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Resumo

A musica proporciona efeitos benéficos & mente humana. E usada no cotidiano
para diminuir a tensdo, como forma distracdo e, até mesmo, como forma de expres-
sdo de sentimentos. Por essas razbes muitas pesquisas surgem com o objetivo de
explorar. Nas ciéncias da computagao, pode ser observada pesquisas em relacdo ao
reconhecimento de emocoes musicais e desenvolvimento de sistemas de recomenda-
¢ao de musicas. Para o reconhecimento de emoc¢oes na musica é necessario extragao
de contetiddo musical, e métodos que facilita sua extragao. Pensando nisso, este traba-
lho tem por objetivo apresentar, através dos resultados do Mapeamento Sistematico,
um aparato geral sobre ao tema referido, de modo a auxiliar futuros estudos. Foram
encontrados 35 artigos associados ao tema referido, que no total apresentou 85 ca-
racteristicas musicais, assim como, possibilitou o levantamento de dados referente
aos métodos e ferramentas de extragdo e associagido de caracteristicas a emocao.

Palavras-chaves: Reconhecimento de Emocoes. Mtsica e Emocgao. Extragdo de
Caracteristicas.



Abstract

Music provides beneficial effects to the human mind. It is used in daily life to
reduce tension, as a form of distraction and even as a form of expression of feelings.
For these reasons, many researches are aimed at exploring the emotions. In the
computer sciences, one can observe the growing research regarding the recognition
of musical emotions and the development of music recommendation systems. For
the recognition of emotions in music is necessary extraction of musical content, and
methods that facilitate its extraction. With this in mind, this paper aims to present,
through the results of the Systematic Mapping, a general apparatus on the subject
mentioned, in order to help future studies. A total of 35 articles were found associa-
ted to the mentioned theme, which in total presented 85 musical characteristics, as
well as, it enabled the collection of data referring to methods and tools of extraction
and association of characteristics to the emotion model.

Palavras-chaves: Recognition of Emotions. Music and Emotion. Extraction Fea-
tures.
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1 Introducao

Esta monografia apresenta um estudo sobre a relagao das caracteristicas musicais com
a emocao. Nesse capitulo sao apresentados, os problemas, objetivos deste trabalho, a

metodologia usada e a descri¢ao das contribuicoes obtidas.

1.1 Contextualizacao

A musica tem sido associada a emocao durante séculos. Isso é percebido, na eras
medievais em que os guerreiro entoavam cangoes nao apenas como forma de comunicagao
no campo de batalha, mas, também, como elemento psicolégico para animar as tropas e
deixarem o inimigos temerosos (CARVALHO, 2007). Além desse contexto histérico, existe
o caso da musica “Gloomy Sunday”, que é denominada: “a musica do suicidio”, por conta
dos quadros de suicidios ocorridos ao ouvi-la (STACK; KRYSINSKA; LESTER, 2008).

Atualmente, diversas areas tem estudado a relacao da musica com a emogao. O campo
da psicoacustica realiza estudos das sensacoes humanas em relagdo a musica, a partir
da percepg¢ao sonora do individuo, através da andlise de carateristicas acusticas, como:
timbre, volume e rugosidade (COUTINHO; CANGELOSI, 2011). A musicologia, estuda
a fundamentacao teérica e histérica dos aspectos musicais (JUSLIN; SLOBODA, 2001).
Na area das ciéncias da computagao, que associada as areas anteriormente citadas, auxilia
no reconhecimento automético das emogoes na musica (TROHIDIS et al., 2008).

A extracao de caracteristicas musicais é o que permite a andlise do seu contetudo.
Dessa maneira, é utilizada a Recuperagao da Informagao Musical (RIM), que possibilita
a extragao de informagao da musica para uso multidisciplinar (LAMERE, 2008). A RIM
estd aliada ao estudo sobre Reconhecimento de Emogoes Musicais (REM), que tem trazido
resultados relevante para pesquisa, como apresentacao de combinagoes de caracteristicas
musicais que fornecem melhores resultados para o reconhecimento da emoc¢ao musical no
campo computacional (BARTHET; FAZEKAS; SANDLER, 2012).

Através do estudo do REM e RIM, é possivel a resolucao de alguns problemas exis-
tentes na pesquisa, como: classificacao de géneros musicais, recomendagao musical e o
auxilio na musicoterapia para recomendacao da musica. A classificacdo de géneros pode
ser utilizada para estabelecer correlacao a emocao. A recomendagao musical é usada por
aplicagoes para indicar musicas de acordo com a emocao do ouvinte. A musicoterapia
auxilia em tratamentos neurologicos.

Entretanto, a area da percepc¢ao musical é relativamente nova a luz das outras areas
da psicoacistica, percepgao visual e percepcao da fala. Por conseguinte, tem enfrentado

dificuldades na pesquisa, como, por exemplo, a subjetividade das respostas emocionais, o
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que afeta no REM. Outro problema pertinente é a auséncia de bases de dados. Além de
a ambiguidade dos adjetivos usados para rotular as musicas.
Baseado na observacao das lacunas existentes na area de musica e emocao associadas

a computacao, demonstra necessidade de pesquisas para o seu desenvolvimento.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste mapeamento sisteméatico se dedica a responder a seguinte
questao de pesquisa: Como um sistema computacional consegue identificar a emocao
transmitida por uma misica?

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

1. Estabelecer correlacao entre as caracteristicas musicais e uma emoc¢ao, ou um conjunto

de emocoes

2. Apresentar um conjunto de caracteristicas musicais utilizados na literatura para reco-
nhecimento automatico de emocoes e, dentre elas, quais apresentam melhor resul-

tado na associagao a emocao;

3. Reunir métodos, ferramentas e informacoes sobre os processos utilizados na literatura

para reconhecimento de emogoes musicais.

1.3 Metodologia

Este estudo partiu da investigagao da relacao de intervalos musicais, especificamente o
intervalo da terca menor, com a tristeza. A dificuldade de encontrar trabalhos especializa-
dos que tratassem essa relagao, nos levou a ampliar nossa busca para compreender como
sistemas computacionais poderiam detectar automaticamente a emocao transmitida em
uma musica. Para tanto, fizemos uso de uma metodologia bem definida que guiou nosso
levantamento do estado da arte.

O presente estudo foi iniciado a partir da formulagao de questoes de pesquisas, a
fim de serem respondidas através do mapeamento sistematico. Foi realizada a busca nas
bases com aplicacao previa do filtro do idioma e a disponibilidade do artigo. A partir das
perguntas, foi desenvolvido critérios de pesquisa, que foram aplicados através de filtros
para afunilar os resultados. Com a obtencao dos artigos resultantes, iniciou a extragao de
dados relevantes ao tema proposto. A Figura 1, apresenta um fluxograma com as etapas

de planejamento, conducao e reporte dos resultados.
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Figura 1: Metodologia

Passo 1 Passo 2 Passo 3
Planejamento Conducao Reporte de Resultados
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< > -V
-X

de pesquisa sobre a Selecao de Estudos; R
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1.4 Contribuicoes

Os resultados obtidos através da aplicacdo de uma busca sistematica possibilitou as

seguintes contribuigoes:

1. Uma visao geral sobre a evolucao dos estudos;
2. Uma lista de caracteristicas devidamente descritas;
3. A associacao das caracteristicas musicais e o modelo de emocao;

4. Levantamento de informagoes sobre as ferramentas e métodos usados para extracao
dos dados;

5. Destaque sobre os problemas a serem resolvidos;

1.5 Organizacao do Trabalho

Esta monografia estd dividida da seguinte forma:

Capitulo 2: Contém conceitos que fazem parte da construcao deste trabalho, que sao:
a relagdo da musica e emocao, os tipo de modelos de emocao existentes, defini¢oes
sobre caracteristicas musicais e acusticas e os tipo de ferramentas utilizadas na

extracao de caracteristicas.

Capitulo 3: Sao apresentadas as fases do método de pesquisa utilizado, que é o Mape-
amento Sistematico. As fases sao dividas em planejamento, conducao e reporte do

mapeamento.

Capitulo 4: Detalha os resultados obtidos com a extracao das informagoes dos artigos.
Apresentamos informagoes gerais, em relacao a bases de dados e a localizagao do
laboratério de pesquisa dos artigos. No decorrer do capitulo, Respondemos as ques-
toes de pesquisas através das se¢oes de reconhecimento de emocao, os métodos para
extragao de caracteristicas e a relagao das caracteristicas e a emocao. E, por fim,

apresentamos uma tabela com as caracteristicas mapeadas.
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Capitulo 5: apresentamos as principais conclusoes, frisando as questoes encontradas na

area de reconhecimento de emocao musical.
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?2 Referencial Tedrico

No presente capitulo é disponibilizada uma visao geral de conceitos pertinentes a con-
ducao deste trabalho. Para organizacao, os temas foram dispostos nas seguintes subsecoes:
Subsecao 2.2, trata a relagao entre emoc¢ao e emoc¢ao na musica; enquanto que, na Subse-
¢ao 2.3, sao expostos os conceitos sobre as caracteristicas musicais. E por fim, a Subsecao

2.4 apresenta as ferramentas para extracao de caracteristicas.

