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Об’єктом дослідження є підвищення продуктивності роботи моделей 

штучної нейронної мережі на пристроях з обмеженою потужністю. 

Предметом дослідження є застосування нейронної мережі для створення 

нового методу розпізнавання емоцій.  

Метою кваліфікаційної роботи магістра є створення методу розпізнавання 

емоцій людини у реальному часі, що працюватиме ефективно на мобільних 

пристроях. 

Щоб виконати мету дослідження було: 

− створено власний датасет для підвищення точності розпізнавання 

емоцій; 

− розроблено власні методи розпізнавання; 

− натреновано нейронну мережу на власному датасеті; 

− покращено результати моделі внаслідок використання прискорювача. 

Наукова новизна отриманих результатів полягає в удосконаленні методу 

оптимізації нейронних мереж для задач розпізнавання емоцій, що дозволяє 

підвищити їхню продуктивність та забезпечити ефективне функціонування на 

мобільних пристроях з обмеженими ресурсами. 

 Практична значимість отриманих результатів полягає у імплементуванні 

моделі на пристроях з обмеженою потужністю.   

За темою дипломної роботи були опубліковані статті: 



 
 

 

− у збірнику “Вчені записки” Таврійського національного університету 

імені В.І. Вернадського, Том 35 (74) №3; 

− у міжнародному науковому журналі “Computer systems and information 

technologies”, Volume №4 (С. 15-21); 

− у міжнародному науковому журналі “Computer systems and information 

technologies”, Volume №4 (С. 37-44). 
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СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНІ ПОЗНАКИ 

 

МРЕ - метод розпізнавання емоцій 

РЧ - реальний час 

КЗ - комп'ютерний зір 

ВО - вираз обличчя 

БД - база даних 

ПЗ - програмне забезпечення 

ОС - операційна система 

ЕС - емоційний стан 

CV - computer vision (комп'ютерний зір) 

НМ - нейронна мережа 

ДО - детектор обличчя 
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ВСТУП 

 

Робота в напрямку розпізнавання емоцій людини за допомогою 

комп'ютерного зору є досить актуальною та перспективною для багатьох сфер 

застосування, таких як навчальний процес, медична сфера, рекламні послуги, 

психологічні науки тощо. Одним з важливих аспектів такої роботи є здатність 

визначати емоційний стан людини наживу, тобто з мінімальною затримкою від 

моменту отримання зображення до виведення результату. Для досягнення цього 

потрібно використовувати ефективні та швидкі методи та алгоритми обробки 

відеоданих, а також забезпечити високу точність та надійність розпізнавання. 

Протягом останніх років значний прогрес у цій галузі було досягнуто завдяки 

застосуванню штучних нейронних мереж, які показують високу здатність до 

навчання та адаптації до різних умов. Зокрема, глибокі нейронні мережі 

дозволяють ефективно використовувати великі обсяги даних для тренування 

моделей, які можуть вирішувати складні завдання класифікації та регресії, 

пов'язані з розпізнаванням емоцій. 

Актуальність даної роботи полягає у розробці та імплементуванню методу 

розпізнавання емоцій людини у реальному часі за допомогою машинного зору, 

який би використовував глибоку нейронну мережу та забезпечував високу 

швидкість та точність аналізу відеоданих. 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є розробка та дослідження методу 

розпізнавання емоцій людини у реальному часі за допомогою машинного зору на 

основі глибокої нейронної мережі. 

Поставлена мета досягається розв’язанням таких основних задач: 

− проведення аналізу існуючих методів та алгоритмів розпізнавання 

емоцій за допомогою комп'ютерного зору; 

− вибору архітектури та гіперпараметрів глибокої згорткової нейронної 

мережі для розпізнавання емоцій; 

− тренування та тестування моделі нейронної мережі на різних датасетах; 
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− розробка програмно-технічного засобу для розпізнавання емоцій у 

реальному часі. 

Об’єктом дослідження у цій роботі є самий процес розпізнавання емоцій 

людини за допомогою комп'ютерного зору. 

Предметом дослідження цієї роботи є застосування глибокої згорткової 

нейронної мережі для розпізнавання емоцій у реальному часі. 

Наукова новизна отриманих результатів полягає в удосконаленні методу 

оптимізації нейронних мереж для задач розпізнавання емоцій, що дозволяє 

підвищити їхню продуктивність та забезпечити ефективне функціонування на 

мобільних пристроях з обмеженими ресурсами. 

Практична цінність отриманих результатів полягає в розробці 

програмнотехнічного засобу для розпізнавання емоцій у реальному часі, який може 

бути використаний для різних цілей, пов'язаних з аналізом емоційного стану 

людини. 

За темою дипломної роботи була опубліковані статті [80-82]: 

− у збірнику “Вчені записки” Таврійського національного університету 

імені В.І. Вернадського, Том 35 (74) №3 Частина 1. (Київ – 2024 – С. 77-85); 

− у міжнародному науковому журналі “Computer systems and information 

technologies”, Volume №4 (Хмельницький – 2024 – С. 15-21); 

− у міжнародному науковому журналі “Computer systems and information 

technologies”, Volume №4 (Хмельницький – 2024 – С. 37-44). 
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1 ОГЛЯД СУЧАСНИХ ПІДХОДІВ ДО РОЗПІЗНАВАННЯ ЕМОЦІЙ ЗА 

ДОПОМОГОЮ КОМП’ЮТЕРНОГО ЗОРУ 

1.1 Останні досягнення в галузі розпізнавання емоцій 

 

Розпізнавання емоцій за допомогою комп’ютерного зору є актуальною та 

складною проблемою, яка має досить високий потенціал для покращення якості 

життя людей і розуміння поведінки. Емоції є важливою частиною людської 

комунікації, вони впливають на настрій, сприйняття, прийняття рішень та соціальні 

взаємодії. Розпізнавання емоцій може мати застосування в різних сферах, таких як 

освіта, медицина, безпека, реклама, розваги тощо. Однак, розпізнавання емоцій не 

є простим завданням, оскільки емоції є суб'єктивними, багатовимірними та 

динамічними явищами, які виражаються через різні модальності, такі як обличчя, 

голос, жести, постава, фізіологія тощо. 

Однією з найбільш вивчених модальностей для розпізнавання емоцій є 

обличчя, оскільки воно містить багато інформації про емоційний стан людини. 

Обличчя може відображати як базові емоції (радість, смуток, гнів, страх, зневага, 

відраза, здивування), так і складніші емоційні стани (наприклад, сарказм, ревнощі, 

засмучення). Крім того, обличчя може показувати інтенсивність, тривалість та 

перехід між різними емоціями, що робить його багатогранним та виразним засобом 

комунікації. 

Для дослідження емоцій людини було створено багато графіків та робіт,за 

якими вчені досліджували емоції та намагалися краще зрозуміти поведінку людини 

через емоції, які вона виражає, що дозволило б спрогнозувати її поведінку. 

Шкала емоцій Екмана [53] - це інструмент для вимірювання інтенсивності 

семи базових емоцій за допомогою фасетних мікровиразів обличчя. Ця шкала 

була розроблена американським психологом Полом Екманом та його колегами у 

1970-х роках на основі їх досліджень крос-культурних виразів обличчя. Шкала 

емоцій Екмана складається з 60 одиниць, які описують різні характеристики 

обличчя, такі як зміщення брів, розширення носогубної складки, стиснення губ 

тощо. Кожна одиниця має певне значення від 0 до 5, яке вказує на силу виразу 
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обличчя. Сума значень усіх одиниць дає оцінку загальної інтенсивності емоції від 

0 до 25. 

Шкала емоційного стану Екмана призначена для того, щоб допомогти 

дослідникам та практикам визначати емоційний стан людини за її обличчям. Ця 

шкала може використовуватися для оцінки емоційних порушень, ефективності 

терапії, реакції на подразники, виявлення брехні, розпізнавання емоцій за відео та 

інших цілей. Шкала емоцій Екмана [53] є однією з найбільш авторитетних та 

надійних методик для вимірювання емоцій за обличчям.Шкала емоцій зображена 

на рисунку 1.1. 

 

 

Рисунок 1.1 – Шкала емоцій Екмана [53] 

 

Окремо можна виділити методику про діагностування емоційного інтелекту 

шляхом проведення тестування.  

Методика “діагностики емоційного інтелекту” за Н. Холлом [54] призначена 

для оцінки здатності особистості розуміти емоції та керувати ними.  

Вона включає 30 тверджень, які оцінюються за шкалою від -3 до +3, де “-3” 

означає повну незгоду та заперечення, а “+3” - повну згоду та схвалення з 

твердженням.  

Таким чином, можна легко дослідити емоційний стан людини та зробити все 

для його покращення. Детальніше про п’ять шкал [54], які використовуються в цій 

методиці наведено у таблиці 1.1. 
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Таблиця 1.1 - П’ять шкал, які використовуються в методиці Холла 

Шкала Опис 

Емоційна обізнаність Здатність особистості спостерігати та 

розуміти свої власні емоції 

Управління власними емоціями Включає емоційну стресостікість та 

емоційну негідність, що вказує на 

здатність особистості регулювати та 

контролювати свої емоційні реакції 

Самомотивація Відображає довільне керування своїми 

емоціями та здатність особистості 

мотивувати себе до досягнення цілей 

Емпатія та співчуття Здатність відчувати, читати, розуміти 

емоції інших людей 

Здатність розрізняти емоції інших 

людей 

Включає вміння впливати на емоційний 

стан інших та розуміння емоцій за 

виразом обличчя 

 

Кожне твердження в тесті відображає різні аспекти емоційного інтелекту, і 

респонденти оцінюють свою згоду з кожним твердженням. Результати можуть 

допомогти особистості краще розуміти та керувати своїми емоціями, а також 

емоціями інших. 

Розпізнавання емоцій за виразом обличчя може бути сформульоване як 

класифікація, регресія або генерація. Завдання класифікації полягає в тому, щоб 

призначити обличчю одну або кілька попередньо визначених категорій емоцій. 

Завдання регресії полягає в тому, щоб оцінити неперервну величину емоційного 

стану, наприклад, за допомогою координат на двовимірному просторі валентності 

(приємності) та ароузалу (збудження). Завдання генерації полягає в тому, щоб 

створити синтетичне обличчя, яке відповідає заданій емоції або перетворити 

існуюче обличчя так, щоб воно виражало бажану емоцію. 
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Останні досягнення в галузі розпізнавання емоцій за виразом лиця пов'язані 

з застосуванням глибокого навчання, яке дозволяє автоматично вивчати 

репрезентації обличчя з великих наборів даних з різною роздільною здатністю, 

освітленням, позою, виразом тощо. Глибоке навчання також дозволяє інтегрувати 

різні модальності, такі як аудіо, текст, контекст, для збільшення правдивих 

результатів під час розпізнавання емоцій за обличчям. Крім того, глибоке навчання 

може використовуватися для побудови емоційно-сенситивних систем, які можуть 

адаптуватися до емоцій користувачів і здійснювати емоційну взаємодію. 

Розпізнавання емоцій є ключовим компонентом у створенні інтуїтивно 

зрозумілих та емпатичних штучних систем, які можуть взаємодіяти з людьми на 

глибшому рівні. Останнім часом у цій галузі відбулися значні прориви, які 

відкривають нові можливості для покращення людсько-комп’ютерної взаємодії. 

Одним з найбільш обнадійливих напрямків є використання механізмів уваги 

в поєднанні з моделями BERT та CNN для аналізу емоцій. Ці моделі дозволяють 

обробляти як аудіо, так і текстові дані, оптимізуючи CNN для виявлення емоційних 

коливань у мові, тоді як BERT обробляє текстові дані, використовуючи свої 

двонаправлені шари для глибокого семантичного розуміння. Сучасні дослідження 

показують, що інтеграція механізмів уваги може значно покращити точність 

розпізнавання емоцій. Використання CNN для аналізу аудіо даних дозволяє 

виявляти нюанси емоційних коливань у мові, тоді як BERT забезпечує глибоке 

розуміння контексту та емоційного забарвлення тексту. Об’єднання цих двох 

підходів через механізми уваги дозволяє створити більш точну та адаптивну 

систему розпізнавання емоцій. 

Інший напрямок досліджень полягає у розробці безконтактних методів збору 

даних, які дають змогу збирати інформацію про емоційний стан без необхідності 

фізичного контакту з людиною. Це надзвичайно корисно у ситуаціях, де необхідно 

слідкувати за психологічним станом людини або взаємодіяти зі штучним 

інтелектом. Розробка безконтактних систем відкриває шлях до створення 

пристроїв, які можуть бути використані під час збору даних про емоційний стан без 

необхідності фізичного контакту та втручення. Це може включати в себе 
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використання датчиків, які аналізують голос, вираз обличчя, а також фізіологічні 

показники, такі як серцебиття та шкірну провідність. Такі системи можуть бути 

інтегровані у різноманітні пристрої, від смартфонів до носимих гаджетів, 

забезпечуючи новітні способи для відстеження емоційного стану людини. 

Найновітніші дослідження, що об’єднують обчислювальні науки, 

психологію та сценічне мистецтво, розробили набір даних з анотованими рухами 

тіла, який має можливість покращити здатність штучного інтелекту розрізняти 

емоційний стан, виражені через мову тіла. Дослідження, що використовують 

анотовані рухи тіла, дозволяють штучному інтелекту краще розуміти емоції, 

виражені через мову тіла. Це може включати в себе аналіз постави, жестів, та рухів 

обличчя, які часто передають емоційну інформацію, що не може бути виявлена 

через слова або тон голосу. 

