813 0,0473| 0,6989 0,0546
RakEL 0,7035 0,0547|0,6821 0,0487| 0,7000 0,0543
BR 0,6775 0,0595|0,6786 0,0616| 0,6682 0,0614
BRANN 0,6784 0,0602|0,6772 0,0602| 0,6746 0,0528
CLR 0,6788 0,0573]0,6812 0,0554| 0,6734 0,0527
% HOMER 0,6794 0,0601|0,6786 0,0597| 0,6748 0,0594
LP 0,6441 0,0576]0,6429 0,0573| 0,6430 0,0592
MLANN 0,6795 0,0590|0,6803 0,0595| 0,6747 0,0530
RakEL 0,6801 0,0609|0,6807 0,0614| 0,6730 0,0593
BR 0,7145 0,0593]0,7135 0,0586| 0,7118 0,0629
BRANN 0,7164 0,0580|0,7154 0,0571| 0,7152 0,0604
Z |CLR 0,7164 0,0554]0,7157 0,0547| 0,7143 0,0582
% HOMER 0,7159 0,0611]0,7150 0,0601| 0,7144 0,0645
= |LP 0,7153 0,0601|0,7141 0,0588| 0,7100 0,0641
MLANN 0,7163 0,0570]0,7155 0,0566 | 0,7151 0,0583
RakEL 0,7173 0,0612]0,7162 0,0606 | 0,7148 0,0636
BR 0,7216 0,0608|0,7129 0,0582| 0,7195 0,0579
BRANN 0,7217 0,0592(0,7148 0,0563| 0,7231 0,0561
—= |CLR 0,7219 0,0573]0,7144 0,0542| 0,7209 0,0538
% HOMER 0,7222 0,0612(0,7139 0,0588| 0,7208 0,0577
~ |LP 0,7132 0,0615]0,7084 0,0604| 0,7103 0,0548
MLENN 0,7222 0,0583]0,7146 0,0557| 0,7219 0,0544
RakEL 0,7223 0,0611]0,7145 0,0587| 0,7223 0,0572

Tabela 21 — Resultados obtidos através da métrica Micro-averaged AUC para fusdo entre
as bases de Audio e média de predigoes da Diferenca Acumulada.
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Audio

Fusao com média
de predigoes do
Fluxo Optico

Média

média o

Produto

média o

Soma

média o

BR

BR
BRANN
CLR
HOMER
LP
MLENN
RakEL

0,6974 0,0457
0,7004 0,0472
0,7049 0,0482
0,6915 0,0431
0,6644 0,0371
0,6965 0,0452
0,7018 0,0483

0,6777 0,0411
0,6806 0,0417
0,6840 0,0440
0,6742 0,0370
0,6582 0,0374
0,6775 0,0407
0,6817 0,0433

0,6947 0,0445
0,6979 0,0471
0,7047 0,0485
0,6885 0,0443
0,6582 0,0381
0,6934 0,0435
0,6991 0,0483

BRENN

BR
BRENN
CLR
HOMER
LP
MLENN
RakEL

0,7258 0,0596
0,7293 0,0607
0,7259 0,0575
0,7154 0,0510
0,7156 0,0635
0,7229 0,0591
0,7308 0,0622

0,7235 0,0596
0,7280 0,0606
0,7241 0,0572
0,7137 0,0514
0,7158 0,0633
0,7209 0,0587
0,7295 0,0621

0,7217 0,0587
0,7246 0,0595
0,7233 0,0569
0,7105 0,0487
0,7060 0,0612
0,7183 0,0580
0,7255 0,0608

CLR

BR
BRENN
CLR
HOMER
LP
MLANN
RakEL

0,7339 0,0637
0,7378 0,0651
0,7331 0,0632
0,7248 0,0574
0,7288 0,0655
0,7324 0,0632
0,7383 0,0666

0,7339 0,0650
0,7373 0,0660
0,7319 0,0648
0,7257 0,0585
0,7284 0,0657
0,7321 0,0647
0,7377 0,0683

0,7400 0,0585
0,7429 0,0593
0,7395 0,0589
0,7292 0,0563
0,7285 0,0600
0,7380 0,0576
0,7440 0,0605

HOMER

BR
BRENN
CLR
HOMER
LP
MLENN
RakEL

0,7057 0,0521
0,7103 0,0545
0,7094 0,0549
0,6926 0,0537
0,6830 0,0502
0,7025 0,0508
0,7107 0,0570

0,6842 0,0474
0,6873 0,0496
0,6863 0,0484
0,6738 0,0491
0,6757 0,0482
0,6813 0,0475
0,6869 0,0506

0,7001 0,0554
0,7050 0,0557
0,7066 0,0575
0,6928 0,0548
0,6726 0,0497
0,6965 0,0542
0,7058 0,0583

LP

BR
BRENN
CLR
HOMER
LpP
MLENN
RakEL

0,6805 0,0617
0,6873 0,0619
0,6979 0,0616
0,6482 0,0654
0,5898 0,0536
0,6786 0,0604
0,6906 0,0628

