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Дослідження методів для розробки програмної системи 
розпізнавання емоцій та визначення стану здоров’я людини

Для визначення загального стану здоров’я людини за допомогою розпізнавання емоцій було обрано метод, 
який базується на машинному навчанні, класифікатор натренований на датасеті «fer2013» та «PAB-F».Було 
порівняно два способи визначення відчуття болі: визначення відчуття болю за наявністю сильних негативних 
емоцій та використання для тренування нейронної мережі датасету, з зображеннями людей, поділеними на 
класи «боляче» - «не боляче». Для датасету «fer2013», щоб визначити наявність болю необхідна після обробка 
даних. Як правило біль виражається у інтенсивній та тривалій наявності ємоціїї злості та суму. Інтенсивність 
емоції пропонуеться вимірювати коефіцієнтом ймовірності визначення емоції, який повертає нейронна мережа. 
Експериментально визначено, що спеціалізований набір даних краще справляється з поставленою задачею, 
не дивлячись на те, що має достатньо малу кількість зображень. «fer2013» має високий відсоток помилкового 
спрацювання. Це можна пояснити тим, що на фотографіях були також явні негативні емоції, які розцінювалися 
як біль. Кількість епох навчання позитивно впливає на точність нейронної мережі, а збільшення швидкості на-
вчання – негативно. Для перевірки точності роботи нейронних мережі на вхід до модуля перевірки емоційного 
стану на вхід подавалися зображення знайдені за пошуковим запитом «Гримаса болю» на ресурсі depositphotos.

РОЗПІЗНАВАННЯ ЕМОЦІЙ, ОЦІНКА СТАНУ ЗДОРОВ’Я, КОМП’ЮТЕРНИЙ ЗІР, Нейронні 
мережі, датасет, FER2013, Pab-f

Для определения общего состояния здоровья человека с помощью распознавания эмоций был выбран 
метод, основанный на машинном обучении, классификатор натренирован на датасетах «fer2013» и «PAB-F». 
Было сравнительно два способа определения ощущение боли: определение ощущение боли при наличии 
сильных негативных эмоций и использования для тренировки нейронной сети датасета с изображениями 
людей, разделенными на классы «больно» - «не больно». Для датасета «fer2013», чтобы определить наличие 
боли необходима после обработка данных. Как правило боль выражается в интенсивной и длительной наличии 
емоциии злости и печали. Интенсивность эмоции предлагаю измерять коэффициентом вероятности определе-
ния эмоции, возвращающий нейронная сеть. Экспериментально установлено, что специализированный набор 
данных лучше справляется с поставленной задачей, несмотря на то, что имеет достаточно малое количество 
изображений.  «Fer2013» имеет высокий процент ложного срабатывания. Это можно объяснить тем, что на 
фотографиях были также явные негативные эмоции, которые расценивались как боль. Количество эпох об-
учения положительно влияет на точность нейронной сети, а увеличение скорости обучения - отрицательно. 
Для проверки точности работы нейронных сети на вход к модулю проверки эмоционального состояния на вход 
подавались изображения найдены по поисковому запросу «Гримаса боли» на ресурсе depositphotos.

РАСПОЗНАВАНИЕ ЭМОЦИЙ, ОЦЕНКА СОСТОЯНИЯ ЗДОРОВЬЯ, КОМПЬЮТЕРНОЕ ЗРЕНИЕ, 
НЕЙРОННЫЕ СЕТИ, ДАТАСЕТА, FER2013, PAB-F

To determine the general state of human health using emotion recognition, a method based on machine learning 
was chosen, the classifier is trained on the dataset “fer2013” and “PAB-F”.  negative emotions and the use of a dataset to 
train the neural network, with images of people divided into classes “painful” - “not painful”.  For the “fer2013” dataset, 
it is necessary to determine the presence of pain after data processing.  As a rule, pain is expressed in the intense and 
prolonged presence of emotions of anger and sadness.  I suggest measuring the intensity of emotion by the probability 
factor of determining the emotion, which returns the neural network.  It has been experimentally determined that a 
specialized data set better copes with the task, despite the fact that it has a sufficiently small number of images.  “Fer2013” 
has a high percentage of false positives.  This can be explained by the fact that the photos also showed obvious negative 
emotions, which were regarded as pain.  The number of learning epochs has a positive effect on the accuracy of the 
neural network, and the increase in learning speed has a negative effect. To check the accuracy of the neural network at 
the entrance to the module to check the emotional state at the entrance were images found by the search query “Pain 
grimace” on the resource depositphotos.

