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РЕФЕРАТ 

на магістерську дисертацію 

виконану на тему: Спосіб розпізнавання емоційних станів у зображеннях 

людини 

студентом: Джаноянцом Вадимом Олексійовичем 

Робота складається із вступу та п’яти розділів. Загальний обсяг роботи: 100 

аркушів основного тексту, 46 ілюстрацій, 5 таблиць. При підготовці 

використовувалась література з 87 різних джерел. 

Актуальність. Емоції відіграють важливу роль у людському спілкуванні. 

Їх аналіз дозволяє краще зрозуміти природу людської поведінки. З появою фото- 

та відеокамер, а також мережі Інтернет, люди все більше виражають свої емоції 

через фото- чи відеозйомку. Через це розпізнавання емоційних станів людини на 

зображеннях, в основі якого лежить задача виявлення емоцій на обличчі, є 

активною дослідницькою сферою протягом останніх кількох десятиліть. Це і досі 

складне завдання через велику варіативність зображень і емоцій на них. 

Традиційні підходи до цієї задачі добре працюють лише на наборах зображень, 

отриманих у контрольованих умовах. При збільшенні варіативності зображень 

або додаванні оклюзій точність таких методів погіршується. Тому постійно існує 

потреба в удосконаленні існуючих рішень задля отримання більшої точності на 

різних наборах зображень, не збільшуючи при цьому обчислювальну складність 

цих рішень.  

Дане дослідження спрямоване на вирішенні цієї потреби. Розробка способу 

розпізнавання емоційних станів у зображеннях людини дозволить ефективно 

застосовувати його у різних сферах людського життя. 

Мета і завдання дослідження. Метою магістерської роботи є розробка 

оптимального способу для розпізнавання емоційних станів у зображеннях 
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людини, який матиме високу точність при невеликій обчислювальній складності 

у порівнянні з існуючими рішеннями. 

Завдання дослідження: 

- проаналізувати предметну область поставленої задачі та потенційні 

проблеми при її вирішенні; 

- розглянути та описати існуючі рішення в області розпізнавання 

емоційних станів людини у зображеннях; 

- розробити оптимізований спосіб розпізнавання емоцій, який буде мати 

кращі показники ефективності у порівнянні з існуючими рішеннями, 

зокрема точність; 

- спроектувати та реалізувати програмний прототип розробленого 

способу розпізнавання емоційних станів; 

- протестувати та порівняти результати роботи програмного прототипу на 

різних наборах даних; 

Об’єкт дослідження – процес розпізнавання емоцій людини, які вона 

виражає мімікою обличчя. 

Предмет дослідження - методи машинного навчання для розпізнавання 

певних емоційних станів у зображеннях людини. 

Методи дослідження, використані у дипломній роботі: методи глибокого 

навчання для пошуку обличчя на зображенні людини та подальшої його 

класифікації за емоційними станами. 

Наукова новизна одержаних результатів полягає у дослідженні методів 

машинного навчання для аналізу зображень на наявність в них певних емоційних 

станів з подальшою оптимізацією цих методів задля кращого розпізнавання 

емоцій з раціональним використанням обчислювальних ресурсів у порівнянні з 

існуючими рішеннями, зокрема через використання згорткової нейронної мережі 

зі спеціальним модулем уваги. 
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Особистий внесок здобувача. У даній магістерській роботі проведені 

дослідження та розробка способу розпізнавання емоційних станів у зображеннях 

людини є самостійно виконаною роботою автора. Усі результати отримані 

автором особисто. Формулювання мети та завдань дослідження проводилось 

спільно з науковим керівником. 

Практичне значення одержаних результатів. Запропонований спосіб 

дозволяє автоматизувати розпізнавання емоцій у зображеннях людини та може 

бути корисним у різних сферах людського життя, як-от освіта, медицина, 

громадська безпека. 

Ключові слова: штучний інтелект, нейронна мережа, обробка даних, 

аналіз зображень, емоції, розпізнавання емоційних станів. 
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СИМВОЛІВ, СКОРОЧЕНЬ І 

ТЕРМІНІВ 

AU (Action Unit) – одиниця дії. 

CNN (Convolutional Neural Network) – згорткова нейронна мережа (ЗНМ). 

DBN (Deep Belief Network) – глибока мережа переконань. 

FACS (Facial Action Coding System) – система кодування дій обличчя. 

FER (Facial Emotion Recognition) – розпізнавання емоцій на обличчі. 

GAN (Generative Adversarial Network) – генеративна змагальна мережа. 

GMM (Gaussian Mixture Model) – модель суміші Гауса. 

HOG (Histogram of Oriented Gradients) – гістограма орієнтованих градієнтів. 

KNN (K-Nearest Neighbors) – метод K-найближчих сусідів. 

RNN (Recurrent Neural Network) – рекурентна нейронна мережа. 

SVM (Support Vector Machine) – метод опорних векторів. 

VAD (Valence-Arousal-Dominance) - модель емоцій Валентність-Збудження-

Домінування. 

XML (eXtensible Markup Language) – розширювана мова розміток. 
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ВСТУП 

Міміка обличчя є дзеркалом людських думок і почуттів. Саме вираз 

обличчя надає найбільше інформації про емоційний стан людини. Аналіз цих 

виразів дає значно глибше розуміння людської поведінки.  

Розпізнавання емоцій людини стало важливою областю досліджень за 

останні десятиліття, метою якої є автоматичне визначення емоційного стану 

людини за виразом її обличчя. Емоції відіграють вирішальну роль у людському 

спілкуванні, і їх розуміння може мати значні наслідки в різних сферах, таких як 

психологія, охорона здоров’я та соціальна робототехніка. У сучасному світі, з 

появою цифрових технологій, багато людей спілкуються онлайн через мережу 

Інтернет і виражають свої емоції шляхом фото- чи відеозйомок. Тому виникла 

потреба у розробці ефективних методів для розпізнавання емоційних станів 

людини у візуальних даних, таких як зображення чи відео. У цьому контексті 

системи розпізнавання емоцій мають потенціал для створення цілого ряду 

додатків, таких як віртуальні помічники з усвідомленням емоцій, персоналізовані 

системи моніторингу психічного здоров’я та соціально розумні роботи. 

З появою методів глибокого навчання та доступністю великих наборів 

даних вчені досліджували різні підходи до вирішення проблеми розпізнавання 

емоцій на людських зображеннях. Ці підходи варіюються від традиційних 

методів машинного навчання до більш складних моделей глибокого навчання, 

таких як згорткові нейронні мережі (CNN) і рекурентні нейронні мережі (RNN). 

Однак однією з головних проблем існуючих підходів є висока залежність від 

вхідних даних. Якщо при наявності контрольованих даних вони добре працюють, 

то при збільшенні варіативності даних або внесенні певних оклюзій 

результативність цих підходів погіршується. Тому розробка більш ефективного 

способу для розпізнавання емоцій на різних наборах зображень залишається 

актуальною і досі. 
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Метою даної роботи є розробка оптимального способу для розпізнавання 

емоційних станів у зображеннях людини, який матиме високу точність при 

невеликій обчислювальній складності у порівнянні з існуючими рішеннями на 

різних наборах даних. 

Завданнями цієї роботи є: 

 проаналізувати предметну область поставленого завдання та потенційні 

проблеми при його вирішенні; 

 розглянути та описати існуючі рішення в досліджуваній області; 

 розробити оптимізований спосіб розпізнавання емоцій у зображеннях, який 

буде мати кращі показники ефективності у порівнянні з існуючими 

рішеннями, зокрема точність; 

 спроектувати та реалізувати програмний прототип розробленого способу; 

 протестувати програмний прототип на різних наборах даних та порівняти 

отримані результати. 

Об’єктом дослідження є емоції людини, які вона виражає мімікою обличчя. 

Предметом дослідження є відповідні методи машинного навчання для 

розпізнавання емоцій у зображеннях. Для досягнення мети у даній роботі 

використовуються такі методи дослідження, як методи глибокого навчання для 

пошуку обличчя на зображенні та його класифікації за емоційними станами. 

Науковою новизною результатів, отриманих у роботі, є дослідження 

методів машинного навчання для аналізу зображень на наявність в них певних 

емоційних станів з подальшою оптимізацією цих методів задля кращого 

розпізнавання емоцій з раціональним використанням обчислювальних ресурсів у 

порівнянні з існуючими рішеннями, зокрема через використання згорткової 

нейронної мережі зі спеціальним модулем уваги. Одержані результати несуть 

також практичну цінність, оскільки розроблений спосіб дозволяє автоматизувати 

розпізнавання емоцій у зображеннях людини та може бути корисним у різних 

сферах людського життя, таких як освіта, медицина, громадська безпека тощо. 
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Робота складається зі вступу, п’яти розділів з висновками до кожного та 

загального висновку. У першому розділі проводиться аналіз предметної області. 

У ньому описується суть задачі розпізнавання емоцій людини у зображеннях, а 

також наявні проблеми при її вирішенні. У другому розділі розглядаються 

існуючі рішення в області розпізнавання емоційних станів. Описуються 

популярні моделі емоцій, підходи для розпізнавання емоцій людини та відомі 

набори даних. У третьому розділі наводиться опис розробки власного способу 

для розпізнавання емоцій у зображеннях, який базується на методах глибокого 

навчання, зокрема через використання нейронної мережі та спеціального 

механізму уваги. Розділ складається з двох частин; перша описує метод для 

пошуку області обличчя на вхідному зображенні, а друга описує підхід для 

класифікації знайденої області обличчя за класами емоцій. Четвертий розділ 

присвячений проектуванню та реалізації програмного прототипу розробленого 

способу. Для реалізації обрано мову програмування Python та необхідні 

бібліотеки до неї. П’ятий розділ описує тестування програмного прототипу на 

різних наборах даних та порівняння отриманих результатів.  
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РОЗДІЛ 1 

АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ 

 

1.1. Опис поняття «емоційний стан» 

Емоційний стан стосується суб’єктивного переживання афективного стану 

індивіда, який можна визначити як поєднання фізіологічних і психологічних 

реакцій на внутрішні та зовнішні подразники. Емоції — це складні психологічні 

процеси, які включають зміни в тілі, мозку та поведінці, і вони можуть бути 

викликані різноманітними подразниками, такими як події, люди, спогади чи 

думки. 

Емоційні стани зазвичай класифікують на різні категорії на основі 

валентності (позитивної чи негативної) та інтенсивності (низької чи високої) 

досвіду. Деякі поширені емоційні стани включають щастя, смуток, гнів, страх, 

подив, огиду та презирство, серед інших. Емоційні стани також можуть бути 

змішаними або комбінованими, коли дві або більше емоцій відчуваються 

одночасно. 

Переживання емоційного стану включає низку фізіологічних реакцій, 

таких як зміни частоти серцевих скорочень, дихання, артеріального тиску та 

м’язової напруги, серед іншого. Ці фізіологічні зміни опосередковуються 

вегетативною нервовою системою та ендокринною системою, які вивільняють 

такі гормони, як адреналін і кортизол у відповідь на емоційне збудження. 

Окрім фізіологічних реакцій, емоційні стани також включають когнітивні 

та поведінкові реакції, такі як зміни уваги, пам’яті, прийняття рішень і 

спілкування. Наприклад, відчуваючи страх, люди можуть проявляти реакцію 

«бійся або втікай», що включає підвищену увагу, підвищене збудження та 

вивільнення енергії, щоб підготуватися до потенційної загрози. 
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Емоційні стани не є статичними і можуть швидко змінюватися з часом 

залежно від ситуації та індивідуальної інтерпретації подій. Здатність 

розпізнавати та регулювати емоційні стани є важливим аспектом психічного 

здоров’я та благополуччя, і її пов’язують із низкою психологічних та фізичних 

наслідків, таких як стрес, депресія, тривога та серцево-судинні захворювання 

тощо. 

Розпізнавання емоційних станів на зображеннях людини передбачає 

ідентифікацію виразу обличчя, мови тіла та інших візуальних ознак, які можуть 

вказувати на емоційний стан людини. Воно має важливі застосування в таких 

сферах, як психологія, психіатрія та взаємодія людини з комп’ютером. 

 

1.2. Емоції у галузі штучного інтелекту 

Дисципліни щодо здатності систем розпізнавати, розуміти та симулювати 

людські емоції викликали чимало суперечок; однак цінність і важливість 

розуміння таких міждисциплінарних галузей не можуть заперечити навіть 

найбільш скептично налаштовані спеціалісти. Це одна з причин, чому афективні 

обчислення, також відомі як емоційний штучний інтелект, викликають такий 

зростаючий інтерес, стаючи частиною стратегій, які компанії та підприємства 

прагнуть реалізувати. 

Емоційний штучний інтелект представляє галузь дослідження, яка 

зосереджена на вивченні та створенні систем, здатних ідентифікувати, 

аналізувати, інтерпретувати та виражати людські емоції. Ця галузь інформатики, 

яка об’єднує елементи психології, біомедичної інженерії та, звичайно, 

інформатики, була вперше представлена в 1997 році вченим і винахідником 

Розаліндою Пікард, чия стаття про вищезгадану інноваційну технологію була 

опублікована MIT Пресою [1]. 

Мета афективного штучного інтелекту полягає в тому, щоб дозволити 

машинам або системам розпізнавати та інтерпретувати людські почуття, і, таким 
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чином, пропонувати кращу допомогу та чудову відповідь користувачам. Ця 

технологія має на меті звернути увагу на взаємодію між людьми та комп’ютерами 

та покращити досвід роботи користувачів з машинами. У цьому сенсі, щоб 

комп’ютери могли задовольняти емоційні потреби людей, вони повинні збирати 

інформацію про такі аспекти, як тон голосу, вирази обличчя чи мова тіла. І як 

системи збирають ці дані? Зазвичай за допомогою фізичних датчиків у формі 

мікрофонів і відеокамер, які можуть виявляти рухи, фіксувати жести, сприймати 

зміни в голосі чи тоні та навіть мікровирази обличчя. Рухаючись вперед, машини 

аналізують згадані раніше дані, вивчаючи минулий досвід і попередньо 

накопичену інформацію, і, отже, лише коригують свої реакції та відповіді 

відповідно до настрою користувачів. 

У багатьох практичних застосуваннях важливо побудувати когнітивну, 

інтелектуальну систему [2], яка може розрізняти та розуміти емоційні стани 

людей і відповідним чином на них реагувати. Наприклад, в системі розумного 

транспортного засобу моніторинг емоційного стану водія в режимі реального 

часу та відповідна реакція на основі результатів моніторингу можуть ефективно 

зменшити ймовірність аварій [3, 4]. У соціальних мережах афективне обчислення 

може допомогти зрозуміти думки, які висловлюються на різних платформах [5]. 

Таким чином, багато дослідників [6, 7] вважають, що афективне обчислення є 

ключем до просування розвитку орієнтованого на людину ШІ та людського 

інтелекту. 

Зважаючи на все це, розумно припустити, що той, хто зуміє стратегічно 

використовувати афективні обчислення, отримає багато переваг і отримає, 

можливо, одну з найважливіших переваг, а саме конкурентну перевагу. Тож 

цілком природно, що досвідчені компанії, стартапи та великі індустрії однаково 

почали пробувати запроваджувати емоційний ШІ, щоб скористатися перевагами 

нових технологій. 
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1.3. Опис технології розпізнавання емоцій на обличчі (FER) 

В основі задачі розпізнавання емоційних станів на зображеннях людини 

лежить технологія під назвою Facial Emotion Recognition (FER) – розпізнавання 

емоцій на обличчі. 

Розпізнавання емоцій на обличчі – це технологія, яка використовується 

для  аналізу настроїв за різними джерелами, такими як зображення та відео. Вона 

належить до сімейства технологій, які часто називають «афективними 

(емоціональними) обчисленнями», міждисциплінарної галузі дослідження 

можливостей комп’ютера розпізнавати та інтерпретувати людські емоційні стани  

та настрої, і часто базується на технологіях штучного інтелекту. 

На сьогоднішній день розпізнати емоції можна за різними ознаками, як-от: 

обличчя [8], голос [9], біоелектрична активність головного мозку (ЕЕГ) [10] та ін. 

Однак серед усіх цих ознак саме обличчя є найбільш виразною ознакою для 

визначення емоції людини. 

Міміка — це  форма невербальної комунікації, що дає натяки на людські 

емоції. Десятиліттями декодування таких проявів емоцій було предметом 

наукового інтересу в галузі психології [11], а також у сфері взаємодії людини з 

комп’ютером [12]. Останнім часом широке поширення камер і технологічний 

прогрес у біометричному аналізі, машинному навчанні та розпізнаванні образів 

зіграли визначну роль у розвитку технології FER. 

Багато компаній, від технологічних гігантів, таких як NEC або Google, до 

менших, таких як Affectiva або Eyeris, інвестують у технологію FER, що свідчить 

про її зростаюче значення у сучасному світі. Існує також кілька ініціатив 

програми ЄС з досліджень та інновацій  Horizon2020, які вивчають використання 

цієї технології. 

Аналіз FER складається з трьох етапів: 1) виявлення обличчя; 2) 

визначення виразу обличчя; 3) класифікація виразу за емоційним станом  (рис. 

1.1). Виявлення емоцій засновується на аналізі орієнтирів обличчя (наприклад, 
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кінець носа, брови тощо). Крім того, у відео також аналізуються зміни в цих 

положеннях, щоб визначити скорочення в групі м’язів обличчя [13]. Залежно від 

алгоритму вирази обличчя можна класифікувати як основні емоції (наприклад, 

гнів, огида, страх, радість, смуток і здивування) або складні емоції (наприклад, 

щасливо сумний, радісно здивований, щасливо огидний, сумно наляканий, сумно 

злий, сумно здивований ) [14]. В інших випадках вирази обличчя можуть бути 

пов’язані з фізіологічним або психічним станом (наприклад, втома або нудьга). 

