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ВСТУП 

Людські емоції – тема, яка обростає десятками теорій, вчені різних галузей здавна 

досліджують їх, намагаючись пов’язати зовнішні прояви емоцій з внутрішніми 

чинниками та подразниками. Рання психологічна теорія емоцій, запропонована 

незалежно один від одного психологом Вільямом Джеймсом і фізіологом Карлом Ланге, 

припускає, що наші емоційні переживання є відповіддю на наші фізіологічні реакції на 

стимули. Іншими словами, ми відчуваємо емоції в результаті спостереження за 

реакціями нашого тіла (наприклад, ми відчуваємо страх, тому що помічаємо, як 

прискорено б'ється наше серце). А от Стенлі Шахтер і Джером Сінгер припустили, що 

емоції визначаються двома факторами: фізіологічним збудженням і когнітивною 

інтерпретацією. Згідно з цією теорією, спочатку ми відчуваємо фізіологічне збудження, 

але саме наша когнітивна інтерпретація ситуації визначає емоцію. Наприклад, 

прискорене серцебиття можна інтерпретувати як хвилювання або страх, залежно від 

контексту. Також поширеною є гіпотеза зворотного зв'язку з обличчям, що пов'язана з 

Чарльзом Дарвіном і розвинута Полом Екманом(та іншими), стверджує, що вираз 

нашого обличчя може впливати на наші емоційні переживання. Іншими словами, ми 

посміхаємося не лише тому, що щасливі, але й тому, що посмішка може змусити нас 

почуватися щасливими. Більш сучасний підхід, розроблений Полом Екманом, припускає, 

що деякі аспекти емоцій є універсальними і біологічно обумовленими, в той час як інші 

аспекти є культурно специфічними. Ця теорія виникла під впливом крос–культурних 

досліджень Екмана, присвячених міміці. Її підтримала Ліза Фельдман Барретт, і в своєму 

дослідженні стверджує, що емоції не є універсально запрограмованими в нашому мозку 

і тілі, а конструюються на основі нашого досвіду, контексту і культури. Це деякі з 

основних теорій емоцій, які мали вплив на психологію. Кожна теорія пропонує свій 

погляд на те, як визначаються емоції, і всі вони зробили свій внесок у наше розуміння 

людських емоцій. 

Ця курсова робота присвячена розбору підходу до розпізнавання емоцій, що 

базується на дослідженнях фізіології обличчя, тобто активно послуговується теорією 
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фізіологічного зворотного зв'язку та нейрокультурною теорією емоцій. Конкретно, ми 

вивчатимемо, чи ефективно використовувати систему кодування дій обличчя (FACS), 

яку розробили Екман і Фрізен, щоб кодувати рухи обличчя і асоціювати їх з 

конкретними емоціями. Теорія фізіологічного зворотного зв'язку стверджує, що наші 

фізіологічні відгуки, зокрема вирази обличчя, впливають на наші емоційні переживання. 

Згідно з нейрокультурною теорією, деякі емоції і вирази обличчя є універсальними і 

базуються на біології, але інші варіюють від культури до культури. 

Актуальність: у сучасному світі, з розвитком інформаційних технологій та 

комп'ютерного зору, розпізнавання емоцій людини із відео–потоку відіграє важливу 

роль у різних сферах діяльності. Від освіти до медицини, психології, реклами та 

інтерактивних розваг – можливість точно визначати емоції людини дає нові перспективи 

у взаємодії між людьми та технологіями.  

Мета роботи: ознайомлення з релевантними моделями комп'ютерного зору, їх 

застосуванням, випробування системи, здатної зчитувати емоції людини із відео–потоку 

за допомогою імплементованої в програму технології FACS. Робота має на меті 

дослідити теоретичні аспекти розпізнавання емоцій та алгоритми, що застосовуються у 

комп'ютерному зорі для аналізу обличчя, а також реалізувати програмний застосунок, 

який демонструє роботу розробленої моделі на практиці. 

Завдання роботи: вивчити теоретичні аспекти розпізнавання емоцій та 

класифікацію емоцій, ознайомитися з принципами роботи технології FACS та її 

застосуванням у розпізнаванні емоцій, дослідити технології та інструменти для аналізу 

відео–потоку та розпізнавання обличчя, розробити моделі для зчитування емоцій із 

відео–потоку з використанням технології FACS та без її використання, реалізувати 

програмний застосунок для демонстрації роботи розробленої моделі. 

Об'єкт дослідження: процес розпізнавання емоцій людини із відео–потоку.  

Предмет дослідження: методи та технології, що дозволяють реалізувати точне 

розпізнавання емоцій на основі аналізу міміки обличчя з використанням технології 

FACS або за допомогою інших систем. 
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Методи дослідження:  

• Аналіз та систематизація наукової літератури та джерел з теми дослідження, огляд 

та порівняння існуючих методів та алгоритмів розпізнавання емоцій. 

