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Abstract. Um Intelligente Systeme mit der Fähigkeit auszustatten, men-
schliche Emotionen zuverlässig zu erkennen, gibt es in der Wissenschaft
zahlreiche Lösungsansätze basierend auf video-, audio- und/oder phys-
iologische Daten des Menschen. In diesem Artikel wird die Emotion-
serkennung anhand der körperlichen Daten behandelt. In diesem relativ
neuen Forschungsbereich fehlen momentan noch robuste, ausgereifte und
im täglichen Leben einsetzbare Sensoren und Technik. Solche Verfahren
haben allerdings durch die schwierige Beeinflussbarkeit der physischen
Werte ggf. die besten Zukunftsperspektiven.
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1 Einführung

Ein digitaler Haushaltshelfer, der die passende Musik und Beleuchtung anschaltet,
wenn sein Besitzer spontan Besuch hat, oder eine Smartphone-App, die den Nutzer
zu seinen Lieblingsorten navigiert - solche Technologien sind heute schon Realität.
Diese intelligenten Systeme, auch Smart Systems genannt, werden in Zukunft
eine immer größere Rolle spielen und immer mehr Menschen bei der Bewältigung
ihres Alltags unterstützen.

Sollten sie in Zukunft im Stande sein, sich an die individuellen Fähigkeiten
sowie aktuellen Bedürfnisse des jeweiligen Benutzers anzupassen und sich nach
seiner emotionalen Lage zu richten, werden sie zu wahren Companion Systemen,
die als vertrauenswürdige Partner an der Seite des Benutzers zur Verfügung
stehen.

Für solch ein System ist es wichtig, den emotionalen Zustand einer Person zu
ermitteln, damit eine möglichst passende Reaktion und dadurch eine gute Unter-
stützung gewährleistet werden kann. Dennoch ist das Erkennen von Emotionen
für Companion-Systeme eine große Herausforderung. In der Wissenschaft gibt es
verschiedene Lösungsansätze zur Emotionserkennung, die unter anderem auf Au-
dio, Video oder zunehmend auch körperlichen Daten basieren. Außerdem gibt es
sogenannte multimodale Verfahren, die die genannten Datenquellen kombinieren.
Diese Verfahren zeigen zur Zeit unterschiedliche Forschungsfortschritte auf und
sind dementsprechend unterschiedlich leistungsfähig in der Erkennung.

Die Verwendung von körperlichen Daten zur Emotionserkennung gehört zu den
neuesten Forschungsrichtungen und zeigt sich aktuell als eine vielversprechende
und sinnvolle Ergänzung der anderen Datenquellen. Ihr größter Vorteil liegt
daran, dass solche physiologischen Werte wie Herzfrequenz, Blutdruck, elektrische
Leitfähigkeit der Haut oder Körpertemperatur nicht einfach vorgetäuscht werden
können und unabhängig von kulturellen und äußerlichen Unterschieden der
Menschen sind.

Beim Vergleich der Lösungsansätze spielt jedoch nicht nur die Datenquelle, son-
dern auch das verwendete Dataset eine wichtige Rolle. Ohne ein einheitliches
Dataset kann keine Aussage getroffen werden, welches Verfahren bessere Tref-
ferquoten bei der Emotionserkennung liefert. Einen Versuch zur Gewährleistung
einer besseren Vergleichbarkeit stellt das AFEW Dataset [14] dar, bestehend aus
Audio- und Videodaten. Ab 2016 sollten auch physiologische Daten hinzugefügt
werden, was aber bisher noch nicht erfolgte.

Mögliche Einsatzgebiete von automatisierter Emotionserkennung sind Spiele
(Schwierigkeitsgrad anpassen [31]), Smart Home (je nach Stimmung passende
Musik spielen oder Licht anpassen) [7], Health Care, Fitness, Bildungseinrichtun-
gen/ eEducation/eLearning (wie Schule, Kindergarten, Uni) [36] und Psychologie
(automatisierte Depressionserkennung) [2].
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2 Grundlagen

2.1 Emotionsmodelle

Im Bereich der Emotionserkennung ist es wichtig, im Vorfeld zu klären, was unter
dem Begriff Emotion verstanden wird. Folgende Fragen sind daher von zentraler
Bedeutung: Wie viele Emotionen gibt es, welche Merkmale haben sie und wie
sind sie voneinander abzugrenzen?

