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ВВЕДЕНИЕ 

Автоматическое распознавание эмоций в разго-
ворной речи представляет собой одну из фундамен-
тальных областей обработки естественного языка, 
которая затрагивает невербальные методы коммуни-
кации между людьми. Распознавание внутреннего 
эмоционального состояния человека является суще-
ственным для взаимодействия человека и компьюте-
ра, например, для постановки диагноза в области здра-
воохранения, [1] или для обеспечения общественной 
безопасности [2]. При классификации обычно исполь-
зуется набор небольшого количества архетипических 
эмоций, универсальных для всех языков, либо двумер-
ное пространство «валентность/возбуждение», на ко-
тором модель предсказывает точку, соответствующую 
определённому высказыванию. «Возбуждение» на та-
ком пространстве отражает степень проявления эмо-
ции, тогда как «валентность» – определяет положи-
тельная или отрицательная эта эмоция. 

Несмотря на значительные успехи в задаче клас-
сификации эмоций в рамках одного датасета, перенос 
речевых моделей – алгоритмов, обученных на опре-
делённом наборе данных и способных затем само-
стоятельно определять эмоции, выраженные в речи – 

на новые области или новые языки пока ещё не до-
стиг тех же результатов, на которые способен чело-
век [3]. Малое количество размеченных данных для 
обучения моделей по-прежнему остаётся главной про-
блемой для многих языков. Потенциальным представ-
ляется решение использовать данные других языков 
для обучения речевой модели с последующим перено-
сом ее параметров на целевой язык. Несмотря на то, 
что имеется значительное количество работ на тему 
межязыкового переноса моделей, обученных на тек-
стовых данных, о возможностях переноса моделей, 
обученных на эмоционально окрашенных речевых 
данных, в частности, современных моделей с архитек-
турой трансформера, исследований было проведено 
сравнительно мало. Задачу межязыкового переноса ча-
сто осложняют различие в подходах к составлению баз 
данных, в том числе в наборе используемых эмоций, и 
проблема, получившая название «проклятие мульти-
модальности» [4], заключающаяся в том, что есть пре-
дел языков, которые модель может покрыть до того 
момента, как начнёт снижаться её качество. 

При межязыковом переносе речевых моделей вы-
деляют два возможных варианта их применения: с 
дообучением на небольшой выборке (few-shot) при-
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меров из целевого языка или без дополнительного 
дообучения (zero-shot) на целевом языке совсем [5]. 
Есть публикации [4, 6], в которых авторы применяли 
автоматический перевод предложений с целевого 
языка для дополнительного обогащения модели обу-
чающими данными. 

Цель настоящей статьи – исследование качества 
переноса моделей на материале русского языка, при 
этом не ставилась задача изучения современных ме-
тодов машинного обучения в области автоматическо-
го распознавания эмоций в речи, а лишь обращается 
внимание на различие между самими языками и 
имеющимися для них данными для обучения. С этой 
целью было проведено обучение речевой модели с 
архитектурой трансформера HuBERT [7] на разных 
наборах данных иностранных языков с задачей рас-
познавания эмоции в речи, после чего модель была 
перенесена и протестирована на данных русского 
языка. Данными для русского языка послужил дата-
сет Dusha [8] –крупнейший русский датасет эмоцио-
нальной речи на данный момент. В качестве иностран-
ных языков для обучения и дальнейшего переноса 
модели были выбраны английский, польский, китай-
ский и японский языки из-за наличия для них каче-
ственно собранных датасетов эмоциональной речи. 
Исследование придерживается подхода zero-shot при 
переносе модели, тем самым при её обучении не были 
использованы данные целевого (русского) языка. 

КРАТКИЙ ОБЗОР ПУБЛИКАЦИЙ ПО ТЕМЕ 

Бо́льшая часть уже имеющихся исследований о 
влиянии языковых признаков на качество результа-
тов при межязыковом переносе обученных моделей 
сфокусирована на текстовых данных. В обзорной ра-
боте [9] авторы выделяют пять основных факторов, 
влияющих на качество переноса: лингвистическое 
сходство; пересечение лексики; обучающие данные; 
архитектура модели; параметры обучения. 

Так в настоящей работе рассматривается в первую 
очередь влияние на качество переноса модели выбор 
самих языков и обучающих данных, то мы сосредо-
точимся только на первых трёх факторах. 

Для определения лингвистического сходства язы-
ков обычно применяются база данных WALS [10], 
содержащая типологическую классификацию линг-
вистических признаков, и векторы lang2vec, исполь-
зующиеся для оценки косинусной близости между 
языками на основе данных типологической базы 
URIEL [11].  

Синтаксис и порядок слов принято считать наибо-
лее важными признаками, влияющими на качество пе-
реноса модели, однако при более близком рассмотре-
нии они могут оказывать менее значимое влияние. 
Так, авторы работ [12] и [13] провели сравнения раз-
ных порядков слов в рамках одного языка, в частно-
сти, случайно переставляя слова и полноценно адап-
тируя порядок слов к правилам другого языка. Как 
оказалось, случайные перестановки снижают каче-
ство модели значительно больше, чем адаптация под 
реальный порядок слов другого языка. 