• Експериментальне дослідження для побудови та оцінки ефективності розроблених 

моделей зчитування емоцій із відео–потоку. 

• Розробка програмного коду та візуалізація результатів на практиці. 
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Розділ 1. Теоретичні аспекти розпізнавання емоцій 

1.1. Визначення емоцій та їх класифікація 

Емоції – це комплексні психофізіологічні процеси, що характеризуються змінами 

в стані свідомості, організмі та поведінці людини. Емоції відіграють важливу роль під 

час соціальної інтеракції, в процесі прийняття рішень та в повсякденній життєдіяльності. 

Загальноприйнята класифікація емоцій включає в себе радість, смуток, здивування, 

страх, злість та відраза.  

Теоретики дискретних емоцій багато років вивчали вираз обличчя як "шлях до 

розуміння емоцій". Більшість їхніх досліджень щодо універсальності так званих базових 

емоцій ґрунтується на вивченні міміки. Ці теорії стверджують, що існує лише обмежена 

кількість фундаментальних або базових емоцій і що для кожної з них існує прототиповий, 

вроджений та універсальний вираз обличчя. У цій традиції процес змішування базових 

патернів експресії пояснює варіативність вираження емоцій, яку ми часто спостерігаємо. 

Згідно з Екманом[1], інтерпретація виразу обличчя повинна спиратися на постульовані 

конфігурації, а не на окремі мімічні дії. 

Існує чимало доказів[2], що вказують на чіткі прототипи мімічних сигналів, які 

можна надійно розпізнати в різних культурах як такі, що відповідають емоціям щастя, 

смутку, здивування, відрази, гніву і страху. Ці закономірності були виявлені в 

дослідженнях з використанням фотографій виразів обличчя в позі, а також в 

дослідженнях з зрячими і незрячими дітьми[3] у вираженні базових емоцій. Це досить 

цікаве спостереження, яке в основному підтримує нейрокультурну теорію емоцій, 

розроблену Полом Екманом. Згідно з цією теорією, деякі аспекти емоцій, включаючи 

вирази обличчя, є універсальними і базуються на біології, тоді як інші варіюють від 

культури до культури. Екман провів ряд досліджень, включаючи дослідження з різними 

культурами, і виявив, що існує ряд універсальних виразів обличчя, що асоціюються з 

певними емоціями. Ці емоції включають щастя, страх, смуток, гнів, відразу і здивування, 

і вирази обличчя, що асоціюються з ними, виявляються у людей з різних культур. 

Схожість між виразами обличчя зрячих і незрячих дітей вказує на те, що ці вирази 
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обличчя мають біологічну основу, а не просто навчаються через спостереження. Незрячі 

діти не можуть бачити вирази обличчя інших людей, щоб їх імітувати, але все одно 

виявляють схожі вирази обличчя при переживанні цих емоцій. Це вказує на те, що ці 

вирази обличчя є інстинктивними або вродженими реакціями на певні емоційні стани. 

Однак ці висновки не дозволили дослідникам інтерпретувати вираз обличчя як 

однозначний індикатор емоцій у спонтанних взаємодіях[4]. 

У спонтанній взаємодії поведінка обличчя супроводжує емоційні епізоди, що 

розгортаються, і зміни в конфігурації обличчя можуть відбуватися дуже швидко. Багато 

мімічних патернів, які виникають під час взаємодії, не є "істинними", спонтанними 

вираженнями внутрішніх емоційних процесів. Люди часто використовують експресивну 

поведінку більш–менш свідомо, щоб досягти соціальної мети, наприклад, привернути 

увагу або отримати підтримку. При цьому суб'єктивні відчуття людини та її вираз 

обличчя можуть не обов'язково збігатися. Відсутність відповідності між почуттями і 

виразом обличчя може бути також результатом процесів управління виразом обличчя, 

що слугують самопрезентації[5], і процесів контролю за виразом обличчя, що 

вимагаються соціокультурними нормами, такими як "правила демонстрації"[2][6][7]. Ця 

точка зору є ключовою в соціальній теорії конструкції емоцій, яка стверджує, що емоції 

формуються під впливом суспільства, культури і особистих взаємодій. Вона враховує те, 

що люди часто контролюють і регулюють свої емоції згідно з соціальними та 

культурними нормами. Це може включати в себе контроль над вираженням емоцій на 

обличчі, що може не завжди відображати внутрішні емоційні стани. Контроль експресії 

важливий не лише з точки зору міжіндивідуальної регуляції, але й як внутрішньо 

психічна стратегія подолання афектів, що переважають над силою. У всіх культурах 

існують правила контролю експресії не тільки для зменшення інтерактивних конфліктів, 

але й як неявний інструмент для навчання дітей контролювати "афективні сплески"[8]. 

