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Кратак садржај – У овом раду приказана су 

психолошка знања и истраживања из области 

људских емоција, при чему се ове информације 

користе како би се пронашло техничко решење 

проблема детекције емоција на основу фацијалне 

експресије. Рад обрађује више метода, њихове 

предности и недостатке; имплементирајући методу 

која помоћу камере и алгоритма машинског учења 

перципира емоције. 
 
Кључне речи: емоције, физички и физиолошки про-

цеси, сензори, машинско учење, неуронске мреже, 

raspberry pi, python, tensorflow, keras 
 
Abstract – In this paper knowledge and researches 

gained from the field of psychology of human emotion are 

shown alongside the important problem solving 

implementation-necessary knowledge. The paper 

processes multiple methods, as well as the advantages 

and disadvantages; implementing the method which 

provides solution to the problem using camera module 

and machine learning algorithm. 
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1. УВОД  
Емоције су компликовани процес који се одиграва у 

телу појединца. У данашње време наука добро познаје 

основне принципе настанка емоција, али недовољно 

добро да би их описала математичким алатом [1]. 

Сходно томе, алгоритам машинског учења је идеалан 

за решавање поменутог типа проблема. Неопходно је 

изазвати појаву емоције код испитаника, у 

контролисаним условима и сачувати те информације 

које ће касније бити кључне за обуку неуронских 

мрежа. У овом раду истражени су принципи детекције 

биосигнала и телесних експресија услед промене 

емотивног стања. Фокус имплементације је постављен 

на детекцији телесних промена (фацијалних промена, 

тзв. фацијалних експресија) због своје једноставности, 

исплативности и практичности. У наставку биће 

приказана и имплементација једног таквог алгоритма. 

______________________________________________  
НАПОМЕНА:  
Овај рад проистекао је из мастер рада чији ментор 

је био др Владимир Рајс, ванр. проф. 

  
1.1. Биосигнали 
 
Биосигнали су свеприсутни у људском телу и 

представљају „одговор“ рада одређеног органа. На 

пример, срце генерише импулсе које називамо 

откуцаји срца, док мозак генерише магнетно поље 

услед електричних активности које се у њему догађају 

[2]. Поремећај у раду биосигнала је приметан услед 

промене емотивног стања, те се они могу користити 

за детекцију емоције. Ипак, метода није практична јер 

захтева велики број сензора, габаритних је димензија 

и крута. 
 
1.2. Телесне експресије  
Покрети могу бити вољни и безвољни. Вољни покрет 

је покрет који правимо свесно, на пример писање. 

Безвољни покрет не можемо свесно да контролишемо 

и последица је реакције аутономног нервног система. 

При промени емотивног стања, органи почињу да 

раде абнормално услед чега се лучи много већи број 

хормона што се коначно испољава кроз безвољну 

телесну реакцију (поскакивање, смејање, подрхтавање 

и слично). Перципирањем телесних експресија може 

се донети закључак коју емоцију осећа појединац [3]. 

Недостатак ове методе је што манипулативна 

понашања, где појединац свесно имитира телесне 

експресије зарад исказивања емоције коју не осећа, ће 

преварити систем. 
 
1.3. Перцепција и машинско учење  
Временом сваки појединац научи да перципира 

ствари око себе. Једна од тих ствари су људске 

емоције. Перцепција се одвија несвесно што се 

доказује тиме да човек иако може да да тачан одговор, 

тешко му је да објасни зашто је баш тај одговор дао. 

Иста ситуација је и код машинског учења. Машини се 

дају проверени подаци; за које се зна шта 

представљају. Са порастом примера, машина 

временом почиње да перципира податке и исправно 

препознаје шта се на подацима налази. Покушајем 

анализирања одговора неуронске мреже, која 

имплементира алгоритам машинског учења, наилази 

се на зид. Исто као човек, машина није свесна зашто 

је дала баш тај одговор, али сигурна је у њега. Ипак, 

постоји мала разлика која разграничава човека од 

машине. Машинско учење је исказ математичког 

језика, комплексна функција, те машина увек 

квантификује сигурност свог одговора (0-100%), док 

човек, у најбољем случају, то може да учини само 

описно. 
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2. ПРАКТИЧНА РЕАЛИЗАЦИЈА 
 