0,6811 0,0609
0,6881 0,0621
0,6974 0,0620
0,6364 0,0610
0,5906 0,0533
0,6784 0,0608
0,6917 0,0625

0,6756 0,0594
0,6838 0,0606
0,6917 0,0620
0,6535 0,0618
0,6212 0,0532
0,6725 0,0568
0,6860 0,0610

MLENN

BR
BRANN
CLR
HOMER
LP
MLENN
RakEL

0,7169 0,0574
0,7215 0,0578
0,7170 0,0585
0,7096 0,0522
0,7127 0,0526
0,7143 0,0560
0,7223 0,0603

0,7158 0,0570
0,7203 0,0574
0,7156 0,0589
0,7097 0,0513
0,7123 0,0526
0,7131 0,0555
0,7215 0,0600

0,7150 0,0580
0,7194 0,0583
0,7153  0,0590
0,7067 0,0570
0,7093 0,0514
0,7120 0,0564
0,7206 0,0604

RakEL

BR
BRENN
CLR
HOMER
LP
MLENN
RakEL

0,7226 0,0585
0,7256 0,0597
0,7268 0,0607
0,7113 0,0584
0,7027 0,0551
0,7206 0,0579
0,7272 0,0617

0,7145 0,0564
0,7174 0,0571
0,7162 0,0593
0,7030 0,0547
0,7001 0,0542
0,7127 0,0557
0,7182 0,0593

0,7213  0,0531
0,7230 0,0539
0,7282 0,0569
0,7113 0,0539
0,6965 0,0507
0,7182 0,0525
0,7252 0,0558

Tabela 22 — Resultados obtidos através da métrica Micro-averaged AUC para fusao entre
as bases de Audio e média de predigoes do Fluxo Optico.
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Fusdo com média

Audio |de predicaes do Média Produto Soma
VGG16.fc74+ImageNet | média o |média o média o
BR
BRENN 0,6976 0,0475|0,6774 0,0418| 0,6936 0,0503
CLR 0,6945 0,042410,6761 0,0385| 0,6907 0,0415
% |HOMER
LP 0,6854 0,0418]0,6708 0,0381| 0,6782 0,0418
MLENN 0,6985 0,0470|0,6787 0,0416| 0,6945 0,0497
RakEL
BR
BRENN 0,7252 0,0609|0,7234 0,0602| 0,7213 0,0619
Z |CLR 0,7226 0,0572|0,7207 0,0569| 0,7191 0,0559
% |HOMER
2 |Lp 0,7210 0,0606|0,7185 0,0604| 0,7159 0,0594
MLENN 0,7273 0,0608|0,7247 0,0601| 0,7242 0,0618
RakEL
BR
BRANN 0,7355 0,0636|0,7348 0,0644|0,7424 0,0610
~ |CLR 0,7326 0,0610(0,7329 0,0623| 0,7373 0,0550
= |HOMER
© lip 0,7337 0,0626|0,7330 0,0640| 0,7365 0,0568
MLENN 0,7369 0,0631|0,7353 0,0644| 0,7414 0,0619
RakEL
BR
BRENN 0,7060 0,0520|0,6848 0,0486| 0,7016 0,0580
= |CLR 0,7024 0,0509|0,6832 0,0464| 0,6983 0,0544
= |HOMER
% LP 0,6966 0,0477|0,6800 0,0427| 0,6878 0,0506
MLENN 0,7066 0,0518|0,6842 0,0482| 0,7025 0,0577
RakEL
BR
BRENN 0,6786 0,0516|0,6787 0,0528| 0,6722 0,0531
CLR 0,6761 0,0554|0,6764 0,0561| 0,6720 0,0537
~ |HOMER
LP 0,6480 0,0516|0,6472 0,0516| 0,6461 0,0507
MLENN 0,6815 0,0533|0,6828 0,0547| 0,6779 0,0570
RakEL
BR
BRENN 0,7169 0,0561|0,7164 0,0562| 0,7158 0,0577
% CLR 0,7144 0,0550|0,7140 0,0543| 0,7150 0,0535
E HOMER
= |Lp 0,7145 0,0552|0,7132 0,0543| 0,7123 0,0564
MLENN 0,7177 0,0567|0,7163 0,0563| 0,7173 0,0575
RakEL
BR
BRANN 0,7230 0,0570|0,7151 0,0546| 0,7235 0,0522
= |CLR 0,7209 0,0557|0,7128 0,0541| 0,7197 0,0493
% |HOMER
~ |LP 0,7151 0,0552{0,7098 0,0532| 0,7108 0,0476
MLENN 0,7249 0,0565|0,7159 0,0554| 0,7255 0,0523
RakEL

Tabela 23 — Resultados obtidos através da métrica Micro-averaged AUC para fusdo entre
as bases de Audio e média de predi¢oes do VGG16.fc7+ImageNet.
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Audio