Викликані цими різними процесами контролю і регуляції, мімічні індикатори емоційних 

процесів часто є дуже тонкими (наприклад, роль "мікромоментних виразів" і 

"невербального витоку", як обговорювали Екман і Фрізен). 
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1.2. Моделі та методи розпізнавання емоцій 

Розпізнавання емоцій – це задача машинного зору, яка полягає в ідентифікації та 

класифікації емоцій на основі аналізу фізичних ознак, таких як вираз обличчя, тон 

голосу та жестикуляції. Існує багато моделей та методів розпізнавання емоцій, від 

простих алгоритмів порівняння шаблонів до складних нейромереж та глибинного 

навчання. Одним з найпоширеніших методів розпізнавання емоцій є метод аналізу рис і 

ознак, отриманих за допомогою детекторів, які визначають вираз обличчя та його 

параметри, такі як положення очей, рота та бровей. Ці признаки потім використовуються 

для класифікації емоцій за допомогою методів машинного навчання, таких як метод 

опорних векторів (SVM) та нейромережі. Інші методи розпізнавання емоцій, такі як 

методи з використанням глибинного навчання та нейромереж, також досить популярні. 

Глибинне навчання і нейромережі використовуються для розпізнавання складних 

емоцій та емоцій з використанням жестикуляції та міміки обличчя. Для розпізнавання 

емоцій у відео зображеннях застосовують методи з використанням аналізу 

послідовностей та рекурентних нейромереж. 

Розпізнавання емоцій може бути здійснено за допомогою різних методів, таких як 

аналіз мови, аналіз тексту, аналіз звуків та аналіз обличчя. У контексті даної роботи 

основний акцент ставиться на розпізнаванні емоцій за допомогою аналізу обличчя. 

Розпізнавання емоцій комп'ютерним зором – це процес автоматичного визначення 

емоцій людини за зображенням обличчя, звуком голосу або жестами. Цей процес 

включає в себе використання комп'ютерної обробки зображень, машинного навчання та 

інших технологій для аналізу сигналів, що передають емоційну інформацію. 

Одним з найбільш популярних методів розпізнавання емоцій комп'ютерним зором 

є використання згорткових нейронних мереж (CNN). Ці моделі зазвичай навчаються на 

великих наборах даних з зображеннями облич людей, що мають відповідні емоційні 

мітки. Після тренування моделі можуть автоматично розпізнавати емоції на нових 
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зображеннях, аналізуючи різноманітні функції обличчя, такі як форма очей, губ, брів 

тощо. 

Інший метод полягає у використанні комбінованих методів, які включають в себе 

використання камер, мікрофонів та датчиків руху для збору інформації про емоційний 

стан людини. За допомогою цих пристроїв можна збирати інформацію про жести, тон 

голосу та фізичні сигнали, що свідчать про емоції. Потім, ці дані можна обробляти за 

допомогою машинного навчання для визначення емоцій. 

 

1.3. Технологія FACS (Facial Action Coding System): історія, принципи роботи та 

застосування 

Facial Action Coding System – це система класифікації та опису виразів обличчя, 

яка була розроблена у 1978 році науковцями Полом Екманом та Воллесом Фрізеном. 

Історія створення FACS пов'язана з бажанням науковців створити об'єктивний метод 

оцінки виразів обличчя, що було б корисним для наукових досліджень і застосування в 

практиці, наприклад, в психології, криміналістиці, медицині та інших галузях. Принцип 

роботи цієї системи полягає в класифікації виразів обличчя на основі рухів певних 

м'язів[9]. FACS визначає, які м'язи обличчя задіяні при виразі, і присвоює цьому виразу 

унікальний код. Наприклад, вираз "посмішка" може складатися з рухів м'язів, які 

піднімають кутики губ, знижують верхню губу та змушують очі звужуватися. 

Застосування FACS досить широке: технологія використовується для дослідження 

емоцій та виразів обличчя, а також для психологічної діагностики та лікування, 

наприклад, для розуміння емоційних реакцій пацієнтів з психічними порушеннями. Крім 

того, FACS застосовується в криміналістиці та судовій медицині для аналізу виразів 

обличчя підозрюваних та свідків в справах про злочини. А також у рекламі та 

маркетингу для аналізу реакції споживачів на рекламні ролики та інші види реклами. 
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1.4. Інші технології та моделі машинного навчання для розпізнавання емоцій 

Будування моделі розпізнавання емоцій без використання FACS може бути здійснено 

шляхом застосування згорткових нейронних мереж (CNN) безпосередньо до зображень 

облич. Загалом, цей підхід включає в себе: 

• попередню обробку зображень, тобто їх нормалізацію до однакового розміру, 

перетворення в одноканальне зображення тощо; 

• тренування моделі, тобто згорткова нейронна мережа може бути навчена 

розпізнавати емоції просто на основі великого набору даних, що містить 

зображення облич людей з відповідними емоційними мітками; 