EMOTION RECOGNITION, HEALTH ASSESSMENT, COMPUTER VISION, NEURAL NETWORKS, 
DATASET, FER2013, PAB-F
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Вступ

Розповсюдження камер через мільярди спожив-
чих пристроїв привело до різкого збільшення числа 
записаних відео, завантажених в соціальних мережах 
і веб-сайтах обміну відео. Це в свою чергу, стимулю-
вало інтерес в області афективних обчислень, а також 
машинного навчання і комп’ютерного зору в науко-
вих співтовариствах тож зараз існує багато підходів 
та алгоритмів аналізу відео та фото матеріалів. Мета 
роботи – дослідити методи для розробки програмної 
системи розпізнавання емоцій та визначення стану 
здоров’я людини. Впровадження нових інформа-
ційних технологій у медицину породжує перехід від 
традиційних медичних  інформаційно-пошукові сис-
теми в інтелектуальних комп’ютерних системах для 
підтримки прийняття рішень в медицині  з передо-
вим математичним апаратом та елементами експерт-
них систем, здатних контролювати діагностичні кри-
терії, побудова передових комп’ютерних діагнозів, 
впровадження та управління процесом лікування [1].

Об’єкт дослідження – розпізнавання емоцій та 
визначення стану здоров’я людини. Предмет дослі-
дження – методи для розробки програмної системи 
розпізнавання емоцій та визначення стану здоров’я 
людини. Протягом декількох років дослідники кри-
тикують поняття, що міміка може легко показати по-
чуття людини. Група вчених з Асоціації психологіч-
них наук провела два роки, вивчаючи більше тисячі 
наукових праць з розпізнавання емоцій. Вони були 
в основному зосереджені на тому, як вираз обличчя 
людини змінюється, коли вона відчуває певні емоції, 
і як вони трактуються іншими людьми.

Автоматизовані системи (АС) для підтримки при-
йняття рішень у медичній діагностиці зумовлені низ-
кою причин. Однією з таких причин є необхідність 
швидкої діагностики в рекреаційній медицині, на-
приклад, при контролі спортивних навантажень із 
використанням сучасних мобільних додатків. У та-
ких випадках виникає ситуація, коли для вирішення 
питання зменшення навантаження або коригування 
стану пацієнта за допомогою медичних методів та ал-
горитмів вирішення потрібна висока працездатність 
та надійність [2-3].

Методика дистанційного моніторингу емоцій та 
стану здоров’я людини за допомогою звичайних ка-
мер матиме багато потенційних застосувань. Зміни 
кольору шкіри, викликані серцевим пульсом, можуть 
бути зняті звичайними камерами. Зміни викликані 
болем явно можна побачити на обличчі. Тож про-
понується порівняти різні датасети для визначення 
емоцій, зокрема того, чи відчуває людина біль.

1. Аналіз методів розпізнавання емоцій  
для визначення стану здоров’я

Найпростіший спосіб визначити емоцію людини 
за обличчям ґрунтується на класифікації ключових 

точок (facial landmarks), координати яких можна 
отримати за допомогою різних алгоритмів PDM, 
CML, AAM, DPM або CNN. Зазвичай відзначають 
від 5 до 68 точок, прив’язуючи їх до положення брів, 
очей, губ, носа, підборіддя, що дозволяє частково за-
хоплювати міміку. Нормовані ключові точки коорди-
нат можна безпосередньо подати класифікатор (на-
приклад, SVM або Random Forest) і отримати основне 
рішення [4].

Просте використання координат без візуальних 
компонентів призводить до значної втрати корис-
ної інформації, тому для поліпшення системи в цих 
точках Обчислюються різні дескриптори: LBP, HOG, 
SIFT, LATCH. Принцип роботи алгоритму показано 
на рис. 1.

