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АНАЛИЗ СИСТЕМ ОПРЕДЕЛЕНИЯ И КЛАССИФИКАЦИИ ЭМОЦИЙ 

ЧЕЛОВЕКА ПО ДАННЫМ ЗВУКОВОГО ПОТОКА 

В современной быстро меняющейся и требовательной рабочей среде способность быстро и 
точно оценить эмоциональное состояние сотрудника имеет решающее значение для защиты че-
ловеческих жизней и снижения материальных рисков. Эмоциональное благополучие играет важ-
ную роль в обеспечении безопасности на рабочем месте, производительности труда и общего 
психического здоровья. Поэтому разработка эффективных инструментов для мониторинга нега-
тивных эмоций и реагирования на них является актуальной задачей современности. Целью данно-
го исследования является разработка алгоритма, способного классифицировать эмоции, используя 
аудиоданные, записанные смартфоном пользователя. Такой инструмент особенно полезен, если 
интегрирован в более широкую систему мониторинга здоровья, позволяющую оценивать показа-
тели здоровья человека в режиме реального времени с помощью неинвазивных методов. В этой 
статье представлено новое решение, которое использует акустические сигналы, улавливаемые 
микрофоном смартфона, для обнаружения и классификации эмоций пользователя. Используя 
сверточные нейронные сети (CNNS), тип алгоритма глубокого обучения, известного своей эф-
фективностью при обработке аудио- и визуальных данных, предлагаемая система может опреде-
лять эмоциональное состояние пользователя. Модель CNN обучена распознавать признаки в ау-
диоданных, соответствующие различным эмоциональным проявлениям, фокусируясь на обнару-
жении негативных эмоций, таких как, гнев или печаль. Результаты исследования демонстрируют 
эффективность системы: частота ошибок при определении негативных эмоций составляет 
19,5% для ложноположительных результатов (ошибки I рода) и 20,1% для ложноотрицательных 
результатов (ошибки II рода). Эти показатели указывают на ее потенциал для практического 
применения в реальных условиях. Внедряя это решение в существующие системы биомедицинского 
мониторинга, организации могут расширить свои возможности по мониторингу эмоционального 
благополучия сотрудников, потенциально предотвращая негативные последствия, такие как не-
счастные случаи на производстве или кризисы психического здоровья. Интеграция распознавания 
эмоций с помощью смартфонов в системы мониторинга состояния здоровья представляет собой 
значительный прогресс в области неинвазивного биомедицинского мониторинга, использующего 
повсеместное присутствие смартфонов и возможности машинного обучения. 

Cистема неинвазивного мониторинга; машинное обучение; биомедицинский мониторинг; 
смартфонная сенсорика; анализ акустического сигнала; распознавание эмоций. 
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A.A. Egorchev, D.M. Pashin, N.A. Sarambaev, A.F. Fakhrutdinov 

EMOTION DETECTION AND CLASSIFICATION SYSTEM BASED  

ON SOUND FLOW DATA 

In today's rapidly changing and demanding work environment, the ability to quickly and accurately 
assess an employee's emotional state is crucial to protecting human lives and reducing material risks. 
Emotional well-being plays an important role in workplace safety, productivity, and overall mental health. 
Therefore, the development of effective tools for monitoring negative emotions and responding to them is 
an urgent task of our time. The purpose of this study is to develop an algorithm capable of classifying 
emotions using audio data recorded by a user's smartphone. Such a tool is especially useful if integrated 
into a broader health monitoring system that allows you to evaluate human health indicators in real time 
using non-invasive methods. This article presents a new solution that uses acoustic signals picked up by a 
smartphone microphone to detect and classify user emotions. Using convolutional neural networks 
(CNNS), a type of deep learning algorithm known for its effectiveness in processing audio and visual data, 
the proposed system can determine the user's emotional state. The CNN model is trained to recognize 
patterns in audio data corresponding to various emotional manifestations, focusing on detecting negative 
emotions such as anger or sadness. The results of the study demonstrate the effectiveness of the system: 
the error rate in determining negative emotions is 19.5% for false positive results (errors of the first kind) 
and 20.1% for false negative results (errors of the second kind). These indicators indicate its potential for 
practical application in real conditions. By integrating this solution into existing biomedical monitoring 
systems, organizations can expand their ability to monitor the emotional well-being of employees, poten-
tially preventing negative consequences such as industrial accidents or mental health crises. The integra-
tion of emotion recognition using smartphones into health monitoring systems represents significant pro-
gress in the field of non-invasive biomedical monitoring, using the ubiquitous presence of smartphones 
and machine learning capabilities. 

