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Для преодоления негативных последствий и развития речевой коммуникативной компетенции дистанцион-

ного студента необходимо совершенствовать речевые диалоговые системы общения «человек–компьютер», 
что немыслимо без обеспечения возможности распознавания эмоций и психологического состояния обучающе-
гося. Рассматривается процедура извлечения информативных признаков, основанная на адаптивном много-
критериальном генетическом алгоритме, исследуется ее эффективность в сочетании с различными класси-
фикационными моделями. Результаты тестирования реализованного алгоритмического аппарата демонст-
рируют его эффективность и обосновывают целесообразность использования в модулях диалоговых систем, в 
частности, для распознавания эмоций в процессе дистанционного обучения.    
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To overcome the negative sides of distance education and to develop the communicative competence of the distant 
student, it is necessary to improve the interactive dialogue systems, in particular, to realize the opportunity of speaker 
state recognition.  

Although lots of excellent results have already been achieved in this sphere, there are some open questions. Recently 
scientists have developed various program systems which are good at extracting numerical characteristics from speech-
signals. Unfortunately, the amount of features might be huge that becomes a challenge for classification models. There-
fore it is significant to determine relevant features from data sets. In this paper we consider the feature selection proce-
dure that is based on the adaptive multi-objective evolutionary algorithm and investigate its efficiency in combination 
with different classification models. Generally, the feature selection procedure can be organized as a wrapper ap-
proach or a filter one. Compared with the wrapper approach, the second technique requires less computational re-
sources and also demonstrates good results. Therefore in this research we implemented the feature selection procedure 
according to the scheme of the filter approach. Furthermore, to avoid choosing the genetic algorithm settings we devel-
oped a self-adaptive modification of the conventional multi-objective genetic algorithm. 

Due to application of the self-adaptive heuristic optimization procedure it became possible not only to improve the 
performance of involved classifiers but also to reduce the number of selected features essentially. Obtained results 
demonstrate high performance of the developed algorithmic scheme and imply the reasonableness of its usage in the 
dialogue system modules for recognition of student emotions distantly. 
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Введение. С развитием современных информаци-
онных и телекоммуникационных технологий широкое 
распространение получило дистанционное обучение 
как один из вариантов получения высшего образования. 

На данный момент это современный и популярный 
вариант подготовки специалистов как в России, так и 
во всем мире. Среди преимуществ дистанционного 
образования выделяют не только его мобильность и 
возможность выполнения заданий в любое удобное 
время, но и индивидуализацию процесса обучения.  

Однако стоит отметить, что дистанционное обра-
зование в существующей его форме подменяет живое 
общение шаблонным в виде «диалога с компьюте-
ром», что негативно сказывается на развитии диало-
гического общения учащихся, формировании и фор-
мулировании мысли на профессиональном языке. 

Для России дистанционное обучение является но-
вым образовательным стандартом, появившимся со-
всем недавно, но уже успевшим завоевать свое место 
в педагогической среде. Дистанционные программы 
позволяют снизить затраты на проведение обучения, 
повысить качество образования за счет применения 
современных технологий (например объемных элек-
тронных библиотек), создать единую образователь-
ную среду. Сейчас в нашей стране действуют более 
70 центров дистанционного образования, причем это 
не только высшее, но также среднее, постдипломное 
образование и различные курсы, семинары, тренинги. 
В последние годы Правительством РФ неоднократно 
подчеркивалась приоритетность развития данной 
формы обучения.  

В процесс дистанционного образования активно 
внедряются различные средства информационных 
технологий и массовых телекоммуникаций, в числе 
которых интеллектуальные диалоговые системы 
(ИДС), позволяющие эмулировать общение студента 
с преподавателем. Однако ИДС должны не просто 
отвечать на вопросы шаблонными фразами, а вести 
беседу на естественном языке, подстраиваясь под 
особенности пользователя, его эмоциональное со-
стояние. Несостоятельность человеко-машинного 
диалога лишает студента живого общения, которое, 
как показывают психологи, формирует самостоятель-
ное мышление.  

Кроме того, одной из ключевых проблем дистан-
ционного обучения является проблема аутентифика-
ции пользователя при проверке знаний. Поскольку до 
сих пор не предложено оптимальных технологиче-
ских решений, большинство дистанционных про-
грамм по-прежнему предполагает очную экзаменаци-
онную сессию. 

Для преодоления недостатков ИДС, функциони-
рующих в системах дистанционного обучения, и для 
повышения качества данной формы образования  
в целом, предлагается разработать и внедрить эффек-
тивные методы распознавания обучающегося и его 
психоэмоционального состояния по речи.  

