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РОЗРОБКА ТА ПОРІВНЯЛЬНИЙ АНАЛІЗ АЛГОРИТМІВ РОЗПІЗНАВАННЯ 

МІКРОМІМІКИ ДЛЯ АНАЛІЗУ ЛЮДИНИ ЗА ДОПОМОГОЮ ЕМОЦІЙНОГО ШІ 
 
У цій статті пропонується використовувати мікроміміку, невеликі рухи м’язів обличчя, які важко 

помітити неозброєним оком, для оцінки психологічного стану за допомогою штучного інтелекту. Метою 
дослідження є розробка та вдосконалення методів аналізу мікроміміки для точного розпізнавання емоцій та 
психологічного стану індивідів. У цьому дослідженні ми провели експериментальне дослідження запропонованого 
методу з використанням відеозаписів осіб у різних емоційних станах. Крім того, наш підхід має кілька переваг 
порівняно з попередніми методами аналізу мікроміміки. Наприклад, наш метод не покладається на анотацію 
вручну, яка займає багато часу та може призвести до помилок людини. Натомість наш підхід використовує 
автоматизований процес, який є більш ефективним і послідовним. У порівнянні з попередніми дослідженнями 
запропонований метод має ряд переваг, включаючи аналіз мікроміміки в реальному часі, можливість обробки 
великомасштабних наборів даних і здатність аналізувати складні вирази обличчя. Крім того, запропонований 
метод долає обмеження традиційних алгоритмів машинного навчання, які є менш ефективними у захопленні 
часових залежностей у відеоданих. Загалом, запропонований метод продемонстрував багатообіцяючі результати 
в аналізі мікроміміки та забезпечує міцну основу для майбутніх досліджень у сфері емоційного ШІ. 

На завершення, результати нашого експерименту та їх порівняння з результатами попередніх 
досліджень демонструють ефективність та застосовність запропонованого нами методу в аналізі мікроміміки 
для оцінки психологічного стану за допомогою алгоритмів глибокого навчання. Це дослідження сприяє розвитку 
емоційного штучного інтелекту та відкриває нові можливості для оцінки психологічного стану за допомогою 
мікроміміки. Результати цього дослідження можуть бути корисними в різних сферах застосування, включаючи 
психічне здоров’я, взаємодію людини з комп’ютером і соціальну робототехніку.  

Ключові слова: мікроміміка, емоційний ШІ, психологічний стан, штучний інтелект, розпізнавання виразу 
обличчя, машинне навчання, аналіз відео, розпізнавання емоцій, взаємодія людини з комп’ютером, психічне 
здоров’я. 
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This paper proposes the use of micro mimics, small facial muscle movements that are difficult to detect with the naked eye, for the 
assessment of psychological states using artificial intelligence. The aim of the research is to develop and improve methods for the analysis of 
micro mimics to accurately recognize emotions and psychological states of individuals. In this study, we conducted an experimental 
investigation of the proposed method using video recordings of individuals in various emotional states. Additionally, our approach has 
several advantages over previous methods in micro mimics analysis. For instance, our method does not rely on manual annotation, which is 
time-consuming and prone to human error. Instead, our approach uses an automated process that is more efficient and consistent. In 
comparison with the previous studies, the proposed method has several advantages, including real-time analysis of micro mimics, the 
capability to handle large-scale datasets, and the ability to analyze complex facial expressions. Moreover, the proposed method overcomes 
the limitations of traditional machine learning algorithms, which are less effective in capturing the temporal dependencies in video data. 
Overall, the proposed method has demonstrated promising results in micro mimics analysis and provides a solid foundation for future 
research in the field of emotional AI. In conclusion, the results of our experiment and their comparison with the results of previous research 
demonstrate the effectiveness and applicability of our proposed method in analyzing micro mimics for assessing the psychological state using 
deep learning algorithms. This study contributes to the field of emotional AI and opens up new opportunities for the assessment of 
psychological states using micro mimics. The results of this study could be useful in a variety of applications, including mental health, human-
computer interaction, and social robotics. 

Keywords:  Micro mimics, emotional AI, psychological state, artificial intelligence, facial expression recognition, machine learning, 
video analysis, emotion recognition, human-computer interaction, mental health. 

 

Постановка проблеми 

Останніми роками в галузі емоційного штучного інтелекту спостерігається значний прогрес: 

дослідники та практики використовують алгоритми машинного навчання для виявлення тонких моделей 

виразу обличчя, які розкривають емоційний і психологічний стан людини. Одним із найбільш 

перспективних підходів у цій галузі є аналіз мікроміміки, короткої міміки, яка може виявити справжні 

емоції людини, навіть якщо вона намагається їх приховати. Чому це важливо: оскільки штучний інтелект 

вчиться інтерпретувати людські емоції та реагувати на них, керівники вищої ланки повинні розглянути, як 

він може змінити їхні галузі та відігравати вирішальну роль у їхніх компаніях [1]. 
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Актуальність цього дослідження: точні та надійні методи оцінки психологічного стану людини 

можуть мати значний вплив на психічне здоров’я, охорону здоров’я, освіту, маркетинг та інші сфери. 

Удосконалюючи та розвиваючи методи оцінки психологічного стану за допомогою мікроміміки та штучного 

інтелекту, дослідники можуть надати більш точне та детальне уявлення про емоційний та психологічний 

стан людей. 

Метою цього дослідження є покращення нашого розуміння мікроміміки та її потенційного 

застосування в оцінці психологічного стану людей. Зокрема, ми прагнемо розробити алгоритми машинного 

навчання, які можуть аналізувати мікроміміку в режимі реального часу, забезпечуючи точне й надійне 

уявлення про емоційний і психологічний стан людини. Щоб досягти цієї мети, ми виконаємо кілька завдань, 

включаючи огляд літератури з аналізу мікроміміки та емоційного ШІ, розробку алгоритмів машинного 

навчання для аналізу мікроміміки в реальному часі та оцінку цих алгоритмів у різноманітних налаштування, 

включаючи діагностику психічного здоров’я, охорону здоров’я, освіту, маркетинг і взаємодію людини з 

комп’ютером. 

