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У статті детально досліджено ефективність використання шарів нейронної моделі 
довготривалої короткочасної пам'яті (LSTM) для вирішення завдання класифікації емо-
цій на зображеннях людських облич. Особливу увагу приділено порівнянню результатів 
двох моделей: стандартної згорткової нейронної мережі (CNN) та гібридної моделі, яка 
включає шари LSTM. Отримані результати дослідження продемонстрували, що, хоча на 
чистих даних CNN трохи перевершує LSTM за основними метриками якості, в умовах 
підвищеного рівня шуму LSTM значно перевершує CNN за продуктивністю. Це особливо 
важливо для завдань, пов'язаних із розпізнаванням емоцій у реальних умовах, де присут-
ність шуму є звичайним явищем і може впливати на точність системи.

Крім того, було виявлено, що LSTM має переваги не лише у стійкості до шуму, але 
й у швидкості обробки даних та меншій кількості параметрів, що робить її значно ефек-
тивнішою з точки зору використання обчислювальних ресурсів. Також у статті розгля-
дається можливість застосування LSTM для прогнозування змін емоційних станів, що 
відкриває нові перспективи для аналізу динаміки емоцій. Це може мати вагоме значення 
для побудови майбутніх емоційно-орієнтованих систем, де важлива не тільки точність 
розпізнавання, але й здатність передбачати зміни в емоціях користувача.

Для навчання моделей використовувався датасет FER2013, який містить зображення 
емоцій семи різних категорій, що забезпечує комплексний підхід до оцінки моделей. Дослі-
дження робить акцент на практичному потенціалі LSTM для використання в реальних 
системах розпізнавання емоцій, де такі фактори, як вплив шуму, швидкість обробки та 
обчислювальна ефективність, мають вирішальне значення для надійності та продук-
тивності. Використання LSTM у таких системах дозволяє створювати більш адаптивні 
рішення, здатні до високоточного розпізнавання та передбачення емоційних станів корис-
тувачів.

Ключові слова: LSTM, згорткова нейронна мережа, класифікація емоцій, FER2013, 
прогнозування емоцій, нейронні мережі, обробка зображень.

Vitkovskyi V. B., Potapova K. R., Martynova O. P. Efficiency of application of LSTM neural 
network layers for the problem of classification of emotions on human face

The article thoroughly examines the effectiveness of long short-term memory (LSTM) layers 
for solving the task of emotion classification on human facial images. Particular attention is 
paid to comparing the performance of two models: a standard convolutional neural network 
(CNN) and a hybrid model that includes LSTM layers. The results of the study show that although 
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CNN slightly outperforms LSTM on clean data in terms of quality metrics, LSTM demonstrates 
significantly better performance under noisy conditions. This is especially important for tasks 
related to emotion recognition in real-world scenarios, where noise is a common factor that can 
affect the system's accuracy.

Additionally, LSTM offers advantages not only in noise resistance but also in data processing 
speed and a smaller number of parameters, making it much more efficient in terms of computational 
resource usage. The article also explores the potential of LSTM for predicting changes in 
emotional states, which opens new perspectives for the analysis of emotional dynamics. This 
capability is crucial for building future emotion-oriented systems, where not only recognition 
accuracy but also the ability to anticipate changes in users' emotions is essential.

The models were trained on the FER2013 dataset, which includes images of seven different 
emotion categories, providing a comprehensive approach to model evaluation. The study 
emphasizes the practical potential of LSTM for use in real-world emotion recognition systems, 
where factors such as noise impact, processing speed, and computational efficiency are 
critical for system reliability and performance. LSTM's application in such systems enables the 
development of more adaptive solutions capable of high-accuracy recognition and prediction of 
users' emotional states.

Key words: LSTM, convolutional neural network, emotion classification, FER2013, emotion 
prediction, neural networks, image processing.

Постановка проблеми. Класифікація емоцій за зображеннями облич є акту-
альною темою в галузі штучного інтелекту, оскільки вона має широке застосу-
вання в різних сферах – від автоматизації обслуговування до розробки систем для 
моніторингу психологічного стану людини. Використання нейронних мереж для 
розпізнавання емоцій базується на можливості глибокого навчання аналізувати 
великі обсяги даних і виявляти приховані закономірності, що є недосяжними для 
традиційних підходів. Серед різних архітектур нейронних мереж рекурентні ней-
ронні мережі (RNN), і зокрема довготривала короткочасна пам'ять (LSTM), мають 
великий потенціал завдяки здатності працювати з послідовними даними, такими 
як часові ряди або послідовності кадрів на відео [1], [2].