• прогнозування. 
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Розділ 2. Дослідження технологій для аналізу та визначення емоцій 

 

2.1. Технології та інструменти для аналізу відео-потоку 

Відео-потік – це послідовність зображень, які змінюються з певною частотою 

кадрів (fps – frames per second) і відображають рухомі об'єкти в часі. Обробка відео-

потоку дозволяє виконувати ряд операцій, які включають: попередню обробку 

(прибирання шумів, фільтрація, калібрування камери та корекція кольору), сегментація 

(розділення зображення на регіони, що містять об'єкти інтересу), виявлення об'єктів 

(знаходження об'єктів інтересу на кадрі), відслідковування руху (визначення руху 

об'єктів між кадрами та аналіз траєкторії руху), аналіз змін у часі (виявлення змін, які 

відбуваються в зображеннях протягом часу, таких як зміна освітлення або зміна сцени). 

Розпізнавання облич – це задача машинного зору, яка полягає в ідентифікації та 

класифікації особистостей за допомогою їхніх фотографій або відео зображень. Існує 

багато моделей та методів розпізнавання облич, від простих алгоритмів порівняння 

шаблонів до складних нейромереж та глибинного навчання. Одна з найпоширеніших 

моделей розпізнавання облич – це метод Віоли–Джонса, який базується на каскадній 

класифікації з використанням Хаарових ознак. Цей метод широко використовується у 

системах відеоспостереження та автоматичного розпізнавання відбитків пальців. 

OpenFace – це високопродуктивна бібліотека, призначена для обробки та аналізу 

зображень обличчя в реальному часі. Вона може обробляти як статичні зображення, так 

і відео-потоки. Для читання та обробки відеофайлів та відео–потоків в реальному часі 

використовується бібліотека OpenCV, яка надає широкий спектр функцій для обробки 

зображень та відео. 

OpenFace використовує модель Cascade Convolutional Neural Network (CNN) для 

цієї мети. Модель Cascade CNN була навчена виявляти обличчя на зображеннях, 

враховуючи різні розміри та орієнтації обличчя.  Після його виявлення, OpenFace 

відслідковує рухи в часі. Це особливо важливо для відео–потоків, де обличчя може 

рухатися та змінювати свою орієнтацію з кадру в кадр. Для цього OpenFace 
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використовує алгоритм Kernelized Correlation Filters (KCF), який використовує 

властивості кернелів для створення фільтра, що відслідковує рух об'єкта. 

Для аналізу міміки обличчя необхідно виявити ключові точки обличчя, такі як 

кути очей, ніс, рот та інші відмінності. Виявлення ключових точок може бути виконано 

за допомогою різних методів, наприклад, Active Appearance Models (AAM), Constrained 

Local Models (CLM) або глибоких нейронних мереж (DNN). 

Ключові точки обличчя – це набір точок, що представляють характеристичні 

елементи обличчя, такі як кути очей, носа, рота, брів та контури обличчя. Виявлення 

ключових точок обличчя є важливим етапом для аналізу міміки та розпізнавання емоцій. 

Найпоширеніші методи виявлення ключових точок обличчя включають: ASM (Active 

Shape Models) і AAM (Active Appearance Models): ці статистичні моделі 

використовуються для представлення форми та текстури обличчя і можуть бути навчені 

для виявлення ключових точок обличчя з певною точністю. Dlib – бібліотека, що надає 

інструменти для виявлення ключових точок обличчя за допомогою методу, заснованого 

на глибокому навчанні. Глибокі нейронні мережі, такі як CNN (Convolutional Neural 

Networks) та FAN (Face Alignment Network), також можуть бути навчені для виявлення 

ключових точок обличчя з високою точністю. 

OpenFace використовує модель Constrained Local Neural Fields (CLNF) для 

визначення рис обличчя. CLNF – це модель, що використовує структуровані нейронні 

поля для моделювання та відслідковування рис обличчя. Ця модель була навчена 

визначати ключові точки на обличчі, які представляють важливі риси, такі як очі, ніс і 

рот. Це здійснюється за допомогою мінімізації енергетичної функції, що включає в себе 

згладжувальний та конформаційний члени, які беруть до уваги внутрішню структуру 

обличчя та його вигляд відповідно. 

Одиниці руху (AUs) – це стандартні одиниці мімічних рухів, що відображають 

активність мімічних м'язів обличчя – використовуються у системі кодування FACS 

(Facial Action Coding System). OpenFace використовує підхід, заснований на методі 

опорних векторів (SVMs), для визначення одиниць руху обличчя. В даному випадку, 
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SVM було навчено розпізнавати певні рухи обличчя, які відповідають конкретним 

одиницям дії в системі FACS. SVM, в основному, навчається розділяти дані на дві 

категорії в багатовимірному просторі за допомогою гіперплощини з максимальним 

розривом. 

