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Резюме 

Цель исследования. Эмоции играют одну из ключевых ролей в регуляции поведения человека. Решение задачи 
автоматического распознавания эмоций позволяет повысить эффективность функционирования целого ряда 
цифровых систем: систем обеспечения безопасности, человеко-машинных интерфейсов, систем электронной 
коммерции и т.д. При этом отмечается низкая эффективность современных подходов распознавания эмоций 
в речи. Данная работа посвящена исследованию автоматического распознавания эмоций в речи с помощью 
методов машинного обучения.  
Методы. В статье описан и протестирован подход к автоматическому распознаванию эмоций в речи на 
основе многозадачного обучения глубоких сверточных нейронных сетей архитектур AlexNet и VGG с 
применением автоматического подбора коэффициентов весов каждой задачи при вычислении итогового 
значения потери в процессе обучения. Все модели были обучены на выборке набора данных IEMOCAP с 
четырьмя эмоциональными категориями «гнев», «счастье», «нейтральная эмоция», «грусть». В качестве 
входных данных используются обработанные специализированным алгоритмом лог-мел спектрограммы 
высказываний. 
Результаты. Рассмотренные модели были протестированы на основе численных метрик: доля верно 
распознанных экземпляров, точность, полнота, f-мера. По всем вышеперечисленным метрикам получено 
улучшение качества распознавания эмоций предлагаемой моделью по сравнению с двумя базовыми 
однозадачными моделями, а также с известными решениями. Это достигается благодаря применению 
автоматического взвешивания значений функций потерь от отдельных задач при формировании итогового 
значения ошибки в процессе обучения.  
Заключение. Полученное улучшение качества распознавания эмоций по сравнению с известными решениями 
подтверждает целесообразность применения концепции многозадачного обучения для увеличения точности 
моделей распознавания эмоций. Разработанный подход позволяет достичь равномерного и одновременного 
снижения ошибок отдельных задач и используется в области распознавания эмоций в речи впервые. 
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Abstract 

Purpose of research. Emotions play one of the key roles in the regulation of human behaviour. Solving the problem 
of automatic recognition of emotions makes it possible to increase the effectiveness of operation of a whole range of 
digital systems such as security systems, human-machine interfaces, e-commerce systems, etc. At the same time, 
the low efficiency of modern approaches to recognizing emotions in speech can be noted. This work studies 
automatic recognition of emotions in speech applying machine learning methods. 
Methods. The article describes and tests an approach to automatic recognition of emotions in speech based on 
multitask learning of deep convolution neural networks of AlexNet and VGG architectures using automatic selection 
of the weight coefficients for each task when calculating the final loss value during learning. All the models were 
trained on a sample of the IEMOCAP dataset with four emotional categories of ‘anger’, ‘happiness’, ‘neutral emotion’, 
‘sadness’. The log-mel spectrograms of statements processed by a specialized algorithm are used as input data. 
Results. The considered models were tested on the basis of numerical metrics: the share of correctly recognized 
instances, accuracy, completeness, f-measure. For all of the above metrics, an improvement in the quality of emotion 
recognition by the proposed model was obtained in comparison with the two basic single-task models as well as with 
known solutions. This result is achieved through the use of automatic weighting of the values of the loss functions 
from individual tasks when forming the final value of the error in the learning process. 
Conclusion. The resulting improvement in the quality of emotion recognition in comparison with the known solutions 
confirms the feasibility of applying multitask learning to increase the accuracy of emotion recognition models. The 
developed approach makes it possible to achieve a uniform and simultaneous reduction of errors of individual tasks, 
and is used in the field of emotions recognition in speech for the first time. 
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*** 

Введение 

Развитие моделей, методов и си-
стем автоматического распознавания и 
интерпретации эмоционального состоя-
ния, является важной и актуальной за-
дачей искусственного интеллекта. Осо-
бо стоит выделить область распознава-
ния эмоций в речи (Speech Emotion 
Recognition, SER), которая рассматри-
вает модели машинного обучения, обу-
ченные на наборах данных, которые со-
держат невербальные проявления эмо-
ций в речи. Такие модели получили 
широкое распространение в интерфей-
сах человек-компьютер, в целом, и го-
лосовых пользовательских интерфейсов 
(Alexa, Cortana, Siri, Алиса), в частно-
сти. Кроме того, модели распознавания 
эмоций получили широкое распростра-
нение в следующих областях: в прило-
жениях речевого анализа в области ме-
дицины [1], безопасности [2], робото-
техники [3], автоматизированных си-
стем [4]. Тем не менее, на текущем эта-
пе своего развития, модели автоматиче-
ского распознавания эмоций в речи не 
могут обеспечить должную производи-
тельность на реальных данных [5], что 
определяет необходимость разработки 
новых подходов к распознаванию эмо-
ций человека в речи. 

Эмоции являются «сложными пси-
хическими процессами и состояниями, 
связанными с инстинктами, потребно-
стями, мотивами и отражающих в фор-
ме непосредственного переживания 
(удовлетворения, страха, радости и т.д.) 