 

 

Рис. 1.1. Етапи розпізнавання емоцій на обличчі 

 

Джерела зображень або відео, які служать вхідними даними для алгоритмів 

FER, варіюються від камер спостереження до камер, розміщених поблизу 

рекламних екранів у магазинах, а також у соціальних мережах і потокових 

сервісах або на власних персональних пристроях. 

Технологію FER також можна поєднувати з біометричною ідентифікацією. 

Її точність можна підвищити за допомогою технології аналізу різних типів 

джерел, таких як голос, текст, дані про здоров’я від датчиків або моделі 

кровотоку, виведені із зображення. 
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1.4. Області застосування FER 

Потенційне використання FER охоплює широкий спектр застосувань, 

приклади яких наведено нижче в групах за областю застосування. 

 

1.4.1. Охорона здоров’я 

Технологія FER широко використовується в реабілітації для допомоги та 

моніторингу пацієнтів; тут аналізуються емоції пацієнтів для надання відповідної 

медичної допомоги. Подібним чином лікарі або провідний консультант можуть 

судити про емоційний стан своїх пацієнтів або клієнтів за їх зовнішнім виглядом 

і рухами тіла, щоб помітити пошкоджені або уражені частини тіла. Пацієнти 

стаціонарно можуть лікуватися в першочерговому порядку шляхом збору даних 

про свій стан та настрої через FER.  

Подібним чином FER було включено для полегшення прогнозу та 

діагностики неврологічних розладів (тобто станів або захворювань мозку), таких 

як інсульт, розсіяний склероз і хвороба Паркінсона[15]. Це дозволяє лікарям 

оцінювати настрій пацієнтів з неврологічними розладами. Наприклад, пацієнт 

може виражати недоречні або надмірні емоції, щоб висловити свій душевний 

стан або положення. Крім того, ця технологія може допомогти у попередженні 

самогубств [16] та виявленні депресії [17]. Тому розпізнавання емоцій має 

цінність у моніторингу пацієнтів за допомогою камер смартфонів [18]. 

 

1.4.2. Громадська безпека 

FER також відіграє важливу роль у безпеці, де зловмисні наміри 

підозрюваних або злочинців можна розпізнати шляхом аналізу їхньої міміки [19]. 

В даний час реалізовано повсюдне спостереження за допомогою камер безпеки, 

встановлених у різних місцях, таких як метро, ринки та магазини. Зображення з 

цих камер можна використовувати для виявлення та аналізу емоцій на обличчі 
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людини. Ці системи можуть ідентифікувати підозрілу активність, якій можна 

запобігти заздалегідь [20]. 

 

1.4.3. Освіта 

Педагоги можуть коригувати свій стиль викладу навчального матеріалу 

залежно від емоційних виражень учнями свого внутрішнього стану. Ентузіазм 

студентів можна підвищити, якщо зрозуміти їхні почуття під час аудиторної чи 

лабораторної роботи. 

FER може використовуватись при розробці афективної системи навчання 

або залучення до онлайн-навчання [21]. 

 

1.5. Існуючі питання та проблеми при розпізнаванні емоцій людини 

Визначити вираз обличчя як відображення певної емоції може бути важко 

навіть для людей. Дослідження показали, що різні люди розпізнають різні типи 

емоцій в одному виразі обличчя. Технологія FER пов’язана з численними 

труднощами, як-от той факт, що потрібні різноманітні навчальні дані, а також 

зображення з різним походженням, різною статтю та національністю тощо. 

 

1.5.1. Освітлення 

Освітлення стосується зміни світла під різними або одним кутом. Незначна 

зміна освітлення є серйозною проблемою для розпізнавання емоцій і значно 

впливає на результати. Зміна освітлення може кардинально змінити вигляд 

обличчя. Тому різниця між двох обличь, знятих за різного освітлення (рис. 1.2), 

вища, ніж для двох різних обличь, знятих за однакового освітлення.  
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Рис. 1.2. Приклад різного освітлення обличчя [22] 

 

Це питання робить FER особливо складним і привертає увагу протягом 

останніх кількох десятиліть. Були запропоновані численні алгоритми для роботи 

з освітленням, і вони загалом включають три відмінності. Перший підхід 

стосується методів обробки зображень, які допомагають нормалізувати обличчя 

з чіткими ефектами освітлення. Для цього були розглянуті вирівнювання 

гістограми (HE) [23], логарифм перетворення [24], або кореляція гамма-

інтенсивності [23]. Ще один підхід – 3D моделювання обличчя. Дослідники в [25] 

припустили, що обличчя, яке розглядається спереду з різним освітленням, 

створює конус, відомий як конус освітлення. Подібним чином у третьому підході 

риси обличчя виділяються там, де вони освітлені, і згодом риси направляються 

для розпізнавання. 

 

1.5.2. Ракурс обличчя 

Ракурс обличчя є ще одним серйозним викликом. Системи FER дуже 

чутливі до незначних змін ракурсу. Ракурс обличчя змінюється залежно від руху 

голови та зміни кута огляду. Рух голови або зміна кута огляду камери може 

спричинити зміни зовнішнього вигляду обличчя, таким чином створюючи 

варіації всередині класу та значно знижуючи ефективність методів FER. Однак, 

незважаючи на високу швидкість розпізнавання моделей CNN для вилучення рис, 

швидкість їх розпізнавання значно зменшується із запровадженням поз обличчя  
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[26]. Таким чином, надійне виконання FER для різних позицій голови 

залишається серйозною проблемою. 

 

1.5.3. Етнічне походження 

Точність результатів алгоритмів розпізнавання емоцій на обличчі може 

відігравати важливу роль у розрізненні за кольором шкіри чи етнічним 

походженням. Було виявлено, що суспільні норми та культурні відмінності 

впливають на рівень вираження деяких емоцій, у той час як деякі алгоритми 

виявилися упередженими щодо кількох груп на основі кольору шкіри. 

Наприклад, дослідження, яке перевіряло алгоритми розпізнавання емоцій на 

обличчі, показало, що вони приписували більше негативних емоцій (гнів) особам 

африканського походження, ніж інших осіб. Крім того, щоразу, коли виникала 

двозначність, перші вважалися більш злими [27]. 

 

 

Рис. 1.3. Згідно дослідження [27], баскетболіст ліворуч розпізнається 

алгоритмом як більш злий, ніж баскетболіст праворуч [27] 

 

Вибір правильного репрезентативного набору даних має вирішальне 

значення для уникнення дискримінації. Якщо  навчальні дані  недостатньо 

різноманітні, технологія може бути  упередженою  щодо недостатньо 
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представленої групи населення. Дискримінація, викликана недостатньо повною 

базою даних або помилками у визначенні правильного емоційного стану, може 

мати серйозні наслідки, наприклад, неможливість користуватися певними 

послугами. 

 

1.5.4. Старіння 

Риси людського обличчя, як правило, змінюються з віком, наприклад лінії, 

форми та деякі інші аспекти. Розпізнавання емоцій у таких випадках є дуже 

складним завданням, і вирішення цієї проблеми вимагає значної кількості 

тренувальних даних. Беручи до уваги вік обличчя, більшість досліджень 

намагались з’ясувати, чи менш точно розшифровуються вирази обличчя літніх 

людей порівняно з обличчями молодих людей [28], незалежно від виразу. Це 

відбувається при скороченні лицьових м'язів і власне зміні орієнтира. Рання 

література намагалася пояснити зниження розпізнавання емоцій різними 

причинами. Наприклад, вважається, що літні люди під час спілкування 

зосереджуються на нижній половині обличчя. Тому технологія FER може 

неправильно розпізнати їхню емоцію, оскільки акцентує увагу більше на ділянці 

очей. 

 

1.5.5. Низька роздільна здатність 

Ще одним викликом є зображення або відео з низькою роздільною 

здатністю в системах FER. Мінімальна роздільна здатність для стандартного 

зображення становить 16х16, тоді як зображення менше 16х16 вважається 

низькою роздільною здатністю для FER. Зображення з низькою роздільною 

здатністю призводять до втрати інформації про особливості, отриманої за 

допомогою традиційних методів, і як результат, погіршення розпізнавання 

емоцій. Вирішити цю проблему може технологія надвисокої роздільної здатності, 

яка здатна відновлювати зображення високої роздільної здатності із зображень 
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низької роздільної здатності з багатою інформацією [29]. Деякі дослідження [30] 

використовували надроздільну здатність зображень для покращення зображень 

із низькою роздільною здатністю для кращого розпізнавання емоцій. 

 

 

Рис. 1.4. Технологія надвисокої роздільної здатності дозволяє розпізнавати 

емоції на зображеннях з низькою роздільною здатністю [31] 
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Висновки до розділу 1 

У даному розділі було проведено аналіз предметної області для задачі 

розпізнавання емоційних станів на зображеннях людини. 

Спочатку було описано суть поняття «емоційний стан», визначено причини 

виникнення емоційних станів у людини, принципи їх класифікації та 

ідентифікації. 

Було розглянуто спеціальну галузь досліджень, пов’язану з емоціями та 

штучним інтелектом, а саме емоційний (або афективний) штучний інтелект. 

Головною метою цієї галузі є навчити машини ефективно розпізнавати та 

інтерпретувати людські почуття та настрої і відповідним чином на них реагувати.  

Також було детально описано технологію, яка лежить в основі 

розпізнавання емоційних станів на зображеннях людини – Facial Emotion 

Recognition. Дана технологія спочатку розпізнає обличчя на вхідному 

зображенні, потім визначає вираз цього обличчя, після чого класифікує його до 

певного класу емоцій. 

У кінці було проаналізовано наявні проблеми, пов’язані з розпізнаванням 

емоцій на зображеннях, головними з яких є: 

 необхідність різнорідних наборів даних 

 різний ракурс обличчя 

 етнічне походження людини 

Для вирішення даних проблем доцільно акцентувати увагу на важливих 

частинах обличчя, таких як очі та рот, відкидаючи менш важливі частини, як-от 

вуха чи волосся. Це і буде враховуватись при проєктуванні системи для 

розпізнавання емоційних станів на зображеннях людини. 
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РОЗДІЛ 2 

ОГЛЯД ІСНУЮЧИХ РІШЕНЬ ДЛЯ РОЗПІЗНАВАННЯ ЕМОЦІЙНИХ 

СТАНІВ У ЗОБРАЖЕННЯХ ЛЮДИНИ 

 

2.1. Моделі емоцій 

Моделі емоцій відіграють вирішальну роль у сфері розпізнавання емоцій, 

забезпечуючи основу для розуміння та класифікації емоційних станів. Ці моделі 

служать посібником для дослідників і практиків для визначення та класифікації 

різних емоційних станів на основі різних ознак, таких як вираз обличчя, голосові 

сигнали та фізіологічні сигнали. 

Однією з головних переваг використання моделей емоцій у розпізнаванні 

емоцій є те, що вони забезпечують спільну мову та набір визначень, з якими 

дослідники можуть працювати. Це забезпечує більшу послідовність і 

порівнянність між дослідженнями, а також більш чітке розуміння емоцій, які 

вимірюються. 

 

2.1.1. Модель шести базових емоцій Екмана 

Модель шести основних емоцій Екмана [32] передбачає, що існує шість 

універсальних емоцій, які визнаються в різних культурах і які виражаються через 

певні вирази обличчя. Цими шістьма основними емоціями є радість, сум, гнів, 

страх, огида та здивування. Згідно з Екманом, ці емоції є вродженими та міцно 

закріпленими в нашій біології, а їхні прояви в основному універсальні. 

Ця модель мала вплив у сфері розпізнавання емоцій, зокрема в області 

аналізу виразу обличчя. Його широко використовували для розробки та 

перевірки методів автоматичного розпізнавання виразів емоцій на обличчі. 

Хоча модель шести основних емоцій була предметом певної критики, 

особливо з точки зору її універсальності в різних культурах і обґрунтованості її 
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основних припущень, вона залишається однією з найбільш широко визнаних і 

вивчених моделей розпізнавання емоцій. 

Окрім пропозиції про шість основних емоцій, модель Екмана також 

включає ідею мікровиразів, які є короткими мимовільними виразами обличчя, що 

виникають, коли людина намагається придушити або приховати свої емоції. 

Вважається, що ці мікровирази надають важливу інформацію про справжній 

емоційний стан людини, і вони були широко вивчені в області виявлення брехні 

та обману [33]. 

Загалом, модель шести базових емоцій Екмана відіграла значну роль на 

дослідження розпізнавання емоцій і зробила внесок у розвиток багатьох теорій, 

моделей і методів у цій галузі. 

 

2.1.2. Модель Валентність-Збудження-Домінування (VAD) 

Модель Валентність-Збудження-Домінування (VAD) [34] — це широко 

використовуваний підхід для представлення та вимірювання емоцій на основі 

трьох вимірів: валентності, збудження та домінування. Згідно цієї моделі, кожну 

емоцію можна розмістити у тривимірному просторі на основі показників її 

валентності, збудження та домінування. 

Валентність зазвичай вимірюється за шкалою від негативної до позитивної, 

де негативна валентність представляє негативні емоції, такі як сум або гнів, а 

позитивна валентність представляє відповідно позитивні емоції, такі як щастя чи 

задоволення. 

Збудження вимірюють за шкалою від низького до високого, де низьке 

збудження представляє спокійні або розслаблені емоції, такі як задоволення, а 

високе збудження представляє інтенсивні або енергійні емоції, такі як страх або 

хвилювання. 

Домінування зазвичай вимірюють за шкалою від покірного до 

домінуючого, причому покірне домінування представляє емоції, що 
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характеризуються відчуттям безсилля або безпорадності, а домінантне 

домінування представляє емоції, що характеризуються почуттям контролю або 

панування. 

Однією з сильних сторін моделі VAD є її простота та зручність 

використання. Модель забезпечує простий та інтуїтивно зрозумілий спосіб 

представлення та вимірювання емоцій, що робить її доступною для дослідників і 

практиків у різних галузях. Крім того, модель VAD може вловлювати нюанси 

емоційних переживань, враховуючи кілька вимірів, що особливо корисно в таких 

сферах, як маркетинг і взаємодія людини з комп’ютером. 

 

2.1.3. Женевське колесо емоцій 

Женевське колесо емоцій [35] — це модель емоцій, яка була розроблена як 

інструмент для вимірювання та аналізу емоційних переживань. Вона була 

створена Клаусом Шерером та його колегами з Женевського університету в 

Швейцарії та широко використовувалась в дослідженнях розпізнавання, 

вимірювання та регулювання емоцій. 

Модель базується на круговій діаграмі, яка розміщує емоції у вісім 

основних категорій, що у свою чергу поділяються на більш конкретні 

підкатегорії. До цих восьми основних категорій належать: 

 любов 

 радість 

 сюрприз 

 гнів 

 смуток 

 страх 

 сором 

 огида 
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Кожна основна категорія пов’язана з певним кольором, що полегшує їх 

візуальне розрізнення. Підкатегорії забезпечують більш тонкі відмінності між 

різними типами емоцій у кожній основній категорії. Наприклад, категорія 

«любов» включає такі підкатегорії, як ніжність, співчуття та обожнювання, тоді 

як категорія «сум» включає такі підкатегорії, як розчарування, жаль і горе. 

Однією з сильних сторін Женевського колеса емоцій є те, що воно надає 

комплексний і систематичний спосіб вимірювання та аналізу емоційних 

переживань у різних культурах і мовах. Ця модель використовувалась в 

різноманітних дослідницьких контекстах, включаючи дослідження регуляції 

емоцій, сприйняття емоцій і зв’язку між емоціями та здоров’ям. 

 

2.1.4. Порівняння моделей емоцій 

На основі розглянутих моделей емоцій була складена відповідна 

порівняльна таблиця (табл. 2.1). 

 

Таблиця 2.1 

Порівняння моделей емоцій 

Назва моделі 

емоцій 
Опис Переваги Недоліки 

Модель шести 

базових емоцій 

Екмана 

Шість основних 

емоцій, спільних для 

різних культур і 

виражених за 

допомогою міміки 

Добре визнана і 

вивчена 

Критикують за 

універсальність між 

культурами та 

основні припущення 

Модель 

Валентність-

Збудження-

Домінування 

Три виміри, які 

описують емоції з 

точки зору їх 

валентності, 

збудження та 

домінування 

Дозволяє більш 

детально описувати 

емоційні стани 

Може надто 

спрощувати складні 

емоції 

Женевське колесо 

емоцій 

Класифікує емоції на 

вісім основних емоцій і 

48 підемоцій 

Забезпечує комплексну 

основу для розуміння 

емоцій 

Може бути важко 

застосовувати 

послідовно в різних 

культурах і контекстах 
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2.2. Підходи для розпізнавання емоційних станів у зображеннях 

людини 

На сьогоднішній день існує чимало підходів для задачі розпізнавання 

емоцій на зображеннях. Розглянемо найбільш популярні з них, а саме: 

 Підходи на основі правил 

 Підходи на основі традиційного машинного навчання 

 Підходи на основі глибокого навчання 

 

2.2.1. Підходи на основі правил 

Підходи на основі правил покладаються на заздалегідь визначені правила 

та евристики для ідентифікації конкретних виразів обличчя, пов’язаних з 

певними емоціями. Ці підходи базуються на припущенні, що існують певні риси 

обличчя та патерни рухів м’язів обличчя, які надійно пов’язані з певними 

емоціями. 