Також, було проведено безліч конференцій та заходів щодо дослідження 

емоцій.Ось деякі з них: 

1. ISRE 2024 Conference [55]. Міжнародне товариство дослідження 

емоцій (International Society for Research on Emotion, ISRE) провело свою 

конференцію в 2024 році з 17 по 20 липня в Університеті Королеви Белфаст у 

Північній Ірландії. Це важлива подія, яка збирає дослідників з різних дисциплін для 

обговорення нових ідей та результатів у сфері дослідження емоцій. 

2. CERE - Consortium of European Research on Emotion [56]. Консорціум 

європейських досліджень емоцій (CERE) є неформальною мережею, яка сприяє 

міждисциплінарним дослідженням емоцій в Європі. Основною діяльністю CERE є 

організація дворічних конференцій. 

3. Emotions 2023 Conference [57]. Університет Тілбурга був господарем 

конференції “Emotions 2023” з 4 по 6 жовтня. Конференція була присвячена 

передовим емпіричним дослідженням, теоретичним внескам та методологічним 

інноваціям у надзвичайно захоплюючій області дослідження емоцій. 

Ці досягнення відкривають нові перспективи для створення більш 

емпатичних та інтуїтивних штучних систем, здатних розуміти та реагувати на 

людські емоції, що може кардинально змінити спосіб взаємодії машин з людьми. 
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1.2 Принципи та області застосування комп’ютерного зору для 

ідентифікації емоцій 

 

Детальний опис ключових принципів та областей застосування цієї 

технології наведений у таблиці 1.2. Області застосування комп’ютерного зору 

наведені у таблиці 1.3. 

 

Таблиця 1.2 - Детальний опис ключових принципів та областей застосування 

комп’ютеного зору 

Етап Опис 

Збір даних Системи комп’ютерного зору використовують 

великі набори даних з зображеннями людських 

облич, які містять різноманітні емоції для 

подальшого навчання різноманітних моделей 

Обробка зображень Перед тренуванням моделі, зображення обличчя 

піддаються процесам нормалізації, вирівнювання та 

масштабування для забезпечення консистентності 

даних 

Виявлення особливостей 

обличчя 

Застосовуються алгоритми для виявлення ключових 

точок обличчя, таких як куточки очей, носа, рота, які 

є важливими для ідентифікації емоцій 

Екстракція ознак Використовуються конволюційні нейронні мережі 

(CNN) для екстракції ознак з обличчя, які 

корелюють з емоційними станами 

Класифікація емоцій Навчені моделі аналізують екстраговані ознаки та 

класифікують емоції на основі визначених категорій, 

для кращого розуміння поводження моделі, таких як 

радість, смуток, гнів, здивування тощо 
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Таблиця 1.3 – Області застосування комп’ютерного зору 

Сфера Застосування 

комп’ютерного зору 

Мета 

Медицина та психологія Моніторинг емоційних 

станів пацієнтів 

Допомога у діагностиці 

та лікуванні 

психологічних розладів 

Освіта Аналіз реакцій студентів Адаптація навчального 

процесу та підвищення 

ефективності 

Автомобільна 

промисловість 

Виявлення ознак втоми 

або відволікання водія 

Підвищення системи 

безпеки дорожнього руху 

Ігрова та роважальні 

сфери 

Створення інтерактивних 

та персоналізованих 

досвідів 

Аналіз емоційного стану 

після розваг 

Маркетинг та реклама Аналіз емоційних 

реакцій споживачів 

Краще уявлення 

поведінки клієнтів та 

адаптація маркетингових 

стратегій 

 

Окрім того, дуже активно розвивається процес навчання роботів емоціям 

людини для кращого аналізу поведінки у сфері ресторанного бізнесу (рисунок 1.2) 

та правопорядку (рисунок 1.3). Саме у цих сферах зосереджена найбільша кількість 

взаємодій між людьми, що дає змогу якісно навчати та використовувати роботів 

при роботі з людьми. 

Ключові моменти роботи  робота офіціанта [59]: 

− використання розпізнавання емоцій для підвищення якості 

обслуговування; 

− можливість адаптувати свою поведінку та рекомендації в залежності 

від емоційного стану клієнтів; 
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− допомога у створенні більш персоналізованого досвіду для відвідувачів 

закладів. 

Ключові моменти роботи  робота поліцейського [58]: 

− використання розпізнавання емоцій для оцінки потенційних загроз та 

намірів осіб; 

− можливість визначати агресивні або підозрілі емоції, що можуть 

вказувати на небезпечну поведінку; 

− допомога у взаємодії з громадянами для забезпечення більш 

ефективного та безпечного виконання поліцейських обов’язків. 

Технології комп’ютерного зору та розпізнавання емоцій продовжують 

розвиватися, і їх застосування стає все більш розповсюдженим у різних галузях.  

Вони відіграють ключову роль у покращенні взаємодії між людьми та 

комп’ютерами, а також у поліпшенні якості життя людей у повсякденному побуті 

та для забезпечення кращого існування людству. 

 

 

Рисунок 1.2 – Робот офіціант у ресторані [59] 
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Рисунок 1.3 – Робот поліцейський [58] 

 

1.3 Аналіз типових помилок у системах розпізнавання емоцій 

 

Системи розпізнавання емоцій, хоча й є досить передовими, все ще схильні 

до помилок, які можуть впливати на їхню точність та надійність. Детальний аналіз 

типових помилок, з якими можуть зіткнутися системи наведено у таблиці 1.4. 

 

Таблиця 1.4 - Детальний аналіз типових помилок, з якими можуть зіткнутися 

системи 

Проблема Опис 

Неправильне виявлення особливостей 

обличчя 

Однією з основних проблем є 

неправильне виявлення ключових 

точок обличчя 

Варіативність виразів обличчя Людські емоції виражаються різними 

способами 

Оклюзія обличчя Ефективне розпізнавання емоцій може 

бути ускладнене при наявності 

перешкод між обличчям та камерою, щ 
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Кінець таблиці 1.4  

Проблема Опис 

Фізіологічні сигнали Деякі системи розпізнавання емоцій 

використовують фізіологічні сигнали, 

такі як серцебиття або шкірну 

провідність 

Динамічні та складні середовища Неперервне розпізнавання емоцій у 

динамічних або складних середовищах  

Вплив освітлення та якості зображення Недостатнє або надмірне освітлення, а 

також низька якість зображення 

можуть вплинути на точність системи 

розпізнавання емоцій 

Контекстуальні помилки Системи можуть не враховувати 

контекст, в якому виражаються емоції 

Культурні та індивідуальні відмінності Культурні норми та індивідуальні 

особливості впливають на те, як люди 

виражають емоції 

Емоційна амбівалентність Люди часто виражають більше однієї 

емоції одночасно, що може створити 

складнощі для систем 

 

Формули для оцінки похибок під час розпізнавання емоцій людини вказані 

нижче. 

Шум. Це вид похибки сенсора, який пов'язаний з випадковими варіаціями 

сигналу. Його можна охарактеризувати за допомогою стандартного відхилення σ 

та відношення сигнал-шум SNR, які обчислюються за формулою 1.1: 
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 𝑆𝑁𝑅 = 𝜇/𝜎,       (1.1) 

 

де μ – це середнє значення сигналу; 

σ – це стандартне відхилення шуму; 

SNR – це відношення сигнал-шум. 

Співвідношення сигнал-шум (ССШ або SNR) визначається як співставлення 

потужності корисного сигналу до значення потужності шуму. Це співвідношення 

може бути виражене формулою 1.2: 

 

 𝑆𝑁𝑅 =
𝑃𝑆

𝑃𝑁
,       (1.2) 

 

де PS – це середня потужність сигналу; 

PN – це середня потужність шуму; 

SNR – це відношення сигнал-шум. 

Також SNR може бути обчислений як квадрат відношення амплітуд за 

формулою 1.3: 

 

 𝑆𝑁𝑅 = (
Асигнал

Ашум
)2,       (1.3) 

 

де Асигнал – це середнє квадратичне сигналу; 

Ашум – це середнє квадратичне шуму; 

SNR – це відношення сигнал-шум. 

Часто співвідношення сигнал-шум виражається у децибелах (дБ), і для цього 

використовується логарифмічна шкала у формулі 1.4: 

 

 𝑆𝑁𝑅дб = 10 ∗ log10 (
𝑃сигнал

𝑃шум
),       (1.4) 

 

де 𝑃сигнал – це потужність сигналу; 
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𝑃шум – це потужність шуму; 

SNR – це відношення сигнал-шум. 

Також, можливо використовувати амплітуди, як зазначено у формулі 1.5: 

 

 𝑆𝑁𝑅дб = 20 ∗ log10 (
Асигнал

Ашум
) ,       (1.5) 

 

де Асигнал – це середнє квадратичне значення амплітуди сигналу; 

Ашум – це середнє квадратичне значення амплітуди шуму; 

SNR – це відношення сигнал-шум. 

Помилка. Це різновид похибки сенсора, який відбувається, коли вимірюване 

значення відхиляється від реального значення за певним законом. 

Найпростіше, помилку можна поділити на лінійну та нелінійну.  

Лінійна помилка. Вимірюване значення залежить від реального значення, але 

з наявністю сталої похибки. Лінійна помилка сенсора визначається як різниця між 

вимірюваним значенням та реальним значенням, яка зберігається пропорційною до 

реального значення. Обчислюється за  формулою 1.6: 

 

 𝐸 = (𝐾 ∗ 𝑅) + 𝐵,       (1.6) 

 

де E – лінійна помилка; 

 K – це коефіцієнт пропорційності; 

 R – реальне значення; 

 B – це стала похибка. 

Нелінійна помилка. Нелінійна помилка виникає, коли відносини між 

вимірюваним та реальним значенням не є лінійними. Наприклад, це може бути 

квадратична залежність або будь-яка інша нелінійна функція. Нелінійні помилки 

можуть бути виражені через більш складні функції, такі як формула 1.7: 

 

 𝐸 = (𝐾 ∗ 𝑅𝑛) + 𝐵,       (1.7) 
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де E – лінійна помилка; 

K – це коефіцієнт пропорційності для нелінійної помилки; 

𝑅𝑛 – реальне значення зі ступенем нелінійності; 

 B – це стала похибка нелінійної помилки. 

Похибки алгоритмів комп'ютерного зору. Оцінка якості алгоритмів 

комп’ютерного зору включає аналіз таких ключових показників, як: 

1. Precision – відсоток правильно ідентифікованих дійсно позитивних 

результатів з усіх позитивних прогнозів під час роботи, зроблених моделлю. 

2. Accuracy  –  загальний відсоток дісйно правильних прогнозів, 

зроблених моделлю під час роботи, відносно всіх випробувань. 

3. Recall  –  відсоток фактичних позитивних результатів, які модель 

змогла правильно ідентифікувати. 

4. F1 score  –  гармонійне середнє між точністю та відгуком, що забезпечує 

збалансовану міру якості моделі. 

Формули для обчислення цих показників включають метрики:  Precision, 

Accuracy, Recall, F1-Score. 

Precision визначається за формулою 1.8: 

 

 Precision =
TP

TP+FP
,                 (1.8) 

 

де TP – істино позитивні результати; 

FP – фальшиво позитивні результати. 

Accuracy визначається за формулою 1.9: 

 

 Accuracy =
TP+TN

TP+FP+FN+TN
,       (1.9) 

 

де TP – істино позитивні результати; 

TN – істино негативні результати; 

FP – фальшиво позитивні результати; 
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FN – фальшиво негативні результати. 

Recall визначається за формулою 1.10: 

 

 Recall =
TP

TP+FN
,       (1.10) 

 

де TP – істино позитивні результати; 

FN – фальшиво негативні результати. 

F1-score визначається за формулою 1.11: 

 

 F1-score = 2 ×
Precision×Recall

Precision+Recall
,       (1.11) 

 

де Precision – точність; 

Recall – повнота. 

 

1.4 Постановка задачі щодо методу розпізнавання емоцій людини та вибір 

засобів для реалізації 

 

У цій роботі планується розробити метод розпізнавання емоцій людини, який 

буде працювати на пристроях з обмеженою потужністю, що дозволить покращити 

витрату енергоресурсів та дозволить системам бути більш компактними. 

Основними завданнями, які стоять перед методом розпізнавання емоцій 

людини, є: визначення джерела емоційної інформації (голос, обличчя, постава 

тощо); виділення релевантних ознак, які характеризують емоційний стан; 

класифікація емоцій за певними критеріями (наприклад, за базовими емоціями або 

за валентністю та активацією); оцінка точності та надійності отриманих 

результатів. Для вирішення цих завдань застосовуються різні методи обробки та 

аналізу даних, які базуються на статистичних, нейромережевих, еволюційних або 

інших підходах. Кожен з цих методів має свої власні переваги та недоліки, а також 

досить специфічні умови застосування. Тому важливо вибирати оптимальний 
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метод для конкретної задачі розпізнавання емоцій, враховуючи якість, швидкість, 

вартість та інші фактори. 

Потрібно розробити метод, який зменшує похибки в системі розпізнавання 

емоцій, використовуючи комп’ютерний зір, для реалізації в системах з великою 

кількістю камер спостереження. 

Також необхідно підготувати набір даних з емоційними виразами облич для 

тренування нейронної мережі. 

Після підготування датасету необхідно провести навчання та валідацію 

нейронної мережі для точного розпізнавання емоцій. 

Потім, провести тестування у реальному часі для перевірки навчання моделі. 