значимость действующих на индивида 
явлений и ситуаций для осуществления 
его жизнедеятельности. Сопровождая 
практически любые проявления актив-
ности субъекта, эмоции служат одним 
из главных механизмов внутренней ре-
гуляции психической деятельности и 
поведения, направленных на удовлетво-
рение актуальных потребностей» [6]. 
Среди прочих структурных компонент 
(импрессивная, когнитивная, физиоло-
гическая) [7], для задач автоматическо-
го распознавания эмоций наиболее 
важной является поведенческая или мо-
торная компонента, т.е. внешне наблю-
даемая специфическая двигательная ак-
тивность, которая связана с тем или 
иным эмоциональным состоянием ин-
дивида. Именно возможность внешнего 
наблюдения и регистрации поведения 
на расстоянии без непосредственного 
участия испытуемого делает эту компо-
ненту ведущей в задачах распознавания 
эмоций. В задачах распознавания эмоций 
в речи используются невербальные пара-
лингвистические акустические признаки 
аудиосигнала речи. 

Решая задачу автоматического рас-
познавания эмоций, необходимо опре-
делить адекватное представление по-
следних с точки зрения возможности 
обработки этой информации на компь-
ютере и согласованности с теоретиче-
скими положениями психологии эмо-
ций. В этой связи, чаще всего на прак-
тике используют две эмоциональные 
модели [8]. Первая – это дискретные 
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классы, например, «Большая шестерка» 
эмоциональных категорий, основанная 
на теории эмоций Пола Экмана (Гнев, 
Счастье, Нейтральная, Грусть, Отвра-
щение, Страх) [9]. Вторая модель – не-
прерывный подход, заключающийся в 
представлении каждой эмоции как ба-
зиса в многомерном пространстве, чьи-
ми измерениями являются эмоциональ-
ные атрибуты Знак (Valence), Интен-
сивность (Arousal), Доминантность 
(Dominance) [10, 11]. 

Активное применение нейронных 
сетей и моделей глубокого обучения в 
задачах распознавания эмоций началось 
около десяти лет назад. Однако лишь в 
последние годы были предложены сквоз-
ные (end-to-end) модели [12-17], исполь-
зующие для обучения непосредственно 
запись человеческого голоса. Узким ме-
стом таких моделей является отсутствие 
репрезентативных выборок данных, а 
также отсутствие формализованных ме-
тодик сбора и разметки данных прояв-
ления эмоций в аудиосигнале речи. По-
этому основным общим недостатком 
современных сквозных систем является 
переобучение и низкая способность к 
обобщению. В данной работе мы рас-
сматриваем подход к решению данных 
проблем с помощью многозадачного 
обучения (англ. multi-task learning) – 
одновременного обучения модели глу-
бокого обучения группе различных, но 
взаимосвязанных задач, для каждой из 
которых задаются свои пары «ситуация, 
требуемое решение» [18]. Мы рассмат-
риваем три смежные паралингвистиче-

ские задачи – распознавание эмоций по 
голосу (классификация одного из дис-
кретных эмоциональных классов), рас-
познавание диктора, распознавание по-
ла диктора. Также мы впервые приме-
няем в данной области методы автома-
тического подбора коэффициентов при 
вычислении итогового значения ошибки, 
что способствует дальнейшему улучше-
нию результата. Мы обучаем и прове-
ряем разработанную модель на наборе 
данных IEMOCAP [19]. Предложенная 
модель превосходит результаты распо-
знавания известных решений в области 
распознавания эмоций в речи. 

Обзор литературы 

До 2016 года в литературе превали-
ровали традиционные методы, основан-
ные на покадровом извлечении локаль-
ных низкоуровневых дескрипторов с 
последующим их комбинированием для 
получения глобальных признаков изу-
чаемого высказывания или отрывка ре-
чи, и использование полученного при-
знакового представления для обучения 
алгоритмов классификации или регрес-
сии. Исследователи изучали многие низ-
коуровневые сконструированные вруч-
ную дескрипторы и их комбинации. 
Наиболее эффективными и часто ис-
пользуемыми наборами стали наборы 
eGeMAPS (88 параметров) [20] и Com-
ParE (6373 параметра) [21]. В качестве 
классификаторов в литературе наиболее 
часто встречаются метод опорных век-
торов (Support Vector Machines, SVM), 
алгоритм k-ближайших соседей (k-
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Nearest Neighbors, k-NN), скрытые мар-
ковские модели (Hidden Markov Model, 
HMM), многослойные перцептроны [22]. 
Так же, как и многие другие задачи ма-
шинного обучения, речевое распозна-
вание эмоций сильно зависит от набора 
данных, используемого для обучения. 
Отличия между наборами данных, вы-
званные различными постановками за-
дачи распознавания эмоций в речи, 
включают в себя: наличие искусственно 
и/или натурально выраженных эмоций, 
язык, половозрастной состав дикторов и 
их количество, разметка.  

