ROBOTYKA AFEKTYWNA

Wyktad 2: Percepcja wizualna —
rozpoznawanie stanu afektywnego

Automatyka i Robotyka, studia Il stopnia

dr inz. Mateusz Pomianek e Politechnika Rzeszowska



Po tym wyktadzie bedziesz umiat/a:

e Zbudowa¢ pipeline detekcji twarzy i landmarkéw w czasie
rzeczywistym

e Wyjasni¢ FACS i Action Units jako pomost miedzy obrazem a CEL
emocja

e Opisa¢, jak CNN klasyfikuje ekspresje (konwolucja — softmax)
e Oceni¢ jakos¢ modelu metrykami accuracy/precision/recall/F1
e Zintegrowa¢ detektor emocji z pipeline’'em ROS2 z W1
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SZYBKIE PRZYWOLANIE Z W1

Wymien 5 etap6w pipeline’u afektywnego. Ktérymi
dwoma zajmiemy sie dzisiaj?

Klasyfikacja -

Dzis: kanat wizyjny etapow 2-3 — od piksela do etykiety emocji.

Ekstrakcja
cech




Dlaczego to jest trudne?

Kamera robota widzi twarz operatora pod katem
30°, w stabym oswietleniu hali, cze$ciowo zasto- MASKA
nieta maska ochronna.

Cztowiek rozpozna emocje intuicyjnie w utamku

sekundy.

Algorytm musi to zrobi¢ z surowej macierzy

pikseli, w <50 ms, na sprzecie edge. SWIATLO
KAT
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Pipeline percepcji wizualnej

Detekcja
twarzy

Ekstrakcja

—> Landmarki — Alignment  —
cech

Detekcja twarzy: lokalizacja bounding-boxa (np. RetinaFace, SSD)

Landmarki: punkty charakterystyczne (oczy, brwi, usta, kontur)

Alignment: normalizacja pozy i skali twarzy przed ekstrakcja cech

Ekstrakcja cech: to jest etap 2 z pipeline’'u W1 — wejscie do klasyfikatora
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MediaPipe Face Mesh

468 punktéw 3D na twarzy (x, y,z) — gesta

siatka geometrii twarzy

Dziata w czasie rzeczywistym na CPU: ~10-15 ms

na klatke

52 wspoétczynniki blendshape (np. mouthSmile,
browDown) — gotowe cechy ekspresji

Open-source, biblioteka Google — jeden import w

Pythonie

Dlaczego to wazne
dla robotyka?

Blendshapes  mozna
uzy¢ jako cech wej-
Sciowych do prostego
klasyfikatora (np.
drzewa decyzyjnego)
— bez trenowania
wtasnej sieci CNN. To
najszybsza droga do

6/24



MediaPipe vs Dlib vs OpenFace

Cecha MediaPipe Dlib OpenFace
Liczba punktéw 468 (3D) 68 (2D) 68 + AU
Szybkos¢ (CPU) ~10-15 ms ~15-25 ms ~30-50 ms
Wyjscie AU Brak (blendshapes)  Brak Tak — natywnie
Zastosowanie Prototypy real-time  Klasyczne CV Badania nad AU
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FACS i Action Units (Ekman, Friesen)

e Facial Action Coding System: opisuje ekspresje jako kombinacje niezaleznych ruchéw

miedni twarzy

e Kazdy ruch = Action Unit (AU) z numerem i intensywnoscia (A-E)

e Emocje podstawowe to konkretne kombinacje AU

AU1+AU2
AU4
AU6+AU12
AU15

Migsien / ruch

Unoszenie brwi (wewn./zewn.)
Marszczenie brwi

Policzki + kaciki ust w gére
Kaciki ust w dét

Przyktad kombinacji
Zaskoczenie: AU1+2+5+4-26
Ztos¢: AU4H-547+423
Rados¢: AU6+12

Smutek: AU1+4+15
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Cechy geometryczne vs

Geometryczne

Odlegtosci i katy
miedzy punktami
landmarkéw.

d(pi, pj) =
Vi = %)+ (vi — v)?
Np. odlegtos¢ kacikéw
ust rodnie przy uSmie-
chu.

teksturowe

Teksturowe

Wzorce jasnosci pik-
seli  wokét  punktéw
(zmarszczki, fatdy).

LBP: kazdy piksel po-
réwnany z sasiadami
— binarny kod wzorca
lokalnego

HOG: histogram kie-
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SZYBKIE PRZYWO+tANIE

Jaka kombinacja Action Units odpowiada radosci? A jaka
ztosci?