2.1. Реализација на микропроцесорској јединици 
 
На слици 1 приказана је практична реализација 

проблема коришћењем методе анализе телесних 

експресија уз ограничење – коришћен је само подскуп 

информација (фацијална експресија). Овај подскуп 

даје највише потребних информација за решавање 

проблема детекције емоционалног стања. Остатак 

информација, понаособ гледано, нису довољни за 

решавање проблема, али могу пружити већу 

сигурност у тачност одговора.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Слика 1: Блок шема реализације детекције људских 

емоција анализом фацијалних експресија 

 

Да би се проблем решио користи се оптички сензор 

(камера) који прибавља слику и предаје је 

микропроцесорској јединици (raspberry pi) на даљу 

обраду. На микроконтролеру налази се обучена 

неуронска мрежа за решавање проблема 

класификације емоција. Улазна слика се обрађује и 

предаје неуронској мрежи. Улазна слика у неуронску 

мрежу је величине 224х224 пиксела у троканалном 

RGB (енгл. red green blue, срп. црвена зелена плава) 

формату.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Код 1: Конфигурација и креирање потребних 

објеката за програм за детекцију људских емоција 

 

Са кода 1 приметно је учитавање модела неуронске 

мреже за класификацију емоција (линија 42), модела 

за детекцију људског лица, базираног на Харовој 

таласној трансформацији (линија 43), као и 

конфигурација и започињање рада камера модула 

(линије 52, 59). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Код 2: Runtime програма – преузимање улазних 

информација и обрада, проналазак лица на слици и 

класификација емоције путем неуронске мреже  
 
Са кода 2 види се да микропроцесорска јединица 

(raspberry pi) преузима слику са камере (линија 62). 

Ова слика се потом обрађује у једноканални 

монохроматски формат (линија 63) како би се 

прилагодила облику потребном да Харова таласна 

трансофмација пронађе локацију лица на слици 

(линија 64), уколико оно постоји. Лице се изолује од 

остатка слике (линија 71), величина слике се 

прилагођава (линија 73) и формат информација 

прилагођава улазу неуронске мреже за класификацију 

емоција (линије 75, 76) након чега се шаље упит овој 

мрежи (линија 78) и анализира њен одговор (линија 

79).  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Код 3: Runtime programa – мапирање одговора 

неуроснке мреже на људски разумљив језик 
 
Код 3 приказује мапирање одговора неуронске мреже 

за класификацију емоција у одговор смислен човеку. 

Наиме, мрежа даје одговор у систему бројевних 

вредности од 0 до 6 што се даље мапира у људски 

разумљиве информације: 

• бес (0); 
• гађење (1); 
• страх (2); 
• срећа (3); 
• неутрално (4); 
• туга (5); 
• изненађење (6). 

Мапирање емоција на број није произвољно изведено. 

Оно зависи од начина на који је мрежа обучена и шта 

јој је речено да свака од ових бројних вредности 

представља. У наредном поглављу ће бити приказана 

обука неуронске мреже. 
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2.2. Реализација обуке неуронске мреже 
 
На коду 4 може се видети мапирање означених 

бројевних вредности излаза неуронске мреже на 

литералну вредност емоционалне класе коју 

представљају.  
 
 
 
 
 

 

Код 4: Мапирање излаза на људски читљиву вредност 
 

Приликом обуке неуронске мреже кориштен је алат 

jupyter notebook. Алат се показао као идеално решење 

због недовољно RAM (енгл. Random Access Memory) 

ресурса. Инструкције су често извршаване у фазама 

како би се омогућило програму да се успешно 

изврши. Алгоритми машинског учења су поприлично 

захтевни за рачунар захтевајући велики меморијски 

утрошак зарад учитавања података за обуку мреже и 

математичког прорачуна параметара мреже који се 

обучавају. Код 5 приказује учитавање целокупног 

сета за обуку неуронске мреже. Напомиње се да сет за 

валидацију неуронске мреже није кориштен у овом 

раду због недостатка меморијског простора.  

 
Типично, вредности из реалног система се смештају у 

максималну ширину меморије одређену архитектуром 

рачунара (у случају кориштеног лаптопа Victus ради 

се о 64-битним меморијским ћелијама). Накнадна 

инстру-кција представља нормализацију податка из 

[0, 255] (осмобитни RGB формат) у [0, 1] (скуп 

реалних бројева са којима ради мрежа).  
 

