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STRESZCZENIE

Istnieje wiele programéw automatycznego rozpoznawania emocji z pojedynczych
modalnosci. Wykorzystujg one réznorodne modele reprezentacji emocji, a takze metody
przetwarzania. Obecnie wyraznie widoczny jest trend do wykorzystania analizy wielomodalnej
oraz wielokanatowej, majgcej na celu poprawe skutecznosci rozpoznawania emocji oraz
poprawe niezawodnosci. W dziedzinie automatycznego rozpoznawania emocji nie okreslono
typowego modelu reprezentacji emocji ani typowej metody analizy wielomodalnej czy
wielokanatowe;.

Celem pracy doktorskiej bylo zaproponowanie metody integracji danych o stanie
emocjonalnym uzytkownikow komputerow, ktéra uwzglednia rézne programy, kanaty dostepu
oraz metody reprezentacji emocji, a takze kontekstowg niepewnos$¢ pomiaréw symptomoéw
emocji.

Autor pracy zaproponowat nowg metode integracji skladajgcg sie z wzorca
architektonicznego Scoreboard, metody kwantyfikacji niepewnosci oszacowania emocji oraz
algorytmu integracji informacji o stanie emocjonalnym, opartego o miare niepewnosci.
Zaproponowane rozwigzanie zapewnia modularnos¢ i adaptowalnos¢ poprzez zastosowane
paradygmaty obiektowe, pozwala na tatwg integracje umozliwiajgcg wykorzystanie rozwigzan
napisanych w réznych technologiach, cechuje sie odpornoscig na nieprawidiowe dane
wejsciowe oraz nieprawidtowe dziatania komponentdw, dzieki zastosowaniu ich dynamicznej
oceny w czasie dziatania programu. Zaproponowana metoda kwantyfikacji pozwala na liczbowg
reprezentacje niepewnosci. Z kolei zaproponowana metoda integracji informacji o stanie
emocjonalnym wyznacza poziom wiarygodnosci odpowiadajacy jakosci danych wejsciowych, a
takze zgodnosci danych z poszczegdlnych kanatéw obserwacji takich jak zgodnosci informacji o
stanie emocjonalnym z dwoch kamer.

W ramach ewaluacji zaproponowanego rozwigzania wykorzystano trzy metody
badawcze: eksperymenty na zaetykietowanym emocjonalnie zbiorze danych SEMAINE,
symulacje przypadkéw brzegowych przygotowane przez autora pracy, eksperymenty oraz
studium przypadku z wykorzystaniem danych z badania przeprowadzonego na Politechnice
Gdanskiej na stanowisku Monitora Emocji. Przeprowadzono dziewie¢ eksperymentéw, piec
symulacji oraz studium przypadku Monitora Emocji, co pozwolito na walidacje postawionych tez.
Wykorzystywanymi w badaniach modalno$ciami byty analiza mimiki twarzy, analiza prozodii
gtosu oraz analiza fadunku emocjonalnego tekstu. Za pomocg zaproponowanej wielomodalnej

analizy uzyskano poprawe niezawodnosci.

Stowa kluczowe: przetwarzanie emociji, rozpoznawanie emocji, modele reprezentacji emocji,
PAD, wczesna i pézna fuzja, niepewnosg, integracja danych.

Dziedzina nauki i techniki, zgodnie z wymogami OECD: nauki przyrodnicze, nauki o
komputerach i informatyka,
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ABSTRACT

Nowadays, affective computing has provided many solutions for emotion recognition
from a single modality. Most of them are based on a single input channel only. At the same time
appropriate data integration might be the most efficient way to get more precise results.
However, there is no typical integration method in emotion recognition present up to date.

The main goals of this PhD thesis were to propose and validate new integration method
of emotional data, which supports multiple algorithms, observation channels and models of
emotion representation, as well as uncertainty of measuring. The method includes: Scoreboard
architectural pattern, method for quantifying the uncertainty of measuring emotion symptoms
and an integration algorithm based on the measure of uncertainty. The proposed solution
provides modularity and adaptability through object-oriented paradigms, allows for easy
integration of solutions written in various technologies. It is has also robustness feature due to
dynamic evaluation of components in runtime. The proposed quantification method allows for a
numerical representation of uncertainty. The proposed method of integration determines the
level of reliability corresponding to the observed convergence of results of multiple algorithms of
emotion recognition.

In this PhD dissertation, three research method were used: the experiments with affect—
labelled SEMAINE set, simulations for margin conditions and a case study conducted at
Emotion Monitor stand at the Gdansk University of Technology. Nine experiments, five
simulations, and a case study were conducted in total to support the PhD thesis. The modalities
used in the research were the analysis of facial expressions, the analysis of voice prosody and
sentiment analysis of the text. In most cases, the proposed method obtained higher or no
worse accuracy of emotion recognition than unimodal solutions. The proposed multimodal

analysis achieved an improvement in reliability.

Keywords: Affective computing, Emotions Recognition, Models of Emotion, PAD, early and late
fusion, uncertainty, data integration

OECD field of science and technology: Natural sciences, Computer and information sciences
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1. WPROWADZENIE

1.1. Motywacja podjecia pracy

Przetwarzanie emocji (ang. affective computing) to obszar informatyki zajmujacy sie
metodami rozpoznawania, reprezentacji oraz przetwarzania informacji o stanach
emocjonalnych uzytkownikéw komputeréw. Dziedzina ta ma wiele zastosowan, takich jak
terapia os6b dotknietych zaburzeniami (m.in. autyzmem), monitorowanie chorych (szpitale,
rehabilitacja), pomiar uzytecznosci produktéw i skutecznosci reklam, poprawa narzedzi oraz
materiatdw nauczania na odlegtosé, a takze zastosowania w sektorze bezpieczenstwa (np.
automatyczne wykrywanie agresywnych zachowan na podstawie analizy tadunku
emocjonalnego tekstu czy obrazu wideo).

Wspotczesnie dziedzina ta wypracowata wiele programow rozpoznajgcych stany
emocjonalne cztowieka na podstawie réznych sygnatéw, z ktérych wydobywa sie informacje o
symptomach emocji. Sygnaly te sg okreslane mianem modalnosci i sg to: mimika twarzy, mowa
ciata, ton i barwa glosu, parametry fizjologiczne (temperatura, przewodnos¢ skoéry, tetno) i wiele
innych. Jednym z coraz czesciej stosowanych podej$¢ jest rozpoznawanie wielomodalne
(wykorzystujgce wiele réznych sygnatéw). W podejsciu tym pojawia sie wyzwanie dotyczgce
integracji danych, zaréwno z poszczegdélnych kanatéw obserwaciji, jak i danych o rozpoznanych
stanach emocjonalnych.

Aktualny stan wiedzy w dziedzinie przetwarzania emocji, bedacy podstawg niniejszej
rozprawy, mozna podsumowac nastepujgco:

e istnieje wiele programéw automatycznego rozpoznawania stanéw emocjonalnych
cztowieka, wykorzystujgcych rézne kanaty obserwacji, o réznej doktadnosci (ang.
accuracy);

e istnieje wiele modeli reprezentacji emocji wykorzystywanych na potrzeby przetwarzania
komputerowego, w tym dyskretne modele reprezentacji emocji (pojedyncze emocje
odréznialne od siebie) oraz ciggte modele reprezentacji emociji;

e istniejg metody odwzorowania miedzy modelami reprezentacji emaciji, z zastrzezeniem,
ze nie dla wszystkich par modeli istniejg takie rozwigzania;

e istnieje wiele metod integracji bazujgcych zaréwno na integracji danych bezposrednio z
kanatéw wejsciowych czy na wynikach innych programéw — na danych czesciowo
przetworzonych, jak i podejscia mieszane.

Stan wiedzy w zakresie wielomodalnego rozpoznawania emocji przedstawiono szerzej
w rozdziale 2. niniejszej rozprawy.

Analiza aktualnego stanu wiedzy oraz praktycznych probleméw przy zastosowaniach

rozpoznawania emocji pozwolita na zaobserwowanie problemu badawczego.
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W pracach eksperymentalnych prowadzonych na Wydziale ETI Politechniki Gdanskiej
wielokrotnie zaobserwowano, ze programy automatycznego rozpoznawania emocji dla tej
samej sytuacji, osoby iczasu zwracajg niespdjne wyniki. Jest to zwigzane z réznicami w
dostepnosci (ang. availability), doktadnosci (ang. accuracy) oraz probkowaniu poszczegoinych
kanatéw obserwacji. Niespdjnosci te zostaly takze potwierdzone w badaniach opisanych w
literaturze przedmiotu.

Dodatkowo wyzwaniem jest reprezentacja standw emocjonalnych na potrzeby ich
przetwarzania, ktéra odbywa sie z uzyciem réznych modeli reprezentacji emocji, na réznym
poziomie granulacji oraz z r6zng czestotliwoscia.

Niespojnos¢ informacji o stanie emocjonalnym cziowieka jest wyzwaniem dla integracji i
uzyskania wiarygodnej informacji o stanie emocjonalnym. Ten zaobserwowany problem
badawczy stat sie podstawg niniejszej rozprawy doktorskiej, ktérej celem stato sie opracowanie
metody integracji w wielokanatowej lub wielomodalnej obserwacji symptoméw emocji,
uwzgledniajgcej niespéjnosc¢ i wiarygodnos¢ (ang. plausibility) integrowanych danych.

Problem badawczy, jakiemu jest poswiecona niniejsza rozprawa, przedstawiono szerzej
w rozdziale 4. niniejszej rozprawy.

Zagadnienie integracji w obszarze wielomodalnego rozpoznawania emocji jest
powigzane z kilkoma lukami badawczymi, takimi jak:

e reprezentacja niepewnos$ci zwigzanej z niedoskonatoscig metod obserwacji symptomow
emociji;

e integracja uwzgledniajgca okresowg niedostepnos¢ poszczegdlnych kanatow
obserwacji i niepewnos¢ obserwaciji;

e rozwigzania pozwalajgce na synchronizacje strumieni symptoméw (z kanatéw
obserwacji) i estymat stanu emocjonalnego (z poszczegdélnych programow);

e zunifikowany model reprezentacji emocji umozliwiajgcy integracje przy réznorodnosci

zastosowanych technik i w réznych kontekstach zastosowan.

1.2. Cele pracy

Celem pracy doktorskiej jest zaproponowanie metody integracji danych o stanie
emocjonalnym uzytkownikoéw komputerdw, ktéra uwzglednia rézne programy, kanaty obserwacji
oraz modele reprezentacji emocji, a takze kontekstowg niepewnos$¢ pomiaréow symptoméw
emocji. Cel nadrzedny mozna zdekomponowac nastepujgco:

e zaproponowanie metod wyznaczania niepewnosci pomiarowej zwigzanej z kanatem
wejsciowym na podstawie danych dostepnych w czasie trwania pomiaru;

e zaproponowanie metody integracji bazujgcej na wspdétczynniku niepewnosci
wyznaczanym dynamicznie w czasie dziatania programu;

e przeprowadzenie analizy zaproponowanej metody integracji oraz wynikéw z

poszczegodlnych programéw automatycznego rozpoznawania emaociji.
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1.3. Tezy rozprawy

Teza niniejszej rozprawy zostata zatytutowana w nastepujacy sposob:

Zaproponowana metoda integracji danych o stanie emocjonalnym
umoZzliwia poprawe wybranych atrybutow jakosSci wielomodalnego rozwigzania

automatycznego rozpoznawania emocji.
Wraz z tezg gtdéwng zostaly takze przygotowane trzy tezy pomocnicze, sformutowane
nastepujgco:

» Teza pomocnicza 1: Zastosowanie wzorca architektonicznego Scoreboard pozwala na
poprawe modularnosci, tatwosci integracji, adaptowalnosci i odpornosci w
wielokanatowym rozpoznawaniu emocji.

» Teza pomocnicza 2: Zaproponowana metoda kwantyfikacji informacji kontekstowych o
danym kanale obserwacji w automatycznym rozpoznawaniu emocji umozliwia
reprezentacje niepewnosci oszacowania stanu emocjonalnego.

» Teza pomocnicza 3: Wykorzystanie reprezentacji niepewnosci w integracji danych o
stanie emocjonalnym umozliwia poprawe wiarygodnosci oraz niezawodnosci w

wielomodalnym rozpoznawaniu emocji.

1.4. Opis zawartosci pracy

W rozdziale drugim przedstawiony zostat stan wiedzy dotyczacy automatycznego
przetwarzania emocji. Zostaty w nim przedstawione modele reprezentacji emocji, ich
odwzorowania, a takze przyktady programoéw automatycznego rozpoznawania emocji
podzielone na poszczegdlne modalnosci. Na koniec rozdziatu zostaty przedstawione
zastosowania przetwarzania emocji oraz problemy badawcze zwigzane z rozpoznawaniem
emocji.

W kolejnym rozdziale (trzecim) opisano stan wiedzy o metodach integracji
wielomodalnej, w szczegodlnosci model wczesnej i poznej fuzji. W rozdziale przedstawiono ich
wady oraz zalety. Nastepnie, na podstawie aktualnej literatury, zostaty przedstawione rodzaje
metod integracji oraz znane rozwigzania fuzji w rozpoznawaniu emocji.

Rozdziat czwarty zawiera opis aktualnych probleméw badawczych dotyczgcych
tematyki integracji w rozpoznawaniu emocji. Bazuje on czesciowo na publikacjach [1] [2],
ktérych wspoétautorem jest autor pracy. Opisane w nim zostaty wyzwania zwigzane z brakami w
danych, réoznym zakresem stosowalnosci kanatdw wejsciowych, rozbieznosciami wynikow
pomiedzy roznymi programami, brakiem wskazania poziomu wiarygodnosci dla hipotez o stanie
emocjonalnym, a takze kwestie odwzorowania pomiedzy réznymi modelami reprezentacji

emociji.
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Pigty rozdziat pracy prezentuje proponowane przez autora pracy rozwigzanie. Bazuje
on na publikacjach [1] [2] [3] [4] oraz dokumencie technicznym [5], ktérych wspétautorem jest
autor pracy. W rozdziale zostat przedstawiony koncepcyjny model rozwigzania, a takze
architektura rozwigzania oparta o wzorzec Scoreboard, wraz z przyktadowag implementacjg
wykonang przez autora pracy. Nastepnie zaprezentowana zostata metoda integracji CFIEE
oraz propozycja sposobu wyliczenia wspétczynnika niepewnosci dla réznych modalnosci. W
podsumowaniu rozdziatu przygotowano zestawienie probleméw i propozycje ich rozwigzan. Na
koncu rozdziatu zostata powtdrzona teza pracy doktorskiej wraz z listg planowanych
eksperymentow.

Szésty rozdziat bazuje na publikacji [4], ktorej wspoétautorem jest autor pracy. Zawiera
on plan badan, a takze wyniki przeprowadzonej symulacji, eksperymentu oraz studium
przypadku Monitora Emocji. Zbadano w nim cztery zaproponowane miary jakosci dla
rozwigzania wykorzystujgcego wzorzec architektoniczny Scoreboard. Rozdziat konczy sie
potwierdzeniem poprawnosci pierwszej tezy pomocnicze;.

Siédmy rozdziat zawiera opis przeprowadzonych analiz zaproponowanej metody
kwantyfikacji informacji o danym kanale obserwacji. Opisano w nim wykorzystany
zaetykietowany emocjonalnie zbiér danych SEMAINE oraz wykorzystywane programy
automatycznego rozpoznawania emocji. Rozdziat zawiera plan oraz przebieg dwoch
eksperymentéw. Rozdziat konczy sie potwierdzeniem poprawnosci drugiej tezy pomocnicze;.

W 6smym rozdziale opisano plany, przebieg oraz analize eksperymentéw
przeprowadzonych na zaetykietowanym emocjonalnie zbiorze danych SEMAINE z
perspektywy zagadnien trzeciej tezy pomocniczej. Oméwiono w nim kwestie niezawodnosci
oraz wiarygodnosci zaproponowanej metody integracji z wykorzystaniem reprezentacji
niepewnosci pomiarowej. Rozdziat dziewigty kontynuuje analize poprzez sprawdzenie
warunkow brzegowych poprzez cztery symulacje.

Dziesiaty rozdziat réwniez adresuje problematyke podjetg w trzeciej tezie pomocnicze;.
Przeprowadzone w nim eksperymenty bazujg na badaniu przeprowadzonym na Politechnice
Gdanskiej z wykorzystaniem czterech kamer. W badaniu analizowane sg przede wszystkim
wzrost niezawodnosci oraz powigzanie zaproponowanego sposobu  wyznaczania
wspotczynnika wiarygodnosci z poziomem zbieznosci danych. Rozdziat konczy sie
potwierdzeniem poprawnosci trzeciej tezy pomocniczej, a wiec i gtdwnej tezy rozprawy.

Ostatni rozdziat zawiera podsumowanie osiggnietych rezultatéw pracy oraz kierunki

dalszego rozwoju.

1.5. Stownik pojeé

W  ponizszym podrozdziale zostaty przedstawione najwazniejsze  pojecia
wykorzystywane w niniejszej pracy. Kolejnos¢ poje¢ nie jest alfabetyczna, a zostata

pogrupowana i utozona od najbardziej ogolnych do najbardziej specjalistycznych.
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Przetwarzanie emocji (ang. affective computing) — nazywane takze informatykg afektywng to
.dziat informatyki, zajmujgcy sie metodami i narzedziami rozpoznawania, analizy, interpretacji i
symulacji stanbw emocjonalnych uzytkownikéw komputeréw” [6]. Jest to dziedzina
funkcjonujgca na przecieciu informatyki, psychologii, fizjologii oraz nauk kognitywnych [7].
Emocje — sg to silne i nietrwate stany afektywne, wywotane najczesciej konkretnym bodzcem
np. zdarzeniem lub refleksja. Najczesciej znikajg szybko po ustaniu bodzca. Emocje zalezg od
stanu organizmu i moga zmienia¢ sie nawet w ciggu kilku minut. Przykfady emocji to np. radosc,
ztos¢, strach. Emocji nie nalezy utozsamia¢ z uczuciami — tymi dziedzina przetwarzania emocji
przez komputery sie nie zajmuje [7].

Nastréj — stan afektywny o $rednim czasie trwania, dtuzszym niz dla emocji, ale o stabszym
dziataniu. Wyzwalany jest on wiekszymi wydarzeniami takimi jak traumatyczne przezycie czy
osiggniecie jednego z zyciowych celow. Nastrojem moze by¢ drazliwos¢ (fatwe wpadanie w
gniew) czy obnizony nastroj (z poczuciem smutku).

Osobowos¢ — nazywana takze temperamentem. Osobowoscig psychologia nazywa catg
mentalng dziatalno$¢ cziowieka, w tym perspektywe i poglady. W kontekscie emocji osobowos¢
wyraza sie w sktonnosci do reagowania okreslonymi emocjami na okreslone bodzce. Jest to
afekt o najstabszym, ale i najdtuzszym dziataniu — osobowo$¢ jest stabilna w okresie wielu lat, a
czasem nie zmienia sie przez cate zycie.

Prawdziwy stan emocjonalny (ang. ground truth) — rzeczywisty stan emocjonalny cziowieka.
W literaturze wyrdznia sie kilka mozliwosci okreslania ,prawdziwego” stanu emocjonalnego
(ang. ground truth): raportowanie wiasnych emocji przez badanego (ang. self-reports),
manualne oznaczanie obserwacji lub danych fizjologicznych przez ekspertdw oraz analiza
wielomodalna wraz ze sprawdzeniem spojnosci [8] [9].

Rozpoznawanie emocji — proces nazywania emocji na podstawie ich zewnetrznych
symptoméw. Manualny (etykietowanie przez ludzi) lub automatyczny (rozpoznanie przez
programy) [7].

Automatyczne rozpoznawanie emocji — ,Dziat informatyki zajmujgcy sie tworzeniem
algorytmoéw rozpoznajgcych stany emocjonalne na podstawie zewnetrznych symptomow,
pozyskanych za pomocg rbéznych urzgdzen i programéw monitorujgcych. Czesto stosuje
techniki uczenia maszynowego” [7].

Program automatycznego rozpoznawania emocji — program komputerowy, ktéry na
podstawie obserwacji jedno lub wielomodalnych, jedno lub wielokanatowych, zwraca hipoteze
stanu emocjonalnego w konkretnym modelu reprezentacji emociji. Autor jest Swiadomy réznicy
pomiedzy definicjg programu i algorytmu, jednakze na potrzeby tej pracy okreslenia te bedg
uzywane zamiennie.

Facial Action Coding System (FACS) — jest to taksonomia ruchéw miesni twarzy (ang. action
units — AU). Emocje sg rozpoznawane jako kombinacja tych ruchow.

Prozodia mowy — ogét brzmieniowych wiasciwosci jezyka, ktére réznicujg, postaciujg i cztonuja

gtoskowy, sylabiczny i wyrazowy strumien mowy [10]. Nalezg do nich akcent, intonacja i iloczas.
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Czujnik — lub sensor, jest to urzgdzenie stuzgce do pozyskania sygnatu np. termometr, kamera,
mikrofon, opaska biometryczna czy czujnik nacisku [7]

Kanal obserwacji (ang. observation channel) — medium rejestracji sygnatu zawierajgcego
informacje o obserwowalnym symptomie stanu emocjonalnego. Przyktadem jest np. strumien
wideo z konkretnej kamery oraz strumien danych z konkretnego czujnika [7]. System bazujgcy
tylko na jednym kanale nazywamy jednokanatowym, a na wielu kanatach — wielokanatowym.
Modalnos¢é (ang. modality) — rodzaj informacji dotyczacej konkretnego obserwowanego
symptomu emocji, ktéra jest analizowana w celu oszacowania stanu emocjonalnego.
Modalnoscig jest np. mimika twarzy, prozodia mowy, wzorce gestéw, rytm serca [7]. System
bazujgcy tylko na jednej modalnosci hazywamy jednomodalnym (ang. unimodal), a na kilku —
wielomodalnym [11]

Model reprezentacji emocji — jest to ustrukturyzowany sposéb zapisu stanu emocjonalnego na
potrzeby przetwarzania przez aplikacje komputerowe lub cztowieka [7].

Model emocji podstawowych Ekmana [12] — jest jednym z najczesciej stosowanych modeli
emocji podstawowych. Przyjmuje on zbiér szesciu emocji, za pomocg ktérych opisywane sg
pozostate emocije. Zbior ten sktada sie z emocji: radosci (ang. happy), ztosci (ang. anger),
wstretu (ang. disgust), strachu (ang. fear), smutku (ang. sadness), oraz zaskoczenia (ang.
surprise). Model ten nazywany jest czasem skrétowo modelem Ekmana. Na potrzeby
niniejszej pracy nazwy te sg uzywane zamiennie.

Model 2D — dwuwymiarowy model reprezentacji emocji, opisujgcy stan emocjonalny za pomocg
wymiaru wartosciowosci (ang. valence lub pleasantness, rozréznia emocje pozytywne od
negatywnych) oraz wymiaru pobudzenia (ang. arousal, okresla natezenie emociji).

Model PAD - tréjwymiarowy model opisu temperamentu, nastroju oraz emocji stworzony przez
Mehrabian’a i Russell'a [13]. Nazywany rowniez modelem 3D opisujacy stan emocjonalny za
pomocg wymiarow: wartosciowosé—pobudzenie—-dominacja (ang. Pleasure—Arousal-
Dominance), przy czym wymiar dominacji okre$la stopien reakcji walki lub ucieczki.

Model 4D — czterowymiarowy model reprezentacji emocji, ktéry oprocz wymiaréw modelu PAD,
dodawany jest czwarty wymiar, przy czym w literaturze zaproponowano rézne wymiary

dodatkowe np. wymiar nieprzewidywalnosci (ang. unpredictability) [14].

Pojecia zwigzane z integracja

Metoda fuzji — jest to scenariusz integracji danych z wielu modalnosci lub wielu kanatéw
obserwacji, ktéry pozwala uzyskaé jedng odpowiedZz systemu na temat szacowanego stanu
emocjonalnego.

Metoda wczesnej fuzji (ang. early fusion) — jest to klasa metod fuzji, w ktérych dane
integrowane sg na poziomie danych z kanatéw obserwacji, tworzgc wspélny wektor cech.
Metoda péznej fuzji — jest to klasa metod fuzji, w ktérych dane integrowane sg na poziomie
wynikow klasyfikacji (hipotez o stanie emocjonalnym), otrzymanych 2z programoéw

automatycznego rozpoznawania emocji. Nazywana jest rowniez fuzjg na poziomie decyzyjnym.
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Ekspert — w tej pracy przyjeto zgodnie z literaturg [15] [16] [17] [18] [19]: klasyfikator lub inny
program automatycznego rozpoznawania emocji, wykorzystywany w trakcie metody p6znej fuzji
lub fuzji hybrydowej, ktéry na podstawie danych wejsciowych o symptomach emocji zwraca
hipoteze o stanie emocjonalnym.

Hipoteza o stanie emocjonalnym, Estymata, estymowany stan emocjonalny, uzyskany
rezultat klasyfikacji, hipoteza o rezultacie klasyfikacji (ang. obtained classification result,
classification hypothesis, obtained/estimated emotional state) — rezultat dziatania programu
automatycznego rozpoznawania stanu emocjonalnego. W kontekscie integracji danych bedzie
nazywany skréotowo hipotezg programu automatycznego rozpoznawania emaocji lub hipotezg
eksperta. Dla programéw klasyfikujgcych wynik dziatania to hipoteza (klasa), natomiast dla
programow estymacji jest to wartos¢ liczbowa w pewnej skali (estymata), jednak w
przetwarzaniu emociji czesto stosuje sie te dwa terminy zamiennie [18] [19].

Uzgodnione rozwigzanie — rezultat dziatania fuzji, dziatajgcy na podstawie czastkowych

informacji (danych lub hipotez o stanie emocjonalnym).

Pojecia zwigzane z miarami sprawnosci i klasyfikatorow

Ze wzgledu na potrzebe precyzji jezykowej oraz zapewnienie dobrego zrozumienia,

ponizej zostaty przedstawione najwazniejsze miary wraz z ich angielskimi odpowiednikami.

Granulacja (ang. granularity) — réwniez ziarnisto$¢, poziom szczegdtowosci reprezentaci
informacji [7] np. precyzja podawanych estymat.

Miary skutecznosci klasyfikatorow (ang. classifiers effectiveness measures) — miary
skutecznosci klasyfikacji, odpowiadajg na pytanie: ,Czy klasyfikator robi to, co powinien robi¢?”,
czyli czy skutecznie odréznia klasy.

Miary sprawnosci klasyfikatoréow (ang. classifiers efficiency measures) — miary sprawnosci
odpowiadajg na pytanie: ,Czy klasyfikator wykonuje swojg prace sprawnie/wydajnie
(performance)?”

Niezawodnos¢ (ang. reliability) — cecha jakosci (np. programu) polegajgca na ciggtosci
dostarczenia jakiego$ wyniku (bez odzwierciedlenia jego jakosci) [20].

Klasyfikacja (ang. classification) — Problem polegajgcy na rozréznieniu obiektéw Swiata na
podstawie roznic miedzy nimi poprzez przypisanie ich do grup okreslajgcych ich cechy (klas).
Macierz pomytek (ang. confusion matrix) — Macierz zawierajgca liczbowe ujecie przypadkdw:
poprawnie i niepoprawnie sklasyfikowanych z podziatem na klasy.

Estymacja (ang. estimation) — problem polegajgcy na oszacowaniu wartosci pewnej zmienne;j.

Estymator (ang. estimator) — program dokonujgcy estymacji.
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Miary jakosci:

Modularno$é (ang. modularization) — cecha architektury pozwalajgca na odseparowanie
logicznych jednostek rozwigzania (modutéw, komponentéw). Literatura wskazuje na wysokag
spdjnos¢ (ang. cohention) i niski poziom powigzan (ang. coupling) jako standardowe kryterium
ewaluacji modularnosci [21].

Integracja (ang. integration) — cecha architektury reprezentujgca zdolnos¢ do potgczenia
wynikéw z réznorodnych rozwigzan (tu: programéw automatycznego rozpoznawania emociji).
To kryterium powinno by¢ rozumiane jako zdolno$¢ do integracji oraz otrzymania wynikéw nie
gorszych od integrowanych rozwigzan.

Adaptowalnosé (ang. adaptability) — cecha architektury reprezentujgca zdolno$é do tatwego
dotgczania/odtgczania/podmiany ekspertow (tu: programoéw automatycznego rozpoznawania
emocji).

Odpornos¢ (ang. robustness) — cecha programu automatycznego rozpoznawania emocji,
wykorzystujgcego metode integracji. Jezeli do integracji zostanie wykorzystany niepoprawny
ekspert (program zwracajgcy niepoprawne wyniki) — powinien zosta¢ wykryty, a jego wptyw na
uzgodnione rozwigzanie powinien by¢ ograniczony.

Niepewnos$¢ (ang. uncertainty) — cecha zjawiska, moéwigca o tym, ze nie mozna przewidzie¢
stanu zjawiska ze wzgledu na zmienno$¢ jego samego lub brak wiedzy czy informacji. Kazdy
pomiar wigze sie z niepewnoscig [22]. W jezyku technicznym stosuje sie wiele terminéw w celu
okredlenia probleméw zwigzanych z niepewnoscig i wiarygodno$cia pomiaru m.in.:
niedoktadno$¢ (ang. inaccuracy), nieprecyzyjno$¢ (ang. imprecision), btad oraz ich
przeciwienstwa: dokfadnos¢ (ang. accuracy), pewnos¢ (ang. confidence), wiarygodnos¢ (ang.
plausibility), zaufanie (ang. trust) itp. [20].

Wiarygodnosé (ang. plausibility) — W dziedzinie rozpoznawania emocji jednym z kluczowych
ryzyk jest uznanie niepewnego wyniku za wiarygodny (ryzyko wiarygodnosci) [9]. Ryzyko
wiarygodnosci mozna ograniczyé poprzez podanie wyniku (oszacowanego stanu
emocjonalego) wraz z pewnoscig tego wyniku. W tej pracy miara pewnosci wyniku

rozpoznawania emocji jest okreslana w uproszczeniu jako jego wiarygodno$c.

Zaproponowane miary:
Wspéltczynnik D, (ang. distance treshold) — progowa wartos¢ odlegtosci, dla ktérej hipoteza
0 stanie emocjonalnym (rezultat dziatania programu automatycznego rozpoznawania stanu

emocjonalnego) uznana jest za zbiezng z inng hipoteza.

1.6. Konwencje notacyjne

Sposdb redakcji poszczegdlnych elementdéw jest zgodny z rozporzadzeniem Rektora
PG nr 49/2014 z 5 grudnia 2014 r. Fragmenty kodéw Zrédtowych oznaczone sg w postaci
Listingéw, pisanych czcionkg Courier New, rozmiaru 9.

Szczegotowe konwencje notacyjne dotyczgce tabel z wynikami podano na poczatku

rozdziatu 7.
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2. PRZETWARZANIE EMOCJI — ANALIZA ISTNIEJACEGO STANU WIEDZY

Niniejsza praca badawcza bazuje na dotychczasowych osiggnieciach naukowych w
zakresie: przetwarzania emocji przez aplikacje komputerowe oraz integracji danych. W tym
rozdziale przedstawiono zestawienie badan i informaciji, ktére byty fundamentem, pozwalajgcym
na przeprowadzenie prac nad integracjg przetwarzania stanu emocjonalnego cziowieka.

Przetwarzanie emocji (ang. affective computing) — nazywane takze informatykg
afektywng to ,dziat informatyki, zajmujgcy sie metodami i narzedziami rozpoznawania, analizy,
interpretacji i symulacji stanéw emocjonalnych uzytkownikéw komputeréw” [6]. Jest to dziedzina
funkcjonujgca na przecigciu informatyki i psychologii.

Przetwarzanie emocji obejmuje [6]:

e metody rozpoznawania stanéw emocjonalnych uzytkownikow komputerow i urzgdzen
mobilnych na podstawie réznorodnych symptomoéw (mimika twarzy, postawa ciata,
parametry fizjologiczne, glos, tekst, wzorce behawioralne, analiza standardowego
wejscia — mysz i klawiatura);

e modele reprezentacji standw emocjonalnych na potrzeby przetwarzania
komputerowego;

e tworzenie aplikacji afektywnych (ang. affective) i postrzegajacych emocje (ang. affect—
aware) [23];

¢ modele interwencji afektywnych;

e analize tadunku emocjonalnego tekstu (ang. sentiment analysis);

e symulacje stanéw emocjonalnych na potrzeby wirtualnych postaci i robotow [24].
Rozpoznawanie emocji przez aplikacje komputerowe jest zagadnieniem ztozonym.

Réwniez dla ludzi jest to trudne zadanie — wymaga dobrze rozwinietej empatii i niesprzecznych
symptoméw. Ludzie czesto prébujg (Swiadomie lub nieswiadomie) ukryé swoje emocje,
przyktadowo poprzez sztuczny usmiech (sugerujgcy radosc¢), co moze oznacza¢ w
rzeczywistosci zaktopotanie.

Innym wyzwaniem rozpoznawania emocji jest poprawne przedstawienie wykrytych
stanéw poprzez wybér odpowiedniego modelu reprezentaciji emocji, w tym dobdr miary i skali.
Wspodlczesnie w literaturze psychologicznej istnieje kilka réznych modeli, ktére zostaty
zaadaptowane na potrzeby przetwarzania emaocji przez aplikacje komputerowe — modele te

przyblizono w rozdziale 2.2.
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2.1. Stan emocjonalny i jego obserwacje

Problemem poruszanym w tej pracy jest automatyczne rozpoznawanie standéw
emocjonalnych przez systemy komputerowe. Warto podkresli¢, ze ten obszar badawczy
wpisujgcy sie w dyscypline informatyki ma interdyscyplinarny charakter i bazuje na
osiggnieciach psychologii.

Stan emocjonalny ma w literaturze rézne definicje, jednak rozréznia sie trzy pojecia o
réznym czasie trwania [25]: emocja (trwa najkrocej), nastréj (bardziej rozciagniety w czasie)
oraz osobowos$¢. Zaleznosci miedzy tymi terminami pokazano na Rys 2.1. Osobowos$¢ wptywa

zaréwno na emocje, jak i na nastroj, a nastréj wptywa na emocje.

Emocje sg to silne i nietrwate stany afektywne, wywotane najczesciej konkretnym
bodzcem np. zdarzeniem lub refleksja. Najczesciej znikajg szybko po ustaniu bodzca. Emocje
zalezg od stanu organizmu i mogg zmienia¢ si¢ nawet w ciggu kilku minut. Przyktady emoc;ji sa:
radosc, ztos¢, strach. Emocji nie nalezy utozsamia¢ z uczuciami — tymi dziedzina przetwarzania

emocji przez komputery sie nie zajmuje [7].

= -
. xterng] Peroept}on
stimulation evaluation ¢ ¢

Expression

. |<—— Emotion space [«— Mood space
synthesis

t Personality space j

Rys 2.1 Struktura emocji w procesie podejmowania decyzji [31]

Nastrojem nazywamy stan afektywny o $rednim czasie trwania (dtuzszym niz dla
emocji), ale stabszym dziataniu. Wyzwalany jest on wigkszymi wydarzeniami takimi jak
traumatyczne przezycie lub osiggniecie jednego z zyciowych celéw. Nastrojem moze by¢
przyktadowo drazliwos¢ (tatwe wpadanie w gniew) czy obnizony nastrdj (z poczuciem smutku).

Osobowoscig, nazywang takze temperamentem, psychologia nazywa catg mentalng
dziatalno$¢ cziowieka — w tym perspektywe i poglady. W kontek$cie emocji osobowos¢ wyraza
sie w sktonnosci do reagowania emocjami na okreslone bodzce. Jest to afekt o najstabszym,
ale i najdtuzszym dziataniu. Jest stabilna w okresie wielu lat, a czasem nie zmienia sie przez

cate zycie — dlatego w kontekscie rozpoznawania emaocji czesto sie przyjmuje jg jako stata.
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Zaréwno ludzkie, jak i komputerowe wykrywanie stanéw emocjonalnych bazuje jedynie

na zewnetrznych symptomach emocji, takich jak mimika twarzy, mowa ciata, prozodia mowy,

tres¢ tekstu, dane fizjologiczne, takie jak temperatura czy przewodno$¢ skory [26]. Te

zewnetrzne symptomy standéw emocjonalnych mozna rejestrowac za pomoca réznych urzgdzen

pomiarowych, a na podstawie wyodrebnionych informacji oszacowywaé stan emocjonalny

osoby. Kontekst przetwarzania emocji cztowieka zostat pokazany na Rys 2.2. Program

komputerowy na podstawie obserwacji zewnetrznych symptoméw przetwarza je w oszacowanie

stanu emocjonalnego. Dla usystematyzowania stownictwa, ponizej przedstawiono ttumaczenia

na jezyk polski kluczowych okreslen:

Prawdziwy stan emocjonalny (ang. ground truth) — rzeczywisty stan emocjonalny
cztowieka. W literaturze wyréznia sie kilka mozliwosci okreslania ,prawdziwego” stanu
emocjonalnego (ang. ground truth): raportowanie wiasnych emocji przez badanego
(ang. self-reports), manualne oznaczanie obserwacji lub danych fizjologicznych przez
ekspertéw oraz analiza wielomodalna wraz ze sprawdzeniem spojnosci [8] [9].
Problematyka prawdziwego stanu emocjonalnego zostata szerzej poruszona w
rozdziale 2.6.

Rozpoznawanie emocji — proces nazywania emocji na podstawie ich zewnetrznych
symptoméw. Manualny (etykietowanie przez ludzi) lub automatyczny (rozpoznanie
przez programy) [7].

Automatyczne rozpoznawanie emocji — ,Dziat informatyki zajmujgcy sie tworzeniem
algorytméw rozpoznajgcych stany emocjonalne na podstawie zewnetrznych
symptoméw, pozyskanych za pomocg réznych urzgdzeh i programdéw monitorujgcych.
Czesto stosuje techniki uczenia maszynowego” [7].

Program automatycznego rozpoznawania emocji — program komputerowy, ktéry na
podstawie obserwacji jedno lub wielomodalnych, jedno lub wielokanatowych, zwraca
hipoteze stanu emocjonalnego w konkretnym modelu reprezentacji emocji.

Kanal obserwacji (ang. observation channel) — medium rejestracji sygnatu
zawierajgcego informacje o obserwowalnym symptomie stanu emocjonalnego.
Przyktadem jest m.in. strumien wideo z konkretnej kamery, strumieh danych z
konkretnego czujnika [7]. System bazujgcy tylko na jednym kanale nazywamy
jednokanatowym, a na wielu kanatach — wielokanatowym.

Modalnosé (ang. modality) — rodzaj informacji dotyczgcej konkretnego obserwowanego
symptomu emocji, ktéra jest analizowana w celu oszacowania stanu emocjonalnego.
Modalnoscig jest np. mimika twarzy, prozodia mowy, wzorce gestéw, rytm serca [7].
System bazujgcy tylko na jednej modalnosci, nazywamy jednomodalnym (ang.

unimodal), a na wielu informacjach — wielomodalnym [11].

18


http://mostwiedzy.pl

Programy przetwarzajg zewnetrzne symptomy emocji w estymacje stanu emocjonalnego
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Rys 2.2 Kontekst rozpoznawania emocji [opracowanie wtasne]

W praktyce istotne jest rozrdéznienie miedzy modalnoscia a kanatem obserwaciji,

zwlaszcza ze w literaturze pojecia te czesto sg stosowane zamiennie. W Tabeli 2.1 pokazano

réznice miedzy obserwacjg wielokanatowg a wielomodalng. Obserwacja wykorzystujgca analize

mimiki twarzy z dwoch kamer to obserwacja dwukanatowa, ale jednomodalna. Jezeli dla

sygnatu wideo z jednej kamery analizowane sg symptomy emociji z mimiki twarzy, prozodii oraz

mowy ciata, jest to analiza jednokanatowa, ale wielomodalna. Obserwacja wykorzystujgca jedng

kamere i tekst pisany to obserwacja wielomodalna i wielokanatowa.

Tabela 2.1 Przyktady obserwaciji

wielokanatowych [opracowanie wtasne].

jednomodalnych, wielomodalnych oraz jednokanatowych i

Obserwacja Jednomodalna Wielomodalna
Jednokanatowa Analiza ekspresji mimicznej, z jednej Analiza ekspresji mimicznej, gestéw i prozodii
kamery. mowy na podstawie sygnatu z jednej kamery.

Wielokanatowa

Analiza ekspresji mimicznej, z dwoch
kamer.

Wiele sygnatow (np. wiele kamer lub wiele
czujnikéw) i wiele analizowanych modalnosci (np.
rytm serca, ekspresja mimiczna i wzorce gestow).

A\ MOST
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2.2 Modele reprezentacji emocji na potrzeby aplikacji komputerowych

W tym rozdziale przedstawiono kilka najczesciej wykorzystywanych modeli
reprezentacji emocji w przetwarzaniu emocji — z racji mnogosci i réznorodnosci modeli zostaty
przedstawione tylko wybrane, do ktérych odwotuje sie praktyczna czes$é niniejszej pracy.
Modele mozna podzieli¢ ze wzgledu na charakterystyke zmiennych na modele: dyskretne,
modele emocji podstawowych, komponentowe oraz ciggte, w ktérych warto zwrécié uwage na
modele wielowymiarowe.

Modelem reprezentacji emocji jest nazywany ustrukturyzowany sposdb zapisu stanu

emocjonalnego pozwalajgcy zapisa¢ zaobserwowany lub rozpoznany stan emocjonalny.

Modele dyskretne reprezentacji emocji

Modele dyskretne charakteryzujg sie skohczonym zbiorem standéw okres$lajgcych
emocje. Najczesciej stuzg one do zapisu wykrytych emociji, okreslajgc czy emocja wystgpita,
czy nie. Jest to najprostszy sposéb zapisu stanu emocjonalnego. Okresla on zazwyczaj jednym
lub dwoma stowami stan emocjonalny np. szczesliwy, wesoty, smutny, przygnebiony. Jest to
najbardziej intuicyjny sposéb okreslenia emocji dla czlowieka. Emocje w ujeciu dyskretnym
najczesciej okreslane sg poprzez etykiete przypisang do okna czasowego, tworzgc cigg etykiet
jako zapis stanu emocjonalnego osoby. W rozpoznawaniu emoc;ji przy takim ujeciu sygnaty sg
dzielone na prébki o przypisanych etykietach, a klasyfikatory sg uzywane do rozpoznania tych
dyskretnych emocji.

Do wad takiej reprezentacji emocji stanu emocjonalnego nalezy zaliczyé: brak
mozliwosci obliczenia odlegtosci jednej emocji od drugiej, trudnos¢ przedstawienia zmiennosSci
emocji w czasie, poréwnania i reprezentacji ztozonych emocji w tym modelu. Dla potrzeb
reprezentacji ztozonych emocji psychologia definiuje pewne reguty, ktére najczesciej sg
wyprowadzane z eksperymentéw psychologicznych np. potgczenie emocji gniewu i
zniesmaczenia to pogarda [27]. Zestaw regut nie jest kompletny, co utrudnia jego zastosowanie

w przetwarzaniu emocji przez aplikacje.

Modele emocji podstawowych

Jednym z podejs¢ do definiowania stanéw emocjonalnych jest model emoc;ji
podstawowych. Przyjmuje on, ze wszystkie emocje da sie opisa¢ poprzez ziozenie
podstawowych emociji. Zestawienie kilku istniejgcych modeli emocji podstawowych zostato
zaprezentowane w Tabeli 2.1. Najczesciej wykorzystywanym z nich jest model szesciu emocji
podstawowych Ekmana.

Model emocji podstawowych Ekmana [12] przyjmuje zbiér szesciu emocji, za pomocag
ktorych opisywane sg pozostate emocje. Zbiér ten skiada sie z emocji: radosci (ang. happy),
ztosci (ang. anger), wstretu (ang. disgust), strachu (ang. fear), smutku (ang. sadness) oraz
zaskoczenia (ang. surprise). Model ten nazywany jest czasem skréotowo modelem Ekmana —

na potrzeby niniejsze pracy nazwy te sg uzywane zamiennie.
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Tabela 2.2 Wybrane modele

reprezentacji emocji, bazujace na emocjach podstawowych [opracowanie

wiasnel].
Model Liczba emociji Emocje podstawowe

Ekman [12] 6 anger, disgust, fear, joy, sadness, surprise

Parrot [28] 6 anger, fear, joy, love, sadness, surprise

Frijda [28] 6 desire, happiness, interest, surprise, wonder, sorrow

Plutchik [29] [30] 8 acceptance, anger, anticipation, disgust, joy, fear, sadness, surprise

Tomkins [28] 9 desire, happiness, interest, surprise, wonder, sorrow
joy, anticipation, anger, disgust, sadness, surprise, fear, acceptance, shy, pride,

Matsumoto [28] 22 appreciate, calmness, admire, contempt, love, happiness, exciting, regret, ease,
discomfort, respect, like

W badaniach ten zbiér podstawowy bywa rozszerzany o inne emocje, przyktadowo w
robocie WE-3RV dodano emocje: neutralng, pijang (ang. drunk) oraz niesmiatosci (ang. shy)
[31]. W celu uproszczenia modelu czasem pomijane sg emocje zaskoczenia oraz wstretu [31].

Reprezentacja stanéw emocjonalnych cztowieka za pomocg zbioru emogji
podstawowych moze byé oznaczana binarnie (emocja jest/nie ma). W zaawansowanych
modelach reprezentacji dla kazdej z emocji podstawowych okreslana jest jej intensywnos¢ w
sposob cigglty w skali od 0 do 1, co ufatwia integracje wynikdw z réznych programéw
automatycznego rozpoznawania emocji. Model emocji podstawowych Ekmana jest
powszechnie wykorzystywany zwtaszcza podczas analizy mimiki twarzy, ze wzgledu na
opracowane przypisanie akcji miesni mimicznych do stanéw emocjonalnych (ang. Facial Action
Coding System — FACS).

Modele ciagte

Dane o stanie emocjonalnym w modelach ciggtych majg charakter zmiennych ciagtych,
dzieki czemu mozna prowadzi¢ na nich operacje matematyczne takie jak dodawanie,
odejmowanie, obliczanie odlegtosci czy Sredniej. W$réd modeli ciggtych warto zwréci¢é uwage
na modele wielowymiarowe, w ktérych stan emocjonalny jest opisywany przez Kkilka
niezaleznych zmiennych.

Modele wielowymiarowe opisujg stany emocjonalne na podstawie wymiarow, ktére sg
elementami opisu stanéw emocjonalnych, ale same nie reprezentujg wprost emocji. Stan
emocjonalny w modelu wielowymiarowym reprezentowany jest jako punkt w wielowymiarowej
przestrzeni. Z powodow teoretycznych, jak i praktycznych coraz wiecej badaczy siega po
modele wielowymiarowe [28]. Wadg tych modeli jest mozliwos¢ opisania tylko jednej emociji na
raz.

Model dwuwymiarowy reprezentuje emocje jako punkty na dwuwymiarowej
powierzchni, opisujac je za pomocag dwoch zmiennych, ktére sg réznie nazywane w literaturze:

e wartosciowos¢é (ang. valence), inaczej: przyjemno$¢ (ang. pleasure) lub ocena (ang.
evaluation), ktéra moze by¢ pozytywna albo negatywna,
e pobudzenie (ang. arousal), inaczej: aktywnosc¢ (ang. activation) lub intensywnos¢ (ang.

intensity), ktéra moze by¢ wysoka albo niska.
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Model dwuwymiarowy czasem jest okreslany nazwg modelu Russela, kota Whissel
(ang. whissel wheel) [32] lub w skrocie modelem 2D. Wizualizacje rozmieszczenia emocji w
modelu 2D przedstawia Rys 2.3 [33]. Na osi pionowej reprezentowany jest wymiar pobudzenia,
a na osi poziomej wartosciowosci. Wykres przedstawia orientacyjne potozenie emocji (etykiet)
na pfaszczyznie modelu. Opis za pomocg dwdch wymiardow pozwala na wyliczenie odlegtosci
pomiedzy stanami emocjonalnymi. Jest to jeden z najczesciej wykorzystywanych modeli
wielowymiarowych. Wada tego modelu jest brak rozrdznienia niektérych emocji takich jak gniew

i strach, ktére znajdujg sie blisko siebie — obie sg negatywne i majg wysokie pobudzenie.

excited
alarmed aroused astonished
fraid
A delighted
tense
an
distressed v glad
annoyed happy
5 pleased
frustrated 2
=
i
=
VALENCE satisfied
content
miserable
serene
depressed
d calm
* atease
gloomy ared relaxed
droopy
tired sleepy

Rys 2.3 Model przestrzeni warto$é—pobudzenie [33]

Model tréjwymiarowy PAD to model opisu temperamentu, nastroju oraz emocji
stworzony przez Mehrabian’a i Russell’a [13], nazywany réwniez modelem 3D. W tym modelu
stan emocjonalny jest opisywany za pomocg wymiaréw: przyjemnosci (ang. pleasure, wartosci
pozytywne i negatywne), pobudzenia (ang. arousal, okresla natezenie emocji) oraz dominacji
(ang. dominance, okresla stopien wptywu na otoczenie — reakcja walki lub ucieczki).

Poszczegolne wymiary miewajg takze inne nazwy [13] [34]:

e przyjemnosci (ang. pleasure) odpowiadajg takze ocena (ang. evaluation) lub
wartosciowos$¢ (ang. valence);
e pobudzeniu (ang. arousal) odpowiada aktywacja (ang. activation) lub intensywnosé

(ang. intensity);

e dominacji odpowiada czasami moc (ang. power).

Model ten, podobnie jak model 2D, reprezentuje stan emocjonalny jako punkt w
przestrzeni tréjwymiarowej, co zostatlo zobrazowane na Rys 2.4 [35]. Model ten jest
kompatybilny z modelem 2D, przy przyjeciu zatozenia zerowej wartosci wymiaru dominacji. W
niektérych badaniach z dziedziny psychologii proponuje sie rozszerzenie modelu 3D o

dodatkowy wymiar, np. wymiar nieprzewidywalnosci (ang. unpredictability) [14].
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Rys 2.4 Emocje podstawowe z modelu reprezentacji emocji podstawowych Ekmana w

przestrzeni modelu reprezentacji emocji PAD [35]

Modele komponentowe

Model OCC (Ortony, Clore, & Collins) koncentruje sie na procesie powstawania
emocji. Zaktada, ze emocje powstajg w odpowiedzi na zdarzenia w srodowisku oraz interakcje
miedzy przedmiotami i osobami [36]. Wyrdznia 22 emocje. Przyczyny emociji dzieli na trzy
kategorie: wyniki zdarzen, reakcje agenta oraz postrzeganie obiektu. Jest to powszechnie
znany model, ktéry doczekat sie wielu publikacji i implementacji [31]. Ze wzgledu na zlozonosé
modelu, poréwnywanie standéw emocjonalnych w nim jest utrudnione. Model ten jest rzadko

wykorzystywany w rozwigzaniach analizy wielomodalne;j.

Modele reprezentacji emocji — podsumowanie

Istnieje jeszcze wiele innych modeli reprezentacji emocji, takich jak model
piecioczynnikowy (ang. FFM — Five Factor Model), zwany takze modelem wielkiej pigtki (ang.
big five) [37], europejska przestrzen bazowych emocji sztucznej inteligencji (ang. european
space based artificial emotion model) [31], model wielu sktadowych (ang. multi-componential
model) [31] oraz model klepsydry (ang. hourglass model) [28]. Ze wzgledu na jednostkowe lub
tylko teoretyczne zastosowania w przetwarzaniu emocji nie zostaty one tutaj opisane.

Pomimo tego, ze istnieje wiele modeli reprezentaciji emocji, zadnego z nich nie mozna
wskazac¢ jako typowe rozwigzanie dla wszystkich rodzajow zastosowan w dziedzinie
rozpoznawania emocji. Wybdér modelu zalezy od zastosowania, co stanowi wyzwanie przy
poréwnywaniu wynikéw pochodzgcych z réznych programoéw, stosujgcych odmienne modele
reprezentacji emocji. Z tego powodu potrzebne sg odwzorowania pomiedzy modelami

reprezentacji emocji, ktére zostaty opisane w kolejnym podrozdziale.
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2.3. Odwzorowania pomiedzy modelami reprezentacji emocji

Dziedzina przetwarzania emocji nie stosuje jednego modelu reprezentacji emocji,
dlatego opracowane zostaty metody odwzorowania wybranych modeli w inne modele.

Istotnym problemem dotyczgcym wszystkich tych przeksztalcen jest bigd
odwzorowania, ktéry nawarstwia sie przy wykorzystaniu kazdego kolejnego odwzorowania.

Znanych jest szereg odwzorowan m.in. etykiet i modeli dyskretnych na modele
wielowymiarowe lub model emocji podstawowych Ekmana, odwzorowanie modelu emocji
podstawowych Ekmana w model PAD, jak réwniez odwzorowania modelu OCC oraz modeli
osobowosci w model PAD [13] [31] [38] [39]. W niniejszej pracy dwa ostatnie zostaty pominiete,

a szerzej opisane zostaty odwzorowania wykorzystywane w dalszej czesci pracy.

Odwzorowanie etykiet i modeli dyskretnych w modele wielowymiarowe

Najprostszym i najczesciej stosowanym sposobem odwzorowania emocji z modeli
dyskretnych jest przypisanie etykietom (stowom) odpowiednich punktow przestrzeni w modelu
wielowymiarowym. Przyktadowo, Hupont i inni [40] skorzystali z afektywnie zaetykietowanej
bazy 9 tysiecy stébw z jezyka angielskiego. Do kazdego stowa baza posiadata przypisang
warto$¢ tadunku emocjonalnego w modelu 2D.

Najwiekszg wadg tego rodzaju odwzorowan jest ich jednokierunkowosé. O ile mozna
tatwo zamieni¢ etykiety na punkty opisane zmiennymi ciggtymi, to odwrotna transformacja jest
jedynie przyblizona — jezeli wartosci nie bedg zgodne z referencyjnymi, mozliwy jest tylko wybor

najblizszego zaetykietowanego punktu.

Odwzorowanie etykiet w model emocji podstawowych Ekmana

Zgodnie z badaniami z dziedziny psychologii, emocje podstawowe mogg postuzy¢ do
reprezentacji bardziej ztozonych stanéw emocjonalnych tzw. emociji drugo— i trzecio—-rzedowych
[27]. Emocje ztozone sg reprezentowane jako potgczenie etykiet emocji podstawowych np. z
potgczenia emocji podstawowych ztosci (ang. anger) oraz niesmaku (ang. disgust) otrzymamy
drugorzedowg emocje pogardy (ang. contempt) [27]. Mozliwe jest rowniez przypisanie do
emocji podstawowych intensywnosci i za pomocg kombinacji natezenia emociji podstawowych,
przedstawienie danego ztozonego stanu emocjonalnego. W praktyce jednak takie
odwzorowanie jest obarczone niedokfadnoscig i wymaga podparcia teorig lub doswiadczeniem
z dziedziny psychologii.

Odwzorowanie etykiet w model Ekmana mozna wykonaé¢ poprzez przypisanie wartosci
kazdej z emocji podstawowej (ze stopniem intensywnosci lub bez). Rozszerzeniem tego
przypisania moze by¢ wykorzystanie emocji drugo— i trzeciorzednych, a takze wykorzystanie
synoniméw. Nalezy jednak pamieta¢, Zze takie odwzorowanie jest obarczone duzg

niedoktadnoscia.
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Odwzorowanie modelu emocji podstawowych Ekman w model tréjwymiarowy

Dwoma z najcze$ciej wykorzystywanych modeli reprezentacji emocji sg modele
Ekmana oraz PAD, dlatego tez odwzorowanie miedzy tymi modelami jest istotne. Zespét
badawczy z Chin [31] [38] zaproponowat odwzorowanie modelu PAD w model Ekmana, z
pominieciem emocji zaskoczenia. Dla kazdego wymiaru modelu PAD przypisane sg
wspotczynniki transformacji dla kazdego wymiaru modelu Ekmana, ktére sg okreslone jako:
PADanger (wspétczynnik dla P, A oraz D), PADdisgust, PADfear, PADhappiness, PADsadness.

Wspoiczynniki te zostaty przedstawione w postaci macierzy we wzorze 2.1.

PAD = [PADanger, PADdisgust, PADfear, PADhappines, PADsadness]| =

—-0,51 —040 —0,64 040 —0,40
= 059 020 060 020 —0,20(2.1)
025 010 —043 0,15 —0,50

Aby obliczy¢ warto§¢ w modelu Ekmana nalezy skorzysta¢ ze wzoru 2.2, gdzie PAD
oznacza macierz opisang wzorem 2.1, M — stan emocjonalny w modelu PAD, D =
[d1,d,,d3,d4,d5] 0znacza wymiary modelu Ekmana, d; oznacza kolejne wymiary modelu Ekmana,

i — kolejne emocje z modelu Ekmana.

D

E=f(M,PAD) =
£(M,PAD) = 2

(2.2)

W analogiczny sposéb mozna rozszerzy¢ te metodg o brakujgcy szosty wymiar modelu
Ekmana (zaskoczenie) — o ile wyznaczona zostanie odpowiednia macierz transformacji. Takim
przyktadem sg macierze transformacji zaproponowane przez Landowskg [41] dla modelu PAD
(wzor 2.3) oraz PA (wzér 2.4), w ktorych dodatkowo pojawia sie wspoétczynnik wolny. Macierze
zostaly wyznaczone przy pomocy regresji liniowej, wykorzystujgcej cztery leksykony jezyka
angielskiego, w ktérych stowa zostaty oznakowane wartosciami zmiennych z modelu Ekmana
lub PAD.

PAD = [Happy, Sad, Angry, Scared, Disgusted, Surprised, 1] =

046 -030 -029 -0,19 -0,14 0,240,52
= 0,07 -0,11 0,19 0,14 -0,08 0,150,53(2.3)
019 -0,18 -0,02 -0,10 -0,02 0,08 0,50

PA = [Happy, Sad, Angry, Scared, Disgusted, Surprised, 1] =

054 -014 -0,21 -0,06 -0,16 0,00 046
~ 0,50 0,06 0,37 0,36 0,12 0,00 -0,01

Ukazane przyktady pokazujg, ze odwzorowanie pomiedzy modelami jest zagadnieniem

(2.4)

trudnym — wiele transformacji jest jednokierunkowych, a dodatkowo kazde odwzorowanie
wprowadza pewng niedokfadnos$¢.
Te wyzwania w potgczeniu z mnogoscig wykorzystywanych modeli reprezentacji emoc;ji

utrudniajg proces integracji rozwigzan rozpoznawania emaociji.
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2.4. Rozpoznawanie emocji w podziale na modalnosci

Programy przetwarzajgce zewnetrzne symptomy emocji sg zréznicowane. Gtéwnym
czynnikiem roznicujgcym sg modalnosci, bedgce zrodtem informaciji. Najczesciej
wykorzystywanymi rodzajami modalnosci sa:

e modalno$¢ wizualna (mimika oraz mowa ciata) [42],
e prozodia mowy [43],

e tekst pisany lub méwiony [44],

e wzorce behawioralne [45] oraz

e sygnaty fizjologiczne cztowieka [26].

Zgodnie z przegladem literatury z 2017 roku, na modalnosciach wykorzystujgcych dane
audio i wideo bazuje okoto 90% programow automatycznego rozpoznawania emaocji [34].

W tym podrozdziale zostaty opisane programy w podziale na wykorzystywane przez nie
modalnosci wraz z informacjg o wykorzystywanych modelach reprezentacji emociji. Istotne w
kontekscie niniejszej rozprawy jest to, Zze programy bazujgce na poszczegélnych
modalnosciach podajg wyniki swojego dziatania w rézny sposob i z rozng czestotliwoscig, co

ma decydujgcy wptyw na mechanizmy integracji informaciji o stanie emocjonalnym.

Programy automatycznego rozpoznawania emocji z ekspresji mimicznej

Do rozpoznawania stanu emocjonalnego na podstawie analizy mimiki, najcze$ciej
wykorzystywany jest model szeSciu podstawowych emocji Ekmana [46]. Wiekszos¢ z
programéw opartych o te modalnos¢ bazuje na wyodrebnionych akcjach miesni twarzy, w
szczegollnosci na systemie kodowania akcji miesni twarzy FACS (ang. Facial Action Coding
System) [47]. FACS jest taksonomig ruchéw miesni twarzy (ang. action units — AU), a emocje
sg rozpoznawane jako kombinacja tych ruchow. Wiele komercyjnych rozwigzan rozpoznajgcych
emocje bazuje na FACS, a do przedstawienia rezultatéw wykorzystuje model Ekmana (systemy
w kolejnosci alfabetycznej):

o Affdex, Emotient (od firmy Affectiva) — rozpoznaje szes¢ emocji z modelu emocji
podstawowych Ekmana, a takze jest rozszerzona o dodatkowe emocje: pogardy,
frustracji oraz zmieszania. Bazuje na FACS i jest w stanie wykry¢ 19 AU;

e EmoVu [48] — rozpoznaje szes¢ emocji z modelu emocji podstawowych Ekmana, a
takze emocje neutralng. Program wykorzystuje gtebokie sieci neuronowe [48];

e InSight — rozpoznaje szes¢ emocji z modelu emocji podstawowych Ekmana, a takze
emocje neutralng [49];

e Face Reader — rozpoznaje szes¢ emocji z modelu emocji podstawowych Ekmana, a
takze emocje neutralng oraz pogarde. Potrafi takze zwréci¢ wynik w modelu 2D. Bazuje
na FACS i jest w stanie wykry¢ 20 AU [49] [50];

e nViso — rozpoznaje sze$¢ emocji z modelu emocji podstawowych Ekmana, bazuje na
FACS. Jest to rozwigzanie chmurowe [51];

e Xpress Engine (od firmy QuantumLab, Polska) — rozpoznaje sze$¢ emocji z modelu

emocji podstawowych Ekmana, a takze emocje neutralng. Bazuje na FACS.
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Takze autorskie rozwigzania naukowe czesto wykorzystujg model emocji
podstawowych Ekmana rozszerzony o emocje neutralng. Programy te czesto wykorzystujg
akcje miesni twarzy na podstawie odlegtosci i kgtow pomiedzy kluczowymi czesciami twarzy,
takimi jak brwi, oczy czy usta [40], ale znane sg réwniez zastosowania gtebokich sieci
neuronowych, ktérym jest podawany nie wektor cech, a odpowiednio przygotowany obraz

twarzy.

Programy rozpoznawania emocji z mowy ciata

W ostatnim czasie wykorzystanie analizy mowy ciata zyskuje wieksze zainteresowanie
[42] [52] [53] [54] [55] [56]. Analiza mowy ciata jest czesto wykorzystywana w parze z analizg
twarzy oraz analizy mowy, gtéwnie jako modalnos¢ wspomagajgca ze wzgledu na zbyt duzg
niejednoznacznos¢ wyrazania emocji [42] [57]. Modalnos¢ ta moze wykorzystywac ruch gtowy,
rak lub gesty dtoni [57] czy tez petng mowe ciata w taincu [58].

Dla przypadkéw gdzie mowa ciata jest modalno$cig wspomagajgca, czesto jest ona
odwzorowywana na model Ekmana — niepetny, petny lub rozszerzony o inne emocje [52] [53]
[54] [59] takie jak nerwowos$¢ czy frustracje. Odwzorowanie to nastepuje najczesciej poprzez
okreslenie pewnych gestéw jako przypisanych do danej emociji [56]. Niekiedy dla mowy ciata
mierzony jest takze poziom pobudzenia (ang. arousal) [55], wymiar wartosciowosci (ang.
valence) [58] lub oba tgcznie (model dwuwymiarowy) [56] [60].

Analiza prozodii mowy

Prozodig mowy jest ogdt brzmieniowych wiasciwosci jezyka, ktdre réznicujg, postaciujg i
cztonujg gtoskowy, sylabiczny i wyrazowy strumiefn mowy [10]. Nalezg do nich akcent, intonacja
i iloczas. Dane dotyczace prozodii niosg duzo informacji na temat stanu emocjonalnego. Sg one
coraz czesciej przedmiotem badan naukowcow [43] [61] [62]. Podobnie jak wiele innych
modalnosci, wymaga ona zgody uzytkownika, przez co jej wykorzystanie jest ograniczone [63]
[64].

W analizie prozodii mowy rozwigzania czesto wykorzystujg model emocdji
podstawowych Ekmana lub jego czes¢ (w formie binarnej lub ciggtej) [43] [59] [65] [66].
Modalnos¢ zwigzana z mowg podobnie jak dane fizjologiczne jest dobrym nosnikiem informaciji
dotyczacej wymiaru pobudzenia [59], ale réwniez i wymiaru wartosci [61] [62] [67].

Podczas jednego z badan rozpoznawano trzy emocje: rados¢, smutek, gniew oraz stan
neutralny ze skutecznoscig na poziomie 97% [59]. W innym badaniu program analizujgcy
prozodie mowy osiggnat skutecznos¢ na poziomie 57% dla emocji gniewu, smutku, radosci,

komfortu oraz spokoju, przy 63% skutecznosci rozpoznawania przez ludzi [59].
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Programy rozpoznawania fadunku emocjonalnego z tekstu

W odniesieniu do analizy tekstu dziedzina postuguje sie pojeciem tadunku
emocjonalnego (ang. sentiment analysis), a nie samych emocji. W tych programach
automatycznego rozpoznawania kluczowg role odgrywa zazwyczaj stownik, ktéry odwzorowuje
stowo na odpowiadajgce mu nasycenie w danym modelu reprezentacji emocji. Stowniki
wykorzystujg miedzy innymi modele emocji podstawowych, takie jak modele Ekmana czy
Plutchika [44] lub wielowymiarowe 2D oraz 3D.

Dla modeli podstawowych emocji nastepuje przypisanie konkretnej emocji do danego
stowa w sposdb binarny [44] lub ciggty. Dla modeli wielowymiarowych stowu przypisywany jest
najczesciej punkt w przestrzeni modelu (przypisanie wartosci dla kazdego z wymiaréw) [40].

Istnieje kilka leksykonow przypisujgcych stowom punkt w przestrzeni modelu PAD,
takich jak leksykon opracowany przez Mehrabiana oraz Russela [68], a takze leksykon ANEW
[69]. Dla modelu emocji podstawowych Ekmana opracowano takie leksykony jak Synesketch
[70]. Leksykon NAWL (Nencki AffectiveWord List) [71], [72] z kolei posiada odwzorowanie w
model Ekmana (bez emocji zaskoczenia) oraz model 2D.

Najczesciej tadunek emocjonalny jest rozpoznawany poprzez analize wystepowania
stow kluczowych nacechowanych emocjonalnie (stowa ze stownikéw). Ta metoda ma jednak
szereg wyzwan takich jak niejednoznaczno$¢ w definicji emocjonalnych stéw kluczowych czy
problem ze zdaniami bez stéw kluczowych [73].

Osobnym zagadnieniem jest przypisanie wartosci fadunku emocjonalnego do
wykorzystywanych w tekscie emotikon i znakéw interpunkcyjnych jako celowego nacechowania
emocjonalnego tresci, ktéry mozna uznac za intencjonalne wyrazenie emocji i przypisa¢ tym
samym nawet wiekszg wage niz stowom [40]. Odwzorowanie emotikon w model reprezentacji

emocji nastepuje analogicznie jak dla tekstu — najczesciej na podstawie stownikéw.
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Dane fizjologiczne w rozpoznawaniu stanéw emocjonalnych

Dane fizjologiczne, takie jak tetno, przewodnos$¢ skory, rozmiar zrenicy, rytm oddechu,
sg wynikiem pobudzenia autonomicznego uktadu nerwowego (ang. ANS Autonomous Nervous
System) niosgcego informacje dotyczacg mimowolnych reakcji. Sg one dobrym nosnikiem
informacji o poziomie pobudzenia (ang. arousal) [1] [26] [59].

Rozpoznawanie emocji z sygnatéw fizjologicznych jest zréznicowane. Zaproponowane
programy rézng sie uzywanymi kanatami wejsciowymi, technikg rozpoznawania, doktadnoscia,
jak i wykorzystywanym modelem reprezentacji emocji. W przegladzie literaturowym [14]
zestawiono 17 programow, sposréd ktérych:

e 7 programéw wykorzystuje podzbiér emocji podstawowych modelu Ekmana lub modelu

Plutchicka,

e 5 programow zwraca wiasny, niepowtarzalny zbiér stanéw emocjonalnych,

e 3 programy opisujg jedynie poziom stresu,

e 2 programy opisujg poziom przyjemnosci, ktory jest jednym z wymiarow modeli
wielowymiarowych,

e jeden program zwraca dane w modelu dwuwymiarowym,

e jeden program opisuje emocje muzyczne,

e jeden program opisuje poziom zabawy.

Programy rozpoznawania a modele reprezentacji emocji — podsumowanie

Podsumowujac analize poszczegdlnych modalnosci, brakuje powszechnie przyjetego
modelu reprezentacji emociji, ktéry bytby uniwersalny dla wszystkich zastosowan. Z tego tez
powodu czesto progamy automatycznego rozpoznawania emocji korzystajg z odmiennych
modeli, co jest problematyczne w procesie integracji, gdyz wymaga to przygotowania
odwzorowania miedzy modelami. Istniejgce metody takich odwzorowarh zostaty opisane w
podrozdziale 2.3. W procesie integracji istotny jest wyboér takiego modelu docelowego, ktéry
pozwoli potgczy¢ hipotezy o stanie emocjonalnym wyrazone w réznorodnych modelach
poczatkowych.