Fusao com média
de predicoes do
LBP

Média

média o

Produto

média o

Soma

média o

BR

BR
BRENN
CLR
HOMER
LP
MLENN
RakEL

0,6880 0,0497
0,6968 0,0439
0,6957 0,0431
0,6937 0,0421
0,6794 0,0409
0,6966 0,0431
0,6965 0,0441

0,6578 0,0459
0,6777 0,0399
0,6763 0,0386
0,6744 0,0390
0,6668 0,0384
0,6783 0,0399
0,6778 0,0404

0,6879 0,0507
0,6971 0,0432
0,6959 0,0415
0,6933 0,0441
0,6762 0,0393
0,6967 0,0420
0,6970 0,0434

BRENN

BR
BRANN
CLR
HOMER
LP
MLANN
RakEL

0,7055 0,0531
0,7230 0,0569
0,7226 0,0575
0,7210 0,0574
0,7154 0,0603
0,7230 0,0565
0,7231 0,0588

0,6767 0,0462
0,7216 0,0570
0,7210 0,0572
0,7195 0,0583
0,7133 0,0601
0,7221 0,0567
0,7218 0,0588

0,7030 0,0540
0,7198 0,0527
0,7199 0,0535
0,7173 0,0542
0,7089 0,0567
0,7194 0,0515
0,7202 0,0559

CLR

BR
BRENN
CLR
HOMER
LP
MLENN
RakEL

0,7168 0,0601
0,7328 0,0619
0,7336 0,0610
0,7318 0,0611
0,7282 0,0651
0,7333 0,0611
0,7339 0,0635

0,6789 0,0523
0,7341 0,0630
0,7339 0,0623
0,7323 0,0624
0,7279 0,0661
0,7346 0,0623
0,7348 0,0652

0,7183 0,0571
0,7387 0,0561
0,7385 0,0551
0,7350 0,0552
0,7315 0,0588
0,7388 0,0550
0,7393 0,0572

HOMER

BR
BRENN
CLR
HOMER
LP
MLENN
RakEL

0,6921 0,0529
0,7026 0,0485
0,7034 0,0489
0,7001 0,0491
0,6908 0,0487
0,7030 0,0478
0,7047 0,0497

0,6603 0,0458
0,6820 0,0419
0,6821 0,0440
0,6780 0,0431
0,6741 0,0454
0,6825 0,0418
0,6820 0,0442

0,6017 0,0544
0,6992 0,0499
0,6998 0,0499
0,6967 0,0515
0,6830 0,0509
0,6998 0,0488
0,7005 0,0501

LP

BR
BRENN
CLR
HOMER
LP
MLANN
RakEL

0,6575 0,0668
0,6770 0,0565
0,6797 0,0553
0,6757 0,0541
0,6264 0,0650
0,6773 0,0538
0,6785 0,0612

0,6596 0,0589
0,6762 0,0558
0,6806 0,0552
0,6752 0,0531
0,6264 0,0635
0,6773 0,0540
0,6795 0,0608

0,6553 0,0622
0,6771 0,0508
0,6760 0,0503
0,6741 0,0500
0,6323 0,0582
0,6756 0,0491
0,6784 0,0555

MLENN

BR
BRENN
CLR
HOMER
LP
MLENN
RakEL

0,7037 0,0552
0,7151 0,0536
0,7152 0,0538
0,7137 0,0527
0,7086 0,0556
0,7157 0,0527
0,7168 0,0558

0,6756 0,0507
0,7153 0,0532
0,7152 0,0542
0,7133 0,0522
0,7074 0,0560
0,7157 0,0526
0,7166 0,0558

0,7031 0,0553
0,7179 0,0519
0,7166 0,0516
0,7138 0,0535
0,7090 0,0520
0,7180 0,0507
0,7180 0,0548

RakEL

BR
BRENN
CLR
HOMER
LpP
MLENN
RakEL

0,7056 0,0615
0,7216 0,0568
0,7214 0,0561
0,7193 0,0563
0,7093 0,0567
0,7216 0,0559
0,7219 0,0580

0,6707 0,0590
0,7137 0,0550
0,7141 0,0537
0,7112 0,0540
0,7033 0,0553
0,7146 0,0542
0,7155 0,0561

0,7052  0,0576
0,7242  0,0509
0,7209 0,0510
0,7204 0,0510
0,7070 0,0493
0,7239 0,0501
0,7234 0,0521