Необхідно інтегрувати систему розпізнавання емоцій людини до інших 

систем для корректної роботи. 

Для виконання завдання у цій роботі необхідно визначитись з інструментами: 

− вибір нейронної мережі. Для виконання цього завдання буде 

використано нейронну мережу Tensorflow [16], а саме Tensorflow Lite [60]; 

− вибір мови програмування та версії мови. Буде використано мову 

програмування Python; як основне середовище для роботи з нейромережею та 

обробки даних буде використано версію 3.9.12 [61]. 

Для корректної роботи методу буде проведено аналіз впливаючих факторів: 

− врахування різноманітності умов експлуатації, включаючи різні типи 

камер та їх сенсорів, розміри зображення, та умови освітлення для корректоної 

роботи системи вцілому; 

− розробка алгоритмів, стійких до помилкових спрацьовувань, 

викликаних зовнішніми факторами, такими як опади, вітер, та світлові ефекти, для 

уникнення збоїв всередині системи; 

− мінімізація ризиків та стратегії їх уникнення для забезпечення 

довготривалої роботи системи упродовж усього циклу інсування системи; 

− планування стратегій для уникнення пікових навантажень та 

забезпечення стабільності системи під час інтеграції нового методу без створення 

затримок у роботі системи. 
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1.5 Висновки до першого розділу 

 

У першому розділі було розглянуто сучасні дослідження розпізнавання 

емоцій людини, технології, сфери та можливості застосування комп’ютерного зору 

(КЗ) у повсякденному житті. 

Було зроблено аналіз похибок, що виникають під час розпізнавання емоцій 

людини, причини їх виникнення та засоби запобігання виникнення помилок із 

можливістю мінімізації ризиків. 

Було проаналізовано наукові публікації на схожу тематику для кращого 

розуміння; також проаналізовані варіанти  реалізації вирішення схожих проблем.  

Аналіз предметної галузі та проведених досліджень показав, що для роботи 

більшості систем розпізнавання емоцій людини необхідно мати досить потужні 

пристрої, і зважаючи на необхідність роботи системи на обмежених потужностях, 

найкращим вибором буде використання нейромережі Tensorflow. 
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2 ВИКОРИСТАННЯ ШТУЧНИХ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ ДЛЯ 

ВИЗНАЧЕННЯ ЕМОЦІЙНОГО СТАНУ 

2.1 Методики корекції помилок у системах визначення емоцій 

 

Для виявлення усіх можливих похибок під час розпізнавання емоцій слід 

мати розуміння про узагальнену схему функціонування та класифікування. Схема 

зображена на рисунку 2.1. 

 

 

Рисунок 2.1 – Загальна схема функціонування та класифікування  

 

Для реалізації розпізнавання емоцій людини у реальному часі за допомогою 

комп'ютерного зору необхідно забезпечити високий рівень точності та низьку 

затримку. Цього можна досягти, якщо врахувати різноманітні фактори, які 

впливають на швидкість та якість обробки даних. Ці фактори можна розділити на 

кілька головних категорій, які стосуються різних аспектів роботи системи 

комп'ютерного зору та її взаємодії з оточенням: 

− помилки ідентифікації;  

− помилки під час сприйняття даних;  

− помилки під час роботи системи. 

Детальніше розглянемо кожну з цих категорій. 

Помилки ідентифікації. Помилки через недостатність даних для навчання 

нейромережі. Наприклад, система може не ідентифікувати певні емоції або 

вираження обличчя через малу кількість зображень серед навчальних наборах 

даних та датасетів. Також до цієї категорії належать помилки беспосередньо 
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обробки та кваліфікації даних. Наприклад, хибна класифікація та кластеризація 

даних під час тренування нейромережі може спричинити вказання неправильних 

емоцій під час розпізнання на зображеннях. Крім того, до помилок ідентифікації  

відносяться погане освітлення та низька роздільна здатність камери під час процесу 

розпізнання. Як приклад можна привести камеру, яка працює без освітлення, або 

камеру, яка не підходить для розпізнавання через свої низькі технічні 

характеристики. 

Помилки під час сприйняття даних. До цих помилок можна віднести 

проблеми із сприйняттям інформації алгоритмами через невірне написання коду, 

або неправильне оптимізування програми. Як приклад, створений алгоритм може 

бути неприйнятним для даних із певним типом, а саме, розпізнавання емоцій може 

не працювати правильно на різних етнічних групах через малу кількість зображень 

для навчання та класифікування. Ще одним прикладом можна назвати алгоритм, 

який під час детекції невірно визначає положення та межі обличчя. До того ж, до 

данного виду помилок належать помилки, які відносяться до апаратної складової 

системи. Зокрема, це можуть бути помилки, що виникають через апаратні 

обмеження. Моделі можуть некоректно працювати через занадто малу кількість 

пам’яті та недостатній обсяг сховища, або, можуть виникати помилки, створені 

хибною роботою усього обладнання, наприклад, некоректної роботи процесора під 

час розпізнавання. 

Помилки під час роботи системи. Це помилки, спричинені порушенням 

зв’язку та некоректною роботою системи в цілому.  

Певні набори даних можуть зникнути під час транслювання (наприклад, під 

час виникнення перешкоди на шляху), або приходити із певними затримками під 

час транслювання. Усе це може призвести до створення помилок у системі 

ідентифікації емоцій.  

Також, до цього ж виду  категорій можна віднести й помилки 

синхронізування даних з різних камер. 

Приклад усіх загальних помилок, методи для їх уникнення, мінімізації та їх 

класифікація наведені у таблиці 2.1. 
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Таблиця 2.1 – Методи запобігання помилок 

Метод Опис 

Використання кодів для виправлення 

помилок (ECC) 

ECC можуть бути застосовані у 

багатокласових сценаріях 

розпізнавання емоцій для підвищення 

точності 

Аналіз впливу помилок автоматичного 

розпізнавання мови (ASR) 

Дослідження показують, що помилки 

ASR можуть суттєво впливати на 

системи розпізнавання емоцій 

Корекція ваги уваги У системах, що використовують 

моделі уваги, можна вдосконалити 

корекцію ваги для словесного рівня 

Використання вихідних кодів для 

виправлення помилок (ECOC) 

ECOC можуть бути застосовані для 

багатоміткової класифікації емоцій 

Моделювання помилок та їх 

виправлення 

Розробка моделей, які можуть 

імітувати помилки, зазвичай 

зустрічаються в системах визначення 

емоцій 

Адаптивні порогові значення Встановлення адаптивних порогових 

значень для класифікації емоцій 

зменшить кількість помилок 

Використання контекстної інформації Інтеграція контекстної інформації 

може допомогти системі краще 

розуміти поточний емоційний стан та 

вправновідреагувати зважаючи на 

емоцію 
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Кінець таблиці 2.1 

Метод Опис 

Багатозадачне навчання Інтеграція багатозадачного навчання 

може покращити загальну точність 

системи 

Аналіз чутливості та специфічності Регулярний аналіз чутливості та 

специфічності системи має змогу 

ідентифікувати слабкі місця 

Інтерактивне навчання Залучення користувачів до процесу 

навчання системи може значно 

покращити точність розпізнавання 

емоцій 

Глибоке навчання з підкріпленням Використання методів глибокого 

навчання з підкріпленням може 

допомогти системі самостійно 

виявляти та коригувати помилки, що 

дозволить збільшити точність моделі 

та покращить результати 

 

2.2 Огляд нейронних мереж, що застосовуються у дослідженні 

 

Під час проведення дослідження було зроблено аналіз останніх наукових 

робіт які стосуються розпізнавання емоцій за допомогою різних нейронних мереж 

та способи їх класифікування. Наукові роботи були написані, щоб показати 

застосування моделей на основі CNN, таких як Tensorflow, AlexNet, VGGNet та 

бібліотек Y0L0 для різних галузей у реальному житті, таких як хімія, біологія, 

медицина, smart city та кібербезпека. Переглянуто фізичні системи, розпізнавання 

виразів облич.  
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Результати аналізу наукових робіт наведено в таблиці 2.2.  

На основі аналізу вже існуючих рішень по розпізнаванню було вирішено 

створити вланий датасет із 12 зображень для тестування і зробити порівняльний 

аналіз правильності розпізнавання емоцій людини.  

Для проведення тестування були обрані такі нейромережі, як Tensorflow, 

Pytorch, YOLOv8, Y0L0v9, Y0L0v10. Датасет, який був підготовлений та зібраний 

для тестування якості моделей, зображений на рисунку 2.2. Він містить 12 чорно-

білих картинок із зображенням людей, які показують різні емоції. Цей датасет 

дозволив порівняти показнити якості серед вибраних моделей. 

 

Таблиця 2.2 – Результати аналізу досліджень 

Назва 

моделі 

Рік 

створення 

Створена Особливості Вплив/Застосування 

AlexNet [63] 2012 Алекс 

Крижевський у 

співпраці з 

Іллею 

Суцкевером  

Вісім шарів, 

включаючи 

п’ять 

згорткових та 

три 

повнозв’язних 

шари 

Покращила 

результати у 

змаганні ImageNet у 

2012, знизивши 

помилку top-5 до 

15.3% 

VGGNet 

[64] 

2014 Карен 

Симонян та 

Ендрю 

Зіссерман з 

Оксфордського 

університету 

Багатошарова 

архітектура з 

дрібними (3x3) 

згортковими 

фільтрами для 

покращення 

роботи моделі 

Висока точність на 

ImageNet, майже 

92.7% точності у 

top-5 тестуванні 

 



29 
 

 

Кінець таблиці 2.2 

Назва 

моделі 

Рік 

створення 

Створена Особливості Вплив/Застосування 

ResNet [65] 2015 Каймін Хе, 

Сянгю Чжан, 

Шаокін Рен, та 

Цзянь Сунь 

Використовує 

“залишкові 

блоки” для 

тренування 

мереж 

Виграла ILSVRC 

2015, помилка 

тренування лише 

3.57% 

Inception 

(GoogLeNet) 

2014 Команда 

дослідників 

Google 

22 шари, 

використовує 

модулі 

Inception 

Знизила помилку 

top-5 у ImageNet до 

6.7% 

EfficientNet 

[66] 

2019 Команда 

дослідників 

Google AI 

Compound 

scaling для 

масштабування 

ширини, 

глибини 

Висока точність у 

різних задачах 

комп’ютерного зору 

MobileNet 

[67] 

2017 Дослідники з 

Google 

Оптимізована 

для мобільних 

пристроїв 

Класифікація 

зображень та 

об’єктного 

виявлення  

SqueezeNet 

[68] 

2016 Дослідники з 

DeepScale,  

Використовує 

“fire modules”  

Класифікація 

зображень з 

ImageNet 

DenseNet 

[69] 

2017 Gao Huang,  Прямі 

з’єднання  

Покращує потік 

інформації  
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Рисунок 2.2 – Датасет для перевірки якості моделей [70] 

 

Оскільки, датасет містить лише зображення однієї людини та лише одну 

емоцію на фото, то тестування моделей полягало у правильності виокремлення 

облич та правильності встановлення емоції відповідно до зображення. Уся 

інформація та результати були класифівковані та наведені у таблиці 2.3. 

 

Таблиця 2.3 – Результати досліджень датасету 

Критерії Tensorflow 

[16] 

Tensorflow 

Lite [60] 

YOLOv8 [71] YOLOv9 

[72] 

YOLOv10 

[73] 

Лице та 

емоція   

11 10 11 11 11 

Розпізнала 

обличчя 

але не 

емоцію 

1 1 0 0 1 
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Кінець таблиці 2.3 

Критерії Tensorflow 

[16] 

Tensorflow 

Lite [60] 

YOLOv8 [71] YOLOv

9 [72] 

YOLOv10 

[73] 

Випадків, 

мережа не 

змогла 

розпізнати 

обиччя  

0 1 1 1 0 

% 

правильни

х 

відповідей 

91.6 83.3 91.6 91.6 91.6 

Переваги Гнучкість 

та широкий 

спектр 

застосувань 

у сфері 

розпізнаван

ь 

Оптимізован

а для 

мобільних 

пристроїв 

Висока 

точність 

розпізнаванн

я 

Висока 

точність 

Новітні 

засоби 

розпізнаванн

я 

 

2.3 Підготовка набору даних та датасету для тренування мережі 

 

Підготовка набору даних для тренування нейронної мережі з використанням 

TensorFlow та TensorFlow Lite вимагає ретельного підходу, який забезпечить 

високу якість та релевантність даних для ефективного навчання моделі. Основним 

завданням є створення датасету, який точно відображає різноманітність емоційних 

станів, які модель повинна розпізнавати. 
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На початку процесу збору даних необхідно зібрати велику кількість 

зображень облич з різними емоційними виразами. Ці зображення повинні включати 

різні вікові групи людей, етнічні та расові групи, стать, а також повинні бути 

зроблені в різних умовах освітлення навколишнього середовища та з різних 

ракурсів. Це забезпечить, що модель буде здатна розпізнавати емоції в широкому 

спектрі ситуацій. 

Кожне зібране зображення потребує анотації, яка вказує на присутню 

емоцію. Анотація може бути виконана вручну або з використанням 

автоматизованих інструментів, але важливо, щоб кожна анотація була перевірена 

людиною для забезпечення точності. 

Після збору та анотації даних, вони повинні бути підготовлені до тренування 

моделі. Це включає нормалізацію зображень до однакового розміру та 

масштабування кольорових каналів до формату, який приймається моделлю. 

