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Качественные психофизиологические исследования сопряжены с созданием доступных и хорошо ор-
ганизованных баз данных, требующих большую предварительную работу по разработке измерительных
комплексов, включающих не только средства для измерения психофизиологических параметров челове-
ка, но и его эмоционального состояния, которое отображается в выражении лица, речи и поведенческих
паттернах респондентов. Измерительные комплексы должны также включать и средства обработки экспе-
риментального материала. Суть исследования состояла в проведении эксперимента по созданию прототипа
базы речевых данных русскоязычных респондентов, получения ответов на методические вопросы, возника-
ющие у специалистов при использовании базы для задачи распознавания состояния утомления человека.
Разработан аппаратно-программный комплекс, позволяющий синхронно регистрировать психофизиологи-
ческие параметры, видеозаписи поведенческих реакций и аудиозапись речи человека. В качестве модели
физического утомления использовался кардиореспираторный тест с физической нагрузкой. До прохожде-
ния и после завершении теста добровольцы зачитывали набор стандартных фонетически представительных
текстов. Полученные аудиозаписи обрабатывались с помощью специализированной нейронной сети, способ-
ной анализировать интегральные спектральные характеристики звука. Результаты эксперимента показали
возможность распознавания состояния утомления человека по его речи, что позволяет перейти к созданию
большого банка аудиозаписей и совершенствованию алгоритмов распознавания состояния утомления.

Ключевые слова: распознавание утомления, база речевых данных, инструментальный комплекс,
кардио-респираторный тест, машинное обучение, глубокая нейронная сеть.
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Введение

Работа специалистов операторного профиля (далее — специалистов) характеризуется
напряжением внимания с необходимостью его переключения, а также нервно-психическим
напряжением в связи с высокой ответственностью за результаты деятельности. Высокие на-
грузки ведут к развитию у таких специалистов состояния утомления, что сопряжено с угро-
зой пропуска значимых сигналов и немотивированного реагирования на сигналы ложные.
Поэтому контроль за развитием утомления у специалистов в процессе их профессиональ-
ной деятельности является актуальной задачей. Однако решение данной задачи сопряжено
с рядом проблем:

– моделирование условий труда специалиста в большинстве случаев не соответствует
реальным условиям его деятельности;

– попытка провести какие-либо измерения в процессе трудовой деятельности с целью
определить ее эффективность, представляет помеху работе специалиста;

– прогностическая ценность существующих математико-статистических моделей оцен-
ки работоспособности специалиста невелика в силу ограничений, накладываемых в
большинстве случаев небольшими размерами изученных выборок.

В настоящее время активно развиваются методы распознавания состояния человека
по речи, изображению и поведению, реализуемые с помощью систем автоматизированной
оценки с применением нейронных сетей [1]. Такие системы позволяют оценивать состояния
человека дистанционно, не отрывая его от привычной деятельности, например, от управ-
ления автомобилем.

Для регистрации состояния утомления человека перспективным является речевой ка-
нал. Он прост, недорог и в наименьшей степени подвержен искажениям во время регистра-
ции, по сравнению с записью видео или физиологических показателей.

Исследовательская активность, посвященная анализу речи человека сосредоточена в
нескольких основных направлениях.

Первое направление сопряжено с совершенствованием алгоритмов обработки речевого
сигнала. Это направление включает совершенствование программных инструментов для
визуализации речевого сигнала и расчета его характерных признаков, что реализуется в
частности в таких системах как PRAAT [2, 3], ISIP [4], openSmile [5]. К совершенствованию
алгоритмов обработки речевого сигнала мы относим также работу по адаптации современ-
ных алгоритмов машинного обучения для решения задач анализа речи [1].

Второе направление связано с разработкой алгоритмов и теоретических подходов к
распознаванию различных состояний и патологий человека на основе анализа его речи. К
этому направлению можно отнести распознавание различных эмоциональных состояний, а
также отклонений от нормальных психических и физиологических состояний.