Im Allgemeinen sind Emotionen kurzzeitige, aber intensive Empfindungen und
sind von den langfristiger wirkenden Stimmungen zu unterscheiden. Darüber
hinaus haben Emotionen einen eindeutigen erkennbaren Auslöser und können
positiv oder negativ wirken.

Eine konkretere Definition ist nach Scherer [35] folgende:

"Emotion ist [...] eine Antwort auf die Bewertung eines externalen oder in-
ternalen Reizereignisses [das] als bedeutsam für die zentralen Bedürfnisse
und Ziele des Organismus [gewertet wird]."

Nach Plutchik [33] existieren über 90 weitere wissenschaftliche Definitionen
zum Begriff Emotion, und zwar allein aus dem 20. Jahrhundert. Diese sind
ein kontroverses Thema, das seit jeher intensiv diskutiert wird. Allein diese
Diskussion würde den Rahmen der Ausarbeitung sprengen, deswegen wird auf
die Publikationen von Kleinginna [24] und Cowie [10] verwiesen.

In Fig. 1 wird verdeutlicht, wie eine Emotion abläuft. Laut Plutchik sind Emo-
tionen menschliche Feedbackschleifen, die anfangs durch ein Reizereignis (z.B.
Bedrohung) ausgelöst werden. Daraufhin erfolgt die Wahrnehmung des Reiz-
ereignisses, die auf persönliche Erfahrung oder Instinkt basiert (in Gefahr).
Dies löst einen Gefühlszustand (Angst) aus und sorgt für eine körperliche Er-
regung (Muskelanspannung). Nachfolgend findet ein Handlungsimpuls (Wille
wegzulaufen) statt. Dieser Impuls wird dann mit einem sichtbaren Verhalten
(Weglaufen) umgesetzt und mündet schließlich in einer konkreten Auswirkung der
Handlung (sich verringernde Bedrohung). Dieser Prozess wird solange in einer
Schleife durchlaufen, bis das Reizereignis nicht mehr wahrnehmbar ist, und es
erfolgt eine Entspannung (in Sicherheit).

Fig. 1. Menschliche Feedbackschleife (Emotion) [33]
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Für die Klassifizierung von Emotionen wurden in der Psychologie verschiedenste
Modelle entwickelt. Unter den Modellen, die sich mit dem Inhalt der Emotionen
beschäftigen, haben sich zwei konträre Gruppen herauskristallisiert.

Dazu zählen auf der einen Seite diskrete Modelle, die von einer diskreten Menge
an Basisemotionen ausgehen. Hierbei wird einer Person eine oder mehrere dieser
Basisemotion zugeordnet. Ein weit verbreitetes diskretes Modell ist beispielsweise
das Emotionsmodell nach Ekman [11]. Es besteht aus 6 Basisemotionen (vgl.
Tab. 1). In späteren Publikationen [12], [13] wurde die Verachtung als zusätzliche
Kategorie hinzugefügt.

Table 1. Menschliche Grundemotionen nach Ekman [11]

Wut Ekel Furcht (Verachtung)
Freude Traurigkeit Überraschung

Ein System, welches dieses Emotionsmodell einsetzt, ist das Facial Action Coding
System (FACS) [12], ebenfalls von Ekman entwickelt. Dabei werden Gesichtsaus-
drücke in Action Units (AU) zerlegt und kategorisiert. In vielen Algorithmen wird
zudem noch der "emotionslose" Zustand hinzugefügt, um einen Grundzustand
einzuführen.