Среди лингвистических признаков, оказывающих 
влияние на качество переноса модели, часто выделя-
ют географическую, генетическую и фонологическую 

близость [14]. Для задачи распознавания эмоций в 
речи, по сравнению с текстами, наибольший интерес 
представляет фонологическая близость и разница в 
фонологическом инвентаре языков, однако, к сожа-
лению, исследовательских работ на эту тему на дан-
ный момент имеется мало. Одна из них – это статья 
[15], в которой авторы описали схожесть в значениях 
формант некоторых гласных в разных языках при 
выражении эмоций, на основе чего затем была по-
строена модель распознавания эмоций в речи со зна-
чительно более высоким (приблизительно на 7%) ка-
чеством классификации при её переносе на другой 
язык по сравнению с базовой моделью. Влияние ге-
нетической близости языков при распознавании эмо-
ций также показано в работе [16], результаты кото-
рой обращают внимание на улучшение качества 
классификации при переносе моделей внутри одной 
языковой семьи, по сравнению с переносом на языки 
других языковых семей. 

Второй важный фактор, влияющий на качество 
переноса модели – это пересечение лексики. Оно оце-
нивается как доля слов, присутствующих в обоих ис-
следуемых языках. Его можно посчитать, например, 
на основе двух одноязычных корпусов, поделив ко-
личество присутствующих в них слов на общее коли-
чество уникальных слов. Среди других метрик часто 
используются ezGlot [17] и нормализированное рас-
стояние Левенштейна [18]. 

Среди исследований на эту тему особенно следует 
выделить работу [13]. В ней авторы использовали пе-
ренос модели с синтетического английского языка на 
стандартный английский, благодаря чему они изоли-
ровали влияние пересечения лексики от остальных 
переменных и смогли изучать его взаимодействие с 
другими лингвистическими признаками. На основе 
экспериментов авторы сделали вывод, что пересече-
ние лексики оказывает наибольшее влияние на каче-
ство переноса модели тогда, когда порядок слов в язы-
ках различается. В работе [19] исследовалось влияние 
пересечения лексики на качество переноса. В результа-
те было выявлено, что качество переноса сильнее зави-
сит от количества пересекающейся лексики в случае 
малого количества исходных обучающих данных.  
В целом стоит сказать, что пересечение лексики не яв-
ляется каким-то независимым фактором и нужно 
смотреть на его сочетание с другими факторами. 

Что касается обучающих данных, то в качестве 
двух основных факторов, влияющих на качество пе-
реноса модели, здесь выделяют размер обучающего 
корпуса и соответствие между собой обучающих 
данных мультиязычной модели. Так, влияние размера 
корпуса на качество переноса продемонстрировано в 
[20], где авторы сравнили качество работы текстовой 
мультиязычной модели BERT при обучении на кор-
пусах разного размера и зафиксировали существен-
ный рост качества в случае большего объёма обуча-
ющего корпуса. Если рассматривать соответствие 
между обучающими данными, то здесь подразумева-
ется, во-первых, параллельность корпусов, на кото-
рых обучается мультиязычная модель, а, во-вторых, 
принадлежность данных к одной и той же области 
знания. Причём, как показано в [13], качество пере-
носа мультиязычной модели значительно ухудшается 
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в случае обучения на данных, принадлежащих к раз-
ным областям, чем на данных, принадлежащих к од-
ной области, но не из параллельных корпусов. 

ДАТАСЕТЫ И ЯЗЫКИ 

В качестве данных для обучения в настоящей рабо-
те были взяты датасеты IEMOCAP [21], nEMO [22], 
ESD [23] и JVNV [24], содержащие эмоциональную 
речь на английском, польском, китайском и япон-
ском языках соответственно. На их основе было про-
ведено обучение моделей для задачи автоматического 
распознавания эмоций с целью дальнейшего переноса 
и тестирования этих моделей на данных русского дата-
сета эмоциональной речи Dusha. Кроме того, из-за раз-
ницы в количестве примеров и эмоций между разны-
ми датасетами, для каждого языка была создана 
нормализованная укороченная версия соответствую-
щего датасета в 600 высказываний. Для этого из каж-
дого датасета было случайным образом выбрано по 
200 высказываний по каждой из трёх эмоций: Гнев, 
Радость и Грусть. Эти эмоции были выбраны на ос-
нове датасета Dusha, исключая из него нейтральное 
состояние и категорию «Другое» (категория «Пози-
тив» соответствует эмоции Радость в данном иссле-
довании). 

Из этих языков наиболее сходными с русским – на 
основе признаков, описанных в предыдущем разделе, – 
являются английский и польский языки, в противовес 
китайскому и японскому. В табл. 1 приведены разли-
чия русского и других языков по основным лингви-
стическим признакам, рассчитанные на основе век-
торов lang2vec. Подробные сведения о признаках и 
сходстве языков приведены в Приложении. 

