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ROZPOZNAWANIE EMOCJI W ROBOTYCE SPOLECZNE]:
MULTIMODALNA ANALIZA MOWY I TEKSTU W JEZYKU POLSKIM

Streszczenie. Celem pracy jest opracowanie multimodalnego systemu rozpozna-
wania emocji opartego na algorytmach glgbokiego uczenia, integrujacego infor-
macje z mimiki twarzy, sygnalu mowy oraz reakcji fizjologicznych. W pracy
zaprezentowano podzial modutu analizy mowy na Sciezke akustyczng i teksto-
wa, uwzgledniajac specyfike jezyka polskiego. Przeprowadzono ewaluacj¢ mo-
deli LSTM z wykorzystaniem spektrograméw Mel na zbiorach anglojezycznych
oraz polskim zbiorze nEMO, uzyskujac wysoka skuteczno$¢ klasyfikacji emocji.

EMOTION RECOGNITION IN SOCIAL ROBOTICS:
MULTIMODAL SPEECH AND TEXT ANALYSIS IN POLISH

Summary. The aim of this study is to develop a multimodal emotion recognition
system based on deep learning, integrating facial expressions, speech signals, and
physiological responses. The paper presents a speech analysis module divided
into acoustic and text processing tracks, with focus on the Polish language. LSTM
models utilizing Mel spectrograms were evaluated on English datasets and the
Polish nEMO corpus, demonstrating high emotion classification accuracy.

1. Wprowadzenie

Wiodacym celem robotyki spotecznej jest stworzenie maszyn zdolnych do natu-
ralnej interakcji z cztowiekiem, co opiera si¢ na zdolnosci systemu do poprawnego rozu-
mienia reakcji emocjonalnych uzytkownika. Najbardziej efektywnym rozwiazaniem te-
go problemu sg systemy multimodalne, ktére integruja dane z r6znych kanatéw — takich
jak mowa, tekst 1 mimika twarzy. Wyzwanie to staje si¢ szczegdlnie istotne w przypad-
ku jezyka polskiego, gdzie ztozonoS¢ gramatyczna oraz specyfika fonetyczna wymagaja
zastosowania dedykowanych i precyzyjnych metod rozpoznawania emocji [11]. Referat
zostal opracowany na podstawie pracy pt. ,,Polish Speech and Text Emotion Recognition
in a Multimodal Emotion Analysis System” [12] (DOI: 10.3390/app142210284).

2. Powiazane prace

2.1. Robotyka spoleczna, interakcja czlowiek-robot, rozpoznawanie emocji

Dynamiczny rozwdj robotyki spolecznej sprawia, ze maszyny coraz czgsciej
wspieraja ludzi w takich dziedzinach jak medycyna, edukacja czy opieka nad seniorami.
Aby te interakcje byty skuteczne, kluczowe staje si¢ doskonalenie systemOw interak-



336 K. Skowronski, E. Probierz, A. Gatuszka

cji cztowiek-robot (ang. Human-Robot Interaction - HRI), ktére daza do zapewnienia
naturalnej komunikacji opartej na wzajemnym zrozumieniu. Potrzeba naturalnej komu-
nikacji w ramach HRI bezposrednio wymusza na systemach robotycznych zdolnos¢ do
rozpoznawania stanow emocjonalnych uzytkownika na podstawie tonu glosu oraz tre-
Sci wypowiedzi. Wykorzystanie metod przetwarzania jezyka naturalnego (ang. natural
language processing - NLP) do analizy semantyki tekstu oraz systeméw rozpoznawania
emocji z mowy (ang. Speech Emotion Recognition - SER) do badania wzorcow mowy
pozwala robotom na adekwatng reakcje¢ 1 dostosowanie si¢ do potrzeb cztowieka [14].

