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Введение: вǡпоследнее время растет число работ, вǡкоторых разрабатываются системы паралингвистического анализа раз-
личных деструктивных явлений вǡречи. Однако лишь немногие работы рассматривают несколько явлений вǡсовокупности, не-
смотря на то, что существуют теоретические и практические работы, вǡкоторых описываются взаимосвязи между различными 
паралингвистическими явлениями. Цель: разработать методику и программную систему интегрального анализа деструктивных 
паралингвистических явлений (лжи, агрессии, депрессии) вǡразговорной речи. Результаты: предложена методика интегрально-
го оценивания степени выраженности деструктивных паралингвистических явлений вǡразговорной речи диктора. Данная ме-
тодика учитывает результаты классификации каждого из трех методов определения рассматриваемых явлений (лжи, агрессии 
и депрессии) и на их основе вычисляет интегральную оценку сǡиспользованием ряда правил. Представленная архитектура 
программной системы включает вǡсебя комплекс методов для определения рассматриваемых явлений, а также предложенную 
методику. На основе полученных вǡэкспериментальных исследованиях результатов классификации деструктивных паралинг-
вистических явлений для оценки программной системы можно вычислить интегральную среднюю F1-меру и интегральную 
невзвешенную среднюю полноту, которые составляют 76,8ǡи 75,0ǡ% соответственно. Практическая значимость: использование 
представленной архитектуры программной системы позволяет получить интегральную оценку степени выраженности деструк-
тивных паралингвистических явлений вǡречи диктора. Такая программная система может применяться для первичной оценки 
состояния пациентов при консультации сǡмедицинскими специалистами вǡкачестве одного из методов оценки психологическо-
го состояния пациентов наряду сǡклассическими подходами (опросниками, тестами и т.ǡд.). 
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Введение

Паралингвистика изучает различные невер-
бальные аспекты речи и коммуникации человека, 
а компьютерная паралингвистика, в свою оче-
редь, использует автоматизированные средства 
для усовершенствования систем анализа пара-
лингвистических явлений в речи человека. В на-
стоящее время существует множество подходов 
к решению задачи определения деструктивных 
паралингвистических явлений в речи человека по 
отдельным явлениям лжи, агрессии и депрессии. 
Эти подходы представлены как на соревновани-
ях по компьютерной паралингвистике (например, 
INTERSPEECH Computational Paralinguistics 
Challenge, Audio/Visual Emotion Challenge and 
Workshop и др.), так и вне рамок этих соревнова-
ний (например, [1–3]). Однако большинство из-
вестных подходов имеют ряд ограничений: не-
достаток обучающих данных ввиду сложностей 

при записи речевых корпусов, содержащих рас-
сматриваемые паралингвистические явления; 
дисбаланс данных для обучения и оценивания, 
который является естественным из-за того, что 
рассматриваемые паралингвистические явления 
не проявляются так же часто, как нейтральное со-
стояние, и т. д. Кроме того, существующие на дан-
ный момент программные решения по определе-
нию рассматриваемых деструктивных явлений 
в разговорной речи имеют следующие недостат-
ки: 1) низкую эффективность распознавания яв-
лений; 2) использование сложных нейросетевых 
архитектур, требовательных к вычислительным 
ресурсам; 3) большое время обучения моделей 
(обучение некоторых моделей может длиться не-
скольких суток и даже недель); 4) отсутствие про-
граммных решений, анализирующих рассматри-
ваемые деструктивные явления в совокупности. 
Таким образом, актуальна разработка про-

граммной системы, которая могла бы при низ-
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ких требованиях к вычислительным ресурсам и 
малом количестве обучающих данных эффектив-
но определять рассматриваемые деструктивные 
паралингвистические явления, в том числе с уче-
том взаимозависимостей между ними. Такая про-
граммная система может быть полезна при внедре-
нии в медицинской сфере, например при скринин-
ге расстройств тревожно-депрессивного характера 
в первичных звеньях здравоохранения, на кото-
рые падает основная нагрузка при том, что именно 
в них наблюдается нехватка ресурсов.