Сучасна галузь розпізнавання емоцій базується на двох основних підходах: 
використанні глибоких згорткових нейронних мереж (CNN) і гібридних моделей, 
які включають додаткові шари LSTM. CNN показали високу точність у вирішенні 
задач класифікації зображень, оскільки вони ефективно виявляють просторові 
ознаки на зображеннях [3]. Проте, розпізнавання емоцій потребує аналізу дина-
міки, оскільки емоційні стани можуть змінюватися залежно від контексту або 
часового проміжку. LSTM дозволяє враховувати часову залежність між кадрами 
або змінами візуальних ознак на обличчі, що є важливою характеристикою в задачі 
розпізнавання емоцій [4].

Попри значний прогрес у галузі, існують певні обмеження, які потребують 
додаткового дослідження. Наприклад, хоча CNN і LSTM показують високу точ-
ність в ідеальних умовах, реальні системи розпізнавання емоцій можуть працю-
вати в умовах зниженої якості зображень або наявності шуму. Постає питання, як 
саме додавання шуму або зміна умов освітлення впливає на точність і ефектив-
ність різних підходів. Крім того, швидкість роботи моделей також є критичним 
фактором, особливо у випадках, коли потрібно здійснювати класифікацію емоцій 
в режимі реального часу, наприклад, у відеозаписах або потокових даних. Це є ще 
одним аргументом на користь дослідження LSTM, оскільки ця архітектура може 
обробляти вхідні дані швидше, ніж класичні CNN, зберігаючи при цьому їхню 
просторову інформацію [5].

На сьогодні, наукова спільнота все більше цікавиться питанням, як поєднання 
різних архітектур може покращити результати. Зокрема, гібридні моделі, що 
поєднують CNN і LSTM, можуть об'єднати їхні сильні сторони – здатність CNN 
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працювати з візуальними ознаками та LSTM з часовими залежностями. Однак, 
незважаючи на те, що ці моделі починають активно застосовуватися, досі бракує 
досліджень, які б детально показували їх ефективність у порівнянні з класичними 
підходами в реальних умовах, включаючи наявність шуму або некоректних вхід-
них даних [6].

З огляду на це, подальші дослідження, спрямовані на покращення розуміння 
того, як гібридні моделі CNN-LSTM можуть впоратися з викликами, такими як 
шум або зміна умов зображення, є надзвичайно важливими для розвитку галузі. 
Прогнозується, що з подальшим розвитком методів глибокого навчання і зростан-
ням обчислювальних можливостей, ці моделі зможуть значно покращити якість 
автоматизованих систем розпізнавання емоцій, зокрема за рахунок більшого рівня 
стійкості до умов реального світу [7].

Таким чином, дослідження ефективності шарів LSTM для задачі класифікації 
емоцій на зображеннях облич стає актуальним і значущим як для практичного 
застосування в системах штучного інтелекту, так і для подальшого розвитку теорії 
нейронних мереж.

Матеріали та методи. Дослідження проводилось із використанням сучасних 
методів глибокого навчання для класифікації емоцій за зображеннями людських 
облич. Для цього було створено дві моделі нейронних мереж: класична згорткова 
нейронна мережа (CNN) [8, 9] та гібридна модель, яка поєднує CNN із довготрива-
лою короткочасною пам'яттю (LSTM). Метою було порівняння цих двох підходів 
у задачі розпізнавання емоцій на основі зображень облич, включаючи їх точність, 
стійкість до шуму та швидкість роботи.

Датасет FER2013, який містить понад 35 000 зображень облич із розмірами 
48x48 пікселів і позначеними емоціями, був обраний як основний матеріал для 
навчання та тестування моделей. Даний набір даних містить зображення, які кла-
сифікуються за сімома основними емоціями: злість, відраза, страх, щастя, сум, 
здивування та нейтральний стан. Оскільки цей датасет є загальноприйнятим стан-
дартом у задачах класифікації емоцій, він дозволяє забезпечити об’єктивність 
порівняння результатів і відповідає цілям дослідження.