2.1 Mdsica e emocao

Durante doze séculos, os filésofos Platao, Boécio e Erigena (de 4 aC a 9 aC) viam a
musica como as leis da natureza criada por Deus e suas relacbes com "movimento das
esferas celestes"(PERLOVSKY, 2010). Apenas no século 13, direcionaram os estudos da
miusica a emocao dos ouvintes. A partir dai foi possivel estudar teoricamente a ligacao e
entre musica e emocao.

Diversos estudos tentaram desvendar a origem da misica e sua relagao com a emocao.
Junto as teorias evolutivas da relacao entre musica e emocao , os estudos de Justus e
Hutsler (2005) e McDermott e Hauser (2005) apresentam a teoria que o ser humano tem
predisposigao bioldgica para a musica. O trabalho de Levitin (2008), levanta a ideia de que
a musica se originou com os gritos de animais. O autor afirma que esta teoria funciona nos
dias de hoje no reconhecimentos de emocao, pelo fato de poder ser reconhecido emocao
através fala.

Além de a musica ser uma intimamente ligada a emocao, existe a influéncia cultural.
Nao se sabe ao certo, até que ponto essa concepcao se deve ao conhecimento cultural
ou percepcao que excede os conceitos formados pela cultura. Alguns tedricos defendem
a ideia que o significado musical é dado somente pelo costume cultural Blacking (1974),
Feld (1994). Porém, estudos comprovam que o ser humano pode se adaptar a estilos e
idiomas diferentes (CASTELLANO; BHARUCHA; KRUMHANSL, 1984), (KESSLER;
HANSEN; SHEPARD, 1984).

2.2 Modelos de classificacao da emocao

A emocao era considerada como um fenémeno inconveniente, causando a sua desvalo-
rizacao entre os filésofos (STRONGMAN, 1978). Somente, a partir dos anos 60 e 70, os
pesquisadores evidenciaram a emogao como estudo relevante (LAZARUS, 1991). Além de
ser obtidos conceitos na psicologia e filosofia, estudos foram ampliados a antropologia e
as neurociéncias (SOLOMON, 1993).
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Para andalise do humor ou emocao, é importante entender as diferencas conceituais
entre os termos. Entre pesquisadores existe indefini¢do, ou até mesmo uso erroneo. No
estudo de Rottenberg (2005), a emogao é conceituada como reagoes rapidas que ocorrem
quando os organismos encontram estimulos significativos que exigem respostas adaptati-
vas. Enquanto que humor é descrito como estados de sentimentos difusos e de movimento
lento que estao fracamente ligados a objetos ou situagoes especificas.

No que se diz respeito ao reconhecimento de emocao, existem duas principais perspec-
tivas: o modelo bidimensional, que apresenta a emocao através de agrupamentos no plano
dimensional e o categorico, que utiliza adjetivos discretos, mas que, também, podem ser
agrupados. O modelo categérico é diversas vezes referenciado através do estudo de Hev-
ner (1936). Nesse estudo, a autora tinha o objetivo de apresentar uma gama maior de
opcoes para medir a relagdo entre musica e emocao. Dessa forma, utilizou 66 adjetivos,
organizados em 08 grupos. Apesar de serem adjetivos discretos, sao tratados pela forma

agrupada, como mostrado na Figura 2.

Figura 2: Lista de adjetivos de acordo com 8 grupos relacionados
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Adaptado de Hevner (1936, p. 249)

O modelo dimensional é baseado na caracterizagdo da emocao definida através da
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sua localizacao em duas ou trés dimensoes. Porém, Russell (1980), apresentou evidéncias
de que as dimensoes sao inter-relacionadas sistematicamente, e podem ser representadas
através de um modelo espacial, de modo a formar um circulo que envolve excitacao e
valéncia. O estudo é baseado na lista de Hevner.

Logo ap6s, o estudo realizado no trabalho de Thayer (1990), simplificou o modelo de
Russel em duas dimensoes, de forma que, utilizou estresse e energia para caracteriza-las.
Energia ¢ representada por excitacao, enquanto que o estresse representa a valéncia, como

retratado na Figura 3.

Figura 3: Modelo Dimensional
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Adaptado de Yeh, Lin e Chang (2009)

Segundo Chanel, Ansari-Asl e Pun (2007), a valéncia representa o modo como se julga
uma situacao, de desagradavel (emoc¢ao negativa) a agradavel (emogao positiva). A excita-
¢ao expressa o grau de entusiasmo que vai de calmo a emocionante. No trabalho de Lane,
Chua e Dolan (1999), a valéncia é referida como a dire¢ao da ativagdo comportamental
associada a emocao, seja em dire¢do a emocgao prazerosa ou emocao desagradavel de um
estimulo. O autor afirma que a excitacao é proposta para ser ortogonal a valéncia e se
refere a intensidade da ativacdo emocional, variando de excitada a calma.

O sistemas computacionais podem ser baseados num modelo de emocao, embora tais
representacoes continuam sendo um tépico ativo da pesquisa em psicologia. Ambos os mo-
delos sao usados no reconhecimento da emogao da musica como “verdade fundamental”,

porém existe maior tendéncia no uso de forma categérica (KIM et al., 2010).
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2.3 Caracteristicas Musicais

No ponto de vista europeu, Pitdgoras ¢ considerado o primeiro tedrico da miisica
(PAPADOPOULOS, 2002). Isso se deve pelo fato de ele ter identificado diferentes sons a
partir da batida de um martelo em uma bigorna. Pitagoras percebeu que a nota musical
que soava do martelo, dependia do seu peso e nao do local aonde o martelo atingia a
bigorna. Percebeu também, com o soar de martelos diferentes, representava periodos que
na musica grega eram intervalos de oitava, de quinta e de quarta, correspondem, em
termos de pesos, a fragdo numérica de 2/1, 3/2 e 4/3 (GAFFURIUS, 2005). Dessa forma,

foi descoberta as escalas musicais, que contém as notas conhecidas atualmente.

Figura 4: Representagido da Escalas musicais
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Adaptado de Papadopoulos (2002)

Durante séculos, a musica foi representada por meio de transmissao auditiva e a partir
de partitura. Atualmente, existem diferentes formas para representar e extrair as informa-
¢Oes musicais. As formas mais conhecidas sao MIDI e dudio. O formato MIDI, consiste em
uma partitura digital, que serve para extrair informagdes do nivel musical(apresentado a
seguir). Em relagdo ao dudio, existem formatos, como por exemplo: MP3, WAV, FLAC,
AAC, OGG. Esses e demais formatos sdo discutidos em Kumar e Goyal (2014).

Conforme Zhang et al. (2016), as caracteristicas musicais variam entre os niveis: fisico,
perceptivo, musical e semantico, como apresentado na Figura 5. O nivel fisico, diz respeito
ao nivel mais baixo e é representado por caracteristicas pertencentes ao sinal de audio,
como: energia do sinal, picos de frequéncia, amplitude. O nivel de percepc¢ao é perten-
cente ao nivel médio, é representado por caracteristicas como timbre, ritmo, intensidade,
volume. Em relacao as caracteristicas musicais, também pertencem ao nivel médio e sao
representadas por: melodia, harmonia, acorde, tonalidade. Quanto ao nivel semantico, é

o nivel mais alto, o qual a letra da musica pode ser usada como exemplo.
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Em relacao ao nivel de dificuldade de extragao, as caracteristicas de baixo nivel sao
mais faceis de ser extraidas e existe um conjunto de ferramentas que auxiliam em tal
processo, como sera abordado posteriormente. No entanto, é mais dificil estabelecer uma
relacdo direta com a emocao que o individuo sente ao escutar a musica. J& as caracteris-
ticas de alto nivel s@o mais faceis de serem conectadas a emocao. Porém, sdo mais dificeis
de serem extraidas automaticamente (ZHANG et al., 2016).

Figura 5: Relag@o entre caracteristicas musicais e emocéao

[ emogio’\ Altarelagio  Dificil axtragio
seméntico gi ltema [
| EEnero latra
. . melodia
musical /| tonalidade )
AT 0702
erceptivo idad i i Bai
p P /| soneridade timbre nemoe selagio
) o Facil extracio
fisico Amplitude | frequéncia fase

Adaptado de Zhang et al. (2016)

2.4 Ferramentas para Extracdo de Caracteristicas

Como foi citado anteriormente no texto, o RIM permite a extracao de caracteristicas.
Além disso, corresponde a estratégias para conceder niveis de acesso a colegoes de musicas.
O RIM tém sido objeto intensivo de estudo por laboratérios de pesquisa académicas,
industrias e bibliotecas (LEW et al.; 2006). Uma forma para avaliagdo de algoritmos
e técnicas relacionadas ao RIM é o Music Information Retrieval Fvaluation eXchange
(MIREX) (DOWNIE, 2008).