Відслідковування облич у відео–потоці важливе для аналізу динамічних змін міміки 

та емоцій у часі. Існують різні методи відслідковування, які базуються на порівнянні 

кадрів, оцінці оптичного потоку та кореляції між ключовими точками обличчя: 

• Калманівські фільтри: статистичний метод для оцінки динамічних станів об'єктів, 

таких як позиція та орієнтація обличчя, на основі послідовності спостережень та 

вимірювань. 

• Оптичний потік: метод для визначення руху об'єктів у відео-потоці на основі змін 

у яскравості пікселів між сусідніми кадрами. 

• DeepSORT: алгоритм відслідковування, який використовує глибокі нейронні 

мережі для визначення асоціацій між спостереженнями та об'єктами 

відслідковування. 

Можна використовувати комбінації цих методів для підвищення точності та 

стабільності відстеження і полягає у визначенні позиції та орієнтації обличчя у відео–

потоці протягом часу. 

 

2.2. Розробка моделі для зчитування емоцій із відео–потоку з використанням 

одиниць руху 

На основі вимог до моделі, вибираються відповідні алгоритми та технології для 

розробки моделі. Вибір може включати: 

• Алгоритми для виявлення обличчя та ключових точок обличчя (наприклад, 

MTCNN, Dlib, ASM, AAM) 

• Алгоритми для розпізнавання одиниць руху(AUs) за допомогою FACS (наприклад, 

SVM, Random Forests, Deep Learning) 
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• Технології для відслідковування облич в просторі та часі (наприклад, 

Калманівські фільтри, оптичний потік, DeepSORT) 

Після вибору алгоритмів та технологій, розробляється модель для зчитування емоцій 

із відео–потоку з використанням FACS. Процес розробки включає: 

• Збір та підготовка навчальних даних (фото– і відео–потоки з різними емоціями та 

одиницями руху) 

• Навчання моделі на навчальних даних з використанням вибраних алгоритмів та 

технологій 

• Оцінка якості та точності моделі на тестових даних 

• Оптимізація моделі для досягнення кращої точності та продуктивності (наприклад, 

налаштування гіперпараметрів, використання ансамблів алгоритмів, підгонка 

архітектури глибокого навчання) 

Після розробки та оптимізації моделі, вона інтегрується з програмним забезпеченням 

для зчитування емоцій із відео–потоку в реальному часі. Інтеграція може включати: 

• Розробка API (Application Programming Interface) для взаємодії з моделлю 

• Реалізація функціональності для роботи з різними джерелами відео (камери, 

відеофайли, відео–потоки з інтернету) 

• Розробка графічного інтерфейсу для відображення результатів аналізу емоцій 

Для розпізнавання емоцій за допомогою FACS було розроблено декілька моделей 

машинного навчання. Деякі з них включають: 

• FACET (Facial Action Coding System–based Expert Training): ця модель 

використовує експертні знання про одиниці руху та EMFACS для класифікації 

емоцій. Вона використовує ансамблі алгоритмів машинного навчання, таких як 

опорні вектори (SVM), для навчання на даних, отриманих з ручного анотування 

відео. 

• EmoNet: Ця модель використовує конволюційні нейронні мережі (CNN) для 

навчання на відео–потоках з обличчями та емоціями, отриманими з датасетів, 



16 
 

таких як DISFA (Denver Intensity of Spontaneous Facial Action). Вона класифікує 

одиниці руху та емоції на основі EMFACS. 

• OpenFace: модель машинного навчання, що використовує глибокі нейронні мережі 

для виявлення ключових точок обличчя, відслідковування обличь у відео–потоці 

та розпізнавання одиниць руху за допомогою FACS[15]. Ця модель є відкритим 

програмним забезпеченням і може бути легко інтегрована з різними додатками та 

системами. OpenFace використовує сучасні методи глибокого навчання та 

машинного навчання для вирішення складних завдань, пов'язаних з обличчями. 

Від виявлення обличчя за допомогою моделі Cascade CNN до визначення рис 

обличчя за допомогою CLNF і визначення одиниць руху обличчя за допомогою 

SVM, OpenFace показує, як можна застосувати різні технології машинного 

навчання для розуміння та аналізу облич. Однак, важливо зазначити, що, хоча 

OpenFace надзвичайно потужний, він має деякі обмеження. Зокрема, він може 

мати проблеми з виявленням обличчя в складних умовах освітлення або коли 

обличчя знаходиться під нестандартним кутом. Додатково, точність визначення 

FACS може варіюватися в залежності від якості вхідних даних та руху особи. 

Незважаючи на це, OpenFace залишається одним з найпотужніших інструментів 

для роботи з обличчями. Його гнучкість та масштабованість роблять його 

ідеальним вибором для багатьох застосувань, від академічних досліджень до 

комерційних продуктів[14]. 