Dusha был создан компанией SberDevices и явля-
ется на данный момент крупнейшим датасетом на 
русском языке, предназначенным для решения задач 
распознавания эмоций в разговорной речи. Датасет 
разделён на 2 части: для первой части под названием 
Crowd авторы на основе общения реальных людей с 
виртуальным ассистентом сгенерировали тексты, ко-
торые затем были озвучены с помощью краудсорсин-
га (озвучивающим людям давался текст и эмоция, с 
которой этот текст должен быть произнесён, затем 
полученные аудиозаписи дополнительно проверяла 
вторая группа разметчиков); вторая часть под назва-
нием Podcast содержит короткие (до 5 слов) отрывки 
из русскоязычных подкастов, которые были затем 
классифицированы по эмоциям. Всего представлено 

5 классов эмоций: Гнев, Грусть, Позитив, Нейтраль-
ная и Другое. Полученный в итоге датасет содержит 
около 300 тысяч аудиозаписей длительностью около 
350 часов, а также их письменные расшифровки. 

IEMOCAP (Interactive Emotional Dyadic Motion 
Capture Database) – мультимодальный датасет, создан-
ный для исследования коммуникации между людьми 
и состоящий из более 151 часа записанных разговоров 
между актерами, поделенных на сегменты около  
4,5 секунд каждый. Датасет включает в себя 5 диало-
гов между актёрами (по 2 актёра в каждом разговоре), 
в записях участвовали 5 мужчин и 5 женщин. Актёров 
попросили сыграть заранее составленные реплики, а 
также сымпровизировать диалог в предлагаемом сце-
нарии, с целью вызвать определённые эмоции. Каждая 
сессия записывалась с помощью специальной системы 
захвата движений, что позволило получить не только 
аудиозапись, но и информацию о движениях лица, го-
ловы и рук. Всего представлено 9 эмоций: Гнев, Ра-
дость, Грусть, Отвращение, Страх, Удивление, Воз-
буждение, Раздражение, Разочарование и Нейтральное 
состояние. Этот датасет в настоящее время является 
наиболее популярным в задачах автоматического рас-
познавания эмоций. 

nEMO – корпус польской эмоциональной речи, 
содержит 4481 высказывание общей длительностью 
более 3-х часов. Содержание высказываний было 
сформировано с целью минимизировать их количество, 
отразив при этом все имеющиеся в польском языке 
звуки речи. В качестве говорящих выступили 9 носи-
телей польского языка в возрасте 20-30 лет, три из 
которых являются профессиональными актёрами.  

ESD – параллельный корпус эмоциональной речи 
для китайского и английского языков, содержит 35000 
высказываний, записанных при помощи 20 говоря- 
щих – 10 на китайском и 10 на английском языках. Все-
го в корпусе содержится 350 уникальных по содержа-
нию высказываний, т.е. каждый говорящий записывает 
по 350 высказываний для каждой из пяти эмоций, пред-
ставленных в корпусе: Гнев, Радость, Грусть, Удивле-
ние и Нейтральное состояние. Для снижения вариа-
тивности экстралингвистических факторов возраст 
каждого говорящего составляет от 25 до 35 лет. Корпус 
создавался в первую очередь для задач по автоматиче-
скому переносу эмоций в речи, когда нужно изменить 
эмоцию высказывания, сохранив его лексический со-
став. В настоящей работе использовались только ауди-
озаписи на китайском языке, т. е. половина корпуса. 

 
 

Таблица 1 
 

Различия русского с другими языками по основным лингвистическим признакам.  
Значения основаны на векторах lang2vec, чем значение ближе к нулю, тем выше сходство языков 

 

Различия 
Язык 

английский польский китайский японский 

синтаксическое 0,49 0,47 0,57 0,66 

фонологическое 0,28 0 0,62 0,43 

генетическое 0,9 0,4 1 1 

географическая дистанция 0,2 0,2 1 0,3 

фонемного инвентаря 0,56 0,49 0,69 0,54 
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Таблица 2 

 
Данные о датасетах, использованных в настоящей работе 

 

Датасет Объем 
Количество 
говорящих 

Метод создания Язык Эмоции 

Dusha 
300000 записей  

(350 часов) 
Более 2000 

Прочтение реплик / 
извлечение из 

подкастов 
Русский 

Гнев, Позитив, Грусть, 
Другое, Нейтральное  

состояние 

IEMOCAP 10039 высказываний 10 
Прочтение реплик 
и импровизация 

(диалог) 
Английский 

Гнев, Радость, Грусть, 
Отвращение, Страх, 

Удивление, Волнение, 
Раздражение, Разочаро-

вание, Нейтральное  
состояние 

nEMO 
4481 высказываний 

(более 3 часов) 
9 0,4 Польский 

Гнев, Радость, Грусть, 
Страх, Удивление, 

Нейтральное состояние 

ESD 35000 высказываний 20 0,2 
Китайский, 
английский 

Гнев, Радость, Грусть, 
Удивление, Нейтральное 

состояние 

JVNV 
1615 высказываний 

(около 4 часов) 
4 0,49 Японский 

Гнев, Радость, Грусть, 
Отвращение, Страх, 

Удивление 

 

 
 

JVNV – корпус японской эмоциональной речи, 
который имеет две важные особенности: во-первых, 
каждое высказывание содержит как минимум одно не-
вербальное речевое выражение (nonverbal vocalization), 
например, смех, а, во-вторых, тексты всех высказыва-
ний, которые затем были озвучены профессиональны-
ми актёрами, были автоматически сгенерированы с 
помощью больших языковых моделей (large language 
model, LLM). Для этого авторы делали в LLM запрос о 
генерации новых предложений на основе эмоциональ-
но окрашенных словарных слов и невербальных рече-
вых выражений, после чего вручную отбирали наибо-
лее качественные результаты. Такой подход позволил 
значительно снизить затраты на сбор данных. Датасет 
JVNV содержит 1615 высказываний общей длительно-
стью около 4-х часов и 6 базовых эмоций: Гнев, Ра-
дость, Грусть, Отвращение, Страх и Удивление. Все 
высказывания были зачитаны профессиональными ак-
тёрами (2 женщины и 2 мужчины). В табл. 2 приведены 
обобщенные данные описанных датасетов. 

