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Kurzzusammenfassung

Affective Computing beschiftigt sich mit der Fragestellung, wie Technologien zur Emo-
tionserkennung verwendet werden konnen, um digitale Interaktionen zu humanisieren.
So kann das emotionale Verhalten von Menschen gedeutet und analysiert werden und
so einen Vorteil in vielen Anwendungsbereichen bieten. Die vorliegende Bachelorarbeit
befasst sich mit diesem Forschungsgebiet, der Konzeption einer solchen Anwendung
und der prototypischen Implementierung des Konzepts fiir einen selbst entwickelten
Sprachassistenten.

Ausgehend von der Recherche hat sich gezeigt, dass die Emotionserkennung auf Basis
von verschiedenen Eingaben erfolgen kann. Eine der attraktivsten Losungen zur Emoti-
onserkennung erfolgt durch Informationsfliisse der Sprache, der Mimik und der Gestik.
Aufgrund dieser Erkenntnisse wurde eine Anwendung entwickelt, welche Emotionen so-
wohl iiber die Sprache als auch {iber die Mimik und Gestik erkennt. Die Anwendung

wurde ausschlieflich in Python umgesetzt.
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Abstract

Affective computing deals with the question of how emotion recognition technologies
can be used to humanize digital interactions. In this way, the emotional behavior of
people can be interpreted and analyzed. Furthermore, affective computing offers an
advantage in almost every scope of application. This bachelor thesis deals with the
research of emotion recognition, the conception of such an application and the pro-
totypical implementation for a self-developed voice assistant. It has been shown that
emotion recognition can be based on various inputs. One of the most attractive solutions
for emotion recognition is through the inputs language, the facial expressions and the
gestures. Based on these findings an application was developed, which recognizes emoti-
ons through language, facial expressions and gestures. The application was implemented

exclusively in Python.
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1 Hintergrund

In diesem Kapitel soll verdeutlicht werden, welchen Rahmen diese Thesis umfassen
soll. Hierfiir wird zunéchst ein Einblick in das Forschungsgebiet Affective Computing
gewahrt. Weiterfithrend wird die Thematik dieser Thesis konkretisiert, indem die Ziele
dieser Thesis definiert werden. Abschliefsend wird die Struktur der Arbeit vorgestellt.

1.1 Einfiihrung

Der Mensch zeichnet sich als ein emotionales Wesen aus [1] und Computer werden im-
mer besser darin, die Gefiihle des Menschen zu verstehen und zu deuten.

Affective Computing oder auch Emotion Artificial Intelligence umfasst die Interaktion
zwischen Mensch und Computer. Hierbei werden Daten aus Gesichtern, Stimmen und
der Korpersprache gesammelt, um die Gefiihle des Menschen zu ordnen und zu messen.
FEine Fragestellung, die sich aus diesem Forschungsgebiet entwickelt, ist, wie sich die
Mensch-Maschinen-Interaktion durch das Einbeziehen von Emotionen verbessern kann.
[2] [3] Denn eines steht fest: Die Kommunikation zwischen Mensch und Maschine er-
weist sich bisher noch als dufferst kompliziert. Ein Bestandteil dieses Problems kann
unter anderem die computerhafte Stimme sein oder auch, dass der Computer noch
nicht gut genug die Mimik und Gestik des Menschen deuten kann. Seither forschen vie-
le Start-ups in dem Bereich. Grofe Firmen wie Amazon, Microsoft, Google und IBM
haben mittlerweile Systeme fiir die Emotionserkennung entwickelt. Wahrend Microsoft
mit Microsoft Azure, Google mit Vision Al und Amazon mit Amazon Recognition ihre
Emotionserkennung basierend auf den Gesichtsziigen einer Person entwickelt hat, ver-
arbeitet das System IBM Watson die natiirliche Sprache in Form einer Textanalyse. [2]
Doch auch wenn es durch grofe Firmen wie Amazon, Microsoft und IBM bereits Al-
gorithmen zur Emotionserkennung gibt, gibt es noch keinen konkreten Beweis dafiir,
dass diese Systeme die ,echten” Gefiihle eines Menschen erkennen, so die Neurowissen-
schaftlerin und Professorin fiir Psychologie Lisa Feldman Barrett. [4] Feldmann Barrett
et al. konnten aufzeigen, dass Emotionen sehr komplex und nicht auf den ersten Blick
zu deuten sind. Aus der Studie kam hervor, dass es ,unméglich sei, aus einem einfachen
Lécheln mit Sicherheit die Emotion Freude zu identifizieren. [4] Das Erleben von Emo-
tionen ist subjektiv, so unterscheiden sich die Empfindungen einer Emotion von Mensch

zu Mensch und von Situation zu Situation. [4] [5]
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1.2 Zielsetzung

Diese Arbeit befasst sich mit der Affective Computing Forschung und die Entwicklung
einer Mensch-Computer-Schnittstelle, die den emotionalen Zustand eines Endbenutzers
erkennen und angemessen darauf reagieren kann. Dazu werden mithilfe von Recherchen
zu Emotionen und bereits existierenden Algorithmen und Open-Source-Projekten ein
Konzept fiir eine Anwendung zur Emotionserkennung entwickelt. Um einen genauen
Vergleich ziehen zu kénnen, soll bedacht werden, dass die Emotionserkennung mehrere
Eingabestrome berticksichtigt. Auf dieser Grundlage werden Leitfragen definiert, die
diese Thesis zu einem Ergebnis fiihren sollen. Infolgedessen sollen folgende Fragen im

Laufe der Thesis beantwortet werden.

o Wie werden Emotionen ausgedriickt?

Es soll gezeigt werden, auf welche Art und Weise Emotionen gedufsert

werden kénnen.
o Wie kdnnen Emotionen maschinell wahrgenommen werden?

Es soll untersucht werden, iiber welche Sensoren Computer in der Lage

sind, Emotionen erkennen zu kénnen.

o Wie ist der Stand von nicht kommerziellen Mdglichkeiten? Wie einfach ist die

Umsetzung einer Emotionserkennung fiir unerfahrene Personen?

Es soll herausgefunden werden, wie anfangerfreundlich und einfach die
Nutzung von nicht kommerziellen Moglichkeiten ist. Hierzu soll unter-
sucht werden, ob es moglich ist, mit nicht-kommerziellen Moglichkeiten

eine prazise Emotionserkennung zu implementieren.

o Fiir welchen Anwendungsfall konnte die Umsetzung einer hybriden Emotionser-

kennung geeignet sein?

Es soll herausgefunden werden, fiir welchen Anwendungsfall die Verar-

beitung von mehreren Eingabestromen sinnvoll umgesetzt wird.

o Welche Faktoren kinnen einen positiven bzw. negativen Einfluss auf die Emoti-

onserkennung nehmen?

Es soll aufgezeigt werden, welche Faktoren Einfluss auf die Emotions-

erkennung nehmen konnen.
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1.3 Struktur der Arbeit

Damit das Ziel der Thesis erreicht werden kann, wird im Kapitel 2 zunéchst der For-
schungsbereich um Emotionen thematisiert und analysiert. Es werden die Grundlagen
von Emotionen ndher erldutert und folgende Fragen werden in diesem Abschnitt unter-
sucht: Was sind Emotionen? Wie funktionieren sie? Und wie werden Emotionen ausge-
driickt?

Weiterfithrend wird im Kapitel 3 im Bezug auf Affective Computing der Stand der
Technik aufgefithrt. Dabei werden die Moglichkeiten der maschinellen Wahrnehmung
zur Emotionserkennung untersucht. Die Komponenten Bild, Ton und Text, welche Be-
standteil der prototypischen Umsetzung sind, werden in diesem Abschnitt ndher be-
trachtet. Um fiir die folgenden Kapitel ein besseres Verstédndnis zu entwickeln, wird der
Begriff der kiinstlichen Intelligenz néher erlautert. Passend dazu werden die verschiede-
nen Techniken untersucht, die in dem Projekt angewendet und umgesetzt worden sind.
Ausgehend von diesem Kapitel wird im Kapitel 4 das Konzept fiir jene Anwendung
erstellt. Des Weiteren werden in diesem Kapitel nur die Moglichkeiten der nicht kom-
merziellen Dienste in Betracht gezogen. Die Umsetzung der Arbeit setzt den Fokus auf
jene Moglichkeiten. Im nachsten Kapitel, dem Kapitel 5, wird die Implementierung des
Konzepts beschrieben. Bei der Implementation wird auf die verwendete Architektur des
Prototypen eingegangen. Das Kapitel umfasst unter anderem die verwendeten Tools
sowie die Struktur der Anwendung. Im Anschluss wird im Kapitel 6 der Bereich der
Evaluation beleuchtet. Fiir die Untersuchung wird der Prototyp zum Einsatz gebracht.
Das Kapitel beschreibt den durchgefiihrten Testdurchlauf und die daraus resultierenden
Beobachtungen. Abschlieftend wird im Kapitel 7 eine Zusammenfassung auf den Inhalt
der Arbeit und ein Ausblick dariiber, wo Affective Computing in Zukunft stehen kann,

gegeben.



2 Grundlagen von Emotionen

Das Konstrukt Emotion ist ein Bestandteil unseres Alltags. Es vergeht beinahe kein
Tag, an dem der Mensch nicht emotionale Zusténde wie Freude, Angst oder Arger emp-
findet. Um ein grundsétzliches Versténdnis fiir die darauf folgenden Kapitel zu schaffen,
wird zunéchst der psychologische Begriff , Emotion“ ndher untersucht. Zunéachst werden
die Grundlagen von Emotionen erlautert, welche das Fundament dieser Arbeit bilden.
Hierbei liegt der Fokus vor allem auf der umfangreichen Definition von Emotionen, der

Abgrenzung des Emotionsbegriffs und deren Klassifizierung.

2.1 Definition

Der Begriff ,Emotion* stellt Neurowissenschaftler seit Jahrhunderten vor eine grofse
Herausforderung. [6] Der Begriff Emotion wird vielschichtig und unterschiedlich defi-
niert, sodass es Wissenschaftlern bislang nicht gelungen ist, sich auf eine Definition zu
einigen. |7] Die Schwierigkeiten liegen in der Abgrenzung zu anderen Komponenten,
wie zum Beispiel der Motivation. Fasst man jedoch die Gemeinsamkeiten der Definitio-
nen zusammen, wie Kleinginna et al. [§], so haben Emotionen ,subjektive erfahrbare
und objektive erfassbare Komponenten, die zielgerichtetes Verhalten begleiten bzw. for-
dern, das dem Organismus eine Anpassung an seine Lebensbedingungen ermdglicht.*
[7] Im Grunde bedeutet es, dass bestimmte Ereignisse konkrete Emotionen hervorrufen,
wie zum Beispiel Angst, Arger, Freude oder Uberraschung. Diese Emotionen kénnen
wiederum Gefiihlsempfindungen auslésen. Zu diesen Empfindungen zdhlen Verhaltens-
reaktionen wie bspw. der Ausdruck einer Emotion wie ein Weinen bei Traurigkeit. Aber
auch physiologische Reaktionen, wie z. B. die Verdnderung der Herzfrequenz oder die
Erweiterung der Blutgeféfse zdhlen zu diesen Gefiihlsempfindungen. Diese Zustédnde sind
meist mit Ereignissen verbunden, die fiir uns von personlicher Relevanz sind. Dass uns
Emotionen in eine bestimmte Richtung bewegen konnen, kann am Beispiel der Emotion
Angst erkannt werden. Die Angst motiviert Menschen zur Vermeidung von bestimmten
Situationen. [9] [10]

Emotionen werden als ein natiirliches Phénomen empfunden. In Abbildung 2.1 (oben)
ist diese Ansicht dargestellt. Anhénger der Gegenposition hingegen betrachten Emotio-
nen als Konstruktionen von Menschen, siche Abbildung 2.1 (unten). Die Ursache fiir
Emotionen sind Ereignisse, die bestimmte Reaktionen bei dem Menschen auslosen, die

er bei sich selbst oder bei anderen wahrnimmt. [10]
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Abbildung 2.1: Emotionen als natiirliche Phdnomene (oben) oder als soziale Konstruk-
tionen (unten)[10]

Es wird bereits ersichtlich, dass das Konstrukt Emotion viele Facetten aufweist. Ab-
gesehen von den bereits genannten Gefiihlsempfindungen werden von Autoren weitere
Reaktionen aufgefiihrt. Demzufolge ist ein weiterer Bestandteil einer Emotion auch das
Bewerten des Ereignisses oder eine bestimmte Motivationslage. Diese Verédnderungen
werden meistens als Komponenten von Emotionen angesehen. [10]

In der Abbildung 2.2 ist zur Veranschaulichung ein Beispiel eines Komponentenmodells
dargestellt. Das Modell nach Rothermund und Eder [11]| beschriankt sich auf fiinf Re-
aktionen, die auf eine Emotion folgen: Das Erleben, die Kognition, die Physiologie, der
Ausdruck und die Motivation. In dem Modell sind drei Aspekte von Emotionen vertre-
ten, die von den meisten Emotionstheoretikern als charakteristisch anerkannt worden
sind. [9] Aufgrund der Komplexitit des Begriffs Emotion und der Relevanz fiir die Thesis

werden auch nur diese drei Aspekte weiter thematisiert.

Der Erlebensaspekt beschreibt, dass Menschen Gefiihle subjektiv erleben und ent-

sprechend auch empfinden. Somit empfindet jeder Mensch eine Emotion unterschiedlich.
9]

Die physiologische Reaktion zeigt, dass Emotionen korperliche Verdnderungen aus-
16sen wie z. B. Schwitzen, Erréten, aber auch zur Erhéhung der Herzfrequenz resultieren
kénnen. Diese physiologischen Reaktionen stofsen eine Anpassung an jene Bedingungen
an, die diese Erregungen hervorrufen kénnen. Sie bereiten z. B. den Korper bei Gefahr

auf eine Flucht vor. [9]

Der Verhaltensaspekt (Ausdruck) wird durch die Reaktionen auf eine Emotion
definiert. Das bedeutet, dass sich Emotionen im Verhalten ausdriicken lassen, indem
sie mit Bewegungen bestimmter Gesichtsmuskeln oder einer bestimmten Korperhaltung
einhergehen. So kann der Verhaltensaspekt als eine spezifische Mimik, Gestik, Haltung
oder Stimme wahrgenommen werden oder auch als konkreter Handlungsimpuls, wie z.
B. die Vermeidung bei Ekel. [9]
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Kognition
*Einschitzung, Bewertung
*Kategorisierung
*Ursachenzuschreibung
*Benennung (Labeling)

Erleben Physiologie
*Subjektive Erfabrung *Periphere Erregung (ANS)

=Gefiihle *Zentralnervise
. Aktivierung (ZNS)
Emotion e

Ausdruck Persdnlich relevantes Motivation
*Mimik Ereignis *Motivationale
=Stimme Orientierungen
*Gestik, Haltung *Handlungsbereitschaften
*Soziale Kommunikation *Funktionaler Aspekt

Abbildung 2.2: Das Komponentenmodell der Emotionen nach Rothermund und Eder
[11]

2.2 Abgrenzung

Emotionen werden auf verschiedene Arten und Weisen ausgedriickt, so wird der Begriff
Emotion oftmals in der Wissenschaft mit dhnlich verwandten Konstrukten verwendet.
Um fiir den vorliegenden Abschnitt den Emotionsbegriff von Stimmungen, Affekten
oder Gefiihlen abzugrenzen, wurde der Ansatz von Meyer, Reisenzein und Schutzwohl

[12] herangezogen. Emotionen sind demnach durch folgende Merkmale charakterisiert.

a) Sie sind aktuelle psychische Zustinde von Personen und zeitlich datierte, unwieder-
holbare Ereignisse:

Das bedeutet, dass eine Emotion in einer zeitlich begrenzten Dauer vorkommt und jede
Emotion ein unwiederholbares Ereignis ist. Wenn wir zum Beispiel Freude iiber einen
Sieg von unserer Heimmannschaft empfinden, so tritt diese Freude unmittelbar in dieser

Situation auf, héalt eine Weile an und verfliichtigt sich schlieflich wieder. [9]

b) Emotionen haben eine Qualitit, Intensitit und Dauer:

Emotionen sind durch drei Merkmale zu klassifizieren. Das wichtigste Merkmal stellt
die Qualitat der Emotion dar, womit die spezifischen Basisemotionen gemeint sind,
wie zum Beispiel Freude, Angst und Wut. Im herkémmlichen Sprachgebrauch wird die

