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Распознавание эмоций по выражению лица рассматривается как дополнительный инструмент поддерж-
ки специалиста при дистанционном психологическом консультировании, однако перенос моделей из лабо-
раторных условий в реальный видеопоток сопровождается существенной потерей устойчивости. Цель ис-
следования – разработать и апробировать подход к оценке эмоционального состояния пациента в сценарии 
дистанционного психологического консультирования, объединяющий экспериментальное сравнение конфи-
гураций моделей распознавания эмоций с практической реализацией модульного программного прототипа. 
Использованы два набора данных – Emotion-2 и адаптированная под задачу распознавания эмоций версия 
FairFace – и четыре конфигурации моделей детекции и классификации с единой схемой обучения, на основе 
которых спроектирован модульный программный прототип для анализа видеосессий. Определено, что наи-
лучшее соотношение точности и вычислительной эффективности обеспечивает сбалансированная конфигу-
рация одноэтапного детектора. Показано, что высокая точность на валидационной выборке не гарантирует 
устойчивой работы на реальном видеопотоке из-за шума разметки, дисбаланса классов, чувствительности 
к условиям освещения, ракурсу и частичным перекрытиям лица. В составе прототипа реализованы модули 
захвата видеопотока, предобработки изображения, детекции и классификации эмоций, временной агрегации 
предсказаний, событийной логики и визуализации, адаптированные к сценарию дистанционного консуль-
тирования. Полученные результаты показывают, что практическая ценность подобных систем определяется 
не только архитектурными решениями, но и качеством обучающих данных, применением временного сгла-
живания и адаптацией прикладной логики под конкретный сценарий использования.

Ключевые слова: распознавание эмоций, машинное обучение, компьютерное зрение, видеоаналитика, 
нейронные сети, дистанционное консультирование
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Facial expression recognition is considered an additional decision-support tool for specialists in remote 
psychological counseling; however, transferring models from controlled laboratory conditions to real video streams 
is accompanied by a substantial loss of robustness. The aim of the study is to develop and validate an approach to 
assessing the emotional state of a patient in a remote psychological counseling scenario, combining an experimental 
comparison of emotion recognition model configurations with a practical implementation of a modular software 
prototype. Two datasets were used – Emotion-2 and a version of FairFace adapted for emotion recognition – along 
with four model configurations for detection and classification under a unified training scheme, on the basis of which a 
modular software prototype for video session analysis was designed. It was determined that the best balance between 
accuracy and computational efficiency is provided by a balanced configuration of a single-stage detector. It was shown 
that high accuracy on the validation set does not guarantee stable performance on real video streams due to annotation 
noise, class imbalance, and sensitivity to lighting conditions, camera angle, and partial face occlusions. The prototype 
incorporates modules for video stream capture, image preprocessing, emotion detection and classification, temporal 
prediction aggregation, event logic, and visualization, all adapted to the remote counseling scenario. The findings 
demonstrate that the practical value of such systems is determined not only by architectural choices, but also by training 
data quality, the application of temporal smoothing, and the adaptation of application logic to a specific use case.
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Введение
Автоматическое распознавание эмоций 

по выражению лица относится к  числу 
наиболее заметных направлений аффек-
тивных вычислений и компьютерного зре-
ния. Для сферы дистанционного психоло-
гического консультирования такие систе-
мы представляют практический интерес 
как вспомогательный аналитический ин-
струмент, позволяющий учитывать не толь-
ко вербальные, но и визуальные сигналы 
пациента [1, 2].

Вместе с тем накопленные результаты 
показывают, что высокая точность на тесто-
вых выборках далеко не всегда переносится 
на реальные видеосессии. На практике ка-
чество распознавания снижается из-за раз-
личий между лабораторными и прикладны-
ми условиями, ограничений исходных дата-
сетов и нестабильности покадровых пред-
сказаний [1, 3]. Именно этот разрыв между 
формальными метриками и практической 
пригодностью особенно важен в задачах 
консультирования, где интерпретация эмо-
циональной динамики требует устойчивого 
и воспроизводимого сигнала.

