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Аннотация 

Цели.  Приведено описание и рассмотрен опыт создания алгоритма распознавания эмоционального со-

стояния субъекта.  

Методы.  Использованы методы обработки изображений. 

Результаты.  Предложенный алгоритм позволяет распознавать эмоциональные состояния субъекта на 

основании звукового набора данных. Благодаря проведенному исследованию удалось улучшить точность 

работы алгоритма путем изменения подаваемого на вход нейронной сети набора данных.  

Описаны этапы обучения сверточной нейронной сети на заранее заготовленном наборе звуковых дан-

ных, а также структура алгоритма. Для валидации нейронной сети был отобран иной, не участвующий 

в тренировке, набор аудиоданных. В результате проведения исследования построены графики, демон-

стрирующие точность работы предлагаемого метода. 

После получения первоначальных данных сделан анализ возможностей улучшения алгоритма с точки 

зрения эргономики и точности его работы. Разработана стратегия, позволяющая добиться лучшего ре-

зультата и получить более точный алгоритм. На основании заключений, изложенных в статье, приводит-

ся обоснование выбора представления набора данных и программного комплекса, необходимого для реа-

лизации программной части алгоритма.  

Заключение.  Предложенный алгоритм обладает высокой точностью и не требует больших вычисли-

тельных затрат.  
 

Ключевые слова: нейронная сеть, распознавание эмоций человека, сверточная нейронная сеть, дактило-

скопия звука, программная библиотека TensorFlow, нейросетевая библиотека Keras, пакет программ 

Matlab 
 

                                                 
© Семенюк В. В., Складчиков М. В., 2022 
 

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.37661/1816-0301-2022-19-4-53-68&domain=pdf&date_stamp=2022-12-29
https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.37661/1816-0301-2022-19-4-53-68&domain=pdf&date_stamp=2022-12-29
https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.37661/1816-0301-2022-19-4-53-68&domain=pdf&date_stamp=2022-12-29
https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.37661/1816-0301-2022-19-4-53-68&domain=pdf&date_stamp=2022-12-29
https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.37661/1816-0301-2022-19-4-53-68&domain=pdf&date_stamp=2022-12-29


ИМТНПЛАСИКА ▪ INFORMATICS 

54                                                                                                                  СНЛ ▪ VOL. 19     4|2022     Р. ▪ P. 53–68 

 

 

Для цитирования. Семенюк, В. В. Разработка алгоритма распознавания эмоций человека с использова-

нием сверточной нейронной сети на основе аудиоданных / В. В. Семенюк, М. В. Складчиков // Информати-

ка. – 2022. − Т. 19, № 4. – С. 53–68. https://doi.org/10.37661/1816-0301-2022-19-4-53-68 
 

Конфликт интересов. Авторы заявляют об отсутствии конфликта интересов. 
 
 
 

Поступила в редакцию | Received 08.08.2022 

Подписана в печать | Accepted 08.09.2022 

Опубликована | Published 29.12.2022 

Algorithm development for recognizing human emotions 

using a convolutional neural network based on audio data 
 

Viktoriya V. Semenuk, Maxim V. Skladchikov
 

 

Donetsk Technical School of Industrial Automation  

after A. V. Zakharchenko,  

st. Gorkogo, 163, Donetsk, 83000, Ukraine 
E-mail: maxsklad19981@yandex.ru 
 

Abstract 

Object ives . This article provides a description and experience of creating the algorithm for recognizing the 

emotional state of the subject. 

Methods.  Image processing methods are used. 

Results .  The proposed algorithm makes it possible to recognize the emotional states of the subject on the basis 

of an audio data set. It was possible to improve the accuracy of the algorithm by changing the data set supplied 

to the input of the neural network.  

The stages of training convolutional neural network on a pre-prepared set of audio data are described, and the 

structure of the algorithm is described. To validate the neural network different set of audio data, not participating 

in the training, was selected. As a result of the study, graphs were constructed demonstrating the accuracy of the 

proposed method. 

After receiving the initial data of the study, the analysis of the possibilities for improving the algorithm in terms 

of ergonomics and accuracy of operation was also carried out. The strategy was developed to achieve a better 

result and obtain a more accurate algorithm. Based on the conclusions presented in the article, the rationale for 

choosing the representation of the data set and the software package necessary for the implementation of the 

software part of the algorithm is given. 

