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Streszczenie. Praca ma na celu przeglad dostgpnych zbioréw danych oraz al-
gorytmow sztucznej inteligencji dla problemu rozpoznawania emocji za pomo-
ca sygnatow biomedycznych. Przeglad uwzglednia praktyczne wymagania uzy-
cia rozwigzan w multimodalnym systemie analizy emocji robotéw spotecznych
- fatwos¢ w uzytkowaniu urzadzen do gromadzenia danych biomedycznych oraz
sposob kategoryzacji danych wg teorii Paula Ekmana.

APPLICATION OF EMOTION RECOGNITION USING BIOMEDICAL SI-
GNALS IN SOCIAL ROBOTICS - SOLUTIONS OVERVIEW

Summary. This work aims to review available datasets and artificial intelligence
algorithms for the problem of emotion recognition using biomedical signals. The
review takes into account the practical requirements for using solutions in a mul-
timodal emotion analysis system for social robots - the ease of use of devices for
collecting biomedical data and the method of categorizing data according to Paul
Ekman’s theory.

1. Wprowadzenie

Rozpoznawanie emocji, szczegdlnie w konteks$cie nauk technicznych, jest zada-
niem subiektywnym. W bliskiej przysziosci na pewno nie bedziemy w stanie prawi-
dtowo rozpozna¢ emocji wyrazanej przez kazda osobg na Swiecie z powodu ludzkiego
indywidualizmu. JesteSmy jednak w stanie odnaleZz¢ pewne wzorce w rozpoznawaniu
emocji, ktére objawiaja si¢ u wigkszosci spoteczenstwa. Nie jest to zadanie, ktére moz-
na wykona¢ na podstawie jednego rodzaju danych. Ludzie charakteryzuja si¢ rézny-
mi sposobami komunikacji takimi jak: werbalna (komunikacja za pomoca stéw) czy
niewerbalna (gestykulacja, mimika czy ton wypowiedzi). Z tego powodu problem roz-
poznawania ludzkich emocji powinien by¢ traktowany jako problem wielomodalny [1].
Wyrazanie emocji przez cztowieka to nie tylko efekty, ktére mozemy ustyszec czy zoba-
czy¢. Emocje (zaréwno te odbierane jak i wyrazane) wplywaja na autonomiczny system
nerwowy ludzkiego organizmu. Sygnaty fizjologiczne takie jak zmienno$¢ rytmu zato-
kowego, reakcja skorno-galwaniczna, temperatura skory czy respiracja pozwalaja row-
niez na okreslenie stanu emocjonalnego cztowieka [8]. Jednym z najbardziej doktadnych
sposobow na okreslenie ludzkiej emocji jest badanie bioelektrycznej czynno$ci mézgu
za pomoca badania elektroencefalografii (ang. Electroencephalography - EEG). Wiele
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prac porusza temat rozpoznawania emocji za pomocg badania EEG [4, 11, 3]. Praca ma
na celu dokonanie przegladu literatury, zbioréw danych oraz rozwiazan sztucznej inte-
ligencji dla problemu rozpoznawania emocji z sygnatéw biomedycznych. Przeglad ten
ma podtoze praktyczne — planuje si¢ skonstruowa¢ multimodalny system analizy sta-
nu emocjonalnego cztowieka na podstawie wizji, fonii oraz sygnatéw biomedycznych.
Z racji wykorzystania systemu jako elementu sktadowego wspomagajacego komunika-
cj¢ cztowiek-robot robotéw spotecznych, pomiar sygnaléw fizjologicznych musi by¢
praktyczny oraz jak najmniej inwazyjny. W zwiazku z tym z poréwnania wyklucza si¢
m. in wykorzystanie EEG. Warto podkreslié, ze prace o podobnej tematyce opisuja roz-
wiazania sprzed kilkunastu lat a problem robotyki spotecznej i rozpoznawania emocji
jest dynamicznie rozwijajaca si¢ dziedzing.

