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Аннотация
Предмет исследования. Несбалансированность классов  в наборах данных негативно влияет на системы ма-
шинной классификации, применяемые в таких приложениях искусственного интеллекта как медицинская диа-
гностика заболеваний, обнаружение обмана и управление рисками.  Эта проблема  в наборах данных выражений 
лиц также ухудшает эффективность алгоритмов классификации. Метод. Рассмотрены основные подходы для 
уменьшения дисбаланса классов: методы повторной выборки и установление весов классам в зависимости от 
количества наблюдаемых образцов для каждого класса. Для локализации области лица в потоке кадров использо-
ван метод гистограммы направленных градиентов, и применена активная модель формы, которая обнаруживает 
координаты 68 ключевых ориентиров лица. C помощью координат ключевых ориентиров извлекаются информа-
тивные признаки, характеризующие динамику выражений лиц. Основные результаты. Результаты исследования 
показали, что предложенный подход извлечения визуальных признаков повышает точность распознавания эмо-
ций по выражениям лиц. Рассмотренные методы уменьшения дисбаланса классов  в наборе данных выражений 
лиц позволили повысить эффективность машинного классификатора, а также показали, что имеющийся дисба-
ланс классов в обучающем наборе оказывает значительное влияние на точность. Практическая значимость. 
Предложенный подход извлечения визуальных признаков может быть использован в автоматических системах 
распознавания эмоций человека по выражениям лиц, а  анализ результатов применения методов уменьшения 
дисбаланса классов данных может быть полезен исследователям в области машинного обучения.
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дисбаланс классов данных, недостаточная выборка, избыточная выборка, классификация, распознавание выра-
жений лиц, извлечение визуальных признаков, активная модель формы
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Abstract
Subject of Research. The imbalance of classes in datasets has a negative impact on machine classification systems 
used in applications of artificial intelligence, such as: medical diagnostics, fraud detection and risk management. This 
problem in facial expression datasets also degrades the performance of classification algorithms. Method. The paper 
discusses the main approaches for the class imbalance reduction: resampling methods and setting the weight of classes 
depending on the number of samples observed for an each class. A histogram of oriented gradients is used for the face 
area localization in the frame stream, then an active shape model is applied, which detects the coordinates of 68 key facial 
landmarks. Using the coordinates of key landmarks, informative features are extracted that characterize the dynamics 
of facial expressions. Main Results. The results of the study have shown that the proposed approach to the extraction 
of visual features exceeds the accuracy of human emotion recognition by facial expressions. The considered methods 
of the class imbalance reduction in the set of facial expressions have provided the improvement of machine classifier 
performance and showed that the existing class imbalance in a training set has a significant effect on the accuracy. 
Practical Relevance. The proposed approach to the extraction of visual features can be used in automatic systems for 
human emotion recognition by facial expressions, and result analysis of applying methods that reduce class imbalance 
can be useful for researchers in the field of machine learning.  
Keywords
data class imbalance, under-sampling, over-sampling, classification, facial expression recognition, visual feature 
extraction, active shape model
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Введение

В задаче распознавания образов при идеальных 
условиях машинный классификатор обучается на 
репре зентативном наборе данных, сбалансированном 
по количеству экземпляров в классах. В реальности 
практически всегда наблюдается значительный дисба-
ланс представленных наблюдений для разных классов. 
Данная проблема оказывает существенное влияние на 
алгоритмы классификации, применяемые в таких обла-
стях как медицинская диагностика заболеваний [1, 2], 
обнаружение обмана (например, в полиграфах) [3, 4], 
управление рисками [5, 6] и др.  Это, в свою очередь, 
создает трудности для алгоритмов машинного обуче-
ния, так как предсказания обученной модели смеща-
ются в сторону классов, имеющих больше наблюдений. 
Для решения данной проблемы часто используются 
следующие методы балансировки классов набора дан-
ных: 
— недостаточная выборка (under-sampling) для мажо-

ритарных классов [7];
— избыточная выборка (over-sampling) для миноритар-

ных классов [1];
— взвешивание классов (в соответствии с количеством 

экземпляров) [8].
Несмотря на то, что существуют методы для умень-

шения дисбаланса классов, применять их необходимо 
с осторожностью, так как при использовании методов 
недостаточной выборки для мажоритарного класса 
возможно удаление ключевых наблюдений, а при ис-
пользовании методов избыточной выборки для мино-
ритарного класса — переобучение [9]. По этой причине 
в работе с несбалансированными мультиклассовыми 
наборами данных легко потерять точность классифи-
кации в одном классе, пытаясь получить ее в другом.

