Zautomatyzowana analiza afektywna: synteza modeli multimodalnych,
architektury Edge Al i globalnego zarzadzania etycznego

Streszczenie wykonawcze

Dokument ten przedstawia kompleksowa analize dziedziny obliczen afektywnych i zautomatyzowanej
analizy twarzy (AFA), syntetyzujac kluczowe postepy technologiczne, ramy teoretyczne, praktyczne
zastosowania i implikacje etyczne w 2025 roku. Ekspresja twarzy, jako bogate zZrodio informacii
o stanie emocjonalnym, intencjach i cechach demograficznych, stata sie centralnym punktem zaréwno
dla nauk behawioralnych, jak iinformatyki. Ewolucja tej dziedziny doprowadzita do powstania
zaawansowanych systeméw zdolnych do rozpoznawania, interpretowania i symulowania ludzkich
emocji w czasie rzeczywistym.

Kluczowe wnioski obejmujg przejscie od prostych, kategorycznych modeli emocji (np. podstawowe
emocje Ekmana) do bardziej zlozonych modeli wymiarowych (walencja, pobudzenie)
i deskryptywnych, ktére wykorzystujg duze modele jezykowe (LLM) do generowania niuansowych
opisbw standw afektywnych. Wspoiczesne systemy opieraja sie na fuzji danych multimodalnych,
laczgc analize wizualng (ekspresje twarzy, mikromimika), wokalng (prozodia mowy) i tekstowa, co
znaczaco przewyzsza dokladnosé podejs¢é jednomodalnych. Coraz wieksze znaczenie zyskujg
rébwniez obiektywne sygnaly fizjologiczne, takie jak EEG, EKG i GSR, analizowane za pomocag
hybrydowych architektur gtebokiego uczenia, takich jak model CNN-BIiLSTM-Transformer
Zz mechanizmem uwagi, osiggajacy doktadnos¢ do 89,5% w benchmarkowych zbiorach danych.

Praktyczne wdrozenie tych systemoéw w czasie rzeczywistym jest mozliwe dzieki architekturze Edge
Al, ktéra przenosi przetwarzanie danych na urzgdzenia brzegowe, minimalizujgc opdéznienia.
Platformy takie jak Rockchip RK3588 i NVIDIA Jetson, wraz z narzedziami do kwantyzacji
i optymalizacji modeli (np. RKNN Toolkit), umozliwiajg dziatanie ztozonych algorytméw na
urzgdzeniach o ograniczonych zasobach. Zastosowania obejmujg monitorowanie zdrowia
psychicznego, zwiekszanie bezpieczenstwa w motoryzacji, tworzenie adaptacyjnych gier wideo oraz
rozw0j robotyki spotecznej. Réwnoczesnie dynamiczny rozwdj technologii spotkat sie z reakcjg
regulacyjng, w szczegoblnosci w postaci Aktu o sztucznej inteligencji UE, ktéry od 2025 roku
wprowadza surowe zakazy stosowania systemOw rozpoznawania emocji w miejscach pracy
i instytucjach edukacyjnych, jednoczesnie definiujgc waskie wyjatki dla zastosowan medycznych
i zwigzanych z bezpieczenstwem.

Wprowadzenie do obliczeni afektywnych i zautomatyzowanej analizy twarzy

Obliczenia afektywne, zdefiniowane jako interdyscyplinarna dziedzina zajmujgca sie systemami, kt6re
potrafig rozpoznawac, interpretowaé, przetwarza¢ i symulowaé ludzkie emocje, stanowig obecnie
kluczowy element globalnej infrastruktury sztucznej inteligencji. Dziedzina ta, zapoczatkowana przez
dr Rosalind Picard w MIT Media Lab pod koniec lat 90., ewoluowata od teoretycznych podstaw do
fundamentalnego komponentu interakcji cztowiek-komputer (HCI). Twarz ludzka od dawna jest
przedmiotem zainteresowania naukowcéw, poniewaz przekazuje bogactwo informacji o wieku, pici,
tozsamosci, a takze o uczuciach imyslach danej osoby. Reguluje interakcje miedzyludzkie,
komunikuje uczucia i dostarcza wgladu w procesy neurologiczne i psychologiczne.

