Architektura wielozadaniowego uczenia
maszynowego w rozpoznawaniu afektu
i generowaniu obrazow

1. Ramy teoretyczne analizy afektu

Ewolucja systeméw analizy afektu dokonata gwaltownego przejscia od kontrolowanych
warunkow laboratoryjnych do paradygmatu ,,in-the-wild”, gdzie modele musza radzi¢ sobie ze
zmiennym os$wietleniem, ekstremalnymi pozami glowy oraz okluzjami. W kontekscie
nowoczesnej interakcji cztowiek-komputer (HCI), kluczowe jest zintegrowanie réznych
reprezentacji emocji, co pozwala na pehlniejsze mapowanie stanow psychologicznych
uzytkownika.

Wspoltczesna analiza afektu operuje na trzech komplementarnych ptaszczyznach:

1. Podejscie kategoryczne: Klasyfikacja do siedmiu podstawowych kategorii (ztos¢,
wstret, strach, szczg$cie, smutek, zaskoczenie oraz stan neutralny).

2. Jednostki Dzialania (AUs): Oparte na systemie Facial Action Coding System (FACS),
opisuja atomowe ruchy mies$ni twarzy. W przeciwienstwie do kategorii, AUs nie
wykluczajag si¢ wzajemnie, co pozwala na precyzyjny opis ztozonych stanow
mimicznych.

3. Model wymiarowy (Valence-Arousal): Mapuje emocje na ciagla przestrzen 2D
(Emotion Wheel). O$§ Valence (Walencja) okresla stopien przyjemnosci (od
,unpleasant” do ,,pleasant”), natomiast Arousal (Pobudzenie) mierzy intensywnos¢ (od
stanow pasywnych ,,mild/sleepy” do aktywnych ,,intense/excited”).

Ponizsza tabela mapuje kluczowe jednostki dziatania wykorzystywane w analizie:

Jednostka dziatania (AU) |Opis fizyczny (Angielski) |Opis fizyczny (Polski)
AU 1 Inner brow raiser Uniesienie wewnetrznych czesci brwi
AU 2 Outer brow raiser Uniesienie zewngetrznych czesci brwi
AU 4 Brow lowerer Obnizenie brwi
AU 6 Cheek raiser Uniesienie policzkow
AU 12 Lip corner puller Podciagniecie kacikow ust
AU 15 Lip corner depressor Obnizenie kacikow ust
AU 20 Lip stretcher Rozciggniecie ust
AU 25 Lips part Rozchylenie warg




So What?: Precyzyjne kodowanie AUs jest kluczowe, poniewaz kategoryczne modele nie sg
w stanie uchwyci¢ mikroekspresji i ptynnych przej$s¢ miedzy stanami. Przykladowo, klatka
o0 ujemnej walencji (-0.69) i wysokim pobudzeniu (0.92) zazwyczaj wigze si¢ z aktywacjg AU
1, 4 i 25, co sygnalizuje strach — informacja ta jest niemozliwa do pelnego odczytania bez
analizy wymiarowej i atomoweyj.

2. Metodologia adnotacji i charakterystyka zbioru danych
Aff-Wild

Zbior Aff-Wild to pierwszy wielkoskalowy zbior typu in-the-wild (1,2 min klatek). Dla celow
uczenia wielozadaniowego (MTL) wyselekcjonowano podzbiory wymagajace rygorystycznej
weryfikacji.

Charakterystyka ilosciowa i jako$¢ danych

Proces adnotacji angazowal trzech ekspertow pracujacych niezaleznie. Aby zapewnié
najwyzsza czystos¢ etykiet w procesie uczenia gltgbokiego, zastosowano filtr 100% zgodnosci
miedzy wszystkimi koderami. Wymodg ten znaczaco zredukowal finalng liczbe klatek,
podnoszac jednak ich warto$¢ informacyjna:

e Podzbior AUs: Z pierwotnych 234 000 klatek, tylko 139 298 zawierato co najmnie;j
jedna aktywna jednostke dzialania zatwierdzong przez wszystkich ekspertow.

e Podzbior Ekspresji Podstawowych: Z 288 000 klatek wyselekcjonowano 115 640
spetniajacych wymog pelnej zgodnosci adnotacji.