Для реалізації моделей було використано платформу TensorFlow та Keras як 
основні інструменти для побудови нейронних мереж. Архітектура CNN включала 
кілька згорткових шарів із функціями активації ReLU, за якими йшли шари підсу-
мовування та нормалізації для виділення ознак на зображеннях. У моделі LSTM 
додатково були включені рекурентні шари після згорткових, що дозволило врахо-
вувати часову послідовність виявлених ознак та покращити здатність мережі пра-
цювати з динамічними емоційними станами. Гібридна модель CNN-LSTM була 
спеціально розроблена для того, щоб зберегти просторові ознаки зображення, 
водночас забезпечуючи можливість враховувати часову залежність між ними.

Навчання моделей здійснювалось із використанням оптимізатора Adam з почат-
ковою швидкістю навчання 0.0005, а втрату оцінювали за допомогою крос-ен-
тропії. Для забезпечення узгоджених результатів і уникнення перенавчання 
використовувались регуляризація. Дані були розділені на навчальний і тестовий 
набори у співвідношенні 80:20, що дозволило провести об’єктивне тестування 
моделей на раніше небачених зображеннях.

Окрім цього, дослідження включало аналіз стійкості моделей до шуму. Для 
цього до тестових зображень було додано випадковий гаусівський шум різних 
рівнів інтенсивності, щоб оцінити здатність CNN та LSTM класифікувати емоції 
в умовах низької якості зображень. Цей підхід дозволив виявити, наскільки різні 
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моделі є стійкими до спотворень даних, що є важливим фактором при розробці 
систем розпізнавання емоцій для використання в реальних умовах, таких як віде-
оспостереження або інші автоматизовані системи.

Для порівняння моделей було зібрано метрики точності, швидкості обробки та 
кількості параметрів. Для оцінки результатів використовувалися такі метрики, як 
точність (accuracy), F1-міра, precision, recall, а також обчислювальний час і обсяг 
пам’яті, необхідний для збереження моделей. Це дозволило не лише оцінити 
ефективність кожної з моделей, але й зробити висновки щодо їх придатності для 
використання в різних умовах та сценаріях застосування.

Таким чином, дослідження поєднало кілька підходів до класифікації емоцій, 
тестування стійкості до шуму, а також оцінку ефективності та швидкості моделей 
у задачах реального часу.

Результати. Під час проведеного дослідження було побудовано дві моделі ней-
ронних мереж для задачі класифікації емоцій на основі зображень облич: кла-
сична згорткова нейронна мережа (CNN) та гібридна модель, яка поєднує CNN 
зі шарами довготривалої короткочасної пам'яті (LSTM). Для оцінки їхньої ефек-
тивності використовувались кілька метрик, зокрема точність (accuracy), F1-міра, 
а також швидкість роботи моделей та їх стійкість до шуму.

Порівняння якості класифікації між CNN та LSTM
Моделі CNN та LSTM було протестовано на одному й тому ж наборі даних 

(FER2013), що дозволило об’єктивно порівняти їх результати. Таблиця нижче 
відображає основні метрики, отримані при тестуванні моделей:

Таблиця 1
Порівняння метрик класифікації CNN та LSTM моделей

назва моделі f1 score accuracy precision recall
CNN 0,65 0,65 0,66 0,64
LSTM 0,61 0,63 0,64 0,59

 
Рис. 1. Порівняння метрик класифікації CNN та LSTM моделей
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Таблиця 2
Порівняння часу обробки зображення та кількості параметрів CNN 

та LSTM моделей
назва моделі час(мс) кількість параметрів

CNN 32,66 4478727
LSTM 17,45 3121287

 
Рис. 2. Порівняння часу обробки зображення CNN та LSTM моделей

 Рис. 3. Порівняння кількості параметрів CNN та LSTM моделей

Отримані результати (Рисунок 1) показали, що CNN дещо випереджає модель 
LSTM за метриками класифікації. Однак, модель LSTM має перевагу в часі 
обробки зображень (Рисунок 2), що майже вдвічі швидше, ніж у CNN, а також 
у значно меншій кількості параметрів (Рисунок 3), що робить її більш ефективною 
з точки зору ресурсів.