 

2.2.1.1. Система кодування дій обличчя (FACS) 

Система кодування дій обличчя (FACS) [36] є широко використовуваним 

методом для опису та вимірювання виразу обличчя. FACS був розроблений 

Полом Екманом і Уоллесом Фрізеном у 1970-х роках і базується на ідеї, що міміка 

створюється скороченням або розслабленням певних м’язів обличчя, які 

називаються одиницями дії (action units - AU). 

Система FACS передбачає ідентифікацію та кодування руху окремих м’язів 

обличчя для опису виразу обличчя. У FACS визначено 43 AU, кожна з яких 

відповідає певному м’язу або групі м’язів обличчя. Кожен AU кодується за 

шкалою інтенсивності від 0 (немає руху) до 5 (максимальний рух). 

AU можна комбінувати для опису більш складних виразів обличчя, таких 

як щастя, смуток, гнів, страх і здивування. Наприклад, усмішка передбачає 

скорочення великого виличного м’яза (AU 12) і розслаблення кругового м’яза ока 
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(AU 6). Інтенсивність посмішки можна закодувати ступенем руху великого 

виличного м’яза. 

FACS широко використовувався в дослідженнях міміки та розпізнавання 

емоцій. Він дозволяє точно й об’єктивно вимірювати вирази обличчя та може 

використовуватися для виявлення тонких змін у виразах обличчя, які люди 

можуть не помітити. FACS також використовувався для розробки 

автоматизованих систем розпізнавання емоцій за виразом обличчя. 

Однак система FACS має деякі обмеження. Для її ефективного 

використання потрібна суттєва підготовка та досвід, а практичне застосування 

може зайняти багато часу та праці. Крім того, FACS не враховує контекстуальні 

та ситуаційні фактори, які можуть впливати на вираз обличчя та розпізнавання 

емоцій, наприклад, культурні відмінності у виразі обличчя та стосунки між 

висловлювачем і спостерігачем. 

 

2.2.1.2. Мова розмітки емоцій (EmoML) 

Мова розмітки емоцій (EmoML) [37] — це мова для представлення 

емоційних станів і подій у форматі, який зможе прочитати комп’ютер. Мета 

EmoML — надати стандартизований спосіб кодування емоцій у цифрових медіа, 

дозволяючи комп’ютерам розпізнавати емоційні стани та реагувати на них більш 

схожим на людський спосіб. 

EmoML визначає набір емоційних параметрів, включаючи валентність, 

збудження та домінування, які використовуються для опису емоційних станів. Ці 

параметри представлені у вигляді числових значень із валентністю в діапазоні від 

негативної до позитивної, збудженням у діапазоні від спокою до збудження та 

домінуванням у діапазоні від покірного до домінуючого. EmoML також визначає 

набір категорій емоцій, таких як щастя, смуток, гнів, страх і здивування, які 

використовуються для опису конкретних емоційних станів. 
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EmoML можна використовувати в різноманітних додатках, включаючи 

афективні обчислення, соціальну робототехніку та віртуальні середовища. Він 

надає розробникам можливість створювати емоційно сприйнятливі додатки, які 

можуть реагувати на емоційний стан користувачів і забезпечувати більш 

привабливий та персоналізований досвід. 

Одним із прикладів системи на основі EmoML є фреймворк EmoReact [38], 

який використовує EmoML для розпізнавання емоційних станів у виразі обличчя 

та мові тіла. EmoReact застосовується в таких програмах, як ігри, віртуальна 

реальність і телеприсутність, де він забезпечує більш природну та інтуїтивно 

зрозумілу взаємодію між людьми та машинами. 

EmoML все ще є відносно новою технологією, і необхідні додаткові 

дослідження, щоб оцінити її ефективність у різних контекстах. Однак це 

перспективний спосіб покращити емоційний інтелект машин і створити більш 

природну взаємодію між людьми та комп’ютерами. 

 

2.2.1.3. Метод опорних векторів з гістограмами напрямлених градієнтів 

Метод опорних векторів (SVM) з гістограмами напрямлених градієнтів 

(HOG) [39] є популярним підходом для розпізнавання та класифікації об’єктів, 

включаючи розпізнавання виразу обличчя. Цей підхід передбачає виділення 

ознак HOG із зображення та використання SVM для класифікації ознак за 

різними виразами обличчя. 

HOG — це дескриптор ознак, який використовується для виділення ознак 

із зображення на основі напрямку його градієнта. Процес виділення ознак HOG 

передбачає поділ зображення на менші області, обчислення напрямку градієнта 

та величини для кожного пікселя в області, а потім накопичення інформації про 

напрямок градієнта в гістограмі. Отриманий дескриптор ознак HOG є 

представленням просторового розподілу орієнтації країв на зображенні. 



35 

 

 

 

Після вилучення ознак HOG вони використовуються як вхідні дані для 

класифікатора SVM. SVM — це алгоритм навчання з учителем, який розділяє 

класи даних, знаходячи оптимальну гіперплощину, яка максимізує запас між 

класами. У випадку розпізнавання емоцій SVM навчається на промаркованому 

наборі даних зображень із відповідними емоційними станами, а потім 

використовується для прогнозування емоційного стану нових немаркованих 

зображень. 

Досліджено, що метод опорних векторів з гістограмами напрямлених 

градієнтів забезпечує високу точність у задачах розпізнавання виразу обличчя. 

Однією з переваг цього підходу є його здатність обробляти варіації виразу 

обличчя через зміни освітлення, ракурсу та оклюзії обличчя. Крім того, цей метод 

є обчислювально ефективним, що робить його актуальним для програм у режимі 

реального часу. 

Однак основним обмеженням цього підходу є те, що він значною мірою 

залежить від якості ознак HOG. Низька якість ознак HOG може призвести до 

неточних результатів класифікації. Крім того, SVM із ознаками HOG може бути 

нездатним вловити незначні варіації виразу обличчя, оскільки він покладається 

на фіксований набір ознак. Це може обмежити його здатність розрізняти подібні 

вирази обличчя. 

 

2.2.2. Підходи на основі традиційного машинного навчання 

Підходи на основі традиційного машинного навчання для розпізнавання 

емоційного стану на зображеннях людини зазвичай передбачають використання 

створених вручну ознак, виділених із зображень, які потім використовуються для 

навчання моделі. 
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2.2.2.1. Наївний баєсів класифікатор 

Наївний баєсів класифікатор (NBC) [40] — це імовірнісний алгоритм 

машинного навчання, який широко використовується для завдань класифікації, 

зокрема для розпізнавання емоцій на обличчі. Він заснований на теоремі Баєса, 

яка описує спосіб обчислення ймовірності гіпотези (у цьому випадку класу 

емоції) за наявності доказів (вхідних даних). «Наївний» у назві походить від 

припущення, що всі ознаки у вхідних даних є незалежними одна від одної, що 

часто не відповідає дійсності на практиці, але спрощує обчислення та все одно 

призводить до хорошої продуктивності в багатьох випадках. 

Наївний баєсів класифікатор спочатку обчислює попередню ймовірність 

кожної мітки класу на основі частоти цієї мітки в навчальних даних. Потім для 

кожної ознакиї у вхідних даних обчислюється умовна ймовірність цієї ознаки з 

урахуванням кожної мітки класу з навчальних даних. Потім ці ймовірності 

об’єднуються за допомогою теореми Баєса для обчислення апостеріорної 

ймовірності кожної мітки класу з урахуванням вхідних даних. 

Мітка класу з найвищою апостеріорною ймовірністю потім вибирається як 

класифікація для вхідних даних. На практиці часто використовують 

логарифмування ймовірностей, щоб уникнути помилок при роботі з дуже малими 

ймовірностями. 

Математично наївний баєсів класифікатор можна виразити так: 

1
1 2

1 2

( ) ( | )
( | , ,..., )

( , ,..., )

n

k i ki
k n

n

P C P x C
P C x x x

P x x x




, 

де Сk — k-та мітка класу; x1, x2,…,xn — n вхідних ознак, P(Ck | x1, x2, …, xn) 

— апостеріорна ймовірність класу Ck з урахуванням вхідних даних, P(Ck) — 

апріорна ймовірність класу Ck, а P(xi | Ck) — умовна ймовірність ознаки xi з даним 

класом Ck. Знаменник P(x1, x2, …, xn) є нормалізуючим коефіцієнтом, який 

гарантує, що сума ймовірностей дорівнює одиниці. 
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У контексті розпізнавання емоцій на обличчі алгоритм NBC спочатку 

виділяє релевантні ознаки з вхідного зображення обличчя, наприклад форму та 

положення очей, рота та брів. Потім ці ознаки використовуються для обчислення 

умовної ймовірності кожного класу емоцій. 

 

2.2.2.2. К-найближчих сусідів 

K-найближчих сусідів (KNN) — це традиційний алгоритм машинного 

навчання, який можна використовувати для завдань розпізнавання емоцій на 

обличчі. Основна ідея алгоритму KNN полягає в тому, щоб класифікувати нове 

зображення на основі міток класів його найближчих сусідів у навчальних даних. 

Алгоритм KNN складається з наступних кроків: 

1. Підготовка тренувальних даних: тренувальні дані мають бути позначені 

відповідними емоційними станами. Кожне зображення має бути 

представлено як вектор ознак, який фіксує відповідну візуальну 

інформацію. Одним із популярних методів виділення ознак для 

розпізнавання емоцій обличчя є гістограма напрямлених градієнтів (HOG), 

розглянута раніше. 

2. Розрахунок відстаней: щоб визначити найближчих сусідів нового 

зображення, необхідно обчислити відстані між векторами ознак 

навчальних даних і новим зображенням. Як метрика відстані, зазвичай 

використовується Евклідова відстань. 

3. Вибір K: K — це гіперпараметр, який визначає кількість найближчих 

сусідів, які слід враховувати. Маленьке значення K може призвести до 

перенавчання моделі, тоді як велике значення K може спричинити 

недостатнє навчання. 

4. Класифікація нового зображення: після ідентифікації K найближчих 

сусідів, мітка класу нового зображення визначається більшістю голосів 

міток класу K найближчих сусідів. 
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Основною перевагою алгоритму KNN є його простота і легкість реалізації. 

Він не потребує жодних припущень щодо основних розподілів ймовірностей і 

може працювати з нелінійними межами рішень. Однак алгоритм KNN може бути 

обчислювально складним і чутливим до вибору K. 

У контексті розпізнавання емоцій на обличчі було показано, що KNN 

досягає конкурентоспроможності порівняно з іншими традиційними 

алгоритмами машинного навчання. Наприклад, у дослідженні [41] алгоритм KNN 

разом з HOG для виділення ознак досягнув точності 66,1% для задачі 

розпізнавання емоцій на обличчі на наборі даних FER2013. 

Загалом, KNN є простим і ефективним методом, який можна 

використовувати як основу для більш просунутих методів. 

 

2.2.2.3. Дерево рішень 

Ще одним підходом на основі традиційного машинного навчання, який 

використовується в задачах розпізнавання емоцій для аналізу та класифікації 

даних, є Дерево рішень (Decision Tree) [42]. Це деревоподібна модель, де 

внутрішні вузли представляють ознаки, гілки представляють правила прийняття 

рішень, а листя представляють результат або клас рішень. Дерево рішень легко 

зрозуміти та інтерпретувати, що робить його популярним вибором у багатьох 

сферах, зокрема в аналізі та розпізнаванні зображень. 

У розпізнаванні емоцій на обличчі Дерева рішень використовують різні 

риси обличчя, такі як форма брів, форма рота та рух очей, щоб класифікувати 

емоції за такими категоріями, як радість, сум, злість або нейтральність. Дерева 

рішень працюють шляхом рекурсивного поділу простору ознак на менші області, 

доки не буде прийнято остаточне рішення. Це досягається шляхом вибору ознаки 

та порогового значення, щоб розділити дані на дві групи на основі значення 

ознаки. 
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Головною перевагою дерев рішень є їхня простота та можливість 

інтерпретації, що робить їх легкими для розуміння та пояснення нефахівцям. 

Вони також менш чутливі до шуму та відхилень у даних, що робить їх 

придатними для обробки складних даних зображення. Однак дерева рішень 

можуть бути схильні до перенавчання, тобто модель може добре працювати на 

навчальних даних, але погано на нових даних. Тому часто використовуються 

методи обрізки та методи ансамблю, такі як випадкові ліси, для покращення 

продуктивності та узагальнення дерев рішень. 

Загалом, дерева рішень є потужним і широко використовуваним підходом 

у задачах розпізнавання емоцій завдяки їх простоті, інтерпретації та ефективності 

в обробці складних даних зображення. 

 

2.2.2.4. Модель суміші Гауса 

Модель суміші Гауса (GMM) [43] — це імовірнісна модель, яка широко 

використовується в програмах розпізнавання образів і машинного навчання, 

включаючи розпізнавання емоцій на зображеннях. GMM — це генеративна 

модель, яка моделює дані як суміш кількох розподілів Гауса, причому кожен 

розподіл Гауса представляє різний клас або емоцію. 

У випадку розпізнавання емоцій на зображеннях підхід GMM припускає, 

що ознаки, виділені із зображень, відповідають розподілу Гауса, а ймовірність 

того, що кожна ознака належить до певної емоції, моделюється як суміш 

розподілів Гауса. 

Підхід GMM включає три основні кроки: ініціалізацію моделі, оцінку 

параметрів і класифікацію. На етапі ініціалізації моделі GMM ініціалізується 

попередньо визначеною кількістю розподілів Гауса. Етап оцінки параметрів 

передбачає оцінку параметрів кожного розподілу Гауса за допомогою алгоритму 

максимізації очікування (EM). Алгоритм EM максимізує вірогідність 

спостережуваних даних з урахуванням параметрів GMM. Нарешті, на етапі 
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класифікації GMM використовується для класифікації нових зображень у 

відповідні класи емоцій на основі найвищої ймовірності. 

Однією з переваг підходу GMM є його здатність моделювати складні 

розподіли ймовірностей, що особливо корисно в ситуаціях, коли емоції мають 

складні та нелінійні зв’язки з витягнутими ознаками. Ще одна перевага полягає в 

тому, що підхід GMM є обчислювально ефективним, що робить його придатним 

для програм у режимі реального часу. 

Однак підхід GMM також має деякі обмеження, включаючи його 

чутливість до кількості гаусових розподілів і потребу у великій кількості 

навчальних даних для точної оцінки параметрів моделі. 

Загалом підхід GMM є популярним підходом на основі традиційного 

машинного навчання для розпізнавання емоцій на зображеннях, і було показано, 

що він досягає високої точності в різних завданнях розпізнавання емоцій. 

 

2.2.3. Підходи на основі глибокого навчання 

Підходи на основі глибокого навчання передбачають використання 

нейронних мереж для автоматичного вивчення представлень вхідних зображень 

і класифікації їх за різними емоційними категоріями. Ці підходи набули значної 

популярності в останні роки завдяки їхній здатності вивчати складні ознаки та 

добре працювати на великих наборах даних. 

Найпоширенішими архітектурами глибокого навчання, які 

використовуються для розпізнавання емоцій, є згорткові нейронні мережі (CNN), 

рекурентні нейронні мережі (RNN) та їх варіанти. 

 

2.2.3.1. Згорткові нейронні мережі (CNN) 

Згорткові нейронні мережі (CNN) [44] — це моделі глибокого навчання, які 

широко використовуються для різних задач, у тому числі і для розпізнавання 
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емоцій обличчя. CNN складаються з кількох шарів, які вивчають риси на різних 

рівнях абстракції, від простих країв і ліній до більш складних рис обличчя. 

У контексті розпізнавання емоцій на обличчі CNN приймає зображення 

обличчя як вхідні дані, а потім застосовує серію згорткових шарів, шарів 

об’єднання та повнозв’язних шарів, щоб вилучити ознаки та класифікувати 

емоції, зображені на малюнку. 

Згорткові шари CNN застосовують набір фільтрів до вхідного зображення, 

створюючи набір карт ознак, які фіксують різні аспекти зображення. Потім шари 

об’єднання знижують дискретизацію цих карт ознак, щоб зменшити розмірність 

вхідних даних і зробити модель більш ефективною. 

Повнозв’язні шари CNN беруть вихідні дані згорткових шарів та шарів 

об’єднання і використовують їх для прогнозування емоцій на вхідному 

зображенні. Кінцевий вихідний шар мережі зазвичай використовує функцію 

активації softmax для отримання розподілу ймовірностей за різними категоріями 

емоцій. Функція активації softmax має наступний вигляд: 
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де z – це вхідний вектор розмірністю K. 

Одна з переваг CNN полягає в тому, що вони можуть навчитися 

автоматично отримувати ознаки з необроблених даних зображення без 

необхідності ручної розробки ознак. Вони також здатні впоратися з 

варіативністю виразу обличчя у різних людей та різним освітленням, що робить 

їх добре підходящими для завдань розпізнавання емоцій. 

Однак навчання CNN може бути дорогим з обчислювальної точки зору та 

вимагати великих обсягів промаркованих даних для досягнення високої 
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продуктивності. Їх також часто розглядають як моделі «чорної скриньки», 

оскільки може бути важко інтерпретувати, як мережа дійшла до своїх прогнозів. 

Загалом CNN продемонстрували найсучаснішу продуктивність у 

різноманітних тестах розпізнавання емоцій на обличчі та є багатообіцяючим 

підходом для цього завдання. 

Деякі приклади архітектур CNN, які використовувалися для розпізнавання 

емоцій на обличчі, включають мережу VGG, ResNet і мережу Inception. 