Qualitét von Emotionen mit dem Begriff Emotion meist gleichgesetzt. [9]

Die Intensitit einer Emotion bildet das zweite wichtige Klassifizierungsmerkmal ei-
ner Emotion. Der Intensitatsgrad beschreibt die Verdnderung der Emotion in ihrer In-
tensitdt. Demzufolge werden die Basisemotionen anhand ihrer Stérke abgebildet und
erzeugen demnach vielfialtige Emotionen, zum Beispiel Schrecken als stérkere Version
der Emotion Angst. In der Abbildung 2.3 wird die Intensitdt von Emotionen visuell
dargestellt. 9]

Wie schon in Punkt a) aufgefiihrt, sind Emotionen temporar und somit nur iiber eine

bestimmte Dauer vorhanden. [9]
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¢) Emotionen sind in der Regel objektgerichtet:

Die Objektgerichtetheit beschreibt, dass Emotionen sich immer auf etwas” beziehen,
wie zum Beispiel die Freude iiber ein Geschenk. Dabei miissen die Objekte nicht zwin-
gend existieren, lediglich die Uberzeugung und Interpretation der betroffenen Person ist

fiir die Emotionsentstehung ausschlaggebend. [9]

Mit diesen Merkmalen lassen sich Emotionen von anderen dhnlichen Konstrukten ab-
grenzen. Hierbei ist die zeitliche Begrenzung ein wichtiges Unterscheidungsmerkmal,
um diese von dem verwandten Konstrukt der emotionalen Disposition zu differen-
zieren. Eine emotionale Disposition beschreibt einen emotionalen Zustand, der sich iiber
einen langeren Zeitraum ereignet. Genauso lasst sich die Emotion von dem Konstrukt
Stimmung abgrenzen. Ein wesentlicher Unterschied ist, dass Stimmungen sich anders
als Emotionen nicht auf Objekte beziehen. Stimmungen lassen sich durch die folgenden
drei Merkmale charakterisieren: Eine langere Dauer, eine geringere Intensitdt und eine
Unbestimmtheit. Demnach sind Stimmungen nur vage zu beschreiben und sind in ih-
rer Intensitat weniger stark ausgepragt, dafiir werden sie in einem langeren Zeitraum
empfunden als Emotionen. ,In einer dngstlichen Stimmung zu sein bedeutet daher, sich
iiber eine langere Zeitspanne hinweg &ngstlich zu fiihlen, ohne jedoch konkret Angst
vor etwas (hier das dritte Kriterium der Unbestimmtheit) zu haben.“ [9] Anders als bei
Stimmungen werden Affekte oftmals als kurzfristig auftretende Reaktionen definiert.
Affekte werden durch bestimmte Situationen ausgeldst und kénnen kognitiv wenig kon-
trolliert werden. Schlieflich sind Emotionen noch von Gefiihlen abzugrenzen. Ein Gefiihl
beschrénkt sich nur auf das subjektive Erleben der Emotion und ist dementsprechend

nur ein Bestandteil der Emotion. [9] [11]

2.3 Klassifizierung

In der Geschichte der Emotionspsychologie haben sich viele verschiedene Ansétze ent-
wickelt, um Emotionen zu kategorisieren. [7] Dabei wird zwischen dimensionalen und
kategorialen Konzeptionen unterschieden. Hierbei sollen die kategorialen Konzeptionen
als Grundlage fiir die eigene Entwicklung der Affective Computing Anwendung dienen.

Aus diesem Grund wird diese Art der Klassifizierung im Fokus stehen. |7]

In den dimensionalen Konzeptionen von Emotionen wird davon ausgegangen, dass
sich Emotionen in ihrer Auspriagung auf verschiedenen Dimensionen einordnen lassen.
Demzufolge lasst sich eine Emotion zunéchst auf der sog. Valenzdimension kategorisie-
ren. Hierbei wird eine Unterscheidung in eine positive oder negative Emotion durchge-
fiihrt. Auf der Intensitdtsdimension lédsst sich dann bestimmen, wie stark die jeweilige

Emotion als positiv oder negativ erlebt wird. [7]

Verfechter der kategorialen Konzeptionen hingegen gehen davon aus, dass sich die
Emotionen aus bestehenden Basisemotionen zusammensetzen. Basisemotionen sind die

Grundlage, aus denen sich alle komplexeren Emotionen zusammensetzen. Hierbei geht
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es weniger darum, Emotionen nach ihrer Ausprdgung zu ordnen, sondern darum, qua-
litativ verschiedene Emotionen inhaltlich voneinander abzugrenzen. Robert Plutchik,
ein Vertreter der evolutionspsychologischen Emotionsforschung, hat hierzu eines der
bekanntesten Modelle . Das Rad der Emotionen“ entwickelt, um die Anordnung der

Emotionen zu veranschaulichen. |7]

Hierzu extrahierte Plutchik acht Basisemotionen: Groll, Erwartung, Freude, Vertrauen,
Angst, Uberraschung, Traurigkeit und Abneigung. Dabei werden diese Emotionen nach
Intensitdt und Ahnlichkeit zu anderen Emotionen ringférmig angeordnet. In dem Ring
sind die Emotionen so angeordnet, dass &hnliche Emotionen moglichst nah beieinan-
der und gegensitzliche Emotionen weit voneinander entfernt liegen. Die intensivsten
Emotionen stehen in der Mitte des Kreises, sodass die Intensitdt der Emotion vom in-
neren bis zum &dufseren Ring immer weiter abnimmt. Emotionen, die sich aus zwei in
diesem Ring direkt benachbarten Emotionen zusammensetzen, bezeichnete Plutchik als
Priméremotionen. So bildet z. B. die Kombination aus Freude und Vertrauen die Pri-
maremotion Liebe. Auch wenn in Plutchiks Rad der Emotionen acht Basisemotionen
vertreten sind, ist man bis heute uneinig iiber die Gesamtmenge der Basisemotionen.
Demnach haben bis heute verschiedene Forscher unterschiedliche Kriterien dafiir, wann
eine Emotion als Basisemotion kategorisiert werden kann. |7] Trotz der unterschiedli-
chen Kriterien werden die Emotionen Freude, Traurigkeit, Furcht und Wut dennoch
einstimmig als Basisemotionen angesehen, da diese kulturiibergreifend vertreten sind

und iiberall nahezu gleich ausgedriickt werden. |7]

Abbildung 2.3: Das Rad der Emotionen [13]
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Affective Computing bildet die Schnittstelle zwischen Mensch und Maschine mit der
Besonderheit, dass Emotionen im Mittelpunkt stehen. [14] In diesem Kapitel wird der
Forschungsbereich Affective Computing néher beleuchtet. Die Grundlagen des Affecti-
ve Computing schaffen das Know-how fiir die nachfolgenden Kapitel. Das Kapitel soll
dabei helfen, folgende Frage zu verstehen: Wie sollen Maschinen lernen, den Menschen
zu verstehen?

Um der Frage auf den Grund zu gehen, werden zunéchst die Moglichkeiten der Emoti-
onserkennung aufgezeigt. Es werden der Stand der Technik und dazugehorige Beispiele
vorgestellt. Im Rahmen der Arbeit sollen die Moglichkeiten fiir jeden greifbar sein,
weswegen nicht kommerzielle Moglichkeiten im Fokus stehen. Mithilfe dessen soll das
Grundverstidndnis fiir eine affektive Anwendung geférdert werden und gilt als Vorberei-
tung fiir das nachste Kapitel, der Konzeption. Ebenso wird der Begriff der kiinstlichen
Intelligenz néher untersucht, da diese einen wichtigen Bestandteil der Affective Compu-
ting Forschung bildet. Unter anderem werden die Ausdriicke Machine Learning, Deep
Learning sowie das kiinstliche neuronale Netz (KNN) erklart. Diese Arbeit beschrankt
sich auch hier wieder nur auf die Bereiche der kiinstlichen Intelligenz, die fiir diese Thesis

relevant sind.

3.1 Einfiihrung

wEine Welt, in der auf Ihre Gefiihle besondere Riicksicht genommen wird.” [14] Eine
Vorstellung, die dank Affective Computing nun greifbar ist. Eine Vorstellung, die allge-
mein Rosalind Picard zugeschrieben wird, einer Professorin und Wissenschaftlerin am
Massachusetts Institute of Technology (MIT). Bereits 1995 hat Rosalind Picard einen
Fachbericht mit dem Titel , Affective Computing veroffentlicht. [15] Basierend auf dem
Wissen hat sie 1997 ein in der Forschung oft herangezogenes Buch mit demselben Titel
veroffentlicht. [3] Thr ist es zu verdanken, dass sich Affective Computing seitdem als
interdisziplindrer Forschungsbereich etabliert hat. [16]

Wie zuvor erwihnt, sollen dabei affektive Technologien die menschlichen Emotionen
wahrnehmen und/oder sogar beeinflussen kénnen. Deutlich wird hierbei, dass genauso
wie der Mensch Emotionen auf verschiedene Art und Weise ausdriicken kann, auch af-
fektive Technologien auf verschiedene Art und Weise mit Emotionen umgehen koénnen.
[14]



3 Affective Computing

Innerhalb des Affective Computing gibt es entsprechend unterschiedliche Systeme, wel-
che Emotionen unterschiedlich verarbeiten sollen. [17] Es gibt unter anderem ein System
Sfithlender Mensch“, welches den Fokus auf die Gefiihle des Menschen legt. Emotions-
sensitive Technologien sollen dabei die Gefiihle des Menschen verstehen kénnen. Mit-
tels Sensoren wie Kameras, Blutdruckmesser oder Mikrofone sollen Emotionen erkannt
und entsprechend darauf reagiert werden. Der Gegenpol dieses Systems ist ein System
aus dem Feld ,Emotional Robotic*. Innerhalb dieses Forschungsfelds sollen emotionale
Technologien verwendet werden, um die Emotionen eines Menschen zu simulieren. Es
kann dazu dienen, einen Roboter glaubwiirdiger und menschendhnlicher erscheinen zu
lassen, sodass dieser bspw. frohlicher reagiert, nachdem man ihm ein Kompliment ge-
macht hat. Man spricht hierbei von einem ,fithlenden Computer”. Neben diesen beiden
Unterscheidungen gibt es eine weitere. Hierzu werden unterschiedliche Systeme zusam-
mengefiihrt: Das eine funktioniert emotionsbeeinflussend, wahrend das andere emoti-
onsneutral agiert. Ersteres ist ein System, das auf die Gefiihle des Menschen einwirkt.
Emotionsneutrale Systeme hingegen sollen die Emotionen des Menschen erfassen kon-
nen, ohne dabei die Gefiihle des Menschen manipulieren zu wollen. [14] [17]

Aus diesen Systemen ldsst sich ein breites Spektrum an verschiedenen Anwendungs-
feldern bilden. Demnach findet Affective Computing unter anderem Anwendung im
Bereich Marketing, im Gesundheitswesen oder in der Bildung. Im Bereich Marketing
kénnen damit die Effizienz von Produktrezensionen analysiert und die Kundenzufrieden-
heit verbessert werden. Im Gesundheitswesen kénnen affektive Systeme zur Behandlung
von Depressionen genutzt werden. Auch fiir den Alltag wurden mittlerweile affektive
Systeme entwickelt. Der ,,Buddy* ist ein Beispiel eines menschendhnlichen und emoti-
onsbeeinflussenden Systems und findet Anwendung im Haushalt. Das System besitzt ein
menschliches Gesicht, das die eigenen Emotionen widerspiegelt. Es verfolgt den Zweck,

die Stimmung von Menschen positiv zu beeinflussen. [18] [19]

Abbildung 3.1: Das emotionsbeeinflussende System Buddy [20]
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3.2 Kiinstliche Intelligenz

,wZiel der KI ist es, Maschinen zu entwickeln, die sich verhalten, als verfiigten
sie tiber Intelligenz.* John McCarthy [21]

Ahnlich wie das Konstrukt Emotionen gibt es fiir den Begriff der kiinstlichen Intelli-
genz (KI) diverse Beschreibungen. Das Forschungsgebiet der KI lésst sich in verschie-
dene Teilgebiete unterteilen. Um ein tiefergehendes Verstédndnis fiir die darauffolgenden

Abschnitte zu entwickeln, werden bestimmte Gebiete der KI erldutert. [21]

3.2.1 Machine Learning

Machine Learning (Maschinelles Lernen) ist ein Verfahren, welches in Expertenkreisen
als Schliisseltechnologie der KI gehandhabt wird. Ahnlich wie bei der menschlichen
Intelligenz wird ein kiinstliches System iiber Lernprozesse entwickelt. Das bedeutet,
dass ein System aus Erfahrungen Wissen generiert, indem es von Beispielen lernt und
so ein komplexes Modell entwickelt. Anschlieffend kénnen das Modell und die damit
erworbenen Wissensreprisentationen auf neue Eingabewerte angewendet werden, um

das Losen von Problemen kontinuierlich zu verbessern. [22]

3.2.2 Deep Learning und kiinstliche neuronale Netze

Deep Learning ist ein Teilbereich des Machine Learnings und eine spezielle Methode der
Informationsverarbeitung. Deep Learning arbeitet mit kiinstlichen neuronalen Netzen
(KNN). [23] Bei einem KNN handelt es sich um eine Art kiinstliches Abstraktionsmo-
dell, um das menschliche Gehirn abzubilden. Es besteht aus mehreren Schichten von
miteinander verbundenen kiinstlichen Neuronen und funktioniert dhnlich wie bei einem
menschlichen Gehirn. Ein KNN verfiigt {iber eine Eingabe- und eine Ausgabeschicht.
Dazwischen befindet sich die verborgene Schicht, bestehend aus beliebig vielen Neu-
ronen. Die zu analysierenden Informationen werden hierzu tiber Eingangsneuronen in
das neuronale Netz eingelesen und das Ergebnis ldsst sich an den Ausgangsneuronen
ablesen. Ein Neuron besteht aus mehreren Eingéngen, einer Aktivierungsfunktion und
einem Ausgang. Uber sog. Kanten sind die Neuronen miteinander verbunden. Diese sind
einer bestimmten Gewichtung zugeordnet, die aussagt, wie viel Einfluss ein Neuron auf
ein anderes haben kann. Der Zustand des Neuronenausgangs ist dementsprechend ab-
hiingig von der gewichteten Summe aller Eingéinge. Uber einen gesetzten Schwellwert
der Aktivierungsfunktion wird schliefflich der Zustand des Neuronenausgangs bestimmt.
Abhéngig davon, ob der Schwellwert durch die gewichtete Summe aller Eingénge {iber-
schritten oder unterschritten wird, werden die Informationen weitergeleitet oder nicht.
Das bedeutet, dass Informationen nur dann weitergegeben werden, wenn die gewichtete
Summe aller Eingénge den Schwellwert der Aktivierungsfunktion iiberschreitet, andern-
falls wird der Zustand des Neurons auf inaktiv gesetzt. [22] [24]
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Mittlerweile gibt es eine Vielzahl an neuronalen Netzen und je nach Art und Schwierig-
keit der Aufgabe kommen die entsprechenden neuronalen Netze zum Einsatz, die sich

in ihrem Aufbau und Anzahl der Neuronenschichten voneinander unterscheiden. [25]

Abbildung 3.2: Neuronales Netz [25]

3.2.3 Mehrlagiges Perzeptron

Das mehrlagige Perzeptron (MLP) ist ein Modell eines KNN, der sowohl fiir die Klassi-
fikation als auch fiir die Regression verwendet wird. [26] Fiir die Thesis wird der Fokus
nur auf den Teilbereich der Klassifikation gelegt. Ein MLP besteht in der einfachsten
Form aus einem Neuron mit mehreren Eingdngen und einem Ausgang. Der Ausgabewert
wird hierbei durch die Gewichtung der Eingénge und durch die Schwellwerte bestimmt.
Diese Gewichtungen kénnen anhand des Lernprozesses verandert werden, um bestimmte
Klassifikationsaufgaben zu erfiillen. Ein mehrlagiges Perzeptron besteht aus mehreren
Schichten mit Neuronen, die untereinander vernetzt sind. Die Anzahl an Schichten de-
finiert hierbei die Vielféltigkeit der Klassifizierungsfiahigkeiten des neuronalen Netzes.
Das bedeutet, je mehr Schichten in dem Perzeptron vorhanden sind, desto mehr lassen

sich komplexere Klassifizierungsformen bilden. [27]

3.2.4 Convolutional Neural Network

Das Convolutional Neural Network (CNN) ist eine weitere Form des KNN. Es ist optimal
geeignet flir die Verarbeitung von Bild- und Audiodaten. Ein CNN ist dem menschlichen
Gehirn nachempfunden und soll die Sehrinde eines Gehirns abbilden. Ein CNN ist aus

mehreren Schichten aufgebaut, bestehend aus folgenden einzelnen Schichten.
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e Convolutional-Layer
e Pooling-Layer

e Fully-Connected Layer

Ein CNN ist so aufgebaut, dass nach einem Convolutional-Layer ein Pooling-Layer folgt.
Hierbei kann es sein, dass die Kombination der beiden Schichten mehrfach hintereinan-
der vorhanden ist. Zum Ende hin folgt ein sog. Fully-Connected Layer. [28] Zur Veran-
schaulichung steht die Abbildung 3.3 zur Verfiigung.