МОДЕЛИ И ПАРАМЕТРЫ 

В качестве основной архитектуры, использован-
ной для исследования качества результатов при ме-
жязыковом переносе моделей, была принята архитек-
тура HuBERT-base [7], содержащая около 95 млн 
параметров. При обучении она выполняет задачу 
классификации: маскирует часть поступающих на 
вход «фреймов» – коротких отрезков аудиозаписи, 
длительностью обычно 20 мс, – которые затем учится 
классифицировать на основе конечного набора клас-
сов. Этот набор классов, в свою очередь, формирует-
ся с помощью применения к незамаскированным 
фреймам метода k-средних. Для задачи классифика-
ции высказывания по эмоциям к этой модели на кон-
це добавлен слой классификатора. 

Всего для каждого языка было протестировано  
5 моделей. Все они тестировались на укороченном 
датасете Dusha из 600 высказываний. Для первой мо-
дели (base) архитектура HuBERT была обучена на 
соответствующем иностранном датасете из 600 вы-
сказываний (20% датасета было использовано в каче-
стве валидационной выборки). Цель второй модели 
(full) – сравнение качества переноса при обучении мо-
дели на полном датасете и его небольшой части, по-
этому для второй модели при обучении HuBERT ис-
пользовались уже не укороченные, а полные датасеты 
каждого языка, после чего для классификации только 
трёх эмоций была проведена настройка слоя классифи-
катора модели на соответствующем укороченном дата-
сете. Цель третьей модели (pretrain_freeze) – исследо-
вание влияния данных других языков, которые могли 
быть использованы при обучении модели: для этого 
было произведено дообучение модели Hubert-base-
ls960 [7], которая была предобучена на данных корпуса 
английской речи LibreSpeech длительностью около 960 
часов, при этом само дообучение идентично обучению 
второй модели. Четвёртая модель (pretrain) повторяет 
предыдущую, но с одной разницей: при дообучении 
третьей модели была произведена заморозка всех па-
раметров, кроме последних двух слоёв, тогда как при 
дообучении четвёртой модели заморозка параметров 
не производилась совсем. Заморозка в данном случае 
может помочь сохранить параметры исходной модели 
без изменений, которые на первых уровнях, как счита-
ется, обычно моделируют более локальные признаки 
(звуки и слова), когда на более высоких слоях модели 
параметры лучше моделируют уже непосредственно 
глобальные признаки конкретной задачи (в данном 
случае – распознавания эмоций). Наконец, в качестве 
последней модели использовалась мультиязычная мо-
дель mHuBERT-147 [25], предобученная на аудио-
данных 147 языков, включающих в себя в том числе 
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русский, английский, польский, китайский и япон-
ский языки длительностью более 90 тыс. часов. Для 
каждого языка мультиязычная модель прошла дообу-
чение на соответствующем укороченном датасете из 
600 высказываний без заморозки параметров. 

РЕЗУЛЬТАТЫ 

Представленные в настоящей статье речевые 
модели, были обучены на иностранных датасетах 
IEMOCAP, nEMO, ESD и JVNV и их укороченных 
версиях из 3-х эмоций и 600 высказываний, в общей 
сложности по пять моделей на одном иностранном 
языке, и протестированы на укороченном датасете 
Dusha из 600 высказываний по 200 на каждую из трёх 
эмоций (Гнев, Радость и Грусть). Для каждого ино-
странного языка представлены пять моделей:  

•  base – модель, обученная с нуля на укоро-
ченном датасете;  

•  full – модель, обученная с нуля на полном 
датасете;  

•  pretrain_freeze и pretrain – предобученные 
модели Hubert-base-ls960, дообученные на соответ-
ствующем полном датасете с заморозкой слоёв и без 
соответственно;  

•  multi – мультиязычная модель. 
Общее качество классификаций каждой модели бы-

ло подсчитано на основе метрики Unweighted Accuracy 
(UA), отражающей отношение количества правильно 
классифицированных примеров к неправильным. Для 
каждой отдельной эмоции было подсчитано качество 
её классификации на основе F-меры. В табл. 3 приве-
дены полученные результаты для каждой модели. 
Для более детального анализа мы также включили в 
неё  процентное распределение классифицированных  

высказываний по эмоциям (для каждой эмоции соот-
ветствующий столбец указан как count). Перед назва-
нием каждой модели указан префикс в виде первой 
буквы названия датасета, на данных которого обуча-
лась модель – IEMOCAP, nEMO, ESD и JVNV в соот-
ветствующем порядке. 