 

2.2.3.2. Рекурентні нейронні мережі (RNN) 

Рекурентні нейронні мережі (RNN) [45] є ще одним підходом глибокого 

навчання, який використовувався для завдань розпізнавання емоцій. RNN 

особливо корисні для обробки послідовних даних, таких як часові ряди або 

природна мова, де контекст попередніх вхідних даних важливий для поточного 

прогнозу. 

У контексті розпізнавання емоцій RNN можна використовувати для 

обробки послідовностей зображень виразу обличчя або мовних сигналів для 

прогнозування емоційного стану суб’єкта. Базова архітектура RNN включає 

послідовність повторюваних одиниць, званих комірками, які мають внутрішній 

стан, що може зберігати інформацію про попередні вхідні дані. Вихідні дані 

кожної комірки передаються до наступної комірки в послідовності разом із її 

внутрішнім станом. Остаточний результат RNN зазвичай генерується 

повнозв’язним шаром, який приймає вихідні дані останньої комірки як вхідні. 

Одним із популярних варіантів RNN є мережі довгострокової 

короткочасної пам’яті (LSTM) [46], які були розроблені для вирішення проблеми 

зникнення градієнтів у традиційних RNN. LSTM мають додатковий механізм 

воріт (gates), який дозволяє мережі вибірково забувати або запам’ятовувати 

інформацію з попередніх вхідних даних, що робить їх особливо ефективними для 

обробки довгих послідовностей даних. 
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Декілька досліджень продемонстрували ефективність RNN і LSTM для 

завдань розпізнавання емоцій, зокрема в області розпізнавання мовлення та 

тексту. Однак через високі обчислювальні вимоги до навчання глибоких 

нейронних мереж підходи на основі RNN можуть бути непридатними для 

програм розпізнавання емоцій у реальному часі. 

 

2.2.3.3. Генеративні змагальні мережі (GAN) 

Генеративні змагальні мережі (GAN) [47] — це підхід, який включає дві 

нейронні мережі: генератор і дискримінатор. GAN використовуються для 

створення нових зразків даних, подібних до даного набору даних. 

Для розпізнавання емоцій GAN можна використовувати для створення 

нових виразів обличчя емоцій, подібних до даного набору даних з 

промаркованими виразами обличчя. Мережа генератора навчена виробляти 

синтетичні вирази обличчя для емоцій, тоді як мережа дискримінатора навчена 

розрізняти реальні та синтетичні вирази обличчя. 

Процес навчання GAN передбачає гру між мережами генератора та 

дискримінатора. Генератор намагається створити реалістичні вирази обличчя з 

різними емоціями, які можуть обдурити дискримінатора, тоді як дискримінатор 

намагається правильно класифікувати вирази обличчя як справжні чи синтетичні. 

Оскільки генератор стає кращим у створенні реалістичних виразів обличчя, 

дискримінатор також стає кращим у розрізненні реальних і штучних виразів 

обличчя. 

Доведено, що GAN є ефективними для створення реалістичних виразів 

емоцій, і вони можуть підвищити точність розпізнавання емоцій за рахунок 

збільшення розміру та різноманітності набору навчальних даних. Однак також 

відомо, що GAN важко навчати, і вони можуть страждати від таких проблем, як 

mode collapse, коли генератор виробляє обмежені варіації певного виразу 

обличчя. 



44 

 

 

 

Загалом GAN є багатообіцяючим підходом до розпізнавання емоцій, але 

необхідні додаткові дослідження, щоб повністю вивчити їхній потенціал у цій 

галузі. 

 

2.2.3.4. Глибокі мережі переконань (DBN) 

Глибокі мережі переконань (DBN) [48] складаються з кількох шарів вузлів, 

які з’єднані один з одним через зважені з’єднання. Перший шар називається 

видимим, і він містить вхідні дані. Наступні шари називаються прихованими і 

використовуються для вилучення ознак із вхідних даних. Кожен прихований шар 

отримує вхідні дані від попереднього шару та виводить власне представлення 

вхідних даних. 

DBN можна навчити за допомогою методів навчання без учителя, таких як 

обмежені машини Больцмана (RBM), які використовуються для вивчення 

розподілу ймовірностей вхідних даних. Після навчання DBN налаштовується за 

допомогою методів навчання з учителем, таких як зворотне поширення 

(backpropagation), задля класифікації вхідних даних у різні категорії емоцій. 

Однією з переваг DBN є те, що вони можуть навчитися представляти 

багатовимірні дані в низьковимірному просторі, що може допомогти зменшити 

складність завдання розпізнавання емоцій. Крім того, DBN можна 

використовувати для виділення ознак із різних модальностей, таких як вираз 

обличчя, мова та фізіологічні сигнали, і комбінувати їх для підвищення точності 

завдання розпізнавання емоцій. 

Однак навчання DBN може бути дорогим у обчислювальному плані та 

вимагає великої кількості промаркованих даних для досягнення високої точності. 

Крім того, природа чорних скриньок DBN ускладнює інтерпретацію вивчених 

уявлень і розуміння того, як вони пов’язані з різними емоційними станами. 

Загалом DBN показали багатообіцяючі результати в задачах розпізнавання 

емоцій і є активною сферою досліджень у сфері глибокого навчання. 
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2.2.3.5. Трансформери 

Трансформер— це тип архітектури глибокого навчання, яка останнім 

часом набула популярності для різних завдань обробки природної мови (NLP), 

включаючи розпізнавання емоцій. Трансформер був представлений Васвані та ін. 

у 2017 році [49] як альтернатива рекурентним нейронним мережам (RNN) для 

обробки послідовностей вхідних даних. 

Трансофрмер заснований на механізмі уваги, який дозволяє йому 

обробляти вхідні послідовності змінної довжини паралельно, а не послідовно, як 

у RNN. Це робить його більш ефективним з точки зору обчислень і дозволяє 

краще фіксувати довготривалі залежності у вхідних даних. 

У контексті розпізнавання емоцій трансформер можна навчати на великих 

наборах даних із записами тексту чи мови та використовувати для класифікації 

емоційного стану того, хто говорить чи пише. Наприклад, трансформерну мережу 

можна навчити на наборі даних сценаріїв фільмів і відповідних емоційних 

позначок, а потім використовувати для передбачення емоцій, виражених у 

новому сценарії фільму. 

Однією з головних переваг трансформерів для розпізнавання емоцій є їх 

здатність фіксувати контекст і семантичні зв’язки між словами в реченні, що 

важливо для точного розпізнавання емоцій. Вони також добре розпаралелювані, 

і їх можна ефективно навчати на великих наборах даних за допомогою графічних 

процесорів. 

Однак, як і інші моделі глибокого навчання, трансформери вимагають 

великих обсягів промаркованих навчальних даних для досягнення високої 

продуктивності, а навчання та розгортання може бути дорогим з обчислювальної 

точки зору. 
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2.2.4. Порівняння підходів 

На основі розглянутих підходів для задачі розпізнавання емоційних станів 

у зображеннях була побудована відповідна порівняльна таблиця (табл. 2.2). 

 

Таблиця 2.2 

Порівняння підходів для розпізнавання емоцій у зображенні 

Вид підходів Опис Переваги Недоліки 

Підходи на основі 

правил 

Використовують 

заздалегідь 

визначені правила 

Можливість 

інтерпретації, 

низька 

обчислювальна 

складність 

Обмежені 

попередньо 

визначеними 

правилами, 

низька точність 

порівняно з 

іншими 

підходами 

Підходи на основі 

традиційного 

машинного 

навчання 

Тренують моделі 

на промаркованих 

даних 

Можуть досягти 

високої точності, 

гнучкості у 

виборі ознак і 

алгоритмів 

Вимагають 

великих обсягів 

промаркованих 

даних, обмежених 

вибором ознак і 

алгоритмів 

Підходи на основі 

глибокого 

навчання 

Тренують глибокі 

нейронні мережі 

на великих 

обсягах 

промаркованих 

даних 

Найсучасніша 

точність, можуть 

вивчати складне 

представлення 

даних, 

трансферне 

навчання може 

допомогти з 

невеликими 

наборами даних 

Вимагають 

великих обсягів 

промаркованих 

даних, висока 

обчислювальна 

складність, 

відсутність 

можливості 

інтерпретації 
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2.3. Огляд існуючих наборів даних 

Для ефективного та дієвого проєктування глибокого розпізнавання емоцій, 

методи FER потребують великого, промаркованого навчального набору даних, 

який включає численні варіації навколишнього середовища та структур обличчя. 

У цьому підрозділі обговорюються загальнодоступні набори даних FER, які 

включають основні вирази обличчя, що широко використовуються в 

різноманітних дослідженнях. 

KDEF 

Набір даних KDEF (Karolinska Directed Emotional Faces) [50] загалом 

складається з 4900 зображень людських виразів обличчя (рис. 2.1). На цих 

зображеннях 70 різних людей показують 7 емоційних станів, при цьому кожний 

емоційний стан фотографувався двічі під 5 різними ракурсами. Цей набір даних 

був представлений у 1998 році, і з того часу він є загальнодоступним. KDEF 

застосовувався в понад 1500 наукових статтях. 

 

 

Рис. 2.1. Візуальна репрезентація емоційних станів у наборі даних KDEF [51] 

 

CK+ 

CK+ (Extended Cohn-Kanade Dataset) [52] — це широко використовуваний 

лабораторно контрольований набір даних для оцінки методів FER (рис. 2.2). Цей 

набір даних складається з 593 відеострічок, які демонструють зміну обличчя 

людини від нейтрального виразу до певного цільового (пікового) виразу. Кожне 

відео записане зі швидкістю 30 кадрів на секунду із роздільною здатністю 

640х490 або 640х480 пікселів. Для оцінювання алгоритмів розпізнавання емоцій 
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вибір даних виконується шляхом взяття останніх одного або двох кадрів, які 

містять пікову інформацію. 

 

 

Рис. 2.2. Візуальна репрезентація емоційних станів у наборі даних CK+ [51] 

 

4DFAB 

Це масштабний набір даних, який складається з 1 800 000 3D-зображень 

обличчя високої роздільної здатності, записаних від 180 суб’єктів, знятих під час 

окремих сеансів [53]. Відео суб'єктів представлено в 4D-динаміці, відображаючи 

як позовані, так і спонтанні зміни обличчя для шести основних емоцій. 

MMI 

Це ще один лабораторно контрольований набір даних [54] (рис. 2.3). Однак, 

на відміну від CK+, послідовності кадрів, присутні в MMI, позначені в термінах 

початку та зсуву. Наприклад, послідовність кадрів може починатися з 

нейтрального виразу і досягати піку між першим і останнім нейтральним 

виразом. 

 

 

Рис. 2.3. Візуальна репрезентація емоційних станів у наборі даних MMI [51] 
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JAFFE 

Він містить приблизно 213 виразів обличчя [55], взятих у десяти японських 

жінок, з 3–4 зображеннями, що відповідають кожній людині, демонструючи 

шість основних емоційних станів та нейтральний стан (рис. 2.4). 

 

 

Рис. 2.4. Візуальна репрезентація емоційних станів у наборі даних JAFFE [51] 

 

ExpW 

Набір даних Expression in the Wild [56] складається з 91793 обличь, 

завантажених із Google, де кожне зображення було вручну віднесено до однієї із 

семи категорій емоцій. Зображення без чіткого виразу обличчя були видалені. 

FER-2013 

Це набір даних [57], зібраний з API пошуку зображень Google, у якому 

зображення було змінено до розміру 48х48 пікселів після відкидання 

неправильно позначених кадрів. Цей набір даних складається з 35887 зображень, 

промаркованих сімома мітками емоцій: злість, огида, страх, радість, сум, 

здивування та нейтральний вираз. 

AFEW 

Цей набір даних [58] складається з відеофрагментів, зібраних із фільмів, із 

імпульсивними виразами обличчя, різними позами голови, освітленням і 

оклюзіями. Це мультимодальний набір даних, який забезпечує широкий діапазон 

умов середовища для відео та аудіо. 
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SFEW 

Цей набір даних [59] було зібрано зі статичних кадрів набору даних AFEW. 

Найпоширеніша версія SFEW 2.0 складається з трьох наборів: навчання, 

тестування та перевірки. Ці мітки є загальнодоступними. 

Multi-PIE 

Цей набір даних [60] містить 755370 зображень від 337 суб’єктів із 19 

умовами освітлення до чотирьох записаних сеансів і 15 ракурсами, де кожне 

зображення обличчя позначено однією із шести емоцій. За допомогою цього 

набору даних можна досягти розпізнавання емоцій під різними ракурсами. 

Oulu CASIA 

Включає в себе 2880 відеострічок, отриманих від 80 осіб, кожне відео з яких 

було записане та оброблено системами інфрачервоного або видимого світла, 

встановленими з трьома різними налаштуваннями освітлення [61]. Початковий 

кадр показує нейтральний вираз, тоді як піковий вираз надається в останньому 

кадрі. Експериментально досліджено початковий кадр з нейтральним виразом і 

останні три кадри з 480 відеозаписів, доставлених системою видимого світла при 

освітленні. 

RAF-DB 

Набір даних Real-world Affective Faces [62] містить 29672 різноманітних 

зображень обличчя, зібраних із різних джерел в Інтернеті. Ці зображення 

промарковані основними або складними емоційними виразами за допомогою 40 

тегів. Зображення в цій базі даних дуже різняться залежно від віку, статі та 

етнічного походження суб’єктів, поз голови, умов освітлення, оклюзії 

(наприклад, окуляри, волосся на обличчі або самооклюзія), операцій постобробки 

(наприклад, різні фільтри та спеціальні ефекти) тощо. 

 

 

 



51 

 

 

 

EmotionNet 

Це великий набір даних із мільйоном виразів обличчя, зібраних з Інтернету, 

з яких 950000 зображень анотовано за допомогою моделі автоматичного 

розпізнавання емоцій в [63]. 

CASME II 

Набір даних Chinese Academy of Sciences Micro-Expression dataset (CASME 

II) [64] складається з 255 відео, отриманих від 26 учасників. Відео записані 

камерою Point Grey GRAS-03K2C, яка має частоту 200 кадрів в секунду. Середня 

тривалість відео становить 0,34 с, що еквівалентно 68 кадрам. Емоційна мітка 

кожного відео анотується двома кодерами, де надійність становить 0,846. 

Усі зображення обрізані до 170х140 пікселів. Відео згруповані в сім 

категорій: інші (99 відео), огида (63 відео), радість (32 відео), стримування (27 

відео), здивування (25 відео), сум (7 відео) і страх (2 відео). 

AffectNet 

Складається з понад мільйона зображень, зібраних з Інтернету шляхом 

запитів до трьох основних пошукових систем із використанням 1250 ключових 

слів, пов’язаних з емоціями, шістьма різними мовами [65]. Близько половини 

отриманих зображень (~440000) були вручну анотовані щодо наявності семи 

окремих виразів обличчя (категоріальна модель) та інтенсивності валентності і 

збудження (вимірна модель). 

HAPPEI 

Зображення щасливих людей надаються для оцінки інтенсивності щастя в 

групі людей [66]. Цей набір даних містить 4886 зразків, отриманих із Flickr із 

використанням ключових слів, пов’язаних із групами людей і подіями, такими як 

вечірки, одруження, зустрічі та бари. Усі зібрані зразки містили більше одного 

окремого суб’єкта, який був анотований настроєм на рівні групи. 
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Висновки до розділу 2 

У цьому розділі було описано існуючі рішення та дослідження для задачі 

розпізнавання емоційних станів у зображеннях людини.  

Спочатку було розглянуто декілька моделей емоцій, а саме модель шести 

основних емоцій Екмана, модель валентності-збудження-домінування (VAD) і 

Женевське колесо емоцій (GEW). Кожна модель має свої переваги та недоліки, і 

вибір моделі залежить від конкретного застосування та рівня деталізації, 

необхідного для розпізнавання емоцій. 

Було також обговорено різні підходи до розпізнавання емоційних станів на 

зображеннях людей: підходи на основі правил, традиційне машинне навчання та 

глибоке навчання. Підходи на основі правил, такі як система кодування дій 

обличчя (FACS), мова розмітки емоцій (EmoML) і SVM із ознаками HOG, 

покладаються на попередньо визначені правила та евристики для виявлення 

емоцій на зображеннях. Підходи на основі традиційного машинного навчання, 

такі як наївний баєсів класифікатор, K-найближчих сусідів, дерево рішень і 

модель суміші Гауса, використовують статистичні моделі для класифікації 

емоцій на основі витягнутих ознак із зображень. Підходи на основі глибокого 

навчання, такі як згорткові нейронні мережі (CNN), рекурентні нейронні мережі 

(RNN), генеративні змагальні мережі (GAN), глибокі мережі переконань (DBN) і 

трансформерні мережі, використовують нейронні мережі для автоматичного 

вивчення відповідних ознак із зображень і класифікації емоції. 

Кожен підхід має свої сильні та слабкі сторони, і вибір підходу залежить 

від конкретних вимог програми, таких як доступні дані, обчислювальні ресурси 

та бажаний рівень точності. Загалом підходи глибокого навчання перевершують 

традиційне машинне навчання та підходи на основі правил у багатьох завданнях 

розпізнавання емоцій, особливо коли доступні великі обсяги даних. Тому для 

подальшої розробки доцільно звернути увагу саме на цей вид методів. 
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РОЗДІЛ 3 

РОЗРОБКА СПОСОБУ ДЛЯ РОЗПІЗНАВАННЯ ЕМОЦІЙНИХ СТАНІВ 

НА ЗОБРАЖЕННЯХ ЛЮДИНИ 

 

3.1. Виявлення обличчя на зображенні 

Першим етапом розпізнавання емоцій на зображеннях людини є пошук та 

виявлення обличчя людини. Оскільки саме обличчя людини відіграє головну 

роль під час прогнозування емоційного стану, немає необхідності передавати на 

вхід моделі повне зображення. Достатньо лише локалізувати область, що містить 

обличчя, і вже її передати у якості вхідних даних. Саме тому доцільно описати 

метод, що використовується для виявлення обличчя на зображенні людини. 