Noninvasive monitoring system; machine learning; biomedical monitoring; smartphone sensors; 
acoustic signal analysis; emotion recognition. 

Введение. В современном развивающемся мире имеется огромное количество ра-
бочих должностей для разного уровня специалистов. Очевидно, что стресс оказывает 
негативное влияние на деятельность работника, а в конечном счете на производитель-
ность компании. В бизнесе и менеджменте эмоциональный интеллект играет важную 
роль в формировании лидерства и взаимоотношений с коллегами и подчиненными.  
В образовании эмоции позволяют создавать позитивную образовательную среду и эмо-
ционально поддерживать учащихся. В творческих профессиях эмоции напрямую влияют 
на производимый продукт. Более того негативные эмоции могут быть предвестниками 
конфликтов. Следовательно, существует необходимость в разработке автоматизирован-
ной системы, которая позволит своевременно выявлять людей с негативными эмоциями 
для снижения негативного их влияния на рабочую среду, а также оказания своевремен-
ной помощи, например, для предотвращения суицидов. В данной работе предложено ре-
шение на основе анализа алгоритмов определения эмоций из категории алгоритмов ис-
кусственного интеллекта, который служит для распознавания одной из трех эмоций: по-
ложительной, нейтральной или негативной в речевом сигнале. Данное решение предна-
значено для применения в рамках большой системы мониторинга состояния здоровья 
человека на предприятиях. 

Основная часть. Тема классификации эмоций является довольно популярной и 
имеет множество работ, авторы которых предлагают свои подходы к определению.  
В основном решения базируются на использовании алгоритмов машинного обучения. 
Машинное обучении может использоваться для распознавания эмоций в аудиоданных 
следующим образом: 

 Построение табличной структуры данных: строится таблица данных со значе-
ниями эмоций для каждой аудиозаписи. 

 Предварительная обработка: используя инструменты OpenSMILE [1], извлекают-
ся статистические признаки из аудиосигнала 
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 Обучение модели: с использованием CNN и построенной таблицы, модель обу-
чается на распознавание эмоций. 

 Тестирование модели: модель тестируется на способность распознавания эмоций 
с использованием тестовой выборки. 

 Использование модели: обученная модель может использоваться для распозна-
вания эмоций в новых аудиосигналах. 

В решении Siddhant Mulajkar [2] автор предлагает модель распознавания стресса, ос-
нованную на глубоком обучении с использованием речевых сигналов. Предложенный ал-
горитм сначала извлекает мел-кепстральные коэффициенты из предварительно обработан-
ных речевых данных, а после предсказывает состояние стресса, деля данные признаки на 
две группы (стресс/отсутствие стресса), опираясь на данных сверточной нейронной сети 
(CNN). Для построения данного решения использовался только один датасет (RAVDESS), 
так как весь алгоритм по извлечению признаков и построению табличной структуры дан-
ных строился, опираясь на идентификаторы аудиофайлов. Следовательно, для других дата-
сетов, с другими идентификаторами этот алгоритм не подходит. Датасет RAVDESS наибо-
лее распространенный и часто используется другими авторами. Опираясь на идентифика-
торы имен файлов, датасет разделён на табличную структуру данных, в отдельных столб-
цах которого: путь к файлу, источник, номер голоса, пол, интенсивность, повторение, эмо-
ция. В датасете имеются записи как мужских, так и женских голосов, а так как они разли-
чаются по тембру и высоте голоса, автором было предложено решение классифицировать 
эмоции только для мужских голосов. После обучения модели, на основании тестовой вы-
борки представлена матрица ошибок по 5-ти эмоциям (рис. 1). Данное решение было про-
тестировано и получена матрица ошибок (рис. 2), не совпадающая с матрицей, заявленной 
автором. От данного решения было решено отказаться, так как для него подходит только 
один датасет. Для использования этого алгоритма оказалось необходимым полностью пе-
реписать решение, чтобы можно было использовать признаки с других датасетов. 