 
Рис. 1. Принцип роботи алгоритму розпізнавання  

ключових точок

У своїй статті американські вчені досліджували 
різні зображення обличчя, отримані від AAM для ви-
явлення болю на обличчі. Вони дослідили два важ-
ливі питання щодо автоматичного виявлення болю.  
По-перше, як слід зобразити обличчя, враховуючи, 
що доступна нежорстка реєстрація обличчя?  По-
друге, на якому рівні (тобто на основі послідовнос-
тей або кадрів) слід мати один набір даних міток для 
вивчення автоматичного детектора болю?

Щодо першого питання науковці продемонстру-
вали, що значну користь можна отримати від нежор-
стких, а не жорстких реєстрацій обличчя.  Зокрема, 
вони продемонстрували, що роз’єднання обличчя на 
окремі нежорсткі компоненти форми та зовнішнього 
вигляду забезпечує значне поліпшення продуктив-
ності порівняно з тими, які просто нормалізуються 
для жорсткої зміни зовнішності (наприклад, про-
сто розміщення очей та нормалізація для перекладу, 
обертання та масштабу)  .  Цей результат є вагомим, 
оскільки в більшості провідних методик блоку дій та 
болю виявлення застосовують жорсткі, а не нежор-
сткі реєстрації обличчя [5].

Попередні дослідження з відповідями на фільтри 
Габора, наприклад, використовували жорстку реєстра-
цію. Хоча жорстка реєстрація може бути адекватною 
для деяких застосувань (наприклад, поведеної в по-
ведінці або спонтанної поведінки з невеликим рухом 
голови поза площиною), для інших вона виявляється, 
що це не так. Інші дослідження виявили, що жорсткі 
реєстрації зовнішнього вигляду мали невелику інфор-
маційну цінність у відео з клінічних оцінок болю.
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Нежорстке оформлення зовнішнього вигляду 
значно покращило продуктивність класифікато-
ра. Результати свідчать, що тип реєстрації (жорстка 
проти нежорстка) може впливати на інформаційну 
цінність та надійність особливостей зовнішності.  
Оцінюючи особливості, важливо враховувати питан-
ня позачергової ротації та типи реєстрації [6].

 Littlewort спочатку виявляв одиниці дії, а потім 
використовував (передбачувані) дії в класифікаторі 
для виявлення болю. Дослідження на цю тему тільки 
починаються.

Більшість попередніх досліджень з виявлення чи 
розпізнавання виразів обмежувались поставленою 
поведінкою та описом міміки (наприклад, підрозді-
ли дії чи вирази, що стосуються емоцій, наприклад, 
щасливі чи сумні). Наука лише починає вирішувати 
більш складне питання виявлення суб’єктивних ста-
нів, таких як клінічний або викликаний біль.

Людським спостерігачам важко досягти високого 
рівня надійності і класифікатори, що навчаються на 
даних, позначених міткою спостерігачів, впливати-
муть на джерело відхилення помилок. 

Крім того, в тій мірі, в якій виявляються конкрет-
ні відчуття на обличчі, класифікатори другого поряд-
ку можуть мати перевагу.

Підводячи підсумок, у дослідженні клінічного ви-
явлення болю дослідники виявили, що поєднання 
не жорстко зареєстрованого вигляду та подібнос-
ті нормалізованої форми максимізувало виявлення 
болю як на рівні послідовності, так і на рівні кадру. 
Навпаки, жорстко зареєстрований вигляд мав мало 
значення при виявленні болю на рівні послідовності 
чи кадрів [7].

Ці результати мають наслідки для виявлення болю 
та загального машинного навчання. Оскільки марку-
вання на рівні послідовності забезпечує збір більших 
наборів даних, майбутня робота може розглянути 
гібридні стратегії, що поєднують мітки на рівні по-
слідовностей та кадрів для подальшого покращення 
виявлення болю та емоція. Сучасні результати до-
сліджень у клінічних болях свідчать про можливість 
автоматичного виявлення болю в медичних умовах.