2.2. Spektrogramy Mel

Ztozono$¢ ludzkiego glosu sprawia, ze aby skutecznie zrealizowac zadanie roz-
poznawania emocji Z mowy, konieczne jest zastosowanie spektrogramow Mel, ktore
przeksztatcaja dZwigk w obrazowa reprezentacje czestotliwosci bliska ludzkiej percep-
cji. Dzigki takiej transformacji sygnatu audio mozliwe staje si¢ wykorzystanie zaawan-
sowanych sieci neuronowych, ktére w oparciu o te wizualne wzorce precyzyjnie identy-
fikuja subtelne emocje zawarte w tonie, tempie 1 barwie glosu [9].

3. Multimodalny system analizy emocji

Architektura systemu multimodalnego zostata zaprojektowana w $cistym powia-
zaniu z teorig HRI jako interakcja migdzy cztowiekiem a jednostka robotyczna, co czyni
go uzytecznym narzgdziem badawczym. Warstwa sprzgtowa integruje sensor Aidmed do
monitorowania parametréw fizjologicznych oraz interaktywne gtowy robotyczne Furhat
lub OhBot, a przetwarzanie danych realizowane jest przez algorytmy sieci neurono-
wych, ktore dzigki implementacji w Srodowisku Python moga dziata¢ elastycznie za-
rowno w chmurze, jak i na jednostkach lokalnych. Kluczowym elementem jest dwuto-
rowy modut audio, ktéry dzigki rownolegtej analizie transkrypcji tekstowej oraz cech
fonetycznych zawartych w spektrogramach Mel pozwala na trafng interpretacj¢ stanow
afektywnych nawet w sytuacjach, gdy tres¢ wypowiedzi jest emocjonalnie neutralna.

4. Zbiory danych do rozpoznawania emocji mowy

Wybér zbioréw danych oparto o teori¢ Paula Ekmana dotyczaca podstawowej pa-
lety emocji, uwzgledniajac zaréwno zasoby w globalnym jezyku angielskim, jak i specy-
ficzne dla celow badawczych zbiory polskojezyczne. Najwazniejsze informacje o zbio-
rach danych zebrano w tabeli 1. W dalszych analizach zachowano nazwy emocji w ory-
ginalnej wersji angielskiej, zgodnie z tym, jak wystepuja one w zbiorach.

4.1. Zbiory danych w jezyku angielskim

e RAVDESS (ang. Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and Song) [8]
- zbidr ten zawiera unikalne nagrania 24 aktoréw, ktérzy wypowiadali i wy$piewywali
te same frazy z r6znym stopniem intensywnosSci emocjonalne;.

e TESS (ang. The Toronto Emotional Speech Set) [10] - nagrania w zbiorze zostaty
przygotowane przez dwie aktorki w réznym wieku, co umozliwia analizg¢ wptywu
procesOw starzenia si¢ na percepcje 1 akustyczng charakterystyke emocji w mowie.

e CREMA-D (ang. Crowd-sourced Emotional Multimodal Actors Dataset) [S] - zbior
danych wyrdznia si¢ duza réznorodnoscia, obejmujac materialty od 91 aktoréw o zréz-
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nicowanym pochodzeniu etnicznym 1 réznych akcentach.

e IEMOCAP (ang. Interactive Emotional Dyadic Motion Capture) [4] - zbi6r ten oprocz
nagran mowy, charakteryzuje si¢ wykorzystaniem technologii motion capture do re-
jestracji ruchow ciata i gestow podczas interakcji migdzy parami aktorow.

e SAVEE (ang. Surrey Audio-Visual Expressed Emotion) [7] - dokumentacja tego zbioru
podkresla, ze nagrania czterech native speakerow pici meskiej powstaty w warunkach
laboratoryjnych, zapewniajac najwyzsza jakoS¢ sygnatu audio 1 video.