В представленной статье существенно 
переработан и расширен материал конфе-
ренционной публикации за счет включения 
прикладной реализации из отчета о науч-
но-исследовательской работе. В отличие 
от исходного варианта, внимание сосре-
доточено не только на сравнении моделей, 
но и на том, как экспериментальные выводы 
трансформируются в архитектуру прототи-
па программной системы и в рекомендации 
для ее практического применения.

Цель исследования – разработка и апро-
бация подхода к оценке эмоционального со-
стояния пациента в сценарии дистанцион-
ного психологического консультирования, 
объединяющего экспериментальное срав-
нение конфигураций моделей распознава-
ния эмоций с практической реализацией 
модульного программного прототипа.

Материал и методы исследования
Видеопоток представлен последователь-

ностью кадров It, t = 1,…,T, где It ∊ ℝH×W×3 – 
RGB-кадр в момент t. Задача распознава-
ния эмоций по изображению лица фор-
мализуется как построение отображения  
fθ : It → (bi, ci, si), i = 1,…, Nt, где bi ∊ ℝ4 – 
координаты ограничивающей рамки лица,  
ci ∊ C – предсказанный класс эмоции из мно-
жества C = c1,…,cK, si ∊ [0,1] – уверенность 
модели, Nt – число обнаруженных лиц, θ – 
обучаемые параметры модели.

Параметры θ оцениваются минимизаци-
ей композиционной функции потерь

( )*
l loc cls cls obj objè

arg min · · · ,oc L L Lθ λ λ λ= + +

объединяющей слагаемые локализации 
лица, классификации эмоции и оценки 
уверенности. В сценарии дистанционного 
консультирования итоговое решение при-
нимается не по отдельному кадру, а по агре-
гированной во времени последовательно-
сти предсказаний внутри скользящего окна  
(см. Алгоритм 1).

Экспериментальная часть работы опи-
ралась на два набора данных. Первый на-
бор, Emotion-2, содержит изображения лиц 
с аннотациями для одностадийной детек-
ции и классификации эмоций. Второй на-
бор представляет собой адаптированную 
под задачу распознавания эмоций версию 
FairFace. Использование двух наборов по-
зволило сопоставить поведение моделей на  
относительно согласованных данных и  на  
данных с выраженными признаками шумной 
разметки и межклассовой близости [4–6].

Адаптация FairFace к эмоциональным 
классам позволила увеличить объем об-
учающих данных, однако одновременно 
внесла систематические ограничения. Су-
щественная часть изображений характери-
зуется слабовыраженной мимикой, классы 
распределены неравномерно, а категории 
neutral, sad и confused часто различаются 
только тонкими мимическими признаками 
[1, 6]. Поэтому на этапе подготовки дан-
ных использовались взвешивание классов, 
аугментации изображений и нормализация 
входа [7, 8].

Для сравнительного анализа были вы-
браны четыре конфигурации моделей: 
YOLOv12n, YOLOv12s, YOLOv12m и  
RF-DETR-medium. Такой набор позволил 
сопоставить компактную, сбалансирован-
ную и более емкую конфигурации одно-
этапного детектора с трансформерным под-
ходом к детекции объектов [9, 10].

Все четыре конфигурации обучались 
по общей схеме в режиме быстрой адап-
тации: 10 эпох, размер батча – 16, входное 
разрешение 640×640 пикселей. В качестве 
оптимизатора применялся SGD с моментом, 
весовым затуханием и косинусным распи-
санием скорости обучения. Из аугментаций 
использовался стандартный для YOLO на-
бор  – mosaic, аффинные преобразования, 
HSV-сдвиги, горизонтальный флип. Данные 
делились на обучающую и валидационную 
выборки в пропорции 80/20 со стратифика-
цией по классам, случайное зерно фиксиро-
валось для воспроизводимости.
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В качестве метрик качества использо-
вались mAP@0.5, mAP@0.5–0.95, Precision 
и Recall  – этот набор отражает и качество 
локализации лица, и корректность класси-
фикации эмоции. Отдельно рассматрива-
лись межклассовые ошибки: для приклад-
ного сценария важна не суммарная точность 
сама по себе, а характер систематических 
перепутываний между близкими эмоциями.