Обсуждение результатов начнём с модели base. 
Можно увидеть, что общее качество переноса моделей 
для английского, польского и японского языков в целом 
сходно, при этом наилучшее качество наблюдается у 
польской и китайской моделей N-base и E-base соответ-
ственно. Классификация различных эмоций тоже имеет 
схожую тенденцию: лучше всего классифицируются 
эмоции Гнев и Грусть, в то время как эмоция Радость 
классифицируется значительно хуже. Это можно объ-
яснить качеством самих эмоций, если расположить их в 
пространстве «возбуждение/валентность»: Гнев и Ра-
дость имеют высокое значение возбуждения, обычно 
выражаемое в более быстрой, энергичной и громкой 
речи, в то время как Грусть наоборот имеет низкое зна-
чение возбуждения, таким образом позволяя более лег-
ко противопоставить её остальным эмоциям. Гнев и Ра-
дость, однако, противопоставлены между собой только 
по шкале валентности, эксплицитно не соотносящейся 
с акустическими признаками высказывания, которые 
мог бы использовать классификатор, из-за чего он 
большую часть таких высказываний относит к эмоции 
Гнев. Последние исследования указывают, что со шка-
лой валентности главным образом может соотноситься 
имплицитная лингвистическая информация, содержа-
щаяся в речи [26]. На общем фоне при этом выделяется 
китайская модель E-base: у неё, во-первых, наихудшее 
качество классификации эмоции Радость среди всех 
моделей base, а, во-вторых, почти две трети всех выска-
зываний ею классифицированы как Грусть. 

 
Таблица 3  

 
Результаты моделей для каждого иностранного датасета* 

 

Модель 
Качество классификации 

anger-f1 anger-count, % happy-f1 happy-count, % sad-f1 sad-count, % UA 
I-base 0,46 36,7 0,28 29,5 0,51 33,8 0,42 

I-full 0,52 77 0,03 1,2 0,44 21,8 0,41 

I-pretrain_freeze 0,58 50,5 0,35 31,8 0,37 17,7 0,45 

I-pretrain 0,65 53,2 0,25 18,3 0,57 28,5 0,52 

I-multi 0,63 44,2 0,24 11,5 0,73 44,3 0,59 

N-base 0,48 45,3 0,33 24,8 0,54 29,8 0,46 

N-full 0,38 29,8 0,48 43,3 0,53 26,8 0,46 

N-pretrain_freeze 0,54 18,2 0,41 11 0,63 70,8 0,56 

N-pretrain 0,60 19,3 0.40 12,3 0,65 68,3 0,58 

N-multi 0,58 18,2 0,68 24,2 0,73 57,7 0,68 

E-base 0,46 28,5 0,16 10,2 0,60 61,3 0,46 

E-full 0,12 4,3 0,35 26,2 0,59 69,5 0,43 

E-pretrain_freeze 0,16 5,2 0,41 14,3 0,57 80,5 0,45 

E-pretrain 0,26 7,2 0,17 5,5 0,55 87,3 0,42 

E-multi 0,24 5,7 0,33 12 0,58 82,3 0,46 

J-base 0,47 38,8 0,34 33,3 0,47 27,8 0,43 

J-full 0,44 28,7 0,18 12,5 0,56 58,8 0,43 

J-pretrain_freeze 0,48 81,3 0,08 1,8 0,26 16,8 0,35 

J-pretrain 0,49 49,7 0,11 12,5 0,26 37,8 0,45 

J-multi 0,54 37 0,09 2,8 0,67 60,2 0,52 
 

* Полученные результаты для всех примеров также находятся в открытом доступе по ссылке 
https://huggingface.co/datasets/Klos3/SER_transfer_russian 



 

ISSN 0548-0027. НТИ. СЕР.2. ИНФОРМ. ПРОЦЕССЫ И СИСТЕМЫ. 2025. № 5 33 

Увеличение обучающей выборки в моделях full 

даёт разные результаты их переноса для разных дата-

сетов: по сравнению с моделями N-base и E-base, у 

польской и китайской моделей N-full и E-full улуч-

шилось качество классификации эмоции Радость и 

наоборот ухудшилось качество эмоции Гнев, при 

этом общее качество классификации в случае поль-

ского языка сохранилось на том же уровне, а для ки-

тайского упало. У английского и японского языков 

сильно упало качество классификации эмоции Ра-

дость, при этом английская модель отнесла более 

75% высказываний к эмоции Гнев (и всего лишь 1% 

к эмоции Радость), а японская модель отнесла более 

55% высказываний к эмоции Грусть.  