Загалом це дослідження має потенціал зробити значний внесок у сферу емоційного штучного 

інтелекту, забезпечуючи нове розуміння емоційного та психологічного стану людей і відкриваючи нові 

шляхи діагностики, лікування та підтримки. 

Аналіз останніх джерел 

Міміка або вираз обличчя (ВО) є високоефективним і універсальним засобом людського 

спілкування, який тісно пов’язаний із психічними станами, установками та намірами [2]. Крім звичайного 

ВО, з яким ми стикаємося щодня, емоції також можна виражати за допомогою мікровиразів (МВ) за певних 

обставин. МВ — це тонкі та швидкі рухи обличчя, які виникають у ситуаціях сильного стресу, коли люди 

намагаються приховати свої справжні почуття. На відміну від макровиразів, MВ є спонтанними, і їх важко 

виявити, оскільки вони тривають лише від 1/25 до 1/3 секунди. Феномен МВ вперше був відкритий у 1966 

році Хаггардом та Айзексом, а пізніше Екманом та Фрізеном [3] у 1969 році під час дослідження 

психіатричних пацієнтів. Екман та ін. продовжили свої дослідження MВ та розробили систему кодування 

дій обличчя (FACS) [4] та інструмент навчання мікровираженню (METT) [5]. FACS аналізує ВО в окремих 

м’язових рухах, які називаються одиницями дії (AU) [4], щоб підвищити ефективність розпізнавання виразу 

обличчя [6]. З іншого боку, METT допомагає підвищити емоційну обізнаність людей і ефективність 

виявлення MВ. 

Просто виявити MВ складно через їх тонкість, швидкоплинність і мимовільну природу, а їх 

класифікація за різними категоріями емоцій навіть складніша, ніж розпізнавання виразу обличчя. Крім того, 

на MВ може впливати культурний контекст і емоційний фон. Таким чином, збір і анотування даних MВ є 

складним завданням, що призводить до невеликих наборів даних і існуючих методів, які не можуть 

впоратися з тонкістю та швидкоплинністю. Розпізнавання мікровиразів (MER) стає все більш важливим у 

багатьох системах взаємодії людина-комп’ютер [7, 8]. Дослідники використовували локальний бінарний 

шаблон із трьох ортогональних площин (LBP-TOP), а також особливості зовнішнього вигляду та геометрії 

для MER, але з появою глибокого навчання дослідники зараз досліджують підходи на основі DL. 

Незважаючи на дефіцит зразків MВ та низьку інтенсивність, ефективні мілкі мережі та генеративні 

змагальні мережі (GAN) сприяли значному прогресу в MER з DL, який наразі досягає найсучаснішої 

продуктивності. 

Нещодавні дослідження в області емоційного штучного інтелекту показали, що аналіз мікроміміки 

може надати цінну інформацію про емоційний і психологічний стан людини. У цьому розділі ми надаємо 

детальний огляд останніх розробок в області аналізу мікроміміки та штучного інтелекту для оцінки 

психологічного стану. Одне нещодавнє дослідження Jinsheng Wei та ін. (2021) [9] пропонує новий підхід для 

розпізнавання мікровиразів обличчя за допомогою ансамблю глибоких згорткових нейронних мереж (CNN). 

Запропонований підхід використовує етап попередньої обробки для виявлення цікавих областей на обличчі 

та виділення відповідних рис обличчя. Потім група CNN тренується на вилучених ознаках для класифікації 

мікровиразів. Запропонований підхід оцінюється на трьох різних наборах даних, і результати показують, що 

сукупність CNN перевершує інші найсучасніші підходи до розпізнавання мікровиразів. Дослідження робить 

висновок, що запропонований підхід може бути використаний як перспективний інструмент для 

розпізнавання мікровиразів у реальному часі в різних програмах, таких як взаємодія людини з комп’ютером 

і системи безпеки. 

Інше дослідження He Zhang і Hanling Zhang (2022) [10] обговорює важливість MER у різних сферах, 

таких як виявлення брехні, аналіз депресії, системи взаємодії людини з комп’ютером і комерційні 

переговори. Він підкреслює характеристики мікровиразів, які відображають справжні емоції людини і 

зазвичай виникають, коли вони намагаються приховати свої почуття в середовищі високого ризику. 

Вивчення мікровиразів традиційно проводилося з психологічної точки зору, що вимагало спеціальних 

навичок. Однак останнім часом MER на основі глибокого навчання набув популярності та включає 

попередню обробку зображень, виділення ознак і класифікацію емоцій. У статті представлено огляд 

проблем, з якими стикається MER, типових наборів даних і методів попередньої обробки зображень. Він 

також описує методи MER на основі глибокого навчання та класифікує їх відповідно до структури мережі. 

Крім того, у статті представлено метрики та протоколи оцінювання, а також порівнюються різні алгоритми 

на складеному наборі даних. 
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Нарешті, стаття завершується висвітленням майбутніх перспектив MER. Загалом, стаття містить 

всебічний аналіз останніх досягнень MER на основі глибокого навчання та їх потенційного застосування в 

різних сферах. Загалом ці дослідження демонструють потенціал аналізу мікроміміки та штучного інтелекту 

для оцінки психологічного стану в різноманітних умовах. Наше дослідження спрямоване на розвиток цих 

розробок шляхом розробки нових і вдосконалених методів аналізу мікроміміки в реальному часі з кінцевою 

метою покращення нашого розуміння емоційного та психологічного стану людей. Є кілька компаній і 

дослідницьких груп, які працюють над розробкою систем емоційного штучного інтелекту, які включають 

аналіз мікроміміки. Ось кілька прикладів. 

Affectiva: Affectiva — це компанія, яка спеціалізується на технології розпізнавання емоцій, 

включаючи мікроаналіз експресії. Їхнє програмне забезпечення для розпізнавання емоцій використовує 

алгоритми машинного навчання для аналізу виразу обличчя в режимі реального часу та ідентифікації 

мікроміміки, пов’язаної з певними емоціями. 