Abbildung 3.3: Aufbau eines CNN [28|

Die Aufgabe eines Convolutional-Layers ist es, aus den Eingabedaten Merkmale zu
erkennen und zu extrahieren. Demnach kénnen in der Bildverarbeitung Merkmale wie
Linien, Kanten oder andere bestimmte Formen extrahiert werden. Hierzu werden die
Eingabedaten in Form einer Matrix verarbeitet. Die Matrizen sind in Breite x Hohe
x Kanéle definiert. Der Pooling-Layer dient dazu, iiberfliissige Informationen zu ver-
werfen. Hierzu werden die erkannten Merkmale verdichtet und die Auflésung reduziert.
Infolgedessen werden die Datenmengen reduziert und die Berechnungsgeschwindigkeit
erhoht sich. Der Fully-Connected Layer dient dazu, Merkmale und Elemente der
vorherigen Schichten mit jedem Ausgabemerkmal zu verkniipfen. Die Neuronen kénnen
in mehreren Ebenen angeordnet sein. Die Anzahl der Neuronen ist abhingig von den

Klassen oder Objekten, die das neuronale Netz unterscheiden soll. [2§]

3.3 Stand der Technik

Damit ein Computer lernt, mit den Emotionen des Menschen umzugehen, musst er zu-
néchst lernen, diese erfassen zu konnen. Fiir die Emotionserkennung existieren die ver-
schiedensten Dienste, Open-Source-Projekte und Algorithmen. Diese basieren auf ver-
schiedenen Eingabestromen fiir die Erkennung von Emotionen und je nach Anwendung
variieren diese. Zu den am héufigsten genutzten Eingabestrémen gehoren die Bilderken-
nung, die Spracherkennung und die Texterkennung. Eher selten werden Eingabestrome
wie Eye-Tracking, Elektrodermale Aktivitat (EDA), Elektrokardiogramm (EKG), Elek-
troenzephalografie (EEG) oder Elektromyografie (EMG) angewendet. Hinsichtlich der
Relevanz werden nur die am haufigsten genutzten Eingabestrome wie Bild, Text und
Audio néher thematisiert. [29] [30]
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Auch im Rahmen dieser Thesis werden weitere Faktoren wie das Alter und das Ge-
schlecht aufsen vor gelassen. Zugleich mit dem Wissen, dass durch die Einbeziehung des
Alters und des Geschlechts eine Verbesserung moglich ist. Eine wissenschaftliche Arbeit
zu sprachbasierter Emotionserkennung konnte durch die Einbeziehung des Alters eine
Verbesserung von 7 % erreichen. 31| Eine weitere wissenschaftliche Arbeit dazu konnte
ebenfalls die Genauigkeit der Emotionserkennung erhéhen, aufgrund der Tatsache, dass

das Geschlecht einbezogen worden ist. [32]

3.3.1 Bilderkennung

Viele Daten fiir die gesichtsbasierte Emotionserkennung basieren auf den Arbeiten von
Paul Ekman. Paul Ekman ist Professor fiir Psychologie an der University of Califor-
nia und einer der bekanntesten Emotionswissenschaftler weltweit. Mehr als 40 Jahre
widmete sich Paul Ekman dem Konstrukt Emotionen. [33] Dabei interessierte ihn iiber-
wiegend deren Ausdruck. Durch das Beobachten von Ur-Voélkern kam er zur Annahme,
dass Emotionen universell sind. Das bedeutet, dass Emotionen kulturiibergreifend ge-
zeigt und auch verstanden werden konnen. Laut seiner Thesis gibt es sieben sogenannte
Basisemotionen, die in allen Kulturen der Welt vertreten sind und nahezu gleich ausge-
driickt werden. [7] [34]

e Freude

e Trauer

e Uberraschung
e Ekel

e Angst

e Zorn

e Verachtung

Diese Basisemotionen kénnen anhand von Merkmalen im menschlichen Gesicht identifi-
ziert und beispielsweise iiber Kameras erfasst werden. [35] Bei seiner Forschung kam er
zu dem Ergebnis, dass der Mensch iiber 10.000 Gesichtsausdriicke verfiigt, aber nicht alle
eine Emotion auch transportieren kénnen. Demnach setzte er seinen Fokus darauf, jene
Gesichtsausdriicke zu dechiffrieren, welche auch tatsdchlich eine Emotion iibermitteln.
Basierend auf diesem Wissen entwickelte er 1978 mit Wallace Friesen ein Kodierungs-
verfahren zur Beschreibung von Emotionen, das Facial Action Coding System (FACS).
In der heutigen Zeit ist das FACS die Grundlage vieler Gesichtserkennungssoftwares. [36]
[37] Das FACS ist ein anatomisch basiertes System und dient dazu, jegliche beobachtba-~
ren Gesichtsbewegungen zu beschreiben. Das System erkennt dabei nur die emotionalen
nonverbalen Gesichtsausdriicke, wihrend die nicht emotionalen Gesichtsausdriicke aus-

geblendet werden. Hierbei wird jede beobachtbare Komponente der Gesichtsbewegung
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einer Aktionseinheit (Action Unit, AU) zugeordnet. Bei einer Aktionseinheit werden
einzelne oder mehrere Muskelbewegungen zusammengefasst. Demnach wird z. B das
Heben der Augenbrauen in einer sog. Aktionseinheit zusammengefasst. Insgesamt fasst
das FACS 44 FEinheiten zusammen, das Obergesicht umfasst 12, das Untergesicht 32
AU. Durch die Kombination der Einheiten kénnen dann die Basisemotionen bestimmt
werden. [2| [38] Die folgende Abbildung 3.4 veranschaulicht beschriebenes.
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B

Abbildung 3.4: Aktionseinheiten, die in der Serie ,Lie to me* zur Ausdrucksbewertung
berticksichtigt worden sind. Ekman (2009) [39]

Der Bereich um die gesichtsbasierte Emotionserkennung hat sich fortgehend immer wei-
ter entwickelt und mittlerweile existieren viele verschiedene Ansétze und Algorithmen
dazu. Facial Emotion Recognition, kurz auch FER, ist eine der gidngigsten Methoden
zur Emotionserkennung. [40] Das liegt unter anderem daran, dass Gesichtsausdriicke
zu den wichtigsten Merkmalen der Emotionserkennung gehéren. Heutzutage findet man
FER Systeme in den verschiedensten Bereichen. Neben der iiblichen Anwendung im Be-
reich KI und der Mensch-Maschinen-Interaktion findet man FER Systeme in Bereichen
wie augmented reality, affective gaming oder autonomem Fahren. FER Systeme lassen
sich in zwei Arten unterteilen. Zum einen gibt es traditionelle Systeme, die auf Machine

Learning basieren und Systeme, die auf Deep Learning basieren. [40]
1.) FER Systeme basierend auf Machine Learning

Die Emotionserkennung basierend auf Machine Learning ist eine traditionelle Methode
und erfolgt in der Regel in drei Schritten. [40] Zu Beginn wird aus den eingelesenen Infor-
mationen ein Gesichtsbild extrahiert. Demnach werden aus einem bereits existierenden
Bild die Informationen zu dem Gesicht entfernt werden. Man spricht hierbei von einem
statischen FER (static FER). Ein weiterer Ansatz arbeitet mit Videodateien. Hierzu
wird das Video in kurze Frames unterteilt und die Bildsequenzen als Datensatz verwen-
det. Man spricht von einem dynamischen FER (dynamic FER). Im néchsten Schritt
erfolgt die eigentliche Detektion des Gesichts. Hierbei werden Informationen, die nicht
zum Gesicht gehoren, gefiltert und eliminiert. Anschlieffend werden die Gesichtsmerk-
male wie Augen, Nase und Mund durch Punkte rekonstruiert. Zum Schluss werden
diese Merkmale an einem Emotionsklassifikator angewendet, wie z. B. eine Support
Vector Machine (SVM). SVM beschreibt eine Methode, um Daten zu analysieren
und Objekte in bestimmten Klassen unterzuordnen. Ausgangsbasis fiir eine SVM ist
die Trainingsphase. Die Objekte miissen demzufolge bereits Klassen zugeordnet sein. In

der gesichtsbasierten Emotionserkennung bedeutet es, dass die Gesichtsmerkmale den
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verschiedenen Emotionen zugeordnet werden. Hierbei werden in den meisten Féllen die
Basisemotionen nach Paul Ekman verwendet. Die Auswahl der bestimmten Emotio-
nen variiert jedoch von System zu System. Manche Algorithmen sind unter anderem

zusétzlich auf einen neutralen Gesichtsausdruck ausgelegt. [40] [41]
2.) FER Systeme basierend auf Deep Learning

Emotionserkennung basierend auf Deep Learning ist eine eher neue Technik. [40] Im Ge-
gensatz zu der traditionellen Methode werden die Ansétze eines Convolutional Neural
Network herangezogen. Aus dem Eingabebild wird das Gesichtsbild zunéchst extrahiert.
Anschliefsend erfolgt der Einsatz eines CNN. Die Daten werden nach und nach den ein-
zelnen Schichten unterzogen, sodass aus dem Gesichtsbild Merkmale extrahiert und die
Daten danach reduziert werden. Zum Schluss wird das Gesichtsbild im Fully-Connected

Layer einer Emotion zugeordnet. [40]

Aus einer Studie [40] wurden die Ansédtze eines dynamischen FER basierend auf De-
ep Learning ausgew#hlt und umgesetzt. Das System wurde auf sechs Basisemotionen
ausgelegt: Freude, Trauer, Wut, Ekel, Angst und Neutral. Das Modell diente dazu,
aus einem Gesichtsausdruck eine der sechs Emotionen vorauszusagen. Hierzu wurde die
Open-Source Bibliothek Dlib benutzt. Es handelt sich um ein Tool, das in C++ ge-
schrieben ist und enthélt Algorithmen fiir maschinelles Lernen, Bildverarbeitung und
maschinelles Sehen. Zusétzlich enthélt es eine Deep Learning Methode zur gesichtsba-
sierten Emotionserkennung. Fiir das resultierende Modell wurden die Daten zunéchst
aus einer Webcam entnommen. Im néchsten Schritt wurden mithilfe von Orientierungs-
punkten das Gesicht rekonstruiert und Merkmale extrahiert. Die Orientierungspunkte
entsprechen hierbei den Action-Units vom FACS. Anders als das FACS enthilt das
menschliche Gesicht laut Dlib 68 Orientierungspunkte. Die Abbildung aus 3.5 zeigt ein

Beispiel einer solchen Gesichtsrekonstruktion. [40]

Abbildung 3.5: Orientierungspunkte [40]

Zum Schluss wurden die Merkmale an einem bereits trainierten CNN angewendet, um
den Gesichtsausdruck einer Basisemotion zuzuordnen. Aus der Abbildung 3.6 kann der
Prozess im Detail entnommen werden. Der Trainingsdatensatz bestand aus drei ver-
schiedenen Datensétzen zur Gesichtserkennung: The labeled faces in the wild, the Yale
Face database B und das google facial expression comparison dataset. Insgesamt fassten
die Datenséatze mehr als 100.000 Bilder zusammen. Das CNN Modell wurde jedoch nur
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aus einem zuvor verarbeiteten Datensatz, bestehend aus mehr als 30.000 Bildern, antrai-
niert. Diese Daten wurden dann entsprechend einer Emotion zugeordnet. Das Modell

konnte eine Genauigkeit von etwa 93 % erreichen. [40]

Abbildung 3.6: Prozess eines dynamischen FER mit einem CNN [40]

Die gesichtsbasierte Emotionserkennung wird nicht nur in zahlreichen Studien erforscht.
Grofse Firmen wie Microsoft stellen ihre eigenen KI-Dienste bereit. Mit Microsoft Azure
bietet die Firma Microsoft eine Gesichtserkennungssoftware an. Hierfiir werden Daten-
sidtze aus Bildern entnommen. Neben der Emotionserkennung kénnen mithilfe dieser
Software das Alter und das Geschlecht einer Person erkannt werden. Die analysierenden
Informationen werden aus dem Gesichtsausdruck entnommen und werden dann einer
Emotion zugeordnet. Microsoft Azure ist auf die Emotionen Wut, Verachtung, Ekel,

Angst, Freude, Trauer, Uberraschung und Neutral ausgelegt. [42]

Auch mit DeepFace ist eine Gesichtserkennung moglich. Die von Facebook entwickelte
Software basiert auf den Ansétzen der KI, genauer gesagt des Deep Learning.

Mit DeepFace ist es moglich menschliche Gesichter auf Fotos oder Videoaufzeichnungen
zu erkennen und entsprechend einer Emotion zuzuordnen. Laut Facebook erreicht die
Software eine Genauigkeit von mehr als 97 %. Mittlerweile ist DeepFace in Python
als Bibliothek verfiigbar. Mit der Python Bibliothek ist es moglich, zusétzlich zu der

Emotion, das Alter, das Geschlecht und die Herkunft einer Person zu bestimmen. [43]

3.3.2 Spracherkennung

Die Sprache ist fiir den Menschen die natiirlichste Form der Kommunikation. [44] Die
entsprechenden Emotionen, die dabei vermittelt werden, kénnen auf zwei verschiedene
Arten erkannt werden. [45] Man unterscheidet hierbei zwischen der expliziten und der
impliziten Analyse der Sprache. Fiir ein umfangreiches Verstdndnis werden die zwei Ar-
ten der Analyse auf die passenden Unterkapitel zugeordnet. In diesem Kapitel wird die
implizite Analyse ndher beleuchtet, wihrend die explizite Analyse in der Texterkennung
thematisiert wird. Die implizite Analyse der Sprache beschéftigt sich mit dem ,wie".
Der Inhalt des Gesprochenen wird auften vor gelassen und vielmehr wird analysiert, wie
der Inhalt gesprochen wird. Demnach kann bspw. iiber die Lautstédrke oder die Tonla-
ge eine bestimmte Emotion identifiziert werden. Die Umsetzung einer sprachbasierten

Anwendung erfolgt iiblicherweise in drei Schritten. Zu Beginn werden die eingelesenen
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Sprachsignale vorverarbeitet und basierend darauf werden die Merkmale zur Emotions-
erkennung extrahiert. Zuletzt werden die verarbeiteten Daten an einem Klassifikator
angewendet, um die Emotionen zu bestimmen. Mittlerweile wurden die Ansétze des
Deep Learning hinzugezogen, da diese den Vorteil bieten, dass die Erkennung effizienter
ist. Demnach werden die extrahierten Merkmale in ein neuronales Netz weitergegeben,

um die Emotionen zu bestimmen. [44] [46]

Abbildung 3.7: Traditionelle sprachbasierte Emotionserkennung modifiziert nach [44]

Abbildung 3.8: Sprachbasierte Emotionserkennung mit MLP modifiziert nach [44]

Emotionen durch die Eingabe eines Sprachsignals zu erkennen ist kein einfach zu 16sen-
des Problem. Fiir die Verarbeitung der eingegebenen Informationen gibt es verschiedene
Ansétze, wobei das Grundprinzip jedes Mal dasselbe ist. Datensétze werden vorverarbei-
tet, dann einer Machine Learning Technik unterzogen und anschliefsend einer Emotion
zugeordnet. Die Genauigkeit des resultierenden Modells héngt von der Wahl der Vorver-
arbeitung und der Wahl des neuronalen Netzes ab. Je nach Auswahl der entsprechenden
Komponenten kann die Genauigkeit unterschiedlich ausfallen. [44]