30 sekund indywidualnie — poréwnaj z sasiadem



PRZERWA

10 minut — wracamy o [uzupetni¢ godzine]



Szybkie przypomnienie

e Cechy (geometryczne + teksturowe) — wejscie klasyfikatora

e FACS/AU to interpretowalny pomost miedzy obrazem a emocja

Teraz: jak sie¢ CNN sama uczy sie takich cech i zamienia je na etykiete emocji?
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Architektura CNN — od piksela do etykiety

> Pooling > WaFrstha > SIolIEES

Obraz Warstwy
wejsciowy konwolucyjne

(7 klas)

To jest wnetrze etapu 3 (Klasyfikacja) z pipeline’'u W1 — szczegéty matematyczne na
nastepnym slajdzie.
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Matematyka: konwolucja, softmax, strata

Konwolucja 2D (jadro K o rozmiarze m X n):

(1 K)xoy) = 30300+ y +) - K (i)

Softmax (zamiana wyjs¢ sieci na rozktad prawdopodobienistwa nad K emocjami):
e’

Dok €™

Funkcja straty — cross-entropy (y = etykieta prawdziwa, y = predykcja):

L==yi-log(%)
k

softmax(z;) =

Trening = szukanie wag minimalizujacych L na zbiorze treningowym (np. FER2013 — slajd 16).
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ResNet vs EfficientNet

ResNet —
potaczenia
skrotowe

y = F(x)+x

Skip connection
omija warstwy konwo-
lucyjne — rozwiagzuje
problem zanikajacego
gradientu w gtebo-
kich sieciach.

EfficientNet —
compound sca-
ling

gtebokos¢, szerokosé
i rozdzielczos¢ skalo-
wane razem wspoét-
czynnikiem .

Lepszy stosunek do-
ktadnosci do liczby
FLOPS — praktyczn
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Zbiory danych do treningu

Zbior Rozmiar Charakterystyka Wyzwanie
FER2013 ~36 tys., 48x48, T klas, dane z internetu Duzy szum etykiet
szary (~10%)
AffectNet ~1 mln, RGB 8 klas + va- Silny bias demogra-
lence/arousal ficzny
RAF-DB ~30 tys., RGB Etykiety wieloosobowe Mniejsza skala niz Af-
(crowd) fectNet

Krytyczna refleksja: model wytrenowany na jednym zbiorze czesto stabo generalizuje na inne
oswietlenie, kamere czy populacje operatoréw.
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Jak ocenic¢ jakos¢ klasyfikatora?

Accuracy TP+ TN
ARy = o TN+ FP+ FN
TP TP
Precision = —  Recall = ———_
recision TP T FP eca TP n EN
F = 2 - Precision - Recall

Precision + Recall

Dlaczego nie sama accuracy? Klasy emocji s3 niezbalansowane (np. disgust to <2% zbioru FER2013)
— model moze ignorowa¢ rzadkie klasy i wcigz mie¢ wysoka accuracy. F1 per klasa i macierz pomytek
ujawniaja ten problem.
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Kod: detekcja twarzy i landmarki (MediaPipe)

import cv2
import mediapipe as mp

mp_face = mp.solutions.face_mesh

face_mesh = mp_face.FaceMesh(
max_num_faces=1,
refine_landmarks=True)

cap = cv2.VideoCapture(0)

ret, frame = cap.read()

rgb = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2RGB)
result = face_mesh.process(rgb)

landmarks = result.multi_face_landmarks[0]
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Kod: inferencja emocji + publikacja w ROS2

features = extract_geometric_features(landmarks)
valence, arousal, conf = emotion_model.predict(features)

msg = AffectState(
valence=valence, arousal=arousal,
confidence=conf)
self.pub.publish(msg)

emotion_model to lekki klasyfikator (np. drzewo decyzyjne lub MobileNetV3) — wytrenowany offline,
uruchamiany w wezle z WI1.
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Ograniczenia praktyczne

Oswietlenie: silny kontrast/podswietlenie tylne psuje detekcje landmarkéw

Okluzja: maska ochronna, reka, kask — czesciowa utrata cech twarzy

Kat kamery: modele trenowane gtéwnie na twarzach en face

Budzet czasu z W1: ekstrakcja cech musi zmiesci¢ sie w ~12 ms marginesu
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Kluczowe pojecia dzisiejszego wyktadu

Landmarki

. . Cechy geometryczne
(MediaPipe, Dlib) FACS / Action Units

vs teksturowe

ResNet / Accuracy, precision,

Konwolucja i softma
womaat x EfficientNet recall, F1
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Quiz kontrolny (3 pytania)

1. Jaka jest réznica miedzy cechg geometryczng a teksturowa?
2. Model ma 95% accuracy, ale F1 dla klasy disgust = 0,1. Co to oznacza?

3. Dlaczego EfficientNet moze by¢ lepszym wyborem niz ResNet na Jetsonie z W17
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Wyktad 3: Percepcja audio i fuzja

multimodalna

e Cechy akustyczne: MFCC, pitch, energia,
jitter/shimmer

e Kilasyfikatory gtosu: SVM na cechach vs wav2vec2
end-to-end

e Fuzja early/late — taczenie kanatu wizyjnego (dzi$)
z audio

Praca wtasna
przed W3:

Nagraj 10-
sekundowa

prébke gtosu i
policz jej pod-
stawowe cechy
w librosa
(pip install
librosa).
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Dziekuje za uwage

Pytania?