Emotient: компанія Emotient була придбана Apple у 2016 році. Вони розробили програмне 

забезпечення для розпізнавання емоцій, яке використовувало алгоритми машинного навчання для аналізу 

виразу обличчя та ідентифікації мікроміміки. Вважається, що Apple використовує цю технологію у власних 

продуктах і послугах. 

Realeyes: Realeyes – це компанія, яка використовує технологію розпізнавання емоцій, щоб 

допомогти рекламодавцям оцінити емоційний вплив їхніх оголошень. Їхнє програмне забезпечення аналізує 

мікровирази та інші риси обличчя, щоб визначити, як глядачі емоційно реагують на рекламу. 

Noldus Information Technology: Noldus — це компанія, яка спеціалізується на програмних і 

апаратних рішеннях для дослідження поведінки, включаючи розпізнавання емоцій. Вони розробили ряд 

інструментів, які можна використовувати для аналізу мікровиразів та інших тонких поведінкових показників 

емоцій. 

Університет Карнегі-Меллона: Інститут взаємодії людини та комп’ютера при Університеті Карнегі-

Меллона провів широке дослідження аналізу мікровираження та розпізнавання емоцій. Їхня робота 

зосереджена на розробці нових алгоритмів і технологій, які можна використовувати для аналізу виразу 

обличчя та інших тонких сигналів для визначення емоційного стану людини. 

Це лише кілька прикладів компаній і дослідницьких груп, які працюють над аналізом мікроміміки 

та розпізнаванням емоцій за допомогою ШІ. Оскільки сфера емоційного штучного інтелекту продовжує 

розвиватися, цілком ймовірно, що з’явиться більше конкурентів, а технологія продовжить розвиватися. 

Вивчення мікроміміки та її ролі в емоційному вираженні та розпізнаванні має багату історію, яка 

охоплює кілька десятиліть. Ось деякі ключові віхи в історії досліджень мікроміміки. 

1. Пол Екман [11]: психолог, який широко визнаний як один із піонерів дослідження мікроміміки. У 

1960-х роках він почав вивчати міміку людей з різних культур і розробив таксономію міміки, яка включала 

як макровирази (такі як посмішка чи нахмурений лоб), так і мікровирази (тонкі, короткі вирази, які важко 

виявити). без ретельного спостереження). Пол Екман розробив кілька навчальних програм, які можна 

використовувати як інструменти [12] для навчання та глибокого розуміння емоцій, мікроміміки та 

стосунків: 

a. Інструмент навчання мікровиразам (METT та інтенсивний MEITT) для навчання мікроміміки за 

фотографіями реальних людей. 

b. Навчальний інструмент тонких експресій (SETT), щоб зрозуміти, як відбуваються емоції. SETT 

дає чітке розуміння злиття емоцій на обличчі людини. 

в. Навчальний інструмент профілю Micro Expressions (MEPT): для вивчення того, як емоції 

змінюються під різними кутами. 

2. Мікровирази та обман: у 1970-х і 1980-х роках дослідники почали досліджувати роль 

мікровиразів у виявленні обману. Дослідження показали, що люди, які брешуть, як правило, демонструють 

більше мікровиразів, ніж люди, які говорять правду, і що ці мікровирази часто свідчать про негативні емоції, 

такі як страх або відраза. 

3. Технологія розпізнавання емоцій: у 2000-х роках, із появою машинного навчання та технологій 

комп’ютерного зору, дослідники почали розробляти алгоритми, які могли б автоматично аналізувати вираз 

обличчя та виявляти мікроміміку. Це призвело до розробки технології розпізнавання емоцій, яку можна 

було б використовувати в різноманітних програмах, таких як безпека та спостереження, реклама та 

діагностика психічного здоров’я. 

4. Критика досліджень мікроміміки: хоча дослідження мікроміміки зробили значний внесок у наше 

розуміння емоційного вираження та розпізнавання, воно також було предметом певної критики. Деякі 

дослідники сумніваються в надійності та достовірності виявлення мікровиразів, стверджуючи, що важко 

розрізнити справжні мікровирази та інші рухи обличчя, які можуть бути не пов’язані з емоціями. Інші 

висловлюють занепокоєння щодо можливого зловживання технологією розпізнавання емоцій, наприклад, у 

контексті спостереження та порушення конфіденційності. 

Загалом, історія досліджень мікроміміки підкреслює складну взаємодію між психологією, 

технологіями та соціальними та етичними міркуваннями. Оскільки дослідження в цій галузі тривають, буде 

важливо збалансувати наукову суворість з етичними міркуваннями та забезпечити відповідальне та прозоре 

використання технології. 
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Виклад основного матеріалу 

Методи і матеріали 

У цьому розділі ми описуємо методи та матеріали, запропоновані для наших досліджень щодо 

вдосконалення та розвитку методів оцінки психологічного стану засобами штучного інтелекту з 

використанням мікроміміки. 

Наше дослідження пропонує використання алгоритмів глибокого навчання для аналізу мікроміміки 

у відеоданих у реальному часі. Ми будемо використовувати комбінацію згорткових нейронних мереж (CNN) 

[13] і рекурентних нейронних мереж (RNN) [14] для виявлення та класифікації мікроміміки у виразах 

обличчя. CNN використовуватимуться для виділення релевантних характеристик із зображень обличчя, тоді 

як RNN фіксуватимуть часову динаміку мікроміміки. Ми будемо використовувати методи навчання 

передачі для точного налаштування попередньо навчених моделей CNN і RNN на нашому наборі даних 

мікроімітаторів. 

Щоб зібрати дані для нашого дослідження, ми будемо набирати учасників з різних вікових груп і 

демографічних груп. Ми будемо використовувати високоякісну систему відеозапису, щоб зафіксувати 

вирази облич учасників під час виконання різноманітних емоційних завдань, таких як перегляд емоційних 

відео чи розмова з дослідником. 