Очевидны недостатки традицион-
ных подходов. Во-первых, использова-
ние сконструированных вручную де-
скрипторов признаков требует привле-
чения экспертов по акустике и психоло-
гии, чтобы разработать набор наиболее 
релевантных параметров [23]. Помимо 
выбираемого пространства признаков, 
эффективность систем распознавания 
также сильно зависит от реализованной 
модели распознавания образов, что мо-
жет привести к снижению результатов 
распознавания. В этом отношении пер-
спективной альтернативой являются так 
называемые сквозные (end-to-end) систе-
мы. Они направлены на автоматическое 
изучение наиболее надежных представ-
лений, связанных с определенной зада-
чей, используя различные топологии 
нейронных сетей для обучения как про-
цессу извлечения признаков, так и клас-
сификации, исключая таким образом 
процедуру ручного проектирования при-
знаков из процесса распознавания эмо-

ций в речи. Недавние достижения в об-
ласти глубокого обучения в целом и его 
применения к таким задачам, как распо-
знавание речи и идентификация по го-
лосу, указали на перспективность ис-
пользования различных сверточных 
(Convolutional Neural Network, CNN) и 
рекуррентных (Recurrent Neural Net-
work, RNN) архитектур глубоких ней-
ронных сетей для таких систем. Так, в 
работе [12] был впервые описан сквоз-
ной подход к распознаванию эмоций по 
голосу. Авторы применили сверточные 
и рекуррентные с долгой краткосрочной 
памятью нейронные сети (Long Short-
Time Memory Recurrent Neural Network, 
LSTM-RNN) для обработки «сырого» 
дискретизированного сигнала в форма-
те wav. Было показано, что использова-
ние этого подхода значительно превос-
ходит традиционные подходы, связан-
ные с техниками цифровой обработки 
сигналов (в качестве базовых методов 
применялись признаковые представле-
ния eGeMAPS и ComParE, классифика-
торы SVM и BiLSTM-DRNN) в задаче 
распознавания эмоций на наборе дан-
ных RECOLA [24].  

Однако представление аудиосигна-
ла в виде волновой формы достаточно 
полно передает лишь амплитудную ха-
рактеристику, в то время, как важней-
шая частотная характеристика может 
остаться без внимания. В этой связи 
широкое распространение получили под-
ходы, основанные на обработке отоб-
ражений аудиосигнала через различные 
частотно-временные представления, та-



Рябинов А.В., Уздяев М.Ю., Ватаманюк И.В.         Применение многозадачного глубокого обучения  в задаче... 

Известия Юго-Западного государственного университета / Proceedings of the Southwest State University. 2021; 25(1): 82-109 

87

кие, как спектрограммы. Спектрограм-
мы – это визуальные представления ам-
плитуды сигнала с течением времени на 
разных частотах, полученные с помо-
щью оконного преобразования Фурье 
(Short-Time Fourier Transform, STFT) и 
представляющие собой двухмерный 
график, по горизонтальной оси которо-
го отложено время, по вертикальной – 
частота, а интенсивность или цвет точ-
ки отображает амплитуду отдельной ча-
стоты в конкретный момент времени. 
Последние исследования в различных 
сферах анализа звука, таких, как: клас-
сификация событий по звуку [25], рас-
познавание речи [26], распознавание 
человека по голосу [27], продемонстри-
ровали применимость спектрограмм для 
извлечения из них скрытых признаков с 
помощью сверточных архитектур глу-
боких нейронных сетей и подтолкнули 
исследователей на использование спек-
трограмм в области распознавания эмо-
ций в речи. 

В работе [13] продемонстрирована 
модель распознавания эмоций в речи, 
основанная на обработке спектрограмм 
сверточными нейронными сетями. На-
бор данных, используемый для обуче-
ния и тестирования модели – динамиче-
ская база данных Acted Emotional 
Speech Dynamic Database (AESDD) [28]. 
Предлагаемая архитектура сверточной 
нейронной сети (4 сверточных слоя и 2 
полносвязных слоя) превзошла базовую 
модель машинного обучения (метод 
опорных векторов в самостоятельно 
разработанном авторами признаковом 

пространстве) на 8,4% с точки зрения 
доли верно распознанных экземпляров. 
Авторами [14] представлена нейронная 
сеть, комбинирующая трехмерные свер-
точные слои, двунаправленные LSTM 
ячейки и механизм внимания [29]. В ка-
честве входных данных использовались 
мел-спектрограммы, дополненные пер-
вой и второй производной по времени. 
Получен результат среднего значения 
невзвешенной полноты 64,74% на набо-
ре данных IEMOCAP [19] и 82,82% на 
наборе данных Emo-DB [30]. В статье 
[15] предложен метод распознавания 
эмоций по логарифмированным спек-
трограммам с помощью сверточной 
нейронной сети и LSTM. Авторы рас-
смотрели десятки комбинаций тополо-
гий нейронных сетей и их параметров. 
Были протестированы как исключи-
тельно сверточные топологии (от двух 
до восьми сверточных слоев с различ-
ными комбинациями размеров окон 
свертки), так и топологии с одним-
двумя сверточными слоями и одним-
двумя слоями LSTM. Лучшие результа-
ты показала архитектура, содержащая 3 
сверточных и 2 LSTM слоя, точность 
распознавания на наборе данных 
IEMOCAP составила 68,8%.  

Описанные выше решения имеют 
один главный общий недостаток: они 
страдают от переобучения, что ведет к 
серьезному снижению производитель-
ности в условиях несоответствия между 
тренировочными и тестовыми данными. 
Данная проблема решается, в общем 
случае, регуляризацией модели с помо-
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щью таких техник, как прореживание 
(dropout) [31], сокращение веса (weight 
decay) или добавлением новых трени-
ровочных данных, в том числе, с помо-
щью техник аугментации. Однако пере-
обучение может быть связано не только 
с ограниченным размером обучающих 
данных или недостаточной сложностью 
модели. Общепринятая методология оп-
тимизации описанных выше моделей 
глубокого обучения только в рамках 
одной задачи игнорирует потенциаль-
ную богатую информацию в трениро-
вочном сигнале. В этой связи альтерна-
тивным эффективным подходом к 
улучшению результата является много-
задачное обучение. В последнее время 
оно было включено во множество мо-
делей глубоких нейронных сетей, ре-
шающих проблемы в области компью-
терного зрения [32], обработки речи 
[33] и естественного языка [34], а также 
обучения с подкреплением [35]. К при-
меру, задачи обнаружения лица, распо-
знавания пола и оценки позы человека 
могут быть одновременно решены с ис-
пользованием одной сверточной глубо-
кой нейронной сети [36].  