Современное состояние исследований 

Поведение человека может быть как конструк-
тивным, так и деструктивным. На основе матри-
цы социальных девиаций [4] можно обозначить 
место рассматриваемых в работе деструктивных 
явлений: лжи, агрессии и депрессии (рис. 1). Стоит 
отметить, что области «Психические расстрой-

ства как первопричина» и «Депрессия как перво-
причина» могут как являться первопричиной де-
структивных явлений, так и не являться ею. То 
есть деструктивные явления не обязательно мо-
гут проявляться под действием какого-либо пси-
хического заболевания или расстройства настро-
ения (в том числе депрессии). На рисунке видно, 
что некоторые конечные узлы дерева относятся 
к нескольким деструктивным явлениям, что ука-
зывает на комплексность природы этих явлений 
и может означать корреляцию между ними (кото-
рая подтверждается рядом теоретических и прак-
тических работ, рассматриваемых далее). К при-
меру, в работах [5, 6] авторы указывают на тесную 
связь между гневом и депрессией, а в работе [7] 
эта связь изучалась с помощью межиндивидуаль-
ного и внутрииндивидуального анализа. В работе 
[8] выявлена сильная корреляция между гневом, 
тревогой, депрессией и негативными эмоциями, 
а в работе [9] отмечена связь между посттравма-
тическим стрессовым расстройством, депрессией, 

  Рис. 1. Иерархическая систематизация деструктивных явлений на основе матрицы социальных девиаций (по ма-
трице [4])

  Fig. 1. Hierarchical systematization of destructive phenomena based on the social deviations matrix (based on the matrix [4])
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враждебностью и гневом. Связь между агрессией 
и ложью исследовалась в работах [10, 11], где было 
определено, что случайный гнев способствует не-
этичному поведению и приводит к более явному 
проявлению имплицитных установок.
Под ложью подразумевается преднамеренный 

акт введения собеседника в заблуждение путем 
передачи неверной или вводящей в заблуждение 
информации [12]. Основная часть работ по автома-
тическому определению ложной/истинной инфор-
мации в речи представлена на соревнованиях по 
компьютерной паралингвистике I NTERSPEECH 
ComParE в 2016 г. Для оценки качества работы 
систем используется п оказатель невзвешенной 
средней полноты UAR (U nweighted Average Recall). 
Среди работ, представленных на этих соревнова-
ниях, стоит упомянуть [1, 13, 14], а также работы 
вне соревнований [15, 16]. Для решения постав-
ленной задачи в большинстве работ используются 
экспертные акустические признаки и детермини-
рованные методы машинного обучения.
Согласно данным В ОЗ [17], депрессия является 

распространенным психическим расстройством 
и одной из основных болезней, которые приво-
дят к ухудшению жизнедеятельности человека. 
Задача определения депрессии была неоднократно 
предложена на соревнованиях A VEC (A udio-Visual 
Emotion Challenge). Для оценки качества работы 
систем используются показатели  CCC (C oncordance 
Correlation Coefficient),  RMSE (R oot Mean Squared 
Error), F1-мера и др. Среди лучших работ за по-
следние годы можно отметить [18–20], представлен-
ные на соревнованиях AVEC в 2019 г., и [2, 21–24], 
представленные вне соревнований. В них авторы 
используют как экспертные, так и нейросетевые 
акустические признаки, а для классификации и ре-
грессии в большинстве работ используются нейро-
сетевые методы машинного обучения либо со сверт-
кой, либо с механизмами внимания.
Под термином агрессия в европейской культу-

ре подразумевается деструктивное поведение, ко-
торое является мотивированным и противоречит 
нормам сосуществования людей. Такое поведение 
может быть направлено как вовне (нанесение вре-
да или психологического дискомфорта окружаю-
щим людям, животным, предметам), так и на себя 
(самоповреждение, самобичевание). Среди работ 
по определению агрессии за последние годы мож-
но выделить некоторые, представленные на со-
ревнованиях INTERSPEECH ComParE в 2021 г. 
Для оценки качества работы систем используется 
показатель UAR. Авторы лучших работ [3, 25–27] 
использовали как экспертные, так и нейросете-
вые акустические признаки, а для классифика-
ции применяли как детерминированные, так и 
нейросетевые методы машинного обучения. 
Таким образом, можно заключить, что задача 

автоматического определения деструктивных 

паралингвистических явлений представляется 
комплексной, и не существует универсального 
подхода к определению всех паралингвистиче-
ских явлений, рассматриваемых в работе. Далее 
перейдем к формальной постановке задачи.

