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ZUSAMMENFASSUNG

Vom physiologischen Signal zur Emotion:
Implementierung und Vergleich ausgewéahlter Methoden
zur Merkmalsextraktion und Klassifikation

Dem Computer die Fahigkeit zu verleihen, die Emotionen seines Benutzers zu
erkennen, stellt eine grofse Herausforderung dar, die seit vielen Jahren die For-
schung auf diesem Gebiet vorantreibt. Bisher wurden vor allem die Gesicht- und
Spracherkennung fokussiert. Emotionen aus physiologischen Daten abzuleiten, ist
erst in den letzten Jahren als eine weitere Komponente dazugestoften. Dabei gibt es
einige Vorteile gegeniiber den herkémmlichen Methoden. Da die biologischen Re-
aktionen unseres Korpers durch das zentrale Nervensystem gesteuert werden, sind
sie nur teilweise oder gar nicht der Kontrolle unseres Bewusstseins unterlegen. So
besteht eine direkte Verbindung zu unseren Emotionen, die einen unmittelbaren
Einblick in unseren affektiven Zustand gewahrt. Die vorliegende Arbeit erortert
alle Schritte, um ein System zu entwickeln, das in der Lage ist, emotionsspezifische
Muster aus physiologischen Signalen zu extrahieren und zu klassifizieren. Dabei
werden jeweils verschiedene bekannte Verfahren aus der Mustererkennung getestet
und miteinander verglichen. Die Evaluation der Implementierung erfolgt an einem
Korpus, der physiologische Daten zu den vier affektiven Zustinden Freude, Ar-
ger, Trauer und Gliickseligkeit enthélt. Fiir die Aufzeichnung des Korpus wurden
Signale von den vier Sensoren EKG (Elektrokardiogramm), EMG (Elektromyo-
gramm), RSP (Atmung) und SC (Hautleitwert) gesammelt. Dabei wurde auf eine
musikalische Induzierung zur Auslésung der Emotionen zuriickgegriffen.
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Kapitel 1

Einleitung

It is time to examine how emotions can be incorporated into models
of intelligence, and particularly, into computers and their interactions
with humans.

Rosalind W. Picard, von der dieses Zitat aus dem Jahre 1997 stammt, war eine
der ersten Forscher, die sich Gedanken dariiber machte, wie sich Emotionen in Zu-
kunft nutzen lassen, um die Interaktion von Mensch und Maschine zu verdndern
[22]. Threr Vorstellung nach sollen intelligente Agenten in Zukunft den Computer
nicht mehr als kaltes und gefiihlloses Arbeitsgeréit, sondern als personlichen Assi-
stenten und Vertrauten, der sich um unsere Bediirfnisse und Wiinsche kiimmert,
erscheinen lassen. Tragbare Sensoren, integriert in unsere Kleidung, werden uns in
der Arbeit, beim Einkaufen oder in unserer Freizeit begleiten und Mikrosystemen
Informationen iiber unser Befinden und Gefiihle liefern. Zusammen mit anderer
Kontextinformation sollen diese mobilen Begleiter lernen auf unsere Verhaltens-
muster und Wiinsche einzugehen, in unserem Sinne lastige Routinearbeit verrich-
ten und uns bei der Optimierung tédglicher Arbeitsschritte helfen. Wir stehen damit
vor dem Beginn einer grundlegenden Wandlung in der Interaktion zwischen Mensch
und Maschine. Diese ist unumgénglich, denn in Zukunft werden noch mehr Men-
schen, noch mehr Zeit mit dem Computer verbringen. Doch viele Menschen haben
Probleme mit der logischen und rationalen Art, die die Arbeit mit dem Computer
verlangt. Es ist also notwendig die Grundlage fiir eine natiirlichere Kommunikation
zwischen Mensch und Maschine zu schaffen. Dafiir muss der Computer jedoch zu-
néchst lernen, auf unsere Gefithle und Empfindungen zu reagieren. Ermoglicht wird
dies durch neue Systeme, die den affektiven Zustand des Benutzers jederzeit schnell
und zuverlassig erfassen konnen. Die klassischen Methode zur Emotionserkennung
sind die Gesichts- und Spracherkennung. Emotionen aus physiologischen Daten
abzuleiten, ist erst in den letzten Jahren als weitere Komponente dazugestofien.
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8 Emotionserkennung aus physiologischen Daten

1.1 Emotionserkennung aus physiologischen Daten

Physiologische Daten zur Emotionserkennung zu verwenden ist erst seit wenigen
Jahren ein Thema in der Forschung. Dabei gibt es einige Vorteile gegeniiber den
herkémmlichen Methoden. Da die biologischen Reaktionen unseres Korpers durch
das zentrale Nervensystem gesteuert werden, sind sie nur teilweise oder gar nicht
der Kontrolle unseres Bewusstseins unterlegen. Es besteht also eine direkte und
unverfélschte Verbindung zu unseren Emotionen, die einen direkten Einblick in
unseren affektiven Zustand gewéhrt. Auch auferhalb der Reichweite von Kameras
und Mikrophonen koénnen mobile Sensoren, die direkt in Kleidung oder Schmuck
integriert sind, einen kontinuierlichen Signalstrom garantieren. So kann die Auf-
zeichnung unserer physiologischen Daten in jeder beliebigen Umgebung fortgefiihrt
werden: z.B. in der Arbeit, beim Einkaufen oder wéihrend der Autofahrt. Noch
herrscht unter den Psychologen Streit dariiber, ob sich die physiologischen Re-
aktionen des Menschen eindeutig mit bestimmten Emotionen verkniipfen lassen.
Da der Mensch sehr individuell auf Emotionen reagieren kann, ist es schwer all-
gemeingiiltige Regeln zu finden. Ein adaptives System, das sich seinem jeweiligen
Benutzer anpasst und mit der Zeit ein personliches Bild von ihm entwirft, hat
daher wesentlich bessere Aussichten auf Erfolg. Erste Untersuchungen von physio-
logischen Daten mit Hilfe digitaler Signalverarbeitungstechniken in Kombination
mit Mustererkennungsalgorithmen liefern auch Erfolg versprechende Ergebnisse.
An dieser Stelle sei auf die Arbeiten von Healey [19] und Vyzas [20] oder Lisetti
und Nasoz [30] verwiesen.

1.2 Vom physiologischen Signal zur Emotion

Diese Arbeit beschéftigt sich mit allen Schritten, die zum Entwurf eines Systems,
das Emotionen aus physiologischen Daten erkennen kann, nétig sind. Die ersten
beiden Kapitel bieten dabei zunichst einen kurzen Uberblick iiber menschliche
Emotionen und welche Rolle sie in dem neuen Forschungsgebiet des Affective Com-
puting spielen. Dabei wird insbesondere darauf eingegangen, welche neuen Mog-
lichkeiten sich fiir die Mensch-Maschine-Kommunikation ergeben und wie der mo-
mentane Stand der Forschung aussieht. Anschliefend folgt eine Einfithrung in die
Emotionserkennung mit physiologischen Daten und eine ausfiihrliche Beschreibung
der Sensoren und Signale. Eine Aufgabe dieser Arbeit bestand in der Aufzeichnung
eines eigenen Datenkorpus mit physiologischen Daten. Im néchsten Kapitel werden
deshalb wichtige Punkte, die bei der Erstellung des Korpus beriicksichtigt wurden,
besprochen. Aufbauend auf den Datenkorpus werden anschliefend Methoden der
Signalverarbeitung zur Auswertung der aufgezeichneten Daten beschrieben. Insge-
samt 32 Features wurden berechnet und anschlieftend mit verschiedenen Techniken
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der Dimensionsreduktion fiir den Einsatz zum Training eines Klassifikators vorbe-
reitet. Zur Klassifikation wurden sowohl statistische Verfahren, als auch neuronale
Netze eingesetzt. Das letzte Kapitel stellt die Ergebnisse dar, die mit den implemen-
tierten Techniken erreicht wurden. Die Erfolgsquote lag dabei fiir vier Emotionen
bei tiber 90%. Fiir bestimmte Emotionsgruppen konnte eine Rate von tiber 95% er-
zielt werden. Mit Methoden der Statistik werden schliefslich noch Zusammenhénge
zwischen Emotionen und bestimmten signifikanten Anderungen in den physiolo-
gischen Daten untersucht. Zur Festigung der erzielten Ergebnisse wird aufserdem
noch ein weiterer Datenkorpus, der am MIT aufgezeichnet wurde, ausgewertet und
mit den Ergebnissen des eigenen Korpus verglichen.



Kapitel 2

Menschliche Emotionen

Lange wurde die Rolle, die Emotionen in unserem Leben spielen, unterschatzt.
Mittlerweile sind sich Psychologen einig: Emotionen haben entscheidenden FEin-
fluss auf die Kommunikation mit unseren Mitmenschen, helfen uns Entscheidungen
zu treffen, verdndern unsere Leistungsfahigkeit und beeinflussen Lern- und Denk-
prozesse. Seit Jahrhunderten beschéftigen sich Wissenschaftler mit der Frage wie
Emotionen entstehen und welche Funktion sie in unser Leben {ibernehmen. Doch
nach wie vor gibt es wenige verlassliche Antworten. Tatsdchlich konnte die Unei-
nigkeit unter den Wissenschaftlern kaum grofser sein. P.R. Kleinginna und A.M.
Kleinginna zahlten 1981 in der Fachliteratur 92 verschiedene Emotionsdefinitio-
nen, die sie in immerhin noch zehn unversdhnliche Kategorien einordneten [1]. Im
Folgenden wird eine, bis heute populédre Definition, die auf William James zuriick-
geht, vorgestellt. Weiter beschéftigt sich dieses Kapitel mit den Funktionen und
Auswirkungen von Emotionen und gibt einen Uberblick iiber die gebriuchlichsten
Emotionsmodelle.

2.1 Kognitiv-physiologische Theorie

Die kognitiv-physiologische Theorie geht auf den Philosophen und Psychologen
William James (1884) zuriick. In seinem Modell geht er davon aus, dass die Wahr-
nehmung einer erregenden Tatsache eine korperliche Veranderung in unserem Orga-
nismus hervorruft. Weiter glaubt er, dass diese Verdnderungen emotionsspezifisch
sind und wir das bewusste Erleben der korperlichen Verdnderungen als Emotion er-
fahren. Cannon, ein Schiiler von James, beobachtete jedoch, dass mit verschiedenen
emotionalen und nicht-emotionalen Zustédnden dieselben korperlichen Verédnderun-
gen einhergehen (z. B. Zittern vor Angst, aber auch vor Wut). Stanley Schachter
vermutet deshalb in seiner Theorie (1964), dass auch die physiologische Erregung
im peripheren Nervensystem und deren Empfindung eine Rolle spielen. Ob und
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welche Emotion erzeugt wird, hangt seiner Vorstellung nach allein von der Kogni-
tion ab. Die Kognition befdhigt uns zu einer Bewertung der erlebten Situation und
fiihrt dann bei gleichzeitigem Vorhandensein einer Errungsempfindung zu der er-
lebten Emotion. In der ,Metapher des Musikautomaten” versucht Mandler diesen
Zusammenhang zu veranschaulichen. Der Einwurf einer Miinze in den Automaten
entspricht der Erregung, die Wahl jedoch, welche Platte gespielt wird, ist unab-
héangig davon. Diese entspricht gerade der Kognition iiber die ausldsende Situation.
Die kognitiv-physiologischen Theorien sind nur eine Teilmenge vieler Theorien, die
versuchen die Entstehung von Emotionen zu erklaren. Fiir viele der Annahmen gibt
es bis heute keine beweisenden Studien, aber auch keine, die sie widerlegen. Die
Auffassung, dass Emotionen priméar auf Kognitionen beruhen, ist jedoch bis heute
ein feste Séule in der Emotionspsychologie geblieben. Fiir weitere Informationen
zu den kognitiv-physiologischen Theorien und anderen Emotionsmodellen sei auf
[2] verwiesen.

2.2 Funktionen und Auswirkungen

Natiirlich stellt sich fiir die Emotionsforscher auch die Frage, welchen Sinn Emo-
tionen in unserem Leben erfiillen. Man kann Emotionen als eine Art Verhaltens-
programm sehen, das uns eine bediirfnis- und situationsgerechte Auswahl von Ver-
haltensweisen und die Regulierung von deren Intensitdt und Ausdauer ermdglicht
[2]. Sie tibernehmen damit eine &hnliche Funktion wie unsere Instinkte. Welche
Auswirkungen Emotionen auf unser Verhalten haben, kann jeder an sich selbst
beobachten, z. B. wenn unsere Konzentrationsfahigkeit leidet, weil wir uns iiber et-
was drgern, oder Angst uns in einer Priifung besonders leistungsfahig macht. Auch
unser Problemlosungsvermogen héngt von unserem Stimmungszustand ab. 1983
konnten Isen und Means nachweisen, dass sich die positiv gestimmten Probanden
wahrend eines fiktiven Autokaufs, schneller fiir ein Auto entschieden, da sie in der
Lage waren, die zur Verfiigung gestellten Informationen besser zu nutzen [3|. Die
,Dunckersche Kerzenaufgabe” besteht darin, mit Hilfe einer Schachtel Streichhélzer
und einer Schachtel Reifsnégel, eine Kerze so an der Wand anzubringen, dass kein
Wachs auf den Boden tropfen kann. Die Losung ist, eine der beiden Schachteln
als Kerzenhalter zweckzuentfremden. Isen, Daubman und Nowicki gelang es 1987
nachzuweisen, dass die positiv gestimmten Versuchspersonen auf diesen Trick ofter
kamen als die neutral Gestimmten, unsere Stimmung also Einfluss auf das kreative
Problemlésungsvermogen hat [4]. Aus anderen Studien, die zu #hnlichen Ergeb-
nissen kommen, kann man allgemein ableiten, dass sich eine positive Stimmung
vorteilhaft auf unsere Fahigkeit Probleme zu 16sen auswirkt. In zwischenmenschli-
cher Kommunikation spielt v.a. der Ausdruck von Emotionen eine wichtige Rolle.
Er hilft unseren Mitmenschen den eigenen emotionalen Zustand mitzuteilen sowie
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Handlungsabsichten und Bewertungen zu iibermitteln.

2.3 Emotionsmodelle

Ebensowenig, wie man sich bisher auf eine allgemein akzeptierte Definition fiir die
Entstehung von Emotionen einigen konnte, gibt es auch kein einheitliches Emoti-
onsmodell. Die meisten von ihnen basieren auf einem mehrdimensionalen Raum,
der von den Basisemotionen aufgespannt wird. Paul Ekman bezeichnet nur sol-
che Emotionen als Basisemotionen, die uns angeboren sind und in jeder Kultur
zu finden sind [5]. Die Vorstellung dariiber, welche Emotionen man als elementar
ansehen kann, gehen jedoch weit auseinander. Tabelle 2.1 zeigt eine Auswahl von
Vorschldgen einiger Wissenschaftler [6]. Das 3-dimensionale Emotionsmodell geht

‘ Wissenschaftler ‘ Basisemotionen ‘

Weiner, Graham | Freude, Trauer

James Angst, Kummer, Liebe, Zorn

Ekman Freude, Uberraschung, Trauer, Angst, Ekel,
Arger

Frijda Begierde, Freude, Interesse, Uberraschung,
Verwunderung, Kummer

Arnold Arger, Abneigung, Mut, Schwermut, Begierde,
Verzweiflung, Furcht, Hass, Hoffnung, Liebe,
Trauer

Tabelle 2.1: Basisemotionen verschiedener Wissenschaftler.

auf Wilhelm Wundt (1910) zuriick und ordnet die verschiedenen Emotionskatego-
rien entsprechend folgender bipolarer Dimensionen ein [7]:

1. ,Lust vs. Unlust”
2. ,Erregung vs. Beruhigung”
3. Spannung vs. Losung”

Man unterteilt die Emotionen nach dem Mafs, in dem sie Lust, Erregung, Span-
nung und deren Gegenteile enthalten. Somit kénnen alle Emotionen in einem 3-
dimensionalen Raum mit orthogonalen Achsen dargestellt werden (Abb. 2.1). Lésst
man die dritte Dimension Spannung weg, so erhélt man ein 2-dimensionales Emoti-
onsmodell. In Abbildung 2.1 sieht man, wie sich verschiedene Emotionen in diesem
Raum abbilden lassen. Man sollte bei dieser Form der Klassifizierung jedoch be-
denken, dass die beiden Achsen, auch wenn sie orthogonal zueinander stehen, nicht
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zwangsldufig unabhingig sein miissen. Untersuchungen, bei denen Testpersonen
verschiedene Emotionen in das System eintragen sollten, ergaben eine ungleiche
Verteilung der Emotionen auf die vier Quadranten. Der dritte Quadrant wurde

z. B. auffillig selten gewdhlt [8].

Lust
A
Lésung
Beruhigung < » Erregung
Spannung v
Unlust

Abbildung 2.1: Die Achsen des 2- und 3-dimensionalen Emotionsmodelles.

starke Erregung

A
Arger Lust
Wut Freude
negativ <« P positiv
Ekel Gliickseligkeit
Trauer Entspannung
v

schwache Erregung



Kapitel 3

Affective Computing

In der zwischenmenschlichen Kommunikation spielen Emotionen eine grofse Rolle.
Aus Korperhaltung, Gestik und Mimik anderer Menschen kénnen wir uns ein Bild
iiber deren emotionalen Zustand machen. Nuancen in der menschlichen Sprache
teilen uns mit - unabhingig von der Semantik des Gesprochenen - wie sich der
Sprecher fiihlt. Die Fahigkeit, den physiologischen Zustand unserer Mitmenschen
abzuschétzen ist wichtiger Bestandteil natiirlicher Kommunikation. Das Bestreben,
dem Computer ebenfalls Zugang zu diesen Informationen zu geben und damit die
Moglichkeit einer neuen, natiirlicheren Interaktion zwischen Mensch und Maschine
zu schaffen, die der uns vertrauten zwischenmenschlichen Kommunikation dhnelt,
bildet die Grundlage fiir ,,Affective Computing”. Im Affective Computing bekommt
der Computer die Fahigkeit, Emotionen zu erkennen, eigene Emotionen auszu-
driicken und dieses Wissen zu einer intelligenten Interaktion mit dem Anwender zu
nutzen [22]. Dieses Kapitel beschéftigt sich mit der Frage, welche neuen Moglich-
keiten sich damit fiir die Human-Computer-Interaction (HCI) eréffnen. Aufserdem
gewéhrt es einen Einblick inwieweit Affective Computing bereits Gegenstand der
Forschung ist, welche Anwendungen schon entwickelt wurden und welche Strategien
es gibt, um die Emotionen des Benutzers zu erkennen.