2. Powiazane prace

2.1. Roboty spoteczne

Robotyka spoleczna to interdyscyplinarna dziedzina, w ktorej psychologia i so-
cjologia zbiegaja si¢ z robotyka. Robot spoteczny moze dostosowywaé swoje zachowa-
nie do nastroju uzytkownika lub wyraza¢ zwiazane z nim emocje, wzmacniajac wspot-
prace 1 synergi¢ z uzytkownikiem. Umozliwienie robotom wyczuwania i modelowa-
nia emocji poprawi ich wydajno$¢ w ré6znych zastosowaniach zwigzanych z interakcja
cztowiek-robot (ang. Human-Robot Interaction - HRI) [5]. Dzigki algorytmom sztucz-
nej inteligencji roboty spoteczne sa w stanie doskonale odwzorowaé ludzkie zachowania
1 zrozumieC co je wyzwala. W dzisiejszych czasach wchodza do uzytku komercyjnego
pod wieloma postaciami — inteligentne czatboty, punkty pomocy w galeriach handlo-
wych czy placowkach medycznych czy nawet w postaci towarzyszy dla dzieci 1 senio-
row.

2.2. Interakcja cztowiek-robot

Interakcja cztowiek-robot to dziedzina zajmujaca si¢ projektowaniem, zrozumie-
niem i oceng systemow, w sklad ktérych wchodza roboty a z ktérymi wchodza w inte-
rakcje ludzie [13]. Dziedzina ta wpisuje si¢ doskonale w obszar robotéw spotecznych,
ktore dzigki lepszemu zrozumieniu ludzkich emocji moga ciagle poprawic¢ i doskonali¢
komunikacj¢ z ludZmi.

2.3. Sygnaly biomedyczne

Sygnaly te moga dostarcza¢ cennych informacji na temat stanu emocjonalnego
cztowieka [8]. Ponizej zaprezentowano sygnaly fizjologiczne uzyteczne dla problemu
rozpoznawania emocji:

e Aktywnos¢ elektrodermalna - (ang Electrodermal activity - EDA) — sygnat od-
powiedzialny za opornos¢ i przewodnictwo skéry. Mierzy si¢ go poprzez zasto-
sowanie dwoch elektrod do palca. Przewodnictwo skéry zmniejsza si¢ w stanach
relaksu, a zwigksza pod wptywem wysitku. Z tym terminem zwiazana jest galwa-
niczna odpowiedz skory (ang. Galvanic Skin Response - GSR), ktora odnosi si¢
do ogdlnego zjawiska zmiany przewodnosci elektrycznej skory. GSR to ogdlny
termin opisujacy reakcj¢ elektryczng skory na bodZzce emocjonalne, podczas gdy
EDA jest terminem odnoszacym si¢ do metod pomiarowych i analizy tych reakcji.
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e Puls objetosci krwi (ang. Blood Volume Pulse - BVP) to sygnal, ktory odzwiercie-
dla zmiany w objetoSci krwi w naczyniach krwiono$nych, zwykle wskutek skurczu
1 rozkurczu serca. Pomiar BVP jest czgsto wykorzystywany w urzadzeniach takich
jak smartwatch, do monitorowania aktywnosci serca i1 obliczania wskaZnikow ta-
kich jak zmienno$¢ rytmu serca.

e Elektroencefalografia (ang. Electroencephalography - EEG) - moze doktadnie
okresla¢ emocje, ale ze wzgledu na konfiguracje i wrazliwo$¢ na zakidécenia, najle-
piej sprawdza si¢ w Srodowisku klinicznym. Analizy wykazaly, ze wartoSciowos¢
1 pobudzenie moga by¢ mierzone na podstawie specyficznych wzorcow fal mo-
zgowych, a r6zne emocje sa zwiazane z charakterystyczna aktywacja w réznych
obszarach mézgu.

e Elektromiografia (ang. Electromyography - EMG) jest stosowana w badaniu kli-
nicznym, poniewaz wymaga przylaczenia elektrod do skoéry. Badanie to ma na celu
ocenienie pobudliwosci mig§ni. EMG umozliwia jednak pomiar wartoSciowosSci w
jednym wymiarze, co czyni je cennym uzupetnieniem dla innych jednowymiaro-
wych sygnatéw biomedycznych.

e Oddychanie (ang. Respiration - RSP) - aktywnoS¢ klatki piersiowej, moze by¢ mie-
rzona za pomocg oporowych przewodow, fotopletyzmografii lub czujnikéw cisnie-
niowych z pianki. Zmniejszona czgstotliwos¢ oddechu wskazuje na stan spokoju
i wyciszenia. Glgbokie i szybkie oddychanie moze oznaczac szczgscie lub ztos¢.
Natomiast nieregularne wzorce oddechowe sa oznaka negatywnej wartoSciowosci
1 pobudzenia.

