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Введение 

Задача распознавания психофизиологических состояний человека является одной из 

ключевых для систем человеко-машинного взаимодействия. Несмотря на высокую 

эффективность мультимодальных методов, решения, основанные на речевом сигнале, 

являются наиболее практичными, поскольку речевые данные содержат большое количество 

информации и при этом хорошо собираются в естественных сценариях взаимодействия.  

Большинство научных исследований сосредоточены на одной задаче, что требует 

машинного обучения отдельных нейросетевых моделей под каждую задачу (например, 

распознавание эмоций [1], оценка персональных качеств [2], распознавание сложных 

поведенческих состояний [3]). В качестве оптимального решения выступает многозадачное 

машинное обучение, позволяющее обучить единую нейросетевую модель сразу на 

нескольких задачах. 

 

Основная часть 

В работе предлагается метод многозадачного распознавания психофизиологических 

состояний человека по речевому сигналу. На первом этапе входной речевой сигнал 

преобразуется с помощью предобученного энкодера для получения устойчивого 

акустического представления фиксированной размерности.  

Далее эмбеддинги подаются в общий для всех задач энкодер, формирующий единое 

представление, содержащее информацию, полезную для всех рассматриваемых задач. В 

качестве такого энкодера рассматриваются Трансформер и Mamba, а также вариация 

трансформера с линейным вниманием (вычислительно эффективным механизмом 

внимания) [4], что позволяет исследовать влияние различных механизмов моделирования 

последовательностей на качество итоговой нейросетевой модели, после чего для каждой 

задачи используется отдельная выходная голова, реализующая отображение общего 

представления в пространство целевых меток соответствующей задачи. Такое разделение 

архитектуры позволяет совместно использовать общее представление признаков при 

сохранении специфики отдельных задач.  

Дополнительно в работе анализируются стратегии балансировки и оптимизации 

многозадачного машинного обучения (для решения проблем наивного многозадачного 

машинного обучения: негативного переноса, дисбаланса оптимизации, конфликта 

градиентов и др.), включая взвешивание задач и согласование градиентов для стабилизации 

машинного обучения, переноса знаний между смежными задачами, повышения 

обобщающей способности и улучшения качества итоговой нейросетевой модели [5-7]. 

Сравнение различных стратегий многозадачной оптимизации позволяет оценить их 

влияние на устойчивость машинного обучения и качество предсказаний по отдельным 

задачам. 

 

Выводы 

Результаты показывают существенное влияние архитектуры нейросетевой модели и 

стратегии многозадачного обучения на получаемое качество. Вычислительно простые 

нейросетевые модели демонстрируют сопоставимые результаты, а применение методов 



балансировки позволяет снизить негативный перенос на более сильных задачах и 

стабилизировать процесс машинного обучения. 
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