Neben den diskreten Modellen existieren auf der anderen Seite die kontinuierlichen
Modelle. Diese klassifizieren die Emotionen nicht in Kategorien, sondern bilden
sie auf Punkte in einem mehrdimensionalen Raum ab. Zu den Vertretern dieser
Theorie gehört u.a. Wundt [47]. Nach seinen Ansichten ist die Gefühlswelt
nicht die Summe im Wesentlichen unverändert bleibender Elementargefühle.
Vielmehr sei der qualitative Gefühlsreichtum unerschöpflich, und somit ist keine
Kategorisierung in Basisemotionen möglich.

Wundt stellt 3 Dimensionen als qualitative Gefühlsfärbungen auf, und zwar mit
folgenden Achsen: Lust - Unlust, Erregung - Beruhigung und Spannung - Lösung.
Dabei ist "Lust - Unlust" die Qualitätskomponente, "Erregung - Beruhigung"
die Intensitätskomponente und "Spannung - Lösung" die Zeitkomponente einer
Emotion. Genauer gesagt, entsteht im zeitlichen Verlauf Spannung, bevor eine
Emotion eintritt, und Lösung, nachdem die Emotion eingetreten ist.

Zur Vereinfachung des Modells von Wundt wird nach Russel [34] die Zeitkompo-
nente weggelassen, und die verbleibenden Achsen sind Erregung (Arousal) und
Wohlfühlen (Valence) (vgl. Fig. 2). Darin ist ersichtlich, dass dem Koordinaten-
system an bestimmten Punkten Emotionen zugeordnet wurden.

Der Vorteil von kontinuierlichen Modellen mit 2 Dimensionen ist die einfache
Darstellung und das Aufzeigen von Ähnlichkeit oder Diversität durch die räum-
liche Entfernung der Emotionen im Koordinatensystem.
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Allerdings ist durch die Kontinuierlichkeit keine eindeutige Zuordnung von den
ermittelten Koordinaten zu einer konkreten Emotion mehr möglich, weil aufgrund
gleicher Entfernungen mehrere Emotionen infrage kommen können.

Im EmotionBike Projekt wurde ursprünglich das Basisemotionenmodell von
Ekman ausgewählt. Daher wird das Modell auch für die physiologischen Daten
verwendet.

Fig. 2. Zweidimensionales Emotionsmodell nach Russel [34]

2.2 Reizereignis für Emotionen

In der Wissenschaft gibt es verschiedene Ansätze, um bei einem Probanden gezielt
Emotionen auszulösen.

Dazu zählt beispielsweise der Ansatz mittels Fragebogen aus der Psychologie (vgl.
Schwarz [37]). Dabei werden einem Probanden nacheinander verschiedene Fragen
gestellt, die auf eine bestimmte Emotion abzielen. So löst die Frage "Wo war Ihr
schönster Urlaub?" allein durch die Erinnerung beim Probanden eine positive
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Emotion wie Freude aus. Dazu sollte der Fragende jedoch Hintergrundwissen
zum Probanden haben, um entsprechende emotionsauslösende Fragen stellen zu
können.

Ein weiterer häufig verwendeter Ansatz ist es, dem Probanden (multi-)mediale
Inhalte wie Fotos, Musik oder Videos vorzuspielen und dadurch Emotionen
auszulösen [38], [21].

Darüber hinaus besteht eine mögliche Vorgehensweise darin, dem Probanden
selbst agieren zu lassen, und zwar entweder in der realen Welt mit Objekten und
Personen oder in einer virtuellen Welt [42].

Im Rahmen des Projektes EmotionBike fiel die Entscheidung auf den Ansatz
mit Interaktion in der virtuellen Welt. Der Grund dafür ist, dass die Probanden
einerseits an das Geschehen gefesselt werden, aber andererseits nicht zu großen
Bewegungsfreiraum lässt.

2.3 Emotionserkennung

Trotz allem Fortschritt von Intelligenten Systemen bzw. Companion Systemen in
den letzten Jahren bleibt die Emotionserkennung nach wie vor das größte Problem
in diesem Bereich. Aufgrund der Komplexität des menschlichen Verhaltens ist es
für diese Systeme schwierig, richtige Schlussfolgerungen daraus zu ziehen, und es
kommt oft zu Missverständnissen.