В области распознавания эмоций в 
речи многозадачное обучение показало 
высокие результаты для моделей, обу-
чаемых по прецедентам. Большинство 
из существующих в области распозна-
вания эмоций в речи подходов совмест-
но обучаются определенным эмоцио-
нальным атрибутам для улучшения как 
точности, так и генерализации. Так, Par-
thasarathy и др. [37] представили систе-

му для одновременной оценки эмоцио-
нальных атрибутов Возбуждение, Ва-
лентность, Доминантность, использу-
ющую многозадачное обучение глубо-
ких полносвязных нейронных сетей в 
признаковом пространстве ComParE. 
Лучшие результаты были достигнуты 
структурой, комбинирующей один об-
щий слой с тремя отдельными слоями 
для каждой задачи. По сравнению с 
аналогичной, но однозадачной архитек-
турой, был продемонстрирован макси-
мальный прирост корреляционного ко-
эффициента согласованности (concord-
ance correlation coefficient, CCC) на 
4,7% для однокорпусных и 14,0% для 
кросс-корпусных экспериментов, а по-
лученные с помощью t-SNE визуализа-
ции активаций последних скрытых сло-
ев нейронной сети проиллюстрировали, 
что многозадачное обучение создает 
лучшие высокоуровневые представле-
ния. Zhang и Schuller [16] также исполь-
зовали многозадачное обучение для 
предсказания значений атрибутов Знак, 
Интенсивность, Доминантность. В ка-
честве исходного представления был 
использован дискретизированный сиг-
нал в формате wav. Дополнительно ав-
торами был реализован механизм вни-
мания с целью зафиксировать распре-
деление вклада различных отрезков за-
писи для каждой отдельной задачи. Для 
оценки эффективности системы была 
проведена серия экспериментов на базе 
данных IEMOCAP. Каждый эмоцио-
нальный атрибут был дискретизирован 
как имеющий в каждом отдельном слу-
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чае Высокое, Среднее, или Низкое зна-
чение; таким образом, предсказание 
значения каждого атрибута рассматри-
валось как задача трехклассовой клас-
сификации. Получены результаты точ-
ности предсказания: 48,7% для возбуж-
дения, 63,8% для валентности и 51,6% 
для доминантности, что незначительно 
превосходит как рассмотренные в той 
же статье базовые системы (eGeMAPS + 
SVM, eGeMAPS + RNN), так и одноза-
дачный подход к классификации каж-
дого атрибута с использованием анало-
гичной архитектуры нейронной сети.  

Обе описанные выше работы, одна-
ко, не используют спектрограммы в каче-
стве представления аудиосигнала. Также 
очевидно, что помимо информации, ко-
дирующей эмоциональное состояние 
говорящего, речь и ее представление в 
виде спектрограммы содержит большое 
количество не относящейся к эмоциям 
информации, поэтому вместо использо-
вания в качестве задач моделирование 
эмоциональных атрибутов, перспектив-
ным выглядит создание системы для 
одновременного решения смежных па-
ралингвистических задач. Например, 
Gideon и др. [38] исследовали перенос 
обучения между тремя паралингвисти-
ческими задачами: распознавание дик-
тора, пола и эмоции, применяя для это-
го прогрессивные нейронные сети. В то 
время как классическая стратегия пере-
носа обучения предполагает предвари-
тельное обучение глубокой нейронной 
сети на исходном наборе данных и 
дальнейшую тонкую настройку на це- 
 