Zestawienie modalnosci, na podstawie ktorych dziatajg programy rozpoznawania emocji
wraz z zastosowanym modelem reprezentacji emocji w dotychczasowych badaniach, zostato

zaprezentowane w Tabeli 2.3.

Tabela 2.3 Zestawienie par: modalnosci i modelu reprezentacji emocji stosowane przez réznych autoréw

[opracowanie wtasne].

Modalnosé Pojedyncze Model emocji podstawowych Model emocji 2D (wartosciowo$¢ | Model

etykiety/ emocje | Ekmana Plutchika i pobudzenie) PAD
Ekspresja ++ [74] [49] [48] [50] [51] [34] +
mimiczna
Mowa ciata + + [52][53] [54] [59] + [55] [56] [58] [60] | Plan [54]
Tekst +[40] + [70][71], [72] [34] + [44] +[71], [72] + [40] [68]
Mowa +[59] + [59] [65] [34] +[59][61] [62] [67]

[34]

Sygnaty ++ [75] *[32] *[32] ++ [59]
fizjologiczne

Oznaczenie + oznacza wystgpienie, ++ czeste wystepienie lub dominacja modelu; * model niepetny lub
zblizony.
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Prawie w kazdej modalnosci istnieje dominujgcy model reprezentacji emocji, zgodnie z
ktérym podaje wyniki wiekszos¢ programéw automatycznego rozpoznawania emocji. Model
podstawowych emocji Ekmana ze wzgledu na powigzanie z FACS jest najczesciej
wykorzystywanym w rozpoznawaniu emocji z mimiki twarzy. Modele wielowymiarowe sg
uzywane w programach bazujgcych na analizie sygnatéw fizjologicznych i analizie fadunku
emocjonalnego tekstu. Etykiety i pojedyncze emocje (modele witasne) sg réwniez
wykorzystywane w programach bazujgcych na kazdej z modalnosci. R6znorodnos$é stosowania
modeli reprezentacji emocji oraz tworzenie wtasnych modeli jest jedng z przyczyn problemoéw z
integracjg danych o stanie emocjonalnym cztowieka.

Zauwazalna jest tendencja do zmiany modeli korzystajgcych z emociji podstawowych na
modele wielowymiarowe [76], ktére majg wieksze mozliwosci dotyczace integracji i
przetwarzania komputerowego niz modele emocji podstawowych. Model 2D jest czesciej
wykorzystywany niz 3D [77], jednakze model 3D jest miodszy, a takze w petni kompatybilny z

modelem 2D, gdyz jest jego rozwinieciem o wymiar dominaciji.

2.5. Zastosowania przetwarzania emocji

Zakres stosowalnosci przetwarzania emocji jest szeroki, a potencjalnych zastosowan
przyrasta wraz z rozwojem metod przetwarzania i rozpoznawania. Wiele z tych zastosowan
zaproponowata Rosalind W. Picard w swojej ksigzce ,Affective Computing” [78]. Zgodnie z
opinig autorki ksigzki, aby maszyne mozna bylo nazwa¢ w petni inteligentng oraz by mogta
komunikowac¢ sie w sposéb naturalny z ludZzmi, nalezy nadaé komputerom nie tylko mozliwos¢
rozpoznawania emociji, ale takze rozumienia, a nawet posiadania i wyrazania wtasnych emociji.

Przetwarzanie emociji juz jest stosowane w pomiarze uzytecznosci produktu [79] obok
takich metod jak Sledzenie aktywnosci czy Sledzenie wzroku (ang. eye tracking). Pozwala ono
na poszerzenie wiedzy o doswiadczeniu uzytkownika (ang. user experience), na ktére w duzym
stopniu wptywajg emocje.

Innym komercyjnym przyktadem wykorzystania jest zastosowanie rozpoznawania
emocji jako wsparcia dla dzialu HR w monitorowaniu pracownika [80] lub w rozmowie
kwalifikacyjnej przeprowadzanej online poprzez komunikatory [81] [82] [83], ale takze w
tradycyjnej rozmowie [84]. Taki system moze by¢ rowniez pomocny dla pracownika, pozwalajgc
mu sie lepiej sie przygotowac¢ do rozmowy, a takze opanowac stres. Przyktadowo gra Tardis
symuluje proces rekrutacyjny, w ktorym wykorzystywane sg realistyczne interakcie z
wykorzystaniem emocji, pomagajgc w ten sposdb w rozwoju umiejetnosci miekkich [85].

Kolejnym  przyktadem  zastosowania rozpoznawania emocji sg systemy
rekomendacyjne, w ktérych informacja o stanie emocjonalnym pozyskana w mato inwazyjny
spos6b pomogtoby okresli¢, ktére utwory muzyczne sg preferowana przez uzytkownika w
zaleznoéci od jego nastroju [86]. Program modgtby takze sugerowaé inne produkty w jego
guscie, takie jak meble czy obrazy. Takie mechanizmy sg opracowywane przez platformy

streamingowe takie jak Netflix [87] czy Spotify [88], ktére dostarczaja filtry oparte na emocjach.
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Jedng z pierwszych i najwiekszych grup zastosowan rozpoznawania emocji jest
wsparcie proceséw e—nauczania. Liczne badania wskazujg na istotny wptyw emocji na
efektywno$¢ procesu uczenia [78] [89], zwtaszcza stan skupienia (ang. flow) [90] [91]. Zostato
to potwierdzone w badaniu z wykorzystaniem inteligentnego systemu nauczania AutoTutor [89].
Jednoczesnie rozwdj przetwarzania emocji doprowadzit do powstania nowej generacji
inteligentnych systeméw nauczania (ang. intelligent tutoring systems) — afektywnych systemow
nauczania (ang. affective tutoring systems). Pozwalajg one na adaptacyjne dostosowanie sie
nie tylko do wiedzy ucznia, ale takze do jego stanu emocjonalnego, aby poprawi¢ wyniki w
nauce, zwiekszy¢ motywacje, pewnos¢ siebie ucznidw, a takze zapobiega¢ rezygnacji czy
przerywania procesu nauki [92]. Systemy te moga stanowi¢ takze wsparcie nauczycieli w czasie
nauki zdalnej podczas egzaminow [93].

Wykorzystanie metod rozpoznawania emocji moze by¢ przydatne w terapii i
monitorowaniu stanéw psychicznych, takich jak stres [94], mys$li samobodjcze [95] czy depresja
[61]. Na przyktad DeVault i inni opracowali SimSensei Kiosk, wirtualng ankieterke o imieniu Ellie
do automatycznej oceny wskaznikéw zagrozenia zwigzanych z depresja, lekiem oraz zespotem
stresu pourazowego [96]. Inny zespdt z kolei opracowat program monitorujgcy stan depres;ji
poprzez analize drzenia gtosu [97].

Przetwarzanie emocji niesie takze mozliwo$¢ wsparcia osob z zaburzeniami ze
spektrum autyzmu [98], ktére czesto majg problem w nawigzywaniu relacji spotecznych, a takze
odczytywania oraz okazywania emocji [99]. Znane sg badania, w ktérych rozpoznawanie emocji
na podstawie sygnatéw fizjologicznych wspomaga terapeute w pracy z dzieémi z autyzmem
[100].

Coraz czesciej wykorzystywani sg inteligentni asystenci (ang. spoken dialogue
systems), ktorzy czesto sg jednak ograniczeni do prostych komunikatéw np. w systemach
nawigacyjnych, systemy informacji dla podréznych [73]. Przyktadem bardziej zaawansowanego
zastosowania jest robot mobilny ,Florence” — prototyp pielegniarskiego asystenta domowego
[101]. Rozwdj innych zaawansowanych robotéw wspierajgcych chorych moze byé wartosciowy
w przypadku osdb samotnych, wymagajgcych wsparcia oraz mozliwosci komunikacji .z drugim
cztowiekiem”, co jest szczegdlnie istotne w przypadku izolacji oséb chorych na COVID-19 [9].
Rozwiniecie rozumienia oraz mowy samego robota poprzez informacje afektywng zwieksza
naturalnos¢ rozmowy, a wiec i wrazenie rozmowy z drugim cziowiekiem, a nie maszyna.

Takze obszar rozrywki znalazt swoje zastosowanie dla przetwarzania emocji w postaci
wsparcia gier komputerowych. Najprostszym przyktadem zastosowania jest regulacja poziomu
trudnosci na podstawie poziomu znuzenia lub pobudzenia uzytkownika [102] [103]. Gry
mogtyby w ten sposéb skuteczniej redukowac stres albo indukowac¢ oczekiwane przez
uzytkownika pobudzenie.

Wymienione zastosowania pokazujg mozliwosci rozpoznawania emocji przez aplikacje
komputerowe, a takze istotnos¢ ich skutecznosci i niezawodnosci, ktére mogg zostaé
poprawione dzieki mechanizmom integracji opracowanym w ramach niniejszej pracy
doktorskiej.
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2.6. Wyzwania rozpoznawania emocji

Wyzwania w dziedzinie rozpoznawania emocji mozna podzielic na dwie grupy:
wyzwania programow automatycznego rozpoznawania emocji oraz wyzwania zwigzane z
integracjg wielokatowg i wielomodalng. Problematyka integracji wielomodalnej zostata opisana
w kolejnym rozdziale (rozdziat 3).

Gltéwnymi wyzwaniami automatycznego rozpoznawania emociji sa:
doktadnosé¢ klasyfikatora (ang. accuracy) i wydajnos¢ (ang. performance) [34],
odpornos¢ programu na zaktdcenia [34],

czasowa niedostepnosé danych w modalnosci,

A w0 PP

nieznany prawdziwy stan emocjonalny (ang. ground truth).

Wyzwanie doktadnosci i wydajnosci pojedynczych programéw nie jest przedmiotem
niniejszej pracy — rozprawa nie koncentruje sie na skutecznosci rozpoznawania tylko na
wyzwaniu drugim oraz trzecim. Podejscie wielomodalne pozwala zajg¢ sie problemami
odpornosci na zaktocenia i okresowej niedostepnosci sygnatu w kanale obserwaciji, co zostato
zaadresowane w dalszej cze$ci pracy.

W literaturze [8] wyrdznia sie kilka mozliwosci okreslania ,prawdziwego” stanu
emocjonalnego (ang. Ground truth): raportowanie wtasnych emociji przez badanego (ang. self—
reports), manualne oznaczanie obserwacji czy danych fizjologicznych przez ekspertéw oraz
analiza wielomodalna wraz ze sprawdzeniem spéjnosci [9]. Raportowanie stanéw
emocjonalnych przez samego badanego wydaje sie rozwigzaniem najprostszym, ale stwarza
ono rowniez szereg problemdéw zwigzanych z metodykg badania, gdyz kazda z metod i
kwestionariuszy ma swoje wady i ograniczenia. Trudnoscig jest odpowiedz na pytanie, jak
czesto i w jaki sposéb zadawac pytania uzytkownikowi, aby jednoczes$nie nie przeszkadza¢ w
zadaniu lub interakcji, ktérg chcemy obserwowaé [1]. Badany czesto nie zna modeli
reprezentacji emociji, przez co postuguije sie etykietami lub wskazuje wartos¢ na skali, a obie te
metody sg nieporéwnywalne dla dwdch osob.

Eksperci zazwyczaj znajg skale, jednakze postugujg sie jedynie symptomami emocji,
bez mozliwosci wnikniecia w wewnetrzne procesy myslowe cztowieka. Dodatkowo zewnetrzne
symptomy emocji mogg by¢ przez cziowieka umys$inie lub nieumysinie zafatszowane.
Przyktadowo, jezeli okazywanie jakies emocji nie jest dobrze postrzegane w danej kulturze
(tabu) np. okazywanie strachu przez mezczyzn, to okazywane reakcje mogg by¢ nieadekwatne
do prawdziwego stanu emocjonalnego. Z tych wzgledéw rozpoznawanie emocji zwraca sie w

kierunku analizy wielomodalnej, ktéra moze poprawi¢ skuteczno$¢ rozpoznawania.
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3. METODY INTEGRACJI WIELOMODALNEJ

W poprzednim rozdziale przedstawiono mnogos¢ obecnie stosowanych modeli
reprezentacji emocji, metod ich odwzorowania, modalnosci zrédtowych oraz przyktady
zastosowan, a takze wyzwania zwigzane z rozpoznawaniem emocji. Dodatkowo wskazano na
tendencje do wykorzystywania analiz wielomodalnych, co ukazuje potrzebe integracji danych z
wielu kanatéw i modalnosci [20] [64]. Podobnie ludzie podczas odczytywania emocji innych
ludzi wykorzystujg analize wielomodalng [40] [104]. Wedlug badan psychologéw ludzkie
komunikaty sg przekazywane i odbierane drogg werbalng, intonacji oraz mowy ciata [105].

Wspoiczesnie prowadzone badania wskazujg na zdolnos¢ rozwigzan wielomodalnych
do przewyzszenia rozwigzan jednomodalnych z perspektywy kryteriéw takich jak dostepnosé
(ang. availability) oraz dokfadnos¢ (ang. accuracy) [77] [106]. Dla 86% systeméw (26 z 30
badanych) analizy wielomodalne przyniosty poprawe dokfadnosci, ktéra wyniosta srednio 9,83%
(mediana: 6,6%) w stosunku do najlepszego z integrowanych rozwigzan jednomodalnych [77].
Wiele pozycji literatury wskazuje na poprawe wynikéw w analizie wielomodalnej [107].

Jednoczes$nie analiza wielomodalna pozwala na zwigekszenie ciggtosci rozpoznawania
emocji, gdyz przyktadowo program jednomodalny analizujgcy dane mowy nie zwraca wyniku,
gdy badany akurat nie méwi, a program jednomodalny analizujgcy dane z twarzy nie zwrdci
wyniku, gdy twarz zniknie z obszaru obejmowanego rejestracja za pomocg kamery.
Zastosowanie wielu kanatdw obserwacji i integracja wynikow moze zwiekszy¢ dostepnosc
oszacowania stanu emocjonalnego nawet przy okresowych brakach informacji z okreslonego

kanatu.

3.1. Zestawienie stosowanych metod integracji

Metoda fuzji jest to scenariusz integracji danych z wielu modalnosci lub wielu kanatéw
obserwacji, ktéry pozwala uzyskaé jedng odpowiedZz systemu na temat szacowanego stanu
emocjonalnego.

W tym podrozdziale zostaty przedstawione obechie stosowane scenariusze/poziomy
integracji oszacowan stanéw emocjonalnych, sg to:

e pojedynczy program (brak integracji) — rozwigzanie jednomodalne, jednokanatowe;

e metoda wczesnej fuzji (ang. early fusion) — jest to klasa metod fuzji, w ktérych dane
integrowane sg na poziomie danych z kanatow obserwacji, tworzgc wspoiny wektor
cech;

e metoda péznej fuzji — jest to klasa metod fuzji, w ktérych dane integrowane sg na
poziomie wynikéw klasyfikacji (hipotez o stanie emocjonalnym), otrzymanych z
programéw automatycznego rozpoznawania emocji (klasyfikatoréw); nazywana jest
réwniez fuzjg na poziomie decyzyjnym; czasem z poznej fuzji wyodrebniana jest fuzja
na poziomie oceny (ang. score—level fusion), jako rodzaj fuzji uwzgledniajgcy

prawdopodobienstwo hipotez [77];

33


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

fuzja hybrydowa (ang. hybrid fusion) — polgczenie wczesnej i pdznej fuzji. Czasem z
fuzji hybrodowej w literaturze wyodrebniana jest fuzja na poziomie modelu (ang.
model-level fusion), jako rodzaj fuzji dodatkowo biorgcy pod uwage powigzania miedzy

modalnosciami.

Waznymi z perspektywy integracji pojeciami sa:

ekspert — w tej pracy przyjeto zgodnie z literaturg [15] [16] [17] [18] [19]: klasyfikator lub
inny program automatycznego rozpoznawania emocji, wykorzystywany w trakcie
metody poéznej fuzji lub fuzji hybrydowej, ktéry na podstawie danych wejsciowych o
symptomach emocji zwraca hipoteze stanu emocjonalnego badanego uzytkownika
komputera,

hipoteza o stanie emocjonalnym — rezultat dziatania programu automatycznego
rozpoznawania stanu emocjonalnego (eksperta). W kontekscie integracji danych bedzie
nazywany skrétowo hipotezg programu automatycznego rozpoznawania emocji lub
hipotezg eksperta,

uzgodnione rozwigzanie — rezultat dziatania fuzji, dzialajagcy na podstawie

czgstkowych informacji (danych lub hipotez o stanie emocjonalnym).

Tabela 3.1 przedstawia statystyki wykorzystania réznych metod fuzji oraz

wykorzystanych modalnosci [77]. W 87% przypadkéw wykorzystano 2 modalnosci, a dla 13%

przypadkéow 3 modalnosci. Najczedciej wykorzystywanymi kanatami obserwacji byty kanat

wideo oraz kanat audio. Najbardziej popularnymi metodami fuzji sg metoda wczesnej i péznej

fuzji po ok. 35-38% kazda, na trzecim miejscu jest fuzja na poziomie modelu (rodzaj fuzji

hybrydowej). Jednoczesnie 35% rozwigzah wykorzystuje wielowymiarowe modele reprezentacji

emocji, a 65% modele dyskretne. Szczegotowa analiza znajduje sie w artykule przeglgdowym

[77].

Tabela 3.1 Statystyki dotyczace metod fuzji [77]

Dimension Prop. Dimension Prop.

Data type Measure. model
Acted 0.522 Disc. 0.644
Induced 0.278 Dim. 0.356
Natural 0.200

Detection model Affect detected
Classification 0.922 Disc. basic 0.367
Regression 0.078 Dizc. nonbasic 0.078

Dizc. mixed 0.178

No. of modalities Dim. simple 0.278
Bimoedal BE7T Dim. complex 0.100
Trimodal 133

Fusion method

Modality Feature 0.389
Face 0.767 Decision 0.356
Voice 0.822 Hybrid 0.056
Text 0.167 Model 0.200
Body 0.133
Eye Gaze 0.011  Validation method
Peri. physio. 0.111 Person indep. 0.378
Central physio. 0.056 Parson dep. 0.622
Content 0.067

Notes: Prop. = Proportion; Peri = Peripheral; Physio. =
Physiology; Content = Content/Context; Measure. = Mea-
surement; Dise. = Discrete; Dim. = Dimensional; Indep. =
Independent; Dep. = Dependent.
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Dla kazdego scenariusza integracji w rozdziatach 3.2-3.5 przedstawiono
charakterystyke, przebieg realizacji, a takze ich zalety i wady. Opisy te stanowig opracowanie
wlasne i sg istotne ze wzgledu na cel niniejszej pracy, jakim jest zaproponowanie ulepszenia w

zakresie metod integracji informacji o stanie emocjonalnym.

3.2. Scenariusz bazowy — rozwigzanie jednomodalne i jednokanatowe

Obecnie wiekszo$¢ rozwigzan stosuje wykrywanie jednej konkretnej emociji [40] lub
podzbioru modelu reprezentacji emocji, co zostato opisane w punkcie 0. Rozwigzania te
korzystajg tylko z jednej modalnosci [34] co upraszcza rozwigzanie z powodu braku potrzeby
integracji.

Przebieg scenariusza bazowego wyglada nastepujgco:
1. Rejestrowane sg dane wejsciowe z pojedynczego sensora.
2. Program przetwarza je do postaci wektoréw cech, klasyfikuje i podaje koncowy stan

emocjonalny.

e najprostszy model, znane dane i sposéb dziatania,
e zazwyczaj duza doktadnos$¢ rozwigzania,
e jeden klasyfikator, brak integracji,

e petna dowolno$¢ modelu reprezentaciji emog;ji.

e ograniczone obszary zastosowan,

¢ mozliwosé wystepowania nieciggtosci informacji o stanie emocjonalnym ze wzgledu na
okresowg niedostepnos¢ danych z kanatu wejsciowego,

e zazwyczaj wykrywanie pojedynczych, dyskretnych emocji,

e skuteczno$¢ rozpoznawania zalezna od jakosci sygnatu w pojedynczym kanale

obserwaciji.

3.3. Scenariusz wczesnej fuzji (ang. early/feature—-level fusion)

W metodzie wczesnej fuzji, w ktérej wykorzystywane jest wiele modalnosci (np. mimika
twarzy i gtos) lub wiele kanatéw (np. kilka kamer) integracja nastepuje na poziomie danych z
poszczegoblnych zrédet. Zarejestrowane i przetworzone sygnaty tgczone sg w jeden wspdiny
wektor cech [40] [42]. Im wiecej jest kanatdw oraz modalnosci, tym wiecej danych, co powoduje

koniecznosc selekcji czesci parametrow (problem zbyt duzego wektora cech) [42].
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Rozwigzania bazujgce na wczesnej fuzji czesto majg wysokg doktadno$¢ (ang.
accuracy) — zazwyczaj lepszg od rozwigzan péznej fuzji [108]. Jednakze metoda wczesnej fuzji
jest bardziej ztozona. Dodanie nowego modutu czesto wymaga przebudowy catego rozwigzania
oraz ponownego uczenia klasyfikatora. Wiekszym wyzwaniem jest jednak synchronizacja
czasowa, gdyz dane z réznych modalnosci przychodzg z r6zng czestotliwoscig, a uruchomienie
analizy na niepetnym wektorze moze pogorszy¢ wynik, gdy klasyfikator byt uczony na petnym

wektorze cech.

Przebieg dziatania:

1. Zbieranie i przetwarzanie danych wejsciowych z kazdego z kanatow.

2. taczenie danych we wspdélny wektor cech.

3. Opcjonalnie: zastosowanie metod redukcji liczby cech wektora.

4. Dziatanie klasyfikatora, okreslajgcego stan emocjonalny na podstawie zbiorczego
wektora cech.

Zalety:

e jeden klasyfikator,

e przewaznie wyzsza skutecznos$é¢ niz rozwigzania bazujgce na poznej fuzji,

e wyzsza skutecznos¢ rozwigzania od rozwigzan jednomodalnych, jednokanatowych,
nawet w przypadku czesciowo sprzecznych danych.

Wady:

e problem synchronizacji czasowej — dane z modutbw mogg pojawi¢ sie z rdozng
czestotliwoscig, co powoduje otrzymanie niepetnego wektor cech, gdy podczas
trenowania zazwyczaj sg petne dane [34],

e wrazliwy na catkowitg lub okresowg niedostepnos¢ danych z kanatéw obserwacji —
awaria kamery lub zaszumiony sygnat z sensoréw powoduje, ze niektére cechy majg
wartosci zerowe lub puste, co wptywa na skutecznos¢ klasyfikaciji;

e mata skalowalnosc:

o dotgczenie nowego kanatu obserwacji lub nowej modalnosci wymaga
ponownego uczenia oraz testowania catego klasyfikatora — ztozony proces,
o wektor cech moze przybra¢ duze rozmiary,

o im wiecej modalnosci/kanatéw, tym bardziej rosnie ztozonos¢ rozwigzania.

Przyktadem wczesnej fuzji jest wykorzystanie modelu regresji liniowej do integracji
danych z réznych modalnosci. W projekcie AVEC 2016 [61] prowadzono badania nad
identyfikacjg symptomow depresji. Wykorzystano trzy modalnosci: kanat wideo (analiza twarzy),
kanat audio (mowa) oraz dane fizjologiczne. Do ich integracji wykorzystano kilka modeli regres;ji
liniowej, osobno dla kilku wariantow:

e audio-ECG—-EDA~-wideo — dane ze wszystkich modalnosci,
e audio—ECG-EDA - dane dla wszystkich modalno$ci poza wideo,

e audio—ECG - dla braku modalnosci wideo oraz EDA.
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Dane dla kazdej modalnosci byly walidowane. Przyktadowo, gdy na nagraniu nie
wykryto twarzy, ramka zostawata odrzucana. Modelem reprezentacji byt model 2D. Dla
rozwigzan jednomodalnych poziom pobudzenia byt najskuteczniej rozpoznawany przez
modalno$¢ mowy, a dla poziomu wartosciowosci przez ekspresje mimiki twarzy. W przypadku
braku jednej z modalnosci, rozwigzanie przetgczalo sie na inny model regresiji liniowej. Badania
potwierdzity, ze metoda integracji okazata sie skuteczniejsza od rozwigzan jednomodalnych. Do
rozwigzania problemu synchronizacji wykorzystano okna czasowe, ktérych rozmiar wahat sie

miedzy 4 a 14 s z przesunieciem o 2s dla kolejnych okien [61].

3.4. Scenariusz poéznej fuzji — wiele klasyfikatoréw

Po6zna fuzja, nazywana takze fuzjg na poziomie decyzyjnym lub systemem opartym na
zespotach (ang. ensemble-based systems) jest alternatywng metodg do wczesnej fuzji.
Wykorzystuje ona wiele modalnosci (np. audio i wideo) lub wiele kanatow (np. kilka kamer).
Integracja nastepuje na poziomie wynikow klasyfikacji. P6zna fuzja zostata zaproponowana z
powodu problemu synchronizacji czasowej we wczesnej fuzji [40] [42], a takze problemu
czasowej niedostepnosci danych z czesci kanatow [16]. Jej celem jest redukcja wspoétczynnika
btedu klasyfikacji przez strategiczne fgczenie klasyfikatorow.

Metoda ta polega na niezaleznym przetwarzaniu i wstepnej klasyfikacji danych z kazdej
modalnosci/kanatu osobno tworzgc zbiér czgstkowych hipotez o stanie emocjonalnym
cztowieka w danej chwili. Czagstkowe wyniki klasyfikacji tgczone sg dopiero na etapie
decyzyjnym, poprzez funkcje integrujgcg. Moze byé ona sumg, srednig, wartoscig minimalna,
maksymalng, mediang, wynikiem gtosowania wigkszo$ciowego lub dowolng inng funkcja.
Funkcje metod integracji zostaty opisane w podrozdziale 3.7.

Dokonywanie zmian w sposobie przetwarzania poszczegoélnych modalnosci przez dany
program automatycznego rozpoznawania emocji/klasyfikator jest niezalezne od pozostatych
programéw i nie wymaga zmiany calego rozwigzania — co zwieksza elastyczno$s¢ metody
poznej fuzji. Nie wymaga tez znajomosci technicznych aspektéw kazdego z programéw
automatycznego rozpoznawania emaocji (w péznej fuzji nazywanych takze ekspertami). Pézna
fuzja pozwala na niezalezno$¢ struktur danych, jednakze wymaga ujednolicenia modelu

reprezentacji emocji na etapie decyzyjnym.

Przebieg rozwigzania wyglada nastepujgco:
1. Kazdy z ekspertéw pobiera dane ze swoich prywatnych kanatow wejsciowych.
2. Kazdy modut (ekspert) przetwarza dane, klasyfikuje i przygotowuje hipoteze o stanie
emocjonalnym.
3. Hipotezy ekspertéw sg przeksztatcane do jednego modelu reprezentacji emocji za
pomocg odwzorowan (np. opisanych w rozdziale 2.3) — jesli wyjSciowe modele
reprezentacji poszczegolnych ekspertéw sg kompatybilne, mozna pomingé ten krok.

4. Integracja wynikow weditug odpowiednio przyjetego kryterium/funkcji integraciji.
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Charakterystyka scenariusza opartego o pdzng fuzje przedstawia sie nastepujgco:

Zalety:

Wady:

jednoczesnie dziata wiele klasyfikatorow — kazdy ekspert posiada swdj,

integracja nastepuje na koncu procesu,

programy lub klasyfikatory sg uczone/specjalizowane w swoim waskim zakresie cech —
zazwyczaj jedna modalnosé [34], cho¢ mozliwe jest stosowanie réznych programéw

wielomodalnych.

bardziej wydajny trening klasyfikatorow, krotszy czas trenowania, a takze mniejsze
wektory cech niz w przypadku wczesnej fuzji [16],

redukcja ztozono$ci dzieki metodzie ,dziel i zwycieza]” — bardziej ztozony problem
zostaje rozbity na kilka mniejszych podprobleméw (np. dla kazdego kanatu osobny
klasyfikator), ktére sg prostsze do rozwigzania [16],

mozliwos¢ wykorzystania jednego modelu (sieci neuronowej lub innego modelu
statystycznego) na réznych danych, przyktadowo dla kazdej modalnosci osobno, w celu
optymalizacji efektu uczenia [16],

wytwarzanie modutéw oraz funkgcji integrujgcej bez koniecznosci znajomosci catosci
rozwigzania:

o pozwala na zréwnoleglenie pracy ludzkiej,

o pozwala na wykorzystanie komercyjnych rozwigzan, w ktérych brak dostepu do
informacji o wewnetrznej budowie — gdy mozliwe jest tylko pobranie wyniku
klasyfikacji przez API,

o brak zaleznosci miedzy modutami — pozwala na asynchroniczng integracje,
btedy klasyfikatorow nakfadaja sie w mniejszym stopniu niz w przypadku wczesnej fuzji,
skalowalnosc:

o maly narzut spowodowany dotgczaniem kolejnych modutéw,

o nowy program lub modyfikacja nie wymaga przebudowy catego rozwigzania,
odpornos¢ na okresowg niedostepnos¢ wynikéw lub braku decyzji pojedynczych
modutéw — poki co najmniej jeden z ekspertéw zwraca wynik, uzgodniony rozwigzanie

jest mozliwe do otrzymania.

brak typowych funkgcji integracji i kryteriow ich oceny,
wymaga sprowadzenia wszystkich wynikéw do jednego, spdjnego modelu reprezentacji
emaociji, a ich odwzorowanie moze wprowadzi¢ dodatkowy btad do rozwigzania,

nizsza skuteczno$¢ rozpoznawania niz dla wczesnej fuzji przy kompletnych danych.
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Wyzwania:

e znane sg w literaturze rozwigzania integracji dla dwoch i trzech kanatéw, jednak brak
typowych rozwigzan dla wiekszej ich liczby [34] [77],

e wiele rozwigzan fuzji jest proponowana ad-hoc, co skutkuje brakiem mozliwosci
dodawania nowej funkcjonalnosci bez przebudowy catego systemu [109],

e rozwigzania czesto nie adaptujg sie do jako$ci dostarczanych danych wejsciowych [16]
[17] [40] [109],

e problem synchronizacji czasowej (ze wzgledu na rézny czas dziatania programow),
jednak mniej problematyczny niz w przypadku wczesnej fuzji,

e przypadki rozbieznych oszacowan stanu emocjonalnego dla tego samego momentu w

czasie [2].

3.5. Scenariusz fuzji hybrydowej (ang. hybrid fusion)

Aby pogodzi¢ koncepcje wczesnej oraz péznej fuzji powstajg metody starajgce sie
potgczy¢ zalety ich obu. Majg one na celu zachowanie elastycznos$¢ poéznej fuzji poprzez
utrzymywanie wielu klasyfikatorow, pozwalajgc jednak na wspoétdzielenie danych z kazdego
kanatu miedzy klasyfikatorami [40].

Takie rozwigzanie pozwala zachowa¢ przewage rozwigzan wczesnej fuzji w
przypadkach, gdy charakterystyki czasowe kanatéw sg zblizone. Nie wymagajg one jednak

przebudowy catego systemu, co miatoby miejsce podczas wczesnej fuzji.

Przebieg rozwigzania:

1. Zebranie danych wejsciowych z wielu kanatow.

2. Przygotowanie hipotezy o stanie emocjonalnym przez kazdego z ekspertow
3. Sprowadzenie hipotez do jednego modelu reprezentacji emociji.
4

Integracja wynikéw wedtug odpowiednio przyjetego kryterium.

Zalety:
o wiekszo$¢ zalet pdznej fuzji (w zaleznosci od sposobu integracji),
e kazdy z modutbw ma do dyspozycji wszystkie kanaty, na podstawie ktérych moze
przygotowac hipoteze stanu emocjonalnego,
e lepsze wyniki, gdy istniejg zaleznosci miedzy kanatami, czego brakuje w rozwigzaniu

opartym na fuzji decyzyjnej.
Wady:

e wykorzystuje wiele klasyfikatorow,

e dodanie nowego kanatu moze powodowac przebudowe kilku ekspertéw.
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3.6. Podsumowanie metod integracji w rozpoznawaniu emocji

Wedtug wielu badan rozwigzania bazujgce na wczesnej fuzji majg wyzszg doktadnosé
(ang. accuracy), jednakze roznice sg nieznaczne [108]. Dla obu typdw fuzji raportowana jest
widoczna poprawa skutecznosci w stosunku do najlepszego rozwigzania jednomodalnego [58]
[110] [111].

Rozwigzania wykorzystujgce pézng fuzje, moga by¢ obarczone wiekszym btedem, gdyz
bazujg na przetworzonych danych, przez co tracg informacje o powigzaniach poszczegdlnych
symptoméw, ktére mogg zosta¢ uwzglednione w klasyfikatorach wczesnej fuzji. Jednoczesnie
dodawanie wielu modalnosci do wczesnej fuzji powoduje duze wektory cech oraz wyzwania
zwigzane z okresowo wystepujgcymi brakami w tym wektorze.

Zaréwno metoda wczesnej, jak i poznej fuzji, majg swoje zalety i wady, a ich
wykorzystanie zalezy od kontekstu uzycia. Na podstawie analizy dotychczasowych badanh
mozna okresli¢, ze prawdopodobnie metoda wczesnej fuzji jest lepsza dla rozwigzan, gdzie
sensory przesytajg dane w podobnych interwatach czasowych oraz z podobng czestotliwoscig
np. dla danych z jednej modalnosci (kilka kamer) lub dane wielu modalnosci z jednej kamery.
Dla przypadkéw bardziej zréznicowanych lub potencjalne rozszerzanych o nowe czujniki (np.
dane fizjologiczne) lepszym rozwigzaniem wydaje sie p6zna lub hybrydowa fuzja [34] [17].

Istotng wadg rozwigzania bazujgcego na wczesnej fuzji jest nieodpornos¢ klasyfikatora,
ktéry byt uczony na kompletnych danych, na wartosci puste w wektorze cech. Rozwigzanie to
jest scisle zalezne od dostepnosci sygnatéw z poszczegdlnych kanatéw obserwac;ji [16].

Wedtug Poria i innych [34] mozna zauwazy¢ rosngcag tendencje do wykorzystywania
pozniej fuzji dla rozwigzan, w ktérych wykorzystywane sg moduty audio i wideo. Dla modalnosci
analizy tadunku emocjonalnego tekstu nie wida¢ wyraznej tendencji do zadnej z metod

integracji.

3.7. Rodzaje metod integracji w péznej fuzji

Kluczowym elementem péznej fuzji jest metoda integracji, ktéra moze by¢ zrealizowana
poprzez dodatkowy klasyfikator, funkcje czy ranking. W literaturze mozna znalezé wiele
rozwigzan takich jak funkcje statystyczne, metody rankingowe, klasyfikatory czy tez rézne formy
gtosowania [16]. Wystepuje wiele sposobdéw klasyfikacji rozwigzan [16] [18] [34], na podstawie
ktérych autor pracy opracowat wtasng klasyfikacje, ktéra zostata zaprezentowana na Rys 3.1.

Autor niniejszej pracy przedstawit najwazniejsze z metod, podajac dla nich zalety, wady

oraz ograniczenia, ktére stanowig opracowanie witasne.
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Rys 3.1 Klasyfikacja metod integracji p6znej fuzji [opracowanie wiasne]

Cechag wspdlng dla wielu rozwigzan znalezionych w literaturze jest stosowanie wag dla
programéw automatycznego rozpoznawania emocji (ekspertéw). Istotng lukg wielu rozwigzan
jest brak uwzgledniania wiedzy na temat jakosci danych, ktére sg przetwarzane, a okreslanie
wag jedynie na podstawie danych treningowych, ktére moga sie znaczaco rézni¢ od
rzeczywistych danych [16].

Zgodnie z najlepszg wiedza autora i stanem literatury wagi dla programéw najczesciej
okredlane sg w sposob statyczny na podstawie wynikow otrzymanych na etapie uczenia
klasyfikatorow [16] [109] [111] [115] lub wyliczana na koniec badania (w wersji offline). W ten
sposdb wyznaczone wagi sa przypisywane do catego programu automatycznego
rozpoznawania emocji (eksperta) zamiast dynamicznego przypisania do fragmentéw danych
(np. ramek czasowych) w trakcie przeprowadzanych badan (ang. run-time). Czes¢ z tych
metod stosowanych statycznie nie jest mozliwa do realizacji dla rozwigzan czasu rzeczywistego
np. przypisanie wspotczynnika po analizie catego pliku. Jest to istotna wada ze wzgledu na
mozliwosé pogorszenia sie jakosci danych w trakcie pomiaru, takiej jak zmiana kata kamery,
oswietlenia czy szumu spowodowanego zmiennym otoczeniem. Zmienne otoczenia takie jak
ruch uliczny, moga wptynaé¢ na skuteczno$¢ rozpoznawania emocji. Dodatkowo wyznaczone
wagi czesto sg uzywane w sposob liniowy — tak jak to jest w przypadku $redniej wazonej, co

jest prostym, lecz nie zawsze jest najbardziej adekwatnym rozwigzaniem.
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3.7.1 Metody dyskretne

Metody te bazujg na dyskretnych modelach reprezentacji emocji, takich jak binarne
modele — emocja jest lub jej nie ma, emocja jest pozytywna lub negatywna, poziom pobudzenia
jest wysoki lub niski itd. Przestrzen rozwigzan moze by¢ takze ztozeniem kilku binarnych decyzji
lub podprzestrzenig modelu wielowymiarowego [16] np. wysokie pobudzenie pozytywne,

wysokie pobudzenie negatywne itd. lub skala: wysokie, $rednie, niskie i inne warianty.

Metody glosowania

Metoda glosowania mozliwa jest do zastosowania w rozwigzaniach z modelem
dyskretnym, w ktérym istnieje skonczona liczba decyzji [18]. Glosowanie wigkszosciowe
zgodnie z nazwg zaktada wybor rozwigzania, ktdre zostaje wybrane wigkszoscig gloséw — dla
probleméw dwuklasowych i nieparzystej liczby ekspertéw — zawsze mozliwe jest podanie
uzgodnionego rozwigzania. W wariancie wazonym gtos kazdego z ekspertow otrzymuje inng
wage [16], co zdejmuje ograniczenie nieparzystej liczby ekspertow.

Lanze i inni w swoich badaniach integrowali dane z kanatu wideo (mimika twarzy) oraz
audio (prozodia) z wykorzystaniem gtosowania wigkszosciowego [109]. Wykorzystali model
emocji podstawowych Ekmana oraz klasyfikatory binarne takie jak smutny vs szczesliwy,
smutny vs rozgniewany itd., gdzie kazda binarna odpowiedz byta traktowana jako jeden gios.
Wspodiczynnik zaufania zostat wyliczony jako: liczba gtoséw za dang opcjg (np. smutny)
podzielona przez wszystkie gtosy (np. smutny i niesmutny). Powyzszy wspotczynnik zaufania
zostat uzyty jako waga w Sredniej wazonej, ktéra postuzyta jako funkcja integracji dla obu
modalnosci. Ich program osiggnat najlepsze wyniki dla wag: 0,75 dla kanatu wideo oraz 0,25 dla
kanatu audio.

Caridakis i inni [111] w swoich badaniach integrowali dane z kilku modalnosci: mimiki
twarzy, mowy ciata, prozodii mowy oraz gestow. Wykorzystany przez nich model zawierat osiem
emocji, ktérych granulacja ograniczona byta do wyboru jednej z nich, bez wskazania
intensywnos$ci. Wykorzystali dwa podejscia do funkcji integracji w péznej fuzji. Pierwsza
wskazywata emocje z najwyzszym prawdopodobienstwem, druga zas przewidywata gtosowanie
wiekszosciowe, a w przypadku braku rozstrzygniecia (3 rézne emocje) — wybierano emocje z
najwiekszym prawdopodobienstwem (powrét do metody nr 1). Nieznacznie lepsze wyniki

osiggnieto dla glosowania wiekszosciowego.
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Zaletami metod gtosowania jest promowanie zbieznosci oraz prosty mechanizm, ktéry
czesto jest wystarczajgcy dla specjalistycznych aplikacji, ukierunkowanych na konkretne
zadanie, gdzie wystarczajgcym jest odpowiedz na pytanie, czy dana emocja zostata wykryta. Z
drugiej strony rozwigzania te czesto potrzebujg wsparcia innych metod w przypadku braku
rozstrzygniecia. Sposdb wyznaczania wiarygodnosci rozwigzania jest ograniczony do procentu
poparcia hipotezy, co jednak nie uwzglednia w Zzaden sposob jakosci danych, gdyz
prawdopodobnie przy gorszej jakosci danych, czesciej bedg pada¢ odpowiedzi ,nie wiadomo”
oraz btedne. Stosowanie wagi dla programéw sg czesto przypisane statycznie, uwzgledniajgc
usredniong skutecznos¢, co nie odzwierciedla jakosci danych spowodowanych stabym

oswietleniem czy duzym szumem.

Metody rankingowe

Metody rankingowe bazujg na wytypowaniu klasy rozwigzan poprzez:

1. redukcje klas — odrzucenie klas rozwigzan osiggane jest poprzez wyznaczenie progu na
etapie trenowania danych, ponizej ktérego odpowiedzi klasyfikatora sg odrzucane —
wybrane zostajg pozostate klasy,

2. uporzadkowanie kolejnosci klas od najbardziej prawdopodobnej do najmniej
prawdopodobnej. Uporzgdkowanie osiggane jest m.in. w metodach Bordy i regresji
logistycznej [18].

W metodzie Bordy kazdy klasyfikator tworzy wiasny ranking klas rozwigzania, a
nastepnie na tej podstawie wybierany jest najbardziej prawdopodobne rozwigzanie. W
przypadku binarnych decyzji metoda to sprowadza sie do gtosowania wiekszosciowego.
Domysinie nie uwzglednia ona jakosci danych ani wspotczynnika zaufania klasyfikatora,
jednakze mozna metode rozszerzy¢ poprzez wykorzystanie sredniej wazonej.

Do zalet metod rankingowych mozna zaliczy¢ mechanizm odrzucania powtarzajgcych
sie oraz stabszych klasyfikatorow przy zachowaniu promowania zbieznosci rozwigzan.
Podobnie jak metody gtosowania nadajg sie one do prostych specjalistycznych aplikacji. Do
wad tej metody nalezy ograniczony sposéb przypisania poziomu wiarygodnosci, a takze niska

granularno$¢ wyniku.

Podejscie specjalistow kaskadowych (ang. cascading specjalists)

Kim oraz Lingenfelser, po skorzystaniu z metod gtosowania wiekszos$ciowego oraz
metody Bordy, utworzyli wtasne podejscie ,specjalistow kaskadowych” (CS) [16] [17]. Autorzy
publikacji wskazujg na problem metod wazonych spowodowany przecenieniem niektérych klas
rozwigzan z powodu wazenia. Metoda specjalistow kaskadowych wybiera ekspertéw dla

pojedynczych klas i sortuje ich wedtug znaczenia.
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Na poczatku specjalisci (programy) sg wybierani na podstawie wspotczynnika dodatnie
pozytywnego (ang. true positive) dla wszystkich klas znalezionych w fazie testowania.
Nastepnie wybierany jest najlepszy ekspert oraz kolejny ekspert. Jezeli ich hipotezy sg zgodne
— odpowiedz jest wybierana. W przeciwnym razie odpytywany jest drugi i trzeci ekspert i ich
hipotezy sg poréwnywane itd. W przypadku braku zgody, wybierana jest hipoteza pierwszego
klasyfikatora (z najwyzsza skutecznoscia).

Autorzy rozwigzania wskazujg na potencjalnie bardziej rownomierne wyniki klasyfikacji i
dokfadniejsze wyniki w poréwnaniu do standardowych metod ze wzgledu na priorytetowe
traktowanie stabo rozpoznanych przypadkéw zamiast klasyfikacji dominujgcej klasy rozwigzan.
Niewatpliwg zaletg rozwigzania jest promowanie dokfadnosci programéw przy jednoczesnym
wsparciu zgodnosci co najmniej dwéch rozwigzan. Wadg rozwigzania sg wskazanie poziomu
zaufania ograniczone do wskazania kroku wyboru oraz mozliwos¢ przegtosowania programu
przez stabsze programy o zblizonym sposobie dziatania.

Wspdlng wadg wszystkich rozwigzan dyskretnych jest brak mozliwosci wskazania

poziomu intensywnosci emogiji.

3.7.2 Metody ciagfe

W metodach ciaggtych hipotezy programéw automatycznego rozpoznawania emoc;ji
(ekspertéw) sg agregowane za pomoca funkgji statystycznych, takich jak maksimum, minimum,
mediana, srednia czy srednia wazona [16] [110].

Jednym z przyktaddéw jest kombinacja liniowa wykorzystujgca funkcje statystyczne do
taczenia danych z modalnosci (w przypadku wczesnej fuzji) lub hipotez (w przypadku péznej
fuzji). W wazonej kombinaciji liniowej poszczegdlnym programom przypisywane sg wagi, gdzie 0
oznacza zignorowanie, a 1 oznacza wzigcie pod uwage tylko danego programu [77] [86] [112].
Wagi sg wyznaczane na podstawie danych treningowych tak, by zmaksymalizowac
skuteczno$¢ rozpoznawania.

Metody ciggte pozwalajg na szybkg agregacje dowolnej liczby hipotez, takze wyliczenie
odlegtosci uzgodnionego rozwigzania od hipotez poczgtkowych. Informacje o jakosci danych
mogg zosta¢ wykorzystane jako wagi w rozwigzaniu. Do wad mozna zaliczy¢ wrazliwosé na
warto$ci odstajace, ktére zaburzajg wynik [34]. Rozwigzania te zazwyczaj nie majg mozliwosci
promowania zbieznosci rozwigzania. Podobnie jak w przypadku metod dyskretnych —

stosowane wagi czesto przypisywane sg statycznie.
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3.7.3 Metody klasyfikacji i metody rozmyte jako funkcja integracji w péznej fuzji

Metody Klasyfikacji i metody rozmyte wykorzystywane sg jako metody integracji w
rozwigzaniach opartych o pézng lub hybrydowag fuzje. Metody rozmyte zwracajg wartosci
rozwigzania w przedziale ciggtym [0,1], ktére mogg by¢ zwigzane z takimi miarami dowoddow
jak: prawdopodobienstwo, mozliwos¢ (ang. possibility), zaufanie (ang. belief), wiarygodnos¢
(ang. plausibility) oraz koniecznosé (ang. necessity). Metody klasyfikacji w tym zastosowaniu
wykorzystujg hipotezy ekspertow (programéw automatycznego rozpoznawania emocji) jako
podstawe do zbudowania wejsciowego wektora cech dla klasyfikatora.

Najczesciej stosowane metody obejmujg [18] [19] [113]:

¢ maszyna wektorow nosnych (ang. support vector machine) [34],

e catki rozmyte (ang. fuzzy integrals) [18],

e szablony rozmyte (ang. fuzzy templates) [18] [113] [114],

e drzewa decyzyjne [113],

¢ metoda fuzji Bayesa (ang. Bayesian inference fusion) [18] [34] [102] [114],
e kombinacja Dempstera—Shaffera (ang. Dempster—Shaffer combination) [18],
e dynamiczne sieci Bayesa (ang. dynamic Bayesian network) [34],

e ukryte modele Markova (ang. hidden markov model) [115],

e produkty ekspertow (ang. product of experts) [18],

e uogolniona macierz odwrécona (ang. generalised inverse matrix) [114],

e sztuczne sieci neuronowe (ang. artificial neural networks) [18] [114] [116],
e sieci BLSTM (ang. bidirectional long short—term memory) [76],

e modele maksymalnej entropii (ang. maximum entropy models) [34].

Technika szablonéw rozmytych przyjmuje hipotezy czastkowe jako wejscie do
klasyfikatora, a nastepnie wyznacza poziom wsparcia kazdej hipotezy przez poszczegdlne
klasyfikatory. Zwraca macierz wynikow, ktorej wartosci mozna zagregowac¢ za pomocg funkcji
statystycznych (opisanych wczesniej w tym podrozdziale). Metoda jest stosunkowo prosta i
elastyczna. Pozwala na wykorzystanie bardziej ztozonych metod do agregacii.

Kolejng metodg jest wykorzystanie drzewa decyzyjnego (ang. ODT - Ordinary
Decision Tree) lub meta—decyzyjnego (ang. MDT — Meta Decision Tree). W drzewach ODT
przewidywany jest poziom prawdopodobienstwa stanu emocjonalnego. W drzewach MDT liscie
drzewa decydujg o tym, ktory klasyfikator powinien zosta¢ wykorzystany [117]. Drzewa MDT
zostaly wykorzystane przez Wu i Lianga [73] podczas integracji danych akustycznych z
tadunkiem emocjonalnym z tresci. Wyniki otrzymane z drzewa zostaty usrednione przy pomocy

modelu maksymalnej entropii, ktory postuzyt jako wagi.
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Wyréznia sie dwie metody fuzji Bayesa: prostg srednia Bayesowska, a takze metode
wprowadzajgca miare zaufania wyliczang dla kazdej hipotezy klasyfikatora. Pierwsza z nich
polega na usrednieniu prawdopodobienstwa wartosci hipotez oraz ich wspdtczynnikéw
zaufania. Druga wprowadza miare zaufania wyliczang dla kazdej hipotezy klasyfikatora.
Mozliwa jest eliminacja hipotez, jezeli wspoétczynnik zaufania jest ponizej przyjetego progu.
Metoda pozwala na wyznaczenie wspotczynnika wiarygodnosci na podstawie funkcji zaufania
hipotez wejsciowych. Aby skorzysta¢ z fuzji Bayesa, hipotezy muszg mieé wspodtczynnik
zaufania wyrazony w prawdopodobiehstwie a posteriori.

Przyktadem wykorzystania klasyfikatora Bayesa jest integracja danych z ekspresiji
mimiki twarzy, mowy ciata, gestéw oraz prozodii dla rozpoznania osmiu emocji. Wykorzystano
platforme EyesWeb do sledzenia ruchu, ktérej gldbwnymi estymatami sg wykrywanie ruchu
sylwetki oraz ptynno$¢é. W mowie skupiono sie na intensywnosci, wysokosci dzwieku, a takze
pauzach. Doktadnos¢ pojedynczych modalnosci wynosita 55%, a wynik fuzji hybrydowej to
78%. Dla tych samych danych wykonano takze integracje metoda wczesnej fuzji, dla ktorej
wynik ten nie réznit sie znaczgco [108].

Teoria  ewidencji Dempstera—Shaffera  generalizuje = Bayesowska teorie
prawdopodobienstwa. Skupia sie na fuzji niezaleznych hipotez w jedng klase, eliminujac wade
metody Bayesowskiej, polegajgcg na wymogu wspoétczynnika zaufania wyrazonego w postaci
prawdopodobienstwa a posteriori [34]. Wykorzystywane sg miary niepewnosci (ang.
uncertainty) oraz nieprecyzyjnosci (ang. imprecision) poprzez definicje miar zaufania (ang.
belief) oraz wiarygodnosci (ang. plausibility). Wybierana jest hipoteza o najwyzszej wartosci
miary zaufania, ktéra wyrazona jest w zakresie (0,1). Mozliwe jest dodanie progu tolerancji dla
odrzucenia hipotez o niskim poziomie zaufania, jak réwniez odrzuceniu hipotez o poziomie
zaufania rownym 1, gdyz poziom zaufania réwny 1 oznacza absolutng pewnos¢ oznaczajgca,
ze inne hipotezy nie sg potrzebne [18].

Dynamiczne sieci neuronowe sg rozszerzeniem metody fuzji Bayesa do sieci grafow,
gdzie wezly reprezentuja rézne modalnosci, a krawedzie oznaczajg ich zalezno&ci
probabilistyczne. Zaletg tej metody jest mozliwos¢ tatwej integracji czasowej danych
wielomodalnych. Popularng formg DBN sg ukryte sieci Markova (ang. HMM - Hidden Markov
Model) [34].

Ukryte modele Markova (HMM) sg statystyczng metodg klasyfikacji sekwencji
zdarzen. Wykorzystujg one prawdopodobienstwo hipotez, ktére mogg reprezentowaé poziom
zaufania programu do hipotezy. Rozszerzeniem HMM jest CHMM (ang. Conditioned Hidden
Markov Model), ktéry pozwala na wskazanie docelowego poziomu zaufania do uzgodnionej
hipotezy [118].

Przy zastosowaniu sieci neuronowych danymi wejsciowymi mogg by¢ cechy
pochodzace z ré6znych modalnosci (dla rozwigzan wczesnej fuzji) lub hipotezy ekspertow (dla
poznej fuzji). Ukryta warstwa neuronoéw zawiera wagi, ktére sg wyznaczane na etapie uczenia,

az do osiggniecia zamierzonego poziomu doktadnosci.
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Sieci syntezy Markova (ang. Markov fusion networks) zostaty zaprojektowane w celu
potaczenia decyzji z wielu zrédet i sg silnie powigzane z losowymi polami Markova (ang.
Markov random fields), wykorzystywanymi w dziedzinie przetwarzania obrazu [119] [120].
Ostateczny poziom zaufania do wypracowanej metody zostat uzyskany na podstawie
odchylenia standardowego hipotez (im bardziej zréznicowane, tym mniejsze zaufanie do
odpowiedzi) [119].

Zaletami metod klasyfikacji i metod rozmytych jako funkcji integracji w péznej fuzji jest
dziatanie na danych ciggtych, a takze mozliwo$é wykorzystania jako$ci danych i wspofczynnika
wiarygodnosci hipotez jako wag rozwigzania. Wszystkie powyzsze metody sg niezalezne od
kanatébw wejsciowych, a takze pozwalajg na wskazanie wspéiczynnika zaufania dla
uzgodnionego wyniku. Niektére z metod pozwalajg na eliminacje hipotez o zbyt niskim poziomie
zaufania poprzez stosowanie minimalnych progéw.

Rozwigzania te sg zdecydowanie bardziej ztozone od metod dyskretnych i ciggtych,
m.in. wymagajg wskazania wspétczynnika zaufania. Metody oparte na klasyfikatorach sg
wrazliwe na brak danych dla jednego z kanatéw (podobnie jak w metodach wczesnej fuzji), a
takze ich doktadnos¢ jest zalezna od dobranych danych trenujgcych. Z kolei metody bazujgce

na modelach Markova wymagajg sekwencyjnego uruchomienia klasyfikatorow.

3.7.4 Metody oparte na szacowaniu

Rozwigzania tej kategorii stosowane sg czesto do szacowania pozycji ruchomych
obiektéw, wykorzystujgc przy tym wielomodalng informacje zwitaszcza audio i wideo.
Przyktadami tych metod sa: filtr Kalmana, rozszerzony filtr Kalmana, a takze filtr czgsteczkowy
(ang. partical filter) [34], z czego warto szerzej opisac¢ filtr Kalmana ze wzgledu na mozliwosé
zastosowania w integracji w wielomodalnym rozpoznawaniu emocji.

Filtr Kalmana (ang. Kalman filter) jest uzywany szeroko w nawigacji [121] i $ledzeniu
obiektow [122]. Celem filtru jest zmniejszenie szumu poprzez uwzglednienie wielu pomiarow i
najnowszych oszacowan [123]. Algorytm ten zaktada, ze wszystkie pomiary sg niepewne.
Brakujgce wyniki klasyfikatora sg rozwigzywane poprzez zwiekszenie nieufno$ci.

Oszacowanie podzielone jest na dwa kroki: predykcja oraz aktualizacja (nazywana
réwniez krokiem korekty). Aktualizacja bierze pod uwage ostatnie n pomiaréw ze wszystkich
wykorzystanych klasyfikatorow. Wartos¢ zaufania stuzy od odrzucania decyzji z niskim
poziomem zaufania. Filtr Kalmana okresla przyblizone oszacowanie na podstawie biezacych i
przesztych decyzji [123]. Schemat dziatania zostat zaprezentowany na Rys 3.2. Filtr Kalmana
moze zosta¢ zastosowany dla sekwencyjnej struktury ekspertéw oraz jezeli spetnione zostang
zatozenia Markova. Filtr Kalmana jest ograniczony do uktadéw liniowych, dlatego dla systeméw

nie—liniowych stosuje sie rozszerzony model Kalmana [34].
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Rys 3.2 Schemat dziatania filtru Kalmana [34]

Kalman-filter

Filtr Kalmana poprzez prognozowanie stanu emocjonalnego tagodzi skutki braku
danych z kanatéw informacyjnych [40], a takze duzych skokéw pomiedzy kolejnymi stanami
emocjonalnymi (duzy dystans na wykresie) korzystajgc z zatozenia — ze gwattowne przejscia z
jednego stanu emocjonalnego do skrajnie przeciwnego sg rzadkie. Inng zaletg filtru Kalmana
jest branie pod uwage historycznych stanéw, a takze odrzucenie hipotez z niskim poziomem
zaufania oraz programow, ktére majg zbyt mato danych.

Do wad rozwigzania mozemy zaliczy¢ wymaganie ukladu liniowego, ktére jednak
mozna obejs¢ poprzez zastosowanie rozszerzenia metody dla uktadow liniowych. Filtr Kalmana
jednak nie zwraca koncowego wspoétczynnika zaufania — jest on wykorzystywany do eliminacji
hipotez.

Jednym z przykfadow zastosowania filtru Kalmana jest projekt komunikatora czasu
rzeczywistego [40]. Hupont i inni wykorzystali w nim trzy modalnosci:

e tekstu napisanego przez uzytkownikéw,
e emotikon znajdujace sie w tekscie,
e analizy mimiki twarzy rozméwcow.

Wykorzystano fuzje na poziomie decyzyjnym ze wzgledu na rézny czas otrzymywania
danych — jedynie dane dotyczgce mimiki byly dostarczane regularnie. Emotikony zostaty
wykorzystane jako dodatkowe Zrodio informaciji, ktére miato poméc w interpretaciji wypowiedzi

sarkastycznych i ironicznych.

Kanaty wejsciowe otrzymaty statycznie przypisany wspoétczynnik wiarygodnosci:

o tekst — 65%, gdyz tyle wyniosta skutecznos$¢ na danych testowych,

e mimika twarzy — 87%, gdyz tyle wyniosta skuteczno$¢ na danych testowych,

e emotikony — 100%, gdyz zatozono, Zze uzytkownik swiadomie wyraza w ten sposob
emocje.
Kazdy z kanatéw miat swéj wkasny model reprezentacji emociji:

o ftre$c¢ — 24 etykiet emocji,

e mimika twarzy — model emocji podstawowych Ekmana, rozszerzony o emocje
neutralng,

e emotikony — 16 etykiet emocji.
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Na wynikowy model zostat wybrany model 2D ze wzgledu na wielowymiarowy
charakter. Sprowadzenie hipotez do tego modelu nastgpito poprzez odwzorowanie etykiet do
przypisanych im wspétrzednych modelu 2D. Hipotezy zostaty zintegrowane za pomocg
opracowanej przez zespoét funkcji integracji. Na koncu wynik poddawany jest filtrowaniu

kinematyki emocjonalnej” za pomocg filtru Kalmana.

3.8. Podsumowanie metod integracji wielomodalnej

Podczas analizy wielomodalnej, mozliwe sa trzy warianty fuzji: fuzja wczesna, pdzna
lub fuzja hybrydowa.

Przyktadem wczesnej fuzji sg badania przeprowadzone w projekcie AVEC [61].
Wykorzystano w nim kilka modeli regresji liniowych — odpowiednio dla kazdej kombinacji
dostepnych modalnosci. W przypadku braku danych w jednej z modalnosci rozwigzanie
przetgczato sie na inny model regresji. Kazdy model byt trenowany na innym zbiorze danych i
cechowat sie inng skutecznoscia.

Komunikator czasu rzeczywistego opracowany przez Hupont i innych [40] jest
przyktadem zastosowania poznej fuzji. Dane z kazdej modalnosci byty analizowane
indywidualnie, sprowadzane do wspodlnego modelu reprezentacji (2D), a nastepnie tgczone
poprzez funkcje integracji, a na koncu wynik poddawany zostat filtrowaniu kinematyki
emocjonalnej” za pomocg filtru Kalmana.

Z kolei zastosowanie klasyfikatora Bayesa na danych z kazdej modalnosci, a nastepnie
poddanie wynikéw klasyfikacji, jest przyktadem wykorzystania funkcji hybrydowej [108].

Na podstawie przytoczonej w rozdziale klasyfikacji oraz powyzszych przyktadach, autor
pracy zaproponowat i zaimplementowat rozwigzanie umozliwiajgce wykorzystanie kazdego z
trzech rodzajow fuzji, ze wskazaniem dla péznej fuzji — ze wzgledu na wiekszg elastycznos¢
rozwigzania. Ponizej przedstawiono elementy wczesniejszych badan wykorzystane w przez
autora rozprawy.

Z metod dyskretnych autor pracy zaczerpngt dwa gtéwne kryteria dla funkcji integracji:
zbieznoé¢ hipotez z metod gtosowania oraz preferencje najbardziej wiarygodnej hipotezy — z
podej$cia specjalistéw kaskadowych, gdzie najwyzszg skuteczno$é zastgpiono poziomem
wiarygodnosci. Z metod rankingowych zaczerpnieto mozliwo$¢ wprowadzania progu odciecia
dla hipotez o niskiej skutecznosci.

Metody ciggte oparte o $rednig oraz srednig wazong zostaty wykorzystane w dalszej
czesci jako rozwigzania referencyjne.

Rozmycie hipotez z metod rozmytych zostato wykorzystane przez autora pracy w
zaproponowanej metodzie integracji. Z kolei z teorii ewidencji Dempstera—Shaffera,
zaczerpniete zostalty miary niepewnosci, zaufania i wiarygodnosci oraz wybdr hipotezy o
najwyzszej wartosci miary wiarygodnosci.

Z wykorzystania filtru Kalmana, autor przyjat zatozenie o niepewnosci kazdego pomiaru
oraz zmniejszenie zaufania do rozwigzan, ktére majg zbyt mato danych, a wiec nizszg jakosc¢
danych.
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4. PROBLEM BADAWCZY

Wyzwania w dziedzinie rozpoznawania emocji mozna podzielic na dwie grupy:
wyzwania programow automatycznego rozpoznawania emocji oraz wyzwania zwigzane z
integracjg wielokatowg i wielomodalng. Wyzwania zwigzane z programami automatycznego
rozpoznawania emocji zostaty omowione w rozdziale 2.6. Podejscie wielomodalne pozwala
zajgc sie problemami odpornosci na zaktécenia i okresowej niedostepnosci sygnatu w kanale
obserwacji.

Do gtébwnych wyzwan integracji w wielomodalnym rozpoznawaniu emocji nalezy
zaliczy¢:

e niekompletnos¢ danych — w przypadku czasowej lub kontekstowej niedostepnosci
kanalu [77] [124],

e roézny zakres stosowalnosci modalnosci — niedostepnos¢ spowodowana kontekstem
wykorzystania [1],

e odpowiedni dobér modalnosci do problematyki zadania [77]

o wilasciwe przypisanie wag modalnosciom [124],

e okreslenie niepewnosci zwigzanej z pomiarem symptomdéw emocji oraz wynikiem
klasyfikaciji [3],

e rbéznorodnosé modeli reprezentacji emocji — rézna skala, precyzja oraz struktura
danych [125];

e rozbieznosci wynikbw oszacowania stanu emocjonalnego pomiedzy réznymi
klasyfikatorami w tym samym kontekscie [2] [63];

e synchronizacja czasowa danych wejSciowych oraz programéw automatycznego
rozpoznawania emocji — rézny czas i czestotliwo$¢ otrzymywania danych z réznych
modalnosci [77] [124] [126],

e adaptowalno$é - rozszerzalnos¢ o nowg modalnosé/kanat, czesto wymaga
przebudowy catego systemu;

e modularnosé¢ — fatwos¢ wprowadzania zmian np. rozwdj klasyfikatorow niezaleznie od
catej architektury.

Niekompletno$¢ danych, rézny zakres stosowalnosci modalnosci, okreslenie
niepewnosci pomiarowej, problem rozbieznosci wynikdw oszacowania stanu emocjonalnego
miedzy réznymi klasyfikatorami, synchronizacja czasowa danych wejsciowych, adaptowalnosé
oraz modularno$¢ sg obszarem badan opisanych w niniejszej rozprawie doktorskie;.

Zaproponowana metoda integracji pozwala na poprawe w wybranych obszarach
wyzwan integracji. Te wybrane wyzwania zostaly szerzej opisane w dalszej czesci tego
rozdziatu, z wyjatkiem adaptowalnosci i modularno$ci, kitére zostaty opisane przy okazji
zaproponowanej metody — w rozdziale 5.

Rozdziat ten bazuje czesciowo na publikacjach [1] [2], ktérych wspdtautorem jest autor

pracy.

50


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

4.1. Wyzwanie: niekompletnosé danych

Jednym z wyzwan zwigzanych z automatycznym rozpoznawaniem emocji jest okresowy
brak danych dla modalnosci. Zamyka on droge do rozpoznania dla programéw
jednomodalnych, a takze jest jednym z powodéw dla powstania rozpoznawania
wielomodalnego.

Przyczyny braku danych wejsciowych z kanatéw obserwacji mogg by¢ réznorodne:

e awaria urzadzenia;

e odczepienie sie czujnika/mikrofonu;

e przesuniecie kamery — przy poprawnym dziataniu kamery sledzona twarz moze byé
poza zasiegiem kamery albo moze by¢ pod zbyt duzym kgtem, co obniza skutecznos$é
rozpoznawania emocji;

e jakos$c¢ przesytanego sygnatu moze by¢ niska z powodu szumu otoczenia;

e okresowy brak istotnych informacji dla analizy modalnosci w kanale obserwacji np. gdy
kanat audio jest rejestrowany poprawnie, ale uzytkownik nic nie moéwi, ale takze gdy
mowi jednoczesnie wiecej 0séb lub gdy w tle jest szum.

Podczas jednego z badah uzytecznosci oprogramowania z wykorzystaniem
mechanizméw rozpoznawania emocji dostepnos¢ danych fizjologicznych wynosita 100% czasu
(poza jednym przypadkiem, gdy czujnik sie odtgczyt), a dane dotyczgce rozpoznawania emoc;ji
z twarzy byty dostepne przez 42-100% czasu — w zaleznosci od uczestnika badania [63].

W wielu naukowych badaniach zaktada sie optymistyczny wariant, ze dane dla kazdego
kanatu obserwacji sg zawsze dostepne — co jest fatwo osiggalne w warunkach
eksperymentalnych, gdzie fragmenty z brakujgcymi danymi mozna wykluczy¢ z analizy. W
przypadkach zastosowania czasu rzeczywistego oznaczatoby to wylgczenie modutu
rozpoznawania emocji w przypadku awarii jednego z czujnikow. Z tego powodu, istotnym jest
znalezienie sposobu na poprawe dostepnosci rozpoznawania [16].

Istotng wadg rozwigzania bazujgcego na wczesnej fuzji jest nieodpornosé¢ klasyfikatora
na brak czesci danych, gdy byt on uczony na kompletnych danych. Skutecznos¢ klasyfikacji we
wczesnej fuzji jest SciSle zwigzana z kompletnoscig wektora cech. W literaturze sg znane
sposoby radzenia sobie z brakiem danych dla metod wczesnej fuzji, takie jak predykcja na
podstawie poprzednich probek [127], przetgczanie programu miedzy rézne klasyfikatory [61]. Z
kolei dla poznej fuzji, znang metodg jest ignorowanie brakujgcych danych aby nie zakidcaé
procesu decyzyjnego [128]. Czesto jest to zapewnione poprzez ustawienie progéw
wiarygodnosci (gdy sg dostepne), ponizej ktérych dane te nie sg brane pod uwage np. w
przypadku gtosowania wiekszosciowego [16]. W przypadku statystycznych metod, w ktérych
wykorzystywane sg wagi, poziom zaufania do zaszumionego kanatu jest stosownie obnizany,
czasem nawet do zera [19]. Rozwigzania bazujgce na pdznej fuzji lepiej radzg sobie z brakiem
danych w stosunku do metod wczesnej fuzji.

Proponowanym w niniejszej pracy podejsciem jest uwzglednienie dynamicznej oceny
dostepnosci kanatéw obserwacji i dynamiczne dopasowanie poziomow zaufania do wynikow

dziatania modutéw rozpoznawania.
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4.2. Wyzwanie: rézny zakres stosowalnosci modalnosci

Zakres stosowalnosci kanatow wejsciowych jest zalezny zaréwno od badanego

uzytkownika (ang. user—dependent), jak i od kontekstu uzycia (ang. task—dependent). Zgoda

uzytkownika na przetwarzanie jego danych w celu przetwarzania emocji, a takze

poinformowanie o przetwarzaniu tych danych to dwa z czterech gtéwnych czynnikéw

regulujgcych ryzyko w dziedzinie automatycznego rozpoznawania emocji [9].

