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Любая информационная система, взаимодействующая с пользователем напрямую, нуждается не только 
в анализе смысла команд или действий человека, но также и в понимании его эмоций – невербального общения. 
Для разработки программного средства автоматического распознавания эмоций выбрана технология свер-
точной нейронной сети. Её предназначением является эффективное распознавание образов (изображений) – вы-
ходы скрытых промежуточных слоёв образуют матрицу (изображение) или набор матриц – несколько слоёв 
изображения. На вход сверточной нейронной сети подаётся три слоя изображения, которые обрабатываются от-
дельно и сравниваются с изображениями из базы данных. Авторами изучены современные программы – анали-
заторы эмоций, как отечественные, так и зарубежные, и существующие наборы данных (датасеты) для обучения 
свёрточных нейронных сетей, выполнен синтез и обучение модели. Для программной реализации решено ис-
пользовать язык программирования Python версии 3 с дистрибутивом Anaconda, а также интегрированную среду 
разработки Jupiter Notebook, модули OpenCV и TensorFlow. Проведено тестирование, где была продемонстриро-
вана работоспособность программного средства. При обсуждении результатов работы было отмечено, что имен-
но эмоции движут поведением человека, в том числе деструктивными поступками, что важно для органов пра-
вопорядка. Программное средство находит применение во многих сферах: с его помощью можно определить 
воздействие рекламы на покупателя, узнать реакцию аудитории на фильмы, спектакли, шоу и др.; в сфере обра-
зования можно изучать настроение и внимание учеников во время занятий; в работе с персоналом можно опре-
делить эмоциональное состояние сотрудника, своевременно заметить его усталость, недовольство, готовность 
на конфликт и эффективнее перераспределить задачи; его можно использовать в медицине при реабилитации 
пациентов; оно может применяться в робототехнике, направленной на сферу услуг и работу с клиентами, и др.
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нейронных сетей, нейросетевая система распознавания эмоций, датасет, изображения, эмоции

INTELLIGENT EMOTION RECOGNITION SYSTEM BASED  
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Any information system that interacts with user directly needs not only to analyze the meaning of person’s 
commands or actions, but also to understand his emotions – nonverbal communication. Convolutional neural 
network technology was selected for development of automatic emotion recognition software. Its purpose is effective 
recognition of images – outputs of hidden intermediate layers form the matrix (image) or set of matrices – several layers 
of image. Three image layers are fed to input of convolutional neural network, which are processed separately, and 
compared with images from database. Authors studied modern emotion analyzer programs, both domestic and foreign, 
and existing datasets for training convolutional neural networks, synthesized and trained the model. For software 
implementation, it was decided to use Python programming language version 3, with Anaconda distribution, as well 
as Jupiter Notebook integrated development environment, OpenCV and TensorFlow modules. Testing was carried out, 
where functionality of software was demonstrated. When discussing the results of work, it was noted that it is emotions 
that drive human behavior, including destructive actions. It is important for law enforcement agencies. This software tool 
is used in many areas: to determine impact of advertising on buyer, to find out reaction of audience to films, performances, 
shows, etc. In the field of education, it can be studied the mood and attention of students during classes. In working with 
staff, it is possible to determine emotional state of employee – to notice his fatigue, dissatisfaction, readiness for conflict 
in timely manner, and to redistribute tasks more effectively. It can be used in medicine, in patients’ rehabilitation; and in 
robotics aimed at service sector and working with clients, etc.
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С развитием искусственного интеллекта 
и в особенности нейросетевых технологий 
стало возможным автоматизировать процес-
сы, не поддающиеся обычной алгоритмиза-
ции, например определение тональности 
текста и распознавание речи. В то же вре-
мя умение эффективно общаться с людьми 
является неотъемлемой частью успешности 
многих видов профессиональной или бы-
товой деятельности. Поэтому задача авто-
матизации процесса распознавания эмоций 
актуальна для многих областей, в которых 

взаимодействие с людьми и понимание ис-
пытываемых ими чувств является необхо-
димым фактором [1].

В начале XX в. была разработана фун-
даментальная теория о том, что универ-
сальных эмоций не существует. Теория 
опиралась на зависимость носителя эмоций 
от типа культуры, которую он представляет. 
Но исследования П. Экмана и У. Фризена 
доказали, что существует семь универсаль-
ных эмоций, не зависящих от культурной 
и национальной принадлежности человека. 
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Это удовольствие, страдание, страх, гнев, 
радость, удивление и отвращение [2]. 