левом наборе данных из другой задачи 
и/или домена, прогрессивные нейрон-
ные сети представляют альтернативный 
способ, позволяющий избежать т.н. 
«эффекта забывания», выражающегося 
в невозможности выделения значимой 
информации из данных нейронной се-
тью. Это происходит вследствие архи-
тектурных особенностей, обеспечива-
ющих возможность сохранения инфор-
мации, полученной при обучении ре-
шению исходной задачи. В статье пред-
ложена архитектура прогрессивной ней-
ронной сети с пятью скрытыми полно-
связными слоями. Результаты этого 
подхода значительно превзошли как 
стандартное обучение глубокой ней-
ронной сети, так и классическую стра-
тегию переноса обучения между зада-
чами распознавания диктора и эмоции: 
среднее значение невзвешенной полно-
ты 65,7% на наборе данных IEMOCAP. 
Однако авторами было использовано 
признаковое представление eGeMAPS и 
простая полносвязная топология, а про-
грессивные нейронные сети при своем 
расширении и углублении начинают 
требовать огромного количества пара-
метров для настройки (для параллель-
ного решения новой задачи требуется 
увеличение количества параметров мо-
дели в 2 раза), что делает их примене-
ние нецелесообразным для обработки 
спектрограмм. В своей недавней работе 
Latuf и др. [17] представили модель 
многозадачного обучения для голосово-
го распознавания эмоций, идентифика-
ции говорящего и его пола. Для извле 
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чения высокоуровневых признаков ав-
торами использован состязательный ав-
тоэнкодер, а для каждой задачи исполь-
зуется свой блок-классификатор, состо-
ящий из сверточных и полносвязных 
слоев. Также используется стратегия 
предварительного обучения модели: не 
задействуя задачу распознавания эмо-
ций, авторы используют большой набор 
данных LibriSpeech, созданный для ре-
шения задач в области распознавания 
речи и дикторов. Таким образом, мо-
дель первично обучается извлечению 
признаков на значительно большем ко-
личестве данных, чем доступно для за-
дачи распознавания эмоций. После 
предобучения проводится тонкая на-
стройка модели одновременно по трем 
задачам на наборах данных с эмоцио-
нальной речью. Полученные результаты 
(68,8% на наборе данных IEMOCAP и 
63,6% на наборе данных MSP-IMPROV 
[39]) превосходят как таковые у этой же 
модели без предобучения автоэнкодера, 
так и результаты аналогичной архитек-
туры при однозадачном обучении, а 
также известные авторам на тот момент 
лучшие решения. На текущий момент 
данная работа является наиболее полно 
раскрывающей возможности как обра-
ботки спектрограмм, так и многозадачно-
го обучения в области распознавания 
эмоций в речи. Однако и у нее есть недо-
статок: при вычислении итогового значе-
ния ошибки для обратного распростране-
ния, авторами была использована форму-
ла со статическими коэффициентами, ко-
торые в ходе экспериментов выбирались 
путем множества проб и ошибок. 

В недавних исследованиях в обла-
сти многозадачного обучения было про-
демонстрировано, что очень важно най-
ти подходящие стратегии взвешивания 
значений функции потерь каждой зада-
чи, чтобы минимизировать общие эм-
пирические потери без приоритета в 
обучении одной задачи над другими. В 
то же время, именно динамические ме-
тоды подбора коэффициентов имеют 
решающее значение в многозадачном 
обучении, поскольку проблемы с кон-
фликтующими градиентными сигнала-
ми, исходящими от отдельных задач в 
разные моменты обучения, могут 
ухудшить производительность модели. 
Kendall et al. в [40] предложил метод 
взвешивания на основе гомоскедастич-
ной неопределенности и применил его к 
сверточным нейронным сетям для од-
новременного решения трех задач ком-
пьютерного зрения, а именно семанти-
ческой сегментации (semantic segmenta-
tion), пообъектной сегментации (in-
stance segmentation) и попиксельной ре-
грессии карты глубины (depth regres-
sion), продемонстрировав улучшение 
результатов каждой из задач по сравне-
нию с однозадачными моделями. Liebel 
и Körner [41] адаптировали элемент ре-
гуляризации в этом методе, предотвра-
тив отрицательные значения регуляри-
зации, что позволило еще сильнее улуч-
шить результаты на тех же задачах. В 
работе [42] проведено сравнение этих и 
еще нескольких стратегий динамиче-
ского многозадачного обучения, таких 
как Dynamic Weighted Average (DWA) 
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[43] и GradNorm [44] на наборах данных 
Multi-MNIST, NYU v2 и IMDB-WIKI. 
Продемонстрировано небольшое пре-
восходство усовершенствованного ме-
тода на основе неопределенности.  

Таким образом, мы делаем вывод, 
что в современной литературе не осве-
щено применение метода автоматическо-
го динамического взвешивания функции 
потерь в многозадачном обучении глу-
боких сверточных нейронных сетей 
спектрограммам речи для одновремен-
ного решения паралингвистических за-
дач распознавания эмоций, распознава-
ния диктора и распознавания пола дик-
тора. Разработка соответствующей си-
стемы для улучшения точности распо-
знавания эмоций в речи является целью 
данного исследования. 

Материалы и методы 

Были проведены предварительные 
эксперименты, оценивающие множе-
ство архитектур сверточных глубоких 
нейронных сетей на предмет качества 
изучения и извлечения высокоуровне-
вых признаков из логарифмированных 
мел-спектрограмм: AlexNet [45]; VGG 
[46]; ResNet-50 [47]. Мы не вносили ни-
каких изменений в архитектуры данных 
нейронных сетей, кроме изменения ко-
личества нейронов их последних пол-
носвязных слоев для соответствия ко-
личеству эмоциональных классов, а 
также изменения количества каналов 
исходного изображения с 3 до 1. Две 
модели, показавшие на этом этапе луч-

шие результаты, были выбраны в каче-
стве базовых, ниже приведено их опи-
сание, а также описание предлагаемого 
подхода.  

На вход этой и всех описанных да-
лее моделей подается одноканальное 
нормализованное изображение лога-
рифмированной мел-спектрограммы ре-
чевого сигнала. В этой и во всех опи-
санных далее моделях используется 
функция активации ReLU. В базовой 
модели 1 извлечение признаков произ-
водится с помощью сверточной ней-
ронной сети, архитектура которой ана-
логична архитектуре AlexNet, кроме 
количества входных каналов изображе-
ния. Далее извлеченные признаки по-
даются на блок классификатора, состо-
ящего из 4 полносвязных слоев. В целях 
регуляризации, после первого слоя про-
изводится dropout 50% нейронов этого 
слоя. Схематическое изображение мо-
дели представлено на рис. 1, подробное 
описание её слоёв – в табл. 1.  