Zakres stosowalno$ci zalezny od uzytkownika:

uzytkownik aplikacji internetowej moze nie wyrazi¢ zgody na udostepnienie danych z
kamery, co bedzie skutkowato brakiem dostepnosci tego kanatu,

okrycia twarzy — takie jak okulary, wasy, zarost, twarz zastonieta dionig sg czesto
utrudnieniem dla programéw automatycznego rozpoznawania emocji z analizy mimiki
[2], [63], [120], [129],

twarz poza kadrem kamery, ale takze zbyt blisko ekranu np. podczas czytania [2], [120]
analiza gestéw — dostepna tylko, gdy uzytkownik gestykuluje, a jego dtonie sg w
zasiegu kamery [120],

analiza mowy — jest dostepne tylko wtedy, gdy uzytkownik méwi — brak danych do
analizy, gdy uzytkownik milczy, ale takze, gdy moéwi jednoczesnie wiecej oséb lub gdy
w tle jest szum [120].

Sam sposob ekspresji jest tez zalezny od uzytkownika — jego temperamentu, tta

kulturowego, pfci, stanu zdrowia czy tez zyciowych doswiadczenia, ktére wptywajg na poziom i

sposob ekspresji emociji [120].

Zakres stosowania modalno$ci moze byc¢ tez podyktowany kontekstem uzycia:

brak kanatu audio, jezeli zadanie polega na pisaniu tresci lub wykonania zadania przy
uzyciu myszki i klawiatury [103],

brak kanatu tekstowego np. w przypadku rozmowy wideo, zdalnego ustnego egzaminu,
ogladania tutoriala [1],

brak dostepu do danych fizjologicznych, jezeli uzytkownik tgczy sie z domu za pomoca
wiasnego laptopa, a nie w sali laboratoryjnej, gdzie dostepny jest specjalistyczny sprzet
[26],

w zaleznosci od aktywnos$ci w zadaniu np. mimika twarzy zmienia sie najczesciej przy
interakcji z cztowiekiem niz z komputerem [1],

zaktécenia danych fizjologicznych — jezeli czujniki sg przyczepione do miejsc, ktdre sg
ruchome w czasie badania, takie jak palce przy zadaniach wykorzystujgcych
urzadzenia peryferyjne [26].

W Tabeli 4.1 [1] zostato przedstawione zestawienie dostepnosci modalnosci w

zaleznosci od kontekstu e—nauczania. Oznaczenia: AV— modalno$¢ dostepna (ang. available),
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UN - niedostepna (ang. unavailable), TD — dostepnos¢ zalezna od zadania (ang. task

dependency), UD — dostepnosc¢ zalezna od uzytkownika (ang. user dependency).
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Tabela 4.1 Dostepno$¢ modalnosci w zaleznosci od kontekstu e—nauczania [1].

Kontekst
Kanat obserwacii Domowy, model Domowy, Laboratorium Nauczanie | Warunki
asynchroniczny wirtualna klasa komputerowe mobilne eksperymentalne
Raportowanie AV AV AV AV AV
wiasnych emocji przez
badanego
Ekspresja mimiczna ub AV AV ub AV
W?zorce wykorzystania | TD, UD TD, UD TD TD, UD TD
urzadzen
peryferyjnych
Analiza prozodii mowy | TD, UD AV TD TD TD
Rozpoznawanie TD TD TD UN TD
tadunku
emocjonalnego z
tekstu
Dane fizjologiczne UN UN UN* UN* AV

Warte uwagi jest tez inne zestawienie z tej samej publikacji, moéwigce o poziomie
dostosowana kanatu do kontekstu edukacyjnego, ktére zostato przedstawione w Tabeli 4.2 [1].
Pokazuje ono, ze zadna modalnos¢ nie jest wolna od wad. Pozornie dobrg modalnoscig jest
raportowanie wiasnych emocji przez badanego ze wzgledu na najwyzszg odpornos¢ na
zakltocenia, jednakze charakteryzuje sie ono jednoczesnie niskg niezaleznoscig od woli
cztiowieka. Z kolei analiza prozodii mowy, dane fizjologiczne oraz mimika twarzy sg w duzym
stopniu niezalezne od woli, ale mocno podatne na zaktécenia. Analiza danych fizjologicznych
jest problematyczna pod wzgledem wygody w nauczaniu zdalnym, a analiza mimiki pod katem
kompatybilnosci z nauczaniem zdalnym ze wzgledu na najczesciej wykorzystywany model
reprezentacji emocji, jakim jest model emocji podstawowych Ekmana. Emocje podstawowe
takie jak rados¢, zlos¢, gniew sg rzadkie w kontekscie edukacyjnym, a najbardziej

wartosciowymi sg stany takie jak poziom zaangazowania oraz skupienia [90] [91].

Tabela 4.2 Poréwnanie modalnosci w kontekscie edukacyjnym. Wartos¢ Wysoka — oznacza lepsze

dostosowanie, Niska — oznacza gorsze dopasowanie [1].
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Modalnosci Odpornos¢ na Kompatybilnos¢ z Niezaleznos$¢ od Wygoda w

zaktécenia nauczaniem zdalnym woli cztowieka nauczaniu zdalnym
Raportowanie . .
wiasnych emociji Wysoka Srednia Niska Srednia
przez badanego
Ekspresja . . - .
mimiczna Niska Niska Srednia Wysoka
Wzorce
wykorzystania Srednia Srednia Wysoka Wysoka
urzadzen
peryferyjnych
Analiza prozodii . - .
mowy Niska Wysoka Wysoka Srednia
Rozpoznawanie
tadunku : . - . .
emocjonalnego z Srednia Srednia Niska Wysoka
tekstu
Dane fizjologiczne | Niska Wysoka Wysoka Niska
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Zgodnie z literaturg, czujniki dotykowe — takie jak czuta na nacisk mysz czy krzesto
powodujg mniejszy dyskomfort i uczestnicy badania ich nie zauwazajg, jednakze wykrywajg
tylko czesé ruchow [71]. Modalnosci bezdotykowe takie jak analizy mimiki twarzy czy analiza
prozodii mowy nie sg fizycznie ucigzliwe, ale sprawiajg wrazenie dyskomfortu poprzez
$wiadomos¢ bycia obserwowanym [71] i mogg powodowaé zaburzenie wynikdow — znane jako
efekt Hawthorne [130].

4.3. Wyzwanie: okreslenie niepewnosci zwigzanej z pomiarem symptoméw emocji oraz

wyniku klasyfikacji

Zgodnie z zatozeniami filtru Kalmana, opisanego w rozdziale 3.7, wszystkie badania
obarczone sg niepewnoscig pomiarowg, a wskazania ze zbyt matg iloscig danych lub niskg ich
jakoscig powinny zosta¢ oznaczone wyzszg niepewnoscia.

Zgodnie z literaturg przedstawiong w rozdziale 3.7, w rozwigzaniach wielomodalnego
rozpoznawania emocji miary skutecznosci sg wykorzystywane jako wagi w funkcjach integraciji.
Wartosci te sg zazwyczaj wyznaczane na etapie uczenia klasyfikatoréw, ignorujgc jakosé
danych podczas pomiaru.

Rozwigzaniem problemu okreslenia niepewnosci jest uwzglednienie w ocenie
wskaznika jakosci informacji dla analizowanego fragmentu danych. Pozwala to wykryC i
odpowiednio uwzgledni¢ sytuacje nagtego pogorszenia sie warunkéw badania np. w postaci
zmiany oswietlenia, ruchu gtowy czy zwiekszenia szumu w kanale obserwacji [3]. Ma to
szczegOllne znaczenie, gdy w jednym z kanatéw wystepuje pogorszenie, a drugi ma nadal
prawidiowe warunki.

Osobng kwestig jest brak okreslenia niepewnosci przez rozwigzania fuzji. W jezyku
technicznym stosuje sie wiele termindw w celu okreslenia probleméw zwigzanych z
niepewnoscig i wiarygodnoscia pomiaru m.in.: niedokladno$¢ (ang. inaccuracy),
nieprecyzyjnos$¢ (ang. imprecision), btagd oraz ich przeciwienstwa: doktadnos$¢ (ang. accuracy),
pewnosé (ang. confidence), wiarygodno$é (ang. plausibility), zaufanie (ang. trust) itp. [20]

Sposdéb wyznaczenia niepewnosci jest rézny w zaleznosci od funkcji integracji —
mozliwosci wyznaczenia wspotczynnika zaufania zostaty zaprezentowane w rozdziale 3.7 przy
poszczegolnych metodach integracji. Sg to miedzy innymi: poziom poparcia hipotezy, wyrazony
w stosunku liczby gtosow za odpowiedzig do wszystkich gloséw (metody gtosowania) czy
wartosci miar: prawdopodobiefnstwa, mozliwosci, zaufania, wiarygodnosci, koniecznosci czy
niepewnosci.

Zgodnie z metodami integracji p6znej fuzji znanymi z literatury (rozdziale 3.7), dwoma
waznymi kryteriami dla funkcji integracji sg: promowanie zbieznoéci oraz preferencja najbardziej
wiarygodnej hipotezy. Stad nastepujgce zatozenia dla metod wyznaczania niepewnosci

pomiarowej w rozpoznawaniu emociji:
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e promowanie zbieznosci — im wiecej programOw popiera hipoteze, tym poziom
wiarygodnosci powinien by¢ wyzszy (nizsza niepewnos$¢ pomiaru) i odwrotnie, im wiecej
rozbieznych hipotez, tym poziom zaufania powinien by¢ nizszy (wieksza niepewnosé
pomiaru) [19],

e im wieksze roznice w hipotezach, tym wieksza niepewnos¢ do uzgodnionego
rozwigzania [19].

Niepewnos¢é pomiarowa moze byc¢ reprezentowana jako wspodtczynnik wiarygodnosci

lub poprzez przedziaty ufnosci [131].

4.4, Wyzwanie: rozbieznosci hipotez automatycznego rozpoznawania emocji w tym

samym kontekscie uzycia

Kolejnym z wyzwan zwigzanych z rozwigzaniami péznej fuzji sg przypadki duzych
rozbieznosci pomiedzy programami, w tym samym czasie i kontekscie uzycia.

Podczas badania uzytecznosci w grze edukacyjnej GraPM mierzono estymaty
emocjonalne za pomocg dwoch modalno$ci: analizy mimiki twarzy oraz ankiet opisu stanu
emocjonalnego wypetnianej przez badanego. Co najbardziej interesujgce, znaleziono duze
rozbieznosci pomiedzy nimi. Raportowane emocje byly pozytywne, a rozpoznane przez
program byty negatywne — jedne i drugie z dodatnim pobudzeniem, jednak te zaraportowane
przez uzytkownika przewaznie charakteryzowaty sie wyzszym jego poziomem [63].
Rozbieznosci te sugerujg popetnienie btedu w badaniu, jednakze manualna weryfikacja
wskazata, ze program pomylit skupienie z emocjg gniewu, prawdopodobnie przez lokalizacje
kamery. W tego typu badaniach zawsze wplyw moze mie¢ kwestia ukrywania emocji lub
zredukowanie ekspresiji przy uzytkownaniu komputera, ktére powoduje sprzecznosé¢ pomiedzy
réznymi kanatami informacji — jednakze jest to kwestia nierozwigzywalna z punktu widzenia
maszyny [16].

Innym przyktadem sg badania, w ktérych zauwazono znaczace réznice pomiedzy
wynikami podczas tego samego pomiaru z zachowaniem niezmiennosci uzytkownika,
modalnosci, a takze programu. Jedyng réznicg bylo umiejscowienie kamery. Dolna kamera
przeszacowywata emocje zaskoczenia (prawdopodobnie dlatego, ze od dotu brwi wydajg sie
bardziej uniesione niz w pozycji na wprost), gérna kamera emocje gniewu (prawdopodobnie
dlatego, ze brwi wydajg sie bardziej obnizone niz w pozycji na wprost). Spéjnos¢ emocji w
modelu emocji podstawowych Ekmana, jak i dla wymiaru wartoSciowosci byta niska. Wysoka
spéjnos¢ wystgpita jedynie dla pobudzenia [2]. Badanie te pokazujg, jak duze znaczenie ma
umiejscowienie kamery, co potwierdza obserwacje, ze jakos¢ danych wejsciowych ma duzy

wplyw na wynik rozpoznawania.
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4.5. Wyzwanie: synchronizacja czasowa danych wejsciowych oraz programéw

automatycznego rozpoznawania emocji

Dane z r6znych modalnosci sg dostarczane w réznym czasie i z rézng czestotliwoscia,
a takze czas dziatania réznych programéw moze sie rézni¢. Przykladem rownomiernego
otrzymywania informacji sg modalnosci wideo oraz dane fizjologiczne, dla ktérych otrzymywane
informacje otrzymywane sg nieprzerwanie i regularnie, o ile dysponujemy odpowiednio
skonfigurowanymi czujnikami np. kamery o podobnych parametrach. Dostepnosé kanatu
(kwestie niekompletnosci danych zostaty opisane w podrozdziale 4.1) nie oznacza otrzymania
estymat stanu emocjonalnego, na co wskazujg badania, w ktérych czas dostepnosci twarzy w
kamerze wynosit od 40 do 100% (w zaleznosci od badanego) [63].

Wyzwaniem synchronizacji czasowej jest fuzja danych z modalnosci o rdéznej
czestotliwosci naptywania sygnatéw, jak ma to miejsce w przypadku wykorzystania
komunikatora czasu rzeczywistego [40], w ktéorym wykorzystano dane z modalnosci mimiki
twarzy, gtosu oraz danych tekstowych. Dane z tych modalnosci majg nature nieciggta,
ograniczong odpowiednio do: momentéw uchwycenia twarzy w kamerze, wypowiedzi badanego
bez przerywania przez rozmoéwce oraz do momentéw pisania wiadomosci.

Najczestszym sposobem radzenia sobie z wyzej opisanymi trudnosciami jest
wyznaczanie okna czasowego [40], w ktorym zbierane sg dane ze wszystkich kanatéw.
Preferowane jest zbieranie informacji na poziomie zdarzenia (ang. event—level) lub na poziomie
segmentéw odpowiedniej dtugosci. Analiza na poziomie zdarzenia, jakim moze by¢ cata
wypowiedZ uzytkownika, jest preferowana w przypadku analizy fadunku emocjonalnego z
modalnosci mowy [116].

Rzedem wielkosci analizowanych segmentéw powinny by¢é sekundy ze wzgledu na
dlugos¢ trwania reakcji emocjonalnej, ktéry trwa od kilku do kilkunastu sekund [77]. Zdania
wsréd psychologdw sg jednak podzielone odnosnie do ditugosci ich trwania: wigkszos¢
wskazuje, ze emocje trwajg od 0,5 do 4s. Czesé psychologéw wskazuje jednak, ze emocje
mogg trwa¢ nawet od kilku minut do nawet godzin [25], inni za$ uznajg te dluzsze stany za
nastréj, a nie emocje [89].

W projekcie AVEC 2016 wykorzystano okna czasowe o diugosci od 4 do 14s, z
przesunieciem o 2s dla kolejnych okien [61]. W swoich badaniach wykorzystali cztery
modalnosci: wideo (mimika twarzy), audio (prozodia mowy), a takze dwie modalnosci
fizjologiczne — ECG oraz EDA. Inna grupa badawcza réwniez wykorzystata mechanizm okna
czasowego dla integracji danych, ktére wynosito 8—10 s, z przesunieciem dla kolejnych okien 4s
[132]. W swoich badaniu wykorzystali tylko modalno$¢ audio, jednakze przy wykorzystaniu

dwdch réznych programow.
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4.6. Podsumowanie analizy stanu wiedzy

Autor pracy w zaproponowanym rozwigzaniu bazuje na nastepujgcych elementach

analizy literatury:

Istniejgcy model reprezentacji emocji — model emocji podstawowych Ekmana oraz
model PAD (3D) wraz z odwzorowaniami, ktérych wykorzystanie zalezy jednak od
wykorzystywanych programéw automatycznego rozpoznawania emocji. Zaréwno
modele, jak i odwzorowania zostaty opisane w rozdziale 2;

Metode pdznej fuzji, wraz ze wsparciem metod wczesnej oraz hybrydowej fuzji, ktére

zostaty opisane w rozdziale 3;

Dwa gtéwne kryteria oceny funkcji integracji — zbiezno$¢ hipotez oraz preferencje

najbardziej skutecznej/wiarygodnej hipotezy, wraz z mozliwosig wprowadzenia progu

odcigcia dla hipotez o niskiej skutecznosci/wiarygodnosci — zaczerpnigte z

literaturowych przyktadéw metod integracji péznej fuzji, opisanych w rozdziale 3.7;

Metody ciagte integracji (opisane w rozdziale 3.7.2) zostaty wykorzystane jako metody

referencyjne;

Rozmycie hipotez z metod rozmytych zostato wykorzystane przez autora pracy w

zaproponowanej metodzie integracji, opisanych w rozdziale 3.7.3;

Z kolei z teorii ewidencji Dempstera—Shaffera (rozdziat 3.7.3), zaczerpniete zostaty

miary niepewnosci, zaufania i wiarygodnosci oraz wybdér hipotezy o najwyzszej warto$ci

miary wiarygodnosci;

Z wykorzystania filtru Kalmana (rozdziat 3.7.4), autor przyjgt zatozenie o niepewnosci

kazdego pomiaru oraz zmniejszenie zaufania do rozwigzan, ktére majg zbyt mafto

danych, a wiec nizszg jako$¢ danych;

Ze sposobu reprezentacji niepewno$ci pomiarowej, oméwionej w rozdziale 4;

Z wykorzystania innych metod integracji zaczerpniete zostato takze stownictwo:

e Eksperta — rozumianego jako program automatycznego rozpoznawania emocji
zgodnie z literaturg [15] [16] [17] [18] [19],

e Hipotezy — rozumianej jako rezultat dziatania programu automatycznego
rozpoznawania emocji (eksperta). Dla programoéw klasyfikujacych wynik dziatania to
hipoteza (klasa), natomiast dla programéw estymacji jest to wartos¢ liczbowa w
pewnej skali (estymata), jednak w przetwarzaniu emoc;ji czesto stosuje sie te dwa

terminy zamiennie [18] [19].
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5. PROPONOWANE ROZWIAZANIE

Rozdziat ten zostat po$wigcony rozwigzaniu opracowanemu i zaimplementowanemu
przez autora niniejszej rozprawy. Na proponowane rozwigzanie, czyli metode integracji wynikéw
w wielokanatowym lub wielomodalnym rozpoznawaniu emociji sktada sie:

e architektura oparta o wzorzec architektoniczny Scoreboard, umozliwiajgca integracje wielu
programéw automatycznego rozpoznawania emocji;

e propozycja sposobu wyliczania  wspotczynnika  niepewnosci dla  programow
automatycznego rozpoznawania emaocji;

e metoda dynamicznej oceny dziatania programéw automatycznego rozpoznawania emocji w
czasie dziatania aplikacji;

e algorytm integracji oparty o wspodtczynniki niepewnosci i zbieznos¢ hipotez o stanie
emocjonalnym uzytkownika, bazujgcy na miarach niepewnosci, zaufania oraz
wiarygodnosci zmodyfikowanej teorii ewidencji Dempstera—Shaffera.

Rozwigzanie to odpowiada na wybrane wyzwania wielomodalnego rozpoznawania
emocji — wskazane na podstawie przegladu literatury w rozdziale 4. Elementy metody
zaczerpniete z literatury zostaty opisane w rozdziale 4.6.

Rozdziat ten bazuje czesciowo na publikacjach [1] [2] [3] [4] oraz dokumencie

technicznym [5], ktérych wspétautorem jest autor pracy.

5.1. Koncepcyjny model rozwigzania

Gtéwnym problemem badawczym postawionym w niniejszej rozprawie jest integracja
danych o symptomach stanéw emocjonalnych cziowieka z wielu zrodet, a takze wielu
programow.

Zgodnie z analizg literatury przeprowadzong w rozdziale 3, istniejg dwie gtéwne
kategorie rozwigzah wielomodalnych: wczesna fuzja oraz pézna fuzja, a takze potgczenie obu
metod w postaci fuzji hybrydowej. Liczne publikacje (cytowane w rozdziale 3) wskazujg na
rézny zakres stosowalnosci obu podej$¢ w zaleznosci od kontekstu uzycia. Z reguty im wieksza
réznorodnosc¢ rozwigzan (réozne modalnosci, rézne czasy otrzymywania informaciji), tym wiekszy
potencjat ma rozwigzan poznej fuzji. Z tego wzgledu w niniejszym rozwigzaniu najwiecej uwagi
jest poswiecone poéznej fuzji, jednak fuzja wczesna oraz hybrydowa takze sg mozliwe do
realizacji w zaproponowanej architekturze.

W rozwigzaniu tym mozliwa jest:

e wczesnha fuzja, jezeli zostanie wykorzystany jeden klasyfikator, wykorzystujgcy wiele
kanatéw informacji,

e pozna fuzja, jezeli kazdy z programéw bedzie wykorzystywat tylko prywatne kanaty
informacji.

e fuzja hybrydowa, jezeli kazdy z programdéw bedzie wykorzystywat wiecej niz jeden

wspotdzielony kanat informacji.
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Koncepcyjny model integracji w wielomodalnym rozpoznawaniu emocji zostat
zilustrowany na Rys 5.1 [3]. Zagadnienia integracji, czyli zakres, ktérym zajmuje sie niniejsza
praca, znaczono na rysunku wykropkowang czerwonag linig. Istnieje szereg zagadnien takich jak
trenowanie klasyfikatoréw, etykietowanie danych czy wizualizacja wynikow, ktére to obszary,
cho¢ wazne badawczo, nie stanowig jednak przedmiotu badan przedstawionych w niniejszej
rozprawie. W szczegdolnosci zaproponowane rozwigzanie nie wkracza w problematyke
algorytmoéw uczenia maszynowego stuzgcych automatycznemu rozpoznawaniu emocji ani w
problematyke przeksztatcania sygnatu z kanatu obserwacji do postaci wektora cech. W pewnym
sensie programy automatycznego rozpoznawania emocji sg traktowane zgodnie z podejsciem
czarnej skrzynki (ang. black—box), co pozwala na koncentracje na kwestiach integracji.

Zagadnienia bedace przedmiotem tej pracy obejmujg: integracje danych z wielu
kanatow i modalnosci (fuzja); uruchomienie programoéw automatycznego rozpoznawania emociji
na tych danych (klasyfikacja), w celu uzyskania hipotez o stanie emocjonalnym uzytkownika,
sprowadzenie hipotez do wspdolnego modelu reprezentacji w celu ich poréwnania i walidaciji,
integracja wielu niezaleznych hipotez o stanie emocjonalnym (pézna fuzja), a takze
reprezentacje informacji o niepewnosci zwigzanej z uzyskanym wynikiem rozpoznawania na

potrzeby walidacji i interpretaciji wyniku.
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Rys 5.1 Koncepcyjny model integracji w wielomodalnym rozpoznawaniu emocji [3].

Przedstawiona koncepcja posiada nastepujgce zatozenia:

e kanaly wejSciowe sg nagrywane przez pewng, okreslong liczbe urzadzen wejsciowych
(np. kamery, mikrofony),

e kanaly wejsciowe niosg informacje o symptomach stanéw emocjonalnych (np. mimika
twarzy, rytm serca),

e dane z kazdego kanalu sg wspoétdzielone pomiedzy wszystkie programy
automatycznego rozpoznawania emociji (klasyfikatory), ktére moga, ale nie muszg z

nich korzystac,
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e posrednie wyniki (np. wektory cech) oraz rezultaty dziatania poszczegdlnych
programéw sg wspotdzielone, co pozwala realizowaé¢ wariant wczesnej, jak i péznej
fuzji oraz metaanalizy dziatania programéw automatycznego rozpoznawania emoc;ji,

e mozliwe jest wykorzystanie zamknietego kodu (zgodnie z podejsciem czarnej skrzynki,
ang. black box) dla rozwigzan poznej i hybrydowej fuzji,

e mozliwa jest synchronizacja czasowa dla kanatéw wejsciowych (poprzez odpytanie za
zadany okres) oraz programéw automatycznego rozpoznawania emociji,

e dla podejs¢ pdznej i hybrydowej fuzji, uzgodnione rozwigzanie okreslane jest poprzez

funkcje integracji uwzgledniajgcg niepewnos¢ zwigzang z kanatami obserwaciji.

5.2. Architektura rozwigzania oparta o wzorzec projektowy Scoreboard

Dla problemu integracji istotng kwestig jest wybér odpowiednich programéw oraz
przypisanie im odpowiednich wag, ale takze eliminacja wptywu btednych wynikéw
spowodowanych np. niskg jakoscig danych. W odpowiedzi na te problemy, a takze w zgodzie z
przedstawiong na Rys 5.1 koncepcjg, autor pracy zaimplementowat wzorzec architektoniczny
Tabeli Ocen (ang. scoreboard) [4]. Spetnia on wymienione wczesniej zatozenia i pozwala na
elastyczne zarzadzanie zestawem programoéw automatycznego rozpoznawania emaocji.

Wzorzec Tabeli ocen jest rozwinieciem wzorca tablicy (ang. blackboard). Wzorzec
Tablicy (ang. blackboard) skfada sie z nastepujacych klas:

e tablicy (ang. blackboard — od niej pochodzi nazwa wzorca), ktéra jest wspotdzielona
przez komponenty aplikacji. Sg na niej zapisywane dane wejsciowe, jak i dane
posrednie,

e programow wykonujgcych zadania (tu: rozpoznajgce emocje), w tym wzorcu nazywane
sg ekspertami, oraz

e kontroler, sterujgcy przeptywem dziatania aplikacji.

Wzorzec Scoreboard rozszerza wzorzec Blacboard o 3 dodatkowe klasy:

e tabeli ocen, na ktérej zapisywane sg oceny poszczegdinych ekspertéw oraz liczniki
dotycze dziatania aplikacji,

e moderatora, ktéry jest podklasg eksperta, oceniajgcg pozostatych ekspertéw i
zapisujgcy wyniki w tabeli ocen; odpowiada on takze za realizacje funkcji integracji
hipotez o stanie emocjonalnym — petni role koncowego klasyfikatora (pézna fuzja),

e arbitra (ang. evaluator), ktéry jest modutem odpowiedzialnym za wybdr ekspertow,
ktérzy majg zosta¢ wywotani z kolejng iteracjg na podstawie tabeli ocen; jego dziatanie

jest wywotywane przez modut kontrolera.
Diagram przedstawiajacy klasy wzorca projektowego Tabela ocen (Scoreboard) zostat

przedstawiony na Rys 5.2. Na bialo widoczne sg elementy wzorca Tablicy (Blackboard), na

szaro elementy rozszerzajgce ten wzorzec.
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Rys 5.2 Diagram klas wzorca projektowego Scoreboard [4]

Wzorzec ten jest dedykowany rozwigzaniom niedeterministycznym z potencjalnie duzg
przestrzenig rozwigzan wymagajgcych integracji wielu ztozonych programéw, zwlaszcza gdy
programy bedg czesto zmieniane i aktualizowane — wzorzec nie wymaga wtedy wielu zmian w
kodzie. Jednoczes$nie ma on wbudowany mechanizm ciagtej oceny dziatania aplikacji i
programow automatycznego rozpoznawania emoc;ji (ekspertow), co moze by¢ wartosciowe, gdy
nie jest mozliwa wystarczajgca weryfikacja w srodowisku testowym. Wzorzec Scoreboard zostat
utworzony z myslg o automatycznym przetwarzaniu emociji, ale moze zosta¢ uzyty réwniez dla
innych zastosowan.

Dla zastosowania automatycznego rozpoznawania emocji klasy reprezentujg
odpowiednio:

e Ekspert — program automatycznego rozpoznawania emocji (klasyfikator),

e Tablica — wspdtdzielone zaséb, na ktérym zapisywane sg dane z poszczegdinych
kanatéw obserwacji, a takze wektory cech i wyniki klasyfikaciji,

e Moderator — klasa implementujgca funkcje integracji péznej fuzji oraz funkcje oceny,
ktéra moze zostaé wykorzystana do okreslenia poziomu zaufania dla programoéw
automatycznego rozpoznawania emocji (ekspertow),

e Kontroler — klasa odpowiedzialna za przeptyw sterowania programu,

e Arbiter — klasa odpowiedzialna za wybér programéw automatycznego rozpoznawania
emocji (ekspertow) do wywotania,

e Tabela ocen - =zaséb, na ktérym przechowywane sg oceny programow
automatycznego rozpoznawania emocji (ekspertow).

Wzorzec jest elastyczny w kwestii tworzenia przebiegu dziatania programu, ktéry jest
obstugiwany przez klase kontrolera. Dziatanie programu jest podzielone na fazy definiowane
przez twérce programu, a eksperci mogg bra¢ udziat w kazdej lub tylko w wybranych fazach.
Przyktadowo dziatanie aplikacji mozna podzieli¢ na faze inicjalng, w ktérej w klasie tablicy sg
zapisywane wspoidzielone dane z czujnikdéw; faze wstepnych obliczen, gdzie eksperci
przetwarzajg surowe dane w wektory cech, a nastepnie wprowadzajg go na tablice; faze
przetwarzania emocji; oraz faze moderacji, w ktérej nastepuje uruchomienie funkgcji integraciji
wynikow (przez klase moderatora). Faza moderacji (oceny) moze by¢ wywotana zaréwno jako

osobna faza, jak i etap koncowy kazdej z faz.
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Typowy przebieg faz wyglgda nastepujgco:
1. Kontroler wykonuje zadanie do Arbitra o zwrdcenie listy ekspertéw do wywotania;
2. Arbiter wybiera okreslong liczbe ekspertéw gotowych do dziatania w danej fazie,
zgodnie z zadang konfiguracja;
Kontroler po otrzymaniu listy ekspertéw wywotuje ich w losowej kolejnosci;
Obiekty ekspertéw czytajg dane zapisane w klasie tablicy i wpisuja swoje wyniki z
powrotem na klase tablicy;

5. Po dziataniach ekspertow moze by¢ wywotany moderator do integracji wynikéw.

Faza analizy moze by¢ ograniczona liczbg iteracji lub trwaé az zaden z ekspertéw nie
bedzie miat ,nic do dodania”. Przebieg sterowania moze zosta¢ dostosowany przez programiste
implementujgcego wzorzec wedle potrzeb. Fragment kodu klasy kontrolera zostat
przedstawiony na Listingu 5.1. Opisuje on metode odpowiedzialng za petle sterowania. Klasa
Kontrolera Iteruje po wszystkich fazach programu (zdefiniowanych w pliku konfiguracjinym). W
kazdej fazie odpytuje klase arbitra o liste ekspertow (funkcja: GetActiveExperts), a nastepnie ich

uruchamia. Po wywotaniu wszystkich ekspertéw — nastepuje zmiana fazy programu.

override public void run()

{
bool nothingAdded; //logical field (flag for stage stop criteria)

foreach (String stage in stages) //iterate stages
{
do

{
nothingAdded = true; //setting initial stage flag value

/*iterate list of Experts provided by Arbiter class instance (limited no), if required
number of Experts is less than available, Arbiter chooses Experts based on algorithm
informed by Scoreboard entries*/
foreach (var expert in arbiter.GetActiveExperts

(stage, MaxExpertsNumber, MinExpertsNumber) )

{

/*call expert - expert reads Blackboard and might add entry to Blackboard (then

stage flag is set to false) or report that he has nothing to add*/

tryLaunchExpert (expert, ref nothingAdded) ;
}

//if any Expert added something change turn and repeat stage
blackboard.ChangeTurn () ;

//if there is a Moderator class instance for this stage
if (moderator.processesPhase (stage))
moderator.DoWork (); //launch Moderator (subclass of Expert)
}
/*repeat until turn resulted in any new Blackboard entry or limit of turns was reached*/
while (!nothingAdded && blackboard.GetCurrentTurn() < MaxRoundInPhaseNumber) ;

blackboard.ChangePhase () ; //change stage
}
}

Listing 5.1 Przyktadowy fragment kodu klasy kontrolera we wzorcu Scoreboard zaimplementowanego w

jezyku C#
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Moderator posiada dwie funkcje: ustala uzgodnione rozwigzanie poprzez wywotanie
funkcji integracji na podstawie hipotez zapisanych w klasie tablicy, okres$lajgc przy tym poziom
zaufania do uzgodnionego rozwigzania, a takze wywotuje funkcje oceny ekspertéw. Funkcja ta
wyznacza ocene na podstawie odlegtosci ich hipotez od uzgodnionego rozwigzania, a
nastepnie zapisuje jg na tabeli ocen. Funkcja oceny moze zosta¢ oczywiscie nadpisana wedle
potrzeb programisty.

Klasa Arbitra wybiera ekspertéw na podstawie zadanych kryteriéw, takich jak minimalna
i maksymalna liczba ekspertow, faza, dla ktérych ma zostaé wywotany, a takze informaciji czy
wywotanie jest obligatoryjne, czy opcjonalne. Dla przypadkéw opcjonalnych wywotanie
ekspertéw nastepuje w sposdb niedeterministyczny z prawdopodobienstwem odpowiadajgcym
ocenie eksperta na tabeli ocen. Pozwala to na eliminacje stabszych ekspertéw oraz tych, dla
ktérych warunki w danym badaniu nie sg optymalne. Oczywiscie, programista implementujgcy
klase arbitra moze dostosowac algorytm do swoich potrzeb. Gtéwng zasadg jednak jest, to aby
kazdy, nawet ,najstabszy” ekspert, miat szanse na wywotanie. Fragment interfejsu arbitra zostat
przedstawiony na Listingu 5.2. Przedstawia on metody zwracajgce listy ekspertow do

wywotania, ktére muszg zosta¢ zaimplementowane (sg wywotywane przez klase kontrolera).

public interface IArbiter

{

/*returns all experts*/
List<IExpert> GetActiveExperts();

/*returns all experts, taking into account current phase */
List<IExpert> GetActiveExperts (String type);

/*returns all experts, taking into account current phase and in a given range */
List<IExpert> GetActiveExperts (String type, int max=int.MaxValue, int min = 0);
}

Listing 5.2 Definicja interfejsu lArbiter w jezyku C#

Wopisy w instancji tablicy z wzorca Blackboard zawierajg takie informacje jak: wartos¢
hipotezy; nazwa eksperta, ktéry jg wpisat; typ danych, czyli poziom abstrakcji np. dane
wejsciowe, hipoteza, element posredni oraz znacznik czasowy. Fragment kodu interfejsu tablicy
zostat przedstawiony na Listingu 5.3. Wzorzec Scoreboard rozszerza te wpisy o informacje na
temat poziomu pewnosci hipotezy, ktéry powinien bazowac¢ na jakosci danych. Z kolei w klasie
Tabeli ocen zebrane sg informacje o ocenie dziatania ekspertow, ktéra moze by¢ okreslona jako
odlegtos¢ od uzgodnionego rozwigzania. Moze réwniez zawiera¢ inne statystyki takie jak liczba
wywotan lub okresy niedostepnosci eksperta, ktére mogg postuzyé do bardziej

zaawansowanych funkcji arbitra.
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public interface IBlackboard

{
//adding a new entry (of any type T) to Blackboard

void AddBlackboardEntry (T entry);

//reading all entries (of any type) currently at Blackboard
List<T> GetEntries();

//reading all entries of specific type T
List<BlackboardEntry>GetEntries<T> (IBlackboardEntryType<T> type) ;

//reading all entries added by specific Expert
List<BlackboardEntry> GetEntries<T>(string moduleName, IBlackboardEntryType<T> type);

//getting turn count (processing is divided into stages and turns)
int GetCurrentTurn () ;

//getting stage count (processing has stages and turns)
int GetCurrentPhase ()

//Blackboard clearing (removes all entries)
void ClearEntry () ;

//removing single Blackboard entry
void RemoveEntry (BlackboardEntry entry);

void ChangeTurn() ; //increment turn count
void ChangePhase () ; //increment stage count
PhaseTurnNumber GetPhaseAndTurn(); //getting processing status (stage and turn)

}

Listing 5.3 Definicja interfejsu IBlackboard w jezyku C#

Dzieki zastosowaniu wstrzykiwania zalezno$ci (ang. dependency injection) mozliwe jest
przygotowanie programéw automatycznego przetwarzania emoc;ji (ekspertéw) bez zmiany kodu
sterowania programem. Klasa eksperta musi realizowa¢ interfejs IExpert, wraz z wymaganymi
metodami: DoExpertWork — odpowiedzialnej za wykonanie oszacowania stanu emocjonalnego;
GetExpertWorkCondition — odpowiedzialnej za zwrécenie informacji, czy ekspert ma co$ do
dodania; ProcessingPhase — zwracajgca informacje, czy ekspert wykonuje sie w tej fazie; a
takze GetExpertName — zwracajgcg nazwe eksperta. Kod interfejsu zostat zaprezentowany na
Listingu 5.4.

public interface IExpert : IComparable<IExpert>
{
/*reading data from Blackboard, processing (expert's work), adding a new entry*/
void DoExpertWork() ;
//checking the criteria for the expert to be called
IWorkCondition GetExpertWorkCondition () ;
//getting information about processing stage
bool ProcessingPhase (string phase) ;
string GetExpertName () ; //getting Expert name
}

Listing 5.4 Definicja interfejsu IExpert w jezyku C#

Taki mechanizm pozwala na wywotanie programu na réznych kombinacjach ekspertow
bez potrzeby ponownej kompilacji programu, a jedynie poprzez zmiany w zewnetrznych plikach
konfiguracyjnych, ktére zawierajg liste ekspertéw (programoéw automatycznego rozpoznawania

emocji) do wywotania.
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W przypadku zewnetrznych programéw lub innego jezyka programowania niz C#

mozliwe jest wykorzystanie klasy opakowujgcej (ang. wrapper), ktéra dostarczy dane z instancji

tablicy do zewnetrznego programu i przekaze od niego wynik na instancje tablicy. Biblioteka

wzorca zostata zaimplementowana w jezyku C#, a jej kod zrodtowy wraz z dokumentacja,

instrukcjg uzytkownika i opisem parametrow konfiguracyjnych jest dostepny pod adresem

https://bitbucket.org/pgscoreboard/scoreboard/wiki/GetStarted. Jest on udostepniony na licenc;ji

BSD (OpenSource). Na Listingach 5.1 — 5.4 znajdujg sie fragmenty kodu biblioteki Scoreboard.

Istothe cechy wzorca z punktu widzenia integracji danych dla wielomodalnego

rozpoznawania emociji:

mozliwosé wykorzystania programow w zaimplementowanych w réznych technologiach
(wykorzystanie jako czarnej skrzynki), wymaga jedynie klasy opakowujgcej (ang.
wrapper) implementujgcej interfejs eksperta (IExpert),

mozliwo$¢é modyfikacji ekspertéw bez zmiany catego rozwigzania dzieki separacji —
brak wzajemnych zaleznosci i powigzanh pomiedzy modutami (programami
automatycznego rozpoznawania emocji, funkcji integracji itp.),

realizacja paradygmatéw wstrzykiwania zaleznosci (ang. dependency injection) oraz
odwrécenia sterowania (ang. Inversion of Control), w ktérych przebieg dziatania
aplikacji jest odseparowany od funkcjonalnosci. Ich realizacja pozwala na tatwiejszg
rekonfiguracje regut wywotania ekspertéw bez przebudowy catej aplikacji, podczas gdy
kontrole nad sterowaniem sprawuje klasa Kontrolera wraz z klasg Arbitra, niezaleznie
od wybranych programéw automatycznego rozpoznawania emocji,

posiada wbudowang dynamiczng ocene programéw automatycznego rozpoznawania
emocji (ekspertéw) w trakcie dziatania aplikacji, pozwalajagcg na ich dynamiczng
selekcje,

wsparcie dla oceny oraz wyznaczania wspotczynnika zaufania,

wszystkie implementacje dla wzorca Blackboard mogg zostaé wykorzystane we
wzorcu Scoreboard,

mozliwos¢ wykorzystania wczesnej, péznej oraz hybrydowej fuzji,

odporno$¢ na brak danych z jednego kanatu, czasowg niedostepnos¢ oraz awarie
jednego z programéw automatycznego rozpoznawania emocji,

pozwala na tatwe zapisywanie przebiegu pracy, wyniku oraz ocen,

pozwala na okreslenie maksymalnej liczby wykorzystywanych modutéw, przy dostepne;j
duzej ich liczbie, bez arbitralnego wykluczania jakiegokolwiek z programéw — wybor
ekspertow w kazdej iteracji.
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Ograniczenia wzorca:

e trudnos¢ testowania, zwlaszcza gdy wykorzystanych jest wielu ekspertéw (ograniczenie
odziedziczone ze wzorca Blackboard), typowe dla rozwigzan wykorzystujgcych
wstrzykiwanie zaleznosci

e nie ma gwarancji uzyskania satysfakcjonujgcego rozwigzania - cecha
charakterystyczna dla rozwigzan niedeterministycznych,

e wykorzystanie wzorca moze spowodowaé pogorszenie wydajnosci, zwtaszcza gdy
kryteria ograniczajgce liczbe wywotywanych ekspertéw nie zostang zastosowane,

e podstawowa implementacja zakfada dziatanie sekwencyjne.

Szczegotowy opis wzorca zostat przedstawiony w publikacji [4]. Znajduje sie w niej m.in.
szczegbtowa analiza wzorca pod katem pieciu kryteriow jakosci: modularyzacji (ang.
modularization), integracji (ang.integration), adaptowalnosci (ang. adaptability), odpornosci

(ang. robustness) oraz wydajnosci (ang. efficiency).

5.3. Przykfadowa implementacja rozwigzania — Monitor Emocji

Wzorzec Scorebard zostat zaimplementowany, a takze jest wykorzystywany w czasie
badan przeprowadzanych na Politechnice Gdanskiej, na wydziale Elektroniki, Telekomunikacji i
Informatyki na stanowisku w laboratorium EAQL. Stanowisko ta nosi nazwe Monitora Emociji [4]
[133]. Pierwsza implementacja wzorca powstata w ramach pracy magisterskiej autora niniejszej
pracy [134].

Stanowisko badawcze pozwala na wielokanatlowg i wielomodalng obserwacje
uzytkownika komputera. Jest ono w petni konfigurowalne. Sktada sie z trzech komputeréw,
specjalistycznego oswietlenia, kilku kamer oraz zestawu czujnikdw fizjologicznych.
Wykorzystywane oprogramowanie:

e Morae Recorder i Morae Observer — oprogramowanie do obserwacji reakcji
uzytkownika oraz zapisywania standw czujnikéw fizjologicznych,

e aplikacja do synchronizacji czasowej kamer (réwnoczesne wigczenie, wytgczenie oraz
wspodlna linia czasowa),

e aplikacja do monitorowania ruchu myszg oraz dynamiki naciskania klawiszy klawiatury,

¢ Noldus Face Reader — program automatycznego rozpoznawania emocji na podstawie

modalnosci mimiki twarzy.
Obserwator na stanowisku Monitora Emocji jest oddzielony od badanego sciang tak, iz

badany go nie widzi. Monitorowanie odbywa sie za pomocg dwdéch komputeréw. Konfiguracja
jest mozliwa do modyfikacji w zaleznosci od potrzeb badawczych.
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Techniczne wyzwania zwigzane ze stanowiskiem:
e dostepne oprogramowanie jest zmienne ze wzgledu na aktualizacje, licencje
ograniczone czasowe oraz nabywanie nowych rozwigzan,
e rozwigzania znacznie sie réznig pod wzgledem technologii, dostepnego API, a takze
wydajnosci,
e rozwigzania réznig sie zastosowanymi modelami reprezentacji emocji,
e rozwigzania roznig sie dostepnoscig dostarczanych hipotez, zwtaszcza przy czasowej

niedostepnosci kanatu.

W odpowiedzi na te wyzwania powstala implementacja Monitora Emogiji
wykorzystujgcego wzorzec Scoreboard [3]. Architektura Monitora emocji zostata podzielona na
4 warstwy: (1) warstwe programéw automatycznego rozpoznawania emocji, (2) warstwe
integracji i oceny, (3) warstwe prezentacji oraz (4) warstwe komunikacji — wymagang ze
wzgledu na wykorzystanie réoznych jezykéw programowania. Graficzna prezentacja podziatu na

warstwy zostata zaprezentowana na diagramie komponentowym Rys 5.3 [3].

Emotion Recognition Solutions Layer

1 4
d

External expert wrapper E I »|| Message E
broker

system

‘ Python expert E }—)| Expert wrapper{l I—__;.
Java expert E }—) Expertwrapper{l l
‘ C++ expert E ‘API ExpenwrapperE I

‘ C# expert EH Expeﬁwrapper{li

-
P4

Y

h 4

Y

Integration and Evaluation Layer

¥
Blackboard E | Scoreboard {ll -

Communication Layer

3
Presentation Layer"
Presentation E Presentation
Component Component

Presentation Presentation
Component E Component E

Rys 5.3 Diagram komponentowy monitora emoc;ji [3]

Warstwa rozpoznawania pozwala na implementacje ekspertéw bezposrednio jako klasy
w jezyku C# lub wykorzystanie klas opakowujgcych dla innych jezykdw oprogramowania oraz
dla zamknietego kodu, ktére trzeba wywotac z linii polecen lub poprzez API.

Warstwa integracji wykorzystuje bezposrednio mechanizmy wzorca Scoreboard
(opisanego w 5.2), w szczegolnosci funkcje integracji (opisang w 5.4) oraz funkcje oceny

(opisang w 5.5).
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Wydzielenie warstwy prezentacji pozwala na niezalezng wizualizacje w zewnetrznym
programie lub programach, ktére nie muszg by¢ zintegrowane bezposrednio z samym
Monitorem Emoc;ji.

Ostatnig warstwg jest warstwa komunikacji, do ktérej realizacji zostat wykorzystany
system kolejkowy RabbitMQ. Komunikacja poprzez system kolejkowy pozwala na integracje
rozwigzan z réznych technologii, a takze separacje, poszczegoélnych warstw, takich jak warstwa
prezentacji.

Monitor emocji stanowi lokalng implementacje wzorca. Istnieje takze implementacja
oparta o Web Serwisy, ktorej architektura zostata przedstawiona na Rys 5.4 [5]. Rozwigzanie to
pozwala na wykorzystanie Monitora Emocji réwnolegte przez kilku uzytkownikéw. Wyniki
analizy sg zapisywane bezposrednio do centralnej bazy danych. Wynik integraciji jest zwracany
do aplikacji (warstwa wizualizacji). Wewnetrzna architektura rozwigzania jest tozsama z lokalna,

dlatego tez nie zostata tutaj powtérzona.

Aplikacja uzytkownika 1

Emocje uzytkownika 1
po integrag)

Maodut Cechy uzytkownika 1 Serwer
komunikacyjny |

Moduty komunikacji z
algarytmami

Algorytm rozpoznajacy
emocje 1

Algorytm rozpoznajacy

rozpoznajacymi emocje emocje 2
Algorytm rozpoznaiacy
Uzytkownik 1 Irtseriet API Integrator -~ emodje N
Maodut Emcsje uzytkownika 2
komunikacyjny
Aplikacja UZylRownika 2 [ oo uvtkonniia 2
S grac) Baza danych

roZpoznajacym emocje

UZytkownik 2

Rys 5.4 Architektura Monitora Emocji zaimplementowanego z pomocg Web Serwisow [5]

5.4. Algorytm integracji bazujgcy na wspofczynnikach wiarygodnosci

Drugim komponentem zaproponowanej metody integracji, oprécz wzorca
architektonicznego Scoarboard jest algorytm integracji bazujgcy na wspétczynnikach
wiarygodnosci.

Podejscie wielomodalne sprawdzito sie juz w wielu dziedzinach, posiada tez znane
zastosowania w rozpoznawaniu emocji [135]. Zaproponowany algorytm o nazwie CFIEE (ang.
Confidence—based Fuzzy Integration of Emotion Estimates) zostat zaprojektowany z myslg o
rozwigzaniach dotyczgcych rozpoznawania emocji, cho¢ obszar jego zastosowan moze byé
szerszy. Stuzy on do integracji danych z dwéch i wiecej zrédet danych, ktére mogag byé
programami automatycznego rozpoznawania emocji lub jednym programem uruchomionym
wielokrotnie np. programem wykorzystujgcym modalno$¢ mimiki twarzy, gdzie kazda instancja

bazuje na niezaleznej kamerze (osobnym kanale).
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Zaproponowany algorytm zaktada, ze kazdy ekspert (tu: program automatycznego
rozpoznawania emocji) zwraca oprocz hipotezy o stanie emocjonalnym takze wspétczynnik
wiarygodnosci tej hipotezy. Wspétczynnik ten powinien by¢ podawany wraz z hipotezg eksperta
w odpowiedzi na kazdg probke danych. Problem okreslenia wspodtczynnika niepewnosci zostat
szerzej opisany w rozdziale 4.3.

Jezeli ekspert sam nie wyznacza wspoiczynnika wiarygodnosci, moze on zostac
wyznaczony na podstawie miar jakosci zwréconych przez program, takich jak np. kat ustawienia
ptaszczyzny twarzy w stosunku do kamery czy jakos¢ sygnatu dzwiekowego. Jezeli program
sam nie zwraca takich miar, mogg by¢ one wyznaczone przez program integrujgcy dane lub
poprzez klase opakowujgcg (ang. wrapper) — stosownie do wykorzystanych modalnosci. W
przypadku, gdy ekspert nie dostarcza zadnych informacji poza stanem emocjonalnym i nie jest
mozliwe dynamiczne wyznaczenie wspotczynnika wiarygodnosci, mozna przyjgé¢ jako
wspofczynnik obliczong statycznie skutecznos¢ programu (ang. accuracy) na testowej bazie
danych. Przyjecie takiej statycznej miary skutecznosci nie zapewnia jednak dynamicznego
dopasowania do zmieniajgcych sie warunkow pozyskiwania sygnatdow wejsciowych, ale jest
korzystniejsze niz brak informacji o wiarygodnosci.

Algorytm CFIEE wyznacza uzgodnione rozwigzanie na podstawie hipotez ekspertéw,
ktore muszg zostat sprowadzone do wspodlnego modelu reprezentacji emocji (jezeli
wykorzystujg rézne modele) za pomocg odwzorowan, ktére zostaty opisane w rozdziale 2.3. Do
reprezentacji uzgodnionego rozwigzania mozna zastosowac rézne modele reprezentacji emociji.
Kazdy model ciaggty, ktéry da sie zaprezentowacé w postaci wspotczynnikéw w przedziale <—1,1>
lub <0,1>, a jego wymiary mogg by¢ analizowane niezaleznie, moze zosta¢ wykorzystany.

Algorytm CFIEE analizuje kazdy z wymiaréw niezaleznie, co jest istotne dla programéw
wykorzystujgcych niekompletne modele np. jedynie wymiar wartosciowosci z modelu 2D, 3D lub
4D, gdzie wskazanie wartosci zerowej dla brakujgcych wymiaréw bytoby btednym zatozeniem.

Algorytm CFIEE przyjmuje indywidualny wspotczynnik wiarygodnosci dla kazdego
wymiaru. Takie rozwigzanie zostato przyjete, poniewaz kanaty obserwacji réznig sie w zakresie
skuteczno$ci rozpoznawania poszczegdlnych wymiaréw. Dla przyktadu dane fizjologiczne
dostarczajg wiecej informacji o pobudzeniu (ang. arousal) cztowieka niz o wartosciowosci (ang.
valence). Jest to zwigzane z pracg uktadu nerwowego, ktéry ma za zadanie stymulowac prace
organizmu w sytuacjach wymagajacych dziatania niezaleznie od jego charakteru.

Kolejne ze zidentyfikowanych wyzwan dotyczy sytuacji, w ktorej dla tej samej osoby,
miejsca i czasu, programy automatycznego rozpoznawania emocji podajg rozbiezne wyniki
oszacowania stanu afektywnego [2], [63], co zostato szerzej opisane w rozdziale 4.4. W
algorytmie CFIEE zostato zaproponowane rozwigzanie dla tego wyzwania poprzez wyrdznienie
dwdch kryteridw: zbiezno$ci hipotez oraz wiarygodnosci hipotez, zaczerpnietych z istniejgcych

rozwigzan opisanych w rozdziale 3.7.
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Algorytm integracji CFIEE sktada sie z 9 krokéw, ktére pokazano na rysunku Rys 5.5. W
pierwszym kroku hipotezy zostajg zdekomponowane na poszczegdlne wymiary, a nastepnie w
krokach od drugiego do ésmego sg wykonywane dla kazdego wymiaru osobno, by ostatecznie

w kroku 9 zosta¢ zlgczone w uzgodnione rozwigzanie.

1. Dekompozyia MpoleZ na skisdowe dohytzice
POSICZRQolnyCh wymianiw

F

Dla katdego wymiaru

| niezalenie

2. Furytikacia hipolaz

l

3. Wliczenie wspdiczynnika zaulania w modalu
rozmytym

¥

4. Wliczenia wspbiczynnika niewiary w modalu
razmiytym

5. Wliczeniefunkcp wiarygodnosci hipolez w modalu
razmytym

¥

6. Dafuzyfikaca

}

T. Redukcia hipolez
] ,
8 Wybdr uzgodnions) hipotezy dia kaddeqo wyrmian

8. Zlozenie finalne) hipatezy i
uzgodneenia jgj wianygodnosc

Rys 5.5 Schemat blokowy algorytmu CFIEE [Opracowanie wtasne]

W drugim kroku algorytmu nastepuje rozmycie hipotez, ktére zostato zaczerpniete z
metod opisanych w rozdziale 3.7. Rozmycie hipotez zostalo wykorzystane z powodu natury
rozpoznawania stanéw emocjonalnych oraz niemoznosci okreslania ,prawdziwego” stanu
emocjonalnego (ang. ground truth), co zostato szerzej oméwione w rozdziale 2.6. Hipoteza
odlegta o matg wartos¢ od wskazanej hipotezy (np. 0,01) jest tylko niewiele mnigj
prawdopodobna dlatego, aby umozliwi¢ interpolacje wynikdw na pobliskie warto$ci,

zastosowano metody rozmyte.
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W  krokach trzecim, czwartym oraz pigtym wykorzystano zmodyfikowang teorie
ewidencji Dempstera—Shafera [136], ktorej wykorzystanie, jak i zarys koncepcji zostat
zaproponowany w raporcie technicznym [137]. Wykorzystano z niej funkcje:

e zaufania (ang.belief) [krok 3 zaproponowanego algorytmu] — rozumianej jako poziom
wsparcia hipotezy przez obserwacie — moze do tego postuzy¢ np. funkcja
prawdopodobienstwa,

e niewiary (ang. disbelief) [krok 4 zaproponowanego algorytmu] — rozumianej jako brak

zaufania do hipotezy przez obserwacje — przekonanie o fatszywosci hipotezy.

Rozbicie to jest spowodowane sytuacjg braku kompletnych informacji. Jezeli w
obserwacji brakuje dostatecznej informaciji do poparcia, jak réwniez odrzucenia hipotezy — obie
warto$ci mogg by¢ niskie lub rowne zero. Zigczenie tych informacji — odjecie wartosci funkcji

niewiary od wartosci zaufania zostato wykonane jako 5 krok metody (funkcja wiarygodnosci).

Bezposrednie zastosowanie Dempstera—Shafera teorii nie jest mozliwe, poniewaz:

e teoria Dempstera—Shafera dotyczy zmiennych o wartosciach dyskretnych, ktére sie
wzajemnie wykluczajg (np. kto$ jest chory — nie jest chory), a w tym przypadku mamy
do czynienia z wartosciami ciggtymi, ktdére wykluczajg sie dopiero po przekroczeniu
pewnych wartosci granicznych,

e w teorii Dempstera—Shafera preferowana jest przede wszystkim zgodnos¢ dowodow, a
nie ich wiarygodnos¢ (jezeli sg dwa dowody wspierajgce o wiarygodnosci 0,01, przyjeta

hipoteza bedzie miata 100% wiarygodno$ci mimo niskiej wiarygodno$ci dowoddw).

Ogolny schemat dziatania algorytmu:

Ponizej zostat przedstawiony ogolny schemat dziatania kazdego z krokéw algorytmu.
Zatozenia te nie powinny by¢ zmieniane ze wzgledu na poprawno$¢ dziatania rozwigzania. W
dalszej czesci pracy zostat opisany szczegoétowy schemat zawierajgcy przyjete przez autora

pracy zatozenia, ktére mogg by¢ modyfikowane przez osoby implementujgce metode.

1. Dekompozycja hipotez na skladowe dotyczace poszczegdélnych wymiarow

W tym kroku, hipotezy muszg zosta¢ rozbite na pojedyncze sktadowe dotyczace

kazdego z wymiardw.

2. Fuzyfikacja hipotez (ang. Fuzzyfication)

Dla kazdego wymiaru hipotezy stosowane jest rozmycie w postaci rozktadu
statystycznego w taki sposob, aby maksimum funkcji znajdowato sie w wartosci hipotezy i
wynosito tyle, ile wiarygodnos¢ hipotezy. Rozktad ten powinien by¢ symetryczny, tak aby
dodatnie, jak i ujemne odchylenia byly tak samo prawdopodobne. Im punkt jest mocniej
oddalony od hipotezy — tym warto$¢ wiarygodnosci maleje. Krok ten jest wykonywany dla
kazdej hipotezy.

71


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

3. Funkcja zaufania w modelu rozmytym (ang. belief function)

W trzecim kroku obliczana jest catkowita funkcja zaufania b(x), ktéra okresla
uzgodniony poziom zaufania dla kazdej wartosci z przedziatu <-1,1> lub <0,1> (w zaleznosci
od przyjetego modelu reprezentacji emocji) — dla wszystkich hipotez tgcznie. Wartosé¢ funkcji
obliczana w punkcie x oznacza poziom zaufania w punkcie x. Wspotczynnik zaufania powinien
spetnia¢ kilka kryteriow:

e przyjmowac wartosci z zakresu (0,1),

e jezeli dla danej wartosci x nie ma poparcia zadnej z hipotez (czgstkowe funkcje
zaufania, wyznaczone w kroku nr 2, wynoszg 0), wspoiczynnik zaufania powinien
wynosi¢ 0,

e jezeli dla danej wartosci x jest poparcie chocby jednej hipotezy (wszystkie poza jedng
czgstkowe funkcje zaufania wynoszg 0), wOwczas powinna by¢ przyjeta wartosé
niezerowej czgstkowej funkgcji dla tego punktu,

e jezeli dla danej wartosci x wiecej niz jedna czgstkowa funkcja zaufania przyjmuje
wartos¢ niezerowg, catkowite zaufanie powinno by¢ zwiekszone proporcjonalnie do

czgstkowych funkcji zaufania i przekracza¢ warto$é wiekszej z nich (maksymalnie 1).

4. Obliczanie wspéfczynnika niewiary w modelu rozmytym (ang. disbelief function)

W czwartym kroku obliczana jest catkowita funkcja niewiary, ktéra reprezentuje
odlegtos¢ i wiarygodnos¢ hipotez niezgodnych z dang wartoscig x — dla wszystkich hipotez
tacznie.

Hipotezy nadajg badanemu punktowi niewiare — im punkt bardziej oddalony od
hipotezy, tym wiekszy poziom niewiary. Funkcja niewiary ma charakter ciggty i moze
przyjmowaé wartosci wiekszy niz 1. Wartosci z funkcjg niewiary wiekszg niz 1 nie mogg zostaé

uznane za wiarygodny wynik.
5. Wyliczenie funkcji wiarygodnosci hipotez w modelu rozmytym (ang. plausibility
function)

W pigtym kroku obliczana jest funkcja wiarygodnosci, ktéra jest réznicg wyznaczonej
funkcji zaufania i niewiary dla kazdej wartosci x, przy czym wartosci ponizej zera, przyjmujg
warto$c¢ 0.

6. Defuzyfikacja hipotez

W kroku szdstym nastepuje defuzyfikacja hipotez poprzez znalezienie lokalnych
maksimow funkcji wiarygodnosci. Wynikiem jest zbior hipotez alternatywnych M o licznosci m,
ktére mogag, ale nie muszg pokrywac sie ze zbiorem hipotez poczgtkowych N.

7. Redukcja liczby hipotez (opcjonalny)
W kroku siddmym mozna przeprowadzi¢ dodatkowg redukcje liczby hipotez na

podstawie ich zbieznosci.
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8. Wybér uzgodnionej hipotezy dla kazdego wymiaru

W przedostatnim kroku wybierana jest uzgodniona hipoteza na podstawie hipotez

koncowych otrzymanych po defuzyfikacji i poddanych ewentualnej redukciji.

9. Zlozenie finalnej hipotezy i uzgodnienie jej wiarygodnosci

Kroki 2-8 wykonywane sg niezaleznie dla kazdego z wymiaréw. W ostatnim kroku
wyniki czgstkowe z kroku nr 8 sg sktadane w jedng odpowiedZz — uzgodnione rozwigzanie.
Wspétczynnik wiarygodnosci powinien zosta¢ podany dla kazdego wymiaru osobno — zgodnie z
otrzymanymi wartosciami z kroku 5. Jezeli przyjety model reprezentacji emocji wymaga
pojedynczego wspétczynnika wiarygodnosci, nalezy wyliczy¢é $rednig arytmetyczng, jednakze
nie jest to zalecane ze wzgledu na charakterystyke modeli. Przykladowo w modelu 3D,
oczekuje sie, ze wartosci dla wymiaru dominacji bedzie mniejsza, poniewaz jest to najmniej
zbadany wymiar i moze by¢ pominiety w programach automatycznego rozpoznawania emocji —

dla programéw wykorzystujgcych model 2D.

Szczegodly zastosowanego rozwigzania

Ponizej przedstawione zostaty szczegoty zastosowania algorytmu integracji wraz z
przyktadowymi wartosciami. Elementy te mogg zostaé dostosowane wedle potrzeb do

konkretnego zastosowania.

1. Dekompozycja hipotez na sktadowe dotyczace poszczegolnych wymiarow

Warto$ci nalezy poddaé normalizacji do wspdlnej skali <—1,1> lub <0,1> (w zalezno$ci

od modelu) dla danych oraz <0,1> dla wspoétczynnika wiarygodnosci.

Przykfad

Docelowym modelem jest model PAD (3D), sktadowe zostaty zaprezentowane w trzech
réznych modelach, co zostato zestawione w Tabeli 5.1. W kolejnych kolumnach przedstawione
sg: numer porzadkowy hipotezy, zrédtowy model reprezentacji i jego skala, wartos¢ w modelu
zrodtowym — hipotezy i jej wiarygodnosci oraz wartosci po normalizacji — wartosci i jej

wiarygodnosci.

Tabela 5.1 Przyktadowe warto$ci dla normalizacji danych z réznych modeli reprezentacji emoc;i

[opracowanie wtasne].

Lp | Model i skala Bazowe Po normalizacji
Wartos¢ Wiarygodnos$¢ | Wartos$¢ Wiarygodnos$¢
1 Model: PAD
Skala (-5,5) (2;2,51) (0,8;0,7;0.6) (0,4;,0,5;0,2) | (0,8;0,7;0.6)
Skala wiarygodnosci: (0,1)
2 Model: 2D
Skala (-1,1) (0.5;-0.5) | (0,7) (0.5, -0.5;-) | (0,7;0,7;-),

Skala wiarygodnosci: (0,1)

3 Model: 2D
Skala (-2,2), (0.8;-0.6) | (0,6;0,8) (0.4;-0.3;-) | (0,6;0,8;-),
Skala wiarygodnosci: (0,1)
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Dla wymiaru D mamy jedynie jedng wartos¢, takze nie uruchamiamy dalszych krokéw

integracji dla tego wymiaru. Dalszy kroki wykonujemy jedynie dla wymiaréw P oraz A.

2. Fuzyfikacja hipotez (ang. fuzzyfication)

W niniejszej pracy zaproponowane zostalo wykorzystanie rozmycia hipotez z
wykorzystaniem rozktadu normalnego o $redniej odpowiadajgcej jej wartosci i wariancji
dobranej tak, aby maksimum funkcji znajdowato sie w wartosci hipotezy i wynosito tyle, ile
wiarygodnos¢ hipotezy czgstkowej podanej przez zrédiowy program automatycznego
rozpoznawania emociji.

W rezultacie otrzymywany jest zbior czastkowy funkcji zaufania (ang. belief) w postaci
rozktadéw normalnych o nastepujgcych charakterystykach: warto$¢ srednia (5.1), wariancja
(5.2), rozktad normalny (5.3).

wi =h; (5.1)
1
o; = Tt x ¢ (5.2)

1

bi (%) = =—

~exp(— 10 (5.3)

Rozmycie hipotez zgodnie z rozktadem normalnym znajduje swoje uzasadnienie dzigki
nastepujgcym zatozeniom [138]:

e problem dotyczy przypadku ogdlnego, nieskalibrowanego do przypadku pojedynczego
osobnika, a wiec dotyczy catej populacji ludzi — rozktad normalny jest jednym z
najczesciej wystepujgcych rozktadéw w naturze,

e wystepuje silna tendencja do przyjmowania wartosci potozonych blisko srodka rozktadu
— gdyz skrajne, silne emocje wystepujg stosunkowo rzadko;

e dodatnie i ujemne odchylenia od $rodka rozktadu sg jednakowo prawdopodobne —
dlatego tez rozktad powinien byé symetryczny. Kazda hipoteza ma swojg precyzje, co
oznacza, ze jezeli modut podat wartos¢ P jako 0,8 to wartos¢ 0,79 oraz 0,81 takze
mozna przyjac za prawdziwe, z niewiele mniejszym prawdopodobiehnstwem,

e im punkt na wykresie jest bardziej oddalony od hipotezy eksperta, tym mniejsze
powinno byé prawdopodobienstwo jego prawdziwosci,

e algorytm jest bezstanowy i nie bierze pod uwage poprzednich wartosci,

e licznos¢ odchylen gwaltownie spada wraz ze wzrostem ich wielkosci,

e wspolczynniki ¢ i d, kitore stanowia mnozniki rozkfadu normalnego, =zostaty
wprowadzone, zeby zapewni¢ odpowiednig stromo$¢ rozktadu normalnego
dopasowang do przyjetego przedziatu ufnosci.

Stromosc¢ funkcji, a wiec dobdr parametrow, powinien zaleze¢ od przyjetej wartosci
progowej odlegtosci, dla ktérej hipoteza uznana jest za zbiezng — w dalszej czesci pracy
wartos¢ ta bedzie nazywana wspoétczynnikiem Dy, (ang. distance treshold). Wspotczynnikicid

muszg by¢ réwne, aby maksimum funkcji znajdowato sie w punkcie hipotezy poczgtkowej.
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W celu powigzania wartosci progowej odlegtosci ze wspoétczynnikami rozkfadu
normalnego autor pracy zaproponowat, aby wspéiczynniki byly réwne odchyleniu
standardowemu dla wiarygodnosci rownej 1, co sprowadza sie to do wzoru 5.4. Upraszcza to
wzor na odchylenie standardowe do postaci wzoru 5.5

c =d =+2m * Dmax (5.4)

_ Dmax
w(hi)

O; (55)

Przykfad

Zalezno$¢ zmiany wartosci progowej odlegtosci od ksztaltu krzywej dla wartosci
wspotczynnika zaufania rownego odpowiednio: 1;0,75;0.5;0.25 oraz wartosci progowej Dax
rownej. 0,05; 0,1; 0,2; 0,5. zostata zilustrowana na Rys 5.6. Skala wykresu <-2,2> zostata
specjalnie dobrana, by lepiej zobrazowaé dziatanie funkcji, gdyz docelowg skalg jest <-1,1>, a
wiec maksymalna odlegto$¢ dwoch punktow na tej skali wynosi 2. Im wieksza warto$¢ progowa
odlegtosci tym wykres jest bardziej wygtadzony.

Wartos¢ progowag odlegtosci nalezy dobra¢ do konkretnego zastosowania i do
skutecznos$ci programéw. W miare wzrostu skutecznosci, wartos¢ progowa moze by¢ obnizana.

Innymi potencjalnie odpowiednimi rozktadami do wykorzystania sg rozkiady
symetryczne, takie jak:

e rozktad Cauchy'ego,
e rozktad logarytmiczno—normalny,
e rozktad Studenta.

Jednakze ich dziatanie nalezatoby sprawdzi¢ eksperymentalnie w duzej skali.

3. Funkcja zaufania w modelu rozmytym (ang. belief function)

Wariantem naiwnym tej funkcji jest wyliczenie sredniej arytmetycznej, jednakze nie
spetnia ona ostatniego kryterium opisanego w ogdélnych krokach algorytmu, gdyz wartos$¢
wiarygodnosci nigdy nie bedzie wigksza niz poczatkowa hipoteza (efekt zbieznosci hipotez nie
da dodatniego wptywu).

Funkcjg zaufania spetniajacg warunki postawione powyzej jest funkcja iloczynowa
opisana wzorem 5.6

b(x) =1 -[L;(1 - b;(x)) (5.6)

Powyzsza funkcja jest znanym wzorem charakteryzujgcym miedzy innymi
niezawodnos¢ sprzetowych elementéw réwnolegtych. Przyjecie tej funkcji jest wiec

rozwigzaniem sprawdzonym dla obliczania miar zaufania w ré6znych kontekstach.