e Temperatura skory (ang. Skin Temperature - SKT) — jest mierzona na czubku palca
i wskazuje czy osoba jest zrelaksowana. Rozszerzone naczynia krwiono$ne ozna-
czaja podwyzszong temperatur¢ podczas relaksacji lub obnizong podczas stresu
lub Igku, gdy naczynia si¢ zwezaja.

e Zmienno$C rytmu serca (ang. Heart Rate Variability - HRV) - sygnaly biomedycz-
ne zwiazane z sercem dostarczaja wielu informacji na temat systemu emocjonal-
nego cztowieka. Mierzy si¢ je za pomoca elektrokardiografii (Elektrokardiogra-
fia - EKG). Cho¢ EKG jest trudne do uzywania na co dzien, jednak dzigki tech-
nice fotopletyzmografii (ang. photoplethysmogram - PPG), szeroko stosowane]
w opaskach nadgarstkowych, pozwala na mobilne monitorowanie tgtna i wylicza-
nie HRV. Osiaganie wysokiej korelacji wynikow z EKG (do 95%), czyni ja prefe-
rowana metoda w ruchu i tatwg do zamontowania.

3. Architektura systemu

W celu bardziej doktadnego rozpoznawania emocji przez roboty spoteczne zosta-
ta opracowana koncepcja multimodalnego systemu analizy emocji. System ten nie tylko
pozwala na rozpoznawanie emocji za pomoca 3 kanatéw informacyjnych (wizja, fonia,
oraz sygnaly biomedyczne) ale pozwala réwniez na ciagte doskonalenie si¢ algorytmow
sztucznej inteligencji dzigki informacji zwrotnej od uzytkownika. System ten pozwo-
li w przysztosci na zbadanie uzytecznoS$ci oraz przydatnosci poszczegélnych kanatow
informacyjnych oraz ich wptywu na rozpoznawanie emocji. Na obecna chwilg przygo-
towane sg algorytmy uczenia gltgbokiego do rozpoznawania emocji na obrazach oraz zo-
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stal opracowany algorytm analizy stanu emocjonalnego na podstawie polskich tekstow,
ktéry wraz z metodami ‘mowa na tekst’ (ang. speech-to-text) tworzy element sktadowy
przetwarzania fonii. Warto nadmieni¢, ze centralng czgs$¢ tego systemu zajmuje glowa
robotyczna Furhat, ktéra zostata zaprojektowana do interakcji z ludZmi w sposéb natu-
ralny 1 realistyczny, wykorzystujac mimike twarzy, gesty oraz mowe. Petna koncepcja
systemu zaprezentowana jest na rysunku 1.
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Rys. 1. Koncepcja multimodalnego systemu analizy emocji

Skupiajac si¢ na przedstawionej koncepcji systemu analizy emocji oraz biorac
pod uwage wymagania praktyczne, rozwigzanie musi spetnia¢ okreslone wymagania:

e Sygnaty, na ktérych opiera si¢ zbiér danych musza by¢ mozliwe do zmierzenia
za pomoca praktycznych urzadzen np. opaska na nadgarstek czy klatke piersio-
wa. Wyklucza si¢ badania kliniczne jak np. badanie EEG. Dla podanej architek-
tury planuje si¢ wykorzysta¢ bezprzewodowe certyfikowane urzadzenia medyczne
takie jak medyczny smartwatch lub urzadzenie AIDMED. Rejestrator AIDMED
ONE posiada moduty do pomiaru parametréw fizjologicznych, takie jak jednoka-
natowy modul EKG z elektrodami silikonowymi, czujnik ci§nienia réznicowego,
kontaktowy czujnik temperatury, czujnik ruchu inercyjnego oraz wbudowany mi-
krofon. Urzadzenie mierzy réwniez saturacj¢ krwi za pomoca bezprzewodowego
pulsoksymetru.

e Kategorie opisanych danych musza by¢ zblizone do klasycznej teorii Paula Ekma-
na - istnieje sze$¢ podstawowych emocji: rado$¢, smutek, wstret, strach, zaskocze-
nie 1 ztos¢ [9].