Ein Mensch kann auf viele verschiedene Arten seine Emotionen ausdrücken.
Die Ausdrucksweisen sind jedoch laut Holodynski [19] sehr stark von seinem
Charakter, der Sozialisation und vom aktuellen Kontext abhängig, was wesentlich
zur Komplexität der Aufgabe beiträgt.

Untersuchungen von Mehrabian [29] ergaben, dass Emotionen bei der Kommu-
nikation über verschiedene Kanäle verbreitet werden. Und zwar zu 55% über
Mimik, 38% über die Stimme und 7% über Sprache (textlichen Inhalt).

Dabei haben Mimik, Gestik und Körperhaltung zwar einen sehr großen Anteil,
allerdings ist es für videobasierte Emotionserkennungsalgorithmen schwierig, im-
mer zuverlässige Aussagen zu treffen. Ein Grund dafür ist, dass das menschliche
Aussehen stark variieren kann und dass es in verschiedenen Kulturen verschiedene
Ausdrucksweisen gibt [33]. Ein weiteres Problem ist, dass die Forschung der men-
schlichen Ausdrucksweise stark auf den europäischen und nordamerikanischen
Kulturkreis ausgerichtet war, meist auch nur auf eine Sozialschicht. Aber auch auf-
grund des zunehmenden Interesses im asiatischen Raum in den letzten Jahrzehn-
ten wurden die Algorithmen bereits verbessert bzw. haben durch die neuesten
Erkenntnisse im Bereich Deep Learning [27] noch viel Verbesserungspoten-
zial.

Der zweitwichtigste Kanal, über den Emotionen ausgedrückt werden, ist die
Stimme. Als Mittel dienen unter anderem Tonhöhe, Geschwindigkeit oder Har-
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monie in der Aussprache. Jedoch muss die Person ihre Emotionen auch mündlich
kommunizieren, damit diese Algorithmen Eingangsdaten bekommen. Wenn eine
Person aus verschiedenen Gründen (z.B. Krankheit, Depression, Angst, Scham)
nicht sprechen möchte oder kann, dann ist auch keine Emotionserkennung mit
diesen Verfahren möglich [3].

Die am schwierigsten zu manipulierende Art, Emotionen zu ermitteln, ist über
die physiologischen Daten eines Menschen. Denn diese sind am wenigsten durch
die Person selber beeinflussbar und damit sehr aussagekräftig. Das Problem
stellt jedoch die genaue Erfassung der Daten mittels Bio-Sensoren dar, und zwar
ohne Rauschen und Störungen. Außerdem dürfen die Sensoren nicht zu stark
einschränken, da es sonst zu Einflüssen auf die Emotion als solches kommen kann.
Beispielsweise darf es nicht passieren, dass nicht mehr die Emotion der Freude
über ein Ereignis im Vordergrund steht, sondern der Ärger über unbequeme
Sensoren.

Im Folgenden werden die jeweiligen "State-of-the-Art"-Lösungsansätze vorgestellt.

Videobasierte Verfahren. Videobasierte Emotionserkennungsverfahren ver-
wenden als Trainingsdaten entsprechende Videoaufnahmen, die einzelne oder
mehrere Personen beinhalten, von denen bestimmte Emotionen erlebt werden.
Nach dem Training kann die Erkennungsrate während einer Testphase ermittelt
werden.

Als Beispiel einer solchen Trainingdatenbank dient das CK+ Dataset, das von
idealen Bedingungen ausgeht. So zeigen die dazugehörigen Videos Personen,
die Emotionen vorspielen, und zwar einmal mit frontaler Ansicht und einmal
um 30° versetzt. Auf diesem Dataset wurden Erkennungsraten von über 90%
dokumentiert [8].