Наприклад, якщо модель очікує дані у форматі float32 з діапазоном значень від 0 

до 1, всі зображення повинні бути відповідно нормалізовані. 

Для забезпечення узагальнюючої здатності моделі, датасет розділяється на 

тренувальний, валідаційний та тестовий набори. Тренувальний набір 

використовується для навчання моделі, валідаційний - для налаштування 

гіперпараметрів та уникнення перенавчання, а тестовий - для оцінки кінцевої 

точності моделі. 

Аугментація даних є ще одним важливим кроком, який допомагає моделі 

стати більш робастною. Це може включати зміни в освітленні, додавання шуму, 

зміни в масштабі та повороти зображень. Такі техніки дозволяють моделі 

навчитися розпізнавати емоції навіть коли вхідні дані не ідеальні. 

Балансування класів є важливим, особливо якщо деякі емоції представлені 

менше, ніж інші. Це може бути досягнуто за допомогою технік ресемплінгу, які 

забезпечують рівномірне представлення кожної емоції в тренувальному наборі 

даних. 

Після підготовки даних, вони використовуються для тренування моделі за 

допомогою TensorFlow. Важливо вибрати відповідну архітектуру нейронної 
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мережі, яка підходить для задачі розпізнавання емоцій. TensorFlow Lite дозволяє 

оптимізувати треновану модель для швидкої роботи на мобільних пристроях, 

зменшуючи її розмір та затримку без значної втрати точності. 

Оцінка та тестування моделі на перевірковому та тестовому наборах даних 

дозволяє перевірити її точність та здатність до узагальнення. Це включає аналіз 

показників, таких як точність, втрата, чутливість та специфічність, щоб 

забезпечити, що модель працює належним чином. 

В цілому, підготовка набору даних для тренування нейронної мережі є доволі 

складним процесом, який вимагає уваги до найменших деталей на кожному етапі, 

від збору даних до оцінки моделі. Використання TensorFlow та TensorFlow Lite 

дозволяє ефективно виконувати цей процес, забезпечуючи високу якість та 

точність моделі для розпізнавання емоцій. 

Поділ зображень на тренувальні, валідаційні та тестові набори є важливим 

етапом у підготовці даних для тренування нейронної мережі. Цей процес 

забезпечує, що модель буде здатна не тільки навчитися розпізнавати емоції на 

даних, на яких вона тренувалася, але й ефективно узагальнювати свої знання на 

нових, невидимих даних. 

Тренувальний набір даних використовується для безпосереднього навчання 

моделі. Це основний набір, на якому модель “вчиться” розпізнавати емоції, 

адаптуючись до властивостей та особливостей даних. Тренувальний набір повинен 

бути достатньо великим та різноманітним, щоб модель могла навчитися 

розпізнавати широкий спектр емоційних виразів. 

Валідаційний набір даних використовується для тонкої настройки та 

валідації моделі під час процесу тренування. Він допомагає визначити, коли модель 

починає перенавчатися, тобто коли її продуктивність на тренувальному наборі 

продовжує покращуватися, але погіршується на валідаційному наборі. 

Валідаційний набір також використовується для вибору найкращої моделі та 

гіперпараметрів. 

Тестовий набір даних є кінцевим іспитом для моделі. Він використовується 

після завершення всіх етапів тренування та валідації, щоб дати оцінку, наскільки 
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добре модель може адаптовувати своє навчання на повністю нових даних. Тестовий 

набір повинен бути ізольованим від тренувального та валідаційного наборів і не 

використовуватися в процесі тренування. 

Правильний поділ даних на ці три набори допомагає забезпечити, що оцінка 

моделі буде об’єктивною та відображатиме її реальну здатність до розпізнавання 

емоцій у різних умовах при збереженні початкових налаштувань та конфігурацій 

без необхідності коригування самої моделі.  

Датасети можуть бути як відкритими, тобто створені користувачами, так і 

закритими, тобто створені вченими для спеціального навчання моделей. Переваги 

та недоліки кожного з датасетів зображені у таблицях 2.4 - 2.5. 

 

Таблиця 2.4 – Переваги та недоліки використання відкритих датасетів 

Переваги використання відкритих 

датасетів 

Недоліки використання відкритих 

датасетів 

Доступність. Відкриті датасети легко 

доступні для дослідників та 

розробників  

Якість даних. Іноді відкриті датасети 

можуть містити помилки або бути 

неповними 

Економія часу. Використання готових 

датасетів значно скорочує час 

Репрезентативність. Датасети можуть 

не відображати різноманітність 

реального світу 

Спільнота. Велика спільнота 

користувачів та дослідників, які 

можуть надати підтримку та поради 

Актуальність. Деякі датасети можуть 

бути застарілими, і новітні дані можуть 

бути недоступні 

Бенчмаркинг. Відкриті датасети часто 

використовуються для порівняння 

продуктивності різних моделей та 

алгоритмів 

Надмірне використання. Популярні 

датасети можуть бути “занадто 

знайомими” моделям, що призводить 

до перенавчання 
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Кінець таблиці 2.4 

Переваги використання відкритих 

датасетів 

Недоліки використання відкритих 

датасетів 

Стандартизація. Багато відкритих 

датасетів мають стандартизовані 

формати, що полегшує їх інтеграцію та 

використання у різних проектах 

Ліцензування. Не всі відкриті датасети 

можуть використовуватися для 

комерційних цілей 

 

Таблиця 2.5 – Переваги та недоліки використання спеціалізованих датасетів 

Переваги використання 

спеціалізованих датасетів 

Недоліки використання 

спеціалізованих датасетів 

Висока релевантність. Датасети 

можуть бути спеціально розроблені 

для відповідності конкретним вимогам 

проекту, що забезпечує високу 

релевантність даних 

Обмежена різноманітність. 

Спеціалізовані датасети можуть не 

відображати всю різноманітність 

емоційних виразів, які модель може 

зустріти в реальному світі 

Контрольована якість. Можливість 

контролювати процес збору та анотації 

даних забезпечує високу якість 

датасету, що надає кращу можливість 

взаємодії всередині набору даних 

Висока вартість. Створення 

спеціалізованих датасетів може бути 

дорогим та часозатратним процесом 

Точність анотацій. Анотації, виконані 

експертами, можуть бути більш 

точними, що покращує навчання та 

валідацію моделі для зручності 

користування набору даних 

Складність збору даних. Збір 

спеціалізованих даних може вимагати 

специфічних умов або обладнання 
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Кінець таблиці 2.5 

Переваги використання 

спеціалізованих датасетів 

Недоліки використання 

спеціалізованих датасетів 

Уникнення упередженості. 

Спеціалізовані датасети можуть бути 

спроектовані таким чином, щоб 

уникнути упередженості, присутньої в 

деяких відкритих датасетах 

Обмеження у використанні. 

Спеціалізовані датасети можуть мати 

обмеження на використання, що може 

ускладнити їх подальше 

розповсюдження або використання 

Адаптація до специфічних умов. 

Датасети можуть бути адаптовані до 

специфічних умов використання, 

наприклад, освітлення або ракурсів 

Потреба в експертах. Для анотації та 

перевірки даних може знадобитися 

залучення кваліфікованих експертів 

 

Наявність засобів обробки та класифікації зображень є надзвичайно 

важливою для процесу навчання моделей машинного навчання, особливо в 

областях, де використовуються візуальні дані, такі як комп’ютерний зір. Ці 

інструменти відіграють критичну роль у підготовці даних, які є фундаментом для 

будь-якої ефективної моделі. 

Перш за все, обробка зображень дозволяє стандартизувати вхідні дані, що 

сприяє більш ефективному навчанню. Наприклад, зміна розміру зображень до 

єдиного формату, корекція освітленості та контрасту, а також нормалізація 

кольорів забезпечують, що модель не витрачає ресурси на вивчення нерелевантних 

варіацій у даних. 

Класифікація зображень, з іншого боку, допомагає в структуруванні 

датасету. Вона визначає категорії або мітки, які модель повинна вивчити, і 

забезпечує чітке розмежування між різними класами. Це особливо важливо в 

задачах розпізнавання образів, де модель повинна визначити, до якої категорії 

належить кожне зображення. 
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Крім того, засоби обробки та класифікації допомагають виявити та виправити 

помилки в даних, такі як неправильні мітки або пошкоджені зображення. Це 

забезпечує високу якість тренувального датасету, що є ключовим для досягнення 

високої точності моделі. 

Нарешті, ці інструменти дозволяють виконувати аугментацію даних, тобто 

штучне збільшення різноманітності тренувального набору шляхом внесення змін 

до зображень, таких як повороти, масштабування, або додавання шуму. 

Аугментація даних може значно покращити здатність моделі узагальнювати та 

працювати ефективно на нових даних, які вона не бачила під час тренування. 

Таким чином, засоби обробки та класифікації зображень є незамінними для 

створення потужних та точних моделей машинного навчання, які можуть 

ефективно працювати з візуальними даними. Приклад деяких засобів для обробки 

зображень наведено у таблиці 2.6. 

 

Таблиця 2.6 – Засоби для обробки даних 

Засіб / Бібліотека Опис Переваги Недоліки 

OpenCV [74] Бібліотека з 

відкритим кодом 

для 

комп’ютерного 

зору  

Широкий вибір 

інструментів для 

обробки 

зображень 

Може бути 

складною для 

новачків 

Pillow (PIL Fork) 

[75] 

Бібліотека для 

обробки 

зображень 

Проста у 

використанні 

Обмежені 

можливості 

порівняно з 

OpenCV 

scikit-image [76] Бібліотека для 

обробки 

зображень 

Інтеграція з 

іншими 

бібліотеками 

Менш підходить 

для роботи в 

реальному часі 
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Кінець таблиці 2.6 

Засіб / Бібліотека Опис Переваги Недоліки 

TensorFlow/Keras Бібліотеки для 

глибокого 

навчання, які 

можуть 

використовуватися 

для класифікації 

зображень 

Висока гнучкість; 

підтримка 

складних 

мережевих 

архітектур 

Вимагає більше 

ресурсів для 

тренування 

PyTorch [77] Бібліотека для 

машинного 

навчання, яка 

підтримує 

динамічні 

обчислювальні 

графи 

Гнучкість у 

проектуванні 

моделей; широка 

підтримка 

дослідницької 

спільноти 

Може бути 

складною для 

новачків 

Fastai Бібліотека, яка 

побудована на базі 

PyTorch, спрощує 

тренування 

моделей глибокого 

навчання 

Висока 

продуктивність; 

простота 

використання 

Обмежена 

гнучкість 

порівняно з 

чистим PyTorch 

Albumentations Бібліотека для 

аугментації 

зображень 

Швидка та 

ефективна 

аугментація 

Спеціалізована на 

аугментації, не 

для загальної 

обробки  
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Після аналізу усіх засобів для обробки даних нам необхідно вибрати 

платформу з датасетами для навчання нашої моделі. Після порівняння усіх плюсі 

та мінусів як закритих, так і відкритих датасетів, було вирішено застосовувати 

відкриті датасети. Найбільшою платформою з відкритими датасетами є Roboflow. 

Roboflow є інноваційною платформою, яка надає значні можливості для 

роботи з датасетами в області комп’ютерного зору. Вона пропонує широкий спектр 

відкритих датасетів, які можуть бути використані для тренування та вдосконалення 

моделей машинного навчання. Ці датасети охоплюють різноманітні сценарії 

використання, від простого розпізнавання об’єктів до складних задач, таких як 

семантична сегментація та класифікація. 

Roboflow не лише надає доступ до готових датасетів, але й пропонує 

інструменти для їх аугментації та оптимізації. Користувачі можуть легко 

зменшувати розміри датасетів, збільшувати їх різноманітність за допомогою 

аугментації, що включає зміни освітлення, повороти, масштабування та інші 

трансформації. Такі функції дозволяють підготувати датасети, які краще 

відповідають специфічним потребам проекту. Переваги та недоліки платформи 

наведено у таблиці 2.7. 

 

Таблиця 2.7 – Переваги та недоліки використання Roboflow 

Переваги Недоліки 

Велика колекція датасетів. Roboflow 

має одну з найбільших колекцій 

відкритих датасетів, що постійно 

оновлюється 

Залежність від сервісу. Використання 

датасетів з Roboflow може створити 

залежність від платформи та її 

інструментів 

Готовість до використання. Датасети 

на Roboflow доступні у багатьох 

форматах  

Обмеження на використання. Не всі 

датасети можуть бути вільно 

використані для комерційних цілей 
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Кінець таблиці 2.7 

Переваги Недоліки 

Інструменти аугментації. Платформа 

пропонує потужні інструменти для 

аугментації, які допомагають 

збільшити різноманітність даних та 

покращити узагальнюючу здатність 

моделей 

Кількість моделей. Недостатня 

кількість моделей для навчання мереж 

Спільнота та підтримка. Roboflow має 

активну спільноту користувачів та 

розробників, які можуть ділитися 

знаннями та надавати підтримку 

 

Простота використання. Інтуїтивно 

зрозумілі інструменти роблять 

Roboflow доступним для користувачів 

різного рівня досвіду 

 

 

Після визначення з платформою для пошуку датасетів для тренування нашої 

нейромережі, потрібно власне визначитись з базою даних. Серед багатьох наборів 

зображень було вибрано саме Fer2013, оскільки цей датасет має найбільшу 

кількість зображення, що є плюсом для тренування нашої моделі. 