На сегодня существуют различные про-
граммы – анализаторы эмоций. Часть из них 
позволяет определить только базовые семь 
эмоций по изображениям, другие же способ-
ны определять эмоции в реальном времени, 
с помощью анализа видеопотока с видеока-
мер. Существуют и программные средства, 
способные определять эмоции по движе-
нию мышц на лице, что даёт достаточно 
высокую точность. Некоторые программы 
могут определять комбинации эмоций, на-
пример грустный – злой, радостный – удив-
ленный и т.д., а иные программные средства 
даже могут выйти за рамки базовых семи 
эмоций [3].

Известно, что именно эмоции дви-
жут поведением человека, а значит, и его 
действиями, в том числе деструктивными 
поступками, что позволяет органам пра-
вопорядка использовать подобные програм-
мы – анализаторы эмоций для профилакти-
ки различных преступлений. 

Технологии распознавания эмоций мо-
гут применяться в маркетинге. С их помо-
щью легко определить, как на человека (по-
купателя) воздействует рекламный ролик. 
Для этого можно установить конструкцию 
с камерой, которая меняет рекламу в за-
висимости от настроения, пола и возраста 
проходящих мимо людей. Системы распоз-
навания эмоций используются и для того, 
чтобы узнать реакцию аудитории на филь-
мы, спектакли, шоу и др. Компания Disney, 
в сотрудничестве с учёными, в 2017 г. про-
вела эксперимент: установила в кинотеатре 
камеры и подключила алгоритмы глубокого 
машинного обучения для оценки эмоций 
зрителей. Система предсказала реакцию пу-
блики на фильм, наблюдая за людьми всего 
несколько минут. 

Распознавание эмоций важно в сфере 
образования, так как с его помощью можно 
изучать настроение учеников на занятиях. 
В школах Петербурга уже внедрили подоб-
ную технологию. 

Интеллектуальные программы рас-
познавания эмоций полезны и в работе 
с персоналом. Они помогают определить 
эмоциональное состояние сотрудника, сво-
евременно заметить его усталость, недо-
вольство или творческое выгорание и эф-
фективнее перераспределить задачи, заранее 
устраняя внутренние конфликты и пред-
упреждая деструктивные действия [4].

Такие программы полезны для води-
телей транспортных средств. Они смогут 
определить эмоциональное состояние води-
теля и пассажиров. Система сможет не толь-
ко следить за уровнем стресса, но и пытать-

ся снизить его – например, выбрать менее 
загруженный маршрут, поставить спокой-
ную расслабляющую музыку, включить 
отопление или кондиционер, регулируя 
температуру в салоне транспортного сред-
ства в зависимости от времени года.

Подобные анализаторы эмоций будут 
пользоваться успехом в медицине, в про-
цессе реабилитации больных. Так, очки 
с искусственным интеллектом смогут по-
мочь детям с аутизмом распознавать чужие 
эмоции и нарабатывать социальные навыки.

Еще один альтернативный вариант ис-
пользования интеллектуальных программ 
распознавания эмоций – применение их 
в робототехнике. Установка анализато-
ров эмоций в программное обеспечение 
роботов даст им возможность лучше ана-
лизировать человеческие чувства, что по-
зволит повысить эмпатию, как осознанное 
сопереживание текущему эмоционально-
му состоянию человека, между роботами 
и людьми [5]. 

Целью исследования является разработ-
ка программного средства распознавания 
эмоций человека по изображению, с помо-
щью обучения свёрточной нейронной сети 
(СНС). Объектом исследования выступает 
информационная система распознавания 
эмоций по изображениям. Предметом ис-
следований являются информационные 
процессы, протекающие в системе распоз-
навания эмоций по изображениям. Для до-
стижения поставленной цели нужно выпол-
нить анализ предметной области; изучить 
существующие программы – анализаторы 
эмоций и наборы данных (датасеты) для об-
учения СНС; выполнить синтез и обучение 
модели СНС; разработать программное 
средство, использующее обученную мо-
дель СНС на языке программирования 
Python версии 3, а также провести тести-
рование работы разработанного программ-
ного средства.

Материалы и методы исследования
Используются сверточные нейронные 

сети (англ. Convolutional Neuron Network) – 
специальная архитектура нейронных сетей, 
предложенная Я. Лекуном, предназначен-
ная для эффективного распознавания изо-
бражений [6]. 