3.1 Neue Moglichkeiten der Interaktion

Die erste kommerzielle Maus wurde am 27. April 1981 auf der National Computer
Conference in Chicago vorgestellt und war im Lieferumfang des Xerox Star 8010
enthalten. Zusammen mit der Tastatur ist sie bis heute das wichtigste Eingabe-
gerdt, mit dem wir dem Computer unsere Anweisungen mitteilen. Sein Verhalten
héngt allein davon ab, welche Befehle er vom Benutzer bekommt, nicht jedoch da-
von, wie sich dieser fiihlt. Dies entspricht nicht der Art von Kommunikation wie wir
sie von unseren Mitmenschen gewohnt sind. Wenn wir merken, dass es jemandem

14
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nicht gut geht, bemiihen wir uns, alles zu vermeiden, was sich noch zusatzlich nega-
tiv auf seine Stimmung auswirken konnte. Wenn wir sehen, dass jemand gestresst
ist, werden wir ihn nicht noch mit zusétzlichen Aufgaben beléstigen. Die Kommu-
nikation zwischen Mensch und Maschine findet jedoch auf einer Ebene statt bei
der Gefiihle keine Rolle spielen. Hier setzt Affective Computing an. Eine Maschine,
die sensibel gegeniiber unseren Gefiihlen ist, schafft gidnzlich neue Moglichkeiten
der Interaktion. Sie bietet die Grundlage fiir eine natiirliche, uns vertraute Kom-
munikation. So lassen sich Hemmschwellen, die viele Menschen im Umgang mit
dem Computer haben, abbauen. Ein virtueller Agent etwa, der die Fahigkeit be-
sitzt unsere Gefiihle wahrzunehmen und eigene Emotionen durch Sprache, Haltung
und Gesten auszudriicken, erscheint nicht mehr blof als eine kalte, emotionslose
Maschine. Der Benutzer kann sich mit ihm identifizieren. Akzeptanz und Vertrau-
en steigen. Ein solcher Agent ist mehr als ein blofes ,,Arbeitsgerdt”: er wird zum
personlichen Assistenten und Vertrauten, der auf unsere Bediirfnisse und Wiinsche
eingeht [9][10].

3.2 Forschung und Anwendung

Erst seit einigen Jahren wird Forschung auf dem Gebiet des Affective Computing
betrieben. Vorreiter ist dabei das Massachusetts Institute of Technology (MIT), das
eine ganze Reihe von Ideen und Anregungen zu diesem Thema auf seiner Webseite
préasentiert [11|. Die Forschung des MIT reicht dabei von der Entwicklung neuer
tragbarer Sensoren, iiber Mechanismen zur Emotionserkennung bis hin zu ersten
affektiven Anwendungen, mit denen der Benutzer interagieren kann.

3.2.1 Tragbare Systeme

Die Idee hinter tragbaren Systemen ist den Benutzer auch aufierhalb seines Arbeits-
platzes zu jeder Zeit und an jedem Ort zu unterstiitzen. Tragbare Systeme haben
eine eigene CPU und Festplatte. Die eigene Stromzufuhr garantiert ihren mobilen
Einsatz. Uber verschiedene Ein- und Ausgabeschnittstellen kommunizieren sie mit
dem Benutzer. Abbildung 3.1 zeigt Beispiele fiir Sensoren, die direkt am Korper
getragen werden. Die gesammelten Daten konnen z. B. von einem Palm weiterver-
arbeitet werden. Um den Benutzer nicht zu behindern, versucht man die nétige
Hardware in Kleidung oder Schmuck zu verstecken. Idealerweise wird der Benut-
zer durch das tragbare System bei alltdglichen Aufgaben unterstiitzt, in seinem
natiirlichem Verhalten jedoch nicht gestort. Sog. ,Affective Wearables” sind trag-
bare Systeme, die darauf spezialisiert sind das emotionale Verhalten des Benutzers
aufzuzeichnen und Riickschliisse auf dessen Zustand zu machen.
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Abbildung 3.1: Wearabels sind mobile Sensoren, die direkt am Korper getragen
werden konnen und z. B. in Alltagsgegenstinde wie Kleidung und Schmuck inte-
griert werden. (Quelle: [12]).

3.2.2 Emotionserkennung

Um Emotionen fiir die Mensch-Maschine-Kommunikation nutzen zu kénnen, muss
der Computer in der Lage sein, sich ein Bild von der Stimmung des Benutzers zu
machen. Die Individualitiat mit der jeder Mensch Emotionen erlebt und zeigt, macht
es uns oft schwer, den affektiven Zustand unserer Mitmenschen, oder sogar uns
selbst, richtig einzuschitzen. Haufig versuchen wir, unsere Stimmung zu verbergen
oder eine andere vorzuspielen. Eine Missinterpretation durch den Computer macht
die Vorteile eines affektiven Systems zunichte und wird statt einer Hilfe, zu einer
Last fiir den Benutzer. Im folgenden Kapitel werden Methoden vorgestellt werden,
die in Zukunft helfen sollen, ein zuverlédssiges emotionales Bild des Benutzers zu
erstellen.

Gesichtserkennung

Uber die Mimik unseres Gesichts offenbaren wir nach aufien, wie wir uns im Inneren
fithlen. Wir verziehen das Gesicht vor Ekel und ldcheln, wenn wir uns freuen.
Wir machen ein finsteres Gesicht, weil wir uns iiber etwas argert und runzeln die
Stirn, wenn wir nachdenken. Verschiedene Muskeln ermoglichen unserem Gesicht
diese Zustande auszudriicken. Durch Verfolgung von festen Referenzpunkten, z. B.
entlang der Mundpartie, versucht man aus dem Gesichtsausdruck einer Person auf
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ihren emotionalen Zustand zu schliefsen. (Abb. 3.2).

Abbildung 3.2: Gesichtserkennung durch Verfolgung von Referenzpunkten (Quelle:

[13]).

Spracherkennung

i

Abbildung 3.3: Feature-Extraktion aus einem Sprachsignal.

Auch im Klang unserer Sprache, unabhéngig von der Semantik des Gesagten, spie-
gelt sich unsere Stimmung wieder. Wir werden leise und einténig wenn wir traurig
sind, schreien wenn wir wiitend werden, oder stottern vor Aufregung. Dabei ver-
andern sich in unserer Sprache bestimmte Kennwerte wie Pitch, Harmonics oder
Formanten. Mit dem Computer lassen sich diese Kennwerte extrahieren, analysie-
ren und klassifizieren (Abb.3.3).
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Physiologische Daten

sC SC
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12 12
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emgPass emgPass
40 40
30 30
20 20
10 10 J
31.25 625 93.75 31.25 625 9375
rsp rsp
34 34
33 33
31.25 625 93.75 31.25 62.5 9375
ekgFreq ekgFreg
16 16
1.4 1.4
12 12
1 L L L 1 L L s
39.0625 78.125 117.188 39.0625 78.125 117.188

Abbildung 3.4: Hautleitwert, Muskelkontraktion, Atmung und Herzschlag fiir zwei
Aufnahmen mit den Emotionen Freude (1.) und Trauer (r.).

Riickschliisse auf emotionale Zusténde eines Benutzers kann man schlieflich auch
durch Auswertung seiner physiologischen Daten gewinnen. Elektroden konnen dazu
eingesetzt werden, um z. B. die Schweiffproduktion in den Fingerkuppen oder die
Kontraktion der Nackenmuskeln zu beobachten, den typischen Boten von Stress.
Eine unregelméfige und schnelle Atmung, die ein Bauchgurt misst, ldsst vermuten,
dass der Benutzer sich argert. Ein schneller Herzschlag deutet darauthin, dass er
erregt ist (Abb.3.4).

3.2.3 Affektive Anwendungen

Kennt ein System den aktuellen emotionalen Zustand des Benutzers, ergeben sich
eine ganze Reihe neuer Anwendungen und Interaktionsmoglichkeiten. Affektive In-
formation kann helfen Routinearbeiten zu erledigen, nichste Arbeitsschritte vor-
zuschlagen, das Interaktionsverhalten des Geréts anzupassen, oder sogar Einfluss
auf den emotionalen Zustand des Benutzers zu nehmen und diesen gegebenenfalls
zu verandern.
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Abbildung 3.5: Die Abbildung zeigt einen herkémmlichen Desktop, der um affektive
Objekte erweitert wurde (Quelle: [15]).

Frustrationsreduktion

Programmabstiirze, Fehlverhalten, komplizierte Bedienung oder ein komplexes In-
terface und Interaktionsverhalten sind hdufig Grund fiir Frustration beim Benutzer.
Heutige Systeme haben keine Moglichkeiten, den Benutzern vor solchen Situationen
effektiv zu schiitzen. Ein System dagegen, das sensibel gegeniiber Emotionen des
Anwenders ist, kann Anzeichen fiir Frustration friithzeitig erkennen (z. B. wenn der
Benutzer gestresst ist oder beginnt sich zu drgern) und Gegenmafnahmen ergreifen
[14].

Affektives Interface

An der ,National University of Singapore” macht man sich Gedanken, wie ein
intelligentes Interface, das Zugang zu physiologischen Informationen tiber den Be-
nutzer hat, aussehen kénnte. In dem Projekt PLASTIC prasentieren Eu Jin Teoh
und Daniel Seet ihre Ideen und Entwiirfe fiir eine solche Benutzerschnittstelle [15].
HCI auf Basis von Emotionen konnte einen entscheidenden Ansatzpunkt bieten,
um die Produktivitdt im Umgang mit dem Computer zu steigern. Eine Studie von
Dryer und Horowitz (1997) hat gezeigt, dass dhnliche und sich ergénzende Person-
lichkeiten besonders gut zusammenarbeiten. Ein Computer, der den emotionalen
Zustand seines Benutzers kennt, kann versuchen die Interaktion an dessen Per-
sonlichkeit anzupassen und so ein effizienteres Arbeiten ermdoglichen. Dies kénnte
in Form einer zusédtzlichen Schicht zwischen dem Betriebssystem und dem Be-
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nutzer realisiert werden. Abbildung 3.5 zeigt einen herkémmlichen Desktop, der
um verschiedene affektive Elemente erweitert wurde. Wie Laurel in ,Computers as
Theatre” beschreibt, ist das Interface die entscheidende Schnittstelle fiir die Erfah-
rungen, die wir mit dem Computer machen [16]. Je natiirlicher und intuitiver wir
diese Schnittstelle nutzen koénnen, desto einfacher und schneller finden wir uns da-
mit zurecht und desto besser sind wir in der Lage sie effektiv zu nutzen. Wer lange
zusammenarbeitet lernt auf derselben Ebene zu denken und zu handeln. Nur noch
ein Minimum an Kommunikation ist dann zur Verstidndigung notig. Ein Computer,
der auf dhnliche Weise empfindsam wird fiir Bediirfnisse seines Benutzers, konnte
dieses Prinzip menschlicher Kommunikation erlernen.

Affektive Applikationen

Erste Prototypen von Produkten, die uns vielleicht bald in unserem alltdglichen Le-
ben unterstiitzen, wurden am MIT entwickelt. Hinter dem ,Affective DJ” verbirgt
sich ein tragbarer PalmPilot, der aus einer Datenbank Musikstiicke passend zu der
Stimmung des Benutzers auswéhlt [17]. Wahrend der Lernphase sammelt er dafiir
zunéchst Informationen iiber die Préferenzen des Benutzers und vergleicht physio-
logische Daten, wie Atemfrequenz und Hautleitwert, mit den gespielten Songs. So
lernt er die Stimmungen des Benutzers mit bestimmten Musikkategorien zu ver-
kniipfen. Hat er geniigend Wissen gesammelt, ist er in der Lage selbststédndig die
Musikauswahl zu treffen. Abbildung 3.6 zeigt das Interface des PalmPilots und wie
die Sensoren am Korper des Benutzers angebracht werden. Affective Computing

Fali Filinl

Abbildung 3.6: Der ,,Affective DJ” lernt Musikstiicke entsprechend der emotionalen
Stimmung seines Benutzer auszuwéhlen (Quelle: [17]).
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kann aber nicht nur in der HCI eingesetzt werden, sondern auch als Erweiterung
der zwischenmenschlichen Kommunikation. Galvactivator heifst ein, ebenfalls am
MIT entwickelter Handschuh, der die aktuelle Stimmung seines Trégers anzeigt
[18]. Ein weifes Licht bedeutet, dass der Benutzer entspannt ist. Es dndert jedoch
seine Farbe und leuchtet rot, wenn er gestresst ist. Durch einen Blick auf den Hand-
schuh konnen unsere Mitmenschen sofort erkennen, wie gestresst oder entspannt
wir gerade sind und sich entsprechend darauf einstellen.

Abbildung 3.7: Der ,Galvactivator” zeigt mit Hilfe einer Leuchtdiode den Stresszu-
stand seines Benutzers an [18].



Kapitel 4

Emotionserkennung mit
physiologischen Daten

Die Psychologen Carl Gustav Jung und Max Wertheimer gelten als die Erfinder
des sog. Polygraph, auch bekannt als Liigendetektor. Polygraph bedeutet eigentlich
Mehrkanalschreiber und misst wie sich Atmung, Blutdruck, Hautwiderstand und
Puls eines Probanden bei der Befragung durch einen Psychologen veréndern. Sein
Einsatz als Beweismittel in gerichtlichen Verfahren ist umstritten. In Deutschland
wurde er deshalb 1954 durch einen Spruch des Bundesgerichtshofs als Beweismittel
ausgeschlossen. In den USA dagegen ist sein Einsatz bis heute erlaubt. Unabhéngig
von dieser Kontroverse deutet die Entwicklung des Polygraphen darauf hin, dass
sich der affektive Zustand eines Menschen in physiologischen Reaktionen wider-
spiegelt. Mit dem Affective Computing wurde ein Forschungsgebiet geschaffen, in
dem die Auswertung physiologischer Daten eine neue und interessante Bedeutung
erhélt. Im weiteren Verlauf beschéftigt sich diese Arbeit deshalb mit der Frage,
wie physiologische Daten in Zukunft in der Emotionserkennung eingesetzt werden
koénnen. Dabei wird in diesem Kapitel zunichst ein Uberblick dariiber gegeben,
welche relevanten physiologischen Daten es gibt und wie sie gemessen werden.

4.1 Motivation

Es folgt ein Uberblick iiber Arbeiten, in denen bereits die Emotionserkennung aus
physiologischen Daten untersucht wurde. Anschliefsend werden Schwierigkeiten und
Grenzen, aber auch die Vorteile gegeniiber herkémmlichen Verfahren beschrieben.

22
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4.1.1 Verwandte Arbeiten

Bis heute herrscht Streit unter den Psychologen, ob Emotionen mit individuel-
len physiologischen Mustern verkniipfbar sind. Noch gibt es keine Beweise fiir die
Existenz emotionsspezifischer Muster. Erste Untersuchungen von physiologischen
Daten mit Hilfe digitaler Signalverarbeitungstechniken in Kombination mit Muste-
rerkennungsalgorithmen liefern jedoch Erfolg versprechende Ergebnisse. Hervorzu-
heben sind dabei die Arbeiten von Jennifer Healey [19] und Elias Vyzas [20] am
MIT, die gleichzeitig auch die Grundlage fiir diese Arbeit bilden. Fiir ihre Un-
tersuchungen zeichneten sie physiologische Daten in insgesamt acht verschiedenen
emotionalen Zustédnden auf. Mit Hilfe statistischer Analyseverfahren konnten die
aufgezeichneten Emotionen anschlieffend mit Wahrscheinlichkeiten deutlich héher
als Zufall richtig zugeordnet werden. Lisetti und Nasoz entwickelten an der Uni-
versitiat von Florida ein affektives Interface (Multimodal Affective User Interface,
MAUI), das in Zukunft an spezielle Applikationen angepasst werden kann [30].
Neben Kanélen fiir Gesicht und Sprache erhélt das Interface als zusétzlichen In-
put auch die physiologischen Daten des Benutzers. Fiir die Erforschung des dritten
Kanals erstellten sie ebenfalls einen Datenkorpus mit Biodaten und konnten mit
statistischen Klassfikationsverfahren am Ende sechs Emotionen mit einer Wahr-
scheinlichkeit von iiber 80% richtig zuordnen. Die Autoren von [27] beschreiben
den Einsatz eines neuronalen Netzes zur Emotionserkennung aus physiologischen
Daten und erzielen damit dhnlich gute Ergebnisse.

4.1.2 Schwierigkeiten und Grenzen

Nun gibt es durchaus einige Griinde, die erkldren, warum es so schwer fallt, die Re-
aktionen unseres Korpers eindeutig einem emotionalen Zustand zuzuordnen [22].
Dieselbe Emotion kénnen wir je nach Intensitdt auf sehr unterschiedliche Wei-
se empfinden. Eine emotionale Reaktion auf ein uns bisher unbekanntes Erlebnis
erfahren wir viel eindringlicher. Je 6fter wir jedoch mit derselben Situation kon-
frontiert werden, desto schwécher reagiert unser Korper darauf (z. B. auf Szenen in
einem Film, den man schon mehrmals gesehen hat). Auch die Umgebung, in der wir
uns gerade befinden, hat Einfluss darauf (z. B. macht es einen Unterschied, ob man
bei Tag oder Nacht allein durch einen Wald geht). Eine korperliche Reaktion muss
auch nicht immer zwingend mit dem Erleben einer Emotion verkniipft sein (z.B.
bei sportlicher Aktivitéit). Weiter gibt es eine ganze Anzahl von dufseren Faktoren:
z.B. Alter und Fitness, aber auch das kulturelle Umfeld oder die Erfahrungen und
das Wissen der Person. Schliefslich reagiert jeder Mensch auf dieselben Emotionen
mehr oder weniger individuell, was die Suche nach gemeinsamen physiologischen
Mustern sehr schwer macht. Genau nach solchen allgemeingiiltigen Regeln haben
Emotionsforscher bisher aber meistens gesucht. Ein adaptives System, das sich auf
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seinen jeweiligen Benutzer anpasst und mit der Zeit ein personliches Bild von ihm
entwirft, hat wesentlich bessere Aussichten auf Erfolg. Zugang zu Kontextinforma-
tion und die Kombination mit Gesichts- und Spracherkennern stellen eine weitere
Moglichkeit zur Verbesserung dar. Der Erforschung von hybriden Systemen wird
in Zukunft eine sehr wichtige Bedeutung zukommen.

