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Аннотация. Представлен подход к реализации алгоритма эмоционального состояния человека с использованием 
сверточных нейронных сетей. На основе общей концепции научного исследования рассмотрен вариант усложнения 
иерархии идентифицируемых эмоций. Проведен сравнительный анализ применения оконного преобразования 
Фурье и алгоритма MFCC в качестве инструмента для обработки информационных данных.  Вариант усложне-
ния предлагаемого метода рассматривается как логический переход от более простого математического аппарата, 
представленного в виде оконного преобразования Фурье, к мелкепстральным коэффициентам. Благодаря данному 
подходу сформирован более информативный входной набор данных без усложнения архитектуры нейронной сети, 
скорректирована методология научного исследования и с использованием идеализированной базы данных достиг-
нута точность идентификации, близкая к 100 %. Приведено обоснование применения Deep Network Designer как 
инструмента для создания архитектуры нейронной сети.
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Abstract. An approach to the implementation of an algorithm for the emotional state of a person using convolutional 
neural networks is presented. Based on the general concept of scientific research, a variant of complicating the hierarchy 
of identifiable emotions is considered. A comparative analysis of the application of the windowed Fourier transform and 
the MFCC algorithm as a tool for processing information data is carried out. The variant of complication of the proposed 
method is considered as a logical transition from a simpler mathematical apparatus, presented in the form of a windowed 
Fourier transform to the use of mel-frequency cepstral coefficients. This allowed to form a more informative input data 
set without complicating the neural network architecture, the methodology of scientific research was adjusted and, using 
an idealized database, the accuracy of identification close to 100% was achieved. The rationale for using Deep Network 
Designer as a tool for creating neural network architecture is given.
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Введение. В современном информационном обществе при интенсивном развитии техно-
логий создание систем, способных распознавать эмоциональные состояния человека и адапти-
роваться к ним, имеет немаловажное значение. Эмоции играют ключевую роль в человеческом 
поведении, и точное определение эмоций может значительно повысить эффективность систем 
компьютерного взаимодействия, автоматизации и даже управления роботами.

Предлагаемый в настоящей статье подход обладает расширенным потенциалом по зна-
чительному улучшению производительности существующих систем идентификации эмоций, 
предоставляя более точные и надежные результаты. На основании достижений в области глу-
бокого обучения и компьютерного зрения была поставлена задача создания инновационного 
инструмента, способного эффективно взаимодействовать с человеком и определять его эмоци-
ональное состояние.

Известные системы идентификации эмоционального состояния, включающие различные 
методы и техники, такие как анализ речи, распознавание лиц, обработка биометрических дан-
ных и использование сенсоров для измерения физиологических параметров, применяются в 
разных областях, включая компьютерное зрение, медицину, робототехнику, маркетинг и др. 
Однако точность распознавания эмоционального состояния может варьироваться в зависимо-
сти от различных факторов, таких как качество входных данных, используемые алгоритмы и 
методы обучения.

  Краткий обзор существующих систем. Ниже представлен обзор некоторых известных 
систем с указанием приблизительной точности распознавания ими объектов [1].

1. Microsoft Emotion API — использует анализ изображений лиц для распознавания эмоций. 
Система может обнаруживать следующие эмоции: счастье, грусть, удивление, гнев, отвращение 
и страх. Точность распознавания варьируется в зависимости от условий съемки, но обычно 
оценивается в 60–70%.

2. Affectiva — разработаны различные системы для распознавания эмоций на основе изо-
бражений лиц и анализа речи. Используемая технология демонстрирует точность распознавания 
от 70 до 90 % в зависимости от конкретного сценария и качества данных.

3. Emotient (приобретена Apple) — также специализируется на анализе эмоций на основе 
изображений лиц. Точность распознавания оценивается в диапазоне от 65 до 90 % в зависимости 
от контекста использования и качества данных.