Для розпізнавання обличь використовуються спеціальні класифікатори. Це 

алгоритми, які виявляють, чи присутнє обличчя на зображенні (значення 1) чи ні 

(значення 0). Задля більшої точності класифікатори навчені виявляти обличчя за 

допомогою тисяч чи мільйонів зображень. Наразі найчастіше використовуються 

два типи класифікаторів, LBP (локальний бінарний шаблон) і Haar Cascade 

(каскади Хаара). Розглянемо останній детальніше. 

 

3.1.1. Каскади Хаара 

Класифікатор Haar Cascade базується на техніці вейвлета Хаара для аналізу 

пікселів у зображенні на квадрати за функціями. Ця техніка використовує 

концепції «цілісного зображення» для обчислення виявлених «ознак». Каскади 

Хаара використовують алгоритм навчання AdaBoost, який вибирає невелику 

кількість важливих ознак із великого набору, щоб отримати ефективний 

результат класифікаторів, а потім застосовує каскадні методи для виявлення 

обличчя на зображенні. 
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Таким чином, повний алгоритм дії класифікатора Haar Cascade складається 

з наступних кроків: 

 Обчислення ознак Хаара 

 Створення інтегральних зображень 

 Використання алгоритму навчання AdaBoost 

 Застосування каскадних класифікаторів 

 

3.1.2. Обчислення ознак Хаара 

Першим кроком є збір ознак Хаара. Ознака Хаара — це, по суті, 

обчислення, які виконуються на суміжних прямокутних областях у певному місці 

у вікні виявлення. Обчислення передбачає підсумовування інтенсивностей 

пікселів у кожній області та обчислення різниці між сумами. Нижче наведено 

кілька прикладів ознак Хаара (рис. 3.1). 

 

 

Рис. 3.1. Приклади деяких типів ознак Хаара 

 

Кожна ознака Хаара конвертується у єдине числове значення, яке 

обчислюється шляхом віднімання суми пікселів під білим прямокутником із суми 

пікселів під чорним прямокутником. 

Значення = ∑(пікселі у білій області) - ∑(пікселі у чорній області) 
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Ці ознаки може бути важко визначити для великого зображення. Саме для 

таких випадків і потрібні інтегральні зображення, оскільки кількість операцій 

зменшується за допомогою інтегрального зображення. 

 

3.1.3. Створення інтегральних зображень 

Інтегральні зображення істотно прискорюють обчислення ознак Хаара. 

Замість того, щоб обчислювати кожен піксель, інтегральне зображення створює 

підпрямокутники та робить посилання на масив для кожного з цих 

підпрямокутників. Потім вони використовуються для обчислення ознак Хаара. 

Інтегральне зображення ще має назву «таблиця сумарних площ». Як 

випливає із назви, значення у будь-якій точці (х,у) цієї таблиці дорівнює сумі усіх 

пікселів над цієї точкою та ліворуч від неї [67]: 

( , ) ( , )
x x
y y

I x y i x y



                                             (3.1) 

де i(x,y) – це значення пікселя у точці (х,у). 

Таблицю сумарних площ можна обрахувати за один прохід по зображенню, 

оскільки значення I(x,y) у точці (х,у) можна виразити наступним чином [68]: 

( , ) ( , ) ( , 1) ( 1, ) ( 1, 1)I x y i x y I x y I x y I x y               (3.2) 

При цьому слід зазначити, що обчислення починаються з верхнього лівого 

кута зображення. 

Для обчислення суми інтесивностей у будь-якій прямокутній області 

потрібно мати чотири посилання на масив незалежно від розміру області. 

Наприклад, маючи прямокутник ABCD (рис. 3.2) з точками A = (x0,y0), B = (x1,y0), 

C = (x0,y1) і D = (x1,y1), суму інтенсивностей можна обрахувати наступним чином: 

0 1

0 1

( , ) ( ) ( ) ( ) ( )
x x x
y y y

i x y I D I A I B I C
 
 

                         (3.3) 
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Рис. 3.2. Область для обчислення суми інтенсивностей 

 

Важливо зауважити, що майже всі ознаки Хаара будуть нерелевантними 

під час виявлення об’єктів, оскільки важливі лише ознаки самого об’єкта. Однак 

яким чином визначити найкращі ознаки, які представляють об’єкт із сотень тисяч 

ознак Хаара? Для цього і потрібен алгоритм AdaBoost. 

 

3.1.4. Алгоритм AdaBoost 

AdaBoost — це алгоритм машинного навчання, який здатний знаходити 

найкращі ознаки серед понад 160000 ознак. Ці ознаки також називаються 

слабкими класифікаторами. Після того, як ці ознаки знайдено, використовується 

зважена комбінація всіх цих ознак для оцінки та прийняття рішення про те, має 

вікно обличчя чи ні. Кожна з вибраних ознак (слабкі класифікатори) вважається 

допустимою для включення, якщо вона принаймні може працювати краще, ніж 

випадкове вгадування (виявляє більше половини випадків). Кожен із слабких 

класифікаторів релевантний для визначення частини обличчя. Результат 

слабкого класифікатора є двійковим, тобто він ідентифікував частину обличчя чи 

ні. 

AdaBoost створює сильний класифікатор як лінійну комбінацію цих 

слабких класифікаторів (рис. 3.3). 

( ) ( ( ))i iF x f x                                          (3.4) 
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де αᵢ – відповідні ваги для кожного слабкого класифікатора fᵢ(x). 

 

 

Рис. 3.3. Репрезентація алгоритму AdaBoost 

 

Навіть якщо виявлено більше позитивних значень (область обличчя), 

надмірно велика кількість значень залишається негативною. Таким чином, 

алгоритм більше зосереджуватиметься на відкиданні необличь і витрачатиме 

більше часу на ймовірну область обличчя. Отже, єдиний сильний класифікатор, 

сформований із лінійної комбінації всіх найкращих ознак, не підходить для 

оцінки кожного вікна через вартість обчислень. 

 

3.1.5. Застосування каскадних класифікаторів 

Каскадний класифікатор складається з серії етапів, де кожен етап є набором 

слабких класифікаторів (рис. 3.4). Слабкі класифікатори навчаються за 

допомогою стимулювання (boosting), що дозволяє отримати високоточний 

класифікатор із середнього прогнозу всіх слабких класифікаторів. 
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На основі цього прогнозу класифікатор вирішує вказати, що об’єкт 

знайдено (позитивний результат), або перейти до наступної області (негативний 

результат). Етапи призначені для якнайшвидшого відхилення негативних зразків, 

оскільки більшість вікон не містять нічого цікавого. 

Важливо максимізувати низький рівень хибно негативних результатів, 

оскільки класифікація об’єкта як необ’єкта серйозно погіршить алгоритм 

виявлення об’єкта. 

 

 

Рис. 3.4. Блок-схема каскадних класифікаторів 

 

Каскадні класифікатори зберігаються у вигляді XML-файлів, які 

дозволяють зручно використовувати їх при розробці різних застосунків: 

розпізнавання обличчя у режимі реального часу, аналіз дороги у автономних 

автомобілях, пошук шкідливих комах на полях через камери відеоспостереження 

тощо. 

 

3.2. Модель для визначення емоційного стану обличчя 

Для визначення та подальшої класифікації зображення обличчя у певний 

емоційний стан пропонується використати метод глибокого навчання, в основі 

якого лежить згорткова нейронна мережа із застосуванням механізму уваги. 

Часто вдосконалення глибокої нейронної мережі залежить від додавання більшої 

кількості шарів/нейронів, полегшення градієнтного потоку в мережі (наприклад, 
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шляхом додавання шарів пропуску) або кращої регулярізації (наприклад, 

спектральної нормалізації), особливо для проблем класифікації з багатьма 

класами. Однак для розпізнавання виразу обличчя, завдяки малій кількості 

класів, можна використати згорткову нейронну мережу (ЗНМ) з невеликою 

кількістю шарів (у межах 10) та додати спеціальний механізм уваги, щоб досягти 

доволі високих результатів на популярних наборах даних. 

 

3.2.1. Концепція механізму уваги 

Механізм уваги — це тип архітектури нейронної мережі, який спрямований 

на покращення продуктивності моделі шляхом вибіркового фокусування на 

певних частинах вхідних даних, які найбільше відповідають поставленому 

завданню. У контексті розпізнавання емоцій на обличчі можна використовувати 

механізм уваги для визначення найбільш інформативних областей зображення 

обличчя для прогнозування емоцій. 

Механізм уваги працює шляхом підбору вагових коефіцієнтів уваги, які 

призначають оцінку кожній області на вхідному зображенні. Потім ці ваги уваги 

використовуються для зважування карт ознак, створених згортковими шарами 

ЗНМ. Вибірково зважуючи карти ознак, механізм уваги може підкреслити 

найбільш релевантні ознаки для прогнозування емоцій і придушити шум або 

нерелевантні особливості. 

Механізм уваги можна додати до існуючої ЗНМ різними способами. Одним 

із поширених підходів є використання окремої мережі, відомої як мережа уваги, 

яка буде підбирати вагові коефіцієнти уваги. Мережа уваги може бути простою 

повнозв’язною мережею або іншою ЗНМ, яка приймає карти ознак, створені 

згортковими шарами, як вхідні дані та виводить ваги уваги. Потім вагові 

коефіцієнти уваги множаться поелементно з картами ознак, щоб створити карти 

відвідуваних ознак, які подаються в повнозв’язні шари для подальшого 

прогнозування відповідного емоційного стану. 
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Інший підхід полягає в інтеграції механізму уваги безпосередньо в 

архітектуру ЗНМ. Одним із популярних методів є мережа просторових 

трансформерів (Spatial Transformer Network), яка вчиться виконувати просторові 

перетворення вхідних даних, щоб узгодити найбільш інформативні регіони з 

вихідним завданням. STN включає в себе модуль уваги, який вчиться 

ідентифікувати відповідні регіони вхідних даних, а потім застосовує до цих 

регіонів просторову трансформацію, щоб узгодити їх із вихідним завданням. 

Саме такий підхід застосовується і в даній роботі. 

Використання механізму уваги у ЗНМ дозволяє покращити точність і 

стійкість до варіацій у вхідному зображенні. Вибірково фокусуючись на 

найбільш інформативних частинах обличчя, механізм уваги може покращити 

здатність ЗНМ точно виявляти та класифікувати емоції, навіть у складних умовах 

освітлення, оклюзіях або інших варіаціях зображення. 

 

3.2.2. Просторові трансформери 

Просторовий трансформер можна визначити як диференційований модуль, 

який застосовує просторове перетворення до карти ознак під час одного прямого 

проходу. При цьому перетворення залежить від конкретних вхідних даних, 

створюючи єдину вихідну карту ознак. При багатоканальному вводі викривлення 

застосовується до кожного каналу. Однак у нашому випадку використовується 

одноканальний ввід та вивід. 

Структура просторового трансформера складається з трьох частин (рис. 

3.5). Першою йде мережа локалізації, яка приймає вхідну карту ознак і через ряд 

прихованих шарів виводить параметри просторової трансформації, які слід 

застосувати до карти ознак – це дає перетворення, яке залежить від вхідних 

даних. Потім спрогнозовані параметри перетворення використовуються для 

створення спеціальної сітки вибірки, яка є набором точок, де вхідна карта 

повинна бути відібрана для отримання вихідної карти ознак. Це робиться 
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генератором сітки. Нарешті, карта ознак і сітка вибірки беруться як вхідні дані 

для семплера, створюючи вихідну карту, відібрану з вхідних даних у точках 

сітки. 

 

 

Рис. 3.5. Архітектура просторового трансформера 

 

Опишемо кожен із трьох компонентів просторового трансформера 

детальніше. 

Мережа локалізації 

Мережа локалізації приймає на вхід карту ознак 
H W CU  R з шириною W, 

висотою H та C каналами і дає на виході θ, параметри трансформації Τθ, яка 

застосовується до карти ознак: θ = floc(U). Розмір θ може бути різним в залежності 

від типу трансформації, що є параметризованим (наприклад, для афінної 

трансформації θ є 6-вимірним). 

Функція мережі локалізації floc() може бути у різній формі, як-от 

повнозв’язна мережа або згорткова мережа, однак обов’язково має містити у 

кінці шар регресії для генерації трансформаційних параметрів θ. 

Параметризована сітка вибірки 

Щоб зробити перетворення вхідної карти ознак, кожен вихідний піксель 

обчислюється шляхом застосування ядра вибірки, центрованого у певному місці 
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на вхідній карті ознак. Під словом «піксель» мається на увазі елемент карти ознак 

загалом, не обов’язково зображення. У цілому, вихідні пікселі лежать на 

звичайній сітці G = {Gi} з пікселів Gi = (xi
t,yi

t), формуючи вихідну карту ознак 

H W CV
  R , де H’ і W’ є висотою і шириною сітки, а C – це кількість каналів 

(однакова як для вхідних, так і вихідних даних). 

Для наочності пояснення, візьмемо у якості трансформації Τθ афінну 

трансформацію Aθ. У цьому випадку поточкова трансформація відбувається 

наступним чином: 

11 12 13

21 22 23

( )

1 1

t t

i is

i t t

i i is

i

x x
x

T G A y y
y

 

  

  

   
      

         
      

   

               (3.5) 

де (xi
t,yi

t) є цільовими координатами сітки у вихідній карті ознак, (xi
s,yi

s) є 

вхідними координатами у вхідній карті ознак, а Aθ – це матриця афінної 

трансформації. Матриця афінної трансформації Aθ складається з 6 параметрів: 

1. Переміщення в напрямку x 

2. Переміщення в напрямку y 

3. Масштабування в напрямку х 

4. Масштабування в напрямку у 

5. Нахил у напрямку х 

6. Нахил у напрямку у 

Трансформація та відбір вибірки еквівалентні стандартному відображенню 

текстур та координат, які використовуються у графіці [69]. 

Диференційована вибірка зображення 

Щоб виконати просторову трансформацію вхідної карти ознак, семплер 

має взяти набір точок для вибірки Τθ(G) та саму вхідну карту ознак U і створити 

вибіркову вихідну карту ознак V. 
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Кожна координата (xi
s,yi

s) у Τθ(G) позначає просторове розташування у 

вхідних даних, до яких застосовується ядро вибірки, щоб отримати значення 

певного пікселя у вихідних даних V. Це обчислення можна записати так: 

       ; ; 1 1
H W

c c s s

i nm i x i y

n m

V U k x m k y n i H W c C               (3.6) 

де Фх і Фу є параметрами загального ядра вибірки k(), яке визначає інтерполяцію 

зображення (наприклад, білінійна); Uc
nm є значенням розташування (n, m) у каналі 

c вхідних даних; Vi
c є вихідним значенням для пікселя i у локації (xi

t,yi
t) в каналі 

с. При цьому трансформація для кожного каналу відбувається однаково, що 

зберігає узгодженість між ними. 

Теоретично, для трансформації можна використати будь-яке ядро вибірки. 

Наприклад, застосувавши цілочисельне ядро вибірки, отримаємо наступне: 

   0.5 0.5
H W

c c s s

i nm i i

n m

V U x m y n                         (3.7) 

де 0.5x   округлює x до найближчого цілого значення, а δ() – це дельта-функція 

Кронекера. Це ядро вибірки рівносильне звичайному копіюванню значення 

найближчого пікселя до (xi
s,yi

s) у вихідне розташування (xi
t,yi

t). Як альтернатива, 

може також використовуватись білінійне ядро вибірки, даючи наступне: 

  max 0, 1 max 0, 1
H W

c c s s

i nm i i

n m

V U x m y n             (3.8) 

Щоб дозволити зворотне поширення втрати через цей механізм вибірки, 

можна визначити градієнти відносно U та G. Для білінійної вибірки часткові 

похідні будуть такі: 

   max 0, 1 max 0, 1
c H W

s si
i ic

n mnm

V
x m y n

U


    


               (3.9) 
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і аналогічно для 

c

i

s

i

V

y




. 

Це дає нам (суб-)диференційований механізм вибірки, що дозволяє 

градієнтам втрат зворотньо поширюватись не лише до вхідної карти ознак, але й 

до координат сітки вибірки, а отже, назад до параметрів перетворення θ та мережі 

локалізації. 

Мережа просторового трансформера 

Комбінація мережі локалізації, генератора сітки та семплера утворюють 

просторовий трансформер. Це самодостатній модуль, який можна вставити в 

архітектуру ЗНМ у будь-якій точці та в будь-якій кількості, створюючи мережі 

просторових трансформерів. Цей модуль є дуже швидким у обчислювальному 

плані та не погіршує швидкість навчання, спричиняючи дуже мало витрат часу 

при простому використанні та навіть прискорення в моделях уваги через 

подальше зменшення дискретизації, яке може бути застосоване до вихідних 

даних трансформера. 

Розміщення просторових трансформерів у ЗНМ дозволяє мережі навчитися 

активно трансформувати карти ознак, щоб допомогти мінімізувати загальну 

функцію витрат мережі під час навчання. Знання про те, як трансформувати 

кожну навчальну вибірку, стискаються та кешуються у вагових коефіцієнтах 

мережі локалізації (а також у вагових коефіцієнтах шарів, що передують 

просторовому трансформеру) під час навчання. Для деяких завдань також може 

бути корисним передавати вихідні дані мережі локалізації, θ, до решти мережі, 

оскільки вона явно кодує перетворення, а отже, і позицію області чи об’єкта. 