4. Zbiory danych biomedycznych

Jednym z kluczowych elementow uczenia maszynowego jest zbior danych. Na
danych moze zosta¢ wytrenowany model a nastgpnie oszacowana jego skutecznosc.
W przypadku sygnatéw fizjologicznych liczba ogdélnodostgpnych zbioréw jest ograni-
czona z uwagi na trudno$¢ pozyskiwana tych danych i mozliwos$¢ potencjalnego ich
uzycia. Dodatkowa trudnoScia jest oznaczenie tych danych co wiaze si¢ z udziatem eks-
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pertow z dziedziny medycyny. Wyrdzniamy nastgpujace zbiory danych, ktére spetniaja
wymagania:

Young Adult’s Affective Data (YAAD) [6] - multimodalny zestaw danych pozy-
skany dzigki badaniu EKG oraz GSR uzyskanych od mtodych dorostych podczas
ogladania emocjonujacych filméw. Pozyskanie danych byto mozliwe dzigki urza-
dzeniom Shimmer3 EKG i Shimmer3 GSR noszonych na klatce piersiowej 1 dfoni
uczestnikOw. Dane oznaczono dla siedmiu emocji i1 pigciu poziomOw intensywno-
Sci oraz dla wartoSciowosci, pobudzenia i dominacji.

The Continuously Annotated Signals of Emotion (CASE) [17] — zestaw danych
uzyskany dzigki ciaglej, przeprowadzanej w czasie rzeczywistym anotacji emo-
cji przeprowadzonej na 30 uczestnikach podczas ogladania stymulujacych filméw.
Uczestnik sam dokonywal oznaczenia danych za pomoca specjalnego joysticka.
Dane zostaty pozyskane z czujnikéw EKG, RSP, PPG, GSR, EDA, SKT oraz
EMG. Oznaczenie danych odbyto si¢ pod katem wymiarowosci oraz 4 standéw
emocjonalnych.

Emognition [15] — zestaw danych opracowanych do rozpoznawania stanéw emo-
cjonalnych na podstawie sygnatéw fizjologicznych i reakcji wizualnej. Dane ze-
brane na grupie 43 0s6b ogladajacych filmy wywotujace 9 emocji. Zarejestrowane
sygnaty biomedyczne dzigki nastgepujacym pomiarom - PPG, EEG, GSR, SKT.
Dodatkowo nagrywano reakcje gérnej czgsci ciata. Dane byty gromadzone za po-
moca urzadzen: Muse 2 (dla badania EEG) oraz opasek nadgarstkowych Empatica
E4 i Samsung Galaxy Watch. Uczestnicy badania dodatkowo dokonali samooceny
pod katem kategorii emocjonalnych 1 wymiarowych.

Emotion, cognition, sleep, and multi-model physiological signals ECSMP dataset
[10] — zbiér danych powstal podczas stanu spoczynku, indukcji emocji, regene-
racji oraz zadan oceniajacych funkcje poznawcze. Ocena byta dokonywana wg 6
podstawowych emocji, a funkcje poznawcze mierzono za pomoca automatyczne-
go testu neuropsychologicznego. 89 przebadanych studentéw musiato na koniec
przeprowadzi¢ samoocen¢ dotyczaca regulacji emocji, depresji, nastroju 1 jakosci
snu. Dane byly zbierane na podstawie nastgpujacych sygnatéw - EEG, EKG, PPG,
EDA, SKT i danych z akcelerometru.

AMIGOS [12] - Zestaw danych do badah multimodalnych nad reakcjami afektyw-
nymi, cechami osobowosci i nastrojem jednostek oraz grup. Warto podkreslic, ze
dane byly zbierane zaréwno indywidualnie jak i w grupach (wptyw emocjonalny
grupy widzow). Przy zbieraniu danych uzyto nastgpujacych sygnatow: EEG, EKG
1 GSR. Dodatkowo gromadzono materiaty wideo twarzy badanych. Dane bytly oce-
niane zaréwno pod katem pozioméw afektywnych jak i 6 podstawowych emocji.