Третье направление, особенно важное в области обеспечения безопасности труда спе-
циалистов операторского профиля деятельности, включает быструю и надежную оценку
отдельных состояний человека, связанных с исполнением им своих функциональных обя-
занностей в процессе деятельности, в том числе состояния утомления [6].

Вместе с тем, основной проблемой для исследователей является наличие качественных
наборов речевых данных или баз речевых данных (далее — БРД), составляющих основу
машинного обучения. Трудоемкость этой проблемы состоит том, что для каждого языка
необходимо создавать свои БРД. В частности, уже разработаны базы данных, содержащие
большое количество записей речи дикторов, выражающих нейтральные, положительные
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либо отрицательные эмоции. Эти базы данных существуют в свободном доступе и служат
в качестве источника эталонных сигналов для распознавания эмоций в голосе. Однако эти
БРД содержат английскую, немецкую, итальянскую речь [7, 8], при этом русскоязычной
БРД с открытым доступом пока не представлено.

В настоящее время разработано значительное число алгоритмов обработки речи, изуче-
ны характеристики голоса, выявлены речевые параметры, которые способны варьировать в
зависимости от функционального и эмоционального состояния человека. Однако создание
алгоритмов, позволяющих распознать утомление человека по его речи в процессе професси-
ональной деятельности, находится на этапе разработки прежде всего по причине трудностей
моделирования состояния утомления человека. Для создания такой БРД требуются ответы
на следующие методические вопросы:
1. Как моделировать утомление и что является достоверным критерием наступления со-

стояния утомления?
2. Какие тексты должны быть использованы для чтения?
3. Какой длительности должны быть речевые фрагменты, достаточные для распознава-

ния состояния утомления?
4. Микрофоны какого качества необходимо использовать для записи речи и какой уровень

«огрубления» исходных данных допустим при обучении?
Суть настоящей работы состояла в проведении эксперимента по созданию прототи-

па БРД русскоязычных респондентов с целью получения ответов на вышеперечисленные
вопросы. Основные усилия были направлены на реализацию законченного процесса распо-
знавания утомления, включающего подбор текстов для чтения респондентов, разработку
аппаратно-программного инструментария, проведение самого эксперимента, организацию
регистрируемых данных, формирование обучающей выборки с речевыми сигналами ре-
спондентов, ее преобразование в прототип БРД и, в меньшей степени, на анализ и выбор
алгоритмов распознавания речи, так как в этом вопросе возможно опираться на уже гото-
вые и проверенные модели.

В разделе 1 рассматриваются основные методы и средства извлечения первичной ин-
формации. Далее в разделе 2 приведена краткая характеристика разработанного комплекса.
Разделы 3–5 посвящены дизайну, обработке и обсуждению результатов проведения экспе-
римента соответственно. Основные выводы работы изложены в заключении.

1. Материалы и методы

Основу эксперимента составила синхронная регистрация речи в процессе чтения доб-
ровольцем стандартных фонетически представительных текстов. В эксперименте приняло
участие 9 добровольцев (здоровые мужчины в возрасте 22–25 лет), подписавших информи-
рованное согласие. Один из добровольцев принял участие в эксперименте дважды. В хо-
де каждого исследования доброволец читал три стандартных текста («командный текст»,
«проза», «стих») до и после нагрузки. Таким образов, было получено 30 исходных аудио-
записей.

Для моделирования утомления использовали кардиореспираторный тест (КаРен) с мак-
симальной физической нагрузкой, выполняемый добровольцами на велоэргометре Ergoline,
при этом контролировали кардиореспираторные и метаболические параметры добровольцев
с помощью эргоспирометрического комплекса MetaLyser (Cortex, Германия).
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Для записи речи одновременно использовалось два микрофона: профессиональный ми-
ниатюрный петличный микрофон AKG C 417III и высокочувствительный метрологический
микрофон PCB 378A14 совместно с усилителем PCB 482C. Для аналого-цифрового преобра-
зования звукового сигнала микрофонов использовалась внешняя двухканальная звуковая
карта M-AUDIO M-Track Plus (MKII).