A extracao de caracteristica do audio é um dos pilares do desenvolvimento de processa-
mento de sinal (MOFFAT et al., 2015). Uma diversidade de ferramentas foi desenvolvida
com o intuito de facilitar a extracao de recursos de audio. Os formatos de ferramentas
mais utilizados sao: aplicagoes independentes, plug-ins para um aplicativo host, biblioteca
de funcgoes de software.

Para o processamento de sinais de audio é importante ter ciéncia das informagoes
sobre as configuragdes pertencentes a essa etapa. Algumas das informagoes sdo o taxa

de amostra, sobreposicao, Janelamento e Tamanho da Janela. O taxa de amostra é um
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conversor de taxa de amostragem para um sistema de dudio digital (ANDERSEN et al.,
2007). sobreposicao define a sobreposigao dos canais/bandas de dudio. Janelamento é um
padrao que pode ter diferentes calculos, como Hamming, ou Hanning. O Tamanho da

Janela define o espacamento em cada banda de audio.
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3 Método de Pesquisa: Mapeamento Siste-
matico

O Mapeamento Sisteméatico consiste em um estudo baseado em trabalhos cientificos,
com a intencao de avaliar de forma critica e imparcial tais trabalhos para obtencao de
um aparato geral do tema pesquisado (KITCHENHAM, 2004). A metodologia utilizada
reside na submissao de strings de buscas em base de dados. Assim como, na divisao de
estagios de leitura de artigos cientificos, com o objetivo de eliminar, ou aceitar, conforme
o nivel de aderéncia. Os resultados alcancados nas etapas de planejamento, conducao
e extragao, descritas a seguir, foram validados por duas especialistas, uma no que diz
respeito aos aspectos musicais e do mapeamento sistematico em si e outra no que diz

respeito a extracao de caracteristicas do sinal de audio.

3.1 Planejamento: Definicdo de Protocolo

A parte do planejamento corresponde a definicdo do protocolo de pesquisa. Sendo

assim, o protocolo contém as seguintes informagoes:

A. Questoes de Pesquisa: o objetivo desse estudo ¢ identificar as caracteristicas musicais
utilizadas na literatura, para a classificacdo de emoc¢oes alegres e tristes na miisica.

Pensando nisso, a primeira e principal questao de pesquisa é:

QP1 Como um sistema computacional consegue identificar a emogao transmitida

por uma musica?

Para a andlise do contetiddo musical, se torna necessario a extracao de informagoes

musicais, pensando nisso, a seguinte questao foi definida:

QP2 Quais métodos de extragao das caracteristicas sao utilizados para a anélise de

sentimentos na musica?

Como forma de analise, em relagao a selecdo do contetido a ser extraido, a seguinte

pergunta se tornou necessaria:
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QP3 Quais caracteristicas musicais devem ser extraidas para determinar a emocao

da musica?

B. Palavras-chave A escolha foi baseada nas questoes de pesquisas, com o propésito de
identificar os métodos utilizados. Logo apds, foram adicionados sinénimos a partir

de uma pesquisa das palavras mais utilizadas em artigos de computacao musical.

Foi possivel observar em algumas bases utilizadas, que o termo “music” retornava titulos
que abrangiam temas fora do assunto de interesse. Para restringir de modo que nao
interferisse de forma tendenciosa no resultado, foi preferivel o uso dos termos pontuais:
“music feature”, juntamente com “elements of music”.

Tendo em vista que, o objetivo deste trabalho é identificar as caracteristicas musicais
mais relevantes para andlise da tristeza, utilizamos o termo principal "sad”, logo apds
chegar a conclusao que o termo “sadness” restringiria os resultados por causa das variagoes
da palavra (sadness, sad). E para as diversas emogoes acrescentamos os termos “mood”
e “emotion”.

O presente estudo, tem uma parte relevante da pesquisa na forma de extracao de
caracteristica utilizadas na literatura. Dessa forma, utilizamos as seguintes palavras-chave:
"recognition’, "analys", "extraction', "segmentation’, "feature extraction’. Sendo que, o
termo analys, foi escolhido para englobar as suas variacoes e a repeticao de “extraction”

em “feature extraction” é uma forma de delimitar o assunto referido.

C. String de Busca Com base nas palavras-chaves apresentadas anteriormente, foram
definidas uma série de strings até chegar a utilizada no Mapeamento. A tabela 1

apresenta as strings que foram testadas.
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Tabela 1: Histérico de strings

Ntumero de Versoes

Strings de Busca

I

II

III

v

VI

VII

VIII

IX

music* AND "mood music’AND feature®* AND (sad®* OR emotion OR 'negative
mood")AND (Recognition OR Analys* OR extraction® OR segmentation)

music* AND feature* AND (mood OR sad* OR emotion) AND (Recognition OR
Analys*™ OR extraction® OR segmentation)

music* AND ("feature extraction'OR 'music feature'OR "musical feature') AND
(mood OR sad®* OR emotion) AND (Recognition OR Analys* OR extraction® OR
segmentation)

music* AND "feature extraction" AND (mood OR sad* OR emotion) AND (Recogni-
tion OR Analys* OR extraction®* OR segmentation)

music* AND (mood OR sad* OR emotion) AND (Recognition OR Analys* OR fea-
ture extraction®)

music® AND ( "music feature'OR "musical feature') AND (mood OR sad* OR emo-
tion) AND (Recognition OR Analys* OR extraction® OR segmentation OR "feature
extraction")

music* AND ("music* feature"OR 'elements of music") AND (mood OR sad* OR
emotion) AND (Recognition OR Analys* OR extraction® OR segmentation)

("music* feature"OR, "elements of music') AND (mood OR sad* OR emotion) AND
(Recognition OR Analys* OR extraction®* OR segmentation)

("music features"OR "elements of music") AND (mood OR sad* OR emo-
tion) AND (recognition OR analys* OR extraction* OR segmentation)

D. Fontes de Pesquisa: Para obter os primeiros resultados, foi utilizado repositorios que

contém pesquisas nas areas de computagao musical e relacionadas a satide. As bases

relacionadas somente a satide sdo: PubMed !, PubMed Central 2. O uso das bases

citadas é devido o estudo proposto ser intimamente ligado as areas da psicologia.

As bases relacionadas em ambas as 4reas sdo: IEEE 3, Semantic Scholar *, ACM 7,

Springer Link ¢ e Science Direct .

E Critérios de Selecao do FEstudos: a fim de selecionar estudos que sao relacionados ao

tema, foram apresentados na Tabela 2, os critérios de Inclusao (I) e Exclusao (E)

adotados neste trabalho.

N O Ol R W N

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/
https://www.ncbinlm.nih.gov/pmc/
https://www.ieee.org
https://www.semanticscholar.org
https://dl.acm.org
https://link.springer.com
https://www.sciencedirect.com
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Tabela 2: Critérios adotados na selegao de artigos

Cadigo Critério
[.01 Relaciona emocao com a musica.
[.02 Area da Ciéncias da Computacéo
1.03 Realiza a extragao de caracteristicas musicais a partir do audio, partitura ou
MIDI.
1.04 Realiza classificagao/predigao/reconhecimento do humor/emogao da misica.

E.01 Artigo redigido em Inglés.
E.02 Titulo e resumo fora dos critérios de pesquisa.
E.03 Todo o texto fora dos critérios de pesquisa

Como foco do presente trabalho busca estudos que reconhecem automaticamente a
musica e emogao, os critérios 1.01 e 1.02 foram definidos. Tendo em vista o foco do trabalho,
sao considerados os trabalhos que realizam a extragao e classificagdo da emocao na miisica.
Pensando nisso, os critérios 1.03 e 1.04 foram estipulados.

Além dos critérios E.02 e E.03 para exclusao, O critério E.01 foi definido uma vez
que a maioria dos estudos e revistas utilizarem o idioma inglés. Vale destacar que nao foi
definido, como critério de exclusao, um limite para a data de publicagao do trabalho, pelo

fato de que os conceitos e métodos iniciais dos estudos sdo considerados neste trabalho.

3.2 Conducido do Mapeamento Sistematico

A atividade de conducao foi realizada através das etapas seguintes: 1. identificacao
dos estudos primarios; 2. selecdo dos estudos primarios; 3. extracao dos dados. As fases
da conducao estao dispostas nas seguintes subsecoes: subsecao 3.2.1, corresponde a con-
sulta nas bases de dados;a subsecao 3.2.2 em que apresenta os métodos de selegao de

caracteristicas; e a subsecao 3.2.3, que apresenta a extracao dos dados dos artigos.

3.2.1 Consulta nas Bases de Dados

Nesta fase do protocolo ocorreu a busca de artigos cientificos nas bases de dados de
acordo com o protocolo definido. A selecao foi feita em 15 de fevereiro de 2018. A partir
dai, foi realizado o download dos arquivos para diretérios divididos pelos nomes das bases
de dados.

Pelo fato de alguns arquivos estarem indisponiveis, foi aplicado um filtro constatando
esta ocorréncia. O conjunto de arquivos antes do filtro aplicado era de 760 artigos, logo
apos o filtro ficaram 721 arquivos.