4.1.3 Vorteile gegeniiber herkommlichen Verfahren

Physiologische Daten zur Emotionserkennung zu verwenden, ist im Gegensatz zur
Gesichts- und Spracherkennung erst seit wenigen Jahren ein Thema in der For-
schung. Dabei gibt es einige Vorteile gegeniiber den herkémmlichen Methoden
[23]. Unser Korper sendet die gemessenen Signale ohne Unterbrechung, so dass
man einen kontinuierlichen Signalstrom erhélt. Da der Benutzer zudem die Senso-
ren direkt am Korper tragt, kann es nicht passieren, dass er aus ihrer Reichweite
gerdt. Mobile Sensoren konnen dann die Aufzeichnung in jeder beliebigen Umge-
bung fortfithren: z. B. in der Arbeit, beim Einkaufen oder wiahrend der Autofahrt.
Durch die Entwicklung von Sensoren, die in Kleidung oder Schmuck integriert
sind (vgl. Kapitel 3.2.1), wird der Benutzer in seinem natiirlichem Verhalten nicht
gestort und kann sich in gewohnter Weise verhalten. Wahrend wir Mimik und Spra-
che relativ gut kontrollieren und damit bewufst oder unbewuft verstellen kénnen,
werden die physiologischen Reaktionen unseres Korpers durch unser zentrales Ner-
vensystem gesteuert und sind nur teilweise oder gar nicht der Kontrolle unseres
Bewusstseins unterlegen. Es besteht so eine direkte und unverfalschte Verbindung
zu unseren Emotionen. Auch in der zwischenmenschlichen Kommunikation spielen
physiologische Daten eine oft unterschétzte Rolle. Wenn wir jemanden schnell und
unregelméfig schnaufen horen, vermuten wir, dass er gestresst ist. Ein feuchter
Héndedruck verrdt uns Erregung. Mimik schlieflich ist nichts anderes als das Er-
gebnis von Muskelkontraktionen in unserem Gesicht. Manchen Menschen erscheint
die Aufzeichnung physiologischer Daten zunéchst als ein zu starker Eingriff in die
Privatsphére. Im Gegensatz zu Videoaufzeichnungen werden Identitdt, Auftreten
und Verhalten aber sogar besser geschiitzt.

4.2 Sensoren und Signale

Biosignale sind alle physikalisch messbaren und kontinuierlich oder nahezu konti-
nuierlich registrierbaren Koérperfunktionen. Hierbei unterscheidet man direkte bio-
elektrische Signale (z.B. Herzschlag, Hirnaktivitét), indirekte bioelektrische Signa-
le (z.B. Hautleitfahigkeit) und nicht elektrische Signale (z.B. Blutdruck, Atem-
frequenz). In der Medizin setzt man seit langem Sensoren ein, um diese Signale
zu messen. Aus den Aufzeichnungen kann man Riickschliisse auf die korperliche
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Verfassung des Patienten ziehen und sogar lebensbedrohliche Krankenheiten (z. B.
Herzfehler) erkennen. Fiir viele Sensoren werden mittlerweile digitale Varianten an-
geboten. Fiir diese Arbeit wurde der ProComp-+-Encoder von Thought Technology
Ltd. verwendet [24]. Vier Sensoren zur Messung von Hautleitwert, Muskelkontrak-
tion, Atmung und Herzschlag standen zur Verfiigung. Es folgen Erklarungen zu
den einzelnen Sensoren und Signalen. Die Ausfiihrungen nehmen im Wesentlichen
Bezug auf das ,Lehrbuch Psychologie” von Rainer Schandry [25].

4.2.1 Hautleitwert (SC)

| | | | | | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Samples (32 Hz)

Abbildung 4.1: Der Verlauf eines typischen SC-Signals.

Anbringung und Messung

Der Hautleitwert (SC) misst die elektrische Leitfahigkeit der Haut (Abb. 4.1). Diese
wird von der Aktivitat der Schweifsdriisen beeinflusst. Die dichteste Verteilung der
Schweifsdriisen findet sich an den Hand- und Fufinnenseiten. Die Formen simultan
aufgezeichneter Signale an Hand und Fuss &hneln sich stark, wobei an der Hand
mit etwas deutlicheren Ergebnissen zu rechnen ist [19]. Bei den Aufzeichnungen fiir
den Datenkorpus wurde je eine Elektrode am linken Zeige- und Mittelfinger ange-
bracht (Abb.4.2). Zwischen diesen beiden Elektroden wird an der Hautoberfldche
eine geringe Spannung angelegt und der Hautleitwert gemessen. Bei Schweifipro-
duktion steigt die Fahigkeit der Haut als Stromleiter zu fungieren und dement-
sprechend auch der Hautleitwert an. Schweiftdriisen spielen bei der Erfassung von
Verénderungen bioelektrischer Eigenschaften der Haut eine sehr wichtige Rolle. An
den Elektroden wird eine konstant bleibende Spannung (0,5 Volt, nach Edelberg
(1967)) angelegt. Der aus dem gemessenen Strom gewonnene Hautleitwert trégt die
MafReinheit Mikrosiemens (11S5), wobei Siemens dem Reziproken von Ohm (271)
entspricht. Da der Leitwert eines bestimmten Materials oder Gewebes proportional
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Abbildung 4.2: Anbringung der Elektroden zur Aufzeichnung des SC-Signals an
den Fingerkuppen der Versuchsperson.

zum Querschnitt zunimmt, sind Zahlenwerte der Leitfahigkeit stets auf die Flache
(hier auf den Elektrodenquerschnitt in ¢m?) zu beziehen.

Deutung des Signals

Besonders sensibel reagiert der Hautleitwert auf Stress und Erregung. Reaktio-
nen des Hautleitwerts konnen durch drei Kennwerte charakterisiert werden. Die
Amplitude des Ausschlags relativ zur Grundlinie, die Zeit bis zum Erreichen des
maximalen Ausschlags und schlieflich die Dauer bis zum erneuten Absinken auf
das Grundniveau. Da es schwierig ist zu antizipieren wann das Signal wieder auf
das Grundniveau abgesunken ist, kann auch die Dauer gemessen werden, die ver-
streicht bis der Ausschlag wieder um die Halfte zuriickgegangen ist. Hat man zu-
sétzlich noch Wissen iiber den Grund des Ausschlags, so kann man als vierten
Kennwert noch die Latenz zwischen Stimulus und Reaktion heranziehen. Diese
ist insofern interessant, als der Hautleitwert stets leicht versetzt erst nach etwa
1-2 Sekunden einsetzt. Eine zusétzliche Schwierigkeit bei der Auswertung ergibt
sich, wenn wihrend des Abfalls des Signals auf das Grundniveau ein zweiter Aus-
schlag des Hautleitwerts erfolgt. Insgesamt ist der Hautleitwert ein zuverlassiges
Maf fir Aktivitdten des menschlichen Nervensystems. Da die meisten Emotionen
eine erhohte Aktivitat unseres Nervensystems zur Folge haben, ist ein Ausschlag
des Hautleitwerts ein sicheres Zeichen dafiir, dass eine Emotion vorliegt. Die Am-
plitude und Dauer der Reaktion sind Mafstab fiir die Intensitdt und Dauer der
Emotion.
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Messfehler und Artefakte

Durch verschiedene innere oder dufsere Einfliisse konnen Signale, die von keinem
psychophysiologischen Interesse sind, an die Elektroden weitergeleitet werden. Bei-
spielsweise lasst eine erhohte Korpertemperatur auch den Hautleitwerte steigen. Da
die Elektroden direkt an der Haut anliegen erwérmt sich die Haut unter ihnen, was
den gleichen Effekt hat. Damit die Ergebnisse nicht verfialscht werden, wird spéter
bei der Auswertung ein Algorithmus verwendet, der den durch diesen Umstand be-
dingten unvermeindlichen Anstieg des Hautleitwertniveau ausgleicht. Ein weiteres
zu beobachtendes Phidnomen ist der Anstieg des Hautleitwerts, wenn die ange-
schlossene Person tiefe Atemziige macht oder lange die Luft anhélt, z. B. wenn sie
spricht. Bewegungsartefakte treten auf, sobald die Finger oder die Hand mit den
Elektroden stark bewegt werden.

4.2.2 Muskelkontraktion (EMG)
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Abbildung 4.3: Der Verlauf eines typischen EMG-Signals.

Anbringung und Messung

Das Elektromyogramm (EMG) dient zur Erfassung der elektrischen Muskelaktivi-
tat (Abb. 4.3). Das Verfahren, das zur Darstellung dieser Kérperfunktion verwendet
wird, nennt man (Oberflachen-) Elektromyographie. Die Amplitude dient als In-
tensitdtsanzeige. Zur Messung werden drei Elektroden verwendet, die prinzipiell
eingesetzt werden kénnen um einen beliebigen Muskel zu messen. In den Auf-
zeichnungen fiir den Korpus wurden die Elektroden im Nacken der Versuchsperson
angebracht (Abb. 4.4). Auch die Stirn- oder Backengegend sind typische Positionen
fiir EMG-Messungen. Je nach Anbringung konnen die Ergebnisse bei simultanen
Aufzeichnungen jedoch stark voneinander abweichen. Das EMG-Signal resultiert
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Abbildung 4.4: Anbringung der Elektroden zur Aufzeichnung des EMG-Signals im
Nacken der Versuchsperson.

aus additiven Uberlagerungen vieler einzelner Aktionspotentiale und verschiedener
Storsignale. Ihre Amplituden betragen einige Mikrovolt bis etwa zehn Millivolt. Das
Frequenzspektrum reicht von ca. 5 bis 400 Hz, bei ,,schnellen” Muskeln bzw. solchen
mit hoher Feinkoordination bis etwa 700, maximal 800 Hz. Ublicher Abstand der
Messelektroden ist bei bipolarer Messung 25 bis 30 mm. Fiir spezielle Aufgaben-
stellungen kann jedoch auch ein geringerer oder grofterer Abstand erforderlich sein.
Sowohl die aktive Flache der Elektroden, als auch der Elektrodenabstand beeinflus-
sen das gemessene Signal, insbesondere das Frequenzspektrum. Bei vergleichenden
Untersuchungen sollte man deshalb gleiche Elektroden verwenden und auf gleiche
Anbringung achten.

Deutung des Signals

Das EMG misst Muskelkontraktionen, d.h. der Ausschlag ist stirker, wenn der
Muskel angespannt wird und féllt bei Entspannung. Stress oder starke Konzen-
tration fiihren zu Verkrampfungen bestimmter Muskelregionen, z. B. am Backen
oder im Nacken. Werden die Elektroden dagegen an der Stirn angebracht, beob-
achtet man Ausschlige, wenn die Stirn gerunzelt oder gestreckt wird. Wie das
Signal gedeutet werden muss héangt also stark von der Platzierung der Sensoren
ab. Abgesehen davon kann das EMG auch zur Erkennung von Mimik oder Gestik
eingesetzt werden [26].

Messfehler und Artefakte

Grofsen Einfluss auf die Signalqualitdt hat die Hautvorbereitung. Auf der Haut be-
findet sich eine Schicht aus abgestorbenen Hautzellen. Diese Schicht besitzt einen
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hohen elektrischen Widerstand, der die Messungen erheblich negativ beeinflussen
kann. Zusitzlich kénnen Hautcremes zur Erhohung des Ubergangswiderstandes
beitragen und verschlechtern die Haftung der selbstklebenden Elektroden auf der
Haut. Die Hautstellen, an denen Elektroden angebracht werden, sollten deshalb
vorher mit einem Wattepad und Desinfektionsmittel gereinigt werden, um mog-
lichst Artefakte zu vermeiden und ein deutlicheres Signal zu erhalten. Bei An-
bringung der Elektroden im Nacken wird das Signal durch das leichte Heben und
Senken der Schultern wéhrend des Atemvorgangs gestort. Zusétzlich finden sich
regelméfige scharfe Ausschlidge, die der Herzfrequenz entsprechen, wieder. Beide
Artefaktquellen miissen bei der Auswertung durch geeignete Algorithmen aus dem
Signal entfernt werden. Zusétzlich wird das Signal durch Bewegung des Kopfes
oder des Oberkorpers, insbesondere der Schultern, gestort.

4.2.3 Atmung (RSP)
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Abbildung 4.5: Der Verlauf eines typischen RSP-Signals.

Anbringung und Messung

Ein Atemzug umfasst je einmal Ein- und Ausatmen. Der Normalwert der Atem-
frequenz ist sowohl alters- als auch belastungsabhéngig. Unter Ruhebedingungen
holt ein Erwachsener etwa 15 mal pro Minute Luft (Abb.4.5). Zur Erfassung der
respiratorischen Aktivitdt wird ein dehnungssensitiver Gurt um den Oberkorper
der Versuchsperson gespannt. Atmet eine Person iiber die Brust (Brustatmer),
so muss der Gurt im oberen Bereich der Brust angebracht werden. Wird iiber
den Bauch geatmet (Bauchatmer), so muss man den Gurt am Bauch befestigen
(Abb. 4.6). Atmet die Person ein, erhoht sich die Spannung auf den Atemgurt. Sei-
ne relative Ausdehnung wird von dem am Gurt angebrachten Sensor registriert und
aufgezeichnet. Atmet die Person wieder aus, entspannt sich der Atemgurt und der
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Abbildung 4.6: Anbringung des Bauchgurts zur Aufzeichnung des RSP-Signals.

Sensor kehrt zu seiner neutralen Position zuriick. Die Atemkurve wird gemessen
und das gespeicherte digitalisierte Rohsignal kann auf dem Bildschirm dargestellt
werden.

Deutung des Signals

Ist eine Person entspannt, so ist ihre Atmung gleichméfig und ruhig. Sie verschnel-
lert sich bei emotionaler Erregung oder physischer Anstrengung. Plotzliche Reize
konnen aber auch ein voriibergehendes Aussetzen der Atmung zur Folge haben
(z.B. in Schrecksituationen). Erregung fithrt zu Unregelméfigkeiten im Signal.
Dies ist auch der Fall wenn die Versuchsperson spricht oder lacht.

Messfehler und Artefakte

Das RSP-Signal ist sehr stark durch Artefakte gepriagt. Der Gurt um den Bauch
des Probanden kann durch das Heben und Senken der Brust wihrend des Ein-
und Ausatmevorgangs leicht verrutschen. Wenn wir sprechen oder lachen setzt
unsere Atmung kurzfristig aus. Wir gleichen dies meist aus, indem wir kurz davor
und danach besonders tiefe Atemziige machen. Die Pausen und Phasen starker
Inhalation stéren die Messung der Atemfrequenz. Zur sinnvollen Auswertung des
Atemsignals ist der Einsatz spezieller Frequenzfilter deshalb unumgénglich.

4.2.4 Herzschlag (EKG)
Anbringung und Messung

Das Elektrokardiogramm (EKG) zeichnet Herzstrome auf (Abb.4.7). In Abhéngig-
keit der Schreibgeschwindigkeit des Aufzeichnungsgeréites kann man die Herzfre-
quenz, also die Anzahl der Herzschldge pro Minute errechnen. Das Ruhepotential
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Abbildung 4.7: Der Verlauf eines typischen EKG-Signals.

eines gesunden Menschen - die Anzahl der Herzschlidge wahrend einer Entspan-
nungsphase - liegt bei etwa 60-70 Schlégen pro Minute, unter starker Anstrengung
kann der Puls auf einen Maximalwert von bis zu 200 Schldgen pro Minute ansteigen.
Dies kann jedoch variieren, da jeder Organismus unterschiedliche Grundvorausset-
zungen (Geschlecht, Alter, Fitness, usw.) mitbringt. Das EKG-Signal ist periodisch
und weist eine Reihe von Merkmalen auf. Am deutlichsten tritt die R-Zacke hervor.
Aus der Differenz zweier aufeinanderfolgender R-Zacken lasst sich die Herzfrequenz
bestimmen. Eine der vielen Méoglichkeiten, die Elektroden anzubringen, zeigt Ab-
bildung 4.8.

Abbildung 4.8: Anbringung der Elektroden zur Aufzeichnung des EKG-Signals am
Korper der Versuchsperson.

Deutung des Signals

In der Literatur wird beschrieben, dass bei physischer Anstrengung (auch starker
Konzentration), aber auch Stress und Furcht die Herzfrequenz zunimmt, bei Trauer
und Arger dagegen nimmt sie ab [25].
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Messfehler und Artefakte

Bewegungen zahlen hierbei zu den haufigsten Artefaktquellen. Aufserdem kon-
nen im EKG-Signal Hautpotential- und Muskelpotentialartefakte iiberlagert sein.
Hautpotentialinderungen machen sich in einer langsamen, wellenférmigen Schwan-
kung der Grundlinie bemerkbar. Muskelpotentiale von Muskelgruppen, die unter
den Elektroden liegen, konnen ebenfalls die Messung storen.



Kapitel 5

Autbau des Datenkorpus

Um ein System, das Emotionen aus physiologischen Daten erkennen soll, trainieren
zu konnen, benotigt man zunéchst einen Korpus, der ausreichend Beispiele fiir
die Emotionen enthélt. Im Gegensatz zur Sprach- und Gesichtserkennung, gibt es
kaum verfiighare Trainingssets mit biologischen Daten. Fiir diese Arbeit konnte
lediglich auf den am MIT aufgezeichneten und im Internet frei verfiigharen Korpus
des ,Eight Emotion Experiment” zuriickgegriffen werden [11]. Eine Aufgabe dieser
Arbeit bestand deshalb auch aus der Aufzeichnung eines eigenen Korpus. Dafiir
wurden zunéchst im Selbstversuch {iber mehrere Wochen in einem von Dr. Jonghwa
Kim entworfenem Experiment physiologische Daten aufgezeichnet. Der Korpus mit
dem Namen AuDB (Augsburger Database of Biosignal) soll in Zukunft um weitere
Daten erweitert werden und Grundlage fiir die eigene Forschung bilden, aber auch
anderen Universitaten fiir ihre Arbeit zur Verfiigung gestellt werden. Dieses Kapitel
beginnt zunichst mit einigen allgemeinen Uberlegungen, die bei der Erstellung
der Datenbank beriicksichtigt wurden. Anschliefend folgt eine Beschreibung des
Experiments und der Aufzeichnungen.

5.1 Voriiberlegungen zum Korpus

Die Erstellung eines Korpus ist mit groffem Aufwand verbunden. Will man genii-
gend Material sammeln, kénnen sich die Aufnahmen iiber Wochen oder Monate
hinziehen. Es sollte sich deshalb stets um dieselben Versuchspersonen handeln und
moglichst dhnliche Aufnahmebedingungen herrschen. Da der Erfolg der spéateren
Auswertung in starkem Mafse von der Qualitdt des Korpus abhéngt, sollte genii-
gend Zeit in die Planung des Experiments verwendet werden. Im Folgenden wird
auf verschiedene Punkte eingegangen, die bei der Erstellung des Experiments be-
riicksichtigt wurden.