Przykfad

Dla wartosci zaufania w punkcie x trzech hipotez wynoszacych odpowiednio b, = 0,9;
b, = 0,8; by = 0,7 otrzymujemy: 1 — (0,1*0,2*0,3) = 0,994. Dla przypadku, gdzie tylko dla jednej
hipotezy wartos¢ jest wieksza od 0 np. 0,1, otrzymamy wartos¢ tej hipotezy 1 — (0,9) = 0,1, co

spetnia kryteria podane w ogdlnym przypadku.
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4. Obliczanie wspéfczynniki niewiary w modelu rozmytym (ang. disbelief function)

Propozycja autora na funkcje niewiary opisana jest wzorem 5.7. Wzér ten pochodzi z
teorii ewidencji Demsptera—Shafera [139].

Zj|X—Hj|*b(Hj)

d(x) = n-1

(5.7)

5. Wyliczenie funkcji wiarygodnosci hipotez w modelu rozmytym (ang. plausibility

function)

Propozycja autora na wyliczenie funkcji wiarygodnosci w modelu opisana jest wzorem
5.8. Wz6r ten pochodzi z teorii ewidencji Demsptera—Shafera [139]. Jest to najprostszy wariant
tej funkcji, polegajacy na wyliczeniu réznicy pomiedzy funkcjg zaufania i niewiary. Funkcja ta
moze zosta¢ zmodyfikowana, co moze by¢ przedmiotem dalszych badan.
c(x) = b(x) —d(x) (5.8)

6. Defuzyfikacja hipotez

Praktyczng optymalizacjg wyliczenia jest ograniczenie badanego zakresu do przedziatu
pomiedzy wartoscig minimalng oraz maksymalng dla hipotez poczatkowych, gdyz tylko w tym

zakresie moze znalez¢ sie uzgodnione rozwigzanie.

7. Redukcja liczby hipotez

Hipotezy uznane sg za zbiezne, o ile ich odlegto$¢ jest mniejsza niz zadana wartosé
progowa odlegtosci Dy Np. przy dwoéch hipotezach rownych 0,81 oraz 0,8 i progu Dy, réwnym
0,02 hipotezy zostg uznane za zbiezne, ale 0,83 i 0,8 juz nie. Redukcje zbieznych hipotez do
jednej mozna przeprowadzi¢ na kilka sposobéw, poprzez:

e Srednig wazong (rozwigzanie wybrane przez autora pracy),
e wybodr pierwszej ze zbieznych hipotez (podejécie naiwne),
e S$rednig arytmetyczna.

Wyznaczony w ten sposéb nowy punkt moze przyjmowaé rézne wartosci
wiarygodnosci:

e warto$¢ danego punktu wynikajgcego z funkcji wiarygodnosci z kroku 5 (rozwigzanie
wybrane przez autora pracy),
e S$rednig z wartosci wiarygodnosci fgczonych hipotez,

e warto$¢ maksymalng ze sktadowych.
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8. Wybér uzgodnionej hipotezy dla kazdego wymiaru

Jezeli po wykonaniu wczesniejszych krokéw pozostaje jedna hipoteza — jest ona
zwracana jako rozwigzanie. Jezeli jest ich wiecej, sprawdzana jest wartos¢ wspotczynnika
wiarygodno$ci i zwracana jest hipoteza o najwiekszej wiarygodnosci. Jezeli warto$¢ najwyzszg
osiggneto wiecej hipotez, wybér nalezy podjg¢é w zaleznosci od typu aplikacji lub rodzaju
zastosowaniu. Mozliwe jest kilka rozwigzan:

e wybor pierwszej/ostatniej hipotezy (podejscie naiwne),

e wybor rozwigzania dalszego od 0 — dla zastosowan aplikacji typu ,affective” [23], w
ktérych minimalizowany jest btad Il rodzaju np. jezeli lepsza jest nadmiarowa reakcja
niz brak reakcji (rozwigzane domysinie, zalecane przez autora pracy),

e wybor rozwigzania blizszego 0 — dla zastosowan aplikacji typu ,affect—-aware” [23], w
ktorych minimalizowany jest btad | rodzaju np. jezeli lepszy jest brak reakcji aplikacji niz
niepotrzebna reakcja,

o wyliczenie sredniej arytmetycznej z kandydatéw, gdzie wiarygodnos$¢ wyliczona jest

jako warto$¢é danego punktu wynikajgcego z funkcji wiarygodnosci z kroku 5.

5.5. Funkcja oceny programéw automatycznego rozpoznawania emocji

Kolejnym  komponentem zaproponowanej metody integracji, obok wzorca
architektonicznego Scoarboard oraz algorytmu integracji, jest funkcja oceny programéw
automatycznego rozpoznawania emocji.

Funkcja oceny znajduje sie w module moderatora i jest uruchamiana po funkcji
integracji. Sposéb jej dziatania moze byé modyfikowany niezaleznie od pozostatych
komponentéw. Funkcja oceny poréwnuje hipoteze eksperta z wartoscig referencyjng, ktorg
domyslnie jest uzgodnione rozwigzanie. W przypadku aplikacji testowych za warto$¢
referencyjng moze postuzy¢ warto$¢ podana przez innego eksperta (referencyjnego lub
posiadajgcego liste odpowiedzi). Zwrécona ocena powinna znajdowac sie w zakresie <0,1>,
gdzie wartos¢ 1 to petna zgodnos¢ z wartoscig referencyjna.

Ocena powinna uwzgledniaé wspoétczynnik wiarygodnosci eksperta, ktory powinien
odpowiada¢ jakosci danych. Im wieksza pewnos$¢ programu, tym wieksza powinna by¢ kara za
popetnienie btedu. Przyktadowo, jezeli program podaje skrajnie rozbiezng hipoteze z duzg
pewnoscig, powinien otrzymac niskg ocene.

Funkcja oceny spetnia dwa zadania: stuzy moderatorowi jako wskazéwka do wyboru
kolejnego programu do wywotania, ale takze ocenie skutecznosci wykorzystywanych
programéw automatycznego rozpoznawania emocji. Autor zaproponowat wzér 5.9 do
wyliczenia oceny, gdzie n — liczba analizowanych wymiaréw, i — kolejny wymiar np. P, A, D (dla
modelu PAD), A; — warto$¢ hipotezy dla wymiaru i, W, — wiarygodnos¢ hipotezy czgstkowe;j
wymiaru i, R; — warto$¢ hipotezy uzgodnione;j.

0= i 1_(|A:Ri|)*WAi (5.9)
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Przykfad

Kilka przyktadowych wartosci oceny zostato zestawionych w Tabeli 5.2. Wizualizacja
oceny dla wspoétczynnikéw 0,1; 0,25; 0,5; 0,75; 0,9 oraz 1 znajduje sie na Rys 5.7. Jezeli ocena
wyniesie mniej niz 0, jako ocena powinna zostac przypisana wartos¢ 0. Wartosé oceny rowna 0
zostanie osiggnieta dla btedu (odlegtosci od hipotezy) rownego lub wiekszego:

e 1 dla wspétczynnika wiarygodnosci rownego 1,
e 1,11 dla wspdtczynnika wiarygodnosci rownego 0,1,
e 1,34 dla wspétczynnika wiarygodnosci réwnego 0,25,

o 2 dla wspdtczynnika wiarygodnosci réwnego 0,5.

Tabela 5.2 Przyktadowe wartosci btedoéw i wyliczone przy nich oceny wyznaczone przez

proponowang funkcje oceny [opracowanie wiasne].

Wartos¢ btedu bezwzglednego | Wartos¢ wspotczynnika pewnosci | Wartosé oceny
0,2 0,9 0,82
0,5 0,9 0,55
1 0,9 0,1
0,2 0,75 0,85
0,5 0,75 0,625
1 0,75 0,25
0,2 0,5 0,9
0,5 0,5 0,75
1 0,5 0,5
0,2 0,25 0,95
0,5 0,25 0,875
1 0,25 0,75
0,2 0,1 0,98
0,5 0,1 0,95
1 0,1 0,9

2 0,1 0,8

Warto zwréci¢ uwage na to, ze niski wspofczynnik wiarygodnosci (ponizej 50%) niejako
gwarantuje wysokg ocene — co jest zgodne z zatozeniem, by nie kara¢ programu ztg jakos¢
danych. Moze to jednak spowodowaé sztuczne zawyzenie oceny programu i czestsze jego
wywotanie mimo niskiej wartosci dodanej. W tym celu mozna rozwazy¢é modyfikacje szansy

wywotania do wartosci ocena/2, co ograniczy szanse wywofania programu do 50%.
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Rys 5.7 Wartosci funkcji oceny w zaleznosci od wspotczynnika pewnosci hipotezy oraz wartosci

btedu bezwzglednego [opracowanie wiasne]

5.6. Propozycja sposobu wyliczenia wspoéfczynnika niepewnosci dla wybranych

modalnosci

Ostatnim komponentem zaproponowanej metody integracji jest propozycja wyliczenia
wspotczynnika niepewnosci dla wybranych modalno$ci.

Problem  okreslenia  niepewnosci pomiarowej programéw  automatycznego
rozpoznawania emocji zostat szerzej opisany w rozdziale 4.3. Zostato tam wskazane, ze
programy rzadko prezentujg miary jakosci, a wspoétczynnik wiarygodnosci wykorzystywany na
potrzeby integracji czesto jest wyznaczany poprzez wyliczenie skutecznosci rozwigzania na
danych testowych. Podejsciem alternatywnym dla wskaznika z programu jest wyliczenie
wskaznika poza nim przy pomocy otrzymanych od niego lub pobranych bezposrednio z kanatu
obserwacji parametrow jakosci danych.

W tym rozdziale zostaly zaproponowane sposoby wyliczenia wspodfczynnika

niepewnosci dla wybranych modalnosci.

Wskaznik niepewnosci dla analizy twarzy

W trakcie analizy mimiki twarzy w literaturze czesto wskazuje sie kilka czynnikéw
mowigcych o jakosci rozpoznawania emocji: (1) wykrycie twarzy, (2) oswietlenie oraz (3) kat
kamery.

(1) Wykrycie twarzy jest kwestig kluczowg, gdyz jezeli twarz nie zostanie wykryta,
program nie zwréci wyniku, a wiec wiarygodnos¢ oceny bedzie réwna 0 (brak oceny). Na
wykrycie twarzy majg wptyw okrycia twarzy takie jak okulary, zarost czy dfon na twarzy.

(2) Nierownomierne os$wietlenie twarzy moze by¢ przyczyng pogorszenia jakosci analizy

emaociji z twarzy oraz utrudnieniem dla samego wykrywania twarzy.
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(3) Preferowanym ustawieniem kamery jest ustawienie na wprost twarzy, co jest
zadaniem o tyle trudnym, ze dla uzytkownika komputera kamera powinna by¢ zlokalizowana na
srodku monitora. Wplyw kata kamery na wynik rozpoznawania emocji zostat opisany w
rozdziale 4.4, a takze w publikacjach [1] [2].

Ustawienie twarzy do kamery mozna analizowaé w trzech osiach — X,Y,Z, ktére zostaly
zilustrowane na Rys 5.8 [140]. Im twarz mocniej odbiega od preferowanego ustawienia (katy:
[0;0;0]), tym trudniejsza analiza obrazu twarzy. Przydatnos¢ analizy jest mozliwa do pewnego
kata, po ktérym twarz nie jest mozliwa do rozpoznania. Za punkt graniczny autor pracy przyjat
kat 90 stopni, dla ktérego w osi Y widoczny jest jedynie jeden profil.

Rys 5.8 Osie obrotéw twarzy w przestrzeni 3D [140]

Autor pracy opracowat metryki opartych o powyzsze trzy katy, opisane wzorami 5.10 —
5.14, ktére oznaczajg odpowiednio:

e wzor (5.10) jest naiwnym podejsciem polegajgcym na wyliczeniu btedu bezwzglednego
jako sume odchylen, dla ktérego punktem granicznym (dla ktérego warto$¢ jest réwna
0) to jeden z katéw réwny 90 stopni,

e wzor (5.11) jest modyfikacjg wzoru 1, dla ktérego punktem granicznym sg 3 katy o
wartosci 90 stopni. Opiera sie on na zmodyfikowanym wzorze na odchylenie przecietne,
gdzie zamiast sredniej uzyto wartos¢ oczekiwang,

e wzor (5.12) jest znanym wzorem charakteryzujgcym miedzy innymi niezawodnos$é
sprzetowg elementéw rownolegtych. Przyjecie tej funkcji jest wiec rozwigzaniem
sprawdzonym dla obliczania miar zaufania w ré6znych kontekstach,

e wzor (5.13) bazuje na odchyleniu standardowym populacji, wykorzystujgc srednig
kwadratowg roznic miedzy wartoscig graniczng a wartoscig katéw. Wzor ten ze wzgledu
na kwadrat réznic jest bardziej wyczulony na duze odchylenie w pojedynczym kacie,

e  wzor (5.14) powstat z potgczenia wzoréw (5.12) i (5.13).
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Przyktadowe wartosci dla wzoréw 5.10-5.14 zostaty przedstawione w Tabeli 5.3. Dla
wzorow 5.10 i 5.13 otrzymano wartosci ujemne, jednakze w takim przypadku wartosci te

powinny by¢ interpretowane jako 0.

Zatozenia wspdlne dla przedstawionych wzorow:

e dla preferowanego ustawienia na wprost kamery wspétczynnik zaufania jest rowny
100%,

e dla niewielkich odchyleh (do 5 stopni) [140], wspdtczynnik zaufania jest stosunkowo
wysoki — powyzej 80%,

e dla jednego kata powyzej 90 stopni, wspotczynnik zwraca wynik 0% — wyjatek stanowig
wzory 5.11 oraz 5.14, dla ktérych wynik réwny 0% osiggany jest dla trzech katow
réwnych 90 stopni.

o Weryfikacja wzoréw na istniejgcej bazie zostata przeprowadzona w rozdziale 7.

Tabela 5.3 Wartosci katow odchylenia od twarzy na wprost kamery oraz wartosci proponowanych miar

niepewnosci [opracowanie wiasne]

a 8 y Wzér 5.10 Wzér 5.11 Wzér 5.12 Wzér 5.13 Wzér 5.14
0 0 0 100% 100% 100% 100% 100%
5 0 0 94% 98% 94% 94% 98%
5 5 5 83% 94% 84% 92% 94%
15 0 0 83% 94% 83% 83% 95%
30 0 0 67% 89% 67% 67% 90%
30 30 30 0% 67% 30% 49% 67%
60 0 0 33% 78% 33% 33% 84%
60 30 0 0% 67% 22% 25% 2%
90 0 0 0% 67% 0% 0% 82%
60 60 60 -100% 33% 1% —2% 33%
90 90 90 —200% 0% 0% -53% 0%
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Wskaznik niepewnosci dla analizy fadunku emocjonalnego tekstu

Jednym z najcze$ciej wykorzystywanych i najprostszych programoéw analizy tadunku
emocjonalnego z tekstu jest analiza oparta na tadunku emocjonalnym stow w tekscie.
Najstabszym punktem tych metod sg ograniczenia stownikdéw afektywnych, ktére nie posiadajg
wszystkich mozliwych stéw. Co wiecej, gdy uzytkownik napisze wyraz niedbale (z btedem
ortograficznym lub literéwka), uzyje zapozyczen z innego jezyka lub nazw wtasnych, algorytm
nie znajdzie przypisania tadunku w stowniku. Przy braku przypisania wartosci afektywnej do
stowa (chociazby neutralnego), zwieksza sie niepewno$¢ rozwigzania zwigzanego z ryzykiem
pominiecia istotnego stowa nacechowanego afektywnie, gdyz jedno stowo moze zmienié
znaczenie catego zdania, przyktadowo ,Jej ciato lezato na t6zku”, a ,Jej martwe ciato lezato na
t6zku” majg zupetnie inny wydzwiek emocjonalny.

W niniejszej pracy przyjeto uproszczony sposob wyznaczania wspoétczynnika
niepewnosci polegajgcy na wykorzystaniu proporcji rozpoznanych stow (z przypisanym w
stowniku tadunkiem emocjonalnym) i modyfikatorow zdan, takich jak znaki interpunkcyjne i
emotikony, do wszystkich uzytych stéw i modyfikatorow w danym zdaniu. Zaproponowane
rozwigzanie, okreslone wzorem (5.15), moze by¢ rozszerzone o kolejne wspoétczynniki lub rozne
wagi dla roznych czesci mowy.

Liczba rozpoznanych stéow

x100% (5.15)

Liczba uzytych stéw

Dla bardziej ztozonych programoéw wartosci rozpoznanych stéw nie muszg byc¢ liczbami
catkowitymi. Przyktadowo przy zastosowaniu logiki rozmytej, binarna odpowiedZ na temat
znajomosci moze zosta¢ zastgpiona poziomem trafnodci przypisania stowa, co bytoby

odpowiedzig na problem literéwek.

5.7. Zestawienie problemoéw i propozycji rozwigzania — podsumowanie

Podsumowujgc, zaproponowane rozwigzanie sktada sie z:
e wzorca architektonicznego Scoreboard,
e metody kwantyfikacji informacji o niepewnosci pomiaréw w danym kanale obserwaciji,
e metody integracji informacji o stanie emocjonalnym uwzgledniajgcej niepewnos$¢ i

niedostepnos¢ kanatéw obserwacji.
W tym rozdziale zostata przedstawiona koncepcja rozwigzania, ktére koresponduje z

problemami badawczymi opisanymi w rozdziale 4. Dla podsumowania komponenty

proponowanego rozwigzania wraz z ich konsekwencjami zostaty zebrane w Tabeli 5.4.
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Tabela 5.4 Proponowane komponenty rozwigzania i ich konsekwencje [opracowanie wtasne].

Komponent rozwigzania

Konsekwencje

e  Wzorzec
architektoniczny
Scoreboard,;

. Paradygmaty
odwrdcenia
sterowania (ang.
inversion of control)

e  Paradygmat
wstrzykiwania
zaleznosci (ang.
dependency
injection)

Korzysci:

e fatwe dodawanie, modyfikowanie oraz usuwanie ekspertéw (tu: programéw automatycznego
rozpoznawania emocji), a takze modyfikacja przebiegu sterowania w odizolowanym fragmencie kodu,
mozliwos¢ wykorzystania programéw napisanych w réznych technologiach,

mozliwo$¢ zastosowania zamknigtego kodu jako podejscie czarnej skrzynki (ang. blackbox),

niezalezna implementacja poszczegolnych modutéw m.in. ekspertéw,

brak ograniczenia liczby ekspertow,

rozwigzanie niezalezne od zastosowanych modalnosci — jest to problem warstwy rozpoznawania emocji
(programu automatycznego rozpoznawania emocji).

Ograniczenia:

e wymusza znajomos$c¢ i wykorzystanie wzorcow projektowych oraz paradygmatéw programowania —
wyzszy prog wejscia,

e  wiekszy poziom skomplikowania rozwigzania — dodatkowy narzut struktur,

e  trudnosc¢ testowania, zwtaszcza gdy wykorzystanych jest wielu ekspertéw (ograniczenie odziedziczone
ze wzorca Blackboard).

W?zorzec architektoniczny
Scoreboard

Korzysci:
. mozliwo$¢ wyboru metody fuzji: wczesna, pdzna, hybrydowa.

Ograniczenia:
e wykorzystanie wzorca moze spowodowaé pogorszenie wydajnosci, zwtaszcza gdy kryteria
ograniczajace liczbe ekspertéw nie zostang zastosowane.

W?zorzec architektoniczny
Scoreboard, komponenty:
. Moderator oraz

e  Tabela ocen

Korzysci:

. mozliwo$¢ dynamicznej oceny dziatania programéw w czasie dziatania aplikaciji,
e  wbudowana mozliwo$¢ zbierania statystyk catego przebiegu dziatania,

. mozliwos¢ przeprowadzenia poréwnania réznych wersji programu.

Ograniczenia:
. narzut wydajnosciowy zwigzany z moderacjg i ocena.

Wzorzec Scoreboard,
komponenty:
. Arbiter

Korzysci:

e  pozwala na okreslenie maksymalnej liczby wykorzystanych ekspertéw bez ich preselekcji — dynamiczne
podejmowanie decyzji w kazdej iteracji,

e dynamiczna selekcja wadliwych ekspertéw,

e  skalowalnos¢.

Ograniczenia:
e narzut wydajno$ciowy zwigzany z wyborem ekspertéw (programéw) do wywotania.

Algorytm integracji CFIEE

Korzysci:

. brak ograniczen liczby programéw do integracji,

nie wymaga zmiany programu przy dodaniu badz usunieciu eksperta z wywotania,
pozwala na wykorzystanie dowolnego ciggtego modelu reprezentacji emocji,

program wykorzystuje wspotczynnik wiarygodnosci, a takze promuje zbieznos$¢ hipotez,
odporno$¢ na brak danych z kanatu lub jego czasowa niedostepnos$é.

Ograniczenia:

e wymaga niewielkiej zmiany kodu przy zmianie modelu reprezentacji emocji na inny,

. moze wymagaé wykorzystania odwzorowania modeli reprezentacji emoc;ji, jezeli eksperci zwracaja
wyniki w r6znych modelach,

e wymaga wykorzystanie wspétczynnika wiarygodnosci hipotez,

. algorytm ma tendencje do usredniania wyniku — preferuje stany blizsze 0 niz skrajne (1 oraz —1),

. brak gwarancji uzyskania satysfakcjonujgcego rozwigzania — cecha charakterystyczna dla rozwigzan
niedeterministycznych.

Algorytm integracji CFIEE,
e  Wykorzystanie
wspotczynnika

Korzysci:
. odpowiedz na problem rozbieznosci hipotez ekspertow — wskazanie rozwigzania w przypadku
rozbieznosci hipotez,

wiarygodnosci . indywidualna analiza kazdego z wymiaréw i ocena wiarygodnosci kazdego z osobna,
e  0szacowanie poziomu wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania na podstawie zbieznosci hipotez oraz
poziomu zaufania do samych hipotez (np. poprzez okreslenie jakosci danych kanatu),
e uwzglednienie natury rozpoznawania stanéw emocjonalnych oraz niemoznosci okreslania
,prawdziwego” stanu emocjonalnego (ang. ground truth) poprzez rozmycie hipotez.
Zaproponowany Korzysci:
wspotczynnik e Uwzglednia jako$¢ danych,
wiarygodnosci e MoZliwo$¢ oszacowania poziomu wiarygodnosci danych dla poszczegdlnych modalnosci.

A\ MOST
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Jednym z najwazniejszych zatozen rozwigzania jest przedstawienie elastycznego,

konfigurowalnego rozwigzania, dlatego tez rozwigzanie pozwala na dostosowanie funkgciji

integracji w zaleznosci od potrzeb dla dwéch kryteridow:

zbieznosci wynikéw algorytmow,

wiarygodnosci wynikéw algorytmow.

Zaproponowane rozwigzanie pozwala na rozmaitg konfiguracje, poprzez:
wyboér metody fuzji: wczesna, pdzna, hybrydowa,
wyboér modelu reprezentacji emocji przy stosunkowo matej modyfikacji kodu,
aktualizacje, usuniecie lub dodanie nowego eksperta bez koniecznosci modyfikacji
catego programu,
ustalenie zestawu wykorzystywanych ekspertéw (tu: algorytméw automatycznego
rozpoznawania emocji) oraz parametrow przebiegu programu m.in. maksymalna liczba
ekspertow w iteracji, liczba faz itp. poprzez zewnetrzny plik konfiguracyjny,
wyznaczania ekspertow do wywotania poprzez metode arbitra,
modyfikacje przebiegu programu poprzez modyfikacje klasy kontrolera,
modyfikacje funkcji oceny programéw poprzez modyfikacje klasy moderatora,
ustalenie wartosci progowej odlegtosci, dla ktérej dwie hipotezy mozna uznac za
zbiezne,
zmiany wspotczynnikéw rozktadu normalnego — regulujgcych stromo$é rozktadu, w
zaleznosci od przyjetego przedziatu ufnosci,
zmiane wykorzystywanego rozktadu statystycznego na inny,
mozliwo$¢é modyfikacji wzoréw w poszczegdlnych krokach algorytmu integracji, w tym:

o funkcje zaufania,

o funkcje niewiary,

o funkcje wiarygodnosci,

o funkcje redukcji hipotez — wybdr sposobu wyznaczania wspoétczynnika

wiarygodnosci dla redukowanych przypadkéw,
o zmiang algorytmu wyboru uzgodnionej hipotezy w przypadku réwnej wartosci
wspoétczynnik wiarygodnosci m.in. redukcja btedu I lub Il rodzaju, w zalezno$ci

od zastosowania.
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5.8. Tezy

Badania przeprowadzone w ramach niniejszej pracy doktorskiej majg na celu
udowodnienie postawionej tezy:

Zaproponowana metoda integracji danych o stanie emocjonalnym
umozliwia poprawe wybranych atrybutow jakosci wielomodalnego rozwigzania
automatycznego rozpoznawania emaocji

Wraz z tezg gidwng zostaty przygotowane trzy tezy pomocnicze, ktérych potwierdzenie
potwierdza teze gtéwng. Tezy pomocnicze zostaty sformutowane nastepujgco:

» Teza pomocnicza 1: Zastosowanie wzorca architektonicznego Scoreboard pozwala na
poprawe modularnosci, tatwosci integracji, adaptowalnosci i odpornosci w
wielokanatowym rozpoznawaniu emaociji.

» Teza pomocnicza 2: Zaproponowana metoda kwantyfikacji informacji kontekstowych o
danym kanale obserwacji w automatycznym rozpoznawaniu emocji umozliwia
reprezentacje niepewnosci oszacowania stanu emocjonalnego.

» Teza pomocnicza 3: Wykorzystanie reprezentacji niepewnosci w integracji danych o
stanie emocjonalnym umozliwia poprawe wiarygodnosci oraz niezawodnosci w

wielomodalnym rozpoznawaniu emocji.

W celu udowodnienia pierwszej tezy pomocniczej zostaty przygotowane:
e Eksperyment 1. Analiza fadunku emocjonalnego z tekstu,
e Symulacja 1. Weryfikacja miary odpornosci oraz
e Studium przypadku Monitora Emociji.
Zostaty one opisane w rozdziale 6 — Ocena architektury zaproponowanego rozwigzania

z wykorzystaniem wzorca architektonicznego Scoreboard.

W celu udowodnienia drugiej tezy pomocniczej zostaty przygotowane:
o Eksperyment 2. Walidacja metody wyznaczania wspétczynnika wiarygodnosci oraz
e Eksperyment 3. Dobdr wspoétczynnika wiarygodnosci w przypadku jego braku.
Zostaly one opisane w rozdziale 7 — Ewaluacja zaproponowanej metody kwantyfikacji

informacji umozliwiajgcej reprezentacje niepewnosci.

W celu udowodnienia trzeciej tezy pomocniczej zostaty przygotowane eksperymenty,
dotyczace poprawy niezawodnosci:
e Eksperyment 4. Poprawa niezawodnos$ci rozpoznawana emocji poprzez zastosowanie
obserwacji wielomodalnej na zbiorze danych SEMAINE (rozdziat 8.2),
e Eksperyment 8. Poprawa niezawodnos$ci rozpoznawana emocji poprzez zastosowanie

obserwacji wielomodalnej na danych z eksperymentu z 4 kamerami (rozdziat 10.2).
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A takze eksperymenty i symulacije do weryfikacji poprawnosci wyznaczania
wspotczynnika wiarygodnosci:

e Eksperyment 5. Odpowiednia konfiguracja funkcji integracji — dobor odpowiednich
parametréw (rozdziat 8.3),

e Eksperyment 6. Poréwnanie skutecznoéci integracji zaproponowanej metody z
rozwigzaniami jednomodalnymi oraz referencyjnymi na zbiorze danych SEMAINE
(rozdziat 8.4),

e Eksperyment 7. Poréwnanie poprawnos$ci wyznaczania wspoétczynnika wiarygodnosci
uzgodnionego rozwigzania przez zaproponowang metode oraz rozwigzania
referencyjne (rozdziat 8.5),

e Eksperyment 9. Poréwnanie wartosci wspotczynnika wiarygodnosci z poziomem
zbieznosci hipotez (rozdziat 10.4),

e Symulacja 2. Analiza zmiany wartosci wspotczynnika wiarygodnosci dla rozwigzan
zbieznych i rozbieznych (rozdziat 9.1),

e Symulacja 3. Wspotczynnik wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania dla zmiennej
wartosci wspoétczynnika wiarygodnosci hipotez (rozdziat 9.2),

e Symulacja 4. Analiza wptywu wartosci wiarygodnosci rozbieznej hipotezy na
wiarygodnos¢ uzgodnionego rozwigzania (rozdziat 9.3),

e Symulacja 5. Analiza wpltywu odlegtosci rozbieznej hipotezy na wiarygodnosé

uzgodnionego rozwigzania (rozdziat 9.4).

W kolejnych rozdziatach zostaty uzyte takie okreslenia jak hipoteza, rozumiana jako
wynik zwrécony przez program automatycznego rozpoznawania emocji oraz zbiezne hipotezy,
ktére oznaczajg wyniki oddalone nie bardziej niz zatozona warto$¢ progowa odlegto$ci D«
(distance max) np. wartosci 0,8 oraz 0,89 sg zbiezne dla wspdétczynnika réwnego 0,1, ale 0,8 i
0,91 juz sg rozbiezne.

Ze wzgledu na specyfike tematyki rozpoznawania emocji oraz stosowanie metod
rozmytych, nie jest mozliwe wykorzystanie klasycznej definicji miary skutecznosci. Jest to
spowodowane naturg rozpoznawania stanéw emocjonalnych i niemoznoscig okreslania
~prawdziwego” stanu emocjonalnego (ang. ground truth), co zostato szerzej przedyskutowane w
rozdziale 2.6.

Zaproponowana miara skutecznosci liczona jest jako liczba przypadkéw pozytywnego
rozpoznania wobec liczby wszystkich préb, przy czym pozytywne rozpoznanie stanu
emocjonalnego jest rozumiane jako wynik znajdujgcy sie w odlegtosci nie wiekszej niz
okreslona warto$¢ progu odlegtosci (Dnax) 0d warto$ci referencyjnej, przyktadowo: jezeli zadana
wartos¢ progu odlegtosci wynosi 0,05, a wartos¢ referencyjna to 0,9, to wszystkie hipotezy z

przedziatu 0,85-0,95 zostang uznane za poprawne.
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6. OCENA ARCHITEKTURY ZAPROPONOWANEGO ROZWIAZANIA 2
WYKORZYSTANIEM WZORCA ARCHITEKTONICZNEGO
SCOREBOARD

Pierwszg teze pomocniczg zatytutowano:
Zastosowanie wzorca architektonicznego Scoreboard pozwala na
poprawe modularnosci, tatwosci integracji, adaptowalnosci i odpornosci w
wielokanatowym rozpoznawaniu emocji.

Aby zweryfikowaé teze, autor pracy wykorzystat metode GQM [141] (ang. Goal-
Question—Metric) do ewaluacji atrybutéw jakosci z tezy [4]. Cel oraz pytania do GQM zostaty
przedstawione w Tabeli 6.1.

Tabela 6.1 Cel i pytania do metody GQM, na podstawie [141].

Cel Analiza wzorca architektonicznego pod katem jakosci wielokanatowej integracji z punktu widzenia
programisty w odniesieniu do wyzwan wielomodalnego rozpoznawania emociji.

Pytanie 1 Czy zaproponowane rozwigzanie jest dos¢ modularne, by obstuzy¢ istniejgce (ré6znorodne) programy
automatycznego rozpoznawania emocji (ekspertéw)?

Pytanie 2 Czy zaproponowane rozwigzanie pozwalana na integracje wynikow programéw automatycznego
rozpoznawania emocji (ekspertow)?

Pytanie 3 Czy rozwigzanie dostosowuje sie do zmian w trakcie dziatania (ang. runtime), takich jak tymczasowy
brak dostepnosci wynikdw ekspertéw?

Pytanie 4 Czy rozwigzanie jest odporne na (czasowe lub state) bledne odpowiedzi ekspertéw?

Pytania zostaty odwzorowane na odpowiednie miary jakosci, ktérych definicje zostaty
przytoczone ponizej:
Modularnosé (ang. modularization) — cecha architektury pozwalajagca na odseparowanie
logicznych jednostek rozwigzania (modutéw, komponentéw). Literatura wskazuje na wysokag
spéjnos¢ (ang. cohention) i niski poziom powigzan (ang. coupling) jako standardowe kryterium
ewaluacji modularnosci [21].
Integracja (ang. integration) — cecha architektury reprezentujgca zdolno$¢ do potgczenia
wynikéw z réznorodnych rozwigzan (tu: programéw automatycznego rozpoznawania emaociji).
To kryterium powinno by¢ rozumiane jako zdolno$¢ do integracji oraz otrzymania wynikéw nie
gorszych od integrowanych rozwigzan.
Adaptowalnosé (ang. adaptability) — cecha architektury reprezentujgca zdolnosé do fatwego
dotgczania/odtgczania/podmiany modutéw (m.in. ekspertéw, tu: programoéw automatycznego
rozpoznawania emaocji).
Odpornosé¢ (ang. obustness) — cecha programu automatycznego rozpoznawania emaocji,
wykorzystujgcego metode integracji. Jezeli do integracji zostanie wykorzystany niepoprawny
ekspert (program zwracajgcy niepoprawne wyniki) — powinien zosta¢ wykryty, a jego wptyw na
uzgodnione rozwigzanie powinien by¢ ograniczony.

Projekt badania oraz wykorzystane metryki dla powyzszych miar jako$ci zostaty
opisane w kolejnej sekcji. Rozdziat ten bazuje na publikacji [4], ktérej wspotautorem jest autor

pracy.
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6.1. Projekt badania

W ramach badan nad udowodnieniem tezy zostat przygotowany i przeprowadzony
odpowiedni eksperyment, symulacja oraz studium przypadku. Rzeczywiste dane wykorzystane
w eksperymencie, nie pozwalajg na przetestowanie wszystkich mozliwych scenariuszy —
dlatego w ramach uzupetnienia zostata przeprowadzona symulacja, w ktérej dane zostaty
wygenerowane. W tym rozdziale opisano:

e Eksperyment 1 — Integracja danych wielokanatowych w oparciu o analize tadunku
emocjonalnego tekstu,

e Symulacja 1 — Scenariusz weryfikujgcy miare odpornosci, na podstawie atrap (ang.
mock—up) programow rozpoznawania,

e Studium przypadku Monitora Emociji.

Eksperyment, symulacja oraz studium przypadku pozwalajg na obliczenie metryk
ilosciowych, jednoczes$nie dla studium przypadku Monitora Emocji przeprowadzono jakosciowg
ewaluacji architektury poprzez wykorzystanie metody ATAM [142] [143]. Jako rozwigzanie
referencyjne przyjeto wzorzec architektoniczny Blackboard.

Dla kazdej z miar jakosci zostaty zdefiniowane odpowiednie metryki.

Adaptowalnosé¢ (ang. adaptability)

Adaptowalnos$c¢ zostata zmierzona za pomoca nastepujgcych metryk:

e (Al) LOC (liczba linii kodu) potrzebna do podpiecia programu do integracji — dodanie do
petli sterowania,

e (A2) LOC potrzebna do usuniecia programu z integracji,

e (A3) LOC potrzebna do modyfikaciji interfejsu integracji,

e (A4) liczba klas wymagajgcych modyfikacji dla zmiany przeptywu sterowania program,

e (A5) liczba klas wymagajgcych modyfikacji dla zmiany funkcji integraciji,

e (AB6) LOC potrzebna do dodania howego programu do integracji,

e (A7) narzut kontroli przeptywu — stosunek LOC dla mechanizmu kontroli przeptywu do
catkowitej liczby LOC,

e (A8) narzut komunikacji — stosunek LOC dla mechanizmu komunikacji do catkowitej
liczby LOC.

Integracja (ang. integration)

Integracja jest miarg jakoSciowg mowigca o zdolnosci systemu do integracji
réznorodnych rozwigzan. Réznorodnos¢ jest tutaj rozumiana jako wykorzystanie réznych
metod, modalnosci, technologii itp. Integracja moze zostaé zdefiniowana za pomocg takich
terminéw jak: poprawnosé (ang. correctness), wydajnos¢ (ang. performance) oraz tatwosé
uzycia (ang. ease—of—-use). Latwosé uzycia jest powigzana z adaptowalnoscia i na potrzeby tej
pracy, jest rozumiana jako cecha wzorca architektonicznego, ktéra okresla tatwos¢
podtgczenia/odtgczenia/zamiany istniejgcego programu automatycznego rozpoznawania

emociji. Wykorzystang miarg integracji jest miara skutecznosci rozwigzania (11).
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Odpornosé (ang. robustness)

Odpornos¢ rozwigzania jest rozumiana jako cecha ograniczajgca wptyw awarii jednego
z modutéw ekspertow (programow automatycznego rozpoznawania emocji) na uzgodnione
rozwigzanie. Cecha ta zostata zbadana poprzez wybor podzbioru programéw automatycznego
rozpoznawania emocji Na potrzeby analizy miary jakosci odpornosci, wykorzystano nastepujace
metryki:
¢ (R1) - skutecznosci rozpoznawania uzgodnionego rozwigzania,
e (R2) - liczby wywotanh programu,

¢ (R3) - wynik programu uzyskany po wszystkich etapach.

Modularno$é (ang. modularization)

Na potrzeby analizy modularnosci, wykorzystano nastepujace metryki:

e (M1) unikalna liczba klas,

e (M2) liczba metod przypadajgca na pojedynczg klase,

e (M3) liczba linii kodu (ang. Line Of Code — LOC) na pojedyncza metode,

e (M4) ztozonos¢ cyklometryczna metod, ktéra powinna by¢ mniejsza niz 10 dla kazdej
klasy (klasy z wartoscia powyzej 20 sg podatne na btedy i nalezy rozwazy¢ ich
refaktoryzacje).,

e (M5) gteboko$¢ dziedziczenia — im nizsza wartos¢, tym lepiej, jednakze wartos¢ 1
oznacza brak abstrakcji, co mozna uzna¢ za btad,

e (M6) poziom powigzan (ang. coupling) klass oraz (M7) poziom powigzan metod —
zasadniczo, im nizsza wartosc¢, tym lepiej.

e niski poziom powigzan (ang. coupling)

Poziom powigzan klass powinien by¢ nizszy niz 10-20 [144] [145]. Zgodnie z
zaleceniami Oliveira i innych [146] warto$¢ ta powinna by¢ osiggana dla pewnego procenta klas
np. warto$¢ 10 dla 70% klas, 22 dla 80% [145] itd. Inne badania podajg inne wartosci — srednig
13,4 oraz mediane rowng 8 [147].

Zestawienie

W Tabeli 6.2 zestawiono informacje na temat miar jakosci oraz metod badawczych
odpowiadajgcych na zagadnienia tych miar. W komoérkach tej tabeli zostaty wskazane tabele, w
ktérych opisane zostaty dane dotyczace poszczegolnych miar jakosci. Symulacja i eksperyment

prezentujg dane ilosciowe, a studium przypadku zaréwno dane ilosciowe, jak i jakoSciowe.

Tabela 6.2 Pokrycie miar jakosci przez eksperymenty i symulacje [opracowanie wiasne].

Metoda badawcza
Miary jakosci . Studium przypadku | Studium przypadku
vl Eksperyment 1 | Symulacja 1 (iloéciowg) yp (jakos'ciof/)ve)y P
Modularyzacja Tabela 6.9
Integracja Tabela 6.3
.. | Tabela 6.4 Tabela 6.11
Adaptowalnosé Tabela 6.5 Tabela 6.10 Tabela 6.12
. Tabela 6.13
Odoormnosé Tabela 6.6 Tabela 6.8
p Tabela 6.7
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6.2. Eksperyment 1. — integracja danych wielokanatowych w oparciu o analize fadunku

emocjonalnego tekstu

Plan eksperymentu

Celem eksperymentu 1 bylo poréwnanie miary integracji, odpornosci, a takze
adaptowalnosci. Wykorzystano w nim siedem wersji programu analizujgcego tadunek
emocjonalny tekstu na szes$ciu zbiorach po 40 sentencji. Dziatanie programdéw byto oparte na
regutach (ang. rule—based) oraz na r6znych stownikach (ang. distionary—based). Wykorzystano
stownik opracowany na Politechnice Gdanskiej [148] [149] oraz stownik ANEW [69]. Stownikami
w tym przypadku byty leksykony z afektywnymi etykietami przypisanymi do stow.

W podejsciu bazujgcym na wzorcu referencyjnym (Blackboard) — zawsze wywotywani
sg wszyscy eksperci (programy automatycznego rozpoznawania emocji), a w przypadku wzorca
Tabeli wynikéw (ang. scoreboard) wybér ekspertéw jest okreslany na podstawie wartosci na
Tabeli wynikéw (wedtug ocen ekspertow).

W eksperymencie wykorzystano dwa scenariusze doboru ekspertéw: 1) wybér sposréd
wszystkich wersji programu oraz 2) wybér z trzech dobrych wersji i jednej stabej. Pierwszy
scenariusz pozwala oceni¢ skutecznos¢ integracji, a drugi okresla poziom odpornosci
rozwigzania. Miara adaptowalnosci dotyczy kodu rozwigzania, ktéry nie ulega zmianie przy

zmianie scenariusza.

Wyniki eksperymentu | — Integracja

W Tabeli 6.3 zestawiono wyniki integracji, rozumianej w kontek$cie skuteczno$ci.
Wyniki przedstawiono w podziale na poszczegdlne wersje programu (S2-S2.3 AD) oraz
rozwigzania zintegrowane (Blackboard oraz Scoreboard).

Tabela 6.3 Skuteczno$é rozpoznawania emocji w podziale na zbiory danych i wykorzystane rozwigzanie

integracji dla wynikéw eksperymentu. Na podstawie [4].

Skuteczno$¢ dla poszczegdlnych zbiorow
Rozwigzanie Zbior 1 | Zbior 2 | Zbior 3 | Zbior 4 | Zbidr 5 | Zbiér 6
S 2.0 72,16 |71,64 |6570 |[7224 |71,49 |70,98
S20.1 71,63 |73,36 |68,42 |72,65 |72,04 |70,10
S21 71,87 |69,03 |68,09 |74,00 |67,66 |70,82
S22 71,87 |74,06 |68,42 |72,64 |72,04 |70,10
S221 73,42 | 73,39 |68,42 |74,28 |69,12 |70,10
S222 70,23 |na 75,00 |64,27 |84,58 |70,04
S2.3AD 67,61 |6395 |74,33 |68,64 |70,00 |67,63
Uzgodnione rozwigzanie (Blackboard) | 84,39 |82,91 | 79,10 |80,92 |89,04 |74,09
Uzgodnione rozwigzanie (Scoreboard) | 87,05 |88,43 |81,06 |81,48 |82,60 |81,52
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Wartosci skutecznosci dla rozwigzan integracji byly wyzsze od rozwigzan
jednokanatowych, z wyjgtkiem zbioru pigtego, dla ktérego program ,S 2.2.2” uzyskat wyzszg
skuteczno$¢ od architektury opartej o wzorzec Scoreard, ale nizszg od rozwigzania
realizujgcego wzorzec Blackboard. Jednoczesnie, byt to jedyny zbidér, dla ktérego wzorzec
Blackboard uzyskat wyzszg skuteczno$¢ niz wzorzec Scoreboard. Zatem dla wiekszosci
przypadkow, dynamiczny dobér ekspertow pozwolit na poprawe skutecznosci rozwigzania.

Otrzymane wyniki pozwalajg na potwierdzenie tezy, ze rozwigzanie oparte na wzorcu
architektonicznym Scoreboard zapewnia wyzszg skutecznos¢ integracji niz pojedyncze

rozwigzanie.

Wyniki eksperymentu | — Adaptowalnos¢

Adaptowalnos¢ zostata zmierzona metrykami wykorzystujgcymi rozmiar kodu (liczba
linii kodu oraz liczba klas), ktére sg potrzebne do zmiany/dodania, by wprowadzi¢ zmiane. Im
mniejsza jest to liczba, tym lepsza adaptowalnos¢ rozwigzania. W Tabeli 6.4 przedstawione
zostaly wartosci miar adaptowalnosci dla przeprowadzonego eksperymentu — programu

integrujgcego wyniki programéw analizy fadunku emocjonalnego tekstu.

Tabela 6.4 Miary adaptawalnosci (A1-A6) dla rozwigzania z eksperymentu z programami do analizy

tadunku emocjonalnego z tekstu. Na podstawie [4].

Miara adaptawalno$ci Blackboard | Scoreboard | Dodatkowe informacje

(A1) LOC dla dodania programu 1 1 Nie wymaga rekompilacji rozwigzania

(A2) LOC dla usunigcia programu 1 1 Nie wymaga rekompilacji rozwigzania

(A3) LOC dla podmiany programu 1 1 Nie wymaga rekompilacji rozwigzania

(A4) liczba klas do zmiany przeptywu 1 1 Nadpisanie modutu kontrolera (jedna klasa)
danych

gii)ngczba Klas do zmiany funkcja 1 1 Nadpisanie modutu oceny (jedna klasa)

Komunikacja z systemem komunikacji (ang.
87-158 87-158 message broker) — jeden dla kazdej technologii
(mozliwe ponowne wykorzystanie)

Interfejs do kontroli przeptywu — jeden dla kazdej

(A6) LOC wymaganych do dodania 33-111 33-111 technologii (mozliwe ponowne wykorzystanie)

nowego program automatycznego

rozpoznawania emocji Klasa opakowujgca eksperta (program

162 162 automatycznego rozpoznawania emocji) — jeden dla
kazdej technologii (mozliwe ponowne wykorzystanie)

Zmiana parametrow — jeden dla kazdej technologii
(mozliwe ponowne wykorzystanie)

18 18

Dzieki wykorzystaniu paradygmatéw odwrdcenia sterowania (ang. inversion of control)
oraz wstrzykiwania zaleznosci (ang. dependency injection) — wywotywane programy sg
definiowane w zewnetrznym pliku konfiguracyjnym i uruchamiane poprzez wstrzykniecie kodu.
Pozwolito to na osiggniecie matej liczbie zmian w kodzie — co jest widoczne w wartosciach
metryk — wymagana zmiana jednej linii kodu lub jednej klasy. W eksperymencie nie zauwazono

réznic miedzy rozwigzaniem opartym o wzorzec Blackboard oraz Scoreboard.
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W zaproponowanym rozwigzaniu wszystkie moduty muszg by¢ zdefiniowane w pliku
konfiguracyjnym z nastepujgcymi parametrami:
e Services — definiujgcym funkcje klasy — ekspert, moderator lub arbiter,
e To — definiujgce konkretng klase, ktéra ma zosta¢ wywotana,
e Type — typ wywotania — jedynie dla modutdw ekspertdw, czy wywofanie jest
obligatoryjne, czy opcjonalne.

Kazdy plik konfiguracyjny wymaga zdefiniowanie co najmniej jednego eksperta — dla
wzorca Blackboard oraz dodatkowo, jedng klase moderatora oraz arbitra dla wzorca
Scoreboard. To podejscie reprezentuje paradygmat pdznego wigzania (ang. late binding
paradigm) i jest preferowane dla kryterium adaptowalnosci.

Jezeli program automatycznego rozpoznawania emocji jest wywotany zewnetrznie
(zostat napisany w innej technologii, jest wywotywany poprzez API lub z poziomu linii komend),
wymagane jest napisanie dla niego funkcji opakowujacej, ktoérej statystyki sg opisane w metryce
AB. Informuje ona o bezwzglednej liczba linii kodu wymaganej do napisania — bez odniesienia
do linii kodu catego rozwigzania. Z tego tez powodu, metryki A7 i A8 prezentuja liczbe linii kodu
w odniesieniu do catego rozwigzania (odpowiednio: narzut komunikacji i sterowania) dla
programéw automatycznego rozpoznawania emocji poprzez analize tadunku emocjonalnego z
tekstu. Zestawienie to zostato zaprezentowane w Tabeli 6.5. Dane w tabeli dotyczg

pojedynczych programoéw (ekspertéw), nie sumy linii kodu catego rozwigzania.

Tabela 6.5 Miary adaptawalnosci (narzuty — A7 i A8) dla eksperymentu z programami do analizy tadunku
emocjonalnego z tekstu. Na podstawie [4].

Program automatycznego | Rozmiar kodu [LOC] (A7) Narzut kontroli | (A8) Narzut komunikaciji
rozpoznawania emociji Suma | Komunikacja | Przeptyw sterowania | [%] [%]

S 2.0 (C++) 608 | 158 55 9,1 26,0

S 2.0.1 (C++) 800 | 158 55 6,9 19,8

S 2.1 (C++) 713 158 55 7,7 22,2

S22 (C++) 799 | 158 55 6,9 19,8

S 2.2.1 (C++) 806 | 158 55 6,8 19,6

S 2.2.2 (C++) 841 | 158 55 6,5 18,8

S 2.3 (C++) 908 | 158 55 6,1 17,4

Wyniki wskazujg na narzut kodu odpowiedzialnego za kontrole przeptywu na poziomie
6-9% oraz narzut komunikacyjny na poziomie 17-26% kodu programu. Warto jednak
zauwazy¢, ze narzut ten jest jednorazowy i nie wymaga zmiany podczas modyfikacji logiki
dziatania programu (stata liczba linii kodu). Dalszy cigg analizy miary adaptawalnosci zostat

przeprowadzony w studium przypadku Monitora Emaociji.
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Wyniki eksperymentu | — Odpornosé

Dla oceny odpornosci wykorzystano metryke (R1) skutecznosci rozpoznawania
uzgodnionego rozwigzania. Tabela 6.6 oraz 6.7 przedstawiajg dwa warianty doboru programéw

automatycznego rozpoznawania emocji, w ktérych trzy z nich sg ,dobre” oraz jeden ,stabszy”.

Tabela 6.6 Wariant | analizy odpornosci — trzy ,dobre” i jeden ,staby” program. Skutecznosé

rozpoznawania emocji w podziale na zbiory danych z eksperymentu. Na podstawie [4].

Program automatycznego | Skuteczno$¢ w kazdym zbiorze (R1)

rozpoznawania emocji Zbiér 1 Zbiér 2 Zbiér 3 Zbiér 4 Zbiér 5 Zbiér 6
S 2.0 72,16 71,64 65,70 72,24 71,49 70,98
S21 71,87 69,03 68,09 74,00 67,66 70,82
S22 71,87 74,06 68,42 72,64 72,04 70,10
S23 67,61 63,95 74,33 68,64 70,00 67,63
Uzgodnione rozwigzanie | 73,09 74,22 72,17 73,10 72,20 70,89

Wartym zauwazenia jest, ze skutecznosci poszczegdlnych programow sg zblizone do
siebie. Przyktadowo dla wariantu | (Tabela 6.6), ,stabszy” program z pierwszego zbioru (S2.3) —
jest najskuteczniejszym dla zbioru trzeciego. Dla zbiorow 1, 2, 5 oraz 6 rozwigzanie
zintegrowane jest skuteczniejsze lub tak samo skuteczne, jak najlepszy z programéw. Dla
zbioréow 3 oraz 4 zintegrowane rozwigzanie jest mniej skuteczne od najskuteczniejszego, ale

wcigz lepsze od trzech pozostatych.

Tabela 6.7 Scenariusz Il analizy odpornosci — trzy ,dobre” i jeden ,staby” program. Skutecznos$¢

rozpoznawania emocji w podziale na zbiory danych z eksperymentu. Na podstawie [4].

Program automatycznego | Skuteczno$¢ w kazdym zbiorze (R1)

rozpoznawania emocji Zbiér 1 Zbiér 2 Zbiér 3 Zbiér 4 Zbiér 5 Zbiér 6
S22 71,87 74,06 68,42 72,64 72,04 70,10
S221 73,42 73,39 68,42 74,28 69,12 70,10
S222 70,23 Na 75,00 64,27 84,58 70,04
S23 67,61 63,95 74,33 68,64 70,00 67,63
Uzgodnione rozwigzanie | 73,27 73,22 74,99 73,67 77,80 70,42

Dla drugiego wariantu doboru programoéw (Tabela 6.7), dla zbioréw 1, 3 oraz 6
rozwigzanie zintegrowane jest skuteczniejsze lub tak samo skuteczne, jak najlepszy z
programéw. Dla zbioréw 2, 4 oraz 5 zintegrowane rozwigzanie jest mniej skuteczne od
najskuteczniejszego, ale wcigz lepsze od trzech pozostatych wersji programu. Wartym
zauwazenia jest, ze w przypadku braku danych dla jednego z programéw (zbiér drugi),
rozwigzanie jest w stanie zwréci¢ uzgodnione rozwigzanie. Pokazuje to zdolnos¢ rozwigzania
do zwracania wyniku w przypadku tymczasowej niedostepnosci jednego z programéw.

Ze wzgledu na mate réznice pomiedzy wskazaniami ,dobrego” oraz ,stabego” programu
rozpoznawania zostata przygotowana symulacja, w ktérej réznice miedzy wskazaniami sg
wyrazniejsze. Szczegoty symulacji opisano kolejnej sekgciji.
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6.3. Symulacja 1. — weryfikacja miary odpornosci na podstawie atrap programoéw

rozpoznawania (ang. mock-up)

Plan symulacji 1

Symulacja 1 zostata przeprowadzona ze wzgledu na ograniczenia eksperymentu 1, w
ktérym to wynik miary jakosci odpornosci, nie byt jednoznaczny dla scenariusza: silny—staby
program automatycznego rozpoznawania emocji.

Symulacja wykorzystuje atrapy programow (ang. mock—-up) automatycznego
rozpoznawania emocji. Zwracajg one losowy wynik z okreslonego przedziatu. Ze wzgledu na to,
ze metoda integracji wspiera odpowiedzi spojne (gdyz prawdziwy stan emocjonalny nie jest
znany), silne programy generujg quasi—spoéjne wyniki. Dla dobrych programoéw odpowiedz
zwracana jest z przedziatu (0,2-0,8), a dla niepoprawnych z przedziatu (-1,0).

Zmienng zalezng symulacji jest architektura rozwigzania (Scoreboard oraz Blackboard),
a zmienng niezalezng jest odpornos¢ rozwigzania. Ze wzgledu na brak znajomosci poprawnej
odpowiedzi (wykorzystanie atrap) nie mozna skorzysta¢ z metryki (R1), dlatego autor pracy
wykorzystat dwie inne metryki dla odpornosci:

e (R2) - liczba wywotan programu,

e (R3) —wynik programu uzyskany po wszystkich etapach.

Wyniki symulacji 1 — Odpornosé

W symulacji wykonano 100 iteracji — po kazdej z nich nastepowata ocena oraz decyzja
0 wyborze programéw do uruchomienia. Wadliwy program zostat szybko wykryty i otrzymat
wynik 0,46 wobec wynikow rzedu 0,99 dla pozostatych rozwigzan. Modut moderatora wybrat go
tylko 42 razy na 100 iteracji, gdy inne rozwigzania byty wywotywane prawie za kazdym razem
(od 98 do 100 razy na 100).

Wartodci metryk R2 (liczba wywotan) oraz R3 (wynik osiggniety przez program) z

symulacji zaprezentowano w Tabeli 6.8.

Tabela 6.8 Miary odpornosci dla symulacji ze atrapami (ang. mock—up) ekspertéw. Na podstawie [4].

Nazwa Typ programu | (R2) Liczba uruchomien (na 100) | (R3) Przyznana ocena
Program 1 | Silny 98 0,989
Program 2 | Silny 99 0,993
Program 3 | Silny 98 0,993
Program 4 | Referencyjny | 100 0,990
Program 5 | Staby 42 0,465

Funkcja integracji bazuje w duzej mierze na spdjnosci wynikéw, co generuje
ograniczenia tej metody. Przykladowo, jeden duzo skuteczniejszy program moze zostac
przegtosowany przez kilkka mniej skutecznych, ale spéjnych programéw. Mozna rozwazy¢
zmiane funkgcji integracji oraz oceny — co w przypadku rozwigzania Monitora Emocji wigze sie
ze zmiang pojedynczej klasy.
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Spostrzezenia zwigzane z odpornoscig mozna podsumowac nastepujgco:
e Uzgodnione rozwigzanie jest nieco skuteczniejsze od jednokanatowej analizy przy
zatozeniu, ze liczba ,silnych” oraz ,stabych” programéw jest zbalansowana,
e Mozliwe jest automatyczne wykrycie programéw o niskiej skutecznosci.
Powyzsze obserwacje pozwalajg przyjg¢é prawdziwos¢ tezy, ze zaproponowana
architektura zapewnia pewng odpornos¢ na niskg skuteczno$¢ rozpoznawania emoc;ji

poszczegdlinych modutdw ekspertéw.
6.4. Studium przypadku Monitora Emocji

Plan studium przypadku Monitora Emocji

Do studium przypadku zostato wykorzystane stanowisko Monitora Emocji na
Politechnice Gdanskiej — opisane w rozdziale 5.3. Wykorzystano metode ATAM do oceny
jakosciowej wzorca architektonicznego. Metoda ta zostata wybrana ze wzgledu na mozliwos¢
uwzglednienia wielu atrybutéw jakosci i wielu architektonicznych podejs¢, a takze

przeprowadzenia analizy kompromiséw (ang. trade—off).

Wyniki badan ilosciowych — Modularnos¢

Studium przypadku Monitora emocji pozwala na analize zlozonego, rzeczywistego
rozwigzania. Opracowana architektura pozwala na:

e separacje programow automatycznego rozpoznawania emociji od przeptywu sterowania
oraz komunikacji,

e niezalezno$¢ programéw automatycznego rozpoznawania emocji od pozostatych
programéw — nie ma potrzeby wiedzy o istnieniu innych modutéw ani implementacji
komunikacji miedzy modutami w obrebie poszczegdlnych modutéw (w szczegdlnosci
ekspertow),

e separacji funkcji integracji od reszty kodu (w klasie Moderatora),

e separacji funkcji oceny modutow (Ekspertow) od reszty kodu (w klasie Arbitra).

W studium przypadku Monitora Emocji zmierzono wartosci miar modularyzacji, ktére
zestawiono w Tabeli 6.9. Ze wzgledu na duze zrdoznicowanie wartosci, poza metrykg (M1),
przedstawiono wartosci $rednie, odchylenie standardowe (SD) oraz wartos¢ maksymaing
(max). Dla wszystkich metryk — im wartos¢ jest nizsza, tym lepiej. Architektura cechujgca sie
modularnoscig ma niskg poziomem powigzan (ang. coupling) (M6—M7). Miary te powinny mie¢
wartosci ponizej 10, co zostato spetnione dla sredniego przypadku, a jedynie dwie posréd 25
klas majg wartos¢ wyzszg niz 20. Maksymalny poziom powigzan (ang. coupling) klas (M6) ma
klasa odpowiedzialna za komunikacje, uzywajgca wielu zewnetrznych bibliotek. 19 z 25 klas ma
tylko jedng lub catkowity brak zaleznosci.

Srednia liczba metod na klase (M2) wyniosta 5,52, podczas gdy LOC na metode (M3)

to 22, przy wartosci maksymalnej 188. Glebokos$¢ dziedziczenia (M5) nie przekracza wartosci 4.
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Tabela 6.9 Miary modularyzacji dla studium przypadku. Na podstawie [4].

Miary modularyzacji Miara statystyczna | Emotion Monitor

(M1) unikalna liczba klas N 25,00
. Srednia (SD) 5,52 (6,86)
(M2) liczba metod na klase Max 27.00
Srednia (SD) 22,16 (40,00)

(M3) LOC na metode

Max 188,00
. o Srednia (SD) 2,01 (3,55)
(M4) ztozonos¢ cyklometryczna metod Max 32.00
Srednia (SD) 2,64 (1,2)
(M5) gtebokos$¢ dziedziczenia Max 4,00
) o Srednia (SD) 6,2 (6,97)
(M6) poziom powigzan klas
Max 28
Srednia (SD) 1,88 (3,15)
(M7) poziom powigzan metod
Max 21
Podsumowujac  powyzszg  analize, rozwigzanie  wykorzystujgce  wzorzec

architektoniczny Scoreboard cechuje sie modularnoscig i jest ona podobna do modularnosci

rozwigzan opartych na wzorcu architektonicznym Blackboard.

Wyniki badan ilosciowych — Adaptowalnos$¢

W przeprowadzonym eksperymencie wszystkie wykorzystane programy zostaty
zaimplementowane w C++. W studium przypadku Monitora emocji wykorzystano wiece;j
rozwigzan, ktoére byty zaimplementowane w innych technologiach, takich jak Java czy C# W
Tabeli 6.10 przedstawiono miary adaptowalnosci ze studium przypadku Monitora Emocji dla
réznych technologii: ,S 2.3” program z eksperymentu z analizg danych tadunku emocjonalnego
tekstu, Sam1 i Sam2 napisane w Java, FERT i FERT2 bazujgce na rozpoznawaniu mimiczne;j
ekspresji oraz dwéch zewnetrznych rozwigzaniach: FR — Noldus Face Reader — z
wykorzystaniem APl oraz XE — uruchamianym z linii komend. Wszystkie rozwigzania zostaty z

powodzeniem zintegrowane z Monitorem Emociji.

Tabela 6.10 Miary adaptowalnosci (narzuty — A7 i A8) dla studium przypadku Monitora emociji

(zréznicowane technologie). Na podstawie [4].

Rozmiar kodu [LOC]

(A7) Narzut kontroli

(A8) Narzut

nggéinma\?vlgr?igz%%i?iego Suma Komunikacja ;Z;%Vrfia [%] komunikacji [%]
S 2.3 (C++) 908 158 55 6,1 17,4
Sam1l (Java) 424 92 96 22,6 21,7
Samz2 (Java) 269 92 96 35,7 34,2
Sam3 (C#) 330 87 111 33,6 26,4
FERT (C#) 242 87 33 13,6 36,0
FERT2 (C#) 207 87 33 15,9 42,0
FR (C#) 413 87 45 10,9 21,1
XE (C#) 321 87 33 10,3 27,1
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Narzut sterowania wahat sie od 6 do 35%, a narzut komunikacji od 17 do 42%.
Wykorzystane programy byty dosy¢ proste, dlatego ich narzut w niektérych przypadkach moze
wydawaé sie znaczny — zwlaszcza dla rozwigzah o zamknietym kodzie, gdzie wykorzystano
jedynie klase opakowujgcg (nie znamy rozmiaru kodu odpowiedzialnego za rozpoznawanie).
Wartym zauwazenia jest, ze wartosci liczby linii kodu sg state lub zblizone dla jednej
technologii, a takze mozliwe do ponownego uzycia — co poprawia skalowalno$¢ rozwigzania.

Powyzsze analizy dotyczace adaptowalnosci mozna podsumowaé nastepujgco:

e W zaproponowanej metodzie integracji, programy automatycznego rozpoznawania
emocji, mozna w tatwy sposob podtgczaé, odtgczaé oraz modyfikowaé bez wptywu na
pozostate komponenty rozwigzania,

e ziozono$¢ adaptacji integracji programu automatycznego rozpoznawania emocji zalezy
gtdwnie od technologii, w jakiej zostat napisany,

o funkcje integracji oraz oceny sg zastepowalne bez wpltywu na programy
automatycznego rozpoznawania emocji — petna izolacja.

Przedstawione dane pozwalajg przyjgc¢ teze, ze wybrana architektura rozwigzania jest
adaptowalna. Adaptowalnos$¢ architektury wykorzystujgcej wzorzec Scoreboard jest na tym

samym poziomie co wykorzystujgca wzorzec Blackboard, ktérej uzyto jako referencyjne;j.

Wynik badan jakosciowych — Analiza ATAM

Oproécz analizy ilosciowej zostata przeprowadzona szczegotowa jakosciowa analiza
studium przypadku Monitora Emocji przy pomocy metody ATAM. Metoda sktada sie z trzech
krokow:

1. Zdefiniowania scenariuszy do spetnienia przez rozwigzanie,

2. Zdefiniowanie podejs¢ architektonicznych, ktére stanowig rozwigzanie,

3. Powigzanie podej$cia architektonicznego ze scenariuszami w celu identyfikaciji
obstuzonych sytuacji (ang. non-risk), sytuacji potencjalnego zagrozenia (ang. risk) oraz

wrazliwych punktéw (ang. trade—offs).
Scenariusze dla Monitora Emocji zostaty zaprezentowane w Tabeli 6.11. Zostaty one

przyporzadkowane do wczesniej zdefiniowanych miar jakosci w celu powigzania z analizg

ilosciowa.
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Tabela 6.11 Scenariusze ATAM dla studium przypadku Monitora Emocji. Na podstawie [4].

Kryteria

Scenariusz

Opis

Modularyzacja

Sc 1. Separacja ekspertow
od sterowania

Programy automatycznego rozpoznawania emoc;ji sg
niezalezne od przeptywu sterowania oraz procesu integraciji.

Sc 2. Separacja przeptywu
sterowania i integracji

Przeptyw sterowania i modut integracji sg odseparowane od
siebie oraz od innych modutow.

Sc 3. Separacja ekspertéw

Programy automatycznego rozpoznawania emocji sg
niezalezne od siebie nawzajem — nie komunikujg sie ze soba
bezposrednio.

Integracja

Sc 1. Integracja

Jest mozliwa integracja dowolnej liczby programoéw
automatycznego rozpoznawania emocji, réznigcych sie
modalnosciami oraz wykorzystanymi algorytmami.

Sc 2. Technologie

Mozliwa jest integracja rozwigzania zaimplementowanych w
réznych technologiach.

Sc 3. Gotowe rozwigzania
komercyjne (ang. off-the—
shelf)

Mozliwe jest integrowanie rozwigzania gotowego, pod
warunkiem, ze moze zosta¢ uruchomione z linii polecen lub z
API.

Sc 4. Wczesna fuzja w
wielomodalnym
rozpoznawaniu emocji

Wszystkie kanaty wejsciowe sg dostepne dla wszystkich
ekspertow. Wczesna fuzja jest mozliwa do implementacji w
wielomodalnym rozpoznawaniu emacji.

Sc 5. Pézna fuzja w
wielomodalnym
rozpoznawaniu emocji

Wszystkie czgstkowe wyniki kazdego z ekspertow sg
dostepne dla pozostatych. Pézna fuzja jest mozliwa do
implementacji w wielomodalnym rozpoznawaniu emac;ji.

Sc 6. Wielofazowos¢ (ang.
multistage)

Jest mozliwe zdefiniowanie faz, w ktérych wykonywane sg
wybrane moduty ekspertéw np. przygotowanie danych,
rozpoznawanie emaocji, integracja, odwzorowanie modeli
danych lub dowolna inna faza.

Sc 7. Niezgodnos¢

Niezgodno$¢ wynikéw programéw automatycznego
rozpoznawania emoc;ji zostata zaadresowana w rozwigzaniu.

Adaptowalnos¢

Sc 1. Podigczenie
programu automatycznego
rozpoznawania emocji

Moduty ekspertéw sa tatwo dotaczane do rozwigzania. Brak
koniecznosci rekompilacji rozwigzania.

Sc 2. Odtgczenie programu
automatycznego
rozpoznawania emocji

Moduty ekspertéw sg tatwo odtaczane od rozwigzania. Brak
koniecznosci rekompilacji rozwigzania.

Sc 3. Zmiana programu
automatycznego
rozpoznawania emocji

Zmiana wewnetrznej implementacji programu eksperta nie
wymaga zmian w innych modutach rozwigzania. Nie wymaga
rekompilacji catego rozwigzania.

Sc 4. Zmiana funkcji

Funkcja integracji moze by¢ tatwo modyfikowana bez wptywu

integracji na pozostate moduty. Nie wymaga rekompilacji catego
rozwigzania.
Sc 5. katwa Zmiana listy programéw rozpoznawania do wywotania moze

modyfikowalno$¢ sekwencji
wywotania programéw

by¢ zmieniana bez rekompilacji rozwigzania.

Odporno$¢

Sc 1. Niska skutecznos¢

Mozliwe jest wykrycie programu o niskiej skutecznosci w
czasie dziatania programu.

Sc 2. Wplyw na rozwigzanie

Ograniczany jest wptyw rozwigzan o niskiej skutecznosci na
uzgodnione rozwigzanie.

Sc 3. Zaufanie

Wspdtczynnik zaufania do programu automatycznego
rozpoznawania emoc;ji jest budowany w trakcie dziatania
rozwigzania.

Drugim krokiem metody ATAM jest zidentyfikowanie kluczowych architektonicznych

zatozen, ktére zostaty zestawione w Tabeli 6.12. Zdefiniowano 14 zatozen: pierwsze 5 (AA1—

AAb5) charakteryzuje oba wzorce architektoniczne (Blackboard oraz Scoreboard), kolejne dwa

(AAB, AAT) opisujg tylko wzorzec Blackboard, a pozostate (AA8—AA14) sg przypisane tylko do

wzorca Scoreboard.
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Tabela 6.12 Podejscia architektoniczne ATAM dla studium przypadku Monitora Emocji. Na podstawie [4].

Zaiqzema . Blackboard Scoreboard Opis
architektoniczne
Pojedyncza, odseparowana struktura do wspotdzielenia
AAl X X oy . ; >
wynikéw pomiedzy ekspertami (Klasa Tablicy).
AA2 X X Pojedyncza klasa kontrolera, odseparowana od klas ekspertow.

Wielu ekspertow wywotujgcych te same zadania
AA3 X X (rozpoznawanie emoc;ji) z réznymi algorytmami. Podejscie
czarnej skrzynki (ang. blackbox) jest mozliwe do realizacji.