Seit 2013 findet ein jährlicher Wettbewerb um die besten Erkennungsraten in
realitätsnahen Situationen statt, das sogenannte EmotiW (Emotion Recognition
in the Wild [14]) im Rahmen der ACM International Conference on Multimodal
Interaction [1]. Dabei besteht das Dataset "Acted Facial Expressions in the
Wild" (AFEW) aus Videoclips, die aus Kinofilmen geschnitten wurden. Für
die 2016er Challenge wurde das Dataset um Reality TV Clips erweitert. Dies
soll das Dataset realitätsnäher machen, da keine Schauspieler, sondern Laien
die Emotionen verkörpern. Insgesamt bietet das Dataset eine stark heterogene
Datenbasis, d.h. es gibt Videosequenzen mit oder ohne Bewegung der Kamera,
verschiedenste Lichtverhältnisse, Aufnahmen in Gebäuden oder im Freien, freie
Körperbewegungen der Person, andere Personen und Gegenstände im Bild usw. Es
stellt damit einen Kontrast zu Datasets dar, die in Laborumgebungen entstanden
sind. Klassifiziert werden soll dabei in die 7 Emotionen nach Ekman: Wut, Ekel,
Furcht, Freude, Traurigkeit, Überraschung und Neutral.

Die besten Erkennungsraten lagen in den letzten Jahren im Bereich von 50%. Zur
Erkennung auf Grundlage der Videodaten werden hauptsächlich Convolutional
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Neural Networks (CNN) eingesetzt. Ausführlichere Details zu dem Wettbewerb
und den Siegerverfahren werden in den entsprechenden Veröffentlichungen behan-
delt (siehe [8], [46], [16], [48]). Weiterführende Artikel zu videobasierten Verfahren
sind Bernin [4] und Corneanu [9].

Audiobasierte Verfahren. Audiobasierte Verfahren nutzen die Stimme als
Grundlage für die Emotionserkennung. Sie haben allerdings den Nachteil, dass ein
großer Teil des emotionalen Ausdrucks einer Person verloren geht (Mimik/Gestik).
Außerdem ist die Ausdrucksweise auch stark von der jeweiligen Sprache bzw.
Sprachfamilie abhängig. Es sind bisher zwei Drittel aller Sprachen auf ihre
spezifischen Eigenschaften untersucht. Somit gibt es keine leistungsfähigen Ver-
fahren, die generalisiert für alle Sprachen der Welt eine gute Erkennungsrate
aufweisen.

Auch für audiobasierte Verfahren existieren diverse Datasets, die immer nur eine
bestimmte Sprache beinhalten. In der Publikation von Feraru [17] werden die
8 verbreitesten Datasets gegeneinander verglichen. Als Verfahren wurde eine
Featureextraktion basierend auf 31 Low Level Descriptors (Lautstärke, Harmonie,
etc.) und 42 statistische Funktionen sowie eine Support Vector Machine (SVM) als
Klassifikator eingesetzt. Klassifiziert wurde jeweils nach Arousal (positiv/negativ)
und Valence (positiv/negativ). Dabei wurde es mit einer Datenbank trainiert
und mit einer anderen getestet.

Das Ergebnis zeigt auf, dass die Erkennungsraten bei Training und Test mithilfe
derselben Sprache sich an 100% nähern, bei zwei unterschiedlichen Sprachen
jedoch stark abfallen.

Verfahren für physiologische Sensordaten. Die rasante Verbreitung von
mobilen Endgeräten wie Smartphones und Wearables und deren Einsatz in sich
ständig ändernden Umgebungen haben auch in der Forschung zu einer stärkeren
Beachtung von anderen Datenquellen als Video- und Audiosignalen geführt. Die
Mensch-Maschine-Interaktion findet nicht mehr nur fest mit einem Terminal
statt, sondern es erfolgt in einem dynamischen Umfeld. Physiologische Verfahren
haben den Vorteil, dass auch weitere körperliche Zustände (z.B. Ermüdung oder
Überanstrengung) erkannt und in die Bewertung mit einfließen können.