Модель имеет 17,073,348 парамет-
ров, которые занимают 65,13 МБ дис-
кового пространства. 

В базовой модели 2 извлечение при-
знаков производится с помощью свер-
точной нейронной сети, архитектура ко-
торой аналогична архитектуре 11-слой-
ной нейронной сети VGG, кроме коли-
чества входных каналов изображения. 
Далее извлеченные признаки подаются 
на блок классификатора, архитектура 
которого аналогична таковой у Базовой 
модели 1. 
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Рис. 1. Схема Базовой модели 1 

Fig. 1. Diagram of Reference model 1 

Таблица 1. Архитектура Базовой модели 1 

Table 1. Architecture of Reference model 1 

Слой / 
Layer 

Параметры / Parameters 
Размерность на выходе / 

Output dimension 

Conv1 
Количество фильтров – 64,  
размер ядра – 11х11, шаг – 4,  
дополнение (padding) – 2 

64х55х55 

MaxPool1 Размер ядра –3х3, шаг – 2 64х27х27 

Conv2 
Количество фильтров – 192,  
размер ядра – 5х5, шаг – 1, дополнение – 2 

192x27x27 

MaxPool2 Размер ядра – 3х3, шаг – 2 192x13x13 

Conv3 
Количество фильтров – 384,  
размер ядра – 3х3, шаг – 1, дополнение – 1 

384x13x13 

Conv4 
Количество фильтров – 256,  
размер ядра – 3х3, шаг – 1, дополнение – 1 

256x13x13 

Conv5 
Количество фильтров – 256,  
размер ядра – 3х3, шаг – 1, дополнение – 1 

256x12x12 

MaxPool3 Размер ядра – 3х3, шаг – 2 256x5x5 
FC1   6400 
Dropout p = 0.5 

 
FC2   2048 
FC3   512 
FC4   <количество классов> 
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Таким образом, при сравнении ре-
зультатов Базовой модели 1 и Базовой 
модели 2, сравниваются между собой 
блоки извлечения признаков этих моде-
лей. Схематическое изображение моде-
ли представлено на рис. 2, описание её 
слоёв приведено в табл. 2. 

Модель имеет 61,652,740 парамет-
ров, которые занимают 235,19 МБ дис-
кового пространства. 

Предлагаемая модель 

Для повышения точности распозна-
вания был выбран подход, основанный 
на многозадачном обучении. Преиму-
щества данного подхода можно выра-
зить в следующих положениях: во-
первых, количество параметров в мно-
гозадачной модели будет меньше, чем 
при построении нескольких моделей, 
каждая из которых оптимизирована для 
своих индивидуальных задач; и, во-
вторых, что более важно, модели, обу-
ченные выполнять множество задач од-
новременно, должны иметь возможность 
путем индуктивного переноса знаний 

между задачами извлекать из представ-
лений исходного сигнала более общую 
информацию, обеспечивая таким обра-
зом регуляризацию модели и лучшую 
производительность каждой задачи с 
меньшими объемами тренировочных 
данных. Предлагаемая модель для мно-
гозадачного обучения представляет со-
бой блок извлечения признаков, иден-
тичный Базовой модели 2, и блок клас-
сификации, состоящий из одного обще-
го полносвязного слоя (25088 нейро-
нов), после которого происходит разде-
ление нейронной сети на независимые 
друг от друга классификаторы, архитек-
туры которых идентичны таковым у Ба-
зовой модели 2. В качестве задач выбра-
ны паралингвистические задачи класси-
фикации эмоций, классификации спикера 
и классификации пола. Таким образом, 
сравнивая результаты Базовой модели 2 и 
Предлагаемой модели, можно делать вы-
воды о работоспособности концепции 
многозадачного обучения в контексте 
нашей задачи. Схематическое изображе-
ние модели представлено на рис. 3. 

 
Рис. 2. Схема Базовой модели 2 

Fig. 2. Diagram of Reference model 2 
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Таблица 2. Архитектура Базовой модели 2 

Table 2. Architecture of Reference model 2 

Слой / 
Layer Параметры / Parameters Размерность на выходе / 

Output dimension 

Conv1 Количество фильтров – 64,  
размер ядра – 3х3, шаг – 1, дополнение – 1 64x224x224 

MaxPool1 Размер ядра – 2, шаг – 2 64x112x112 

Conv2 Количество фильтров – 128,  
размер ядра – 3х3, шаг – 1, дополнение – 1 128x112x112 

MaxPool2 Размер ядра – 2, шаг – 2 128x56x56 

Conv3 Количество фильтров – 256, размер  
ядра – 3х3, шаг – 1, дополнение – 1 256x56x56 

Conv4 Количество фильтров – 256, размер  
ядра – 3х3, шаг – 1, дополнение – 1 256x56x56 

MaxPool3 Размер ядра – 2, шаг – 2 256x28x28 

Conv5 Количество фильтров – 512, размер  
ядра – 3х3, шаг – 1, дополнение – 1 512x28x28 

Conv6 Количество фильтров – 512, размер  
ядра – 3х3, шаг – 1, дополнение – 1 512x28x28 

MaxPool4 Размер ядра – 2, шаг – 2 512x14x14 

Conv7 Количество фильтров – 512, размер  
ядра – 3х3, шаг – 1, дополнение – 1 512x14x14 

Conv8 Количество фильтров – 512, размер  
ядра – 3х3, шаг – 1, дополнение – 1 512x14x14 

MaxPool5 Размер ядра – 2, шаг – 2 512x7x7 
FC1  25088 
Dropout p=0.5  FC2  2048 
FC3  512 
FC4  <количество классов> 

 

Данная модель имеет 63,762,576 
параметров, которые занимают 243,23МБ 
дискового пространства. 