 

Код 7: Прилагода и нормализација података типа 

слика 
 
При обуци кориштен је принцип преносног учења. 

Изабран је модел MobileNetV2, који омогућава 

класификацију до 1000 различитих класа слика. Овај 

модел је обучен над подацима типа слике, због чега се 

за било који проблем тог типа може искористити 

зарад убрзавања процеса учења. Учитавање је 

приказано кодом 8. Код 9 приказује прилагоду излаза 

са 1000 класа на 7 (онолико колико се у овом раду 

детектује). Додатно, излазни слој није замењен једним 

од 7 неурона, већ са три слоја са по 128, 64 и 7 

неурона (респективно од скривеног слоја ка излазу 

гледано). Број замењених слојева и број изабраних 

неурона је произвољно одабран.  
 

 

Код 8: Учитавање претренираног модела за решавање 

проблема класификације слика MobileNetV2 
 
 

 

Код 5: Учитавање сета за обуку неуронске мреже 
 
Код 6 приказује екстракцију података из сета за 

обуку. Подаци из овог сета се раздвајају на слику, која 

приказује одређену емоцију (features објекат), и 

ознаку, о којој емоцији је реч ( labels објекат). Са 

истог кода може се приметити да је у току 

имплементације праћен утрошак меморије и ресурси 

су експлицитно ослобађани.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Код 6: Екстракција сета за обуку у објекат података за 

обуку и објекат ознака класе за класификацију 

 

Код 7 приказује прилагоду улазног податка. Прва 

инструкција означена као [50], је извршена како би се 

смањила алокација меморије, опет. 

 
 
 

 

Код 9: Прилагода излазног слоја учитане мреже како 

би одговарала проблему класификације 7 класа 
 
Изврешне промене су, потом, учитане, што приказује 

код 10, чиме је формирана неуронска мрежа за 

решавање проблема класификације емоција.  
 

 

Код 10: Учитавање измена у модел неуронске мреже 
 
Код 11 приказује један од корака обуке неуронске 

мреже. Обука је вршена у фазама. Укупно је 

извршено 30 фаза у којима се узима 1/32 укупног 

броја података за обуку. Накнадно је обављено још 7 

фаза где су сви подаци из мреже за обуку дати 

одједном.  
 
 
 
 
 
 

 

Код 11: Приказ једне фазе обуке неуронске мреже 
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3. РЕЗУЛТАТИ 
 
У овом одељку дат је приказ неких од добијених 

резултата имплементираног решења. На слици 2 

приказана је по једна слика сваке емоције добијена у 

различитим оперативним условима. У првој колони се 

могу видети неутрално стање, гађење, туга и страх, 

док се у другој колони могу видети срећа, изненађење 

и бес.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Слика 2: Приказ резултата имплементиране мреже 

над свим класама 

 

4. ЗАКЉУЧАК 
 
Детекција емоција оптичким путем је изузетно 

практична метода јер не захтева посебно дизајниране 

круте уређаје габаритних димензија. Довољно је 

поставити камеру и пустити алгоритам да одради 

остатак посла. Практична примена ове апликације се 

изналази само у информативним и забавним сврхама. 

Унапређење апликације се може одвити у два смера. 

У првом смеру апликација би се побољшала 

додавањем информација о говору тела (подскуп 

информација који је изузет приликом реализације 

пројекта), чиме би се могле открити 

неконзистентности између претварања и стварног 

осећања одређене емоције, стим да се не решава 

проблем манипулативног понашања. Други смер 

унапређења захтева увођење бесконтактних сензора 

којима се могу детектовати биосигнали (на пример: 

термалном камером се може детектовати промена 

телесне температуре која је праћена емоционалном 

променом). На овај начин систем може осигурати 

детекцију манипулативног понашања. 

 
Иако је у раду кориштено шест емоција, које 

представљају базичне емоције по Екману, постоји и 

треће унапређење које се може извести. Екман и 

други психолози дефинишу емоције у две групе: 

базичне и комплексне [4]. Рад се додатно може 

проширити коришћењем Microsoft-ове базе података 

која убраја чак 135 класа емоција на основу 

фацијалних експресија. 
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такмичење и био један од оснивача непрофитабилног 

удружења Invictus Robotics Association. Тренутно је 

запослен као софтверски архитекта за сигурност и 

безбедност возила. 
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