Für die Messung von physiologische Daten zur Emotionserkennung wurden bisher
häufig EEG oder ein multimodaler Ansatz mit EEG und weitere periphere
Sensoren verwendet, beispielsweise das DEAP Dataset [26]. EEG hat jedoch das
Problem, dass es sehr genau positioniert und kalibriert werden muss und nur im
Laborumfeld nutzbar ist, keinesfalls im täglichen Leben.

Für die EmotiW 2016 Challenge war geplant [41], physiologische Daten mit zu
integrieren, was aber nicht umgesetzt wurde. Es sollte als weitere Eingabequelle di-
enen, und die Erkennungsraten der video- und audiobasierten Verfahren verbessern.
Da es im Allgemeinen schwierig ist, ein großes Dataset mit physiologischen Daten
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zu generieren, liegt die Vermutung nahe, dass es für diese Challenge bisher zu
komplex war, ein geeignetes Dataset zu entwickeln.

Bekannte Verfahren wie von Haag et. al [18] oder Kim et. al [23] sind mit einem
multimodalem Sensorverbund und beide mit rudimentärem Emotionsmodell,
welches positive und negative Valence und Arousal klassifizieren können, ausges-
tattet. Dabei werden von beiden Forschungsteams Erkennungsraten von 90%
erreicht. Hierbei ist jedoch ein weiterer Schritt im Verfahren nötig, um Valence
und Arousal auf den einzelnen Emotionen abzubilden. Denn in jedem Quad-
ranten des Koordinatensystems von kontinuierlichen Emotionsmodellen sind
mehrere Emotionen vorhanden und mit diesen beiden Verfahren, ist eine genaue
Zuordnung nicht möglich.

Letztendlich sind alle Verfahren stark vom jeweiligen verwendeten Trainingsset
und dem Emotionsmodell abhängig. Dies erschwert den direkten Vergleich zwis-
chen audio- und videobasierten Verfahren, aber auch zwischen den Verfahren
innerhalb einer Kategorie. Außerdem sind viele Datasets nicht repräsentativ
genug oder bilden nur einen kleinen Teil der Realität ab.

Die Forschung ist also nicht abgeschlossen und es besteht weiterhin der Bedarf
nach aussagekräftigen Datasets, die möglichst viele Datenkanäle (Audio-/Video-
oder physiologische Daten) gleichzeitig beinhalten. Deshalb wird viel Wert da-
rauf gelegt, im Rahmen des EmotionBike Projektes ein eigenes Dataset zu
kreieren.

3 EmotionBike

3.1 Systemdesign

Um die Emotionserkennung zu gewährleisten, sollen im Rahmen eines Feldver-
suchs Daten von Probanden erfasst und ausgewertet werden. Dazu werden die
Probanden in eine virtuelle Welt versetzt, in der sie verschiedene Levels mit einem
Fahrrad durchqueren und an bestimmten Punkten bestimmte Herausforderungen
bewältigen müssen. Über den gesamten Zeitraum werden Daten vom Proban-
den erfasst, und anschließend wird ermittelt, wie sie sich während eines solchen
Ereignisses verändern, um damit Rückschlüsse auf die empfundene Emotion zu
bekommen.

Um die Ergebnisse vergleichbar zu machen, werden die Probanden in den ver-
schiedenen Levels an festgelegten Stellen durch bestimmte Ereignisse beeinflusst
und in einen erwarteten emotionalen Zustand versetzt. Dies erfolgt durch plöt-
zliches Auftreten von Schockmomenten oder schwierigen Herausforderungen,
wie das Überspringen eines Abgrunds. Nach jedem Level wird zusätzlich ein
Fragebogen vom Probanden ausgefüllt, um für die spätere Auswertung auch den
subjektiven Eindruck über den emotionalen Zustand zu haben.
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Der Versuchsaufbau besteht aus einem modifizierten Ergometer als Eingabegerät,
einem Flachbildschirm zur Anzeige und aus verschiedenen Sensoren, um den
aktuellen Zustand eines Probanden zu erfassen.