4. IBM Watson Tone Analyzer — использует анализ текста для выявления тональности и 
эмоций в текстовых данных. Точность распознавания может быть высокой, особенно при ана-
лизе структурированных текстов.

5. Распознавание речи и голосовые ассистенты — голосовые ассистенты, такие как Siri, 
Alexa и Google Assistant, также могут распознавать эмоции в речи пользователей. Точность рас-
познавания может варьироваться, но, как правило, достаточно хорошо распознаются основные 
эмоции: радость, грусть, гнев и т. д.

Общепризнанной единой метрики для оценки точности систем не существует. Кроме того, 
точность систем может существенно изменяться в зависимости от контекста применения и 
специфики данных, на которых они обучались.

Точность идентификации эмоций. Точность идентификации эмоций человека зависит 
от множества факторов, которые могут варьироваться в зависимости от используемого метода 
и технологии [2–12]. Перечислим некоторые из ключевых факторов, влияющих на точность 
идентификации эмоций.

Качество входных данных: качество изображений лиц, записей речи или других источни-
ков данных напрямую влияет на точность идентификации эмоций. Недостаточное освещение, 
низкое разрешение или шум в данных могут снизить точность распознавания.
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Разнообразие эмоций: некоторые системы могут быть ориентированы на распознавание 
ограниченного набора базовых эмоций, таких как радость, грусть, гнев и т. д. Более сложные 
эмоции или их комбинации труднее распознавать и классифицировать.

Культурные и индивидуальные различия: эмоциональные выражения могут варьироваться 
в зависимости от культурных норм и индивидуальных особенностей. Некоторые системы могут 
иметь ограничения по распознаванию эмоций у людей разных культурных фонов или с разными 
эмоциональными выражениями.

Обучение модели и алгоритмы: качество обучающих данных и выбранные алгоритмы 
машинного обучения имеют решающее значение для точности системы. Недостаточное коли-
чество данных или неподходящие алгоритмы могут привести к низкой точности распознавания. 

Контекст и ситуация: эмоции человека могут изменяться в зависимости от контекста и 
ситуации. Некоторые системы могут быть более или менее эффективными в распознавании 
эмоций в различных ситуациях, таких как разговор по телефону, встреча лицом к лицу или 
просмотр видеоконтента.

Внешние факторы: шум, артефакты данных, изменения освещения и другие внешние 
факторы могут оказывать влияние на точность идентификации эмоций.

Идентификация эмоций человека по голосу изучается в области эмоциональной речи и 
звука, которая анализирует физиологические изменения, происходящие в голосовых свойствах 
при различных эмоциональных состояниях. Рассмотрим несколько ключевых аспектов физио-
логии, влияющих на идентификацию эмоций по голосу.

1. Интонация и тембр голоса — эмоциональные состояния могут изменять интонацию и 
тембр голоса. Например, голос может стать более высоким или низким, более напряженным 
или расслабленным в зависимости от эмоции.

2. Скорость и ритм речи — эмоции также могут влиять на скорость и ритм речи. Например, 
человек может говорить быстрее и более ритмично при возбуждении или более медленно и 
плавно в спокойном состоянии.

3. Частотные характеристики — эмоциональное состояние может изменить частотные 
характеристики голоса, такие как основная и высшие частоты. Например, голос может стать 
более высоким или более низким в зависимости от эмоций.

4. Интонационные и темпоральные параметры — параметры, такие как интонационные 
контуры и длительность фраз, также могут отражать эмоциональное состояние. Например, 
увеличение или уменьшение интонационного разнообразия или изменение длительности пауз 
могут свидетельствовать о различных эмоциях.

5. Физиологические маркеры — физиологические изменения, такие как изменение частоты 
сердечных сокращений или дыхательного ритма, могут также влиять на голосовые характери-
стики и помогать идентифицировать эмоциональные состояния по голосу.