Описание разработанного подхода. 
Формальная постановка задачи 
классификации объектов (аудиозаписей) 

Пусть имеется множество аудиозаписей S =
= (s1, …, sm) и множество меток классов Y = (y1, …, 
ym) этих аудиозаписей. Существует неизвестная 
целевая зависимость — отображение A: X Y, 
при этом ее метки классов известны только для 
векторов объектов-признаков аудиозаписей ко-
нечной обучающей выборки X = {(x1, y1), …, (xm, 
ym)}, а X получен с использованием метода вычис-
ления акустических признаков из аудиозаписей 
F : S X. Тогда требуется найти метод ˆ: ,A X Y  
который сможет классифицировать вектор объек-
та-признака x множества X. Здесь множество ме-
ток классов Y = (y1, …, ym) описывает истинные 
значения классов объектов обучения, а множество 
меток классов  1

ˆ ˆ ˆ,..., mY y y  описывает значения 
результатов классификации.
В нашем случае необходимо найти множе-

ство A = {Adec, Aagg, Adepr}, состоящее из методов 
определения ложной/истинной информации, 
агрессии и депрессии в речи ( decA  — deception, 

aggA  — aggression, deprA  — depression): 

ˆ: ,agg agg aggA X Y ˆ: ,dec dec decA X Y

 
ˆ: ,depr depr deprA X Y

 
(1)

где входные данные представлены вектором 
объектов-признаков множества X = (x1, x2, …, 
xl) длины l, а целевые значения меток классов 
ŷ  множества Ŷ  представлены либо бинарными 
значениями {0, 1}, где для множества ˆ

decY  0 обо-
значает истинное высказывание, а 1 — ложное, 
для множества ˆ

deprY  0 обозначает отсутствие де-
прессии, а 1 — ее наличие; либо конечным мно-
жеством {0, 1, 2}, где для множества ˆ

aggY  0 обо-
значает низкий уровень агрессии или ее отсут-
ствие, 1 — средний уровень агрессии, а 2 — вы-
сокий уровень агрессии.

Методика интегрального оценивания 
степени выраженности деструктивных 
паралингвистических явлений 
в разговорной речи

Для интегрального оценивания наличия и 
степени выраженности деструктивных пара-
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лингвистических явлений в разговорной речи 
предложена методика (рис. 2), основанная на вы-
числении формулы

 
ˆ ˆ ˆ ,

agg dec depr

agg agg dec dec depr depr

I I I I

w y w y w y

   

     
int

 (2)

где Iint — интегральная оценка, Iint = (I1, …, I3), 
wi — весовые коэффициенты (веса) значимости 
деструктивных явлений множества весовых ко-
эффициентов значимости W = (w1, …, w3); ˆiy  — 
результаты классификации методов определе-
ния деструктивных паралингвистических явле-
ний множества  1 3  ˆ ˆ ˆ, ..., .Y y y
В нашем случае имеется три частных резуль-

тата классификации ŷ , на основе которых вы-
числяется интегральная оценка: ложность/ис-
тинность высказывания  ˆ ,decy  наличие агрес-
сии в высказывании  ˆaggy  и наличие состояния 

депрессии у диктора  ˆ .depry

Входными данными настоящей методики яв-
ляются результаты классификации ˆ ,Y  веса зна-
чимости явлений W, интегральная оценка степе-
ни выраженности деструктивных паралингви-
стических явлений Iint в речи диктора. 
Результаты классификации методов опреде-

ления ложности/истинности и депрессии могут 
принимать бинарные значения {0, 1}, а резуль-
таты классификации метода определения агрес-
сии могут принимать значения из множества {0, 
1, 2}. Для удобства вычислений их необходимо 
привести к бинарному виду. Результат со значе-
нием 0 означает отсутствие агрессии в речевом 
высказывании, а значения 1 и 2, означающие 
средний и высокий уровни агрессии соответ-
ственно, преобразуются в значение 1 — наличие 
агрессии в речи. Кроме того, результатами могут 
быть не только результаты классификации, ус-
редненные по всему речевому сообщению, но и 
результаты классификации сегментов записи, а 
также вероятности принадлежности записи или 

  Рис. 2. Методика интегрального оценивания степени выраженности деструктивных паралингвистических явле-
ний в речи диктора

  Fig. 2. An approach for integral evaluation of destructive paralinguistic phenomena severity in speech

ˆ

ˆˆ ˆ

ˆ ˆ

ˆ ˆˆ



ИНФОРМАЦИОННО-УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ № 4, 20236

ОБРАБОТКА ИНФОРМАЦИИ И УПРАВЛЕНИЕ

сегментов к классам. Значения весов значимости 
удовлетворяют условию wdec + wagg + wdepr = 1. 
Входные данные обрабатываются с использова-
нием ряда формальных правил, которые основа-
ны на экспертных оценках и теоретическом ба-
зисе корреляции между рассматриваемыми па-
ралингвистическими явлениями. Затем обрабо-
танные данные подаются на вход блока расчета 
интегральной оценки Iint для ее вычисления (2).
Предложенная методика позволяет анализи-