Свёртка – это действие над двумя ма-
трицами A (размера nx × ny) и B (размера 
mx × my). Результатом является матрица 
С = А*B размера (nx–mx+1) × (ny–my+1). 
Каждый элемент результата вычисляет-
ся как скалярное произведение матрицы B 
и некоторой подматрицы A того же размера. 
На рис. 1 показано графическое представле-
ние операции свёртки. 
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Рис. 1. Операция свёртки как действия над матрицами

Логический смысл операции свёртки – 
чем больше величина элемента свёртки, 
тем больше эта часть матрицы A похожа 
(в смысле скалярного произведения) на ма-
трицу B. 

По этим причинам матрица A – это изо-
бражение, а матрица B – фильтр или образец. 
Свёрточный слой нейронной сети является 
применением операции свёртки к выходам 
с предыдущего слоя, где веса ядра свёртки 
являются обучаемыми параметрами. Ещё 
один обучаемый вес используется в каче-
стве константного сдвига. В одном свёр-
точном слое может быть несколько свер-
ток. В этом случае для каждой свертки 
на выходе получится своё изображение. 
Например, если вход имел размерность w 
× h, а в слое было n сверток с ядром размер-
ности kx × ky, то выход будет иметь размер-
ность n × (w−kx+1) × (h−ky+1) [7]. 

Ядра свертки могут быть трёхмерными. 
Свертка трёхмерного входа с трёхмерным 
ядром происходит аналогично, при этом 
скалярное произведение считается по всем 
слоям изображения. Например, для ус-
реднения информации о цветах исходного 
изображения, на первом слое можно ис-
пользовать свертку размерности 3×w×h. 
На выходе такого слоя будет уже одно изо-
бражение (вместо трёх). В СНС выходы 
промежуточных слоёв образуют матрицу 
или набор матриц – несколько слоёв изобра-
жения. На входы СНС подаются три слоя 
изображения (R-, G-, B-каналы), которые 
обрабатываются отдельно и сравниваются 
с данными, хранящимися в базах. 

В результате операции свёртки изобра-
жение уменьшается. Пикселы, находящиеся 
на границе изображения, участвуют в мень-

шем количестве свёрток, чем внутренние. 
В связи с этим в свёрточных слоях ней-
ронной сети используются дополненные 
изображения – чтобы сохранить размер, 
выходные данные предыдущего слоя авто-
матически дополняются пикселами. 

Для определения лиц на изображении 
используются каскады Хаара [8], исполь-
зующие известный метод Виолы – Джон-
са, применяющий технологию скользящего 
окна: рамка, меньшего размера, чем исход-
ное изображение, движется с определён-
ным шагом по картинке и с помощью каска-
дов слабых классификаторов определяет, 
есть ли в этом окне лицо человека. Метод 
эффективно применяется в задачах компью-
терного зрения и распознавания образов. 

Метод Виолы – Джонса состоит из двух 
алгоритмов: обучения и распознавания. 
На практике скорость работы алгоритма об-
учения не так важна, как скорость работы 
алгоритма распознавания. Метод является 
статистическим, структурным и нейрон-
ным. На рис. 2 показана схема работы алго-
ритма распознавания лица человека мето-
дом Виолы – Джонса в обобщённом виде.

Перед началом распознавания алгоритм 
обучения на основе тестовых изображе-
ний обрабатывает базу данных, состоящую 
из признаков, их границы и паритета. Далее 
алгоритм распознавания использует создан-
ную базу данных для поиска объектов с раз-
личными масштабами изображения. На вы-
ходе алгоритм Виолы – Джонса возвращает 
всё множество найденных необъединенных 
объектов в разных масштабах. Следую-
щая задача – принять решение о том, какие 
из найденных объектов присутствуют в ка-
дре, а какие – являются дублями.
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Рис. 2. Обобщённая схема распознавания в алгоритме Виолы – Джонса

 

Рис. 3. Ячейки кода для обучения свёрточной нейронной сети

Для программной реализации по-
ставленной задачи использован язык про-
граммирования Python с дистрибутивом 
Anaconda, а также интегрированная сре-
да разработки Jupiter Notebook, модули 
OpenCV и TensorFlow, как основополагаю-
щие средства разработчика.

На рис. 3 показано начало кода для об-
учения модели нейронной сети – здесь под-
ключаются модули в первой ячейке. 
Во второй ячейке задаётся путь к файлам, 
на которых будет проводиться обучение, 
а в третьей – массив классов. В данном 
случае классы – это названия папок, в кото-

рых находятся изображения. Для удобства 
программирования папки названы семью 
номерами: 0 – злость (Angry), 1 – отвраще-
ние (Disgust), 2 – страх (Fear), 3 – счастье 
(Happy), 4 – спокойствие (Neutral), 5 – грусть 
(Sad), 6 – удивление (Surprise), по основным 
видам эмоций [9].