Датасет FER2013 (Facial Emotion Recognition 2013) є одним з найбільш 

відомих та широко використовуваних датасетів у сфері розпізнавання емоцій за 

допомогою комп’ютерного зору. Він був створений для конкурсу Kaggle, де 

учасники зі всього світу могли позмагатися у сфері навчання моделей. Цей датасет 

містить понад 35,000 зображень облич людей, які виражають сім основних емоцій: 

гнів, огида, страх, щастя, смуток, здивування та нейтральний стан. Це дозволяє 

навчити модель на досить високому рівні та надасть можливість покращувати 
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результати моделі шляхом додавання нових зображень та нових емоцій вцілому. 

Особливості цього датасету наведені у таблиці 2.8. 

 

Таблиця 2.8 – Особливості датасету Fer2013 

Особливість Деталі 

Кількість зображень Понад 35,000 зображень у відтінках 

сірого (grayscale), розмір 48x48 

пікселів 

Категоризація емоцій Кожне зображення має мітку однієї з 

семи емоцій 

Розподіл даних Поділений на тренувальний, 

валідаційний та тестовий набори 

Різноманітність виразів Широкий спектр виразів облич, а саме 

7 емоцій 

Доступність FER2013 доступний через платформу 

Kaggle 

Стандартизація FER2013 є стандартизованим 

датасетом 

Велика кількість даних Дозволяє тренувати глибокі нейронні 

мережі 

Різноманітність емоцій Сім категорій емоцій 

Підтримка спільноти Велика спільнота користувачів, які 

щодня завантажують безліч нових 

моделей та покращують вже наявні 
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2.4 Конфігурація нейронної мережі для навчання 

 

Раніше, у цьому документі, було розгянуто та порівняно деякі моделі 

нейромереж, які підходять для розпізнавання емоцій. Так, як задача дослідження 

полягає у розробленні методу який буде працювати на пристроях з обмеженою 

потужністю, то найкращим варіантом буде Tensorflow Lite модель. Для того, щоб 

отримати Lite версію моделі, спочатку необхідно натренувати модель Tensorflow, а 

потім конвертувати модель у .tflite(Tensoflow Lite) формат. Загальний процес 

навчання та перетворення зображений на рисунку 2.3. 

 

 

Рисунок 2.3 – Процес створення Tensorflow Lite моделі 

 

Для зручності було використано API для Tensorflow, а саме Keras. 

Keras - це високорівневе API для TensorFlow, яке спрощує та прискорює 

процес машинного навчання, зосереджуючись на сучасних методах глибокого 

навчання. Keras дозволяє керувати кожним кроком робочого процесу машинного 

навчання, від підготовки даних до налаштування гіперпараметрів та розгортання. 

Основні елементи Keras - це шари (layers) та моделі (models). Шари в Keras - 

це прості перетворення вхідних/вихідних даних, а модель - це направлений 

ациклічний граф шарів. Це означає, що ви можете побудувати складні архітектури 

нейромереж, поєднуючи шари в різні конфігурації. Це значно спрощує роботу з 

тренуванням різних моделей та пришвидшує взаємодію з користувачем. 

Порівняно з TensorFlow, Keras надає більш простий та зрозумілий інтерфейс, 

який дозволяє швидко розпочати роботу з глибоким навчанням, не заглиблюючись 
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у складності низькорівневих операцій TensorFlow. Основні переваги Keras 

полягають у: 

1. Інтуїтивність. Інтуїтивно зрозумілі абстракції для шарів та моделей, що 

дозволяє легко створювати та модифікувати нейронні мережі; 

2. Модульність. Модульність дозволяє легко та швидко 

експериментувати з різними архітектурами; 

3. Гнучкість. Гнучкість у виборі високорівневих або низькорівневих API, 

залежно від потреб проекту. 

TensorFlow Lite є легковаговою версією TensorFlow, оптимізованою для 

мобільних та вбудованих пристроїв з обмеженою продуктивністю. Вона дозволяє 

використовувати моделі машинного навчання, які були навчені та розроблені з 

використанням TensorFlow, але в більш компактному та ефективному форматі. 

Особливості цієї моделі наведені у таблиці 2.9. 

 

Таблиця 2.9 – Особливості моделі Tensorflow Lite 

Особливість Опис 

Ефективність Моделі TensorFlow Lite оптимізовані 

для швидкої роботи на пристроях з 

обмеженою продуктивністю, таких як 

мобільні телефони та IoT пристрої 

Компактність Моделі TensorFlow Lite мають менший 

розмір порівняно з оригінальними 

TensorFlow моделями 

Гнучкість TensorFlow Lite підтримує широкий 

спектр платформ та архітектур, 

включаючи Android, iOS та 

мікроконтролери для продуктивної 

роботи 
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Кінець таблиці 2.9 

Особливість Опис 

Спільнота та підтримка TensorFlow Lite має сильну підтримку 

від спільноти та розробників, що 

забезпечує регулярні оновлення та 

покращення 

Обмеження функціональності Деякі складні операції та архітектури, 

які доступні в TensorFlow, можуть не 

підтримуватися в TensorFlow Lite 

Точність Квантовані моделі можуть мати трохи 

нижчу точність порівняно з 

повнорозмірними моделями 

Швидкість інференції Модель оптимізована для швидкої 

роботи на мобільних пристроях 

 

Отже, після того як було визначено усі аспекти щодо вибору моделі, потрібно 

розглянути налаштування моделі для максимальної продуктивності після навчання 

і під час розпізнавання емоцій. 

Процес тренування моделей машинного навчання часто вимагає ітераційного 

підходу, який спрямований на поліпшення ключових показників ефективності, 

таких як акуратність, точність та відгук. Зазвичай, якщо набір даних є об’ємним та 

коректно анотованим, можливо досягти задовільних результатів без необхідності 

змінювати модель або її налаштування. Однак, перед будь-якими модифікаціями, 

рекомендується спочатку виконати тренування з використанням стандартних 

налаштувань. Це дозволяє встановити базовий рівень продуктивності та визначити 

можливості для подальшого вдосконалення. Далі розглянемо декілька ключових 

аспектів, які слід враховувати при налаштуванні тренування моделей, зокрема: 

− визначення кількості епох (циклів) тренування; 
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− налаштування специфікацій вхідних зображень; 

− регулювання розміру пакету даних для обробки; 

− вказання гіперпараметрів необхідних для тренування. 

Тривалість тренувального процесу, виражена в епохах, має безпосередній 

вплив на якість моделі. Збільшення числа епох може покращити деталізацію 

навчання, хоча існує ризик, що модель занадто “запам’ятає” тренувальні дані, що 

відомо як перенавчання. Для моделей, створених за допомогою TensorFlow з 

використанням Keras API, початкова рекомендація може бути встановленням 

приблизно в 100 епох. Якщо аналіз показує відсутність перенавчання, кількість 

епох можна збільшити до 250 або навіть 400. TensorFlow з Keras також пропонує 

інструменти для моніторингу перенавчання, такі як параметр ‘patience’ у функції 

зворотного виклику EarlyStopping, що дозволяє припинити тренування, якщо 

модель не покращується протягом визначеного числа епох. 

Щодо розміру зображень, оптимальні результати часто досягаються, коли 

розміри зображень для розпізнавання відповідають або близькі до розмірів 

зображень, використаних під час тренування. Якщо зображення містять багато 

дрібних деталей, може бути корисним використання більших зображень для 

тренування. У TensorFlow, за замовчуванням, моделі можуть бути натреновані на 

зображеннях розміром 640 пікселів, але параметри тренування дозволяють легко 

змінювати розміри зображень за допомогою опції ‘–img’, наприклад, ‘–img 1280’ 

(розмір картинки у 1200 пікселів). 

Розмір пакету, або ‘batch size’, визначає кількість зразків, які обробляються 

одночасно під час одного проходу алгоритму. Це впливає на швидкість тренування, 

оскільки більші пакети дозволяють моделі обробляти більше даних за одну епоху. 

Проте, занадто великі пакети можуть сповільнити оновлення ваг моделі. Більші 

пакети також можуть згладжувати градієнти, що сприяє швидшому досягненню 

оптимального рішення, але великі пакети можуть зменшити здатність моделі до 

узагальнення. Крім того, розмір пакету пов’язаний з обчислювальними ресурсами, 

оскільки більші пакети вимагають більше пам’яті для обробки. 
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Нарешті, гіперпараметри є структурними налаштуваннями, які 

встановлюються перед початком тренування і не змінюються протягом процесу. 

Вони включають такі параметри, як швидкість навчання, кількість шарів, типи 

функцій активації та оптимізаторів. Вибір правильних гіперпараметрів є ключовим 

для успішного тренування моделі та для запобігання необхідності повторного 

начання. Основні параметри та їх опис представлено у таблиці 2.10. 

 

Таблиця 2.10 – Основні гіперпараметри 

Параметр Опис Вплив 

Швидкість навчання 

(Learning Rate) 

Визначає, наскільки 

швидко модель 

адаптується до проблеми 

Занадто висока 

швидкість може 

призвести до того, що 

модель “перестрибне” 

через оптимальні 

рішення, а занадто 

низька – до повільного 

навчання або зупинки на 

локальних мінімумах 

Кількість епох (Number 

of Epochs) 

Кількість повних 

проходів через 

тренувальний датасет 

Більша кількість епох 

може покращити 

точність моделі, але 

також збільшує ризик 

перенавчання 

Розмір пакету (Batch 

Size) 

Кількість тренувальних 

прикладів, які 

обробляються за один раз 

Великі пакети можуть 

прискорити тренування, 

але вимагають більше 

пам’яті та можуть 

зменшити точність 
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Кінець таблиці 2.10 

Параметр Опис Вплив 

Регуляризація 

(Regularization) 

Техніки, такі як L1 або 

L2 регуляризація, 

додають штраф до 

функції втрат 

Запобігає перенавчанню, 

змушуючи модель 

зберігати ваги 

невеликими 

Функція активації 

(Activation Function) 

Визначає вихід шару 

нейронів 

Різні функції активації 

можуть впливати на 

здатність моделі до 

навчання та її поведінку 

Оптимізатор (Optimizer) Алгоритм, який 

використовується для 

оновлення ваг моделі під 

час тренування 

Різні оптимізатори 

можуть впливати на 

швидкість та стабільність 

навчання 

 

2.5 Висновки до другого розділу 

 

Штучні нейронні мережі (ШНМ) швидко набувають популярності як 

ефективний засіб для коригування помилок у системах комп’ютерного зору (СКЗ). 

Їхня здібність до адаптації на основі обширних даних та ідентифікація складних 

взаємозв’язків робить їх оптимальним рішенням для таких завдань. Основні 

переваги застосування ШНМ для корекції помилок у СКЗ порівняно з класичними 

методами обробки зображень включають високий рівень точності, адаптивність та 

розширені можливості для автоматизації. Нижче представлено декілька прикладів 

використання ШНМ у цій сфері: 

− реставрація зображень. ШНМ можуть бути застосовані для 

реконструкції ушкоджених чи розмитих зображень, відновлюючи втрачені або 

пошкоджені пікселі; 
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− класифікація зображень. ШНМ ефективні для розподілу зображень по 

категоріях, навіть у присутності шуму чи перекриття; 

− детекція об’єктів. ШНМ можуть виявляти об’єкти на зображеннях, 

незалежно від часткового приховування або складних умов освітлення; 

− сегментація зображень. ШНМ здатні розділяти зображення на окремі 

сегменти, навіть коли границі між ними розмиті або нерівномірні; 

− трекінг об’єктів. ШНМ можуть бути використані для слідкування за 

об’єктами у відеопотоках, що є корисним для контролю трафіку, систем безпеки та 

автономного водіння. 

ШНМ є потужним інструментом, який може істотно підвищити ефективність 

СКЗ. З огляду на їхній постійний розвиток, очікується, що вони відіграватимуть ще 

більш значущу роль у виправленні помилок у СКЗ у майбутньому. 
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3 МЕТОДИКА ТА АЛГОРИТМ ВИЗНАЧЕННЯ ЕМОЦІЙ У 

РЕАЛЬНОМУ ЧАСІ ЗА ДОПОМОГОЮ НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖІ 

3.1 Процес тренування мережі для ідентифікації емоцій 

 

Процес тренування нейронної мережі для ідентифікації емоцій включає 

кілька ключових етапів: 

1. Підготовка даних. Навчання нейронної мережі починається з 

підготовки датасету, який складається з зображень облич людей та відповідних 

міток емоцій. Зображення можуть бути нормалізовані та аугментовані для 

покращення різноманітності та якості даних. 

2. Вибір архітектури моделі. Вибір правильної архітектури моделі є 

важливим кроком. Для задач розпізнавання емоцій часто використовуються 

згорткові нейронні мережі (CNN), які підходять для обробки та класифікації 

зображень. 

3. Навчання моделі. Під час цього етапу, модель “вчиться” розпізнавати 

емоції, коригуючи свої параметри на основі помилок, які вона робить. Це включає 

в себе прямий прохід (forward pass), де модель робить прогнози на основі поточних 

параметрів, та зворотний прохід (backward pass), де градієнти помилок 

розповсюджуються назад через мережу, щоб оновити параметри. 

4. Валідація та тестування. Після тренування моделі, вона перевіряється 

на валідаційному наборі даних, який не використовувався під час тренування. Це 

дозволяє оцінити, наскільки добре модель узагальнює своє навчання на нових 

даних. Після цього, модель тестується на тестовому наборі даних, щоб оцінити її 

кінцеву продуктивність. 

5. Оптимізація та налаштування. На основі результатів валідації та 

тестування, модель та її параметри можуть бути додатково оптимізовані та 

налаштовані. Це може включати зміну гіперпараметрів, таких як швидкість 

навчання, розмір пакету, кількість епох, а також архітектуру моделі. 