Для створення класифікатору, достатньо взяти 
будь-яку нейронну мережу з базовою архітектурою, 
попередньо навчену на великому наборі даних емо-
цій, і перетренувати останні кілька шарів. Таким чи-
ном, можливо отримати гарне основне рішення для 
класифікації емоцій [8]. Але, знімки не точно відо-
бражають справжні емоції , що людина переживає в 
цій ситуації. Тому для підвищення точності необхід-
но аналізувати послідовність кадрів. Є два способи 
вирішення цієї задачі.

Перший спосіб аналізу послідовності кадрів по-
лягає в тому, що високо-рівневі ознаки, які класифі-
кують кожен кадр подаються в рекурентну нейронну 
мережу (наприклад, LSTM) для захвату короткостро-
кової складової. Приклад роботи цього способу по-
казаний на рис. 2.

Другий спосіб полягає в безпосередній передачі по-
слідовності кадрів, взятих з відео з деяким кроком, до 
3D-CNN. Такі нейронні мережі, як CNN використову-
ють згортки з трьома ступенями свободи, які перетво-
рюють чотиривимірні карти у тривимірні карти ознак. 
Алгоритм цього способу показаний на рис. 3 [9].

У мімічних реакціях кожної людини є певний 
набір стандартних параметрів які ділиться на дві 
категорії: геометричний і поведінковий. Для опи-
су кількісних і якісних параметрів людини викори-
стовують систему кодування лицьових рухів. Відео 
потік даних є послідовним набором кадрів. Метою 
розпізнавання є об’єднання зображень обличь у в 
класи, які не перетинаються [9]. 

 
Рис 2. Класифікація ознак за допомогою   

рекурентної нейронної мережі

 
Рис. 3. Аналіз послідовності кадрів з використанням 3D-CNN
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Однією із проблем такого методу раніше була не-
достатня кількість даних для тестового набору, аде 
зараз з’явилась велика кількість наборів різного кон-
тексту та призначення. Але зараз деякі дослідження 
стверджують, що алгоритми простого «зчитування» 
внутрішніх станів людей лише з аналізу їхніх рухів 
обличчя, без урахування різних аспектів контексту, 
не можуть буди повністю достовірними.

Пошук розв’язку виконується за допомогою штуч-
них нейронних мереж. Інваріант – це властивість 
певного класу (множини) математичних об’єктів, які 
залишаються однаковими під час певного типу пере-
творення. Інваріантні моменти – це характерні озна-
ки, які можуть зустрічатися у кожному зображенні. 
Найчастіше люди на відеокадрах піддаються різним 
деформації, характерним для міміки людини [7].

Розв’язання задачі розпізнавання емоцій вважа-
ється задачею класифікації, тобто нейрона мережа 
повинна співставити отриманий набір даних з емо-
цією, яка відповідає заданому набору параметрів. Вся 
вибірка поділена на дві підмножини, які не пересіка-
ються: навчальну та тестову. Після навчання штучної 
нейронної мережі перевіряється якість її навчання на 
тестовій множені. Нейронна мережа повинна бути 
настроєна так, щоб при подачі вектору ознак, який 
відноситься до класу А мережа видавала значення 
«1» на виході класу А, а на всіх інших виходах «0». Це 
досягається настройкою мережі методом зворотно-
го поширення помилки: ініціалізація ваги зав’язків: 
невеликі, випадкові значення та максимальна серед-
ньоквадратична помилка; подавання на вхід нейрон-
ної мережі вертор; розповсюдити сигнали до прямих 
зав’язків; обчислення похибок і похибки вихідного 
шару нейронів; розрахунок похибки внутрішньо-
го шару нейронів; oновлення ваги зв’язку кожного 
шару. Алгоритм навчання нейронних мереж: елемен-
ти навчальної послідовності подаються на вхід до ме-
режі по одному; елементи тренувальної послідовності 
порівнювалися з цільовими (бажаними) значеннями; 
обчислюється функціонал помилки; начення функ-
ціоналу та його градієнту використовуються для регу-
лювання вагів. Операції повторюються, доки не ви-
конається певна кількість циклів або доки помилка 
не зменшиться [8].

У ході дослідження було використано датасети 
«fer2013» та «PAB-F». Датасет «fer2013» складаєть-
ся з 48x48 піксельних зображень у градаціях сірого. 
Обличчя були автоматично розміщені так, щоб бути 
більш-менш по центру і займати приблизно однако-
во місця в кожному зображенні.