Следующий шаг – это подсчёт всех 
изображений и добавление их в массив. 
Одновременно с этим к каждому из фай-
лов добавляется цифра класса, к которому 
они принадлежат. 

На рис. 4 представлен программный код 
алгоритма, описанного выше.

 

Рис. 4. Создание массива изображений
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Рис. 5. Действия над массивами

 

Рис. 6. Слои MobileNetV2

В следующей ячейке происходит раз-
деление данных на X и Y. Получается два 
массива: один содержит изображения, 
а другой – классы. Массив X конвертиру-
ется в массив Numpy, переводя его из мас-
сива объектов в массив с одним числовым 
типом данных. С помощью разделения 
на 255 каждого пиксела изображения в мас-
сиве X происходит нормализация изобра-
жений. Уменьшается диапазон чисел: ранее 
он был от 0 до 255, а будет от 0 до 1. Мас-
сив Y тоже переводится в массив Numpy, 
так как, из-за присутствия в предыдущем 
массиве, он получает тип объекта. На рис. 
5 показано, как происходит деление на мас-
сив изображений X и массив классов Y 
и как происходит нормализация и приведе-
ние массива Y к массиву Numpy.

Следующим важным этапом является 
создание модели для обучения. Для этого 
за основу взята модель MobileNetV2, ко-
торая существенно уменьшит нагрузку 

на систему при её использовании. Задают-
ся переменные входа и выхода с именами 
base_input и base_output. Они будут ис-
пользоваться для доступа к модели. Далее 
начинается обучение модели. Для входа 
берется первый слой из MobileNetV2, вы-
зываясь через model.layers[0].input, ведь 
нулевой слой является первым. Для выхо-
да берется model.layers[–2].output. Обозна-
чение –2 в этом случае значит, что берётся 
второй элемент от конца списка [10]. 

На рис. 6 представлен слой global_
average_pooling2d_1. Он выбран, чтобы 
вычленить последний слой, в котором 
на выход поступает 1000 значений.

Результаты исследования  
и их обсуждение

После обучения модели было реали-
зовано программное средство, с помощью 
которого проверялась работоспособность 
обученной модели свёрточной нейронной 
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сети. Интерфейс программы минималисти-
чен и содержит две кнопки:

– кнопка Image вызывает функцию 
ImgRecog, открывающую диалоговое окно 
выбора файла с типами: jpeg, jpg, png. По-
сле этого определяются лица и выявляются 
эмоции на изображении;

– кнопка WebCam запускает функцию 
CamRecog, которая открывает новое окно 

и определяет эмоции, вычленяя кадры 
из видеопотока видеокамеры. Принцип ра-
боты CamRecog такой же, как и у ImgRecog. 
Единственная разница между этими дву-
мя функциями – наличие цикла While 
у CamRecog, выполняющего программу 
до тех пор, пока не будет нажата клавиша 
«q». На рис. 7, а и б, представлены блок-
схемы алгоритмов их работы [11].

 
        (а)                                                                              (б)

Рис. 7. Блок-схема алгоритма определения эмоций по изображениям (а)  
и определения эмоций в реальном времени (б)
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Для определения эмоций необходимо 
найти лица людей. С этой задачей в про-
грамме справляется метод Haar Cascade, 
использующий алгоритм Виолы – Джонса. 
После нахождения на картинке лиц их изо-
бражения обрезаются, а их координаты со-
храняются. На обрезанных изображениях 
выявляются эмоции с помощью обученной 
модели свёрточной нейронной сети. Затем, 
на сохранённые координаты накладывается 
рамка, обрамляющая лицо. На изображе-
нии, немного выше (на 10 пикселов), выво-
дится текстовое сообщение о распознанной 
эмоции. 

Для обсуждения с коллегами результа-
тов работы программного средства нужно 
провести его тестирование. Итоги прове-
дения первого теста продемонстрированы 

на рис. 8. Этот тест проводился с использо-
ванием изображения одного человека, у ко-
торого явно выражена эмоция счастья. 