Conclusion.  The proposed algorithm has a high accuracy of operation and  does not require large computational 

costs. 
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Введение. Новизна предлагаемого метода заключается в высокой точности работы описыва-
емого алгоритма по сравнению с имеющимися алгоритмами идентификации эмоций. Для до-

стижения поставленной цели в качестве архитектуры была выбрана сверточная нейронная сеть. 
Использование разработанной структуры нейронной сети обусловлено высокой точностью 

и простотой распознавания изображений. Следует отметить, что большинство алгоритмов, 

идентифицирующих эмоции, формируют результат на основании видеоданных. Такой подход 
в первую очередь требует высококачественного регистрирующего оборудования. Кроме того, 

для работы необходимо производить сложные вычисления для регистрации активности лице-
вых мышц.  
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Мотивацией к разработке предложенного алгоритма и архитектуры нейронной сети стали 

исследование системы голосового управления и в целом классификация различных систем [1].  

Как утверждают авторы доклада, точность распознавания звуковых данных при создании иде-

альных условий составила около 92 %.  

Сверточные нейронные сети зачастую применяются для анализа изображений. Поэтому за-

писанные данные звука преобразовывались в изображение с использованием технологии «дак-

тилоскопия звука» [2].  Благодаря этому удалось снизить временные затраты, необходимые для 

обработки входных данных, что в свою очередь повысило эргономические свойства предлагае-

мого метода.  

Каждый человек выражает эмоции при возникновении определенных внешних или внутрен-

них возбудителей. Ввиду индивидуальности каждого субъекта, а также его психологического 

состояния, которое в разные периоды жизни может меняться, довольно сложно выделить еди-

ный способ оценки эмоций [3–7]. Это приводит к появлению большого количества подходов 

к их идентификации и классификации [8–24]. 

В современном мире существует большое количество алгоритмов и систем, способных ана-

лизировать эмоциональный окрас человека [13, 15]. В век цифровизации и развития искус-

ственного интеллекта в когнитивистике наиболее актуальным подходом к анализу эмоций че-

ловека является технология SER (Speech Emotion Recognition). Этот подход основывается на 

обработке и анализе звуковых сигналов. Голос как набор данных для идентификации отдель-

ных типов эмоций является наиболее информативным, что позволяет качественно классифици-

ровать эмоции человека по сравнению с другими подходами к оценке эмоционального окраса 

человека.    

Проанализировав существующие решения в области распознавания эмоционального состоя-

ния человека по голосу, можно выделить ряд проблем [9, 10, 12–15, 17, 18, 20, 21, 24]: 

1. Жесткая взаимосвязь точности и количества идентифицируемых эмоций снижает сферу 

применения алгоритмов. 

2. Для увеличения точности работы может использоваться более громоздкий математиче-

ский аппарат, который не всегда обоснован с точки зрения эргономики работы алгоритма.  

3. Для сокращения затрачиваемых ресурсов анализируется малый участок идентифицируе-

мого набора данных, на основании которого делается вывод об адекватности эмоционального 

состояния. Это в свою очередь увеличивает риск ошибочного заключения на ином участке рас-

познавания. 

4. Использование исключительно статистических методов машинного обучения для распо-

знавания эмоций имеет ряд существенных недостатков и не позволяет с необходимой точ-

ностью обеспечивать управление информационными потоками, развитие, перестроение и уве-

личение набора данных. Также подобные системы тяжело синтезировать и обеспечивать их 

взаимодействие на различных уровнях между собой.    

Сказанное выше обусловливает цель исследования, которая заключается в построении си-

стемы, удовлетворяющей решению выявленных проблем.  

Методики оценки эмоционального состояния. Современные модели оценки эмоциональ-
ного состояния человека можно разделить на два основных вида: дискретные и многомерные. 

Дискретная модель подразумевает упрощенную оценку эмоций человека. При использова-
нии такой модели результат оценки эмоционального состояния субъекта основывается лишь на 

базовых (первичных) факторах. Это приводит к уменьшению точности работы системы, что 
сильно сказывается на объективности вывода алгоритма. 

Многомерная модель предполагает более глубокий анализ эмоционального состояния           
субъекта. С ее помощью оцениваются не только базовые параметры, влияющие на состояние 

человека, но и косвенные (пульс, изменение цвета лица и т. д.). Многомерная модель позволяет 
приближенно имитировать работу мозга при оценке эмоционального состояния человека. При-

менение такой модели дает возможность получить более точный результат, однако при этом 
возрастают сложность и громоздкость разрабатываемого алгоритма.  

