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Аннотация
 Введение.  Исследована актуальная задача автоматического определения психоэмоциональных состояний 
человека. Научный интерес к исследованиям автоматического многомодального определения депрессии 
объясняется распространением тревожно-депрессивных расстройств и повышенной, в связи с этим, 
нагрузкой на первичное звено здравоохранения. Специфичность задачи обусловлена ее комплексностью, 
недостаточным объемом или неточностью исходных данных, дисбалансом классов. Сравнительные исследования 
показывают, что результаты классификации с полуавтоматической разметкой данных часто выше, чем при ее 
полной автоматизации. Метод. Предложенный многомодальный подход к определению депрессии сочетает 
полуавтоматическую разметку данных и детерминированные методы машинного обучения с использованием 
нескольких наборов признаков. Для обучения моделей применен многомодальный корпус Extended Distress 
Analysis Interview Corpus (E-DAIC), содержащий аудиозаписи, автоматически полученные из этих аудиозаписей 
тексты и вычисленные из видеозаписей видеопризнаки, а также аннотации с результатами тестов Patient Health 
Questionnaire-8 для каждой записи. Полуавтоматическая разметка позволяет получать точные временные 
метки и тексты высказываний, для снижения зашумленности данных, используемых при обучении моделей. 
В предложенном подходе применяется несколько наборов признаков, извлеченных из трех модальностей 
(акустические экспертные признаки eGeMAPS и нейросетевые акустические признаки DenseNet, визуальные 
экспертные признаки OpenFace и текстовые признаки Word2Vec). Их комплексная обработка минимизирует 
влияние дисбаланса классов в данных на результат классификации. Основные результаты. Экспериментальные 
исследования с использованием преимущественно экспертных признаков (DenseNet, OpenFace, Word2Vec) 
и детерминированных методов классификации (Catboost), обладающих свойством интерпретируемости 
результатов, на корпусе E-DAIC позволили получить значения показателей, сопоставимые с современными 
международными исследованиями (68,0 % и 64,3 % по показателям взвешенной средней F1-меры (Weighted 
F1-measure) и невзвешенной средней полноты (Unweighted Average Recall) соответственно). Обсуждение. 
Применение полуавтоматического подхода к разметке данных и объединение модальностей позволило улучшить 
качество разметки и распознавание депрессии по сравнению с одномодальными подходами. Достигнуты более 
сбалансированные результаты классификации. Применение детерминированных методов классификации 
на основе деревьев решений позволит в дальнейшем провести анализ результатов классификации за счет 
интерпретируемости их решений. Для этой цели можно также задействовать другие методы интерпретации, 
например, SHapley Additive exPlanations и Local Interpretable Model-agnostic Explanations.
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Abstract
A trending task of automatic psycho-emotional human state detection was studied in this work. A scientific interest 
to researches devoted to the automatic multimodal depression detection can arise out of the widespread of anxiety-
depressive disorders and difficulties of their detection in primary health care. A specificity of the task was caused by its 
complexity, lack of data, imbalance of classes and inaccuracies in it. Comparative researches show that classification 
results on semi-automatic annotated data are higher than ones on automatic-annotated data. The proposed approach 
for depression detection combines a semi-automatic data annotation and deterministic machine learning methods with 
the utilization of several feature sets. To build our models, we utilized the multimodal Extended Distress Analysis 
Interview Corpus (E-DAIC) which consists of audio recordings, automatically extracted from these audio recordings 
texts and video feature sets extracted from video recordings as well as annotation including Patient Health Questionnaire 
(PHQ‑8) scale for each recording. A semi-automatic annotation makes it possible to get the exact time stamps and speech 
texts to reduce the noisiness in the training data. In the proposed approach we use several feature sets, extracted from 
each modality (acoustic expert feature set eGeMAPS and neural acoustic feature set DenseNet, visual expert feature 
set OpenFace and text feature set Word2Vec). A complex processing of these features minimizes the effect of class 
imbalance in the data on classification results. Experimental researches with the use of mostly expert features (DenseNet, 
OpenFace, Word2Vec) and deterministic machine learning classification methods (Catboost) which have the property 
of interpretability of classification results yielded the experimental results on the E-DAIC corpus which are comparable 
with the existing ones in the field (68.0 % and 64.3 % for Weighted F1-measure (WF1) and Unweighted Average Recall 
(UAR) accordingly). The usage of a semi-automatic annotation approach and modalities fusion improved both quality 
of annotation and depression detection comparing to the unimodal approaches. More balanced classification results 
are achieved. The usage of deterministic machine learning classification methods based on decision trees allows us to 
provide an interpretability analysis of the classification results in the future due to their interpretability feature. Other 
methods of results interpretation like SHapley Additive exPlanations (SHAP) and Local Interpretable Model-agnostic 
Explanations (LIME) also can be used for this purpose.
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Введение