Tabela 24 — Resultados obtidos através da métrica Micro-averaged AUC para fusdo entre
as bases de Audio e média de predigdes do LBP.
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Analisando os resultados apresentados na tabela 15 podemos notar que os melhores
resultados obtidos (combinando predigoes auditivas replicadas e predigoes de Histograma de
Cores) sdo os resultados provindos da utilizacao do classificador CLR para o Audio através
do método de fusao tardia de Soma, sendo que quando combinadas com o classificador
CLR para o Histograma de Cores se obtém o melhor resultado da tabela (72,23%), o
qual é inferior ao melhor resultado da utilizacdo de base isolada de dudio (72,44%) e
superior ao melhor resultado da utilizagao da base isolada de Histograma de Cores (66,04%)
que sao apresentados nas tabelas 14 e 13 respectivamente. Comparando os métodos de
fusdo tardia (média, produto e soma) podemos notar que o método de média apresenta
os melhores resultados quando comparado com os demais métodos, porém os melhores
resultados ainda assim foram obtidos através do método de soma. Um dado importante
a se ressaltar é que durante a primeira etapa os melhores resultados para a classificacao
utilizando caracteristicas de Histograma de Cores e a classificacao utilizando a replicagao
das predic¢oes auditivas foram obtido através do classificador CLR, o qual obteve também

o melhor resultado para a fusao tardia.

A anélise dos resultados apresentados na tabela 16 mostra que o melhor resultado
obtido (quando se combina predigdes de Audio replicadas e predicdes de Diferenca Acumu-
lada) foi de 72,29%, o qual foi obtido usando uma combinagao do classificador CLR com
caracteristicas de Audio e o classificador CLR com caracteristicas de Diferenca Acumulada.
Assim como na classificacao utilizando caracteristicas de Histograma de Cores, os melhores
resultados foram obtidos através do uso do classificador CLR para audio e do método
de fusdo tardia da soma. Comparando os métodos de fusdo tardia podemos notar que
assim como na tabela 15 o método da média se destaca, porém os melhores resultados
sdao apresentados através do método de soma. Ao comparar com os resultados obtidos na
primeira etapa, podemos notar que as taxas de acerto foram inferiores para audio replicado
(72,44%) e superiores para Diferenga Acumulada (66,22%) os quais sao apresentados nas

tabelas 14 e 13 respectivamente.

Analisando os resultados apresentados na tabela 17, podemos destacar os resultados
obtidos combinando a classificagao pelo classificador CLR utilizando caracteristicas de
Audio que posteriormente sofre uma replicacdo de predicdes com a classificacio pelo
classificador BR utilizando caracteristicas de Fluxo Optico, que foi o melhor resultado
obtido durante segundo experimento utilizando a replicagao de predigoes auditivas (73,59%).
Podemos destacar também que a quantidade de caracteristicas e atributos para este método
é muito inferior as caracteristicas e atributos de outros métodos de extracao de informagoes
visuais (apresentados na tabela 11). Ao contrario dos resultados apresentados nas tabelas
15 e 16, os resultados obtidos foram melhores que os resultados obtidos através da utilizacao

de bases isoladas.

Os resultados apresentados na tabela 18 mostram que os resultados obtidos
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através da fusdao de predi¢oes auditivas de forma replicada com predigdes visuais de
VGG16.fc7+ImageNet (72,24%) apresentam assim como na fusdo de predigoes auditivas
replicadas com predig¢oes de Histograma de Cores e predigoes de Diferenca Acumulada, os
resultados sdo inferiores ao uso de caracteristicas isoladas auditivas (72,44%) e superiores a
utilizagao de caracteristicas isoladas visuais de VGG16.fc7+ImageNet (66,19%). Vale ressal-
tar que dentre os métodos de extracao de caracteristicas visuais, o VGG16.fc7+ImageNet
apresenta maior quantidade de caracteristicas e atributos (tabela 11), mostrando assim
que o processo de extracao de caracteristicas utilizando uma rede pré-treinada nem sempre

¢ a melhor opcao quando se trata de classificagao multi-rotulo de emocgoes.

Os resultados apresentados na tabela 19 mostram que os resultados obtidos através
da fusdo de predigoes auditivas de forma replicada com predic¢oes visuais de LBP (72,26%)
apresentam assim como nas fusoes de predigoes anteriores (com excegao a fusao utilizando
predicoes provindas de caracteristicas de Fluxo Optico), os resultados sdo inferiores ao uso

de caracteristicas isoladas auditivas (72,44%) e superiores a utilizagdo de caracteristicas

isoladas visuais de LBP (66,27%).

Ao comparar os resultados das tabelas de fusao tardia utilizando a replicagao de
predigoes auditivas e as predigdes visuais (tabelas 15, 16, 17, 18 e 19) podemos ressaltar
os resultados obtidos através do uso do classificador CLR, o qual apresentou os melhores
resultados tanto no uso de caracteristicas visuais de forma isolada quanto na fusao tardia
de predic¢oes auditivas replicadas com predigoes visuais. Apesar de estatisticamente os
resultados nao apresentarem variagoes significativas, podemos notar uma leve melhoria
quando utilizada a combinacao de predi¢des auditivas replicadas com predi¢oes visuais de

Fluxo Optico.