Завдання полягає в категоризації кожної фото-
графії на основі емоцій, показаних у виразі облич-
чя в один з семи категорій (0 = злість, 1 = огида, 
2 = страх, 3 = щастя, 4 = сум, 5 = здивування, 6 = 
нейтральні). CSV містить два стовпці, «емоція» та 

«пікселі». Стовпець «емоція» містить числовий код, 
що варіюється від 0 до 6 включно, відповідно емо-
ції, яка присутня на зображенні. Стовпець «пікселі» 
містить рядок, оточений лапками для кожного зобра-
ження. Вміст цього рядка – значення пікселів, роз-
ділені пробілами. Test. CSV містить лише стовпець 
«пікселі», і завдання полягає в тому, щоб передбачити 
емоцію колонки. Навчальний комплект складається 
з 28 709 прикладів. Публічний набір тестів, склада-
ється з 3 589 прикладів [9].

«PAB-F» датасет складається з 320 × 240 кольоро-
вих зображень. Як і у «fer2013» обличчя розміщені 
так більш-менш по центру, але вони займають різну 
площу зображення. Завдання полягає в категоризації 
кожної особи на основі на основі виразу обличчя у 
одну із таких категорій (0 = не боляче, 1 = диском-
фортно, 2 = середній біль, 3 = сильний біль, 4 = дуже 
сильний біль).  Датасет – категоризовані зображення 
людини розділені по директоріям. Навчальний комп-
лект складається з 1200 прикладів. Набір тестів, скла-
дається з 50 прикладів [10]. 

Для визначення стану здоров’я достатньо тільки 
негативного спектру емоцій, тобто другої та третьої 
чверті графіку повного спектру емоцій, показано-
го на рис. 4. Якщо емоція знаходиться у першій або 
четверті чверті, вона не має впливати на результат. 
Навряд чи можна зберегти гарний настрій, якщо ви 
постійно відчуваєте біль різного ступеня інтенсив-
ності. Але навіть якщо ви приймаєте ліки, ви все ще 
можете бути схильні до перепадів. Біль може виража-
тися такими емоціями, як злість та сум. При цьому 
емоція дуже інтенсивна [10].

 
Рис. 4. Повний спектр емоцій

Психолог Miris Kunz університету Монреаля до-
сліджував взаємозв’язок між болем і виразом облич-
чя. Протестовані двадцять жінок і двадцять чоловіків 
у віці від 18 до 30 років. На ногах піддослідних були 
пов’язки, які можуть виробляти тепло. Коли підняла-
ся температура, добровольці, які брали участь в екс-
перименті, продемонстрували ступінь ступінь дис-
комфорту, а вираз їхніх обличь був сфотографований.
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Звичайно, Kunz в його дослідженні брав до уваги 
те, що кожна людина має свій рівень больового по-
рогу. Експеримент показав, що больовий поріг без-
посередньо впливає на скорочення лицьових м’язів. 
Іншими словами, чим інтенсивніша гримаса тим 
вище степінь відчуття болю [11].

2. Результати досліджень

Аналіз емоцій відбувається наступним чином, 
спочатку отриманий кадр обробляється та фільтру-
ється, потім фільтровані данні аналізуються нейрон-
ною мережею. Нейронна мережа повертає емоцію 
та її ймовірність, чим інтенсивнішу емоцію відчуває 
людина, тим більше ймовірність. Позитивні емоції 
відкидаються одразу. Для відчуття болю характерні 
сильні, інтенсивні емоції. Алгоритм визначенея від-
чуття болю через емоції показано на діаграмі станів 
на рис. 5. Діаграма станів – орієнтований граф для 
кінцевого автомата, в якому: вершини позначають 
стани, а дуги показують переходи між двома станами.

У кожного з поданих датасетів є свої переваги і 
недоліки: «fer2013» має значно більший навчальний 
комплект, а «PAB-F» більше підходить тематично. 
Порівняння датасетів показано на таблиці 1.

Здоров’я людини в момент часу можна поділити 
на дві категорії: боляче і не боляче. Тоді, для датасету 
«PAB-F» будемо вважати, що всі типи болю, крім лег-
кого – це боляче, а «не боляче» та «дискомфорт» – не 
боляче.