Вариантом использования описанных моделей являются аффективные вычисления. Данная 

область знаний базируется на множестве научных дисциплин (информатике, когнитивистике, 
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психологии и т. д.). Ее основная задача – анализ и интерпретация эмоций человека. В зависи-

мости от сферы применения аффективные вычисления могут использоваться для идентифика-

ции эмоций человека (методики распознавания эмоций), а также для создания или симулирова-

ния его эмоциональных состояний (робототехника). Для реализации систем первого типа 

имеются различные человекомашинные интерфейсы. При идентификации эмоций в «статике» 

можно использовать изображение. Такие системы просты в построении и имеют достаточную 

точность, необходимую для получения качественного результата работы алгоритма, однако они 

не позволяют идентифицировать интенсивность эмоционального состояния субъекта. 

Целью настоящего исследования является разработка алгоритма идентификации эмоций че-

ловека на основании набора звуковых данных. Для классификации и распознавания эмоций  

человека применялись аудиозаписи, которые содержали характерные признаки той или иной 

эмоции. Для реализации процесса распознавания вместо привычной рекуррентной нейронной 

сети использовалась сверточная нейронная сеть, которая была оптимизирована специально для 

работы с аудиозаписями и текстом в качестве эксперимента, так как возможно, что за счет ис-

пользования сверточной нейронной сети можно получить более быстрый результат. Ввиду не-

стандартного выбора типа нейронной сети, применяемой в исследовании, необходимо было 

преобразовать входной информационный поток в изображение. Для этого использовалась тех-

нология audio fingerprint, основная задача которой – преобразование входного аудиопотока 

данных в спектрограмму.  

Проведение сравнительного эксперимента. Для проведения сравнительного эксперимента 

и оценки зависимости точности работы алгоритма распознавания эмоций человека от количества 

идентифицируемых эмоций было принято решение разделить обучение нейронной сети на две 

независимые модели: на три класса эмоций (позитивные, нейтральные и негативные) и с целью 

более точной классификации – на восемь классов (счастье, агрессия, спокойствие, отвращение, 

удивление, нейтральное состояние, печаль, страх). Выбор конкретного набора эмоциональных 

состояний обусловлен возможностями используемой нейросетевой библиотеки Keras.  

На рис. 1 изображено дерево разбиения эмоционального состояния на классы.  

 

Рис. 1. Иерархия классов эмоций 

Fig. 1. Hierarchy of emotion classes 
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Для обучения нейронной сети в соответствии с иерархией классов (рис. 1) был отобран 

набор аудиофайлов. Для каждого эмоционального состояния нейронная сеть выделяла              

признаки на определенном количестве аудиофайлов, отображающих одну и ту же эмоцию. 

В табл. 1–4 представлены данные о количестве аудиофайлов для каждого класса. 

 
Таблица 1  

Количество аудиофайлов для каждого класса  

обучающей выборки  

Table  1   

Number of audiofiles for each class of training 

sample  

Класс 

Class 

Количество аудиофайлов 

Number of images 

Агрессия 665 

Спокойствие 299 

Отвращение 519 

Страх 665 

Счастье 665 

Нейтральные 244 

Печаль 346 

Удивление 200 

Всего 3603 

 

Таблица 2  

Количество аудиофайлов для каждого класса  

тестовой выборки  

Table  2  

Number of audiofiles for each class of test set  
 

Класс 

Class 

Количество аудиофайлов 

Number of images 

Агрессия 167 

Спокойствие 75 

Отвращение 130 

Страх 167 

Счастье 167 

Нейтральные 113 

Печаль 87 

Удивление 50 

Всего 956 

 

Таблица 3  

Количество аудиофайлов для обобщенных  

классов обучающей выборки  

Table  3  

The number of audiofiles for generalized  

classes of training sample  

Класс 

Class 

Количество аудиофайлов 

Number of images 

Позитивные 865 

Нейтральные 543 

Негативные 2195 

Всего 3603 

 

Таблица 4  

Количество аудиофайлов для обобщенных                          

классов тестовой выборки 

Table  4  

Number of audiofiles for generalized classes  

of test sample  

Класс 

Class 

Количество аудиофайлов 

Number of images 

Позитивные 217 

Нейтральные 188 

Негативные 551 

Всего 956 

 

В табл. 5 приведены результаты сравнительного анализа систем распознавания эмоций и их 

характеристики [25]. 