In einer wissenschaftlichen Arbeit [44] wurden hierzu drei unterschiedliche Prozesse
vorgestellt. Bei dem ersten Prozess werden Sprachsignale unverdndert in ein neuronales
Netz gegeben. Der zweite Prozess beschreibt die Verarbeitung des Sprachsignals in ein
Spektrogramm und anschliefsend die Eingabe in ein neuronales Netz. Bei einem Spek-
trogramm handelt es sich um die bildliche Darstellung eines Frequenzspektrums eines
Signals. [47] In dem dritten Prozess ist das besondere Merkmal die direkte Signalverar-
beitung. Die eingebenden Signale werden verarbeitet und anschlieftend in ein neurona-
les Netz gegeben. Mithilfe von Techniken aus der Audioverarbeitung sollen tiberfliissige
Informationen eliminiert werden. Mel-Frequenz-Cepstrum-Koeffizienten (MFCC)
beschreibt ein solches Verfahren und wurde urspriinglich zur automatischen Spracher-
kennung verwendet. Das Ergebnis eines MFCC fiihrt zu einer kompakten Darstellung
des Frequenzspektrums. Das entsprechende Resultat wird, wie zuvor erwahnt, zuletzt
in ein neuronales Netz gegeben. [48] Bei der Auswahl des neuronalen Netzes ist man

sich in der Regel einig, dass im Rahmen der Spracherkennung die Nutzung eines CNN
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sehr vorteilhaft ist. Hierzu haben Forschungen bereits positive Ergebnisse gezeigt. [44]
In einer Forschungsarbeit [49] zu Emotionserkennungssystemen wurden die Ansétze der
letzten beiden Prozesse ndher thematisiert und das Ergebnis vorgestellt. Im Rahmen
dieser Arbeit wurden verschiedene Modelle aus verschiedenen Ansétzen entwickelt, um
durch Sprach- oder Textsignale eine bestimmte Emotion zu erkennen. Zu Beginn des
Experiments wurden die Komponenten festgelegt. Bei dem neuronalen Netz entschied
man sich fiir ein CNN. Zusétzlich wurden Spektrogramme und MFCC genutzt, um
nur die bendtigten Sprachmerkmale zu extrahieren. Um dies umsetzen zu kénnen, wur-
de das Pythonpaket librosa angewendet. Librosa ist ein Paket, um Audioeingaben zu
analysieren und bietet Moglichkeiten an, gewiinschte Sprachmerkmale daraus zu extra-
hieren. [49] [50] In der folgenden Tabelle 3.1 sind die Ergebnisse der einzelnen Modelle

veranschaulicht.
Tabelle 3.1: Genauigkeitstabelle modifiziert nach [49]
Methode Eingabe Gesamtgenauigkeit | Klassifizierungsgenauigkeit
Modell 1 Text 64.4 % 47.9 %
Modell 2A Spektrogramm 71.2 % 61.9 %
Modell 2B Spektrogramm 71.3 % 61.6 %
Modell 3 MFCC 71.6 % 59.9 %
Modell 4A | Spektrogramm & MFCC 73.6 % 62.9 %
Modell 4B | Text & Spektrogramm 75.1 % 69.5 %
Modell 4C Text & MFCC 76.1 % 69.5 %

Die resultierenden Systeme ordnen sich in drei Kategorien unter. Systeme der ersten
Kategorie wurden basierend auf Texteingaben umgesetzt. Hierbei gilt es zu erwéhnen,
dass es sich bei den Texteingaben um transkribierte Audioaufnahmen handelt. Syste-
me aus der zweiten Kategorie basieren auf den Eingaben von Sprachmerkmalen. Das
bedeutet, dass rohe Audiosignale entweder durch ein Spektrogramm oder ein MFCC,
umgewandelt bzw. verarbeitet werden. In der letzten Kategorie sind Systeme enthalten,
die verschiedene Eingaben miteinander kombinieren. Die Eingabe erfolgt dementspre-
chend aus Spektrogramm und MFCC, aus Text und Spektrogramm oder aus Text und
MFCC. [49]

Fiir die abschlielende Evaluation wurden die verarbeiteten Audiosignale an einem be-
reits trainierten CNN angewendet. Der Trainingsdatensatz, der hierfiir verwendet wur-
de, war das Interactive Emotional Motion Capture. [51] Der Datensatz enthélt Hunderte
Videos iiber eine Konversation zwischen zwei Personen. Dabei wurden iiber improvisier-
te und gestellte Szenen neun verschiedene Emotionen dargestellt. Die Modelle aus der
Forschungsarbeit sind jedoch nur auf vier von diesen Emotionen ausgelegt: Freude, Trau-
er, Wut und Neutral. Nach der Evaluation kam als Ergebnis hervor, dass die Nutzung
mehrerer Eingabe eine hohere Genauigkeit erzielt. Demnach kann man aus der Tabelle
3.1 entnehmen, dass das Modell 4B durch die Eingabe aus Text und MFCC eine Ge-

nauigkeit von 76,1 % erreichen konnte. Ein Modell, welches nur einen Eingabestrom
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3 Affective Computing

berticksichtigt hat, wie das Modell 1 konnte nur eine Gesamtgenauigkeit von 64,4 %

erzielen. [49]

Mit den Ansétzen des Machine Learning hat sich eine zentrale Komponente in der Spra-
cherkennung etabliert. Heutige Systeme arbeiten ausschliefslich mit diesen Methoden.
Doch auch wenn es mittlerweile zahlreiche Optionen gibt, Emotionen iiber die Sprache
zu erkennen, birgt diese Technologie noch viele Schwierigkeiten. Besonders anféllig ist
diese Technologie bei Hintergrundgerduschen. Zusétzlich zu den Hintergrundgerduschen
ist die sprachbasierte Emotionserkennung abhéngig von der Sprache. Die Sprechweise
und die Betonung einer Sprache sind von Kultur zu Kultur unterschiedlich, sodass fiir
jede vorkommende Sprache und dessen Dialekt ein eigenes Modell entwickelt bzw. trai-
niert werden muss. Durch die verschiedenen Charakteristiken in einer Sprache ist diese

Technologie nicht universell einsetzbar. [52] [53]

Viele Unternehmen, darunter auch Start-ups, beschéftigen sich mit dieser Problema-
tik. Mit openSMILE bietet das Start-up-Unternehmen audEERING ein Open-Source-
Toolkit an, um solche Charakteristiken zu extrahieren. OpenSMILE ist ein in C++ ge-
schriebenes Programm fiir die Extraktion von Audiomerkmalen und die Klassifizierung
von Sprach- und Musiksignalen. Die Software ist in der Lage, neben Charakteristiken
wie den Emotionen auch das Alter und das Geschlecht zu erkennen. Inzwischen wurden
mit openSMILE viele Produkte im Rahmen der Affective Computing Forschung entwi-
ckelt. Es wurden hierzu unterschiedliche Systeme entworfen, um aus Audio, Text oder
aus einer Kombination von beiden Emotionen zu erkennen. Die Software kann bis zu
vier verschiedene Emotionen unterscheiden: Freude, Wut, Trauer und Neutral. Fiir den
akademischen Zweck bietet audEERING eine einfach zu bedienende Python-API an.
54]

Abbildung 3.9: Sprachbasierte Emotionserkennung von audEERING [54]

Speech Emotion Analyzer ist ein weiteres Open-Source-Projekt zur Erkennung von Emo-
tionen. Aus Audiosignalen kann die Software unterschiedliche Emotionen erkennen wie
Freude, Wut, Ruhe, Angst, Trauer, Ekel, Uberraschung und Neutral. Zusétzlich wurden
die Ansétze des Geschlechts hinzugezogen, sodass das Programm erkennen kann, ob die
Person ménnlich oder weiblich ist. Das Projekt wurde in Python umgesetzt und basiert

auf den Ansétzen des Machine Learning. [55]
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3.3.3 Texterkennung

Die explizite Analyse der Sprache untersucht den Inhalt des Gesprochenen. Demnach
konnen iiber negative Worter wie schlecht oder aggressiv eine negative Basisemotion
wie Trauer oder Wut identifiziert werden. [45]

Natural Language Processing (NLP) beschéftigt sich mit der maschinellen Verarbeitung
der natiirlichen Sprache. Hierzu soll die natiirliche Sprache erfasst werden und mithilfe
von Regeln und Algorithmen computerbasierend verarbeitet werden. Um solche Losun-
gen zu schaffen, muss das NLP in der Lage sein, nicht nur einzelne Worter und Sétze zu
verstehen, sondern vielmehr komplette Textzusammenhénge und Sachverhalte deuten
kénnen. Die Komplexitét der menschlichen Sprache und ihrer Mehrdeutigkeit bereitet
hierbei viele Schwierigkeiten. Mithilfe von Algorithmen und Verfahren der kiinstlichen
Intelligenz und des Machine Learning sollen diese Probleme iiberwindet werden. [56]
Sentiment Analysis (SA) beschreibt genau jenen Bereich und beschéftigt sich mit der
Gewinnung bedeutungsvoller Muster aus Textdaten. Durch den Einsatz von Textana-
lyseverfahren kénnen aus Textdaten Emotionen interpretiert und klassifiziert werden.
Machine Learning spielt dabei eine wichtige Rolle, um Texte ganz einheitlich erkennen
zu koénnen. Fiir die Analyse ist es somit notwendig, im Vorfeld grofe Datenmenge zu
erfassen und bereits erkannte Muster heranzuziehen. Das Potenzial hierzu ist gewaltig.
Besonders geeignet ist die SA im Social Media Bereich oder fiir die Analyse von Rezen-
sionen. [57]

Auch im Bereich der Texterkennung gab es zwischenzeitlich einen Wandel. Mit der Zeit
hat sich die textbasierte Emotionserkennung von der groben Erkennung in die feine
Erkennung entwickelt. Bei der groben Emotionserkennung werden Textsignale in zwei
verschiedene Emotionen eingeordnet: Positiv und negativ. Die feine Emotionserkennung
hingegen ist in der Lage, Textsignale in viele verschiedene Emotionen zu klassifizieren.
In der Regel werden die Signale einer bestimmten Auswahl von Basisemotionen zuge-
ordnet. Fiir die textbasierte Emotionserkennung gibt es genauso wie in der Bild- und
Spracherkennung bereits viele verschiedene Ansétze. [58] [59] In der Abbildung 3.10 sind

die verschiedenen Methoden veranschaulicht.

Abbildung 3.10: Verschiedene Methoden zur textbasierten Emotionserkennung. Abbil-
dung modifiziert nach [58|
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Die Keyword-Spotting Methode ist die am haufigsten genutzte Methode in der text-
basierten Emotionserkennung. Aufgrund ihrer leichten Umsetzbarkeit ist diese Methode
weitverbreitet. Zur Vorhersage einer Emotion werden zunéchst Worter herausgesucht,
die sich direkt auf eine Emotion beziehen, bspw. Freude. Mit einer Liste von den ent-
sprechenden Hinweiswortern und Regeln werden die Emotionen in einem Satz bestimmt.

[58] [59]

Die Lexical-Affinity Methode ist eine leichte Erweiterung der Keyword-Spotting
Methode. Bei dieser Methode werden nicht nur Worter betrachtet, die sich direkt auf
eine Emotion beziehen, sondern auch Worter, die einen emotionalen Gehalt bieten.
In diesem Zusammenhang wird als Beispiel das Wort ,,Unfall* in der Regel in einem
negativen Kontext betrachtet, sodass durch die Lexical-Affinity Methode der Satz einer

negativen Emotion zugeordnet wird. [58] [59]

Die lernbasierte Methode zieht die Ansétze des Machine Learning hinzu und basiert
darauf, Emotionen anhand eines vortrainierten Modells zu bestimmen. Fiir die Klassifi-
kation von Emotionen werden Machine-Learning-Methoden, wie das SVM, genutzt. Um
Emotionen innerhalb eines Textes zu erkennen, werden die Ansétze des Deep Learning

hinzugezogen. [58] [59]

Die hybride Methode kombiniert, einfach gesagt, die Ansétze des Keyword-Spotting
und die der lernbasierten Methode. [58]

In einer Forschungsarbeit [59] zur textbasierten Emotionserkennung wurde eine neue
Methode zur Klassifizierung von Emotionen vorgestellt: Die Word Embedding Me-
thode. Die Word Embedding Methode beschreibt den Grundsatz der modernen Tex-
terkennung. Hierbei werden die zu analysierenden Worter durch Vektoren ersetzt. Die
Zusammenhénge der einzelnen Worter werden durch die Abstdnde der Vektoren darge-
stellt. Das bedeutet, dass Worter, die eine dhnliche Bedeutung haben, nédher zueinander
stehen als Worter, die komplett verschieden sind. Auf diese Weise werden die Text-
signale klassifiziert. [59] In der folgenden Abbildung 3.11 ist der Prozess eines Word
Embedding Modells visualisiert.

Abbildung 3.11: Prozess des Emotion Embedding Modells [59]

In dieser Forschungsarbeit [59] wurde das Word Embedding Modell am Beispiel einer
textbasierten Emotionserkennung umgesetzt. Fiir die Implementierung dieses Systems
wurden zunéchst Daten aus Twitter gesammelt. Hierzu wurden emotionale Tweets mit
sog. ,Ekmotionshashtags“ gesucht. ,,Ich habe mit meinem Freund Schluss gemacht. #trau-

rig beschreibt ein Beispiel eines solchen Tweets. Es wurden iiber 140.000 Twitterdaten
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gesammelt. Die ,,Emotionshashtags” sowie das resultierende System wurden auf die acht
Basisemotionen von Plutchiks Rad der Emotionen ausgelegt. Im néchsten Schritt erfolg-
te die Umsetzung des Emotion Embedding Modells. Um die Emotionen zu klassifizieren,
wurde ein CNN verwendet. Das Modell wurde mit den entsprechenden Twitterdaten an-
trainiert. Wahrend der Lernphase wird eine Embedding-Schicht geschaffen, um die zu
analysierenden Texte zu vektorisieren. Mit dieser Schicht sollen die Emotionen erkannt
und schlieklich klassifiziert werden. Zusammenfassend beutet es, dass die gesammelten
Twitterdaten als Eingabe in das CNN gegeben werden. Die Daten werden innerhalb
dieses neuronalen Netzes verarbeitet und schlieflich einer der acht Basisemotionen zu-
geordnet. Im dritten Schritt wurden aus Textgeschichten emotionale Worter extrahiert.
Hierfiir wurde der Datensatz ROCStories, bestehend aus verschiedenen Geschichten,
benutzt. Mithilfe des NLTK Vader Sentiment Analyzer wurden die emotionalen Worter
aus den Textgeschichten erkannt und bewertet. Hierzu werden als Ergebnis vier Werte
zuriickgegeben: positiv, negativ, neutral und die Gesamtsumme der drei Werte. Der
Wert der Gesamtsumme gibt hierbei den Grad der Emotion an und kann einen Wert
zwischen -1 und +1 annehmen. Das bedeutet, dass -1 die hochste Negativitat und +1
die hochste Positivitdt darstellt. Entscheidend dabei ist, dass nur der héchste absolute
Wert der Gesamtsumme genutzt wird, somit wird auch nur das emotionalste Wort in

einem Satz gesucht. In der Abbildung 3.12 ist ein Beispiel veranschaulicht. [59]

Abbildung 3.12: Beispiel zum Auserwihlen eines emotionalen Wortes mit der hochsten
Polaritét [59]

Als letzten Schritt wurden die emotionalen Wérter anhand des Emotion Embedding
Model einer Basisemotion zugeordnet. Um dies gewéhrleisten zu kénnen, werden dhnli-
che Worter im Emotion Embedding Modell gesucht, sodass dem Wort ,,grief* bspw. die
Emotion Trauer zugeordnet wird. Im Rahmen dieser Arbeit wurden mehr als 130.000
Sétze analysiert. Fiir die abschliefende Evaluation wurden zum Schluss 120 Satze aus
dem Datensatz auserwéhlt, die von Studierenden einer Emotion zugeordnet werden sol-
len. Als Ergebnis kam hervor, dass mit einer Wahrscheinlichkeit von etwa 73,3 % die
Emotion Freude am genausten vorhergesagt werden konnte. Wahrend Wut mit einer

Genauigkeit von etwa 36,7 % am ungenausten abgeschnitten hat. [59]

Genau schon wie die Bild- und Spracherkennung ist die textbasierte Emotionserkennung
noch nicht ganz ausgereift. Die Technologie ist durch die Wahl von nur einem emotio-
nalen Wort nicht in der Lage, emotionale Textzusammenhénge zu erkennen und zu
klassifizieren. Zusétzlich werden Verneinungen nicht beachtet. Das bedeutet, dass durch
den Satz ,Ich bin keineswegs wiitend auf dich* das Wort ,wiitend” trotz Verneinung als
emotionales Wort festgelegt und somit die Emotion Wut erkannt wird. Zuletzt stellt die
Sprache eine weitere Herausforderung dar. Das Modell ist nur in der Lage, Worter zu

erkennen, die dieselbe Sprache haben wie der trainierte Datensatz. [58] [59]
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Grofse Firmen wie IBM Watson beschéftigen sich mit dieser Problematik und bieten ih-
ren eigenen Dienst an. Mit Watson Natural Language Understanding von IBM Watson
sollen die Emotionen einer Person durch Texte erkannt werden. Der Dienst von IBM
Watson bietet nicht nur die Emotionserkennung an. Zusétzlich kénnen bspw. Stim-
mungen, Konzepte oder Schliisselworter extrahiert werden. Watson Natural Language
Understanding umfasst ein Sprachpaket von iiber 20 Sprachen und ist dabei stetig zu
wachsen. Fiir die Programmiersprache Python gibt es inzwischen einen einfach gehalte-
nen API-Service. [60]
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In diesem Abschnitt wird ein Konzept fiir eine prototypische Emotionserkennung ent-
wickelt. Das Wissen aus dem Bereich Affective Computing dient als Grundlage und soll
dabei helfen, eine Idee der Umsetzung zu kristallisieren.