ровать как все три результата классификации 
методов определения деструктивных паралин-
гвистических явлений, так и отсутствие резуль-
татов классификации одного или двух методов 
с использованием коэффициента перераспреде-
ления весов. В случае, когда не анализируются 
какие-либо результаты классификации, коэф-
фициент перераспределения весов k равен 1/2 
для депрессии и 1/3 для ложности и агрессии.
Выходными данными предложенной мето-

дики является интегральная оценка Iint, деся-
тичные значения которой могут варьироваться 
в диапазоне [0, 1]. При этом значения интеграль-
ной оценки можно разделить по уровням выра-
женности деструктивных паралингвистических 
явлений: значения до 0,30 означают низкий уро-
вень, от 0,31 до 0,6 — средний уровень, выше 
0,61 — высокий уровень.

Архитектура программной системы 
интегрального анализа деструктивных 
паралингвистических явлений 
в разговорной речи

Анализ работ на предмет наличия корреля-
ций между рассматриваемыми явлениями по-
казал, что существуют связи между всеми рас-
сматриваемыми явлениями, а значит, эти связи 
должны учитываться при разработке програм-
мной системы.
Разработанная программная система инте-

грального анализа деструктивных паралингви-
стических явлений в разговорной речи (рис. 3) 
построена по модульному принципу. Ее архи-
тектура включает в себя несколько независимых 
программных модулей (блоков): 1) предобра-
ботки исходных данных; 2) вычисления набо-
ров акустических признаков из аудиоданных; 
3) обработки полученного вектора акустических 
признаков с использованием нормализации 
(и аугментации) данных, а также уменьшения 
размерности признакового пространства; 4) по-
лучения итогового результата классификации 
от каждого модуля; 5) вычисления интегральной 
оценки анализа деструктивных явлений в речи 
диктора. Стоит отметить, что обучение проис-
ходит в иерархическом порядке: сначала парал-

лельно работают модуль определения ложной/
истинной информации и модуль определения 
агрессии, а затем их результаты классифика-
ции в бинарном виде {0, 1} добавляются в каче-
стве дополнительных признаков в признаковое 
пространство, которое подается на вход моду-
ля определения депрессии. При этом гипотезы 
о ложности и агрессии приобретают более вы-
сокий вес по сравнению с остальными призна-
ками. После чего все три результата работы мо-
дулей выступают в качестве входных данных 
в методике интегральной оценки степени выра-
женности деструктивных паралингвистических 
явлений в речи диктора. 
С использованием предложенной програм-

мной системы можно получить как результат 
классификации деструктивных паралингвисти-
ческих явлений с применением отдельных мето-
дов, так и результат определения депрессии в ре-
чи с учетом корреляции акустических признаков 
в речевом сегменте с другими деструктивными 
явлениями (лжи/истинности и агрессии). 
Для разработки программной системы вы-

бран объектно ориентированный язык програм-
мирования высокого уровня Python версии 3.8 
[28] . Кроме того, были использованы програм-
мные библиотеки как для обработки данных и вы-
числения признаков (Scikit-learn, OpenSMILE), 
так и для реализаций методов машинного обу-
чения (Keras, Catboost, XGBoost, LightGBM, 
TabNet).

Эксперименты

Результаты приведенных в таблице экспери-
ментальных исследований подробнее описаны 
в работах [29–31]. В качестве данных для обуче-
ния и оценивания методов определения деструк-
тивных паралингвистических явлений в речи 
были использованы следующие речевые и много-
модальные корпуса: 1) корпус DSD (1059 аудио-
записей ) [32] и корпус RLTDDD (121 запись) [33] 
для метода определения ложной/истинной ин-
формации; 2) корпус DAIC (219 записей) [34] для 
метода определения депрессии; 3) корпуса SD 
и TR (893 записи) [35] для метода определения 
агрессии. Все экспериментальные исследования 
были проведены с пятикратной перекрестной 
валидацией. Для количественного оценивания 
эффективности работы предложенных методов 
выбраны показатели F1-мера и UAR.
Проведенные экспериментальные исследо-

вания позволяют сделать вывод, что некоторые 
методы определения деструктивных паралин-
гвистических явлений в разговорной речи, вхо-
дящие в состав предложенной архитектуры про-
граммной системы, в ряде случаев превосходят 
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 Рис. 3. Архитектура программной системы интегрального анализа деструктивных паралингвистических явлений 
в разговорной речи
 Fig. 3. An architecture of the software system for integral analysis of destructive paralinguistic phenomena in colloqui-
al speech
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известные аналоги по эффективности. На основе 
полученных результатов классификации мож-
но вычислить интегральную среднюю F1-меру 
(F1int) и интегральную невзвешенную среднюю 
полноту (UARint) для оценки предложенной про-
граммной системы:
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где F1i, UARi — показатели i-го метода из трех 
методов.