Постановка задачи. Распознавание обучающего-
ся и его эмоционального состояния предполагает на-
личие выборочных данных, на основе которых и про-
изводится процедура идентификации. На сегодняш-
ний день широкое распространение получили про-
граммные системы, специализирующиеся на анализе 

акустических характеристик речевого сигнала, поэтому 
извлечение числовых параметров, описывающих речь 
пользователя, не представляет сложности. Однако 
количество акустических характеристик достаточно 
велико, и использование всего набора данных в про-
цессе распознавания является нерациональным: атри-
буты могут иметь низкий уровень вариации, коррели-
ровать друг с другом или содержать зашумленные 
данные, снижающие точность проектируемой на их 
основе системы.  

Поэтому важной задачей в процессе идентифика-
ции обучающегося и его эмоций является извлечение 
информативной подсистемы признаков, используе-
мых алгоритмами распознавания. Задача распознава-
ния пользователя диалоговой системы (дистанцион-
ного студента), его персональных характеристик 
(эмоциональное состояние и т. п.) представляет собой 
задачу классификации (обучение с учителем). 

Разрабатываемый подход. Нередко стандартные 
методы извлечения информативных признаков (метод 
главных компонент, факторный анализ [1]) демонст-
рируют свою неэффективность при работе с базами 
данных, вектор признаков которых имеет высокую 
размерность. Именно в таких случаях целесообраз-
ным является разработка методов, основанных на 
привлечении эвристических оптимизационных про-
цедур [2]. 

В общем случае процедура отбора информативных 
признаков может быть построена по одной из двух 
схем [3]: 

1. Первая схема (со встроенным классификатором) 
базируется на оптимизации критерия, отражающего 
точность классификации на фиксированном наборе 
признаков. Для оценки данного критерия использует-
ся классификационная модель, чем и объясняются 
высокие вычислительные и временные затраты при 
применении данного подхода. 

2. Схема «фильтр» оперирует метриками, характе-
ризующими релевантность набора признаков. В каче-
стве критериев могут быть использованы внутри- и 
межклассовое расстояние, энтропия, мера несостоя-
тельности и пр. [4]. Данный подход соответствует 
этапу предобработки данных и не требует сведений 
об эффективности классификатора на текущем наборе 
признаков, за счет чего и является более выгодным в 
смысле вычислительных ресурсов.  

В работе [5] было показано, что, несмотря на ис-
пользование первой схемой информации о релевант-
ности набора признаков для привлекаемого класси-
фикатора, подход «фильтр» также может демонстри-
ровать сопоставимые по эффективности результаты 
работы. Кроме того, учитывая объемы баз данных, 
которыми может быть представлена задача распозна-
вания эмоций, приходим к выводу, что наиболее  
приемлемой является реализация подхода «фильтр». 

В качестве критериев, описывающих качество из-
влеченной подсистемы информативных признаков, 
были выбраны внутри- (англ. Intra-class distance – IA) 
и межклассовое расстояния (англ. Inter-class distance – IE): 
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где r
jp  – j-й экземпляр класса r; p – центральный при-

мер набора данных;  (...,...)d  обозначает евклидову 
метрику; rp  и rn  соответствуют центральному при-
меру класса r и числу экземпляров в нем.  

Для решения поставленной оптимизационной за-
дачи был выбран многокритериальный генетический 
алгоритм (ГА), реализующий адаптивную модифика-
цию метода Strength Pareto Evolutionary Algorithm 
(SPEA) [6]. Известно, что генетические алгоритмы 
требуют настройки большого количества параметров, 
в том числе и выбора типа генетических операторов. 
В предложенной модификации наиболее подходящий 
на текущем поколении для решаемой задачи вариант 
оператора выбирается автоматически [7; 8]. Бинарные 
строки кодируют извлекаемые признаки следующим 
образом: 1 – информативный признак, 0 – неинформа-
тивный признак.  

Далее приведена общая схема адаптивной моди-
фикации метода SPEA: 

1. Инициализация начальной популяции P0(t = 0). 
2. Копирование в промежуточное внешнее множе-

ство индивидов, чьи векторы решений недоминируе-
мы относительно Pt. 

3. Удаление из промежуточного внешнего множест-
ва ( P′ ) индивидов, доминируемых относительно P′ . 

4. Если мощность P′  больше заданного значения, 
то применение механизма кластеризации для устра-
нения схожих индивидов. 

5. Формирование внешнего множества из индиви-
дов .P′  

6. Применение генетических операторов: селекция, 
скрещивание, мутация. 