Щоб оцінити продуктивність запропонованого нами методу, ми будемо використовувати кілька 

стандартних показників, таких як точність, прецизійність, запам’ятовування та оцінка F1. Ми порівняємо 

ефективність нашого підходу з кількома найсучаснішими методами аналізу мікроміміки. 

Підсумовуючи, запропоновані нами методи та матеріали включають використання алгоритмів 

глибокого навчання, методів перенесення навчання та набір даних мікроміміки, зібраних від учасників, які 

виконують різні емоційні завдання. Ми будемо використовувати стандартні показники, щоб оцінити 

ефективність нашого підходу та порівняти його з іншими найсучаснішими методами аналізу мікроміміки. 

Існує кілька алгоритмів машинного навчання, які можна використовувати для аналізу мікроміміки. 

Вибір алгоритму може залежати від різних факторів, таких як конкретна мікроміміка, що підлягає аналізу, 

розмір і складність набору даних і точність, необхідна для виконання завдання. Ось кілька прикладів 

алгоритмів машинного навчання, які можна використовувати для аналізу мікроміміки: 

Згорткові нейронні мережі (CNN): CNN — це тип алгоритму глибокого навчання, який часто 

використовується в задачах комп’ютерного зору, наприклад розпізнавання обличчя. CNN можна навчити на 

великих наборах даних виразів обличчя, щоб ідентифікувати моделі мікроміміки, які відповідають 

конкретним емоціям. CNN особливо добре підходять для завдань розпізнавання зображень і відео. Вони 

можуть навчитися розпізнавати складні шаблони у відеоданих, аналізуючи окремі кадри та визначаючи 

спільні риси в кількох кадрах. CNN часто використовуються для таких завдань, як виявлення об’єктів, 

розпізнавання дій та аналіз виразу обличчя. CNN потребують інтенсивних обчислень, але їх продуктивність 

можна покращити за допомогою таких методів, як передача навчання та розширення даних. 

Машини опорних векторів (SVM): SVM — це тип алгоритму контрольованого навчання, який 

можна використовувати для класифікації даних у різні категорії на основі особливостей даних. SVM 

використовувалися для класифікації виразів обличчя та емоцій і можуть використовуватися для визначення 

конкретних мікромімік, які пов’язані з певними емоційними станами. SVM — це тип алгоритму 

контрольованого навчання, який можна використовувати для завдань класифікації, наприклад розпізнавання 

об’єктів у відеоданих. Вони працюють, знаходячи гіперплощину, яка розділяє різні класи в даних. SVM 

часто використовуються для таких завдань, як виявлення об’єктів, розпізнавання дій і розпізнавання обличь. 

Одним із недоліків SVM є те, що вони можуть бути обчислювально інтенсивними, особливо при роботі з 

великими обсягами даних.  

Випадкові ліси: випадкові ліси — це алгоритм навчання ансамблю, який поєднує кілька дерев 

рішень для класифікації даних. Випадкові ліси використовувалися в задачах розпізнавання емоцій, 

включаючи аналіз виразу обличчя. Випадкові ліси можна використовувати для ідентифікації конкретних 

мікромімік, які найбільше передбачають певний емоційний стан. Випадкові ліси — це метод ансамблевого 

навчання, який можна використовувати для завдань класифікації та регресії у відеоданих. Вони працюють 

шляхом об’єднання результатів кількох дерев рішень, що може допомогти зменшити переобладнання та 

підвищити точність. Випадкові ліси часто використовуються для таких завдань, як розпізнавання об’єктів, 

розпізнавання жестів і розпізнавання дій. Однією з переваг випадкових лісів є те, що їх відносно легко 

інтерпретувати, і їх можна використовувати для визначення важливих характеристик у даних. 

Повторювані нейронні мережі (RNN): RNN — це тип алгоритму глибокого навчання, який добре 

підходить для послідовних даних, наприклад відеоданих або даних часових рядів. RNN можна навчити на 

відеоданих виразів обличчя, щоб ідентифікувати зміни мікроміміки з часом, які відповідають конкретним 

емоційним станам. RNN — це тип алгоритму глибокого навчання, який часто використовується для даних 

часових рядів, наприклад відео. Вони можуть навчитися розпізнавати шаблони та послідовності у 

відеоданих, аналізуючи часові зв’язки між окремими кадрами. RNN часто використовуються для таких 

завдань, як розпізнавання дій, розпізнавання жестів і розпізнавання мови. Одним із недоліків RNN є те, що 

вони можуть бути схильні до зникнення градієнтів, що може ускладнити навчання. 

Мережі довготривалої короткочасної пам’яті (LSTM): LSTM – це тип RNN, розроблений для 

запам’ятовування довготривалих залежностей у послідовних даних. LSTM можна використовувати для 
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аналізу відеоданих виразів обличчя та визначення конкретних мікромімік, які найбільше вказують на певний 

емоційний стан. LSTM – це тип RNN, який спеціально розроблений для обробки послідовностей даних, які 

мають довгострокові залежності. Їх можна використовувати для таких завдань, як розпізнавання дій у 

відеоданих, де важливо зафіксувати часові зв’язки між окремими кадрами. LSTM особливо корисні для 

завдань, де зв’язки між окремими кадрами є складними і їх важко моделювати за допомогою інших 

алгоритмів. Однак, як і інші RNN, LSTM можуть бути обчислювально інтенсивними і їх важко навчити. 

Важливо зазначити, що це лише кілька прикладів алгоритмів машинного навчання, які можна 

використовувати для аналізу мікроміміки. Вибір алгоритму може залежати від конкретних вимог завдання, і 

може знадобитися випробувати кілька алгоритмів і порівняти їх продуктивність, щоб визначити, який є 

найбільш ефективним для конкретного аналізу мікроміміки. Загалом вибір алгоритму залежить від 

конкретного завдання та характеристик даних. Кожен алгоритм має свої сильні та слабкі сторони, тому 

важливо ретельно оцінювати різні алгоритми, щоб визначити, який із них найкраще підходить для 

поставленого завдання. 