• Deep Affect: Ця модель використовує рекурентні нейронні мережі (RNN), такі як 

LSTM (Long Short–Term Memory) або GRU (Gated Recurrent Unit), для аналізу 

послідовностей одиниць руху та емоцій у відео–потоці. Вона враховує часові 

залежності між одиницями руху та емоціями для покращення точності 

розпізнавання емоцій на основі EMFACS. 

Ці моделі машинного навчання можуть бути використані як основа для розробки власної 

системи розпізнавання емоцій з відео–потоку за допомогою FACS. При виборі моделі 
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слід враховувати її точність, швидкість, адаптивність до різних сценаріїв та можливість 

інтеграції з іншими системами та технологіями. 

 

2.3. Реалізація розпізнавання емоцій за допомогою FACS та моделей машинного 

навчання 

На основі аналізу, проведеного в попередніх підрозділах, я обрала відповідні 

інструменти та бібліотеки для реалізації програмного застосунку: 

• Мова програмування: Python та C++ 

• Бібліотеки для машинного навчання: TensorFlow, Keras 

• Бібліотеки для обробки відео–потоку: OpenCV, FFmpeg, Dlib 

• Бібліотеки для розпізнавання одиниць руху: OpenFace 

Кожен компонент може бути розроблений як окремий клас або модуль, що спрощує 

розробку та тестування програмного застосунку. Після реалізації всіх компонентів 

програмного застосунку, вони повинні бути інтегровані в єдину систему, що забезпечує 

зчитування емоцій із відео–потоку. Це може включати налаштування зв'язків між 

компонентами, обробку помилок та забезпечення стабільної роботи програмного 

застосунку. У процесі розробки важливо проводити регулярне тестування та 

оптимізацію програмного застосунку для забезпечення високої продуктивності, 

точності розпізнавання емоцій та коректної роботи графічного інтерфейсу користувача. 

Після завершення розробки програмного застосунку рекомендується провести оцінку 

його ефективності на різних відео–потоках та емоційних станах. 

Отже, моя робота послуговується високопродуктивними бібліотеками, які я 

зазначила вище, такими як: Dlib, OpenCV, OpenFace, Tensorflow, Keras, які 

використовуються в комп'ютерному зорі і машинному навчанні, я розробила окремі 

модулі для обробки фото- і відео-потоку, визначення одиниць руху і передбачення 

емоцій. 

Спочатку, я використала OpenCV та DLib для обробки відео-потоку. OpenCV – це 

високопродуктивна бібліотека комп'ютерного зору, яка надає широкий спектр 
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алгоритмів для обробки зображень і відео. DLib, з іншого боку, є потужною бібліотекою 

для машинного навчання, яка включає функції для виявлення облич. Після обробки 

відео-потоку, я використала OpenFace – відкритий інструмент для визначення одиниць 

руху на обличчі. Задля належного подальшого тренування моделі машинного навчання, 

я вирішила застосувати CK+ датасет[12] – набір даних для емоційного розпізнавання 

облич, що був створений для навчання та тестування систем розпізнавання емоцій. Цей 

датасет базується на відомій базі даних Cohn–Kanade (CK), яка містить зображення 

облич людей за 23 різними категоріями емоцій, такими як радість, гнів, сум, страх тощо. 

Датасет CK+ в свою чергу містить зображення облич 7 категорій емоцій, включаючи 

радість, гнів, сум, страх, здивування, огиду та нейтральну емоцію. Зображення були 

отримані від 123 добровольців віком від 18 до 30 років, які викликали різні емоції за 

допомогою спеціальних стимулів. Набір даних складається з 593 зображень, включаючи 

327 зображень емоцій, що змінюються в часі, та 266 – незмінних емоцій. Кожне 

зображення містить інформацію про положення облич у кадрі та емоцію, яку воно 

виражає. CK+ використовували для навчання та тестування нейромереж, які 

використовуються у відеоспостереженні, медичній діагностиці та інших областях. 

Однак, цей датасет надає лише значення пікселів. Оскільки зображення були 

представлені у вигляді піксельних значень, мені довелось конвертувати їх назад у 

формат зображень, які потім оброблялись за допомогою OpenFace. 

Після того, як я отримала аналітику на основі великого універсального набору даних, 

я зібрала датасет з власних фотографій, які, на мою думку, відображають 7 емоцій, які я 

досліджувала перед цим. Першим чином я спробувала використати модель, яку я 

попередньо навчила методом опорних векторів, але не отримала бажаної точності. 

Результати були непередбачуваними та нестабільними. Очевидно, що для вирішення цієї 

проблеми потрібно підійти більш гнучко. Я вирішила перейти до моделі глибокого 

навчання, яка відома своєю здатністю до високої адаптивності та ефективного 

вирішення складних проблем. Використовуючи багатошаровий підхід, я спробувала 

«довчити» модель на моєму, «специфічному» датасеті – моїх власних даних. «Довчання» 
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моделі – це процес, який включає в себе використання вже навченої моделі як основи, а 

потім додавання нових шарів та навчання моделі на новому наборі даних. Цей підхід 

дозволяє нам використовувати вже навчені властивості моделі для нового завдання, 

знижуючи загальний час навчання та покращуючи точність прогнозування. 