65 

 

 

 

Також можна використовувати просторові трансформери для зменшення 

або надмірної дискретизації карти ознак, оскільки можна визначити вихідні 

розміри H’ і W’ як такі, що відрізняються від вхідних розмірів H і W. Однак, з 

ядрами вибірки з фіксованою невеликою просторовою підтримкою (такими як 

білінійне ядро), зменшення дискретизації за допомогою просторового 

трансформера може спричинити ефект накладання спектрів. 

 

3.2.3. Компоненти згорткової нейронної мережі 

Окрім модуля уваги у вигляді просторового трансформатора, у моделі для 

визначення емоційного стану вхідного зображення використовуються інші 

компоненти, зокрема для виділення ознак із зображення та безпосередньої 

класифікації зображення за класами емоційних станів. Опишемо ці компоненти 

детальніше. 

 

3.2.3.1. Згортковий шар 

Першим шаром згорткової нейронної мережі є згортковий шар, який 

використовується для виділення важливих ознак із даного вхідного зображення. 

Кожне вхідне зображення представляється у вигляді матриці, яка заповнена 

числовими значеннями пікселів. Перша частина операції згортки називається 

фільтром. Фільтр рухається по матриці зображення з певним кроком (stride) [70]. 

Якщо цей параметр рівний 1, то фільтр переміщається по зображенню на 1 

піксель, якщо 2 – то відповідно на 2 пікселі. Операція згортки полягає у 

перемножуванні двох матриць: перша матриця є вхідним зображенням, що 

виконується шляхом додавання кожного елемента зображення до ваг сусідніх 

елементів, а друга матриця є фільтром (або ядром) (рис. 3.6). Результатом 

операції згортки є карта ознак (або карта активації). 
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Рис. 3.6. Приклад операції згортки 

 

3.2.3.2. Шар ReLU 

Шар ReLU означає Rectified Linear Unit (зрізаний лінійний вузол). Він є 

найпоширенішою функцією активації, яка використовується для нелінійності у 

результуючій матриці [70]. Формула активаційної функції ReLU наведена нижче: 

   max 0,f x x                                                (3.11) 

Функція ReLU повертає або встановлює 0, якщо вхідне значення є 

від’ємним, і залишає вхідне значення незмінним, якщо воно додатне. Результатом 

є зрізана карта ознак, як показано на рис. 3.7. 

 

 

Рис. 3.7. Функція активації ReLU 
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3.2.3.3. Шар об’єднання 

Шар об’єднання застосовується для зменшення кількості параметрів 

вхідного зображення, тобто зменшує розмірність матриці. Така процедура ще 

називається субдискретизацією або декодуванням. Концепція просторового 

об’єднання полягає в тому, щоб зберегти важливі частини зображення, але 

зменшити розміри карти ознак [71]. Є три основних види об’єднання: 

 Максимальне об’єднання – тип просторового об’єднання, який бере 

максимальний за значенням елемент у карті ознак. 

 Об’єднання середніх значень – другий тип просторового об’єднання, який 

вибирає середні значення елементів у карті ознак. 

 Об’єднання сум – третій тип, який об’єднує суми відповідних елементів у 

карті ознак. 

Шар об’єднання зазвичай йде після шару активаційної функції ReLU і 

приймає на вхід відповідно зрізану карту ознак (рис. 3.8). 

 

 

Рис. 3.8. Шар об’єднання на прикладі максимального об’єднання 
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3.2.3.4. Dropout 

Іншим типовим компонентом ЗГН є шар вилучення (Dropout). Шар Dropout 

— це маска, яка анулює внесок деяких нейронів у наступний шар і залишає 

незмінними всі інші. Ми можемо застосувати шар Dropout до вхідного вектора, і 

в цьому випадку він анулює деякі з його ознак; але ми також можемо застосувати 

його до прихованого шару, і в цьому випадку він анулює деякі приховані 

нейрони. 

Шари вилучення є важливими для навчання ЗГН, оскільки вони 

запобігають перенавчанню на навчальних даних. Якщо таких шарів немає, то 

перша партія навчальних зразків впливає на навчання непропорційно високим 

чином. Це, у свою чергу, завадить вивченню ознак, які з’являються лише в 

пізніших зразках або партіях навчальних даних. 

 

3.2.3.5. Повнозв’язний шар 

Термін «повнозв’язний» означає, що кожний нейрон має прямий зв’язок з 

кожним іншим нейроном, тобто усі нейрони повністю зв’язані. У повнозв’язному 

шарі кожен нейрон має пов’язану з ним вагу, яка регулюється під час навчання, 

щоб мінімізувати помилку між прогнозованим і фактичним вихідними 

значеннями. Вихідне значення кожного нейрона обчислюється шляхом взяття 

зваженої суми вхідних даних із попереднього рівня, додавання члена зміщення 

та застосування функції активації. Кількість нейронів у вихідному шарі 

повнозв’язного шару залежить від завдання, яке виконується. Наприклад, у 

класифікації зображень кількість нейронів у вихідному шарі відповідає кількості 

класів у наборі даних. Повнозв’язний шар йде після усіх вище описаних шарів 

(згорткового, ReLU, об’єднання, Dropout) та використовується безпосередньо для 

класифікації зображення за відповідними класами емоцій. 
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3.2.4. Опис використовуваної моделі 

На рисунку 3.9 зображена запропонована модель для класифікації вхідного 

зображення за емоційними станами. 

 

 

Рис. 3.9. Архітектура моделі 

 

Основними складовими моделі є модуль виділення ознак та модуль уваги. 

Модуль виділення ознак складається з чотирьох згорткових шарів, після кожного 

з яких слідує шар активаційної функції ReLU, а кожний другий містить ще й шар 

максимального об’єднання. Після цього йде шар вилучення та два повнозв’язні 

шари. Просторовий трансформер (мережа локалізації) складається з двох 

згорткових шарів (за кожним слідує шар максимального об’єднання та шар 

активаційної функції ReLU) і одного повнозв’язного шару. Після регресії 

параметрів трансформації, вхідні дані перетворюються у сітку вибірки T(θ), 

створюючи спотворені дані. Модуль просторового трансформера по суті 

намагається зосередитися на найбільш релевантній частині зображення, 

оцінюючи вибірку в досліджуваному регіоні. Можуть використовуватись різні 

види трансформацій для перетворення вхідних даних, для даної моделі 

застосовується афінна трансформація, яка є досить популярною. 
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Навчання моделі 

Модель навчається шляхом оптимізації функції втрат, використовуючи 

стохастичний градієнтний спуск, а саме оптимізатор Adam. Функція втрат для 

цієї моделі є звичайною сумою двох складових: втрати при класифікації (крос-

ентропія) та регуляризації (яка є нормою L2 для вагів останніх двох 

повнозв’язних шарів моделі). 

2

( ' . ) 2заг класифікації повнозв яз шарівL L w                        (3.12) 

L2-регуляризація є поширеним методом запобігання перенавчанню 

моделей у машинному навчанні. Вона працює шляхом додавання штрафу до 

функції втрат моделі, що спонукає вагові коефіцієнти моделі бути малими. Таким 

чином модель не перенавчається та дещо спрощується. 

Штраф L2-регуляризації пропорційний квадрату величини ваг моделі. Це 

означає, що більші ваги каратимуться суворіше, ніж менші. Величина 

регуляризації контролюється гіперпараметром, який називається вагою 

регуляризації і який визначає компроміс між підгонкою навчальних даних і 

збереженням малих ваг. 

У контексті розпізнавання емоцій на обличчі L2-регуляризація 

застосовується до вагових коефіцієнтів повнозв’язних шарів. Це допомагає 

запобігти перенавчанню моделі на навчальних даних, що може покращити її 

здатність узагальнювати нові зображення. 

Однією з головних переваг L2-регулярізації є те, що її відносно просто 

реалізувати та можна застосовувати до широкого спектру моделей машинного 

навчання. При цьому важливо ретельно налаштувати вагу регуляризації, щоб 

досягти найкращого балансу між складністю моделі та продуктивністю. 

Вага регуляризації λ у даній моделі налаштовується на наборі валідації. 

Використання одночасно шару Dropout та L2-регуляризації дозволяє навчати 

модель з нуля навіть на дуже маленьких наборах даних, таких як JAFFE та CK+. 
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Висновки до розділу 3 

У даному розділі було описано спосіб для розпізнавання емоційних станів 

на зображеннях людини. Першим кроком запропонованого способу є виявлення 

обличчя на зображенні за допомогою методу каскадів Хаара. Каскадний метод 

Хаара — популярний і ефективний метод виявлення обличь, який використовує 

алгоритм AdaBoost і каскадний класифікатор. Алгоритм обчислює ознаки Хаара, 

створює інтегральні зображення, а потім застосовує каскадний класифікатор для 

виявлення обличчя. 

Другим кроком є побудова моделі для розпізнавання емоцій обличчя. За 

основу була взята згорткова нейронна мережа, до якої було додано спеціальний 

механізм уваги за допомогою просторового трансформера. Цей механізм 

дозволяє моделі виділяти найбільш значущі частини обличчя для правильної 

класифікації за відповідним класом емоцій. Він складається з мережі локалізації, 

яка робить регресію параметрів трансформації, та генератора сітки вибірки, який 

використовує афінну трансформацію для перетворення вхідних даних. Сама 

модель складається з таких шарів, як згорткові шари, ReLU, максимальне 

об’єднання, Dropout та повнозв’язні шари. 

При навчанні моделі використовується також L2-регуляризація, що 

дозволяє запобігти перенавчанню і відповідно покращити продуктивність моделі 

на навчальних і тестових даних. При цьому сама регуляризація налаштовується 

шляхом підбору оптимальної ваги регуляризації λ на наборі валідації. 

  



72 

 

 

 

РОЗДІЛ 4 

ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ 

 

4.1. Опис програмних засобів 

У якості мови програмування для реалізації розробленого способу 

розпізнавання емоційних станів на зображеннях людини було обрано Python. При 

кодуванні використовувались такі бібліотеки, як PyTorch, Torchvision, OpenCV, 

tqdm та PIL. Перевірка працездатності коду відбувалась у хмарному середовищі 

Google Colab. 

Мова програмування Python 

Оскільки задача розпізнавання емоцій на зображеннях належить до 

категорії машинного навчання, то мова програмування Python є досить 

популярним та гарним вибором для реалізації цього. Цьому сприяє декілька 

причин: 

1. Кросплатформеність. Завдяки його здатності працювати на кількох 

платформах без необхідності змін, розробники віддають перевагу Python, 

на відміну від інших мов програмування. Python працює на різних 

платформах, таких як Windows, Linux і macOS. 

2. Простота та послідовність. Python пропонує стислий і читабельний код. 

Хоча за машинним навчанням і штучним інтелектом стоять складні 

алгоритми та різноманітні робочі процеси, простота Python дозволяє 

розробникам створювати надійні системи. 

3. Різноманітність фреймворків і бібліотек. Впровадження алгоритмів 

штучного інтелекту і машинного навчання може бути складним і вимагати 

багато часу. Щоб скоротити час розробки, у Python існує багато бібліотек і 

фреймворків для різних цілей (у тому числі, і для машинного навчання), 

такі як TensorFlow, Keras, PyTorch, OpenCV, scikit-learn тощо. 
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Фреймворк PyTorch 

PyTorch — це фреймворк машинного навчання з відкритим кодом для 

Python. Він широко використовується для побудови та навчання глибоких 

нейронних мереж. Його основними характеристиками є: 

 Тензорне обчислення. Для обчислень PyTorch використовує тензори – 

спеціальний тип даних, подібний до багатовимірного масиву, який 

використовується для зберігання та керування вхідними та вихідними 

даними моделі, а також параметрами моделі. 

 Динамічний граф обчислень. PyTorch використовує динамічний граф 

обчислень, що означає, що структура графа визначається на льоту під час 

виконання, а не фіксується під час компіляції. Це забезпечує більшу 

гнучкість і полегшує налагодження. 

 Автоматична диференціація. Ця техніка використовується для створення 

та навчання нейронних мереж. Вона обчислює похідну функції, роблячи 

зворотні проходи в нейронних мережах. 

 Масштабованість. PyTorch надає широкий спектр модулів та 

інструментів для створення моделей глибокого навчання, а також дозволяє 

легко налаштовувати та масштабувати їх. 

Бібліотека Torchvision 

Torchvision — це бібліотека комп’ютерного зору для фреймворку 

глибокого навчання PyTorch. Вона надає різні інструменти та утиліти для 

спрощення типових завдань комп’ютерного зору, таких як обробка зображень і 

відео, виявлення об’єктів, сегментація та класифікація. 

Бібліотека OpenCV 

OpenCV (Open Source Computer Vision) — це кросплатформенна бібліотека 

комп’ютерного зору та машинного навчання з відкритим кодом. Вона стала 

популярною завдяки своїй ефективності, швидкості та портативності. 
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Бібліотека є модульною, тому користувачі можуть використовувати лише 

ті модулі, які їм потрібні для конкретної програми, що допомагає зменшити 

загальний розмір програми. Вона також підтримує кілька платформ, включаючи 

Windows, Linux, macOS, iOS і Android. 

Деякими з ключових особливостей OpenCV є: 

 Обробка зображень і відео. OpenCV надає широкий спектр функцій для 

обробки зображень і відео, включаючи перетворення простору кольорів, 

фільтрацію, морфологію, виявлення ознак тощо. 

 Виявлення об’єктів. OpenCV містить попередньо навчені моделі для 

виявлення об’єктів, такі як каскади Хаара та глибокі нейронні мережі, а 

також функції для навчання власних моделей. 

 Машинне навчання. OpenCV має вбудовану підтримку алгоритмів 

машинного навчання, включаючи SVM, k-найближчих сусідів і нейронні 

мережі. 

 Зовнішні пристрої. OpenCV надає функції для відображення зображень і 

відео, а також захоплення вхідних даних із камер та інших пристроїв. 

Бібліотека tqdm 

tqdm — це бібліотека Python, яка надає індикатор прогресу для відстеження 

ітераційного процесу, такого як цикл або ітерований об’єкт. 

Основна функція tqdm полягає у відображенні індикатора прогресу на 

консолі або в інтерфейсі, що показує поточний прогрес і приблизний час, що 

залишився для циклу або ітерованого об’єкта. Індикатор прогресу можна 

налаштувати за допомогою різних стилів і параметрів. 

Бібліотека PIL 

PIL (Python Imaging Library) — це бібліотека обробки зображень із 

відкритим кодом для Python, яка надає розробникам широкий спектр функцій 

обробки зображень. Її можна використовувати для відкриття, обробки та 
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збереження різних типів зображень у різних форматах, таких як JPEG, PNG, BMP 

і TIFF. 

Однією з ключових особливостей PIL є його модуль Image, який 

використовується для завантаження, обробки та збереження зображень. Модуль 

Image надає різноманітні методи керування зображеннями, такі як crop(), resize(), 

rotate(), transpose() і paste(). Він також надає методи для перетворення зображень 

у різні режими та формати, такі як convert(), save() і show(). 

Google Colab 

Google Colab — це хмарне інтегроване середовище розробки (IDE), яке 

дозволяє користувачам писати та запускати код Python онлайн за допомогою веб-

браузера. Це безкоштовна послуга від Google, яка надає віртуальну машину (VM) 

із попередньо встановленим програмним забезпеченням, таким як Python, Jupyter 

Notebook, і різними бібліотеками машинного навчання, як-от TensorFlow і 

PyTorch. 

Google Colab дозволяє користувачам створювати та ділитися документами, 

які містять живий код, рівняння, візуалізації та описовий текст. Ці документи 

називаються блокнотами, і вони зберігаються на Google диску користувача. 

Деякими з ключових функцій Google Colab є: 

1. Безкоштовний доступ до GPU та TPU: користувачі можуть 

використовувати потужне апаратне забезпечення від Google для запуску 

моделей машинного навчання, що може значно прискорити процес 

навчання. 

2. Легка інтеграція з Google диском: користувачі можуть легко отримувати 

доступ до своїх блокнотів і зберігати їх на Google диску, що полегшує 

обмін і співпрацю з іншими. 

3. Попередньо встановлені бібліотеки: Google Colab постачається з багатьма 

попередньо встановленими популярними бібліотеками Python, зокрема 

NumPy, Pandas, Matplotlib тощо. 
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4. Автозавершення коду: редактор Colab забезпечує автозаповнення коду та 

рішення, які можуть заощадити час і допомогти запобігти помилкам. 

 

4.2. Розробка програмного прототипу 

Програмна реалізація розробленого способу розпізнавання емоційних 

станів на зображеннях людини, описаного у розділі 3, складається з декількох 

частин: 

1. Попередня обробка даних для навчання та тестування моделі 

2. Визначення відповідної моделі з усіма необхідними компонентами 

3. Навчання моделі 

4. Тестування моделі на тестовому наборі та реальних даних 

Про кожну з цих частин піде мова далі. 

На рисунку 4.2 зображена блок-схема роботи прототипу після виконання 

усіх зазначених етапів. 

 

4.2.1. Попередня обробка даних 

Дані для навчання та тестування моделі беруться з Kaggle у вигляді csv-

файлів. Структура цих csv-файлів доволі проста. Це таблиця, яка складається з 

двох колонок: emotion та pixels (рис. 4.1).  

 

 

Рис. 4.1. Структура csv-файлу з даними 
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Рис. 4.2. Блок-схема роботи програмного прототипу 



78 

 

 

 

Колонка emotion містить числові мітки емоцій: 0 – злість; 1 – огида; 2 – 

страх; 3 – радість; 4 – сум; 5 – здивування; 6 – нейтральний. Кожна мітка 

відповідає певному зображенню, представленому у вигляді числового набору 

пікселів. Цей числовий набір записаний у колонці pixels.  Перш, ніж передавати 

ці дані на вхід моделі, їх потрібно певним чином обробити. 