Physiological Dataset for Multimodal Emotion Recognition PhyMER [14] — zbi6r
danych zebrany na podstawie sygnatow EEG, EDA, BVP 1 SKT oraz dodatkowo
cech osobowosci 30 uczestnikow. Uczestnicy ogladali filmy wywotujace emocije,
a nastepnie oznaczali swoje odczucia za pomoca narzgdzia online. Dane byty oce-
niane pod katem wartoSciowoS¢ i pobudzenia jak i 6 podstawowych emocji.
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5. Porownanie zbioréw danych

W tabeli 1 zostalo przedstawione poréwnanie zbioréw danych pod katem naj-
wazniejszych parametréw: sygnaléw biomedycznych, kategorii opisowych, liczby pré-
bek oraz rodzajéw bodZcow stymulujacych. Poréwnanie zostato rowniez uzupetnione o
informacj¢ na temat dostgpnosci tychze zbiorow.

Tabela 1
Por6éwnanie zbiorow danych dla problemu rozpoznawania emocji za pomocga sygnatow
fizjologicznych
Sygnaty . . Liczba Bodziec
Zbiér danych Rok biome- Kategorle' (emocje, prébek stymulu- Dostgpnos¢
wymiary) . .
dyczne (os6b) jacy
Emocje: rados¢, smutek,
strach, zaskoczenie,
EKG, z1o$¢, wstret i 25 ogo6lno-
YAADI6] 2022 GSR neutralno$¢. Wymiary: 15m/10k filmy (21) dostepny
wartoSciowosc,
pobudzenie, dominacja
EKG, Emocje: zabawne
RSP, PPG, Jc: Zabawne,
GSR nudne, relaksujace i 30 og6lno-
CASE[17] 2019 EDA. przeraza]aice.. Wyfr/nary: 15m/15k filmy (11) dostepny
SKT Wartosmowgsc,
EMG pobudzenie
Emocje: rozbawienie,
podz1yv, entuz azm, akademicki
Emoenition EEG, sympatia, zaskoczenie, 43 (dostepny po
[f s 2022 GSR, Z10s¢, wtret, strachi |, | filmy (1) komill';cfepz
PPG, SKT smutek. Wymiary: ) .
. PP twdrcami)
wartosciowosc,
pobudzenie, motywacja
EEG, Emocje: neutralny
EKG, ) P 89 og6lno-
ECSMP [10] 2021 GSR. stracilfosérél;lzc‘/l;rridosc, 32m/57k filmy (6) dostepny
PPG, SKT e
Emocje: neutralny,
strach, zto$¢, wstret, filmy
AMIGOS EEG, smutek, .SZCZ@SCI,G ! 40 dlugie 0g0lno-
2018 EKG, zaskoczenie. Wymiary:
[12] R 27m/13k (16), dostepny
GSR wartoSciowoscé, L.
. .. krétkie (4)
pobudzenie, dominacja,
sympatia, znajomosc.
Emocje: ztos¢, radosé,
smutek, zaskoczenie, akademicki
EEG, neutralny, strach i 30 (dostepny po
PhyMER [14] | 2023 GSR, Y, St filmy (23) epny p
wstret. Wymiary: 15m/15k kontakcie z
PPG, SKT ‘o . . .
wartoSC1owoscC, tworcami)
pobudzenie.

m - mg¢zczyzni, k - kobiety
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6. Modele sztucznej inteligencji

Po poréwnaniu zbioréw danych dokonano przegladu rozwiazan pod katem algo-
rytméw sztucznej inteligencji. W dalszym ciagu aktualne sa wymagania zaprezentowa-
ne w rozdziale 3, szczegdlnie co do algorytméw opartych o kategorie emocji. Ponizszy
przeglad prezentuje rozwigzania oparte na wspominanych zbiorach danych oraz tych
mniej popularnych (jako forma poréwnania). Zaprezentowane réwniez jedno rozwia-
zanie, ktére opieralo si¢ na kategoriach wymiarowosci oraz rozwigzanie, ktére opisuje
przejscie z kategorii wymiarowosSci na emocje. Rozwigzania wybrane do poréwnania:

e Model uczenia maszynowego Extreme Gradient Boosting na podstawie zbioru
PhyMER [14]. Twércy przeprowadzili eksperymenty zalezne i niezalezne od pod-
miotu w celu poréwnania wydajnoSci przy ré6znych kombinacjach cech. Zastoso-
wano metode walidacji krzyzowej 5-krotnej na zbiorze danych, ktéry podzielo-
no na zbiory treningowy i walidacyjny w stosunku 80:20. Ekstrakcja cech wyod-
rgbniona zostata rgcznie. Dla tego zadania klasyfikacyjnego obejmujacego siedem
podstawowych emocji oraz predykcji wartosci pobudzenia i warto§ciowosci zasto-
sowano klasyfikator 1 model regresji oparty na Extreme Gradient Boosting (XGBo-
ost), znany ze swojej skuteczno$ci w réznych zadaniach klasyfikacji 1 regresji.