Das Ergometer wurde neben den standardmäßigen Pedalen zur Beschleunigung
mit einem Lenker zur Richtungsänderung [20] und mit Bremsgriffen [39] ausges-
tattet. Dies ermöglicht eine realitätsnahe Bedienung des Spielgeschehens in der
virtuellen Welt und erreicht somit eine hohe Immersion des Probanden.

Genauere Ausführungen zum Versuchsaufbau sind den Veröffentlichungen [22]
und [30] zu entnehmen.

3.2 Hypothese

Es wird die Hypothese aufgestellt, dass allein mit physiologischen Sensordaten eine
Emotionserkennung nach dem Modell mit 7 Grundemotionen von Ekman möglich
ist. Dazu wird ein Versuchsaufbau realisiert, der die benötigten Daten liefern
soll. Es werden von 20 Probanden die Daten aufgezeichnet, um ein ausreichend
großes Dataset zu erhalten. Die gewonnenen Daten werden entstört, gefiltert und
normalisiert. Anschließend sollen sie zum Training und zum Testen eines noch
genauer zu spezifizierenden Verfahrens eingesetzt werden.

Zusätzlich soll im Gesamtprojekt EmotionBike die mögliche Genauigkeit der
Emotionserkennung erhöht werden, indem die physiologischen Daten als weitere
Datenquelle zur Entscheidungsfindung hinzugezogen wird. Wenn die Videodaten
keine eindeutige Zuordnung zulassen, dann können die physiologischen Daten bei
der Klassifizierung den Ausschlag geben.

Nach Abschluss des Versuchs soll eine Auswertung den Daten erfolgen, indem die
vom jeweiligen Klassifikator (Video, physiologische Daten) ermittelten Emotionen
mit den erwarteten Emotionen verglichen werden.

Die Auswahl der Sensoren basiert auf den Erkenntnissen von Levenson [28].
Demzufolge lösen Emotionen im autonomen Nervensystem unterbewusst bes-
timmte Prozesse aus. So werden beispielsweise durch ein angst- oder wutaus-
lösendes Reizereignisse die Gliedmaßen stärker durchblutet und dadurch steigt
die Temperatur an. Außerdem wird die Atmung beeinflusst, Blutdruck und Puls
steigen an, es wird Schweiß abgesondert, wodurch der Hautleitwiederstand sinkt
und es kann zu nervösen Bewegungen kommen.

Im Folgenden werden die eingesetzten Sensoren und ihre zu erwartende Relevanz
beschrieben.

Temperatur In der Studie von Nummenmaa et. al [40] zur Emotionserkennung
mittels Ganzkörperwärmebildern wurde nachgewiesen, dass Erkennungsraten von
38% erzielt werden können. Beispielhafte Wärmebilder sind in Fig. 3 dargestellt.
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Im Projekt wird der Temperatursensor am linken Unterarm angebracht, da
der Oberkörper bereits per Thermalkamera aufgenommen wird und somit diese
Stelle als am besten geeignet angesehen wird, um einen weiteren Temperaturwert
zu erhalten. Zu untersuchen bleibt, ob die Daten von einem Temperatursensor
ausreichend sind, um verlässliche Rückschlüsse auf die Emotion zu erhalten oder
ob weitere Temperatursensoren an anderen Körperstellen notwendig sind (vgl.
Kletz und Kleimann [25]).

Fig. 3. Ganzkörperwärmebilder für Basisemotionen [40]

ECG und BVP Das Elektrokardiogram zeichnet ähnlich zum BVP-Sensor den
Herzschlag auf. Dies erfolgt anhand der Herzmuskelaktivität. Cai et. al [5] zeigen,
dass bei einem Emotionsmodell mit zwei Emotionen mit Hilfe der ECG-Daten
eine Erkennungsrate bei der Klassifizierung von Freude (zu 80%) und Traurigkeit
(zu 90%) möglich ist.

Bei jedem Pulsschlag des Herzens wird Blut durch die Venen gepresst. Mit dem
Blood Volume Pulse Sensor kann somit auf Grundlage des Blutflusses der Puls
ermittelt werden. Diese Werte werden als Zweitwert zum ECG verwendet. Es
dient also nur als Backup, falls die ECG-Werte fehlerhaft sind.