Zainteresowanie informatykéw analizg twarzy rozpoczeto sie w latach 70. XX wieku, kiedy
postrzegano jg jako potencjalny biometryczny identyfikator. W latach 90. skupiono sie na
wykorzystaniu wizji komputerowej do automatycznej analizy i syntezy ekspresji twarzy, co byto
mozliwe dzieki opracowaniu w naukach behawioralnych szczegétowych systemow kodowania, takich
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jak Facial Action Coding System (FACS). Obecnie rynek technologii obliczeh afektywnych jest
wyceniany na okoto 80,96 miliarda dolaréw i przewiduje sie, ze do 2032 roku osiggnie warto$¢ 375,56
miliarda dolaréw, co $Swiadczy o jego rosnacej integracji z sektorami takimi jak opieka zdrowotna,
bezpieczenhstwo motoryzacyjne i obstuga klienta.

Ramy teoretyczne i modele pomiaru emocji

Skutecznos¢ systemow afektywnych zalezy od zdolnosci do formalizowania ludzkich emociji
w struktury, ktére maszyny moga przetwarza¢. W tym celu wykorzystuje sie rézne podejscia do
pomiaru i klasyfikacji, zarébwno oparte na obserwacji ludzkiej, jak i na modelach obliczeniowych.

Metody pomiaru oparte na obserwatorze ludzkim

Trzy glébwne podejscia do manualnego kodowania zachowan stanowig podstawe dla rozwoju
zautomatyzowanych systemoéw:

1. Pomiar oparty na komunikacie (message-based): Obserwatorzy dokonuja inferencji na
temat dyskretnych stanéw emocjonalnych, takich jak "podstawowe emocje" zidentyfikowane
przez Ekmana i innych (np. zto$¢, smutek, strach, zdziwienie, wstret). Podejscie to zaktada, ze
twarz jest bezposrednim "odczytem" emocji, co jest problematyczne, poniewaz znaczenie
ekspresiji jest silnie zalezne od kontekstu. Ten sam wyraz twarzy moze oznaczac¢ triumf lub
wsciektosé, w zaleznosci od sytuacii.

2.  Pomiar oparty na znaku (sign-based): Zamiast interpretowa¢ emaocje, to podejscie skupia
sie na czysto opisowej analizie obserwowalnych zmian na twarzy. Najbardziej
rozpowszechniong metodg jest Facial Action Coding System (FACS) , ktory opisuje
aktywnos$¢ twarzy w kategoriach anatomicznie zdefiniowanych jednostek dziatania (Action
Units, AU). System FACS, w zaleznosci od wersji, definiuje od 33 do 44 jednostek AU, ktére
moga by¢ kodowane binarnie (obecnosé/brak) lub na skali porzadkowej (intensywnosg).

3.  Pomiar wymiarowy (dimensional): W przeciwienstwie do podejs¢ kategorycznych, ktére
podkreslajg réznice miedzy emocjami, pomiar wymiarowy koncentruje sie na ich
podobienstwach. Emocje sga mapowane na ciaglych osiach, najczesSciej  walenciji
(przyjemnosé-nieprzyjemnosé) i pobudzenia (aktywacja-sennosc). Takie podejScie pozwala
na bardziej szczegétowe przedstawienie intensywnosci emociji i jest mniej podatne na btedy
subiektywne, poniewaz oceny wielu niezaleznych obserwatoréw moga byé agregowane w celu
uzyskania wysoce wiarygodnych miar.