Для датасету «fer2013», щоб визначити наявність 
болю необхідна після обробка даних. Як правило біль 
виражається у інтенсивній та тривалій наявності ємо-
ціїї злості та суму. Інтенсивність емоції пропоную ви-
мірювати коефіцієнтом ймовірності визначення емо-
ції, який повертає нейронна мережа. Для тренування 

моделей була використана Google teachablemachine.
Для навчання моделі є кілька налаштувань: епо-

хи, одна епоха — це коли цілий набір даних переда-
ється вперед та назад через нейронну мережу лише 
один раз. швидкість навчання, контролює, наскільки 
швидко чи повільно модель нейронної мережі навча-
ється.

Таблиця 1 

Порівняння датасетів

«fer2013» «PAB-F»

Кількість навчальних 28 709 1200

Розмір тренувальних  
зображень

48 × 48 320 × 240

Колірна гамма Чорно-білі Кольорові

Наявність навчання  
моделей

Є Є

Орієнтованість на задачу 
розпізнавання болю

Немає Є

Необхідність додаткової 
логіки після розпізнавання

Є Немає

Для перевірки точності роботи нейронних мережі 
на вхід до модуля перевірки емоційного стану на вхід 
подавалися зображення знайдені за пошуковим запи-
том «Гримаса болю» на ресурсі depositphotos. Усього 
130 зображень. Для перевірки також використовува-
лися зображення за запитом «Емоція люди». Всі зо-
браження цієї категорії однотипні, 150 зображень. 

Кожен клас зображень був покладений у окрему 
директорію. Алгоритм тестування обирав директорію 
випадковим чином та брав зображення випадкове 
зображення та подав на вхід модулю розпізнавання 
емоцій. Коли модуль повертав результат, він порів-
нювався з назвою директорії, з якої було взяте зо-
браження. Таким чином було проведено 400 тестів та 
отримано результати подані на табл. 2.

 
Рис 5. Діаграма станів аналізу емоції людини

Дослідження методів для розробки програмної системи розпізнавання емоцій та визначення стану здоров’я людини
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Таблиця 2

Результати експерименту з порівняння  
різної кількості епох навчання.

«fer2013» «PAB-F»

50 епох 100 епох 50 епох 100 епох

Відсок помилко-
вих спрацювань

18% 16% 15% 13%

Відсок  
не розпізнання

16% 12% 7% 3%

Тож, експериментально визначено, що спеціалі-
зований набір даних набагато краще справляється з 
поставленою задачею, не дивлячись на те, що має до-
статньо малий набір даних. «fer2013» має високий від-
соток помилкового спрацювання. Це можна поясни-
ти тим, що на фотографіях були також явні негативні 
емоції, які розцінювалися як біль. При збільшенні 
кількості епох навчання збільшується точність та від-
соток розпізнання болю, але відсоток помилкового 
спрацювання майже не змінився. Крім цього пропо-
нується порівняти різні налаштування змін швидко-
сті навчання моделі нейронної мережі. Як зрозуміло 
з першого експерименту, збільшення епох навчання 
має позитивний вплив на точність нейронної мережі. 
Тому, нехай у другому експерименті ми будемо ви-
користовувати 100 епох навчання нейронної мережі. 
Датасети для навчання – «PAB-F» та «fer2013», як і 
у експерименті описаному вище. Результати другого 
експерименту показано на табл. 3.

Таблиця 3 

Результати експерименту з порівняння  
різної кількості епох навчання

«fer2013» «PAB-F»

0,0009 0,005 0,0009 0,005

Відсок помилко-
вого спрацювання

23% 13% 32% 10%

Відсок не розпіз-
нання

18% 10% 7% 2%

Отже як датасет для навчання нейронної мережі 
для визначення болі, рекомендується використову-
вати спеціалізовані датасети, необхідно вчити не-
йронну мережу мінімум 100 епох швидкість навчання 
повинна бути рівна 0,005. За можливості їх треба роз-
ширити, хоча б до 1000 зображень для кожного класу.