Для распознавания рассматриваемых состояний утомления добровольцев использо-
валась глубокая нейронная сеть с топологией автоэнкодера реализованная в библиотеке
auDeep [9]. Автоэнкодер реализован с помощью библиотеки TensorFlow версии 1.15. Обуче-
ние глубокой нейронной сети выполнялось на графической карте NVIDIA Quadro M4000.

2. Краткая характеристика разработанного комплекса
для формирования БРД

Комплекс построен по архитектуре «клиент-сервер» и состоит из нескольких элементов,
объединенных в локальную компьютерную сеть, включающую базу данных, размещенную
на отдельном сервере в СУБД MySQL 5.8 и содержащую все собираемые данные [10].

Для удаленного управления экспериментом и доступа к таблицам и полям базы дан-
ных использовались следующие элементы комплекса: терминал оператора для удаленного
управления показом текстов и записью речи добровольца; программа для записи речи доб-
ровольца по командам оператора; программа, выполняющая по командам оператора показ
слайдов с текстом на проекторе для их прочтения добровольцем.

Сформированная база данных в целом, кроме сценариев и данных о добровольцах, со-
держит также описания классов состояний утомления и тексты, читаемые добровольцами.
Описание каждого эксперимента включает: реализуемый сценарий, идентификатор добро-
вольца, дату проведения эксперимента, речевые файлы.

Структура разработанного web-сервиса для доступа к таблицам и полям базы данных
приведена на рис. 1.

3. Моделирование состояния утомления человека

В качестве моделей утомления обычно используются модель депривации сна [11], а так-
же модель предъявления ментальной нагрузки, например тесты на переключение внимания
либо решение арифметических задач в течение 100–180 минут [12–14]. Таким образом, для
моделирования умственного утомления требуется значительное время, кроме того, методы
моделирования умственной нагрузки сложно стандартизировать. Поэтому в данной работе
было использовано физическое утомление, моделировать которое достаточно просто, про-
ведя тест с максимальной физической нагрузкой «до отказа».

Данная модель не требует затрат большого количества времени. Было показано, что
электромиографические признаки утомления мышц при физической нагрузке соответству-
ют достижению человеком анаэробного порога [15]. Любая нагрузка, умственная либо фи-
зическая, вызывает явления утомления, характеризующиеся изменением функционального
состояния организма человека с преобладанием процессов возбуждения либо (чаще всего)
торможения в центральной нервной системе. Эти процессы оказывают влияние на свойства
речи человека, поскольку речь регулируется центральной нервной системой. Таким обра-
зом, модель физического утомления на данном этапе может считаться адекватной, при этом
наиболее просто воспроизводимой.

А.В. Яковлев, В.О. Матыцин, В.А. Велюга, К.А Найденова, В.А. Пархоменко

2023, т. 12, № 1 49



Рис. 1. Интерфейсы web-сервиса для доступа к базе данных

В качестве нагрузочного устройства в кардиореспираторном тесте (КаРен) использова-
ли велоэргометр, поскольку он позволяет наиболее точно дозировать физическую нагрузку.
Тест включает в себя фазы покоя (2 минуты), разогрева (2 минуты), нагрузки (индивиду-
альное время) и восстановления (1 минута).

Доброволец крутил педали со скоростью 60 об/мин. Исходная нагрузка составила 20 Вт,
затем она плавно возрастала со скоростью 20 Вт/мин. Контролировалось достижение анаэ-
робного порога (АП), критериями которого считаются следующие события: 1) вентиляция
по углекислому газу VCO2 начинает превышать вентиляцию по кислороду VO2, соответ-
ственно значение дыхательного коэффициента (ДК) становится более 1; 2) вентиляционный
эквивалент по кислороду VE/VO2, бывший относительно постоянным, начинает расти за
счет гипервентиляции; достигается точка перекреста линий регрессии VO2 и VCO2 за счет
роста VCO2 [16].