Devido o volume consideravel de artigos, a organizacao em pastas foi inviabilizada.

Portanto, adotamos o aplicativo Mendeley ® para organizar e compartilhar documentos

8 https://www.mendeley.com
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cientificos. O Mendeley conta com ferramentas para deteccao automatica de artigos du-

plicados, auxiliando no processo de triagem dos trabalhos.

3.2.2 Triagem de Trabalhos

Nessa etapa, ocorreu a escolha de trabalhos a partir da aplicacao de trés filtros. O
primeiro filtro corresponde a exclusao dos arquivos duplicados. O segundo filtro corres-
ponde a leitura dos titulos e resumos dos artigos de forma a aplicar os critérios de selecao
definidos. O terceiro filtro foi efetuado a leitura completa dos estudos aceitos no segundo
filtro e a aplicacao dos critérios de selecao. Na figura 6, sdo apresentadas as etapas para

a selecao dos artigos.

Figura 6: Aplicacao dos filtros na condugdo do mapeamento

Extragéo
Protocolo de Dados

L > > > .

721 636 62 35
Artigos Encontrados Artigos Aceitos Artigos Aceitos Artigos Selecionados

IEEE 9 (1,25%) 9 2 2 22,22%
Springer 90 (12,5%) 80 8 6 6,67% 4
® PMC 14 (1,95%) 6 0 0 0% %
§ Science Direct 58 (7,77%) 50 2 2 3,45% %
ACM 69 (9,57%) 66 0 0 0% %

Semantic Scholar 481(66,72%) 425 49 25 5,88%

Critérios  Disponiveis nas. pra N Zliﬁifiéﬂeaigﬁ;ﬁ 5 Q;écrlis:aieai;&:s&iz
bases de dados ao titulo e resumo ao artigo completo

Os artigos que sao o resultado final da aplicagao dos filtros foram divididos em tabelas
conforme o modelo de emocao utilizados. A Tabela 3 apresenta os artigos que adotaram o
modelo tridimensional e os artigos que associaram o modelo categérico com bidimensional.
A Tabela 4 Os artigos que adotaram o modelo categérico. A Tabela 5 apresenta os artigos

que adotaram o modelo bidimensional.
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Tabela 3: Artigos que utilizaram o modelo tridimensional e a jun¢do de modelos

Autor Titulo

(WIECZORKOWSKA et Creating Reliable Database for Experiments on Extrac-
al., 2005) ting Emotions from Music

(TROHIDIS et al., 2011) Multi-label classification of music by emotion

Tabela 4: Artigos que utilizaram o modelo categorico

Autor Titulo

(ZHU et al., 2006) An integrated music recommendation system
(CABREDO et al., 2012) An Emotion Model for Music Using Brain Waves.

(SONG; DIXON; PEARCE, Evaluation of Musical Features for Emotion Classifica-
2012) tion

(XING et al., 2013) Human-centric music medical therapy exploration system

(ZHANG; SUN, 2013) Web music emotion recognition based on higher effective
gene expression programming

(VYAS; DUTTA, 2014) Automatic mood detection of indian music using mfccs
and k-means algorithm

(LIN et al., 2016) Music Emotion Recognition Based on Two-Level Support
Vector Classification
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Tabela 5: Artigos que utilizaram modelo bidimensional

Autor

Titulo

(SHI et al., 2006)

(CHENG et al., 2008)

Rho, Han e Hwang (2009)

(CHEN et al., 2010)
(SINGH et al., 2012)
(SCHULLER; DORFNER;
RIGOLL, 2010)

(HAN et al., 2010)

(YANG; CHEN, 2011a)
(YANG; CHEN, 2011b)
(SCHULLER,; WENIN-

GER; DORFNER, 2011)

(UJLAMBKAR; ATTAR,
2012)

(BRINKER;  DINTHER;
SKOWRONEK, 2012)

(EEROLA, 2012)

(YEH et al., 2014)

(LIN; YANG; JUNG, 2014)

A tempo feature via modulation spectrum analysis and
its application to music emotion classification

Automatic Chord Recognition for Music Classification
and Retrieval

SVR-based Music Mood Classification and Context-
based Music Recommendation

Affective understanding of online songs and speeches

Architecture for Automated Tagging and Clustering of
Song Files According to Mood

Determination of nonprototypical valence and arousal in
popular music: Features and performances

Music emotion classification and context-based music re-
commendation

Prediction of the Distribution of Perceived Music Emo-
tions Using Discrete Samples

Ranking-based emotion recognition for music organiza-
tion and retrieval

Multi-Modal Non-Prototypical Music Mood Analysis in
Continuous Space: Reliability and Performances

Automatic mood classification model for Indian popular
music

Expressed music mood classification compared with va-
lence and arousal ratings

Modeling Listeners’ Emotional Response to Music

Popular music representation: chorus detection & emo-
tion recognition

Fusion of electroencephalographic dynamics and musical
contents for estimating emotional responses in music lis-
tening
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(REN; WU; JANG, 2015)

(XING et al., 2015)

(ZHANG et al., 2016)

(BAI et al., 2016)

(CHO et al., 2016)

(KOSTEK; PLEWA, 2016)

(GREKOW, 2017)

(HU; YANG, 2017)

(ZHANG et al., 2017)

(HSTAO;  CHEN;

2017)

(BAI et al., 2017)

LEE

Y

Automatic Music Mood Classification Based on Timbre
and Modulation Features

Emotion-driven Chinese folk music-image retrieval based
on DE-SVM

Bridge the semantic gap between pop music acoustic fe-
ature and emotion: Build an interpretable model

Dimensional music emotion recognition by valence-
arousal regression

Music emotion recognition using chord progressions
Rough sets applied to mood of music recognition

Audio features dedicated to the detection of arousal and
valence in music recordings

Cross-Dataset and Cross-Cultural Music Mood Predic-
tion: A Case on Western and Chinese Pop Songs

Feature selection and feature learning in arousal dimen-
sion of music emotion by using shrinkage methods

Methodology for stage lighting control based on music
emotions

Music Emotions Recognition by Cognitive Classification
Methodologies

3.2.3 Extracdo de Dados do Mapeamento Sistematico

Além das caracteristicas musicais de baixo e médio nivel, foram extraidas informacoes

consideradas importantes. Essas informacoes servem para atender as questoes de pesquisa

aqui levantadas. Dentre os dados extraidos, estao:

1.

2.

Acurécia

. O modelo de emocao

. A fonte de extracao

. Ferramentas de extragao

O algoritmo usado para classificar
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6. Selecao de caracteristicas
7. Técnicas para extracao
8. Disponibilidade da base de dados

As informagdes referentes ao pais aonde foi desenvolvido o estudo, assim como, a
disponibilidade das bases de musicas, a fim de, referenciar bases de dados disponiveis
publicamente foram selecionadas, uma vez que, por vezes, ninchos especificos de musicas
estao associados a determinadas culturas e, muitas vezes, a comunidade interessada em
classificar musicas necessitam de bases de dados rotuladas. Desse modo, tais informacoes
serao compiladas e disponibilizadas para amplo uso da comunidade cientifica.

Para identificar a emocao transmitida por uma musica, em alguns casos os trabalhos
aplicam métodos de sele¢cao de caracteristicas a fim de reduzir a dimensionalidade dos
dados extraidos. Em seguida, as informagoes sao apresentados a um classificador que
identifica o emoc¢ao da musica. Desse modo, extraimos do estado da arte, métodos de
selecao e algoritmos de classificacdo com sua respectiva acurdcia a fim de oferecer uma
base de referéncia para aqueles que desejem realizar classificagdo da emocao da musica
(QP1).

No que se diz respeito a fonte de extragao de caracteristicas, estd relacionada a forma de
apresentacao do conteudo (MIDI, partitura ou dudio). A partir dai, essa informagcao pode
ser associada aos dados sobre as ferramentas de extragdo e suas configuragoes (Sample
rate, overlap, windows size.) (QP2).

Existem diferentes tipos de modelos para relacionar a emocao da musica, conforme dis-
corrido na Secao 2.2. Pensando nisso, foi mapeada informagao sobre o modelo de emocao
abordado nos estudos selecionados e associagdo das emocgodes a caracteristicas musicais.
Esta informagao é referente a forma de correlacionar musica a uma emoc¢ao, ou ao um
conjunto de emogoes semelhantes (QP3).

Cada uma das informagoes usadas para responder as questoes de pesquisas estdao na
Tabela 6.
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Tabela 6: Informagoes Extraidas dos artigos

Identificacao Dados extraidos

Informagoes Gerais Disponibilidade da base de dados e Localizagdo dos artigos.
QP1 Ferramentas para selecao de caracteristicas, Classificadores, acuracia.

QP2 Fonte de extracao, duragao do audio, ferramentas para extragao de
Caracteristicas, caracteristicas extraidas.