Висновки

Було порівняно два способи визначення відчуття 
болі: визначення відчуття болю за наявністю силь-
них негативних емоцій та використання для трену-
вання нейронної мережі датасету, з зображеннями 
людей, поділеними на класи «боляче» - «не боляче». 
Експериментально визначено, що спеціалізований 
набір даних краще справляється з поставленою за-
дачею, не дивлячись на те, що має достатньо малу 
кількість зображень. «fer2013» має високий відсоток 
помилкового спрацювання. Це можна пояснити тим, 

що на фотографіях були також явні негативні емоції, 
які розцінювалися як біль. Кількість епох навчан-
ня позитивно впливає на точність нейронної мере-
жі, а збільшення швидкості навчання – негативно. 
Доведено, що відчуття болю у момент часу може до-
сить точно бути визначено за допомогою відеоспос-
тереження.

Література

[1]	 Bilous, N.; Povoroznyuk, А.; Kozina, O. Synthesis of 
structured models of computer systems in medical diagnosis, 
2009 [Електронний ресурс] – Режим доступу: http://
openarchive.nure.ua/bitstream/document/6432/1/ijitk03-
3-p03.pdf

[2]	 Shcherbakova, G.; Krylov, V.; Bilous N. Methods of automated 
classification based on wavelet-transform for automated 
medical diagnostics, Information Technologies in Innovation 
Business Conference (ITIB) 2015, pp. 7-10. DOI: 10.1109/
ITIB.2015.7355048

[3]	 Hramm, O.; Bilous, N.; Ahekian, I. Configurable Cell 
Segmentation Solution Using Hough Circles Transform 
and Watershed Algorithm 2019 IEEE 8th International 
Conference on Advanced Optoelectronics and Lasers (CAOL) 
CAOL 2019 September 6-8, 2019,  Sozopol, Bulgaria, USA: 
IEEE, 602-605. DOI: 10.1109/CAOL46282.2019.9019493

[4]	 Dornaika, F.; Raducanu, B. Efficient facial expression 
recognition for human robot interaction. In Proceedings of 
the 9th International Work-Conference on Artificial Neural 
Networks on Computational and Ambient Intelligence, San 
Sebastián, Spain, 20–22 June 2007; pp. 700–708.

[5]	 Bartneck, C.; Lyons, M.J. HCI and the face: Towards an art of 
the soluble. In Proceedings of the International Conference 
on Human-Computer Interaction: Interaction Design and 
Usability, Beijing, China, 22–27 July 2007; pp. 20–29

[6]	 Walecki, R.; Rudovic, O.; Pavlovic, V.; Schuller, B.; Pantic, 
M. Deep structured learning for facial action unit intensity 
estimation. In Proceedings of the IEEE Conference on 
Computer Vision and Pattern Recognition, Honolulu, HI, 
USA, 21–26 July 2017; pp. 3405–3414

[7]	 Schlüter S. et al. Image processing of multiphase images 
obtained via X-ray microtomography: a review // Water 
Resources Research. – 2014. –№. 50(4). – P. 3615-3639.

[8]	 Yin, L.; Wei, X.; Sun, Y.; Wang, J.; Rosato, M.J. A 3D 
facial Expression database for facial behavior research. In 
Proceedings of the International Conference on Automatic 
Face and Gesture Recognition, Southampton, UK, 10–12 
April 2006; pp. 211–216.

[9]	 Jiang, B.; Valstar, M.F.; Pantic, M. Action unit detection using 
sparse appearance descriptors in space-time video volumes. 
In Proceedings of the IEEE International Conference and 
Workshops on Automatic Face & Gesture Recognition, Santa 
Barbara, CA, USA, 21–25 March 2011; pp. 314–321

[10]	 Hasani, B.; Mahoor, M.H. Facial expression recognition 
using enhanced deep 3D convolutional neural networks. In 
Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision 
and Pattern Recognition Workshops, Hawaii, HI, USA, 
21–26 July 2017; pp. 1–11.

[11]	 Kunz, M., Scharmann S., Uli Hemmeter, Stefan B. The facial 
expression of pain in patients, Califirnia, October 2009

Надійшла до редколегії 20.03.2020

Білоус Н.В., Рассоха О.В., Агекян І.А., Грамм О.В.