33
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5.1.1 Auswahl

Die erste Entscheidung betrifft die Auswahl der Emotionen, die das System erler-
nen soll. Der Erfolg des Systems héngt inshesondere davon ab, wie deutlich sich die
Emotionen unterscheiden. Wenn man an das 2-dimensionale Modell aus Kapitel 2.3
zuriickdenkt, in dem die Emotionen entsprechend ihrem Anteil an Erregung und
Lust eingeteilt wurden, so lasst sich vermuten, dass sich vor allem solche Emotionen
gut voneinander unterscheiden lassen, die auch rdumlich getrennt sind - insbeson-
dere solche in verschiedenen Quadranten. Die Emotionen Freude, Gliickseligkeit,
Trauer und Arger wurden deshalb ausgesucht, um jeden der vier Quadranten abzu-
decken (Abb. 5.1). Freude, Trauer und Arger tauchen unter dhnlicher Bezeichnung
auch in den Basisemotionen vieler Emotionsforscher wie James, Ekman oder Cly-
nes auf. Gliickseligkeit wurde als eine positive Emotion mit schwacher Erregung
gewahlt.

starke Erregung

A
Arger Freude
negativ < » positiv
Trauer Glickseligkeit
v

schwache Erregung

Abbildung 5.1: Das Emotionsmodell fiir die Aufzeichnung des eigenen Korpus.

5.1.2 Aufnahme

Hat man sich fir Anzahl und Art der zu untersuchenden Emotionen sowie das
zugrundeliegende Emotionsmodell entschieden, stellt sich die Frage, wie man mog-
lichst echte Aufnahmen erhélt. Hierbei unterscheidet man drei Kategorien:

e spontane Emotionen
e gespielte Emotionen

e kontrolliert ausgeldste Emotionen
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Spontane Emotionen

Innerhalb dieser drei Kategorien sind die spontanen Emotionen natiirlich am au-
thentischsten und eignen sich somit am besten fiir eine Klassifizierung. Spontane
Emotionen setzen jedoch insbesondere voraus, dass die Versuchsperson nicht weif,
dass sie aufgezeichnet wird. Abgesehen von rechtlichen Fragen ist dies beim momen-
tanen Stand der Technik fiir physiologische Daten kaum moglich, da die Sensoren
direkt am Korper getragen werden und per Kabel mit dem Rekorder verbunden
sind. Auferdem hat man hier natiirlich auch keine Kontrolle dariiber, welche Emo-
tion wann und wie lange auftritt. Ein guter Korpus sollte jedoch etwa gleichviele
und gleichlange Beispiele fiir jede Emotion enthalten. Aufserdem miissen die Da-
ten anschliefend noch gelabelt werden, d.h. das Signal muss in Bereiche zerlegt
werden, denen jeweils eine bestimmte Emotion zugeordnet werden kann. Dieser
Vorgang wird als Annotation bezeichnet und erfordert in der Regel einen grofen
Aufwand.

Gespielte Emotionen

Bei gepielten Emotionen versucht sich der Proband kiinstlich in die Emotionen zu
versetzten. Die Reihenfolge und Dauer sind hier exakt vorgegeben, so dass sich der
Aufbau des Korpus genau kontrollieren lasst. Allerdings héngt jetzt alles davon ab,
wie gut es der aufgezeichneten Person gelingt sich in die Emotionen zu versetzen.
Oft fallt Menschen ein natiirliches Verhalten unter Aufnahmebedingungen schwer.
Fiir Sprach- und Gesichtserkennung greift man deshalb héufig auf Schauspieler
zuriick, da sie aufgrund ihres Berufes gewohnt sind Emotionen vorzuspielen. Bei
physiologischen Daten geniigt es jedoch nicht eine Emotion nur &ufserlich durch
Andern der Mimik oder Verstellen der Stimme vorzutiuschen. Die Reaktionen un-
seres Organismus, wie z. B. der Hautleitwert, werden némlich durch unser zentrales
Nervensystem angeregt, ohne dass wir Einfluss darauf haben.

Kontrolliert ausgeloste Emotionen

Die dritte Methode stellt eine Kombination aus den ersten beiden dar: moglichst
spontane Emotionen unter kontrollierten Bedingungen. Fiir mehr Authentizitit
versucht man die Versuchsperson in eine Situation zu versetzen, in der es ihr leich-
ter fillt, die gewilinschte Emotion zu erleben. Ob der angestrebte Effekt eintritt,
kann natiirlich nicht garantiert werden. Verschiedene Personen konnen auf den-
selben Reiz sehr verschieden reagieren. Zuséatzlich stéfst man hierbei auf ethische
Probleme, wenn man bei den Probanden mit Absicht negative Emotionen erzeu-
gen mochte. Da aufgrund technischer Einschrankungen die Aufzeichnung spontaner
Emotionen noch nicht moglich ist und gespielte Emotionen nicht authentisch genug
sind, stellen kontrolliert ausgeloste Emotionen dennoch die beste Alternative fiir
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physiologische Daten dar. Auch fiir diesen Korpus fiel die Wahl deshalb auf diese
Methode.

5.1.3 Erregung

Es gibt viele Moglichkeiten, um Emotionen zu stimulieren. Die Autoren von [27]
benutzten fiir ihr Experiment Fotos aus dem IAPS!, das 800 Fotografien, sortiert
nach Erregung und Valenz, enthélt [28][29]. Nach einer 15 miniitigen Entspannungs-
phase legt man den Versuchspersonen jeweils 15 Sekunden lang eine Auswahl aus
diesen Fotos vor. Fiir die Erstellung der Datenbank des MIT [19][20] wurde eine
Person mit schauspielerischer Erfahrung aufgefordert, sich fiir mehrere Minuten in
insgesamt acht verschiedene emotionale Zustdnde zu versetzten. Als Hilfe rief sie
sich passende Bilder vor Augen, z. B. den Verlust eines wichtigen Menschen, um
Trauer zu erzeugen. Nasoz und Lisetti verwendeten fiir ihre Aufzeichnugen dagegen
kurze Videoclips oder Filmausschnitte [30]. Ein generelles Problem bei der Erstel-
lung eines Datenkorpus ist, dass eine Versuchsperson iiber einen léngeren Zeitraum
stets in dhnlichen Situationen aufgezeichnet werden muss. In einem Praktikum an
der Universitdt Augsburg, in dem kurze Filme oder Videoclips zur Emotionserre-
gung eingesetzt wurden, zeigte sich jedoch, dass die Versuchspersonen auf Medien,
die sie bereits gesehen hatten, nur noch schwach oder gar nicht mehr reagierten.
Fiir das vorliegende Experiment sollte deshalb Musik helfen sich in die gewiinsch-
ten Emotionen zu versetzen. Im Gegensatz zu Bildern oder Filmen, hat Musik den
Vorteil, dass wir gewohnt sind, auch iiber lingere Zeitraume immer wieder die-
selben Stiicke zu horen. Haufig horen wir Musik auch wihrend wir mit anderen
Dingen beschéftigt sind, so dass wir Tétigkeiten und Stimmungen mit bestimm-
ten Liedern verkniipfen. Die Erinnerungen, die mit diesen Liedern verbunden sind,
konnen uns helfen, sehr schnell wieder in diese Stimmung zu wechseln. Natiirlich
sind diese Assoziationen individuell, da sie auf personlichen Erlebnissen basieren.
Auch die Einschatzung welche Lieder wir z. B. als angenehm oder stérend empfin-
den héngt stark von unserem personlichen Musikgeschmack ab und léasst sich nur
schwer verallgemeinern. Die Entwickler des ,,Affective DJ” (vgl. 3.2.3) stellten fest,
dass sich mit den Musikstiicken, die sie herausgesucht hatten, um ihre Probanden
in einen erregenden Zustand zu versetzten, nicht immer der gewiinschte Effekt er-
zielen lief. Bei der anschlieffenden Befragung zeigte sich dann, dass zwei der vier
Versuchspersonen einige der ausgewéhlten Songs nach einiger Zeit als nervenden
empfanden und wohl deshalb nicht wie erwartet darauf reagierten [17]. Um dies zu
verhindern, wurden die Versuchspersonen fiir unser Experiment aufgefordert die
Lieder selbst auszuwéhlen. Dariiberhinaus garantiert dies auch einen kontrollier-
tern Ablauf des Experiments, da der Proband vorab weifs, welche Emotion er zeigen

!International Affective Picture System
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soll und die Moglichkeit hat die Musikstiicke auszuwéhlen, die ihn am besten in
den gewiinschten emotionalen Zustand versetzen.

5.1.4 Reihenfolge

Schlieflich sollte auch die Reihenfolge, in der die Emotionen erzeugt werden be-
dacht sein. Ein stark erregter Organismus braucht einige Zeit, bis er wieder auf
ein neutrales Level absinkt. Werden verschiedene Emotionen ohne ldngere Pausen
direkt hintereinander erzeugt, kann es deshalb sinnvoll sein, nach Erregungsleveln
zu sortieren und mit den weniger erregenden Beispielen aus den Quadranten III
und IV (vgl. 2.3) zu beginnen. Eine andere Moglichkeit ist, die Emotionen geméfs
ihrem Anteil an Lust zu ordnen, also solche Beispiele in Quadranten den III und
IV bzw. I und II zusammenzufassen. Das Experiment in [27] beginnt daher zu-
néchst mit fiinf positiven und wenig erregenden Fotos, zeigt dann fiinf negative
und wenig erregende Bilder, wechselt dann auf fiinf negative und durchschnittlich
erregende, anschlieffend folgen fiinf positive bei gleichem Erregungslevel usw. Ver-
setzt sich eine Versuchsperson in eine Emotion, so geschieht dies stets vor dem
Hintergrund ihrer tagesabhéngigen Stimmung. Man kann davon ausgehen, dass es
ihr leichter fallt solche Zustinde anzunehmen, die dieser Stimmung entsprechen. In
unserem Experiment wurde deshalb bewufst auf eine feste Reihenfolge verzichtet.
Stattdessen wurde jeweils die Emotion als erstes gewéhlt, die der aktuellen Stim-
mung am néchsten kam. Auch fiir den weiteren Ablauf gab es keine feste Vorgabe,
allerdings sollten die Pausen zwischen den Liedern lang genug sein, damit sich der
Organismus wieder auf ein neutrales Level einpendeln kann.

5.2 Beschreibung des Experiments

Das Experiment zur Aufzeichnung des Datenkorpus wurde nun entsprechend der
beschriebenen Kriterien entworfen. Die vier Emotionen Freude, Gliickseligkeit,
Trauer und Arger wurden aufgezeichnet, wobei jeweils ein selbstgewihltes Musik-
stiick fiir jede Emotion dem Probanden dabei half, sich in die gewiinschte Stimmung
zu versetzen. Die in Kapitel 4.2 beschriebenen Signale wurden mit dem ProComp-+-
Gerét aufgezeichnet. Je nach Lange der Lieder, blieb die Aufzeichnungsliange va-
riabel. Eine Reihenfolge der Lieder war nicht vorgeben, allerdings wurde mit dem
Lied begonnen, das am besten der jeweiligen Tagesstimmung entsprach. Die Pausen
zwischen den Liedern wurden so lange gewihlt, dass sich die Signale wieder auf ein
neutrales Level einpendeln konnten. Vor der Aufzeichung wurde ein Fragebogen mit
Fragen beziiglich duferer Bedingungen (z. B. Uhrzeit, Temperatur, Umgebungsge-
rausche) und dem personlichen Tageszustand (z.B. Stimmung, Stressfaktor, Fit-
ness) ausgefiillt. Nach der Aufzeichnung wurde die Versuchsperson aufserdem noch
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gebeten einzuschatzen, ob es ihr nach eigenem Ermessen gut oder schlecht gelun-
gen war, sich in die jeweilige Emotion hineinzuversetzen. Um moglichst konstante
Aufnahmebedingungen zu garantieren, wurde ein eigener Raum fiir die Aufnah-
men zur Verfiigung gestellt. Abbildung 5.2 zeigt den schematischen Ablauf des
Experiments.

Sensoren anschliel?en

r

Fragebogen ausflllen

wahle Emotion, die Tages-
stimmung am néachsten ist

r

Musikstlick starten und
Emotion aufzeichnen

waéhle nachste Emotion

Ruhepause bis Signale
auf neutralem Level

Bewertung der
Aufzeichnungen

nach Aufzeichnung der letzten Emotion

Abbildung 5.2: Schematischer Ablauf des Experiments zur Aufzeichnung des eige-
nen Korpus.

5.3 Beschreibung des Korpus

Der Korpus, mit dem auch die im Anschluss beschriebenen Verfahren zur Musterer-
kennung getestet wurden, umfasst 25 Aufnahmen von einer Versuchsperson. Eine
Aufnahme setzt sich aus dem Mitschnitt der vier Emotionen zusammen, wobei je
Emotion alle vier Signale aufgezeichnet wurden. SC, EMG und RSP mit jeweils 32
Hz, das EKG-Signal mit 256 Hz. Die Signale liegen so vor, wie sie vom Encoder
geliefert wurden, d.h. es wurden wahrend der Aufzeichnung weder Filter einge-
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setzt, noch in einer anderen Form Artefakte entfernt. Aufnahmen, bei denen es zu
Messfehlern oder Ausféllen der Signale kam, wurden komplett entfernt und noch
am selben Tag erneut aufgezeichnet. Die Aufzeichnungen von drei Tagen wurde
jedoch spéter nicht ausgewertet, da es wihrend der Aufnahme zu Ausfillen des
EMG-Sensors gekommen war, die erst im nachhinein aufgefallen waren. Da die
Lieder fiir die jeweiligen Emotionen unterschiedlich Lange hatten, variiert auch die
Léange der Signaldateien. Fiir die Auswertung der Daten wurden die Signale spé-
ter jedoch auf eine feste Lange zugeschnitten. Wie es der Ablauf des Experiments
vorsah, fiillte die Versuchsperson jeden Tag einen Fragebogen aus. Die jeweiligen
Angaben zur Tagesstimmung wurden spéater mit dem Klassifikationsergebnis der
jeweils zugehorigen Emotion verglichen. Das erwartete Ergebnis, dass diese Emoti-
on dann besonders gut erkannt wurde, konnte jedoch nicht mit Sicherheit bestétigt
werden. Tatséchlich lag zwar die Erkennungsquote fiir Gliickseligkeit mit 85% bzw.
Freude mit 80% an Tagen, an denen die Person diese Emotion als Tagesstimmung
angab hoher als der Durchschnitt (73% fiir Gliickseligkeit bzw. 77% fiir Freude,
siehe Kapitel 7.1.1), allerdings wurden an den vier Tagen, an denen der Proband
Trauer als Grundstimmung angab, nur an einem Tag Trauer richtig erkannt. Arger
als Grundstimmung wurde zudem keinmal angeben. Auf eine weitere Auswertung
der Fragebogen wurde deshalb zunéchst verzichtet bis mehr Daten vorliegen.



Kapitel 6

Vom Signal zur Emotion

Dieses Kapitel befasst sich mit den noétigen Schritten zur Entwicklung eines Sy-
stems, das in der Lage ist Emotionen aus physiologischen Daten zu erkennen. Ab-
bildung 6.1 zeigt den schematischen Ablauf der Mustererkennung. Nach Auftbau
eines Korpus werden zunéchst fiir jedes Signal eine Reihe von Features berechnet.
Im néchsten Schritt versucht man dann verrauschte und redundante Informati-
on aus dem Feature-Set zu entfernen. Das Ergebnis der Reduktion dient danach
als Input fiir den Aufbau des Klassifikators. In der Evaluationsphase wird dieser
dann getestet. Im Folgenden koénnen dann einzelne Schritte nochmals verbessert
werden, bis schlieflich die gewiinschte Klassifikationsquote erreicht wird. Alle vor-
gestellten Verfahren wurden in MATLAB [32] implementiert und mit dem eigenen
Datenkorpus getestet (vgl. Kapitel 5). Die erzielten Ergebnisse sind in Kapitel 7
zusammengefasst.

6.1 Berechnung relevanter Features

Fiir die Klassifikation benutzt man nicht die Werte des rohen Signals, sondern be-
rechnet stattdessen eine Reihe von Kennwerten. Diese sog. Features erfassen die
charakteristischen Eigenschaften des Signals und werden als Vektor gespeichert.
Dies reduziert die Datenmenge und steigert gleichzeitig die Performanz des Klas-
sifikators. In der Literatur wird die Berechnung der Kennwerte manchmal auch als
Feature-Extraktion bezeichnet. Dieser Begriff wird hier mit Bedacht vermieden,
da er gelegentlich auch fiir die, im Anschluss beschriebene Reduktion des Feature-
Raums, verwendet wird. Vor Berechnung der Features wurden die Signale zunéchst
auf zwei Minuten gekiirzt und die letzten drei Aufzeichnungen aufgrund eines eines
Ausfalls des EMG-Sensors entfernt. Die Fensterldnge legt die Grofe des Intervalls
fest, fiir das jeweils ein Featurevektor berechnet wird. Fiir die folgenden Untersu-
chungen wurde je Aufnahmetag und Emotion genau ein Featurevektor berechnet,

40
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Abbildung 6.1: Schematischer Ablauf der Mustererkennung.

d. h. die Fensterlange der Lange einer Aufzeichnung angepasst. Die Signal- und Fen-
sterlange entspricht damit der, die auch Healey in [19] verwendet, und ermoglicht
somit einen Vergleich beider Korpora in Abschnitt 7.3.

6.1.1 Basisfeatures

Zunachst wurden fiir das geglittete und normalisierte SC- bzw. EMG-Signal und
fiir Atem- bzw. Herzfrequenz, die aus dem RSP- bzw. EKG-Signal ermittelt wur-
den, eine Reihe von Basisfeatures berechnet. Bezeichne X, jeweils den n-ten Sam-
plewert eines Signals der Liange IV, so berechnen diese sich wie folgt:

1. Mittelwert:

1 N
_ ¥y 1
2. Varianz:
1 N
o= ﬁi (Xn — px)? (6.2)
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3. Mittelwert der Ableitung (Absolutwert der ersten Differenz):
| V-1
0= D X — Xl (6.3)
n=1

Die Gléattung des SC- bzw. EMG-Signals erfolgte mit einem Lowpassfilter und
einer Cutoff-Frequenz von 0.3 bzw. 1.0 Hz. Die Normalisierung mit Hilfe folgender
Formel:

¥ Xn_ﬂ'X

X, = (6.4)

0Xx

Aus dem gegléatteten RSP-Signal wurden auferdem noch vier Frequenzbénder im
Bereich von 0-0.4 Hz bestimmt. Fiir deren Berechnung sei an dieser Stelle auf [19]
verwiesen.
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Abbildung 6.2: Damit die Atemfrequenz berechnet werden kann, wird das rohe
RSP-Signal (0.) zunéchst mit einem Lowpassfilter (m.) gegliattet. Nach Berechnung
der Ableitung (u.) erhélt man die gewiinschte Schwingung um die x-Achse.
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6.1.2 Berechnung der Atemfrequenz

Das rohe RSP-Signal ist gepréigt durch Artefakte. Haufige Abweichungen von der
Grundlinie machen es unméglich die Frequenz direkt zu bestimmen. Zunéchst wur-
de das Signal deshalb mit einem Lowpassfilter gegliattet. Berechnet man anschlie-
fsend die Ableitung, so erhélt man die gewiinschte regelméfige Schwingung um die
x-Achse. Aus dem Abstand zweier aufeinanderfolgender Minima und Maxima kann
dann die Atmungsfrequenz berechnet werden (Abb.6.2).