За обробку csv-файлів у даному програмному прототипі відповідає клас 

GenerateData. Конструктор класу приймає один аргумент, "datapath", який є 

шляхом до папки, що містить файли даних (рис. 4.3). Цей клас містить три 

методи: splitData(), strToImage() та saveImages(). 

 

 

Рис. 4.3. Конструктор класу GenerateData 

 

Перший метод, splitData(), приймає необов’язковий аргумент 

«val_filename» (значення за замовчуванням: «val») і розділяє файл даних на два 

окремі файли: тренування та валідацію (рис. 4.4). Файл даних валідації 

називається за допомогою вказаного значення змінної "val_filename". 

 

 

Рис. 4.4. Метод splitData() класу GenerateData 

  

Другий метод, strToImage(), бере рядок пікселів із csv-файлу і перетворює 

його на об’єкт зображення PIL (рис. 4.5). Спочатку він перетворює рядок на масив 
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NumPy типу даних uint8, змінює його форму на масив 48x48, а потім створює 

зображення PIL із масиву. 

 

 

Рис. 4.5. Метод strToImage() класу GenerateData 

 

Третій метод, saveImages(), зберігає зображення з указаного набору даних 

(навчання, валідації або тестування) як файли JPEG у новій папці, створеній для 

відповідного набору (рис. 4.6). Спочатку він читає csv-файл набору даних і 

витягує піксельні дані зі стовпця pixels. Потім він проходить по кожному рядку 

даних і викликає метод strToImage() для створення об’єкта зображення PIL. Після 

цього він зберігає кожне зображення як файл JPEG у вказаній папці. Метод 

saveImages() також використовує бібліотеку tqdm для відображення індикатора 

виконання під час збереження зображень. 

 

 

Рис. 4.6. Метод saveImages() класу GenerateData 

 

На рисунку 4.7 зображена UML-діаграма активності для процесу обробки 

csv-файлу з даними. Спочатку дані діляться на окремі набори навчання та 
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валідації, а потім кожен з цих наборів порядково зчитується та перетворюється у 

зображення, які зберігаються у відповідну директорію. 

 

 

Рис. 4.7. Діаграма активності для процесу обробки csv-файлу 
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4.2.2. Визначення моделі 

Для визначення та побудови моделі згідно архітектури з розділу 3 створено 

клас FERModel, який використовує фреймворк PyTorch. Цей клас складається з 

трьох методів: __init__(), stn() та forward(). 

Метод __init__() ініціалізує усі необхідні шари моделі. Мережа має кілька 

згорткових шарів (self.conv1, self.conv2, self.conv3, self.conv4) і шари об’єднання 

(self.pool2, self.pool4). Шар self.norm застосовує пакетну нормалізацію до своїх 

вхідних даних. Повнозв’язні шари визначені self.fc1 і self.fc2 (рис. 4.8). 

 

 

Рис. 4.8. Шари мережі для виділення ознак 

 

Для створення згорткових шарів застосовується метод torch.nn.Conv2d [72], 

який робить 2D-згортку над вхідним сигналом. Для шарів об’єднання 

використовується метод torch.nn.MaxPool2d [73], який виконує двовимірне 

максимальне об’єднання вхідного сигналу. 

Також у методі __init__() наявні дві послідовності: self.localization та 

self.fc_loc, - які визначають шари для просторового трансформера (рис. 4.9). Ці 

шари вивчають параметри афінного перетворення, які використовуватимуться 

для трансформації вхідного зображення. 
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Рис. 4.9. Шари просторового трансформера 

 

Щоб застосувати вивчену просторову трансформацію до вхідного 

зображення, створено метод stn() (рис. 4.10). Спочатку цей метод створює сітку 

вибірки за допомогою torch.nn.functional.affine_grid() [74], а потім застосовує 

семплер, використовуючи torch.nn.functional.grid_sample() [75]. 

 

 

Рис. 4.10. Метод stn() класу FERModel 

 

Метод forward() визначає прямий прохід по мережі (рис. 4.11). Він приймає 

вхідний тензор і застосовує до нього просторовий трансформер та згорткові 

шари. Вихідні дані згорткових шарів потім вирівнюються та пропускаються через 

повнозв’язні шари. Остаточним результатом мережі є тензор, що представляє 

прогнозований вираз обличчя. 
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Рис. 4.11. Метод forward() класу FERModel 

 

4.2.3. Навчання моделі 

Перш ніж навчати модель, потрібно підготувати спеціальний екземпляр 

набору даних для PyTorch, який пізніше можна буде завантажити через об’єкт 

DataLoader фреймворку PyTorch. Щоб створити та підготувати такий набір 

даних, використовується клас PlainDataset. Екземпляр цього класу буде містити 

зображення та їх відповідні мітки емоцій з csv-файлу. Конструктор класу (рис. 

4.12) приймає на вхід такі аргументи: 

 csv_file: шлях до csv-файлу, що містить мітки зображень. 

 img_dir: папка із зображеннями. 

 datatype: рядок, що вказує тип даних (навчання, перевірка або тест). 

 transform: трансформація PyTorch, яка застосовується до даних. 
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Рис. 4.12. Конструктор класу PlainDataset 

 

Також клас PlainDataset містить два методи: __len__() та __getitem__(). 

Метод __len__() повертає довжину набору даних (рис. 4.13). 

 

 

Рис. 4.13. Метод __len__() класу PlainDataset 

 

Метод __getitem__() завантажує зображення та його відповідну мітку з 

індексом (рис. 4.14). Зображення спочатку завантажується методом open() з 

бібліотеки PIL, а потім перетворюється за допомогою трансформації PyTorch, 

вказаної у конструкторі. 

 

 

Рис. 4.14. Метод __getitem__() класу PlainDataset 

 

Окрім зазначених методів також є допоміжна функція 

eval_data_dataloader(), яка створює екземпляр класу PlainDataset, завантажує 
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зображення та його мітку за допомогою методу __getitem__() і відтворює це 

зображення за допомогою функції imshow() з бібліотеки Matplotlib (рис. 4.15). 

 

 

Рис. 4.15. Допоміжна функція eval_data_dataloader() 

 

Для навчання моделі використовується спеціально написаний метод 

Train(). Він приймає на вхід декілька параметрів: 

 epochs: кількість епізодів навчання; 

 train_loader: об’єкт DataLoader фреймоворку PyTorch, що містить 

навчальний набір даних; 

 val_loader: об’єкт DataLoader фреймоворку PyTorch, що містить набір 

даних перевірки (валідації); 

 criterion: функція втрат для оптимізації під час навчання; 

 optimizer: оптимізатор, який використовується для оновлення параметрів 

моделі; 

 device: пристрій, на якому запускається навчання (CPU або GPU). 

Навчання ініціюється циклом for протягом заданої кількості епізодів. Для 

кожного епізоду спочатку встановлюється втрата навчання, втрата перевірки, 

точність навчання та точність перевірки на 0. Потім модель переходить у режим 

навчання за допомогою net.train(). 

Цикл над навчальними даними ініціюється за допомогою об’єкта 

train_loader (рис. 4.16). Кожний пакет з даними і мітками переміщується на 

вказаний пристрій за допомогою data.to(device) і labels.to(device). Градієнти 
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оптимізатора встановлюються на нуль за допомогою optimizer.zero_grad(), а 

вихідні дані моделі обчислюються за допомогою outputs = net(data). Потім 

обчислюється втрата за допомогою вказаного критерію: loss = criterion(outputs, 

labels). Після цього до втрати додається значення L2-регуляризації, та 

відбувається оновлення параметрів моделі. 

 

 

Рис. 4.16. Цикл над навчальними даними 

 

Після циклу навчання код встановлює модель у режим перевірки за 

допомогою net.eval() (рис. 4.17). Цикл над даними перевірки ініціюється за 

допомогою об’єкта val_loader. Для кожного пакету даних і міток виконуються ті 

самі кроки, що й для навчальних даних. 
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Рис. 4.17. Цикл над даними перевірки 

 

Наостанок, обчислюються та друкуються середні втрати та точність 

навчання і валідації. Після навчання параметри моделі зберігаються в окремий 

файл (рис. 4.18). 

 

 

Рис. 4.18. Обчислення втрат та збереження у файл 

 

4.2.4. Тестування моделі 

У програмному прототипі передбачено перевірку моделі на заздалегідь 

заготовленому тестовому наборі даних та на реальних даних, таких як статичні 

зображення чи кадри з відеокамери. 

Для перевірки на тестовому наборі даних створено спеціальний цикл, який 

бере кожне зображення з набору та мітку емоції до нього (рис. 4.19). Після цього 

зображення подається на вхід мережі, яка після відповідних обчислень видає 

масив ймовірностей для кожного емоційного стану з набору станів. У якості 

прогнозованого емоційного стану вибирається той, що має найбільшу 

ймовірність. Результатом перевірки моделі на тестовому наборі даних є 

відображення відсотка правильних прогнозів, тобто точність. 
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Рис. 4.19. Цикл для перевірки моделі на тестовому наборі 

 

Для перевірки моделі на реальному зображенні потрібно виконати кілька 

кроків (рис. 4.20). Спочатку необхідно знайти та виділити на зображенні область 

обличчя. Як було зазначено у розділі 3, для цього використовуються каскади 

Хаара. Бібліотека OpenCV вже містить багато заздалегідь натренованих 

каскадних класифікаторів у вигляді XML-файлів. Ці XML-файли зберігаються у 

папці opencv/data/haarcascades/. Тому достатньо підключити один з них методом 

cv2.CascadeClassifier() [76]. У нашому випадку найбільш оптимальними 

класифікаторами будуть haarcascade_frontalface_default.xml та 

haarcascade_profileface.xml. Перш, ніж передати вхідне зображення до каскадного 

класифікатора, воно перетворюється у чорно-біле зображення методом 

cv2.cvtColor(). Щоб знайти обличчя на зображенні, застосовується метод 

detectMultiScale() [76]. 

Після того, як обличчя було знайдено, навколо нього малюється 

прямокутна область. Потім ця прямокутна область зберігається у вигляді 

окремого чорно-білого зображення розміром 48х48 пікселів та передається на 

вхід до мережі. Далі, аналогічно з тестовим набором, мережа видає масив 

ймовірностей, серед яких вибирається найбільша у якості прогнозу. 
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Рис. 4.20. Перевірка моделі на реальному зображенні 

 

4.2.5. Графічне відображення спрогнозованого емоційного стану 

Щоб побачити спрогнозований моделлю емоційний стан, навколо обличчя, 

знайденого каскадним класифікатором, малюється спеціальна рамка з надписом. 

Рамка є прямокутною і створюється методом cv2.rectangle() (рис. 4.21). Цей метод 

приймає на вхід такі параметри: 

 зображення, на якому потрібно намалювати прямокутну рамку 

 координати початку прямокутника (передаються у вигляді кортежу з двома 

значеннями: координата X і координата Y) 

 координати кінця прямокутника (передаються у вигляді кортежу з двома 

значеннями: координата X і координата Y) 

 колір лінії, який задається кортежом з RGB-кодом потрібного кольору 

 товщина лінії 

 тип лінії 

 

 

Рис. 4.21. Створення прямокутної рамки 
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Щоб зробити надпис на створеній рамці, використовується метод 

cv2.putText() (рис. 4.22). Він приймає такі параметри: 

 зображення, на якому треба зробити підпис 

 значення самого підпису у вигляді текстового рядка 

 координати нижнього лівого кута текстового рядка 

 шрифт 

 розмір шрифта 

 колір тексту 

 товщина шрифта 

 тип лінії (опціонально) 

 спеціальний прапорець bottomLeftOrigin (опціонально) 

 

 

Рис. 4.22. Додавання надпису 

 

Для кращого використання, усі кольори та текстові рядки знаходяться у 

окремому словнику emotions (рис. 4.23). Після отримання прогнозованого 

значення моделі у вигляді індексу відповідного емоційного стану достатньо лише 

підставити значення потрібного ключа з об’єкту emotions. 

 

 

Рис. 4.23. Словник emotions 
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4.3. Логічна структура прототипу 

На рисунку 4.24 наведена UML-діаграма послідовностей розробленого 

прототипу. Спочатку користувач повинен передати моделі певне зображення у 

вигляді файлу, після чого вона почне його аналізувати і як наслідок видасть 

прогнозоване значення емоційного стану. У результаті користувач побачить 

зображення з намальованою рамкою і надписом з назвою емоційного стану. 

 

 

Рис. 4.24. Діаграма послідовностей програмного прототипу 

 

Нижче наведена також діаграма класів (рис. 4.25), яка описує взаємозв’язок 

між різними класами прототипу. Як було вказано раніше, клас FERModel 

відповідає за створення мережі, клас GenerateData обробляє csv-файл з даними, а 

клас PlainDataset описує спеціальний набір даних PyTorch для можливості 

подальшого використання при навчанні моделі. 
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Рис. 4.25. Діаграма класів програмного прототипу 
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Висновки до розділу 4 

У цьому розділі було описано розробку програмного прототипу для моделі 

розпізнавання емоційних станів на зображеннях. У якості програмних засобів 

використовувались мова програмування Python, фреймворк PyTorch, бібліотеки 

Torchvision, OpenCV, tqdm, PIL і хмарне середовище Google Colab. 

Мова програмування Python була обрана через її простоту, універсальність 

і численні бібліотеки. Фреймворк PyTorch через його динамічний 

обчислювальний графік і ефективне керування пам’яттю. Бібліотека Torchvision 

містить необхідні інструменти для задач комп’ютерного зору. Бібліотека OpenCV 

була використана для виявлення обличчя на зображеннях. Бібліотека tqdm 

використовувалася для візуалізації індикатора прогресу під час навчання та 

тестування. Бібліотека PIL використовувалася для обробки зображень. Нарешті, 

Google Colab використовувався як середовище розробки для прототипу. 

Програмний прототип розроблено з використанням згорткової нейронної 

мережі, що містить спеціальний модуль уваги через додавання просторового 

трансформера. Реалізація прототипу складається з 4 частин: попередня обробка 

даних, визначення моделі, її навчання та тестування. Попередня обробка даних 

полягає у перетворенні числових значень пікселів із csv-файлів у зображення. 

Визначення моделі – це побудова моделі з відповідних шарів. Навчання моделі 

складається з тренування на навчальному наборі та оцінюванні на наборі 

валідації. Тестування моделі передбачає її використання на тестовому наборі і 

реальних даних. 
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РОЗДІЛ 5 

ТЕСТУВАННЯ РОЗРОБЛЕНОГО СПОСОБУ ТА ПОРІВНЯННЯ 

РЕЗУЛЬТАТІВ 

У цьому розділі розглядається робота та тестування програмного 

прототипу на тестових наборах даних та реальних даних. Перед безпосереднім 

тестуванням модель була натренована на навчальному наборі даних та перевірена 

на наборі валідації. Результати тестування представлені у вигляді порівняльних 

таблиць з показником точності моделі на тестовому наборі. 

Перш, ніж переходити до опису тестування на різних наборах, доцільно 

буде описати процедуру навчання моделі. Для кожного навчального набору 

даних брався окремий екземпляр моделі. При цьому архітектура та 

гіперпараметри моделі залишались незмінними. Навчання моделі складається зі 

100 епізодів. Початкові значення вагів ініціалізувались за нормальним 

розподілом з медіаною 0 і дисперсією 0.05. У якості оптимізатора 

використовувався Adam зі швидкістю навчання 0.005. Для навчання були взяті 2 

набори даних: FER-2013 і CK+. Тривалість навчання на FER-2013 зайняла 

приблизно 1 години. Для CK+ тривалість склала близько 10 хвилин. 

Усі характеристики процесу навчання наведені у таблиці 5.1. 

 

Таблиця 5.1 

Характеристики процесу навчання 

Характеристика Значення 

Середовище навчання Google Colab 

Розмір оперативної пам’яті 12 GB 

Розмір відеопам’яті 15 GB 

Набори даних FER-2013, CK+ 

Тривалість навчання FER-2013 – 1 год; СК+ - 10 хв 

Розмір навчальних даних 
FER-2013 – 25120 зображень 

CK+ - 720 зображень 
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Продовження таблиці 5.1 

Характеристика Значення 

Кількість епізодів навчання 100 

Оптимізатор Adam 

Швидкість навчання 0.005 

Розмір batch 128 

 

5.1. Застосування на тестових наборах даних 

Тестові дані брались з тих же наборів, що були використані при навчанні, 

тобто FER-2013 і CK+. Спочатку модель перевірялась на тестових даних з набору 

FER-2013. Слід зазначити, що сам набір даних FER-2013 є доволі непростим при 

навчанні та тестуванні. Це пов’язано з двома факторами. По-перше, вирази 

обличчя, які знаходяться в одному класі емоцій, можуть варіюватися. По-друге, 

деякі класи емоцій, такі як радість чи нейтральний, мають більше зразків, ніж 

інші класи. Для тестування було взято 3589 зображень. Після кількох спроб 

вдалося досягти точності прогнозування у 68.1%. У порівнянні з існуючими 

рішеннями це доволі гарний результат (табл. 5.2).  На рисунку 5.1 наведено 

матрицю невідповідностей для тестових даних з набору FER-2013. З матриці 

видно, що модель допускала більше помилкових прогнозів для класів, які мають 

менше навчальних зразків, таких як огида і страх. 