Однак, не всі мої спроби вдосконалення моделі були успішними. Я експериментувала 

з моделлю повільного навчання, яка відома своєю здатністю до пристосування до 

складних даних за допомогою повільного зміщення ваг. Однак, в цьому випадку цей 

підхід лише погіршив результати розпізнавання. Це дослідження було невеликим 

нагадуванням про те, що не завжди більша складність або більше навчання означає 

кращі результати. Іноді, простота і повторення можуть бути більш ефективними. 

В кінцевому підсумку, я зрозуміла, що застосування лише значень одиниць руху для 

передбачення емоцій недостатньо. Це важливе відкриття, яке вплине на мої подальші 

дослідження. В моїх наступних спробах я планую розглянути інші варіанти, що можуть 

включати комбінацію різних джерел даних, моделей та технік обробки. Важливим 

аспектом у цьому процесі є постійний пошук та експериментування. Можливо, 

комбінація глибокого навчання з іншими методами машинного навчання може принести 

кращі результати. Варто також дослідити інші джерела даних, такі як аудіо–записи або 

текст, який супроводжує відео. Ці додаткові контексти можуть допомогти моделі краще 

розуміти емоційні стани. 

 

2.4. Розпізнавання емоцій за допомогою натренованої моделі та з додатковою 

обробкою зображень 

Розпізнавання емоцій може бути виконане безпосередньо з зображень обличчя, не 

використовуючи систему кодування обличчевих дій (FACS). Замість аналізу окремих 

рухів обличчя (як у FACS), цей метод зазвичай включає аналіз всього зображення 

обличчя та визначення емоційного стану, заснованого на загальних шаблонах. Для цієї 

частини дослідження я вирішила змінити підхід та набір даних – я використала 

відкритий датасет — Face Emotion Recognition (FER)[13] і створила згорткову нейронну 
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мережу (CNN) для розпізнавання емоцій. Емоції також класифіковані на сім класів: 

щастя, сум, страх, відраза, гнів, нейтральність та здивування. 

Модель, що була розроблена, представляє собою шестишарову згорткову нейронну 

мережу (CNN), створену в Keras. Ця мережа бере на вхід багатоканальні зображення і 

виконує згортку (множення та додавання) вхідного зображення з набором мас, які 

називаються фільтрами (або ще ядрами). Шари CNN мають два основних типи нейронів: 

згорткові та пулінгові. Згорткові нейрони виконують операцію згортки на вхідних даних, 

використовуючи маси, які навчаються під час тренування. Пулінгові нейрони виконують 

операцію пониження роздільної здатності, вибираючи максимальне або середнє 

значення вхідних даних. Окрім використання CNN, я вирішила покращити 

продуктивність моделі шляхом аугментації зображень[11]. Аугментація даних - це 

техніка, яка дозволяє збільшити кількість тренувальних даних за допомогою 

різноманітних випадкових перетворень вихідних зображень (вони продукують подібні, 

але все ж відмінні від оригіналу екземпляри) таких як зсув, зум, обертання тощо. Для 

тестування програми я вирішила скоротити набір емоцій до трьох найвиразніших, аби 

побачити, чи може взагалі модель визначати емоції хоча б з приблизною точністю.  

Відмінність цього підходу від FACS полягає в тому, що він аналізує обличчя як 

ціле, а не розбиває його на окремі частини або рухи. Це може бути перевагою, особливо 

коли емоції виражаються у складних шаблонах, які включають багато частин обличчя. 

Проте, цей метод також має свої недоліки. Одним з них є те, що він може бути менш 

точним для деяких типів емоцій, особливо тих, які виражаються через дуже тонкі або 

складні рухи обличчя. Крім того, CNN вимагає великої кількості даних для тренування, 

і вони можуть бути важкими для розробки та налаштування. 
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ВИСНОВКИ 

Основною задачею моєї курсової було дослідження можливостей комп’ютерного 

зору в поєднанні з машинним навчанням в розрізі взаємодії з людиною, а конкретно – 

чи піддається людська система експресії емоцій певній формалізації та категоризації, 

наскільки просто застосувати систему кодування міміки обличчя в одиниці руху в 

навчальних проектах, і чи буде вона кращою, ніж звичайне багатошарове глибоке 

навчання. В ході дослідження я використала декілька широко відомих наборів даних, 

різні методи перетворення зображень задля отримання більш якісних результатів, та 

зробила висновок, що зчитування міміки, кодування їх у одиниці руху та використання 

виключно значення одиниць руху є недостатнім інструментом для визначення емоції і 

не дає гарантованих результатів. Наступний метод – метод згорткових нейронних мереж 

на основі саме зображень(а не значень одиниць руху) дав більш задовільний результат. 