Bis zu diesem Zeitpunkt ist die Grofe dieses Forschungsbereiches klar und deutlich
geworden. Aufgrund der Komplexitdt der Thematik ist es daher sinnvoll, dass dieses
Kapitel in Abschnitte unterteilt wird. Zu Beginn wird die Idee einer Affective Compu-
ting Anwendung konkretisiert. Es werden hierzu die Faktoren definiert, die in eine solche
Anwendung einfliefsen sollten. Im Anschluss wird das resultierende Konzept vorgestellt,

welches auf den zuvor genannten Anforderungen basiert.

4.1 Abgrenzung

Um ein Konzept fiir ein komplexes Thema dieser Grofse planen und ausarbeiten zu kon-
nen, missen die entsprechenden Komponenten festgelegt werden. Aus dem vorherigen
Kapitel wurde deutlich, dass eine Anwendung zur Emotionserkennung viele Umset-
zungsmoglichkeiten besitzt. Die Menge an verschiedenen Machine Learning Ansétzen
fiihrt zu vielen verschiedenen Ergebnissen. Um den Stand der Technik jedoch gerecht
zu werden, miissten die Ansétze des Deep Learning hinzugezogen werden. Dementspre-
chend miisste zunédchst ein neuronales Netz aufgesetzt und mit vielen Daten antrai-
niert werden. Fiir die ideale Anwendung miissten hier bereits die Anforderung einer
solchen Anwendung definiert werden. Das bedeutet, dass beim Trainieren des neurona-
len Netzes bereits feststehen sollte, unter welchen Umstdnden die Emotionserkennung
funktionieren soll. Faktoren wie Lichtverhéltnisse, unterstiitzte Sprachen oder Hinter-
grundgerdusche missten hierzu alle in das Konzept einfliefsen. Ergénzend dazu sollte
das neuronale Netz mit den eigenen Daten trainiert werden, um das bestmégliche Er-
gebnis zu erzielen. Zusétzlich ist es sinnvoll zu wissen, welche Eingabestrome einfliefsen
sollen. Zuletzt kann die Programmiersprache passend ausgewéhlt werden, je nachdem,
welches affektive System gewiinscht ist bzw. besser in das eigene Konzept passt. Je-
des dieser Faktoren hat seine Daseinsberechtigung und sollte im optimalen Fall in ein
solches Konzept einflieften. Fiir die Thesis werden einige Faktoren nicht weiter in Be-
tracht gezogen, da sich diese Thesis auf eine einfache Anwendung stiitzt und dies den
Rahmen der Arbeit {ibersteigen wiirde. Folglich werden die Faktoren Lichtverhéltnisse,

mehrere unterstiitze Sprachen, Hintergrundgeréusche, eigene Datensétze, textbasierte
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Emotionserkennung, passende Programmiersprache, Alter und Geschlecht nicht weiter

berticksichtigt.

4.2 Entwurf

Aus den genannten Abgrenzungen wird schlieflich das eigene Konzept entworfen.

4.2.1 Komponenten des neuronalen Netzes

Zu Beginn werden die Komponenten des neuronalen Netzes definiert. Die Wahl des neu-
ronalen Netzes und der Daten kann entscheidend fiir das resultierende Ergebnis sein. Fiir
die Anwendung werden bereits existierende Datensétze verwendet. Unter anderem sollen
Bild- oder Audiodateien genutzt werden, die abhéngig von dem Gesichtsausdruck oder
der Aussprache eine Emotion abbilden. Ein Beispiel solcher Daten enthélt der bereits
erwihnte Datensatz IEMOCAP. [51] Fiir die Klassifikation von Emotionen bedeutet es,
dass die Anzahl an Basisemotionen abhéngig von den Datensétzen ist. Demnach stehen
nur die Basisemotionen zur Auswahl, die im Datensatz vertreten worden sind. Fiir das
eigene Konzept werden aus dem Emotionsset Ruhe, Freude, Trauer, Wut, Angst, Ekel,
Uberraschung und Neutral nur die Emotionen Wut, Trauer, Freude und Neutral ver-
wendet. Diese sind jedoch frei wahlbar.

Fiir eine moglichst schnelle und benutzerfreundliche Umsetzung soll hierfiir ein sog.
feedforward neuronales Netzwerk mit einem Backpropagations-Algorithmus verwendet
werden. Das Modell gehort zu den meist verwendeten Arten eines KNN und wird oft-
mals fiir Klassifizierungsaufgaben eingesetzt. [61]

Der Backpropagation-Algorithmus ist ein Algorithmus, der zur Gruppe des iiber-
wachten Lernens gehort. Innerhalb dieser Gruppe werden Algorithmen beschrieben, die
fiir den Lernprozess Datenpaare, bestehend aus Eingabe und Ausgabe, benttigen. Mit-
hilfe dieser Datenpaare soll ein bekanntes Problem gelost und dem Netz die Fahigkeit
antrainiert werden, Assoziationen zu erstellen. Konkret bedeutet es, dass bei der Emoti-
onserkennung bestimmte Merkmale bestimmten Emotionen zugeordnet sind. Demnach
hingen ein offener Mund und hochgezogene Augenbrauen mit der Emotion Uberra-
schung zusammen. Uber diese Datenpaare soll das Netzwerk die Fihigkeit erlangen,
Daten, die eine dhnliche Struktur zu den gelernten Datensétzen besitzen, eigenstindig
zu klassifizieren. Der Backpropagation-Algorithmus ist die weitverbreitetste Lernme-
thode fiir neuronale Netze und hilft dabei, die Fehlerfunktion minimal zu halten. [61]

Dieser Lernalgorithmus erfolgt in drei Phasen.
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1. Forward-Pass: Zu Beginn wird das neuronale Netz mit zufélligen Werten initia-
lisiert. Uber diese Gewichtungen und den eingehenden Signalen wird die Ausgabe

des neuronalen Netzes bestimmt. [61]

2. Fehlerbestimmung: In der zweiten Phase wird ein Fehler mithilfe einer Fehler-
funktion bestimmt. Hierfiir werden die im Forward-Pass berechneten Ausgaben
mit den erwarteten Ausgaben verglichen. Sollte ein Unterschied vorliegen, so wird

dies als Fehler des neuronalen Netzes angesehen. [61]

3. Backward-Pass: Bei einem berechneten Fehler werden in der dritten Phase, aus-
gehend von der Ausgabeschicht hin bis zur Eingabeschicht der Fehler zuriick pro-
pagiert. Hierbei werden die Gewichtungen entsprechend veridndert, sodass bei er-

neuter Eingabe ein besseres Ergebnis resultieren kann. [61]

Fiir die Umsetzung eines solchen Algorithmus werden zwei bestimmte Datensétze beno-
tigt: Ein Trainingsdatensatz und ein Testdatensatz. Der Trainingsdatensatz wird aus-
schlieblich fiir das Erlernen des neuronalen Netzes verwendet. Nach abschliefendem
Training wird mit dem Testdatensatz iiberpriift, ob das neuronale Netz etwas gelernt
hat. [61]

4.2.2 Anwendung

Fiir die vorliegende Thesis soll ein emotionssensitives System entwickelt werden, bei
dem der emotionale Zustand eines Endbenutzers erkannt und anschliefend angemes-
sen darauf reagiert wird. Fiir eine moglichst genaue Emotionserkennung ist das Ziel,
eine Grundlage fiir ein hybrides System zu schaffen. Das bedeutet, dass mehrere Ein-
gabestrome in das Projekt einfliefsen. Nach abschlieffender Abgrenzung werden fiir die
prototypische Implementierung nur die Eingabestrome Bild und Sprache berticksichtigt.
Damit das Wissen aus der Texterkennung trotzdem einfliefst, wird das affektive System
auf ein Anwendungsfall beschrénkt, der zumindest Methoden der Texterkennung nutzt.
Basierend auf diesen Kriterien wird die Affective Computing Anwendung am Beispiel
eines Sprachassistenten umgesetzt. Demzufolge soll ein Sprachassistent umgesetzt wer-
den, der iiber eingehende Bildsignale oder Sprachsignale die Emotion des Benutzers be-
stimmt. Abhéngig von der ausgegebenen Emotion soll das System anschlieftend Musik
empfehlen, um auf diese Weise den Benutzer aufzuheitern bzw. seine Emotion Beein-
flussen. Das System soll bei der Ausgabe von ,/Trauer” eine frohliche Musik empfehlen.
Bei der Emotion ,Wut* z. B. soll das System eine Playlist empfehlen, die Rock-Musik
beinhaltet. Die Wahl der Musik orientiert sich dabei an dem Buch ,Macht der Musik*
[62]. Laut der Literatur ist aggressive Musik ein Medium, um Wut abzubauen. Fiir ei-
ne einfache Implementierung wird die Musik, die ausgegeben wird, aus der Webseite

YouTube entnommen.
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Fiir die Umsetzung einer sprachbasierten Emotionserkennung ist es moglich, die ana-
lysierenden Sprachsignale aufzunehmen und zu speichern. Anschliefend werden die Si-
gnale verarbeitet und relevante Informationen fir die Emotionserkennung extrahiert.
Zum Schluss werden diese vorverarbeiteten Signale an einem neuronalen Netz ange-
wendet. Anhand dessen werden die Sprachsignale einer Emotion zugeordnet. Im Zuge
der gesichtsbasierten Emotionserkennung werden aus einer Kamera Live-Daten aus dem
Gesicht entnommen. Uber ein Framework wie DeepFace kann das Gesicht anhand von
Gesichtsmerkmalen identifiziert und schliefslich iiber ein neuronales Netz einer Emotion
zugeordnet werden. Hierzu benétigen beide Modelle eine Menge an emotionsbezoge-
nen Trainingsdaten, um ein Muster zu erkennen. Auf Grundlage dieser Moglichkeiten

werden die Sprachbefehle zu den Emotionserkennungen definiert.

Abbildung 4.1: Flussdiagramm der Emotionserkennung

4.2.3 Sprachbefehle

Neben den zwei Emotionserkennungen soll der Assistent in der Lage sein, typische Auf-
gaben eines Sprachassistenten zu erledigen. In der folgenden Liste sind einige Sprach-

befehle mit ihren Funktionen dargestellt.

e Open [Name der Webseite]: Uber diesen Befehl wird die entsprechende Web-
seite im Browser aufgerufen. Das System unterstiitzt die Webseiten Wikipedia,
Google, YouTube und Gmail.

e Tell me the Time: Uber diesen Befehl wird die Zeit angesagt.

e Tell me the Weather: Uber diesen Befehl wird das Wetter vorhergesagt. Uber
die API von OpenWeatherMap [63] werden wetterbezogene Daten zu einer Stadt

einer Wahl angefragt und ausgegeben.

e Tell me the News: Uber diesen Befehl werden die Top 5 neuesten News aus der
Seite BBC ausgegeben. Die Daten kommen von der API NewsAPI [64].

e Lights on/off: Uber diesen Befehl kénnen Lampen von PhillipsHue ein- bzw.
ausgeschaltet werden. Uber die API von PhillipsHue [65] kénnen diese Lampen

angesteuert werden.
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e Open DeepFace: Uber diesen Befehl wird die gesichtsbasierte Emotionserken-
nung aufgerufen. Hierzu schaltet sich die Kamera an und anhand von Gesichtsaus-
driicken wird die Emotion des Benutzers erkannt und schlieflich eine bestimmte

Musikrichtung als Empfehlung zuriickgegeben.

e Open Emotion Recognition: Uber diesen Befehl wird die sprachbasierte Emo-
tionserkennung aufgerufen. Hierzu wird eine Aufnahme gestartet, in die der Benut-
zer einsprechen kann. Uber die enthaltenden Sprachmerkmale wird die Emotion
erkannt und schlieflich eine bestimmte Musikrichtung als Empfehlung zuriickge-

geben.

4.2.4 Resultat

Zusammenfassend zeigt die folgende Abbildung 4.2 das resultierende Konzept.

Abbildung 4.2: Prozess eines Sprachassistenten

Nach Starten der Anwendung soll der Benutzer zunéchst begriifst werden und anschlie-
fend gefragt werden, was der Assistent fiir einen tun kann. Daraufhin kann der Benutzer
iiber die Sprachbefehle bestimmte Funktionen auslosen. Hierbei wird die menschliche
Sprache {iber den Assistenten in digitale Sprache umgewandelt. Das System wandelt
die digitale Sprache wiederum in digitalen Text um und wird dem Interaction Modell
zugeordnet. Uber dieses Modell wird die ausgewihlte Interaktion angesprochen und
ausgefiihrt. Zuletzt wird der digitale Text zuriick in die digitale Sprache umgewandelt
und iiber den Lautsprecher eine Antwort zuriickgegeben. Nach diesem Prinzip ist der
Benutzer in der Lage, bewusst zu entscheiden, ob seine Emotionen erkannt werden soll

oder nicht.

Mit diesem Konzept ist es moglich, ein affektives System zu implementieren, welches
drei unterschiedliche Eingabestrome verarbeitet und eine Grundlage bietet, um eine

hybride Emotionserkennung umzusetzen.

29



5 Implementierung

Nachdem im vorherigen Kapitel ein Konzept fiir eine Affective Computing Anwendung
entworfen wurde, wird in diesem Abschnitt die Umsetzung dieses Konzepts vorgestellt.
Beginnend mit der Wahl der Werkzeuge wird die Programmiersprache festgelegt sowie
verwendete Bibliotheken vorgestellt. Anschlieftend wird die Struktur der Anwendung
thematisiert. Hierbei werden die Bereiche vorgestellt, die fiir die prototypische Umset-
zung im Fokus stehen. Die Struktur unterteilt sich in drei Teile: Den Sprachassistenten,
die gesichtsbasierte Emotionserkennung und die sprachbasierte Emotionserkennung. Zu-

letzt werden auf aufgetretene Probleme eingegangen.

5.1 Toolselection

Fiir die Implementierung wurden nur anfangerfreundliche und nicht kommerzielle M6g-
lichkeiten in Betracht gezogen. Basierend auf dieser Voraussetzung und der vorherigen

Abgrenzung wurde letztendlich die Wahl der Werkzeuge getétigt.

5.1.1 Programmiersprache

Die gesamte Anwendung wurde in der Programmiersprache Python umgesetzt. Python
verfolgt den Anspruch, gut lesbar zu sein und wird oftmals im Zusammenhang der
KI-Forschung angewendet. [66] Durch die grofe Auswahl an bestehender und weiter-
flihrender Bibliotheken im Bereich Machine Learning eignet sich Python fiir die Imple-
mentierung einer simplen Anwendung. Die einfache Bedienung ist hierbei sehr hilfreich.

Die Anwendung wurde in der Entwicklungsumgebung PyCharm umgesetzt.