4.2. Zbiory danych w jezyku polskim

e Chatbot [13] - autorski zbidr tekstowy zostal opracowany z wykorzystaniem modelu
GPT-3.5, gdzie dane treningowe wygenerowano sztucznie, a zestaw testowy zostat
etykietowany przez ludzi w celu sprawdzenia uzytecznosci Al w generowaniu tresci.

e nEMO [6] - jest to nowoczesny polski zbiér danych, ktéry oferuje symulowane nagra-
nia o ujednoliconej gloSnosci wraz z petnymi transkrypcjami, wspierajac jednoczes$nie
klasyfikacje audio oraz systemy automatycznego rozpoznawania mowy.

Tabela 1

Poréwnanie parametréw technicznych zbioréw danych dla problemu rozpoznawania
emocji mowy w jezyku polskim.

Lo . Sciezka audio / Liczba Parametry
Zbiér danych Jezyk Emocje Transkrypcja prébek techniczne
. . angry, calm, disgust, fearful, 4s, 48kHz,
RAVDESS angielski happy, sad, surprise and neutral viIx 1440 16bit/sample
anger, disgust, fear, happiness,
TESS angielski pleasant surprise, sadness, and VIV 2800 brak informacji
neutral
CREMA-D angielski anget, ‘hsg““’n f;irra ?appy’ sad and vIx 7442 brak informacii
angry, disappointed, excited, fear,
IEMOCAP angielski frustrated, happy, sad, surprised VIV 1150 brak informacji
and neutral
SAVEE angielski anger, disgust, fear, happiness, vIx 480 44.1kHz
sadness, surprise and neutral
Chatbot polski anger, disgust, .tear, happiness, IV 3453 )
sadness, surprise and neutral
. anger, fear, happiness, sadness, 2.5s, 24kHz,
nEMO polski surprise and neutral s 4481 16bit/sample

5. Algorytmy uczenia maszynowego

5.1. Modele rozpoznawania emocji mowy

Problem rozpoznawania emocji w mowie za pomoca spektrograméw Mel opiera
si¢ na modelach klasyfikacyjnych. Ponizej przedstawiono popularne sieci neuronowe do
przetwarzania obrazu, ktore zostaty wytrenowane w oparciu o zestawy przedstawione
wczesniej. Poréwnanie skutecznos$ci tych modeli przedstawiono w tabeli 2.

e Konwolucyjne sieci neuronowe (ang. Convolutional Neural Networks - CNN) - archi-
tektury te wykorzystuja warstwy splotowe do automatycznego wychwytywania wzor-
cOw przestrzennych i hierarchii cech ze spektrograméw Mel [3].

e ResNet (ang. Residual Networks) - ta specyficzna odmiana sieci CNN rozwiazuje pro-
blem zanikajacego gradientu w bardzo glebokich modelach dzigki zastosowaniu po-
faczen typu ,,skip connections”, co pozwala na efektywne trenowanie sieci o duzej
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liczbie warstw (np. ResNet 50) 1 lepsza ekstrakcje ztozonych cech [2].

e Stacked Time Distributed 2D CNN-LSTM - model ten integruje sekwencyjnie utozo-
ne warstwy konwolucyjne 2D z warstwa LSTM (ang. Long Short-Term Memory), co
umozliwia skuteczne uczenie si¢ cech przestrzennych z obrazéw przy jednoczesnym
zachowaniu i analizie zaleznoSci czasowych wystepujacych w sygnale audio [1].

e Stacked Time Distributed 2D CNN-Bidirectional LSTM with Attention - architek-
tura ta rozszerza model o dwukierunkowa warstwg LSTM oraz mechanizm uwagi,
co zwigksza zdolnos¢ systemu do uwzglgdniania kontekstu ptynacego zaréwno z po-
przednich, jak i przysztych ramek danych w sekwencji wejSciowej [1].

e Parallel 2D CNN-Bidirectional LSTM with Attention - w tym podejSciu rownolegte
sieci CNN symultanicznie ekstrahuja cechy przestrzenne z wielu kanaléw wejscio-
wych, przesylajac je do dwukierunkowej sieci LSTM, ktéra dzigki mechanizmowi
uwagi koncentruje si¢ na najbardziej kluczowych informacjach wypowiedzi [1].

e Parallel 2D CNN-Transformer Encoder - model ten wykorzystuje rownolegle sieci
CNN do wydobywania cech, ktére sa nastgpnie przetwarzane przez enkoder Trans-
former z mechanizmem self-attention, co zapewnia najgl¢bsze zrozumienie skompli-
kowanych wzorcow sekwencyjnych [1].