Оцінка моделей на даних із шумом
Одним із ключових завдань цього дослідження було перевірити стійкість моде-

лей до шуму, що імітує реальні умови, де зображення можуть бути спотворені. 
Для цього до тестових зображень було додано гаусівський шум (Рисунок 4) різної 
інтенсивності, після чого моделі CNN та LSTM повторно протестували.
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Рис. 4. Функція додавання до зображення гаусівського шуму різної 

інтенсивності мовою Python

Таблиця 3
Порівняння точності (accuracy) класифікації  
CNN та LSTM моделей з додаванням шуму

назва 
моделі

рівень шуму
0,5% 1,0% 3,0% 5,0% 8,0% 10,0% 15,0% 20,0% 25,0% 30,0%

CNN 0,65 0,65 0,57 0,42 0,26 0,21 0,18 0,18 0,18 0,18
LSTM 0,63 0,62 0,55 0,43 0,29 0,23 0,20 0,23 0,24 0,25

Таблиця 4
Порівняння метрики F1-міра CNN та LSTM моделей з додаванням шуму

назва 
моделі

рівень шуму
0,5% 1,0% 3,0% 5,0% 8,0% 10,0% 15,0% 20,0% 25,0% 30,0%

CNN 0,65 0,65 0,57 0,41 0,19 0,12 0,06 0,05 0,05 0,05
LSTM 0,63 0,62 0,55 0,40 0,23 0,16 0,10 0,14 0,13 0,11

 
Рис. 5. Порівняння точності (accuracy) класифікації  

CNN та LSTM моделей з додаванням шуму
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Рис. 6. Порівняння метрики F1-міра CNN та LSTM моделей з додаванням шуму

Результати тестування моделей із шумом продемонстрували, що з підвищен-
ням рівня шуму модель CNN поступається LSTM в точності (Рисунок 5). При 
інтенсивності шуму 30%, F1-міра LSTM перевершує F-міру CNN вдвічі (Рисунок 
6), що свідчить про її здатність ефективніше справлятися з спотвореними даними.

Аналіз продуктивності та ефективності моделей
Одним із ключових аспектів дослідження було оцінити не лише якість класи-

фікації, але й продуктивність моделей у реальному часі, а також їх ефективність 
з точки зору використання ресурсів. Як вже було зазначено, модель LSTM має 
значно меншу кількість параметрів порівняно з CNN, що робить її менш вимогли-
вою до обчислювальних ресурсів.

Окрім цього, час обробки зображень LSTM моделлю виявився майже вдвічі 
коротшим, ніж у CNN, що робить її кращим вибором для застосувань у реальному 
часі, таких як системи автоматизованого відеоспостереження або інші застосунки, 
де швидкість обробки є критично важливою.

Порівняння продуктивності для простих і складних емоцій
Для оцінки того, наскільки кожна з моделей справляється з класифікацією 

простих та складних емоцій, зображення з датасету FER2013 були розділені 
на дві групи: прості емоції (щастя, сум, здивування) та складні емоції (злість, 
страх, відраза, нейтральний стан). Тестування на кожній групі дозволяє оцінити, 
наскільки моделі здатні класифікувати різні типи емоцій.

Таблиця 5
Метрики моделей CNN та LSTM для простих та складних емоцій

назва моделі тип емоцій accuracy f1 score
CNN прості 0,74 0,81
LSTM прості 0,72 0,80
CNN складні 0,55 0,64
LSTM складні 0,53 0,60
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Рис. 7. Метрики моделей CNN та LSTM для простих та складних емоцій

Видно, що CNN має дещо вищу точність при класифікації як простих, так 
і складних емоцій, однак різниця між двома моделями є незначною (Рисунок 7). 

Можливість прогнозування емоційних станів
Однією з важливих переваг моделі LSTM є її здатність враховувати часову 

залежність між ознаками, що дозволяє використовувати її для прогнозування 
наступних емоційних станів на основі поточних. Хоча це дослідження не мало на 
меті безпосереднє тестування цієї можливості, перспективи застосування LSTM 
для аналізу змін емоцій та прогнозування їх у часі є важливими для подальших 
досліджень.