e Klasyczne algorytmy uczenia maszynowego porownane na 3 zbiorach [2]. Do-
stepne publicznie zbiory danych, oparte na EEG, EKG 1 GSR, wykorzystano do
trenowania modeli klasyfikatorow emocji przy uzyciu technik uczenia maszyno-
wego takich jak Las Losowy (ang. Random Forest), Maszyna Wektoréw NoSnych
(ang. Support Vector Machine), k Najblizszych Sasiadéw (ang. k-Nearest Neigh-
bors) 1 Drzewo Decyzyjne (ang. Decision Tree).

e Algorytmy sztucznej inteligencji w oparciu o indywidualny zbiér danych [7]. Za-
proponowane zostaty modele rozpoznawania trzech emocji: rozbawienia, smutku
i neutralnego stanu. Dla problemu rozpoznawania stanéw emocjonalnych przete-
stowano metody klasyfikacji, w tym maszyng¢ wektoréw no$nych (ang. Support
Vector Machine - SVML) oraz regresj¢ wielomianowa (ang. Multinominal Regres-
sion - MN). Przygotowano takze modele zespolowe m.in. modele liniowe z regula-
rizacja lasso i elastic-net (ang. Lasso and Elastic-Net Regularized Generalized Li-
near Models - GLMNET). Klasyfikatory te byly trenowane i testowane na danych
za pomocy algorytmu 10-krotnej walidacji krzyzowej, aby stworzy¢ subiektywne
modele rozpoznawania emocji.

e Rozwiazanie z przejSciem kategorii z podejScia wymiarowego na emocje HER
[18]. Zaproponowana zostata metoda HRV Emotion Recognition (HER) z wyko-
rzystaniem techniki kwantyzacji poziomu amplitudy (ang. Amplitude Level Qu-
antization - ALQ) i analizy kwantyfikacji emocji (ang. Emotion Quantification
Analysis - EQA). Dla tego modelu zostalo rowniez dokonane poréwnanie z inny-
mi modelami sieci neuronowych: Rownolegta Ulepszona Dwustopniowa w Petni
Konwolucyjna Sie¢ Neuronowa (ang. Parallel Enhanced Two-Stage Fully Convo-
lutional Neural Network — PETSFCNN), hybrydowa sie¢ neuronowa laczaca re-
kurencj¢ z konwolucja (ang. Long Short-Term Memory Convolutional Neural Ne-
twork - LSTM-CNN) oraz model w oparciu o transformatg falkowa (ang. Wavelet
Scattering - WAVE-SCATTER).
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e Por6éwnanie klasycznych algorytméw uczenia maszynowego z sieciami neurono-
wymi w oparciu o kategorie wymiarowe [16]. W rozwigzaniu zastosowano po-
dejscie glgbokiego uczenia z uzyciem glgbokiej konwolucyjnej sieci neuronowe;]
na zbiorze danych AMIGOS. Poré6wnano doktadnos¢ tego modelu z wynikami al-
gorytmOw: k Najblizszych Sasiadow, Las Losowy, Liniowa Analiza Dyskrymina-
cyjna (ang. Linear Discriminant Analysis), Liniowa Maszyna Wektoréw Nosnych
(ang. Linear Support Vector), Wielowarstwowy Perceptron (ang. Multi-Layer Per-
ception) oraz Adaptacyjne Wzmacnianie (ang. Adaptive Boosting).

7. Poréwnanie rozwiazan

W tabeli 2 zostalo przedstawione poréwnanie modeli klasyfikacyjnych dla pro-
blemu rozpoznawania emocji za pomocga sygnatow biomedycznych. Oprécz modeli zo-
staly zestawione rowniez ich doktadnosci oraz zbiory danych, na ktérych bazowaty za-
prezentowane modele. W tabeli zostaly uzyte angielskie nazwy modeli w celu ujednoli-

cenia - ttumaczenia zostaly przedstawione w poprzednim rozdziale.