Eksperci (programy automatycznego rozpoznawania emocji)
AA4 X X komunikuja sie z Tablicg oraz sg wywotywani przez Kontrolera.
Eksperci nie komunikuja sie ze sobg bezposrednio.

Programy zwracajg wyniki jako pare: warto$¢ stanu

AA5 X X ) ) i . : -

emocjonalnego oraz poziom wspotczynnika wiarygodno$ci.
AAG X Wszyscy eksperci sg wywotywani w kazdej iteracji.

Losowa lub zdefiniowana regutg kolejnos¢ wywotywania
AA7 X .

ekspertow.

Eksperci majg mozliwo$é oceny innych ekspertéw (klasa
AA8 X .

moderatora, bedgca rozszerzeniem klasy Eksperta).

Odseparowana struktura do przechowywania ocen ekspertow
AA9 X ; hy

(klasa Tabeli wynikéw).

Grupowanie opcjonalnych ekspertéw gotowych do
AA10 X uruchomienia i uruchomienie wybranych z nich na podstawie

ocen.

Wydzielona klasa moderatora odpowiedzialna za ocene i
AA1l X e P S

uspdjnienie wynikéw w danej fazie.

Wykorzystanie paradygmatu odwrécenia sterowania i
AA12 X . N .

wstrzykniecia zaleznosci w klasie kontrolera.
AAL3 X Wykorzystanie zewnetrznych plikéw konfiguracyjnych z

definicja listy ekspertéw do uruchomienia.

Wykorzystanie klas opakowujgcych (ang. wrappers) dla
AA14 X zewnetrznych programoéw i modutdéw napisanych w innych
technologiach.

Ostatnim krokiem metody ATAM jest powigzanie scenariuszy z zatozeniami
architektury, ktore zostato przedstawione w Tabeli 6.13. Znak + oznacza brak ryzyka (ang. no
risk), — oznacza ryzyko (ang. risk), a znakiem * oznaczone zostaty ,czute punkty”. Jezeli czute
punkty dotyczg wiecej niz jednego kryterium — uznawane sg za kompromisy (ang. trade—off).

Analiza powigzan pozwala na identyfikacje wielu konsekwencji wykorzystania wzorca
Scoreboard. Pierwszym z nich jest wsparcie dla modularnosci oraz adaptowalnosci —
wsparcie dla wszystkich scenariuszy — zaréwno dla wzorca architektonicznego Blackboard, jak i
Scoreboard. Dla scenariuszy integracji przejscie ze wzorca Blackboard na Scoreboard
zaowocowato kilkoma korzysciami, miedzy innymi w postaci lepszego wsparcia poznej fuzji
oraz poradzenia sobie z niezgodnoscia, ale takze lepsze wsparcie dla réznych technologii czy
wykorzystania istniejgcych rozwigzan. Najwiecej zalet z przejscia na architekture Scoreboard
zauwazono dla miary jakosci odpornosci — wzorzec Scoreboard obstuguje wszystkie

scenariusze, kiedy wzorzec Blackboad czes¢ z nich.
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Tabela 6.13 Powigzanie scenariuszy ATAM z podejsciami ATAM zaprojektowanymi dla studium
przypadku Monitora Emocji. Na podstawie [4].

Architectural approaches
Criteria Scenario

01 /02| 03|04 |05]06 |07 |08 |09 |10]|11|12]|13 ]| 14

Sc 1. Separacja ekspertow od + +
sterowania

Modularyzacja | Sc 2. Separacja przeptywu + +
sterowania i integracji

Sc 3. Separacja ekspertéw

Sc 1. Integracja

* x|+ |+

Sc 2. Technologie

+|+|+]+

Sc 3. Gotowe rozwigzania
komercyjne (ang. off-the—
shelf)

Sc 4. Wczesna fuzja w + * *
wielomodalnym

Integracja . .
rozpoznawaniu u emocji

Sc 5. Pézna fuzja w - |+ +
wielomodalnym
rozpoznawaniu u emoc;ji

Sc 6. Wielofazowos¢ (ang. + * * +
multistage)

Sc 7. Niezgodnos$é + | = | = + +

Sc 1. Podtaczenie programu + + +
automatycznego
rozpoznawania emocji

Sc 2. Odtgczenie programu + + +
automatycznego
rozpoznawania emocji

Adaptowalno$¢ | Sc 3. Zmiana programu + + + + +
automatycznego
rozpoznawania emocji

Sc 4. Zmiana funkcji integracji | + + +

Sc 5. tatwa modyfikowalnosé + + + + + +
sekwencji wywotania
programéw

Sc 1. Niska skutecznos$¢ - = + +

Odpornos¢ Sc 2. Wplyw + - | = ]+ +

Sc 3. Zaufanie * — + T T T

Jakosciowa analiza stadium przypadku Monitora Emocji wspiera wiekszo$¢ obserwacji

z ilosciowego eksperymentu oraz symulacji.

6.5. Podsumowanie wynikow

W celu ewaluacji architektury zaproponowanego rozwigzania przeprowadzono
eksperyment, symulacje oraz studium przypadku Monitora Emocji. Ewaluacje mozna
podsumowac nastepujaco:

1. Rozwigzania bazujgce na wzorcu Scoreboard sg modularne w sposéb poréwnywalny
ze wzorcem Blackboard, ktory zostat uzyty jako wzorzec referencyjny. Mozliwe jest
wykorzystanie wielu réznych programéw automatycznego rozpoznawania emocji dla tej
samej fazy przetwarzania, réwnolegte uruchomienie programoéw oraz poréwnanie

wynikow.
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2. Wykorzystanie wzorca Scoreboard poprawia skuteczno$é rozwigzania. Uzgodnione
rozwigzanie w wiekszosci przypadkow wykazuje nieco wyzszg skutecznos$é niz
rozwigzania jednokanatowe oraz oparte na wzorcu Blackboard przy zatozeniu, ze liczba
programéw ,silnych” oraz ,stabych” jest odpowiednio zbalansowana, a rozwigzania
,Silne” sg zbiezne. Wzorzec Scoreboard wspiera zaréwno metode wczesnej, péznej, jak
i hybrydowej fuzji.

3. Rozwigzanie oparte o wzorzec Scoreboard cechuje sie adaptowalnoscig nie gorszg niz
w przypadku wzorca Blackboard. Programy automatycznego rozpoznawania emocji sg
tatwo podtgczane, odtgczane oraz modyfikowania bez wptywu na pozostate moduty.
Ztozonos$¢ adaptacji nowych programéw zalezy gtéwnie od wybranej technologii.
Dodatkowo modyfikacja funkcji integracji oraz oceny nie wymaga modyfikacji
pozostatych modutéw — zmiana dotyczy tylko jednej klasy.

4. Wiele programéw moze by¢ ocenianych dynamicznie w czasie dziatania (ang. run—
time). Mozliwos¢ oceny oraz adaptowalno$¢ do zmieniajgcych sie okolicznosci (takich
jak dostepnos¢ kanatu, rozpoznawanie emocji w zaleznosci od kontekstu) sag
wbudowane we wzorzec Scoreboard, ktéry wspiera ciggta ocene programow.
Rozwigzanie to pomaga budowa¢ zaufanie do wyniku rozwigzania i wykorzystywanych
komponentow.

5. Wzorzec Scoreboard cechuje sie odpornoscig na czasowg niedostepnosé kanatéw
obserwacji oraz programéw automatycznego rozpoznawania emocji. Mozliwe jest
automatyczne wykrycie programow o niskiej skutecznosci i dostosowanie czestosci ich
wywotania w czasie dziatania aplikacji (dynamicznie). Odpornos¢ ta nie wystepuje w

referencyjnym wzorcu Blackboard.

Dane ilosciowe oraz jakosciowe obserwacje pozwalajg na zaakceptowanie pierwszej
tezy pomocniczej modwigcej, ze rozwigzanie oparte o wzorzec Scoreboard zapewnia
modularyzacje, tatwo$¢ integracji, odpornos¢ oraz adaptowalnos¢ dla rozwigzan

automatycznego rozpoznawania emocji uzytkownika komputera.
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7. EWALUACJA ZAPROPONOWANEJ METODY KWANTYFIKACJI
INFORMACJI UMOZLIWIAJACEJ REPREZENTACJE NIEPEWNOSCI

W celu udowodnienia drugiej tezy pomocniczych autor pracy wykorzystat
ogolnodostepny i uznany zbiér danych zaetykietowanych emojonalnie SEMAINE [34] [150].
Zawiera ona dane wielomodalne i wielokanatlowe z przypisanymi przez ekspertéw stanami
emocjonalnymi w cigglym modelu reprezentacji emocji. Na danych z SEMAINE wykonano
dogtebng analize, ktéra zostata opisana w rozdziale 7.4.

Druga teza pomocnicza zostata sformutowana nastepujgco:

Zaproponowana metoda kwantyfikacji informacji kontekstowych o danym
kanale obserwacji w automatycznym rozpoznawaniu emocji umozliwia

reprezentacje niepewnosci 0szacowania stanu emocjonalnego
W celu jej udowodnienia przeprowadzono dwa eksperymenty:
o Eksperyment 2. Walidacja metody wyznaczania wspétczynnika wiarygodnosci oraz

e Eksperyment 3. Dobdér wspoétczynnika wiarygodnosci w przypadku jego braku.

Niepewnos¢ jest to stan analizy, w ktérym nie mozna przewidzie¢ stanu zjawiska, ze
wzgledu na zmiennos$¢ jego samego lub brak wiedzy czy informacji. Zgodnie z zatozeniami
przyjetymi w filtrze Kalmana, kazdy pomiar wigze sie z niepewnoscig [22] [123]. W jezyku
technicznym stosuje sie wiele terminébw w celu okreslenia probleméw zwigzanych z
niepewnoscig i wiarygodnoscia pomiaru m.in.: niedokladno$¢ (ang. inaccuracy),
nieprecyzyjnos¢ (ang. imprecision), btgd oraz ich przeciwienstwa: doktadnos¢ (ang. accuracy),
pewnosé¢ (ang. confidence), wiarygodno$¢ (ang. plausibility), zaufanie (ang. trust) [20] itp.
Jakos$¢ wyniku zazwyczaj okreslana jest miarg skutecznosci, takg jak: precyzja (ang. precision)
czy doktadno$¢ (ang. accuracy).

W przypadku niepewnos$ci zwigzanej z rozpoznawaniem emocji niekiedy korzystniejsza
dla danego obszaru zastosowan bytaby odpowiedz eksperta (programu) ,Nie wiem”, zamiast
podawania niepewnego wyniku.

W dziedzinie rozpoznawania emocji jednym z kluczowych ryzyk jest uznanie
niepewnego wyniku za wiarygodny (ryzyko wiarygodnosci). Jest to szczegdlnie istotne ze
wzgledu na coraz czestsze wykorzystywanie tej technologii przez praktykéw (niebedacych
ekspertami w dziedzinie), nie zawsze znajgcych ograniczenia i zatozenia wykorzystywanych
metod [9]. Z tego powodu, uzytkownicy takich systeméw nie sg $wiadomi niepewnosci pomiaru i
przyjmuja rezultat jako pewny i wiarygodny.

Ryzyko wiarygodnosci mozna ograniczy¢ poprzez podanie wyniku (oszacowanego
stanu emocjonalnego) wraz z pewnoscig tego wyniku. W niniejszej pracy miara pewnosci
wyniku jest okreslana w uproszczeniu jako jego wiarygodnoscig. Dekompozycja wiarygodnosci

W rozpoznawaniu emociji zostata przedstawiona na Rys 7.1.
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Credibility

of emotion
recognition

QLG . -y Trust-
Reliability Believability Truthfullness M

worthiness

Application
(Some) result is provides (some) The result is The result could
always provided resulf in correct be trusted
believable way

Rys 7.1 Dekompozycja wiarygodnosci w rozpoznawaniu emocji [20]

7.1. Konwencje notacyjne

Ze wzgledu na zaobserwowang ztozonosé opisywanych eksperymentéw, autor pracy
podjat prébe uproszczenia analizy poprzez wprowadzenie konwencji notacyjnej dla tabel z
wynikami eksperymentéw w rozdziatach 7 oraz 8.

Jedng z zaobserwowanych trudnosci jest postugiwanie sie metrykg zwiekszenia
poprawnosci wspoétczynnika wiarygodnosci.

Drugg trudnoscig jest rozréznienie pomiedzy wspofczynnikiem wiarygodnosci dla
oszacowanego stanu emocjonalnego pochodzgcego od pojedynczego eksperta (programu
automatycznego rozpoznawania emocji) a wspotczynnikiem wiarygodnosci koricowej hipotezy o

stanie emocjonalnym bedgcej wynikiem funkcji integraciji.

1. Kolorowanie komérek

Dla lepszej czytelno$ci wartosci procentowych w tabelach zostaty one pokolorowane w
trzystopniowej skali: od barwy czerwonej dla wartosci rownej 0% przez z6tta, dla wartosci 50%,

az do barwy zielonej dla wartosci 100%.

2. Tabele poréwnujgce skutecznosé

Tabele, w ktérych zmienng zalezng jest skutecznosci automatycznego rozpoznawania
emociji, utworzone sg w nastepujacy sposob:

e w kolejnych wierszach pokazano rezultat dla roznych rozwigzan (jednomodalnych oraz
wielomodalnych) oraz pozostatych zmiennych takich jak warto$¢ progowa odlegtosci
(dla ktérej hipoteza jest uznana za zbiezng),

e w kolumnach prezentowane sg wymiary modelu reprezentacji emocji (emocje), wraz z
usrednionym wynikiem na koncu tabeli (General),

e w komorkach znajduje sie skutecznos$é¢ rozpoznawania emocji, wyrazona w procentach,
liczona jako liczba przypadkéw poprawnego rozpoznania (w ramach zadanego progu)
podzielona przez liczbe wszystkich przypadkow.

Poprawne rozwigzanie rozumiane jest jako odpowiedz znajdujgca sie w odlegtosci nie

wiekszej niz progowa wartos¢ odlegtosci od wartosci wskazanej przez ekspertow.
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3. Tabele do weryfikacji poprawnosci wyznaczania wspoéfczynnika wiarygodnosci
przez funkcje integracji

Tabele, w ktérych zmienng zalezng jest zmiana $redniej skutecznosci dla réznych
wartosci wspétczynnika wiarygodnosci, utworzone sg w nastepujgcy sposaéb:

e w kolejnych wierszach pokazano rezultat dla réznych rozwigzan (jednomodalnych oraz
wielomodalnych) oraz pozostatych zmiennych takich jak wartos¢ progowa odlegtosci
(dla ktérej hipoteza jest uznana za zbiezng),

e w kolumnach przedstawione sg przedziaty wynikowego wspétczynnika wiarygodnosci,
zwroconego przez funkcje integracji,

e w komorkach znajduje sie skutecznos¢ rozpoznawania emocji, wyrazona w procentach,
liczona jako liczba przypadkéw poprawnego rozpoznania (w ramach zadanego progu),
podzielona przez liczbe wszystkich przypadkow, a takze liczba przypadkow.

Puste pola w kolumnie oznaczajg brak wskazan wynikowych hipotez w danym

przedziale wspotczynnika wiarygodnosci (n = 0).

4. Przedzialy wspofczynnika wiarygodnosci

W tabelach do weryfikacji poprawnosci wyznaczania wspétczynnika wiarygodnosci, w
kolumnach znajdujg sie przedzialy wynikowego wspoétczynnika wiarygodnosci uzgodnionego
rozwigzania. Pozadanym efektem jest wyzszy poziom skutecznosci w wyzszych przedziatach
wiarygodnosci (blizej 100%), a spadek wspoétczynnika wraz z przechodzeniem do przedziatow
blizszych zeru. Dane zostaly podzielone na 9 przedziatdw wspdiczynnika wiarygodnosci
uzgodnionego rozwigzania:

e od 0 do 20, oznaczony dalej jako ,,0-20",

e 0d 20 do 40%, oznaczony dalej jako ,20—407,

e 0d 40 do 50%, oznaczony dalej jako ,40-507,

e 0d 50 do 60%, oznaczony dalej jako ,50-60”,

e 0d 60 do 70%, oznaczony dalej jako ,60-707,

e od 70 do 80%, oznaczony dalej jako ,,70-80",

e 0d 80 do 90%, oznaczony dalej jako ,80-907,

e 0d 90 do 95%, oznaczony dalej jako ,90-95” oraz
e 0d 95 do 100%, oznaczony dalej jako ,95-100".

Przedziaty blizsze warto$ci maksymalnej (,90-95" oraz ,95-100") sg mniejsze, ze
wzgledu na cheé¢ doktadniejszej analizy wysoko ocenionych przypadkéw, z kolei przedziaty

ponizej 40% sg wieksze (0-20,20-40), gdyz ich istotno$¢ dla dziedziny jest ograniczona.
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7.2. Wybér zbioru danych SEMAINE

Ze wzgledu na zmniejszenie ryzyka wyboru niereprezentatywnego zbioru danych, autor
pracy zdecydowat sie na wybor zweryfikowanego i ogdlnie dostepnego, zaetykietowanego
emocjonalnie przez ekspertéw, zbioru SEMAINE [150]. Wyboru tego dokonano ze wzgledu na
zaetykietowanie danych m.in. dla modelu Ekmana oraz wymiaréw pobudzenia (ang. arousal) i
wartosciowosci (ang. valence). Dane te rowniez pozwalajg na analize w dwéch modalnosciach i
pieciu kanatach — trzy kamery oraz dwa mikrofony. Analizowane byty takze inne zbiory danych,
m. in. MAHNOB-HCI [151], ktéry zostat jednak wykluczony ze wzgledu na Sciezke audio, w
ktorej potaczone sg dzwieki z prezentowanych materiatow wideo z reakcjami uzytkownika — co
uniemozliwito wykorzystanie kanatu audio do rozpoznawania emociji.

Wykorzystywanymi kanatami w zbiorze danych SEMAINE sg dane audio oraz wideo.
Dane audio zostaly zebrane z dwoéch mikrofondw — umieszczonego w pokoju oraz na
stuchawkach badanego. Dane wideo zostaty zarejestrowane poprzez kamere przednig — w
wersji  kolorowej oraz ~monochromatycznej, a takze poprzez kamere boczng
monochromatyczna.

Rozmowy z bazy SEMAINE zostaty przeprowadzone zgodnie z paradygmatem SAL
(ang. Sensitive Artificial Listener) [152], w ktdérym to interakcja jest podzielona na cztowieka
(uzytkownika) oraz operatora, ktérym moze by¢ cztowiek lub maszyna. W tym przypadku
obiema stronami byli ludzie, jednakze etykiety emocjonalne dotyczyty gtéwnie uzytkownikow,
dlatego badania w niniejszej pracy zostaty ograniczone do symptomoéw emocji uzytkownika.

Do oceny stanéw emocjonalnych wykorzystano model pieciowymiarowy: warto$c¢,
aktywacja, moc (ang. power), przewidywanie/oczekiwanie (ang. anticipation/expectation) oraz
intensywnos$¢ (ang. intensity) — mozna wiec z niego wyodrebni¢ wymiary z modelu 3D. Eksperci
mieli takze mozliwo$¢ oceny za pomocg innych etykiet, w tym 5 z 6 podstawowych emocji
modelu reprezentacji emocji Ekmana, a brakujacg emocje zaskoczenia mozna uzyskaé poprzez
inwersje z emocji oczekiwania/przewidywania (ang. expectation/anticipation) [153].

Ludzcy eksperci wykorzystywali narzedzie FEEL-trace [154] do oceny stanéw
emocjonalnych za pomocg myszki komputerowej. Narzedzie to niezaleznie od ocenianego
wymiaru wykorzystywato skale od —1 do 1 [155] [156], gdzie wartos¢ —1 oznacza najmniejsza
wskazang wartos¢, a 1 najwyzszg dla danego wymiaru [157]. Wyjagtek stanowi wymiar
oczekiwania/przewidywania, ktérego wartosci w bazie zostaty podane w skali <0,100>. Z tego
powodu autor niniejszej pracy sprowadzit dane do przedziatu <0,1> dla emocji z modelu emoc;ji
podstawowych Ekmana, a wartosci z modelu PAD pozostaty w skali <—1,1>. Narzedzie FEEL-
trace pozwolito na zebranie informacji z doktadnoscig do 20 ms. Kazdy wymiar byt oceniany
przez ekspertdw niezaleznie, takze liczba oceniajgcych, jak i zestaw ocenianych

wymiaréw/emocji rozni sie dla kazdej sesiji.
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7.3. Wykorzystane programy automatycznego rozpoznawania emocji

Do analizy danych wideo zostat wykorzystany program Noldus FaceReader [50], ktory
zwraca wynik w modelu 2D oraz modelu emocji podstawowych Ekmana. Do kazdego wyniku
dotgczony jest wspotczynnik jakosci danych oraz dane dotyczgca ustawienia kamery wzgledem
twarzy (katy na trzech osiach X, Y, Z). Granulacja danych wynosi 20 ms.

Do analizy danych audio wykorzystany zostat program wytworzony na Politechnice
Gdanskiej [158] zwracajgcy estymacje stanu emocjonalnego w modelu emocji podstawowych
Ekmana bez wspoéfczynnika wiarygodnosci. Przyjetg w programie skalg jest (0,1>, a granulacja
danych wynosi 1s lub plik (cata wypowiedz).

Mimo tej samej granulacji danych dla Noldus FaceReadera oraz danych dla
zaetykietowanego emocjonalnie zbioru danych SEMAINE (20 ms), wystepujg przesuniecia w
odpowiedziach Noldus FaceReadera (ok. 10 ms) — z tego tez powodu, do analizy przyjeto

usrednione wyniki granulacji 100 ms jako metode synchronizacji.

7.4. Analiza danych SEMAINE

W celu przeprowadzenia rzetelnej analizy zaproponowanej metody zostaty
przeanalizowane dane ze zbioru SEMAINE pod kgtem poziomu skutecznosci rozpoznawania
emocji przez wykorzystane programy jednomodalne, jako wartosci referencyjne do pézniejszej

analizy skuteczno$ci rozpoznawania wielomodalnego.

Okreslenie skutecznosci rozpoznawania emocji w kanale audio na zbiorze danych
SEMAINE

Dane audio z bazy SEMAINE zostaty podzielone na fragmenty odpowiadajgce
werbalnej reakcji uzytkownika, a nastepnie przeanalizowane przez program napisany na
Politechnice Gdanskiej [158]. Wyodrebnienie gtosu uzytkownika zostato dokonane na
podstawie zapisu transkrypcji, dlatego tez fragmenty byly analizowane jako catos¢ — jedna
odpowiedz programu oraz usrednione wyniki z odpowiednich ramek czasowych z bazy
SEMAINE. Do analizy wykorzystano dwa kanaty audio — z mikrofonu stuchawek oraz mikrofonu
Z pokoju.

Do analizy wykorzystano 3983 prébki dla kazdego kanatu. Operacjonalizacja zmiennych
zostata przedstawiona w Tabeli 7.1. Wartosci zostaty przedstawione Tabeli 7.2., w podziale na
poszczegblne wymiary (tu: emocje) oraz zagregowane dla wierszy z etykietg ,General”.
Zauwazono wyzszg skutecznos¢ dla mikrofonu zlokalizowanego blizej uzytkownika w
poréwnaniu do danych z pomieszczenia, co moze by¢é spowodowane wiekszg iloscig zakidcen

w mikrofonie dalej oddalonym od badanego.

107


http://mostwiedzy.pl

Tabela 7.1 Operacjonalizacja zmiennych dla okreslenia skutecznosci rozpoznania kanatu audio w bazie
SEMAINE [opracowanie wiasne].

Zmienna niezalezna | Lokalizacja mikrofonu:
1. Mikrofon w stuchawkach (ang. user headMounted),
2. Mikrofon w pokoju (ang. user room)

Zmienna zalezna Skutecznos¢ rozpoznawania emocji (komérki) — wartosci procentowe (0—100%)

Pozostate zmienne | ¢  Warto$¢ progowa odlegtosci — Dnax (distance treshold) (wiersze) — 0,1; 0,15; 0,2; 0,3; 0,5
. Rodzaj emocji (wymiar) — Rado$¢, Smutek, Gniew, Wstret, Strach, Zaskoczenie

Rézna liczba probek dla réznych emociji jest spowodowana brakami w emocjonalnym
zaetykietowaniem zbioru SEMAINE dla emocji z modelu Ekmana. Najwiecej etykiet byto
przypisanych do emocji radosci (ang. happy) oraz zaskoczenia (ang. surprise), dla ktérych to
poprawnosc¢ klasyfikacji byta najwyzsza. Dla wartosci progowej odlegtosci réwnej 0,3
rozpoznanie emocji radosci i zaskoczenia przewyzszajg wartos¢ 60%. Wyniki te wskazujg
jednoznacznie na istotnos¢ roznicowania poziomu zaufania dla réznych wymiardw, ktére sg
znaczgco rozne dla poszczegoélnych emocji. Nizsze zaufanie do pojedynczego wymiaru moze
tez by¢ spowodowane rézng liczbg prébek do uczenia (np. w przypadku uzycia bazy SEMAINE

jako zbidér uczacy i testujacy dla programu).

Tabela 7.2 Skuteczno$¢ (ang. accuracy) rozpoznania emocji poprzez program automatycznego
rozpoznawania emocji bazujgcy na kanale audio z bazy SEMAINE na 3983 prébkach w podziale na

poszczegdlne emocje [opracowanie wiasne].

/\/\\ MOST WIEDZY Pobrano z mostwiedzy.pl

-
Z -
e

Distance treshold (Dmax)

Location Dimension |0,1 0,15 0,2 0,3 0,5 N
User HeadMounted 22,3% 34,6% 45,6% 67,4%

Happy 1470
User Room 28,7% 74,9%
User HeadMounted 16,4% 26,2% 60,2%

Sad 646
User Room 21,4%
User HeadMounted 48,2%

Angry 571
User Room 34,9%
User HeadMounted 18,9%

Scared 53
User Room
User HeadMounted 17,4% 40,3%

Disgusted 201
User Room 22,4%
User HeadMounted 20,1% 32,2% 60,0%

Surprised 1042
User Room 21,0% 32,4% 60,1%

HeadMounted

User 21,04% |2953% |47,93% |79,21%

General
User Room 28,35% | 62,94% | 3983

*Oryginalna skala z bazy SEMAINE to <-1,1>, skala w tabeli to <0,1>, ktéra jest zgodna z

wykorzystywang przez uzyty program oraz powszechnie stosowang praktykg dla modelu Ekmana.
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Co ciekawe, dla emocji zaskoczenia umiejscowienie urzadzenia nagrywajgcego nie
miato duzego wptywu na skutecznosé, co z kolei byto wyrazne dla pozostatych emoc;ji (nawet 5
krotnie gorsze wyniki dla emocji radosci), a nawet dla mikrofonu w pokoju wyniki dla emocji
zaskoczenia byty nieco lepsze. Réznica w rozpoznaniu dla emocji zaskoczenia mogta byé
spowodowana wiekszym kontrastem pomiedzy ekspresjg tej emocji a pozostatymi stanami i
mniejszym wptywem szumu. Teza ta jednak wymaga dogiebniejszej analizy na wiekszym

zbiorze danych — wykracza to jednak poza ramy niniejszej pracy.

Okreslenie skutecznosci rozpoznawania emocji w kanale wideo w bazie SEMAINE

Dane wideo z bazy SEMAINE zostaty przeanalizowane za pomocg programu Noldus
FaceReader [50], ktéry analizuje mimike twarzy. Ze wzgledu na potrzebe synchronizacji
danych, przyjeto prébkowanie na poziomie 100 ms — mimo granulacji danych SEMAINE oraz
programu na poziomie 20 ms — wystepowaty przesuniecia pomiedzy wskazaniami rzedu kilku
milisekund.

Noldus FaceReader zwraca wynik w modelu 2D oraz modelu emocji podstawowych
Ekmana. Do analizy wykorzystano trzy kanaty: kamere przednig kolorowg (FC), przednig
monochromatyczng (FBW) oraz profilowg monochromatyczng (PBW).

Liczba probek w analizie rozni sie w zaleznosci od kanatu i poszczegdlnych emocii.
Operacjonalizacja zmiennych analizy zostata przedstawiona w Tabeli 7.3. Wartosci zostaty
przedstawione w podziale na poszczegdlne wymiary (tu: emocje) oraz dane zagregowane dla

wierszy etykietg ,General” w Tabeli 7.4.

Tabela 7.3 Operacjonalizacja zmiennych dla okreslenia skutecznosci rozpoznania kanatu wideo w bazie

SEMAINE [opracowanie wtasne].

Zmienna Lokalizacja kamery:

niezalezna 1. Frontalna monochromatyczna (FBW)
2. Frontalna kolorowa (FC)

3.  Profilowa monochromatyczna (PBW)

Zmienna zalezna Skutecznos$¢ rozpoznawania emoc;ji (komoérki) — wartosci procentowe (0—100%)

Pozostate e  Warto$¢ progowa odlegtosci — Dnax (distance treshold) (wiersze) — 0,1; 0,15; 0,2; 0,3; 0,5
zmienne e  Rodzaj emocji (wymiar) — Rado$é, Smutek, Gniew, Wstret, Strach, Zaskoczenie,
Pobudzenie, Warto$ciowos¢é

Dla kamery monochromatycznej skutecznos$¢ rozpoznawania kazdej z emocji jest
najwyzsza. Skutecznosé dla kamery profilowej, dla ktorej przez wiekszo$¢ czasu nie wykryto
twarzy, jest najnizsza, jednakze nie odstaje ona znaczgco od pozostatych kamer.

Najlepiej rozpoznang emocjg byt strach, ktérego poprawnos¢ dla wartosci progowej
odlegtosci rownej 0,05 wynidst 73% dla kamer przednich i 45% dla bocznej, co jest wynikiem 10
razy wyzszym niz dla emociji zaskoczenia. Dla wartosci progowej odlegtosci réwnej 0,15 wynik
powyzej 50% osiggniety zostat dla emocji gniewu, zniesmaczenia oraz strachu. Najnizsze
wskazania dla poprawnosci rozpoznawania zostaty odnotowane kolejno dla: emocji

zaskoczenia, wymiaru pobudzenia, emocji radosci oraz wymiaru wartosciowosci.
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Rozbieznosci wskazan dla poszczegdlnych emocji zaréwno dla programu
rozpoznajgcego dane z mimiki twarzy, jak i danych audio pokazuja, jak istotne jest odrebne
traktowanie poszczegdlnych wymiarow oraz przypisanie odpowiedniego wspétczynnika
zaufania dla kazdego z wymiaréw. Przykladowo emocja zaskoczenia lepiej byta rozpoznawana
przez program bazujgcych na prozodii mowy, a gniew lepiej byt lepiej rozpoznawany przez

program bazujgcy na mimice twarzy.

Tabela 7.4 Skutecznos$¢ rozpoznawania emocji programu Noldus FaceReader na danych z trzech kamer z
bazy SEMAINE. Analiza w podziale na lokalizacje kamery, emocje oraz warto$¢ progowg odlegtosci

[opracowanie wtasne].

Wartos¢ progowa odlegtosci (Dmax)
Location Dimension | N 0,05 0,1 0,15 0,2 0,3 0,5
Arousal 253784 |4,39% |8,87% |13,37% |19,07% |32,12% |62,57%
Valence 253784 |8,94% |17,44% |2553% |32,84% |46,10% |65,77%
Angry 56 100 | 32,94% |43,15% |50,94% |58,79% |71,92% |90,15%
Frontalna Disgusted | 24256 |48,43% |60,31% |67,14% |72,67% |82,20% |95,28%
?;%’wghfomatyczna Happy 116 108 |11,41% |[21,64% |[30,75% |40,19% |59,09% |91,15%
Sad 69698 |28,93% |39,02% |46,62% |53,61% |69,28% |92,41%
Scared 6 384 73,09% |75,88% |79,64% |80,50% |83,63% |88,61%
Surprised | 253784 |2,59% |520% |7,94% |10,82% |16,63% |32,93%
General 253784 |1051% |17,02% |22,92% |28,92% |40,93% |63,73%
Arousal 242917 |4,37% |8,41% |12,60% |18,02% |30,63% |60,62%
Valence 242917 |8,20% |16,25% |24,15% |31,25% |44,32% |64,81%
Angry 54054 |30,91% |41,06% |49,79% |58,08% |71,53% |90,08%
Frontalna Disgusted | 23818 |44,93% |[57,18% |64,92% |70,88% |79,82% |94,20%
I((glg)rowa Happy 109 017 |11,63% |[21,16% |30,70% |40,10% |58,28% |90,17%
Sad 67 677 |27,83% |38,02% |46,04% |53,22% |69,74% |92,24%
Scared 6 408 73,11% |7581% |79,59% |80,45% |83,55% |88,64%
Surprised | 242917 |8,08% |6,14% |9.37% | 12,72% |19,84% | 36,66%
General 242917 |10,26% |16,60% |22,65% |28,67% |40,82% |63,78%
Arousal 9927 7,32% | 14,51% |22,50% |30,79% |45,95% |72,57%
Valence 9927 6,45% | 13,13% |20,57% |29,33% |46,46% |73,66%
Angry 2 687 4574% |56,61% |64,01% |71,79% |79,90% |93,67%
Profilowa Disgusted | 792 18,43% |31,44% |42,42% |57,45% |66,92% |84,72%
ngg&{"omatyczna Happy 4549 501% |11,21% |16,09% |21,54% |39,85% |84,15%
Sad 2722 28,84% |38,46% |46,36% |53,38% |62,97% |87,77%
Scared 649 4561% |57,16% |62,40% |67,95% |77,04% |86,44%
Surprised | 9 927 072% |1,62% |243% |332% |560% |17,16%
General 9927 10,01% |16,03% |21,79% |28,06% |39,91% |63,59%
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7.5. Eksperyment 2. Walidacja metody wyznaczania wspoéfczynnika wiarygodnosci

Celem eksperymentu nr 2 byt dobdér odpowiedniej metody reprezentacji niepewnosci
pomiarowej. Propozycjg sposobu walidacji poprawnosci zaproponowanej metody wyznaczania
wspoitczynnika wiarygodnosci jest spetnienie zatozen:

e wraz z pogorszeniem sie jakosci danych wejsciowych, wspotczynnik powinien malec,

e wraz ze spadkiem wspotczynnika, skutecznos¢ rozpoznawania nie powinna rosngc.

W rozdziale 5.6 zaproponowano kilka metod wyznaczania wspétczynnika wiarygodnosci
dla modalnosci mimiki twarzy. Zostaty one okreslone wzorami 5.10-5.14, ktére zostaty w tym
miejscu powtérzone dla wygody czytania rozdziatu. We wzorach «, 8, y oznaczajg katy, pod

jakimi jest ustawiona ptaszczyzna twarzy w stosunku do ptaszczyzny obiektywu kamery.
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W weryfikacji zaproponowanych metod, wykorzystano program Noldus FaceReader

[50], ktory zastosowano jako referencyjne rozwigzanie. Zwraca on wynik w modelu 2D (valence
— arousal) oraz modelu emocji podstawowych Ekmana, a takze wspotczynnik jakosci danych.

Wyliczone wspétczynniki wiarygodnosci oraz wspotczynnik jakosci programu Noldus
FaceReader (oznaczony jako FR) w podziale na poszczegdlne kamery zostaty przedstawione w
Tabeli 7.5.

Tabela 7.5 Wartosci zaproponowanych wspotczynnikow wiarygodnos$ci oraz wskaznika jakosci programu

Noldus FaceReader w podziale na kanaty dostepu [opracowanie wiasne].

Kamera |N (5100 |(11) |(512) |(.13) [(514) |FR

FC 989 725 77,26% |91,74% |78,74% |90,18% |91,92% |91,77%
FBW 1033898 |78,98% |9226% |80,28% |90,94% |92,41% |91,84%
PBW 41180 38,97% |45,35% |39,66% |44,61% |4547% |37,35%

Zaproponowany przez autorow programu FaceReader wspotczynnik jakosci zwrdcit
wysokg jako$¢ danych dla kamer FC i FBW — powyZzej 90%. Proponowane wskazniki 5.11,
5.13 oraz 5.14 mimo swojej prostej budowy zachowujg podobng charakterystyke do metody
obliczanej przez autora komercyjnego programu, co pozwala przyjg¢ go za dobre uproszczenie,

a takze wskazuje na istotno$¢ ustawienia kamery réwniez dla producenta oprogramowania.
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Dla kamery profilowej (dla ktérej ustawienie kamery jest gorsze) widoczne sg wieksze
rozbieznosci wskazan zaproponowanych wskaznikéw od wskaznika referencyjnego. Dla tej
kamery, wartosci wskaznikéw 5.10 oraz 5.12 sg bliskie wspoétczynnika jakosci FaceReader.

Analogicznie jak dla pozioméw skutecznosci dla rozwigzan jednomodalnych,
zaprezentowanych w rozdziale 7.4, wyzsze wartosci wspoéiczynnika wiarygodnosci sg
wskazywane dla kamery przedniej monochromatycznej (FBW) — co jest zachowaniem zgodnym
z oczekiwaniami. Z drugiej strony, skutecznos¢ kamery profilowej (PBW) jest nizsza, ale
zblizona do pozostatych, a wartosci wyznaczonego wspétczynnika wiarygodnosci czy jakosci
sg ponad dwa razy nizsze. Jest to prawdopodobnie spowodowane istotg dziatania algorytmu
opartego o kat kamery oraz gorszym katem twarzy, ale wcigz rozpoznang twarzg. Wysoka
skutecznos¢ moze by¢ tez spowodowana matg prébka rozpoznanych emocji (wykrytej twarzy)
lub wyrazniejszg reakcjg emocjonalng — ruch glowg maégt zosta¢ wywotany dziataniem emocji, a
brak emocji lub emocja neutralna (nieoznaczona w zbiorze SEMAINE) czesciej wystepowac
przy ustawieniu na wprost. To jednak wymagatoby dalszego dogtebnego badania, ktére
wykracza poza zakres tej pracy.

W Tabeli 7.6 zaprezentowano zestawienie dla kazdej z emocji — wartosci
wspotczynnikow zaufania dla sytuacji poprawnego wskazania wartosci emocji (oznaczonej jako
S) oraz dla btednego (oznaczonej jako F). Dla danych w tabeli przyjeto wartos¢ progowa
odlegtosci rowng 0,05. Dla kamer frontalnych (FBW i FC) zgodnie z oczekiwaniem zachowaty
sie wskazania dla emocji gniewu oraz strachu — dla bfednej identyfikacji wartosci jako$¢
spadata. Odwrotne zachowanie zauwazono dla wymiaréw pobudzenia, zaskoczenia oraz
smutku (stabszy efekt). Dla pozostalych emocji nie zauwazono wyraznych tendencji. Dla
wspotczynnika jakosci programu FaceReader nie zauwazono podobnych tendencii.

Kamera boczna miata nieco inne wskazania — emocje zaskoczenia, radosci, smutku
oraz gniewu zachowaty sie zgodnie z oczekiwaniem, a odwrotnie wymiary: pobudzenia i
wartosciowo$ci oraz emocje zniesmaczenia i strachu. Zachowanie to byto analogiczne do
zachowania wspodtczynnika jakosci FaceReader. Widoczna jest jednak réznica we wskazaniach
wspoétczynnikow wiarygodnosci dla poprawnie rozpoznanych standéw i dla niepoprawnie
rozpoznanych dla emocji zaskoczenia — gdzie wspétczynnik jest o ponad 50% wyzszy dla
poprawnie rozpoznanych.

Analiza zostata powtérzona dla wyzszych wartosci progowych odlegtosci (ang. distance
treshold) az do wartosci 0,5 i tendencje wskaznikdw byly analogiczne, dlatego tez nie zostaty
tutaj przytoczone. Peine zestawienie znajduje sie w zatgczniku A. Otrzymane wyniki wskazujg
na podobiehAstwo zaproponowanych metod z metodg wyznaczania wspoétczynnika jakosci

programu Noldus FaceReader.
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Brak jednoznacznego powigzania poprawnosci rozpoznania oraz jakosci danych w

kazdym z wymiarbw moze oznacza¢ niedoskonato$¢ samego programu,

afektywnego

etykietowania bazy, bazowanie na szerszym kontekscie przez ekspertéw (prozodia mowy lub

tre$¢), jak réwniez nieuwzglednienie jakiegos istotnego parametru we wzorze wyznaczajgcym

wspotczynnik wiarygodnosci. Weryfikacja powyzszego wymaga jednak dalszych badan, ktére

wykraczajg poza zakres tej pracy.

Tabela 7.6 Wartosci

poszczegollne emocje oraz przypadki rozpoznane poprawnie (oznaczone jako S) i nieprawidtowo

zaproponowanych wspotczynnikéw  wiarygodnosci

w podziale na kanaty,

(oznaczone jako F) dla wartosci progowej odlegtosci rownej 0,05 [opracowanie wtasne].

(5.10) (5.11) (5.12) (5.13) (5.14) FR
Location Dimension N S F S F S F S F S F S F
Arousal 253784 | 76,12% | 79,11% | 90,14% | 92,36% | 77,46% | 80,41% | 88,60% | 91,05% | 90,33% | 92,50% | 88,99% | 91,97%
Valence 253784 | 78,13% | 79,06% | 91,91% | 92,30% | 79,58% | 80,35% | 90,58% | 90,97% | 92,05% | 92,44% | 92,02% | 91,82%
Surprised | 253784 | 73,80% | 79,11% | 90,93% | 92,30% | 75,91% | 80,40% | 89,31% | 90,98% | 91,14% | 92,44% | 90,37% | 91,88%
FBW Happy 116 108 | 77,51% | 78,29% | 91,82% | 92,22% | 79,07% | 79,78% | 90,55% | 90,93% | 91,96% | 92,37% | 91,75% | 92,00%
Sad 69 698 | 77,22% | 79,62% | 92,10% | 92,81% | 78,84% | 80,95% | 90,64% | 91,67% | 92,27% | 92,93% | 93,11% | 93,25%
Angry 56 100 | 79,90% | 78,30% | 92,64% | 92,22% | 81,14% | 79,74% | 91,59% | 90,86% | 92,74% | 92,39% | 91,40% | 92,14%
Disgusted | 24 256 | 80,59% | 81,08% | 93,08% | 93,20% | 81,64% | 82,14% | 91,85% | 92,16% | 93,21% | 93,29% | 93,25% | 93,44%
Scared 6384 | 83,29% | 81,49% | 94,34% | 93,61% | 84,09% | 82,54% | 93,10% | 92,66% | 94,46% | 93,71% | 93,77% | 94,43%
Arousal 242 917 | 72,79% | 77,47% | 88,95% | 91,86% | 74,45% | 78,94% | 86,94% | 90,33% | 89,23% | 92,05% | 88,76% | 91,91%
Valence 242917 | 76,27% | 77,35% | 91,23% | 91,78% | 77,89% | 78,82% | 89,68% | 90,23% | 91,41% | 91,97% | 91,66% | 91,78%
Surprised | 242 917 | 73,19% | 77,39% | 90,80% | 91,76% | 75,32% | 78,85% | 88,95% | 90,22% | 91,05% | 91,95% | 90,89% | 91,80%
Fe Happy 109 017 | 75,79% | 76,55% | 91,39% | 91,59% | 77,51% | 78,21% | 89,85% | 90,08% | 91,58% | 91,78% | 92,25% | 91,83%
Sad 67 677 | 75,24% | 77,03% | 91,23% | 91,92% | 77,03% | 78,58% | 89,55% | 90,47% | 91,43% | 92,10% | 92,40% | 92,83%
Angry 54054 | 77,99% | 76,24% | 92,02% | 91,61% | 79,42% | 77,87% | 90,81% | 89,89% | 92,15% | 91,84% | 91,80% | 92,42%
Disgusted | 23818 | 77,37% | 78,24% | 91,85% | 92,24% | 78,68% | 79,57% | 90,20% | 90,99% | 92,04% | 92,37% | 92,47% | 92,28%
Scared 6408 | 80,41% | 80,34% | 93,35% | 93,28% | 81,48% | 81,52% | 92,06% | 92,47% | 93,49% | 93,37% | 93,75% | 94,04%
Arousal 9927 | 28,49% | 39,79% | 32,42% | 46,37% | 28,82% | 40,52% | 32,00% | 45,61% | 32,48% | 46,50% | 26,31% | 38,23%
Valence 9927 | 29,99% | 39,58% | 35,18% | 46,05% | 30,54% | 40,29% | 34,51% | 45,31% | 35,30% | 46,17% | 28,61% | 37,96%
Surprised 9 927 64,72% | 38,78% | 78,66% | 45,11% | 66,32% | 39,47% | 77,18% | 44,38% | 78,87% | 45,23% | 67,78% | 37,13%
PBW Happy 4549 39,65% | 38,67% | 53,33% | 45,52% | 42,80% | 39,46% | 51,79% | 44,73% | 53,87% | 45,65% | 48,06% | 37,68%
Sad 2722 | 39,95% | 39,78% | 46,74% | 46,21% | 40,70% | 40,43% | 46,00% | 45,51% | 46,85% | 46,31% | 38,34% | 38,06%
Angry 2 687 39,05% | 37,91% | 46,61% | 45,45% | 40,08% | 39,02% | 45,71% | 44,58% | 46,79% | 45,63% | 39,30% | 38,36%
Disgusted | 792 31,21% | 42,19% | 36,25% | 48,72% | 31,63% | 42,86% | 35,57% | 47,94% | 36,32% | 48,82% | 29,47% | 40,04%
Scared 649 31,61% | 43,09% | 37,11% | 48,28% | 31,96% | 43,39% | 36,07% | 47,50% | 37,36% | 48,34% | 29,94% | 38,65%
Whnioski z powyZzszej analizy pozwalajg przyjg¢é poprawnos$¢ zaproponowanej tezy
pomocniczej nr 2, ktéra méwi, Zze =zaproponowana metoda kwantyfikacji informacji

kontekstowych o danym kanale obserwacji w automatycznym rozpoznawaniu emocji umozliwia

reprezentacje niepewnosci oszacowania stanu emocjonalnego.
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7.6. Eksperyment 3. Dobér wspoéitczynnika wiarygodnosci w przypadku jego braku

Jednym z istotnych wyzwan metod uwzgledniajgcych niepewnosé pomiarowg jest
okreslenie niepewnosci zwigzanej z pomiarem, co zostato szerzej przedyskutowane w rozdziale
4.3.

Podczas analizy zbioru danych SEMAINE, wykorzystano program analizy danych audio
(opisany w rozdziale 7.3), ktéry nie zwraca wspoétczynnika wiarygodnosci. Czesto spotykanym w
literaturze przypadkiem jest statyczne wyznaczenie sredniej skutecznosci i przypisanie jej
programowi [16] [109] [111].

W celu jak najlepszego wyznaczenia wspétczynnika wiarygodnosci autor pracy
sprawdzit kilka wariantéw wyznaczenia wspotczynnika wiarygodnosci, a takze czy lepigj
wyznaczy¢ jeden ogolny wspotczynnik dla catego programu, czy indywidualny dla kazdego z

wymiarow.

Eksperyment 3a. Dobér wspoéfczynnika wiarygodnosci dla kanatu audio

Dobér odpowiedniej wartosci wspotczynnika wiarygodnos$ci jest pierwszg czescig
eksperymentu 3. Analiza doboru wspotczynnika wiarygodnosci zostata przeprowadzona na
przyktadzie zbioru SEMAINE i zostala nazwana jako Eksperyment 3a, ktorego

operacjonalizacja zmiennych znajduje sie w Tabeli 7.7.

Tabela 7.7 Operacjonalizacja zmiennych dla eksperymentu 3a — dobdér wspdtczynnika zaufania

[opracowanie wtasne].

Nazwa Eksperyment 3a

eksperymentu

Zmienna Wspétczynnik zaufania, odpowiadajgcy statycznej skutecznosci programu dla warto$ci progowej
niezalezna odlegtosci réwnej: (1) 0,1; (2) 0,15; (3) 0,2; (4) 0,3; (5) 0,5

Zmienna zalezna | Zmiana Sredniej skuteczno$ci dla réznych warto$ci wspétczynnika wiarygodnosci — wartosci
procentowe (0—100%)

Oczekiwanym rezultatem (pozytywnym) jest wzrost skutecznosci (w komérkach) wraz ze wzrostem
wspotczynnika wiarygodnosci (przedziaty wspotczynnika wiarygodnosci — przesuniete bardziej w

prawo).
Pozostate e  Wartos¢ progowa odlegtosci — Dmax (distance treshold) (wiersze): 0,1; 0,15; 0,2; 0,3; 0,5
zmienne e Rodzaj emocji (wymiar) — Rado$¢, Smutek, Gniew, Wstret, Strach, Zaskoczenie

Dla programu analizujgcego dane audio [158] wyznaczono wspotczynnik wiarygodnosci
dla kazdej z szesciu analizowanych emocji w podziale na lokalizacje kamery oraz przyjetg
wartos¢ progowg odlegtosci D, Wartosci tych wspotczynnikéw zostaty przedstawione w
Tabeli 7.2 (rozdziat 7.4). Wykorzystano je do wyboru optymalnych warto$ci ze wzgledu na
poprawe skutecznosci integraciji, a takze poprawnos$¢ wyznacza wspotczynnika wiarygodnosci.

Wartosci tych wspotczynnikdéw zostaty przetestowane i poréwnane ze sobg dla réznych
wartosci progowych odlegtosci Dy Dla wartosci rownej 0,05; 0,1; 0,2 oraz 0,3 — im wartosci
wspotczynnika wiarygodnosci sg nizsze (wariant 1, 2 oraz 3) — tym skutecznos¢ programu jest
wyzsza. Jest to szczegdlnie widoczne w spadku skutecznosci dla wariantow 4 oraz 5. Dla
wartosci progowej odlegtosci Do« réwnej 0,3 oraz 0,5 najlepszy rezultat zostat osiggniety dla

wariantu 5 wspotczynnika zaufania (zmiennej zaleznej).
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Tabela 7.8 przedstawia dane bez rozbicia na emocje dla wartosci progowych odlegtosci
od 0,5 do 0,15. Petne zestawienie znajduje sie w zatgczniku B. Na uwage zastuguje wariant 4,
dla ktérego wartos¢ skutecznosci dla progu 95-100 jest najwyzsza dla wartosci progowej
odlegtosci Dy 0d 0,1 do 0,3.

Powyzsza analiza nie wskazuje jednoznacznie, ktéry wariant wspodtczynnika
wiarygodnosci i w jakich okolicznosciach jest skuteczniejszy. Analiza byta kontynuowana w

podziale na poszczegdlne wymiary (emocje).

Tabela 7.8 Zmiana sredniej skutecznosci dla réznych wartosci wspotczynnika wiarygodnosci w zaleznosci

od doboru wspétczynnika wiarygodnosci rozwigzan jednomodalnych [opracowanie wiasne].

Distance ]
treshold | Variant
(Dmax) 0-20 20-40 40-50 50-60 60-70 70-80 80-90 90-95 95-100 General
22,99% | 22,72% | 26,87% 26,88% |23,70% |26,10% |28,18% |33,76% 41,90% 27,46%
1 (N=12586) | (N=338190) | (N=353842) | (N=103744) | (N=22692) | (N=57584) | (N=271036) | (N=278566) | (N=155264) | (N=1593504)
22,68% | 23,06% | 26,36% 28,17% |24,84% |24,81% |[30,66% |35,77% 41,72% 27,69%
2 (N=10436) | (N=303452) | (N=385436) | (N=110340) | (N=23814) | (N=68990) | (N=364296) | (N=264228) | (N=62512) (N=1593504)
0.05 21,51% | 23,85% | 26,86% 27,50% |25,80% |23,96% |[32,75% |33,64% 40,43% 27,31%
3 (N=9108) | (N=295476) | (N=391562) | (N=114212) | (N=26126) | (N=87692) | (N=437756) | (N=202340) | (N=29232) | (N=1593504)
13,61% | 23,95% | 26,61% 28,55% |22,07% |27,13% [34,72% |22,71% 36,44% 25,70%
4 (N=9090) | (N=302670) | (N=377544) | (N=124232) | (N=31204) | (N=167512) | (N=468532) | (N=104592) | (N=8128) (N=1593504)
20,36% | 27,02% | 31,97% 25,63% |22,88% |31,09% |27,27% |13,51% 22,64% 25,98%
5 (N=12734) | (N=421400) | (N=269992) | (N=111196) | (N=128098) | (N=451826) | (N=185542) | (N=12364) | (N=352) (N=1593504)
31,68% | 30,41% | 32,36% 32,04% |39,54% |33,96% |[36,69% |42,33% 47,41% 35,30%
1 (N=8784) | (N=323656) | (N=365184) | (N=111960) | (N=26104) | (N=57858) | (N=285638) | (N=316840) | (N=97480) | (N=1593504)
27,31% | 31,25% | 32,62% 33,56% |39,14% |33,75% |39,38% |43,48% 45,53% 35,25%
2 (N=6928) | (N=271760) | (N=411056) | (N=121560) | (N=26738) | (N=69606) | (N=396640) | (N=253952) | (N=35264) | (N=1593504)
0.10 24,68% | 31,46% | 34,75% 34,13% |41,05% |33,11% |40,43% |39,90% 47,04% 35,26%
3 (N=5834) | (N=245022) | (N=432968) | (N=128480) | (N=28438) | (N=89170) | (N=477584) | (N=169784) | (N=16224) (N=1593504)
24,23% | 32,18% | 35,83% 35,45% |33,89% |37,22% |41,72% |29,81% 67,79% 34,75%
4 (N=4048) | (N=254312) | (N=417128) | (N=140776) | (N=32746) | (N=181714) | (N=486788) | (N=71960) | (N=4032) (N=1593504)
30,53% | 38,84% | 37,79% 32,93% |34,37% |38,80% [34,71% |25,071% 11,39% 34,48%
5 (N=4658) | (N=406080) | (N=287922) | (N=119648) | (N=140974) | (N=480374) | (N=142976) | (N=10560) | (N=312) (N=1593504)
41,78% | 34,83% | 36,40% 37,86% |39,68% |38,88% |[43,60% |48,78% 55,45% 40,70%
1 (N=7768) | (N=321320) | (N=365856) | (N=116450) | (N=27400) | (N=59422) | (N=311312) | (N=317176) | (N=66800) | (N=1593504)
34,54% | 37,05% | 36,62% 39,51% |43,35% |38,74% |[45,94% |50,67% 58,26% 40,94%
2 (N=6248) | (N=260976) | (N=418706) | (N=127408) | (N=27640) | (N=72278) | (N=429688) | (N=224808) | (N=25752) | (N=1593504)
015 33,62% | 37,26% | 39,62% 40,18% |43,73% |37,88% |47,11% |47,44% 57,47% 40,99%
3 (N=5306) | (N=226190) | (N=446560) | (N=135928) | (N=29604) | (N=94772) | (N=495208) | (N=148152) | (N=11784) (N=1593504)
29,07% | 37,58% | 39,43% 43,04% | 44,70% |43,08% |47,96% |34,37% 84,96% 41,21%
4 (N=3520) | (N=208280) | (N=451840) | (N=154600) | (N=33732) | (N=194516) | (N=495864) | (N=48272) | (N=2880) (N=1593504)
35,48% | 42,93% | 45,73% 40,93% |42,25% |43,72% |42,03% |19,41% 20,00% 40,66%
5 (N=3632) | (N=376736) | (N=304296) | (N=133560) | (N=153492) | (N=488452) | (N=124872) | (N=8256) (N=208) (N=1593504)
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Dla emocji gniewu oraz strachu wartosci z nizszych wariantéw (1 oraz 2) wykazujg
wyzszg skutecznos¢ rozpoznawania emocji. Dla emocji strachu najwyzsza wartos¢ srednia
skutecznosci jest osiggana dla wariantu 1 dla wartosci progowej odlegtosci D,,.x W przedziale od
0,05 do 0,3. Jednoczesnie rozkfad wartosci wedtug wspotczynnika wiarygodnosci jest
zaburzony, zwlaszcza dla przedziatow wspotczynnika wiarygodnosci 0—-20 oraz 40-60, gdzie
pojawia sie duzy wzrost skutecznosci. Dla emocji gniewu wyzsza skuteczno$¢ rozpoznawania
emocji jest widoczna dla wariantu 2, dla wartosci progowej odlegtosci D, 0d 0,10 do 0,15, dla
pozostatych wartosci zas dla wariantu 1.

Skutecznos¢ dla emocji zniesmaczenia jest najwyzsza dla wariantu 4 dla wartosci
progowej odlegtosci od 0,1 do 0,3. Wariant 2 jest skuteczniejszy dla wartosci progowej
odlegtosci rownej 0,05, a wariant 1 dla warto$ci progowej réwnej 0,5. Przypisanie
wspoitczynnika wiarygodnosci jest zblizone do oczekiwanego — z wyjgtkiem wysokiego poziomu
skutecznosci dla przedziatéw 40-50 oraz 60—70 wobec nizszej wartosci dla przedziatu 50-60 —
dla wszystkich analizowanych wariantow. Dane dla emocji wstretu zostaty umieszczone w
Tabeli 7.9 dla wartosci progowych odlegtosci od 0,05 do 0,15. Petne zestawienie znajduje sie w
zatgczniku B.

Skutecznos¢ dla emocji radosci jest najwyzsza dla wariantu 3, z wyjgtkiem wartosci
progowej odlegtosci D rownej 0,5, dla ktérej najwyzszg skutecznos¢ osiggnieto dla wariantu
1. Skutecznos¢ rozpoznawania wahata sie od 14 do 69,5%.

Dla emocji smutku najwyzszg skutecznosS¢ osiggnieto odpowiednio: dla wartosci
progowej odlegtosci D, 0d 0,05 do 0,15 dla wariantu 5; 0,2 dla wariantu 2, 0,3 dla wariantu 1
oraz 0,5 dla wariantu 3. Przypisanie wspotczynnika wiarygodnosci nie jest odpowiednie dla
zadnej z wariantéw, brakuje widocznego trendu. Jego brak jest szczegodlnie widoczny dla
wartosci z przedziatu wspotczynnika wiarygodnosci 0-20, dla ktérego wiekszos¢ wariantow
otrzymata wyzszg skutecznosc.

W miare zwiekszania wariantu (wyzszy numer wariantu — blizej 5) — skutecznosé
rozpoznawania dla emocji zaskoczenia rosnie. Wzrost skuteczno$ci jest widoczna dla wariantu
5, ale jedynie w przedziale wiarygodnosci 80-90, co jest zachowaniem oczekiwanym oraz dla
przedziatu 0-20, co jest przypadkiem btednym. Skutecznosci dla tej emocji waha sie od 1 do
43% w zaleznosci od wartosci progowej odlegtosci Dy, Wzrost skutecznosci wraz ze
zwiekszeniem wariantu, a wiec wyzsza wartos¢ wspétczynnika wiarygodnosci dla kanatu audio,
moze by¢ spowodowany wiekszym wptywem kanatu audio na rozwigzanie koncowe — kanaty
analizujgce dane mimiki twarzy osiggaty nizszg skuteczno$¢ dla tej emocji. Niezaleznie od
wyboru wariantu dla analizy emocji zaskoczenia, wspétczynnik zaufania dla tej emocji nie jest
przypisany zgodnie z oczekiwaniami.

Ze wzgledu na duze réznice miedzy wymiarami, autor pracy przygotowat zestawienie
emocji w podziale na wartosci progowe odlegtosci (Dmax), dla ktérych przedstawiono najlepsze
warianty wspotczynnika. Zestawienie to przedstawiono w Tabeli 7.10 i zostalo ono

wykorzystane w dalszej czesci pracy.
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Tabela 7.9 Zmiana $redniej skutecznosci dla r6znych wartosci wspotczynnika wiarygodnosci w zaleznosci
od doboru wspofczynnika wiarygodnosci rozwigzan jednomodalnych. Tabela zawiera dane dla emocji

wtretu (ang. disgust) [opracowanie wtasne].

Distance
Treshold | Variant
(Dmax) 0-20 20-40 |40-50 |50-60 |60-70 |70-80 [80-90 |90-95 |95-100 | General
0,00% | 47,07% | 71,76% | 34,86% | 43,52% | 51,37% | 46,67% | 60,51% | 71,67% | 46,18%
1 (N=240) | (N=14184) | (N=17128) | (N=2416) | (N=1392) | (N=2592) | (N=10096) | (N=11312) | (N=8512) | (N=67872)
0,00% | 46,42% | 71,22% | 39,34% | 49,20% | 50,38% | 48,69% | 64,51% | 80,86% | 48,20%
2 (N=208) | (N=13544) | (N=17712) | (N=2512) | (N=1496) | (N=2864) | (N=11992) | (N=11392) | (N=6152) | (N=67872)
0,00% | 48,24% | 70,01% | 38,51% | 47,58% | 49,44% | 52,00% | 55,81% | 74,48% | 46,13%
3 (N=192) | (N=13416) | (N=17824) | (N=2632) | (N=1472) | (N=3112) | (N=14160) | (N=8976) | (N=6088) | (N=67872)
0,00% | 52,49% | 67,38% | 45,45% | 46,55% | 51,86% | 52,20% | 51,06% | 58,27% | 47,45%
4 (N=176) | (N=13720) | (N=17440) | (N=2904) | (N=1600) | (N=4472) | (N=16384) | (N=5704) | (N=5472) | (N=67872)
24,00% | 50,14% | 61,64% | 50,55% | 48,99% | 52,88% | 40,33% | 31,48% | 100,00% | 47,57%
0.05 5 (N=120) | (N=14064) | (N=16552) | (N=3752) | (N=2880) | (N=11808) | (N=13568) | (N=5120) | (N=8) (N=67872)
8,33% | 56,44% |82,38% | 36,40% | 89,18% | 60,76% | 57,86% | 74,25% | 76,82% | 58,30%
1 (N=104) | (N=13864) | (N=17400) | (N=2600) | (N=1600) | (N=2736) | (N=10288) | (N=13608) | (N=5672) | (N=67872)
8,33% | 56,01% |81,39% | 41,61% | 90,12% | 60,57% | 61,15% | 76,27% |84,99% | 59,99%
2 (N=96) (N=12904) | (N=18248) | (N=2728) | (N=1728) | (N=2936) | (N=13000) | (N=11368) | (N=4864) | (N=67872)
8,33% | 57,45% |80,23% | 46,17% | 90,20% | 61,08% | 62,44% | 69,87% | 79,99% | 59,43%
3 (N=80) (N=12336) | (N=18760) | (N=2888) | (N=1720) | (N=3168) | (N=16288) | (N=7776) | (N=4856) | (N=67872)
12,50% | 62,15% | 78,30% | 53,63% | 84,66% | 64,46% | 61,62% | 56,45% | 82,06% | 62,07%
4 (N=64) (N=11232) | (N=19800) | (N=3144) | (N=1816) | (N=4728) | (N=16336) | (N=6784) | (N=3968) | (N=67872)
40,00% | 66,05% | 70,20% | 52,20% | 75,86% | 65,79% | 50,67% | 35,16% 57,73%
0.10 5 (N=48) (N=12760) | (N=17648) | (N=4232) | (N=3032) | (N=13976) | (N=12744) | (N=3432) | (N=0) (N=67872)
8,33% | 63,25% | 87,52% | 35,52% | 92,48% | 57,93% | 67,86% | 81,95% | 79,93% | 61,14%
1 (N=56) (N=13976) | (N=17280) | (N=2664) | (N=1840) | (N=2640) | (N=11408) | (N=13512) | (N=4496) | (N=67872)
8,33% |62,66% |86,39% | 40,53% | 91,99% | 59,15% | 70,23% | 82,61% | 82,94% | 61,84%
2 (N=56) (N=12872) | (N=18224) | (N=2832) | (N=1936) | (N=2936) | (N=14208) | (N=10920) | (N=3888) | (N=67872)
8,33% | 63,95% | 85,33% | 44,52% | 92,40% | 58,83% | 71,03% | 76,47% |82,94% | 61,82%
3 (N=56) (N=12176) | (N=18840) | (N=3000) | (N=1912) | (N=3168) | (N=17304) | (N=7528) | (N=3888) | (N=67872)
12,50% | 66,42% | 83,80% | 55,56% | 93,65% | 65,85% | 70,45% | 83,04% | 84,96% | 67,34%
4 (N=40) (N=10424) | (N=20448) | (N=3392) | (N=1904) | (N=5088) | (N=16472) | (N=7224) | (N=2880) | (N=67872)
40,00% | 71,60% | 77,15% | 53,75% | 80,65% | 69,45% | 57,41% | 36,73% 61,36%
0.15 5 (N=40) (N=11968) | (N=18016) | (N=4704) | (N=3296) | (N=14112) | (N=13536) | (N=2200) | (N=0) (N=67872)

A\ MOST

Tabela 7.10 Zestawienie najlepszych wariantéw wspoétczynnika wiarygodnosci dla kanatu audio w podziale

na emocje oraz wartosci progowych odlegtosci (Dmax) [opracowanie wiasne].

Dimension\Distance treshold (Dmax) | 0,05 | 0,12 | 0,15 | 0,2 | 0,3 | 0,5 | Accurate
Angry 1 2 1 1 1 33-90%
Disgusted 2 4 1 48-89%
Happy 3 3 1 5 14-95%
Sad 5 2 1 3 28-90%
Scared 1 1 1 1 8 5 60-93%
Surprised 5 5 4-43%
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Na czerwono zostaly oznaczone przypadki, dla ktérych przeszacowanie wartosci
wiarygodnosci poprawity skuteczno$¢ integracji, a na zielono przypadki, dla ktérych
niedoszacowanie wiarygodnosci poprawito wynik integracji. Wartosci wspotczynnikow
wiarygodnosci po przetozeniu na wartosci procentowe (uzyte w dalszej czesci pracy) dla

kazdego z wymiaréw i umiejscowienia czujnikow (mikrofonéw) przedstawiono w Tabeli 7.11.

Tabela 7.11 Wartosci wspotczynnikow wiarygodnosci dla poszczegolnych emocji, dla kanatu audio w

podziale na wartosci progowe odlegtosci (Dmax) [Opracowanie wiasne].

Location | Distance treshold (Dmax) | Happy | Sad Scared | Disgusted | Surprised
Head 0,05 45,60% | 60,20%

Room 0,05 21,04%

Head 0,1 45,60% | 60,20% 17,40%
Room 0,1 21,04%

Head 0,15 45,60% | 60,20% 17,40%
Room 0,15 21,04%

Head 0,2 45,60% 17,40%
Room 0,2

Head 0,3 22,30% 17,40%
Room 0,3

Head 0,5 16,40%

Room 0,5 74,90%

/\___/__\> MOST WIEDZY Pobrano z mostwiedzy.pl

e

Podsumowujac, pokazano, ze zmiana warto$ci wspoétczynnika wiarygodnosci hipotez
modyfikuje skuteczno$¢ integracji w zaleznosci od emocji. Zwigkszenie wspoiczynnika
wiarygodnosci dla wartosci matych (ponizej 25%) powoduje poprawe skutecznosci integraciji, co
jest widoczne na przyktadzie emocji zaskoczenia. Podobny wptyw nie jest widoczny dla
przypadkow ze skutecznoscig powyzej 75%, dla ktérych przeszacowanie wspétczynnika
wiarygodnosci obniza skutecznos¢. Dla przypadkow z zakresu od 25 do 75% skutecznosci,
zarbwno przeszacowanie, jak i niedoszacowanie wspotczynnika wiarygodnosci moze miec
zarowno pozytywny, jak i negatywny wplyw, takze jest szczegdlnie waznym, by byt on

wyznaczony w sposob rzetelny.

Eksperyment 3b. Usrednianie warto$ci wspofczynnika wiarygodnosci

Drugg czescig eksperymentu jest weryfikacja czy wyliczanie indywidualnego
wspotczynnika wiarygodnosci przynosi korzy$¢ w stosunku do usrednionej wartosci. Analiza
zostata przeprowadzona na przyktadzie bazy SEMAINE i zostata oznaczona jako Eksperyment

3b, ktérego operacjonalizacja znajduje sie w Tabeli 7.12.
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Tabela 7.12 Operacjonalizacja zmiennych dla eksperymentu 3b — usrednianie wartosci wspotczynnika

wiarygodnosci [opracowanie wtasne].

Nazwa Eksperyment 3b

eksperymentu

Zmienna Wspétczynnik wiarygodnosci:

niezalezna 1. Indywidualny dla kazdego wymiaru,

2. Usredniony dla wszystkich wymiaréw.

Zmienna zalezna | Zmiana sredniej skutecznosci dla réznych wartosci wspétczynnika wiarygodnosci — wartosci
procentowe (0—100%)

Oczekiwanym rezultatem (pozytywnym) jest wzrost skutecznosci (w komdrkach) wraz ze wzrostem
wspoitczynnika wiarygodnosci (przedziaty wspoétczynnika wiarygodnosci — przesunigte bardziej w

prawo).
Po;osta’fe e  Warto$¢ progowa odlegtosci — Dmax (distance treshold) (wiersze): 0,1; 0,15; 0,2; 0,3; 0,5
zmienne e Rodzaj emocji (wymiar) — Rado$¢, Smutek, Gniew, Wstret, Strach, Zaskoczenie

Zestawienie zmiany wartosci sredniej skutecznosci dla ré6znych wartosci wspoétczynnika
wiarygodnosci zostato umieszczone w Tabeli 7.13 dla wartosci progowych odlegtosci od 0,5 do

0,15. Peine zestawienie znajduje sie w zatgczniku B.

