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Аннотация 

В настоящей работе предложен метод распознавания выражений лиц по видео, позволя-
ющий значительно увеличить точность при помощи адаптации модели к эмоциям конкрет-
ного пользователя, например, владельца мобильного устройства. На первом этапе нейросе-
тевая модель, предварительно обученная распознавать выражения лиц на статических фото, 
применяется для извлечения визуальных признаков лиц на каждом видеокадре. Далее они 
агрегируются в единый дескриптор для короткого фрагмента видео, после чего обучается 
нейросетевой классификатор. На втором этапе предлагается выполнить адаптацию этого 
классификатора с использованием небольшого набора видеоданных с выражениями лиц 
конкретного пользователя. После принятия решения пользователь может корректировать 
предсказанные эмоции для дальнейшего повышения точности персональной модели. В рам-
ках экспериментального исследования для набора данных RAVDESS показано, что подход 
с адаптацией модели под конкретного пользователя позволяет значительно (на 20 – 50 %) 
повысить точность распознавания выражений лиц по видео. 
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Введение 

Распознавание выражений лиц (англ. Facial ex-
pression recognition) по видеоизображению является 
одной из наиболее сложных проблем компьютерного 
зрения. Анализ выражений лиц зачастую позволяет 
понять внутреннее состояние человека и эмоции, ко-
торые он испытывает в данный момент времени. В 
задачах распознавания эмоций человека по выраже-
нию лица наиболее часто используется категориаль-
ное представление эмоций, включающее нейтральное 
состояние и шесть базовых эмоций Экмана [1]: гнев, 
отвращение, страх, счастье, печаль, удивление, 
нейтральность. Иногда в существующих наборах 
данных добавляется еще одна эмоция, например, спо-
койствие [2] или презрение [3]. Другим дискретным 
способом представления эмоций является модель 
Facial Action Coding System (FACS) [1], которая опи-
сывает движения мышц лица, отвечающих за выра-
жение эмоций и настроения. В FACS выделены более 
40 мускулатурных действий на лице человека и дан 
их числовой код, что позволяет квантифицировать 
различия в выражении эмоциональных состояний 
между людьми. Также для описания эмоций может 

использоваться непрерывная пространственная мо-
дель, которая представляет собой двухмерное про-
странство валентности и возбуждения (VA-
пространство) [4]: валентность показывает, насколько 
положительным или отрицательным является эмоци-
ональное состояние, а возбуждение показывает, 
насколько оно пассивно или активно.  

Понимание эмоционального состояния людей мо-
жет быть важным во многих сферах, например, для 
предотвращения возможных конфликтных ситуаций 
по данным видеонаблюдения [5], определения вни-
мания и стресса водителя во время движения [6], от-
слеживания изменений в эмоциях человека в зависи-
мости от окружения и различных внешних событий 
[7], определения реакции покупателей на рекламную 
компанию [8], в рекомендательных системах [9] и т.п. 

В настоящее время практически все современные 
методы распознавания эмоций по изображению лица 
используют глубокое обучение и свёрточные нейрон-
ные сети (СНС). Зачастую для многих прикладных 
задач одним из важных требований является оф-
флайн-обработка видео в режиме реального времени 
на мобильных или встроенных устройствах без от-
правки данных на удалённый сервер. Такое пожела-
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ние обусловлено как вопросами безопасности персо-
нальных данных [10], так и необходимостью работать 
без доступа к сети Интернет. Спектр различных 
устройств, на которых модель должна эффективно 
работать, довольно широк: от бюджетного смартфона 
до персонального компьютера, поэтому для извлече-
ния эмоциональных признаков из видеокадров имеет 
смысл использовать эффективные по вычислительной 
сложности и затратам памяти нейросетевые модели, 
основанные на архитектурах MobileNet [11] и Effi-
cientNet [12]. 

К сожалению, даже современные подходы к рас-
познаванию эмоций по видеоизображению лица по-
казывают довольно низкую точность на различных 
наборах данных. Например, для набора данных 
Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech 
and Song (RAVDESS) [2] точность распознавания из-
вестных методов оказывалась равной 70 – 80 % [13 –
 15], что может быть недостаточно для промышлен-
ного применения. Поэтому в предыдущей работе ав-
торов [16] представлен новый подход, основанный на 
идее дикторозависимого распознавания речи [17, 18], 
позволяющий увеличить точность распознавания эмо-
ций по видеоизображению лиц путём адаптации моде-
ли под выражения лица конкретного пользователя.  