Tabela 2
Poréwnanie rozwiazan dla problemu rozpoznawania emocji za pomoca sygnatow
fizjologicznych
Rozwl;?j(ame /| Zbicr da}il;zzéz\év)entualne Model klasyfikacyjny Doktadnosé

[14]/2023 PhyMER Extreme Gradient Boosting 73%
[2] /2023 YAAD Random Forest (Ensemble Bagged Tree) 99.9%
Random Forest (Ensemble RUSBoosted) 93.4%
Support Vector Machine (Quadratic) 92.3%
Support Vector Machine (Fine Gaussian) 99.5%
Decision Tree (Medium Tree) 96.2%
LUMED-2 Random Forest (Ensemble Bagged Tree) 100.0%
(rados¢, smutek, strach, Support Vector Machine (Quadratic) 96.3%

Zask0§zenle, Zlos,c I wstret Decision Tree (Medium Tree) 100%

1 neutralnos¢)

SWELL Random Forest (Ensemble Bagged Tree) 99.7%

(przeszkadzanie, Support Vector Machine (Quadratic) 98%

bez stresu i presja czasu) Decision Tree (Medium Tree) 99.2%

[71/2019 WLASNY MN 57.0%
(rozbawienie, neutralnos¢ SVML 57.0%

i smutek) GLMNET 64.0%

[18] /2023 DREAMER HER 94.3%
(nastrdj, PETSFCNN 32.6%

pobudzenie LSTM-CNN 49.3%

i dominacja) WAVE-SCATTER 33.8%

[16] /2019 AMIGOS Deep .Convo.lutional Neu.ral Network - 74.59%
indywidualna architektura —

Nearest Neighbours 66.0%

Liner Discriminant Analysis 67.5%

Linear Support Vector 66.5%
Multi-Layer Perception 65.25%
Adaptive Boosting 65.25%
Random Forest 62.25%
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8. Whnioski

Przeprowadzony przeglad rozwigzan dla problemu rozpoznawania emocji za
pomoca sygnatéw fizjologicznych pozwala stwierdzié, ze istnieja nowoczesne zbiory
danych i algorytmy sztucznej inteligencji pomimo ograniczen w koncepcji systemu.
Odnoszac si¢ do przedstawionych 6 zbioréw danych, widaé, ze badania z ostatnich
lat przeprowadzane sa na matej grupie oséb, co w dalszym ciagu pozwala twierdzic,
ze istnieja braki w danych szczegdlnie w kontek$cie wieku czy choréb. Jednak
zaprezentowane zbiory tworza mocna baz¢ pod algorytmy sztucznej inteligencji do
rozpoznawania emocji, nawet przy pomocy urzadzen, ktére nie wymagaja klinicznego
Srodowiska. Podsumowujac przeglad 5 rozwiazan/algorytméw sztucznej inteligencji
mozna stwierdzi¢, ze wigksza doktadnoscia charakteryzuja si¢ modele sieci neurono-
wych co potwierdza dzisiejsze trendy w tworzeniu tych algorytméw. Mozna jednak
zauwazyC, ze pomimo istnienia wielu zbioréw danych oznaczonych wg kategorii
emocji, niewiele jest algorytmoéw, ktére podazaja za ta kategoryzacja. Warto jednak
zauwazy¢, ze przedstawione wyniki prac sa doskonalym zbiorem informacji podczas
konstruowania systemow z robotami spotecznymi.

W dalszym ciagu istnieje nisza w tej dziedzinie pozwalajaca na dalsze badania.
Przyszlosciowe prace obejmuja dostosowanie jednego z algorytméw sieci neuronowych
do planowanej architektury systemu oraz przetestowanie jego dzialania w warun-
kach rzeczywistych. Planuje si¢ réwniez na podstawie przedstawionych zbiorow
wytrenowa¢ model z najwigksza doktadnoScia (rozwiazanie HER lub indywidualna
sie¢ konwulocyjna) oraz poréwnaé go z pozostalymi przedstawionymi algorytmami.
Bardziej wymagajacym zadaniem moze by¢ opracowanie wtasnego zbioru danych 1 ar-
chitektury sieci neuronowej, ktére moglyby si¢ charakteryzowac wigksza skutecznoscia.
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