Tabela 7.13 Zmiana $redniej skutecznosci dla réznych wartosci wspotczynnika wiarygodnosci w
zaleznosci dla wariantu z usrednieniem lub indywidualng wartoscig wspoétczynnik wiarygodnosci hipotez.

Dane bez uwzglednienia podziatu na rodzaj emocji [opracowanie wtasne].

Distance
treshold | Variant
(Dbmax) 0-20 20-40 40-50 50-60 60-70 70-80 80-90 90-95 95-100 | General
1 17,07% | 24,18% |27,64% |26,31% |23,50% |26,12% |30,07% |[29,43% |42,21% |26,52%
0.05 (N=25200) | (N=823850) | (N=886868) | (N=282192) | (N=95334) | (N=408538) | (N=788008) | (N=487194) | (N=186576) | (N=3983760)
5 23,50% | 23,90% |27,77% |28,33% |24,071% |27,34% [31,37% [29,17% |34,16% |27,19%
(N=28754) | (N=837338) | (N=891508) | (N=281532) | (N=136600) | (N=425066) | (N=939154) | (N=374896) | (N=68912) | (N=3983760)
1 24,84% |32,43% |34,84% [31,28% |36,92% |34,68% |37,73% |38,06% |4582% |34,35%
0.10 (N=14122) | (N=749774) | (N=948040) | (N=310282) | (N=103678) | (N=436862) | (N=816674) | (N=486264) | (N=118064) | (N=3983760)
5 30,56% | 33,01% |[34,48% |3594% |37,82% [36,29% |39,44% |36,62% |43,88% |35,70%
(N=16130) | (N=751056) | (N=966218) | (N=312142) | (N=151322) | (N=441860) | (N=972952) | (N=336832) | (N=35248) | (N=3983760)
1 31,85% | 38,20% |39,47% | 37,96% |42,45% |39,72% |44,69% |44,32% |57,08% |40,43%
015 (N=12290) | (N=699830) | (N=978794) | (N=333808) | (N=110168) | (N=455582) | (N=852096) | (N=457008) | (N=84184) | (N=3983760)
5 38,41% | 37,38% |[39,61% |42,68% |43,30% |41,47% |45,96% |41,00% |48,06% |41,39%
(N=14184) | (N=693672) | (N=1008464) | (N=334138) | (N=161700) | (N=453858) | (N=1004848) | (N=289656) | (N=23240) | (N=3983760)
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Wariant wspétczynnika wiarygodnosci (zmiennej niezaleznej) z usrednieniem zwieksza
nieznacznie skutecznos¢ w ujeciu ogéinym (bez podziatu na wymiary/emocje). Dla wariantu bez
usrednienia (1), zmiana $redniej skutecznosci jest lepiej przypisana do wspoétczynnika
wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania — co jest widoczne w duzej amplitudzie skutecznosci
wartosci z przedziatbw 0-20 oraz 95-100, zwlaszcza dla nizszych wartosci progowych

odlegtosci.
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Nastepnie autor pracy przystapit do analizy w podziale na poszczegdélne emocje. Dla
emocji gniewu, wstretu, radosci oraz smutku skuteczno$¢ integracji dla przypadku z
indywidualnym poziomem wiarygodnosci dla kazdego wymiaru okazata sie wyzsza niz w
przypadku usredniania. Przyktadowo, dla emocji smutku, réznice te wynosity okoto jednego
punktu procentowego dla przypadku usrednionego (General), a od 6 do 9 punktow
procentowych dla przedziatu wiarygodnosci 95-100, co jest widoczne w zestawieniu w Tabeli
7.14. Tabela ta zawiera zestawienie dla wartosci progowych odlegtosci od 0,5 do 0,15. Peine
zestawienie dla wszystkich wartosci progowych oraz wszystkich badanych wymiaréw znajduje
sie w zatgczniku B.

Jedynymi wyjgtkami od wzrostu skutecznosci dla wskazanych emocji byla wartosé
progowa odlegtosci Dy, réwna 0,3 dla emocji radosci oraz smutku, warto$¢ progowa odlegtosci

Dmax réwna 0,05 oraz 0,5 dla emoc;ji wstretu.

Tabela 7.14 Zmiana $redniej skutecznosci dla réznych wartosci wspotczynnika wiarygodnosci w
zaleznosci dla wariantu z usrednieniem lub indywidualng wartoscig wspoétczynnik wiarygodnosci hipotez.

Dane dla emocji smutku [opracowanie wiasne].

Distance
treshold Variant
(Dmax) 0-20 20-40 | 40-50 50-60 |60-70 |70-80 |80-90 90-95 | 95-100 | General
1 25,03% | 31,21% | 17,27% | 28,29% | 20,41% | 29,71% | 28,22% | 33,04% | 30,40% | 25,96%
0.05 (N=954) | (N=66744) | (N=141704) | (N=52456) | (N=6108) | (N=33856) | (N=99810) | (N=80160) | (N=38528) | (N=520320)
5 17,85% | 29,90% | 22,29% | 26,06% | 17,97% | 30,38% | 29,39% |30,90% |24,14% | 24,94%
(N=848) | (N=66384) | (N=141528) | (N=53552) | (N=9856) | (N=43508) | (N=120342) | (N=67718) | (N=16584) | (N=520320)
1 38,89% | 41,00% | 20,66% | 34,30% | 24,86% | 40,36% | 36,18% |41,91% | 36,14% | 33,41%
0.10 (N=552) | (N=58728) | (N=146704) | (N=55968) | (N=6880) | (N=36640) | (N=102408) | (N=92888) | (N=19552) | (N=520320)
5 28,61% | 39,67% | 32,29% | 30,67% | 23,80% | 40,08% | 36,89% |37,25% | 27,22% | 32,83%
(N=432) | (N=56568) | (N=148048) | (N=57408) | (N=11026) | (N=48054) | (N=126136) | (N=64480) | (N=8168) | (N=520320)
1 46,11% | 45,13% | 23,75% | 39,21% | 25,83% | 49,66% | 43,01% | 45,72% | 56,29% | 38,73%
0.15 (N=552) | (N=53176) | (N=150040) | (N=58344) | (N=7624) | (N=39968) | (N=107336) | (N=90528) | (N=12752) | (N=520320)
5 36,11% | 43,73% | 33,12% | 37,46% | 23,54% | 49,15% | 43,24% | 46,26% | 49,73% | 37,84%
(N=416) | (N=51048) | (N=151208) | (N=60064) | (N=12024) | (N=52240) | (N=129512) | (N=57920) | (N=5888) | (N=520320)

Z kolei dla emociji strachu oraz zaskoczenia wartosci usrednione okazaty sie lepsze we
wszystkich przypadkach z wyjgtkiem wartosci progowej odlegtosci réwnej 0,5 dla emoc;ji
strachu. Przypadek zaskoczenia spowodowany jest prawdopodobnie niskimi wartosciami
skuteczno$ci dla rozpoznawania twarzy, dla ktérego zwiekszenie wspétczynnika wiarygodnosci
kanatu audio (zwlaszcza dla mikrofonu na gtowie) poprawito uzgodnione rozwigzanie. Dla
emocji strachu poziom wiarygodnosci indywidualny dla kanatu audio byt bliski zeru, takze
usredniony wspodtczynnik spowodowat uwzglednienie kanatu audio, co poprawito uzgodnione

rozwigzanie.
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Podsumowujac, poprawa dla wariantu 2 (usrednienia wspoétczynnika wiarygodnosci dla
wszystkich wymiaréw) jest widoczna podczas analizy danych w poszczegdlnych wymiarach, a
przy analizie zagregowanej roznice sie znoszg. Jedynie dla dwoéch emocji usredniony
wspotczynnik wiarygodnosci okazat sie lepszy. Jest to kolejny przyktad wskazujgcy na potrzebe
analizy kazdego z wymiarow indywidualnie.

Analiza w rozbiciu na poszczegélne emocje ukazata dodatkowo, ze kanat audio wnosi
poprawe do uzgodnionego rozwigzania, mimo niskiej skutecznosci rozpoznania przez program
automatycznego rozpoznawania emocji — przybliza zintegrowany wynik rozpoznawania do

odpowiedzi referencyjnej.

7.7. Podsumowanie walidacji zaproponowanej metody kwantyfikacji informacji

Whnioski z analizy eksperymentu 2 dotyczgce metody wyznaczania wspotczynnika
wiarygodnos$ci pozwalajg przyjg¢é poprawnos¢ zaproponowanej tezy pomocniczej nr 2, ktéra
mowi, ze zaproponowana metoda kwantyfikacji informacji kontekstowych o danym kanale
obserwacji w automatycznym rozpoznawaniu emocji umozliwia reprezentacje niepewno$ci
oszacowania stanu emocjonalnego. Wraz ze wzrostem skutecznosci, przypisana zostata
wyzsza wartos¢ wspoétczynnika wiarygodnosci.

W ramach przeprowadzonych eksperymentéow zaobserwowano duzg réznice w
poziomie skutecznosci rozwigzan jednomodalnych dla poszczegélnych wymiaréw, co
potwierdzajg zaréwno analiza danych, jak i wyniki eksperymentu nr 3, dotyczgcego
odpowiedniego doboru wspétczynnika wiarygodnosci w przypadku jego braku. Powodem réznic
moze by¢ zaréwno niedoskonato$¢ metod rozpoznawania, ale takze rézna liczba i jakos¢
prébek do uczenia. Rozbieznosci te byty widoczne zaréwno dla kanatu audio, jak i analizy
mimiki twarzy np. emocja zaskoczenia lepiej byta rozpoznawana przez program bazujgcych na
prozodii mowy, a gniew lepiej byt lepiej rozpoznawany przez program bazujgcy na mimice
twarzy. Wnioskiem z tego jest potrzeba przypisania indywidualnego poziomu wspoétczynnika
wiarygodnosci dla kazdego z wymiardbw z osobna, zamiast stosowal zagregowany
wspoétczynnik wiarygodnosci.

Dodatkowym osiggnieciem przeprowadzonych eksperymentéw bylo potwierdzenie
pozytywnego wptywu wykorzystania stabszego programu na wynik integracji. Uwzglednienie w
analizie wskazania programu o niskim poziomie skutecznosci, ale ze zbiezng hipoteza,

pozwolito na poprawe skutecznosci uzgodnionego rozwigzania.
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8. EWALUACJA METODY INTEGRACJI DANYCH Z WYKORZYSTANIEM
NIEPEWNOSCI

W celu udowodnienia trzeciej tezy pomocniczej autor pracy wykorzystat ogélnodostepny
i uznany zbiér danych zaetykietowanych emocjonalnie SEMAINE [34] [150]. Opis zbioru danych
zostat umieszczony w rozdziale 7.
Tres¢ trzeciej tezy pomocniczej zostata sformutowana nastepujgco:
Wykorzystanie reprezentacji niepewnosci w integracji danych o stanie
emocjonalnym umozliwia poprawe wiarygodnosSci oraz niezawodnosci w

wielomodalnym rozpoznawaniu emocji.

Przeprowadzono eksperyment 4. dotyczacy niezawodnosci, zatytuowany: poprawa
niezawodnos$ci rozpoznawana emocji poprzez zastosowanie obserwacji wielomodalnej na
zbiorze danych SEMAINE (rozdziat 8.2), a takze eksperymenty dotyczgce poréwnania
skutecznosci i poprawnos¢ wskazan wspétczynnika wiarygodnosci dla zaproponowanej metody
oraz rozwigzan referencyjnych:

e Eksperyment 5. Odpowiednia konfiguracja funkcji integracji — doboér odpowiednich
parametrow (rozdziat 8.3),

o Eksperyment 6. Porownanie skutecznosci integracji zaproponowanej metody z
rozwigzaniami jednomodalnymi oraz referencyjnymi na zbiorze danych SEMAINE
(rozdziat 8.4),

e Eksperyment 7. Poréwnanie poprawnosci wyznaczania wspotczynnika wiarygodnosci
uzgodnionego rozwigzania przez zaproponowang metode oraz rozwigzania

referencyjne (rozdziat 8.5).

Ewaluacja metody integracji CFIEE zostata przeprowadzona na zbiorze SEMAINE przy
uzyciu programu Noldus Face Reader oraz programu do analizy prozodii gtosu opracowanej na
Politechnice Gdanskiej [158].

Dane w kazdym kanale charakteryzujg sie ré6zng dostepnoscig, takze przygotowano
podziat na 5 kategorii, dla ktérych podano liczbe rekordéw w 100 ms przedziatach czasowych:

e dane dostepne dla 5 kanatéw — 35 360 rekordow,

e dane dostepne dla 4 kanatéw — 669 456 rekordow,

e dane dostepne dla 3 kanatéw — 39 033 rekordow

e dane dostepne dla 2 kanatéw — 141 582 rekordow

e dane dostepne dla 1 kanatu — 7192 rekordéow — dla tych okien czasowych nie

przeprowadzono integracji.
W dalszej czesci pracy przeanalizowano gtéwnie przypadki 5 dostepnych kanatow.
Przyjete konwencje notacyjne sg tozsame z przyjetymi w rozdziale 7, dlatego tez nie zostaty

tutaj powtorzone.
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8.1. Opis rozwigzan referencyjnych

Do analizy zaproponowanego rozwigzania autor pracy zaproponowat 4 rozwigzania
referencyjne, do poréwnania skutecznosci integracji oraz wyznaczenia wskaznika
wiarygodnos$ci. Zostaty zaimplementowane na podstawie znanych w literaturze rozwigzan,
opisanych w rozdziale 3.7, wykorzystujgc dwa kryteria oceny, jakimi sg: zbiezno$¢ rozwigzan
oraz poziom wiarygodnosci hipotez. Rozwigzaniami referencyjnymi sa:

1. Srednia arytmetyczna (ang. MeanState) z wartoéci hipotez oraz wspétczynnikéw
wiarygodnosci, jako reprezentacja metod ciggtych [16] [110],

2. Srednia wazona poziomem wiarygodnoéci (ang. NaiveWeightedByPlausibility), jako
reprezentacja metod ciggtych [16] [110],

3. Program preferujgcy wiarygodnos¢ (ang. NaivePreferePlausibility) — program
zwracajgcy hipoteze o najwyzszej wiarygodnosci, jako zmodyfikowane podejscie
specjalistow kaskadowych [16] [17], oparte na wspodtczynniku wiarygodnosci,

4. Program preferujgcy zbieznos¢ (ang. NaivePrefereConvergence) — jako rozwiniecie
koncepcji gtosowania wiekszo$ciowego [109] [111], program wyszukuje najliczniejszej
grupy zbieznych hipotez (oddalonych od siebie nie bardziej niz o warto$¢ progowa
odlegtosci Dax), @ nastepnie wylicza z nich $rednig arytmetyczng. W przypadku braku

zbieznych grup — dziata jak rozwigzanie preferujgce wiarygodnosé.

Zaproponowana W niniejszej pracy metoda integracji CFIEE traktuje kazdy wymiar
niezaleznie, dlatego tez przyjeto analogiczne zatozenia dla referencyjnych programéw — aby
dalo sie je w sposéb rzetelny poréownaé. Ten sposob dziatania programu pozwala na
wykorzystanie dowolnego ciggtego modelu reprezentacji emociji, o ile wszystkie wymiary mogg

byc¢ traktowane niezalezne tak jak w modelach emocji podstawowych czy wielowymiarowych.

8.2. Eksperyment 4. Poprawa niezawodnos$ci rozpoznawana emocji poprzez
zastosowanie obserwacji wielomodalnej na zbiorze danych SEMAINE

W ramach eksperymentu 4 zostata przeanalizowana dostepno$¢ estymat stanu
emocjonalnego modalno$ci prozodii mowy, jak i mimiki twarzy dla danych SEMAINE.

Dla programu automatycznego rozpoznawania emocji z mimiki twarzy kluczowym
elementem jest wykrycie twarzy. W badaniu zostaly zastosowane 3 kamery — kamera z
kolorowym obrazem ustawiona na wprost badanego (oznaczona jako FC), kamera
monochromatyczna ustawiona na wprost badanego (oznaczona jako FBW) oraz kamera
monochromatyczna nagrywajgca profil badanego (oznaczona jako PBW). Do analizy przyjety

zostat 100 ms przedziat czasowy, a wynik analizy przedstawia Tabela 8.1.
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Tabela 8.1 Dostepno$¢ hipotez stanu emocjonalnego w zaleznosci od kamery dla ramek czasowych 100

ms [opracowanie wtasne].

Kamera N Dostepnos¢ [%]

Wszystkie ramki 270521 | 100,0%

Profilowa monochromatyczna (PBW) | 9 959 3,7%

Frontalna Kolorowa (FC) 244 706 | 90,5%

FC+PBW 244 816 | 90,5%

Frontalna monochromatyczna (FBW) | 256 272 | 94,7%

FBW+PBW 256 522 | 94,8%
FC+FBW 259 560 | 95,9%
FC+PBW+PBW 259 670 | 96,0%

Ze wzgledu na niski poziom dostepnosci kamery profilowej (3,7%) mozna ja
zaklasyfikowa¢ jako kamere pomocniczg dla sytuaciji, gdy uzytkownik odwracat glowe w bok.
Emocje z mimiki zostaty okreslone najczesciej dla kamery monochromatycznej ustawionej na
wprost (94,7%). Powigzanie danych z dwoch frontowych kamer pozwolito osiggngé wynik
95,9% (wzrost o 1,2 punktéw procentowych).

Nastepnie przystgpiono do analizy dostepnosci kanatu audio. Analizie poddano dane
dotyczace tylko uzytkownika. Wyodrebnienie gtosu uzytkownika zostato dokonane na podstawie
zapisu transkrypcji. W udostepnionej bazie dostepne sg dane dotyczace 141 sesji, z czego
etykiety emocjonalne oraz dane audio/wideo zostaty przypisane do 95 sesji. Z tego jedynie 77
posiada transkrypcje (z dokfadnosciag do 100 ms). Transkrypcje czasami pomijaty czesé
wstepng (dostepng w nagraniu), w ktérym uzytkownicy wybierali posta¢ do rozmowy, w wyniku
czego 5 min i 11s nagran pozostaje bez transkrypcji, co stanowi 1,41% czasu nagran.
Pozostaty czas stanowit w 66% wypowiedz uzytkownika, w 35% wypowiedz operatora, a w 5%
réwnoczesne wypowiedzi (uniemozliwiajgce jednoznaczne okreslenie wtasciciela emociji) oraz
4% ciszy. Czas uzytkownika zajmowany przez reakcje niewerbalne byt znikomy i stanowit
0,11% czasu uzytkownika. Daje to dostepnos¢ estymat dla modalnosci prozodii mowy dla
uzytkownika na poziomie 55%, co sugeruje, aby wykorzystywa¢ modalno$¢ audio raczej jako

pomocniczg niz gtbwng. Powyzsze dane zostaly zestawione w Tabeli 8.2

Tabela 8.2 Dostepnosc¢ kanatu audio dla uzytkownika w bazie SEMAINE [opracowanie wtasne]

Kategoria danych audio Dostepnos¢ [s] Dostepnos¢ [%]
Catkowity czas nagran 22 096,5 | 100%
Brak transkrypcji 310,9 | 1%
Wypowiedz rozmdéwcy 7640,4 | 35%
Réwnoczesna mowa 1120,1 | 5%
Cisza 878,1 | 4%
Komunikacja niewerbalna 16,1 | 0%
Wypowiedz uzytkownika 12 130,9 | 55%
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Dostepnos¢ zostata zweryfikowana takze dla powigzania danych audio i wideo. Analiza
kanatu audio dotyczyta 2749 fragmentéw wypowiedzi, dla ktérych nastepnie sprawdzono
dostepnos$¢ modalnosci mimiki twarzy. Odpowiednio dla kamer przedniej monochromatycznej
(FBW), przedniej kolorowej (FC) oraz bocznej monochromatycznej (PBW) otrzymano: 82
(2,98%), 233 (8,5%) oraz 2733 (99,45%) fragmentow, dla ktorych nie wykryto emocji z
modalnosci mimiki twarzy (brak wykrytej twarzy) — a wykryto z modalnosci prozodii mowy.
Wynik ten wskazuje na mozliwos¢ zwiekszenia dostepnosci danych poprzez dodanie
dodatkowej modalnosci.

Modalnos¢ prozodii wykazuje zdecydowanie wyzszg dostepnosé niz modalnos¢ mimiki
twarzy z bocznej kamery, jednak duzo nizszg dostepnos$é niz pozostate kamery. Dodanie
kanatu audio pozwolito zwiekszy¢ dostepnos¢ danych z modalnosci mimiki twarzy z 96,1% do
98,3%, co pokazuje potencjat analizy wielomodalnej w zwiekszaniu dostepnosci. Najwyzszg
dostepnos$¢ pojedynczego kanatu osiggneta przednia kamera monochromatyczna, ktéra
wyniosta 94,9%. Zestawienie dostepnosci emocji z mimiki twarzy na podstawie trzech kamer,

wzbogacone o dane audio zostato zestawione w Tabeli 8.3.

Tabela 8.3 Zestawienie dostepnosci modalnosci zwigzanej z analizg mimiki oraz prozodii mowy

(wypowiedzi badanego) [opracowanie wtasne]

Dostepne kanaty obserwaciji Liczba prébek | Dostepnosé¢ [%]
Wszystkie ramki 270 074 100,0%
Brak dostepnych kanatéw 4644 1,7%
Dane w co najmniej 4 kanatach obserwacji | 7072 2,6%
Dane w co najmniej 3 kanatach obserwacji | 9695 3,6%
Kamera PBW 9959 3, 7%
Dane w co najmniej 2 kanatach obserwacji | 85 353 31,6%
Kanat audio 190 843 70,7%
Kamera PBW + kanat audio 193 428 71,6%
Kamera FC 244 706 90,6%
Kamery FC+PBW 245 038 90,7%
Kamera FBW 256 272 94,9%
Kamery FBW+PBW 256 512 95,0%
Kamery FC+FBW 259 560 96,1%
Kamry FC+PBW+PBW 259 660 96,1%
Kamera FC + kanat audio 260 611 96,5%
Kamery FC+PBW + kanat audio 260 699 96,5%
Kamera FBW + kanat audio 262 846 97,3%
Kamery FBW+PBW + kanat audio 263 016 97,4%
Kamery FC+FBW + kanat audio 265 383 98,3%
Kamery FC+PBW+PBW + kanat audio 265 430 98,3%
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W zestawieniu przyjeto dla kanatu audio wszystkie fragmenty, w ktérych wystepuje
wypowiedz uzytkownika (bez wytgczenia wspolnych fragmentow). Réznica w dostepnosci dla
kanatu audio z wczes$niejszego zestawienia wynika z powodu przyjetej innej miary — tutaj
analizowane sg fragmenty 100 ms (analogicznie jak dla kanatu wideo), w ktérych wystepuje
czes¢ wypowiedzi — we wczesniejszym zestawieniu prezentowano dostepnosé z doktadnoscig
do 20 ms.

W Tabeli 8.3 przedstawiono takze dane o dostepnoéci danych we wszystkich 4
kanatach (ktore wyniosto 2,6%), 3 kanatach (ktére wyniosto 3,6%) oraz co najmniej dwdéch
kanatach (ktére wyniosto 31,6%). Przypadki te pokazujg, ze w 68,4% przypadkéw brak jest
potowy kanatdéw, a brak co najmniej jednego kanatu wystepuje w 96,4% przypadkow. Jest to
szczegolnie wazne w kontekscie wyboru metody fuzji, zwtaszcza dla fuzji wczesnej, dla ktérej
brak jednego z kanatéw powaznie wplywa na skutecznos¢ rozpoznawania (niepetny wektor
cech). W przypadku poéznej fuzji brak dostepnosci kanatu nie stanowi problemu. Analiza
wielomodalna pozwala na zwiekszenie dostepnosci danych z 94,9% (dla kamery przedniej
monochromatycznej) do 98,3% przy wykorzystaniu wszystkich dostepnych kanatow.

Wynik powyzszej analizy potwierdza cze$¢ tezy dotyczacg poprawy niezawodnosci

rozwigzania dzigki zastosowaniu analizy wielomodalne;j.
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8.3. Eksperyment 5. Odpowiednia konfiguracja funkcji integracji — dobér odpowiednich

parametrow

Zaproponowana metoda integracji, opisana w rozdziale 5.4, pozwala na rézng
konfiguracje wywotania w zaleznosci od potrzeb.
Przyjete zostaty nastepujgce parametry funkcji integraciji:
e precyzja wyliczen do 4 miejsc po przecinku,
e przyjety rozktad prawdopodobienstwa: rozktad normalny,
a takze cztery parametry, ktore zostaty poddane analizie w poszczegdlnych
podeksperymentach, w ktérych sg one traktowane jako zmienne zalezne. Operacjonalizacja
zmiennych catego eksperymentu zostata przedstawiona w Tabeli 8.4. W kolejnych sekcjach

przedstawiono operacjonalizacje zmiennych kazdego z podanych parametréw.

Tabela 8.4 Operacjonalizacja zmiennych dla eksperymentu 5 [opracowanie wiasnel].

Nazwa eksperymentu Eksperyment 5 (od a do d)

Zmienne niezalezne (w 5a: Parametry rozktadu normalnego (c i d)

zalezno$ci od . 0,4;

podeksperymentu) wraz z e 0,6

przyjmowanymi wartosciami e Wyznaczona wzorem: \(21)*Dnax, Na podstawie wartosci progowej odlegtosci

— Dmax (distance treshold).

5b: Funkcja zaufania (krok 3 zaproponowanej metody integracji CFIEE — opisanej w
podrozdziale 5.4):

e  Funkcja iloczynowa;

. Funkcja bazujgca na $redniej arytmetycznej.
5c. Odrzucenie hipotez o niskiej wiarygodnosci, w dwoch wariantach:

e  Brak odrzucenia.

. Odrzucenie hipotezy przy réznicy wspotczynnika wiarygodnosci min 0,33
5d: Wybér hipotezy (krok 8 zaproponowanej metody integracji CFIEE — opisanej w
podrozdziale 5.4)

. Pierwsza hipoteza,

. Hipoteza dalsza od wartosci ,,0”,

. Hipoteza blizsza wartosci ,07,

. Hipoteza usredniona.

Zmienna zalezna Zmiana $redniej skutecznosci dla réznych wartos$ci wspétczynnika wiarygodnosci

Oczekiwanym rezultatem (pozytywnym) jest wzrost skutecznosci (w komérkach) wraz
ze wzrostem wspolczynnika wiarygodnosci (przedziaty wspoétczynnika wiarygodnosci —
przesuniete bardziej w prawo)

Pozostate zmienne e Wartos¢ progowa odlegtosci — Dmax (distance treshold) (wiersze): 0,1; 0,15; 0,2; 0,3;
0,5
e Rodzaj emocji (wymiar) — Rado$¢, Smutek, Gniew, Wstret, Strach, Zaskoczenie

Eksperyment 5a. Parametry rozkfadu normalnego

Pierwszym analizowanym parametrem jest dobdr parametréw rozktadu normalnego.
Analiza ich wptywu na skutecznos$¢ automatycznego rozpoznawania emocji, na przyktadzie
danych SEMAINE zostata nazwana jako Eksperyment 5a, ktérego operacjonalizacja zmiennych
znajduje sie w Tabeli 8.5.

Na poczatku przeprowadzono analize przypadku usrednionego bez podziatu na
poszczegblne emocje, ktorej wyniki dla wartosci progowej odlegtosci w przedziale od 0,05 do
0,15 zostaty zestawione w Tabeli 8.6. Pelne zestawienie danych w rozbiciu na poszczegdlne

emocje znajduje sie w zatgczniku B.
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Tabela 8.5 Operacjonalizacja zmiennych dla eksperymentu 5a — parametry rozktadu normalnego

[opracowanie wtasne].

Nazwa Eksperyment 5a
eksperymentu
Zmienna Parametry rozktadu normalnego (c i d):
niezalezna 1. c=d=0,4,
2. c¢=d=0,6;

3. Wyznaczona wzorem: c=d=(211)*Dmax, Na podstawie wartosci progowej odlegto$ci — Diax
(distance treshold).

Zmienna zalezna | Zmiana $redniej skutecznosci dla r6znych wartosci wspétczynnika wiarygodnosci — wartosci
procentowe (0—100%)

Oczekiwanym rezultatem (pozytywnym) jest wzrost skutecznosci (w komérkach) wraz ze wzrostem
wspotczynnika wiarygodnosci (przedziaty wspétczynnika wiarygodnosci — przesuniete bardziej w

prawo)
Po;osta’fe e  Wartos¢ progowa odlegtosci — Dmax (distance treshold) (wiersze): 0,1; 0,15; 0,2; 0,3; 0,5
zmienne e Rodzaj emocji (wymiar) — Rado$¢, Smutek, Gniew, Wstret, Strach, Zaskoczenie

Najwyzszg wartos¢ skutecznosci sposrod badanych wariantéw (zmiennych
niezaleznych) osiagnat wariant drugi (wartosci parametréw rozktadu normalnego réwne 0,6) dla
wartosci progowej odlegtosci Do« (ang. distance treshold) miedzy 0,1, a 0,2, co jest widoczne w
kolumnie ,General”, a wariant trzeci (zalezny od wspoiczynnika wartosci progowej D,,) dla

pozostatych wartosci progowych odlegtosci.

Tabela 8.6 Zmiana $redniej skutecznosci dla réznych warto$ci wspéiczynnika wiarygodnosci dla

parametrow rozktadu normalnego w trzech wariantach [opracowanie wtasne].

A\ MOST

Distance
treshold
(Dmax) Variant | 0-20 20-40 40-50 50-60 60-70 70-80 80-90 90-95 95-100 General
20,57% | 23,65% | 27,38% | 25,73% 25,51% 26,27% 29,70% | 29,56% | 40,97% | 26,57%
! (N=9922) | (N=478926) | (N=654136) | (N=213848) | (N=83908) | (N=274228) | (N=590456) | (N=301440) | (N=48976) | (N=2655840)
19,11% | 21,57% | 26,40% | 27,82% 22,85% 23,23% 32,70% | 31,57% | 59,16% | 26,12%
0.05 2 (N=5912) (N=420432) | (N=688824) | (N=247368) | (N=106764) | (N=367900) | (N=687544) | (N=127248) | (N=3848) (N=2655840)
21,28% | 26,75% | 29,34% | 28,55% 22,80% 30,78% 29,75% | 27,86% | 33,98% | 27,81%
3 (N=38120) | (N=761830) | (N=435416) | (N=102508) | (N=41262) (N=191476) | (N=449162) | (N=433402) | (N=202664) | (N=2655840)
28,08% | 32,24% | 35,01% | 31,95% | 34,44% | 35,78% 38,12% 35,33% | 45,30% | 34,21%
! (N=9922) | (N=478926) | (N=654136) | (N=213848) | (N=83908) | (N=274228) | (N=590456) | (N=301440) | (N=48976) | (N=2655840)
29,26% | 30,96% | 33,73% | 36,45% | 38,84% | 32,82% | 40,46% 38,74% 60,50% | 35,53%
010 2 (N=5912) | (N=420432) | (N=688824) | (N=247368) | (N=106764) | (N=367900) | (N=687544) | (N=127248) | (N=3848) (N=2655840)
25,99% | 34,90% | 3521% | 32,22% | 39,05% | 37,82% 37,17% 38,47% | 40,54% | 35,33%
3 (N=14418) | (N=601472) | (N=571298) | (N=161208) | (N=64328) | (N=236594) | (N=511626) | (N=394408) | (N=100488) | (N=2655840)
35,48% | 37,80% | 39,97% | 38,60% | 43,66% | 41,05% | 44,73% | 41,42% 51,91% | 40,65%
! (N=9922) | (N=478926) | (N=654136) | (N=213848) | (N=83908) | (N=274228) | (N=590456) | (N=301440) | (N=48976) | (N=2655840)
34,11% | 37,54% | 38,44% | 43,09% | 44,80% 39,32% | 46,92% | 48,70% 68,09% | 41,77%
015 2 (N=5912) (N=420432) | (N=688824) | (N=247368) | (N=106764) | (N=367900) | (N=687544) | (N=127248) | (N=3848) (N=2655840)
35,94% | 38,02% | 40,20% | 39,22% | 40,11% | 41,33% | 44,33% | 40,58% 50,98% | 40,32%
3 (N=10640) | (N=494144) | (N=644298) | (N=206730) | (N=81196) (N=267312) | (N=578944) | (N=317976) | (N=54600) (N=2655840)
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W Tabeli 8.6 wartosci skutecznosci sg bardziej adekwatne do przedziatéw
wspotczynnika wiarygodno$ci dla wariantu drugiego. Jest to zauwazalne miedzy innymi w duzej
amplitudzie skutecznosci przedziatéw zaufania 0—20 oraz 95-100, zwtaszcza dla emocji gniewu
oraz wstretu.

Dla drugiego, jak i trzeciego wariantu doboru parametréw rozkfadu normalnego wartosci
wspofczynnika wiarygodnosci sg Srednio nizsze niz dla wariantu pierwszego parametréw
rozktadu normalnego (wartos¢ réwna 0,4). Jest to widoczne na przyktadzie bez podziatu na
emocje — Tabela 8.6, gdzie wariant drugi dla wartosci progowej odlegtosci Do 0d 0,05 do 0,15
ma nizszg liczbe przypadkéw w wyzszych progach wspétczynnika wiarygodnosci (80-100) niz
w pozostatych, a dla wartosci progowej odlegtosci od 0,2 do 0,5 nizszg liczbe przypadkéw ma
wariant trzeci (dane w zalgczniku B). Jest to szczegdlnie widoczne w przedziatach
wiarygodnosci 90-95 oraz 95-100. Dla przedziatu 95-100 wariantu trzeciego nie odnotowano
ani jednego przypadku.

Nastepnie przeanalizowano dane w podziale na poszczegdlne emocje. Najwyzsze
wartosci skutecznosci osiggnety drugi oraz trzeci wariant doboru parametrow rozktadu.
Pierwszy wariant (wartosci rowne 0,4) odnotowat wyzszg skutecznos¢ jedynie dla pojedynczych
przypadkow (emocja radosci dla wartosci progowej odlegtosci réwnej 0,15 oraz emocja smutku
dla wartosci progowej odlegtosci rownej 0,05).

Drugi wariant okazat sie skuteczniejszy dla emocji gniewu dla wartosci progowe;j
odlegtosci wspétczynnika Dy, miedzy 0,05 a 0,15 oraz miedzy 0,3 a 0,5; wstretu dla wartosci
progowej odlegtosci wspotczynnika Dy, miedzy 0,15 a 0,2 oraz wartosci 0,5; radoéci dla
wartosci progowej odlegtosci wspoétczynnika Dpax miedzy 0,05 a 0,1; smutku dla wartosci
progowej odlegtosci wspoétczynnika Dy rownej 0,2 oraz 0,5; strachu dla wartosci progowej
odlegtosci wspotczynnika D réwnej 0,15 0,3 oraz 0,5; a takze zaskoczenia dla wartosci
progowej odlegtosci wspotczynnika Dy,.x rownej 0,05, 0,15 oraz 0,2.

Dla pozostatych przypadkéw wariant trzeci okazat sie skuteczniejszy, zwtaszcza dla
emocji radosci i zaskoczenia dla wartosci progowej odlegtosci miedzy 0,2 a 0,5, gdzie
odnotowano wyrazny wzrost w stosunku do pozostatych wariantéw. Dla lepszej przejrzystosci,
w Tabeli 8.7 zestawiono powyzsze dane — wartosci progowe odlegtosci w podziale na emocje, a
w komoédrkach macierzy wskazano najlepszy wariant dla ich przeciecia. Najczesciej

wystepujgcym wariantem doboru parametréw rozktadu normalnego byt wariant 3.

Tabela 8.7 Macierz emocji oraz wartosci progowych ze wskazaniem numeru wariantu, dla ktérego

osiggnieto najwyzszg skutecznos¢ [opracowanie wiasnel].
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Dla emocji zaskoczenia zaden z wariantéw doboru parametréw rozktadu normalnego
nie wykazat adekwatnej zaleznos$ci wzrostu skuteczno$ci wraz ze wzrostem wspodfczynnika
wiarygodno$ci, co jest prawdopodobnie spowodowane niskim poziomem wiarygodnosci danych
wejsciowych.

W zwigzku z przedstawiong powyzej analizg autor pracy wskazat wariant drugi oraz
trzeci za odpowiedni dla danych w bazie SEMAINE. Dlatego tez w dalszej czesci pracy

wykorzystane zostaty oba warianty.

Eksperyment 5b. Warianty funkcji zaufania

Drugim analizowanym parametrem byt dobér odpowiedniej funkcji zaufania. Analiza
wpltywu doboru funkcji na skuteczno$¢ automatycznego rozpoznawania emocji, na przyktadzie
zbioru SEMAINE zostata nazwana jako Eksperyment 5b, ktérego operacjonalizacja zmiennych

znajduje sie w Tabeli 8.8.

Tabela 8.8 Operacjonalizacja zmiennych dla eksperymentu 5b — funkcja zaufania [opracowanie wtasnel].

Nazwa Eksperyment 5b
eksperymentu

Zmienna Funkcja zaufania, wariant:
niezalezna 1. Funkcja iloczynowa

2.  Funkcja bazujgca na $redniej arytmetycznej

Zmienna zalezna | Zmiana s$redniej skutecznosci dla réznych wartosci wspotczynnika wiarygodnosci — wartosci
procentowe (0—100%)

Oczekiwanym rezultatem (pozytywnym) jest wzrost skutecznosci (w komaérkach) wraz ze wzrostem
wspotczynnika wiarygodnosci (przedziaty wspotczynnika wiarygodnosci — przesuniete bardziej w

prawo).
Po;ostaie e  Warto$¢ progowa odlegtosci — Dmax (distance treshold) (wiersze): 0,1; 0,15; 0,2; 0,3; 0,5
zmienne e Rodzaj emocji (wymiar) — Rado$¢, Smutek, Gniew, Wstret, Strach, Zaskoczenie

Drugi wariant funkcji zaufania (oparty o $rednig arytmetyczng) prezentuje wyzszg
warto$¢ skutecznosci — widoczng m.in. w kolumnie general w Tabeli 8.9, gdzie zostata
zestawiona zmiana Sredniej skuteczno$ci w podziale na przedziaty wspétczynnika
wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania oraz w podziale na warianty funkcji zaufania. W tabeli
znajdujg sie dane dla wartosci progowych odlegtosci od 0,05 do 0,15. Peine zestawienie
danych znajduje sie w zatgczniku B.

Jednoczesnie widoczna jest wyrazna réznica w przedziatach wiarygodnosci. Funkcja
integracji wykorzystujgca srednig arytmetyczng (wariant 2) nigdy nie osigga wyzszej wartosci
wspotczynnika wiarygodnosci niz 80%. Wynika to z natury funkcji sredniej, ktora nigdy nie
zwréci wartosci wiekszej niz najwyzsza wartos¢ hipotezy — co ma miejsce przy funkcji

iloczynowej w przypadkach zbieznosci.
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Funkcja iloczynowa we wszystkich analizowanych przypadkach lepiej dopasowuje
wspotczynnik wiarygodnosci do skutecznosci niz funkcja $redniej arytmetycznej. Wartosci dla
przedziatbw 60-100 sg wyzsze od Sredniej i przewaznie malejg wraz ze spadkiem
wspotczynnika wiarygodnosci. Jednoczesnie, przypadki z zerowg skutecznoscig trafity do
najnizszych przedziatéw zaufania — co jest widoczne dla wartosci progowej odlegtosci (Dmayx) W
przedziale od 0,1 do 0,2. Dla funkcji opartej o $rednig arytmetyczng tendencja ta jest zaburzona

i mniej widoczna.

Tabela 8.9 Zmiana $redniej skutecznosci dla réznych wartosci wspotczynnika wiarygodnosci dla ré6znych
funkcji zaufania — iloczynowej (1) oraz opartej na $redniej (2). Tabela zawiera dane bez rozréznienia

emocji [opracowanie wtasnel].

Distance

treshold

(Dmax) Variant | 0-20 20-40 40-50 50-60 60-70 70-80 80-90 90-95 95-100 General
75,00% | 0,00% 7,32% 14,48% |25,34% [ 27,15% |30,72% |29,31% |39,29% | 24,46%
(N=6) (N=584) (N=8824) (N=75988) (N=220438) | (N=833180) | (N=1727162) | (N=862090) | (N=255488) | (N=3983760)
20,20% | 28,05% |37,59% |36,46% |[12,86% |7,13% 30,10%

0.05 (N=53948) (N=1660604) | (N=1769552) | (N=487736) | (N=11496) (N=424) (N=0) (N=0) (N=0) (N=3983760)
0,00% 3,57% 15,74% | 22,50% [39,19% [36,08% |38,58% |37,39% |[45,20% | 33,30%
(N=2) (N=512) (N=10114) (N=86160) (N=242720) | (N=878218) | (N=1789626) | (N=823096) | (N=153312) | (N=3983760)
27,80% | 37,25% |43,90% |41,61% |24,94% |12,97% 37,33%

0.10 (N=30250) | (N=1500318) | (N=1904144) | (N=536264) | (N=12280) | (N=504) (N=0) (N=0) (N=0) (N=3983760)

0,00% 18,72% | 29,88% | 42,72% | 41,19% | 45,33% |42,79% |54,50% | 38,35%

(N=0) (N=568) (N=11050) | (N=94778) | (N=257484) | (N=908848) | (N=1856944) | (N=746664) | (N=107424) | (N=3983760)
35,19% | 43,67% |49,60% |48,33% |43,62% |21,97% 44,27%

0.15 (N=26474) | (N=1392934) | (N=1976208) | (N=573168) | (N=14384) | (N=592) (N=0) (N=0) (N=0) (N=3983760)

Oczekiwana tendencja wzrostu skutecznosci wraz ze wspotczynnikiem zaufania jest
szczegolnie widoczna dla funkcji iloczynowej (wariant pierwszy) dla emocji smutku oraz strachu.

Dla emocji strachu funkcji iloczynowej udato sie odseparowa¢ wyniki ze 100%
skutecznoécig dla najwyzszego progu wspoétczynnika zaufania. Zakres wspétczynnika
wiarygodnosci dla funkcji iloczynowej to 60-100%, a dla funkcji arytmetycznej 0—70%, przy
Sredniej skutecznosci na poziomie 51-92% (w zalezno$ci od przyjetego progu D may).

Dane dla emocji smutku przedstawiono w Tabeli 8.10. Funkcja oparta na $redniej
arytmetycznej dla najwyzszego wskazania (60-70%) wskazata przypadki z zerowg
skutecznoscia, a funkcja iloczynowa nie odnotowata podobnej anomalii, zachowujgc poprawng

tendencje.

131



http://mostwiedzy.pl

Tabela 8.10 Zmiana $redniej skutecznosci dla réznych wartosci wspétczynnika wiarygodnosci dla réznych

funkcji zaufania — iloczynowej (1) oraz opartej na $redniej (2). Tabela zawiera dane dla emocji smutku

[opracowanie wiasne].

A\ MOST

Distance
treshold
(Dmax) | Variant | 020 20-40 40-50 50-60 60-70 |70-80 |80-90 90-95 95-100 | General
1 100,00% 4,35% 18,06% | 21,67% | 30,05% |28,80% |32,12% |28,12% | 23,61%
0.05 (N=2) (N=0) (N=368) (N=3592) (N=15852) | (N=77364) | (N=220152) | (N=147878) | (N=55112) (N=520320)
5 20,81% |30,55% | 31,52% 32,31% | 0,00% 27,87%
(N=1800) (N=133128) | (N=282864) (N=102416) | (N=112) (N=0) (N=0) (N=0) (N=0) (N=520320)
1 12,50% 22,15% | 27,53% | 40,22% | 36,53% [39,91% |33,17% | 30,64%
0.10 (N=0) (N=0) (N=376) (N=3824) (N=17794) | (N=84694) | (N=228544) | (N=157368) | (N=27720) | (N=520320)
5 33,75% | 40,34% | 37,65% 38,56% | 0,00% 36,36%
(N=984) (N=115296) | (N=294376) (N=109552) | (N=112) (N=0) (N=0) (N=0) (N=0) (N=520320)
1 8,70% 26,89% | 28,68% | 49,40% |43,12% | 4595% |54,42% | 35,40%
0.15 (N=0) (N=0) (N=368) (N=4296) (N=19512) | (N=92208) | (N=236848) | (N=148448) | (N=18640) | (N=520320)
) 41,11% | 44,43% | 43,41% 45,90% | 0,00% 41,97%
(N=968) (N=104224) | (N=300880) (N=114112) | (N=136) (N=0) (N=0) (N=0) (N=0) (N=520320)
Dla emocji zaskoczenia wariant iloczynowy funkcji zaufania osiggngt wyzszg

skutecznos$¢ niz wariant $redniej arytmetycznej dla wartosci progowej odlegtosci rownej 0,1
oraz od 0,3 do 0,5, jednakze mocno przeszacowat wspétczynnik wiarygodnosci. Oba warianty
funkcji zaufania nie poradzity sobie z przypadkiem emocji zaskoczenia — ze wzgledu na niski
poziom skutecznosci rozwigzah jednokanatowych, co jest widocznym ograniczeniem
zaproponowanej metody.

Wyniki dla pozostatych emocji sg zblizone do generalnej tendencji — dlatego tez nie
zostaty przytoczone w osobnych tabelach. Peine zestawienie danych znajduje sie w zatgczniku
B. Mimo wyzszej skutecznosci funkcji opartej o $rednig arytmetyczng, w dalszej czesci pracy
autor zdecydowat sie wykorzysta¢ funkcje iloczynowa, ze wzgledu na lepsze wyznaczenie

wartosci funkcji wiarygodno$ci.

Eksperyment 5c. Odrzucenie hipotez o niskiej wiarygodnosci

Kolejnym analizowanym parametrem byto odrzucenie hipotez o niskiej wiarygodnosci.
Analiza jego wptywu na skuteczno$¢ automatycznego rozpoznawania emocji, na przyktadzie
zbioru SEMAINE zostata nazwana Eksperymentem 5c, kidrego operacjonalizacja zmiennych

znajduje sie w Tabeli 8.11.
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Tabela 8.11 Operacjonalizacja zmiennych dla eksperymentu 4c — odrzucenie hipotez o niskiej

wiarygodnosci [opracowanie wtasne].

Nazwa Eksperyment 4c

eksperymentu

Zmienna Odrzucenie hipotez o niskiej wiarygodnosci, w dwéch wariantach:
niezalezna 1. Brak odrzucenia.

2. Odrzucenie hipotezy przy réznicy wspétczynnika wiarygodnosci min 0,33

Zmienna zalezna | Zmiana $redniej skutecznosci dla réznych wartosci wspoétczynnika wiarygodnosci — wartosci
procentowe (0—100%)

Oczekiwanym rezultatem (pozytywnym) jest wzrost skutecznosci (w komoérkach) wraz ze wzrostem
wspoitczynnika wiarygodnosci (przedziaty wspoétczynnika wiarygodnosci — przesunigte bardziej w

prawo).
Po;osta’fe e  Warto$¢ progowa odlegtosci — Dma (distance treshold) (wiersze) — 0,1; 0,15; 0,2; 0,3; 0,5
zmienne e Rodzaj emocji (wymiar) — Rado$¢, Smutek, Gniew, Wstret, Strach, Zaskoczenie

Wyniki analizy dla wartosci progowych odlegtosci od 0,05 do 0,15 znajdujg sie w Tabeli
8.12. Peine zestawienie danych dla wszystkich wartosci progowych odlegtosci oraz w rozbiciu
na poszczegodlne emocje znajduje sie w zatgczniku B.

Wartosci skutecznosci, jak i przypisanych wspofczynnikow wiarygodnos$ci sg zblizone
bez wyraznej tendencji dla zadnej z metod — réznice sg na poziomie 0,02 punktu procentowego.
Moze to by¢ zwigzane z wartosciami wspotczynnikdw wiarygodnosci hipotez, jak rowniez z
przyjeta duzg precyzjg obliczen. Z tego tez powodu, w dalszej czesci pracy zostat przyjety

wariant bez odrzucania hipotez o niskiej wiarygodnosci (wariant 1).

Tabela 8.12 Zmiana $redniej skuteczno$ci dla roznych warto$ci wspoétczynnika wiarygodnosci dla
odrzucenia wartosci o niskiej wiarygodnosci (2) oraz bez (1). Tabela zawiera dane bez rozréznienia emocji

[opracowanie wtasne].

A\ MOST

Distance
treshold | Variant
(Dmax) 0-20 20-40 40-50 50-60 60-70 70-80 80-90 90-95 95-100 General
1 20,37% | 24,04% |27,71% |27,33% |23,78% |26,69% |30,71% 29,31% 39,29% 26,85%
0.05 (N=26977) | (N=830594) | (N=889188) | (N=281858) | (N=115939) | (N=416702) | (N=863641) | (N=431117) | (N=127744) | (N=3983760)
5 20,37% | 24,04% |27,71% |27,33% |23,78% |26,74% |30,73% 29,31% 39,29% 26,85%
(N=26977) | (N=830594) | (N=889188) | (N=281866) | (N=115995) | (N=416902) | (N=863521) | (N=430973) | (N=127744) | (N=3983760)
1 27,76% | 32,72% |34,65% |33,63% |37,36% |35,46% |38,61% 37,39% 45,20% 35,02%
0.10 (N=15126) | (N=750415) | (N=957129) | (N=311212) | (N=127482) | (N=439367) | (N=894825) | (N=411548) | (N=76656) | (N=3983760)
5 27,76% | 32,72% |34,65% |33,63% |37,37% |35,46% | 38,56% 37,38% 45,20% 35,01%
(N=15126) | (N=750415) | (N=957129) | (N=311212) | (N=127518) | (N=439355) | (N=894801) | (N=411548) | (N=76656) | (N=3983760)
1 35,24% | 37,79% [39,54% |40,37% |42,88% |40,63% |45,33% 42,79% 54,50% 40,91%
0.15 (N=13237) | (N=696751) | (N=993629) | (N=333973) | (N=135928) | (N=454726) | (N=928472) | (N=373332) | (N=53712) | (N=3983760)
5 35,15% | 37,79% |39,54% |40,35% |42,87% |40,50% |45,32% 42,79% 54,50% 40,89%
(N=13237) | (N=696751) | (N=993629) | (N=333973) | (N=135940) | (N=454714) | (N=928472) | (N=373332) | (N=53712) | (N=3983760)
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Eksperyment 5d. Warianty wyboru hipotezy

Ostatnim analizowanym parametrem byt wptyw wyboru hipotezy w przypadku réwnych
wartosci wspoétczynnika wiarygodnosci po defuzyfikacji na skuteczno$¢ automatycznego
rozpoznawania emocji. Eksperyment ten zostat nazwany 5d, a jego operacjonalizacja

zmiennych znajduje sie w Tabeli 8.13.

Tabela 8.13 Operacjonalizacja zmiennych dla eksperymentu 5d — sposéb wyboru hipotezy [opracowanie

wiasnel].

Nazwa Eksperyment 5d
eksperymentu

Zmienna Wybér hipotezy

niezalezna Pierwsza hipoteza,

1.

2. Hipoteza dalsza od wartosci ,07,
3. Hipoteza blizsza wartosci ,0”,

4. Hipoteza usredniona.

Zmienna zalezna | Zmiana $redniej skutecznosci dla ré6znych wartosci wspétczynnika wiarygodnosci — wartosci
procentowe (0—100%)

Oczekiwanym rezultatem (pozytywnym) jest wzrost skutecznosci (w komérkach) wraz ze wzrostem
wspotczynnika wiarygodnosci (przedziaty wspétczynnika wiarygodnosci — przesuniete bardziej w

prawo).
Po;osta’fe e  Wartos¢ progowa odlegtosci — Dma (distance treshold) (wiersze): 0,1; 0,15; 0,2; 0,3; 0,5
zmienne *  Rodzaj emocji (wymiar) — Rado$¢, Smutek, Gniew, Wstret, Strach, Zaskoczenie

Whyniki analizy dla wartosci progowych odlegtosci od 0,05 do 0,15 znajdujg sie w Tabeli
8.14. Peine zestawienie danych dla wszystkich wartosci progowych odlegtosci oraz w rozbiciu
na poszczegodlne emocje znajduje sie w zatgczniku B.

Podobnie jak w przypadku odrzucenia hipotez o niskiej wiarygodnosci skutecznos¢, jak i
przypisane wspétczynniki wiarygodnosci sg zblizone bez wyraznej tendencji dla zadnej z metod
— réznice sg na poziomie 0,03 punktu procentowego. Jest to spowodowane rzadkimi
przypadkami, dla ktérych wystepujg dwie identyczne hipotezy. Wptyw na to ma réwniez przyjeta
doktadno$é — im wieksza precyzja, tym mniej takich przypadkéw wystgpi. Rozpatrywanie tego
przypadku jest jednak konieczne — gdyz s3 to przypadki brzegowe konieczne do rozwazenia. W
dalszej czesci przyjeto drugi wariant (warto$¢ dalsza od 0) — wskazany jako preferowany przez
autora pracy w rozdziale 5.4.
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Tabela 8.14 Zmiana $redniej skutecznosci dla roznych wartosci wspétczynnika wiarygodnosci dla réznych

metod wyboru hipotezy. Tabela zawiera dane bez rozréznienia emocji [opracowanie wtasne].

Distance
treshold | Variant
(Dbmax) 0-20 20-40 40-50 50-60 60-70 | 70-80 80—90 90-95 95-100 | General
1 20,20% | 24,04% | 27,74% |27,33% |23,78% | 26,72% |30,72% |29,31% |39,29% | 26,84%
(N=13484) | (N=415300) | (N=444592) | (N=140930) | (N=57980) | (N=208402) | (N=431796) | (N=215524) | (N=63872) | (N=1991880)
5 20,87% | 24,04% |27,61% |27,31% |[23,78% |26,71% |30,72% |29,31% |39,29% | 26,87%
0.05 (N=13502) | (N=415288) | (N=444600) | (N=140934) | (N=57994) | (N=208398) | (N=431774) | (N=215518) | (N=63872) | (N=1991880)
3 20,20% | 24,04% | 27,74% |27,33% |[23,77% | 26,72% |30,72% |29,31% |39,29% | 26,84%
(N=13484) | (N=415300) | (N=444592) | (N=140930) | (N=57980) | (N=208402) | (N=431796) | (N=215524) | (N=63872) | (N=1991880)
4 20,20% | 24,04% | 27,74% |27,33% |23,78% | 26,72% |30,72% |29,31% |39,29% | 26,84%
(N=13484) | (N=415300) | (N=444592) | (N=140930) | (N=57980) | (N=208402) | (N=431796) | (N=215524) | (N=63872) | (N=1991880)
1 27,81% | 32,72% |34,64% |33,63% |37,37% |35,46% |38,58% |37,39% |45,20% | 35,02%
(N=7562) | (N=375208) | (N=478564) | (N=155606) | (N=63747) | (N=219683) | (N=447408) | (N=205774) | (N=38328) | (N=1991880)
5 27,62% | 32,72% |34,70% |33,63% |37,36% |35,46% |38,58% |37,39% |45,20% | 35,00%
0.10 (N=7566) | (N=375206) | (N=478566) | (N=155606) | (N=63759) | (N=219673) | (N=447402) | (N=205774) | (N=38328) | (N=1991880)
3 27,80% | 32,72% |34,64% |[33,64% |37,36% |35,46% |38,58% |37,39% |45,20% |35,02%
(N=7562) | (N=375208) | (N=478564) | (N=155606) | (N=63747) | (N=219683) | (N=447408) | (N=205774) | (N=38328) | (N=1991880)
4 27,81% | 32,72% |34,64% |33,63% |37,37% |35,46% |38,58% |37,39% |45,20% | 35,02%
(N=7562) | (N=375208) | (N=478564) | (N=155606) | (N=63747) | (N=219683) | (N=447408) | (N=205774) | (N=38328) | (N=1991880)
1 35,20% | 37,79% |39,53% |40,35% |42,87% |40,57% |4533% |42,79% |54,50% |40,90%
(N=6618) | (N=348376) | (N=496814) | (N=166986) | (N=67965) | (N=227363) | (N=464236) | (N=186666) | (N=26856) | (N=1991880)
5 35,20% | 37,79% |39,58% |40,37% |42,87% |40,57% |4533% |42,79% |54,50% |40,91%
0.15 (N=6620) | (N=348374) | (N=496816) | (N=166988) | (N=67973) | (N=227351) | (N=464236) | (N=186666) | (N=26856) | (N=1991880)
3 35,18% | 37,79% |39,53% |[40,35% |42,87% |40,57% |45,33% |42,79% |54,50% |40,90%
(N=6618) | (N=348376) | (N=496814) | (N=166986) | (N=67965) | (N=227363) | (N=464236) | (N=186666) | (N=26856) | (N=1991880)
4 35,20% | 37,79% |39,53% |[40,35% |42,87% |40,57% |45,33% |42,79% |54,50% |40,90%
(N=6618) | (N=348376) | (N=496814) | (N=166986) | (N=67965) | (N=227363) | (N=464236) | (N=186666) | (N=26856) | (N=1991880)

Podsumowanie eksperymentu 5

W ramach eksperymentu 5 zbadano wybdr parametréw funkcji integracji na przyktadzie
zaetykietowanego emocjonalnie zbioru danych SEMAINE. Badanymi parametrami byty:

e parametry rozktadu normalnego,

e wybor funkcji zaufania,

e decyzja o0 odrzuceniu hipotez o niskiej wiarygodnosci,

e wybor wariantu hipotezy.

Dwoma parametrami, ktére miaty kluczowy wptyw na skutecznos¢ rozpoznawania, jak i
poprawnos¢ przypisania wspofczynnika wiarygodnosci uzgodnionej hipotezy byty: parametry

rozktadu normalnego oraz wybdr funkcji zaufania.
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Dla analizy parametréow rozktadu normalnego poréwnano ze sobg trzy wartosci: (1)
statg wartos¢ 0,4; (2) statg wartos¢ 0,6 oraz (3) wartos¢ przypisang w zaleznosci od przyjetej
wartosci progowej odlegtosci (okreslonej wzorem V(2T)*Dpmay). Wyzszg skutecznosé oraz
dopasowanie wspoétczynnika wiarygodnosci zaobserwowano dla drugiego i trzeciego wariantu.
Z powodu ich roéznorodnosci, oba te warianty zostaly wykorzystane w kolejnych
eksperymentach, jako dwie alternatywne metody.

Wybér funkcji zaufania wptywa na skutecznosé integracji, ale jeszcze bardziej wptywa
na przypisanie wartosci wspétczynnika zaufania. Funkcja iloczynowa przypisuje wyzszy
wspotczynnik wiarygodnosci uzgodnionemu rozwigzaniu dla przypadkéw zbieznych hipotez.
Podobna zalezno$¢ nie jest widoczna dla funkcji $redniej arytmetycznej, dla ktérej wzrost
wartosci wiarygodnosci nie jest nigdy mozliwy, nawet w sytuacji, gdy wszystkie hipotezy sg
zgodne. Z tego powodu, mimo nieco wyzszej skutecznosci rozwigzan wykorzystujgcych srednig
arytmetyczng, na funkcje zaufania zostata wybrana funkcja iloczynowa.

Zaréwno dla przypadku z odrzuceniem wartosci odstajgcych, jak i bez, a takze réznych
wariantow wyboru hipotezy — wartosci skutecznosci oraz wspétczynnika wiarygodnosci nie
réznity sie znaczgco dla danych ze zbioru SEMAINE. Z tego powodu do dalszej analizy
wybrano domysinie zalecane przez autora pracy warianty — braku odrzucenia wartosci o niskiej

skutecznosci oraz wybor hipotezy dalszej od wartosci 0.

8.4. Eksperyment 6. Poréwnanie skutecznosci integracji zaproponowanej metody z

rozwigzaniami jednomodalnymi oraz referencyjnymi na zbiorze danych SEMAINE

Aby zweryfikowaé skutecznos¢ rozpoznawania emoc;ji, autor niniejszej pracy dokonat
ewaluacji zaproponowanej przez siebie metody integracji (opisanej w rozdziale 5.4) po
dostosowaniu parametrow funkcji integraciji, ktérych dobor opisano w Eksperymencie 5 (rozdziat
8.3) oraz po doborze wartosci wspéiczynnika zaufania dla programu bez okreslonego
wspotczynnika (dobdr opisany w Eksperymencie 3, w rozdziale 7.6). Ewaluacji dokonano
poprzez poréwnanie wynikéw zaproponowanej metody z wynikami poszczegdlnych programdéw
jednomodalnych (ktére zostaty przedstawione w rozdziale 7.4) oraz z wynikami
zaproponowanych programéw referencyjnych (opisanych w rozdziale 8.1). Operacjonalizacja

zmiennych eksperymentu znajduje sie w Tabeli 8.15.
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Tabela 8.15 Operacjonalizacja zmiennych dla eksperymentu 6 — metoda rozpoznawania emocji

[opracowanie wtasne].

Nazwa Eksperyment 6
eksperymentu
Zmienna Metoda rozpoznawania emocji:
niezalezna Dla rozwigzan jednomodalnych:
e  FBW - program Face Reader, mimika twarzy, kamera monochromatyczna na wprost
uzytkownika,
. FC — program Face Reader, mimika twarzy, kamera kolorowa na wprost uzytkownika,
e  PBW — program Face Reader, mimika twarzy, kamera monochromatyczna profilowa,
e  Voice_VR — program opracowany na politechnice gdanskiej [158], prozodia mowy, mikrofon w
pomieszczeniu,
e  Voice_VH — program opracowany na politechnice gdanskiej [158], prozodia mowy, mikrofon w
stuchawkach.
Dla rozwigzan referencyjnych, wielomodalnych/wielokanatowych:
. MeanState — bazujgce na $redniej arytmetycznej,
. NaivePreferePlausibility — preferujgce wysoki wspétczynnik wiarygodnosci,
. NaivePreferaConvergence — preferujgce wysokg zbieznos$¢ hipotez,
. NaiveWeightedByPlausibility — bazujgce na sredniej wazonej, gdzie wagg jest warto$¢
wspotczynnika wiarygodno$ci
Dla zaproponowanej metody
e CFIEE 1 - zaproponowana metoda, z parametrami wyznaczonymi w eksperymencie 1, z
parametrami rozktadu normalnego réwnymi 0,6
e CFIEE 2 — zaproponowana metoda, z parametrami wyznaczonymi w eksperymencie 1, z
parametrami rozktadu normalnego wyznaczanymi wzorem V(217)*Dmax, gdzie Dmax (distance
treshold) oznacza warto$¢ progowa odlegtosci.
Zmienna Skutecznos¢ rozpoznawania emocji (komérki) — wartosci procentowe (0—100%)
zalezna
Pozostate e Warto$¢ progowa odlegtosci — Dnax (distance treshold) (wiersze) - 0,1; 0,15; 0,2; 0,3; 0,5
zmienne .

Rodzaj emocji (wymiar) — Rado$¢, Smutek, Gniew, Wstret, Strach, Zaskoczenie

Autor pracy poréwnat wyniki dla programéw opartych o pojedyncze kanaty, a takze

wyniki integracji dla rozwigzan referencyjnych oraz zaproponowanej metody integracji CFIEE w

dwodch wariantach: z parametrami rozktadu normalnego réwnymi: (1) 0,6 oraz (2) zaleznych od

wartosci progowej odlegtosci D.x. Wyniki zostaty podzielone na poszczegdine emocje, a takze

na dane bez podziatu na emocje (kolumna General). Ze wzgledu na duzy wplyw emociji

zaskoczenia na usrednione zestawienie (przy niskiej skutecznosci) — zostato takze dodane

usrednione zestawienie z wykluczeniem emocji zaskoczenia (General without Surprised). Dane

dla wartosci progowej odlegtosci od 0,05 do 0,15 zostaly umieszczone w Tabeli 8.16. Petne

zestawienie znajduje sie w zatgczniku C.

137



http://mostwiedzy.pl

Tabela 8.16 Skutecznos$¢ rozpoznawania emoc;ji dla pojedynczych kanatéw, programow refencyjnych oraz

zaproponowanej metody CFIEE, dla wartosci progowych odlegtosci (Dmax) [Opracowanie wtasne].

/\/\\ MOST WIEDZY Pobrano z mostwiedzy.pl

-
2 -
e

Distance General

treshold without

(Dmax) Happy | Sad Angry Scared Disgusted | Surprised | General Surprised
n 3777 2168 2326 564 707 7057 16599 9542
FBW 31,73% 45,83% | 69,50% 33,10% 29,01%
FC 31,04% | 43,51% |69,50% | 29,70% 27,98%
PBW 29,75% 44,28% | 38,65% 23,15%
Voice_VR
Voice VH
MeanState 0,05 49,22%
NaivePreferePlausibility 31,27% 43,59% 60,40% 26,78%
NaivePrefereConvergence 26,61% 38,01% | 64,36% 29,84% 25,17%
NaiveWeightedByPlausibility 46,82% 53,18% 24,04%
CFIEE 1 28,60% 46,00% | 62,59% 57,85% 30,57%
CFIEE 2 31,69% 46,13% | 64,36% 60,54% 31,14%
FBW 21,26% | 38,56% 55,46% | 73,23% 46,68% 24,24% 38,48%
FC 37,96% 54,60% | 73,23% 44,55% 24,51% 37,71%
PBW 37,87% 55,42% | 51,60% 30,69% 31,92%
Voice_VR
Voice_VH 24,09% | 21,40%
MeanState 01 38,20% 64,21% 28,81%
NaivePreferePlausibility 21,58% | 38,10% 55,25% 70,16% 21,17% 36,32%
NaivePrefereConvergence 35,29% 51,29% | 69,15% 44,55% 24,49% 30,88% 35,61%
NaiveWeightedByPlausibility 31,85% | 21,68% 58,34% 65,06% 21,45% 36,91%
CFIEE 1 24,44% | 37,96% 54,90% | 67,02% 70,58% 23,86% 40,87%
CFIEE 2 22,80% | 38,88% 55,12% | 68,09% 70,44% 23,59% 40,54%
FBW 31,37% | 44,33% 64,45% |75,71% 56,72% 30,28% 46,88%
FC 31,40% | 44,19% 64,62% |75,71% 56,15% 31,37% 46,86%
PBW 43,22% 62,90% |57,62% 41,30% 22,90% 38,23%
Voice_VR
Voice VH 38,81% | 31,60% 24,93%
MeanState 0,15 56,50% | 27,44% 28,89% | 63,48% 71,57% 28,36% 44,70%
NaivePreferePlausibility 31,98% | 44,23% 64,32% 76,38% 26,10% 44,64%
NaivePrefereConvergence 30,00% | 42,39% 60,71% |71,81% 56,72% 27,02% 37,21% 44,75%
NaiveWeightedByPlausibility 45,94% | 41,56% 67,20% 72,28% 29,01% 49,88%
CFIEE 1 35,32% | 45,99% 64,23% | 71,63% 76,24% 29,26% 49,97%
CFIEE 2 33,94% | 44,97% 64,27% | 71,45% 76,24% 28,73% 49,19%
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Dane dla wartosci progowej odlegtosci D, rownej 0,05.

Zaproponowana metoda integracji CFIEE w drugim wariancie (zaleznym od wartosci
progowej odlegtosci) w usrednionym przypadku okazata sie lepsza od wszystkich programéw
jednokanatowych, a takze lepsza od referencyjnych rozwigzan, z wyjatkiem programu
bazujgcego na zbieznosci (NaivePrefereConvergence). Jednakze, pomijajgc emocje
zaskoczenia, ktorej skutecznos¢ w jednokanatowego rozwigzaniach nie przekracza 4%, metoda
CFIEE uzyskuje wyzszy poziom skutecznosci od wszystkich rozwigzan referencyjnych.

Dla emocji zniesmaczenia oraz gniewu widoczny jest wzrost skutecznosci metody
CFIEE w stosunku do rozwigzan jednokanatowych, a wartosci skutecznosci dla emocji smutki i
radosci sg zblizone do jednokanatowych. Pogorszenie wystepuje jedynie dla emociji
zaskoczenia oraz strachu. Dla emocji strachu — 64,86% wobec 69,5% dla najlepszego z
rozwigzan jednokanatowych — wartym jednak uwagi jest, ze jest to wynik réwny wynikowi
najlepszego z rozwigzan referencyjnych (NaivePrefereConvergence). Z kolei najwieksza
poprawa jest widoczna dla emocji zniesmaczenia — z 33% (dla modalnosci FBW) do 60,54%.
Metoda CFIEE w wariancie drugim uzyskata nizszg skuteczno$é od rozwigzan referencyjnych
jedynie dla emocji radosci oraz zaskoczenia (MeanState oraz NaiveWeightedByConfidence).

Metoda CFIEE w wariancie pierwszym uzyskata analogiczne wyniki jak w wariancie
drugim, z nieco wyzszym poziomem skutecznosci — uzyskujgc poprawe w stosunku do drugiego
wariantu jedynie dla emocji radosci.

Jednocze$nie metoda CFIEE nie odnotowata spadku skutecznosci dla emocji
zniesmaczenia oraz strachu jak rozwigzania referencyjne, dla ktérych duzy spadek widoczny
jest w jednej lub w drugiej emociji.