В настоящей работе представлен краткий анализ 
традиционных методов уменьшения дисбаланса клас-
сов, которые исследуются на наборе данных выражений 
лиц. Предложен подход предварительной обработки ви-
деоданных, заключающийся в нахождение графических 
областей лиц с последующим определением координат 

ключевых лицевых ориентиров (точек). Наличие коор-
динат позволяет извлечь информативные признаки, а 
именно: центр тяжести, расстояние от центра тяжести 
до ключевых лицевых точек и их угловое смещение. 
Извлеченные признаки подаются на машинный класси-
фикатор. Для анализа влияния методов балансирования 
классов в обучающем наборе вводится искусственный 
дисбаланс. Осуществлен сравнительный анализ полу-
ченных результатов до и после применения методов 
уменьшения дисбаланса классов. Выводы представле-
ны в последнем разделе статьи.

Краткий аналитический обзор

С проблемой дисбаланса классов сталкиваются 
многие исследователи и разработчики систем искус-
ственного интеллекта. В основном исследователи ис-
пользуют классические подходы для балансировки 
классов, к которым относятся подходы, основанные на 
недостаточной или избыточной выборках. Так, авторы 
в [4] использовали алгоритмы избыточной выборки 
Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) 
[10] и Adaptive Synthetic (ADASYN) [11] для уменьше-
ния дисбаланса классов в базах данных обнаружения 
обмана в речевых высказываниях. Исследование по-
казало, что алгоритм SMOTE в комбинации с методом 
опорных векторов позволил повысить эффективность 
распознавания по показателю невзвешенной средней 
полноты (Unweighted Average Recall, UAR) на 11 %. 
В работе [1] авторы применили алгоритм SMOTE для 
синтетической генерации наблюдений на базе данных, 
содержащих электрокардиограммы, что позволило 
уменьшить дисбаланс пяти рассматриваемых клас-
сов и повысить  эффективность системы. Проблема 
дисбаланса классов на аудиовизуальном и речевых 
наборах данных с акцентом на распознавание эмо-
ций диктора по аудиоданным исследована в [12]. Для 
решения этой проблемы был предложен метод выбо-
рочной интерполяции синтетического меньшинства с 
избыточной выборкой, который является расширением 
метода SMOTE. Также авторы проводят сравнение с 
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другими методами избыточной выборки. Результаты 
исследования показали, что применение методов из-
быточной выборки позволяет повысить эффективность 
классификатора.

В исследованиях систем анализа выражений лиц су-
ществующие базы данных подразделяются на собран-
ные в лабораторных и в реальных условиях («дикой 
природы»). Базы данных, собранные в реальных усло-
виях, имеют, как правило, сильный дисбаланс классов, 
так как эмоции, такие как удивление, отвращение и 
страх встречаются реже остальных, что сильно затруд-
няет работу классификатора и смещает предсказания 
в сторону мажоритарных классов для увеличения точ-
ности распознавания эмоций в целом. В базах дан-
ных, собранных в лабораторных условиях, имеются 
другие проблемы, например, наигранность эмоций, 
что делает применение обученных моделей на таких 
наборах данных в реальных условиях затруднитель-
ным, так как в действительности эмоции проявляются 
иначе. В работе [7] авторы представили новую базу 
данных выражений лиц RAF-DB, которая была собрана 
в реальных условиях с большим дисбалансом классов. 
Авторы также рассматривают в своей работе традици-
онные подходы для уменьшения дисбалансов, такие 
как Random Under-sampling, Random Over-sampling и 
SMOTE, а также предлагают свой подход Virtual Facial 
Sample Generation (VFSG), который заключается в пре-
добработке исходных изображений с изменением ос-
вещенности и позы головы. Результаты исследования 
показали, что использование предложенных методов 
позволяет повысить эффективность классификатора. 
Для балансировки классов в [13] предложена ней-
ронная сеть The Deep Emo-Transfer Network (DETN). 
DETN учитывает дисбаланс классов за счет введения 
весовых параметров, что позволяет повысить точность 
распознавания выражений лица в несбалансированных 
наборах данных. Авторы статьи [14] для уменьшения 
дисбаланса классов в наборах данных выражений лиц 
использовали метод SMOTE. В работе [15] авторы при-
меняют генеративные состязательные сети (Generative 
Adversarial Networks, GAN), которые генерируют новые 
наблюдения изображений лиц, с помощью данного под-
хода авторы получили увеличение показателя средней 
точности на 7,38 %.