Висновок із отриманих результатів
Під час дослідження було отримано декілька ключових результатів, які мають 

важливе значення для подальшого розвитку систем розпізнавання емоцій на основі 
зображень облич. По-перше, було продемонстровано, що класичні CNN моделі 
мають дещо вищу точність класифікації в умовах ідеальних даних, однак гібридні 
LSTM моделі є більш ефективними в умовах шуму та можуть забезпечити швидшу 
обробку зображень, що робить їх більш придатними для реальних умов.

Аналіз. Отримані результати дослідження дозволяють зробити кілька важли-
вих спостережень, які мають значення для розуміння ефективності моделей на 
основі згорткових нейронних мереж (CNN) і їх гібридних варіантів з використан-
ням шарів довготривалої короткочасної пам’яті (LSTM) у задачах розпізнавання 
емоцій на обличчі. Детальний аналіз цих моделей показує, що, хоча класичні CNN 
демонструють дещо вищі результати на чистих даних, LSTM має певні переваги 
в умовах реальних застосувань, де важливо враховувати швидкість, стійкість до 
шуму та ефективність використання ресурсів.

Якість класифікації та обробки простих і складних емоцій
Одним із ключових аспектів дослідження було порівняння точності моделей при 

класифікації простих та складних емоцій. Прості емоції (щастя, здивування, сум) 
є більш чітко вираженими і легко піддаються розпізнаванню, що підтвердилось 
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вищими показниками точності для обох моделей у цих категоріях. CNN показала 
дещо вищі результати для класифікації простих емоцій, однак модель LSTM вия-
вилась стабільною у всіх категоріях, що свідчить про її здатність до узагальнення 
навіть при складних випадках.

Цей результат свідчить про те, що CNN може виявитися більш підходящою 
для конкретних задач, де йдеться про ідентифікацію чітко визначених емоцій, але 
LSTM забезпечує кращу загальну адаптивність. Це пояснюється архітектурними 
особливостями LSTM, яка зберігає інформацію про попередні стани та вміє вра-
ховувати контекст, що особливо важливо для розпізнавання емоцій, які є більш 
нюансованими і комплексними. Такий висновок добре узгоджується з результа-
тами попередніх досліджень, які також демонстрували перевагу LSTM при роботі 
з часовими або контекстуальними даними.

Швидкість обробки та ефективність використання ресурсів
Ще одним важливим аспектом є значно менша кількість параметрів та вища 

швидкість роботи моделі LSTM у порівнянні з CNN. Цей фактор стає вирішаль-
ним у задачах реального часу, де продуктивність системи прямо впливає на її 
практичність. Модель CNN, хоча й показала вищу точність у класифікації емо-
цій, вимагає більших обчислювальних ресурсів, що може стати перешкодою для 
її використання у мобільних додатках або на пристроях з обмеженими обчислю-
вальними можливостями.

Такий результат підтверджує загальну тенденцію в науковій спільноті до ство-
рення більш оптимізованих моделей, які, зберігаючи або навіть покращуючи про-
дуктивність, споживають менше ресурсів. Це робить модель LSTM привабливим 
варіантом для задач розпізнавання емоцій в умовах, де швидкість і розмір моделі 
мають критичне значення. Використання LSTM дозволяє побудувати більш легкі 
й швидкі системи, що підтримують тенденції до мініатюризації технологій і впро-
вадження розумних пристроїв у повсякденне життя.

Вплив шуму на ефективність моделей
Інший важливий аспект дослідження стосувався стійкості моделей до шуму, 

який є типовим фактором у реальних умовах. Отримані результати показали, що 
LSTM значно краще справляється з класифікацією емоцій у випадках, коли зобра-
ження є зашумленими або мають дефекти. У той час, як CNN демонструвала різ-
кий спад точності при збільшенні інтенсивності шуму, модель LSTM зберігала 
стабільні результати навіть при високих рівнях шуму.

Цей аспект робить LSTM особливо привабливою для реальних умов, де ідеаль-
ність зображень не завжди може бути гарантована, наприклад, у камерах спосте-
реження або в мобільних додатках з розпізнавання емоцій, що працюють за недо-
статнього освітлення або в умовах руху. Стійкість до шуму є одним з найбільш 
важливих факторів у сучасних системах машинного зору, тому такі результати 
мають практичну цінність для наукової та інженерної спільноти.