В настоящей статье проведено расширенное ис-
следование такого адаптивного подхода. В традици-
онный алгоритм распознавания выражения лица на 
видео с помощью предобученной нейросетевой моде-
ли предложено добавить обратную связь, позволяю-
щую пользователю проверять результат классифика-
ции и при необходимости корректировать его. Эти 
данные накапливаются и используются для дообуче-
ния нейросетевого классификатора для конкретного 
пользователя. При применении подобного подхода 
для распознавания выражений лиц по видео исполь-
зуются термины «дикторозависимая» (персональная) 
и «дикторонезависимая» (универсальная) модель, 
широко применяющиеся в литературе по распознава-
нию эмоций в речи [17]. Проведено обширное экспе-
риментальное исследование с использованием разных 
моделей EmotiEffNet [12] для извлечения визуальных 
признаков из кадров. Полученные результаты и сде-
ланные по ним выводы представляют интерес для 
широкого круга специалистов в области распознава-
ния образов и анализа изображений лиц.  

1. Постановка задачи 

Задача распознавания выражений лиц по видео 
может быть сформулирована следующим образом: 
необходимо определить метку класса эмоции 
c  {1,…, C} пользователя системы на основе после-
довательности из n видеокадров {Xi}, i = 1, 2,…, n, со-
держащих его лицо. Здесь n – число кадров во вход-
ном видео, а C – количество классов различных эмо-
ций (счастье, злость и т.д.), обычно C = 7 или C = 8. 
При этом предполагается, что на всём видео эмоция 

пользователя оставалась неизменной. Традиционные 
методы решения задачи основаны на анализе ключе-
вых точек лица и определении геометрических при-
знаков [19]. В них визуальные признаки извлекаются 
только из определённых областей лица, таких как глаза, 
нос и рот.  Подобные алгоритмы вычисляют различные 
функции, такие как локальные бинарные шаблоны 
(Local Binary Patterns) [20] или локальная фазовая кван-
тизация (Local Phase Quantization) [21], затем использу-
ют их для распознавания выражения лица.  

В настоящее время для решения задачи чаще при-
меняются глубокие СНС, которые могут быть менее 
требовательными к вычислительным ресурсам и бо-
лее энергоэффективными [22, 23], а также демон-
стрируют более высокую точность предсказаний в 
сравнении с традиционными подходами [24]. Исполь-
зование легковесных СНС позволяет решать подоб-
ные задачи в режиме реального времени на широком 
спектре различных устройств. Одними из наиболее 
точных для многих свободно распространяемых 
наборов данных являются предложенные ранее од-
ним из авторов нейросетевые модели MobileEmoti-
Face [11] и EmotiEffNet [12]. 

Стандартный подход, использующий СНС для 
распознавания эмоций по видеоизображению лица, 
включает в себя несколько этапов. На первом этапе 
производится разбиение видео на кадры и подготовка 
этих кадров к извлечению визуальных признаков [25]. 
На кадрах находятся области с лицом человека, 
например, с помощью детектора MTCNN (Multi-Task 
Convolution Neural Network) [26], далее эти области 
обрезаются. Выделенные лица могут выравниваться 
по ракурсу с помощью трансформации изображения, 
когда 5 ключевых точек лица, возвращаемые детек-
тором, переносятся на заранее заданные фиксирован-
ные позиции. 

На втором этапе осуществляется извлечение при-
знаков лиц на каждом кадре. Стандартным подходом 
для данной задачи является использование СНС, 
предобученных на распознавание лиц, таких как 
ResNet-50 (VGGFace2) [27], VGG13 (VGGFace) [28] и 
т.д. Недостатком таких моделей является довольно 
большая вычислительная сложность, а следовательно, 
и время работы. Для ускорения данного шага исполь-
зовались легковесные модели, основанные на Mo-
bileNet-v1 [11] и EfficientNet [12], которые были 
предобучены на наборе данных VGGFace2. В работе 
[11] утверждается, что невозможно использовать при-
знаки атрибутов лица, таких как возраст, пол, этниче-
ская принадлежность, для распознавания выражений 
лиц. Это связано с тем, что лицевые признаки одного 
человека даже для различных эмоций будут практи-
чески идентичны, что не позволит добиться доста-
точной точности в задаче распознавания эмоций по 
изображению лица. Поэтому эти модели были дообу-
чены для распознавания восьми эмоций (нейтраль-
ность, спокойствие, счастье, грусть, гнев, испуг, 