6. Розгортання. Після того, як модель була навчена, валідована, 

протестована та оптимізована, вона може бути розгорнута для реального 
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використання. Це може включати конвертацію моделі до формату, який може бути 

використаний на цільовій платформі, наприклад, TensorFlow Lite для мобільних 

пристроїв. 

Цей процес є ітеративним, і може бути повторений кілька разів, доки не буде 

досягнуто задовільної продуктивності. Кожен етап вимагає ретельного планування 

та виконання, але результатом є потужна модель, здатна розпізнавати емоції з 

високою точністю та надійністю. 

Процес навчання штучної нейронної мережі - це серія кроків, які 

використовуються для оптимізації ваг мережі. На початку всі ваги ініціалізуються 

випадковим чином. Потім вхідні дані проходять через мережу в процесі, який 

називається прямим поширенням, щоб отримати прогнозоване вихідне значення. 

Після цього обчислюється втрата, яка є мірою того, наскільки прогнозоване 

вихідне значення відрізняється від реального вихідного значення. Ця втрата потім 

використовується в процесі, який називається зворотним поширенням помилки, 

для оновлення ваг мережі таким чином, щоб зменшити втрату. Процес навчання 

моделі зобрежений на рисунку 3.1. 

Існують три основні типи навчання, які використовуються в штучних 

нейронних мережах: навчання з наглядачем, навчання без наглядача та підсилене 

навчання. 

Навчання з наглядачем – це найпоширеніший тип навчання, де мережі 

навчаються на основі вхідних даних та відповідних вихідних даних. Це дуже 

ефективно для задач прогнозування та класифікації. Однак, цей метод вимагає 

великої кількості маркованих даних та може бути витратним у часі та ресурсах. 

Навчання без наглядача – це тип навчання, де мережі навчаються виявляти 

шаблони та структури в даних без вказівок або вихідних даних. Це корисно для 

задач кластеризації та зниження розмірності. Проте, цей метод може бути складним 

для інтерпретації та вимагає великої кількості даних. 

Підсилене навчання – це тип навчання, де мережі навчаються за допомогою 

випробувань та помилок, отримуючи винагороду або покарання за свої дії. Це 
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ефективно для задач, де є чітка ціль, така як гра в шахи. Однак, цей метод може 

бути повільним та вимагає великої кількості випробувань та помилок. 

Штучні нейронні мережі Tensorflow використовують навчання з учителем. 

 

 

Рисунок 3.1 – Процес навчання моделі 
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Оскільки було використано датасет Fer2013, необхідно було виокремити 

зображення згідно емоцій. Датасет FER2013 (Facial Expression Recognition 2013) 

містить зображення облич людей, які виражають сім основних емоцій. Кожне 

зображення має мітку, що вказує на одну з наступних емоцій. Емоції, що 

представлені у датасеті наведено у таблиці 3.1. Приклад зображень датасету 

Fer2013 наведений на рисунку 3.2. 

Ці класи допомагають моделі визначити конкретну емоцію, яку виражає 

обличчя на зображенні. Зазначимо, що кількість зображень для кожної емоції може 

відрізнятися. Наприклад, вираз “Відраза” має найменшу кількість зображень - 

близько 600, тоді як інші класи мають приблизно по 5000 зразків кожен.Зважаючи 

на те, що кількість зображень різна, то і точність розпізнавання певних емоцій може 

бути різною. 

 

Таблиця 3.1 – Емоції у датасеті Fer2013 [70] 

Номер у датасеті Емоція Опис емоції 

0 Angry Вираз обличчя виражає 

гнів 

1 Disgust Емоція – відраза 

2 Fear Людина відчуває страх 

3 Happy Людина щаслива та 

задоволена 

4 Sad Емоція на фото – сум 

5 Surprise Вираз обличчя –

здивування 

6 Neutral Людини на фото у стані 

спокою  
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Рисунок 3.2 – Приклад зображень датасету Fer2013 [70] 

 

Для кращого результату тренуванння моделі було вирішено використати 

власні зображення, щоб модель змогла більш якісно навчитися розпізнавати емоції. 

Для цього було використано сервіс Roboflow, який дозволяє створювати власні 

датасети та допомагає з найменуванням зображень для навчання з учителем, що 

підходить до цього дослідження та для Tensorflow вцілому. Для початку роботи 

необхідно створити проект та базові налаштування. Процес створення проєкту 

зображений на рисунку 3.3. Після вказання усього необхідного натискаємо Create 

Public Project. Далі, сервіс пропонує завантажити зображення для навчання, для 

створення датасету. Процес завантаження зображень вказано на рисунку 3.4. 

Наступним кроком буде збереження та перехід до маркування зображень. 

Основний екран для маркування зображень представлений на рисунку 3.5. Для 

зручності маркування було використано метод побудови обмежувальних рамок та 

вказання емоції, яка представлена на рисунку. Процес маркування показаний на 

рисунках 3.6 – 3.7. Так само необхідно промаркувати кожне зображення датасету, 

для корректної роботи та навчання моделі. Останнім кроком є вказання загальних 

налаштувань датасету (розмір зображень, аугментація тощо). Усі налаштування 

зображені на рисунках 3.8 – 3.10. 
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Рисунок 3.3 – Створення проєкту у Roboflow 

 

 

Рисунок 3.4 – Завантаження зображень 
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Рисунок 3.5 – Головний екран маркування зображень 

 

 

Рисунок 3.6 – Процес маркування (Neutral) 



56 
 

 

 

Рисунок 3.7 – Процес маркування (Surprised) 

 

 

Рисунок 3.8 – Налаштування розміру зображень 
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Рисунок 3.9 – Налаштування аугментації 

 

 

Рисунок 3.10 – Завершення налаштувань та підтвердження створення 

 

Після цього вибираємо для якої саме моделі необхідно налаштувати датасет 

та завантажуємо його для подальшого навчання моделі. 

Для зручності, вказуємо, що завантаження необхідно здійснити для моделі 

Tensorflow, оскільки під час вибору доступна не лише модель, яка нам потрібна, а 

й інші моделі, створені для розпізнавання та класифікації об’єктів, зокрема Yolov8, 

Yolov9 та інші.  

Процес вибору та завантаження датасету зображений на рисунках 3.11 – 3.12.  

Після завантаження архіву з датасетом та маркуваннями, можна перевірити 

маркування зображень шляхом відкривання .csv файлу з аннотаціями. Там будуть 

вказані усі параметри моделі.  

Приклад вмісту .csv файлу зображений на рисунку 3.13. 
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Рисунок 3.11 – Вибір моделі для датасету 

 

 

Рисунок 3.12 – Підтвердження заватаження 
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Рисунок 3.13 – Вміст annotations.csv 

 

3.2 Алгоритмічні основи тренування мережі для визначення емоцій 

 

Для тренування вибраної моделі було використано середовище Jupyter 

Notebook. Для входу до Jupyter Notebook, після завантаження, необхідно в 

терміналі написати команду для входу. Процес входу у середовище зображений на 

рисунку 3.14. Перед початком роботи необхідно завантажити усі бібліотеки для 

роботи моделі. Різновиди бібліотке та їх взаємодія між собою зображені на рисунку 

3.15. Опис бібліотек, необхідних для моделі вказаний у таблиці 3.2. 

 

 

Рисунок 3.14 – Процес входу у Jupyter Notebook 
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Рисунок 3.15 – Різновиди бібліотек та їх взаємодія між собою 

 

Таблиця 3.2 – Опис бібліотек, необхідних для моделі 

Назва бібліотеки Опис та призначення 

keras.utils.to_categorical Використовується для конвертації 

вектора класів в бінарну матрицю  

keras_preprocessing.image.load_img Використовується для завантаження 

зображення у формат PIL для 

зручності використання 

keras.models.Sequential Sequential - модель, яка 

використовується для створення 

нейронних мереж, які складаються з 

послідовного стеку шарів 

keras.layers.Dense Dense - шар, який використовується 

для створення повнозв’язного шару 

нейронів в нейронній мережі для 

стабільності роботи нейронної мережі 
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Кінець таблиці 3.2 

Назва бібліотеки Опис та призначення 

keras.layers.Conv2D Conv2D - шар, який використовується 

для створення двовимірного шару 

згортки в нейронній мережі 

keras.layers.Flatten Flatten - це шар, який використовується 

для перетворення вхідних даних в 

одновимірний вектор 

keras.layers.Dropout Dropout - шар, який використовується 

для випадкового відключення деяких 

нейронів в шарі під час тренування 

keras.layers.MaxPooling2D MaxPooling2D - це шар, який 

використовується для застосування 

операції максимального пулінгу до 

двовимірних даних 

Os Це модуль Python, який надає функції 

для взаємодії з операційною системою  

Pandas Це бібліотека Python, яка надає 

високопродуктивні, прості в 

використанні структури даних та 

інструменти аналізу даних 

Numpy Це бібліотека Python, яка надає 

підтримку великим многовимірним 

масивам та матрицям, разом з великою 

бібліотекою математичних функцій  
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Після того, як було завантажено усі необхідні бібліотеки для роботи моделі, 

необхідно завантажити зображення для навчання моделі. Оскільки, зображення 

вже заздалегідь поділені на емоції, то зображення було завантажено шляхом 

частинки коду, яка дозволяє завантажити фото та згрупувати їх для навчання та 

тестування. Процес виконання завантаження зображень наведено на рисунку 3.16. 

Наступний крок – це налаштування метрик для навчання моделі. Це є 

найважливішим кроком, оскільки від налаштувань залежить продуктивність та 

точність моделі. Поетапне налаштування  моделі зображено на рисунку 3.17. 

 

 

Рисунок 3.16 – Процес виконання завантаження зображень 

 

Налаштування для тренування моделі включають у себе: 

− model = Sequential(). Створює нову послідовну модель. Послідовна 

модель - це тип моделі, який складається з ряду шарів, де кожен шар має рівно одне 

вхідне та вихідне з’єднання; 

− model.add(Conv2D(128,kernel_size=(3,3), activation='relu', 

input_shape=(48,48,1))). Додає перший шар згортки до моделі. Шар згортки 

використовується для виявлення просторових шаблонів у вхідних даних. У цьому 

випадку він має 128 фільтрів, розмір ядра 3x3, функцію активації ReLU та форму 

вхідних даних 48x48x1; 
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Рисунок 3.17 – Поетапне налаштування моделі для тренування 

 

− model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,2))). Додає шар максимального 

пулінгу до моделі. Шар максимального пулінгу використовується для зменшення 

розміру вхідних даних, зберігаючи при цьому найважливіші характеристики; 

− model.add(Dropout(0.4)). Додає шар відмови до моделі. Шар відмови 

використовується для випадкового відключення деяких нейронів в шарі під час 

тренування, що допомагає запобігти перенавчанню; 
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− model.add(Flatten()). Додає шар згладжування до моделі. Шар 

згладжування використовується для перетворення вхідних даних в одновимірний 

вектор; 

− model.add(Dense(512, activation='relu')). Додає повнозв’язний шар до 

моделі. Повнозв’язний шар використовується для виконання класифікації на основі 

виявлених шаблонів; 

− model.add(Dense(7, activation='softmax')). Додає вихідний шар до 

моделі. Вихідний шар використовується для виведення прогнозованих класів. У 

цьому випадку він має 7 нейронів (один для кожного класу) та функцію активації 

softmax, яка використовується для перетворення вихідних значень у ймовірності. 

Після вказання налаштувань для моделі, вказуємо налаштування для самого 

процесу навчання, для легкості його проведення та зручності коригування у 

подальшому. Процес тренування моделі зображено на рисунку 3.18. 

 

 

Рисунок 3.18 – Поетапний процес тренування моделі 

 

Після тренування моделі було отримано модель формату emotiondetection.h5, 

що є одним із розширень моделі Tensorflow та дозволить використовувати дану 

модель надалі для роботи у сфері розпізнавання виразів обличчя людини. Окрім 

цього це дозволить перетворити модель у формат Lite для використання на 

малопотужних пристроях.  

Після цього необхідно завантажити модель, щоб мати змогу її протестувати 

та доопрацювати при необхідності. 

Необхідні команди для завантаження моделі вказані у таблиці 3.3. 
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Таблиця 3.3 – Опис команд для завантаження моделі та їх призначення 

Команда Опис та призначення 

model_json = model.to_json() Команда конвертує структуру 

моделі в формат JSON. Це не 

включає ваги моделі, лише її 

архітектуру 

with open("emotiondetector.json",'w') as 

json_file: json_file.write(model_json) 

Ця команда відкриває файл 

“emotiondetector.json” для запису 

(‘w’) і записує JSON 

представлення моделі в цей файл 

model.save("emotiondetector.h5") Команда зберігає всю модель, 

включаючи її архітектуру, ваги та 

стан оптимізатора, в один файл 

HDF5 

json_file = open("facialemotionmodel.json", 

"r") 

Команда відкриває файл для 

читання (‘r’) 

model_json = json_file.read() Команда читає вміст файлу і 

зберігає його в змінну model_json 

json_file.close() Команда закриває файл для 

звільнення ресурсів 

model = model_from_json(model_json) Команда створює нову модель з 

JSON, який щойно був прочитаний 

з файлу 

model.load_weights("facialemotionmodel.h5") Команда завантажує ваги моделі з 

файлу “facialemotionmodel.h5” в 

модель.  
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Так, як для дослідження потрібно модель Tensorflow Lite, необхідно 

перетворити модель у формат Lite. 