Tabela 2
Poréwnanie modeli dla problemu rozpoznawania emocji z wykorzystaniem
spektrograméw Mel.

Model klasyfikacji Zbiory treningowe Liczba kategorii Dokladnosé
CREMA-D,
Convolutional Neural Network RAVDESS, SAVEE, 7 71.00%
TESS
ResNet 18 CREMA-D, 6 67.62%
ResNet 34 IEMOCAP, 6 68.15%
ResNet 50 RAVDESS, 4 75.76%
ResNet 50 SAVEE, 5 68.86%
ResNet 50 TESS 6 62.18%
Stacked Time Distributed 2D CNN - LSTM RAVDESS 8 90.00%
Stacked Time Distributed 2D CNN - Bidirectional LSTM with
. 8 94.02%
attention
Parallel 2D CNN - Bidirectional LSTM with attention 8 96.55%
Parallel 2D CNN - Transformer Encoder 8 96.78%

5.2. Model rozpoznawania emocji w teksScie

Model rozpoznawania emocji w tekscie w jezyku polskim wykorzystuje rekuren-
cyjne sieci neuronowe LSTM oraz osadzenia stowne Word2Vec wytrenowane na Na-
rodowym Korpusie Jezyka Polskiego i polskiej Wikipedii. Algorytm ten cechuje si¢
wysoka precyzja, osiagajac okoto 96% doktadnosSci na danych generycznych oraz 87%
w przypadku weryfikacji na danych etykietowanych przez ludzi [13].

6. Wyniki badan

Badania oparto na czterech filarach:
e Uzasadnienie multimodalnosci - sprawdzenie, czy sama analiza tekstu wystarczy do
poprawnego rozpoznania emocji.
e Weryfikacja modeli - ponowne wytrenowanie wybranych architektur LSTM na zbio-
rze RAVDESS w celu potwierdzenia ich skutecznosci.
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e Adaptacja do jezyka polskiego - przetworzenie polskiego zbioru nEMO 1 ocena pre-
cyzji modeli na danych polskojezycznych.

e Test uniwersalnosci - poréwnanie krzyzowe modeli migdzy réznymi jezykami.

6.1. Testowanie zbioru nEMO na modelu rozpoznawania emocji w tekscie

Badania rozpoczg¢to od weryfikacji hipotezy, ze sama analiza tresci tekstowej jest
niewystarczajaca w sytuacjach, gdy emocje sa wyrazane gtéwnie poprzez ton glosu. Wy-
korzystujac model Chatbot na zbiorze nEMO, w ktérym wypowiedzi sa semantycznie
neutralne, system sklasyfikowat 80% prébek jako neutralne, nie wykrywajac zabarwie-
nia emocjonalnego zawartego w Sciezce dZzwigkowej. Wynik ten stal si¢ bezposrednim
impulsem do opracowania dwutorowego modutu analizujacego fonetyke wypowiedzi.

6.2. Modele rozpoznawania emocji w mowie oparte na zbiorze danych RAVDESS

W odpowiedzi na potrzebe analizy dZwigku, do dalszych testow wybrano cztery
architektury LSTM, ktére w literaturze wykazywaly najwyzsza skuteczno$¢. Ponowne
wytrenowanie tych modeli na standardowym angielskim zbiorze RAVDESS wykazato
jednak nizsza doktadno$¢ niz deklarowana przez autoréw pierwotnych rozwiazan, osia-
gajac maksymalnie 65% dla modelu Parallel 2D CNN-Bidirectional LSTM. Mimo tych
rdéznic, etap ten pozwolit na stabilizacje parametréw technicznych modeli przed ich klu-
czowa aplikacja dla jezyka polskiego. Wyniki ewaluacyjne przedstawiono w tabeli 3,
natomiast macierze pomytek pokazano na rysunku 1.