http://www.computeroptics.ru journal@computeroptics.ru 

808 Computer Optics, 2023, Vol. 47(5)   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1269 

удивление и презрение) на большом наборе данных 
AffectNet [3]. Точность, демонстрируемая этими мо-
делями, оказалась сравнимой, а иногда даже выше 
точности известных моделей распознавания эмоций 
для большого числа свободно распространяемых 
наборов данных [12].  

Подавая на вход СНС вырезанное из i-го кадра 
изображение лица, на выходе одного из последних 
слоёв извлекается вектор визуальных признаков fi. На 
третьем этапе извлечённые признаки лиц на каждом 
кадре объединяются в дескриптор входного ви-
деофрагмента. Такой дескриптор может подаваться 
на вход специально обученного классификатора для 
оценки выражения лица на видео. 

Обычно применяют один из двух способов агре-
гации эмоциональных признаков лиц в видеоде-
скриптор. Первый способ основан на объединении 
визуальных признаков с помощью статистической 
функции, в частности, вычислялись среднее или мак-
симальное значение признаков для всех кадров в ви-
део [11]. Данный тип дескриптора использовался для 
обучения классификатора логистической регрессии. 

Второй способ основан на обработке видео как 
последовательности кадров с помощью рекуррентных 
нейронных сетей или моделей внимания, например, 
Frame Attention Network (FAN) [29]. Подобные сети 
предназначены для адаптивного объединения визу-
альных признаков. В экспериментах рассматривались 
два типа моделей внимания, описанных авторами 
оригинальной статьи [29]: single attention и self-
attention.  

Модель «Single attention» использует полносвя-
занный слой с сигмоидной функцией активации , 
применяемый к признакам кадра ( fi ) для получения 
весов внимания (i): 

 0  .T
i if q    (1) 

Здесь q0 – параметр полносвязанного слоя. Затем 
эти веса используются для получения дескриптора 
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Модель «Self-attention» [30] использует слой вни-
мания из библиотеки Keras, который реализует сле-
дующую обработку признаков кадров с идентичными 
ключами и значениями. В оригинальном алгоритме 
«Self-attention» используется три компоненты на вхо-
де в модель: запрос (queue), ключ (key) и значение 
(value). Запрос — это вектор, представляющий ин-
формацию, которую мы хотим найти в исходных 
данных. Ключ — это вектор, описывающий инфор-
мацию, которую мы ищем в исходных данных. А зна-
чение — это вектор, содержащий информацию, кото-
рую мы хотим получить из исходных данных. 
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Полносвязанные слои используются для вычисле-
ния векторов qi, ki и vi с помощью матриц весов wq и 
wk. Затем для каждого вычисляются значения внима-
ния i как скалярное произведение qi на ki, нормиро-
ванное на корень квадратный из размерности ключей 
(dk). Далее i используется для вычисления весов i, 
которые подставляются в формулы (6), (7), аналогич-
ные вычислениям в модели single attention (1), (2). В 
конце моделей добавляется полносвязанный слой с 
активацией softmax для классификации выражений 
лиц, и вся модель классификации видео обучается в 
режиме end-to-end.  

2. Предложенный подход 

К сожалению, точность распознавания выражений 
лиц для описанного в предыдущем параграфе подхо-
да оказывается достаточно низкой – 40 – 70 % для ти-
повых наборов данных [11], что не всегда приемлемо 
для практических приложений. Основная причина 
низкой точности состоит в существенных отличиях 
используемого для обучения наборов видеоданных и 
эмоциональных особенностей конкретного пользова-
теля, а также различия в условиях съемки. Поэтому в 
настоящей работе был расширен подход, позволяю-
щий значительно увеличить точность за счёт адапта-
ции модели под конкретного пользователя [16]. В ал-
горитм был добавлен шаг, позволяющий пользовате-
лю проверять и корректировать точность распознава-
ния модели. При исправлении или подтверждении 
предсказанной эмоции пользователю даётся выбор из C 
выражений лиц, где C – число классов различных эмо-
ций. Эти ответы накапливаются и затем используются 
для обучения новой персональной модели (рис. 1). 