Доброволец выполнял работу на велоэргометре до достижения им максимально пере-
носимой физической нагрузки, при этом достижение анаэробного порога добровольцем рас-
ценивалось как объективное подтверждение развития у него состояния физического утом-
ления.

Исследования проводились в утренние часы, в специально оборудованном помещении.
Все посторонние шумы в это время были устранены. Добровольцы приходили отдохнувши-
ми. Перед началом каждого исследования проводилось их анкетирование с помощью анкеты
САН (самочувствие, активность, настроение). В случае плохого самочувствия доброволец
к исследованию не допускался.

В ходе эксперимента регистрировали два состояния добровольца: состояние перед мо-
делированием физического утомления (состояние «не утомлен», далее — S1) и состояние
после физического утомления (через 3 минуты) (состояние «утомлен», далее — S2). Пе-
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ред предъявлением нагрузочного теста и через 3 минуты после его завершения доброволец
читал специально подготовленный текст.

Выбор текста для чтения добровольцем представлял отдельную исследовательскую за-
дачу. На момент исследования не было каких-либо достоверных сведений о том, чтение
какого типа текста (командного, стихотворного и т.д.) может быть чувствительно к выяв-
лению состояния «утомлен». Поэтому был сформирован единый текст, состоящий из неболь-
шой тренировочной части и трех целевых частей:

– часть 1 («тренировочный текст») содержала несколько команд из ГОСТ 16600-72 для
оценки средств связи (размер — 131 знак);

– часть 2 («командный текст») содержала большее количество команд из того же ГОСТ;
– часть 3 («проза») содержала фрагмент фонетически представительного текста;
– часть 4 («стих») содержала фрагмент фонетически представительного стихотворного

текста.
Исходный текст автоматически разбивался на небольшие и хорошо видимые доброволь-

цу фрагменты, которые тот читал. По мере чтения оператор комплекса давал команду на
предъявление следующего фрагмента таким образом, чтобы не снижался темп чтения. При
смене каждого фрагмента автоматически записывалось время относительно начала аудио-
записи. Предложенный подход хорошо себя зарекомендовал для случая чтения и дальней-
шего разделения текстов разных типов внутри единого текстового документа, предъявляе-
мого для чтения.

4. Обработка результатов исследования

Для решения задачи распознавания утомления человека была использована глубокая
нейронная сеть с топологией автоэнкодера, реализованная в библиотеке auDeep [9]. Выбор
указанной библиотеки определялся несколькими обстоятельствами. Во-первых, она показа-
ла высокую точность классификации акустических сцен конкурса IEEE AASP по обнаруже-
нию и классификации акустических сцен и событий (DCASE 2017) [9]. Во-вторых, она осу-
ществляет значительный объем преобразований, связанных с корректным преобразованием
исходных аудиофайлов в изображения, поступающие на вход библиотеки TensorFlow 1.15
и, соответственно, с экспортом сгенерированных признаков в формат CSV/ARFF.

Последовательность применения рассматриваемой глубокой нейронной сети для задачи
распознавании утомления человека по речи представлена на рис. 2 [17].

Она состоит из шести этапов:
1. Подготовка обучающего набора данных (англ. dataset) — образцов речевых сигналов с

метками классов утомления (S1 и S2) для «работы» с нейронной сетью. Обычно такая
подготовка состоит в «оформлении» этого набора данных в соответствии с требовани-
ями парсера, который будет «разбирать» его на этапе извлечения спектрограмм. Это
один из наиболее трудоемких для исследователя этапов, так как даже небольшое от-
клонение при оформлении датасета от требований парсера приводит к невозможности
выполнения последующих этапов.