В последние годы в области компьютерной пара-
лингвистики наблюдается возросший интерес к иссле-
дованиям психоэмоциональных состояний человека по 
его речи. Также отмечена необходимость автоматиче-
ского определения речевых проявлений тревожно-де-
прессивных расстройств заболеваний, что является 
следствием как повсеместного распространения дан-
ного вида расстройств, так и повышенной нагрузки на 
первичное звено здравоохранения [1]. Большое депрес-
сивное расстройство сопровождается рядом симптомов, 
значительно снижающих качество жизнедеятельности, 
а при отсутствии необходимого и своевременного ле-
чения, может стать причиной инвалидности [2]. Кроме 
того, депрессия может являться как самостоятельным 
диагнозом, так и иметь корреляцию с другими состо-
яниями, например болезнью Альцгеймера, деменцией 
[3, 4], тревожностью [5] и аффективными расстройства-
ми (например, маниакальное состояние) [6].

На данный момент задача автоматического опреде-
ления депрессии является одной из актуальных задач 
в мировом научном сообществе. Так, например, она 

была представлена на международных соревнованиях 
по аудиовизуальному определению эмоционального 
состояния человека Audio-Visual Emotional Challenge 
(AVEC) AVEC’19 [7]. Среди наиболее популярных и 
крупных корпусов, содержащих речь людей с депрес-
сией, можно выделить Distress Analysis Interview Corpus 
Wizard-of-Oz (DAIC-WOZ) и Extended Distress Analysis 
Interview Corpus (E-DAIC) [8], AVEC’13 и AVEC’14, а 
также CONVERGE [9], Chinese Multimodal Depression 
Corpus (CDMC) [10], и другие. Ввиду специфичности 
задачи, многие существующие корпуса являются не-
большими (относительно корпусов, использующихся 
для других задач) и в основном не сбалансированы по 
классам, однако в последние годы многие группы уче-
ных собирают собственные корпусы (например, работы 
[11–13]). Среди последних работ преимущественно 
превалируют научные работы, анализирующие отдель-
ные модальности (аудио (например [6, 11, 13, 14]), текст 
[3, 4, 15–17]), или работы, в которых рассматриваются 
многомодальные подходы (аудио, видео, текст) [12, 
17–19]. Данная тенденция, вероятно, связана с тем, что 
в существующих корпусах видеомодальность отсут-
ствует или представлена не исходными данными (виде-
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озаписями), а визуальными признаками, вычисленными 
из видеозаписей (как, например, в корпусах DAIC-WOZ 
и E-DAIC), что объясняется как повышенной сложно-
стью записи качественных видео, так и намерениями 
сохранить анонимность участников записи.

За последние годы среди методов машинного об-
учения для задачи определения депрессии по тексто-
вым данным набирают популярность большие языко-
вые модели (Llama-2, GPT-3.5, GPT-4) [18–20]. Также 
актуальными являются различные варианты модели 
Bidirectional Encoder Representations from Transformers 
(BERT: BERT, LongBERT, RoBERTa, DepRoBERTa), 
например, в работах [20–22]. Среди машинных клас-
сификаторов используются как нейросетевые подходы 
(Convolutional Neural Networks (CNN), Gated Recurrent 
Unit (GRU) и Long Short-Term Memory (LSTM)), на-
пример, в работах [23–25], так и детерминированные 
методы на основе деревьев решений (XGBoost, Random 
Forest) [5, 12, 18] и векторов (X-vectors, Support Vector 
Machine (SVM), Support Vector Regression (SVR)) 
[4, 5, 11, 12–14, 18, 21].