В настоящей работе для повышения качества распознавания эмоций человека было решено 
перейти от преобразования Фурье к иному варианту преобразования входных данных — алго-
ритму MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients  — мел-частотные кепстральные коэффици-
енты). MFCC — это метод акустического анализа звука, используемый при обработке речи и 
распознавании речевых команд [13]. Он основан на преобразовании звукового сигнала в частот-
но-временное представление, которое затем анализируется с целью извлечения характеристик, 
содержащих информацию о звуковых особенностях, связанных с произношением.

Метод MFCC сначала преобразует звуковой сигнал в спектрограмму, представляющую 
собой распределение мощности звука по частотам и времени. Затем используется мел*-шкала, 
которая моделирует восприятие человеком частоты звука, для разделения спектрограммы на 
равномерные по мел-шкале частотные полосы. После этого применяется дискретное косинусное 
преобразование, чтобы извлечь наиболее значимые характеристики из полученных мел-частот-
ных кепстральных коэффициентов.

* Мел — единица высоты звука, основанная на восприятии этого звука органами слуха.
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Метод MFCC является мощным инструментом для извлечения характеристик звуков речи, 
таких как форманты и другие акустические особенности, которые могут быть использованы 
для распознавания речи, идентификации спикеров и других задач обработки речи и аудиоана-
литики. Этот метод широко применяется в сферах распознавания речи, музыкального анализа, 
биомедицинской диагностики и других областях, где необходимо анализировать и классифи-
цировать звуковые данные.

В предыдущем варианте исследования [13] была реализована концепция распознавания 
эмоций для трех классов — положительная, отрицательная, нейтральная. Изначальная картина 
исследования строилась на подготовке изображений как результат применения оконного пре-
образования Фурье к аудиоданным: см. рис. 1, а — дактилоскопия звука, б — спектрограмма.

Обучение было выполнено на основании RAVDESS (Ryerson Audio-Visual Database of 
Emotional Speech and Song) — базы данных, разработанной в Университете Райерсон (Торонто, 
Канада) в целях предоставления исследователям доступа к аудиовизуальным данным, связанным 
с эмоциональными выражениями в речи. Эта база данных была создана для поддержки иссле-
дований в области распознавания эмоций, а также машинного обучения и обработки сигналов.

Основные характеристики RAVDESS:
— многообразие эмоций — в базе данных представлены различные эмоциональные состо-

яния, включая грусть, радость, страх, злость, удивление и отвращение; эти эмоции записаны в 
речи, чтобы предоставить богатый набор данных для анализа;

— множество голосов — датасет включает записи голоса, выражающего эмоции, что по-
зволяет исследователям анализировать аудиоданные для распознавания эмоций;

— высокое качество данных — аудиоданные имеют высокое качество и разрешение, что 
обеспечивает точные и надежные результаты анализа;

— сбалансированная выборка — датасет со-
держит сбалансированный набор данных по эмо-
циональным категориям, что позволяет избежать 
смещения в сторону определенных эмоций и обе-
спечивает надежные результаты исследований;

— доступность и открытость — RAVDESS 
является открытым ресурсом, доступным для ис-
следователей и разработчиков по всему миру, что 
способствует совместной работе и обмену знания-
ми в области распознавания эмоций и машинного 
обучения.

В целях упрощения алгоритма для распозна-
вания был выбран более простой вариант, а именно 
три эмоции. По представленным на рис. 2 резуль-
татам исследования установлено, что подобный 
подход не позволяет добиться высокой точности 
идентификации (I) эмоций.

Рис. 1

Рис. 2
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Исходя из результатов, приведенных на рис. 2, было решено рассмотреть иную концепцию 
получения изображений для формирования базы данных. Был проведен сравнительный анализ 
алгоритма MFCC и оконного преобразования Фурье (STFT — Short-Time Fourier Transform) в 
задачах распознавания звука. Рассмотрим ключевые аспекты сравнения.