7. Проверка выполнения критерия останова: если 
выполняется – завершить работу алгоритма, иначе – 
перейти к п. 2. 

На шаге 6 необходима настройка генетических 
операторов [9; 10]: требуется выбрать один из вариан-
тов скрещивания, определить вероятность мутации. В 
данном методе применяется турнирная селекция 
(причем отбор индивидов производится не только из 
текущей популяции, но и из внешнего множества), 
поэтому задача выбора эффективного типа селекции 
отсутствует [11]. 

Вариант адаптивного оператора мутации [12] был 
заимствован из статьи Дариди:  

 1 0,11375
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где t – номер текущего поколения, для которого 
рассчитывается вероятность мутации. 

Для реализации адаптивного оператора скрещивания 
были применены идеи коэволюционного ГА [13; 14]. 
На каждом поколении генерирование новой популя-
ции осуществляется всеми типами скрещивания: ва-
риантам оператора выделяются ресурсы (доля инди-
видов популяции, генерируемых конкретным типом 
скрещивания на текущем поколении) в зависимости 
от числа индивидов во внешнем множестве, сгенери-
рованных при помощи данного варианта скрещивания: 

 ,i i
i

p nb
NP

=  (4) 

где ip  – число индивидов во внешнем множестве, 
сгене-рированных при участии i-го типа оператора 
скрещива-ния; P  – мощность внешнего множества; 
ni – число индивидов в текущей популяции, сгенери-
рованных с помощью i-го типа оператора; N – мощ-
ность популяции. 

Для каждого варианта оператора скрещивания вы-
числяется его «пригодность» qi по формуле (5): 
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где T – интервал адаптации; k = 0 соответствует 
последнему поколению в интервале адаптации;  k = 1 
– предыдущему и т. д.  

Через каждые T поколений осуществляется попар-
ное сравнение «пригодности» вариантов скрещивания 
с целью перераспределения ресурсов, согласно пра-
вилу (6):   
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где si – размер ресурса (количество индивидов), отда-
ваемого i-м алгоритмом каждому победившему его 
алгоритму; hi – число поражений алгоритма в попар-
ных сравнениях; Nmin – минимально допустимый раз-
мер подпопуляции; L – размер штрафа для проиграв-
ших алгоритмов. Параметр Nmin предназначен для 
поддержания разнообразия вариантов оператора;  
L – для перераспределения ресурсов. 

Результатом работы многокритериального ГА яв-
ляется множество несравнимых между собой точек – 
аппроксимация множества Парето. После завершения 
работы алгоритма для каждой бинарной строки из 
внешнего множества получаем подсистему призна-
ков, используемых для обучения классификатора. 
Таким образом, финальное решение о принадлежно-
сти объекта к тому или иному классу принимается 
ансамблем классификаторов по правилу большинства.  

Разрабатываемый подход был исследован с при-
влечением следующих классификаторов:  

– полносвязный персептрон (англ. Multilayer Per-
ceptron – MLP) с одним скрытым слоем; для обучения 
использовался алгоритм обратного распространения 
ошибки; 

– машины опорных векторов (англ. Support Vector 
Machine – SVM), для обучения которых применялся 
метод последовательной минимальной оптимизации 
Дж. Платта; 

– логистическая регрессия (англ. Logistic Regres-
sion – Logit); 

– радиально-базисная нейронная сеть с функцией 
Гаусса (англ. Radial Basis Function Network – RBF); 

– наивный Байесовский классификатор (англ.  
Naive Bayes); 
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– деревья решений, для построения которых ис-
пользовался алгоритм J48 (модификация метода C4.5); 

– ансамбль деревьев решений (англ. Random 
Forest); 

– бэггинг (англ. Bagging); 
– аддитивная логистическая регрессия (англ. Addi-

tive Logistic Regression – LogitBoost); 
– алгоритм генерирования правил 1R (англ. One 

Rule). 
В ходе тестирования были использованы реализа-

ции данных алгоритмов в программной системе Weka 
3.6.10 [15]. 

Результаты исследования разработанного под-
хода. На практике для оценки результатов работы 
классификатора нередко используют матрицу неточ-
ностей (англ. confusion matrix), столбцы которой со-
ответствуют экспертным решениям (истинное значе-
ние класса), а строки – предсказаниям классификато-
ра (табл. 1). Размерность матрицы N × N, где N – чис-
ло различных классов в выборке. 