Существует также ряд отечественных исследований 
по определению депрессии, в основном по текстовой 
модальности. Имеются различные текстовые корпусы, 
как, например, RusNeuroPsych [26], корпус профилей 
социальной сети ВКонтакте [27] и корпус эссе [28], на 
основе которых проводятся как исследования с исполь-
зованием современных языковых моделей [29, 30],  так 
и исследования информативных параметров поведения, 
а также текстовых маркеров депрессии [31].

Вопрос интерпретируемости результатов класси-
фикации поднимался в работе [16], где был применен 
метод LIME, и [5, 12], если учесть использование ме-
тодов машинного обучения с высокой степенью интер-
претируемости (детерминированные методы на осно-
ве деревьев решений). Стоит отметить, что критерий 
интерпретируемости является одним из важнейших 
для внедрения и практического использования систем 
автоматического определения психоэмоциональных 
состояний человека, в том числе депрессии. В боль-
шинстве перечисленных работ корпуса DAIC-WOZ и 
E-DAIC были использованы в том виде, в котором они 
представлены авторами, несмотря на ряд неточностей в 
аннотации этих корпусов, которые потенциально могут 
повлиять на качество обучения машинных классифи-
каторов. Настоящая работа опирается на работу [25], в 
которой корпус E-DAIC был предобработан с примене-
нием полуавтоматической экспертной разметки.

 Описание предлагаемого подхода

Для распознавания депрессии (двух классов: на-
личие/отсутствие) предложен многомодальный под-
ход, представленный на рисунке.  Он является логи-
ческим продолжением опубликованной работы [25], 
описывающей процесс полуавтоматической разметки 
и экспериментальные исследования подхода для ауди-
омодальности, и использует результаты, полученные в 
ней, для предобработки данных других модальностей. 
Разработанный подход основан на комбинировании 
признаков, извлеченных из трех модальностей (акусти-

ческие экспертные признаки eGeMAPS и нейросетевые 
акустические признаки DenseNet [32], визуальные экс-
пертные признаки OpenFace [33] и текстовые признаки 
Word2Vec [34]), а также их комплексной обработке с 
целью минимизации влияния дисбаланса классов в 
данных на результат классификации. 

В качестве экспериментальных данных в настоящей 
работе используется многомодальный корпус E-DAIC 
[8]. Данный корпус является расширенной версией 
корпуса DAIC-WOZ, и содержит 275 интервью, пред-
ставленных в виде аудиозаписей, автоматически полу-
ченных из этих аудиозаписей текстов и видеопризнаков, 
вычисленных из видеозаписей, а также аннотации, где 
представлены результаты тестов PHQ-8 для каждой 
записи.  Ввиду того, что в корпусе был обнаружен ряд 
неточностей, которые потенциально могут повлиять 
на качество распознавания депрессии, была проведена 
полуавтоматическая экспертная разметка данных кор-
пуса, которая включала: использование программного 
инструментария Faster-Whisper1 для автоматического 
распознавания англоязычной речи, ряда скриптов и 
программного инструментария Praat [35] для посто-
бработки и проверки полученных орфографических 
транскрипций, выравнивание частоты дискретизации и 
количества каналов в аудиозаписях по всему корпусу, а 
также проверку бинарных значений в аннотации корпу-
са. Результатом полуавтоматической разметки является 
не только корректная разметка классов, но также вре-
менные метки и соответствующий им произнесенный 
текст. Кроме того, при последующих эксперименталь-
ных исследованиях по распознаванию депрессии на ау-
диоданных было выявлено, что, несмотря на понижение 
средних значений показателей качества классификации, 
был сокращен разрыв значений показателей для каждо-
го класса за счет повышения качества распознавания 
депрессии [25, 36].

 Видеоданные в обоих корпусах DAIC-WOZ и 
E-DAIC представлены в виде признаков, вычислен-
ных из сырых видеозаписей: Visual Geometry Group 
(VGG), ResNet, OpenFace, мешок видео слов (Bag of 
Video Words, BOVW).   Имеющиеся видеопризнаки, 
представленные в корпусе [25] в покадровом виде (2048 
признаков для ResNet, 4096 — для VGG и 49 — для 
OpenFace с 30 кадрами/с во всех трех случаях), были 
прорежены (применен каждый 6-й кадр) с целью умень-
шения размерности матрицы признаков и разделены с 
использованием скриптов, в которых использовались 
временные метки, полученные ранее при разметке. 
Таким образом, данные каждой из трех модальностей 
были предобработаны и представлены в виде наборов 
признаков согласно временным меткам, полученным 
ранее при разметке. 