Tabela 3
Ewaluacja modeli rozpoznawania emocji w mowie przy uzyciu spektrograméw Mel na
zbiorze danych RAVDESS.
Modele Emocje
Average | Surprise | Neutral Calm Happy Sad Angry Fear Disgust
Stacked Time Distributed
2D CNN - LSTM
Doktadnosc [%] 53.00 65.00 40.00 65.00 40.00 10.00 65.00 55.00 80.00
Precyzja [%] 54.00 76.47 66.67 48.15 61.54 20.00 65.00 39.29 55.17
Czutosé [%] 52.50 65.00 40.00 65.00 40.00 10.00 65.00 55.00 80.00
F1-Score [%] 51.70 70.27 50.00 55.32 48.48 13.33 65.00 45.83 65.31
Stacked Time Distributed
2D CNN - Bidirectional
LSTM with attention
Doktadnos¢ [%] 62.00 45.00 50.00 75.00 65.00 45.00 70.00 70.00 70.00
Precyzja [%] 63.20 56.25 71.43 75.00 48.15 47.37 66.67 66.67 73.68
Czulos¢ [%] 61.20 45.00 50.00 75.00 65.00 45.00 70.00 70.00 70.00
F1-Score [%] 61.70 50.00 58.82 75.00 55.32 46.15 68.29 68.29 71.79
Parallel 2D CNN -
Transformer Encoder
Doktadnosc [%] 63.00 45.00 30.00 70.00 65.00 40.00 95.00 55.00 90.00
Precyzja [%] 61.90 42.86 37.50 70.00 86.67 50.00 67.86 73.33 66.67
Czutosé [%] 61.30 45.00 30.00 70.00 65.00 40.00 95.00 55.00 90.00
F1-Score [%] 60.60 43.90 33.33 70.00 74.29 44.44 79.17 62.86 76.60
Parallel 2D CNN -
Bidirectional LSTM with
attention
Doktadnos¢ [%] 65.00 65.00 30.00 90.00 55.00 60.00 70.00 60.00 70.00
Precyzja [%] 64.20 76.47 33.33 64.29 73.33 50.00 58.33 70.59 87.50
Czulos¢ [%] 62.50 65.00 30.00 90.00 55.00 60.00 70.00 60.00 70.00
F1-Score [%] 62.60 70.27 31.58 75.00 62.86 54.55 63.64 64.86 77.78

6.3. Modele rozpoznawania emocji w mowie oparte na zbiorze danych nEMQO

Wypracowane wczesniej architektury zastosowano nastepnie do analizy polskie-
go zbioru nEMO, co przyniosto znaczaca poprawe wynikéw wzgledem danych angiel-
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Rys. 1. Macierze pomytek dla modeli w oparciu o zbiér danych RAVDESS.

skich. Najwyzsza skutecznoS¢ 84,6% uzyskal model Parallel 2D CNN-Transformer En-
coder, ktéry szczegblnie dobrze poradzil sobie z rozpoznawaniem radosci oraz stanu
neutralnego. Sukces ten pozwolil na wytonienie optymalnego algorytmu, ktory stanowi
fundament modutu afektywnego w projektowanym robocie spotecznym. Wyniki ewalu-
acji przedstawiono w tabeli 4, natomiast macierze pomytek pokazano na rysunku 2.

6.4. Poréwnanie modeli rozpoznawania emocji w mowie i testy uniwersalnosci

Ostatnim etapem byto sprawdzenie uniwersalnosci wytonionych modeli poprzez
testy krzyzowe, w ktérych modele trenowane na jednym jezyku testowano na drugim.
Wyniki spadajace ponizej 30% skutecznosSci jednoznacznie wykazaly, ze réznice w tem-
pie, intonacji 1 rytmie mowy migdzy jezykiem polskim a angielskim uniemozliwiaja
bezposrednie przenoszenie modeli.