QP3 Modelo de emocao, caracteristicas com valores emocionais.
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4 Resultados

Foram encontrados 35 artigos que respondem as questoes de pesquisas definidas e
se distribuem nos anos de 2005 a 2017. De forma que, todos apresentam caracteristicas
musicais e classificam, ou reconhecem a emocao da miisica. Um total de 15 artigos apre-
sentam ferramentas utilizadas para extracao de caracteristica. E apenas 08, apresentam
um conjunto de caracteristicas que representa emocao.

Os resultados foram distribuidos e detalhados nas subsegoes seguintes. A Sec¢ao 4.1
apresenta algumas informagoes gerais pertinentes a pesquisa. A Segao 4.2 apresenta os
métodos utilizados na literatura para extragdo de caracteristicas. A secao 4.3 discute
as formas utilizadas para identificacdo da emocao musical; A Secdo 4.4 apresenta um
conjunto de caracteristicas musicais, de forma a relacionar a emogoes. E, por fim, é apre-

sentada uma tabela com as caracteristicas extraidas que foram levantadas nos artigos.

4.1 Informacoes Gerais

Nesta secao serao apresentados alguns dados levantados a partir do Mapeamento Sis-
tematico, afim de, mostrar informacoes relevantes para estudos futuros. Dessa forma, a
subsecao 4.1.1, contém informacoes sobre a base de dados e a subsecao 4.1.2, apresenta

um mapa com a os locais aonde foi desenvolvido os estudos.

4.1.1 Base de Dados

Para analisar os métodos utilizados na classificacao, é relevante associar a quantidade
média de musicas usadas nas bases de dados. Nos artigos selecionados, apenas um trabalho
disponibilizou publicamente a base. O trabalho de (SONG; DIXON; PEARCE, 2012),
disp6s uma base de dados com um total de 2904 musicas, rotuladas através de tags
sociais. Porém, ao acessar o link disponibilizado pelo autor, foi verificado que a pagina
havia sido removida. Em relacao quantidade de musicas utilizadas nas bases, vao de 25 a
2904 musicas, como retratado na Figura 7.

As bases de dados apresentadas foram criadas manualmente pelos autores dos arti-
gos. Um outro modo, também, apresentado é através das bases online que sao rotuladas
por tags sociais, como é o caso do Last.fm (HU; DOWNIE, 2007) e do SOUNDTRACK
(EEROLA; LARTILLOT; TOIVIAINEN, 2009).
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Figura 7: Quantidade de miisicas usadas em cada artigo
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Uma das dificuldades relatadas na literatura e observada no presente trabalho é o
conjunto de dados distintos criados por cada autor, por conta da falta de bases de dados

publicas. O que afeta visivelmente na precisao dos resultados, de forma que, impede a
comparagao dos resultados entre os estudos.

4.1.2 Localizacdo dos Artigos

Uma das teorias ainda discutidas entre os pesquisadores é a influéncia cultural sobre
o estudos da musica e emocao (para mais informacgoes, Se¢ao 2.1) Dessa forma, um dos
dados extraidos nesta revisao é o pais em que foi realizado a pesquisa.Juntamente com a
informacao do pais, estdo os géneros musicais usados. Alguns dos artigos nao evidencia-

ram os géneros. Como pode ser observado na Figura 8, a maior parte dos estudos estao
concentrados no oriente.
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Figura 8: Mapa dos paises aonde foi realizado o estudo
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4.2 Métodos para Extracao de Caracteristicas

Entre os artigos, apenas dois artigos associaram o formato MIDI ao audio, isso deve ao
fato de que os autores, além de extrairem caracteristicas de baixo nivel, também extrairam
o acorde, caracteristica de médio nivel. Apenas o artigo (CABREDO et al., 2012), utilizou
somente o MIDI como fonte de extracao.

Na etapa de pré-processamento, nos artigos foi considerado a duragdo do audio. A
maioria dos artigos consideraram entre 10 a 45 segundos iniciais para extracao de carac-
teristicas. Somente o trabalho de (YEH et al., 2014), extraiu os dados a partir da infor-
magao do refrao da musica. O autor relatou que a musica contém mais de uma emocao.
A forma utilizada no trabalho para obter um maior niimero de informagoes emocionais,
foi extraindo as caracteristicas diretamente do refrao.

A partir da selecao do tempo de duracao do audio, identificamos em 16 artigos, infor-
magoes sobre a suas configuragoes. As informagoes sao: janelamento, tamanho da janela,
taxa de amostragem e a sobreposicao. As técnicas de janelamento encontradas sao Ham-
ming e Hanning, nas quais, apresentaram a taxa de amostragem de 22,050 Hz e 44,1Hz em
diferentes artigos. Os tamanhos das janelas utilizadas sao 1024 e as sobreposi¢oes variam
de 20 ms a 50 ms.

Apesar de ser uma informacao essencial, poucos trabalhos citam os parametros que
sao fundamentais para extracao de caracteristicas. Um dos trabalhos encontradas na fase
de condugao deste mapeamento foi o (YANG; DONG; LI, 2018). Esse artigo consiste em
uma revisao sistematica sobre os métodos de reconhecimento emocional a partir de dados,
porém, também, nao apresenta informacoes sobre os parametros de extracgao.

A partir dos trabalhos resultantes do mapeamento sisteméatico, nos verificamos que
apenas 19 artigos informaram as ferramentas utilizadas na extracao de caracteristicas.
Ainda, observamos que, em alguns casos, é necessario a utilizacao de mais de uma fer-
ramenta para comparacao. Como é o caso de (BAI et al., 2016), (CHO et al., 2016),
(HU; YANG, 2017) e (GREKOW, 2017). As ferramentas utilizadas sdo apresentadas na
Tabela 7. A ferramenta que se destacou com a frequéncia de uso nos artigos foi a Marsya,

apresentado na Figura 9.
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Tabela 7: Ferramentas para extracdo de caracteristicas

Ferramenta Descricao

Essentia Uma biblioteca C ++ de cédigo aberto para anélise de dudio e recupe-
racao de informagoes de musica (BOGDANOV et al., 2013).
E um framework independente desenvolvida em Java com

jAudio interface grafica para usuario. Projetado para processamento em
lote para saida no formato XML ou ARFF (MCKAY, 2005).

jSymbolic Biblioteca que extrai caracteristicas de arquivos MIDI (MCKAY; FU-
JINAGA, 2006).

Marsyas E uma framework independente de processamento de dudio. Inclui uma

MIR Toolbox

PsySound Toolbox

Chroma Toolbox

Sound Description

ferramenta de extracdo de recurso de baixo nivel construida em C ++
(TZANETAKIS; COOK, 2000).

API de processamento de dudio para extracido off-line de recursos
no Matlab. Inclui pré-processamento, classificacao e funcionalidade de
agrupamento (LARTILLOT; TOIVIAINEN, 2007).

Uma ferramenta extrai ndo apenas a medicao fisica de sinais de dudio
de misica(por exemplo, tensdo e amplitude), mas também percepgoes
humanas de som (CABRERA et al., 1999).

uma ferramenta desenvolvida com foco em recursos de dudio baseados

no tom (MULLER; EWERT, 2011).

extrai varios descritores padrao MPEG-7 como e outros conjuntos de
recursos de arquivos de dudio WAV (BENETOS, 2006).
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Figura 9: Frequéncia de uso das ferramentas de extracao nos artigos
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4.3 Reconhecimento da Emocao

A principal questao de pesquisa, se refere a forma para identificar a emo¢ao em uma
miusica: QP1 Como um sistema computacional consegue identificar a emocao transmitida
por uma musica? Nos artigos analisados, podem ser observadas algumas técnicas utilizadas
para deteccao automatica de emogoes. Os passo seguidos pra a execugao reconhecimento
de emocao sao descritos no fluxograma da Figura 10 e apresentado em detalhes no decorrer

desta secao.

Figura 10: Etapas para o Reconhecimento de Emocoes

2°Etapa 3° Etapa

1 Etapa Extracdo de SEED O Cla;:slflca;an
_» Pré-Processamento Caracteristicas — Caracteristicas —®  Naclassificagdo ¢ utiizado
Nesta etapa ¢ definido os padroes Neste passo os valores sdo Nesta etapa & usado calculos algaritmos Inteligéncia Artificial
do audio. capturadas das caracteristicas do estatisticos para definir as para definir a taxa de acerto.
audio. melhores caracteristicas. Acuracia

Com objetivo de selecionar as caracteristicas que melhor representam a emoc¢ao na
musica e, ainda,conseguir reduzir a dimensionalidade dos dados, foram apresentado nos
artigos os métodos para a selecao de caracteristicas. Apenas 11 artigos evidenciaram os
métodos de selecao usadas, de forma que, em alguns trabalhos foram utilizados mais de
um método. Os métodos de selegdo usados sao: Wrapper, NMF, PCA | ReliefF, Relieff-
F-1, Relieff-F-2, F-score, Correlation-based (CFS), Spearman, Information-gain, FS-AIC,
L1-LR, mRMR, Stepwise. Os métodos de selecao PCA e Wrapper sao os malis usados,

como pode ser observado na Figura 11.