Analisando os resultados apresentados na tabela 20 podemos verificar que os
resultados obtidos através da fusao tardia entre as predigoes auditivas e da média de
predicoes visuais de Histograma de Cores foram superiores aos resultados obtidos através
da classificagao utilizando apenas caracteristicas auditivas de forma isolada (72,44%) e
superiores aos resultados obtidos através da classificacao utilizando apenas caracteristicas
visuais de Histograma de Cores de forma isolada (68,82%), comparando com os resultados
da tabela 15 podemos notar uma melhoria em sua melhor avaliacdo. Com base nestes
dados é possivel afirmar que o uso da predi¢cao média entre os frames visuais combinados
com as predigoes auditivas apresentou melhores resultados (73,64%) quando comparado
com a utilizacdo da combinacao das predig¢oes auditivas de forma replicada combinadas

com as predigoes visuais (72,23%).

A tabela 21 apresenta os resultados da fusdo tardia entre as predigoes auditivas e
a média de predigoes visuais de Diferenca Acumulada, dos quais o melhor resultado foi
apresentado através da combinacao da classificagdo utilizando o classificador CLR para as

caracteristicas auditivas e da média de predi¢des obtidas através do classificador MLANN
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utilizando informacoes visuais de Diferenca Acumulada. Quando realizada a comparacao
entre as tabelas 21 e 16 podemos notar que assim como no caso do Histograma de Cores, os
resultados obtidos através da realizacao da média de predigoes foi superior aos resultados
utilizando a replica¢ao do audio (72,29%) e também foi superior quando comparado com

as classificagoes utilizando caracteristicas de forma isolada.

A tabela 22 apresenta os resultados da fusao tardia entre as predi¢oes auditivas
¢ a média de predicoes visuais de Fluxo Optico, dos quais o melhor resultado foi apre-
sentado através da combinagao da classificacao utilizando o classificador CLR para as
caracteristicas auditivas e da média de predi¢des obtidas através do classificador RakEL
utilizando informacoes visuais de Fluxo Optico (74,40%). Devemos ressaltar que o melhor
resultado apresentado nesta tabela é também o melhor resultado apresentado em todos os

experimentos (tanto de forma isolada quanto através das fusoes tardias).

Os resultados apresentados na tabela 23 se referem a combinagdao de predigoes
auditivas com a média de predigoes visuais de VGG16.fc7+ImageNet, onde o melhor
resultado obtido foi através da combinacao de predi¢des auditivas obtidas através do
classificador CLR com a média de predicoes obtidas através do classificador BKANN
utilizando caracteristicas extraidas através do VGG16.fc7+ImageNet (74,24%).

Analisando os resultados da tabela 24 podemos ressaltar o resultado obtido através
da combinacgao das predigoes auditivas provindas do classificador CLR com a média
de predigbes visuais obtidas através do classificador RakEL (73,93%). Os quais assim
como os demais casos em que se utilizou a média de predi¢des visuais, foi melhor do
que a classificagao utilizando caracteristicas de forma isolada e também melhores que os

resultados obtidos através da fusdo tardia com base na replicagdo de informacoes auditivas.

Com base em todas as tabelas as quais apresentam resultados oriundos da utilizacao
da média de predigoes visuais (tabelas 20, 21, 22, 23 e 24) podemos concluir que o
classificador CLR combinado com informacoes auditivas ainda é o mais relevante, e o

classificador RakEL foi o que apresentou melhores resultados para estes casos em especifico.

Quando comparamos todos os resultados obtidos no segundo experimento, podemos
notar que a utilizacdo do Fluxo Optico para a classificacdo de videos musicais ¢ o mais
relevante entre os demais métodos de extracao de caracteristicas visuais utilizados neste
trabalho. Podemos ressaltar também que apesar dos resultados de combinacao serem
estatisticamente iguais aos resultados da classificacao utilizando as bases de forma isolada,
houve uma pequena melhora nos resultados. Com base nos experimentos podemos responder
também as questOes anteriormente levantadas: respondendo a questao 4: Sim e nao, apés
realizar a combinacao de informacgoes visuais com informagoes auditivas através do método
de fusao tardia, quando combinadas utilizando a replicacao das predi¢oes auditivas os
resultados foram inferiores aos resultados obtidos através do uso de apenas informagoes

auditivas de forma isolada, porém ao realizar a combinagao com a média de predigoes
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visuais os resultados obtidos foram superiores aos utilizando apenas informagoes auditivas
de forma isolada, onde podemos ressaltar o melhor resultado obtido durante o experimento
apresentado na tabela 22 (74,40%); respondendo a questao 5: Sim, como as classificagdes
utilizando caracteristicas auditivas de forma isolada apresentam melhores predi¢oes quando
comparado a classificagoes utilizando caracteristicas visuais de forma isolada, a combinagao
dos dois maximizou os resultados quando se comparado a classificacao utilizando apenas

caracteristicas visuais de forma isolada.
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6 Conclusao

Neste trabalho foi realizado um estudo para classificar videos musicais por emogao
em ambiente multi-rotulo. Para a classificagdo multi-rétulo foram utilizadas caracteristicas
visuais e auditivas. Para extrair as caracteristicas visuais foram utilizados as imagens
(frames) dos videos musicais. As caracteristicas auditivas também foram extraidas a
partir dos videos musicais. Para realizar a classificacdo multi-rétulo de emocoes em videos
musicais foi expandida a base CAL500, que possui originalmente apenas musicas com 18

rotulos de emocao.