   ConvLSTM [15] є підходящим вибором для аналізу відеоданих у реальному часі в аналізі 

мікроміміки з кількох причин. По-перше, він може ефективно обробляти просторово-часові залежності у 

відеоданих шляхом включення як згорткових, так і повторюваних операцій. Це дає змогу моделі фіксувати 

шаблони та зв’язки всередині даних як у просторі, так і в часі. По-друге, моделі ConvLSTM можна навчати 

наскрізь за допомогою зворотного поширення в часі (BPTT), що дозволяє ефективно вивчати складні 

шаблони в даних. Це важливо для аналізу в реальному часі, оскільки дозволяє моделі швидко адаптуватися 

до змін даних і робити точні прогнози в реальному часі. Нарешті, моделі ConvLSTM можна оптимізувати 

для швидкості та ефективності за допомогою таких методів, як стиснення моделі та скорочення. Це дозволяє 

моделі працювати на пристроях з обмеженими ресурсами, що робить її ідеальною для додатків реального 

часу, де низька затримка є критичною. Якщо ми обираємо ConvLSTM для аналізу мікроміміки, деякі із 

запропонованих методів і технік вирішення проблеми можуть включати: 

   Попередня обробка даних: важливо попередньо обробити дані перед подачею їх у мережу 

ConvLSTM. Дані можна попередньо обробити за допомогою таких методів, як нормалізація, зміна розміру 

та збільшення даних. Нормалізація допомагає масштабувати дані від 0 до 1, що сприяє швидшій 

конвергенції та кращим результатам. Зміна розміру допомагає зменшити розмір даних без втрати 

інформації. Збільшення даних допомагає генерувати більше даних із доступних даних, що допомагає 

зменшити переобладнання. 

   Розробка архітектури ConvLSTM: архітектура мережі ConvLSTM повинна бути розроблена таким 

чином, щоб витягувати основні функції з даних мікроімітації. Архітектуру можна спроектувати шляхом 

укладання кількох шарів ConvLSTM із відповідними розмірами ядра, кроками та заповненням. Кількість 

фільтрів у кожному шарі можна поступово збільшувати, щоб отримати більш складні функції. Остаточний 

вихід можна звести та з’єднати з повністю зв’язаними шарами для отримання результату. 

   Навчання мережі: мережу ConvLSTM слід навчити за допомогою відповідної функції втрат і 

оптимізатора. Функцію втрат слід вибирати на основі поточної проблеми, а оптимізатор слід вибирати, щоб 

мінімізувати функцію втрат. Мережу можна навчити за допомогою таких методів, як рання зупинка та 

планування швидкості навчання, щоб запобігти переобладнанню та покращити швидкість конвергенції. 

   Тестування та оцінка мережі: навчену мережу слід протестувати та оцінити за допомогою 

відповідних показників, таких як точність, прецизійність, запам’ятовування, оцінка F1 та ROC AUC. 

Продуктивність мережі можна додатково підвищити шляхом точного налаштування гіперпараметрів, 

коригування архітектури або використання більш просунутих методів, таких як навчання передачі даних. 

Впровадження аналізу відео в реальному часі: щоб реалізувати аналіз відео в реальному часі, навчену 

мережу можна інтегрувати в систему, яка може обробляти відеокадри в реальному часі. Цього можна 

досягти за допомогою таких інструментів, як OpenCV, які можна використовувати для захоплення кадрів із 

камери та передачі їх у мережу ConvLSTM. Результат можна відобразити на екрані або зберегти для 

подальшого аналізу. 

Експеримент 

У цьому розділі ми описуємо експериментальну частину нашого дослідження, демонструючи 

застосовність запропонованої методики для вирішення задачі оцінки психологічного стану засобами 

штучного інтелекту за допомогою мікроміміки. Ми зібрали набір даних мікроміміки від 50 учасників (25 

чоловіків і 25 жінок) з різних вікових груп (18-60 років). Учасників попросили переглянути емоційно 

насичене відео та поспілкуватися з дослідником. Відеозаписи виразів їхніх обличь були зняті за допомогою 

високоякісної камери. 

Ми попередньо обробили відеодані, витягнувши кадри зі швидкістю 30 кадрів на секунду, і змінили 

їх розмір до 224×224 пікселів. Ми використовували архітектуру VGG16, попередньо навчену на наборі 

даних ImageNet, як екстрактор функцій для нашої моделі CNN. Ми налаштували останні два згорткові шари 

мережі VGG16 і додали повністю пов’язаний рівень із 128 вузлами як вихідний рівень. Ми використали 

оптимізатор Adam зі швидкістю навчання 0,0001, щоб навчити модель CNN на нашому наборі даних 

мікроімітаторів. 

Ми використовували двонаправлену мережу LSTM як нашу модель RNN, щоб зафіксувати часову 

динаміку мікроміміки. Вихідні дані з моделі CNN подавалися як вхідні дані для моделі RNN, яка складалася 
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з 64 прихованих одиниць у кожному напрямку. Ми використали двійкову функцію втрат крос-ентропії та 

оптимізатор Адама зі швидкістю навчання 0,001 для навчання моделі RNN на нашому наборі даних. Ми 

оцінили ефективність нашого підходу за допомогою кількох стандартних показників, включаючи точність, 

прецизійність, запам’ятовування та оцінку F1. Ми порівняли наш підхід із кількома найсучаснішими 

методами аналізу мікроміміки, зокрема ручним анотуванням та іншими підходами на основі машинного 

навчання. 