1. Частотное разрешение:
— MFCC — используется мел-шкала, более соответствующая восприятию звука человече-

ским ухом и имеющая более высокое разрешение на низких частотах и более низкое разрешение 
на высоких частотах;

— STFT — обеспечивается равномерное частотное разрешение по всему спектру.
2. Информативность признаков:
— MFCC — извлекаются характеристики, сосредоточенные на акустически важных ча-

стотах, что делает этот метод более информативным для распознавания речи и других аудио-
сигналов;

— STFT — предоставляется информация о спектральных характеристиках звука, но метод 
менее эффективен в распознавании речи вследствие меньшей специфичности для человеческого 
восприятия.

3. Временное разрешение:
— MFCC — используется временное среднее по времени для извлечения характеристик, 

что может снижать точность признаков на коротких временных интервалах. В данном иссле-
довании при обучении нейронной сети основным критерием для принятия решения была мощ-
ность сигнала. Эту характеристику можно выделить из спектрограммы, которую и получают с 
помощью данной технологии. Однако чтобы сгладить сигнал, используется временное усред-
нение, а это приводит к потере деталей о быстрых изменениях в звуковом сигнале. Это снижает 
точность признаков на коротких временных интервалах, поскольку важная информация может 
быть утрачена, что усложняет анализ кратковременных звуковых событий;

— STFT — обеспечивается высокое временное разрешение и точное отражение динами-
ческих изменений в сигнале на коротких временных интервалах. Это математический метод, 
позволяющий анализировать частотные компоненты сигнала, изменяющегося во времени. 
В отличие от обычного преобразования Фурье, которое показывает только частотный состав 
сигнала в целом, STFT позволяет получить информацию о том, как частоты изменяются с те-
чением времени.

4. Размерность признаков:
— MFCC— метод имеет, как правило, более низкую размерность признаков, что может 

сократить вычислительную сложность алгоритмов машинного обучения и повысить обобща-
ющую способность модели;

— STFT — может генерировать больше признаков из-за увеличенного количества коэф-
фициентов Фурье, что требует большего объема вычислительных ресурсов.

В целом, как было также установлено экспериментально, метод MFCC обычно предпочти-
тельнее в задачах распознавания речи и других аудиосигналов благодаря своей специфичности 
для человеческого восприятия и более низкой размерности признаков. Однако STFT также мо-
жет быть полезно в некоторых ситуациях, особенно в задачах, где требуется высокое временное 
разрешение или спектральная информация о звуке.

В результате был разработан алгоритм с использованием языка программирования MatLab, 
позволяющий получить мел-спектрограммы, см. рис. 3: а — аудиосигнал, б — спектрограмма 
MFCC.

Следующим этапом исследования была разработка архитектуры нейронной сети для об-
учения. Вследствие преимуществ пакета MatLab было решено разработать модель сверточной 
нейронной сети с использованием специализированного дополнения. Deep Network Designer 
(DND) — это мощный инструмент MatLab для создания, настройки и обучения нейронных се-
тей, позволяющий быстро прототипировать и анализировать различные архитектуры нейронных 
сетей без необходимости написания кода.
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Алгоритм идентификации. Благодаря описанным выше параметрам выбора, было решено 
усовершенствовать алгоритм идентификации эмоций, для чего следовало перестроить архитек-
туру нейронной сети, а также применить MFCC-преобразование для создания входного набора 
данных. Под усложнением алгоритма также понимается использование более расширенного 
варианта входного набора данных, позволяющего идентифицировать уже 7 эмоций. Новая ар-
хитектура нейронной сети приведена на рис. 4 (скриншот).

На рис. 5 представлена матрица ошибок и несколько других метрик, характери-
зующих результаты работы этой нейронной сети, обученной для классификации эмоций.  

Рис. 3

Рис. 4
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Матрица ошибок позволяет оценить, насколько успешно модель распознает каждую из эмоций 
и где она допускает ошибки.