5.1.2 Bibliotheken

Fiir die Implementierung der Anwendung wurden Bibliotheken fiir einen ,normalen‘
Sprachassistenten, fiir die sprachbasierte Emotionserkennung sowie fiir die gesichtsba-
sierte Emotionserkennung genutzt. Hieraus ergeben sich etwas mehr als 20 unterschied-
liche Bibliotheken. Fiir die Relevanz der Arbeit werden nur die Bibliotheken weiter

thematisiert, die auch im Fokus stehen.
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e speech recognition
e pyttsx3

e deepface

e OpenCV

e sklearn

e librosa

Beginnend mit dem Sprachassistenten sind die Pakete ,Speech recognition” [67] und
,Dyttsx3“ [68] unvermeidbar. Speech recognition ist eine Bibliothek zur automatischen
Spracherkennung. Die Hauptfunktion dieser Bibliothek besteht darin, die menschliche
Sprache in Textsignale zu konvertieren. Pyttsx3 ist das entsprechende Gegenstiick zu
der Bibliothek und dient dazu, Textsignale in Sprachsignale umzuwandeln. Diese Bi-
bliotheken bilden den typischen Ablauf einer Sprachanfrage.

Fiir die Umsetzung der gesichtsbasierten Emotionserkennung wurden die Bibliotheken
,DeepFace” [69] und ,,OpenCV* [70] verwendet. OpenCV ist ein Framework, um Pro-
bleme innerhalb des Bereichs Computer Vision und Machine Learning zu 16sen. Die
Bibliothek bietet eine Vielzahl an Algorithmen an, mit denen es moglich ist, Gesichter
in Echtzeit zu erkennen. DeepFace ist ein Open-Souce-Framework, um Gesichtsmerkma-
le zu klassifizieren. DeepFace ist in der Lage, anhand von Gesichtsmerkmalen das Alter,
das Geschlecht, die Emotionen oder die Herkunft zu bestimmen. Fiir die vorliegende
Thesis wurden nur die Emotionen berticksichtigt.

Die Implementierung der sprachbasierten Emotionserkennung ist der aufwendigste Teil
dieser Anwendung. Fiir diesen Bereich stehen die Bibliotheken ,librosa“ [50| und ,Scikit-
learn“ 71| im Vordergrund. Librosa ist die bereits erwihnte Bibliothek, um bestimmte
Sprachmerkmale zu extrahieren. Scikit-Learn ist eine Bibliothek mit umfangreichen Me-
thoden zu dem Bereich Machine Learning. Neben Regressionsalgorithmen stellt diese
Bibliothek verschiedene Klassifikationsmdoglichkeiten zur Verfiigung, die zu dem gew#hl-
ten Konzept passen. Unter anderem bietet Scikit-Learn eine Methode an, die die Ansétze

des Backpropagation-Algorithmus nutzt.

5.2 Struktur der Anwendung

Die Anwendung besteht aus mehreren Dateien und setzt sich im Grunde aus sechs
Python Dateien und einer Textdatei zusammen. Im folgenden Diagramm 5.1 werden
die Verhaltnisse der Dateien bildlich dargestellt. Fiir ein ndheres Verstdndnis werden

im néchsten Abschnitt die Dateien vorgestellt.
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Abbildung 5.1: Blockdiagramm zur Darstellung der Verhaltnisse

Um den Programmablauf méglichst genau nachzustellen, wurde das Flussdiagramm 5.2

als visueller Leitfaden erstellt.

Abbildung 5.2: Flussdiagramm des Sprachassistenten

5.2.1 Sprachassistent

Beginnend mit der ,main.py“ wird in diesem Programm der Sprachassistent erzeugt.
Diese Datei ist dafiir zustdndig, die Sprachbefehle des Benutzers entgegen zu nehmen,
dem Interaction Modell zuzuordnen und anschliefsend diese auszufithren. Um die Inter-
aktionen ausfiihren zu kénnen, miissen zunéchst die Prozesse der automatischen Spra-
cherkennung umgesetzt werden.

Entsprechend dafiir wurde die Funktion command me erstellt. Uber das Mikrofon
werden die Stimmen des Benutzers aufgenommen und anschlieffend in Textsignale verar-
beitet. Fiir die Verarbeitung der Sprachsignale in Textsignale wurde die Speech-To-Text
API von Google benutzt, da diese API es ermdglicht, einfach und in Echtzeit Audioein-
gaben in Textsignale umzuwandeln. In der Abbildung 5.3 kann die Funktion im De-
tail entnommen werden. Die Erkennung der Stimme wird innerhalb eines Exceptions

Blocks umgesetzt, um entsprechende Fehler zu behandeln. Im Falle eines Fehlers wird
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Abbildung 5.3: Speech-to-Text

der Benutzer aufgefordert, seinen Sprachbefehl zu wiederholen. Um die entsprechenden
Textsignale anschliefend wieder in Sprachsignale umzuwandeln, wurden die Methoden
Lnit“ und ,say*“ aus der Bibliothek ,pyttsx3¢ definiert und innerhalb einer Funktion

umgesetzt.

Weitergehend im Flussdiagramm wird dargestellt, wie die Hauptfunktion, das Inter-
action Modell, implementiert wurde. Hierzu wurde eine While-Schleife aufgesetzt, die
die Textsignale zunéchst in die Variable ,yvoice command® speichert. Innerhalb die-
ser While-Schleife wurde fiir jede Interaktionsmoglichkeit eine If-Anweisung implemen-
tiert. Um die entsprechenden Interaktionen anzusprechen und auszulésen, wurden hierzu
Schliisselworter definiert, die innerhalb der Variable ,voice command® auftreten miis-

sen. Diese werden in der Abbildung 5.4 veranschaulicht.

Abbildung 5.4: Hauptfunktion

Am Beispiel einer Browseranfrage wurde das Schliisselwort ,open Wikipedia“ definiert.
Wenn vom Benutzer das Schliisselwort entnommen wird, springt die Anwendung in
diese If-Bedingung und 16st die Anweisung innerhalb des Blocks aus. Als Ergebnis 6ffnet
der Assistent die Webseite Wikipedia auf. Uber diese einfache Implementierung ist es

moglich, alle definierten Sprachbefehle abzubilden.

5.2.2 Gesichtsbasierte Emotionserkennung

Fiir die gesichtsbasierte Emotionserkennung wurden die Open-Source-Frameworks Open-
CV und DeepFace benutzt. Aufgrund von mangelnder Zeit wurden diese Frameworks
mit ihren hergehenden Methoden implementiert, anstelle des Aufsetzens eines eigenen

neuronalen Netzes. Diese Art der Implementierung wird erst im néchsten Abschnitt
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innerhalb der sprachbasierten Emotionserkennung umgesetzt. Fiir die Umsetzung ei-
ner gesichtsbasierten Emotionserkennung mit DeepFace und OpenCYV ist der einfachste

Weg, die Installation {iber einen pip-Befehl.

pip install deepface
pip install opencv-python

Basierend auf der wissenschaftlichen Arbeit [40] wurde dieser Bereich der Anwendung
umgesetzt. Beim Starten der Anwendung wird die Webcam gedffnet. Uber diese Live-
Daten wird das Gesicht des Benutzers erkannt und abhéngig vom Gesichtsausdruck
wird schlieflich eine Emotion zugeordnet. Hierfiir muss zunéchst die Gesichtserkennung
implementiert werden. Fiir diesen Abschnitt ist das Framework OpenCV zustdndig.
OpenCV stellt XML-Dateien zur Verfiigung, die sog. Haar-Kaskaden enthalten, um
Instanzen von Objekten in Bildern zu erkennen. Das Erstellen eines Haar-Kaskaden-
Klassifikators ist eine Methode zur Objekterkennung und basiert auf den Ansétzen des
Machine Learnings. Innerhalb der Gesichtserkennung wird eine Haar-Kaskade dafiir
genutzt, um Gesichter in einem Foto zu erkennen. Hierzu werden viele positive und
negative Bilder zum Trainieren des Klassifikators verwendet. Bilder mit Objekten, die
der Klassifikator identifizieren soll, nennt man dabei positive Bilder. Bilder von allem
anderen sind negative Bilder. Bezogen auf die Gesichtserkennung werden Bilder mit
Gesichtsmerkmalen als positive Bilder und Bilder ohne als negative Bilder angesehen.
Der bereitgestellten Methode CascadeClassifier() wird demzufolge die XML-Datei
Jhaarcascade frontalface alt2.xml“ als Parameter iibergeben. Uber diese Methode wird
die Gesichtserkennung schlieflich initiiert. Damit der Benutzer genau verfolgen kann,
welcher Bereich des Gesichts erfasst wird, wurde zusétzlich ein Rahmen gezeichnet,

welches in der Abbildung 5.5 visualisiert wird.

Abbildung 5.5: Die Gesichtserkennung

Nach erfolgreicher Identifikation eines Gesichtes wird die Emotionserkennung angewen-

det. Mithilfe der Methode analyze() von DeepFace kénnen die erkannten Gesichter
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einem Attribut zugeordnet werden. Uber den Parameter Action kann entschieden wer-
den, welches Gesichtsattribut analysiert werden soll. Hierzu kann das von DeepFace vor-
trainierte CNN-Modell zwischen sieben Emotionen unterscheiden: Wut, Angst, Trauer,

Ekel, Freude, Uberraschung und Neutral.

5.2.3 Sprachbasierte Emotionserkennung

Die sprachbasierte Emotionserkennung bildet den letzten und aufwendigsten Teil der
Anwendung und besteht aus drei Dateien. Die Emotionserkennung wurde vergleichs-

weise wie in einer wissenschaftlichen Arbeit [49] zur SER umgesetzt.

1. Datensatze vorbereiten
2. Datensétze laden
3. Modell trainieren

4. Modell testen

Im ersten Schritt wurden die Datensétze vorbereitet. Es wurden hierzu bereits existie-
rende Datensétze genutzt. Zum einen wurde der Datensatz ,Ryson Audio-Visual Data-
base of Emotional Speech* (RAVDESS) [72] und zum anderen der Datensatz ,/ Toronto
emotional speech set“ (TESS) [73] verwendet. RAVDESS enthélt einen Datensatz von
iiber 7000 Dateien. Der Datensatz beinhaltet gesprochene oder gesungene Sdtze von
24 verschiedenen schauspielenden Personen. Die Sétze wurden dabei in den Emotionen
Ruhe, Freude, Trauer, Angst, Wut, Uberraschung, Ekel und Neutral ausgedriickt. TESS
ist ein Datensatz, der von zwei Schauspielern gesprochen wurde. Dieser Datensatz ent-
hélt 200 gesprochene Worter, welche in sieben unterschiedlichen Emotionen ausgedriickt
wurden. Bei den sieben Emotionen handelt es sich um Wut, Ekel, Angst, Freude, Uber-
raschung, Trauer und Neutral. Innerhalb der Datei ,,convert wavs.py* wurden die ent-
sprechenden Datensétze fiir die Extraktion vorbereitet. Die Datei enthélt die Funktion,
um die Samplerate einer Audiodatei zu reduzieren und den Audiokanal auf Mono um-
zustellen, um eine optimale Verarbeitung zu gewéhrleisten. Die Samplerate beschreibt
in der Signalverarbeitung die Haufigkeit, mit der ein Signal in einer vorgegebenen Zeit
abgetastet wird. Auf diese Weise wurden die Daten aus den Datensédtzen TESS und
RAVDESS neu konvertiert und gespeichert. Fiir die Verarbeitung der Audiodateien
wurde das Open-Source-Projekt ,FFmpeg"* genutzt. Das FFmpeg-Projekt enthélt ei-
ne Reihe von Computerprogrammen und Programmbibliotheken zur Verarbeitung von
Audio- oder Videomaterial. Unter anderem ist es moéglich, mit FFmpeg Audiodateien
nach den eigenen Wiinschen anzupassen und zu konvertieren.

Der néchste Schritt wird in der Datei ,utils.py” umgesetzt und beinhaltet die Extraktion
der Sprachsignale sowie das Laden der Datensétze. Demnach wurde die Funktion ex-
tract feature erstellt. Die Funktion enthélt die Verarbeitung der eingehenden Sprach-

signale. Mithilfe von Techniken wie dass MFCC werden aus einer rohen Audiodatei die
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fiir die Emotionserkennung relevanten Informationen extrahiert. Als Néchstes wird die
Funktion load data implementiert. An dieser Stelle werden bereits die Vorbereitun-
gen flir den Lernalgorithmus umgesetzt. Hierzu werden beim Laden der Datensétze die
Daten zunéchst in zwei Arrays eingeordnet: X und y. Dabei enthilt das Array X die
extrahierten Sprachsignale und das Array y die Emotionen, die ausgedriickt werden.
Uber die von Scikit-learn bereitgestellte Train-Split Methode werden anschliefend die
Arrays in zuféllig aufgeteilte Trainings- und Testdatensets aufgeteilt. Wichtig zu wissen
ist, dass beim Laden der Daten nicht alle Emotionen beriicksichtigt werden. Das System

beschrankt sich auf die ausgewéhlten Emotionen Wut, Trauer, Freude und Neutral.

Abbildung 5.6: Funktion load data

Abschliefsend wurde das Klassifizierungsmodell in der Datei ,ser.py* aufgesetzt. Mithil-
fe der Bibliothek Scikit-Learn wurde der komplette Prozess umgesetzt. Dies beinhaltet
das Aufsetzen des Modells, dem Trainieren und der abschliefenden Evaluation. Uber
Scikit-Learn ist die Implementierung eines solchen Modells einfach gelost. Mit dem
MLPClassifier von Scikit-Learn kann ohne viel Rechenleistung ein Modell in Echtzeit
aufgesetzt werden. Neben diesem Vorteil nutzt die Klasse ein feedforward neuronales
Netzwerk mit Backpropagation-Algorithmus und ist daher passend zum Konzept ange-
schnitten. Mithilfe der bereitgestellten Methode wird das Modell initiiert und iiber die
verschiedenen Hyperparameter kann die Komplexitdt des neuronalen Netzes definiert
werden. Ein Hyperparameter ist ein Parameter, der zur Steuerung eines Trainingsalgo-
rithmus verwendet wird. Sie definieren die Eigenschaften des trainierten Modells. Uber
diese Hyperparameter kann z. B. eine unterschiedliche Aktivierungsfunktion oder die
Anzahl der Hidden-Layers in einem neuronalen Netz definiert werden. Dadurch kénnen
komplexere Klassifizierungsmodelle trainiert und so eine Steigerung der Genauigkeit
erzielt werden. [74] Uber die bereitgestellte Methode von Scikit-Learn wurde fiir die
eigene Implementation innerhalb der Datei ,,grid search.py“ eine sog. Rastersuche um-
gesetzt. Die Rastersuche beschreibt die Suche nach den optimalen Hyperparameter.
Hierfiir wird fiir jeden Parameter ein Bereich definiert, der innerhalb der Rastersuche
untersucht wird. Wahrend des Trainings werden alle moglichen Kombinationen getes-
tet und als Ergebnis wird das Modell mit der hochsten Bewertung ausgegeben. Nach

abschlieffender Rastersuche haben sich folgende Hyperparameter ergeben.
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Abbildung 5.7: Hyperparameter nach einer Rastersuche

Das bedeutet, dass das neuronale Netz genau eine verborgene Schicht, bestehend aus
300 Neuronen, umfasst. Wahrend des Trainings werden 256 Datensétze gleichzeitig ins
neuronale Netz gegeben und verarbeitet. Die Anzahl eines kompletten Durchlaufs wurde
auf 500 Iterationen festgelegt. Fiir ein tiefergehendes Versténdnis steht die Dokumen-

tation von Scikit-Learn [71] zur Verfiigung, in der alle Parameter erklirt werden.

Damit das eigene Modell letztendlich Emotionen klassifizieren kann, muss das neuronale
Netz mit den vorbereiteten Daten trainiert werden, um entsprechende Muster zu erken-
nen. Uber den folgenden Befehl werden zunichst die Daten geladen und in verschiedene

Trainings- und Testdatensets gespeichert.
X train, X test, y train, y test = load data(test size=0.25)

Der Parameter test _size definiert dabei das Verhaltnis der Trainings- und Testdaten. So
werden 75 % der Daten fiir das Trainieren des Modells genutzt und 25 % der Daten fiir
die Evaluation. Anschliefend kann das Modell iiber die Methode fit trainiert werden. Die
Variable X _train definiert hierbei die Eingabe und die Variable y train die Ausgabe.
Demzufolge werden die extrahierten Sprachsignale als Eingabe und die entsprechenden

Emotionen als Ausgabe definiert.
model .fit(X train, y train)

Zuletzt kann iiber die Methode predict das Modell getestet werden. Fiir die Evaluation
werden die restlichen 25 % genutzt. Nach 296 Iterationen ergibt sich eine Genauigkeit
von 93,47 %.