Ewolucja w modelach obliczeniowych

Wspéiczesne systemy afektywne czesto stosujg podejscie hybrydowe, wykorzystujgc metryki
wymiarowe do Sledzenia subtelnych zmian w intensywnosci emocji, a etykiety kategoryczne do
raportowania zrozumiatego dla cztowieka. Najnowszym trendem jest przejscie w kierunku
deskryptywnego rozumienia emociji . Wykorzystuje ono mozliwosci duzych modeli jezykowych
(LLM) do generowania niuansowych, opisowych interpretacji stanéw emocjonalnych, ktére wykraczaja
poza pojedyncze etykiety, np. "niespokojny, ale zdeterminowany".Dodatkowo, zaawansowane modele
uwzgledniaja zlozonos$¢ czasowa emaociji, analizujgc dane w réznych oknach czasowych, aby odréznié
chwilowe reakcje od trwatych nastrojéw.
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Okno czasowe Czas_ ey ltel il enin Cel obliczeniowy
trwania poznawczy

Mikromimika, reakcja na
zaskoczenie

Krotkoterminowe 05-2s Szybkie ruchy miesni, skoki tonu

R’ . : Kontekstualne reakcje Jednostki dziatania twarzy, zmiany
Srednioterminowe 2-10s :
emocjonalne prozodyczne
Dlugoterminowe 10 — 60 s+ Stany_ nastroju i regulacja Zrmany_ bazowych sygnatow _
emocjonalna fizjologicznych, trendy nastroju

Zautomatyzowana analiza twarzy i systemy multimodalne

Zautomatyzowana analiza twarzy (AFA) ma na celu automatyczne wykrywanie i interpretowanie
ekspres;ji przy uzyciu algorytmow komputerowych. Proces ten jest zlozony i obejmuje kilka kluczowych
etapOw, a jego skutecznos¢ znacznie wzrasta dzieki integracji z innymi modalnosciami danych.

Potok przetwarzania w systemach AFA

Typowy system AFA dziata wedtug nastepujacego schematu:

e Wykrywanie i Sledzenie twarzy: Lokalizacja twarzy w obrazie lub klatce wideo (np. przy
uzyciu detektora Violi-Jonesa), a nastepnie $ledzenie kluczowych punktéw (np. kacikéw oczu,
ust) za pomocg technik takich jak Aktywne Modele Wygladu (AAM) lub Ograniczone Modele
Lokalne (CLM).

e Rejestracja: Normalizacja obrazu twarzy do kanonicznego rozmiaru i orientacji w celu
usuniecia zmiennosci wynikajacej z pozycji i rotacji glowy.

e Ekstrakcja cech: Wydobycie informacji opisujacych ekspresje. Cechy te dzielg sie na trzy
glébwne kategorie:

e Geometryczne: Oparte na lokalizacji i przemieszczeniach punktéw charakterystycznych na
twarzy (np. brwi, oczy).

e Wygladu (appearance): Reprezentujg zmiany w teksturze skéry, takie jak zmarszczki, bruzdy
i fatdy. Do ich opisu wykorzystuje sie techniki takie jak sploty Gabora, HOG czy SIFT.

e Ruchu: Opisujg dynamike ekspresji, wykorzystujgc np. przeptyw optyczny lub obrazy historii
ruchu (MHI).

e Uczenie maszynowe: Klasyfikacja lub regresja na podstawie wyekstrahowanych cech.
Woczesne systemy wykorzystywaly sieci neuronowe, podczas gdy nowsze opierajg sie na
maszynach wektoréw nosnych (SVM) do klasyfikacji statycznej oraz na ukrytych modelach
Markowa (HMM) i dynamicznych sieciach bayesowskich do modelowania czasowego.