 Полученный в процессе разметки произнесенный 
текст использован в качестве данных текстовой модаль-
ности. Он был нормализован с применением скриптов 
путем приведения к нижнему регистру, удаления пун-

1 Программный инструментарий Faster-Whisper [Элек
тронный ресурс]. Режим доступа: https://github.com/
SYSTRAN/faster-whisper, свободный. Яз. англ. (дата обраще-
ния: 22.08.2025).
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ктуации и стоп-слов, после чего с помощью методов 
векторизации Word2Vec  и Term Frequency — Inverse 
Document Frequency (TF-IDF) вычислены векторные 
представления, которые являются входными данными 
классификатора. 

Экспериментальное исследование  
предложенного подхода

Экспериментальные исследования были проведены 
с использованием разбиения данных, представленных в 
работе [25] (train, dev, test), для возможности последу-

ющего сравнения с аналогичными работами на данном 
корпусе. Результаты распознавания депрессии по видео-
данным приведены в табл. 1, по текстовым данным — в 
табл. 2.  В качестве показателей были выбраны: невзве-
шенная средняя полнота (Unweighted Average Recall, 
UAR); полнота для каждого класса (Recall); взвешенная 
средняя F1-мера (WF1); F-мера для каждого класса. 
Для бинарной классификации опробованы детермини-
рованные методы машинного обучения: градиентный 
бустинг на основе деревьев решений (Catboost), метод 
случайного леса (Random Forest, RF), метод линей-
ного дискриминантного анализа (Linear Discriminant 

Рисунок. Схематичное изображение подхода к распознаванию депрессии для двух классов (наличие/отсутствие) 
с использованием многомодальных данных

Figure. A scheme of an approach for depression detection for 2 classes (presence/absence) using multimodal data
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Analysis, LDA) и метод k-ближайших соседей (k-Nearest 
Neighbours, k-NN). Жирным выделены лучшие резуль-
таты, полученные с использованием классификаторов 
на различных наборах признаков по соответствующим 
показателям, а также классификаторы, с использовани-
ем которых удалось добиться лучших и/или наиболее 
сбалансированных результатов по каждому набору 

признаков. В круглых скобках указан номер класса: 
0 — отсутствие и 1 — наличие депрессии. Результат 
многомодального распознавания депрессии был по-
лучен путем объединения модальностей посредством 
голосования по большинству между полученными 
предсказаниями, где на входе имеются три бинарных 
значения {0, 1}, полученных от трех классификаторов 

Таблица 1. Результаты распознавания депрессии на корпусе E-DAIC с использованием видеоданных, %
Table 1. Results of depression detection using E-DAIC corpus data for visual modality, %

Классификатор UAR
Recall

WF1
F1-мера

(0) (1) (0) (1)

VGG
Catboost 49,1 71,8 27,3 52,8 65,9 31,2
RF 50,1 93,9 6,3 52,2 75,9 10,1
LDA 51,4 76,1 26,6 51,0 68,9 33,8
k-NN 50,4 70,5 30,3 54,0 66,2 33,8

ResNet
Catboost 46,1 60,8 31,5 49,5 60,1 32,1
RF 50,1 97,0 3,2 49,4 75,9 6,0
LDA 53,6 85,0 22,2 55,9 73,2 30,2
k-NN 50,6 83,2 18,0 53,7 71,4 24,7

OpenFace
Catboost 52,8 56,7 48,9 54,2 59,9 45,2
RF 55,6 96,1 15,0 56,5 76,8 24,8
LDA 51,2 97,0 5,4 49,8 75,4 10,0
k-NN 52,6 66,8 38,4 55,3 64,8 40,3

BOVW
Catboost 52,3 64,7 39,4 55,6 65,0 39,7
RF 50,2 70,4 30,0 54,3 66,7 33,1
LDA 49,1 84,0 14,2 52,6 71,7 20,1
k-NN 49,5 67,1 32,0 53,4 64,8 34,0

Таблица 2. Результаты распознавания депрессии на корпусе E-DAIC с использованием текстовых данных, %
Table 2. Results of depression detection using E-DAIC corpus data for text modality, %

Классификатор UAR
Recall

WF1
F1-мера

(0) (1) (0) (1)