 
Рис. 1. Матрица ошибок для определения эмоций для лиц мужского пола для решения [2] 

Решение на платформе Kaggle от Eu Jin Lok [3], состоит из пяти частей (разбиение 
на табличную структуру данных, вычисление признаков, построение модели, проверка на 
записанных данных, проверка на измененных данных). Данное решение написано на 
языке Python и в нём автором представлен классификатор эмоций по голосу человека. 
Решение было предложено с целью упростить работу колл-центров. На рис. 3 продемон-
стрирована матрица ошибок для данного решения. 
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Рис. 2. Матрица ошибок для определения эмоций для лиц женского пола для решения [2] 

 
Рис. 3. Матрица ошибок для определения эмоций для лиц мужского и женского пола  

для решения [3] 

Датасет в машинном обучении – это набор связанных между собой данных. Датасет 
может включать в себя текст, изображения, аудио и другие типы данных. Он может быть 
собран из различных источников, таких как базы данных, веб-сайты, социальные сети и 
т.д. Датасет может быть использован для обучения модели, а также для оценки ее качест-
ва и настройки параметров. Машинное обучение нацелено на создание систем, способ-
ных получать знания из данных, способных с помощью обучения улучшать показатели 
своей работы [4]. 

Для проверки готовых решений и обучения модели, был произведен поиск данных. 
Критерии, по которым были отобраны датасеты: 

 Четкость аудиозаписей (без шума). 
 Сбалансированность по количеству голосов (акцент, национальность). 
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 Объем датасета. 
 Язык. 
Были отобраны наиболее распространенные датасеты, которые находятся в откры-

том доступе: 
 SAVEE [5]. Используемый датасет, составленный на базе записей четырех носи-

телей английского языка, которые являются аспирантами и исследователями Универси-
тета Суррея в возрасте от 27 до 31 года, включает в себя семь видов эмоций: злость, от-
вращение, испуг, страх, счастье, печаль, удивление и нейтральное состояние. 

 RAVDESS [6]. Данный датасет содержит 1440 звуковых файлов голосов 12 муж-
чин и 12 женщин, где для каждого человека имеется 60 записей.  Файлы записаны для 
семи эмоциональных состояний человека: грусть, злость, радость, спокойствие, страх, 
удивление и отвращение. В каждой записи выражение воспроизводится на одном из двух 
уровнях эмоциональной интенсивности: нормальный и сильный. 

 CREMA-D [7]. Этот датасет из 7442 клипов от 91-го человека. Клипы были сня-
ты 48 актерами мужского пола и 43 актрисами женского пола, в возрасте от 20 до 73 лет. 
Для записи датасета люди говорили одно из двенадцати предложенных им предложений 
для шести различных эмоциональных состояний: гнев, радость, страх, отвращение, 
грусть и нейтральное, и 4 различных уровней эмоциональной интенсивности: низкий, 
средний, высокий и неопределенный. 

Извлечение признаков в машинном обучении – это процесс преобразования исходных 
данных в набор признаков, который может быть использован в качестве входных данных 
модели машинного обучения. Процесс может включать в себя операции, такие как сжатие, 
нормализация или кодирование данных, а также использование различных алгоритмов для 
извлечения признаков, таких как преобразование Фурье или мел-кепстральное преобразо-
вание. Извлечение признаков является важной частью процесса машинного обучения, по-
скольку качество и количество признаков, используемых для обучения модели, может су-
щественно влиять на точность и обобщающую способность модели. 

Для этих целей нужно преобразовать их в нужный формат. MFCC (Мел-
кепстральные коэффициенты) используются в области обработки звуковых сигналов, 
чтобы улучшить эффективность анализа и распознавания звуков. Они представляют со-
бой признаки, которые отражают частотные характеристики звука, учитывая чувстви-
тельность человеческого уха к различным частотам. Они также позволяют уменьшить 
избыточность информации в звуковых сигналах и оптимизировать анализ звуковых при-
знаков для задач распознавания эмоций. Человеческих слух воспринимает высоты звука 
не линейно, по отношению к частоте, и описывается следующим образом: 

              
 

   
                                                      (1) 

График зависимости мел-шкалы от частоты представлен на рис. 4. 