Практическая часть исследования была 
построена как проектирование прототипа 
программной системы для анализа эмоций 
в видеосессии. При разработке структуры 
прототипа учитывались требования к ра-
боте в реальном времени, необходимость 
стабилизации покадровых предсказаний 
и возможность адаптации решения к раз-
ным прикладным сценариям, включая теле-
медицинское консультирование и монито-
ринг в сервисной среде [1, 11, 12].

Результаты исследования  
и их обсуждение

Результаты сравнения моделей на дата-
сете Emotion-2 приведены в табл.  1. Наи-
лучшее сочетание точности и вычислитель-
ной эффективности продемонстрировала 
модель YOLOv12s. Именно она показала 
максимальное значение mAP@0.5 при бо-
лее выгодном соотношении качества и ре-

сурсов по сравнению как с компактной вер-
сией YOLOv12n, так и с более тяжелой кон-
фигурацией YOLOv12m.

Полученные данные подтверждают, 
что простое увеличение числа параметров 
не гарантирует роста практического каче-
ства. Более крупная модель YOLOv12m 
не показала существенного выигрыша отно-
сительно YOLOv12s, что согласуется с ли-
тературными наблюдениями о высокой чув-
ствительности задач распознавания эмоций 
к качеству данных и к особенностям обуча-
ющей выборки [1, 3, 13]. Для условий огра-
ниченного вычислительного бюджета более 
рациональным оказывается выбор модели 
с лучшим балансом скорости и устойчиво-
сти, а не с максимальной емкостью.

Дополнительный анализ на адапти-
рованном FairFace показал выраженную 
неоднородность качества по отдельным 
эмоциям. Результаты оценки модели 
по метрикам Precision и Recall представ-
лены в табл. 2. Наиболее уверенно модель 
распознает положительное эмоциональ-
ное состояние, тогда как классы Confused 
и Angry характеризуются заметно большим 
числом ошибок. Это связано одновремен-
но с дефицитом примеров для некоторых 
категорий и с мимической близостью ряда 
состояний [1, 6].

Таблица 1
Сравнительные результаты моделей на датасете Emotion-2

Модель mAP@0.5 mAP@0.5–0.95 Precision Recall
YOLOv12n 0,945 0,920 0,890 0,910
YOLOv12s 0,960 0,955 0,930 0,940
YOLOv12m 0,958 0,950 0,920 0,930
RF-DETR-medium 0,940 0,920 0,900 0,900

Примечание: составлена авторами на основе полученных данных в ходе исследования.

Таблица 2
Производительность модели YOLOv12s  
по классам на адаптированном FairFace

Класс эмоции Precision, % Recall, %
Happy 99,6 100,0
Neutral 96,3 97,5
Angry 87,3 81,8
Confused 75,4 87,5
Sad 88,1 85,2
Macro avg 89,3 90,4
Weighted avg 90,4 90,6

Примечание: составлена авторами на осно-
ве полученных данных в ходе исследования.

Для расширения статистического анализа 
результатов поклассовые значения precision 
и recall были дополнены макро- и взвешен-
ными средними оценками. Macro avg харак-
теризует качество распознавания при равном 
вкладе каждого эмоционального класса, тог-
да как weighted avg учитывает их относитель-
ную представленность в выборке. Для моде-
ли YOLOv12s macro precision и macro recall 
составили 89,3 и 90,4 %, а weighted precision 
и weighted recall  – 90,4  и 90,6  % соответ-
ственно. Близость макро- и взвешенных оце-
нок показывает, что интегральные результа-
ты модели не определяются исключительно 
преобладающими классами. Вместе с тем 
поклассовые значения указывают на нерав-
номерность распознавания отдельных эмо-
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ций: минимальное значение precision наблю-
дается для класса Confused, а минимальное 
значение recall – для класса Angry.