Первым этапом нейросетвые классификаторы ви-
деодескрипторов обучались на доступном наборе 
данных, который не содержал лица пользователей, 
этот этап представлен в верхней части рис. 1. В ре-
зультате была получена универсальная (дикторонеза-
висимая) модель предсказания эмоций по видеоизоб-
ражению лица. После этого на втором шаге для каж-
дого пользователя предлагается проводить адаптацию – 
дообучение (fine-tuning) дикторонезависимой модели 
с использованием только видеоданных выбранного 
пользователя в предположении о том, что истинные 
метки эмоций известны. При этом стоит отметить, 
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что СНС, применяемые для извлечения эмоциональ-
ных признаков, не дообучаются, поэтому число тре-
буемых примеров видео каждого пользователя может 
быть относительно мало. 

 
Рис. 1. Предлагаемый адаптивный подход  
для распознавания выражений лиц на видео 

На третьем этапе, в нижней части рис. 1, пред-
ставлен алгоритм распознавания эмоций. Входное 
видео разбивается на кадры, на каждом из них с по-
мощью детектора выделяется область лица, которая 
подготавливается для подачи на вход в СНС. 
Нейронные сети для классификации атрибутов лиц 
обычно принимают на вход изображения лиц в раз-
мере 224×224 или 112×112 [11, 31], поэтому в начале 
картинка масштабируется и выравнивается для полу-
чения лица, смотрящего прямо в камеру. В процессе 
такого преобразования пропорции лица деформиру-
ются, но это не влияет на качество итогового решения 
модели, обученной с использованием большого числа 
изображений лиц с идентичными размерами ширины 
и высоты. 

В предложенном подходе одновременно с извлече-
нием эмоциональных признаков лица применяется мо-
дель для идентификации пользователя. Если лицо 
найдено в базе зарегистрированных пользователей и для 
него существует дообученная (персональная) модель 
[16], то она будет использоваться для распознавания 
эмоций. В противном случае используется предобучен-
ный классификатор (универсальная модель).  

Существует довольно много методов, которые 
позволяют с высокой точностью распознать пользо-
вателя по фото и видео его лица. Один из наиболее 

современных алгоритмов использует специальную 
функцию потерь ArcFace (Additive Angular Margin 
Loss) для обучения СНС извлекать характерные при-
знаки лица [31]. В настоящей статье особое внимание 
уделялось возможности работы на мобильных 
устройствах, поэтому при реализации алгоритма ис-
пользовались легковесные модели [11], предобучен-
ные на наборе данных VGGFace2. 

Для предоставления возможности пользователю 
улучшать точность распознавания эмоций в алгоритм 
(рис. 1) добавлена возможность адаптации классифи-
катора. Если активирован режим валидации результа-
та пользователем, то после распознавания выражения 
лица пользователь может подтвердить или скоррек-
тировать результат работы модели. В случае, если 
классификатор дал неверное предсказание, пользова-
тель выбирает другую эмоцию, соответствующую 
тому, что было показано на видео. Эти данные накап-
ливаются, передаются на этап «Дообучения» и ис-
пользуются для улучшения и тренировки персональ-
ных моделей. При наличии небольшого числа раз-
меченных пользовательских видео такой подход 
позволяет значительно увеличить точность распо-
знавания эмоций (в идеале 99 – 100 %), если видео, 
подаваемое на вход модели, было записано при тех 
же условиях съемки (ракурс, освещение и т.п.), ко-
торые использовались во время сбора данных для 
дообучения модели. Конечная точность предсказа-
ния зависит от качества входного видео. Если из-за 
плохого освещения или сильного поворота головы 
не удаётся провести идентификацию пользователя, 
то будет использоваться универсальная модель, 
точность предсказания которой ниже. 

3. Экспериментальный набор данных  

При обучении модели для распознавания эмоций 
по видео в настоящей работе использовался набор 
данных RAVDESS [2]. Он содержит видео и аудиоза-
писи с 24 актёрами (12 мужчин и 12 женщин). Актё-
ры поют и произносят две одинаковые фразы: «Kids 
are talking by the door» и «Dogs are sitting by the door». 
Разметка набора данных включает в себя 8 стандарт-
ных эмоций. Каждый видеофрагмент длительностью 
3 секунды и частотой 25 кадров в секунду содержит 
наблюдение за одним актёром с одной эмоцией. 