 
Рис. 4. График зависимости мел-шкалы от частоты 
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Подобные единицы измерения часто используют, так как они позволяют прибли-
зиться к механизмам человеческого восприятия, которое пока что является лидирующей 
гипотезой в рамках известных систем распознавания речи [8]. 

Для извлечения звуковых признаков была использована библиотека openSMILE [1]. 
OpenSMILE (Open-Source Speech and Music Interpretation by Large-Space Extraction) явля-
ется библиотекой, написанной на языке программирования C, предназначенная для из-
влечения признаков из аудио файлов. Используя данную библиотеку, можно извлечь та-
кие признаки, как мел-кепстральные коэффициенты, коэффициенты энергии, аудиоспек-
тральные коэффициенты и другие. Этот инструмент может быть использован в различ-
ных задачах аудио анализа, таких как распознавание эмоций или голосовой идентифика-
ции [9]. В рамках системы по распознаванию негативного и позитивного эмоционального 
состояния необходимо было разработать решение, способное классифицировать полу-
чаемые данные только на три класса, а существующие датасеты содержат от шести до 
восьми различных эмоций. Появилась необходимость в реорганизации найденных дата-
сетов. Каждый из датасетов имеет свой идентификатор имени файла. В датасете SAVEE 
аудиофайлы названы таким образом, 'DC_d03.wav'. Первые 2 буквы префикса имени 
файла представляют инициалы говорящего. Буквы-префиксы описывают классы эмоций 
следующим образом: 

 ‘a’ – anger(злость); 
 ‘d’ – disgust(отвращение); 
 ‘f’ – fear(страх); 
 ‘h’ – happiness(радость); 
 ‘n’ – neutral(нейтральное); 
 ‘sa’ – sadness(грусть); 
 ‘su’ – surprise(удивление). 
Числа в конце названия файлов обозначают номер прочитанного предложения. 
В датасете RAVDESS, каждый файл именовался следующим образом: 
‘03-01-01-01-01-01-01.wav’, где каждый номер имеет следующие обозначения: 
 Модальность (01 = аудио с видео, 02 = только видео, 03 = только аудио). 
 Речевой канал (01 = речь, 02 = песня). 
 Эмоция (01 = нейтральное, 02 = спокойный, 03 = радостный, 04 = грустный,  

05 = злой, 06 = напуганный, 07 = раздражение, 08 = удивленный). 
 Эмоциональная напряженность (01 = нормальное, 02 = сильное). 
 Высказывание (01 = “Kids are talking by the door”, 02 = “Dogs are sitting by  

the door”). 
 Повторение (01 = первое повторение, 02 = второе повторение). 
 Актер (с 1-24, нечетные номера – мужчины, нечетные номера – женщины). 
В датасете CREMA-D актеры и эмоции, как и все предыдущие датасеты, помечены 

в самом имени файла аудио. Пример файла из этого датасета: ‘1001_IEO_ANG_MD.wav’. 
Для данного датасета имеется файл, формата .csv, c идентификаторами распределения по 
эмоциям и актерам. 

Датасеты были преобразованы в табличные структуры данных, которые были объе-
динены для дальнейшего извлечения признаков. 

Основная часть. Формула для вычисления мел-кепстральных коэффициентов со-
стоит из нескольких шагов: 

1. Преобразование Фурье для получения спектра частот. 
2. Применение мел-фильтров для получения мел-спектра. 
3. Вычисление логарифма мел-спектра. 
4. Применение обратного преобразования Фурье для получения мел-кепстральных 

коэффициентов. 
Мел-кепстральные коэффициенты часто используются для распознавания эмоций в 

аудио-сигнале, так как они могут дать информацию о частотной характеристике звука, 
которая может быть связана с эмоциональным состоянием человека. Например, низкие 
частоты могут быть связаны с тревожностью или гневом, в то время как высокие частоты 
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могут быть связаны с радостью или удовольствием. Использование мел-кепстральных 
коэффициентов позволяет извлечь эту информацию из аудио-сигнала и использовать ее 
для обучения модели распознавания эмоций. 