Abbildung 5.8: Genauigkeit des Modells

Fiir ein néheres Verstdndnis der Fehlerbestimmung, die innerhalb der Anwendung voll-

zogen wurde, steht das folgende Kurvendiagramm 5.9 zur Verfiigung.

37



5 Implementierung

Abbildung 5.9: Kurvendiagramm der Fehlerbestimmung

Laut dem Diagramm ist deutlich zu sehen, dass nach fast jeder Iteration sich der Aus-
gabewert der Fehlerfunktion immer weiter minimiert. Nach der ersten Iteration ergab
sich ein Fehlerwert von etwa 1,33 und nach der letzten Iteration ergab sich nur noch ein
Fehlerwert von etwa 0,007. Demzufolge konnte sich der Ausgabewert der Fehlerfunk-
tion nach 296 Iterationen um 1,323 verbessern. Auffillig jedoch ist, dass zwischen der
50. und 150. Iteration die Kurve oftmals angeschlagen ist. Das bedeutet, dass innerhalb
dem Bereich der Fehlerwert zwischenzeitlich sich erhéht hat. Zuletzt wurde zur Auswer-
tung der Klassifizierung eine sog. Konfusionsmatrix implementiert. Fiir die Erstellung
der Matrix wurde die bereitgestellte Methode confusion matrix von Scikit-Learn
verwendet. Eine Konfusionsmatrix dient zur Visualisierung der Leistung eines Algo-
rithmus. Im folgenden Diagramm 5.10 ist die Konfusionsmatrix fiir das eigene Modell

dargestellt.

Abbildung 5.10: Konfusionsmatrix (Y-Achse: True label, X-Achse: Predicted label)

Laut der Matrix gehdren von den 536 genutzten Testdaten 141 Daten der Emotion
Freude an. Von diesen 141 Daten wurden 127 Testexemplare erfolgreich der Emotion
Freude zugeordnet. Fiir die anderen Emotionen wurden @hnliche Erfolgsquoten ausge-

wertet. Demzufolge wurden die Emotionen Trauer, Wut und Neutral ebenso iiber 90 %
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richtig zugeordnet. Dennoch gibt es wenige Ausnahmen, die sich in den jeweiligen Emo-
tionen eingeschlichen haben. Unter anderem wurden bspw. neun Testdaten der Emotion

Freude zugeordnet, obwohl diese eigentlich die Emotion Wut widerspiegeln.

Damit die Anwendung auch die Stimme des Benutzers erfassen kann, muss das Modell
in den Sprachassistenten implementiert werden. Hierzu wird innerhalb der Hauptdatei
eine weitere If-Anweisung definiert und innerhalb der Datei ,record audio“ wird eine
Funktion definiert, um Mikrofoneingaben aufzunehmen. Uber das Schliisselwort ,emoti-
on recognition wird die Anweisung angesprochen und ausgel6st. Mithilfe der Bibliothek
wpickle” wird das Modell geladen und der Benutzer wird aufgefordert, etwas zu erzéhlen.
Uber die importierte Funktion record audios wird schlieflich die Eingabe gespeichert
und iiber die Funktion extract feature werden daraus die relevanten Informationen
extrahiert. Die verarbeiteten Informationen werden anschliefend dem Klassifizierungs-
modell als Parameter iibergeben. Uber die Methode predict wird zuletzt die entspre-
chende Emotion vorhergesagt. Abhéngig von der Emotion wird dann als Ausgabe eine

Musikplaylist zuriickgegeben, um die Emotion des Benutzers zu beeinflussen.

5.3 Probleme

Die Implementierung der Anwendung verlief nicht einwandfrei. Wahrend der Umset-
zung sind verschiedene Probleme entstanden. Die ersten Probleme sind wahrend der
Installation der Bibliotheken aufgetreten. Einige Bibliotheken werden von einer héhe-
ren Python-Version nicht unterstiitzt. Aus diesem Grund wurde fiir diese Anwendung
die Python-Version 3.6 verwendet, da innerhalb dieser Version alle verwendeten Biblio-
theken funktionieren. Hierbei ist es wichtig zu wissen, dass einige Bibliotheken auf eine
hohere Python-Version aufgebaut ist. Daher muss fiir die Installation der Pakete eine
genaue Version angegeben werden. Auch die Umsetzung der gesichtsbasierten Emoti-
onserkennung verlief nicht einwandfrei. Wahrend der Testphase hat sich ergeben, dass
der Einsatz der Spracherkennung einen grofsen Aufwand an Rechenleistung bendtigt.
Die Auswertung von Live-Daten aus einer Kamera bendtigen als einzelne Komponente
bereits viel Rechenleistung. Innerhalb des Sprachassistenten ist diese Leistung stark er-
hoht. Aufgrund dieser hohen Anforderungen kam es 6fter dazu, dass nach einem langen
Testdurchlauf Verdnderungen in Echtzeit sich stark verzdgerten. Um dieses Problem
zu 16sen, wére ein moglicher Ansatz die Verarbeitung der Daten anhand eines Bildes
anstatt einer laufenden Kamera. Demzufolge wird nach Aufruf der gesichtsbasierten
Emotionserkennung ein Foto von dem Benutzer geschossen. Dieses Foto wird anschlie-
fend in das Klassifizierungsmodell eingelesen und einer Emotion zugeordnet. Auf diese
Weise wird die Rechenleistung reduziert und trotzdem Live-Daten aus dem Benutzer
entnommen. Der Ansatz wurde nachtréiglich implementiert. Jedoch wurde der Ansatz

aufgrund von mangelnder Zeit nicht fiir die Testphase beriicksichtigt.
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Nachdem die Anwendung prototypisch implementiert wurde, wird in diesem Abschnitt
der Bereich der Evaluation gedeckt. Hierzu soll die Anwendung zum Einsatz gebracht
und anhand von ausgewéahlten Probanden getestet werden. Weiterfithrend werden in
diesem Kapitel das Ziel der Anwendung und die Testbeschreibung aufgefiihrt. Abschlie-

fend werden die Beobachtungen und die Ergebnisse vorgestellt.

6.1 Hintergrund

Damit das System schliefslich auf seine Funktionalitéiten getestet werden konnte, wurden
acht Probanden aus dem Bekanntenkreis angefragt, die den Prototypen ausgiebig testen
konnten. Das Alter der Probanden variierte zwischen 25 und 30 Jahren. Um den Proto-
typen als Ganzes auswerten zu kénnen, sollten hierfiir die Testpersonen sowohl normale
Sprachbefehle wie eine Wettervorhersage oder einer Googlesuche als auch Sprachbefeh-
le zur Emotionserkennung testen. Fiir das Testen der normalen Aufgaben waren keine
Anforderungen gegeben. Fiir die Emotionserkennung hingegen wurde den Testpersonen
eine besondere Aufgabe gestellt. Die Aufgabe der Probanden war es, die Emotionen
Wut, Trauer, Freude und Neutral nach eigener Interpretation nachzustellen. Demzufol-
ge sollten die Testpersonen bei der gesichtsbasierten Emotionserkennung mithilfe ihrer
Gesichtsausdriicke die vorgegebenen Emotionen nachstellen. Bei der sprachbasierten
Emotionserkennung sollten die Testpersonen einen vorher beliebig bestimmten Satz in
der jeweiligen Emotion nachstellen. Ziel dieser Ubung war es, mit Live-Daten die Genau-
igkeit der Emotionserkennungssysteme zu testen und zu dokumentieren. Abschliefsend
wurde dem Probanden drei Fragen gestellt, um feststellen zu konnen, ob der Prototyp
zusétzlich zu den Sprachbefehlen und der Emotionserkennung auch die Emotion des

Benutzers beeinflussen kann.

e Funktioniert der Sprachassistent?
e Kann Musik deine Emotion beeinflussen?

e War deine Emotion beeinflussbar?
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6.2 Auswertung

Aus den durchgefiihrten Testdurchldufen lasst sich aussagen, dass der Prototyp trotz
Probleme als Ganzes funktioniert. Von den Probanden konnten bis auf die gesichts-
basierte Emotionserkennung alle Sprachbefehle ohne weitere Schwierigkeiten getestet
werden. Fiir eine ausfiihrliche Auswertung wird dieser Abschnitt in vier Teile aufgeteilt:

Der Sprachassistent, die Gesichtserkennung, die Spracherkennung, das Ergebnis.

6.2.1 Leistung des Sprachassistenten

Ein wichtiger Bestandteil eines Sprachassistenten ist die Aufnahme der menschlichen
Sprache und die Umwandlung dieser in digitale Sprache bzw. digitalen Text. Nach zahl-
reichen Tests konnte von den Probanden bestétigt werden, dass in den meisten Féllen
die Aufnahme der Sprache keine Probleme bereitet hat. Der Assistent war in der Lage,
die gesprochenen Worter direkt abzubilden, um so die entsprechenden Sprachbefeh-
le aufzurufen. Auffillig war jedoch, dass Hintergrundgerdusche grofse Schwierigkeiten

bereiten. Eine laute Umgebung erschwert dem System, die Worter richtig zu deuten.

6.2.2 Leistung der Gesichtserkennung

Von allen Sprachbefehlen konnte der Befehl zu der gesichtsbasierten Emotionserken-
nung nicht griindlich getestet werden. Zwar konnte von DeepFace jeder Gesichtsaus-
druck richtig zugeordnet werden, jedoch hatte der Aufruf der Gesichtserkennung fiir
eine Beeintrachtigung der Rechenleistung gesorgt. Aus diesem Grund wurde die Aus-
wertung eines emotionsbeinflussenden Systems letztendlich nur fiir die sprachbasierte

Emotionserkennung berticksichtigt.

6.2.3 Leistung der Spracherkennung

Die sprachbasierte Emotionserkennung spiegelt den spannendsten und wichtigsten Ab-
schnitt der Evaluierung wider. Von den Probanden wurde die Aufgabe gefordert, die
Genauigkeit des Klassifizierungsmodells zu testen. Hierzu sollte folgender Satz in den

vier genannten Emotionen ausgesprochen werden.
,We know each other for a long time.

Wahrend der Testphase gab es bis auf Weiteres keine grofsen Schwierigkeiten. Ein einzi-
ger Storfaktor waren zudem die Hintergrundgerdusche. Nach zahlreichen Testdurchlau-
fen wurden die absoluten Werte einer Ausgabe dokumentiert. Wenn der Proband also

von den zehn Versuchen die Emotion Wut abzubilden versucht, neunmal die Emotion
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Freude zuriickgegeben bekommt und nur einmal die Emotion Wut, so wird als Ergeb-
nis die Emotion Freude festgehalten. Aus diesen absoluten Werten ergibt sich folgende
Tabelle 6.1.

Tabelle 6.1: Emotionsausgabe (Anzahl eigentlicher Emotion/Versuchsanzahl)
Wut Neutral Freude Trauer
Proband 1 | Freude (4/10) | Freude (1/10) | Freude (10/10) | Trauer (10/10)
Proband 2 | Wut (10/10) | Freude (2/10) | Freude (10/10) | Freude (4/10)

Proband 3

Waut (10/10)

Freude (4/10)

Wut (4,/10)

Trauer (9/10)

Proband 4

Waut (9/10)

Wut (2/10)

Freude (9/10)

Wut (4,/10)

Proband 5

Freude (4/10)

Freude (4/10)

Freude (10/10

Freude (3/10)

Proband 6

Waut (10/10)

Freude (2/10)

Freude (10/10

Trauer (10/10)

Proband 7

Wut (10/10)

Neutral (9/10)

Trauer (10/10)

Proband 8

( )
( )
Freude (10/10)
( )

Freude (3/10) | Wut (2/10) | Freude (10/10) | Freude (4/10)

Aus der entsprechenden Tabelle wurden anschlieffend die Genauigkeiten der einzelnen
Emotionen berechnet. Hieraus ergibt sich folgende Auswertung, die in der Abbildung

6.2 dargestellt werden.

Tabelle 6.2: Genauigkeiten der Emotionen

Freude
91,25 %

Trauer

67,50 %

Neutral
32,50 %

Wut
75 %

Genauigkeit

Laut der Tabelle konnte die Emotion Freude mit einer Wahrscheinlichkeit von 91,25 %
am genausten bestimmt werden. Im Gegensatz dazu war die Emotion Neutral schwierig
festzustellen. Hierzu war nur ein einziger Proband in der Lage, konstant die Emotion
Neutral abzubilden. Mit einer Wahrscheinlichkeit von 32,50 % war diese Emotion am
schwersten zu erkennen. Zwischen diesen beiden Wahrscheinlichkeiten befinden sich die
Emotionen Wut und Trauer. Wahrend die Emotion Wut mit einer Wahrscheinlichkeit
von 75 % erkannt werden konnte, konnte die Emotion Trauer mit einer Wahrschein-
lichkeit von 67,50 % bestimmt werden. Auffallig ist, dass diese Auswertung sich stark
von der Konfusionsmatrix des Modells unterscheidet. Das kann unter anderem daran
liegen, dass die Emotion von den Probanden nicht richtig ausgesprochen wurde, da diese
keine professionellen Schauspieler sind. Weiterhin ist es moglich, dass beim Einsprechen
das System Hintergrundgerdusche wahrgenommen hat, sodass die Tonqualitit darun-
ter gelitten hat. An dieser Stelle gilt es zu erwdhnen, dass diese Daten nur auf den
Testdurchldufen der acht Probanden basieren. Fiir eine genauere Beobachtung miissten

weitere Benutzertests durchgefiihrt werden.
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6.2.4 Ergebnis

Fiir die abschlieffende Auswertung wurden den Probanden die zwei emotionsbezogenen

Fragen gestellt. Das Ergebnis der Fragen ist in den folgenden Diagrammen dargestellt.

Kann Musik deine Emotion beeinflussen? War deine Emotion beeinflussbar?
T T T T T T T T T T
Nein | | - Nein | | | -
Ja - | | Ja | | -
| | | | | | | | | |
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Anzahl der Antworten Anzahl der Antworten

Auf die Frage hin, ob Musik die Emotion des Probanden beeinflusst, haben acht von
acht der Frage zugestimmt. Die Voraussetzung, dass das System also emotionsbeeinflus-
send reagieren kann, war demzufolge gegeben. Das Ergebnis der zweiten Frage entsprach
genau dem Gegenteil der ersten Frage. Auf die Frage hin, ob die Emotion des Probanden
durch das System beeinflussbar war, haben acht von acht die Frage verneint. Laut den
Probanden fehlte ihnen die zwischenmenschliche Interaktion. Die Empfehlung von einer
computerbasierten Stimme 16ste in ihnen nichts aus. Zuletzt wurde angemerkt, dass die
inszenierte Situation ebenfalls entscheidend gewesen ist, dass das System nicht auf die
Emotion des Nutzers einwirken konnte, da sie diese Emotionen nur gespielt und nicht
wirklich gefiihlt haben.

Weiterhin ist es anzumerken, dass Musik subjektiv wahrgenommen wird. Eine wissen-
schaftliche Studie [75] hat bereits gezeigt, dass der Geschmack von Musik abhéngig von
den Charakterziigen ist. Demzufolge wéare es moglich gewesen, dass die Emotion des
Probanden bei einer Musikauswahl, die auf seinen Geschmack zugeschnitten ist, eher
beinflussbar wére. Zusammenfassend bedeutet es, dass diese Anwendung zwar die Emo-
tion des Benutzers bestimmen kann, jedoch noch nicht in der Lage ist, die Emotion des

Benutzers zu beeinflussen.
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Das Ergebnis dieser Arbeit kann als Grundlage fiir weitere Projekte genutzt werden.
In diesem Kapitel wird der Inhalt der Thesis zusammengefasst und ein Ausblick auf

mogliche Weiterentwicklungen vorgestellt.