Этот набор данных считается довольно простым 
из-за того, что во многих статьях [32, 33] получил 
точность более 90 %. Для примера, в табл. 1 приведе-
ны результаты, полученные в работах, где использо-
валось рандомизированное разбиение на тренировоч-
ный и тестовый наборы данных. При таком разбие-
нии один и тот же актёр мог попасть и в тренировоч-
ную, и в тестовую выборки, но с разными эмоциями. 
Таким образом, модель уже на этапе обучения знала 
некоторую информацию об актёрах, которые встре-
тятся в тестовом наборе. Соответственно, точность 
предсказания была значительно выше. Во всех рабо-
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тах, где применялось подобное разбиение, была по-
лучена довольно высокая точность (англ. accuracy) 
распознавания эмоций, которая вычислялась как от-
ношение количества видео с правильно предсказан-
ными эмоциями к общему числу видео из тестового 
набора данных. 

Табл. 1. Точность распознавания выражений лиц на видео 
для набора RAVDESS при случайном разбиении  
на тренировочное и тестовое множества 

Метод классификации Модальность Точность (%) 

VGG16 (video) + 
MFCC/pitch/energy 

(audio) [8] 
Video, Audio 98,14 

VGG16 [8] Video 97,77 

Deep Belief Network, 
Gabor filter for facial 
landmarks (video) + 
MFCC/pitch/energy 

(audio) [32] 

Video, Audio 97,92 

Deep Belief Network, 
Gabor filter for facial 

landmarks [32] 
Video 96,53 

SVM, landmarks + COG 
[33] 

Video, Audio 97,26 

Modified VGG16 [34] Video 92 

MobileNet-v1 + Single 
attention [13] 

Video 97,34 

К сожалению, в этих работах использовалось слу-
чайное разбиение набора данных на тренировочную и 
тестовую выборки. В таком случае видеофайлы с од-
ним актёром попадают в обе выборки, поэтому при 
разбиении случайным образом классификатор уже 
имеет некоторую информацию об актёрах из тестово-
го набора и из-за этого показывает высокую точность 
классификации эмоций. Несмотря на высокую точ-
ность на тестовом множестве, если применить эту 
модель для классификации эмоции нового пользова-
теля, которого нет ни в одном из наборов, то точность 
предсказания будет значительно ниже.  

Поэтому в предыдущей работе авторов настояще-
го исследования [13] и в ряде других статей [14, 15] 
набор данных RAVDESS разделяется по актёрам, ко-
гда все видео части актёров попадают в обучающее 
множество, а видео оставшихся людей – в тестовую 
выборку. При таком подходе к разделению на тесто-
вое и тренировочное множества, каждое из множеств 
содержит только уникальных актёров. В этом случае 
точность классификации ощутимо снижается 
(табл. 2).  

Например, в статье [14] набор данных был разде-
лён по актёрам в следующем соотношении: 75 % ак-
тёров в тренировочном наборе и 25 % в тестовом. Ав-
торы использовали модель активности лицевых 
мышц для распознавания типа эмоции в режиме ре-
ального времени. OpenFace [36] использовался для 

извлечения значений активации лицевых мышц. 
Stacked Auto Encoder (SAE) использовал эти значения 
в качестве вектора признаков. Результатом работы 
SAE было наилучшее сочетание мышц, описывающее 
конкретную эмоцию. Авторам этой работы удалось 
добиться точности в 84,91 % для распознавания вы-
ражений лиц на видео. 

Табл. 2. Точность распознавания выражений лиц на видео 
для набора RAVDESS при разбиении на тренировочное  

и тестовое множества по актёрам 

Метод классификации Модальность Точность (%) 

SAE [14] Video 84,91 

VGG16 [35] Video 79,74 

MobileNet-v1 + Single 
attention [13] 

Video 81,01 

Sequential (bi-LSTM) [15] Video 57,08 

Sequential (bi-LSTM) 
(video) + CNN-14 (audio) 

[15] 
Video, Audio 80,08 

bi-LSTM + MLP (video) 
and xlsr-Wav2Vec2.0 + 

MLP (audio) [15] 
Video, Audio 86,70 

В работе [35] для извлечения признаков из видео 
использовалась модель VGG16 с предобученными ве-
сами на наборе данных ImageNet. Затем рекуррентная 
нейронная сеть применялась для обработки последова-
тельности признаков кадров. Набор данных RAVDESS 
разделялся в той же пропорции, что и в данной работе 
(80 % видео в обучающую выборку, остальные 20 % – 
в тренировочную). Авторы этой работы достигли точ-
ности в 79 % для распознавания эмоций на видео. 