 

Таблиця 5.2 

Порівняння точності сучасних рішень для набору даних FER-2013 

Спосіб Точність 

Bag-of-words [77] 67.4% 

VGG + SVM [78] 66.31% 

GoogleNet [79] 65.2% 

Mollahosseini та ін. [80] 66.4% 

Запропонований спосіб 68.1% 
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Рис. 5.1. Матриця невідповідностей для тестових даних з набору FER-2013 

 

Що стосується набору даних CK+, то він набагато менший за FER-2013. 

Усього набір містить 902 зображення, 80% було взято для навчання, 10% для 

валідації і 10% для тестування. Моделі вдалося досягнути точності у 97.8%, що є 

гарним показником серед сучасних рішень (табл. 5.3). На рисунку 5.2 наведена 

матриця невідповідностей для даного набору. 

 

Таблиця 5.3 

Порівняння точності сучасних рішень на наборі даних CK+ 

Спосіб Точність 

MSR [81] 91.4% 
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Продовження таблиці 5.3 

Спосіб Точність 

3DCNN-DAP [82] 92.4% 

Inception [80] 93.2% 

IB-CNN [83] 95.1% 

IACNN [84] 95.37% 

DTAGN [85] 97.2% 

ST-RNN [86] 97.2% 

PPDN [87] 97.3% 

Запропонований спосіб 97.8% 

 

 

 

Рис. 5.2. Матриця невідповідностей для тестових даних з набору CK+ 
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5.2. Застосування на реальних даних 

Щоб перевірити модель на реальних даних, були взяті різного роду 

зображення з мережі Інтернет. Перш за все модель перевірялась на класичних 

зображеннях з явно вираженими емоціями відповідних класів (рис. 5.3). Для 

цього було взято по декілька зображень з кожного класу емоцій: злість, огида, 

страх, радість, сум, здивування та нейтральна емоція. 

 

 

Рис. 5.3. Приклади використання моделі на зображеннях з явно вираженими 

емоціями 

 

Після цього модель перевірялась і на нетривіальних зображеннях. До таких 

відносяться зображення з кількома людьми, оклюзіями, різним освітленням тощо 

(рис. 5.4). Хоч модель і не змогла дати правильні прогнози для усіх зображень, 

але з більшістю із них все ж впоралась. 
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Рис. 5.4. Приклади використання моделі на нетривіальних зображеннях 
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Висновки до розділу 5 

У даному розділі розглядалось тестування розробленого способу 

розпізнавання емоційних станів на тестових та реальних зображеннях. 

Результати тестування представлені у вигляді відповідних таблиць та рисунків.  

Для тестових зображень брались дані із наборів FER-2013 та CK+. Перед 

безпосереднім тестуванням проводилось навчання моделі на цих наборах. Для 

набору FER-2013 модель показала точність у 68.1% серед 3589 тестових 

зображень, що є гарним показником у порівнянні серед інших рішень. Матриця 

невідповідностей показала, що для класів, які містили більше даних під час 

навчання, модель дає точніші прогнози, ніж для класів, які містили менше 

навчальних зображень. 

Для набору CK+ точність моделі склала майже 98%, що також є гарним 

показником у порівнянні з іншими рішеннями. Цей набір містить набагато менше 

зображень, ніж FER-2013. Однак результати тестування показують, що модель 

може добре навчитись навіть на таких наборах. 

Для перевірки моделі на реальних даних були взяті різні зображення з 

мережі Інтернет. Спочатку брались зображення з чітко вираженими емоціями, а 

потім вже нетривіальні, тобто з декількома людьми, різним освітленням, 

оклюзіями тощо. Для більшості із них модель дала правильні прогнози, що 

свідчить про ефективність її застосування для реальних даних. 

Загалом, розроблений спосіб для розпізнавання емоційних станів у 

зображеннях людини показав багатообіцяючі результати і має потенціал для 

можливих удосконалень. 
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ВИСНОВКИ 

У даній магістерській роботі було розроблено та програмно реалізовано 

спосіб розпізнавання емоційних станів у зображеннях людини. 

У першому розділі було проведено аналіз предметної області поставленої 

задачі. Розглянуто суть поняття «емоційний стан», описано галузь досліджень, 

пов’язану з емоціями та штучним інтелектом, а також проаналізовано 

технологію, яка лежить в основі задачі розпізнавання емоційних станів людини – 

Facial Emotion Recognition. Також було виділено основні проблеми та питання, 

наявні для даної задачі. 

У другому розділі описувались існуючі підходи та рішення для завдання 

розпізнавання емоцій людини. Спочатку розглядались найбільш відомі та 

використовувані моделі емоцій. Далі було описано різні методи для вирішення 

даної задачі: методи на основі правил, традиційне машинне навчання та глибоке 

навчання. Після цього також було розглянуто існуючі набори даних, які можуть 

використовуватись при вирішенні задачі розпізнавання емоційних станів. За 

результатами проведеного аналізу було вирішено зосередитись на методах 

глибокого навчання для розробки власного способу. 

У третьому розділі було розроблено та описано власний спосіб для 

вирішення задачі розпізнавання емоційних станів у зображеннях людини. Опис 

складається з двох частин. Перша частина присвячена підходу для знаходження 

та виділення області обличчя у зображенні людини. В другій частині вже 

описується безпосередньо сам спосіб, який буде прогнозувати емоційний стан на 

знайденій області обличчя. 

У четвертому розділі розглядається програмна реалізація розробленого 

способу. Спочатку було описано програмні засоби для реалізації, а саме мову 

програмування Python та необхідні бібліотеки до неї. Після цього описувались 

окремі етапи розробки: попередня обробка даних, визначення моделі, навчання 
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та тестування моделі. Кожен етап супроводжується фрагментами коду для 

кращого розуміння. 

У п’ятому розділі було проведено тестування програмного прототипу на 

тестових та реальних даних. Результати тестування показали спроможність 

розробленого способу конкурувати з існуючими рішеннями у показниках 

точності для різних наборів даних. 
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GenerateData class 

from __future__ import print_function 

import pandas as pd 

import numpy as np 

from PIL import Image 

import os 

from tqdm import tqdm 

 

 

class GenerateData(): 

    def __init__(self, datapath): 

        self.data_path = datapath 

 

    def splitData(self, val_filename= 'val'): 

        train_csv_path = self.data_path +"/"+ 'train.csv' 

        train = pd.read_csv(train_csv_path) 

        validation_data = pd.DataFrame(train.iloc[:3589,:]) 

        train_data = pd.DataFrame(train.iloc[3589:,:]) 

        train_data.to_csv(self.data_path+"/train.csv") 

        validation_data.to_csv(self.data_path+"/"+val_filename+".csv") 

        print("Done splitting the file") 

 

    def strToImage(self, str_img = ' '): 

        imgarray_str = str_img.split(' ') 

        imgarray = np.asarray(imgarray_str,dtype=np.uint8).reshape(48,48) 

        return Image.fromarray(imgarray) 

 

    def saveImages(self, datatype='train'): 

        foldername= self.data_path+"/"+datatype 

        csvfile_path= self.data_path+"/"+datatype+'.csv' 

        if not os.path.exists(foldername): 

            os.mkdir(foldername) 

 

        data = pd.read_csv(csvfile_path) 

        images = data['pixels'] 

        numberofimages = images.shape[0] 

        for index in tqdm(range(numberofimages)): 

            img = self.strToImage(images[index]) 
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            img.save(os.path.join(foldername,'{}{}.jpg'.format(datatype,index)),'JPEG') 

        print('Done saving {} data'.format((foldername))) 

 

PlainDataset class 

import os 

import pandas as pd 

import numpy as np 

from PIL import Image 

import torch 

import torchvision 

from torch.utils.data import Dataset, DataLoader 

from torchvision import transforms 

 

class PlainDataset(Dataset): 

    def __init__(self,csv_file,img_dir,datatype,transform): 

        self.csv_file = pd.read_csv(csv_file) 

        self.lables = self.csv_file['emotion'] 

        self.img_dir = img_dir 

        self.transform = transform 

        self.datatype = datatype 

 

    def __len__(self): 

        return len(self.csv_file) 

 

    def __getitem__(self,idx): 

        if torch.is_tensor(idx): 

            idx = idx.tolist() 

        img = Image.open(self.img_dir+self.datatype+str(idx)+'.jpg') 

        lables = np.array(self.lables[idx]) 

        lables = torch.from_numpy(lables).long() 

 

        if self.transform : 

            img = self.transform(img) 

        return img,lables 

 

# Helper function 

def eval_data_dataloader(csv_file,img_dir,datatype,sample_number,transform= None): 

    if transform is None : 
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        transform = 

transforms.Compose([transforms.ToTensor(),transforms.Normalize((0.5,),(0.5,))]) 

    dataset = PlainDataset(csv_file=csv_file,img_dir = img_dir,datatype = 

datatype,transform = transform) 

 

    label = dataset.__getitem__(sample_number)[1] 

    print(label) 

    imgg = dataset.__getitem__(sample_number)[0] 

    imgnumpy = imgg.numpy() 

    imgt = imgnumpy.squeeze() 

    plt.imshow(imgt) 

    plt.show() 

 

FERModel class 

import torch 

import torch.nn as nn 

import torch.nn.functional as F 

 

class FERModel(nn.Module): 

    def __init__(self): 

        super(FERModel,self).__init__() 

        self.conv1 = nn.Conv2d(1,10,3) 

        self.conv2 = nn.Conv2d(10,10,3) 

        self.pool2 = nn.MaxPool2d(2,2) 

 

        self.conv3 = nn.Conv2d(10,10,3) 

        self.conv4 = nn.Conv2d(10,10,3) 

        self.pool4 = nn.MaxPool2d(2,2) 

 

        self.norm = nn.BatchNorm2d(10) 

 

        self.fc1 = nn.Linear(810,50) 

        self.fc2 = nn.Linear(50,7) 

 

        self.localization = nn.Sequential( 

            nn.Conv2d(1, 8, kernel_size=7), 

            nn.MaxPool2d(2, stride=2), 

            nn.ReLU(True), 
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            nn.Conv2d(8, 10, kernel_size=5), 

            nn.MaxPool2d(2, stride=2), 

            nn.ReLU(True) 

        ) 

 

        self.fc_loc = nn.Sequential( 

            nn.Linear(640, 32), 

            nn.ReLU(True), 

            nn.Linear(32, 3 * 2) 

        ) 

        self.fc_loc[2].weight.data.zero_() 

        self.fc_loc[2].bias.data.copy_(torch.tensor([1, 0, 0, 0, 1, 0], 

dtype=torch.float)) 

 

    def stn(self, x): 

        xs = self.localization(x) 

        xs = xs.view(-1, 640) 

        theta = self.fc_loc(xs) 

        theta = theta.view(-1, 2, 3) 

 

        grid = F.affine_grid(theta, x.size()) 

        x = F.grid_sample(x, grid) 

        return x 

 

    def forward(self,input): 

        out = self.stn(input) 

 

        out = F.relu(self.conv1(out)) 

        out = self.conv2(out) 

        out = F.relu(self.pool2(out)) 

 

        out = F.relu(self.conv3(out)) 

        out = self.norm(self.conv4(out)) 

        out = F.relu(self.pool4(out)) 

 

        out = F.dropout(out) 

        out = out.view(-1, 810) 

        out = F.relu(self.fc1(out)) 
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        out = self.fc2(out) 

 

        return out 

 

Main class 

from __future__ import print_function 

import argparse 

import numpy  as np 

from PIL import Image 

import torch 

import torch.nn as nn 

import torch.nn.functional as F 

import torchvision 

import torch.optim as optim 

from torch.utils.data import DataLoader, Dataset 

from torch.utils.data.sampler import SubsetRandomSampler 

from torchvision import transforms 

 

from data_loaders import PlainDataset, eval_data_dataloader 

from deep_emotion import FERModel 

from generate_data import GenerateData 

 

device = torch.device("cuda:0" if torch.cuda.is_available() else "cpu") 

 

def Train(epochs,train_loader,val_loader,criterion,optmizer,device): 

    print("===================================Start 

Training===================================") 

    for e in range(epochs): 

        train_loss = 0 

        validation_loss = 0 

        train_correct = 0 

        val_correct = 0 

        # Train the model  # 

        net.train() 

        for data, labels in train_loader: 

            data, labels = data.to(device), labels.to(device) 

            optmizer.zero_grad() 

            outputs = net(data) 
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            loss = criterion(outputs,labels) 

 

            l2_lambda = 0.0001 

            l2_norm = sum(p.pow(2.0).sum() 

                          for p in [net.fc1.weight, net.fc2.weight]) 

             

            loss = loss + l2_lambda * l2_norm 

             

            loss.backward() 

            optmizer.step() 

            train_loss += loss.item() 

            _, preds = torch.max(outputs,1) 

            train_correct += torch.sum(preds == labels.data) 

 

        # Validate the model # 

        net.eval() 

        for data,labels in val_loader: 

            data, labels = data.to(device), labels.to(device) 

            val_outputs = net(data) 

            val_loss = criterion(val_outputs, labels) 

            validation_loss += val_loss.item() 

            _, val_preds = torch.max(val_outputs,1) 

            val_correct += torch.sum(val_preds == labels.data) 

 

        train_loss = train_loss/len(train_dataset) 

        train_acc = train_correct.double() / len(train_dataset) 

        validation_loss =  validation_loss / len(validation_dataset) 

        val_acc = val_correct.double() / len(validation_dataset) 

        print('Epoch: {} \tTraining Loss: {:.8f} \tValidation Loss {:.8f} \tTraining 

Accuracy {:.3f}% \tValidation Accuracy {:.3f}%' 

                                                           .format(e+1, 

train_loss,validation_loss,train_acc * 100, val_acc*100)) 

 

    torch.save(net.state_dict(),'fermodel-{}-{}-{}.pt'.format(epochs,batchsize,lr)) 

    print("===================================Training 

Finished===================================") 
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if __name__ == '__main__': 

    generate_dataset = GenerateData(args.data) 

    generate_dataset.split_test() 

    generate_dataset.save_images('train') 

    generate_dataset.save_images('test') 

    generate_dataset.save_images('val') 

 

    epochs = 100 

    lr = 0.005 

    batchsize = 128 

 

    net = FERModel() 

    net.to(device) 

    print("Model archticture: ", net) 

    traincsv_file = 'train.csv' 

    validationcsv_file = 'val.csv' 

    train_img_dir = 'train/' 

    validation_img_dir = 'val/' 

 

    transformation= 

transforms.Compose([transforms.ToTensor(),transforms.Normalize((0.5,),(0.5,))]) 

    train_dataset= PlainDataset(csv_file=traincsv_file, img_dir = train_img_dir, 

datatype = 'train', transform = transformation) 

    validation_dataset= PlainDataset(csv_file=validationcsv_file, img_dir = 

validation_img_dir, datatype = 'val', transform = transformation) 

    train_loader= DataLoader(train_dataset,batch_size=batchsize,shuffle = 

True,num_workers=0) 

    val_loader=   DataLoader(validation_dataset,batch_size=batchsize,shuffle = 

True,num_workers=0) 

 

    criterion= nn.CrossEntropyLoss() 

    optmizer= optim.Adam(net.parameters(),lr= lr) 

    Train(epochs, train_loader, val_loader, criterion, optmizer, device) 

 

Visualization 

import matplotlib.pyplot as plt 

from __future__ import print_function 

import argparse 
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import os 

import cv2 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import torch 

from torchvision import transforms 

from PIL import Image 

from torch.utils.data import DataLoader, Dataset 

import torch.nn.functional as F 

from data_loaders import PlainDataset, eval_data_dataloader 

 

device = torch.device("cuda:0" if torch.cuda.is_available() else "cpu") 

transformation = 

transforms.Compose([transforms.ToTensor(),transforms.Normalize((0.5,),(0.5,))]) 

 

emotions = { 

    0: ['Angry', (0,0,255), (255,255,255)], 

    1: ['Disgust', (0,102,0), (255,255,255)], 

    2: ['Fear', (255,255,153), (0,51,51)], 

    3: ['Happy', (153,0,153), (255,255,255)], 

    4: ['Sad', (255,0,0), (255,255,255)], 

    5: ['Surprise', (0,255,0), (255,255,255)], 

    6: ['Neutral', (160,160,160), (255,255,255)] 

} 

 

# Load the cascade 

face_cascade = cv2.CascadeClassifier(cv2.data.haarcascades + 

'haarcascade_frontalface_default.xml') 

# Read the frame 

img = cv2.imread('image.jpg') 

# Convert to grayscale 

gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY) 

# Detect the faces 

faces = face_cascade.detectMultiScale(gray, 1.1, 4) 

counter = 0 

# Draw the rectangle around each face 

for (x, y, w, h) in faces: 

    counter+=1 
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    roi = img[y:y+h, x:x+w] 

    roi = cv2.cvtColor(roi,cv2.COLOR_BGR2GRAY) 

    roi = cv2.resize(roi,(48,48)) 

    cv2.imwrite("roi" + str(counter) + ".jpg", roi) 

 

    imgg = load_img("roi" + str(counter) + ".jpg") 

    out = net(imgg) 

    pred = F.softmax(out, dim=1) 

    classs = torch.argmax(pred,1) 

    prediction = emotions[classs.item()][0] 

 

    cv2.rectangle(img, (x, y), (x+w, y+h), emotions[classs.item()][1], 2, 

lineType=cv2.LINE_AA) 

    cv2.rectangle(img, (x, y-20), (x+w, y), emotions[classs.item()][1], -1, 

lineType=cv2.LINE_AA) 

    cv2.putText(img, prediction, (x, y-5), 0, 0.6, emotions[classs.item()][2], 2, 

lineType=cv2.LINE_AA) 