Для разрабатываемого метода идентификации эмоций был использован специальный алго-

ритм, принимающий на вход набор аудиофайлов. В результате работы данного алгоритма 

сформировался соответствующий набор спектрограмм.  

Задачей классификации эмоций занимаются уже давно. Данный факт обусловлен низкой 

точностью работы применяемых алгоритмов, что требует дальнейших исследований в этой об-

ласти. Большая часть работ, которые были изучены для разработки стратегии исследования, 

базировалась на классификации эмоций с помощью видеопотока данных. В качестве аттракто-

ров использовались опорные точки лица. Основная задача нейронной сети – построение карты 

точек лица. В результате удается сформировать данные, необходимые для тренировки. В связи 

с необходимостью сложных вычислений для такой задачи используются сверточные нейрон-

ные сети. На вход нейронной сети подается набор анализируемых изображений и на основании 

геометрических параметров лица происходит сегментация отдельных его зон. Далее получен-

ная информация используется для выделения ключевых признаков, на основании которых 
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и происходит в дальнейшем классификация эмоций. С помощью специализированных данных 

DataSet, создаваемых в идеальных условиях и применяемых в задачах обучения нейронных се-

тей, удается разработать оптимальный алгоритм для распознавания [26, 27]. 

 
Таблица 5  

Программные пакеты для распознавания эмоций на основании видеоданных 

Table  5  

Software packages for emotion recognition based on video data 

Программный пакет 

Software package 

Количество 

эмоций 

Number of 

emotions 

Способы поиска решения  

Ways to find a solution 

Методы классификации 

Classification methods 

Compound emotion 7  
Распознавание эмоций 

с помощью фильтра Габора 

k-ближайших соседей. 

Дискриминантный анализ 

Кернела 

EmotioNet 23  

Вычисление евклидова расстояния  

между нормализованными ориентирами. 

Вычисление угла между                            

ключевыми точками. 

Использование фильтра Габора 

Дискриминантный        

анализ Кернела 

Real-time mobile 7 
Активная форма модели. 

Смещение между ориентирами 

Метод опорных             

векторов 

Local region specific 

feature 
7 

Функция извлечения локального             

двоичного шаблона (LBP). 

Геометрическая нормализация центра 

Метод опорных                  

векторов 

 

Ввиду того что работы по распознаванию эмоций зачастую базируются на видеоданных, 

было решено разработать модель нейронной сети, позволяющую классифицировать эмоцио-

нальные состояния на основании речевого набора данных. На вход алгоритма преобразования 

поступал аудиофайл, характеризующий определенную эмоцию (рис. 2, а). Сигнал анализиро-

вался, и в соответствии со спектральной плотностью мощности формировалось изображение на 

выходе (рис. 2, b).  

 

 

а)                                                                             b) 

Рис. 2. Частотная синусоида (а) и спектрограмма (b) 

Fig. 2. Frequency sinusoid (a) and spectrogram (b) 

 

Для реализации разрабатываемого алгоритма было решено создать структуру нейронной се-

ти, включающую следующие слои: 

Conv2D – три сверточных слоя; 

MaxPooling2D – слой выделения признаков; 

Dropout – два слоя коррекции (вносят случайную величину в веса нейронов); 

Flatten – конвертер из сверточной структуры в многослойную; 

Dense – два слоя многоосной нейронной сети. 

В соответствии со структурой нейронной сети построена ее концептуальная модель (рис. 3). 
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Рис. 3. Концептуальная модель нейронной сети  

Fig. 3. Conceptual model of neural network 

 

В итоге созданы две модели для каждого из подходов с различным количеством выходных 

нейронов. Модели для обоих подходов имеют одинаковую структуру. 

Для разработанного проекта были созданы две модели сверточной нейронной сети: для 

восьми (подробных) и трех (общих) классов. На рис. 4 показана модель для общих классов 

эмоций. Обе модели имеют полностью одинаковые структуры за исключением выхода, количе-

ство нейронов на котором должно быть равно количеству классов. 

 

 

Рис. 4. Модель для трех классов  

Fig. 4. Model for three classes 
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Эксперимент был реализован с помощью следующего набора инструментов: 

TensorFlow – открытой программной библиотеки для машинного обучения; 

Keras – нейросетевой библиотеки; 

Librosa – аудиобиблиотеки для анализа звуковых сигналов; 

PyAudio – модуля с кроссплатформенной библиотекой PortAudio, позволяющего проигры-

вать и записывать звуки;  

Pillow – библиотеки для работы с изображениями; 

NumPy – библиотеки языка программирования Python для реализации вычислительных ал-

горитмов, оптимизированной для работы с многомерными массивами (для ускорения вычисли-

тельных процессов); 

SciPy – библиотеки языка программирования Python для выполнения научных и инженер-

ных расчетов.  