Analiza rozktadu danych potwierdza wystepowanie zjawiska imbalance — dominuja stany
,Neutral” oraz ,,Sadness”, podczas gdy ekspresje o wysokiej intensywnosci, jak ,,Fear”, sa
rzadsze, co odzwierciedla naturalne zachowania ludzkie w rzeczywistych nagraniach.

So What?: Tak rygorystyczna selekcja danych eliminuje szum informacyjny, co jest
fundamentem stabilnosci dla modeli MTL. Réznorodno$¢ warunkéw (o$wietlenie, pozy)
w bazie Aff-Wild wymusza na modelach nauk¢ cech odpornych na zakldcenia, co jest
niemozliwe w warunkach laboratoryjnych.

3. Architektury GAN w klasyfikacji i generowaniu
obrazow

Zastosowano Generative Adversarial Networks (GAN) w trybie potnadzorowanym, gdzie
dyskryminator pelni potrdjng role: klasyfikatora AUs, regresora VA oraz detektora
autentycznos$ci obrazu.



Specyfikacja techniczna konfiguracji

o Konfiguracja 1 (SSGAN): Generuje obrazy 32x32x3. Wykorzystuje cztery warstwy
conv2d transpose Z hormalizacja wsadowa i aktywacjami ReLU/LeakyReLU.

o Konfiguracja 2 (DCGAN): Rozdzielczos¢ wyjsciowa 96x96x3. Wykorzystuje glebsza
architekture z filtrami 5x5 lub 7x7, co jest niezbedne do uchwycenia subtelnych detali
mimicznych (np. zmarszczek przy AU 6) w warunkach in-the-wild.

Dyskryminator posiada 11 wyjsé: 2 liniowe dla regresji VA, 8 z funkcjg sigmoid dla
klasyfikacji wieloetykietowej AUs oraz 1 wyjscie dla klasy ,,fake”. Generator przetwarza 100-
wymiarowy szum Z w realistyczne wizerunki, zdolne do modyfikacji atrybutéw takich jak
zarost, okulary czy ptec.

So What?: Uczenie potnadzorowane rozwiazuje problem deficytu etykiet w warunkach in-the-
wild. Syntetyczne probki generowane przez sie¢ stuza jako zaawansowana augmentacja
danych, ktora zachowuje specyficzny rozktad cech rzeczywistych, stabilizujagc tym samym
proces klasyfikacji AUs.

4. Model CNN-RNN z mechanizmem uwagi (attention
layer)

Do analizy sekwencyjnej wykorzystano architektur¢ CNN-RNN opartg na modelu AffWildNet
(VGGFACE-GRU), wzbogacong o warstw¢ uwagi.

Model przetwarza sekwencje klatek (Frame 0 do Frame t), gdzie cechy ekstrahowane przez
CNN trafiaja do dwuwarstwowej sieci GRU. Kluczowym innowacja jest warstwa uwagi
(Attention Layer) natozona na stany ukryte RNN dla sekwencji 80 kolejnych klatek.
Mechanizm ten pozwala modelowi selektywnie wazy¢ istotno$¢ klatek, skupiajac si¢ na
momentach szczytowych ekspresji (peak) i ignorujac klatki przejsciowe o niskim tadunku
afektywnym.

Wyjscie modelu stanowi 9 kanatow: 2 liniowe (VA) oraz 7 z funkcja softmax dla kategorii
ekspres;ji.

So What?: Emocje sa procesami dynamicznymi. Modelowanie zaleznosci czasowych

Z mechanizmem uwagi pozwala na poprawng interpretacj¢ kontekstu — ten sam ruch migsni
moze oznaczaé co innego w fazie narastania (onset), niz w fazie wygasania (offset) emaocji.

5. Funkcje strat i strategie optymalizacji wielozadaniowej

Kluczem do sukcesu MTL jest matematyczne zbalansowanie celow regresji i klasyfikacji.