 

Рис. 8. Результаты теста одного лица  
с явно выраженной эмоцией

 

Рис. 9. Результаты теста группы лиц с различными эмоциями

Далее было протестировано изображе-
ние группы людей, как на рис. 9. Програм-
ма смогла найти все лица людей и опреде-
лить их эмоции. Она нашла еще одно лицо 
на заднем плане фотографии, но определить 
эмоцию не смогла, из-за малого размера 
и сильного поворота. Следующим этапом 
тестирования стало изображение темноко-
жего человека. У многих программ на этом 
этапе возникали проблемы. Результаты ра-
боты теста показаны на рис. 10.

Очевидно, что разработанная про-
грамма распознавания эмоций справи-
лась с задачей. Так как алгоритм Виолы – 
Джонса обнаруживает лица, ориентируясь 
по глазам, рту, носу, расположению бровей, 
то отсутствие одного из этих факторов мо-

жет повлиять на работу программы [10]. 
Это же касается и свёрточной нейронной 
сети, определяющей эмоции. 

 

Рис. 10. Результаты теста лица  
темнокожей девушки



СОВРЕМЕННЫЕ НАУКОЕМКИЕ ТЕХНОЛОГИИ   № 9, 2022

51
ТЕХНИЧЕСКИЕ НАУКИ

(2.5.2 (05.02.02, 05.02.18), 2.5.9 (05.02.11), 2.5.21 (05.02.13), 2.5.22 (05.02.22), 2.3.8 (05.13.17))

Для СНС важно, в каком положении 
находятся лицевые признаки, а для тем-
нокожих людей программа может не быть 
способной обнаружить нос, рот, лоб, брови 
или линию волос, не говоря уже об эмоци-
ях, ввиду их плохой различимости на фоне 
остального лица. Поэтому далее необхо-
димо проверить, как программа работает 
на лицах, которые частично закрыты очка-
ми, волосами или головным убором. Резуль-
таты теста показаны на рис. 11.

 

Рис. 11. Результаты теста  
наполовину закрытого лица

Лицо на фотографии обнаружено, и на  
нём определена эмоция, но неправильная. 
Лицо девушки явно не является удивлен-
ным, а скорее спокойным. Это означает, 
что программа работает некорректно, если 
не видно выражения глаз, скрытых за очка-
ми или волосами. 

Некоторые программы не могут опреде-
лить лица у детей от 0 до 3 лет из-за слиш-
ком мягких переходов и неявно выраженных 
черт лица. Здесь может произойти та же си-

туация, как и с темнокожими людьми. Нуж-
но проверить программное средство на воз-
можность определения эмоций у маленьких 
детей. Результаты теста показаны на рис. 12.

 

Рис. 12. Результаты теста  
лица маленького ребёнка

Был проведен ряд тестов с лицами ма-
лышей, но обученная СНС не распознала 
ни одно и не смогла определить лицо ребен-
ка младше 3 лет. Значит, распознать их эмо-
ции она не может. 

Следующим шагом была проверка рабо-
ты алгоритма определения лиц в реальном 
времени с помощью видеокамеры. После её 
включения видеопоток поступает на вход 
программы, где из него вычленяются нуж-
ные кадры, которые анализируются, из-
меняются и выводятся в окно программы. 
Далее представлены четыре кадра, взятые 
в различные моменты времени, на которых 
представлены четыре эмоции. Результаты 
показаны на рис. 13.

 

Рис. 13. Результаты теста видеозахвата лиц в видеопотоке
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Не вызывает сомнений, что с задачей 
нахождения лица в реальном времени, вы-
бирая кадры из видеопотока, и определения 
эмоции, отражённой на лице, программа 
справилась успешно. 

Заключение
Поставленная авторами цель исследова-

ния была достигнута: обученная свёрточная 
нейронная сеть и программное средство, 
использующее эту модель СНС, показали 
свою эффективность при решении боль-
шинства задач распознавания лиц и эмо-
ций, отражённых на их лицах, что было 
подтверждено в результатах тестирования. 
К достоинствам разработанного программ-
ного средства распознавания эмоций можно 
отнести возможности определения эмоций 
у темнокожих людей и применение комби-
нированных навыков при определении не-
скольких эмоций на изображении, получен-
ном с видеокамеры [11]. 

Эмоции определяют поведение челове-
ка, а значит, и его поступки, как положи-
тельные, так и отрицательные. Несомнен-
но, программа – анализатор эмоций найдёт 
самое широкое применение в различных 
областях общественной жизни, в том числе 
для профилактики правонарушений в орга-
нах правопорядка. Результаты работы были 
продемонстрированы коллегам и получи-
ли их высокую оценку. Отмечено, что это 
импортозамещающее программное сред-
ство должно быть доработано и доведено 
до уровня коммерческих программ.
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