Эксперименты 

Для экспериментального исследо-
вания вышеописанных моделей был 
выбран набор данных IEMOCAP [19] – 
многомодальный набор данных, состо-
ящий из аудиовидеозаписей диалогов 
полупрофессиональных актеров на ан-

глийском языке, в ситуациях, стимули-
рующих различные эмоциональные ре-
акции (как сценарных, так и импрови-
зированных). В записи участвовало 10 
актеров (5 мужчин и 5 женщин), в ходе 
записи было получено в общей сложно-
сти 12 ч 26 мин данных, которые были 
размечены несколькими аннотаторами 
как на дискретные эмоциональные 
классы, так и на непрерывные значения 
валентности и активации. 
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Рис. 3. Схема предлагаемой модели 

Fig. 3. Diagram of the proposed model 

Все модели были обучены на вы-
борке набора данных IEMOCAP с че-
тырьмя эмоциональными категориями 
Гнев, Счастье, Нейтральная эмоция, 
Грусть (далее – IEMOCAP-4). Мы мо-
тивируем свой выбор наибольшей по-
пулярностью именно данного варианта 
среди исследователей, что позволит 
сравнить наши результаты.  

Были сгенерированы логарифмиро-
ванные мел-спектрограммы высказыва-
ний с помощью алгоритма STFT (коли-
чество компонент разложения – 2048, 
длина окна – 2048 фреймов, ширина 
шага окна – 512 фреймов, количество 
мел-фильтров – 512) и произведено раз-
деление на тренировочную и валидаци-
онную подвыборки в пропорции 4:1. 
Поскольку модель требует от входных 
данных единого размера, а также в це-
лях осуществления простейшей аугмен-

тации данных, на каждой эпохе полу-
ченные спектрограммы подвергались 
обработке алгоритмом, блок-схема ко-
торого изображена на рис. 5. Все про-
цедуры, подразумевающие использова-
ние случайных чисел («Случайно обре-
зать», «Генерация D», «Случайно за-
полнить нулями»), выполнялись на слу-
чайном зерне генератора для данных из 
тренировочной выборки, и на фиксиро-
ванном зерне генератора для данных из 
валидационной выборки. Таким обра-
зом, случайные изменения вносились 
каждую эпоху только в тренировочные 
данные, в то время как валидационные 
данные из эпохи в эпоху не изменялись. 
На выходе этого алгоритма мы получа-
ли массив данных размером 512х512. 
Данный массив был конвертирован в 
изображение (значения приведены в 
диапазон от 0 до 255), которое было 
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уменьшено до размеров 224х224 с при-
менением кубической интерполяции. 
Наконец, перед непосредственно подачей 

на вход нейронной сети, проводилась 
нормализация со средним значением 0,5 
и стандартным отклонением 0,225. 

Начало

Конец

M < N

Случайно обрезать Генерация D

Случайно 
обрамить нулями

Дополнить собой 
D раз

Да Нет

D = 1

Вход – спектрограмма 
(массив) размера MxN

Сгенерировать случайное 
целое число из отрезка [1; 4]

 
Рис. 4. Блок-схема алгоритма унификации размера и аугментации спектрограмм 

Fig. 4. Flowchart of the size unification and spectrogram augmentation algorithm  

Модели обучались методом стоха-
стического пакетного градиентного 
спуска с малым размером пакета (Mini-
Batch Stochastic Gradient Descent) на 
тренировочной подвыборке 300 эпох, 
параметр скорости обучения равнялся 
1e-5, с размером пакета, равным 32; ис-
пользован алгоритм оптимизации Adam 
[48], функция потерь – перекрестная эн-

тропия:
1

ˆlog( )
N

CE i i
i

L y y


  , где N – ко-

личество классов; iy  – истинное значе- 

 

ние класса i, принимающее значения 1 
(верно) или 0 (неверно); ˆiy – сгенериро-

ванное нейронной сетью значение веро-
ятности класса i.  

Для предотвращения переобучения 
производилась остановка обучения мо-
дели, если значение функции ошибки 
на валидационной подвыборке не 
уменьшалось в течение 30 эпох.  

В ходе экспериментов были также 
имплементированы и протестированы 
следующие стратегии взвешивания зна- 
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чений функции потерь отдельных задач 
на каждом пакете обрабатываемых дан-
ных (здесь и далее ;  , ,  total emotion speakerL L L

 genderL  – соответственно значение итого-

вой потери для обратного распростране-
ния на текущем мини-батче; значения 
потери при классификации эмоции, спи-
кера и пола на текущем мини-батче):   

а) Невзвешенная сумма:  

total emotion speaker genderL L L L   ;  

б) Усовершенствованный метод на 
основе гомоскедастичной неопределен-
ности, описанный в [40; 41];  

в) Метод взвешенного среднего: 

kertotal emotion spea genderL L L L     ,  

где emotion

emotion speaker gender

L
L L L

 
 

; 

speaker

emotion speaker gender

L
L L L

 
 

; 

gender

emotion speaker gender

L
L L L

 
 

 . 