Analiza matematyczna funkcji straty

o Regresja VA: Wykorzystano Concordance Correlation Coefficient (CCC). Jest to
metryka nadrzedna wzgledem MSE, poniewaz taczy wspotczynnik korelacji Persona
(relacja liniowa) z bledem $redniokwadratowym (przesunigcie Sredniej od linii 45
stopni). Pozwala to na uniknigcie btedow przesunigcia, ktore sg czgste w tradycyjnym
MSE.

o Kilasyfikacja AUs: Standardowa strata Cross-Entropy.

o Generator GAN: Laczy strat¢ logarytmiczng wyjscia dyskryminatora ze stratg
rekonstrukcji Huber Loss przy progu \delta = 1, co stabilizuje wczesng faze uczenia.

Calkowita funkcja straty definiowana jest jako: L_{total} =\alpha \cdot L' {\VA} + \beta \cdot
L_{basic\ expressions} Wagi \alpha i \beta (optymalnie po 0.5) pozwalajg unikng¢ dominacji
jednego zadania nad drugim.

So What?: Wykorzystanie CCC zamiast MSE w MTL pozwala modelowi na lepsze
»Zrozumienie” trendow w intensywnosci afektu, co w potaczeniu z odpowiednim wazeniem
zadan prowadzi do wzajemnego wzmacniania si¢ estymatorow.

6. Ewaluacja wynikdow i korzysci z interakcji zadan

Eksperymenty dowodzg, ze wspotzaleznos¢ zadan (np. korelacja wysokiego pobudzenia
z aktywacja AU 4 przy zto$ci) realnie podnosi metryki modelu.

Porownanie wydajnosci
Wyniki testow na zbiorze Aff-Wild wykazujg znaczgcg przewage uczenia wielozadaniowego:

« Model Single Task (tylko VA, \alpha=1, \beta=0) osiggnat wynik CCC dla walencji na
poziomie 0.579.

e Model Multi-Task (\alpha=0.5, \beta=0.5) uzyskat wynik 0.616 CCC dla walencji oraz
najwyzsze wskazniki F1-score.

W przypadku dyskryminatora GAN, funkcja straty oparta na MSE okazata si¢ paradoksalnie
nieco skuteczniejsza w surowej estymacji VA (CCC 0.484 dla walencji), jednak to model MTL
z CCC wykazal lepszg stabilno$¢ przy jednoczesnej klasyfikacji AUs. JakoSciowa analiza
obrazéw potwierdza, ze generator skutecznie transferuje cechy ,,wild” (np. dodanie okularow
lub zarostu), co $wiadczy o robustnosci przestrzeni latentnej modelu.

So What?: Udowodniono, ze zadania rozpoznawania afektu nie sg niezalezne. Informacje o
atomowych ruchach migsni (AUs) dostarczajg sieci cennych wskazéwek do precyzyjnego



okreslenia potozenia w przestrzeni Valence-Arousal, co potwierdza przewage architektury
MTL.

7. Wnioski 1 kKierunki rozwoju

Raport potwierdza, ze zaawansowane architektury MTL, laczace GAN i1 CNN-RNN
z mechanizmem uwagi, stanowig nowy standard w analizie afektu in-the-wild.

Glowne wnioski:

1. Synergia MTL: Jednoczesne uczenie VA i ekspresji/AUs zapewnia lepsza
generalizacje 1 wyzszg doktadnos$¢ (skok CCC z 0.579 do 0.616).

2. Rola Uwagi: Mechanizm uwagi w sekwencjach 80 klatek pozwala na skuteczne
filtrowanie szumu informacyjnego w dynamicznych wideo.

3. Potencjal GAN: Pdélnadzorowane uczenie zwigksza odporno$¢ dyskryminatora na
zrdéznicowane warunki srodowiskowe.

Kierunki rozwoju: Przyszte prace powinny koncentrowaé si¢ na dalszej optymalizacji
mechanizméw uwagi oraz wykorzystaniu generatorow GAN do tworzenia syntetycznych,
rzadkich przypadkéw emocjonalnych (np. ekstremalny strach), co pozwoli na jeszcze lepsze
zrownowazenie zbioré6w treningowych.

So What?: Integracja generowania i klasyfikacji otwiera droge do budowy empatycznych
systemoéw Al, ktore nie tylko pasywnie rozpoznaja afekt, ale potrafia go aktywnie
i realistycznie symulowac w interakcji z cztowiekiem.