Fuzja multimodalna: trzy filary percepciji

Badania jednoznacznie wskazuja, ze systemy multimodalne, integrujace rézne zrédia danych,
osiggajg znacznie wyzszg doktadnos¢ niz te oparte tylko na jednej modalnosci. W 2025 roku
standardem jest fuzja trzech gtéwnych filarow:

1. Analiza tekstualna (TER): Wykorzystuje sieci neuronowe (RNN, LSTM) do analizy
semantycznej i kontekstowej tekstu, co jest kluczowe dla wykrywania sarkazmu i emocji
niejawnych.
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Analiza akustyczna: Koncentruje sie na cechach paralingwistycznych mowy (ton, gto$nos¢,
rytm). Nowoczesne modele jezykowo-méwione (SLM), takie jak EVI 3 firmy Hume Al,
przetwarzajg sygnat akustyczny i tre$¢ jezykowa w jednym, zunifikowanym modelu,
co pozwala na analize interakcji miedzy stowami a sposobem ich wypowiadania.

Analiza wizualna: Uzywa splotowych sieci neuronowych (CNN) do mapowania punktow
charakterystycznych twarzy i monitorowania grup miesni. Zaawansowane modele potrafig
wykrywac¢ mikromimike — mimowolne, utamki sekundy trwajgce ruchy twarzy, ktére ujawniajg
prawdziwe emaocije.

Sygnalty fizjologiczne: bezposrednie okno na emocje

Integracja sygnatow fizjologicznych oferuje obiektywny wglad w stany afektywne, poniewaz sa one
mniej podatne na Swiadoma manipulacje. Najczesciej wykorzystywane sygnaty to:

Elektroencefalografia (EEG): Monitoruje aktywno$¢ moézgu, dostarczajgc informacji
o stanach poznawczych, takich jak skupienie, frustracja i zaangazowanie.

Reakcja skérno-galwaniczna (GSR): Mierzy przewodnictwo skory, ktore wzrasta wraz
z aktywnoscia gruczotébw potowych, co jest wiarygodnym wskaznikiem pobudzenia
emocjonalnego.

Fotopletyzmografia (PPG) | Elektrokardiografia (EKG): Sledzi zmienno$¢ rytmu serca, co
pozwala na ocene poziomu stresu.

Zaawansowane architektury gtebokiego uczenia

Postep w dziedzinie obliczen afektywnych jest nierozerwalnie zwigzany z rozwojem zaawansowanych
architektur gtebokiego uczenia, zdolnych do przetwarzania ztozonych, multimodalnych i czasowych
danych.

Model CNN-BiLSTM-Transformer z mechanizmem uwagi

Jedng z dominujgcych architektur w 2025 roku jest hybrydowy model taczacy zalety kilku sieci
neuronowych w celu kompleksowej analizy sygnatéw fizjologicznych:
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Splotowe Sieci Neuronowe (CNN): Stuza do ekstrakcji cech przestrzennych z surowych
sygnatéw (np. map elektrod EEG).

Dwukierunkowe sieci LSTM (BIiLSTM): Modelujg zaleznos$ci czasowe, przetwarzajgc dane
sekwencyjne zaréwno w przdod, jak i w tyl, co pozwala na uwzglednienie kontekstu
przesziego i przysztego.

Koder transformer: Wykorzystuje mechanizm samo-uwagi (self-attention) do
wychwytywania dtugodystansowych zaleznosci w danych szeregdbw czasowych, co jest
kluczowe dla zrozumienia zmian emocjonalnych w dtuzszych okresach.

Fuzja oparta na uwadze (Attention-based Fusion): Zamiast prostej konkatenacji cech
z r6znych modalnosci, mechanizm uwagi dynamicznie przypisuje wagi do poszczegdlnych
sygnatow (np. EEG, EKG, GSR, EMG) w zaleznosci od ich istotno$ci dla danego zadania
klasyfikacyjnego.Podejscie to zostato zwalidowane na publicznie dostepnych zbiorach danych,
takich jak DEAP i AMIGOS , osiggajgc doktadnosé klasyfikacji odpowiednio 88,2% i 89,5% .



Wyniki te znaczaco przewyzszajg tradycyjne metody uczenia maszynowego (SVM, Random
Forest) oraz prostsze modele gtebokiego uczenia (np. CNN-LSTM).