 
Таблица 1 

Общий вид матрицы неточностей 
 

Действительные  
значения 

 

Класс1 Класс2 … КлассN 

Класс1 a11 a12 … a1N 

Класс2 a21 a22 … a2N 

… … … … … 

П
ре
дс
ка
за
нн
ы
е 
зн
а-

че
ни
я 

КлассN a1N a2N … aNN 

 
Матрица неточностей демонстрирует работу алго-

ритма и позволяет оценить его эффективность для 
каждого класса, содержащегося в выборке. Для этого 
вводятся специальные метрики – полнота и точность, 
определяемые следующим образом. Пусть построена 
матрица неточностей A = (aij), тогда полнотой в пре-
делах класса l  (англ. recall) назовем величину, равную 
доле экземпляров данного класса, найденных класси-
фикатором, относительно всех примеров данного 
класса в тестовой выборке: 

 recall ll
l

il
i

a
a

=
∑

. (7) 

Точностью в пределах класса l (англ. precision) на-
зовем величину, равную доле примеров в тестовой 
выборке, действительно принадлежащих классу l от-
носительно всех экземпляров, которые были отнесены 
к данному классу: 

 precision ll
l

lj
j

a
a

=
∑

. (8) 

Чем выше точность и полнота, тем качество рабо-
ты классификатора лучше. Однако при решении прак-
тических задач редко удается добиться максимальных 
значений обеих метрик одновременно. Поэтому часто 
используют такой показатель, как F-score, объеди-
няющий в себе информацию и о точности, и о полно-
те классификатора:  

 Recall РrecisionF-score 2 ,
Recall+Рrecision

⋅
= ⋅   (9) 

где Recall recall,
l

=∑  Precision precision
l

=∑ .    

Исследование эффективности предложенного под-
хода проводилось с использованием баз данных Berlin 
[16], SAVEE [17] и LEGO [18], содержащих характе-
ристики голосовых записей на немецком, английском 
и английском языках соответственно (табл. 2). При 
анализе каждой аудиозаписи с помощью програм- 
мных систем OpenSMILE [19] и Praat [20] было полу-
чено 384 признака: максимальное, минимальное, 
среднее значения или среднеквадратическое отклоне-
ние акустических характеристик, описывающих рече-
вой сигнал, его высоту, вибрации, интенсивность и т. п. 

 
Таблица 2 

Описание используемых баз данных 
 

Название 
базы данных Язык 

Объем 
базы 

данных 
Классы 

Berlin немецкий 535 
Нейтрально, злость, 
страх, счастье, грусть, 
скука, отвращение  

SAVEE 
(Surrey  

Audio-Visual 
Expressed 
Emotion) 

английский 480 

Злость, отвращение, 
страх, счастье, грусть, 
удивление, нейтраль-
но  

LEGO английский 4827 Нейтрально, злость, 
тишина / шум  

 
Для сравнения эффективности работы классифи-

каторов на полном и сокращенном наборе признаков 
была использована процедура кроссвалидации: каж-
дая выборка случайным образом делились на 6 стра-
тифицированных частей. 

На этапе отбора информативных признаков гене-
тическому алгоритму было выделено следующее ко-
личество ресурсов: 100 индивидов и 100 поколений. 
Настраиваемые параметры приняли следующие зна-
чения: размер внешнего множества – 30, время адап-
тации – 5 поколений, размер штрафа – 10 индивидов  
и «социальная карта» – 10 индивидов. 

В табл. 3 представлен пример матрицы неточно-
стей, полученной при классификации экземпляров 
базы данных Berlin с помощью машин опорных век-
торов на полном наборе признаков. 

Точность и полнота системы в целом приняли  
следующие значения: Precision = 82,14 %, Recall =  
= 81,28 %. Тогда показатель F-score равен: 
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 81,28 82,14F-score 2 81,71 %.
81,28 82,14

⋅
= ⋅ =

+
  (10) 

Подобным образом были вычислены значения по-
казателя F-score в остальных экспериментах. Табл. 4 
содержит результаты классификации на полном и 
сокращенном наборе признаков для трех баз данных.   

При этом число признаков, используемых алго-
ритмом классификации, для базы данных Berlin было 
сокращено в среднем с 384 до 182,2, для SAVEE – до 
178,3, для LEGO – до 180,9. 

Анализ полученных результатов показал, что раз-
работанная методика в большинстве случаев позволяет 

не только повысить качество работы классификатора, 
но и существенно сократить количество признаков, 
используемых при распознавании эмоций говорящего 
(приблизительно в два раза). Причем для некоторых 
классификаторов улучшение показателя F-score со-
ставляет десятки процентов (до 44 % для ансамбля 
деревьев решений на базе данных SAVEE). Следует 
также заметить, что ухудшение в работе классифика-
торов SVM, Logit и LogitBoost для базы данных LEGO 
невелико – около 1 %. В большинстве же эксперимен-
тов предложенный метод отбора информативных при-
знаков демонстрирует свою высокую эффективность. 