Для того чтобы выдвинуть предположения о по-

лученных результатах, в первую очередь нужно 

взглянуть на сами датасеты. Датасеты nEMO и ESD 

сбалансированы по количеству высказываний, при 

этом оба имеют также эмоцию Удивление, которая в 

плане выражения во многом сходна с эмоцией Ра-

дость (высокое возбуждение и относительно положи-

тельная валентность), из-за чего модели могли начать 

относить больше примеров к эмоции Радость, нежели 

к эмоции Гнев. С датасетом JVNV немного иная си-

туация: во-первых, у него нет нейтрального состояния, 

а, во-вторых, эмоции Страх, Удивление и Отвращение, 

присутствующие в полном датасете, имеют высокую 

степень возбуждения и интенсивное выражение в ре-

чи, тем самым эмоция Грусть остаётся в датасете 

единственной эмоцией с низким возбуждением, из-за 

чего модель может относить к ней большинство вы-

сказываний, если они в тестовом датасете не имеют до-

статочную интенсивность. Наконец, датасет IEMOCAP 

не сбалансирован, в нём преобладают высказывания с 

негативной валентностью: почти треть высказываний 

имеют эмоцию Раздражение, в то время как все вы-

сказывания с позитивной валентностью (Радость, 

Волнение, Удивление) составляют только четверть 

всего датасета. Из-за этого модель full, обученная на 

IEMOCAP, может иметь тенденцию относить боль-

шинство высказываний с высоким возбуждением к 

эмоции Гнев, а с низким – к эмоции Грусть (на это 

указывает почти полное отсутствие высказываний, 

отнесённых к эмоции Радость). 

Говоря про различия в датасетах, стоит также рас-

смотреть не только разницу в наборе эмоций, но и 

методы сбора самих данных. Все иностранные дата-

сеты, записывались в специально предусмотренных 

условиях с участием профессиональных/полупрофес-

сиональных актёров, и, следовательно, имеют более 

интенсивное выражение эмоций. Небольшое отличие 

имеет лишь датасет IEMOCAP, так как высказывания 

в нём записывались в формате диалога между гово-

рящими, из-за чего они гораздо ближе к бытовому 

разговору. Русский же датасет Dusha был собран по-

средством краудсорсинга с привлечение большого 

количества людей, из-за чего озвученные высказыва-

ния и эмоции часто имеют значительное различие 

между собой. Это выражается и в качестве аудиоза-

писи (нет единой унификации по громкости, некото-

рые записи очень тихие или вовсе неразборчивые, 

большое количество фонового шума), и в качестве 

самого прочтения эмоций (некоторые записи прочи-

таны близким к монотонному голосом, из-за чего 

эмоцию высказывания можно понять только из лек-

сики и содержания, либо эмоция может неоднозначно 

восприниматься даже носителями языка). В каком-то 

смысле Dusha тем самым ближе к реальной разговор-

ной речи по сравнению с другими датасетами, но из-за 

этого также возникают и значительные сложности пе-

реноса – например, распознавание большинства при-

меров моделью J-full как эмоция Грусть с наибольшей 

вероятностью вызвано именно большей монотонно-

стью прочтения русских высказываний в датасете  

Dusha по сравнению с прочтением японских высказы-

ваний профессиональными актёрами в датасете JVNV. 

Далее рассмотрим модели pretrain и pretrain_ 

freeze, полученные дообучением уже предобученной 

модели Hubert-base-ls960. Сначала сравним их с мо-

делью full, так как они обучались на одинаковых эмо-

циональных данных и различаются только наличием 

дополнительного предобучения на английском языке. 

У английской и польской моделей pretrain_freeze 

улучшилось общее качество классификации по срав-

нению с моделью full. У китайской модели общее ка-

чество осталось примерно на схожем уровне, у япон-

ской же наоборот снизилось. У всех моделей немного 

увеличилось качество классификации эмоции Гнев, 

для других же эмоций качество изменилось по-

разному в зависимости от датасета. Сложно сказать, 

что именно на это повлияло, так как предобученная 

модель Hubert-base-ls960 не обучалась на задаче 

классификации эмоций. На отсутствие каких-то зна-

чимых эмоциональных данных в параметрах пред-

обученной модели также указывает разное распреде-

ление высказываний по классам при дообучении моде-

ли на разных датасетах: при наличии данных дополни-

тельного (английского) языка, модели N-pretrain и  

N-pretrain_freeze классифицируют наибольшую часть 

высказываний с эмоцией Грусть (по сравнению с мо-

делями N-base и N-full, которые имеют данные только 

об одном языке), в то время как модели J-pretrain и J-

pretrain_freeze классифицируют наибольшую часть 

высказываний с эмоцией Гнев. 

Что касается разницы между самими моделями 

pretrain и pretrain_freeze, то здесь тенденции не слиш-

ком очевидны, так как у разных датасетов получились 

слишком разные различия по качеству: у английской и 

польской моделей при разморозке всех параметров 

наблюдается небольшое улучшение как общего каче-

ства классификации, так и качества классификации 

отдельных эмоций, в то время как у китайской и 

японской моделей качество классификации при раз-

морозке параметров в основном либо падает, либо 

остаётся на том же уровне. В целом, в результатах 

этих моделей на фоне моделей base и full можно про-

следить следующую тенденцию: при добавлении в 

модель дополнительных данных из того же языка 

(модели I-pretrain и I-pretrain_freeze) или относитель-

но не слишком дальнего по признакам языка (модели 

N-pretrain и N-pretrain_freeze), качество классифика-

ции при переносе модели возрастает, при этом его 
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можно ещё немного улучшить за счёт дополнитель-

ной настройки всех параметров модели, а не только 

самых глубоких слоёв. В то же время, если между 

языками наблюдается более сильное различие, как 

между английским и китайским или английским и 

японским, то добавление дополнительной информа-

ции о таких языках особым образом на качество пе-

реноса модели не влияет и может даже его ухудшить. 