Program bazujgcy na zbieznosci hipotez (NaivePrefereConvergence) uzyskat
najwyzszg skutecznos¢ wsrdd rozwigzan referencyjnych — 64,36% wobec 3,37% dla kolejnego
rozwigzania referencyjnego (MeanState), ale nizszg niz rozwigzanie jednokanatowych dla
kamer przednich (69,50%). Jednoczesnie program bazujgcy na zbieznosci hipotez
(NaivePrefereConvergence) odnotowat przecietny wynik dla emocji wstretu (29,84%) w
stosunku do pozostatych programow referencyjnych (od 49 do 60%).

Program preferujgcy wysokg wartos¢ wiarygodnosci (NaivePreferePlausibility) otrzymat
wyniki pordwnywalne z najwyzszymi osiggnietymi przez rozwigzania jednokanatowe, z
wyjatkiem emocji wstretu, dla ktérej odnotowano duzg poprawe (60% wobec 33%) oraz strachu
— dla ktérego otrzymano znaczne pogorszenie (2,66% wobec 69,5% dla rozwigzan

jednokanatowych).
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Dane dla pozostafych wartosci progowych odlegtosci D,,y.

Dalsze analizy zostaty przeprowadzone dla kolejnych wartosci progowych odlegtosci
Dax- Znajdujg sie one rowniez w Tabeli 8.16.

Zaproponowana metoda integracji CFIEE okazata sie skuteczniejsza od rozwigzan
jednokanatowych dla emocji zniesmaczenia oraz smutku. Zblizong skutecznos$¢ otrzymata dla
emocji gniewu, strachu oraz radosci. Dla wartosci progowej odlegtosci rownej 0,5 poziom
skuteczno$ci byt wyzszy niz dla rozwigzan jednokanatowych z wyjgtkiem emocji strachu oraz
zaskoczenia. Analogicznie jak dla wartosci progowej D« rownej 0,05, nie zauwazono
wyraznego spadku skutecznosci w stosunku do rozwigzan jednokanatowych, co wystepuje dla
rozwigzan referencyjnych.

Dla wysokich wartosci progowej odlegtosci Do« réwnej 0,3 oraz 0,5 wyraznie wzrasta
skutecznos¢ rozwigzan opartych na sredniej (MeanState oraz NaiveWeightedByPlausibility), co
jest naturalne dla tego rodzaju integracji, gdyz dgzg one do wartosci srodkowej.

Podsumowujac, powyzsze analizy zaproponowane rozwigzanie okazato sie
skuteczniejsze od rozwigzan referencyjnych dla wszystkich emocji z wyjgtkiem zaskoczenia.
Rozwigzania referencyjne réwniez sg skuteczne — na szczegdlng uwage zastuguje program
preferujgcy zbieznos¢ (NaivePrefereConvergence), ktory uzyskat najwyzszg wartosé
skutecznosci przy bardzo niskim wspofczynniku zaufania emocji zaskoczenia (ponizej 25%),

jednoczesnie uzyskujgc bardzo niskg skutecznos¢ dla emocji zniesmaczenia.

Podsumowanie eksperymentu 6

Zaproponowana metoda poradzita sobie z rzeczywistym przypadkiem w sposéb
zadowalajgcy. Uzyskana skutecznosé byta w wiekszosci przypadkow wyzsza niz dla rozwigzan
jednomodalnych, a dla pozostatych byta od nich nie gorsza.

W przypadkach wylgczenia z analizy wymiaru zaskoczenia (cechujgcego sie niskimi
wartosciami  wiarygodnosci) zaproponowana metoda (zwlaszcza wariant Il) uzyskata
skuteczno$¢ wyzszg od rozwigzan referencyjnych. Uwzgledniajgc emocje zaskoczenia,
uzyskata wynik nie gorszy niz rozwigzania referencyjne.

Wartym zauwazenia jest fakt, ze zaproponowana metoda nie obnizyta wartoSci
skutecznosci uzgodnionego rozwigzania w stosunku do rozwigzan jednomodalnych dla
zadnego wymiaru (emocji), co miato miejsce w przypadku rozwigzan referencyjnych — gdzie
obserwowany byt wyrazny spadek (rzedu 20—60 punktéw procentowych) dla jednej z emocji —
strachu lub zniesmaczenia (w zaleznosci od rozwigzania referencyjnego).

Najwyzsze wartosci poprawy skutecznosci zaproponowanej metody zauwazono dla
wymiarow ze zbieznoscig hipotez oraz ze skutecznoscig rozwigzan jednomodalnych w okolicy
50-75%, co odpowiada obecnemu poziomowi skutecznosci rozwigzah znanych z literatury [34]
[40] [108]. Dla wyzszych wartosci (powyzej 75%) wzrost skuteczno$ci jest mniejszy, a czesto
wrecz utrzymany na poziomie hipotez rozwigzan jednomodalnych. Spadek skutecznosci byt
zauwazony gtéwnie dla przypadkéw niskiego poziomu skutecznosci rozwigzan jednomodalnych

(na poziomie ponizej 10%), co mozna uznac¢ za ograniczenie zaproponowanej metody.
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Powyzsze wyniki ukazujg, ze poprzez zastosowanie zaproponowanej metody integracji
skuteczno$¢ uzgodnionego rozwigzania jest nie gorsza od rozwigzan jednokanatowych.
Jednoczesnie rozbieznos¢ wynikéw dla kazdego z wymiardw wskazuje na potrzebe analizy

kazdego z nich indywidualnie w celu optymalizacji skutecznosci.

8.5. Eksperyment 7. Poréwnanie poprawnosci wyznaczania wspoiczynnika
wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania przez zaproponowana metode oraz

rozwigzania referencyjne

Celem eksperymentu nr 7 byto poréwnanie poprawnosci wyznaczania wspofczynnika
wiarygodnosci przez zaproponowang metode oraz rozwigzania referencyjne. Analiza zostata
przeprowadzona na przykladzie zaetykietowanego emocjonalnie zbioru SEMAINE.

Operacjonalizacja zmiennych eksperymentu znajduje sie w Tabeli 8.17.

Tabela 8.17 Operacjonalizacja zmiennych dla eksperymentu 7 — sposdb wyznaczania wspotczynnika

wiarygodnos$ci przez metody rozpoznawania emocji [opracowanie wtasne].

Nazwa Eksperyment 7

eksperymentu

Zmienna Sposoéb wyznaczania wspétczynnika wiarygodnosci przez metody rozpoznawania emaocji
niezalezna

Dla rozwigzan referencyjnych, wielomodalnych/wielokanatowych:

. MeanState — bazujgce na sredniej arytmetycznej,

e  NaivePreferePlausibility — preferujgce wysoki wspétczynnik wiarygodnosci,

. NaivePreferaConvergence — preferujgce wysoka zbieznosc¢ hipotez,

. NaiveWeightedByPlausibility — bazujgce na $redniej wazonej, gdzie wagg jest warto$¢
wspétczynnika wiarygodnosci

Dla zaproponowanej metody

. CFIEE 1 — zaproponowana metoda, z parametrami wyznaczonymi w eksperymencie 1, z
parametrami rozktadu normalnego réwnymi 0,6

. CFIEE 2 — zaproponowana metoda, z parametrami wyznaczonymi w eksperymencie 1, z
parametrami rozktadu normalnego wyznaczanymi wzorem V(2T)*Dpax, gdzie Dmax (distance
treshold) oznacza warto$é progowag odlegtosci.

Zmienna Zmiana sredniej skutecznosci dla roznych wartosci wspotczynnika wiarygodnosci — wartosci
zalezna procentowe (0—100%)

Oczekiwanym rezultatem (pozytywnym) jest wzrost skutecznosci (w komdrkach) wraz ze wzrostem
wspotczynnika wiarygodnosci (przedziaty wspotczynnika wiarygodnosci — przesuniete bardziej w

prawo).
Po;ostaie e  Warto$¢ progowa odlegtosci — D (distance treshold) (wiersze): 0,1; 0,15; 0,2; 0,3; 0,5
zmienne e  Rodzaj emocji (wymiar) — Rado$¢, Smutek, Gniew, Wstret, Strach, Zaskoczenie

W zaproponowanej metodzie integracji dwoma gtownymi celami sg: wskazanie jak
najdoktadniejszego wyniku (ang. accuracy) oraz wyznaczenie wspoétczynnika wiarygodnosci
(ang. plausibility) uzgodnionej hipotezy. W optymistycznym przypadku, gdy sktadowe hipotezy
majg wysokg skutecznosé, wspétczynnik wiarygodnosci nie jest zbyt istotny — nie jest tez
potrzebna zlozona integracja (a tylko wybér jednej z dostepnych odpowiedzi). Jednakze w
przypadku duzych niedoktadnosci oraz rozbieznosci wynikéw, ktére wystepujg w dziedzinie
automatycznego przetwarzania symptoméw emaociji, jest on istotny. Opisywane w literaturze
rozwigzania najczesciej nie podajg tego wskaznika dla kazdego wiersza wyniku, a dla catego
programu. Moze on zosta¢ wyznaczony na testowym zbiorze danych — ten problem badawczy
zostat omoéwiony w rozdziale 4.3. Preferowanym przypadkiem jest zwrdcenie wspotczynnika

wiarygodnosci, indywidualnie dla kazdego z wymiaréw (emocji).
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Zaproponowana metoda integracji opiera sie na dwéch kryteriach:
e zbieznos¢ hipotez oraz
e wspoiczynnik wiarygodnos$ci hipotez bazowych.

Zestawienie zmiany $redniej skutecznosci dla réznych wartosci wspotczynnika
wiarygodnosci, wybranej metody integracji i wartosci progowych odlegtoéci (dla ktérych hipotezy
sg zbiezne) od 0,05 do 0,15 zostat przedstawiony w Tabeli 8.18. Petne zestawienie znajduje sie
w zalgczniku D. Przyjete konwencje opisu zostaly opisane w rozdziale 7.1. Dane w tabelach
przedstawiajg rozwigzania referencyjne oraz zaproponowang metode CFIEE (w dwoch

wariantach).

Dane dla wartosci progowej odlegtfosci D,,,, rownej 0,05

Dla zaproponowanej metody CFIE w pierwszym wariancie wzrost skutecznosci jest
proporcjonalny do wzrostu wspoétczynnika wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania — co jest
widoczne jako wzrost wartosci skutecznosci wraz ze zmiang progu wiarygodnosci (wartosci w
komoérkach rosng od lewej do prawej). W przypadku rozwigzan referencyjnych nie widaé
podobnej zaleznosci, przykladowo dla programéw preferujgcych wysoki wspétczynnik
wiarygodnosci (NaivePreferePlausibility) oraz zbieznos$¢ (NaivePrefereConvergence) najwyzsza
skutecznos¢ (powyzej 50%) przypada na przedziaty 40-50 oraz 50-60, a skuteczno$¢ w

przedziale 95-100 nie przekracza 35%, co mozna zauwazy¢ w zestawieniu w Tabeli 8.18.

Dane pozostatych wartosci progowych odlegtosci D,

Dla kolejnych wartosci progowych odlegtosci D.,.x wskazania sg analogiczne. Jedyng
anomalig dla zaproponowanej metody sg przypadki wzrostu skutecznosci w przedziale
wiarygodnosci uzgodnionej hipotezy réwnej 40-50 dla progu D réwnego 0,15 oraz 0,2,
jednakze wystepuje on jedynie dla 23/16 (D rowne 0,15 odpowiednio dla pierwszego i
drugiego wariantu) oraz 13 (D« rowne 0,2 dla pierwszego wariantu) przypadkéw z 16599. Dla
wartosci progowej odlegtosci réwnej 0,15 wyniki dla obu wariantéw sg zblizone do siebie, a od
wartosci 0,2 drugi wariant zaczyna mie¢ wyzsze wartosci skutecznosci od pozostatych
rozwigzan z wyjatkiem wartosci Sredniej (MeanState).

Z rozwigzan referencyjnych, jedynie program oparty o srednig (MeanState) wykazuje
wilasciwe przypisanie wspoétczynnika wiarygodnosci i to tylko dla wartosci progowej odlegtosci
Dmax rownej 0,15 i 0,2, gdzie skutecznos¢ dla przedziatéw 70-80, 80—90, 90-95 jest wyraznie
wyzsza od pozostatych przedziatéw.

Dla rozwigzan opartych o zbieznos¢ (NaivePrefereConvergence) oraz preferencje
wysokiego wspétczynnika wiarygodnosci hipotez (NaivePreferePlausibility) widoczne sg
anomalie w postaci wzrostéw skutecznosci w przedziatach 40-50 oraz 50-60 dla wartosci
progowej odlegtosci (Dmax) 0d 0,05 do 0,15. Dla rozwigzan preferujgcych wysoki wspétczynnik
wiarygodnosci hipotez bazowych (NaivePreferePlausibility) wystepuja takze przypadki
klasyfikacji do przedziatu wiarygodnosci 0-20% przypadkéw, dla ktdrych skutecznosc jest

réwna 100% (zgodna ze wskazaniem ekspertéw), co jest zachowaniem btednym.

142


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Tabela 8.18 Zmiana $redniej skutecznosci dla réznych wartosci wspotczynnika wiarygodnosci w

zaleznosci od wybranej metody integracji [opracowanie wtasne].

Distance
treshold [Solution 0-20 20-40 |40-50 50-60 |60-70 70-80 80-90 90-95 95-100 |General
(Dmax)
0,00% [16,81% [15,49% |7,01% [21,79% |22,24% |14,65% |16,17% 14,72%
MeanState
(N=8) (N=673)  |(N=6422)  |(N=6077) |(N=2214) |(N=523) (N=494) (N=188)  |(N=0) (N=16599)
’;‘fe'}’;e 0,00% [0,00% |58,33% [33,33% [24,86% [15,84% [28,43% [29,98% [22,84% [27,60%
Plausibility =1 (N=4) (N=13) (N=7) (N=24) (N=85) (N=1626)  |(N=7464) |(N=7375) |(N=16599)
gf‘;‘f’;e 12,19% [0 52,79% |57,35% [38,22% [7,.04%  |34,93% [35,64% [32,49% |31,63%
0.05 Convergence|n=43s5) |(n=7) (N=648) (N=22) (N=397)  |(N=219) (N=1121) (N=4851)  |(N=4989) [(N=16599)
Naive 25,00% [20,18% [29,16% [22,05% [8,24% [9.63%  [1,87%  [3,13% 19,00%
Weighted By
Plausibility  |-g) (N=744)  |(N=6875) (N=6251) |(N=1890) |(N=360) (N=375) (N=96) (N=0) (N=16599)
CFIEE 1 0,00% |12,50% [11,59% |18,28% |29,91% |28,68% |34,86% |76,85% (26,42%
(N=0) (N=5) (N=20) (N=450)  |(N=690)  |(N=4999)  |(N=7078)  |(N=3201) |(N=156)  |(N=16599)
CFIEE 2 0,00% |[12,50% [22,92% |11,17% |29,52% |28,07% |15,46% |33,83% (21,95%
(N=0) (N=1) (N=10) (N=39)  |(N=347)  |(N=1396)  |(N=5888)  |(N=4544) |(N=4374) |(N=16599)
0,00%6 |40,21% |31,73% |20,29% [24,68% |35,03% |26,02% |27,31% 27,46%
MeanState
(N=8) (N=399)  |(N=6329)  |(N=6436) |(N=2222) |(N=523) (N=494) (N=188)  |(N=0) (N=16599)
II;I?el}leere 100,00% |0,00% |70,83% |33,33% [24,86% |31,61% |35,90% |37,14% |30,18% |[37,48%
Plausibility =1 (N=4) (N=13) (N=7) (N=24) (N=85) (N=1626)  |(N=7464) |(N=7375) |(N=16599)
:;lfel‘}/:re 24,43% |0,00% |54,58% [64,00% [38,60% |14,47% |39,05% |41,75% |39,19% [36,04%
010 Convergence|n=3219) |(n=7) (N=369) (N=30) (N=294)  |(N=248) (N=1305)  |(N=5544) |(N=5583) |(N=16599)
Nalye 25,00% |38,28% |38,77% [31,33% [14,67% |[17,22% |3,73% 9,38% 27,92%
Weighted By
Plausibility  |n=g) (N=470)  |(N=6782)  |(N=6610) |(N=1898) |nN=360)  |(N=375)  |N=96)  |(N=0) (N=16599)
CEIEE 1 0,00% |30,26% [21,96% |38,08% |38,28% |37,82% [42,12% |79,38% [36,92%
(N=0) (N=4) (N=23) (N=472)  |(N=720)  |(N=5201)  |(N=8302)  |(N=1819) |(N=58)  |(N=16599)
CFIEE 2 0,00% |30,00% [13,27% |35,49% |40,51% |34,46% |36,11% |45,89% (33,17%
(N=0) (N=1) (N=16) (N=184)  |(N=553)  |(N=1860)  |(N=8219)  |(N=4299) |(N=1467) |(N=16599)
0,00% |46,04% |39,48% |28,58% (38,23% |51,77% |60,19% |64,97% 40,25%
MeanState
(N=8) (N=399)  |(N=6329)  |(N=6436) |(N=2222) |(N=523) (N=494) (N=188)  |(N=0) (N=16599)
II;I?e“f/eel’e 100,00% |0,00% [70,83% |33,33% [24,86% |40,34% [41,12% |44,25% [35,99% |41,49%
Plausibility =1 (N=4) (N=13) (N=7) (N=24) (N=85) (N=1626)  |(N=7464) |(N=7375) |(N=16599)
::\)lrael‘}/:re 33,45% [0,00% |47,76% [67,95% |45,36% (23,51% |46,16% |[48,51% |44,82% (41,36%
015 Convergence|=p346) |(N=7) (N=240) (N=44) (N=242)  |(N=283) (N=1477)  |(N=6007) |(N=5953) |(N=16599)
Nalye 25,00% (46,19% |50,66% [41,46% |24,23% (28,70% |6,40% 12,50% 36,59%
Weighted By
Plausibility  |=g) (N=470)  |(N=6782) (N=6610) |(N=1898) |(N=360) (N=375) (N=96) (N=0) (N=16599)
CEIEE 1 0,00% [30,26% |32,68% [45,80% |43,43% [46,21% |51,59% [86,67% |44,21%
(N=0) (N=4) (N=23) (N=472)  |(N=720)  |(N=5201)  |(N=8302)  |(N=1819) |(N=58)  |(N=16599)
CEIEE 2 0,00% [53,85% |30,80% [42,87% |44,83% [41,91% |37,56% |[77,84% |42,23%
(N=0) (N=1) (N=15) (N=333)  |(N=589)  |(N=2629)  |(N=0028)  |(N=3089) |(N=915)  |(N=16599)
143



http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Dane w podziale na poszczegdélne emocje

Nastepnie przeprowadzono szczegotowg analize dla poszczegdlnych emocji. Dla
emocji gniewu zaproponowana metoda CFIEE zachowata sie zgodnie z oczekiwaniami.
Jedynym odstepstwem sg wyniki dla przedzialu wspoétczynnika wiarygodnosci 60-70 (dla
wariantu pierwszego) oraz 50-60 (dla wariantu drugiego) — wystepuje wyzsza skutecznos¢ niz
w przedziale wspotczynnika wiarygodnosci 70-80 dla wartosci progowej odlegtosci Dynax
wigkszej od 0,05. Dane dotyczace emocji gniewu w podziale na przedziaty wspétczynnika
wiarygodnosci zostaty przedstawione w Tabeli 8.19. Petne zestawienie dla wszystkich emocji z
modelu reprezentacji oraz warto$ci progowych odlegtosci znajduje sie w zatgczniku C.

Dla przedziatlu wspoétczynnika wiarygodnosci 70-80 zauwazalny jest spory spadek
skutecznosci dla rozwigzan referencyjnych preferujgcych wysokg wiarygodnos¢ hipotez
bazowych (NaivePreferePlausibility) oraz preferujgcych zbieznos¢ (NaivePrefereConvergence),
a nastepnie wzrost w przedziale 60-70. Rozwigzania referencyjne oparte na s$redniej
(MeanState oraz NaiveWeightedByPlausibility) zwracajg wartosci wspétczynnika wiarygodnosci
nie wieksze niz 60%.

Dla emocji wstretu zaproponowana metoda CFIEE zachowata sie zgodnie z
oczekiwaniami. Jedynie dla przedziatu wspoétczynnika wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania
60-70 wystepuje wyzsza skutecznos¢ niz w przedziale 70-80 dla wartosci progowej odlegtosci
Dmax Wyzszej od 0,05. Dla rozwigzan referencyjnych jedynie dla rozwigzania preferujgcych
zbieznoé¢ (NaivePrefereConvergence) oraz wysokg warto$¢ wspotczynnika wiarygodnosci
hipotez poczatkowych (NaivePreferePlausibility) widoczna jest wtasciwa tendencja wzrostu
skutecznosci wraz ze wzrostem wspoétczynnika wiarygodnosci w przedziatach 60—100.

Dla emocji strachu trudno jest okresli¢ poprawnosé wyznaczenia wspoétczynnika
wiarygodnosci zintegrowanego wyniku dla zaproponowanej metody CFIEE, ze wzgledu na
wystgpienie wartosci jedynie dla dwdch przedziatdbw wspotczynnika  wiarygodnosci
zintegrowanej hipotezy 70—80 oraz 80-90, dla ktérych wartosci skuteczno$ci sg zblizone.

Dla emocji radosci, smutku oraz zaskoczenia, dla Zadnego z zaproponowanych
rozwigzan, przypisanie wspofczynnika wiarygodnosci nie koresponduje z otrzymang

skutecznoscig (brak widocznego trendu).

Podsumowanie eksperymentu 7

Podsumowujgc rezultaty uzyskane w eksperymencie 7, dzieki zastosowaniu
odpowiedniej metody integracji danych, a takze odpowiedniej reprezentacji niepewnosci
pomiarowej w rozpoznawaniu wielokanatowym, uzyskano poprawe skuteczno$ci
rozpoznawania emocji, a takze adekwatne do skuteczno$ci oszacowanie poziomu
wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania.

Zaproponowana metoda integracji CFIEE uzyskata poziom skutecznosci nie gorszy niz
rozwigzania referencyjne. Jednakze rozwigzania referencyjne nie poradzity sobie z wtasciwym
przypisaniem wspotczynnika wiarygodnosci, co z kolei jest niewatpliwie duzg przewagag

zaproponowanej metody.
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Tabela 8.19 Zmiana $redniej skutecznosci dla réznych wartosci wspotczynnika wiarygodnosci w

zaleznosci od wybranej metody integracji. Dane dla emocji gniewu [opracowanie wiasnel].

Distance
treshold Solution
(Dmax) 0-20 20-40 | 40-50 50-60 60-70 | 70-80 |80-90 |90-95 |95-100 | General
0,00% | 4,98% 8,78% 4,79% 4,64%
MeanState
(N=2) | (N=321) | (N=1356) (N=647) |  (N=0) (N=0) (N=0) (N=0) (N=0) (N=2326)
Naive Prefere 100,00% | 100,00% | 60,00% | 14,29% | 50,38% | 47,35% | 38,18% | 58,60%
Plausibility
(N=0) (N=0) (N=1) (N=1) (N=5) (N=7) | (N=262) | (N=1018) | (N=1032) | (N=2326)
Naive Prefere 4,93% 100,00% | 100,00% | 60,00% | 7,69% | 52,04% | 51,23% | 44,15% | 52,51%
Convergence
0.05 (N=548) | (N=0) (N=1) (N=1) (N=5) (N=13) | (N=221) | (N=810) | (N=727) | (N=2326)
Naive Weighted | 50,00% | 43,61% | 42,40% | 57,65% 48,42%
By Plausibility
(N=2) | (N=321) | (N=1356) (N=647) |  (N=0) (N=0) (N=0) (N=0) (N=0) (N=2326)
CFIEE 1 7,41% | 20,00% | 19,27% | 33,57% | 54,93% | 63,70% | 33,14%
(N=0) (N=0) (N=0) (N=27) (N=55) | (N=109) | (N=700) | (N=1289) | (N=146) | (N=2326)
CFIEE 2 33,33% | 4,55% | 12,96% | 20,69% | 27,11% | 52,49% | 25,19%
(N=0) (N=0) (N=0) (N=3) (N=22) (N=54) | (N=145) | (N=273) | (N=1829) | (N=2326)
0,00% | 16,17% | 20,44% | 16,74% 13,34%
MeanState
(N=2) | (N=235) | (N=1414) (N=675) | (N=0) (N=0) (N=0) (N=0) (N=0) (N=2326)
Naive Prefere 100,00% | 100,00% | 60,00% | 42,86% | 65,27% | 58,84% | 49,13% | 68,01%
Plausibility
(N=0) (N=0) (N=1) (N=1) (N=5) (N=7) | (N=262) | (N=1018) | (N=1032) | (N=2326)
Naive Prefere 11,50% 100,00% | 100,00% | 60,00% | 23,08% | 60,16% | 59,91% | 53,10% | 58,47%
Convergence
0.10 (N=287) | (N=0) (N=1) (N=1) (N=5) (N=13) | (N=251) | (N=913) | (N=855) | (N=2326)
Naive Weighted | 50,00% | 58,72% | 55,73% | 63,70% 57,04%
By Plausibility (N=0) (N=0) (N=0) (N=0) (N=0)
(N=2) | (N=235) | (N=1414) (N=675) (N=2326)
CFIEE 1 17,86% | 35,19% | 34,19% | 49,06% | 62,71% | 68,75% | 44,63%
(N=0) (N=0) (N=0) (N=28) (N=54) | (N=117) | (N=907) | (N=1172) (N=48) | (N=2326)
CFIEE 2 0,00% | 26,67% | 30,00% | 37,89% | 53,51% | 61,81% | 34,98%
(N=0) (N=0) (N=0) (N=8) (N=45) (N=50) | (N=161) | (N=970) | (N=1092) | (N=2326)
S 0,00% | 23,83% | 31,82% | 24,59% 20,06%
MeanState (N=0) (N=0) (N=0) (N=0) (N=0)
(N=2) [ (N=235) | (N=1414) (N=675) (N=2326)
Naive Prefere 100,00% | 100,00% | 60,00% | 57,14% | 73,66% | 68,96% | 57,36% | 73,88%
Plausibility
(N=0) (N=0) (N=1) (N=1) (N=5) (N=7) | (N=262) | (N=1018) [ (N=1032) | (N=2326)
Naive Prefere 15,20% 100,00% | 100,00% | 60,00% | 30,77% | 66,54% | 69,39% | 58,82% | 62,59%
Convergence
0.15 (N=171) | (N=0) (N=1) (N=1) (N=5) (N=13) | (N=263) | (N=954) | (N=918) | (N=2326)
Naive Weighted | 50,00% | 66,81% | 64,64% | 72,74% 63,55%
By Plausibility
(N=2) | (N=235) | (N=1414) | (N=675) (N=0) (N=0) (N=0) (N=0) (N=0) (N=2326)
CFIEE 1 35,71% | 42,59% | 47,01% | 58,77% | 71,08% | 83,33% | 56,41%
(N=0) (N=0) (N=0) (N=28) (N=54) | (N=117) | (N=907) | (N=1172) (N=48) | (N=2326)
CFIEE 2 25,00% | 34,62% | 48,08% | 50,57% | 63,22% | 76,32% | 49,63%
(N=0) (N=0) (N=0) (N=16) (N=52) (N=52) | (N=265) | (N=1278) | (N=663) | (N=2326)
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8.6. Podsumowanie eksperymentéw na zbiorze danych SEMAINE

W ramach ewaluacji metody integracji danych z wykorzystaniem niepewnosci na
danych ze zbioru SEMAINE zostaty przeprowadzone cztery eksperymenty.

Rezultaty eksperymentu nr 4 wykazyta znaczgco poprawe niezawodnosci rozwigzania
poprzez zastosowanie analizy wielomodalnej. Dominujgcg modalnoscig byta analizy mimiki
twarzy, a gtéwnym kanatem przednia kamera monochromatyczna. Juz samo dodanie drugiego
kanatu w postaci kamery kolorowej spowodowato zwiekszenie dostepnosci symptoméw
rozpoznawania emocji (wykryta twarz), a boczna kamera pomogta zwigkszy¢ dostepno$¢, gdy
uzytkownik nie patrzyt na wprost. Dodatkowe kanaty poprawity dostepnos¢ z 94,9% do 96,1%.
Dodanie drugiej modalnosci w postaci kanatu audio spowodowato poprawe dostepnosci dla
sytuacji, gdy symptomy emocji nie byty dostepne dla modalnosci mimiki twarzy. Dodanie kanatu
audio spowodowato wzrost niezawodnosci rozwigzania, poprzez zwiekszenie dostepnosci do
poziomu 98,3% czasu badania.

Podczas eksperymentu 5 zostaty zweryfikowane réznice w poziomie skutecznosci
integracji oraz poprawnosci przypisania wspofczynnika wiarygodnosci dla réznej konfiguraciji
parametréw funkcji integracji. Zbadane zostaly cztery parametry, z czego réznice we
wskazaniach zauwazono dla dwoch z nich. Wyznaczono optymalne parametry rozktadu
normalnego dla zbioru danych SEMAINE w dwdch wariantach — przypisania statej wartosci
parametréw oraz w wersji adaptacyjnej, zaleznej od wartosci progowej odlegtosci. Drugim
wyznaczonym parametrem byt wybér funkcji zaufania, dla ktérej wybrano wariant iloczynowy ze
wzgledu na poprawne przypisanie wartosci wspoéfczynnika wiarygodnosci uzgodnionego
rozwigzania, powigzanej ze wzrostem skutecznosci, a takze zwiekszajgcej warto$¢
wspotczynnika wiarygodnosci  dla przypadkdow zbieznych hipotez, co nie zostato
zaobserwowane dla funkcji opartej o srednig arytmetyczna.

W eksperymencie 6 skutecznos¢ integracji zaproponowanej metody zostata poréwnana
Z rozwigzaniami jednomodalnymi oraz z rozwigzaniami referencyjnymi. Uzyskana skutecznos$é
byta w wiekszosci przypadkdéw wyzsza niz dla rozwigzan jednomodalnych, a dla pozostatych
byta nie gorsza od rozwigzan jednomodalnych. W przypadkach wytgczenia z analizy wymiaru
zaskoczenia (cechujgcego sie niskimi warto$ciami wiarygodnos$ci) zaproponowana metoda
(zwtaszcza wariant IlI) uzyskata skuteczno$¢ wyzszg od rozwigzan referencyjnych.
Zaproponowana metoda, w przeciwienstwie do metod referencyjnych, nie obnizyta wartosci
skutecznosci uzgodnionego rozwigzania w stosunku do rozwigzan jednomodalnych dla
zadnego z wymiaréw. Najwiekszg poprawe zauwazono dla przypadkéw ze zbieznymi
hipotezami oraz wymiaréw ze skutecznoscig rozpoznawania rzedu 50—-75%. Zauwazono takze
ograniczenie zaproponowanej metody: dla hipotez z niskg warto$cig wiarygodnosci (ponizej

10%) zaobserwowano spadek skuteczno$ci uzgodnionego rozwigzania.
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W  eksperymencie 7 poréwnano poprawnos¢ wyznaczania wspotczynnika
wiarygodnosci w zaproponowanej metodzie oraz w rozwigzaniach referencyjnych.
Zaproponowane rozwigzanie wyznaczylo wyzszy wspotczynnik wiarygodnosci wraz ze
wzrostem skutecznosci rozpoznawania — w przeciwienstwie do rozwigzan referencyjnych, dla
ktérych podobna zaleznosc¢ nie zostata zauwazona.

Podsumowujgc wyniki eksperymentéw: analiza wielomodalna pozwala na poprawe
niezawodnosci rozwigzania automatycznego rozpoznawania emocji. Zaproponowana metoda,
po odpowiedniej kalibracji parametrow, pozwolita na uzyskanie lepszej lub co najmniej nie
gorszej skutecznosci niz rozwigzania jednomodalne oraz referencyjne, a takze pozwolita na
wyznaczenie wspotczynnika wiarygodnosci korespondujgcego z uzyskanym poziomem
skuteczno$ci.

Dalsze badania nad udowodnieniem tezy pomocniczej nr 3, dotyczacej poprawy
wiarygodnos$ci oraz niezawodnosci w wielomodalnym rozpoznawaniu emocji kontynuowano w

kolejnych rozdziatach.
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9. SYMULACJE SYTUACJI GRANICZNYCH

W  uzupetieniu do przeprowadzonych eksperymentéw na zaetykietowanym
emocjonalnie zbiorze SEMAINE autor pracy przygotowat cztery symulacje, majgce na celu
zbadanie warunkéw brzegowych. Symulacje dotyczyly udowodnienia trzeciej tezy pomocniczej,
brzmigce;j:

Wykorzystanie reprezentacji niepewno$ci w integracji danych o stanie
emocjonalnym umozliwia poprawe wiarygodnosci oraz niezawodnosci w

wielomodalnym rozpoznawaniu emocji.

Weryfikacja niezawodnosci nie jest mozliwa podczas symulacji, mozliwa jest jednak
weryfikacja poprawnosci wyznaczenia wspoéiczynnika wiarygodnosci. Przeprowadzonymi
symulacjami byty:

e Symulacja 2. Analiza zmiany wartosci wspofczynnika wiarygodnosci dla rozwigzan

zbieznych i rozbieznych (rozdziat 9.1),

e Symulacja 3. Wspétczynnik wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania dla zmiennej

wartosci wspoétczynnika wiarygodnosci hipotez (rozdziat 9.2),

e Symulacja 4. Analiza wptywu warto$ci wiarygodnosci rozbieznej hipotezy na

wiarygodnos¢ uzgodnionego rozwigzania (rozdziat 9.3),

e Symulacja 5. Analiza wptywu odlegtosci rozbieznej hipotezy na wiarygodnos$c

uzgodnionego rozwigzania (rozdziat 9.4).

9.1. Symulacja 2. Analiza zmiany wartosci wspoéfczynnika wiarygodnosci dla rozwigzan

zbieznych i rozbieznych

Drugg symulacjg byta analiza zmiany wartosci wspétczynnika wiarygodnoscig dla
rozwigzan zbieznych oraz rozbieznych.

Zgodnie z zatozeniami rozwigzania wykorzystujgcego wspétczynnik wiarygodnosci,
opisanymi w 5.4, gdy hipotezy sg zbiezne — wspdtczynnik wiarygodno$ci powinien sie
zwiekszaé, a w przypadku rozbieznosci — zmniejszaé proporcjonalnie do odlegtoéci hipotez. W
celu eliminacji zmiennych zaburzajgcych, w symulacji zatozono identyczny wspotczynnik
wiarygodnosci dla obu hipotez. Operacjonalizacja zmiennych eksperymentu znajduje sie w
Tabeli 9.1.

Symulacja dotyczyta przypadku dwoch hipotez o réwnych wartosciach wspétczynnika
wiarygodnosci, ale zmiennej odlegtosci od siebie. Hipoteza badawcza eksperymentu brzmiata:
dla zbieznych hipotez o tym samym wspdtczynniku wiarygodnosci, wspétczynnik wiarygodno$ci
uzgodnionego rozwigzania bedzie wyzszy niz wspotczynnik zbieznych hipotez, a po

przekroczeniu wartosci progowej odlegtosci (czyli dla hipotez rozbieznych) bedzie nizszy.
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Tabela 9.1 Operacjonalizacja zmiennych dla symulacji 2 [opracowanie wiasne].

Nazwa Symulacja 2

eksperymentu

Zmienna Odlegtos¢ hipotez — Wartosci od 0,01 do 2, z krokiem réwnym 0,01

niezalezna

Zmienna Wspétczynnik wiarygodnosci ustalonego rozwigzania (komorki) — wartosci procentowe (0—-100%)
zalezna

Pozostate e Warto$¢ wspotczynnika wiarygodnosci hipotez — tu wyjatkowo przyjety tylko jedng wartos¢ —
zmienne 0,9.

e Warto$¢ progowa odlegtosci — Dnax (distance treshold; wiersze) — 0,1; 0,15; 0,2; 0,3; 0,5

Metoda rozpoznawania emocji:

Dla rozwigzan referencyjnych, wielomodalnych/wielokanatowych:

. MeanState — bazujgce na sredniej arytmetycznej,

e  NaivePreferePlausibility — preferujgce wysoki wspoétczynnik wiarygodnosci,

* NaivePreferaConvergence — preferujgce wysokg zbieznosc¢ hipotez,

e  NaiveWeightedByPlausibility — bazujgce na $redniej wazonej, gdzie waga jest wartos$¢
wspotczynnika wiarygodnosci

Dla zaproponowanej metody

. CFIEE 1 — zaproponowana metoda, z parametrami wyznaczonymi w eksperymencie 1, z
parametrami rozktadu normalnego réwnymi 0,6

. CFIEE 2 — zaproponowana metoda, z parametrami wyznaczonymi w eksperymencie 1, z
parametrami rozktadu normalnego wyznaczanymi wzorem V(21)*Dpax, gdzie Dmax (distance
treshold) oznacza wartos$¢ progowg odlegtosci.

Pobrano z mostwiedzy.pl
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W analizie wykorzystano rozwigzania referencyjne opisane w rozdziale 8.1 oraz dwa
warianty metody CFIEE - rdznigce sie wspotczynnikami rozktadu normalnego. Wybdr tych
dwéch wariantow jest podyktowany wynikami eksperymentu 5 oraz faktem, ze pozostate
parametry, takie jak eliminacja wartosci czy rézne warianty wyboru hipotezy nie majg wptywu na
wynik w zaproponowanej symulaciji.

Wykres zaleznosci wspofczynnika wiarygodnosci od odlegtosci hipotez, dla
wspotczynnika wiarygodnosci rownego 0,9 oraz warto$ci progowej odlegtosci rownej 0,05 zostat

przedstawiony na Rys 9.1.
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Rys 9.1 Zaleznos¢ wspotczynnika wiarygodnosci od odlegtosci hipotez, dla wspdtczynnika wiarygodnosci
réwnego 0,9 oraz wartosci progowej odlegtosci 0,05. Ref — rozwigzania referencyjne, CFIEE -

zaproponowana metoda w dwéch wariantach [opracowanie wtasne]
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Rozwigzania referencyjne zwracajg warto$¢ maksymalng lub $rednig arytmetyczng
wspotczynnika wiarygodnosci, w zwigzku z czym dla przypadku identycznej wartoSci
wspofczynnika w obu hipotezach — uzgodnione rozwigzanie dla kazdego z rozwigzan
referencyjnych zwraca zawsze te samg warto§¢ — warto$¢ hipotezy poczatkowej. Jest to
niezalezne od odlegtosci hipotez. Z tego powodu, zostaty one przedstawione dalej zbiorczo jako
.Rozwigzania referencyjne” lub w skrocie ,Ref’, ktéry réwna sie wartosci wspoétczynnika
wiarygodnosci.

Wybrane fragmenty zalezno$ci wspdtczynnika wiarygodnosci od odlegtosci hipotez, dla
wspotczynnika wiarygodno$ci réwnego 0,9 zostat przedstawiony w Tabeli 9.2. Petne

zestawienie znajduje sie w zatgczniku E.

Tabela 9.2 Zaleznos¢ wartosci wspoétczynnika wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania od odlegtosci
hipotez, dla wspotczynnika wiarygodnosci hipotez réwnego 0,9. Wybrane wartosci. Pogrubione zostaty

wartosci graniczne (wartosci 0,9 oraz 0) [opracowanie wiasne].

E(Iesstﬁglcde Method Distance
(Dmax) 001 |002 | 003 |004 | 005 |006 [007 |008 [009 [01 |09 |1
CFIEEL [ 0,98 | 097 | 096 | 095 | 094 (093 (092 [091 [09 |089 |00l |0
0,05 CFIEE2 | 098 | 097 [095 (094 | 092 |09 [088 |086 |084 |083 |00L |0
Ref 09 |09 |09 [09 |09 |09 [09 |09 [09 |09 [09 |09
CFIEEL1 | 0,98 | 097 (096 095 | 094 |093 [092 |[091 (09 |089 |00L |0
01 CFIEE2 [ 0,98 | 097 | 096 | 095 | 094 [092 (091 [09 |08 |087 [00L |0
Ref 09 |09 |09 [09 |09 |09 [09 |09 [09 |09 [09 |09
CFIEEL | 098 | 097 (096 095 | 094 |093 [092 |[091 (09 |089 |00L |0
0,15 CFIEE2 [ 0,98 | 097 | 096 | 095 | 094 (093 (092 (091 [089 |08 |00L |0
Ref 09 |09 |09 [09 |09 |09 [09 |09 [09 |09 |09 |09
CFIEEL [ 0,98 | 097 | 096 | 095 | 094 (093 (092 [091 [09 |089 |00l |0
0.2 CFIEE2 | 0,98 | 097 [096 095 | 094 |093 [092 |[091 (09 |089 |00L |0
Ref 09 |09 |09 [09 |09 |09 [09 |09 [09 |09 [09 |09
CFIEEL [ 0,98 | 097 | 096 | 095 | 094 (093 (092 [091 [09 |089 |00l |0
03 CFIEE2 | 0,98 | 097 [096 095 | 094 |093 [092 |[091 (09 |089 |00L |0
Ref 09 |09 |09 [09 |09 |09 [09 |09 [09 |09 [09 |09
CFIEEL | 098 | 097 [096 095 | 094 |093 [092 |[091 (09 |089 |00L |0
05 CFIEE2 [ 0,98 | 097 | 096 | 095 | 094 (093 (092 [091 [09 |089 |00l |0
Ref 09 |09 |09 [09 |09 |09 [09 |09 [09 |09 [09 |09

Zaproponowane rozwigzanie dla wartosci zbieznych (odlegtos¢ mniejsza od 0,05)
zwraca wyzszg wartos¢ wspotczynnika wiarygodnosci niz wartos¢ dla hipotez poczatkowych,
zwlaszcza wariant CFIEE2, ktéry dla wartosci 0,06 prezentuje wyzszg wartos¢ wspotczynnika
wiarygodnosci hipotez, a dla odlegtosci 0,07 juz nizszg. Dla wariantu CFIEE1 (wspétczynniki
rozktadu normalnego réwne 0,6) punkt réwny wspotczynnikowi hipotezy osiggniety zostaje dla

odlegtosci 0,8.
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Wraz ze wzrostem wartosci progowej odlegtosci, wartos¢ graniczna (zréwnania sie z
wartoscig hipotezy) przesuwa sie blizej punktu 0,1 — im wyzsza warto$¢ progowa odlegtosci,
tym wolniej. Punkt z zerowg wiarygodnoscig zas zawsze wypada w tej samej odlegtosci, rownej
1. Wartym zauwazanie jest rowniez fakt, ze referencyjne rozwigzania nie poradzity sobie w
zadnym z przypadkow powyzszej symulacji.
Zwiekszenie wartosci progowej odlegtosci zwieksza tolerancje dla metody CFIEE w
wariancie 2 — wykorzystujagcym warto$é progowg odlegtosci do okreslenia parametréw rozktadu.
Jest to szczegdlnie widoczne dla warto$ci wspoétczynnika wiarygodnosci miedzy 0,7 a 0,5, gdzie
réznica miedzy obydwoma wariantami jest dwukrotna (zatgcznik E).
W eksperymencie zbadano zachowanie wspétczynnika wiarygodnosci uzgodnionego
rozwigzania wraz ze zwiekszaniem odlegtosci dwoch hipotez od siebie. Dzieki temu znaleziono
wartosci graniczne, do ktérych osiggniecia warto$¢ ta byta wyzsza od hipotez poczagtkowych, a
po ktérej zaczeta spadac. Dla niskich wartosci progowej odlegtosci (nieprzekraczajacych 0,1) —
zachowanie zaproponowanej metody jest w petni zgodne z oczekiwaniami — co jest widoczne w
Tabeli 9.2.
Dla wyzszych wartosci progowych odlegtosci wspotczynnik  wiarygodnosci
uzgodnionego rozwigzania jest mniej adekwatny w stosunku do oczekiwanej wartosci,
zwtaszcza dla wyzszych wartosci wiarygodnosci hipotez poczatkowych — jest to widoczne w
danych w zatgczniku E. Dla wspdtczynnika wiarygodnosci hipotez poczgtkowych:
¢ Nie wiekszego niz 0,7, warto$ci wspodtczynnika wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania sg
adekwatne do wartosci progowych odlegtosci nie wigkszych niz 0,2,

¢ Nie wiekszego niz 0,5, wartosci wspotczynnika wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania sg
adekwatne do wartosci progowych odlegtosci nie wiekszych niz 0,3.

e Nizszego niz 0,3, a zwtaszcza nizszego niz 0,1, wyniki sg bardzo rozmyte i mogg odbiegac
od oczekiwanych.

Dla wartosci progowej odlegtosci powyzej 0,5 powyzsza metoda nie daje optymalnych
wynikéw.

Whnioskiem z powyzszych obserwacji jest potrzeba zachowania ostroznosci podczas

dobierania wartosci progowej odlegtosci.

9.2. Symulacja 3. Wspéfczynnik wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania dla zmiennej

wartos$ci wspoéiczynnika wiarygodnosci hipotez

Trzecig zaplanowang symulacja byta weryfikacja poprawnosci wyznaczania
wspotczynnika wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania dla sytuacji rozbieznych hipotez o
réznych wartosciach wiarygodnosci. Symulacja ma na celu analize wptywu poziomu
wiarygodnosci  hipotez na wspétczynnik  wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania.

Operacjonalizacja zmiennych znajduje sie w Tabeli 9.4
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Tabela 9.3 Operacjonalizacja zmiennych dla symulacji 3 [opracowanie wiasne].

Nazwa Symulacja 3

eksperymentu

Zmienna Wiarygodnos¢ hipotez poczatkowych — wartosci od 0,1 do 0,9, z krokiem réwnym 0,05
niezalezna

Zmienna Wspétczynnik wiarygodnosci ustalonego rozwigzania (komorki) — wartosci procentowe (0—-100%)
zalezna

Pozostate e  Warto$¢ progowa odlegtosci — D (distance treshold; wiersze) — 0,1; 0,15; 0,2; 0,3; 0,5
zmienne e  Odlegtos¢ hipotez — 0,5 oraz 1

Metoda rozpoznawania emocji

Dla rozwigzan referencyjnych, wielomodalnych/wielokanatowych:

. MeanState — bazujgce na sredniej arytmetycznej,

e  NaivePreferePlausibility — preferujgce wysoki wspétczynnik wiarygodnosci,

. NaivePreferaConvergence — preferujgce wysokg zbieznos¢ hipotez,

e  NaiveWeightedByPlausibility — bazujgce na $redniej wazonej, gdzie waga jest wartos$¢
wspotczynnika wiarygodno$ci

Dla zaproponowanej metody

. CFIEE 1 — zaproponowana metoda, z parametrami wyznaczonymi w eksperymencie 1, z
parametrami rozktadu normalnego réwnymi 0,6

. CFIEE 2 — zaproponowana metoda, z parametrami wyznaczonymi w eksperymencie 1, z
parametrami rozktadu normalnego wyznaczanymi wzorem V(2T)*Dpax, gdzie Dmax (distance
treshold) oznacza wartos¢ progowg odlegtosci.

Symulacja dotyczyta przypadku dwoéch rozbieznych hipotez o réznych wartosciach
wspoifczynnika wiarygodnosci oraz statej odlegtosci od siebie — przebadano dwa warianty tej
odlegtosci (réownej 0,5 oraz 1). Hipoteza badawcza eksperymentu brzmiata: dla rozbieznych
hipotez (zwtaszcza o tym samym wspoétczynniku wiarygodnosci) wspotczynnik wiarygodnosci
uzgodnionego rozwigzania bedzie nizszy niz wspoétczynnik hipotez.

Do analizy wykorzystano rozwigzania referencyjne (opisane w rozdziale 8.1) oraz dwa
warianty metody CFIEE — rdznigce sie wspotczynnikami rozktadu normalnego — analogicznie
jak dla Symulacji 2.

Zestawienie wyliczonego wspétczynnika wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania dla
wartosci progowej odlegtosci réwnej 0,05 oraz odlegtosci hipotez 0,5 zostaly zestawione w
Tabeli 9.5. Rozwigzania referencyjne preferujgce zbieznosé (NaivePreferaConvergence) oraz
wiarygodnosc¢ (NaivePreferePlausibility) dla wariantu dwéch hipotez dziatajg w tozsamy sposaéb,
takze dalej bedg prezentowane wspodlnie pod nazwg programu preferujgcego wiarygodnosé.
Réwniez rozwigzania oparte na $rednich zwracajg tozsame wyniki, dlatego prezentowana
bedzie jedynie warto$¢ Sredniej arytmetycznej.

Wszystkie rozwigzania referencyjne, dla réwniej wartosci wiarygodnosci obu hipotez
(przekatna tabeli) zwrécity warto$¢ wspotczynnika wiarygodnosci hipotez poczatkowych.
Metoda preferujgca wiarygodnos¢ zwrdécita najwyzszg wartos¢ z hipotez, co jest rozwigzaniem
niezgodnym z oczekiwaniem. Nieco lepiej poradzita sobie metoda oparta o $rednig, gdyz dla
réznych wartosci wiarygodnosci wynikowa hipoteza okazata sie nizsza. Niestety, rozwigzanie to
nie bierze pod uwage odlegtosci (poziomu zbieznosci hipotez), wobec czego dwie hipotezy o
wysokim poziomie wiarygodnosci oraz rozbieznych wynikach zostang wskazane jako bardziej
wiarygodne niz jedna hipoteza o wysokim poziomie i druga o niskim poziomie wiarygodnosci

(np- 0,91 0,1), ktéry mégt byé spowodowany awarig sprzetu.
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Tabela 9.4 Wspoéiczynnik wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania w zaleznosci od wspotczynnikéw
wiarygodnosci rozbieznych hipotez A i B. Dane w podziale na metode. Wartos¢ progowa odlegtosci rowna
0,05, odlegtos¢ hipotez réwna 0,5 [opracowanie wtasne].

Metoda Wiarygodnos¢ hipotezy A Wiarygodnosc hipotezy B
01 |03 |05 [0,7 |09

0,1 0,1
0,3 0,210,25

CFIEEL 05 037037036
0,7 0,5710,54|0,48 0,4
0,9 0,79|0,72 0,64 | 0,55 | 0,46
0,1 0,09
0,3 0,29 | 0,15

CFIEE2 0,5 0,48 0,35 | 0,25
0,7 0,67 | 0,55 (0,45 | 0,35
0,9 0,86 |0,75| 0,65 | 0,55 | 0,45
0,1 0,1
0,3 02 |03

Mean State 0,5 03 |04 |05
0,7 04 |05 [06 |07
0,9 05 |06 |07 [08 |09
0,1 0,1
0,3 03 |03

Naive Prefere Plausibility 0,5 05 |05 |05
0,7 0,7 (0,7 |0,7 |07
0,9 09 |09 [09 [09 |09

Zaproponowana metoda w obu wariantach zwrdcita wyniki zgodne z oczekiwaniami. We
wszystkich przypadkach otrzymano spadek poziomu wiarygodnos$ci dla uzgodnionej hipotezy
wobec wyzszej wartosci wspétczynnika wiarygodnosci z dwdch hipotez. Im wieksza réznica w
poziomie wiarygodnosci, tym spadek uzgodnionego rozwigzania jest mniejszy — jest to
widoczne zwtaszcza dla wariantu 2. Z tego powodu wraz ze wzrostem wiarygodnosci hipotezy
przeciwnej — spada wiarygodnos¢ uzgodnionego rozwigzania (wartosci na wykresie malejg w
prawo) — wieksza niewiara spowodowana drugg hipoteza rozbiezna.

Analiza dla innych wartosci progowych odlegtosci prezentuje analogiczng
tendencje, dlatego tez nie zostata tutaj przytoczona.

Zestawienie wyliczonego wspoétczynnika wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania dla
wartosci progowej odlegtosci réwnej 0,05, ale odlegtosci rownej 1 zaprezentowano w Tabeli 9.6.
Nie zaprezentowano w niej zestawienia dla rozwigzan referencyjnych, gdyz odlegto$¢ nie ma u

nich wplywu na warto$¢ wiarygodnosci, wiec otrzymane wartosci sg zgodne z tymi w Tabeli 9.5.
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Tabela 9.5 Wspoiczynnik wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania w zaleznosci od wspotczynnikéw

wiarygodnosci rozbieznych hipotez A i B. Odlegto$¢ hipotez rowna 1 [opracowanie wtasne].

Wiarygodnos$¢ hipotezy B
Metoda | Wartos¢ progowa odlegtosci (Dmax) Wiarygodnos$¢ hipotezy A
01 |03 |05 (0,7 |09
0,1 0
0,3 0,14 | 0,04
CFIEEL1 | Niezaleznie od wartosci progowej odlegtosci | 0,5 04 (0,230
0,7 0,62(0,43(0,21|0
0,9 0,81|061|041(0,2 |0
0,1 0,01
0,3 0,210
CFIEE2 | 0,05 0,5 041(02 |0
0,7 06 (04 (02 |O
0,9 08 (06 (04 (0,2 |O
0,1 0
0,3 0,04 | 0,02
CFIEE2 | 0,5 0,5 0,18 | 0,11 | 0,04
0,7 0,39 (0,29 (0,16 | 0,02
0,9 06505 (0,340,170

Przy zwiekszonym dystansie hipotez wyraznie widoczny jest wptyw roznicy wartosci
wspotczynnika wiarygodnos$ci dla zaproponowanej metody. Przy odlegtosci hipotez réwnej 1
wiarygodnos¢ uzgodnionego rozwigzania w przyblizeniu réwna jest ich roznicy, co w przypadku
réwnej wartosci hipotez zwraca wynik bliski O.

Wraz ze wzrostem wartosci progowej odlegtosci dla wariantu 2, warto$ci wspotczynnika
zaufania spadajg (kara jest wyzsza). Jest to spowodowane fagodniejszym rozmyciem wykresu
przy fuzyfikacji (szerszy ksztatt rozktadu normalnego). Powoduje to wiekszy wzrost
wiarygodnoscig dla wartosci zbieznych, ale takze wieksze kary przy mocno rozbieznych
wartosciach (funkcja niewiary — opisana w 5.4). Wyniki dla wariantu 1 sg tozsame dla
wszystkich wartosci progowych odlegtosci, gdyz nie wptywa on na wartosci parametrow
rozktadu. Petne zestawienie danych zostato umieszczone w zatgczniku F.

Whnioskami z tej symulacji jest to, ze zaproponowana metoda zadziatata zgodnie z
oczekiwaniami — w obu wariantach. Wraz ze wzrostem wartosci wspétczynnika wiarygodnosci
hipotezy przeciwnej — zaufanie do uzgodnionego rozwigzania spada — hipotezy sie wzajemnie

wykluczajg. Rozwigzania referencyjne nie odnotowaty podobnych zaleznosci.
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9.3. Symulacja 4. Analiza wplywu wartosci wiarygodnosci rozbieznej hipotezy na

wiarygodnos$é uzgodnionego rozwigzania

Kolejng przeprowadzong symulacjg byt pomiar wptywu na wspotczynnik wiarygodnosci
uzgodnionego rozwigzania, wspétczynnika wiarygodnosci hipotezy rozbieznej, do dwdch
zbieznych ze sobg hipotez o wysokiej wiarygodnosci, przy statej odlegtosci od siebie zbieznych
hipotez oraz statej odlegtosci hipotezy rozbieznej od blizszej hipotezy zbieznej. Hipoteza
badawcza symulacji zostata sformutowana nastepujgco: wptyw hipotezy rozbieznej powinien
by¢ proporcjonalny do wartosci jej wspétczynnika wiarygodnosci. Operacjonalizacja zmiennych

znajduje sie w Tabeli 9.7.

Tabela 9.6 Operacjonalizacja zmiennych dla symulacji 4 [opracowanie wtasne].

Nazwa Symulacja 4

symulaciji

Zmienna Wiarygodno$¢ hipotezy rozbieznej — wartosci od 0,2 do 0,8, z krokiem réwnym 0,2

niezalezna

Zmienna Wspétczynnik wiarygodnosci ustalonego rozwigzania (komorki) — wartosci procentowe (0—100%)
zalezna

Pozostate e Warto$¢ progowa odlegtosci — Dmax (distance treshold) (wiersze): 0,1; 0,15; 0,2; 0,3; 0,5
zmienne e  Odlegtos¢ hipotez — 0,5 oraz 1

Metoda rozpoznawania emocji

Dla rozwigzan referencyjnych, wielomodalnych/wielokanatowych:

. MeanState — bazujgce na sredniej arytmetycznej,

. NaivePreferePlausibility — preferujgce wysoki wspétczynnik wiarygodnosci,

. NaivePreferaConvergence — preferujgce wysokg zbieznos$¢ hipotez,

. NaiveWeightedByPlausibility — bazujgce na sredniej wazonej, gdzie wagg jest warto$¢
wspétczynnika wiarygodnosci

Dla zaproponowanej metody

. CFIEE 1 — zaproponowana metoda, z parametrami wyznaczonymi w eksperymencie 1, z
parametrami rozktadu normalnego réwnymi 0,6

. CFIEE 2 — zaproponowana metoda, z parametrami wyznaczonymi w eksperymencie 1, z
parametrami rozktadu normalnego wyznaczanymi wzorem V(211)*Dpax, gdzie Dmax (distance
treshold) oznacza warto$é progowag odlegtosci.

Do analizy wykorzystano rozwigzania referencyjne (opisane w rozdziale 8.1) oraz dwa
warianty metody CFIEE — rdznigce sie wspotczynnikami rozktadu normalnego — analogicznie
jak dla symulaciji 2 i 3.

Zestawienie zaleznosci wyliczonego wspotczynnika wiarygodnosci uzgodnionego
rozwigzania od wartosci hipotezy rozbieznej, dla wartosci progowej odlegtosci réwnej 0,05,
odlegtosci hipotez 0,5 i wspotczynniku wiarygodnosci zbieznych hipotez réwnym 0,9, zostaty

zestawione w Tabeli 9.8. Petne zestawienie znajduje sie w zatgczniku G.

Tabela 9.7 Zalezno$¢ wspotczynnika wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania od wartosci hipotezy
rozbieznej dla odlegtosci hipotezy rozbieznej od blizszej zbieznej hipotezy réownej 0,5. Dla wartosci
progowej odlegtosci réwnej 0,05 oraz wspotczynniku wiarygodnosci zbieznych hipotez réwnych 0.9

[opracowanie wtasne].

Wiarygodno$é rozbieznej hipotezy | Srednia | Metoda preferujgca wysokg wiarygodno$é | CFIEEL | CFIEE2

0,2 0,67 0,9 0,84 0,82

0,4 0,73 0,9 0,81 0,77

0,6 0,8 0,9 0,77 0,72

0,8 0,87 0,9 0,73 0,67
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Rozwigzania referencyjne preferujgce zbieznos¢ (NaivePreferaConvergence) oraz
wiarygodnos¢ (NaivePreferePlausibility) zwracajg zawsze warto$¢ réwna hipotezom zbieznym,
ignorujac rozbiezng hipoteze, co jest niezgodne z oczekiwanym.

Rozwigzania bazujgce na sredniej zwrdcity nizszg wiarygodnosé niz zbiezne hipotezy,
jednak nie biorg one pod uwage zbieznosci hipotez (nie ma znaczenia, czy hipotezy sg zbiezne,
czy rozbiezne). Srednia zwraca wyzszy poziom wspétczynnika wiarygodnosci wraz ze wzrostem
wiarygodnosci przeciwstawnej hipotezy — co jest zachowaniem odwrotnym do oczekiwanego. W
zwigzku z powyzszymi, zadne rozwigzanie referencyjne nie wskazuje wspotczynnika
wiarygodnosci w sposob poprawny.

Oba warianty zaproponowanej metody zachowaly sie zgodnie z oczekiwaniem — wraz
ze wzrostem wiarygodnosci przeciwstawnej hipotezy, wiarygodnos¢ rozwigzania spada w
zblizonym stopniu. Roéznica miedzy zaproponowanymi wariantami metody polegata na
szybkosci zmiany — ze wzgledu na rézne wartosci parametrow rozktadu normalnego.

W Tabeli 9.9 zestawiono =zaleznos¢ wyliczonego wspoétczynnika wiarygodnosci
uzgodnionego rozwigzania od warto$ci hipotezy rozbieznej wraz ze wzrostem wartosci
progowej odlegtosci. W zestawieniu ujeto jedynie drugi wariant zaproponowanej metody, gdyz
pierwszy wariant, jak i rozwigzania referencyjne posiadajg takie same wartosci dla wszystkich

wartosci progowych odlegtosci. Peine zestawienie danych zostato umieszczone w zataczniku G.

Tabela 9.8 Zalezno$¢ wspotczynnika wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania od wartosci hipotezy
rozbieznej dla odlegtosci hipotezy rozbieznej od blizszej zbieznej hipotezy rownej 0,5. Zestawienie w
rozbiciu na rézne wartosci progowe odleglosci dla drugiego wariantu zaproponowanej metody

[opracowanie wtasne].

Wartos¢ progowa odlegtosci (Dmax)

Wiarygodno$¢ rozbieznej hipotezy

00501 |015]02 |03 |05
0,2 0,82 | 0,87 | 0,88 | 087|081 | 0,73
0,4 0,77 1082|083 | 082] 0,78 | 0,72
0,6 0,72 | 0,76 | 0,78 | 0,78 | 0,75 | 0,71
0,8 0,67 1071|073 ]073]0,72 | 0,71

Dla zaproponowanej metody w drugim wariancie, wraz ze wzrostem wartosci progowe;j
odlegtosci do wartosci 0,15 rosnie wartos¢ wspétczynnika wiarygodnosci uzgodnionego
rozwigzania — co jest poprawne i intuicyjne, ze wzgledu na wyptaszczenie krzywej rozktadu
normalnego. Jednoczesnie, dla wyzszych wartosci progowych odlegtosci niz 0,15 wartosc
wspotczynnika wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania spada. To mniej intuicyjne
zachowanie jest zwigzana ze znoszgcymi sie dwoma czynnikami — zwiekszenia efektu
zbieznosci dwéch hipotez (wzrost wiarygodnosci) oraz zwiekszeniu znaczenia rozbieznosci
trzeciej hipotezy (spadek wiarygodnosci). Dziatanie to nie jest do kohca intuicyjne, jednakze jest
poprawne i zgodne z zatozeniami metody.

Podsumowujac wyniki symulacji 3, im wyzsza jest wiarygodnos¢ rozbieznej hipotezy,
tym nizsza wiarygodnos¢ uzgodnionego rozwigzania zwroconego przez zaproponowane

rozwigzanie. Zachowanie to jest zgodne z oczekiwaniami.
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9.4. Symulacja 5. Analiza wplywu odlegfosci rozbieznej hipotezy na wiarygodnos$é

uzgodnionego rozwigzania

Ostatnig przeprowadzong symulacjg byt pomiar wptywu na wspotczynnik wiarygodnosci
uzgodnionego rozwigzania odlegtosci hipotezy rozbieznej do dwdch zbieznych ze sobg hipotez
o wysokiej wiarygodnosci. Hipoteza badawcza symulacji zostata sformutowana nastepujgco:
wptyw hipotezy rozbieznej powinien mie¢ proporcjonalny wplyw do odlegtosci hipotezy

rozbieznej. Operacjonalizacja zmiennych znajduje sie w Tabeli 9.10.

Tabela 9.9 Operacjonalizacja zmiennych dla symulacji 5 [opracowanie wiasne].

Nazwa Symulacja 5

symulaciji

Zmienna Odlegtos¢ hipotezy rozbieznej od blizszej ze zbieznych hipotez — Wartosci od 0,15 do 1,45, z krokiem
niezalezna réwnym 0,05

Zmienna Wspétczynnik wiarygodnosci ustalonego rozwigzania (komorki) — wartosci procentowe (0—-100%)
zalezna

Pozostate o  Wspdtczynnik wiarygodno$ci hipotezy rozbieznej, przyjmujgcy wartosci: 0,1; 0,3;0,5; 0,7;
zmienne e  Warto$¢ progowa odlegtosci — Dmax (distance treshold) (wiersze) — 0,05

Metoda rozpoznawania emocji

Dla rozwigzan referencyjnych, wielomodalnych/wielokanatowych:

. MeanState — bazujgce na sredniej arytmetycznej,

e  NaivePreferePlausibility — preferujgce wysoki wspétczynnik wiarygodnosci,

. NaivePreferaConvergence — preferujgce wysoka zbieznosc¢ hipotez,

e  NaiveWeightedByPlausibility — bazujgce na $redniej wazonej, gdzie waga jest warto$¢
wspotczynnika wiarygodno$ci

Dla zaproponowanej metody

. CFIEE 1 — zaproponowana metoda, z parametrami wyznaczonymi w eksperymencie 1, z
parametrami rozktadu normalnego réwnymi 0,6

e CFIEE 2 — zaproponowana metoda, z parametrami wyznaczonymi w eksperymencie 1, z
parametrami rozktadu normalnego wyznaczanymi wzorem V(2T1)*Dpax, gdzie Dmax (distance
treshold) oznacza warto$¢ progowg odlegtosci.

Do analizy wykorzystano rozwigzania referencyjne (opisane w rozdziale 8.1) oraz dwa
warianty metody CFIEE — rdznigce sie wspotczynnikami rozktadu normalnego — analogicznie
jak dla symulaciji 2, 3 oraz 4.

Zestawienie zaleznosci wyliczonego wspotczynnika wiarygodnosci uzgodnionego
rozwigzania od odlegtosci rozbieznej hipotezy od hipotez zbieznych, dla wartosci wiarygodnosci
hipotezy rozbieznej rownej 0,4 oraz warto$ci progowej odlegtosci réwnej 0,05 zostato
zestawione w Tabeli 9.10. Petne zestawienie danych zostato umieszczone w zatgczniku G.

Rozwigzania referencyjne preferujgce zbieznos¢ (NaivePreferaConvergence) i
wiarygodnos¢  (NaivePreferePlausibility) zwracajg najwyzszg warto$¢ wspotczynnika
wiarygodnosci hipotez zbieznych, co nie jest zgodne z oczekiwaniami. Rozwigzania oparte o
Srednie rowniez zwracajg wyniki niezalezne od odlegtosci hipotez, co w przypadku tej symulaciji
zwraca warto$¢ statg dla wszystkich wariantéw, réwna 0,73 (Srednia ze wspoétczynnikow
wiarygodnosci wszystkich hipotez). Podobnie jak w poprzednich symulacjach — sposéb
przypisania wspotczynnika wiarygodnosci dla rozwigzan referencyjnych jest niezgodny z

oczekiwaniami ze wzgledu na brak uwzglednienia zbiezno$ci oraz odlegtosci hipotez.
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Tabela 9.10 Zalezno$¢ wspofczynnika wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania od od odlegtosci

rozbieznej hipotezy, dla wartosci wiarygodnosci hipotezy rozbieznej rownej 0,4 [opracowanie wiasnel].

Dystans hipotezy rozbieznej | Srednia | Metoda preferujgca wysokg wiarygodno$é | CFIEE1 | CFIEE2
0,15 0,73 0,9 0,87 0,86
0,2 0,73 0,9 0,85 0,84
0,25 0,73 0,9 0,84 0,83
0,3 0,73 0,9 0,82 0,81
0,35 0,73 0,9 0,82 0,8
0,4 0,73 0,9 0,81 0,79
0,45 0,73 0,9 0,81 0,78
0,5 0,73 0,9 0,81 0,77
0,55 0,73 0,9 0,8 0,76
0,6 0,73 0,9 0,8 0,75
0,65 0,73 0,9 0,8 0,74
0,7 0,73 0,9 0,79 0,73
0,75 0,73 0,9 0,78 0,72
0,8 0,73 0,9 0,77 0,71
0,85 0,73 0,9 0,77 0,7
0,9 0,73 0,9 0,76 0,69
0,95 0,73 0,9 0,75 0,68
1 0,73 0,9 0,74 0,67

Z kolei oba warianty zaproponowanej metody zachowaty sie zgodnie z oczekiwaniami,
wraz ze wzrostem dystansu hipotezy rozbieznej od zbieznych hipotez, wiarygodnosé
uzgodnionego rozwigzania spada. Wartosci dla obu wariantdw byty zblizone, pierwszy wariant

wykazat wyzsze wartosci wspotczynnika wiarygodnosci.

9.5. Podsumowanie symulacji

Dla zaproponowanej metody integracji wszystkie badane przypadki brzegowe zostaty
obstuzone w sposéb poprawny, z wiasciwymi tendencjami wzrostu i spadku wartosci
wspotczynnika wiarygodnosci. Wszystkie zatozone kryteria zostaty spetnione.

Przeprowadzone symulacje ukazaty duze ograniczenia metod referencyjnych w
zakresie wyznaczenia wartosci wspotczynnika wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania dla
przypadkow granicznych. Ignorujg one w odlegtosci hipotez od siebie, w tym ich zbieznos¢ czy

rozbieznosc¢.
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W symulacji 2 przeanalizowana zostata zmiana wartosci wspétczynnika wiarygodnosci
uzgodnionej hipotezy w zaleznosci od odlegtosci hipotez, przy zatozonym kryterium zbieznosci
w postaci wartosci progowej odlegtosci. Zaproponowana metoda w obu wariantach zadziatata
zgodnie z oczekiwaniami dla wartosci progowej odlegtosci nie wiekszej niz 0,1. Dla wartosci
progowej odlegtosci nie wiekszej niz 0,2 metoda dziata poprawnie dla poziomu wiarygodnosci
nie wiekszego niz 70%, a dla wartosci progowej odlegtosci nie wiekszej niz 0,3 dla poziomu
wiarygodnosci nie wigkszego niz 50%. Dla hipotez o warto$ci wspétczynnika wiarygodnosci
ponizej 0,3, a zwilaszcza ponizej 0,1, wyniki sg bardzo rozmyte i mogg odbiega¢ od
oczekiwanych. Dla wartosci progowej odlegtosci powyzej 0,5 powyzsza metoda nie daje
optymalnych wynikéw.