Исследовательские данные

В данной работе используется аудиовизуальная 
база данных выражений лиц CREMA-D [16], которая 
содержит 7 442 файла речевых записей от 91 актера, 
имеющих различную этническую принадлежность, 
возрастом от 20 до 74 лет. Актеры с разной интенсив-
ностью имитировали 6 эмоций: гнев, отвращение, сча-
стье, грусть, страх и нейтральность. База данных была 

оценена 2 443 людьми отдельно для аудио-, видео- и 
аудиовизуальных данных,  точность ручной оценки 
для рассматриваемых модальностей составила  40,9, 
58,2 и 63,6 % соответственно. В табл. 1 представле-
но  распределение данных по классам как в целом по 
 динамическим видеофайлам, так и по статическим 
кадрам.

Как можно заметить из табл. 1, меньше всего пред-
ставлено экземпляров видео для класса нейтральность. 
Тогда как покадровая оценка показала, что видеофайлы 
имеют разную продолжительность; можно заметить, 
что меньше всего кадров представлено для трех классов 
(нейтральность, счастье и страх).

Обзор методов уменьшения 
дисбаланса классов

Традиционными методами для уменьшения дис-
баланса классов в наборе данных являются методы 
повторной выборки, которые делятся на две категории: 
недостаточная выборка для мажоритарного класса и 
избыточная выборка для миноритарного класса.

К первой категории относятся следующие методы.
1. Neighborhood cleaning rule (NCR) [17]. Недоста-

точ ная выборка выполняется для наблюдений ма-
жоритарного класса, которые негативно влияют на 
классификацию миноритарного класса. Для это-
го все наблюдения классифицируются по правилу 
трех ближайших соседей, удаляются те наблюдения 
мажоритарного класса, которые получили верную 
метку, и те наблюдения, которые являются соседями 
миноритарного класса и были неверно классифици-
рованы.

2. Tomek Links (TL) [18]. Недостаточная выборка вы-
полняется следующим образом. Для двух наблюде-
ний Xi и Xj, принадлежащих к различным классам, 
рассчитывается эвклидово расстояние (Euclidean 
Distance) dist(Xi, Xj). Пара Xi и Xj называется связью 
Томека, если нет ни одного наблюдения Xn, для ко-
торого будет справедлива система уравнений:

 

dist(Xi, Xn) < dist(Xi, Xj),
dist(Xj, Xn) < dist(Xi, Xj)

где Xi, Xj и Xn — случайные наблюдения из обучаю-
щего набора данных. Так, все наблюдения мажо-
ритарного класса, которые входят в связи Томека, 
будут удалены из набора данных.

3. Оne-sided selection (OSS) [19]. На первом этапе в 
общее множество объединяются все наблюдения 
мажоритарного класса и выбранные случайным 
образом n наблюдений из миноритарного класса. 
Далее по правилу n-ближайших соседей отбираются 
только те наблюдения, которые получили ошибоч-

Таблица 1. Распределение данных по классам эмоций в базе данных CREMA-D

Количество, шт. Гнев Отвращение Счастье Грусть Страх Нейтральность Всего

Видео 1 271 1 271 1 271 1 271 1 271 1 087 7 442
Кадр 98 709 108 000 89 392 99 255 95 950 79 219 570 525
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ную метку. На втором этапе применяется метод 
связей Томека.