Word2Vec
Catboost (базовые параметры) 51,4 74,3 28,6 55,3 68,4 33,3
RF 50,5 91,4 9,5 52,3 74,4 15,4
LDA 52,9 77,1 28,6 56,7 70,1 34,3
k-NN 47,6 85,7 9,5 50,0 71,4 14,3
Catboost (подобранные параметры) 62,3 62,9 61,9 63,1 67,7 55,3

TF-IDF
Catboost (базовые параметры) 59,5 100,0 19,0 62,3 80,5 32,0
RF 50,0 100,0 0,0 48,0 77,0 0,0
LDA 50,0 100,0 0,0 48,0 77,0 0,0
k-NN 48,6 68,6 28,6 52,4 64,9 31,6
Catboost (подобранные параметры) 54,3 80,0 28,6 58,1 71,8 35,3
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для каждой модальности, а на выходе единственное 
бинарное значение. 

При исследованиях с видеомодальностью было вы-
явлено, что признаки OpenFace в сочетании с методом 
Catboost оказались наиболее эффективными. В экспе-
риментальных исследованиях с текстовыми данными 
метод Catboost с признаками Word2Vec показал лучшие 
результаты, поскольку обеспечил наиболее сбаланси-
рованные результаты распознавания между классами.

Обсуждение результатов

Предложенный подход распознавания депрессии 
с использованием многомодальных данных, основан-
ный на классификаторе Catboost и нескольких набо-
рах признаков, показал достаточно высокую точность 
WF1 = 68,0 % (табл. 3), что подтверждает эффектив-
ность объединения трех модальностей. Жирным вы-
делены лучшие результаты, полученные при исполь-
зовании подхода по соответствующим показателям. 
В круглых скобках указан номер класса: 0 — отсут-
ствие и 1 — наличие депрессии. Полученные резуль-
таты сравнения с аналогичными работами показывают, 
что предложенный подход находится как минимум на 
мировом уровне, а в ряде случае превосходит аналогич-
ные подходы, при этом являясь более быстрым и менее 
ресурсозатратным к оборудованию. Предложенный 
подход оказался эффективнее одномодальных мето-

дов для аудио-, видео- и многомодальных методов, 
представленных в работах [36, 37], однако по ряду по-
казателей оказался менее точным, чем подходы, пред-
ставленные в других работах, посвященных текстовой 
модальности и многомодальным подходам.

В ходе исследования были использованы данные 
многомодального корпуса E-DAIC для бинарного рас-
познавания депрессии, проведено исследование эффек-
тивности одно- и многомодальных подходов, а также 
разработан подход многомодального анализа акусти-
ческих (DenseNet), визуальных (OpenFace) и текстовых 
(Word2Vec) признаков. Использование полуавтомати-
ческой разметки данных позволило получить менее 
зашумленные данные. Основное внимание уделено 
поиску оптимальных параметров и типов признаков, а 
также сравнению классификаторов. Для классифика-
ции в работе были использованы детерминированные 
методы классификации, такие как Catboost, а итоговое 
решение принималось посредством голосования по 
большинству, что минимизировало влияние дисбаланса 
классов и повысило надежность получаемых резуль-
татов. Эксперименты с видеоданными показали, что 
признаки OpenFace в сочетании с деревьями решений, 
являются наиболее эффективным решением для виде-
омодальности. В экспериментах с текстовыми данны-
ми метод Catboost с признаками Word2Vec оказался 
наилучшим, поскольку обеспечил сбалансированные 
результаты распознавания. Итоговые результаты мно-

Таблица 3. Сравнение показателей эффективности подхода к бинарному распознаванию депрессии с современными подхода-
ми на корпусe E-DAIC, %

Table 3. A comparison of the proposed approach efficiency with modern approaches for binary depression detection using E-DAIC 
corpus data, %

Ссылка на источник подхода UAR
Recall

WF1
F1-мера

(0) (1) (0) (1)

Аудиомодальность
[37] 52,0 — — — — —
[38] 41,0 — — — — —
Настоящая работа 61,0 74,3 47,6 63,9 72,2 50,0

Видеомодальность
[37] 49,0 — — — — —
[38] 48,0 — — — — —
Настоящая работа 52,8 56,7 48,9 54,2 59,9 45,2