6.1.3 Berechnung der Herzfrequenz

Die Herzfrequenz kann aus dem Abstand aufeinanderfolgender R-Zacken im EKG-
Signal bestimmt werden. Dazu sucht man nach Maximas im Freqenzspektrum, das
im Bereich der R-Zacke am dichtesten ist. Abb. 6.3 zeigt ein EKG-Signal, das von
seinem Power-Spektrum {iberlagert wird. Man sieht wie die R-Zacken des rohen
Signals und die Maximas im Power-Spektrum zusammenfallen.

8010 8020 8030 8040 8050 8060 8070 8080 8090 8100 8110

Abbildung 6.3: EKG (schwarz) mit iiberlagertem Power-Spektrum (rot).

6.1.4 Zusatzliche Features
Detektion der SC-Grundlinie

Der SC-Sensor misst die Schweifsproduktion an den Fingerkuppen. Diese steigt z. B.
wenn wir unter Stress geraten und fallt wieder bei Entspannung. Man kann dies
deutlich an den Ausschldgen im Signal erkennen. Die Amplitude eines Ausschlags
ergibt sich aus dem maximalen Wert relativ zur Grundlinie und ist ein wichtiger
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Abbildung 6.4: Der erste Graph zeigt das Rohsignal. Im zweiten Bild wurde das
Signal geglittet und die Grundlinie bestimmt. Die dritte Abbildung zeigt das Er-
gebnis nach Anpassen des Basislevels.

Kennwert fiir den Hautleitwert. Bei Messungen iiber mehrere Minuten kann das
Basislevel des Signals unter Umstédnden stark schwanken, denn der Hautleitwert
erholt sich nur sehr langsam, so dass weitere Ausschlage bereits erfolgen konnen,
bevor er auf den alten Wert zuriickgefallen ist. Misst man die neue Amplitude zur
alten Grundlinie, erhélt man einen wesentlich héheren Ausschlag als dies eigent-
lich der Fall ist. Messfehler dieser Art konnen nur verhindert werden, indem das
Level des Signals nach jedem Ausschlag angepasst wird. Abbildung 6.4 zeigt ein
Beispiel fiir die Anpassung der Grundlinie. Das rohe Signal wird zunéchst mit ei-
nem Lowpassfilter und einer Cutoff-Frequenz von 0.3 Hz gegliattet. Anschliefsend
werden alle Minimas berechnet und zu einer Linie verbunden. Diese Linie ist eine
Annéherung der Grundlinie und wird von dem Signal subtrahiert. Die grafische
Analyse mit Hilfe eines Boxplots (siehe Kapitel 6.1.5) in Abbildung 6.5 vergleicht
die neue Verteilung der Featurewerte vor und nach Anwendung des Algorithmus.
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Abbildung 6.5: Boxplot von Mittelwert (o.) und Varianz (u.) des rohen (1.) und auf
die Grundlinie angepassten (r.) SC-Signals.

EMG ohne Artefakte

Das EMG dient der Erfassung der elektrischen Muskelaktivitdt. Da Muskeln sehr
empfindlich auf Bewegung reagieren, kénnen sich schnell ungewollte Artefakte im
Signal niederschlagen. Zudem hat das EMG-Signal ein sehr breites Frequenzspek-
trum, das die Anwendung von Hochpass- und Bandpassfiltern teilweise ausschliefst.
Allein das Heben und Senken des Brustkorbs kann schon ausreichen, um das Si-
gnal zu storen. Bisweilen lésst es sich auch nicht verhindern, dass ein EKG-Signal
mitregistriert wird, insbesondere bei Ableitungen von der Rumpfmuskulatur [25].
Auch in den eigenen Aufzeichnungen, bei denen die Elektroden im Nacken der Per-
son befestigt wurden, fanden sich beide Artefaktquellen. Um die durch die Atmung
bedingte Storung zu entfernen, geniigt ein Lowpassfilter mit einer Cutoff-Frequenz
von 1.0 Hz. Das gegléttete Signal weist eine erstaunlich starke Korrelation mit dem
RSP auf und wird einfach subtrahiert. Mit Hilfe der R-Zacken aus dem parallel auf-
gezeichneten EKG-Signal lassen sich aufterdem die Bereiche der zweiten Storung
lokalisieren. Es geniigt dort das Maximum durch den Wert des rechten oder linken
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Abbildung 6.6: Der erste Graph zeigt noch das, von Artefakten gepriagte Rohsignal.
Im zweiten Bild ist der Zusammenhang der Stérung mit dem EKG-Signal und der
Atemfrequenz sichtbar gemacht. In der letzten Abbildung sieht man das Signal
nach Entfernen der Artefakte.

Nachbarn zu ersetzen. Abbildung 6.6 zeigt das Signal vor und nach Anwendung des
Algorithmus. Die Artefakte im EMG zeigen aber auch, dass vermeindliche Stérun-
gen interessante Informationen iiber andere Signale enthalten kénnen. Wiirde es
gelingen Atem- und Herzfrequenz zuverléssig aus dem EMG-Signal zu berechnen,
miisste man diese Signale nicht noch extra aufzeichnen. Weniger Sensoren bedeuten
aber weniger Aufwand und Einschrankung fiir den Benutzer.

RSP-Amplitude

Mit Hilfe eines elastischen Gurts, der bei Brustatmern um die Brust und bei Bauch-
atmern um den Bauch gelegt wird, wird die Atmung des Benutzers gemessen. Ne-
ben der Atemfrequenz kann auch die Amplitude, also die maximale Auslenkung
des Bandes, berechnet werden. Diese entspricht, wie in Abbildung 6.7 zu sehen,
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Abbildung 6.7: Der erste Graph zeigt das rohe Atemsignal. Aus dem geglitteten
Signal werden Periode und Amplitude bestimmt, wie im Bild darunter zu sehen
ist.

dem Maximum der Absolutwerte einer Periode.

6.1.5 Grafische Analyse der Features

Mit Hilfe eines sog. Boxplot kann man die statistische Verteilung der Featurewerte
zwischen den Klassen grafisch darstellen. Eine Box grenzt dabei den Bereich ein, in
dem die Werte liegen, und wird mit einer horizontalen Linie an der Stelle des Me-
diums geteilt. Die beiden dadurch entstehenden Teilboxen umfassen je ein Viertel
der Werte, die iber bzw. unter dem Medium liegen. Die Linien am oberen und un-
teren Ende der Box, die auch Whiskers genannt werden, begrenzen die Verteilung
der restlichen Werte. Ausreifser jenseits der Whiskers werden mit einem x gekenn-
zeichnet. Der Boxplot vermittelt einen grafischen Eindruck dariiber, wie gut sich
ein Feature fiir die Klassifikation eignet. Abbildung 6.8 zeigt den Boxplot der sta-
tistischen Verteilung der mittleren Atemfrequenz. Man sieht, dass die Werte dieses
Kennwerts bei Arger deutlich hoher liegen als bei den drei anderen Klassen, also
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helfen kann, diese Emotion von den anderen Zustéinden zu unterscheiden. Signifi-
kanzanalyse ist ein wichtiges statistisches Verfahren zur Bewertung von Features
und wird uns auch in den folgenden Kapiteln noch begegnen.
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Abbildung 6.8: Boxplot der statistischen Verteilung der mittleren Atemfrequenz
zwischen den Klassen.

6.2 Reduktion des Feature-Raums

Hat man eine Reihe von Features fiir jedes Signal gefunden, versucht man nun den
Raum, der von ihnen aufgespannt wird, zunéchst wieder zu reduzieren. Besonders
zwei Argumente rechtfertigen diesen Aufwand. Zum einen wird die Klassifikation
vereinfacht und damit der Rechenaufwand verringert, zum anderen wird, selbst
wenn Performance keine Rolle spielen sollte, in der Regel die Effizienz des Klas-
sifikators gesteigert. Letzteres muss zwar nicht zwangslaufig zutreffen, ist jedoch
besonders dann wahrscheinlich, wenn einer grofen Anzahl von Kennwerten eine
relativ kleine Menge an Trainigsdaten gegeniiber steht (,Curse of Dimensonality”
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[33]). Kandidaten fiir die Reduktion sind Features, die entweder redundante In-
formation enthalten, z. B. wegen ihrer lineare Abhéngigkeit zu anderen, oder zu
starkem Rauschen innerhalb des Sets fithren und damit die Klassifikation erschwe-
ren. Ob durch eine Reduktion des Feature-Raums bessere Ergebnisse zu erwarten
sind, hdngt aber auch vom Klassifikator selbst ab. Neuronale Netze sind z. B. dafiir
bekannt, vorausgesetzt der Trainingskorpus ist grofs genug, auch mit irrelevanten
Daten gut zurecht zu kommen. Bei Entscheidungsbdaumen wie C4.5 ist dagegen
immer mit einer Reduzierung des Verzweigungsgrads und der Tiefe zu rechnen.
Es folgt zunichst ein Uberblick iiber gingige Verfahren zur Dimensionsredukti-
on. Anschliefend wird auf die, in dieser Arbeit angewandten Strategien und die
resultierenden Ergebnisse eingegangen.

6.2.1 Uberblick iiber gingige Methoden

Das Ziel ist, ein Feature-Set zu finden, das kleiner als das gegebene ist und einen
moglichst geringen Klassifikationsfehler bedingt, idealerweise natiirlich einen klei-
neren als das alte Set. Wie nehmen an, die Dimension eines gegebenen Feature-
Raums der Grofe d soll auf m verringert werden (m < d). Dies kann entweder
erreicht werden, indem m — d Features komplett aus dem Set entfernt werden, oder
mit Hilfe einer Projektion, die die gegebenen Features in einen m-dimensionalen
Raum abbildet. Die Suche nach einem Subset der Gréfe m kann entweder erschop-
fend, also eine Betrachtung aller Moglichkeiten, entsprechend einer Heuristik oder
durch zuféllige Auswahl erfolgen [38].

Selektionsverfahren

Der naive Ansatz fiir ein Selektionsverfahren besteht darin, alle moglichen Kombi-
nationen von d Features zu testen und mit der besten weiterzuarbeiten (,,Exhaustive
Search”). Dafiir miissen dann exakt (%) Fille iiberpriift werden. Selbst wenn die
Selektion offline erfolgt, ist der Aufwand fiir grofsere Feature-Sets nicht tragbar.
Aus diesem Grund wurden Algorithmen entwickelt, die entsprechend einer Heuri-
stik nur noch einen Teil der Moglichkeiten betrachten, indem sie ausgehend von
bereits als gut bewerteten Subsets schrittweise Feature hinzunehmen oder entfer-
nen. Die SFS-Methode (Sequential Forward Selection) startet z. B. mit dem besten
individuellen Feature und nimmt dann in jedem Schritt jeweils das Feature hinzu,
welches das Set am besten ergénzt. Beim SBS (Sequential Backward Search) geht
man dagegen von dem vollen Set aus und entfernt in jedem Schritt das schlechte-
ste. Variationen wie der SFFS-Algorithmus (Sequential Forward Floating Search)
oder die ,,Plus l-take away r’-Methode versuchen durch eine Kombination von Vor-
und Riickwartssuche die Gefahr, in einem lokalen Maximum steckenzubleiben, zu
verringern. Ein optimales Feature-Set kénnen aber auch sie nicht garantieren.



50 Reduktion des Feature-Raums

Projektionsverfahren

Statt Features ganz aus dem Set zu entfernen, und damit unter Umsténden diskri-
minante Information zu verlieren, kann die gesamte Information des alten Feature-
Raums dazu benutzt werden, um daraus neue Kennwerte fiir ein Subset zu berech-
nen. Da es keinen systematischen Weg gibt, mit der sich eine nichtlineare Funktion
y = f(x) finden ldsst, die das Feature-Set = optimal in ein neues Set y mit gerin-
gerer Dimension {iberfiihrt, greift man meist auf eine lineare Projektion W zuriick.
Die Abbildung sollte dabei so gewéhlt werden, dass moglichst viel relevante In-
formation erhalten bleibt. Der Vorteil gegeniiber dem Selektionsverfahren ist, dass
verrauschte Features nicht komplett entfernt werden, sondern ihre signifikanten
Anteile erhalten bleiben. Da keine Kombinationen verschiedener Feature-Sets ge-
priift werden miissen, ist die Berechnungszeit in der Regel kiirzer, dafiir miissen
aber auch weiterhin alle Features berechnet werden. Géangige Methoden sind PCA
(Principal Component Analysis) oder die Fisher Transformation. Auch Losungen
mit Neuronalen Netzen sind bekannt (z.B. PCA Network oder Self-Organizing
Map (SOM)) [33].

Evaluationsfunktionen

Die Bewertung eines reduzierten Sets geschieht mit einer Evaluationsfunktion J(-).
Ein ,wrapper” greift dafiir auf den Klassifikator selbst zuriick. Die Autoren von |39
bezeichnen den Klassifikationsfehler als den ,einzigen aussichtsreichen und legiti-
men” Mafstab zur Bewertung eines Subsets. Der Einsatz von ,Filtern” zur Evalua-
tion kann jedoch viel Rechenzeit sparen. Filter bewerten die Features z. B. anhand
ihres Abstands innerhalb und zwischen den Klassen, ihres Informationsgehalts oder
messen die Korrelation zwischen ihnen [38].

6.2.2 In dieser Arbeit eingesetzte Verfahren

Auch wenn es keine allgemeingiiltigen Regeln fiir den Zusammenhang zwischen der
Featurezahl f und Trainingsdaten ¢ in Bezug zum Klassifikationsfehler gibt, wird
in der Literatur ein Verhéltnis von f/t > 10 vorgeschlagen [37|. Die Tatsache, dass
dieses Verhéltnis wegen der relativ geringen Anzahl an Trainigsdaten, die fiir diese
Arbeit zu Verfliigung standen, nicht erreicht wird, spricht fiir den Einsatz dimen-
sionsreduzierender Mafinahmen. Sowohl Selektions- als auch Projektionsverfahren
wurden deshalb getestet und miteinander verglichen.

Varianzanalyse

Bei der einfaktoriellen Varianzanalyse (one-way ANOVA) wird jedes Feature darauf
untersucht, ob sich seine Werte zwischen den Klassen signifikant unterscheiden
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[34][35]. Ein Feature wird beziiglich zweier Klassen als signifikant bezeichnet wenn
die Nullhypothese Hy : p1 = po nicht zutrifft. Ob die Nullhypothese erfiillt ist,
wird mit dem F-Test gepriift. Dabei wird die Varianz innerhalb der Klassen mit
der Varianz zwischen den Klassen verglichen:

MSg

MSy
Um MSg und M Sy zu berechnen, bestimmt man zunéchst die Gesamtquadrat-
summe S5; und die Regressionsquadratsumme SSy, . Sei N die gesamte Anzahl an
Samples, C' die Anzahl der Klassen und N, die Anzahl der Samples in Klasse c,
und bezeichne z? das n-te Sample der c-ten Klasse, so gilt:

F =

(6.5)

C N.

SS =) (af — p)? (6.6)
C; n=

S8y = Ne(pe — p)*. (6.7)

Dabei steht p fiir das globale Mittel und p, fiir das Mittel der Klasse c¢. Die Resi-
duenquadratsumme S5, ist dann:

SS, =SS, — S5, (6.8)

Die Quadratsummen dividiert man nun noch durch den entsprechenden Freiheits-
grad df:

SS, SSy
M = — = .
S i, o1 (6.9)
SSw SS,
MS & = = . 1
Sw i N_C (6.10)

Mit der Dichtefunktion der F-Verteilung wird schliefslich die Wahrscheinlichkeit
berechnet, mit der eine Zufallsgrofe in das Intervall [0..F] fallt:
L(g+3%) i
LG (ma+ n)m;n ’
wobei I'(x) den Wert der Gammafunktion an der Stelle x bezeichnet. Die Wahr-
scheinlichkeit fiir F' ist dann:

m n
2 2

flzlm;n) =m=2n (6.11)

p=1— f(F|dfy; dfs). (6.12)
Bei geringer Varianz zwischen den Klassen liegt p nahe bei 1 und die Nullhypo-
these wird bestatigt. Ein Ergebnis in der Ndhe von 0 bedeutet dagegen, dass die
Nullhypothese nicht zutrifft. Der Grenzwert, ab dem die Nullhypothese als erfiillt
gilt, heiflt Signifikanzlevel. Bei der Feature-Selektion sortiert man die Features ent-
sprechend ihres p-Werts in aufsteigender Reihenfolge und wahlt dann die ersten d
Features. Abbildung 6.9 zeigt den Klassifikationsfehler in Abhéngigkeit von d.
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Abbildung 6.9: Verlauf des Klassifikationsfehler mit ANOVA in Abhéngigkeit von
der Featurezahl.

Einseitige sequentielle Suche: SFS und SBS

Als Selektionsverfahren wurden SFS (Sequential Forward Selection), SBS (Sequen-
tial Backward Selection) und SFFS (Sequential Floating Forward Selection) wie
in [39] beschrieben implementiert. SF'S beginnt mit einem leeren Set und nimmt
in jedem Schritt das Feature hinzu, welches das Set am besten ergénzt (,step
optimal”-Algorithmus). SBS nimmt dagegen das volle Set und entfernt schrittweise
das schlechteste. Beide Algorithmen wurden gewéhlt, da sie sehr schnell zu einem
Ergebnis fiihren. SFS insbesondere, wenn ein sehr kleines Feature-Set angestrebt
wird, SBS falls nur wenige Features entfernt werden sollen. In beiden Féllen be-
steht jedoch das Risiko, in einem lokalen Maximum héngenzubleiben. Die Graphen
in Abbildung 6.10 vergleichen in Abhéngigkeit der Featurezahl beide Methoden in
Bezug auf Klassifkationsfehler und Laufzeit. Durch Selektion mit SFS kann der
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Abbildung 6.10: Verlauf des Klassifikationsfehler mit SF'S und SBS in Abhéngigkeit
von der Featurezahl.
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Klassifikationsfehler beinahe durchgehend gesenkt werden. Bei einer Reduzierung
des Sets von 32 auf 8 - 11 Features um immerhin 12,5%. Im Vergleich dazu ist bei
der SBS-Methode nur bis zu einer Reduzierung auf 22 Features eine Verbesserung
um maximal 9,1% zu beobachten.