Результаты первоначального исследования. Графики точности и ошибки для восьми клас-

сов эмоций показаны на рис. 5, а, для трех классов – на рис. 5, b.  

 
а) 

 

 
b) 

Рис. 5. График точности и график ошибок для восьми классов эмоций (а), для трех классов (b) 

Fig. 5. Accuracy plot and error plot for eight emotion classes (a), for three classes (b) 

 
Модели имеют идентичные структуры и состоят из практически одинаковых наборов фай-

лов: train – обеспечивает процесс обучения нейронной сети, test – необходим для выполнения 

тестирования на наборе данных, single_test – представляет собой рабочий исполняемый файл, 

используемый для анализа эмоционального состояния. Принципиальное различие моделей за-

ключается только в выходах, количество нейронов на выходе соответствует количеству классов.  

Тестирование выполнялось в несколько этапов: классификация групп (тестирование набора 

данных) по классам, процентная оценка и тестирование каждого файла в отдельности. 
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Тестирование набора данных осуществлялось с помощью тестов по 100 файлов в каждой ка-

тегории. На рис. 6, а показаны результаты тестирования для восьми классов эмоций, на рис. 6, b – 

для трех классов. 

 
а)                                                                                      b) 

Рис. 6. Точность классификации для восьми классов эмоций (а), для трех классов (b) 

Fig. 6. Classification accuracy for eight emotion classes (a), for three classes (b) 
 

При тестировании отдельных образцов для трех классов в качестве теста были взяты следу-
ющие эмоции: агрессия, счастье, отвращение, страх, нейтральное состояние, грусть и удивление. 

Результаты исследований показали, что корректно распознаются не все эмоции. Нейронная 
сеть хорошо распознает агрессию, счастье, отвращение, страх и грусть. Удивление и нейтраль-

ное состояние распознаются некорректно, нейронная сеть относит их к негативным эмоциям.  
При тестировании отдельных образцов для восьми классов в качестве теста были использо-

ваны такие же параметры. Результаты исследований показали, что 100%-го попадания в класс 
не было. Нейронная сеть хорошо распознает счастье, отвращение, грусть и удивление, вместо 

класса «агрессия» получен результат «страх», вместо «нейтральное состояние» – «счастье», 
а вместо «страх» – «отвращение».  

Поиск решения для повышения точности алгоритма. На рис. 6 показано, что тестирова-

ние не является однозначным, так как человеческие эмоции определяются сложно. Набор дан-
ных не может показать определенный результат, поэтому был выполнен отдельный анализ для 

каждого тестового образца. Определение обобщенных классов дало более точный результат, 
чем определение конкретных классов. Стоит заметить, что из-за меньшего количества классов 

скорость работы программы значительно больше при классификации трех классов, чем при 
классификации восьми классов, поэтому программа будет требовать для работы меньше про-

цессорного времени. 

Согласно рис. 6 получены следующие показатели точности, %: 

1. Распознавание трех эмоций: 

отрицательная – 83,5; 

нейтральная – 48,7; 

положительная – 59,3. 

2. Распознавание восьми эмоций: 

гнев – 62,1; 

спокойствие – 73,3; 

отвращение – 69,8; 

страх – 76,8; 

счастье – 70,3; 

нейтральное – 20,05; 

грусть – 9,4; 

удивление – 38,7. 

Видно, что точность мала, алгоритм с полученными результатами будет иметь высокую по-

грешность. Низкая точность может быть обусловлена ошибками первого и второго рода при 

распознавании.  
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Следующим этапом исследования стал поиск путей для увеличения точности работы алго-

ритма. Для этого сначала потребовалась проверка работоспособности готовых нейронных сетей 

с имеющимся набором данных. Для тестирования алгоритма было решено перейти в среду для 

разработки Matlab. Были выбраны нейронные сети GoogleNet и Rasnet-50. Они зарекомендова-

ли себя как одни из самых лучших структур, применяемых при классификации изображений. 

Для проведения исследования эти структуры нейронных сетей были переобучены на имею-

щийся набор данных. По итогам обучения обе сети дали очень похожие результаты (рис. 7). 