7.1 Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Uberblick iiber den aktuellen Stand der Technik
im Bereich Affective Computing verschafft. Das Ziel war es, den Stand von nicht kom-
merziellen Moglichkeiten zu tiberpriifen. Hierfiir sollte aus dem erforschten Wissen eine
emotionserkennende Anwendung entwickelt werden, basierend auf jenen Moglichkeiten.
Zu Beginn dieser Arbeit wurde ein Einblick in die Thematik verschafft und das Ziel die-
ser Arbeit definiert. Weiterfithrend wurden die Grundlagen von Emotionen erlautert.
Hierzu wurde der Begriff Emotion erklart, klassifiziert und von anderen &hnlichen Be-
griffen abgegrenzt. Es wurde verdeutlicht, wie Emotionen ausgedriickt werden kénnen
und welche Art der Kategorisierung fiir eine Affective Computing Anwendung geeignet
ist. Anschlieftend wurde das Forschungsgebiet Affective Computing tiefer untersucht.
Auf den Grundlagen der Emotionen wurden verschiedene Systeme vorgestellt, die Emo-
tionen auf verschiedene Art und Weise verarbeiten. Basierend auf diesem Wissen wur-
den mogliche Anwendungsfelder fiir diese Systeme vorgestellt. Fiir ein tiefergehendes
Verstandnis wurden danach die bendtigten Teilgebiete der kiinstlichen Intelligenz erléu-
tert. Anschliefend wurde der Stand der Technik untersucht, indem die verschiedenen
Moglichkeiten der maschinellen Wahrnehmung zur Emotionserkennung vorgestellt wor-
den sind. Entsprechend dazu wurden verschiedene Open-Source-Projekte, Bibliotheken,
Dienste und vergleichbare Arbeiten prasentiert, die Emotionserkennungen basierend auf
verschiedenen Eingabestromen, umgesetzt haben. Weiterhin wurden mégliche Probleme
bei der Entwicklung einer Emotionserkennung dargestellt. Das erlangte Wissen wurde
im Anschluss dafiir genutzt, um ein Konzept fiir eine entsprechende FEmotionserken-
nung zu entwickeln. Es wurden dazu die Anforderungen fiir die Implementierung und
ein konkreter Anwendungsfall definiert. Im nachsten Abschnitt wurde der Entwurf rea-
lisiert. Hierbei wurden die eingesetzten Tools vorgestellt und die Struktur der Anwen-
dung sowie aufgetretene Probleme dargestellt. Im Anschluss wurde die Anwendung zum
Einsatz gebracht und die resultierenden Ergebnisse prasentiert. Hierzu durfte eine aus-

gewahlte Gruppe an Probanden die Anwendung testen. Zuletzt wurden die gewonnenen
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Erkenntnisse dargestellt, die Leitfragen beantwortet und Ideen zur Weiterentwicklung

der Anwendung présentiert.

7.2 Diskussion

In dem Kapitel 1 wurden Leitfragen gestellt, die im folgenden Abschnitt beantwortet

werden.

o Wie werden Emotionen ausgedriickt?

Emotionen kénnen auf verschiedene Art und Weise ausgedriickt werden
und spiegeln sich in einer Reaktion nach einem bestimmten Ereignis
wider. Sie zeigen sich durch Mimik, Gestik, Haltung, Stimme, Hand-
lungsimpulse wie die Vermeidung bei Ekel oder durch physiologische

Reaktionen wie Schwitzen, Erréten oder Erh6éhung der Herzfrequenz.

o Wie kdnnen Emotionen maschinell wahrgenommen werden?

Fiir die Emotionserkennung miissen Computer lernen, die Emotionen
des Benutzers erfassen zu konnen. Es existiert mittlerweile eine Vielzahl
an maschinellen Wahrnehmungsmaoglichkeiten, um Emotionen zu erken-
nen. Fiir die Erfassung von Emotionen kénnen Bild-, Video-, Audio-,
Textdateien, Eye-Tracking, ein EDA, ein EKG, ein EEG oder ein EMG

genutzt werden.

o Wie ist der Stand von nicht kommerziellen Mdglichkeiten? Wie einfach ist die

Umsetzung einer Emotionserkennung fiir unerfahrene Personen?

Um zu bestimmen, wie der aktuelle Stand von nicht kommerziellen M&g-
lichkeiten ist, wurde im Laufe der Thesis ein Konzept fiir eine Emoti-
onserkennung entwickelt. Die Anwendung stiitzt sich nur auf Methoden,
die freizugénglich sind und wurde diesbeziiglich in Python umgesetzt.
Python bietet eine grofe Auswahl an bestehender und weiterfiihrender
Bibliotheken im Bereich Machine Learning an und eignet sich, um un-
erfahrenen Personen einen Einblick in die Emotionserkennung zu ver-
schaffen. Hierbei hat der Benutzer die Wahl vortrainierte Modelle zu
nutzen oder ein eigenes Modell selber zu trainieren. Viele Bibliotheken
wie DeepFace bieten die Moglichkeit an, bereits trainierte Modelle und
Methoden zur Klassifizierung zu nutzen.

Sollte ein eigenes Modell trainiert werden, kann tiber Bibliotheken wie
Scikit-Learn der Prozess einfach umgesetzt werden. Ein wichtiges Merk-
mal ist die gute Dokumentation der Bibliothek und ihrer Funktionen.

Das Ziel bei der Entwicklung von Scikit-Learn bestand darin, eine solide
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Implementierung fiir Machine Learning bereitzustellen. [76] Die Biblio-
thek zeichnet sich durch eine saubere, einheitliche und einfache API aus
und bietet ein breites Spektrum an Machine Learning Methoden an, die
anhand von User-Guides, Tutorien oder ausfiihrlichen Beispielen einfach
erklirt werden. [76] Uber Scikit-Learn ist es mdglich, mit der ausfiihr-
lichen Dokumentation schnell und einfach ein Modell aufzusetzen, zu
trainieren und zu evaluieren. Zusétzlich lésst sich Scikit-Learn gut in
viele andere Python-Bibliotheken integrieren wie Matplotlib. Auf diese
Weise konnen bspw. Fehlerfunktionen oder Konfusionsmatrizen visuell
dargestellt werden.

Fiir das eigene Konzept wurden beide Methoden getestet und umge-
setzt. Mit DeepFace konnte schnell und einfach ein vortrainiertes Modell
integriert werden. Das bereitgestellte CNN-Modell von DeepFace bietet
eine Gesichtserkennung mit einer Wahrscheinlichkeit von etwa 97 % an.
Diese Wahrscheinlichkeit konnte im eigenen System bestatigt werden.
Das Modell war in der Lage, in Echtzeit die Emotion des Benutzers
richtig zu bestimmen. Hierbei ist es wichtig zu wissen, dass die Ausga-
be in Echtzeit nur bei Bildern vorhanden war und nicht bei Live-Daten.
Die Auswertung von Live-Daten aus einer laufenden Kamera bendtigen
viel Rechenleistung. Aufgrund dieser hohen Anforderungen kam es 6fter
dazu, dass nach einem langen Testdurchlauf Verdnderungen in Echtzeit
sich stark verzogerten. Aus diesem Grund ist die Nutzung von Live-
Daten nicht empfehlenswert. Im Gegensatz dazu hat die Nutzung von
bereits existierenden Bildern einwandfrei funktioniert.

Weiterfithrend ist die Nutzung von Scikit-Learn empfehlenswert. Ohne
viele Vorkenntnisse und ohne viel Rechenleistung konnte mithilfe der
Klasse MLPClassifier und den daraus resultierenden Methoden der Pro-
zess eines Klassifizierungsmodells zeitnah erlernt und umgesetzt werden.
Nur mit den hergehenden Methoden war es moglich, ohne viele Code-
zeilen eine Rastersuche zu starten, das Modell zu initiieren und das
Modell zu trainieren. Anschliefend konnte man iiber die bereitgestellte
Konfusionsmatrix visuell iberpriifen, ob das Modell etwas gelernt hat.
Auf diese Weise konnte das eigene System iiberarbeitet werden, um
das bestmogliche Ergebnis zu erzielen. Nach Nutzung von Scikit-Learn
konnte ein Klassifizierungsmodell umgesetzt werden, dass eine Genau-
igkeit von 93,47 % erreichen konnte. Demnach ist es moglich, mithilfe
von nicht kommerziellen Moglichkeiten eine prazise Emotionserkennung

zu implementieren.

o [Fiir welchen Anwendungsfall kénnte die Umsetzung einer hybriden Emotionser-

kennung geeignet sein?
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In dem Kapitel 1 wurde die Voraussetzung definiert, dass das entwi-
ckelte System mehrere Eingabestrome verarbeiten soll. Auf dieser Vor-
aussetzung wurde die Emotionserkennung in einen Sprachassistenten
integriert. In einem ,normalen“ Sprachassistenten werden bereits Ver-
fahren der Texterkennung umgesetzt. Demzufolge werden Textsigna-
le durch die Texterkennung in Sprachsignale umgewandelt. Auf dieser
Grundlage kann mithilfe von Bild- und Audiodateien die Drei meistver-
wendeten Eingabestromen in der Emotionserkennung verarbeitet wer-
den. Das System nutzt hierbei die Texterkennung als passives Verfahren,
wihrend Bild- und Audiodateien als aktive Eingabestrome fiir die Emo-
tionserkennung verwendet werden kénnen. Uber die Sprachbefehle kann
der Benutzer bewusst entscheiden, ob seine Emotion erfasst werden soll

oder nicht.

o Welche Faktoren kinnen einen positiven bzw. negativen Einfluss auf die Emoti-

onserkennung nehmen?

Fiir die Entwicklung einer Emotionserkennung gibt es viele Faktoren,
die es zu beachten gilt. Hierbei kénnen die Faktoren einen positiven als
auch einen negativen Einfluss auf die Emotionserkennung nehmen. In
dem folgenden Abschnitt werden die Faktoren dargestellt, die wihrend

der Implementierung nicht weiter berticksichtigt worden sind.

— Lichtverhéltnisse ermdglichen es, dass die Anwendung sowohl in

hellen als auch in dunklen Lichtverh&ltnisse funktioniert.

— Die Sprechweise und die Betonung einer Sprache sind von Kultur
zu Kultur unterschiedlich, sodass fiir jede vorkommende Sprache

und dessen Dialekt ein eigenes Modell trainiert werden muss.

— Eigene Daten ermoglichen es, prazisere Klassifizierungsmodelle zu
trainieren und die Auswahl an Emotionen zur Emotionserkennung

7zu erweitern.

— Hintergrundgeriusche koénnen bei der Aufnahme der Sprache
storen und Probleme verursachen, sodass das System die richtigen

Worter nicht wahrnehmen kann.

— Durch das Einbeziehen des Alters kann die Genauigkeit erhoht
werden. [31]

— Durch das Einbeziehen des Geschlechts kann die Genauigkeit er-
hoht werden. [32]
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7.3 Ausblick

Das folgende Kapitel gibt einen Ausblick, wie diese Arbeit erweitert und zukiinftig ein-
gesetzt werden kann. Die in diesem Rahmen entwickelte Anwendung bietet eine Grund-
lage fiir eine hybride Emotionserkennungsoftware und hat Potenzial zur Weiterentwick-

lung.

7.3.1 Hyperparameter

Zum einen konnen im Zuge eines neuronalen Netzes grofiere Bereiche fiir Hyperpa-
rameter festgelegt werden. Demzufolge konnte fiir die Rastersuche weitere Parameter
beriicksichtigt werden, um so eine Vielzahl an Kombinationen zu erschaffen, iiber die es
moglich ist, ein besseres Modell zu erzeugen. Auch der Einsatz von eigenen Daten kann
dabei helfen, die Genauigkeit eines Modells zu verbessern. Im Rahmen dieser Arbeit
wurden nur einfache Moglichkeiten zur Implementierung gezeigt. Demzufolge gibt es
noch viele Moglichkeiten, um ein solches Klassifizierungsmodell komplexer zu gestal-

ten.

7.3.2 Emotionserkennung

Weiterhin ist es moglich, die Wahrnehmungsmoglichkeiten der Emotionserkennung zu
vereinen. Im Rahmen dieser Arbeit wurden zwar mehrere Eingabestrome fiir die Er-
kennung von Emotionen implementiert, jedoch agieren diese separat voneinander. Fiir
eine weitere Optimierung ist es sinnvoll, die Eingabestréme miteinander zu verbinden.
Demzufolge sollte bspw. bei dem Sprachbefehl ,Open Emotion Recognition* sowohl die
Bilderkennung als auch die Spracherkennung angewendet werden, um so eine hybride
Emotionserkennung zu entwickeln. Eine Forschungsarbeit [49] hat bereits gezeigt, dass
der Einsatz von mehreren Eingabestromen die Genauigkeit erhoht. Unter anderem kon-
nen so die definierten Herausforderungen einer Emotionserkennungssoftware von Lisa
Feldmann Barett iiberwunden werden. Wie im Kapitel 1 bereits erwahnt, sind nach
der Studie [4] von Feldmann Barett et al. ,echte” Gefiihle eines Menschen eine grofse

Herausforderung, da diese schwer zu erkennen sind.

7.3.3 Sprachassistent

Auch im Bereich der Anwendung kénnen Verbesserungen umgesetzt werden. Fiir die
Implementierung des Prototyps wurden nur einfache und anfingerfreundliche Metho-
den genutzt. Auch hier konnte tiefer in das Gebiet eingestiegen werden. Gerade die

automatische Spracherkennung ist ein entscheidender Faktor, der unbedingt fiir einen
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Sprachassistenten funktionieren sollte. Aus den gefiithrten Testdurchlaufen konnte ent-
nommen werden, dass dieses Verfahren nicht immer einwandfrei funktioniert hat. Beson-
ders wenn der Benutzer schnell spricht oder sich in einer lauteren Umgebung befindet,
hat das System Schwierigkeiten, die richtigen Wérter zu erfassen. Neben der einfach ge-
nutzten Bibliothek ,Speech Recognition” gibt es weitere Ansétze in diese Richtung, die
erforscht werden kénnten, um so eine Verbesserung zu erstreben. Z. B. bietet das System
von IBM Méglichkeiten zur Verbesserung der Speech-To-Text Verfahren an. Auf deren
Webseite [60] konnen weitere Details entnommen werden. Zuséatzlich spielt die Stimme
eine wichtige Rolle bei der Entwicklung eines emotionssensitiven Systems. Auch hier
konnte aus den Testdurchldufen die Erkenntnis extrahiert werden, dass die computer-
basierte Stimme nicht gerade férderlich ist, um eine Person aufzuheitern. Demzufolge
konnten auch hier weitere Ansétze erforscht werden. Die genutzte Bibliothek ,,Pyttsx3
bietet unter anderem die Moglichkeiten an, die Stimme des Systems nach den eigenen
Wiinschen anzupassen. Uber die entsprechenden Parameter ist es moglich, Eigenschaf-

ten wie das Alter, das Geschlecht oder die Lautstédrke anzupassen.

7.3.4 Abschluss

Abschliefsend lasst sich sagen, dass die Entwicklung einer Affective Computing Anwen-
dung ein grofses Potenzial verspricht. Die Entwicklung wird durch die Nutzung von
Machine Learning Bibliotheken immer einfacher und anfiangerfreundlicher. Aufgrund
ihrer detaillierten Dokumentationen und Beispielen lasst sich das Konzept einer Emo-
tionserkennung schnell erlernen. Emotionen sind ein Bestandteil des Alltags, wodurch
die verschiedenen Einsatzmdglichkeiten entstehen. Die Probleme, die dabei auftreten,
kénnen durch das breite Spektrum an Machine Learning Bibliotheken gelost werden.
Neben den vorgestellten Bibliotheken gibt es weitere Bibliotheken wie TensorFlow oder
Keras, mit denen es moglich ist, komplexere Modelle zu erstellen.

Ein solches Emotionserkennungssystem kann z. B. im Bereich des E-Learning [77| ge-
nutzt werden. Emotionen haben grofen Einfluss auf die Motivation und die Entschei-
dungsfindung. Durch das Erfassen der Emotionen der Schiiler kann den Lehrern geholfen
werden, den Unterricht interessanter zu gestalten. Auch im Gesundheitswesen wére solch
ein Einsatz vorteilhaft. Uber diese Systeme konnen Krankheiten wie Depression friih er-
fasst werden und somit dem Patienten frithzeitig beigestanden werden. Hierzu gibt es
bereits wissenschaftliche Arbeiten, die sich mit diesem Forschungsgebiet befassen. [78]
Zuletzt kann der Anwendungsfall eines Sprachassistenten mit Emotionserkennung fiir
Autisten ideal genutzt werden. [79] Autisten fehlt die Féhigkeit, Emotionen zu erkennen
oder diese auszudriicken. Mithilfe des Sprachassistenten wére es moglich, dass ein Autist
lernt, seine Emotionen auszudriicken, indem er mit dem Sprachassistenten iibt, diese zu
dufern. Uber den Sprachassistenten kann der Benutzer iiberpriifen, ob die Emotion, die

er dargestellt hat, die richtige war.
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