Zwrot generatywny i duze modele jezykowe (LLM)

Najbardziej transformacyjnym postepem jest integracja multimodalnych duzych modeli jezykowych
(MLLM), ktéra zmienia paradygmat z zadan dyskryminacyjnych (przypisywanie etykiet) na ztozone
rozumienie emocji (generowanie wyjasnien).

e AffectGPT: Jest to czotowy model w tym paradygmacie, ktory integruje cechy audio i wideo
z danymi tekstowymi na wczesnym etapie przetwarzania, umozliwiajac modelowi
rozumowanie na temat sygnatéw niewerbalnych w ramach jego silnika jezykowego.

e Hume Al EVI 3: Stanowi kamien milowy w empatycznej interakcji w czasie rzeczywistym. Jest
to model mowa-do-mowy, ktéry potrafi odpowiada¢ z naturalng, ekspresyjng mowa w czasie
krétszym niz 300 ms. Jego styl mowienia i osobowo$¢ moga by¢ kontrolowane za pomoca
prostych instrukcji tekstowych.

Infrastruktura dla czasu rzeczywistego: Edge Al

Wdrozenie systemow afektywnych w aplikacjach wymagajgcych natychmiastowej reakciji, takich jak
autonomiczne pojazdy czy robotyka, jest uzaleznione od minimalizacji op6znien. Odpowiedzig na to
wyzwanie jest Edge Al , czyli przetwarzanie danych bezposrednio na urzadzeniu korncowym.

Wymagania i sprzet dla Edge Al
Lokalizacja Przetwarzania,Docelowe Op6znienie,Przykladowe Zastosowanie,Przyktad Sprzetu

Lokalizacja prze- Docelowe Przyktadowe zastosowanie Przyktad sprzetu

twarzania opoOznienie
U zrédia (Edge) 1-10ms

Pojazdy autonomiczne, Robo- NVIDIA Jetson Orin, Rockchip

tyka RK3588
Inteligentny dom, Fabryka
Lokalny hub (Fog) 10— 100 ms przemystowa Bramy brzegowe (Edge Gateways)
Zdalnie (Chmura) 100 ms -2 D%ugo'germlnowa analityka Scentralizowane centra danych
s+ nastroju

Aby sprosta¢ tym wymaganiom, modele muszg by¢ optymalizowane za pomoca technik takich jak
kwantyzacja. Platformy sprzetowe, jak Khadas Edge2 z procesorem Rockchip RK3588 , oferuja
dedykowane jednostki przetwarzania neuronowego (NPU) z natywnym wsparciem dla modeli
0 nizszej precyzji (INT8, FP16) oraz niskim zuzyciem energii (5-10 W), co czyni je idealnym
rozwigzaniem dla zastosowan brzegowych.

Oprogramowanie i narzedzia
Wdrozenie na urzadzeniach brzegowych jest wspierane przez specjalistyczne zestawy narzedzi:

e RKNN Toolkit: Umozliwia konwersje modeli z popularnych frameworkéw (PyTorch,
TensorFlow) do formatu dziatajacego natywnie na NPU Rockchip.

e RKNN Model Zoo: Zbiér wstepnie wytrenowanych modeli zoptymalizowanych pod katem
platformy Rockchip.
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e NVIDIA DeepStream | Intel OpenVINO: Dominujgce frameworki do tworzenia potokow
przetwarzania w czasie rzeczywistym, ktére integruja wiele strumieni danych (wideo, audio)
Z algorytmami Al.