 

 

Рис. 7. Результаты обучения готовых структур нейронных сетей 

Fig. 7. Results of training of ready-made structures of neural networks 

 
В результате исследования была установлена жесткая зависимость точности работы алго-

ритма и плохого качества входных данных. Следовательно, необходимо было изменить вход-

ной набор данных. Для повышения точности было решено использовать mel-спектрограммы. 

На рис. 8 показан аудиосигнал и соответствующая ему mel-спектрограмма. 

 

 

а)                                                                                                  b) 

Рис. 8. График аудиосигнала (а), MFCC-спектрограмма (b) 

Fig. 8. Audio signal plot (a), MFCC spectrogram (b) 
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Все входные данные, полностью преобразованные к виду MFCC-спектрограммы, были по-

даны вновь на готовые нейронные сети. В результате удалось достичь 100 %-й точности распо-

знавания трех эмоций на тренировочном наборе данных при использовании RasNet-50 (рис. 9, а) 

и 99,44 %-й точности при использовании GoogleNet (рис. 9, b). 

 

  

а) 

  

b) 
Рис. 9. Графики обучения нейронных сетей Rasnet-50 (а) и GoogleNet (b) 

Fig. 9. Training graphs for Rasnet-50 (a) and GoogleNet (b) neural networks 

 

Разработка усовершенствованной модели распознавания и анализ полученных дан-

ных. После окончания текущего исследования было решено разработать новую структуру 

нейронной сети, состоящую из 24 слоев, с использованием программного пакета Matlab 

(рис. 10).  

На вход разработанной нейронной сети подавались MFCC-спектрограммы. Полученные 

данные были разделены следующим образом: 60 % для обучения, 20 % для валидации, 20 % 

для проверки точности работы (эти данные не использовались при обучении). На рис. 11, а 

приведены графики обучения нейронной сети для распознавания трех эмоций (точность на 

обучающем наборе данных составила 100 %), на рис. 11, b – для распознавания семи эмоций 

(точность на обучающем наборе данных составила 99,82 %). 
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Рис. 10. Структура нейронной сети 

Fig. 10. Neural network structure 

 

 

а) 

 

b) 
 

Рис. 11. Результат обучения нейронной сети для трех эмоций (а), для семи эмоций (b) 

Fig. 11. The result of neural network training for three emotions (a), for seven emotions (b) 
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После обучения для проверки работоспособности на вход нейронной сети подавались дан-

ные, не участвовавшие в обучении. Для трех эмоций (рис. 12, а) точность составила 98,33 %, 

а для семи эмоций (рис. 12, b) – 92,87 %. 

   

а) b) 
 

Рис. 12. Точность работы алгоритма на наборе, не участвовавшем в обучении:  

а) для трех эмоций; b) для семи эмоций  
 

Fig. 12. The accuracy of the algorithm on the set that did not participate in training:  

a) for three emotions; b) for seven emotions 

 

Заключение. Авторами был разработан алгоритм, на вход которого подавались спектро-

граммы, полученные в результате оконного преобразования Фурье. Однако точность получен-

ного алгоритма была слишком мала, чтобы завершить на этом процесс исследования. 

Для повышения точности алгоритма было решено провести исследование, позволяющее опре-

делить зависимость результата от входных параметров или структуры нейронной сети. Изме-

нение структуры нейронной сети при неизменных входных данных не повысило точность алго-

ритма, что навело на мысль о необходимости изменения вида входных данных. Для этого 

входной набор данных был преобразован к виду MFCC, что в последующем показало зависи-

мость точности работы алгоритма от входного набора данных.  

Для разработки новой структуры нейронной сети был использован программный пакет 

Matlab, с помощью которого удалось получить высокие эргономические параметры исследуе-

мой области. В качестве актуальности данной тематики можно отметить высокую точность рабо-

ты предложенного алгоритма по сравнению с имеющимися на текущий момент вариантами. 
 

Вклад авторов. В. В. Семенюк осуществила постановку задачи, определила направление и цель 

исследования, разработала структуру нейронной сети с использованием языка программирова-

ния Python. М. В. Складчиков проанализировал полученные данные, разработал концепцию, 

позволяющую улучшить точность алгоритма путем выявления факторов, влияющих на ее пока-

затели, разработал архитектуру нейронной сети в программе Matlab и провел соответствующие 

эксперименты, осуществил научное редактирование статьи.  
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