В настоящей статье воспользуемся следующим 
разбиением набора RAVDESS: актёры 1, 2, 3, 4 и 5 
были выделены в качестве пользователей системы и 
использовались в режиме персональной классифика-
ции эмоций, а универсальная модель обучалась на 
3864 видео остальных 19 актёров. Пример разбиения 
на тренировочное и тестовое множества приведён на 
рис. 2. Для обучения персональной модели видеофай-
лы для каждого из 5 актёров тестового множества 
были перемешаны случайным образом и разбиты на 
тренировочный (80 % всех видео) и тестовый наборы. 
Точность персонализированного классификатора вы-
числялась для каждого из пяти актёров на оставшихся 
20 % его видео. Кроме того, дополнительно проводи-
лись эксперименты по определению необходимого 
количества видео для достижения высокой точности 
распознавания эмоций универсальной моделью. 

4. Результаты экспериментальных исследований 

Предложенный подход (рис. 1) был реализован с 
помощью TensorFlow 2.5. Для извлечения эмоцио-
нальных признаков использовались СНС одного из 
авторов, показавшие наилучшую точность для раз-
личных свободно распространяемых наборов фото и 
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видео эмоциональных лиц, а именно, модель Mo-
bileEmotiFace на основе архитектуры MobileNet v1 
[11] и две модели EmotiEffNet на основе архитектур 
EfficientNet-B0 и EfficientNet-B2 [12]. Извлеченные 
признаки классифицировались с помощью многоклас-
совой логистической регрессии (однослойной нейрон-
ной сети прямого распространения) и двух моделей 
внимания. Дескриптор видео вычислялся с помощью 
функции покомпонентного максимума, вычисленной 
по векторам признаков всех видеокадров [16].  

  
Рис. 2. Пример разбиения набора RAVDESS  
на тренировочное и тестовое множества  

На первом шаге универсальная модель обучалась 
на всех актёрах из набора RAVDESS, кроме актёров 
1, 2, 3, 4 и 5. После дообучения этой модели были по-
лучены пять новых моделей, адаптированных для ак-
тёров из тестового набора. Для всех моделей внима-
ния использовался Adam оптимизатор со скоростью 
обучения 0,0001 и категориальной функцией кросс-
энтропийных потерь. Все нейросетевые классификато-
ры обучались 20 эпох. Персонализированная модель 
логистической регрессии дообучалась в течение 70 
эпох, в то время как 50 эпох было достаточно для по-
лучения хорошего результата у моделей внимания. 

Средняя точность классификаторов представлена 
в табл. 3. 

Классификаторы, где для извлечения признаков в 
качестве основы использовалась сеть EmotiEffNet, 
показали более высокую точность в сравнении с мо-
делью, где использовался MobileEmotiFace. Лучшая 
точность в 77,62 % для универсальной модели была 
получена при использовании EmotiEffNet-B0 для из-
влечения признаков и self-attention модели для клас-
сификации эмоций. После дообучения моделей под 
конкретных пользователей точность значительно воз-
росла и в некоторых случаях достигла 100 %.  

На рис. 3, 4 представлены матрицы перепутыва-
ния (англ. confusion matrix) для наиболее точных ре-
зультатов, полученных при использовании 
EmotiEffNet-B0 для извлечения визуальных призна-
ков и self-attention модели для классификации эмо-
ций. На матрице для универсальной модели видно, 

что модель иногда делает ложные предсказания, в то 
время как персональная модель демонстрирует от-
личную точность распознавания выражения лица. 