Dimensionsreduktion mit PCA

PCA bedeutet Principal Components Analysis, auch Hauptkomponententransfor-
mation genannt und ist ein Projektionsverfahren zur Dimensionsreduktion mehrdi-
mensionaler Datenfelder. PCA nutzt dabei eine lineare Transformation, die ein Ma-
ximum an Varianz innerhalb der Daten erhélt. Ziel der Hauptachsentransformation
ist es, eine Abbildung W zu bestimmten, die beim Ubergang in einen dimensional
kleineren Raum moglichst viel Information erhélt. Das Verfahren wird in der Pra-
xis auch héufig zur Visualisierung von mehrdimensionalen Datenfeldern eingesetzt.
Um W zu bestimmen sucht man fiir die Kovarianzmatrix 3 der Feature-Matrix die
folgende Zerlegung;:

¥ = AAAT, (6.13)

Die Spalten von A sind dabei die orthonormalen Eigenvektoren von 3, und A
ist eine Diagonalmatrix mit den Eigenwerten von X, \; >= Ay >= ... >= A,
Die Eigenvektoren, die zu den m grofsten Eigenwerten korrespondieren, bilden die
Abbildungsmatrix . Abbildung 6.11 zeigt den Verlauf des Klassifikationsfehlers
nach Reduktion des Feature-Raums. Die Grafik macht deutlich, dass die Dimen-
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Abbildung 6.11: Verlauf des Klassifikationsfehlers nach Reduktion des Feature-
Raums mit PCA.

sionsreduktion mit PCA den Klassifikationsfehler anwachsen lédsst, statt ihn zu
verbessern. Man stofit hier auf ein typisches Problem, das immer dann Auftritt,
wenn die Auswahl der Features anhand einer Menge von inhomogenen Tranings-
beispielen erfolgt, ohne Wissen iiber die Klassenzuordnung zu beriicksichtigen. Die
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Anwendung des PCA-Verfahrens in der oben beschriebenen Form garantiert ndm-
lich nicht, dass die, fiir die Klassifizierung wichtigen Informationen erhalten bleiben.
Dies ist nur der Fall, wenn die Varianz zwischen und innerhalb der Klassen in der-
selben Richtung liegen oder die Varianz zwischen den Klassen deutlich grofser ist
als die innere. Ansonsten fithrt PCA zu einem teilweisen oder vollstéandigen Verlust
der Diskriminanz [45]. Mit der Principal Feature Analysis (PFA) [44] oder Oriented
Principal Component Analysis (OPCA) [45] wurden deshalb Varianten entwickelt,
die Informationen iiber die Klassen in Verbindung mit PCA nutzen.

Fisher-Projektion

Der Erfolg der Klassifikation héngt insbesondere davon ab, wie nah die Muster
innerhalb derselben Klasse im Feature-Raum beieinander liegen. Gleichzeitig sollte
der Abstand zwischen den Klassen moglichst grof sein. Die Fisher-Projektion, ein
Verfahren aus der linearen Diskrimanzanalyse (LDA), nutzt Linearkombinationen
der Features, um eine Abbildung zu finden, die diese beiden Kriterien optimiert
[40][41]]42]. Dafiir wird zum einen die Streuung innerhalb jeder Klasse S, (within-
class scatter) und die Streuung zwischen allen Klassen S5, (between-class scatter)
wie folgt berechnet:

C N.
Sw = 30D (o) (a7 — ) (6.14)
1 C
Sp = > Vel = pe) (1 = pre)- (6.15)

Hier steht C' fiir die Anzahl der Klassen, N, fiir die Anzahl der zugehorigen Samp-
les und N fiir die Summe aller Samples; . ist der Mittelwertvektor der Klasse ¢
und p das globale Mittel. Das n-te Sample der Klasse ¢ wird mit z bezeichnet.
Abbildung 6.12 zeigt Beispiele fiir eine schlechte und eine gute Projektion, und wel-
che Auswirkung dies jeweils auf die Streuung innerhalb und zwischen den Klassen
hat. Als Maf fiir die Diskriminanz der Abbildung W wird die folgende Funktion
herangezogen:
_ s W
[WTSW |

Mit einer Eigenwertszerlegung bestimmt man dann die Projektion, die eine opti-
male Trennschérfe bedingt:

J(W) (6.16)

SyW = A Sy W (6.17)

Die zugehorigen Eigenvektoren mit Eigenwerten ungleich Null sind linear unabhén-
gig und gegeniiber der Transformation unverdnderlich. Alle anderen Eigenvektoren
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Abbildung 6.12: Die Figur zeigt zwei 2-dimensionale Punktwolken, die in einen
eindimensionalen Raum projiziert werden sollen. Die Projektion auf die x-Achse
hat zur Folge, dass die beiden Klassen nicht mehr voneinander getrennt werden
konnen, da ihre Zentren zu nahe beieinander liegen. Bei der Projektion auf die
y-Achse lassen sich die Klassen dagegen noch immer gut unterscheiden.

sind dagegen linear abhéngig. Damit das neue Feature-Set moglichst wenig redun-
dante Informationen enthélt, bildet man die Transformationsmatrix deshalb nur
aus Eigenvektoren, deren Eigenwerte ungleich Null sind. Da die Mittelwerte der
Klassen p. in die Berechnung der Streumatrizen Sy, und Sp eingehen, gibt es da-
fiir genau C' — 1 Kandidaten. Fiir die Abbildungsmatrix wéhlt man dann entweder
alle oder eine Auswahl von ihnen, wobei man im letzteren Fall diejenigen bevor-
zugt, die zu den groften Eigenwerten korrespondieren [41|. Abbildung 6.13 zeigt
die Fisher-Projektion angewandt auf ein Problem mit vier Klassen. Deutlich ist
zu sehen, dass der Klassifikationsfehler stark ansteigt, sobald die Dimension gleich
oder grofer der Klassenzahl ist.

Alternative Evaluationsfunktionen

Zur Bewertung der Feature-Sets benétigt man eine Evaluationsfunktion. Haufig
greift man dabei auf den Klassifikator selbst zuriick. Abhéngig davon, wie viele
Feature-Sets gepriift werden miissen, kann die Evaluation aber sehr zeitaufwéndig
werden. So kann es durchaus Sinn machen, eine schnellere Funktion zur Bewertung
der Features zu benutzen. Die Giite der Diskriminanz zwischen den Klassen lésst
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Abbildung 6.13: Verlauf des Klassifikationsfehlers nach Reduktion des Feature-
Raums mit der Fisher-Projektion (1.). Haufig wird die Fisher-Projektion auch be-
nutzt, um eine 2-dimensionale Darstellung zu ermoglichen, in der die Klassen mog-
lichst gut voneinander getrennt darstellbar sind (r.).

sich z. B. mit Wilks” Lambda abschétzen [43]:

LY

= 6.18
’SW—FSB‘ ( )

Dabei bezeichnet Sy, wieder die innere Streumatrix und Sp die Streumatrix zwi-
schen den Klassen. Die Berechnung erfolgt geméf 6.14 und 6.15. Ein kleiner Wert
von A deutet an, dass sich die Klassen gut unterscheiden lassen. Im optimalen Fall
findet eine solche Filterfunktion dasselbe Featureset wie eine Evaluation mit dem
Klassifikator selbst.

6.3 Mustererkennung

Nachdem der Feature-Raum, wie im letzten Kapitel beschrieben, reduziert wurde,
folgt nun die eigentliche Klassifikation. Dabei versucht man typische Muster zu fin-
den, die eine moglichst gute Trennung der Klassen ermdglichen. Die im Folgenden
vorgestellten Verfahren zur Mustererkennung werden deshalb zunéchst mit einer
Menge von Beispielen trainiert und passen sich damit an das jeweilige Klassifizie-
rungsproblem an. Die Trainingsdaten miissen dafiir natiirlich in einer vergleichba-
ren Situation aufgezeichnet werden wie die Daten, die spater erkannt werden sollen.
Nachdem der Klassifikator trainiert wurde, kann er mit einem weiteren Satz von
Daten getestet werden, indem man den Output des Klassifikators mit den tatséch-
lichen Labels der Testdaten vergleicht. In jedem Fall miissen das Trainings- und
Testset disjunkte Mengen sein. Abbildung 6.14 beschreibt den schematischen Ab-
lauf der Klassifikation. Der Datenkorpus wird dabei zunéchst in Trainingsdaten,
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mit denen der Klassifikator aufgebaut wird, und Testdaten, mit denen anschlie-
flend der Klassifikator getestet wird, zerlegt. Wie im letzten Kapitel wird zunéchst
ein Uberblick iiber géingige Methoden der Mustererkennung gegeben. Anschliekend
wird auf die Verfahren néher eingegangen, die in dieser Arbeit eingesetzt wurden.

Muster Testdaten Labels
Klassifikation-
einheit
Klassifikator ﬁ
» Lerneinheit |«
Muster Trainingsdaten Labels

Abbildung 6.14: Schematischer Ablauf der Klassifikation.

6.3.1 Uberblick iiber gingige Methoden

Es gibt eine ganze Reihe verschiedener Ansétze fiir Klassifikation auf Basis von
Mustererkennung [33]. Generell unterscheidet man zwischen tiberwachtem Lernen
(supervised learning) und untiberwachtem Lernen (unsupervised learning). Bei er-
sterem besteht das Trainingsset aus Paaren von Variablen {z, ¢}, wobei x ein Fea-
turevektor und c¢ die zugehorige Klasse ist. In diesem Fall spricht man auch von
annotierten oder gelabelten Daten. Uniiberwachtes Lernen arbeitet dagegen mit
ungelabelten Beispielen. In diesem Fall ist zunéchst ein Clustering erforderlich,
das adhnliche Beispiele zu gemeinsamen Klassen zusammenfasst. Dieses Problem
kann z. B. mit einem Gaussian Mixture Model gelost werden. Da die Datenkorpo-
ra, die fiir diese Arbeit zur Verfiigung standen, bereits annotiert sind, werden im
Folgenden nur Strategien fiir iiberwachtes Lernen behandelt. Insbesondere wurden
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Verfahren getestet, die in anderen Arbeiten bereits erfolgreich bei der Klassifikation
von physiologischen Daten eingesetzt wurden.

Ahnlichkeitsanalyse

Der wohl intuitivste Ansatz basiert auf einer Ahnlichkeitsanalyse (Template Mat-
ching). Die Samples jeder Klasse werden benutzt, um ein oder mehrere Prototypen
zu erstellen. Im einfachsten Fall kann dies z. B. einfach das arithmetische Mittel
sein. Die Prototypen werden dann wie eine Schablone gegen das zu klassifizierende
Sample gehalten und die Klasse mit der groften Ubereinstimmung gewihlt. In der
Praxis misst man dafiir die Distanz oder berechnet die Korrelation.

Statistische Verfahren

Eine weitere Gruppe bilden die statistischen Verfahren. Jedes Sample wird durch
n Features reprasentiert und als Punkt in einem n-dimensionalen Raum gesehen.
Man sucht nun Features, die in diesem Raum Regionen bilden, die eine Klasse
moglichst kompakt zusammenfassen und gleichzeitig von den anderen separieren.
In der Regel erstellt man ein Wahrscheinlichkeitsmodell fiir den Feature-Raum und
bemiiht sich Grenzen zu finden, die den Raum so aufzuteilen, dass die Klassen mog-
lichst gut voneinander getrennt sind. Dieses Problem kann z. B. mit einer linearen
oder quadratischen Diskriminanzfunktion (QDF/LDF) gelost werden. Dieses Ver-
fahren benutzte auch Healey in [19] zur Klassifikation physiologischer Daten und
erreichte fiir bestimmte Emotionsgruppen Erkennungsquoten von iiber 80%.

Syntaxanalyse

Fiir die Syntaxanalyse wahlt man eine hierarchische Sicht auf die Pattern, indem
man diese in einfache Subpatterns unterteilt. Diese werden wiederum weiter zer-
legt, bis man schlieklich elementare Pattern, die sog. Primitiven, erhélt. Sie stellen
das Alphabet dar, die geméaf einer Grammatik wieder zu Satzen, also den Pattern
zusammengesetzt werden konnen. [46] beschreibt eine Grammatik, die versucht die
Wellenform des EKG zu erfassen. Der Satz [P+, Q, R+, S, T-+| kennzeichnet z. B.
einen normalen Herzschlag mit gut ausgepriagter R-Zacke. Dagegen tritt in der
Folge [P+, Q, R*, S, T+] die R-Zacke nur schwach hervor. Eine solche Gramma-
tik kann helfen, Abnormalitdten im EKG-Signal aufzudecken, um Krankheiten zu
erkennen.

Bayessche Netze

Bayessche Netzwerke sind gerichtete azyklische Graphen, die Wahrscheinlichkeits-
verteilung verschiedener voneinander unabhéngiger Ereignisse modellieren. Ereig-
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nisse werden dabei als Knoten repréasentiert. Die Abhéngigkeiten zwischen ihnen
symbolisieren gerichtete Kanten. Ein Ereignis an der Pfeilspitze hangt dabei stets
in irgendeiner Weise von dem am Pfeilende ab. Romain Chabbal beschreibt in [47]
ein Bayessches Netzwerk zur Modellierung des emotionalen Zustand eines Benut-
zers in Abhéangigkeit seiner physiologischen Daten.

Neuronale Netze

Die letzte groffe Gruppe bilden die Neuronalen Netze. Darunter verbergen sich
gerichtete Graphen mit gewichteten Kanten, die dem Netz die Fahigkeit geben,
komplexe nichtlineare Beziehungen zwischen n Eingéngen und m Ausgéngen zu
erlernen. In der Mustererkennung werden meist mehrstufige Feed Forward Netze
(auch Multilayer Perceptron, MLP) oder selbstorganisierende Karten (Selforga-
nizing Map, SOM) eingesetzt. Ein Vorteil der neuronalen Netze ist, dass sie im
Gegensatz zu regelbasierten Losungen vielseitiger einsetzbar sind und sich leicht
an neue Problemstellungen anpassen lassen. Kiinstliche Neuronale Netze, die der
Funktionsweise des menschlichen Gehirns nachempfunden sind, gehen auf Unter-
suchungen von Warren McCulloch und Walter Pitts aus dem Jahr 1943 zuriick
[49]. Zentraler Baustein dieser Netze ist ein stark idealisiertes Neuron. Ein Neuron
wird charakterisiert durch seinen momentanen Aktivierungsgrad und einer Akti-
vierungsfunktion, die fiir die Berechnung des neuen Aktivierungsgrads in Abhén-
gigkeit des alten Werts, eines Schwellwerts und einer Netzeingabe zustéindig ist.
Die Netzeingabe ergibt sich wiederum aus der Ausgabe anderer Neuronen und den
Verbindungsgewichten. Eine Ausgabefunktion leitet die Aktivierung des Neurons
anschliefsend an Neuronen der néchsten Schicht weiter. Je nachdem wie sich bei
Eingabe der Trainingsmuster der Fehler zwischen erwartetem Wert und der Aus-
gabe des Netzes verkleinert oder vergrofert, wird der Aktivierungsgrad der einzel-
nen Neuronen angepasst. Die Verbindung der Neuronen erfolgt durch gerichtete
und gewichtete Kanten [50]. Abbildung 6.15 zeigt den schematischen Aufbau eines
mehrschichtigen Perzeptrons. In [27] wurde ein neuronales Netz mit 13 Eingéngen,
einer versteckten Schicht mit zehn Neuronen und einem Ausgangsknoten benutzt,
um den Grad an Erregung bzw. Lust aus physiologischen Daten zu erkennen. In
den von den Autoren aufgezeichneten Daten, erzielten sie fiir die beiden Zusténde
eine Erkennungsquote von 96,6% bzw. 89%.

6.3.2 In dieser Arbeit eingesetzte Verfahren

Allgemein besteht die Aufgabe eines Klassifikators darin, den Raum, der von den
Features aufgespannt wird, in Regionen zu zerlegen, die einer bestimmten Klasse
zugeordnet sind. Die Rénder der Gebiete werden als Entscheidungsgrenzen be-
zeichnet. Jeder Featurevektor z wird damit entsprechend seiner Lage eindeutig
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Eingabemuster

verdeckte Schicht

erkannte Klasse

Abbildung 6.15: Der schematische Aufbau eines mehrschichtigen Perzeptrons.

einer Klasse ¢ zugeordnet. Ein Klassifikator kann durch eine Menge von Diskrimi-
nanzfunktionen g;...gc reprasentiert werden (Abb. 6.16). Ein Muster x wird genau
dann der Klasse ¢; zugeordnet, wenn gilt:

gi(x) > g;(x)Vj #i. (6.19)

Lineare und quadratische Diskriminanzfunktion

Die lineare und quadratische Diskriminanzfunktion (LDF/QDF) z&hlt zu den sta-
tistischen Verfahren. Ausgehend von einem Trainingsset gelabelter Beispiele erstellt
man ein Wahrscheinlichkeitsmodell fiir den Feature-Raum und ersetzt die Diskrimi-
nanzfunktion g;(z) durch die Wahrscheinlichkeit, dass x der Klasse ¢ angehort [48].
Nach dem Bayes-Theorem errechnet sich die bedingte Wahrscheinlichkeit P(B | A)
fiir ein Ereignis B unter der Bedingung, dass A auftritt, zu:

P(B| A)P(A)
P(B)
Angewandt auf ein Klassifizierungsproblem, bei dem die Klasse ¢ einem Muster

X zugeordnet werden soll, berechnet man zunéchst fiir alle Klassen ¢; die Wahr-
scheinlichkeit P(c; | =) und wéhlt dann die Klasse mit maximalem P(c¢; | z). Sei

P(A|B) =

(6.20)
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Abbildung 6.16: Représentation des Klassifikators durch eine Menge von Diskrimi-
nanzfunktionen.