Como contribuicao cientifica o trabalho apresenta o impacto do uso de informagdes
visuais no processo de classificagao de emocoes em videos musicais, comparando a classifica-
¢ao utilizando apenas o audio com classificacoes utilizando caracteristicas visuais isoladas
(secao 5.2). Também foi realizada a combinagao de classificacoes utilizando caracteristicas

visuais e auditivas (segao 5.3).

Os experimentos (descritos no capitulo 5) permitiram responder as questdes levan-
tadas na secao 1.3: Q1 - A utilizacao de informagoes visuais é relevante no processo de
classificacao de videos musicais?; Q2 - A classificacdo de videos musicais por emocao utili-
zando apenas caracteristicas visuais apresenta resultados relevantes?; Q3 - Métodos mais
robustos de extragao de caracteristicas visuais sao melhores do que métodos simples?; Q4 -
A combinacgao de informagoes visuais combinadas com as informagoes auditivas melhora
as predigoes em relacdo ao uso de apenas informagoes auditivas?; Q5 - A combinagao de
informagoes visuais combinadas com as informacoes auditivas melhora as predigoes em
relacao ao uso de apenas informagoes visuais?; e Q6 - Quais os melhores classificadores para
a classificacdo de emocoes em videos musicais no ambiente multi-rotulo? Nos permitiram
também atingir o objetivo desejado (descrito na segao 1.2), que é realizar a classifica¢ao
multi-rotulo de emocgoes em videos musicais utilizando caracteristicas visuais e auditivas,
mostrando que a utilizagdo de informagoes visuais possui grande relevancia no processo de

classificacdo de emogoes em videos musicais.

Através dos experimentos realizados (segoes 5.2 e 5.3) foi possivel responder as
questoes de pesquisa Q1, Q2, Q3, Q4 e Q5. Apds a analise dos resultados foi possivel
concluir que as informacoes visuais possuem grande importancia no processo de classificagao
de emoc¢oes em videos musicais, possibilitando realizar as classificagdes utilizando apenas

informagoes visuais e atingir resultados relevantes.

Os experimentos utilizando a combinagao de caracteristicas visuais e auditivas
apresentam melhora nas classifica¢coes quando comparados com os experimentos utilizando

apenas caracteristicas visuais ou auditivas. Dentre todos os experimentos realizados, os
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melhores resultados foram obtidos utilizando a combinagao de caracteristicas auditivas
e caracteristicas visuais de fluxo éptico (74.40%). Com base nesse resultado é possivel
destacar a importancia das informagoes de movimento para classificagdo de emogoes em

videos musicais.

Em relacao a Q6, quais os melhores classificadores para classificar emogoes em am-
biente multi-rotulo? Nao foi possivel destacar um classificador em especial, pois em diversos

momentos os melhores resultados foram obtidos através de classificadores diferentes.

Como trabalho futuro pretende-se criar bases de videos musicais rotuladas por
emocao por ouvintes humanos. Outra possibilidade é fragmentar os videos e definir as
emocoes presentes ao longo do tempo. Além disso pretende-se explorar outras formas de

extrair caracteristicas, selecionar as imagens dos videos musicais e fusao de classificadores.
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Faixa bonus do filme Tupac: Resurrection

Usado no filme Magnoélia onde as musicas da artista sdo utilizadas para expressar as cenas.

3 Informado como Oficial no site oficial do Artista http://www.bobmarley.com/media/videos/music-
videos/three-little-birds/

4 Informado como Oficial no site oficial do Artista http://www.u2.com/media/player/63/1


http://www.bobmarley.com/media/videos/music-videos/three-little-birds/
http://www.bobmarley.com/media/videos/music-videos/three-little-birds/
http://www.u2.com/media/player/63/1

APENDICE B - Base CAL500 Estendida

Tabela 26 — Informagoes sobre os videos musicais.