EDA Die elektrodermale Aktivität wird maßgeblich durch Stress und Erre-
gung beeinflusst und es soll sich nach Haag et. al [45] gut zur Unterscheidung
von stressigen- bzw. nichtstressigen Situationen und Wut bzw. Angst eignen.
Physiologisch erfolgt dies dadurch, dass die Schweißbildung angeregt wird. Nach
Taylor [44] sind EDA-Werte bei Emotionen sehr charakteristisch ausgeprägt. So
steigt der Wert sehr schnell an und fällt anschießend gleichermaßen schnell wieder
ab, wodurch zeitversetzt zum Reizereignis Peaks entstehen (vgl. Fig. 4).
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Fig. 4. EDA-Peaks bei bestimmten Reizereignissen [30]

Atmung Mittels des Atmungssensors kann ermittelt werden, wie schnell bzw.
tief geatmet wird. Es liefert laut Wagner [45] Rückschlüsse auf eine eingetretene
Emotion.

Bewegung Da bedingt durch den Versuchsaufbau keine freie Bewegung des
Probanden im Raum stattfinden soll, werden die Bewegungsdaten auch nur
dazu eingesetzt, zu erkennen, wann bei den anderen Sensoren Störungen durch
Bewegungen auftreten könnten.

EMG Bei einem rein auf Biosensoren bestehenden Versuchsaufbau wäre es
außerdem interessant Muskelbewegungen im Gesicht mittels EMG-Sensoren zu
erfassen. Da es im Projekt jedoch die Videoaufnahme und die Thermalkamera
beeinträchtigen würde, wurde darauf verzichtet.

Alle physiologischen Daten sind einzeln betrachtet nicht ausreichend, um Emotio-
nen erkennen zu können. Jedoch wird die ausgewogene Kombination aller Daten
das entscheidene Kriterium sein, um eine verlässliche Erkennung zu erhalten. Es
stellt sich dennoch die Frage, ob allein mit physiologischen Daten eine zuverlässige
Emotionserkennung möglich ist oder ob diese Daten lediglich in Kombination
mit anderen Verfahren die Erkennungsrate verbessern können. Zu klären wäre im
letzteren Fall, wie die Kopplung mit anderen Verfahren zu gestalten ist.

Ein Risiko könnte sein, dass die Sensoren bei manchen Probanden aufgrund
der individuellen körperlichen Situation zu schlechte Daten liefern oder falsch
eingesetzt wurden.

Es kann passieren, dass die erwarteten Emotionen bei bestimmten Ereignissen in
den Levels gar nicht bei allen Probanden auftreten, sodass bei jedem Proband
unterschiedliche oder auch gar keine Emotionen vorkommen. Um das Problem
jedoch zu erkennen und in den weiteren Auswertungen zu berücksichtigen, wurden
spezielle Fragebögen nach jedem Level von den Probanden ausgefüllt.



Emotionserkennung mit Hilfe von Bio-Sensoren 13

4 Zusammenfassung

Es wurde aufgezeigt, dass physiologische Sensoren immer besser in der Praxis
eingesetzt werden und eine vielversprechende Ergänzung bzw. Ersatz zu den beste-
henden Lösungsverfahren sein können. Dies wird erreichbar durch die fortschreit-
ende Miniaturisierung und Entwicklung von entsprechender Sensorik und Über-
tragungstechnik, aber auch von immer besseren Algorithmen zur Erkennung von
Emotionen, im speziellen durch die Möglichkeiten des Deep-Learnings.

Für die Akzeptanz von Companionsystem wird es entscheidend sein, wie gut sie
menschliche Emotionen erkennen können. Somit ist es wichtig, dass es gute, für
den jeweiligen Einsatzzweck angepasste Algorithmen gibt. Mit dem Hauptprojekt
und der folgenden Masterarbeit soll dazu ein Beitrag geleistet werden.
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