Після того, як було створено модель TensorFlow, необхідно використати 

TensorFlow Lite Converter для перетворення моделі формату Tensorflow у  формат 

TensorFlow Lite. Конвертер оптимізує модель для виконання на пристроях з 

обмеженими ресурсами. 

Конвертер виконує кілька оптимізацій. Він зменшує розмір моделі, 

видаляючи непотрібні вузли з графа обчислень і замінюючи деякі операції на більш 

ефективні аналоги. Він також квантує ваги моделі, зменшуючи їх розмір і 

покращуючи швидкість виконання та ефективність використання енергії. 

Після оптимізації модель зберігається в форматі файлу .tflite. Цей файл 

можна використовувати в додатках на пристроях, що використовують TensorFlow 

Lite. Перед початком конвертування необхідно завантажити бібліотеку tensorflow 

та усі необхідні параметри для її роботи. Процес перетворення моделі зображений 

на рисунку 3.20. 

Команди, необхідні для конвертації моделі, наведені у таблиці 3.4. 

Після проведення конвертації у доступі буде дві моделі для формату 

Tensorflow та Tensorflow Lite. 

 

Таблиця 3.4 – Опис команд для конвертації моделі 

Команда Опис та призначення 

Import tensorflow as tf Завантажує бібліотеку TensorFlow для 

роботи з моделями машинного 

навчання 

Tf.lite.tfliteConverter.from_saved_model 

(saved_model_dir) 

Створює конвертер для перетворення 

моделі формату TensorFlow у формат 

TensorFlow Lite 
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Кінець таблиці 3.4 

Команда Опис та призначення 

Converter.convert() Конвертує модель у формат TF Lite, 

щоб вона була придатна для роботи на 

мобільних пристроях 

Open(‘model.tflite’,’wb’) as f Команда відкриває модель у режимі 

запису 

f.write(tflite_model) Записує конвертовану модель 

 

 

Рисунок 3.20 – Процес перетворення моделі у формат Lite 
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3.3 Висновок до третього розділу 

 

У цьому розділі було виконано значну роботу з розробки моделей машинного 

навчання за допомогою TensorFlow та TensorFlow Lite для розпізнавання емоцій. 

Моделі TensorFlow та TensorFlow Lite були розроблені з метою створення 

ефективних та оптимізованих моделей для розпізнавання емоцій на зображеннях 

облич людей. TensorFlow Lite, зокрема, був вибраний через його здатність 

працювати на мобільних пристроях та пристроях з обмеженою продуктивністю, що 

робить його ідеальним для реального використання в мобільних застосунках. 

Датасет FER2013 був використаний як основний датасет для тренування 

моделей. Цей датасет містить велику кількість зображень облич людей, які 

виражають різні емоції, що робить його відмінним ресурсом для тренування 

моделей розпізнавання емоцій. 

Крім того, було створено власний датасет з емоціями за допомогою сервісу 

Roboflow. Roboflow - це потужний інструмент, який дозволяє легко створювати, 

аугментувати та управляти датасетами для тренування моделей машинного 

навчання. Використання Roboflow дозволило створити власний датасет, який був 

спеціально адаптований під потреби проекту, що додатково покращило якість та 

ефективність тренування моделей. 

В цілому, цей розділ показав, як можна розробити ефективні моделі для 

розпізнавання емоцій за допомогою TensorFlow та TensorFlow Lite, 

використовуючи як готові датасети, так і власні. Це підкреслює важливість вибору 

правильних інструментів та датасетів для досягнення найкращих результатів при 

розробці моделей машинного навчання. 
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4 РЕЗУЛЬТАТИ ТРЕНУВАННЯ МОДЕЛІ 

4.1 Аналіз результатів тренування моделі 

 

Після завершення усіх етапів, описанних у третьому розділі, у результаті 

було отримано моделі Tensorflow та Tensorflow Lite. Для цього дослідження 

необхідним є лише модель Tensorflow Lite, тому аналіз метрик та графів буде 

проведено саме для цієї моделі. 

Найважливішим для моделі є точність, адже саме вона визначає скільки 

правдивих результатів буде після навчання моделі. Загальна точність моделі 

зображена на рисунку 4.1. 

 

 

Рисунок 4.1 – Загальна точність моделі Tensorflow Lite 

 

На графіку видно, що модель має середню точність близько 77%, що для 

моделі, розрахованої на мобільні пристрої є дуже гарним результатом. Також, у 

результаті тренування мережа має низькі показники помилок, що свідчить про 

достойні результати тренування. На рисунках 4.2 – 4.5 зображені основні метрики 

по закінченню навчання моделі. Основні характеристики: 
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− train/box_loss. Це втрати обмежувальної рамки (bounding box) на 

тренувальному наборі даних. Ця метрика вимірює, наскільки добре модель може 

визначити положення об’єктів на зображенні; 

 

Рисунок 4.2 – Показання box_loss та cls_loss для моделі TF Lite на тренувальному 

наборі даних  

 

 

Рисунок 4.3 – Показання precision та recall для моделі TF Lite на тренувальному 

датасеті 

 

 

Рисунок 4.4 – Показання box_loss та cls_loss для моделі TF Lite на тестовому 

датасеті 
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Рисунок 4.5 – Показання mAP50 та mAP50-95 для моделі TF Lite на тестовому 

датасеті 

 

− train/cls_loss. Це втрати класифікації на тренувальному наборі даних. 

Ця метрика вимірює, наскільки добре модель може визначити клас об’єктів на 

зображенні; 

− metrics/precision(B). Це точність (precision) моделі. Ця метрика вимірює 

відсоток правильно визначених об’єктів з усіх об’єктів, які модель визначила як 

певний клас; 

− metrics/recall(B). Це повнота (recall) моделі. Ця метрика вимірює 

відсоток правильно визначених об’єктів з усіх дійсних об’єктів певного класу; 

− metrics/mAP50(B). Це середня точність (mean Average Precision) при 

пороговому значенні IoU (Intersection over Union) 0.50. Ця метрика вимірює якість 

моделі за допомогою одного числа, враховуючи і точність, і повноту; 

− metrics/mAP50-95(B). Це середня точність (mean Average Precision) при 

порогових значеннях IoU від 0.50 до 0.95 з кроком 0.05. Ця метрика вимірює якість 

моделі за допомогою одного числа, враховуючи і точність, і повноту при різних 

порогових значеннях IoU; 

− Значення з позначкою val аналогічні, але для тсестового набору даних. 

Наступними метриками є матриці помилок (звичайна та нормалізована). 
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Матриця помилок (Confusion Matrix) - це таблиця, яка використовується для 

опису професійності моделі класифікації.  

Вона допомагає нам зрозуміти, де модель робить помилки. Вона складається 

з чотирьох компонентів: 

− true positives (TP). Це кількість позитивних випадків, які модель 

правильно класифікувала як позитивні. Якщо модель отримала зображення 

обличчя людини, що демонструє "радість", і правильно визначила його як 

"радість", це вважається True Positive. Наприклад, якщо модель аналізує 

зображення усміхненої людини і класифікує її як "щасливу", то цей випадок 

додається до TP; 

− true negatives (TN). Це кількість негативних випадків, які модель 

правильно класифікувала як негативні. Якщо людина на фото має нейтральний 

вираз обличчя, і модель правильно класифікує його як "нейтральний", це True 

Negative. Тобто модель не помилково приписує якісь емоції; 

− false positives (FP). Це кількість негативних випадків, які модель 

помилково класифікувала як позитивні. Це помилка, коли модель помилково 

класифікує нейтральний вираз обличчя як "щастя". Наприклад, людина має 

спокійне обличчя без усмішки, але модель неправильно визначає її як "радісну"; 

− false negatives (FN). Це кількість позитивних випадків, які модель 

помилково класифікувала як негативні. Це ще серйозніша помилка: якщо людина 

справді виражає "злість", але модель не розпізнає це і класифікує її як нейтральну. 

Така ситуація може вплинути, наприклад, на системи безпеки, де важливо 

визначити агресивну поведінку. 

Нормалізована матриця помилок (Normalized Confusion Matrix) - це просто 

матриця помилок, де кожне значення було поділено на суму значень у відповідному 

рядку.  

Це допомагає нам краще зрозуміти, як модель виконується для кожного 

класу, незалежно від того, скільки прикладів кожного класу було в наборі даних. 

Зазначені матриці зображені на рисунках 4.6 – 4.7. 
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Рисунок 4.6 – Матриця помилок 

 

Згідно усіх метрик можна сказати, що модель є добре навченою та 

класифікованою, що дозволяє використовувати її у роботі без жодних проблем. 
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Рисунок 4.7 – Нормалізована матриця помилок 

 

4.2 Перевірка роботи моделі на мобільних пристроях 

 

Щоб перевірити роботу Tensorflow Lite моделі у реальних умовах, необхідно 

використати мобільних пристрій з обмеженою продуктивністю. Для цього 

дослідження було використано одноплатний комп’ютер Raspberry pi 5, який має 

невеликі потужності, що дозволить перевірити роботу нейромережі та 

правильність її тренування. Raspberry pi 5 зображений на рисунку 4.8, 

характеристики плати наведені у таблиці 4.1. 



75 
 

 

 

Рисунок 4.8 – Raspberry pi 5 

 

Таблиця 4.1 – Характеристики Raspberry pi 5 

Характеристика Опис 

Тип процесора 2.4GHz quad-core, 64-bit Arm Cortex-

A76 CPU, з кешем L2 512KB на ядро та 

спільним кешем L3 2MB 

Грфічне ядро VideoCore VII 

Кількість оперативної пам’яті та її вид LPDDR4X-4267 SDRAM 8GB 

 Версія Wi-Fi Двухдіапазонний 802.11ac 

Версія Bluetooth 5.0 / Bluetooth Low Energy (BLE) 

Кількість USB та їх види 2 x USB 3.0, 2 x USB 2.0 

Швидкість Ethernet Gigabit Ethernet 
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Кінець таблиці 4.1 

Характеристика Опис 

Інтерфейси для камери/дисплея 2 x 4-канальні MIPI 

Тип PCIe PCIe 2.0 x1 інтерфейс для швидких 

периферійних пристроїв 

Живлення для плати 5V/5A DC через USB-C, з підтримкою 

Power Delivery 

GPIO (порти виводу/вводу) Стандартний 40-контактний роз’єм 

Raspberry Pi 

Годинник реального часу (RTC) Налаштовується окремо та працює від 

зовнішньої батареї 

 

Для зручності перевірки роботи нейромережі на платі було використано 

редактор коду Visual Studio Code з усіма необхідними доповненнями для 

корректної роботи. Результати перевірки зображені на рисунках 4.9 – 4.11. 

 

 

Рисунок 4.9 – Результат передбачення емоції (Сум) 
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Рисунок 4.10 – Результат передбачення емоції (Радість) 

 

 

Рисунок 4.11 – Результат передбачення емоції (Відраза) 
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Для перевірки працездатності моделі у реальному часі, необхідно додатково 

приєднати веб-камеру до плати. У цьому досліджені було використано камеру Okey 

WB280. Характеристики веб камери наведені у таблиці 4.2, зовнішній вигляд 

камери зображений на рисунку 4.12. 

 

Таблиця 4.2 – Характеристики камери 

Роздільна здатність відео камери FullHD (1920x1080) 

Поле огляду, градусів 90 

Фокусування Автофокус 

Живлення для камери USB 

Основний роз’єм USB 3.0/ USB 2.0 

Кількість кадрів у секунду 30 

Інтерфейс підключення USB 2.0 

 

 

Рисунок 4.12 – Зовнішній вигляд камери 

 

Результати перевірки у реальному часі зображені на рисунках 4.13 – 4.15. 
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Рисунок 4.13 – Перевірка результатів (Neutral) 

 

 

Рисунок 4.14 – Перевірка результатів (Sad) 
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Рисунок 4.15 – Перевірка результатів (Happy) 

 

 

Рисунок 4.16 – Перевірка результатів (Angry) 
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4.3 Можливість покращення результатів  

 

У цьому дослідженні було створено модель Tensorflow Lite для мобільних 

пристроїв, яку було перевірено на Raspberry pi 5. Щоб покращити результати, було 

вирішено використати прискорювач Coral, який розроблений для пришвидшення 

дії моделі в умовах, коли потужностей пристрою не вистачає. 

USB-прискорювач Coral додає співпроцесор Edge TPU  до системи 

користувача. Він оснащений роз'ємом USB-C, який можна підключити до хост-

комп'ютера для виконання прискореної ML-обробки. 

Вбудований Edge TPU - це невелика ASIC, розроблена Google, яка прискорює 

моделі TensorFlow Lite в енергоефективний він здатний виконувати 4 трильйони 

операцій в секунду (4 TOPS), використовуючи 2 Вт енергії - тобто 2 TOPS на ват. 

Наприклад, один Edge TPU може виконувати найсучасніші моделі мобільного зору, 

такі як MobileNet v2, зі швидкістю майже 400 кадрів в секунду. Така обробка ML 

на пристрої зменшує затримку, підвищує конфіденційність даних і усуває 

необхідність постійного підключення до Інтернету. Прискорювач зображений на 

рисунку 4.17. Для максимальної ефективності, прискорювач необхідно приєднати 

до роз’єму USB 3 на платі Raspberry pi 5. Необхідні порти USB зображені на 

рисунку 4.18. 