P(c;) die A-Priori-Wahrscheinlichkeit fiir die Klasse ¢; und P(x | ¢;) die Dichte der
Verteilung der bekannten Muster fiir jede Klasse, so gilt unter der Annahme, dass
P(z) konstant ist:

P(c;| ) = P(z | ¢;) P(¢;) = log (P(a: ] cz)) + log (P(cl)) (6.21)

Das Wahrscheinlichkeitsmaf N (u, ) in R™ ist durch die Standardnormalverteilung
wie folgt definiert:

P = ! ! st 6.22

(mfci)—WeXP[—§($—ﬂi) i (93—/%)] (6.22)

Dabei bezeichnet p; den Mittelwertvektor und »; die Kovarianzmatrix der Klasse
¢;. Unter Anwendung des Bayes-Theorem erhélt man also:

P(c;|z) = log (W exp [— %(x — )" N (- ul)]) + log (P(c;))

(6.23)
und schliefslich nach Eliminierung konstanter Terme die folgende Formel, die als
quadratische Diskrimanzfunktion bezeichnet wird:

gi(z) = P(ci|x) = —%(3; — 1) TS (& — ) — élog (1%i]) + log (P(c;)).  (6.24)

Der erste Term der quadratischen Diskrimanzfunktion entspricht der sog.
Mahalanobis-Distanz, die in der statistischen Mustererkennung haufig als Distanz-
funktion verwendet wird. Ersetzt man in 6.24 p; und ¥; durch ihr globales Mittel,
erhdlt man die lineare Diskrimanzfunktion:

gi(z) = P(¢i|x) = —5(3; — )TN —p) — %log (|2]) 4+ log (P(c;)).  (6.25)
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Im Gegensatz zur quadratischen Diskriminanzfunktion sind die Grenzen der Ent-
scheidungsbreiche nicht mehr quadratische Fliachen sondern linear. Abbildung 6.17
zeigt die Normalverteilung und Entscheidungsgrenzen fiir die vier, in dieser Arbeit
untersuchten Klassen.
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Abbildung 6.17: Die Figur oben links zeigt die Verteilung der Klassen nach Reduk-
tion auf zwei Features mit der Fisher-Transformation. Auf der rechten Seite ist das
Wahrscheinlichkeitsmodell dargestellt, das durch die zugehorige Standardnormal-
verteilung gegeben ist. Das Bild links unten zeigt die Entscheidungsregionen.

K-nichste Nachbarn

K-nichste Nachbarn (kNN) ist ebenfalls ein statistisches Verfahren, wird jedoch zu
den instanzbasierten Verfahren gezéhlt, da es keine explizite Hypothese aufstellt,
sondern die Trainingsbeispiele speichert und in der Klassifikationsphase mit den zu
klassifizierenden Mustern vergleicht. Als Abstandsmafs wird dabei die euklidische
Distanz verwendet:

n

d,y) = | > (2 —yi)’ (6.26)

=1

Im einfachsten Fall bekommt dann ein Muster die Klasse seines nachsten Nachbars
(INN). Fur £ > 1, kann es jedoch vorkommen, dass die k-ndhesten Nachbarn
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Abbildung 6.18: Die Anzahl der untersuchten Nachbarn hat insbesondere in Ge-
bieten, in denen sich die Trainigsbeispiele verschiedener Klassen iiberlappen, Aus-
wirkung auf den Verlauf der Entscheidungsgrenzen. Die Abbildung zeigt, wie sich
mit wachsendem £ die Grenzen gliatten und ,Inseln”, die durch Ausreiffer bedingt
werden, verschwinden. Die Daten wurden mit der Fisher-Transformation auf zwei
Features reduziert, um eine grafische Darstellung zu ermdoglichen.

verschiedene Label besitzten. In diesem Fall wird  die Klasse ¢; zugordnet, die in
seiner Ndhe am héufigsten auftritt. Sei f(x, k) eine Funktion, die den k-néhesten
Nachbarn zu x bestimmt und bezeichne c;(,, 1) die zugehdrige Klasse, dann gilt:

1 a=b

0 sonst’ (6.27)

gi(z) = 25(ci,cf(x,j)) mit §(a,b) = {

Jj=1

Um den Algorithmus zu verbessern, kann zusétzlich eine Abstandsgewichtung ein-
gefithrt werden. Weiter entfernte Nachbarn werden dann weniger stark gewichtig
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und haben damit einen geringeren Beitrag an der Klassifizierung:
~ 6(ci, e, )
gi@) =) 5 (6.28)

Um eine Division durch 0 zu verhindern, muss hier zunéchst gepriift werden, ob x
nicht bereits in den Trainigsbeispielen enthalten ist. Vorteile des Verfahrens sind,
dass stets die gesamte Menge an Trainingsdaten unveréndert verfiighar bleibt und
sich leicht um neue Beispiele ergénzen lasst. Auch wenn die Anzahl der Trainingsin-
stanzen sehr grof ist, bleibt der Algorithmus effizient, da er stets nur die k-néhesten
Nachbarn priifen muss. Damit die Suche nach den Nachbarn nicht zu aufwéndig
wird, ist jedoch eine gute Indexierung notig. Das Verfahren hat auferdem auch bei
komplexen Funktionen noch Erfolg, allerdings sollte k£ nicht zu klein gewéhlt wer-
den, um eine Approximation der Entscheidungsgrenzen zu erreichern und den Ein-
fluss von Ausreifsern zu verringern. Problematisch fiir das Verfahren wirkt sich die
Verwendung der euklidischen Distanz als Abstandsmessung aus. Da jeweils alle Fea-
turewerte von x beriicksichtigt werden, konnen dhnliche Instanzen dennoch einen
grofsen Abstand haben, wenn sie sich bereits in einem Feature stark unterscheiden.
Da kNN instanzbasiert lernt, geschieht sdmtliche Rechenarbeit erst wihrend der
Klassifizierung. Solche Verfahren werden deshalb auch als ,faul” bezeichnet. Abbil-
dung 6.18 zeigt wie sich die Entscheidungsgrenzen bei gleichem Trainingsset aber
verschiedenen Werten fiir £ verdndern.

Neuronale Netze

In dieser Arbeit wurde ein mehrstufiges Netz ohne Riickkopplung benutzt. Die
Eingabeschicht besteht dabei aus gerade sovielen Zellen, dass sie ein kompletten
Feature-Vektor aufnehmen kann. Diese Eingabezellen sind mit den Neuronen der
verborgenen Schicht verbunden. Die Anzahl der verdeckten Einheiten wurde dabei
zwischen zwei und acht variiert. Die dritte Schicht dient zur Ausgabe und ent-
hélt genau soviele Neuronen wie untersuchte Klassen. Ein Feature-Vektor, der in
das Netz eingespeist wird, aktiviert diese Zellen. Der Klassifikator entscheidet sich
dann fiir die Klasse, deren Ausgabeneuron den gréfiten Wert annimmt. Fiir die Im-
plementierung des Netzes wurde die MATLAB-Toolbox ,Netlab” von Ian Nabney
and Christopher Bishop verwendet [51]. Ein Beispiel fiur die Mustererkennung der
physiologischen Daten mit dem beschriebenen neuronalen Netz ist in Abbildung
6.19 dargestellt.
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Abbildung 6.19: Die Figur oben links zeigt die Verteilung der Klassen nach Re-
duktion auf zwei Features mit der Fisher-Transformation. Auf der rechten Seite ist
fiir jede Emotion die Netzausgabe nach 50 Iterationen dargestellt. Das Bild links
unten zeigt schlieflich den Verlauf der Entscheidungsgrenzen, die das Netz gelernt
hat.



Kapitel 7

Ergebnisse

Es folgt eine Auflistung der Ergebnisse, die mit den in Kapitel 6 beschriebenen
Methoden zur Dimensionsreduktion und Mustererkennung angewandt auf physio-
logische Daten, erzielt wurden. Getestet wurden die Verfahren sowohl mit eigenen
Aufzeichnungen (vgl. Kapitel 5), als auch mit einem Datenkorpus des MIT [11]. Ta-
belle 7.1 gibt einen Uberblick iiber Arbeiten, in denen ebenfalls statistische Verfah-
ren oder neuronale Netze zur Klassifikation von physiologischen Daten eingesetzt
wurden. Diese Arbeit testet Vertreter beider Methoden mit denselben Trainigsda-
ten, um einen direkten Vergleich der Ergebnisse zu ermdoglichen. Weiter wurden
statistische Analyseverfahren eingesetzt, um zu untersuchen wie sich die Werte ei-
nes Features in verschiedenen emotionalen Zustdnden verandern. Dies ermdoglichte
es Zusammenhédnge zwischen bestimmten Emotionen und Verédnderungen in den
Korpersignalen aufzudecken.

7.1 Test von Klassifikationsverfahren anhand des
eigenen Korpus

Um die im letzten Kapitel beschriebenen Verfahren zur Mustererkennung zu te-
sten, wurde ein eigener Korpus mit physiologischen Daten aufgezeichnet. Eine Be-
schreibung des Korpus wurde bereits in Kapitel 5 gegeben. Der folgende Abschnitt
behandelt die Ergebnisse, die mit dem eigenem Korpus erzielt wurden.

7.1.1 Vier Emotionen ohne Dimensionsreduktion

Tabelle 7.2 zeigt die Ergebnisse, die fiir vier Emotionen mit 32 Features und ohne
Dimensionsreduktion erzielt wurden. Die Erfolgsquote der Klassifikation wurde da-
bei mit der sog. ,leave-one-out”Methode bestimmt. Dabei wird jeweils ein Muster
aus den verfiigharen Datensdtzen herausgenommen. Mit den verbleibenden wird

66



Test von Klassifikationsverfahren anhand des eigenen Korpus

67

Autor Datenkorpus Feature-| Klassifi- | Reduk- | Ergebnisse
zahl kator tion

Healey 8 Emotionen mit Cly- | 11 DFA Fisher | 80% - 90% fiir verschie-
[19] nes Methode [21] QDF dene Emotionsgruppen
Vyzas [20] | 8 Emotionen mit Cly- | 40 DFA SFFS 81,25% fiir alle 8 Emo-

nes Methode [21] QDF Fisher | tionen
Haag, je 3 positive und nega- | 13 MLP keine Erregung mit 96,58%
Goronzy, tive Zustdnde mit va- Lust mit 89,93%
Schaich, rilerendem Erregungs-
Williams | level mit IAPS [28][29]
[27]
Nasoz, 6 Emotionen mit Kurz- | k.A. KNN keine KNN: 71,6%
Alvarez, filmen und Filmaus- DFA DFA: 74,3%
Lisetti, schnitten MBG! MBG: 83,7%
Finkel- jeweils fiir alle 6 Emo-
stein tionen
[30]

1 Marquardt Backpropagation

Tabelle 7.1: Ubersicht iiber die Ergebnisse verwandter Arbeiten.

der Klassifikator aufgebaut. Danach wird das zuvor separierte Sample getestet. Der
Reihe nach wird so jedes Muster genau einmal klassifiziert. Die Klassifikationsfehler
ergibt sich dann aus der Anzahl der nicht richtig erkannten Muster durch die Ge-
samtzahl aller Beispiele. Der kNN-Klassifikator wurde mit k& = 3,5, 10, 15 getestet
(3NN, 5NN, 10NN, 15NN), die Erkennungsquote blieb jedoch fiir alle vier Werte
von k nahezu gleich und schnitt mit 79,55% bzw. 80,68% im Schnitt gleich oder
leicht besser ab als LDF mit 79,55%. Mit 4 und 6 verdeckten Einheiten (MLP4
und MLPG6) lieferte der MLP-Klassifikator ebenfalls 80,68%. Fiir 2 und 8 verdeckte
Einheiten (MLP2 und MLP8) lag die Erkennungsrate nur noch bei 78,41%. Im
Durchschnitt wurden die vier Emotionen unabhéngig vom Klassifikator mit etwa
80% Wahrscheinlichkeit richtig zugordnet. Unterschiede in der Erkennungsquote
ergaben sich jedoch bei den einzelnen Emotionen. Wihrend sie bei Arger fast im-
mer bei 100% lag, wurde Freude von 15NN nur mit 72,73%, von MLP4 und MLP6
dagegen mit 95,46% erkannt. Besondere Schwierigkeiten ergaben sich bei der Tren-
nung von Gliickseligkeit und Trauer. Im Durchschnitt wurden 20-30% der Beispiele
jeweils der anderen Emotion zugeordnet. In den Tabellen 8.1-8.9 im Anhang findet
sich noch einmal eine ausfiihrliche Auflistung der Klassifikatoren und der Ergeb-
nisse fiir jede der vier Emotionen.



68 Test von Klassifikationsverfahren anhand des eigenen Korpus

Klassifikator H Freude Arger ‘ Gliickseligkeit ‘ Trauer H Quote ‘

LDF 77,27% 100% 72,73% 68,18% 79,55%
3NN 90,91% 100% 72,73% 59,09% 80,68%
5NN 86,36% 100% 72,73% 59,09% 79,55%
10NN 81,82% 100% 77.27% 63,64% 80,68%
15NN 72,73% 100% 77.27% 68,18% 79,55%
MLP2 90,91% 90,91% 72,73% 59,09% 78,41%
MLP4 95,46% 95,46% 63,64% 68,18% 80,68%
MLP6 95,46% 100% 63,64% 63,64% 80,68%
MLPS 86,36% 100% 59,09% 68,18% 78,41%

Tabelle 7.2: Vergleich der Erkennungsquoten fiir verschiedene Klassifikatoren bei
vier Emotionen ohne Dimensionsreduktion.

7.1.2 Vier Emotionen mit Dimensionsreduktion

Insgesamt vier Verfahren zur Dimensionsreduktion wurden getestet: einseitige se-
quentielle Suche (SFS), Fisher-Transformation (Fisher), eine Kombination aus SFS
und Fisher (SFS/Fisher) und Varianzanalyse (ANOVA). Bei der hybriden Metho-
de SFS/Fisher wurde zunéchst eine Feature-Selektion mit SF'S durchgefiihrt und
anschliefiend die verbleibenden Features mit Fisher nochmals in einen kleineren
Raum projiziert. Tabelle 7.3 zeigt die Ergebnisse der Dimensionsreduktion fiir die
verschiedenen Verfahren. Mit SF'S konnte fiir LDF eine Steigerung von 79,55% auf
92,05% erzielt werden. Mit SFS/Fisher in Kombination mit 5NN verbesserte sich
die Klassifikationsrate von 79,55% auf 90,91%. In beiden Féallen wurde im SFS-
Algorithmus als Evaluationsfunktion der Klassifikator selbst verwendet. Dies ist
moglich, da beide Verfahren relativ schnell zu einem Ergebnis kommen. Ein neu-
ronales Netz zu trainieren braucht dagegen sehr viel mehr Zeit. Aus diesem Grund
wurde beim MLP-Klassifikator auf die Distanzfunktion von Wilk (vlg. 6.2.2) zur
Evaluierung zuriickgegriffen. In Kombination mit SFS/Fisher konnte fiir MLP6
die Klassifkationsquote von 82,82% auf 88,64% gesteigert werden. Mit Fisher al-
lein konnte bei keinem der Klassifikatoren eine Verbesserung vermerkt werden. Mit
ANOVA in Kombination mit LDF und 5NN immerhin noch 7,95% und 7,08%. Falls
Performance eine Rolle spielt, bietet ANOVA also durchaus eine interessante Al-
ternative zu der kostenaufwéindigeren Suche mit dem SFS-Algorithmus. In Tabelle
8.10 im Anhang findet sich eine ausfiihrliche Auflistung der Erkennungsquoten mit
Dimensionsreduktion in Abhéngigkeit der selektierten Features.
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‘ Klassifikator H keine ‘ SES ‘ Fisher ‘ SFS/Fisher ‘ ANOVA ‘
LDF 79,55% 92,05% 79,55% 90,91% 87,50%
5NN 79,55% 86,36% 80,68% 90,91% 86,36%
MLP6 81,82% 87,50% 80,68% 88,64% 86,36%

Tabelle 7.3: Vergleich der Erkennungsquoten fiir verschiedene Klassifikatoren bei
vier Emotionen mit Dimensionsreduktion.

7.1.3 Emotionsgruppen mit Dimensionsreduktion

Abhéngig von der jeweiligen Anwendung ist man nicht immer daran interessiert
bestimmte Emotionen zu erkennen, sondern mochte vielleicht lediglich wissen wann
der Benutzer besonders erregt ist oder ob er sich in einem positiven oder negativen
Zustand befindet. Tabelle 7.4 gibt einen Uberblick iiber die Ergebnisse, die fiir drei
verschiedene Emotionsgruppen erzielt wurden. Fiir negative Valenz wurden Arger
und Trauer, fiir positive Freude und Gliickseligkeit zusammengefasst. Als niedrig
erregend eingestuft wurden Trauer und Gliickseligkeit, als stark erregend Arger und
Freude. Schliefslich wurden noch die friedlichen Emotionen Trauer, Gliickseligkeit
und Freude mit Arger verglichen. Niedrige und starke Erregung konnte mit etwa
95% von allen drei Klassifikatoren sehr gut getrennt werden. Erstaunlicherweise
liegt die Erkennungsquote fiir negative und positive Zustande mit etwa 87% sogar
unter der fiir alle vier Emotionen, obwohl statt vier nur noch zwei Klassen unter-
schieden werden miissen. Der Grund dafiir ist wohl, dass durch die Kombination
niedrig und hoch erregender Klassen inhomogene Klassen mit einer ungiinstigen
Verteilung der Feature-Vektoren enstehen.

Klassifikator 4 Emo- | negativ/ | schwache/starke friedlich/
tionen positiv Erregung aufgebracht
LDF (SFS) 92,05% 86,36% 96,59% 100%
5NN (SFS/Fisher) 90,91% 86,36% 94,32% 100%
MLP6 (SFS/Fisher) 88,64% 88,64 % 94,32% 100%

Tabelle 7.4: Vergleich der Erkennungsquoten fiir verschiedene Klassifikatoren und
Emotionsgruppen mit Dimensionsreduktion.