Id |Artista Misica

2 |2Pac Trapped

4 | A Tribe Called Quest Bonita Applebum

5 |Aaron Neville Tell It Like It Is

6 |ABBA SOS

7 |ABC Poison Arrow

9 |Adam & The Ants Prince Charming

10 |Adam Ant Wonderful

13 |Aerosmith Dude (Looks Like A Lady)
14 |Aimee Mann Wise Up

15 |Air Sexy Boy

17 |Alanis Morissette Thank U

19 |Alice In Chains No Excuses

20 |Alicia Keys Fallin’

22 | Altered Images Don’t Talk to Me About Love
31 |Aphex Twin Come to Daddy

39 |Ashford & Simpson Solid

43 |Backstreet Boys As Long As You Love Me
44 |Badly Drawn Boy All Possibilities

47 |Barenaked Ladies It’s All Been Done

53 |The Beatles Strawberry Fields Forever
55 | The Beautiful South One Last Love Song

56 |Beck Where It’s At

57 |Bee Gees Stayin’ Alive

60 |Ben Folds Five Brick

63 |Billie Holiday & Tony Bennett God Bless The Child

65 |Billy Joel We Didn’t Start the Fire
67 |Bjork Army Of Me

73 |Blondie Rupture

76 |Blur Country House

79 |Bob Marley Three Little Birds

Continua na proxima pagina
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Id |Artista Misica

84 |Bomb The Bass Bug Powder Dust

85 |Bon Jovi Livin’ On A Prayer

86 |Bonnie Tyler Total Eclipse of the Heart

87

The Boo Radleys

Wake up Boo!

97

Britney Spears

I'm A Slave 4 U

99

Bryan Adams

Cuts Like a Knife

104 | The Buggles Video Killed The Radio Star
107|Bush Comedown
108 | Busta Rhymes Woo-Hah! Got You All In Check
117|The Cardigans Lovefool
122 | Carpenters Rainy Days And Mondays
. Gonna Make You Sweat (Everybody
126 | C4+C Music Factory
Dance Now)
128 | Chantal Kreviazuk Surrounded
132| Cheap Trick Dream Police
133|The Chemical Brothers Setting Sun
137|Chic Le Freak
138| Chicago If You Leave Me Now
141 | Christina Aguilera Genie In A Bottle
143 | Chumbawamba Tubthumping
144|The Church Under The Milky Way
149| Coldplay Clocks
154|The Cranberries Linger
160| The Cure Just Like Heaven
163 | Cypress Hill Lowrider
164 | Daft Punk Da Funk
168|De La Soul Eye Know
170| Def Leppard Pour Some Sugar On Me
175|Dido Here with Me
177|Dire Straits Money For Nothing

178

DJ Jazzy Jeff & The Fresh Prince

Summertime

190

Duncan Sheik

Barely Breathing

193

Earth, Wind & Fire

September

194

Eels

Cancer For The Cure

196

Elliott Smith

Baby Britain

Continua na prozima pagina
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Id |Artista Madsica

197 |Elton John Tiny Dancer

202 |Erasure Chains of Love

205 | Eurythmics Sweet Dreams (Are Made Of This)
206 | Evanescence My Immortal

209 |Faith No More Epic

214 |Foo Fighters Big Me

224 |Gin Blossoms Hey Jealousy

228 | The Go-Gos Vacation

232| Green Day Longview

234|Guns N’ Roses November Rain
235|Daryl Hall & John Oates Private Eyes

252 | Jamiroquai Little LL

254 |Jane’s Addiction Been Caught Stealing
255 |Janet Jackson Miss You Much

257 | Jeft Buckley Last Goodbye
265|John Lee Hooker Boom Boom

269 | Joy Division Love Will Tear Us Apart
271 |Kansas Carry On Wayward Son
272 | Kanye West Gold Digger

285 | Live Lightning Crashes

286 | Liz Phair Supernova

287 |LL Cool J Mama Said Knock You Out
294 |Marcy Gray I Try

295 | Madness Baggy Trousers

296 | Madonna Ray Of Light

302 | Massive Attack Risingson

303 | Mazzy Star Fade Into You

304 | MC Hammer U Can’t Touch This
306|Men At Work Who Can It Be Now?
307 | Metallica One

308 | Michael Jackson Billie Jean

311 | Moby Porcelain

326 | Natalie Imbruglia Torn

329 | Nelly Country Grammar

331 |New Order Blue Monday

Continua na proxima pagina
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Id |Artista Misica

332|Nine Inch Nails Head Like A Hole

335|No Doubt Simple Kind Of Life

336 | Norah Jones Don’t Know Why

339 Oasis Supersonic

343| OutKast Ms. Jackson

353| The Police Every Little Thing She Does Is Magic
356 | Primus Jerry Was A Race Car Driver

359| The Psychedelic Furs Love My Way

361

Queen and Five

We Will Rock You

368

Red Hot Chili Peppers

Give It Away

370

Rick James

Super Freak

380

Sade

Smooth Operator

382|Sarah McLAchlan Possession

385 |Screaming Trees Nearly Lost You
388|Sex Pistols Pretty Vacant
389 |Shakira The One

392| The Shins New Slang

402 | The Smashing Pumpikins Rocket

403

The Smithereens

Behing The Wall Of Sleep

404 | The Smiths How Soon is Now

407 | Snoop Dogg Gin and Juice

412|Soul II Soul and Caron Wheeler |Keep On Movin’