Після під’єднання прикорювача до плати, необхідно його налаштувати. Для 

початку, потрібно встановити оптимальну версію Python, а саме 3.9.12. Щоб це 

зробити, нам слід виконати наступні кроки: 

1. Завантажити усі оновлення та встановити їх на плату. Використовуючи 

команди sudo apt-get update та sudo apt-get upgrade. Виконання цих команд може 

зайняти тривалий час та після завершення необхідно перезавантажити пристрій для 

встановлення усіх оновлень. 

2. Встановити віртуальне середовище Python. Шляхом виконання 

команди curl https://pyenv.run | bash ми завантажуємо останню версію середовища 

для подальшої роботи. 

3. Налаштовуємо конфігурацію для встановлення Python. 
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4. Встановлення залежностей. За допомогою команди sudo apt-get install -

-yes libssl-dev zlib1g-dev libbz2-dev libreadline-dev libsqlite3-dev llvm libncurses5-dev 

libncursesw5-dev xz-utils tk-dev libgdbm-dev lzma lzma-dev tcl-dev libxml2-dev 

libxmlsec1-dev libffi-dev liblzma-dev wget curl make build-essential openssl ми 

довантажуємо усі необхідні бібліотеки. 

 

 

Рисунок 4.17 – Зовнішній вигляд Coral USB Accelerator 

 

 

Рисунок 4.18 – Необхідні порти для прискорювача 

 

5. Встановлення версії Python. У цьому досліджені було встановлено 

версію 3.9.12, але згідно документації, версія може бути 3.6-3.9. 

6. Встановлюємо версію за замовчуванням. Для зручності роботи було 

встановлено версію 3.9.12 стандартною для всієї системи.  

Після завантаження версії Python, виконуємо команду pip install edge-tpu-
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silva. Ця команда перевіряє налаштування пристрою та прискорювача та 

довантажує необхідні пакети для подальшої роботи. 

Останнім кроком є виконання команди silvatpu-linux-setup, яка дозволить 

використовувати прискорювач разом з пристроєм. Після завершення виконання 

команди необхідно від’єднати та заново приєднати прискорювач до плати для 

заваршення усіх налаштувань. 

Передбачення емоцій з використанням прискорювача зображено на рисунках 

4.19 – 4.22. 

Після тестування моделі з прискорювачем, було порівняно результати. 

Прискорювач зменшив навантаження на систему та покращив затримку між 

розпізнаваннями емоцій у реальному часі. Детальніше про покращення роботи з 

прискорювачем зображено на рисунках 4.23 – 4.25. 

 

 

Рисунок 4.19 – Передбачення емоції з прискорювачем (Happy) 
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Рисунок 4.20 – Передбачення емоції з прискорювачем (Neutral) 

 

 

Рисунок 4.21 – Передбачення емоції з прискорювачем (Sad) 
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Рисунок 4.22 – Передбачення емоції з прискорювачем (Angry) 

 

 

Рисунок 4.23 – Затримка у ms між розпізнаванням емоцій 



86 
 

 

 

Рисунок 4.24 – Відсоток правильних передбачень емоцій 

 

 

Рисунок 4.25 – Кількість кадрів у секунду під час розпізнавання 
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4.4 Висновки до четвертого розділу 

 

У цьому розділі було розглянуто та проаналізовано результати тренування 

моделі, а також можливість покращення результатів моделі шляхом приєднання 

прискорювача до плати. 

В процесі аналізу було створено метрики, що показують продуктивність 

моделі та її характеристики. 

Також, було перевірено результати у реальному часі шляхом підключення 

камери та налаштування її для роботи з розпізнаванням. У процесі розпізнавання у 

реальному часі було порівняно роботу моделі з використанням прискорюча та без, 

та, відповідно, сформовано графіки продуктивності. 
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ВИСНОВКИ 

 

У роботі внаслідок виконаних практичних та теоретичних досліджень 

розроблено метод розпізнавання емоцій у реальному часі за допомогою 

комп’ютерного зору, який оптимально працює на мобільних пристроях/пристроях 

з обмеженною продуктивністю.  

У першому розділі було розглянуто існуючі рішення у методах розпізнавання 

емоцій. Було досліджено сучасні методи розпізнавання емоцій з використанням 

машинного навчання та комп’ютерного зору. Крім того, було проаналізовано 

найсучасніші тенденції у розвитку методів з використанням штучного інтелекту.   

У другому розділі було проаналізовано методи коррекції помилок під час 

розпізнавання емоцій. Також, було більш детально порівняно наявні сучасні 

моделі, які підходять для цього дослідження та аналіз їх переваг та недоліків у 

роботі. Було розглянуто усі необхідні компоненти для корректної роботи моделі та 

підготовка усіх бібліотек для розпізнавання емоцій. Також, було досліджено 

датасет, який було використано у цьому досліджені.  

У третьому розділі було розроблено та представлено метод та алгоритм 

тренування нейронної мережі для розпізнавання емоцій у реальному часі. Під час 

роботи над цим розділом було додатково створено власний датасет з використання 

персональних фото для покращення методів навчання моделі. Також, було 

розгянуто усі необхідні бібліотеки для правильної роботи моделі. 

У четвертому розділі було проаналізовано отримані у третьому розділі 

результати шляхом перевірки моделі у точності розпізнавання емоцій з датасету та 

з використанням комп’ютерного зору. Також, було досліджено спосіб покращення 

результатів моделі шляхом підключення прискорювача та аналіз отриманих 

результатів шляхом побудови графів. 

За темою дипломної роботи була опубліковані статті: 

− у збірнику “Вчені записки” Таврійського національного університету 

імені В.І. Вернадського, Том 35 (74) №3 Частина 1 (Київ – 2024 – С. 77-85); 
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− у міжнародному науковому журналі “Computer systems and information 

technologies”, Volume №4 (Хмельницький – 2024 – С. 15-21); 

− у міжнародному науковому журналі “Computer systems and information 

technologies”, Volume №4 (Хмельницький – 2024 – С. 37-44). 
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ДОДАТОК А 

(обов’язковий) 

ЛІСТИНГ ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ РОЗПІЗНАВАННЯ ЕМОЦІЙ 

ЛЮДИНИ У РЕАЛЬНОМУ ЧАСІ ЗА ДОПОМОГОЮ КОМП’ЮТЕРНОГО 

ЗОРУ 

 

 Лістинг файлу тренування моделі нейронної мережі Tensorflow 

from keras.utils import to_categorical 

from keras_preprocessing.image import load_img 

from keras.models import Sequential 

from keras.layers import Dense, Conv2D, Dropout, Flatten, 

MaxPooling2D 

import os 

import pandas as pd 

import numpy as np 

 

TRAIN_DIR = "C:\\Users\\timha\\Mine\\Diplomna\\Images\\train" 

TEST_DIR = "C:\\Users\\timha\\Mine\\Diplomna\\Images\\test" 

 

def createdataframe(dir): 

    image_paths = [] 

    labels = [] 

    for label in os.listdir(dir): 

        for imagename in os.listdir(os.path.join(dir,label)): 

            image_paths.append(os.path.join(dir,label,imagename)) 

            labels.append(label) 

        print(label, "completed") 

    return image_paths,labels 

 

 

train = pd.DataFrame() 
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train['image'], train['label'] = createdataframe(TRAIN_DIR) 

 

print(train) 

 

test = pd.DataFrame() 

test['image'], test['label'] = createdataframe(TEST_DIR) 

 

print(test) 

print(test['image']) 

 

from tqdm.notebook import tqdm 

 

def extract_features(images): 

    features = [] 

    for image in tqdm(images): 

        img = load_img(image,grayscale =  True ) 

        img = np.array(img) 

        features.append(img) 

    features = np.array(features) 

    features = features.reshape(len(features),48,48,1) 

    return features 

     

 

train_features = extract_features(train['image'])  

 

test_features = extract_features(test['image']) 

 

x_train = train_features/255.0 

x_test = test_features/255.0 

 

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder 
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le = LabelEncoder() 

le.fit(train['label']) 

 

y_train = le.transform(train['label']) 

y_test = le.transform(test['label']) 

 

y_train = to_categorical(y_train,num_classes = 7) 

y_test = to_categorical(y_test,num_classes = 7) 

 

model = Sequential() 

# convolutional layers 

model.add(Conv2D(128, kernel_size=(3,3), activation='relu', 

input_shape=(48,48,1))) 

model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,2))) 

model.add(Dropout(0.4)) 

 

model.add(Conv2D(256, kernel_size=(3,3), activation='relu')) 

model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,2))) 

model.add(Dropout(0.4)) 

 

model.add(Conv2D(512, kernel_size=(3,3), activation='relu')) 

model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,2))) 

model.add(Dropout(0.4)) 

 

model.add(Conv2D(512, kernel_size=(3,3), activation='relu')) 

model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,2))) 

model.add(Dropout(0.4)) 

 

model.add(Flatten()) 

# fully connected layers 
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model.add(Dense(512, activation='relu')) 

model.add(Dropout(0.4)) 

model.add(Dense(256, activation='relu')) 

model.add(Dropout(0.3)) 

# output layer 

model.add(Dense(7, activation='softmax')) 

 

model.compile(optimizer = 'adam', loss = 'categorical_crossentropy', 

metrics = 'accuracy' ) 

 

model.fit(x= x_train,y = y_train, batch_size = 128, epochs = 100, 

validation_data = (x_test,y_test))  

 

model_json = model.to_json() 

with open("emotiondetector.json",'w') as json_file: 

    json_file.write(model_json) 

model.save("emotiondetector.h5") 

 

from keras.models import model_from_json 

 

json_file = open("facialemotionmodel.json", "r") 

model_json = json_file.read() 

json_file.close() 

model = model_from_json(model_json) 

model.load_weights("facialemotionmodel.h5") 

 

 

Лістинг файлу перевірки моделі у реальному часі 

import cv2 

import numpy as np 

import tensorflow as tf 
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import time 

 

# Load TFLite model and allocate tensors. 

interpreter = tf.lite.Interpreter(model_path="D:\\Emotion_Detect\\emotion_detection_model-

master\\model.tflite") 

interpreter.allocate_tensors() 

 

# Get input and output tensors. 

input_details = interpreter.get_input_details() 

output_details = interpreter.get_output_details() 

 

def process_frame(frame): 

    # Initialize fps to avoid UnboundLocalError 

    fps = 0 

     

    # Resize frame to match model input size (64x64) 

    resized_frame = cv2.resize(frame, (64, 64)) 

    # Convert frame to array 

    img = np.array(resized_frame) 

    # Expand dimensions to match model input shape (1, 64, 64, 3) 

    img = np.expand_dims(img, axis=0) 

    # Convert data type to float32 

    img = img.astype('float32') 

    # Normalize pixel values 

    img /= 255.0 

    # Set input tensor 

    interpreter.set_tensor(input_details[0]['index'], img) 

    # Run inference 

    start_time = time.time() # Початковий час для вимірювання часу інференсу 
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    interpreter.invoke() 

    end_time = time.time() # Кінцевий час для вимірювання часу інференсу 

    # Визначення FPS 

    time_difference = end_time - start_time 

    if time_difference != 0: 

        fps = 1.0 / time_difference 

    return interpreter.get_tensor(output_details[0]['index']), fps 

 

def main(): 

    cap = cv2.VideoCapture(0) 

    face_cascade = cv2.CascadeClassifier(cv2.data.haarcascades + 'haarcascade_frontalface_default.xml') 

    while True: 

        ret, frame = cap.read() 

        # Перевірка, чи вдалося отримати кадр 

        if not ret: 

            break 

        # Ініціалізація fps перед обробкою кадру 

        fps = 0 

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

        faces = face_cascade.detectMultiScale(gray, 1.3, 5) 

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

            face_img = frame[y:y+h, x:x+w] 

            # Process each face 

            out, current_fps = process_frame(face_img) # Отримання значення fps разом з out 

            fps = current_fps # Оновлення значення fps 

            emotion_label = 'Unknown' 

            if np.argmax(out) == 0: 

                emotion_label = 'Sad' 
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            elif np.argmax(out) == 2: 

                emotion_label = 'Angry' 

            elif np.argmax(out) == 3: 

                emotion_label = 'Neutral' 

            elif np.argmax(out) == 4: 

                emotion_label = 'Happy' 

            elif np.argmax(out) == 6: 

                emotion_label = 'Fear' 

            # Display emotion label 

            cv2.putText(frame, f"Person {i+1}: {emotion_label}", (x, y - 10), cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.9, (0, 

255, 0), 2) 

            # Draw rectangle around the face 

            cv2.rectangle(frame, (x, y), (x+w, y+h), (255, 0, 0), 2) 

         

        # Відображення FPS 

        cv2.putText(frame, f"FPS: {int(fps)}", (10, 30), cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.9, (0, 255, 0), 2) 

         

        cv2.imshow('Emotion Recognition', frame) 

        if cv2.waitKey(1) & 0xFF == ord('q'): 

            break 

    cap.release() 

    cv2.destroyAllWindows() 

 

if __name__ == '__main__': 

    main() 
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ДОДАТОК Б 

(обов’язковий) 

Презентаційні матеріали 
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ДОДАТОК В 

(обов’язковий) 

КОПІЇ СТАТЕЙ 

Стаття у збірнику “Вчені записки” Таврійського національного університету 

імені В.І. Вернадського, Том 35 (74) №3 Частина 1 
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 Стаття у міжнародному науковому журналі “Computer systems and 

information technologies”, Volume №4 (С. 15-21) 
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Стаття у міжнародному науковому журналі “Computer systems and 

information technologies”, Volume №4 (С. 37-44) 
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