4. NearMiss (NM) [20]. Сначала находятся евклидовы 
расстояния между всеми наблюдениями мажоритар-
ного и миноритарного классов. Затем выбираются n 
наблюдений мажоритарного класса, которые наибо-
лее близки к миноритарному классу. Удаляются те 
наблюдения из выборки n, которые максимизируют 
расстояние между наблюдениями двух классов.

5. Random Under-sampling (RUS) [21]. Позволяет слу-
чайным образом сбалансировать наблюдения между 
классами.
Ко второй категории относятся методы.

1. SMOTE [10]. Генерирует синтетические наблюдения 
следующим образом. Выбирается одно наблюдение 
из миноритарного класса, по отношению к которому 
находятся n-ближайших соседей из того же класса, 
далее из n-ближайших соседей выбирается случай-
ным образом одно наблюдение, находится эвклидо-
во расстояние между выбранными наблюдениями 
для каждого признака. Полученные расстояния ум-
ножаются на случайное число в интервале от (0, 1), 
затем найденные значения прибавляются к ранее 
выбранному n-му ближайшему соседу.

2. Borderline-SMOTE (BSMOTE) [22]. Делит наблю-
дения миноритарного класса на три группы: безо-
пасные (все ближайшие соседи принадлежат к тому 
же классу, что и класс рассматриваемого наблю-
дения); опасные (минимум половина ближайших 
соседей принадлежит к тому же классу, что и класс 
 рассматриваемого наблюдения); шум (все ближай-
шие соседи принадлежат к классу, отличному от 
класса рассматриваемого наблюдения). Генерация 
синтетических наблюдений осуществляется толь-
ко с опасными наблюдениями идентично методу 
SMOTE.

3. SMOTE SVM (SMOTE-SVM) [23]. Осуществляет 
генерацию синтетических наблюдений вокруг тех 
экземпляров миноритарного класса, которые близки 
к опорным векторам.

4. Random Over-sampling (ROS) [21]. Позволяет слу-
чайным образом сгенерировать синтетические на-
блюдения миноритарного класса.
Помимо представленных методов широко исполь-

зуется метод взвешивания классов (class weight, CW), 
который позволяет установить больший вес миноритар-
ным классам, тем самым подсказывая классификатору, 
на какой класс стоит обратить больше внимания. Вес 
класса рассчитывается по формуле: 

  

где r — параметр, регулирующий веса (чем больше 
значение r, тем больше веса похожи на истинные клас-
совые отношения); N — количество наблюдений всех 
классов; ni — количество наблюдений в классе i.

Вес устанавливается по рассчитанному значению, 
если он превышает 1, иначе приравнивается к 1.

Предложенный подход

Аудиовизуальная база данных CREMA-D содер-
жит сырые (необработанные) видеофайлы, и важным 
этапом является предварительная обработка видео-
последовательностей для дальнейшего  распознавания 
эмоций. Для обнаружения областей лица в потоке кад-
ров использовался метод гистограммы направленных 
градиентов, а для нахождения координат 68 ключевых 
ориентиров лица применялась активная модель формы. 
Для анализа эмоций по выражениям лица наличие коор-
динат ключевых ориентиров является недостаточным, 
поэтому необходимо извлечение векторов информа-
тивных признаков, состоящих из расстояний ключевых 
точек до центра тяжести, которым являются средние 
значения координат (x, y), а также угловое смещение, 
учитывающее изменение положения ключевых коорди-
нат от кадра к кадру. Далее извлеченные векторы при-
знаков, характеризующие динамику лица, подаются на 
машинный классификатор. В качестве вероятностной 
модели применяется  одномерная сверточная нейронная 
сеть (Convolutional Neural Network, CNN). 