Таблица 3 
Пример матрицы неточностей для базы данных Berlin,  

полученной на полном наборе признаков с помощью машин опорных векторов 
 

Действительные значения   

 Счастье Нейтрально Злость Грусть Страх Скука Отвращение 
Точность 
в пределах 
класса, % 

Счастье 49 2 14 0 10 0 2 63,64 

Нейтрально 1 70 0 0 0 9 0 87,50 

Злость 13 0 113 0 3 0 1 86,92 

Грусть 0 0 0 52 2 7 1 83,87 

Страх 7 1 0 1 53 1 2 81,54 

Скука 0 6 0 7 0 64 3 80,00 

П
ре
дс
ка
за
нн
ы
е 
зн
ач
ен
ия

 

Отвращение 1 0 0 2 1 0 43 91,49 

 Полнота  
в пределах 
класса, % 

69,01 88,61 88,98 83,87 76,81 79,01 82,69  

 
Таблица 4  

Результаты тестирования предложенного подхода 
 

 Berlin SAVEE LEGO 

 F-score, % F-score, % F-score, % 

 В
се

  
пр
из
на
ки

 

П
ос
ле

 Г
А

 

Улучшение, % 

В
се

  
пр
из
на
ки

 

П
ос
ле

 Г
А

 

Улучшение, 
% В

се
  

пр
из
на
ки

 

П
ос
ле

 Г
А

 

Улучшение, % 

MLP 82,87 82,26 –0,74 61,72 63,58 3,01 67,53 71,70 6,18 

SVM 81,71 82,14 0,53 59,22 60,77 2,62 70,81 69,88 –1,31 

Logit 80,04 82,15 2,64 57,20 63,46 10,95 70,75 69,82 –1,31 

RBF 68,93 71,59 3,85 43,27 44,15 2,03 52,61 61,31 16,53 

Naive 
Bayes 

66,91 67,45 0,81 43,64 45,53 4,33 57,00 59,43 4,26 

J48 50,15 51,96 3,60 42,46 47,79 12,55 57,55 64,90 12,77 

Random 
Forest 

54,69 73,43 34,27 38,60 55,73 44,38 65,47 68,47 4,58 

Bagging 60,60 63,29 4,43 42,99 52,91 23,07 67,53 68,06 0,79 

Logit 
Boost 

66,66 71,21 6,82 49,08 52,22 6,40 67,66 67,04 –0,92 

OneR 29,20 29,20 0,00 30,41 30,41 0,00 59,01 59,01 0,00 
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Заключение. Для повышения качества дистанци-
онного образования необходимо совершенствовать 
диалоговые системы, являющиеся ключевым звеном 
человеко-машинной коммуникации. В данной статье 
обосновывается актуальность задачи распознавания 
эмоций дистанционного студента как основной воз-
можности  персонализации ответов ИДС, а также 
предлагается подход для ее решения, сочетающий  
в себе работу классификатора с процедурой извлече-
ния информативных признаков, основанной на при-
менении адаптивного многокритериального ГА.  
В ходе экспериментов была продемонстрирована вы-
сокая эффективность реализованной алгоритмической 
схемы, что является основанием ее возможного вне-
дрения в модули диалоговых систем, функциони-
рующих в сфере дистанционного образования.  

Процесс удаленного обучения практически лишен 
«живого» общения, что негативно сказывается на 
коммуникативных навыках студента. Распознавание 
персональных характеристик обучающегося, его пси-
хоэмоционального состояния представляет собой ак-
туальное направление развития диалоговых систем, 
необходимых для организации дистанционного обра-
зования. Во-первых, ориентация на студента, учет его 
эмоций позволят сделать процесс обучения менее ис-
кусственным, что, в свою очередь, поможет вызвать 
дополнительный интерес к данной форме образова-
ния. Кроме того, использование информации о поль-
зователе ИДС позволяет строить более точные модели 
для распознавания речи человека. 

Описанный в статье подход может быть распро-
странен на задачи идентификации личности студента, 
его пола и возраста, которые также имеют место в 
процессе удаленного обучения.  

Интеграция интеллектуальных модулей в диалого-
вую систему, предназначенных для распознавания 
психоэмоционального состояния человека, сводится к 
внедрению блоков, реализующих акустический ана-
лиз голосового сигнала, и алгоритма обучения систе-
мы, примеры которого также представлены в данной 
статье.   
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