Общее понимание матрицы ошибок: на диагонали матрицы приведены значения, показы-
вающие, сколько раз моделью правильно предсказана каждая эмоция: например, эмоция „агрес-
сия“ была правильно классифицирована 77 раз, „отвращение“ также 77 раз и т. д. Остальные 
значения вне диагонали представляют собой количество ошибочных классификаций: например, 
эмоция „удивление“ неправильно классифицирована как „отвращение“ 7 раз, а „нейтральное 
состояние“ — как „печаль“ 3 раза.

Точность классификации на наборе данных, участвовавшем в обучении нейронной сети:
— агрессия: этот класс моделью предсказан с точностью 96,3 %;
— отвращение: точность 85,6 %;
— страх: высокая точность — 97,3 %;
— счастье: точность 96,2 %;
— нейтральное состояние: эмоция предсказана с точностью 98,7 %;
— печаль: точность 95,2 %;
— удивление: точность 91,0 %.
Точность классификации на наборе данных, не участвовавшем в обучении нейронной  

сети:
— агрессия: моделью правильно классифицировано 96,3 % случаев, но 3,7 % случаев были 

ошибочно отнесены к другим классам;
— отвращение: правильная классификация составила 96,3 % при 3,7 % ошибок;
— страх: точность 90,0 %, но в 10,0 % случаев ошибки;
— счастье: правильное распознавание в 95,0 % случаев, 5,0 % — ошибки;
— нейтральное состояние: 93,8 % случаев распознаны верно, 6,3 % ошибок;
— печаль: очень высокая точность — 98,8 %, ошибки составили лишь 1,2 %;
— удивление: сложности в распознавании, так как точность составила 88,8 %, а ошибок 

11,3 % .
Нейронная сеть продемонстрировала хорошие результаты в распознавании эмоций, осо-

бенно для таких классов, как „печаль“ и „нейтральное состояние“, где точность была наиболее 
высокой. Однако сеть испытывает сложности в распознавании эмоций „удивление“ и „отвра-
щение“, что проявляется в большем числе ошибочных классификаций и сравнительно низкой 
точности для этих классов. В целом сеть обладает высокой точностью и может быть эффек-
тивной в задачах классификации эмоций, но дальнейшие улучшения могут потребоваться для 
снижения ошибок в специфических случаях.

Выводы. По результатам разработки усовершенствованного алгоритма идентификации 
эмоций человека можно сделать следующие выводы.

1. Разработанный алгоритм на основе сверточной нейронной сети демонстрирует высокую 
эффективность в задаче идентификации эмоций человека. Полученные результаты подтвержда-
ют способность модели точно распознавать и классифицировать эмоциональные состояния на 
основе входных данных.

2. Проведенный сравнительный анализ алгоритма с другими методами и алгоритмами по-
казывает преимущество разработанного подхода по эффективности и точности распознавания 
эмоций. Сверточные нейронные сети оказываются более адаптированными к анализу изобра-
жений лиц и способны извлекать более информативные признаки для идентификации эмоций.

3. Алгоритм представляет собой перспективное направление в области распознавания эмо-
ций человека и может быть успешно применен в различных сферах, таких как компьютерное 
зрение, робототехника, медицина, психология и др.

4. Полученные результаты имеют практическую значимость и могут быть использованы 
для создания автоматизированных систем, способных анализировать эмоциональное состояние 
человека на основе визуальных данных. Это может быть полезно, например, при разработке 
систем управления эмоциональными интерфейсами, систем безопасности или в медицинской 
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диагностике. Практические результаты представленного исследования были внедрены в про-
изводство ООО „Русбирсофт“ (Биробиджан, Россия).

В ходе исследования были выявлены определенные ограничения для улучшения алгоритма. 
Дальнейшие исследования могут быть направлены на усовершенствование архитектуры ней-
ронной сети, оптимизацию процесса обучения и расширение набора данных для обеспечения 
более высокой точности и обобщающей способности модели.

Таким образом, разработанный алгоритм представляет собой значимый вклад в область 
распознавания эмоций человека, обеспечивая высокую точность и перспективы для будущих 
исследований и практического применения.
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