Заключение

Предложенные в работе методика и архитек-
тура программной системы интегрального оце-
нивания степени выраженности деструктивных 
паралингвистических явлений в разговорной 
речи рассматривают в совокупности несколько 
деструктивных паралингвистических явлений 
(ложь, агрессию и депрессию), а также учиты-
вают корреляцию между ними. Полученные 
результаты экспериментальных исследований 
свидетельствуют о практической значимости 
предложенных методики и архитектуры про-
граммной системы и позволяют сделать вывод, 
что в задаче определения деструктивных пара-
лингвистических явлений необходимо учиты-
вать тесные взаимосвязи между ними. Это по-
может улучшить результаты определения рас-
сматриваемых явлений как по отдельности, так 
и в совокупности.
При проведении экспериментальных исследо-

ваний был преодолен ряд ограничений техниче-
ского характера, а именно: 1) относительно не-
большое количество обучающих данных ввиду 

того, что сбор специфичных данных является 
трудоемким и сложным процессом; 2) дисбаланс 
в классах, поскольку в реальной жизни рассма-
триваемые явления встречаются реже, чем нор-
мальное состояние человека. Для преодоления 
этих ограничений были использованы аугмента-
ция данных, выбор информативных признаков, 
а также показатели точности работы системы, 
учитывающие дисбаланс в данных.
В дальнейшем планируется разработка поль-

зовательского интерфейса программной систе-
мы, после чего будет возможна апробация в ре-
альных условиях под контролем специалистов 
в области психологии. Вероятными ограничени-
ями при практическом применении можно на-
звать условия записи речи (различные характе-
ристики устройств записи, шумы при записи и 
т. д.), которые могут оказать влияние на качество 
работы моделей определения деструктивных 
явлений. Способами преодоления этих ограни-
чений являются: 1) использование качествен-
ного оборудования и (или) методов цифровой 
обработки данных (удаление шумов из записи); 
2) сбор нового речевого корпуса, содержащего все 
рассматриваемые деструктивные явления (и по-
следующее дообучение существующих моделей 
с использованием собранных данных). Также од-
ним из направлений продолжения исследований 
является совершенствование моделей и повыше-
ние качества определения деструктивных явле-
ний. Помимо ограничений технического харак-
тера при практическом внедрении, стоит также 
упомянуть ограничения теоретического харак-
тера, которые включают в себя возможные упу-
щения авторов при разработке предложенной 
методики ввиду отсутствия профессиональных 
знаний из областей психологии и психиатрии, 
что решается тесной работой со специалистами 
в этих областях.
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Introduction: There has been a growth in the number of studies devoted to the systems for paralinguistic analysis of various 
destructive phenomena in speech. However, only a few of them consider several phenomena altogether, despite the fact that there are also 
some theoretical and practical studies that describe the relationships between different paralinguistic phenomena. Purpose: To develop 
an approach, methods and a software system for integrative analysis of destructive paralinguistic phenomena (deception, aggression, 
depression) in colloquial speech. Results: We present an approach for the integrated evaluation of destructive paralinguistic phenomena 
in speech. This approach takes into account classification results from each of the three methods for detecting the abovementioned 
paralinguistic phenomena (deception, aggression and depression) and uses them to calculate the integrated score according to the set of 
rules. The proposed architecture of a software system includes a complex of methods for the detection of paralinguistic phenomena and the 
proposed approach. On the basis of the experimental classification results of the detection of destructive paralinguistic phenomena, we can 
calculate the integral average F1-measure and integral unweighted average recall which result in 76.8% and 75.0% accordingly. Practical 
relevance: The use of the proposed architecture of the software system makes it possible to make integrated evaluation of destructive 
paralinguistic phenomena in colloquial speech. Such a software system can be applied by medical professionals during an initial assessment 
of patients in consultation as one of the methods of psychological evaluation as well as other classical approaches (questionaries, tests, etc.).
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detection in speech, automatic aggression detection in speech, automatic depression detection in speech.
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