W symulacji 3 przeanalizowano wplyw zmiany wspotczynnika wiarygodnosci jednej z
hipotez na wskazania wspétczynnika wiarygodnosci uzgodnionej hipotezy, w przypadku dwoch
rozbieznych hipotez. Zaproponowana metoda zostata poprawnie zweryfikowana — wraz ze
wzrostem wiarygodnosci hipotezy przeciwnej (wykluczajgcej) zaufanie do uzgodnionego
rozwigzania spadato.

Czwarta symulacja dotyczyta przypadku trzech hipotez, gdzie dwie byly zbiezne ze
sobg, a trzecia rozbiezna z nimi. Analizowang zmienng niezalezng byta warto$¢ wspotczynnika
wiarygodnosci hipotezy rozbieznej. Zgodnie 2z oczekiwaniem wartos¢ wspotczynnika
wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania spadata wraz ze wzrostem wspoétczynnika
wiarygodnosci hipotezy rozbieznej. Dodatkowg obserwacjg symulacji byta analiza wptywu
zmiany wartoéci progowej odlegtosci, dla wariantu metody uwzgledniajgcej wartos¢ progowa
odlegtosci przy wyznaczeniu parametru rozkladu normalnego. Wraz ze wzrostem warto$ci
progowej odlegtosci do wartosci 0,15 — rosta warto$¢ wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania,
a powyzej tej wartosci zaczynata male¢. Efekt ten jest spowodowany dwoma znoszgcymi sie
czynnikami: zwiekszenia efektu zbieznosci dwdch hipotez (wzrost wiarygodnosci — funkcja
zaufania) oraz zwiekszeniu znaczenia rozbiezno$ci trzeciej hipotezy (spadek wiarygodnosci —
funkcja niewiary).

Ostatnia symulacja réwniez dotyczyta przypadku trzech hipotez, gdzie dwie byly
zbiezne ze sobg, a trzecia rozbiezna z nimi. Analizowang zmienng niezalezng byta odlegtos¢
hipotezy rozbieznej od blizszej ze zbieznych hipotez. Obydwa warianty zaproponowanej metody
zachowaty sie zgodnie z oczekiwaniami, wraz ze wzrostem dystansu hipotezy rozbieznej od
zbieznych hipotez, wiarygodnos¢ uzgodnionego rozwigzania spada.

Podsumowujgc wyniki symulacji, sposéb wyznaczania wspétczynnika wiarygodnosci
przez zaproponowang metodg jest poprawny i spetnit wszystkie sprawdzane kryteria.
Zauwazono ograniczenie zwigzane z wartoscig progowg odlegtosci, ktére jednak nie wystepuje
dla wartosci progowej odlegtosci mniejszej niz 0,1. Metody referencyjne nie zadziataty
prawidtowo w ani jednej z przygotowanych symulaciji.

Dalsze badania nad udowodnieniem tezy pomocniczej nr 3, dotyczgcej poprawy
wiarygodno$ci i niezawodnosci w wielomodalnym rozpoznawaniu emocji zostaty kontynuowane

w kolejnym rozdziale.
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10. EWALUACJA ZAPROPONOWANEGO ROZWIAZANIA Z
WYKORZYSTANIEM BADANIA Z CZTEREMA KAMERAMI

Dla udowodnienia trzeciej tezy pomocniczej, sformutowanej jako:

Wykorzystanie reprezentacji niepewnosci w integracji danych o stanie
emocjonalnym umoZzliwia poprawe wiarygodnosci oraz niezawodnosci w

wielomodalnym rozpoznawaniu emocji.

Autor pracy wykorzystat trzecie zrédto danych, jakim byt eksperyment przeprowadzony
na Politechnice Gdanskiej, w ktdrym uzytkownicy wykonywali zadania edukacyjnej na platformie
e—nauczanie (moodle). Uczestnikami eksperymentu byli studenci, ktdérzy mieli za zadanie
przeczytanie wykfadu, dodanie wpisu na forum, a takze wypetnienie ankiety na temat stanu
emocjonalnego oraz wiedzy o platformie e—nauczanie.

Ze wzgledu na charakter badania, w ktérym nie jest znany stan emocjonalny wskazany
przez eksperta — nie jest mozliwa ocena skutecznosci, a jedynie ocena poziomu wiarygodnosci
na podstawie zbieznosci hipotez. W tym celu zostata przeprowadzona doktadna analiza
poziomu zbieznosci danych z eksperymentu, ktéra zostata opisana w rozdziale 10.3.

Przeprowadzone zostaty dwa eksperymenty:

e Eksperyment 8. Poprawa niezawodnosci rozpoznawana emocji poprzez zastosowanie
obserwacji wielomodalnej na danych z eksperymentu z 4 kamerami (rozdziat 10.2) oraz
e Eksperyment 9. Poréwnanie wartosci wspoiczynnika wiarygodnosci z poziomem

zbieznosci hipotez (rozdziat 10.4).

10.1. Opis przebiegu badania z czterema kamerami

Badanie zostato przeprowadzone w 2016 roku z uzyciem stanowiska Monitora Emocji,
ktérego opis zostat umieszczony w rozdziale 5.3. Uczestniczyto w nim 15 studentéw w wieku od
20 do 21 lat. Czas badania wynosit od 35 do 49 minut, z wyjgtkiem jednego badanego, ktéry
zakonczyt eksperyment po 15 minutach. Uczestnicy korzystali z klawiatury, myszy
komputerowej oraz jednego monitora, na ktdrego czterech rogach rozmieszczone zostaty
kamery: gorna prawa (ang. up right), gérna lewa (ang. up left), dolna prawa (ang. down right)
oraz dolna lewa (ang. down left). Rozmieszczenie kamer zostato zobrazowane na Rys 10.1.
Rozdzielczo$¢ nagrywania to 1280x720 oraz czestotliwos¢ 30 klatek na sekunde (ang. fps).
Parametry kamer byty intencjonalnie standardowe, by przypominaty jakoscig typowo
wykorzystywane do uzytku domowego. Jedynym niestandardowym ustawieniem byto

dodatkowe oswietlenie poprawiajgce jakos¢ rozpoznawania emociji.
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Up Left Up Right

Down Left Down Right

Rys 10.1 Schemat rozmieszczenia kamer w czasie eksperymentu [opracowanie wtasne]

Goérna prawa kamera zwrécita mniejszg liczbe klatek (449 tys. wobec 565-568 tys. w
pozostatych kamerach) — prawdopodobnie ze wzgledu na zuzycie procesora przez program
synchronizujgcy kamery. Do redukcji réznic miedzy kamerami wykorzystano synchronizacje na
poziomie 250 ms, w wyniku czego osiggnieto ok. 92 tys. klatek. Liczba klatek przed oraz po
redukcji zostata zaprezentowana w Tabeli 10.1. Po redukcji liczba fragmentéw we wszystkich
kamerach jest zblizona. Redukcja zostata dokonana z wykorzystaniem sredniej arytmetycznej.
Autor pracy jest swiadom, ze srednia arytmetyczna nie jest idealng metodg agregacji hipotez
afektywnych, gdyz moze doprowadzi¢ do przesuniecia uzgodnionego rozwigzania blizej stanu
neutralnego (blizej zera), jednak w krétkim czasie [40], gwaltowne zmiany emociji nie sg duze,

takze efekt ten powinien by¢ ograniczony.

Tabela 10.1 Liczba klatek z eksperymentu w rozbiciu na cztery kamery oraz uczestnikéw badania, w

ujeciu surowym (przed probowaniem) oraz po probkowaniu do 250 ms [opracowanie wtasne].

Uczestnik Przed prébkowaniem Po prébkowaniu do 250ms
UL DR UR DL UL DR UR DL
1 61 918 63 161 46 981 62 666 9 459 9 458 9453 9449
2 58 783 59 357 45 449 59 166 9149 9145 9152 9149
3 65 126 65 583 49 991 64 665 10 048 10 054 10 046 10 053
4 64 210 66 539 49 880 65 534 10 023 10 025 10 027 10 026
5 58 587 56 853 44 408 58 186 8930 8931 8931 8934
6 55 363 55 149 42 221 55454 8 510 8 509 8 506 8 505
7 21 630 21771 18 186 21579 3781 3776 3775 3776
8 69 415 69 634 57 699 69 181 11 848 11 849 11 849 11 848
9 59 457 58 912 51 018 59 403 10 833 10 826 10 828 10831
10 50 833 51118 43 187 50 934 9 026 9 026 9027 9028
Suma 565 322 568 077 449 020 566 768 91 607 91 599 91 594 91 599
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10.2. Eksperyment 8. Poprawa niezawodnos$ci rozpoznawana emocji poprzez

zastosowanie obserwacji wielomodalnej na danych z eksperymentu z 4 kamerami

W tym eksperymencie przeanalizowano dostepnos¢ estymat stanu emocjonalnego
mimiki twarzy dla danych z eksperymentu na Politechnice Gdanskie;.

Dla programu automatycznego rozpoznawania emocji z mimiki twarzy kluczowym
elementem jest wykrycie twarzy. W badaniu zostaly zastosowane 4 kamery, ustawione w
czterech rogach monitora — szczegoty konfiguracji zostaty opisane w rozdziale 10.1. Do analizy

przyjety zostat 250 ms przedziat czasowy, a wynik analizy przedstawia Tabeli 10.2.

Tabela 10.2 Zestawienie dostepnosci modalnosci mimiki twarzy dla danych eksperymentu

przeprowadzonego na Politechnice Gdanskiej [opracowanie wiasne].

Dostepne kanaty obserwacii Liczba prébek Dostepnos¢ [%]
Brak dostepnych kanatow 3 346 | 3,65%
Dane w 4 kanatach obserwacji 69 675 | 76,04%
Kamera DR 78 074 | 85,21%
Dane w co najmniej 3 kanatach obserwaciji 78 660 | 85,85%
Kamera DL 79 479 | 86,74%
Kamera UL 80 853 | 88,24%
Kamery DL+DR 82 738 | 90,30%
Kamera UR 82 882 | 90,46%
Dane w co najmniej 2 kanatach obserwacji 84 672 |92,41%
Kamery DL+UL 85 050 | 92,82%
Kamery UL+UR 85 271 | 93,06%
Kamery UL+DR 85410 | 93,21%
Kamery DL+DR+UL 86 307 | 94,19%
Kamery DL+UR 86 883 | 94,82%
Kamery DR+UR 87 050 | 95,00%
Kamery DL+UL+UR 87 432 | 95,42%
Kamery DR+UL+UR 87 882 | 95,91%
Kamery DL+DR+UR 87 894 | 95,93%
Kamery DL+DR+UL+UR 88 281 | 96,35%
Wszystkie ramki 91 627 | 100,00%

Dane z pojedynczych kamer osiggajg dosy¢ wysokg dostepnos¢ — od 85,21% do
90,46%. Dla 3,65% przypadkow w zadnej z kamer nie udato sie wykry¢ twarzy, a potaczenie
danych ze wszystkich kamer pozwolito uzyska¢ dostepno$é na poziomie 96,35% — wzrost o

prawie 6 punktoéw procentowych wobec najkorzystniej ustawionej kamery.

162


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Dane we wszystkich czterech kamerach uzyskano w 76% przypadkéw, w co najmniej
trzech w 85% przypadkéw (co jest zblizone dostepnoscig pojedynczej kamery), w co najmniej
dwoéch kamerach w 92% przypadkow. Jest to szczegdlnie wazne w kontekscie wyboru metody
fuzji, zwtaszcza dla fuzji wczesnej, dla ktérej brak jednego z kanatdéw powaznie wptywa na
skutecznos¢ integracji. W przypadku danych z tego badania jest to prawie 25% przypadkoéw z
niepetinym wektorem danych. Jest to jednak mniej znaczacy problem niz w przypadku danych
ze zbioru SEMAINE (opisane w rozdziale 7.4). W przypadku péznej fuzji brak dostepnosci
kanatu nie stanowi tak istotnego problemu.

Na podstawie obserwacji z tego eksperymentu oraz z eksperymentu 4 z analizy danych
ze zbhioru SEMAINE mozna potwierdzi¢ czes¢ postawionej tezy pomocniczej, méwigcej o

poprawie niezawodnos$ci poprzez analize wielomodalna.

10.3. Okreslenie poziomu zbieznosci danych dla eksperymentu z Politechniki

Gdanskiej dla czterech kamer

Aby sprawdzi¢ poziom zbieznosci danych z eksperymentu z czterema kamerami,
wykorzystano probkowanie danych z doktadnoscig do 250 ms, ze wzgledu na wolniejsze
dziatanie jednej z kamer. Szczegdéty eksperymentu zostaty opisane w rozdziale 10.1. Dane do
eksperymentu zostaty ograniczone do danych z dostepnymi wszystkimi czterema kamerami —
czyli 76% wszystkich danych. Dane z kamer zostaly przeanalizowane za pomocg programu
Noldus FaceReader [50], ktéry analizuje mimike twarzy. Noldus FaceReader zwraca wynik w
modelu 2D oraz modelu emocji podstawowych Ekmana.

Do opisu poziomu zbieznosci danych z czterech kanatow autor pracy zaproponowat
skale od 0 do 6, gdzie numer na skali informuje o liczbie ,relacji zbieznosci” miedzy
poszczegdlnymi hipotezami. Zbiezno$¢ jest okreslana na podstawie wartosci progowej
odlegtosci. Opis skali zostat przedstawiony w Tabeli 10.3. Elementy skali oznaczone poprzez ‘
oznaczajg typ tancuchowy” (nieprzechodni), gdzie zbieznos¢ nie wystepuje w obrebie catej
grupy — skrajne elementy nie sg zbiezne ze sobg, mimo wspdlnych zbieznych hipotez np. 2’

oznacza sytuacje, gdzie hipoteza B jest zbiezna z A i z C, ale A nie jest zbiezne z C.

Tabela 10.3 Opis zaproponowanej skali zbieznosci dla czterech kanatéw obserwacji [opracowanie

wilasnel].

Oznaczenie skali Opis

6 Petna zbiezno$¢ wszystkich 4 hipotez

5 Petna zbieznos¢ 3 hipotez i dwie hipotezy zbiezne z czwarta hipotezg — dwie skrajne hipotezy nie sg
zbiezne ze sobg.

4 Petna zbieznos¢ 3 hipotez i jedna relacja zbieznosci z rozbiezng hipotezg

3 Petna zbieznos¢ 3 hipotez

3 Typ ,tancuchowy” (nieprzechodni), gdzie jedna hipoteza jest w relacji zbieznosci maksymalnie z
dwoma hipotezami np. A jest zbiezna z B, B jest zbiezna z C, C jest zbiezna z D (A—-B-C-D), ale C
nie jest zbiezna z A, a D nie jest zbiezna ani z A ani z B.

2 Dwie grupy zbieznych hipotez np. A zbiezna z B, C zbiezna z D

2 Typ Jfancuchowy” , gdzie jedna hipoteza jest w relacji zbieznosci maksymalnie z dwoma hipotezami
np. B jest zbiezna z A i C, a hipoteza D nie jest zbiezna z zadng z hipotez.

1 Tylko dwie hipotezy sg zbiezne

0 Brak zbiezno$ci
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Uproszczona wizualizacja kilku wybranych wartosci skali zostata przez autora
zaprezentowana na Rys 10.2. Kwadraty reprezentujg poszczegdlne hipotezy, a linie

reprezentujg zbieznos¢ pomiedzy hipotezami.

6 5 3
A B A B A B
|
|
C D C D C D
3 .y 2
A B A B A B
C D c D C D

Rys 10.2 Wizualizacja kilku wybranych wartosci zaproponowanej skali zbieznosci dla czterech kanatow

obserwaciji [opracowanie wiasne]

Dla lepszej lepszego zrozumienia i wizualizacji zaproponowanej skali, w Tabeli 10.4

zestawiono przyktadowe wartosci hipotez dla wartosci progowej odlegtosci rownej 0,05.

Tabela 10.4 Przyktadowe wartosci czterech hipotez (oznaczonych jako A, B, C oraz D) dla

poszczegdlnych klas zbiezno$ci wraz z opisem [opracowanie wiasne].

Klasa
zbieznosci | A B C D Opis poziomu zbieznosci (komentarz)

Wszystkie hipotezy sg ze sobg zbiezne — najbardziej odlegte hipotezy A i
6 0,5 0,51 | 0,53 | 0,54 | D saw odlegtosci 0,04, mniejszej niz zadany prog

Wszystkie hipotezy sa ze sobg zbiezne — z wyjgtkiem hipotez A i D,
5 0,5 0,52 | 0,53 | 0,56 | ktérych odlegto$¢ wynosi 0,06 (wiecej niz zadany prég)

Hipotezy A,B i C sg ze sobg zbiezne oraz hipotezy C i D sg zbiezne ze
4 05 0,52 | 0,54 | 0,58 | soba.

Hipoteza A i B sg zbiezne, B i C sg zbiezne ze sobg oraz C i D sg
3 0,5 0,54 | 0,58 | 0,62 | zbiezne ze soba.

Hipotezy A, B oraz C sg zbiezne ze sobg, D jest rozbiezna z pozostatymi
3 0,5 0,52 | 0,54 | 0,7 hipotezami.

Hipotezy A i B sg zbiezne ze sobg, B i C s3 zbiezne, a D jest rozbiezna z
2' 0,5 0,54 | 0,58 | 0,7 pozostatymi.
2 0,5 0,52 | 0,7 0,72 | Hipotezy A i B sg zbiezne ze sobg oraz C i D zbiezne ze soba.

Hipotezy A i B sg zbiezne ze sobg. Hipotezy C i D sg rozbiezne z
1 0,5 0,52 | 0,7 0,9 pozostatymi hipotezami.

Zadna z hipotez nie jest ze sobg zbiezna — odlegto$¢ pomiedzy dowolng
0 0,5 0,56 | 0,65 | 0,7 z hipotez jest wieksza niz warto$¢ progowa odlegtosci (0,05)
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Procentowy udziat przypadkéw z petng zbieznoscig byt najwyzszy dla emociji strachu
oraz wstretu i wyniést odpowiednio 91,11% oraz 85,92% przypadkoéw dla wartosci progowej
odlegtosci réwnej 0,05. Wraz ze wzrostem wartosci progowej odlegtosci, liczba w petni
zbieznych przypadkéw rosta, zas przypadki braku jakiejkolwiek zbieznosci zniknety przy
wartosci progowej réwnej 0,2 — wartosci pogrubione. Dane dla tych emocji zostaty zebrane w
Tabeli 10.5.

Tabela 10.5 Procentowany rozkiad przypadkéw w rozbiciu na poziomy zbieznosci dla emocji
zniesmaczenia i strachu w podziale na wartosci progowe odlegtosci (Dmax) Oraz zaproponowane klasy
zbieznosci [opracowanie wiasne].

Disgusted ‘ Scared
Convergence | Distance treshold (Dmax) [%]

Podobny odsetek przypadkow zbieznosci wykazata emocja radosci oraz zaskoczenia.
Emocja radosci wykazata 78% przypadkéw petnej zbieznosci dla wartosci progowej odlegtosci
réwnej 0,05, a emocja zaskoczenia 65% przypadkow petnej zbieznosci oraz 20% przypadkow
petnej zbieznoéci dla trzech hipotez.

Sredni odsetek przypadkéw petnej zbieznosci osiggnety emocje gniewu oraz smutku.
Dla wartosci progowej odlegtosci rownej 0,05 dla emocji gniewu tylko 29% przypadkéw
osiggneto petng zbieznos¢ danych z 4 kamer, 11% peinej zbieznosci dla trzech kamer, 14,5%
przypadkow z dwoma grupami zbieznych hipotez oraz az 37% przypadkéw, gdzie tylko dwie
hipotezy byly ze sobg zbiezne. Przy wartosci progowej odlegtosci rownej 0,5, jedynie 68%
danych byto w petni zbieznych.

Dla wartosci progowej odlegtosci rownej 0,05, 42% przypadkéw emocji smutku byto
zbieznych dla 4 kamer, 16% dla trzech, 7% dla dwdch oraz 24% przypadkoéw, gdzie tylko dwie
hipotezy byly ze sobg zbiezne. Przy wartosci progowej odlegtosci rownej 0,5, jedynie 73%

danych byto w petni zbieznych. Dane dla emocji smutku oraz gniewu zestawiono w Tabeli 10.6
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Tabela 10.6 Zbieznos$¢ danych z czterech kamer dla emocji gniewu oraz smutku w podziale na wartosci

progowe odlegtosci (Dmax) oraz zaproponowane klasy zbieznosci [opracowanie wtasne].

Angry Sad

Convergence | Distance treshold (Dmax) [%]

0,05 0,1 0,15 0,2 0,3 0,5 0,05 |01 0,15 | 0,2 0,3 0,5

29,12 | 37,28 | 44,07 | 49,23 | 58,24 | 68,96 | 42,81 | 51,6 | 56,75 | 60,21 | 65,48 | 73,88

19,17 | 20,95 | 21,06 | 21,17 | 17,49

36,86 | 23,28 23,69 | 17,31

olr[(dMIN|W|lw|»|O|o

Najnizszy procentowy rozktad zbieznosci zauwazono dla wymiaréw emocji neutralnej
oraz wymiarow pobudzenia i wartosciowosci — zbiezno$¢ 4 kamer dla wartosci progowe;j
odlegtosci rownej 0,05 nie przekroczyta 8%! Zbiezno$¢ na poziomie 19% przypadkéw dla trzech
kamer osiggnat tylko wymiar pobudzenia. Zbieznos$¢ dla dwoch kamer wyniosta odpowiednio:
49%, 27,5% oraz 43%. Przy wartosci progowej odlegtosci rownej 0,5, dla pobudzenia zbieznosc¢
czterech kamer wyniosta 99,6%, co oznacza, ze wartosci byty zblizone do siebie, a dla emocji
neutralnej i wartosciowosci wyniosty 60 i 56% — co wskazuje na duze réznice we wskazaniach.
Petne zestawienie danych znajduje sie w zatgczniku G.

Analiza zbieznosci dla poszczegdlnych wymiarow, wykazata duze réznice we
wskazaniach dla poszczegdlnych wymiaréw — jest to argument za indywidualng analizg
integracji kazdej z emocji, a zwlaszcza przypisaniem indywidualnego wspétczynnika
wiarygodnosci. Dla czterech emociji zbiezno$¢ byta wysoka, dla dwdéch Srednia, a dla 3 bardzo
niska. Poziom wspéiczynnika zaufania powinien by¢ wskazany indywidualnie dla kazdego

wymiaru. Poziom rozbieznosci wskazuje na potencjat zintegrowania danych.

10.4. Eksperyment 9. Poréwnanie wartosci wspéfczynnika wiarygodnosci z poziomem
zbieznosci hipotez

Celem ostatniego eksperymentu byto poréwnanie wartosci wspotczynnika
wiarygodnosci uzgodnionej hipotezy z poziomem zbieznosci hipotez. Teza badawcza
eksperymentu brzmiata: im wyzszy poziom zbieznosci hipotez, tym wyzszy powinien byc¢
wspotczynnik wiarygodno$ci uzgodnionego rozwigzania. Eksperyment 9 zostat przeprowadzony
na danych z badania przeprowadzonego na Politechnice Gdanskiej z wykorzystaniem czterech
kamer (opis badania w rozdziale 10.1). Integracja zostata przeprowadzona poprzez
wykorzystanie  zaproponowanej metody CFIEE oraz zaproponowanych rozwigzan
referencyjnych z rozdziatu 0. Operacjonalizacja zmiennych dla eksperymentu znajduje sie w
Tabeli 10.7.
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Tabela 10.7 Operacjonalizacja zmiennych dla eksperymentu 9 — poréwnanie wartosci wspoétczynnika

wiarygodnosci z poziomem zbieznosci hipotez [opracowanie wiasnel].

Nazwa Eksperyment 9

eksperymentu

Zmienna Poziom zbieznosci hipotez, zgodnie ze skala:
niezalezna e 6 — Petna zbieznos$¢ wszystkich 4 hipotez

. 5 — Petna zbieznos¢ 3 hipotez i dwie hipotezy zbiezne z czwartg hipotezg — dwie skrajne
hipotezy nie sg zbiezne ze sobg.

e 4 —Petna zbieznos¢ 3 hipotez i jedna relacja zbieznosci z rozbiezng hipotezg

e 3 - Petna zbieznos¢ 3 hipotez

e 3 —Typ Jancuchowy”, gdzie jedna hipoteza jest w relacji zbieznosci maksymalnie z dwoma
hipotezami np. A jest zbiezna z B, B jest zbiezna z C, C jest zbiezna z D (A—B—C-D), ale C nie
jest zbiezna z A, a D nie jest zbiezna ani z A ani z B.

. 2 — Dwie grupy zbieznych hipotez np. A zbiezna z B, C zbiezna z D

e 2" —Typ Jancuchowy”, gdzie jedna hipoteza jest w relacji zbieznosci maksymalnie z dwoma
hipotezami np. B jest zbiezna z A i C, a hipoteza D nie jest zbiezna z zadng z hipotez.

. 1 — Tylko dwie hipotezy sg zbiezne

e 0 —Brak zbieznosci

Zmienna Wspétczynnik wiarygodnosci ustalonego rozwigzania (komorki) — wartosci procentowe (0—100%)
zalezna

Pozostate o  Warto$¢ progowa odlegtosci — Dnax (distance treshold) (wiersze) — 0,1; 0,15; 0,2; 0,3; 0,5
zmienne . Wymiar — Rados$¢, Smutek, Gniew, Wstret, Strach, Zaskoczenie, Wartosciowos$¢, Pobudzenie

Metoda rozpoznawania emocji:

Dla rozwigzan referencyjnych, wielomodalnych/wielokanatowych:

. MeanState — bazujgce na sredniej arytmetycznej,

e  NaivePreferePlausibility — preferujgce wysoki wspétczynnik wiarygodnosci,

. NaivePreferaConvergence — preferujgce wysoka zbieznosc¢ hipotez,

. NaiveWeightedByPlausibility — bazujgce na sredniej wazonej, gdzie wagg jest wartos¢
wspotczynnika wiarygodnosci

Dla zaproponowanej metody

. CFIEE 1 — zaproponowana metoda, z parametrami wyznaczonymi w eksperymencie 1, z
parametrami rozktadu normalnego réwnymi 0,6

. CFIEE 2 — zaproponowana metoda, z parametrami wyznaczonymi w eksperymencie 1, z
parametrami rozktadu normalnego wyznaczanymi wzorem V(2T)*Dpax, gdzie Dmax (distance
treshold) oznacza warto$é progowa odlegtosci,

Dane w przypadku ogélny bez podziatu na emocje

Autor pracy poréwnat wyniki dla rozwigzan referencyjnych oraz zaproponowanej
metody integracji CFIEE w dwdch wariantach: z parametrami rozktadu normalnego réwnymi: (1)
0,6 oraz (2) zaleznych od wartosci progowej odlegtosci Dy... Zestawienie wartosci
wspotczynnika wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania w podziale na poziom zbieznosci,
metode integracji oraz wartos¢ progowg odlegtosci (dla wartosci réwnych 0,05, 0,1 oraz 0,15)
znajduje sie w Tabeli 10.8. Peilne zestawienie danych wraz z rozbiciem na poszczegdine
emocje znajdujg sie w zatgczniku 1.

Oba warianty zaproponowanej metody zachowaty sie podobnie i zgodnie z
oczekiwaniem — wraz ze spadkiem poziomu zbieznosci (mniejsza liczba ,relacji zbieznosci”)
warto$¢ wspodtczynnika wiarygodnos$ci réwniez spadata. Od wartosci 99,69% dla przypadkdéw
petnej zbieznosci wszystkich hipotez, do 69,3% dla przypadkéw braku zbieznosci. Podczas
zmiany warto$ci progowej odlegtosci tendencja jest zachowana - jednak wartosci
wspotczynnika wiarygodnosci sg nizsze dla wyzszych wartosci progowych odlegtosci — zaréwno
dla petnej zbieznosci, jak i braku zbieznosci, az do wartosci 95% dla petnej zbieznosci oraz

22% dla braku zbieznosci dla wartosci progowej odlegtosci rownej 0,5.
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Tabela 10.8 Warto$¢ wspotczynnika wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania w podziale na poziom

zbieznosci, wartos¢ progowg odlegtosci oraz metode integracji. Bez podziatlu na emocje [opracowanie

wiasnel].
Distance Naive Naive
treshold | Convergence Prefere Naive Prefere Weighted By
(Dmax) | scale N CFIEE 1 CFIEE 2 ibili Plausibili
0.05 6 282 389
0.05 5 5 936
0.05 4 15172
0.05 3 4920
0.05 3 71720
0.05 2' 14 844
0.05 2 43 474
0.05 1 138 854
00s |0 49 766
0.10 6 332 283
0.10 5 12 334
0.10 4 24 325
0.10 3 7711
0.10 3 70123
0.10 2' 12 973
0.10 2 57 953 | 69,50%
0.10 1 93 147 | 70,75%
0.10 0 16 226 | 64,95%
0.15 6 406 687
0.15 5 14 695
0.15 4 26 441
0.15 3 7 669
0.15 3 56 338
0.15 2' 8 690
0.15 2 67 056 | 64,80% 64,84%
0.15 1 37704 |66,88% 66,48%
0.15 0 1795 61,45% 62,46%
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W rozwigzaniach referencyjnych brak jest tak wyraznej roznicy w wartosciach

wspoétczynnika wiarygodnos$ci, jak to ma miejscu w przypadku zaproponowanej metody.

Wskazania wspotczynnika wiarygodnosci wahajg sie od 90 do 95%. Trend zgodny ze zmiang

skali zbieznosci jest najbardziej widoczny dla wymiaru pobudzenia oraz radosci dla programu

bazujgcego na sredniej arytmetycznej. Dla pozostatych wymiaréw tendencja zaczyna byé

widoczna od wartosci progowej odlegtosci 0,3. Pojawienie sie tego trendu jest prawdopodobnie

konsekwencja wskazan wspotczynnika wiarygodnosci hipotez, ktére majg wyzszy wspétczynnik

jakosci dla zbieznych przypadkéw (lepsze warunki). Rdznice nie sg wystarczajgco znaczace, by

twierdzi¢, ze wptyw na to ma poziom zbieznosci.
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Poza przypadkami petnej zbieznodci, ktéra sg fatwiejsze do interpretacii,
przeanalizowano takze przypadki odstepstw od zaproponowanej skali. Dla zaproponowanej
metody przy wartosci progowej odlegtosci od 0,1 do 0,2, wartosci wspétczynnika wiarygodnosci
sg wyzsze dla przypadku ,1” (dwie zbiezne hipotezy) niz dla przypadku ,2” (dwie grupy
zbieznych hipotez) — jest to przypadek trudny do rozstrzygniecia — zalezny od odlegtosci
zbieznych grup hipotez od siebie. Moze to by¢ spowodowane nieduzymi odlegtosciami miedzy
rozbieznymi hipotezami (,prawie” zbieznymi) oraz problemem z odpowiednim promowaniem
zbieznosci i karaniem rozbieznosci dla wysokich wartosci wspétczynnika wiarygodnosci (okoto
90%) dla wartosci progowej odlegtosci wiekszej niz 0,1, ktory zostat opisany w symulacji 2
(rozdziat 9.1). Dla wartosci progowych odlegtosci wiekszych od 0,3 wystepuje takze przypadek

wiekszego wspétczynnika wiarygodnosci dla ,,3” zamiast dla ,3”.

Dane w podziale na poszczegdlne wymiary

Tendencje w podziale na poszczegdlne emocje dla zaproponowanej metody sg
zblizone do usrednionego przypadku — sg zgodne z poziomem zbieznosci. Jednakze wystepujg
tam rowniez odstepstwa. Wraz ze wzrostem wartosci progowej odlegtosci, liczba odstepstw
rosnie, czego przyczyny zostaty opisane w przypadku ogoinym.

Najlepszy rezultat zostat osiggniety dla wymiaréw pobudzenia, prawdopodobnie ze
wzgledu na duze podobienstwo wynikéw dla wszystkich kamer. Dane dla wymiaru pobudzenia
zestawiono w Tabeli 10.9. Przypadki braku zbieznosci zniknety przy wartosci progowe;j
odlegtosci réwnej 0,15, przypadki pojedynczych zbieznosci przy wartosci rownej 0,3 oraz
przypadki dwdch zbieznosci (,2” oraz ,2™) zniknety przy warto$ci progowej odlegtosci 0,5.

Dla wartosci progowej odlegtosci nieprzekraczajgcej wartosci 0,15 wszystkie wskazania
sg adekwatne do oczekiwanych — wraz z obnizeniem wartosci na skali zbieznosci, zwracana
wartos¢ wspotczynnika wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania jest coraz mniejsza.

Odstepstwa od prawidtowego dziatania pojawiajg sie dopiero dla wyzszych wartosci
progowej odlegtosci (powyzej 0,15), dla ktérych wskazano ograniczenia w rozdziale 9. Dane te
zostaty zebrane w zatgczniku |.

Dla wymiaru pobudzenia odstepstwa pojawiajg sie dopiero od wartosci rownej 0,3 —

przypadki ,3” majg wyzszy wspotczynnik wiarygodnosci od ,3” oraz ,4”. Pierwsze odstepstwa
dla emocji radosci, zaskoczenia oraz wartosciowosci pojawity sie dla wartosci progowej
odlegtosci wiekszej od 0,15. Wspdtczynnik wiarygodnosci dla przypadku ,1” byt wyzszy niz dla
przypadku ,2” (dwie zbiezne grupy hipotez), co mogto by¢ spowodowane duzg odlegtoscig od
siebie tych dwdch zbieznych grup. Dla wartoéci progowej odlegtosci rownej 0,3 przypadki ,3”
(petna zbieznos¢ trzech hipotez) majg wyzszy wspétczynnik wiarygodnosci od ,3”, a dla
wartosci progowej rownej 0,5 réwniez wyzszy wspétczynnik wiarygodnosci od ,4” (petna

zbiezno$¢ 3 hipotez i dodatkowa relacja zbieznosci z czwartg hipotezg).
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Tabela 10.9 Warto$¢ wspotczynnika wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania w podziale na poziom
zbieznosci, wartos¢ progowag odlegtosci oraz metode integracji. Wartosci dla wymiaru pobudzenia

[opracowanie wtasne].

Distance Naive Naive Naive
treshold | Convergence CFIEE | CFIEE | Mean Prefere Prefere Weighted By
| (Dimax) scale N ibili ibili
0.05 6 5043

0.05 5 3261

0.05 4 4702

0.05 3 3042

0.05 3 13 887

0.05 2 7 000

0.05 2 9727

0.05 1 19 224

0.05 0 3789

0.10 6 20778

0.10 5 7924

0.10 4 10 296

0.10 3 4 323

0.10 3 12 075

0.10 2' 3082

0.10 2 7179

0.10 1 3868

0.10 0 150

0.15 6 38 292

0.15 5 9222

0.15 4 8 832

0.15 3 2 564

0.15 3 5909

0.15 2' 794

0.15 2 3521

0.15 1 541

Sytuacje, w ktorych przypadki petnej zbieznosci dla trzech hipotez majg wyzszy
wspotczynnik wiarygodnosci od przypadkéw ,3”, wystepujg dla emocji wstretu (od wartosci
progowej odlegtosci 0,2), neutralnej (od wartosci progowej 0,3), strachu (od wartosci progowe;j
odlegtosci réwnej 0,15) oraz smutku (od wartosci progowej odlegtosci rownej 0,5). Dla
wiekszosci emocji z wartoscig progowg réwng 0,5 wskazania dla przypadkéw ,3” sg réwniez
wyzsze niz dla 4.

Dla emocji gniewu, smutku, neutralnej oraz strachu odstepstwa wystepujg takze od
wartosci progowej odlegtosci rownej 0,05 — w obrebie przypadkow ,0”, ,1”, ,2” oraz ,2". Petna
zbieznos¢ we wszystkich przypadkach osigga zawsze najwyzszy poziom wspotczynnika
wiarygodnosci.
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Podsumowujac wyniki eksperymentu — zaproponowana metoda bardzo wyraznie
réznicuje wartos¢ wspétczynnika wiarygodnosci wzgledem poziomdéw zbieznosci, czego nie
mozna powiedzie¢ o rozwigzaniach referencyjnych. Jest to szczegdlnie istotne przy integracji w
rozwigzaniach czasu rzeczywistego oraz takich, gdzie nie mamy informacji na temat
prawdziwego stanu emocjonalnego, a mozemy bazowac jedynie na zbieznosci i poziomie

wspotczynnika wiarygodnosci.

10.5. Podsumowanie eksperymentéw

Przeprowadzone eksperymenty na danych z badania na czterech kamerach pozwolity
na ukonczenie ewaluacji zaproponowanej metody integracji danych. Uzyskane wyniki
potwierdzajag mozliwos¢ zwiekszenia niezawodnosci poprzez analize wielomodalng oraz
poprawnos¢ wyznaczania wspotczynnika wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania.

Wyniki eksperymencie nr 8 wykazaty poprawe niezawodnos$ci rozwigzania poprzez
zastosowanie analizy wielokanatowej. Dostepnos¢ kanatu z pojedynczej kamery wahata sie od
85 do 90%, a wykorzystujgc cztery kamery — uzyskano dostepnos¢ na poziomie 96,35%.
Wykorzystanie dwoch najlepiej ustawionych kamer (w tym wypadku prawych) pozwolito juz na
poprawe dostepnosci do 95%, co pokazuje, ze dodanie nawet jednego dodatkowego kanatu
pozwala na poprawe dostepnosci.

Wyniki eksperymentu 9 dotyczyty weryfikacji powigzania wspotczynnika wiarygodnosci
uzgodnionego rozwigzania, wyznaczonedgo przez zaproponowang metode ze spojnoscig
wskazan poszczegdélnych kanatéw. Wyznaczony wspdétczynnik wiarygodnosci byt tym wiekszy,
im wieksza spojno$é rozwigzanh, a rozwigzania o niskiej spéjnosci wynikow otrzymywaty
wyraznie nizszy wspoétczynnik wiarygodnosci. Wynik ten pozwala na wykorzystanie metody w
przypadkach rzeczywistych, w ktérych nie znamy referencyjnego rozwigzania, a mozemy
korzysta¢ tylko ze wskazan wielu rozwigzan automatycznego rozpoznawania emociji.

Wraz z wynikami poprzednich badan pozwala to przyjaé ostatnia teze pomocnicza
mowiaca, ze wykorzystanie reprezentacji niepewnosci w integracji danych o stanie
emocjonalnych umozliwia poprawe wiarygodnosci oraz niezawodnos$ci w
wielomodalnym rozpoznawaniu emocji. Udowodnienie wszystkich tez pomocniczych,

pozwala réwniez na przyjecie tezy gléwnej rozprawy doktorskiej.
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11. PODSUMOWANIE

Gtownym celem rozprawy doktorskiej byto zaproponowanie metody integracji danych o
stanie emocjonalnym uzytkownikédw komputerdw, ktéra uwzglednia rézne programy, kanaty
obserwacji oraz modele reprezentacji emocji, a takze kontekstowg niepewnos¢ pomiaréw
symptoméw emociji. Cel nadrzedny zostat zdekomponowany na trzy cele:

e zaproponowanie metody wyznaczania niepewnosci pomiarowej zwigzanej z kanatem
obserwacji na podstawie danych dostepnych w czasie trwania pomiaru;

e zaproponowanie metody integracji bazujgcej na wspéiczynniku niepewnosci
wyznaczanym dynamicznie w czasie dziatania programu;

e przeprowadzenie analizy zaproponowanej metody integracji oraz wynikéw z

poszczegdlnych programoéw automatycznego rozpoznawania emaociji.

Realizacja powyzszych celéw postuzyta do potwierdzenia tez sformutowanych w
rozdziale 1.3. Wszystkie tezy zostaty potwierdzone. Aby tego dokona¢, przeprowadzono
przeglad literatury dotyczgcy istniejgcych modeli reprezentacji emocji, sposobdéw ich
odwzorowan, a takze opis istniejgcych metod rozpoznawania w podziale na najczesciej
wykorzystywana modalnosci. Nastepnie omoéwiono obszary zastosowan automatycznego
rozpoznawania emocji wraz z ich aktualnymi wyzwaniami badawczymi.

Ze wzgledu na rosngce zainteresowanie i czestotliwo$¢ stosowania rozpoznawania
wielomodalnego oraz wielokanatowego w aktualnych rozwigzaniach, przeprowadzono przeglad
literatury dotyczacy obecnie stosowanych metod integracji. Omdéwiono scenariusz wczesnej,
poznej oraz hybrydowej fuzji, ze szczegdlnym naciskiem na istniejgce metody integracji w
scenariuszu poéznej fuzji. Na podstawie istniejgcych rozwigzan autor pracy wyodrebnit dwa
kryteria funkcji integracji: zbieznoéci oraz preferencje najbardziej wiarygodnych odpowiedzi
programéw automatycznego rozpoznawania emocji. Na podstawie istniejgcych rozwigzan
zostaly przygotowane cztery rozwigzania referencyjne, a takze opracowana nowa metoda
integracji.

Przeglad literatury zostat zakonczony poprzez analize aktualnych probleméw
badawczych w dziedzinie rozpoznawania wielomodalnego oraz zaaderesowaniem w
zaproponowanej metodzie takich probleméw badawczych jak niekompletnos¢ danych, rozny
zakres stosowalnosci modalnosci, okreslenie niepewnosci zwigzanej z pomiarem symptomow
emociji, rozbiezno$¢ wskazan programdéw automatycznego rozpoznawania emaocji czy problem

synchronizacji czasowej.
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W kolejnym etapie pracy opracowano zaproponowane rozwigzanie, na ktére sktadajg
sie trzy elementy:
e architektura rozwigzania oparta o wzorzec architektoniczny Scoreboard,
e propozycja metody kwantyfikacji informacji o niepewnosci pomiaréw w danym kanale
obserwacji oraz
e metoda integracji informacji o stanie emocjonalnym uwzgledniajgca niepewnos¢ i
niedostepnosé kanatow obserwacii.

Zaproponowane rozwigzanie zostalo opracowane na bazie istniejacych rozwigzan. W
szczegolnosci bazuje ono na wykorzystaniu cigglego modelu reprezentacji emociji (takiego jak
modele wielowymiarowe czy modele emocji podstawowych) oraz zastosowaniu metody fuzji
hybrydowej — ze szczegdlnym naciskiem na elementy pdznej fuzji. Wykorzystano réwniez
koncepcje metod rozmytych, miar: niepewnosci, zaufania i wiarygodnosci z teorii ewidencji
Dempstera—Shaffera, a takze zatozenie z filiru Kalmana o niepewnosci kazdego pomiaru oraz
zmniejszenie zaufania do rozwigzan, ktére majg zbyt mato danych (nizszg jakos¢).

Dla kazdego z elementéw rozwigzania zostata przygotowana teza pomocnicza. W
odpowiedzi na postawione tezy zostato przygotowanych 9 eksperymentéw, 5 symulacji oraz

studium przypadku.

11.1. Teza pomocniczal

Na poczatku przeprowadzono badania nad udowodnieniem pierwszej tezy pomocniczej,
brzmigcej nastepujgco:
Zastosowanie wzorca architektonicznego Scoreboard pozwala na

poprawe modularnosci, tatwosci integracji, adaptowalnosci i odpornosci w

wielokanatowym rozpoznawaniu emocji.
W tym celu przeprowadzono eksperyment integracji danych wielokanatowych w oparciu
0 analize fadunku emocjonalnego tekstu, symulacje oraz studium przypadku Monitora emoc;ji
wraz z jakosciowg analizg ATAM. Na podstawie przeprowadzonych badan mozna sformutowac
nastepujgce wnioski:

1. Rozwigzania bazujgce na wzorcu Scoreboard sg modularne w sposéb porownywalny z
wzorcem Blackboard, ktéry zostat uzyty jako wzorzec referencyjny. Mozliwe jest
wykorzystanie wielu roznych programoéw automatycznego rozpoznawania emociji.

2. Woykorzystanie wzorca Scoreboard poprawia skuteczno$¢ rozwigzania. Uzgodnione
rozwigzanie w wiekszosci przypadkéw wykazuje nieco wyzszg skutecznos$é niz
rozwigzania jednokanatowe oraz oparte na wzorcu Blackboard przy zatozZeniu, Ze liczba
programéw ,silnych” oraz ,stabych” jest odpowiednio zbalansowana, a rozwigzania
,Silne” sg zbiezne. Wzorzec Scoreboard wspiera zaréowno metode wczesnej, poznej, jak

i hybrydowej fuzji.
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3. Rozwigzanie oparte o wzorzec Scoreboard cechuje sie adaptowalno$cig nie gorszg niz
w przypadku wzorca Blackboard. Programy automatycznego rozpoznawania emocji sg
tatwo podigczane, odtgczane oraz modyfikowania bez wpltywu na pozostate moduty.
Ztozonos$¢ adaptacji nowych programéw zalezy gtéwnie od wybranej technologii.
Dodatkowo modyfikacja funkcji integracji oraz oceny nie wymaga modyfikacji
pozostatych modutéw — zmiana dotyczy tylko jednej klasy.

4. Wiele programéw moze by¢ ocenianych dynamicznie w czasie dziatania (ang. run—
time). Mozliwos¢ oceny oraz adaptowalno$¢ do zmieniajgcych sie okolicznosci (takich
jak dostepnos¢ kanatu, rozpoznawanie emocji w zaleznosci od kontekstu) sag
wbudowane we wzorzec Scoreboard, ktéry wspiera ciggtg ocene programow.
Rozwigzanie to pomaga budowa¢ zaufanie do wyniku rozwigzania i wykorzystywanych
komponentow.

5. Wzorzec Scoreboard cechuje sie odpornoscig na czasowg niedostepnos¢ kanatéw
obserwacji oraz programéw automatycznego rozpoznawania emocji. Mozliwe jest
automatyczne wykrycie programow o niskiej skutecznosci i dostosowanie czestosci ich
wywotania w czasie dziatania aplikacji (dynamicznie). Odpornos¢ ta nie wystepuje w
referencyjnym wzorcu Blackboard.

Dane ilosciowe oraz jakosciowe obserwacje pozwolity na zaakceptowanie pierwszej
tezy pomocniczej moéwigcej, ze rozwigzanie oparte o wzorzec Scoreboard zapewnia
modularyzacje, tatwo$¢ integracji, odpornos¢ oraz adaptowalnos¢ dla rozwigzan

automatycznego rozpoznawania emocji uzytkownika komputera.

11.2. Teza pomocnicza 2

Nastepnie przeprowadzono badania nad udowodnieniem drugiej tezy pomocniczej,
brzmigcej nastepujgco:
Zaproponowana metoda kwantyfikacji informacji kontekstowych o danym
kanale obserwacji w automatycznym rozpoznawaniu emocji umozliwia

reprezentacje niepewnosci oszacowania stanu emocjonalnego

W celu jej udowodnienia przeprowadzono dwa eksperymenty na zaetykietowanym
emocjonalnie zbiorze danych SEMAINE 2z wykorzystaniem zaproponowanych metod
wyznaczania wspotczynnika niepewnosci dla modalnosci mimiki twarzy. Przeprowadzone
badania pozwalajg sformutowaé wniosek, ze wraz ze wzrostem skutecznosci
rozpoznawania emocji, zaproponowana metoda kwantyfikacji informacji kontekstowych
o danym kanale obserwacji w automatycznym rozpoznawaniu emocji przypisuje wyzsza
wartosé wspotczynnika wiarygodnosci. Pozwala to na przyjecie drugiej tezy
pomocniczej.

W ramach przeprowadzonych eksperymentéw zaobserwowano duze réznice w
poziomie skutecznosci rozwigzan jednomodalnych dla poszczegdlnych wymiaréw, co
potwierdza zaréwno analiza danych, jak i wyniki eksperymentu nr 3, dotyczgcego

odpowiedniego doboru wspoétczynnika wiarygodnosci w przypadku jego braku.
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Dotyczy to przede wszystkim przypisania indywidualnego wspoétczynnika niepewnosci.
Jest to umotywowane réznorodnym poziomem skutecznosci dla kazdej emocji wskazywanym
przez rozwigzania jednomodalne. Poziom zbieznosci danych réznit sie znaczgco w zaleznosci
od poszczegdinych wymiarow dla tych samych programéw i kanatéw, co zostato szczegdinie
uwidocznione w eksperymencie z czterema kamerami. Dla czterech emocji zbieznos¢ byta
wysoka, dla dwdch srednia, a dla 3 bardzo niska.

Rozbiezno$ci te byty widoczne zaréwno dla kanatu audio, jak i analizy mimiki twarzy np.
emocja zaskoczenia lepiej byta rozpoznawana przez program bazujgcych na prozodii mowy, a
gniew lepiej byt lepiej rozpoznawany przez program bazujgcy na mimice twarzy. Wnioskiem z
tego jest potrzeba przypisania indywidualnego poziomu wspdiczynnika wiarygodnosci dla
kazdego z wymiardw z osobna, zamiast stosowac zagregowany wspétczynnik wiarygodnosci.

Dodatkowym osiggnieciem przeprowadzonych eksperymentow byto potwierdzenie
pozytywnego wptywu wykorzystania stabszego programu na wynik integracji. Uwzglednienie w
analizie wskazania programu o niskim poziomie skutecznosci, ale ze zbiezng hipotezg, pozwolit

na poprawe skutecznosci uzgodnionego rozwigzania.

11.3. Teza pomocnicza 3

Nastepnie przeprowadzono badania nad udowodnieniem trzeciej tezy pomocniczej,
brzmigcej nastepujgco:
Wykorzystanie reprezentacji niepewnosci w integracji danych o stanie
emocjonalnym umoZzliwia poprawe wiarygodnosci oraz niezawodnosci w

wielomodalnym rozpoznawaniu emocji.

W celu udowodnienia czesci dotyczacej niezawodnosci przeprowadzono dwa
eksperymenty (nr 4 oraz nr 8) analizujgce poprawe niezawodnosci podczas wykorzystania
wielokanatowej i wielomodalnej analizy na przyktadzie dwéch réznych zrodet danych.

Rezultaty eksperymentu nr 4, przeprowadzone na zaetykietowanym emocjonalnie
zbiorze danych SEMAINE wykazaty znaczgco poprawe niezawodnosci rozwigzania poprzez
zastosowanie analizy wielomodalnej. Dominujgcg modalnoscig byta analizy mimiki twarzy, a
gtbwnym kanatem obserwacji przednia kamera monochromatyczna. Dodatkowe kanaty (tu:
kamery) poprawity dostepnos¢ z 94,9% do 96,1%. Dodanie modalnosci audio do modalnosci
mimiki twarzy spowodowato wzrost niezawodnos$ci rozwigzania, poprzez zwiekszenie
dostepnosci do poziomu 98,3% czasu badania.

Wyniki  eksperymencie nr 8, przeprowadzonego na danych z badania
przeprowadzonego na Politechnice Gdanskiej z wykorzystaniem czterech kamer, wykazaty
poprawe niezawodno$ci rozwigzania poprzez zastosowanie analizy wielokanatowej.
Dostepnos$¢ kanatu z pojedynczej kamery wahata sie od 85 do 90%, a wykorzystujgc cztery
kamery, uzyskano dostepno$¢ na poziomie 96,35%. Wykorzystanie dwoch najlepiej
ustawionych kamer (w tym wypadku prawych) pozwolito juz na poprawe dostepnosci do 95%,

co pokazuje, ze dodanie nawet jednego dodatkowego kanatu pozwala na poprawe dostepnosci.
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Wyniki tych eksperymentéw pozwalajg sformutowaé wniosek, ze metody analiza
wielomodalna umozliwia poprawe niezawodnosci rozpoznawania emocji.

Nastepnie poprzez zaplanowane eksperymenty i symulacje przeanalizowano kwestie
poprawy wiarygodnosci przy zastosowaniu zaproponowanej metody. Na zaetykietowanym
emocjonalnie zbiorze danych SEMAINE zostaly przeprowadzone cztery eksperymenty,
przeprowadzono cztery symulacje przypadkéw brzegowych oraz jeden eksperyment na danych
z badania na Politechnice Gdanskiej z czterema kamerami.

Podczas eksperymentu nr 5 zostaty zweryfikowane réznice w poziomie skutecznosci
integracji oraz poprawnosci przypisania wspofczynnika wiarygodnosci uzgodnionego
rozwigzania dla roznej konfiguracji parametrow funkcji integracji. Zbadane zostaty cztery
parametry, z czego réznice we wskazaniach zauwazono dla dwoch z nich — doboru parametréw
rozktadu normalnego oraz funkcji zaufania. Okreslono optymalne parametry zaproponowanej
metody dla zaetykietowanego emocjonalnie zbioru SEMAINE.

W eksperymencie 6 skutecznos¢ integracji zaproponowanej metody zostata poréwnana
z rozwigzaniami jednomodalnymi oraz z rozwigzaniami referencyjnymi. Uzyskana skutecznos¢
byta w wiekszosci przypadkéw wyzsza niz dla rozwigzan jednomodalnych, a dla pozostatych
byta nie gorsza od rozwigzan jednomodalnych. Zaproponowana metoda w przeciwiehstwie do
metod referencyjnych nie obnizyta wartosci skutecznosci uzgodnionego rozwigzania w stosunku
do rozwigzan jednomodalnych dla zadnego z wymiardw.

W  eksperymencie 7 poréwnano poprawno$¢ wyznaczania wspotczynnika
wiarygodnosci w zaproponowanej metodzie oraz w rozwigzaniach referencyjnych.
Zaproponowane rozwigzanie wyznaczylo wyzszy wspofczynnik wiarygodnosci wraz ze
wzrostem skutecznosci rozpoznawania — w przeciwienstwie do rozwigzan referencyjnych, dla
ktérych podobna zaleznos¢ nie zostata zauwazona.

W symulacji 2 przeanalizowana zostata zmiana wartosci wspétczynnika wiarygodnosci
uzgodnionego rozwigzania w zaleznosci od odlegtosci dwdch hipotez, przy zatozonym kryterium
zbieznoéci w postaci wartosci progowej odlegtosci. Zaproponowana metoda zadziatata zgodnie
z oczekiwaniami dla wartosci progowej odlegtosci nie wiekszej niz 0,1. Dla wartosci progowych
0,2 metoda dziata poprawnie dla poziomu wiarygodnosci nie wiekszego niz 70%, a dla wartosci
progowej odlegtosci rownej 0,3 dla poziomu wiarygodnosci nie wiekszego niz 50%. Dla hipotez
0 wspotczynniku o wartosci ponizej 0,3, a zwtaszcza ponizej 0,1, wyniki sg bardzo rozmyte i
mogg odbiega¢ od oczekiwanych. Dla wartosci progowej odlegtosci powyzej 0,5 powyzsza
metoda nie daje optymalnych wynikow.

W symulacji 3 przeanalizowano wptyw zmiany wspétczynnika wiarygodnosci jednej z
hipotez na wyznaczenie wspodtczynnika wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania, w przypadku
dwdch rozbieznych hipotez. Zaproponowana metoda zostata poprawnie zweryfikowana — wraz
ze wzrostem wiarygodnosci hipotezy przeciwnej (wykluczajgcej) zaufanie do uzgodnionego

rozwigzania spadato.
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Czwarta symulacja dotyczyta przypadku trzech hipotez, gdzie dwie byly zbiezne ze
sobg, a trzecia rozbiezna z nimi. Analizowang zmienng niezalezng byta warto$¢ wspotczynnika
wiarygodnosci hipotezy rozbieznej. Zgodnie 2z oczekiwaniem wartos¢ wspotczynnika
wiarygodno$ci uzgodnionego rozwigzania spada wraz ze wzrostem wspofczynnika
wiarygodno$ci hipotezy rozbieznej.

Ostatnia symulacja réowniez dotyczyta przypadku trzech hipotez, gdzie dwie byly
zbiezne ze sobg, a trzecia rozbiezna z nimi. Analizowang zmienng niezalezng byta odlegtos¢
hipotezy rozbieznej od blizszej ze zbieznych hipotez. Obydwa warianty zaproponowanej metody
zachowaty sie zgodnie z oczekiwaniami, wraz ze wzrostem dystansu hipotezy rozbieznej od
zbieznych hipotez, wiarygodnos¢ uzgodnionego rozwigzania spada. Wartosci dla obu
wariantéw byty zblizone.

Wyniki ostatniego eksperymentu dotyczyty weryfikacji powigzania wartosci metode
wspotczynnika wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania wyznaczanego przez zaproponowang
ze spojnoscig poszczegolnych kanatdow obserwacji. Wyznaczony wspoétczynnik wiarygodnosci
byt tym wyzszy, im wyzsza byta spojno$¢ rozwigzan, a rozwigzania o niskiej spéjnosci wynikéw
otrzymywaty wyraznie nizszy wspotczynnik wiarygodnosci. Wynik ten pozwala na wykorzystanie
metody w przypadkach rzeczywistych, w ktorych nie znamy referencyjnego rozwigzania, a
mozemy korzystac tylko ze wskazan wielu rozwigzan automatycznego rozpoznawania emoc;ji.

Przeprowadzone badania pozwalajg sformutowa¢ wniosek, ze wykorzystanie
reprezentacji niepewnosci w integracji danych o stanie emocjonalnym umozliwia poprawe
wiarygodnosci oraz niezawodnosci w wielomodalnym rozpoznawaniu emocji. Pozwala to na

przyjecie trzeciej tezy pomocniczej.

11.4. Teza gltébwna oraz osiagniecia pracy

Podsumowujac  wyniki symulacji i eksperymentéow — sposéb wyznaczania
wspotczynnika wiarygodnosci przez zaproponowang metodg jest poprawny i speit wszystkie
sprawdzane Kkryteria.

W Swietle uzyskanych wynikéw symulacji oraz eksperymentéw i wymienionych
wnioskéw mozna stwierdzi¢, ze dowiedziono prawdziwosci tezy gtéwnej oraz tez pomocniczych.

Do gtéwnych oryginalnych osiggnie¢ niniejszej rozprawy naleza:

e Zaproponowanie nowej metody integraciji,

e Zaproponowanie metody kwantyfikacji informacji o niepewnosci dla modalnosci mimiki
twarzy,

e Potwierdzenie  poprawnosci dziatania metody wyznaczenia  wspétczynnika

wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania.
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Pozostatymi osiggnieciami pracy sa:

e Potwierdzenie, ze analiza wielomodalna i wielokanatowa poprawia niezawodnosé
rozwigzania,

e Potwierdzenie podobnego poziomu dostepnosci kanatéw obserwacji w obrebie jednej
modalnosci oraz réznego poziomu dostepnosci w przypadku kanatdw z réznych
modalnosci.

e Potwierdzenie pozytywnego wptywu wykorzystania stabszego programu (o nizszej
skutecznosci) na wynik integraciji,

e Potwierdzenie, ze stusznym podejsciem jest odrebna dla kazdego wymiaru (emociji)
analiza poziomu skutecznosci, a zatem réwniez i wspoétczynnik wiarygodnosci hipotez,
jak i wspotczynnik wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania. Jest to spowodowane
wieloma czynnikami, takimi jak

o rozny poziom skutecznosci dla tego samego programu, tego samego badania i
tej samej modalnosci i kanatu, ale réznego analizowanego wymiaru,

o inny poziom zbieznosci danych z wymiaru z poszczegdllnych kanatow w
przypadku réznicy jedynie potozenia czujnika (kat kamery czy umiejscowienie
mikrofonu),

o ogolnodostepne zaetykietowane emocjonalnie zbiory danych majg rézng
dostepnos¢ etykiet dla poszczegolnych wymiaréw, dlatego tez poziom

nauczenia programow moze sie rézni¢ miedzy poszczegdlnymi wymiarami.

Podczas przeprowadzonych symulacji oraz eksperymentéw zostaty zidentyfikowane
ograniczenia metody integracji CFIEE zwigzane z przyjmowanymi warto$ciami progowymi
odlegtosci. Dla wartosci progowej odlegtosci nie wiekszej niz 0,1 zaproponowana metoda dziata
zgodnie z oczekiwaniami. Dla wartosci progowej odlegtosci nie wiekszej niz 0,2 metoda dziata
poprawnie dla poziomu wiarygodnosci nie wiekszego niz 70%, a dla wartosci progowej
odlegtosci nie wigkszej niz 0,3 dla poziomu wiarygodnosci nie wigkszego niz 50%. Dla hipotez o
wartosci wspétczynnika wiarygodno$ci ponizej 0,3, a zwtaszcza ponizej 0,1, wyniki sg bardzo
rozmyte i mogg odbiegaé od oczekiwanych. Dla wartosci progowej odlegtosci powyzej 0,5

powyzsza metoda nie daje optymalnych wynikéw.
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Autor pracy zebrat kilka kluczowych obserwacji, jako zbior wnioskéw dla praktykéw,

implementujgcych rozwigzania wielomodalnego rozpoznawania emocji:

W przypadku wiekszej réznorodnosci kanatdow (w szczegdlnosci rézne modalnosci,
rézne czasy otrzymywania informacji) rekomendacjg autora pracy jest wykorzystanie
fuzji péznej, a do analizy danych w obrebie jednej modalnoéci lub modalnosci ze
zblizong czestotliwoscig zwracania informacji o symptomach emocji — wykorzystanie
dowolnej fuzji — wczesnej, pdznej lub hybrydowej fuzji,

Wykorzystanie wielowymiarowych modeli reprezentacji emociji jest bardziej uniwersalne
i pozwala na wiekszg elastycznos¢ rozwigzania — sg one tez coraz czesciej wybierane
przez badaczy,

Projektujgc program automatycznego rozpoznawania emocji oraz rozwigzanie
integrujgce — warto przemysle¢ indywidualng analize poziomu skutecznosci, jakosci
danych oraz okres$lenie poziomu niepewnosci dla kazdego z analizowanych wymiarow
(emociji) — ze wzgledu na duze rozbieznosci pomiedzy nimi,

Wykorzystanie wiekszej liczby modalnosci lub choéby dodatkowego kanatu (nawet,
poprzez jego zdublowanie w postaci dodatkowej kamery) — zwieksza niezawodnosé

rozwigzania. Dodatkowa modalno$¢ zwieksza niezawodnosé w wiekszym stopniu.

Ponadto, rezultatem badah prowadzonych w ramach tej rozprawy sg nastepujgce

publikacje, ktérych wspotautorem jest autor rozprawy:

1.

Landowska, A., Brodny, G., Scoreboard Architectural Pattern and Integration of
Emotion Recognition Results, 2019, IEEE Access, DOI: 10.1109/access.2018.2889557
[4]

Brodny G., Kotakowska A., Landowska A., Szwoch M., Szwoch W., Wroébel M.:
Comparison of selected off—-the—shelf solutions for emotion recognition based on facial
expressions, W: 2016 9th International Conference on Human System Interactions
(HSI), DOI: 10.1109/HS1.2016.7529664, 2016, IEEE [159]

Brodny G., Landowska A., “Integration in multichannel emotion recognition,” in 2018
11th International Conference on Human System Interaction (HSI), 2018, pp. 35-41,
doi: 10.1109/HSI.2018.8431343 [3]

Landowska A., Brodny G., Wrébel M., “Limitations of Emotion Recognition from Facial
Expressions in e—Learning Context, Proceedings of the 9th International Conference on
Computer Supported Education”, Scitepress, 2017, s.383-389 [2]

Landowska, A., Brodny, G. Investigation of educational processes with affective
computing methods. e—-mentor, (3 (70)), 2017, s.15-24.[1]

Landowska A., Brodny G., ,Postrzeganie inwazyjnosci automatycznego rozpoznawania
emocji w kontekscie edukacyjnym”, EduAkcja. Magazyn edukaciji elektronicznej, Nr 1
(13)/2017 [64]

Brodny G., Witkowicz, M. “AFFITS Serwer algorytmdéw rozpoznajgcych emocje —

Architektura systemu,” Gdansk, 2016, dokument techniczny [5].
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11.5. Kierunki dalszych prac.

W trakcie swoich badan autor pracy znalazt wiele kierunkéw rozwoju zaproponowanej
metody integracji oraz przypadkéw wartych dalszej analizy, ktére wykraczaty poza ramy tej
pracy. Kierunki dalszych prac zostaty zebrane w tym rozdziale.

Niewatpliwie wartym zastanowienia i dalszych badan jest zbadanie alternatywnych
funkcji zaufania oraz niewiary tak, aby poziom zbieznosci byt zgodny z systemem promowania
za zbiezno$¢ i brak zbieznosci, takze dla wyzszych warto$ci progowych odlegtosci.

Metoda wyznaczania wspofczynnika wiarygodnosci moze zosta¢ udoskonalona dla
modalnosci mimiki twarzy. Jednoczesnie, warto rozszerzy¢ badania na inne modalnosci — takie
jak prozodia mowy oraz dane fizjologiczne.

Przypadkiem wartym przebadania, wykraczajgcych poza te prace, jest analiza
skutecznosci rozpoznawania danych audio w zaleznosci od umieszczenia mikrofonu —
zwtaszcza porownanie wartosci dla emocji zaskoczenia z pozostatymi emocjami, ze wzgledu na
inne zachowanie niz pozostate emocje. Wymagana jest analiza, czy réznice wystepujg takze w
innych zrédtach danych.

Wszelkie optymalizacje czasowe takie jak mozliwosci zréwnoleglenia pracy
wywotywanych ekspertdow bedg przedmiotem dalszych prac w trakcie wykorzystania
zaproponowanej metody przy kolejnych badaniach oraz projektach.

Jednym z obiecujgcych kierunkéw jest wykorzystania $ledzenia historii zmian emocji do
poprawy jej predykcji. Wtasciwy sposéb jego zastosowania jest tematem szerszych badan.
Przyktadowo, mozna wykorzysta¢é w tym celu filtr Kalmana lub wykorzystaé uzgodnione
rozwigzanie z poprzedniego kroku jako dodatkowego eksperta, ale z obnizonym
wspotczynnikiem zaufania — poziom obnizenia wskazania powinien zosta¢ zbadany
eksperymentalnie. Element ten, cho¢ warty jest dalszych badan, nie zostat wykorzystany w tej
pracy ze wzgledu na skupienie sie na poprawie samej metody integracji dla pojedynczych
sekwencji, ktére sg bazag dla analizy i korekt zwigzanych z predykcjg na podstawie historii.
Innym powodem niewykorzystania filtru Kalmana, byta obawa przed brakiem przejrzystosci, czy
poprawa zostata osiggnieta dzieki zaproponowanemu rozwigzaniu, czy samemu wykorzystaniu
filtra.

Innym kierunkiem badan jest analiza specyfiki kazdej z modalnosci tak, by dostosowaé
rozmiar ramki danych do specyfiki modalnosci, takich jak zduplikowanie wartosci z kanatu audio
na sgsiednie ramki, w przypadku braku nowszych informacji [116].

Dokfadniejsze zbadanie wartosci btedu dla odwzorowahn modeli — poréwnanie
rozbieznosci wynikéw przy wykorzystaniu bazowych wartosci oraz rozbieznosci po
wykorzystaniu jednego lub dwéch odwzorowan. Badanie to wymagatoby wykorzystanie dwéch
programéw automatycznego rozpoznawania emocji wykorzystujgcych ré6zne modele, a takze
wykorzystanie odpowiedniej referencyjnej bazy, w ktérej dane wejsciowe miatyby
zaetykietowane dane w obu modelach. Poréwnanie rozbieznosci w obu przypadkach

pozwolitoby oszacowaé poziom btedu.
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Obecnie wiekszos¢ programow jest uczona na usrednionych reakcjach ludzkich, ktére
jednakze roznig sie ze wzgledu na indywidualne do$wiadczenia jednostek, kultury czy jezyka.
Wartym rozwazenia jest proba kalibracji programu do uzytkownika, by na podstawie przypisania
badanego do profilu osobowos$ci, mozna byto zastosowaé lepsze dopasowanie parametrow
programu np. wskazanie modalnosci dominujgcej (niosgcej najwiecej informac;ji) np. 50% gesty,
30% mimika, 20% pozostate modalnosci. W przypadku braku kluczowej modalnosci zmniejszyc¢
koncowy wspotczynnik zaufania. Idealnym rozwigzaniem bytoby wyjscie od generalnego
modelu, ktéry z czasem bytby dopasowywany do uzytkownika [16]. Odpowiednia kalibracja
programu rozpoznawania emocji jest jednym z czterech gtéwnych czynnikéw regulujgcym
ryzyko zwigzane z odmowg Swiadczenia ustug dla grup oséb, ktére sg nie dos¢ reprezentowane
w danych uczacych programy automatycznego rozpoznawania emocji [9] [160], co mogtoby

zapobiec pogtebianiu stereotypow.
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| Warto$¢ wspétczynnika wiarygodnosci uzgodnionego rozwigzania w zaleznosci od poziomu

zbieznosci.

194


http://mostwiedzy.pl