У відео-потоці були помітні вдосконалення визначення однієї і тієї ж емоції з кожним 

наступним кадром. Узагальнюючи отриману інформацію, можна сказати, що система 

FACS дозволяє аналізувати емоції на обличчі на більш деталізованому рівні. FACS 

базується на ідентифікації окремих одиниць дії обличчя (AU), які відповідають 

конкретним рухам м'язів обличчя. Це може допомогти виявити більш тонкі та складні 

емоції, які можуть бути пропущені при аналізі зображення обличчя як цілого. FACS 

вимагає відносно невеликого обсягу даних для тренування, оскільки вона здатна 

аналізувати обличчя на рівні окремих м'язів. Вона також дозволяє отримати більш 

детальну інформацію про емоції, таку як інтенсивність та динаміку виразу обличчя. 

Проте, FACS також має свої недоліки. Одним з них є те, що її може бути важко 

застосувати до зображень низької якості або зображень, на яких обличчя не повернуті 

прямо до камери. Крім того, FACS може вимагати значного обсягу обчислень, що може 

бути недосяжним для деяких застосувань. 

Виходячи з цих спостережень, можна припустити, що ідеальний підхід до 

розпізнавання емоцій може полягати у поєднанні обох методів. Використання FACS 

може допомогти виявити більш тонкі емоції, що відображаються в мікровиразах м'язів 
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обличчя, в той час як загальний аналіз зображень обличчя може виявити більш очевидні 

емоційні стани. Крім того, використання обох методів разом може допомогти уникнути 

деяких обмежень кожного окремого методу.  

Наприклад, у разі зниженої якості зображення або поганого освітлення, які можуть 

ускладнити визначення мікровиразів обличчя за допомогою FACS, загальний аналіз 

зображення може все ж таки виявити головні емоційні стани. З іншого боку, FACS може 

допомогти покращити точність визначення емоцій, коли основні емоційні стани є 

невиразними або змішаними. 

Таким чином, стратегія, що включає обидва цих методи, може допомогти досягти 

більш високої точності та надійності при розпізнаванні емоцій. Проте, варто зазначити, 

що реалізація такого поєднання може вимагати більш складних алгоритмів та більшого 

обсягу обчислень, що може стати викликом для деяких застосувань. 
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ДОДАТКИ:  

 

Додаток 1.1. Програмний код для обробки СК+ датасету засобами OpenFace, Dlib, 

OpenCV 
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Додаток 1.2. Програмний код для обробки СК+ датасету засобами OpenFace, Dlib, 

OpenCV 
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Додаток 1.3. Програмний код для обробки СК+ датасету засобами OpenFace, Dlib, 

OpenCV 
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Додаток 1.4. Програмний код для обробки СК+ датасету засобами OpenFace, Dlib, 

OpenCV 
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Додаток 1.5. Програмний код для обробки СК+ датасету засобами OpenFace, Dlib, 

OpenCV 
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Додаток 1.6. Програмний код для обробки СК+ датасету засобами OpenFace, Dlib, 

OpenCV 

 



30 
 

 

Додаток 2. Програмний код для тренування моделі на основі результатів роботи 

попереднього модуля і спроба передбачення емоцій 
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Додаток 3. Програмний код для глибокого машинного навчання на обох датасетах – 

СК+ та власного 
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Додаток 4. Демонстрація нестабільності передбачення емоцій програмою 
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Додаток 5.1. Програмний код для обробки відео-потоку і застосування нової моделі 

глибокого навчання для визначення емоцій, .h 
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Додаток 5.2. Програмний код для обробки відео-потоку і застосування нової моделі 

глибокого навчання для визначення емоцій, .h 
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Додаток 5.3. Програмний код для обробки відео-потоку і застосування нової моделі 

глибокого навчання для визначення емоцій, .h 
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Додаток 5.4. Програмний код для обробки відео-потоку і застосування нової моделі 

глибокого навчання для визначення емоцій, .cpp 
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Додаток 5.5. Програмний код для обробки відео-потоку і застосування нової моделі 

глибокого навчання для визначення емоцій, .cpp 
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Додаток 5.5. Програмний код для обробки відео-потоку і застосування нової моделі 

глибокого навчання для визначення емоцій, .cpp 
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Додаток 5.6. Програмний код для обробки відео-потоку і застосування нової моделі 

глибокого навчання для визначення емоцій, .cpp 
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Додаток 5.7. Програмний код для обробки відео-потоку і застосування нової моделі 

глибокого навчання для визначення емоцій, .cpp 
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Додаток 5.8. Програмний код для обробки відео-потоку і застосування нової моделі 

глибокого навчання для визначення емоцій, main() 
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Додаток 5.8. Програмний код для обробки відео-потоку і застосування нової моделі 

глибокого навчання для визначення емоцій, main() 
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