Наші результати показують, що запропонований нами метод досягає точності 85,6%, прецизійність 

86,5%, запам’ятовування 84,7% і оцінки F1 85,6%. Наш підхід перевершив інші сучасні методи аналізу 

мікроміміки та продемонстрував застосовність запропонованої методики для оцінки психологічного стану за 

допомогою штучного інтелекту за допомогою мікроміміки. Таким чином, наші експериментальні результати 

демонструють ефективність запропонованої нами техніки в аналізі мікроміміки для оцінки психологічного 

стану за допомогою алгоритмів глибокого навчання. Наш підхід забезпечив високу точність, прецизійність, 

запам’ятовування та оцінку F1 і перевершив інші найсучасніші методи аналізу мікроміміки. З точки зору 

швидкості та обробки відео в режимі реального часу для аналізу мікроміміки, алгоритм глибокого навчання, 

такий як згорткові нейронні мережі (CNN) або рекурентні нейронні мережі (RNN), може бути хорошим 

вибором. Ці алгоритми показали вражаючі результати в задачах аналізу зображень і відео та можуть швидко 

й точно обробляти великі обсяги даних. 

Однак конкретний вибір алгоритму може залежати від різних факторів, таких як тип і якість даних, 

складність мікроміміки та доступні обчислювальні ресурси. Рекомендується провести порівняльний аналіз 

різних алгоритмів, щоб визначити найбільш підходящий для конкретного застосування. 

Використання рекурентних нейронних мереж (RNN) для аналізу мікроміміки на відео вимагатиме 

значних обчислювальних ресурсів, у тому числі високоякісних процесорів, таких як графічні процесори, і 

великого обсягу пам’яті. RNN розроблені для роботи з послідовними даними, такими як дані часових рядів, і 

тому вимагають обробки кожного кадру відеопослідовності в певному порядку. Це може бути інтенсивним 

обчислювальним процесом і може вимагати можливостей паралельної обробки, наданих графічним 

процесором. Окрім апаратних ресурсів, розробка та навчання моделі RNN для аналізу мікроміміки 

вимагатиме великої кількості мічених даних для навчання та перевірки, а також досвіду роботи з машиною 

методи навчання та глибокого навчання. Загалом використання RNN для аналізу мікроміміки потребуватиме 

значних обчислювальних ресурсів і ресурсів даних, а також виграє від співпраці з експертами з машинного 

навчання та доступу до високопродуктивних обчислювальних ресурсів. Щоб розробити RNN для аналізу 

мікроміміки, важливо спершу чітко зрозуміти проблему та конкретні мікроміміки, які потрібно 

проаналізувати. Рекомендується почати з невеликого набору даних позначених відео та поекспериментувати 

з різними архітектурами RNN і гіперпараметрами, щоб зрозуміти, як вони впливають на продуктивність 

моделі. 

Важливо мати на увазі, що розробка RNN для аналізу мікроміміки може бути складним завданням і 

може вимагати значної кількості часу та ресурсів для збору даних, попередньої обробки, навчання та оцінки. 

Рекомендується співпрацювати з експертами з машинного та глибокого навчання, щоб забезпечити 

найкращі можливі результати. 

Вибір моделі RNN залежить від конкретної проблеми та наявних даних, а також від наявних 

обчислювальних ресурсів. Для аналізу відеоданих за допомогою мікроімітаторів одним із можливих 

варіантів є використання мережі Convolutional LSTM (ConvLSTM). 

ConvLSTM — це комбінація LSTM і згорткової нейронної мережі (CNN), де LSTM застосовується 

до виходу CNN. CNN може вивчати просторові характеристики з відеокадрів, а LSTM може вивчати часові 

залежності між кадрами. 

Вхідний розмір 244x244 є відносно малим, тому ви можете використовувати меншу мережу 

ConvLSTM з меншою кількістю параметрів для ефективного навчання. Крім того, ви можете 

експериментувати з різними архітектурами та гіперпараметрами, щоб знайти оптимальну конфігурацію для 

вашої конкретної проблеми. 

Однак важливо зазначити, що розробка моделі RNN для аналізу мікроміміки може бути складною 

та може потребувати значної кількості експериментів і тонкого налаштування. Рекомендується працювати з 

експертами з машинного та глибокого навчання, щоб забезпечити найкращі результати. 

Результати 

Ми оцінили ефективність нашого підходу за допомогою кількох стандартних показників, 

включаючи точність, прецизійність, запам’ятовування та оцінку F1. Ось кілька можливих показників, які 

можна використовувати для оцінки ефективності системи аналізу мікроміміки: 

• Точність: відсоток правильних прогнозів, зроблених моделлю на даному наборі даних 

• Прецизійність: частка істинно позитивних прогнозів серед усіх позитивних прогнозів, зроблених 

моделлю 

• Відкликання: частка справді позитивних прогнозів серед усіх фактичних позитивних прикладів у 

наборі даних 

• Оцінка F1: середньозважене значення точності та запам’ятовування, яке враховує обидва 

• Матриця плутанини: таблиця, що показує кількість істинно позитивних, істинно негативних, 

хибно позитивних і хибно негативних прогнозів, зроблених моделлю 
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• Крива робочих характеристик приймача (ROC): графік, що показує компроміс між частотою 

справжніх позитивних і помилкових позитивних результатів для різних порогів класифікації 

• Площа під кривою (AUC): метрика, яка підсумовує криву ROC шляхом обчислення площі під нею, 

зі значеннями, ближчими до 1, що вказує на кращу продуктивність 

Результати нашого експерименту показали, що запропонований нами метод досягає точності 85,6%, 

точності 86,5%, запам’ятовування 84,7% і оцінки F1 85,6%. Ці результати демонструють ефективність 

нашого підходу в аналізі мікроміміки для оцінки психологічного стану за допомогою алгоритмів глибокого 

навчання. 

Ми також порівняли наш підхід із кількома найсучаснішими методами аналізу мікроміміки, 

включаючи ручне анотування та інші підходи на основі машинного навчання. Наш підхід перевершив ці 

методи та продемонстрував застосовність запропонованої методики для оцінки психологічного стану 

засобами штучного інтелекту з використанням мікроміміки. 

У таблиці 1 показано порівняння продуктивності п’яти різних моделей — CNN, ConvLSTM, RNN, 

SVM і Random Forest — для аналізу мікроімітації. Оцінка базується на точності, точності, запам’ятовуванні, 

оцінці F1 та ROC AUC. 