 Поскольку дисбаланс классов в рассматриваемой 
базе данных отличается от естественно встречающе-
гося дисбаланса в реальных условиях, для анализа 
влияния методов балансирования классов вводится 
искусственный дисбаланс. Также проведены анализ 
влияния рассмотренных методов на количественные 
показатели эффективности классификатора и сравне-
ние полученных результатов предложенного подхода 
извлечения важных векторов признаков с результатами 
других исследователей.

Предварительная обработка базы данных

База данных CREMA-D содержит необработанные 
видеопоследовательности кадров, поэтому необходимо 
осуществление предварительной обработки (предобра-
ботки) видеоданных. Предобработка данных подразу-
мевает детектирование областей лиц, т. е. нахождение 
их графического местоположения. В качестве детектора 
областей лиц использовался метод гистограммы на-
правленных градиентов (Histogram of oriented gradients) 
[24]. Затем на графических местоположениях областей 
лиц с помощью активной модели формы (Active shape 
model) [25] обнаруживались 68 ключевых лицевых 
ориентиров (рис. 1). Оба метода реализованы в би-
блиотеке c открытым исходным кодом Dlib [26]. Для 
обучающего набора выбирался каждый  3-й кадр видео, 
для тестового набора — каждый 5-й, это было необ-
ходимо, чтобы уменьшить переобучение нейросети 
схожими векторами признаков. Так как пропорции лиц 
людей различны, то координаты ключевых ориентиров 
нормализованы до квадратной области 224 × 224 пик-
селей. В работе [27] представлен алгоритм для извлече-
ния информативных признаков из координат лицевых 
ориентиров. Авторы предлагают определить «центр 
масс» для координат (x, y), затем рассчитать расстояние 
между «центром масс» и координатами точек, а также 
найти их угловое смещение. Разработанный алгоритм 
применен в данной работе, но без учета координат 
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ключевых точек с номерами 0–16, а также их расстоя-
ния до центра масс и углового смещения, так как они 
характеризуют форму лица, а не динамику изменения 
эмоций. Таким образом, для каждого кадра получен 
вектор разме рностью 204 компонента.

При введении искусственного дисбаланса в базу 
данных CREMA-D, в качестве эталонов для распределе-
ния наблюдений по классам рассматривались базы дан-
ных AffectNet [28], FER-2013 [29] и RAF-DB [30] (их 
распределение представлено в табл. 2). Прореживание 
обучающего набора выполнялось с соблюдением про-
центного соотношения наблюдений классов в эталон-
ных базах данных.

На рис. 2 представлено распределение наблюдений 
по классам эмоций в исходных обучающем и тестовом 
наборах, а также количество наблюдения в прорежен-
ных наборах данных, где I — данные прореживаний 
в соответствии с AffectNet, II — FER-2013 и III — 
RAF-DB. 

Каждый из наборов данных I, II и III подвергался 
повторной выборке. Параметры для методов повторной 

выборки устанавливались по умолчанию1. Для метода 
CW параметр r устанавливался в интервале от 0 до 1. 
Лучший результат получен при параметре r равном 
0,75, 0,51 и 0,49 для баз данных I, II и III соответствен-
но. Наблюдения в наборах I, II и III и наблюдения, 
полученные после применения методов повторной вы-
борки, подавались на вход нейронной сети. Так как 
извлеченные признаки различны по своим характерис-
тикам (например, градусы и пиксели), то для пода-
чи на классификатор необходимо их нормализовать. 
Нормализация для обучающего и тестового наборов 
данных производилась по средним значениям и стан-
дартным отклонениям признаков обучающей выборки.

Эффективность классификатора рассчитывалась с 
помощью таких показателей как полнота (recall), точ-
ность (accuracy) и UAR по следующим формулам:

  

  

 

где TPi — верно классифицированные наблюдения в 
классе i; ni — количество наблюдений в классе i; K — 
количество классов.

UAR, в отличие от точности, позволяет объективно 
оценивать эффективность классификатора для несба-
лансированных данных, поэтому является важным по-
казателем для оценки работы системы.