Наконец, посмотрим на результаты работы муль-

тиязычной модели. Даже несмотря на малое количе-

ство эмоциональных данных, использованных во 

время её дообучения (всего 600 примеров для каждо-

го языка), модель multi показывает значительно бо-

лее высокие результаты для всех языков, за исключе-

нием лишь китайского, для которого по качеству она 

сравнима с моделью base. Улучшение качества клас-

сификации по сравнению с моделями pretrain и pre-

train-freeze, которые предобучались на большом мас-

сиве, но только на одном языке, указывает на 

значительно большее влияние выбора данных для 

предобучения (в этом случае – данных сразу не-

скольких языков, а не только одного) по сравнению с 

просто увеличением количества обучающих данных.  

Отдельно стоит отметить тенденцию всех моде-

лей, обученных на китайском датасете, относить 

большинство высказываний к эмоции Грусть. К со-

жалению, у нас нет однозначного предположения о 

том, почему могли быть получены такие результаты. 

Все аудиозаписи укороченного датасета ESD были про-

слушаны вручную и для носителя русского языка они в 

большинстве случаев однозначно интерпретируются с 

верной эмоцией даже без знания лексики. Возможно, 

необходимы дополнительные исследования. 

В целом, все имеющиеся результаты указывают в 

первую очередь на слишком большую разницу в ка-

честве имеющихся датасетов, особенно русского да-

тасета Dusha. К сожалению, для русского языка на 

данный момент в открытом доступе больше нет дата-

сетов эмоциональной речи схожего объёма и каче-

ства, но он уступает датасетам других языков. Для 

задачи автоматической классификации эмоций в ре-

чи, как и для задач на основе письменных текстов, 

наблюдается схожая тенденция более качественных 

результатов при переносе модели с одного языка на 

другой, если язык-источник и целевой язык относи-

тельно близки. Однако для задачи автоматической 

классификации эмоций в речи возникают дополни-

тельные трудности, в первую очередь из-за разных 

методов создания корпусов и отсутствия фиксирован-

ного стандартного набора эмоций, для решения кото-

рых необходимы более тщательно и систематично  

собранные данные. При этом даже с небольшим коли-

чеством нормализованных данных можно получить 

довольно устойчивые результаты межязыкового пере-

носа для данной задачи, как можно увидеть из резуль-

татов модели base, обученной на разных языках. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В настоящей статье исследовано влияние обуча-

ющих данных и языков, на которых эти данных были 

собраны, на качество классификации при межязыко-

вом переносе обученных моделей на русский язык, в 

частности, для задачи автоматического распознава-

ния эмоций в речи. Эксперимент по переносу моде-

лей, обученных на иностранных данных эмоцио-

нальной речи, на русский корпус Dusha показал, что 

при наличии большей близости языка-источника, на 

данных которого обучалась модель, и целевого язы-

ка, на который происходит сам перенос, качество пе-

реноса улучшается. Кроме того, для задачи распозна-

вания эмоций в речи, по сравнению с задачами на 

письменных данных, наблюдаются дополнительные 

трудности при переносе моделей, связанные с раз-

личием в подходах к сбору данных, что в данном 

случае наблюдается из-за различия в выборе гово-

рящих – произносящих эмоциональные высказыва-

ния. Несмотря на большое количество данных, со-

бранных в русском корпусе Dusha, для улучшения 

возможностей межязыкового переноса моделей 

распознавания эмоций в речи на русский язык (или 

с русского на другие языки) по-прежнему необхо-

дима дальнейшая работа по сбору качественно 

озвученных и размеченных данных. 
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ПРИЛОЖЕНИЕ  

 
Таблица 1 

 

Общие сведения о языках 
 

Параметр 
Язык 

русский английский польский китайский японский 

Классификация 

Индоевропейская  
семья – 

Славянская ветвь – 
Восточно- 

славянская группа 

Индо-европейская 
семья – 

Германская ветвь 

Индоевропейская  
семья – 

Славянская ветвь – 
Западно-славянская 

группа 

Сино-тибетская 
 семья 

Японо-рюкюская  
семья 

Тип  
морфологической 

структуры 
Флективный Аналитический Флективный Изолирующий Агглютинативный 

Базовый  
порядок слов 

SVO* SVO SVO SVO SOV 

 

*SOV и SVO отражают взаимное расположение подлежащего (subject), глагола (verb) и прямого дополнения 
(object) внутри предложения 

 
 

Таблица 2 
 

Фонологические признаки (по данным WALS) 
 

Признак 
Язык 

русский английский польский китайский японский 

Инвентарь  
согласных 

Относительно 
большой 

Большой Большой Средний 
Относительно 

маленький 

Инвентарь гласных Средний Средний Средний Средний Средний 

Соотношение  
согласных и гласных 

Большое Маленькое 
Относительно 

большое 
Среднее Среднее 

Озвончение  
в смычных и фрика-
тивных согласных 

Есть Есть Есть 
Только  

во фрикативных 
Есть 

Система смычных 
согласных 

/p, t, k, b, d, g/ /p, t, k, b, d, g/ /p, t, k, b, d, g/ /ph, th, kh, p, t, k / /p, t, k, b, d, g/ 