2. Извлечение спектрограмм: извлечение спектрограмм и данных о принадлежности этих
спектрограмм к рассматриваемым классам из необработанных аудиофайлов.

3. Обучение автоэнкодера на извлеченных спектрограммах.
4. Генерация признаков обученной глубокой нейронной сетью.
5. Оценка сгенерированных признаков.
6. Экспорт сгенерированных признаков в форматы CSV или ARFF.
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Рис. 2. Этапы использования библиотеки auDeep [9]

Для автоматизации процесса формирования датасетов в настоящей работе использовал-
ся web-сервис для доступа к базе данных (рис. 1, пункт меню «Export»). Пример результата
«выгрузки» данных из БРД представлен на рис. 3.

Рис. 3. Структура выгружаемых комплексом данных

Подкаталог data_set содержит два подкаталога, соответствующие двум классам оце-
ниваемого состояния утомления: подкаталог 001 содержит аудиофайлы, соответствующие
состоянию добровольца «не утомлен», подкаталог 002 содержит аудиофайлы, соответству-
ющие состоянию добровольца «утомлен». Каждый из подкаталогов содержал по 40 аудио-
записей. Таким образом, каждый из формируемых датасетов содержал 80 аудиозаписей.
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В связи с тем, что целью настоящего исследования был поиск ответов на вопросы о
предпочтительном типе текстов для чтения, о минимально достаточной длительности за-
писываемых речевых фрагментов, о качестве используемых микрофонов, то варьировались
датасеты, поступающие на вход нейронной сети.

Датасеты формировались исходя из значений следующих параметров:
– тип прочитанного текста, аудиозапись которого использовалась для обучения: «ко-

манда», «проза», «стихи», смешанный;
– длительность используемых для обучения нейронной сети фрагментов аудиозаписей

(L): 7, 8, 9, 10 или 11 с.;
– канал регистрации: качественный петличный микрофон или высокочувствительный

ненаправленный метрологический микрофон;
– уровень обрезания амплитуды записанных аудиоданных ниже указанного значения в

децибелах: –45 дБ, –60 дБ, –75 дБ. Этим параметром устанавливался допустимый
уровень «огрубления» исходных данных, с одной стороны, и, степень удаления из ис-
ходной записи низкоамплитудных шумов. Тем самым оценивалось, насколько исполь-
зуемый нейросетевой алгоритм чувствителен к шумам, присутствующих на исходной
аудиозаписи.

Результаты оценки точности обучения нейронной сети — матрицы ошибок (англ.
confusion matrix) для датасетов, сформированных с учетом вышеперечисленных парамет-
ров, приведены в табл. 1. Оценки качества классификации приведены в табл. 2.

Таблица 1. Матрицы ошибок обученных нейронных сетей для сформированных датасетов

Тип про-
читанного

текста

Уровень обрезания амплитуды аудиоданных ниже указанного значения
–45 дБ –60 дБ –75 дБ
Канал регистрации: качественный петличный микрофон

L, с. S1 S2 L, с. S1 S2 L, с. S1 S2

Команды 7
S1 0.70 0.30

7
S1 0.60 0.40

7
S1 0.64 0.36

S2 0.33 0.67 S2 0.35 0.65 S2 0.37 0.63

Проза 9
S1 0.68 0.32

9
S1 0.69 0.31

9
S1 0.66 0.34

S2 0.27 0.73 S2 0.21 0.79 S2 0.32 0.68

Стихи 10
S1 0.65 0.35

7
S1 0.54 0.46

8
S1 0.63 0.37

S2 0.26 0.74 S2 0.37 0.63 S2 0.35 0.65

Смешанный 9
S1 0.80 0.20

9
S1 0.71 0.29

8
S1 0.68 0.32

S2 0.26 0.74 S2 0.33 0.67 S2 0.39 0.61
Канал регистрации: высокочувствительный ненаправленный