Capitulo 4. Resultados 37

Figura 11: Frequéncia de uso dos métodos de sele¢ao
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Apos a selecao de caracteristicas, a forma automatica usada para reconhecimento e
classificagdo de emocoes é através de algoritmos de classificacao e predi¢ao. Os algoritmos
utilizados sao: K-NN, Adaboost, SVR, SVM, CLR, RAKEL, RBF-ListNet, RandomForest,
RandomTree, simpleCART, BP, Linear, RGEP, K-means, RFR, RNN, SMOreg, REPTree,
M5P, FKNN, LDA. Podem ser observados na Figura 12. Entre os algoritmos, o mais
utilizado nos estudos encontrados foi o SVM. Em relagdao a acurécia estabelecida pelos
classificadores, foi identificada uma grande variacdo nas taxas apresentadas, que variam
de 55,2% a 92,8%.

Figura 12: Frequéncia de uso dos classificadores e preditores
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O trabalho (CHEN et al., 2010), que atingiu a precisao de 55.2 % apresentou uma
base com 52 musicas e utilizou o classificador SVM. O autor alegou que a baixa precisao
¢é devido a confusao em relacdo a musica de fundo e a interacdo do cantor. No trabalho é
exemplificado esse fato com o estilo de musica rap, que contém um ritmo de miusica lenta,
porém a taxa de reconhecimento é degradada por que o cantor executa a musica de uma
maneira intensa.

No trabalho (SHI et al., 2006), foi alcancado a precisao de 92,8%. O autor utiliza

uma base de dados com 194 musicas com os géneros épera, jazz, eletronica, popular e
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rock. O classificador utilizado é o Adaboost. E proposto no estudo o uso do método de
extragdo de caracteristicas de tempo baseado na andlise de espectro de modulagao. E
aplica o coeficiente de frequéncia de modulacdo em escala de log (CFML), que é um
recurso eficiente e para caracterizar a dindmica de longo prazo da musica, na qual a
frequéncia do tempo e seus harmonicos sao apresentados. Dessa forma, eles alcancaram

uma alta acuracia na classificagao.

4.4 Relacao das Caracteristicas e a Emocao

No presente estudo, foram extraidas dos artigos 85 caracteristicas musicais. Porém,
foram encontradas limitacoes. Alguns estudos, nao definem as caracteristicas em seus
estudos, forcando a busca na literatura conforme referéncia apresentada com a defini¢ao
da caracteristica neste trabalho, de forma que algumas descri¢des de caracteristicas nao
foram encontradas. Além disso, alguns autores utilizam nomes diferentes para a mesma
caracteristica ou cunham novos termos, o que dificultou a associagao do nome ao conceito.

Como forma de organizacao e para maior compreensao do leitor, alguns autores catego-
rizaram as caracteristicas de duas maneiras. O primeiro modo corresponde a categorizagao
a partir do elemento principal de extragdo. Como observado nos artigo (YANG; CHEN,
2011a), (SCHULLER; WENINGER; DORFNER, 2011), (EEROLA, 2012), (CABREDO
et al., 2012), (SONG; DIXON; PEARCE, 2012), (BRINKER; DINTHER; SKOWRO-
NEK, 2012), (LIN; YANG; JUNG, 2014), (LIN et al., 2016), (HSTAO; CHEN; LEE, 2017),
(ZHANG et al., 2017), (GREKOW, 2017), (HAN et al., 2010), (HU; YANG, 2017). En-
quanto que em (ZHANG et al., 2016), as caracteristicas sao representadas em categorias
por niveis de extragao, que sao: fisico, perceptivo, musical e seméantico.

A forma de categorizacao das caracteristicas utilizada neste trabalho corresponde a
primeira forma apresentada, por ser a mais utilizada, além de proporcionar organizacao.
A Tabela 10, apresenta as caracteristicas extraidas do timbre. A Tabela 11, apresenta as
caracteristicas extraidas do ritmo. A Tabela 12, apresenta a caracteristica extraidas da
energia. A Tabela 13, apresenta as caracteristicas extraidas da tonalidade. A Tabela 14,
apresenta as caracteristicas extraidas do tom. A Tabela 15 apresenta as caracteristicas
extraidas do acorde. A Tabela 16, apresenta as caracteristicas extraidas da harmonia. A
Tabela 17, apresenta as caracteristicas extraidas da intensidade. A Tabela 18, apresenta as
caracteristicas extraidas da dindmica. E por fim, a Tabela 19, apresenta as caracteristicas
extraidas da articulacao.

As caracteristicas obtidas pelo Mapeamento se dividem em médio e baixo nivel. A
maioria dos estudos extrairam caracteristicas de timbre e ritmo. As caracteristicas de
Timbre que mais foram repetidas sdo: Coeficiente Cepstrais de Alta Frequéncia, Rollof,
Fluxo Espectral e Centroide Espectral. Enquanto que, o tempo foi a caracteristica que

mais se repetiu na classe ritmo. A Figura 13, apresenta a quantidade de caracteristicas
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extraidas de cada artigo.

Figura 13: Quantidade de caracteristicas extraidas por artigo
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Para responder a questao de pesquisa QP3 Quais caracteristicas musicais devem
ser extraidas para determinar a emocao da musica?, foram selecionados artigos que
apresentam extracao de caracteristicas musicais a fim de caracterizar uma determinada
emocao. Porém, apenas 08 trabalhos selecionados utilizam a acurdcia de classificacao de
um conjunto de caracteristicas de audio para reconhecer a emocao da musica. Todos
utilizam o modelo bidimensional e apenas 07 fornecem como resultado caracteristicas
que representam valéncia e excitacao, conforme apresentados na Tabela 8. No artigo de
(SCHULLER; DORFNER; RIGOLL, 2010), apesar de usar o modelo dimensional, nao

especifica as caracteristicas associadas, mas apresenta uma tabela de acordes de associando
a emocoes discretas, Tabela 9.
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Tabela 8: Associagao de caracteristicas de dudio a emocao

Artigo

Valéncia

Excitacgao

(LIN; YANG; JUNG, 2014)

(ZHANG et al., 2016)

(CHENG et al., 2008)

(HU; YANG, 2017)

(LIN et al., 2016)

(BRINKER;  DINTHER;
SKOWRONEK, 2012)

(EEROLA, 2012)

Dissonancia Espectral e o Modo

Nao especificado

Acorde, Espectro de Nivelamento,
Frequéncia Mel do Coeficiente Ceps-
tral, Espectro de Crista.

Volume, Regularidade, Irregularidade,
Taxa de Cruzamento Zero, Centroide Es-
pectral, Flux Espectral, Brilho Espectral,
Nivelamento Espectral, Rollof.

Modo e Harmonia
Tempo lento, Volume, Excentricidade do

Croma, Ritmo rapido e Inclinacdo Espec-
tral.

Tempo de Ataque

Nitidez, Fluxo Harmoénico e Frequéncia
Mel do Coeficiente Cepstral.

Baixo SONE, Raiz Média Quadrada e
Fluxo de Sonoridade.

volume e Tempo.

Forga do Ritmo, Clareza do Pulso, Média
do Tempo, Regularidade do Ritmo, Fun-
¢ao de Detecgdo de Alteracio Harmonica,
Modo, Clareza da Chave, Tom, Croma.

Tempo, Tom, Volume, e Timbre.

Croma, Variabilidade de percussdo entre
bandas, Medida de relagdo entre tempos
rapidos e lentos e Espectro de Modulagao

Harmonico.

Clareza de Pulso

Tabela 9: Tipos de acordes e as emogoes associadas

Tipo de Acorde

Emocoes associadas

Maior
Menor
Sétimo
Sétimo Maior
Sétima Menor
Nono
Diminuto
Quarto Suspenso
Sétima, Nona Menor
Nono Adicionado

Felicidade, alegria, confianca, satisfagdo, radiancia

Tristeza, escuridao, mau humor, apreensao, melancolia, depressao, mistério
Natural, moderado, inquieto
Romance, suavidade, serenidade, satisfagdo, tranquilidade
Tranquilidade, melancolia
Abertura, otimismo

Medo, choque, susto, suspense
Tensao agradavel

Sinistro, medo, escuridao
Inflexivel, severo

Adaptado de Schuller, Dorfner e Rigoll (2010)
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Tabela 10: Descricao das caracteristicas extraidas do timbre

Id

Caracteristica

Descricao

01

02

03

04

05

06

07

08

09

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

Amplitude Espectral

Aspereza Espectral

Atenuagao de Espec-
tro

Baricentro Temporal

Brilho Espectral

Centroide Espectral

Coeficientes de
Transformacao  de
Cosseno Discreto
Modificado

Contraste Espectral

Crista Espectral

Curtose Espectral

Dissonancia Espec-
tral
Distorc¢ao Espectral

Energia Espectral

Entropia Espectral

Espectro

Espectro de Forca

Espectro de Magni-

tude

Estrutura Novidade

Fluxo Espectral

Frequéncia de Inicio

mais
Cruza-

Frequéncia
Forte  via
mento Zero

E a medida de quao longe, e em que direcdo, essa variavel difere de zero (LYONS, 2011).