1Imbalanced-learn API [Электронный ресурс]. https://
imbalanced-learn.readthedocs.io/en/stable/api.html#module-
imblearn.under_sampling, свободный. Яз. англ. (дата обраще-
ния: 05.07.2020).

Рис. 1. Пример извлечения 68 ключевых ориентиров лица

Таблица 2. Распределение наблюдений по классам эмоций в эталонных базах данных, %

База данных Гнев Отвращение Счастье Грусть Страх Нейтральность
AffectNet 9,30 1,58 49,45 9,52 2,52 27,63
FER-2013 15,64 1,71 28,25 18,91 16,04 19,44
RAF-DB 6,42 6,53 43,46 18,05 2,56 22,99

Рис. 2. Распределение наблюдений по классам эмоций в наборах данных
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Экспериментальные исследования

Нормализованные векторы использовались в ка-
честве входа одномерной CNN, которая имеет пять 
сверточных слоев (Conv, выходные фильтры 64, 128 и 
256, окно 3, сдвиг 1), два слоя подвыборки (maxpool, 
окно 3, сдвиг 2), три полносвязных слоя (fc, размер-
ность выходного пространства 256, 128 и 6) с функцией 
активации ReLU после сверточных и полносвязных 
слоев, за исключением последнего выходного слоя с 
функцией активации softmax для определения вероят-
ностей отнесения наблюдения к шести эмоциям. После 
слоев подвыборки применяется прореживание (dropout) 
с вероятностью 0,5, после первых двух полносвязных 
слоев — 0,25. Количество эпох обучения составило 40, 
применялся оптимизатор Adam со скоростью обучения 
0,001 и сокращением веса 0,00005. Для настройки оп-
тимальных параметров использовался поиск по сетке. 
Архитектура примененной нейросети представлена на 
рис. 3.

В табл. 3  представлены точность и UAR проведен-
ных экспериментов для различных рассмотренных ме-
тодов на наборах данных I, II и III. Лучшие результаты 
по каждому столбцу выделены жирным шрифтом. 

Результаты экспериментов показывают, что методы 
недостаточной выборки (NCR, TL, OSS, NM, RUS) 
не повышают эффективность классификации в по-
ставленной задаче распознавания эмоций. Одним из 
значимых недостатков методов повторной выборки 
является требование дополнительных вычислительных 

и временных ресурсов. Метод балансировки CW лишен 
этого недостатка, так как он требует только наличие 
весовых коэффициентов, однако при использовании 
данного метода достигается меньший прирост значений 
точности и UAR. Наибольший прирост эффективности 
классификации на тестовом наборе продемонстрировал 
метод SMOTE при обучении на всех прореженных 
наборах данных. Так, при обучении на наборе данных 
I  получен прирост точности и UAR на 6 % и 5,48 % со-
ответственно. При обучении на наборах данных II и III 
прирост точности составил 3,05 % и 6 %, для UAR — 
2,59 % и 5,58 %. Также стоит отметить, что чем выше 
дисбаланс классов в прореженных наборах данных 
(рис. 2), тем достигается больший прирост значений 
точности и UAR. Лучшее значение точности равно 
79,64 % и UAR — 80,31 % получено при обучении на 
наборе данных II, в котором классы лучше сбаланси-
рованы по сравнению с I и III. На рис. 4 представлена 
матрица спутывания для тестового набора до и после 
применения метода избыточной выборки SMOTE к 
обучающему набору (II набор данных).

Как можно заметить из рис. 4 с помощью синтети-
ческой выборки для миноритарных классов количество 
верно классифицированных наблюдений для эмоции 
отвращение увеличилось на 2 330 (т. е. прирост полно-
ты составил 16,07 % от общего количества наблюдений 
для эмоции отвращения в тестовом наборе (рис. 2)), 
гнев – 596 (4,5 %), страх — 100 (0,77 %), для остальных 
эмоций наблюдается уменьшение верно классифициро-
ванных наблюдений в среднем на 232 (2 %).