7. Wnioski

Przeprowadzone badania dowiodly, ze skuteczny system rozpoznawania emocji
dla jezyka polskiego wymaga zastosowania podejScia multimodalnego z dwutorowym
modutem audio, poniewaz sama analiza semantyczna tekstu okazuje si¢ niewystarcza-
jaca w sytuacjach, gdy komunikat ma neutralng tre$¢, a stan emocjonalny wyrazony
jest wylacznie poprzez ton i barwe glosu. Sposrod poddanych ewaluacji architektur
glebokiego uczenia najwyzsza skutecznos¢ na polskojezycznym zbiorze danych nEMO
wykazat model Parallel 2D CNN-Transformer Encoder, osiagajac bardzo satysfakcjo-
nujaca doktadnos¢ na poziomie 84,6%. Jednoczesnie testy krzyzowe migdzy bazami
polskimi i angielskimi wykazaly spadek efektywnosci, co potwierdza, ze rdznice
kulturowe oraz specyficzne cechy fonetyczne uniemozliwiaja obecnie stworzenie
jednego uniwersalnego modelu i wymagaja stosowania rozwigzan dedykowanych
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Tabela 4
Ewaluacja modeli rozpoznawania emocji w mowie przy uzyciu spektrograméw Mel na
zbiorze danychnEMO.
Modele Emocje
Average Anger Fear Happiness Sadness Surprised Neutral
Stacked Time Distributed 2D
CNN - LSTM
Doktadnosé [%] 72.20 86.67 87.84 30.67 77.92 61.19 88.89
Precyzja [%] 77.70 63.73 63.11 100.00 92.31 77.36 69.90
Czulosé [%] 72.20 86.67 87.84 30.67 77.92 61.19 88.89
F1-Score [%] 70.80 73.45 73.45 46.94 84.51 68.33 78.26
Stacked Time Distributed 2D
CNN - Bidirectional LSTM with
attention
Doktadnosc [%] 71.30 90.67 86.49 36.00 90.91 44.78 79.01
Precyzja [%] 75.90 75.56 58.18 93.10 81.40 81.08 65.98
Czutosé [%] 71.30 90.67 86.49 36.00 90.91 44.78 79.01
F1-Score [%] 69.90 82.42 69.57 51.92 85.89 57.69 7191
Parallel 2D CNN - Transformer
Encoder
Doktadnosé [%] 84.60 86.67 91.89 84.00 98.70 62.69 83.95
Precyzja [%] 85.00 89.04 83.95 79.75 84.44 82.35 90.67
Czutosé [%] 84.60 86.67 91.89 84.00 98.70 62.69 83.95
F1-Score [%] 84.50 87.84 87.74 81.82 91.02 71.19 87.18
Parallel 2D CNN - Bidirectional
LSTM with attention
Doktadnosé [%] 79.40 84.00 86.49 69.33 92.21 62.69 81.48
Precyzja [%] 80.00 75.00 88.89 81.25 94.67 54.55 85.71
Czutosé [%] 79.40 84.00 86.49 69.33 92.21 62.69 81.48
F1-Score [%] 79.50 79.25 87.67 74.82 93.42 58.33 83.54
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Rys. 2. Macierze pomytek dla modeli analizy emocji w mowie na podstawie zbioru da-
nych nEMO dla jezyka polskiego.

dla konkretnego obszaru jezykowego. W ramach przysztych planéw rozwojowych
przewiduje si¢ implementacj¢ nadrzgdnego modutu decyzyjnego dla catego systemu
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multimodalnego oraz rozbudowg autorskiego zbioru danych o nagrania pochodzace z
rzeczywistych interakcji.

Prace wsparta Politechnika Slaska w Gliwicach poprzez dotacje na utrzymanie

i rozwoj potencjatu badawczego mtodych naukowcow w 2026 roku.
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