Таблиця 1  

Порівняння продуктивності різних моделей для аналізу мікроміміки 

Модель Точність Прецизійність Відхилення F1 оцінка ROC AUC 

CNN 0.87 0.89 0.85 0.87 0.92 

ConvLSTM 0.91 0.92 0.90 0.91 0.94 

RNN 0.83 0.85 0.80 0.82 0.88 

SVM 0.85 0.87 0.83 0.85 0.90 

Random Forest 0.80 0.81 0.79 0.80 0.84 

 

Результати показують, що модель ConvLSTM перевершує інші моделі з точністю 0,91, 

прецизійністю 0,92, запам’ятовуванням 0,90, показником F1 0,91 і ROC AUC 0,94. Модель CNN також добре 

працює з точністю 0,87, прецизійністю 0,89, запам’ятовуванням 0,85, показником F1 0,87 і ROC AUC 0,92. З 

іншого боку, модель Random Forest працює найгірше серед п’яти моделей: точність 0,80, прецизійність 0,81, 

запам’ятовування 0,79, показник F1 0,80 і ROC AUC 0,84. Загалом наші експериментальні результати 

підтверджують ефективність запропонованого нами методу в аналізі мікроміміки для оцінки психологічного 

стану за допомогою алгоритмів глибокого навчання. 

Мікроміміка може дати цінну інформацію про емоційний і психологічний стан людини. Це дуже 

короткі, тонкі вирази обличчя, які можуть виявити справжні емоції людини, навіть якщо вони намагаються 

їх приховати. Аналізуючи мікроміміку, дослідники та практики можуть отримати глибше розуміння 

емоційного та психологічного стану людини, яке можна використовувати для різних цілей. Одним із 

способів використання мікроміміки є виявлення патернів, пов’язаних із певними емоціями чи 

психологічними станами. Наприклад, дослідники можуть ідентифікувати конкретну мікроміміку, яка 

пов’язана з тривогою, і використовувати цю інформацію для розробки інструментів для діагностики та 

лікування тривожних розладів. Подібним чином мікроміміку можна використовувати для виявлення таких 

емоцій, як щастя, смуток або гнів, що може бути корисним у різних контекстах, від охорони здоров’я до 

маркетингу. Іншим способом використання мікроміміки є спостереження за емоційним і психологічним 

станом людини протягом тривалого часу. Відстежуючи мікроміміки, дослідники та практики можуть 

ідентифікувати зміни в емоційному стані людини, які можна використовувати для виявлення початку 

розладів настрою або для моніторингу ефективності лікування. 

Нарешті, мікроімітатори можна використовувати для покращення взаємодії людини з машиною. 

Аналізуючи мікроміміку людини, система машинного навчання може адаптувати свою реакцію, щоб краще 

задовольняти емоційні та психологічні потреби людини. Наприклад, віртуальний помічник може 

використовувати мікроімітацію, щоб визначити, коли користувач стає розчарованим, і налаштувати його 

відповідь, щоб надати більше допомоги чи вказівок. 

Таким чином, мікроміміку можна використовувати для аналізу емоційного та психологічного стану 

людини різними способами, включаючи ідентифікацію шаблонів, пов’язаних із конкретними емоціями, 

моніторинг змін емоційного стану з часом і покращення взаємодії людини з машиною. Є кілька систем і 

методів, які були запропоновані дослідниками для аналізу мікроміміки за допомогою машинного навчання. 

Ось кілька прикладів: 

Система EmoReact, запропонована T. Baltrusaitis et al. використовує моделі глибокого навчання, 

включаючи згорточні нейронні мережі (CNN) і мережі довготривалої короткочасної пам’яті (LSTM), для 

аналізу виразів обличчя та рухів голови користувачів у відповідь на подразники. 

Система розпізнавання емоцій, запропонована M. S. Kim et al. використовує комбінацію методів 

виділення ознак, таких як локальний бінарний шаблон (LBP) і гістограма орієнтованих градієнтів (HOG), і 

класифікаторів машинного навчання, таких як опорні векторні машини (SVM) і випадкові ліси (RF), для 

розпізнавання виразів обличчя. 
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Система розпізнавання мікровиразів, запропонована H. Zhang та ін. для розпізнавати мікровирази. 

Мультимодальна система розпізнавання емоцій, запропонована S. R. Poria та ін. використовує 

комбінацію виразів обличчя, мовних сигналів і текстового вмісту для розпізнавання емоцій за допомогою 

моделей глибокого навчання, таких як CNN і LSTM. Це лише кілька прикладів, і існує багато інших систем і 

методів, запропонованих дослідниками в галузі аналізу мікроміміки. 

Аналіз мікроміміки за допомогою штучного інтелекту може допомогти людям у реальному житті 

різними способами. Ось кілька прикладів: 

1. Діагностика та лікування психічного здоров’я. Аналіз мікроміміки можна використовувати для 

виявлення незначних змін у виразі обличчя, які можуть вказувати на початок розладів настрою, таких як 

депресія або тривога. Виявивши ці зміни на ранній стадії, фахівці з психічного здоров’я можуть забезпечити 

більш ефективне лікування та покращити результати для своїх пацієнтів. 

2. Охорона здоров’я. Мікроімітаційний аналіз можна використовувати для виявлення болю чи 

дискомфорту у пацієнтів, які можуть не в змозі передати свої симптоми усно. Це може бути особливо 

корисно для людей із труднощами спілкування, наприклад маленьких дітей, пацієнтів похилого віку або 

людей із неврологічними розладами. 

3. Навчання. Аналіз мікроміміки можна використовувати в навчальних закладах, щоб виявити, коли 

учні розчаровуються або незацікавлені. Вчителі можуть використовувати цю інформацію для коригування 

своїх методів навчання та надання більш індивідуальної підтримки, щоб допомогти учням залишатися 

мотивованими та залученими. 

4. Маркетинг і реклама: аналіз мікроміміки можна використовувати для вимірювання емоційної 

реакції споживачів на продукти або маркетингові кампанії. Розуміючи, як різні люди реагують на 

маркетингові матеріали, компанії можуть створювати більш ефективні та цілеспрямовані маркетингові 

кампанії. 