414 |Soundgarden Black Hole Sun

415|The Specials Gangsters

417 |Spice Girls Stop

419 |Spiritualized Stop Your Crying

424 | Starship Nothing’s Gonna Stop Us Now
431|The Stone Roses I Wanna Be Adored

433 | The Stranglers Golden Brown

439| Sweet Fox On The Run

441 | Sylvester You Make Me Feel(Mighty Real)
445 | Tears For Fears Everybody Wants To Rule The World
452 | Third Eye Blind Semi-Charmed Life

461 | Tom Petty and Heartbreakers I Won'’t Back Down

465 | Tori Amos Professional Window

Continua na proxima pagina
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Id |Artista Madsica

471|102 Hold Me, Thrill Me, Kiss Me, Kill Me

474 | Urge Overkill Sister Havana

482 | Violent Femmes Blister In The Sun

484 | Weezer Buddy Holly

488 | Whitney Houston How Will I Know

496 | Yeah Yeah Yeahs Maps

Tabela 27 — Informacoes sobre os rétulos de emocoes.

Representaciao | Emocao Original da CAL500 Total de Ocorréncias
A1 "EMOTION-ANGRY__/_ AGRESSIVE’ 28
Ao "EMOTION-AROUSING__/ AWAKENING’ 96
A3 "EMOTION-BIZARRE_ /_ WEIRD’ 27
A4 "EMOTION-CALMING_ /_ SOOTHING’ 66
A5 "EMOTION-CAREFREE_ /_LIGHTHEARTED’ 69
A6 "EMOTION-CHEERFUL_/ FESTIVE’ 70
A7 "EMOTION-EMOTIONAL_/ PASSIONATE’ 103
A8 "EMOTION-EXCITING__/_ THRILLING’ 79
Ao 'EMOTION-HAPPY’ 86
Ao "EMOTION-LAID-BACK_/_ MELLOW’ 56
A11 "EMOTION-LIGHT _/_ PLAYFUL’ 65
A2 "EMOTION-LOVING_ /_ ROMANTIC’ 53
A13 "EMOTION-PLEASANT_/ COMFORTABLE’ 107
A4 "EMOTION-POSITIVE_ /_ OPTIMISTIC’ 81
A5 "EMOTION-POWERFUL_ /_STRONG’ 109
A6 "EMOTION-SAD’ 42
A17 "EMOTION-TENDER_ /_SOFT’ 52
A1s "EMOTION-TOUCHING_/ LOVING’ 53

Tabela 28 — Rotulacao da base.

Id (A1 A2 Az Aa|As| A6 | A7 | A [Ag [ A1o| Ar|Ar2 [ A13| Ata| Ais [ Aie | A7 | Ais
2 |1(170(0(0j0(1}{1}0[0JO}O[OJO1T]00/0
4 |10j0{0|1}j0|{0O]OjO|O]21T]0O0]0O0]0O]O0O]0O0]0]O0]O
5 (0(0j0}1}{0j0(1}{0jO[OfO]O}[LT|OJO|T |11
6 (0/1j0(0j1|{1(O|2|1j{O0O|12{Of1]|1]1T|0O0]O0|O
7 |0{1(0/0OjO(O|2|2j1)1|{1T]0O|O0O]O|1T]1T]0]O
9 |0j0j1]0[0]O|O[O]O[OJO[OJOJOJO|1T|0O]O0
0 (0oj1joj1{ofj1{1{1j1{oj1{1|{1]1]0]0]O0]1
I3joftrjo{ofry1j1rjry1r{ofry0}0f1{1j010}0

Continua na prozima pagina
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0

ofrfry1ry1y1y1411

1{1/1{0]0(0]0]0|0]| O

1{0/1{0]0(0]0O]1|0]|O0

1/1(0{0]0|01{1T/0]0

Id )\1 )\2 )\3 )\4 >\5 )\6 )\7 )\8 )\9 )\10 )\11 )\12 >\13 )\14 )\15 )\16 )\17 )\18

14 10{0(0]1]0]0[1|0]0

151001111 ]1]1]1]|1

17 10(0(0{1]0(0|1]00]| 0

19 10(1/0]1]0j0|1]0|1

20010 (1]0]|1 1|11

22

31

39 (0(1]010]0}1|1|0]1

43 10(1]011]0/0(1]01]0

4 1011|0111 ]1|1]|1

47 1010]0(010|1]1(0]|1

53 |01 (11|01 |1]|1]1

95 (0001|001 10]O0

56 [0 11 (1|11 |1]1|1

o7 (0101011 |1]1]1

60 (0]0]0|1]0]{0(1/0]O0

63 |0[{0]011]0]0|1|0]1

65 |01 ]1(0|1 |1 |1 |1]|1

67

7300111111011

7 0]1(0]1|1]1/1]0]1

79 10]1(0|1]1(1]1]|0|1

84

8 (0[1]0/0]0]01]1]1

8 [(0{0]011]0]0|1|1]0(0

7 (011011 1|11

97 (0101|111 ]1]1

99 (0000|001 ]|0]1

104/0{1(0]0|1]1]0|0]1

107/1{1/0]0[0[0|1|1]0]O
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