Увулярные  
согласные 

Нет Нет Нет Нет /N/ 

Латеральные  
согласные 

/l/ /l/ /l/ /l/ Нет 

Велярные носовые Нет Нет в начале слова – Нет в начале слова Нет 

Назализация  
гласных 

Нет Нет – Нет Нет 

Передние  
огрубленные  

гласные 
Нет Нет Нет 

Только  
высокого ряда 

Нет 

Структура слога Сложная Сложная Сложная 
Умеренно  

сложная: (C)V(C) 
как основа 

Умеренно 
сложная: 
(C)V(C)  

как основа 

Тон Нет Нет Нет 
Сложная  
тоновая  
система 

Простая  
тоновая  
система 

Фиксированное  
место ударения 

Нет Нет 
Предпоследний 

слог 
Нет – 

Ударение,  
чувствительное  

к весу слога 

Ударение  
может быть  
где угодно 

Право-ориентиро-
ванное: один из трёх 

последних слогов 

Нет 
(фиксированное 

ударение) 
Непредсказуемое – 

Факторы, влияющие 
на вес слога 

Зависит  
от лексики 

Долгий гласный; 
наличие согласного 

на конце слога 
Нет 

Зависит  
от лексики 

– 

Ритмическое  
ударение 

Нет Хорей 
Хорей (каждый 

чётный слог) 
– – 
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Признак 
Язык 

русский английский польский китайский японский 

Отсутствие  
распространённых 

 согласных 

Все 
присутствуют 

Все  
присутствуют 

Все  
присутствуют 

Все  
присутствуют 

Все  
присутствуют 

Присутствие редких 
согласных 

Нет ‘th’ Нет Нет Нет 

 
 

Таблица 3 
 

Синтаксические признаки (по данным WALS) 
 

Признак 
Язык 

русский английский польский китайский японский 

Выражение  
субъекта-местоимения 

Обязательное Обязательное 
Клитика на 

одном из слов 
Опциональное Опциональное 

Деление по полу Три Три Три Нет Нет 

Суффикс  
множественного числа 

Обязателен Обязателен Обязателен 
Только  

для людей,  
опционален 

Только  
для людей,  
опционален 

Грамматические падежи Семь Два Семь Нет Семь 

Наличие перфекта Нет Да Да Нет Нет 

Грамматические показатели 
перфектива/имперфектива 

Да Нет Да Нет Да 

Кодирование  
эвиденциальности 

Нет Нет Нет Да Нет 

 

Приведённые дальше значения основаны на векторах lang2vec. Чем ближе значение к нулю, тем выше сходство 
между языками. 

 
 

Таблица 4 
 

Cинтаксическое различие языков 
 

Язык Русский Английский Польский Китайский Японский 

Русский 0 0,49 0,47 0,57 0,66 

Английский 0,49 0 0,59 0,57 0,66 

Польский 0,47 0,59 0 0,6 0,73 

Китайский 0,57 0,57 0,6 0 0,59 

Японский 0,66 0,66 0,73 0,59 0 

 
 

Таблица 5 
 

Географическая дистанция между языками 
 

Язык Русский Английский Польский Китайский Японский 

Русский 0 0,2 0,2 1 0,3 

Английский 0,2 0 0,1 1 1 

Польский 0,2 0,1 0 1 0,4 

Китайский 1 1 1 0 1 

Японский 0,3 1 0,4 1 0 

 
 

Таблица 6 
 

Фонологическое различие языков 
 

Язык Русский Английский Польский Китайский Японский 

Русский 0 0,28 0 0,62 0,43 

Английский 0,28 0 0,28 0,57 0,50 

Польский 0 0,28 0 0,62 0,43 

Китайский 0,62 0,57 0,62 0 0,62 

Японский 0,43 0,50 0,43 0,62 0 
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Таблица 7 

 
Генетическое различие языков 

 

Язык Русский Английский Польский Китайский Японский 

Русский 0 0,9 0,4 1 1 

Английский 0,9 0 0,9 1 1 

Польский 0,4 0,9 0 1 1 

Китайский 1 1 1 0 1 

Японский 1 1 1 1 0 

 
 

Таблица 8 
 

Различие в фонетическом инвентаре 
 

Язык Русский Английский Польский Китайский Японский 

Русский 0 0,56 0,49 0,69 0,54 

Английский 0,56 0 0,55 0,6 0,55 

Польский 0,49 0,55 0 0,66 0,58 

Китайский 0,69 0,6 0,66 0 0,66 

Японский 0,54 0,55 0,58 0,66 0 

 
 

Таблица 9 
 

Различия в признаках между языками (на основе объединения всех предыдущих признаков) 

 

Язык Русский Английский Польский Китайский Японский 

Русский 0 0,5 0,5 0,6 0,6 

Английский 0,5 0 0,5 0,6 0,6 

Польский 0,5 0,5 0 0,6 0,6 

Китайский 0,6 0,6 0,6 0 0,6 

Японский 0,6 0,6 0,6 0,6 0 
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