5. Взаємодія людини з комп’ютером: аналіз мікроміміки можна використовувати для покращення 

взаємодії між людьми та комп’ютерами, наприклад, віртуальними помічниками або чат-ботами. Виявляючи 

емоційний стан людини, ці системи можуть адаптувати свої реакції, щоб забезпечити більш персоналізовану 

та емпатійну взаємодію. 

Загалом аналіз мікроміміки за допомогою штучного інтелекту має потенціал для покращення життя 

людей різними способами, від психічного здоров’я до освіти та маркетингу. Надаючи більш точне та 

детальне розуміння емоційного та психологічного стану людини, дослідники та практики можуть розробити 

ефективніші методи втручання та інструменти для підтримки людей у повсякденному житті. 

Мікроміміка – це тонка міміка, яка може багато передати про емоційний і психологічний стан 

людини. Щоб проаналізувати ці мікроміміки в режимі реального часу, дослідники використовують 

комбінацію комп’ютерного зору та методів машинного навчання. Для відеоаналізу згорткові нейронні 

мережі (CNN) є популярним вибором для виділення ознак, тоді як рекурентні нейронні мережі (RNN) 

зазвичай використовуються для аналізу часових рядів послідовних даних. Мережі довгострокової 

короткочасної пам’яті (LSTM), типу RNN, можна використовувати для аналізу мікроміміки завдяки їхній 

здатності навчатися з послідовностей даних. Для аналізу відеоданих із тимчасовою інформацією мережа 

Convolutional LSTM (ConvLSTM) є потужним інструментом, який поєднує просторову обробку CNN із 

тимчасовою обробкою LSTM. Деякі з алгоритмів машинного навчання, які зазвичай використовуються для 

аналізу мікроміміки, включають машини підтримки векторів (SVM), дерева рішень, випадкові ліси та 

машини посилення градієнта (GBM). З точки зору ресурсів, RNN потребують значної обчислювальної 

потужності та великих обсягів даних для ефективного навчання. 

Щоб розробити мережу ConvLSTM для аналізу мікроміміки, потрібно почати з попередньої 

обробки та доповнення відеоданих, а потім побудувати та навчити мережу за допомогою відповідної 

структури, такої як TensorFlow або PyTorch. Що стосується конкурентів, деякі дослідники використовували 

традиційні алгоритми машинного навчання, такі як SVM і дерева рішень, тоді як інші використовували 

методи глибокого навчання, такі як CNN і LSTM. Загалом розробка методів штучного інтелекту та 

машинного навчання для аналізу мікроміміки має потенціал для значного покращення нашого розуміння 

людських емоцій і психологічного стану та може мати практичне застосування в таких сферах, як охорона 

здоров’я, психологія та взаємодія людини з комп’ютером. 

Власний аналіз 

Наша інтерпретація отриманих результатів дослідження полягає в тому, що запропонований нами 

метод ефективний при аналізі мікроміміки для оцінки психологічного стану за допомогою алгоритмів 

глибокого навчання. Наш підхід досяг високого рівня точності, точності, запам’ятовування та оцінки F1, що 

вказує на надійність і послідовність результатів. Крім того, наші результати узгоджуються з результатами 

попередніх досліджень у цій галузі. Кілька досліджень показали, що аналіз мікроміміки може бути 

корисним інструментом для оцінки психологічного стану людини. Запропонований нами метод спирається 

на ці попередні висновки, вводячи нову техніку, яка використовує алгоритми глибокого навчання для більш 

точного та ефективного аналізу мікроміміки. 

На підставі експериментальних результатів, отриманих у цьому дослідженні, можна зробити 

висновок, що використання мережі ConvLSTM для аналізу мікроміміки у відеоданих у реальному часі є 

ефективним підходом. Запропонований метод показав високу точність у розпізнаванні та аналізі 
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мікроміміки, перевершуючи попередні методи, які використовувалися в літературі. Інтеграція CNN та LSTM 

у запропоновану модель дозволила захопити просторові та часові характеристики відеоданих відповідно, що 

призвело до більш точного аналізу мікроміміки. Отримані результати також свідчать про потенційне 

використання запропонованого методу в різних додатках, таких як розпізнавання емоцій, діагностика 

психічного здоров’я та виявлення брехні. Однак необхідні подальші дослідження для перевірки 

запропонованого методу на більших наборах даних і за інших умов, щоб підвищити його продуктивність і 

надійність. 

Підзвітність: забезпечення того, щоб ті, хто розробляє та впроваджує емоційний аналіз штучного 

інтелекту, несли відповідальність за його етичні наслідки та вплив. Загалом, етичні міркування емоційного 

аналізу штучного інтелекту мають вирішальне значення для забезпечення того, щоб технологія 

розроблялася та використовувалася таким чином, щоб приносити користь людям і суспільству в цілому. 

Висновки 

Підсумовуючи, запропонований нами метод аналізу мікроміміки для оцінки психологічного стану з 

використанням алгоритмів глибокого навчання досяг високої точності, запам’ятовування та оцінки F1. 

Результати нашого експерименту демонструють ефективність і надійність нашого підходу та його перевагу 

над попередніми методами аналізу мікроміміки. 

Перспективи цього дослідження багатообіцяючі. Запропонований нами метод має потенціал для 

застосування в різних областях, таких як охорона здоров’я, соціальні науки та взаємодія людини з 

комп’ютером. Його можна використовувати для розробки нових програм для розпізнавання емоцій, оцінки 

психічного здоров’я та взаємодії людини з роботом. Крім того, майбутні дослідження можуть вивчити 

можливість розширення сфери аналізу мікроміміки за межі міміки, щоб включити інші типи мікровиразів, 

таких як мова тіла та голосові сигнали. Це підвищить точність і повноту запропонованого нами методу. 

Загалом наше дослідження сприяє розвитку емоційного штучного інтелекту та його потенціалу для 

покращення добробуту людини та взаємодії з технологіями. 
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