Контекстуальне та прогностичне застосування моделей LSTM
Здатність LSTM моделювати часові залежності дозволяє її використовувати не 

лише для класифікації окремих емоцій, але й для аналізу емоційних переходів 
і змін у часі. Це є особливо важливим для систем, які повинні не тільки визначати 
поточний емоційний стан, але й прогнозувати його зміни, наприклад, у психоло-
гічних дослідженнях або в роботі з людьми у станах стресу або тривоги. У таких 
умовах здатність LSTM враховувати попередні емоційні стани дає їй суттєву 
перевагу над класичними моделями CNN, які обробляють дані лише з точки зору 
поточного моменту.
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Раніше проведені дослідження вже демонстрували потенціал LSTM у кон-
текстуальних задачах, таких як аналіз відео або мовлення, де часовий контекст 
має критичне значення. В даному дослідженні LSTM показала стійкі результати 
при класифікації емоцій навіть у статичних зображеннях, що дозволяє стверджу-
вати про її потенціал у майбутніх дослідженнях, пов'язаних з аналізом емоційних 
змін у динаміці. Подальші роботи можуть бути спрямовані на дослідження таких 
застосувань, що дозволить покращити емоційні інтерфейси користувача та сис-
теми підтримки психічного здоров'я.

Використання моделі LSTM у задачах предиктивної аналітики
Ще однією перспективою для моделі LSTM є її застосування у задачах пре-

диктивної аналітики, де прогнозування емоційних станів може бути використане 
для створення адаптивних систем, які реагують на емоційний стан користувача 
в реальному часі. Наприклад, у взаємодії з системами штучного інтелекту або 
автоматизованими помічниками LSTM може дозволити підлаштовувати відповіді 
або реакції системи залежно від передбачуваного емоційного стану людини. Це 
особливо актуально для таких сфер, як розробка чат-ботів, розумних будинків або 
систем управління транспортом, де важливо враховувати настрій та емоційний 
стан користувача для підвищення рівня комфорту та безпеки.

Хоча в даному дослідженні не було здійснено прямої оцінки цієї можливості, 
результати класифікації емоцій з використанням LSTM моделі демонструють її 
здатність працювати з часовими послідовностями, що є основою для розробки 
прогнозуючих моделей у майбутньому.

Висновок з аналізу
Отже, проведений аналіз показав, що модель LSTM має низку переваг 

перед класичною CNN в контексті розпізнавання емоцій на основі зображень 
облич. Її стійкість до шуму, ефективність у використанні ресурсів та здатність 
працювати в реальному часі роблять її більш підходящим інструментом для 
реальних застосувань. Такий підхід було також підтверджено іншими дослі-
дженнями, що фокусуються на покращенні гібридних моделей для детекції 
емоцій [10]. Окрім цього, можливість моделювати часові залежності відкри-
ває перспективи для застосування LSTM в аналізі емоційних змін та предик-
тивній аналітиці.

Обговорення. Дослідження, яке було проведено, дало можливість отримати 
важливі знання для галузі автоматизованого розпізнавання емоцій, зокрема щодо 
ефективності застосування нейронних мереж, а саме моделей CNN та гібридних 
архітектур, що включають LSTM. З отриманих результатів можна виділити кілька 
ключових аспектів, які мають значення для подальших наукових розробок і прак-
тичних застосувань. 

Значення дослідження для галузі
Перш за все, результати показали, що, хоча CNN демонструє вищі результати 

в класифікації простих емоцій, LSTM виявилася значно ефективнішою у склад-
ніших умовах, зокрема в ситуаціях з високим рівнем шуму. Це підкреслює важ-
ливість контекстуальних факторів у розпізнаванні емоцій, адже емоційний стан 
людини не завжди може бути чітко виражений, і на нього можуть впливати різно-
манітні зовнішні чинники. Таким чином, застосування моделей LSTM може бути 
доцільним для систем, які працюють у реальних умовах, де ідеальність зобра-
жень не гарантована. Це знаходить підтвердження у роботах, які зазначають, що 
контекстуальні нейронні мережі показують кращі результати в умовах, де дані 
можуть бути не ідеальними або зашумленими.
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Згідно з дослідженнями інших авторів, таких як [1] та [2], застосування LSTM 
у задачах, пов'язаних із розпізнаванням емоцій, підтверджує їхні висновки щодо 
переваг контекстуальних моделей. Це спільне визнання є важливим підтверджен-
ням, яке вказує на те, що галузь поступово переходить до використання більш 
адаптивних та стійких систем.