Лучшие результаты в ходе экспе-
риментов были достигнуты с использо-
ванием метода взвешенного среднего. 

 

Результаты и их обсуждение 

Ниже представлены результаты мо-
делей с наименьшим за все время обу-
чения значением функции ошибки на 
валидационной подвыборке. В качестве 
метрик качества выбраны доля верно 
распознанных экземпляров (Accuracy) 

TP TNacc
TP TN FP FN




  
; мера точности 

(Precision)
TPpr

TP FP



; мера полноты 

(Recall) 
TPrec

TP FN



; а также  F-мера 

(F1) 1 21 ( )
2

TP pr recF
pr recTP FP FN


  

 
. 

Здесь TP (True Positive), TN (True Nega-
tive), FP (False Positive), FN (False 
Negative) – соответственно количество 
истинноположительных, истинноотри-
цательных, ложноположительных и 
ложноотрицательных экземпляров дан-
ных, распознанных тестируемой моде-
лью. Результаты экспериментов пред-
ставлены в табл. 3 и 4.  

Сравнение результатов предлагае-
мой модели с базовыми и известными 
state-of-the-art решениями на задаче 
классификации эмоций набора данных 
IEMOCAP представлено в табл. 5. 

Таблица 3. Результаты предлагаемой модели для распознавания эмоции, диктора и пола диктора  

Table 3. Results of the proposed model for recognition of an emotion, a speaker and his/her gender 

  acc pr rec F1 
Эмоция 0,712 0,685 0,666 0,673 
Диктор 0,782 0,774 0,771 0,767 
Пол диктора 0,969 0,969 0,969 0,969 
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Таблица 4. Результаты распознавания каждого эмоционального класса предлагаемой моделью  

на наборе данных IEMOCAP 

Table 4. Results of recognition of every individual emotional class by the proposed model  
for the IEMOCAP dataset 

  pr rec F1 
Гнев 0,820 0,760 0,790 
Радость 0,500 0,390 0,440 
Нейтральная эмоция 0,700 0,780 0,740 
Грусть 0,72 0,73 0,73 

 

Таблица 5. Сравнение результатов моделей 

Table 5. Comparison of the results of the models 

  acc pr rec f1 
Chen и др. [14] - - 0,647 - 
Gideon и др. [38] - - 0,657 - 
Satt и др. [15] 0,688 - - - 
Latuf и др. [17] 0,688 - - - 
Базовая модель 1 0,688 0,670 0,624 0,613 
Базовая модель 2 0,695 0,674 0,631 0,630 
Предлагаемая модель 0,712 0,685 0,666 0,672 

 
На наборе данных IEMOCAP пред-

лагаемая модель достигает лучших ре-
зультатов в распознавании метки Гнев, 
худших – в распознавании метки Ра-
дость (см. табл. 4). Подобная картина 
совпадает с результатами эксперимен-
тов других исследователей на этом 
наборе данных, и обусловлена его осо-
бенностями, а именно высокой степе-
нью разнообразия данных и наимень-
шей представленностью экземпляров 
класса Радость. Предлагаемой моделью 
по сравнению с базовыми получен ми-
нимальный прирост accuracy на 0,017, 
precision – на 0,011, recall – на 0,035, F1 – 
на 0,042 (см. табл. 4). Одновременно дан-

ная модель успешно решает две смежные 
паралингвистические задачи: распозна-
вание диктора с точностью 0,782 и распо-
знавание пола с точностью 0,969. 

Выводы и дальнейшее развитие 

С помощью предложенного в дан-
ной работе подхода получено улучше-
ние качества распознавания эмоций по 
сравнению с известными на наборе 
данных IEMOCAP. Это обусловливает 
целесообразность применения концеп-
ции многозадачного обучения для уве-
личения точности моделей распознава-
ния эмоций и одновременного решения 
смежных паралингвистических задач.  
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При этом, модель достигает получен-
ных результатов благодаря применению 
автоматического взвешивания значений 
функций потерь от отдельных задач при 
формировании итогового значения 
ошибки в процессе обучения. Такая 
стратегия позволяет достичь равномер-
ного и одновременного снижения оши-
бок отдельных задач, и используется в 
области распознавания эмоций в речи 
впервые. Модель превышает результа-
ты распознавания эмоций по сравнению 
с известными подходами (71,2% верно 
распознанных экземпляров), а также 
показывает высокие результаты распо-
знавания диктора и пола (78,2% и 96,9% 
верно распознанных экземпляров соот-
ветственно).  

В качестве дальнейших исследова-
ний планируется выполнить сравнение 

результатов распознавания на других 
наборах данных (RAVDESS [49], Emo-
DB [30], MSP-IMPROV [39], MSP-
PODCAST [50]); провести кросс-кор-
пусные и кросс-языковые эксперименты 
(обучение на исходном наборе дан-
ных/языке, валидация на целевом набо-
ре данных/языке); проверить произво-
дительность модели при использовании 
другого представления эмоций (пара-
метры Знак, Интенсивность, Домина-
ция); исследовать внутреннее устрой-
ство модели с помощью различных тех-
ник визуализации (t-SNE [51], Grad-
CAM [52]); использовать имеющиеся в 
наличии большие речевые наборы дан-
ных для включения в процесс распозна-
вания эмоций предварительное обуче-
ние модели на задачах распознавания 
диктора и пола. 
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