Текстовая модальность
[17] 73,9 84,6 63,3 73,0 74,6 71,7
[15] — — — 84,0 — —
[16] — — — 86,0 — —
Настоящая работа 62,3 62,9 61,9 63,1 67,7 55,3

Многомодальное распознавание
[39] 76,9 83,1 70,9 79,5 84,6 68,2
[37] 58,0 — — — — —
[38] 54,0 — — — — —
[23] — — — 92,2 — —
Настоящая работа 64,3 85,7 42,9 68,0 77,9 51,4
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гомодального подхода составляют WF1 = 68,0 % и 
UAR = 64,3 % (табл. 3) и сопоставимы с современными 
международными исследованиями, при этом достига-
ется сбалансированная классификация между классами 
(при отсутствии и наличии депрессии). К сожалению, 
не представляется возможным полностью исключить 
влияние данного фактора внутри одного корпуса, так 
как дисбаланс классов в корпусе E-DAIC достаточно 
высок и составляет разницу более, чем в два раза: за-
писей, принадлежащих классу 0 (отсутствие депрессии) 
— 189, а классу 1 (наличие депрессии) — 86. В качестве 
возможного решения данной проблемы можно предста-
вить межкорпусные исследования, с целью повышения 
количества записей миноритарного класса. В качестве 
альтернативного решения представляется возмож-
ным опробовать такие техники борьбы с дисбалансом 
классов как синтетическое увеличение миноритарно-
го класса, например, Synthetic Minority Oversampling 
Technique, успешно примененного в работе [40] для 
классификации эмоций в видеоданных. Повышение 
объяснимости представленного подхода и полученных 
результатов обуславливается тем, что были использова-
ны методы машинной классификации, основанные на 
деревьях решений, а также преимущественно эксперт-
ные признаки, понятные человеку. Интерпретировать 
результаты, полученные деревьями решений, можно, 
например, построив гистограммы на основе вычис-
ленных важностей признаков, поскольку современные 
методы машинного обучения, реализуемые на базе 
деревьев решений, имеют встроенную функцию вы-
числения важности признаков, кроме того, возможен 
вариант графического отображения дерева решений. 

Заключение

В ходе данного исследования был разработан авто-
матический многомодальный подход к определению 
депрессии, основанный на экспертных признаках и 
детерминированных методах машинного обучения. 
В качестве данных для обучения и тестирования ис-
пользовался многомодальный корпус Extended Distress 
Analysis Interview Corpus, данные которого были пре-

добработаны полуавтоматическим путем. Полученные 
экспериментальные результаты показали, что полуав-
томатическая разметка данных позволила не только 
избавиться от шумов в данных, влияющих на качество 
обучения машинных классификаторов, но и сократить 
дисбаланс в результатах распознавания между класса-
ми, а также повысить качество распознавания депрес-
сии и получить результаты, сопоставимые с известны-
ми аналогами, а в ряде случаев превосходящие их.

В дальнейшем планируется углубленная работа 
с признаками для каждой модальности. Также будет 
уделено особое внимание интерпретируемости резуль-
татов как при помощи методов машинного обучения, 
способных предоставить интерпретируемые резуль-
таты классификации (что частично было реализова-
но в настоящей работе), так и методов типа SHapley 
Additive exPlanations и Local Interpretable Model-agnostic 
Explanations. Также одним из будущих направлений 
данной работы является повышение качества распоз-
навания для текстовой модальности и многомодаль-
ного подхода в том числе с использованием больших 
языковых моделей.

Системы автоматического многомодального опреде-
ления депрессии потенциально могут быть использова-
ны специалистами первичного звена здравоохранения 
в качестве экспертных систем при первичной диагно-
стике тревожно-депрессивных расстройств, а также в 
ряде комплексных систем, целью которых является ав-
томатическая оценка психоэмоционального состояния 
человека. Среди ограничений при внедрении предло-
женного подхода можно выделить: различия в качестве 
обучающих и данных реального мира (влияние данного 
фактора может быть уменьшено за счет составления бо-
лее вариативных наборов обучающих данных, а также 
добавления методов фильтрации посторонних шумов), 
относительно низкое качество распознавания (может 
быть повышено путем добавления вариантов данных, 
а также комплексирования моделей и признаков). При 
этом, при внедрении таких систем стоит учитывать, что 
вне зависимости от качества распознавания, система 
является вспомогательным инструментом, а итоговое 
решение должен принимать специалист.
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