Табл. 3. Точность (%) распознавания эмоций  
по видеоизображению лица 

СНС для 
извлечения 

признаков лиц 

Классификатор Универсальная 
модель 

Персональная 
модель 

MobileEmotiFace 

Logistic 
regression 

71,9 90,95 

Single attention 74,76 100 

Self-attention 73,81 100 

EmotiEffNet-B0 

Logistic 
regression 

73,65 91,43 

Single attention 72,59 99,05 

Self-attention 77,62 100 

EmotiEffNet-B2 

Logistic 
regression 

68,75 93,34 

Single attention 69,99 99,52 

Self-attention 68,09 100 

 
Рис. 3. Матрица перепутывания для универсальной модели, 

основанной на EmotiEffNet-B0 и self-attention 

 
Рис. 4. Матрица перепутывания для персональной модели, 

основанной на EmotiEffNet-B0 и self-attention  
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Чтобы проверить эффективность режима провер-
ки эмоций пользователем и влияние числа видео в 
тренировочном наборе на точность универсальной 
модели, был проведён ряд экспериментов. В этих 
экспериментах проводилось дообучение универсаль-
ной модели на различном числе видео с эмоциями ак-
тёра. На рис. 5 представлены модели для признаков 
эмоций, извлечённых с помощью EmotiEffNet-B0. По 
вертикальной оси отображается среднее арифметиче-
ское оценок точности, полученных во время распо-
знавания эмоций, а по горизонтальной оси – число 
видео с эмоциями пользователя. Значению 0 здесь со-
ответствует универсальная модель. Значение 1 озна-
чает, что тренировочный набор данных содержал 
только один видеофайл для каждой из эмоций, значе-
ние 2 – два видеофайла для каждой из эмоций и т.д. 
Таким образом, общее число видеофайлов в трениро-
вочном наборе может быть рассчитано по формуле: 
M × C, где M – количество видео каждой эмоции, C – 
общее число эмоций.  

 
Рис. 5. Точность персональной и общей моделей, 

основанных на EmotiEffNet-B0, в зависимости от числа 
видео, использованных для дообучения классификатора  

Кроме того, для сравнения представлены резуль-
таты экспериментов по дообучению универсальной 
модели на всём наборе видео пользователей из тесто-
вого набора, разбитых случайным образом. Вместо 
обучения персональных моделей для каждого из 
пользователей, обучалась одна общая модель, ис-
пользуемая для распознавания выражения лиц актё-
ров из тестовой выборки, при этом размеры трениро-
вочного и тестового наборов полностью совпадали с 
размерами этих наборов для экспериментов с персо-
нальными моделями. Пунктирные графики на рис. 5 
отображают данные, полученные для общей модели. 

На рисунке пунктирными линиями обозначены 
графики для общей модели и сплошными – для пер-
сональной модели. Здесь практически сразу при адап-
тации модели под пользователя происходит скачок 
точности. В среднем, после обучения на одном ви-
деофайле для каждой эмоции точность распознавания 
эмоций возрастает на 11 % в сравнении с универсаль-

ной моделью. Для классификатора логистической ре-
грессии общей модели точность увеличивается не так 
значительно, всего на 6 %. Точность классификатора 
логистической регрессии при одинаковом числе ви-
деофайлов, используемых в дообучении модели, в 
среднем хуже точности моделей внимания на 5 % для 
персональной модели и на 12 % для общей модели. 

Для персональной модели с использованием логи-
стической регрессии значительное увеличение точно-
сти прекращается после того, как тестовый набор со-
держит более 10 видео для каждой из эмоций. Добав-
ление новых видео в тестовый набор улучшает точ-
ность модели, но увеличение точности после каждого 
добавленного набора видео составляет менее 1 %. 
Общая модель логистической регрессии не демон-
стрирует значительного увеличения точности, в зави-
симости от добавления новых видео. В среднем точ-
ность изменяется менее чем на 1 %. Для моделей 
внимания последний рост более чем на 1 % фиксиру-
ется на 12 шаге у персональной модели, когда тесто-
вый набор содержит 12 видео для каждой из эмоций, 
и на 13 шаге у общей модели. Затем рост точности 
также продолжается, но уже медленнее, менее 1 %. 

Из графиков также видно, что персональные мо-
дели демонстрируют более высокую точность в рас-
познавании выражений лиц пользователя, в сравне-
нии с общей моделью, а также им необходимо мень-
ше данных для получения хорошего результата. Кро-
ме того, создание персональных моделей для каждого 
пользователя и использование модели для идентифи-
кации пользователя выглядит предпочтительнее и с 
точки зрения безопасности данных каждого пользо-
вателя, так как в предложенном подходе не требуется 
пересылать персональные видео на внешний сервер. 