Обмеження дослідження
Однак, незважаючи на отримані позитивні результати, дослідження має свої 

обмеження. По-перше, використана вибірка з даних FER2013 має обмежене пред-
ставлення емоцій, оскільки не всі можливі емоційні стани однаково представлені 
в наборі даних. Це може призвести до упередженості моделей, оскільки деякі емо-
ції можуть бути недостатньо навчені. Важливо враховувати, що майбутні дослі-
дження повинні включати більш різноманітні набори даних, які краще відобража-
ють широкий спектр емоційних виражень.

По-друге, хоча було продемонстровано, що LSTM має вищу стійкість до шуму, 
не були проведені дослідження щодо її продуктивності в умовах, де зображення 
мають складні деформації або нестандартні кути зйомки. Такі аспекти залиша-
ються недослідженими і потребують подальшого аналізу.

Перспективи майбутніх досліджень
В майбутньому необхідно зосередити увагу на розширенні методології дослі-

джень для вивчення можливостей LSTM у контексті більш складних емоційних 
виражень. Можна застосувати методи глибокого навчання в поєднанні з новими 
підходами, такими як трансформери, які продемонстрували свою ефективність 
у різних задачах обробки даних. Дослідження також можуть бути спрямовані на 
аналіз часових послідовностей, що дозволить оцінити, як емоційні стани зміню-
ються в часі, що може бути особливо корисним у психологічних дослідженнях та 
клінічній практиці.

Також варто звернути увагу на етичні аспекти, пов'язані з розпізнаванням емо-
цій у людей. Хоча технології розпізнавання емоцій можуть покращити взаємодію 
між людиною та машиною, їхнє використання повинно супроводжуватися етич-
ними міркуваннями, зокрема щодо конфіденційності даних і ризиків неправомір-
ного використання технологій.

Порівняння з попередніми дослідженнями
Порівнюючи результати цього дослідження з роботами інших авторів, можна 

відзначити, що більшість попередніх досліджень акцентувала увагу на окремих 
аспектах ефективності нейронних мереж у розпізнаванні емоцій, проте не завжди 
порівнювала різні архітектури. В цьому контексті результати, які демонструють 
ефективність LSTM у реальних умовах, підкріплюють ідеї, викладені у роботах 
[3], [4], [5], де наголошувалося на необхідності застосування адаптивних систем 
для поліпшення точності розпізнавання емоцій.

Зокрема, дослідження [6] вказує на переваги LSTM у розпізнаванні емоцій 
у динамічних умовах, що збігається з висновками даного дослідження про її здат-
ність зберігати інформацію про попередні емоційні стани. Це вказує на те, що, 
незважаючи на різні методології та підходи, спільна тенденція в науковій спіль-
ноті полягає в пошуку рішень, які забезпечать кращу адаптацію моделей до реаль-
них умов.

Нові розуміння проблеми
Одержані результати дозволяють глибше зрозуміти роль часових факторів 

у розпізнаванні емоцій. Зміна емоційного стану в часі має величезне значення для 
розуміння не тільки в контексті комп'ютерного зору, але й у психології, соціології 
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та інших галузях, що досліджують людську поведінку. Отже, інтеграція різних 
аспектів, таких як час, контекст та адаптація моделей, відкриває нові горизонти 
для досліджень у цій сфері.

Висновки. Завершуючи, слід зазначити, що отримані дані є лише початком 
глибшого вивчення можливостей, які можуть бути використані для поліпшення 
технологій розпізнавання емоцій. Подальші дослідження можуть розширити 
горизонти розуміння емоційної комунікації, створюючи більш розвинуті системи, 
здатні не лише визначати емоційний стан, а й адаптуватися до нього в режимі 
реального часу. Це, у свою чергу, може привести до значних досягнень у техноло-
гіях, що сприяють покращенню якості життя людей та оптимізації взаємодії між 
людиною та машиною.
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