E obtido computando os picos do espectro e tomando a média de toda a dissondncia entre todos os
possiveis pares de picos (SETHARES, 1998).

Uma técnica que consiste nas etapas de estimativa do espectro de ruido e a estimativa da fala (KIM
et al., 2003).

E a média temporal da energia envelop (YANG; CHEN, 2011a).

E calculado como a centroide do espectro de magnitude de Fourier de curta duragdo, novamente
armazenado como uma frequéncia de log. E uma medida do contendo de frequéncia mais alta do
sinal.

Indica o brilho ou a nitidez de um som e caracteriza o centro de gravidade do espectros (HAN et
al., 2010).

E o componente bésico de processamento para compressio de dudio de alta qualidade nos padrdes
internacionais de codificagio (BRITANAK; RAO, 2001).

Considera a intensidade dos picos espectrais e dos vales espectrais em cada sub-banda separada-
mente, de modo que possa representar as caracteristicas espectrais relativas e refletir aproximada-
mente a distribui¢do de componentes harménicos e ndo harmdonicos (JIANG et al., 2002).

Fornece uma medida para quantificar a tonalidade do sinal. Esta medida é 1til para discriminar
entre sinais de banda larga e banda estreita indicando o pico relativo de uma sub-banda (HOS-

SEINZADEH; KRISHNAN, 2007).

O fluxo espectral é definido como a diferenga quadratica entre as magnitudes normalizadas de
janelas sucessivas (ANTONI, 2006).

Mede a dureza ou aspereza do espectro actstico (CABRERA et al., 1999).
Descreve a assimetria da distribui¢do de frequéncia ao redor do centroide espectral(GOUYON;
HERRERA, 2003).

E a energia de cada sub-banda normalizada com a energia combinada do espectro (HOSSEINZA-
DEH; KRISHNAN, 2007).

Pode ser usada para quantificar o pico de uma distribuicao (MISRA et al., 2004).

indica se a distribuigao é suave ou pontiaguda e resulta da relagdo simples entre a média geométrica
e a média aritmética (LARTILLOT, 2011)

Fornece um grafico da por¢do da poténcia de um sinal (energia por unidade de tempo) pendendo
para o interior de determinadas posigoes de frequéncia.

E a medida de como, independentemente da direcdo, sua quantidade difere de zero. Entdo, as
magnitudes sdo sempre valores positivos (LYONS, 2011).

O grau de repeticdo temporal de qualquer caracteristica particular, como espectro ou cromato ao
longo do tempo com base na detecc¢ao de bordas dentro da diagonal da matriz de auto-similaridade
(FOOTE; COOPER, 2003).

E definido como a diferenca quadratica entre as magnitudes normalizadas de janelas sucessivas
(PORIA et al., 2016).

Refere-se a deteccao do inicio de eventos discretos em sinais actisticos. Uma percep¢ao de um inicio
é causado por uma evidente mudanga na intensidade, timbre do som.

Uma estimativa do componente de frequéncia mais forte de um sinal, em Hz, encontrado através
do nimero de cruzamentos zero (MCKAY, 2005).
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22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

Frequéncia Mel do
Coeficiente Cepstral

Histograma Coefici-
ente Wavelets

Inarmonicidade

Irregularidade

Largura de Banda

Largura Timbral

Meédia do Inicio

Nivelamento Espec-
tral

Percussao
Pico Espectral

Propagacao
tral

Espec-

Suavidade Espectral

Taxa de Cruzamento
Zero

Timbre

Vale Espectral

Variabilidade Espec-
tral

Caracteriza a forma espectral do som tomando os coeficientes da transformada de cosseno discreta
dos espectros de log-power expressos em uma escala de frequéncia Mel relacionada com a percepgao
n linear.

Representam informagoes locais e globais através do célculo de histogramas nos Coeficientes Wavelet
Daubechies em diferentes sub-bandas de frequéncia com diferentes resolugoes.

Estima a quantidade de conotagoes que se desviam dos miltiplos da frequéncia fundamental (LIN
et al., 2016).

E o grau de variaciio dos picos sucessivos do espectro (LARTILLOT, 2011)

A largura de banda é calculada como a média ponderada da magnitude das diferencas entre os
componentes espectrais e o centroide (LARSEN; AARTS, 2005).

E definida como a largura do pico, a intensidade da distribuigao espectral, enquanto que o volume
é derivado com base na forca relativa entre a intensidade total e nitidez.

A média do inicio a cada pico do dudio (YANG; CHEN, 2011b).

indica se a distribui¢ao é suave ou pontiaguda e resulta da relagdo simples entre a média geométrica
e a média aritmética (LARTILLOT, 2011).

Caracterizagao e classificagao de onsets por banda (BRINKER; DINTHER; SKOWRONEK, 2012).
Representa o componente harménico (REN; WU; JANG, 2015).

Indica o espelhamento médio do espectro e esta relacionado ao seu préprio Centroide Espectral
(HAN et al., 2010).

Se refere & expectativa de que os envelopes espectrais de sons reais tendem a variar lentamente em
fungoes da frequéncia (KLAPURI, 2003).

Mede o ruido do sinal, é calculado pela contagem o ntimero de valores de sinal que cruzam o eixo
zero em cada quadro (YANG; CHEN, 2011a).

E conhecido como qualidade de som da psicoactstica, o que faz com que dois sons com o mesmo
tom e volume soem diferentes (ZHANG et al., 2016).

Corresponde ao componente ndo harmonico ou ruido no espectro (REN; WU; JANG, 2015).

Consiste no desvio padrao do espectro de magnitude. Uma medida de quao variada é o espectro de
magnitude de um sinal (MCKAY, 2005).
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Tabela 11: Descri¢ao de caracteristicas extraidas do ritmo

Id Caracteristica Descrigao
01 Batida Representa uma duragao periédica de 1/4 de nota, enquanto que o andamento é geralmente definido
como as batidas por minuto para representar o recurso ritmico (LIN et al., 2016).
02 Batida mais Forte E definido como a batida mais forte em um sinal, em Batidas Por Minuto (BPM) e é encontrado
localizando a caixa mais forte no Histograma de Batida (PORIA et al., 2016).
03 Clareza do pulso Quéo claro e estével é o pulso ou batida na musica, também chamado de for¢a da batida (LARTIL-
LOT et al., 2008).
04 Clareza do Ritmo Autocorrelacdo da curva de detecgdo de inicio (HU; YANG, 2017).
05 Densidade Estima a frequéncia média de eventos, ou seja, o nimero de eventos detectados por segundo (LAR-
TILLOT, 2011).
06 Histograma de Ba- E uma curva que descreve a forca da batida como uma funcio de um intervalo de valores de
tida andamento e permite a extragio das propriedades mencionadas (BURRED; LERCH, 2003).
07 Histograma de Ritmo Agrega os valores de amplitude de modulagdo das bandas criticas individuais calculadas em um
padroes de ritmo e é, portanto, um descritor de menor dimensao para caracteristicas ritmicas gerais
em uma pega de dudio (LIDY et al., 2007).
08 inter-onset Forma multiplos agentes de batimento (com tempo e fase variados) que competem com base em
quao bem cada um pode prever localizagdes de batidas (DAVIES; PLUMBLEY, 2007).
09 Média do Espectro E uma medida de auto-similaridade actstica versus tempo de laténcia, calculado a partir de uma
de Batida representacao de similaridade espectral (FOOTE; UCHIHASHI, 2001).
10 Relagdo da Sonori- A intensidade do sinal nas janelas centrada em torno dos locais de batida (BOGDANOV et al.,
dade da Batida por 2013).
Banda
11 Ritmo E um importante traco musical que representa o andamento ou o pulso de uma pega musical (HU;
YANG, 2017).
12 Regularidade de Um histograma de batida no qual os picos sdo espagados periodicamente (BURRED; LERCH, 2003).
Ritmo
13 Soma das Batidas A soma de todos os valores no histograma de batida (MCKAY, 2005).
14 Tempo Geralmente definido como as batidas por minuto (BPM) e é usado para representar caracteristica
ritmica da musica (RHO; HAN; HWANG, 2009).
15 Tempo Médio O divisor comum dos picos da curva de autocorrelagao (LIU; LU; ZHANG, 2003).
16 Variagdo do Compri- Analisa a variagdo do no ritmo para identificar a diversidade de emogoes (HAN et al., 2010).
mento da Batida
Tabela 12: Descricao da caracteristica extraida da energia
Id Caracteristica Descrigao
01 Poder do Audio Descreve a poténcia instantinea temporariamente suavizado sobre cada quadro (SMITH; CHENG;

BURNETT, 2010).
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Tabela 13: Descri¢do de caracteristicas extraidas da tonalidade