Заключение 

В рамках данной работы реализован и верифици-
рован подход по высокоточному распознаванию эмо-
ций лиц на видео (рис. 1), который может быть поле-
зен не только для одного пользователя, но и в много-
пользовательских системах. При наличии небольшого 
количества размеченных видео с эмоциями конкрет-
ного пользователя может быть достигнуто значитель-
ное увеличение точности модели. Режим проверки 
результатов распознавания эмоций моделью будет 
полезен для новых пользователей, у которых нет раз-
меченных данных. Тогда пользователь, используя 
этот режим, может оперативно выбрать необходимое 
число видео, которые будут использоваться для со-
здания персональной модели. Результаты экспери-
ментов (табл. 3) демонстрируют, что использование 
предложенных адаптивных моделей для распознава-
ния пользовательских эмоций позволяет добиться 
улучшения точности более, чем на 20 % в сравнении с 
универсальной моделью. Наибольшую точность поз-
воляют получить современные модели внимания.  
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Предложенная адаптация классификатора для 
распознавания эмоций целевого пользователя по ви-
део не требует большого числа вычислительных ре-
сурсов и может быть выполнена практически на лю-
бом пользовательском устройстве. Кроме того, нет 
необходимости в большом наборе размеченных дан-
ных для пользователя, под которого должна быть до-
обучена универсальная модель. Экспериментально 
продемонстрировано (рис. 5), что значительный рост 
точности распознавания эмоций наблюдается до того 
момента, пока тренировочный набор, используемый 
при адаптации модели, содержит до 5 видеофайлов 
для каждой из эмоции включительно, а затем рост 
точности замедляется. 

Известно, что дополнительные сложности в рас-
познавании выражения лица появляются в тех случа-
ях, когда лицо может быть закрыто каким-то объек-
том, например, солнцезащитными очками или мас-
кой. Например, в статье [37] группа экспертов и 
наблюдателей распознавала выражения лиц людей с 
открытыми лицами, лицами, закрытыми маской, и 
лицами, закрытыми очками. Точность распознавания 
для частично закрытых лиц значительно снижалась. 
Кроме того, такие параметры, как варьирующееся 
освещение, возраст и положение лица, оказывают 
значительное влияние на точность работы алгоритмов 
распознавания [38]. Например, если набор данных, на 
котором обучалась модель, содержал только лица 
людей в возрасте от 20 до 40 лет, то нейросетевая мо-
дель будет хуже работать для более старшего поколе-
ния и детей. Предлагаемый подход позволяет в зна-
чительной степени преодолеть указанные проблемы, 
если условия съёмки и характеристики лица (форма, 
возраст, пол, причёска, наличие или отсутствие боро-
ды, очки и т.п.) в собранном для дообучения наборе 
видео каждого пользователя совпадают с условиями, 
в которых разработанная система будет использо-
ваться этим пользователем. Тем не менее одной из 
задач будущих исследований является проведение 
дополнительных экспериментов для варьирующихся 
освещенности и наличия помех. 

В будущем планируется добавление новых мо-
дальностей к этому алгоритму, а именно дополни-
тельно распознавать эмоции по речи пользователя, 
что должно увеличить точность распознавания и 
помочь в тех случаях, когда лица человека нет в 
кадре [39]. 
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Abstract 

In this paper, an approach that can significantly increase the accuracy of facial emotion recog-
nition by adapting the model to the emotions of a particular user (e.g., smartphone owner) is con-
sidered. At the first stage, a neural network model, which was previously trained to recognize 
facial expressions in static photos, is used to extract visual features of faces in each frame. Next, 
the face features of video frames are aggregated into a single descriptor for a short video fragment. 
After that a neural network classifier is trained. At the second stage, it is proposed that adaptation 
(fine-tuning) to this classifier should be performed using a small set of video data with the facial 
expressions of a particular user. After emotion classification, the user can adjust the predicted 
emotions to further improve the accuracy of a personal model. As part of an experimental study 
for the RAVDESS dataset, it has been shown that the approach with model adaptation to a specific 
user can significantly (up to 20 – 50 %) improve the accuracy of facial expression recognition in 
the video. 
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