CNN (Convolutional Neural Network – сверточные нейронные сети) модель для ау-
диосигнала обычно состоит из нескольких слоев: 

 Слой входных данных: здесь аудиосигнал преобразуется в массив данных, кото-
рый может быть обработан моделью. 

 Слои свертки: это основа CNN модели. Они используются для извлечения при-
знаков из входных данных. 

 Слои пуллинга: это слои, которые используются для уменьшения размерности 
данных и уменьшения шума. Они также помогают увеличить обобщающую спо-
собность модели. 

 Полносвязные слои: это слои, которые используются для классификации данных. 
Они используются для анализа извлеченных признаков и делают предсказание на 
основе этих признаков. Для распознавания эмоций по голосу часто используются 
нейронные сети с одним или несколькими сверточными слоями (CNN), которые 
способны извлекать важные признаки из аудиосигнала и передавать их в полно-
связные слои для классификации. 

C помощью TensorFlow Keras на языке Python с применением PyQt6 была разработана 
итоговая модель определения эмоций. На вход алгоритма подаются аудиоданные длитель-
ностью в 2.5 секунда и с частотой дискретизации 44100 Гц. В качестве датасетов использо-
вались представленные ранее датасеты. Структура модели представлена на рис. 5. 

 
Рис. 5. Структура алгоритма определения эмоций 
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Результаты испытаний. Для определения качества разработанного решения про-
ведены ряд испытаний. В качестве испытуемых приглашено 20 человек, которые являют-
ся студентами и сотрудниками Казанского Федерального Университета. Для испытаний 
использовалась клиент-серверная система мониторинга состояния здоровья человека.  
В качестве сервера выступал персональный компьютер Forsite(Intel® Core™ i9-9920X, 
NVIDIA Quadro RTX 6000; ОП 64 Гб; SSD 1Тб; клавиатура; мышь; монитор). Серверный 
персональный компьютер работал c СУБД PostgreSQL, в таблица которого выполнялись 
записи результатов измерений испытуемых посредством выполнения SQL запросов, по-
лучаемых от клиентского устройства. В качестве клиентских устройств использовались 
следующие модели смартфонов: Huawei nova 8i, Samsung A8 (2018), Xiaomi Mi 9 Lite, 
Redmi Note 9S, POCO X3 Pro, Samsung SM-A515F. Клиентские устройства, которыми 
пользовались испытуемые содержали установленное приложение. Каждый испытуемый 
проводил не менее 10 испытаний для проверки каждого типа классификации. Результаты 
испытаний представлены в табл. 1. 

Таблица 1 
Результаты испытания классификации эмоций. 

Тип эмоции Ошибки 1 рода Ошибки 2 рода 
Негативная 19.5 % 20.1 % 

Положительная 22.4 % 31.5 % 
Нейтральная 40.6 % 53.3 % 

Обсуждение. В результате проведенных испытаний можно сделать вывод о том, что 
представленная модель позволяет практически с 20% ошибкой определять негативные 
эмоции. Это в принципе является более приоритетным классом для определения в рамках 
рассматриваемого применения решения. Однако является непригодной для определения 
других типов эмоций. Основными причинами таких результатов может являться небога-
тая обучающая выборка. Потенциально можно улучшить результаты, расширив количе-
ство рассматриваемых признаков, проведя балансировку обучающей выборки, а также 
увеличив размер ее размер. 

Выводы. Рассмотрев тему классификации эмоций, разработан алгоритм, которая 
решает данную задачу используя алгоритмы машинного обучения, которую можно ин-
тегрировать в систему биомедицинского мониторинга.  Испытания показали примени-
мость полученной модели и алгоритма для определения негативных эмоций 19.5% ошиб-
ки первого рода и 20.1% ошибки второго рода. На тестовых записях положительных и 
нейтральных эмоций система показала большую ошибку, что делает решение непригод-
ным для определения именно этих типов эмоций. Решение имеет потенциал для улучше-
ния точности распознавания, путем увеличения размера обучающей выборки и расшире-
ния наборов признаков.  
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