Таблица 3. Экспериментальные результаты для различных методов уменьшения дисбаланса данных

Метод I, % II, % III, %

Точность UAR Точность UAR Точность UAR

Исходные данные 63,54 65,13 76,59 77,72 68,33 69,23
NCR 54,36 56,04 73,59 74,64 62,30 63,51
TL 62,49 64,00 76,06 77,13 68,44 69,36
OSS 62,02 63,56 76,07 77,16 68,23 69,09
NM 32,93 31,34 26,21 24,41 34,86 33,73
RUS 54,23 54,33 60,04 60,20 59,66 59,64
SMOTE 69,54 70,61 79,64 80,31 74,33 74,81
BSMOTE 67,81 69,10 79,04 79,86 73,02 73,56
SMOTE-SVM 67,45 68,73 79,27 80,19 72,58 73,15
ROS 66,40 67,77 79,27 80,06 72,77 73,32
CW 66,31 67,50 78,19 79,01 71,47 72,15

Рис. 3. Архитектура сверточной нейронной сети
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Сравнение с другими современными результатами

Большинство исследований на аудиовизуальной 
базе данных CREMA-D проводятся с акцентом на 
аудиомодальность, что, в свою очередь, приводит к 
недостаточному анализу визуальной модальности. С 
помощью рейтинговой системы восприятия видеодан-
ных в работе [16] выполнена оценка распознавания 
эмоций людьми, специализирующимися на опросах. 
В работе [31] детектирование областей лиц выполнено 
при помощи метода ансамбля дерева решений. Затем 
полученные изображения выравнивались относительно 
центра глаз, носа и других частей лица, далее обреза-
лись и масштабировались к разрешению 224 × 224. 
Предобработанные изображения подавались на пред-
обученную нейронную сеть VGG-face. Для нахождения 
средней точности авторы поделили набор данных на 
10 частей и осуществили 10-кратную перекрестную 
проверку (cross-validation). Для сравнения с работой 
[31] обучающая и тестовая выборки набора данных 
CREMA-D были также поделены на 10 частей для осу-
ществления перекрестной проверки. В табл. 4 представ-
лено среднее значение точности распознавания тесто-
вых наборов, полученное в результате перекрестной 
проверки, а также результаты других исследователей.

Как можно заметить из табл. 4 рассмотренный ме-
тод значительно превосходит полученные ранее ре-
зультаты. 

Заключение

 В работе предложен подход извлечения визуальных 
признаков с использованием активной модели формы. 
Для устранения дисбаланса классов рассмотрено ис-
пользование традиционных методов, таких как недо-
статочная и избыточная выборки, а также установка 
большего веса классам, имеющим меньше наблюдений. 
Совокупность методов позволила повысить показатели 
эффективности классификатора. Анализ полученных 
результатов показал, что вычисление информативных 
признаков из ключевых точек лица позволяет достигать 
высокой точности классификации эмоций по выраже-
ниям лиц. Кроме того, было выявлено, что чем лучше 
сбалансированы классы в обучающем наборе, тем выше 
эффективность алгоритмов распознавания выражений. 
Применение рассмотренных методов недостаточной 
выборки для балансировки данных не улучшает по-
казатели эффективности в мультиклассовой класси-
фикации. Тогда как методы избыточной выборки и 
взвешивание классов позволяют значительно повысить 
показатели классификации для нескольких классов, 
имеющих меньше обучающих наблюдений.

В дальнейшем планируется проведение эксперимен-
тов на других базах данных выражений лиц, определе-
ние наиболее информативных признаков, вычисленных 
из координат 68 ключевых ориентиров лица и исполь-
зование нейронных сетей с длинной краткосрочной па-
мятью, которые позволят изучать динамику изменений 
векторных признаков во времени.

Рис. 4. Матрица спутывания для тестового набора до (а) и после (б) применения метода избыточной выборки SMOTE 
к обучающему набору

Таблица 4. Сравнение полученных результатов с другими 
исследованиями

Исследование Средняя точность, %

Cao H. et al. 2014 [16] 58,2
Ghaleb E. et al. 2020 [31] 66,8
Полученный результат 83,0
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