метрологический микрофон
L, с. S1 S2 L, с. S1 S2 L, с. S1 S2

Команды 7
S1 0.66 0.34

7
S1 0.60 0.40

7
S1 0.68 0.32

S2 0.33 0.67 S2 0.31 0.69 S2 0.44 0.56

Проза 9
S1 0.80 0.20

9
S1 0.79 0.21

8
S1 0.78 0.22

S2 0.25 0.75 S2 0.28 0.72 S2 0.31 0.69

Стихи 10
S1 0.67 0.33

10
S1 0.56 0.44

10
S1 0.52 0.48

S2 0.31 0.69 S2 0.33 0.67 S2 0.33 0.67

Смешанный 9
S1 0.73 0.27

8
S1 0.83 0.17

8
S1 0.80 0.20

S2 0.29 0.71 S2 0.39 0.61 S2 0.43 0.57
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Таблица 2. Меры точности классификации обученных нейронных сетей для сформиро-
ванных датасетов

Уровень
обрезания
амплитуды

Тип про-
читанного

текста
L, с.

Меры точности классификации

Accuracy Sensivity Precision F-мера

Канал регистрации: качественный петличный микрофон

–45 дБ
Команды 7 0.685 0.690 0.67 0.680

Проза 9 0.705 0.695 0.73 0.712
Стихи 10 0.695 0.678 0.74 0.708

Смешанный 9 0.770 0.787 0.74 0.762

–60 дБ
Команды 7 0.625 0.619 0.65 0.634

Проза 9 0.74 0.718 0.79 0.752
Стихи 7 0.585 0.577 0.63 0.602

Смешанный 9 0.69 0.697 0.67 0.683

–75 дБ
Команды 7 0.635 0.636 0.63 0.633

Проза 9 0.67 0.666 0.68 0.673
Стихи 8 0.64 0.637 0.65 0.643

Смешанный 8 0.645 0.655 0.61 0.632
Канал регистрации: высокочувствительный ненаправленный

метрологический микрофон

–45 дБ
Команды 7 0.665 0.663 0.67 0.666

Проза 9 0.775 0.789 0.75 0.769
Стихи 10 0.680 0.676 0.69 0.683

Смешанный 9 0.72 0.724 0.71 0.717

–60 дБ
Команды 7 0.645 0.633 0.69 0.660

Проза 9 0.755 0.774 0.72 0.746
Стихи 10 0.615 0.603 0.67 0.635

Смешанный 8 0.72 0.782 0.61 0.685

–75 дБ
Команды 7 0.620 0.636 0.56 0.595

Проза 8 0.735 0.758 0.69 0.722
Стихи 10 0.595 0.582 0.67 0.623

Смешанный 8 0.685 0.740 0.57 0.644

5. Обсуждение результатов

Оценки качества распознавания целевого состояния S2 («утомлен») (табл. 1, 2) пока-
зывают, что применение нейронной сети с топологией автоэнкодер позволяет достичь точ-
ности распознавания целевого состояния до 75–79%. В зависимости от процедуры записи и
характеристик записываемой речевой продукции эти результаты могут варьироваться.

Значимых отличий между использованием качественного петличного микрофона и вы-
сокочувствительного ненаправленного метрологического микрофона не выявлено. Это поз-
воляет использовать в дальнейших исследованиях широко распространенные петличные
микрофоны, но с внешней звуковой картой. Отдельным вопросом остается определение
допустимых диапазонов технических характеристик используемого оборудования.
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В связи с тем, что исследования проводились вне акустической безэховой камеры, а в
офисном помещении в условиях относительной тишины, на аудиозаписях присутствовали
шумы. Данные таблицы 2 иллюстрируют, что обрезание амплитуды исходного аудиосигнала
ниже уровня –45 дБ (для аудиозаписей прозы ниже уровня –60 дБ) позволяет улучшить
качество распознавания.