7.2 Bewertung der Features

Der Einsatz von Verfahren zur Feature-Selektion hat gezeigt, dass sich die Fr-
gebnisse der drei Klassifikatoren deutlich verbessern lassen. Dabei féllt auf, dass
meist eine kleine Anzahl von Features reicht, um die beste Klassifikationsraten zu



70 Bewertung der Features

erzielen. Mit nur drei Features lassen sich z. B. die vier Emotionen von allen drei
Klassifikatoren schon mit einer durchschnittlichen Wahrscheinlichkeit von iiber 80%
erkennen. Ein Subset von 9 Features liefert bereits eine Erkennungsrate von iiber
90% (vgl. Tabelle 8.10 im Anhang) und nimmt fiir mehr Kennwerte wieder ab.
Dies lésst vermuten, dass es fiir jede Emotion aus dem vorliegenden Set nur einige
wenige, besonders signifikante Features gibt. In Kapitel 6.2 wurde bereits die Va-
rianzanalysetechnik ANOVA zur Feature-Selektion eingefiihrt. Mit dem multiplen
Vergleich von Mittelwerten nach Tukey konnen Features zwischen mehreren Klas-
sen paarweise auf Signifikanz gepriift werden [52][34]. Tabelle 7.5 zeigt fiir jede
Emotion die Features, die entsprechend dem Test von Tukey als signifikant ein-
gestuft wurden. Ein + bzw. - hinter dem Namen des Kennwerts deuten an, dass

‘ Signal H Freude ‘ Arger ‘ Gliickseligkeit ‘ Trauer ‘
SC scMean + scMean + scMean - scMean -
scStd + scDiff - scStd - seStd -
scDiff +
EMG emgMean + emgMean + emgMean - emgMean -
emgStd + emgStd + emgStd - emgStd -
RSP rspFreqMean - rspFreqMean + rspFreqStd + rspSpec3 +
rspFreqStd - rspFregDiff + rspFreqDiff - rspSpecd -
rspSpec3 + rspSpecl + rspSpec2 +
rspSpec4 - rspSpec2 - rspSpec3 -
rspAmplMean + rspSpec3 - rspSpec4 -
rspSpecd +
rspAmplMean -
EKG ekgFreqMean + ekgFreqMean +
ekgFreqStd + ekgFreqStd +
ekgFreqDiff + ekgFreqDiff +

Tabelle 7.5: Die Tabelle zeigt fiir jede Emotion die Features, die entsprechend
dem Test von Tukey bei einem Signifikanzlevel von 0,05, als signifikant eingestuft
wurden.

die Werte des Features im Mittel signifikant hoher bzw. niedriger als der Durch-
schnitt sind. Dabei wurden jeweils die Muster einer Emotion gegen alle iibrigen
Muster getestet. Es zeigte sich, dass Freude durch ein hohes SC- und EMG-Level
gepragt ist. Die Atmung wird tiefer und die Frequenz sinkt. Gleichzeitig steigt die
Herzfrequenz. Arger bedingt ebenfalls einen Anstieg des SC- und EMG-Niveaus.
Die Atmung wird jedoch flacher und die Frequenz steigt an. Bei Gliickseligkeit
und Trauer ist das SC- und EMG-Level dagegen niedriger. Die Atemfrequenz ist
bei Trauer leicht hoher; bei Gliickseligkeit unregelméafiger. Wie bei Freude, wird
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Gliickseligkeit aufserdem noch durch einen schnelleren Herzschlag begleitet. Es fallt
auf, dass sich die Verdnderungen in den Kérpersignalen fiir Trauer und Gliickselig-
keit sehr dhneln. Hier liegt der Grund dafiir, dass sich die beiden Emotionen nur
schwer voneinander trennen lassen. Die gute Erkennungsrate fiir Arger lisst sich
dagegen auf die signifikant hchere Atemfrequenz zuriickfithren. Natiirlich diirfen
diese Ergebnisse nicht ohne weiteres verallgemeinert werden, da sie nur aus den
Beobachtungen der Daten eines Individuums hervorgehen.

7.3 Vergleich mit dem Korpus des MIT

Der MIT-Korpus besteht aus insgesamt acht Emotionen, die in Tabelle 7.7 aufgeli-
stet sind und enthélt Signale von SC, EMG, RSP und BVP (Blood volume pulse).
Aus letzterem kann wie beim EKG die Herzfrequenz bestimmt werden, so dass
dieselben 32 Features wie fiir den eigenen Korpus berechnet werden konnten. Das
SC-Signal wurde ebenfalls an der Handfliche abgenommen, die EMG-Elektroden
jedoch an der Backe und nicht im Nacken angebracht. Daten von insgesamt acht

‘ Korpus‘ Erregung ‘ Emotionen ‘ Signale‘ Grofse ‘
MIT Bilder keine Emotion SC 20 Tage
Arger EMG | 2 Minuten je Emoti-
Hass RSP on
Kummer BVP

platonische Liebe
romantische Liebe

Freude
Ehrfurcht
AuDB | Musik Freude SC 22 Tage
Arger EMG | 2 Minuten je Emoti-
Gliickseligkeit RSP on
Trauer EKG

Tabelle 7.6: Vergleich zwischen MIT- und AuDB-Korpus.

Emotionen enthalt der MIT-Korpus. In Tabelle 7.7 sind die Emotionen mit ihrem
jeweiligen Erregungs- und Valenzgrad aufgefiihrt. Um beide Korpora vergleichen
zu konnen, wurden jeweils die schwach erregenden (keine Emotion, Hass, Kummer,
platonische Liebe, Ehrfurcht) gegen die hoch erregenden (Arger, romantische Liebe,
Freude) bzw. die negativen (Arger, Hass, Kummer) gegen die positiven Emotionen
(platonische Liebe, romantische Liebe, Freude) getestet. Dies entspricht der Eintei-
lung, die auch Healey [19] in ihren Untersuchungen verwendet. Fiir die jeweiligen
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‘ Emotion Erregung ‘ Valenz ‘
keine Emotion gering neutral
Arger sehr hoch sehr negativ
Hass gering negativ
Kummer hoch negativ
platonische Liebe | gering positiv
romantische Liebe | sehr hoch positiv
Freude mittel hoch | positiv
Ehrfurcht sehr gering | neutral

Tabelle 7.7: Uberblick iiber die Emotionen aus dem Datenkorpus des MIT (vgl.
Tabelle 3.1 in [19]).

Emotionsgruppen wurde dann die Klassifikationsquote bestimmt. Die Ergebnisse
sind in in Tabelle 7.8 zusammengefasst. Schwache und starke Erregung wurde von
LDF mit 87,50% und positive und negative Valenz mit 85% Wahrscheinlichkeit
richtig erkannt. Die Tendenz, dass sich Emotionen in ihrem Erregungsgehalt bes-
ser unterscheiden lassen als in ihrem Lustanteil, bestédtigte sich auch hier. Eine

Gruppe positive/negative Valenz schwache /starke Erregung
Korpus MIT ‘ AuDB MIT ‘ AuDB
LDF 85,00% 86,36% 87,50% 96,59%
(SFS)

5NN 81,67% 86,36% 86,88% 94,32%
(SFS/Fisher)

MLP6 82,50% 88,64% 86,25% 94,32%
(SFS/Fisher)

Tabelle 7.8: Vergleich der Erkennungsquoten fiir verschiedene Klassifikatoren und
Emotionsgruppen mit Dimensionsreduktion.

interessante Frage ist nun, inwiefern die Feature-Werte fiir beide Korpora und glei-
che Emotionsgruppen auch dhnliches Verhalten zeigen, d. h. sich Zusammenhéange
aus den physiologischen Daten beider Versuchspersonen ableiten lassen, oder ob
diese doch zu individuell geprégt sind, um allgemeine Regeln zu finden. Dafiir
wurde wiederum die Signifikanz aller Features mit dem Tukey-Test gepriift. Tabel-
le 7.9 fiihrt eine Ubersicht iiber alle, als signifikant eingestuften Features. Sowohl
im MIT-Korpus, als auch in den eigenen Aufzeichnungen, unterscheiden sich die
Features mit starkem Erregungsgrad von solchen mit schwachen durch ein héheres
SC- und EMG-Level und einen schnelleren Herzschlag. Aus dem Atemsignal lassen
sich dagegen keine Gemeinsamkeiten ableiten. Wahrend im MIT-Korpus eine ho-
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Gruppe starke vs. schwache Erregung positive vs. negative Valenz
Korpus MIT ‘ AuDB MIT ‘ AuDB
SC scMean + scMean + scMean - scMean +

scStd + scStd + scStd - scStd +
scDiff + scDiff - scDiff + scDiff +
EMG emgMean + emgMean + emgMean -
emgStd + emgStd + emgStd -
RSP rspFreqStd + rspFreqMean + rspFreqMean - rspFreqMean -
rspFreqDiff - rspFreqStd - rspSpecl - rspFreqDiff -
rspSpecl + rspFreqDiff + rspSpec3 + rspSpec2 +
rspSpec2 + rspSpec2 - rspAmplStd + rspSpec4 -
rspAmplMean + rspSpecd + rspAmplMean +
rspAmplStd + rspAmplDiff +
EKG ekgFreqMean + ekgFreqMean + ekgFreqMean -
ekgFreqStd + ekgFreqStd +
ekgFreqDiff + ekgFreqDiff +

Tabelle 7.9: Die Tabelle zeigt fiir die Ergebnisse des Tukey-Signifikanztest fiir den
MIT- und den eigenen Korpus bei einem Signifikanzlevel von 0,05 fiir hohe Erregung
im Vergleich zu schwacher bzw. positive gegeniiber negative Valenz.

here Amplitude und hohere Frequenzdichte im Bereich von 0-0.2 Hz als signifikant
eingestuft werden, ist starke Erregung bei der Versuchsperson der AuDB durch
eine hohere Atemfrequenz im Bereich von 0.3-0.4 Hz geprigt. Ubereinstimmungen
bei der Atmung finden sich dagegen bei Betrachtung von positiver und negati-
ver Valenz. Sowohl im MIT-Korpus, als auch in der AuDB wird positive Valenz
durch sinkende Atemfrequenz begleitet. Das SC-Niveau ist dagegen bei ersterem
niedrig, bei der Versuchsperson der AuDB aber hoch. Andere Features sind jeweils
nur fiir einen der beiden Probanden signifikant. Auch an dieser Stelle sei ange-
merkt, dass auch diese Betrachtungen eher als ein erster Versuch zu werten sind,
mit statistischen Techniken und Methoden der Mustererkennung, allgemeine Zu-
sammenhénge aus den Reaktionen der Korpersignale verschiedener Individuen im
gleichen emotionalen Zustand abzuleiten. Aussagekréiftige Ergebnisse konnen erst
zukiinftige Untersuchungen mit Daten von mehreren Versuchspersonen, die mit
gleichem Versuchsaufbau und unter &hnlichen Bedingungen aufgezeichnet wurden,
leisten.



Kapitel 8
Schluss

In der Arbeit wurden alle Schritte besprochen, die zur Entwicklung eines Systems
notwendig sind, um anhand physiologischer Daten Riickschliisse iiber den emotio-
nalen Zustand eines Benutzers zu ziehen. Fiir jeden Schritt wurden jeweils ver-
schiedene Methoden vorgestellt und implementiert. Um die Verfahren zu testen
wurde ein eigener Datenkorpus aufgezeichnet, der auf einem Experiment basiert,
bei dem Musikstiicke zur Erregung der Emotionen benutzt werden. Verschiedene
Uberlegungen, die bei der Erstellung eines Korpus beachten werden sollten, wur-
den beschrieben. Der Datenkorpus enthélt physiologische Daten zu den Emotio-
nen Freude, Arger, Trauer und Gliickseligkeit. An 25 Aufzeichnungstagen wurden
die Signale von den vier Sensoren EKG (Elektrokardiogramm), EMG (Elektromyo-
gramm), RSP (Atmung) und SC (Hautleitwert) gesammelt. Diese wurden zunéchst
mit Techniken der digitalen Signalverarbeitung fiir den Mustererkennungsprozess
aufbereitet und anschliefend 32 Features berechnet. Verschiedene Klassifikatoren
in Kombination mit unterschiedlichen Verfahren zur Dimensionsreduktion wur-
den getestet. So wurden sowohl statistische Verfahren, als auch neuronale Netze
zur Klassifikation eingesetzt und die jeweiligen Ergebnisse gegentibergestellt. Mit
Selektions- und Projektionsverfahren wurde anschlieffend untersucht, wie sich die
Klassfikationsergebnisse in Kombination mit den verschiedenen Klassifikationsver-
fahren verbessern lassen. Alle vier Emotionen liefen sich mit den verwendeten
Klassifikatoren gut unterscheiden. Mit den eingesetzten Verfahren zur Dimensions-
reduktion konnten die Ergebnisse nochmal um tiber 10% verbessert werden. Mit
Erfolgsquoten von iiber 90% fiir die vier Emotionen und iiber 95% fiir bestimmte
Emotionsgruppen konnten Ergebnisse erzielt werden, die vergleichbar mit denen
aus der Gesichts- und Sprachererkennung sind. Mit einem speziellen statistisch-
en Verfahren aus der Varianzanalyse wurde schlieflich noch untersucht, wie sich
die Emotionen mit bestimmten Korperreaktionen verkniipfen lassen. Ein, am MIT
aufgezeichneter Korpus, wurde ebenfalls getestet und auf Gemeinsamkeiten und
Unterschiede mit dem eigenen Korpus untersucht.
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Anhang

‘ LDF H Freude ‘ Arger ‘ Gliickseligkeit ‘ Trauer H Quote ‘
Freude 77.27% 0% 9,09% 13,64% | 77.27%
Arger 0% 100% 0% 0% 100%

Gliickseligkeit 0% 0% 72,73% 2727% || 72,73%
Trauer 9,09% 0% 22,73% 68,18% || 68,18%
| Quote [ 7727% | 100,00% | 72,13% | 6818% [ 79,55% |

Tabelle 8.1: Klassifikation von vier Emotionen mit LDF ohne Dimensionsreduktion.

‘ 3NN H Freude ‘ Arger ‘ Gliickseligkeit ‘ Trauer H Quote ‘
Freude 90,91% 0% 9,09% 0% 90,91%
Arger 0% 100% 0% 0% 100%

Gliickseligkeit 0% 0% 72,73% 27,27% 72,73%
Trauer 9,09% 4,55% 27,27% 59,09% 59,09%
| Quote | 9091% | 100% | 72,73% | 59,09% || 80,68% |

Tabelle 8.2: Klassifikation von vier Emotionen mit 3NN ohne Dimensionsreduktion.

‘ 5NN H Freude ‘ Arger ‘ Gliickseligkeit ‘ Trauer H Quote ‘
Freude 86,36% 0% 4,55% 9,09% 86,36%
Arger 0% 100% 0% 0% 100%

Gliickseligkeit 0% 0% 72,73% 27,27% 72,73%
Trauer 13,64% 4,55% 27,27% 59,09% 59,09%
‘ Quote H 86,36% ‘ 100% ‘ 72,73% ‘ 59,09% H 79,55% ‘

Tabelle 8.3: Klassifikation von vier Emotionen mit 5NN ohne Dimensionsreduktion.
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‘ 10NN H Freude ‘ Arger ‘ Gliickseligkeit ‘ Trauer H Quote ‘
Freude 81,82% 0% 4.55% 13,64% 81,82%
Arger 0% 100% 0% 0% 100%

Gliickseligkeit 0% 0% 77.27% 27,27% 77.27%
Trauer 9,09% 4.55% 22,73% 63,64% 63,64%

[ Quote [ 81,82% [ 100% | 7727% | 6364% | 80,68% |

Tabelle 8.4: Klassifikation von vier Emotionen mit 10NN ohne Dimensionsreduk-

tion.

‘ 15NN H Freude ‘ Arger ‘ Gliickseligkeit ‘ Trauer H Quote ‘
Freude 72,73% 0% 4.55% 22,73% 72,73%
Arger 0% 100% 0% 0% 100%

Gliickseligkeit 0% 0% 77.27% 22,73% 77.27%
Trauer 4.55% 4.55% 22,73% 68,18% 68,18%

[ Quote [ 7273% ] 100% | 7721% | 6818% | 79,55% |

Tabelle 8.5: Klassifikation von vier Emotionen mit 15NN ohne Dimensionsreduk-

tion.

‘ MLP2 H Freude ‘ Arger ‘ Gliickseligkeit ‘ Trauer H Quote ‘
Freude 90,90% 4.55% 4.55% 0% 90,91%
Arger 0% 90,91% 9,09% 0% 90,91%

Gliickseligkeit 0% 4.55% 72,73% 22.73% 72,72%
Trauer 4.55% 4.55% 31,82% 59,09% 59,09%
| Quote [ 90,91% | 90,91% | 72,13% | 59,09% | 78,41% |

Tabelle 8.6: Klassifikation von vier Emotionen mit MLP2 ohne Dimensionsreduk-

tion.

‘ MLP4 H Freude ‘ Arger ‘ Gliickseligkeit ‘ Trauer H Quote ‘
Freude 95,46% 0% 0% 4.55% 95,46%
Arger 0% 95,45% 0% 4,55% 100%

Gliickseligkeit 4.55% 0% 63,64% 31,82% 63,64%
Trauer 9,09% 4.55% 18,18% 68,18% 68,18%
| Quote [ 9546% | 95,46% | 63,64% | 6818% ] 80,68% |

Tabelle 8.7: Klassifikation von vier Emotionen mit MLP4 ohne Dimensionsreduk-

tion.
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‘ MLP6 H Freude ‘ Arger ‘ Gliickseligkeit ‘ Trauer H Quote ‘
Freude 95,46% 0% 0% 4.54% 95,46%
Arger 0% 100% 0% 0% 100%

Gliickseligkeit 0% 0% 63,64% 36,36% 63,64%
Trauer 9,09% 4.55% 22.73% 63,64% 63,64%

| Quote [ 9546% | 100% | 63,64% | 63,64% | 80,68% |

Tabelle 8.8: Klassifikation von vier Emotionen mit MLP6 ohne Dimensionsreduk-

tion.

‘ MLPS H Freude ‘ Arger ‘ Gliickseligkeit ‘ Trauer H Quote ‘
Freude 86,36% 0% 4.55% 9,09% 86,36%
Arger 0% 100% 0% 0% 100%

Gliickseligkeit 0% 0% 59,09% 40,91% 59,09%
Trauer 4.55% 4.55% 22.73% 68,18% 68,18%
[ Quote | 8636%] 100% | 59,09% | 68,18% | 7841% |

Tabelle 8.9: Klassifikation von vier Emotionen mit MLP& ohne Dimensionsreduk-

tion.



78

Dimension LDF 5NN MLP6
Reduktion SFS SFS/Fisher SFS/Fisher
1 56,82% 56,82% 59,09%
2 79,55% 78,41% 79,55%
3 84,01% 85,23% 81,82%
4 86,36% 88,64% 78,41%
5 87,50% 87,50% 79,55%
6 89,71% 88,64% 81,82%
7 90,91% 87,50% 81,82%
8 92,05% 87,50% 84,10%
9 92,05% 88,64% 87,50%
10 92,05% 87,50% 87,50%
11 92,05% 88,64% 88,64%
12 90,91% 88,64% 88,64%
13 92,05% 87,50% 87,50%
14 92,05% 85,23% 85,23%
15 90,91% 85,23% 84,09%
16 89,77% 86,36% 85,23%
17 88,64% 89,77% 87,50%
18 87,50% 89,77% 87,50%
19 87,50% 90,09% 82,95%
20 87,50% 90,09% 82,95%
21 85,23% 90,09% 80,68%
22 87,50% 89,77% 78,41%
23 88,64% 87,50% 77.27%
24 87,50% 87,50% 76,14%
25 86,36% 86,36% 77.27%
26 85,23% 84,10% 80,68%
27 84,09% 84,10% 79,55%
28 82,95% 81,82% 79,55%
29 82,95% 81,82% 78,41%
30 82,95% 82,95% 77.27%
31 81,18% 81,82% 79,55%
32 79,55% 79,55% 78,41%

Tabelle 8.10: Vergleich der Erkennungsquoten fiir verschiedene Klassifikatoren bei
vier Emotionen mit Dimensionsreduktion in Abhéngigkeit der selektierten Fea-
tures.
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