Zastosowania i wptyw spoteczny

Technologie afektywne znajdujg coraz szersze zastosowanie w réznych dziedzinach, wptywajac na
interakcje miedzyludzkie i sposéb funkcjonowania systemow.

e Opieka zdrowotha: Monitorowanie zdrowia psychicznego (np. chatbot Woebot, ktéry
redukuje objawy leku o0 35% w ciggu czterech tygodni), wykrywanie bélu fizycznego, wczesne
ostrzeganie przed epizodami depresyjnymi.

e Bezpieczenstwo motoryzacyjne: Systemy w pojazdach monitorujg kierowcéw pod katem
zmeczenia, stresu i rozproszenia uwagi, wykorzystujgc zaréwno sygnaly wizualne, jak
i fizjologiczne.

e Gry i media interaktywne: Algorytmy Al dostosowujg poziom trudnosci gry w czasie
rzeczywistym w oparciu o reakcje emocjonalne gracza, a postacie niezalezne (NPC) prowadzg
bardziej realistyczne dialogi.

e Robotyka spoteczna: Roboty takie jak Ameca i Sophia sg wyposazone w zdolnoSci
afektywne, aby funkcjonowac¢ w rolach opiekuriczych i obstudze klienta, uczac sie nowych
wskazowek spotecznych przez obserwacije.

Globalne zarzadzanie etyczne: Akt o Sztucznej Inteligencji UE

Szybka ekspansja obliczen afektywnych wywotlata znaczgce reakcje regulacyjne, z ktérych
najwazniejszg jest Akt o sztucznej inteligencji UE , ktory wszedt w petni w zycie na przetomie 2024
i 2025 roku.

Zakazy w miejscach pracy i instytucjach edukacyjnych

Od 2 lutego 2025 roku Artykut 5(1)(f) Aktu o Al zakazuje uzywania systemow Al do wnioskowania
0 emocjach 0s6b fizycznych w nastepujacych kontekstach:

e Miejsce pracy: Obejmuje to zaréwno rekrutacje (zapobieganie stronniczosci), jak
i monitorowanie wydajnosci pracownikéw (np. poziomu stresu czy zaangazowania).

e Instytucje edukacyjne: Zakazane jest stosowanie systemdéw monitorujgcych
zainteresowanie lub uwage uczniéw w klasach i na platformach e-learningowych. Naruszenia
tych zakazéw moga skutkowac karami w wysokosci do 35 milionéw euro lub siedmiu procent
globalnego rocznego obrotu firmy.

Dozwolone zastosowania i wyjatki

Akt przewiduje waskie wyjatki, w ktérych rozpoznawanie emocji jest dozwolone ze wzgledow
medycznych lub bezpieczenstwa :

e Narzedzia diagnostyki medycznej: Systemy uzywane w warunkach klinicznych do celéw
terapeutycznych sa wylgczone spod zakazu.
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Infrastruktura krytyczna dla bezpieczenstwa: Dozwolone jest stosowanie Al do wykrywania
zmeczenia pilotéw lub rozproszenia kierowcdw w transporcie komercyjnym.

Marketing komercyjny: Chatboty wykrywajace emocje klientdbw w handlu detalicznym sg
generalnie dozwolone, pod warunkiem zgodnosci z wymogami przejrzystosci i ochrony
danych.

Perspektywy na przysztos$¢ (2025-2034)

W nadchodzacej dekadzie oczekuje sie dalszego rozwoju obliczen afektywnych w kilku kluczowych
obszarach:

Neuro-symboliczna Al: Integracja rozumowania symbolicznego z modelami neuronowymi
w celu poprawy dlugoterminowego rozumienia kontekstu emocjonalnego uzytkownika.

Ubezpieczenie od halucynacji: W miare centralizacji generatywnej Al afektywnej, moga
pojawi¢ sie oferty ubezpieczeniowe chronigce przed szkodami wynikajacymi
z nieprawidtowych ocen emocjonalnych przez Al.

Systemy samodoskonalgce: W przypadku pojawienia sie ogélnej sztucznej inteligencji
(AGI), systemy afektywne moga uzyska¢ zdolno$¢ do autonomicznego generowania
i udoskonalania wiasnych danych treningowych, co pozwolitoby im adaptowac¢ sie do
kulturowych zmian w ekspresji emaocjonalnej bez interwencji czlowieka.
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