Одним из важных результатов исследования стало определение предпочтительного ти-
па речевой продукции, регистрация которой позволялась распознавать нейронной сети со-
стояние утомления с более высоким качеством. Данные таблицы 2 показывают, что исполь-
зование петличного микрофона при обрезании амплитуды исходного аудиосигнала ниже
уровня –45 дБ (то есть в условиях небольшого зашумления) позволяет распознавать со-
стояние утомления со значениями F, равными 0.680 при обработке произносимых команд
длительностью от 7 секунд, 0.712 — прозы длительностью от 9 секунд, 0.708 — стихотво-
рений длительностью от 10 секунд и 0.762 для смешанного текста, состоящего из команд,
прозы и стихотворений длительностью от 9 секунд. При меньшей длительности, вероятно,
нейросети не хватает данных для того, чтобы найти признаки для различия состояний.

Таким образом, в результате исследования показана способность разработанной модели
распознавать наступление состояния физического утомления у добровольцев по их речевой
продукции.

Дальнейшее совершенствование разрабатываемой методики оценки состояния утомле-
ния по речи будет продолжено в направлении разработки БРД для исследования связи
речевой продукции и умственного утомления, а также совершенствование рассмотренного
в настоящей работе алгоритма для распознавания состояния утомления.

Заключение

Был проведен пилотный эксперимент с целью получения ответов на ряд методических
вопросов, возникающих при создании БРД по утомлению. Для создания прототипа БРД
был специально разработан аппаратно-программный комплекс для проведения исследова-
ний по распознаванию умственного и физического утомления. Была разработана методика
формирования у добровольцев состояния физического утомления. Проведенный экспери-
мент позволил получить ответы на поставленные в начале исследования методические во-
просы:
1. Для моделирования физического утомления целесообразно использовать кардиореспи-

раторный тест с максимальной физической нагрузкой, достоверным критерием наступ-
ления состояния утомления служит достижение добровольцем анаэробного порога при
выполнении этого теста.

2. При формировании БРД для чтения целесообразно использовать тексты, соответству-
ющие особенностям речевой коммуникации операторов, т.е. командные в сочетании с
текстами типа «проза».

3. Регистрируемые речевые фрагменты, достаточные для распознавания состояния утом-
ления, должны быть не менее 7–10 секунд.

4. Использование более чувствительного микрофона по сравнению с использованием пет-
личного микрофона не дает заметной разницы качества распознавания состояния утом-
ления.

5. Обрезание амплитуды исходного аудиосигнала ниже уровня –45 дБ (в ряде случаев
ниже уровня –60 дБ) позволяет улучшить качество распознавания.
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Qualitative psychophysiological research studies are associated with the creation of accessible and well-
organized databases that require a lot of preliminary work on the development of measuring complexes, including
not only tools for measuring the psychophysiological parameters of a human, but also their emotional state,
which is displayed in facial expression, speech and behavioral patterns. Measuring systems should also include
the means of experimental material processing. The purpose of the study was to conduct an experiment on
creating a prototype of the Speech Data Base of Russian-speaking respondents and to obtain answers to some
methodological questions that arise among specialists when they use the database for the task of recognizing
the state of human fatigue. A hardware and software complex has been developed that allows to synchronously
register psychophysiological parameters, video recordings of behavioral reactions and audio recordings of human
speech. As a model of physical fatigue, a cardio-respiratory test with physical activity (load) was used. Before and
after completing the test, volunteers read out a set of standard phonetically representative texts. The obtained
audio recordings were processed using a specialized neural network capable of analyzing the integral spectral
characteristics of sound. The results of the experiment showed the possibility of recognizing the state of human
fatigue based on speech analysis, which makes it possible to proceed to the creation of a large bank of audio
recordings and the improvement of algorithms for recognizing the state of fatigue.

Keywords: human fatigue recognition, speech database, instrumental complex, cardio-respiratory test, machine
learning, deep neural network.
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