Id Caracteristica Descrigao
01 Tonalidade E usado, principalmente, para denotar um sistema de relagdes entre uma série de passos (formando
melodias e harmonias) tendo um ténico ou tom central (GUTIERREZ et al., 2006).
Tabela 14: Descri¢ao de caracteristicas extraidas do tom
Id  Caracteristica Descrigao
01 Chave Oferece uma estimativa ampla das posigdes dos centros tonais e sua respectiva clareza (LARTIL-
LOT, 2011).
02 Cromagrama E calculado no espectrograma log-scaled para representar as frequéncias em escalas musicais(LIN
et al., 2016).
03 Histograma de Tom  Sao definidos e propostos como uma forma de representar o contetido do tom dos sinais musicais,
tanto na forma simboélica quanto na forma de dudio (TZANETAKIS; ERMOLINSKIY; COOK,
2002).
04 Modo E um tipo de escala na misica que implica em maior e menor para estimar a modalidade baseada
em componentes de Croma (LIN et al., 2016).
05 Modo da chave E definido como chave maior e chave menor (CUTIERREZ et al., 2006).
06 Tom E o atributo auditivo do som que pode ser solicitado em uma escala de baixa a alta (HU; YANG,
2017).
07 Tom Saliente O tom tipico em Hz ou semitons estabelecido por base de métodos crométicos (BARTSCH; WA-
KEFIELD, 2005).
Tabela 15: Descricao de caracteristicas extraidas do acorde
Id Caracteristica Descricao
01 Acorde O acorde consiste em harmonia formada por multiplas notas ou arremessos (CHENG et al., 2008).
02 Forga da chave Encontra a forga-chave calculando os coeficientes de correlagdao entre o cromatograma retornado
pelo cromagrama, empacotado e normalizado e perfis semelhantes representando todos os possiveis
candidatos a tonalidade (LARTILLOT; TOIVIAINEN, 2007).
03 Histograma de Acor- Esboga uma imagem da estrutura harménica de uma musica (CHENG et al., 2008).
des
04 Perfil de Classe de E um vetor mede que a intensidade de cada um dos doze semitons da escala diatonica, e é obtido
Passo Harmonico mapeando cada intervalo de frequéncia do espectro para uma dada classe de notas (GUTIERREZ
et al., 2006).
05 Subsequéncia de Indica a similaridade de acordes em ordem através de um algoritmo de programacao dindmica que
Acordes Comum foi usado em bioinformdtica para comparacio de sequéncia de DNA (CHENG et al., 2008).

mais Longa
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Tabela 16: Descrigao de caracteristicas extraidas da harmonia

Id Caracteristica Descrigao

01 Centro de massa do Calcula o vetor centroide tonal de 6 dimensoes a partir do cromatismo. Corresponde a uma pro-
Croma jecdo das cordas ao longo de circulos de quintas, de tergos menores e de tergos maiores (HARTE;
SANDLER; GASSER, 2006).

02 Escala E uma regra geral da formacéio tonica da musica. No artigo referido, foi definido como um conjunto
de chave, modo e tonalidade (RHO; HAN; HWANG, 2009).

03 Fluxo harmonico Indica diferenca no conteiido harmonico entre quadros consecutivos, como alteragbes de acorde,
melodia forte ou movimento da linha de baixo (LIN; YANG; JUNG, 2014).

04 Harmonia Refere-se ao relacionamento entre dois ou mais arremessos simultdneos na musica (HU; YANG,
2017).
05 Melodia uma equagao de arremessos, os mais detectados em regioes de média e alta frequéncia, em oposi¢ao

a linha de baixo, que pode ser encontrada em bandas de baixa frequéncia (G()MEZ; KLAPURI;
MEUDIC, 2003).

Tabela 17: Descricao de caracteristicas extraidas da intensidade

Id Caracteristica Descricao
01 baixo-SONE A relagdo entre as dez primeiras faixas sonoras de banda critica e a intensidade total (ZHANG et
al., 2017).
02 Centro de Massa da Centro de massa do volume/intensidade (ZHANG et al., 2017).
Sonoridade
03 Energia Baixa Ea porcentagem de sinal com um nivel abaixo da média (INTROINI; PRESTI; BOCCIGNONE,

2016).
04 Fluxo da sonoridade  Quantidade de mudanga de volume (ZHANG et al., 2017).
05 Intensidade Ea energia média da sequéncia global das ondas (RHO; HAN; HWANG, 2009).

06 Intensidade Sonora E a intensidade perceptiva do som (ZHANG et al., 2017).

07 Média do volume Média do volume total (ZHANG et al., 2017).
08 Volume E uma parte integrante da distribuicdo espectral da sensacio de intensidade (LIN; YANG; JUNG,
2014).

Tabela 18: Descricao de caracteristicas extraidas da dindmica

Id Caracteristica Descricao

01 Dinamica Esté relacionado ao intervalo dindmico e & quantidade de flutuagdo no volume presente em uma
gravagio (STREICH et al., 2006).

02 Inclinacao Espectral Representa a quantidade da amplitude espectral. E calculado pela regressio linear (GUNASEKA-
RAN; REVATHY, 2011).

03 Raiz Média Quadrada Estima o recurso de energia de acordo com o volume de uma silaba (EEROLA, 2012).
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Tabela 19: Descricao de caracteristicas extraidas da articulacao

Id Caracteristica Descrigao

01 Articulagdo E baseada na relacdo média de siléncio, indicando a porcentagem de quadros que tém uma energia
RMS significativamente menor do que a energia RMS média de todos os quadros (LARTILLOT,
2014).

02 Tempo de Ataque Logaritmo de duragao entre a hora em que o sinal comega e a hora em que o sinal atinge o seu valor

estavel. (EEROLA, 2012)
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5 Conclusao

Identificamos na literatura que é possivel reconhecer a emocao através da miusica.
Porém, a tarefa de detectar automaticamente o emocao da musica é bastante desafiadora

por diversos motivos:

I. A emocao percebida por um individuo enquanto escuta uma musica é algo subjetivo
e dificil de mensurar, por isso, os trabalhos selecionados se detém as caracteristicas

de baixo e médio niveis;

IT. Muitas vezes uma mesma musica apresenta mais de um sentimento (YEH et al.,
2014), podendo ser eles antagonicos, o que leva os trabalhos a realizarem a tarefa

de classificacao em um trecho especifico da musica;

III. Auséncia de bases publicas rotuladas, os trabalhos confeccionaram sua prépria base,
com tamanho arbitrario e musicas de complexidade e géneros distintos. Nenhum tra-
balho disponibilizou a base utilizada publicamente, o que previne o treinamento de
classificadores, a reprodutibilidade dessas pesquisas e a comparacao dos resultados

alcancados por diferentes técnicas;

IV. Grande volume de caracteristicas, uma diversidade de caracteristicas podem ser uti-
lizadas para extrair informagoes da musica e alcancar sua classificacdo. Neste, tra-
balho elencamos 85 caracteristicas de baixo e médio nivel a partir dos trabalhos
secionados. Muitas vezes, é necessario um grande conjunto de ferramentas com dife-
rentes parametros de configuracao para alcancar uma maior variedade na extragao

de caracteristicas;

V. area interdisciplinar, muitas vezes para conduzir uma pesquisa neste ramo é preciso
de conhecimento de computacao aliado a teoria musical e, dependendo, do nivel das
caracteristicas que se deseja extrair, é necessario conhecimento na area de psicolo-
gia. Tais razoes se refletem diretamente na taxa de acuracia dos classificadores que
assume um valor médio de 78,97%. Mesmo quando essa classificacdo ocorre, existe
uma dificuldade em estabelecer uma relacao direta entre as caracteristicas da musica
em uma emocao especifica, por exemplo, a tristeza. A contribuicao principal a re-
lacao indireta das emogoes com as caracteristicas, no uso do modelo bidimensional.

De forma que, trazem resultados de forma geral para valéncia e excitacao.

Esse cenario indica que este é um campo com espaco para melhorias e proposi¢ao de
novos fluxos de classificacdo e para contribui¢cdes no campo da miisica e psicologia.
Identificamos que o caminho tomado por grande parte da literatura para deteccao da

emocao da musica se baseia na extracao de caracteristicas, seguindo um fluxo cléssico de
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processamento de sinais, composto pelas etapas de (i) pré-processamento, (ii) extragao de
caracteristicas, (iii) selegdo de caracteristicas e (iv) classificagdo da emocao da musica. A
principal fonte de extracao de caracteristica apresentada nos dados extraidos dos artigos
¢é o audio. Entre os artigos, 34 utilizaram audio pelo fato de extrairem caracteristicas de
baixo nivel que sdo mais faceis de extrair, porém, dificeis de associar diretamente com a
emocao. Apesar de a maioria dos estudos usarem o audio, poucos se dedicaram a etapa de
pré-processamento do sinal e, muitas, vezes informacoes importantes para a reproducao
desta etapa nao sao disponibilizadas. Este contexto, abre espago para investigacao de
técnicas de pré-processamento do sinal de audio que podem impactar positivamente na

acuracia do classificador.
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