Наиболее принципиальный вывод экс-
периментальной части состоит в том, что  
высокая точность на валидационной выбор-
ке не обеспечивает автоматически надеж-
ную работу на реальном видеопотоке. При  
переносе модели в прикладной сценарий 
становятся критичными освещение, ракурс, 
частичные перекрытия лица и кратковре-
менные покадровые колебания меток. По-
добный разрыв между лабораторной оцен-
кой и практикой неоднократно подчерки-
вался в работах по распознаванию эмоций 

и по оценке применимости моделей машин-
ного обучения [1, 3].

Именно поэтому второй частью иссле-
дования стала практическая реализация 
прототипа программной системы. Архи-
тектура прототипа показана на рис. 1. В ее 
составе выделены модуль захвата видеопо-
тока, модуль предобработки изображений, 
ядро детекции и классификации на основе 
YOLOv12s, модуль временной агрегации, 
событийная логика и визуализация резуль-
татов. Такая структура позволяет отделить 
вычислительное ядро от прикладной логи-
ки и при необходимости адаптировать си-
стему под другой контекст использования.

Рис. 1. Архитектура прототипа программной системы распознавания эмоций 
Примечание: составлен авторами по результатам данного исследования

Рис. 2. Интерфейс прототипа для сценария дистанционного психологического консультирования 
Примечание: составлен авторами по результатам данного исследования
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Для сценария дистанционного психо-
логического консультирования решающим 
оказался модуль временной агрегации пред-
сказаний. Его назначение состоит в усред-
нении результатов по скользящему окну 
из нескольких соседних кадров, что снижа-
ет влияние случайных колебаний и делает 
визуализируемую динамику эмоциональ-
ного состояния более интерпретируемой 
для специалиста [11, 12]. Без этого слоя 
даже достаточно точная модель может ге-
нерировать шумный сигнал, непригодный 
для прикладного анализа.

Алгоритм 1. Временная агрегация пред-
сказаний эмоций.

Вход: поток кадровых предсказаний  
(ct, st); размер окна W; порог уверенности τ; 
число подтверждающих кадров R.

Выход: стабилизированная эмоция ĉt 
и агрегированная уверенность ŝt.

1. Инициализировать кольцевой буфер B 
размера W.

2. Для каждого нового кадра t:
2.1. если st ≥ τ – добавить (ct, st) в B;
2.2. если B пуст, сохранить предыдущее 

стабилизированное значение;
2.3. для каждого класса c ∊ C вычислить: 

( ), , 

  
k k k

c k
c s B c c

w s
∈ =

= ∑ ;

2.3. определить: 
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2.4. если значение ĉt удерживается R ка-
дров подряд – зафиксировать событие сме-
ны эмоционального состояния.

Интерфейс прототипа для телемедицин-
ского применения приведен на рис. 2. Поль-
зователь получает не только текущую рас-
познанную эмоцию, но и значение уверен-
ности, параметры сглаживания, число обна-
руженных лиц и наглядное представление 
распределения вероятностей по классам. 
Такая организация интерфейса соответству-
ет задаче поддержки принятия решения, 
а не автоматической подмены специалиста.

Дополнительно прототип апробирован 
в ресторанном сценарии – для мониторин-
га эмоционального фона посетителей. Этот 
контекст не относится к основному предме-
ту статьи, но позволил оценить универсаль-
ность выбранной архитектуры: одна и та же 
программная основа применяется в разных 
прикладных задачах за счет смены правил 
агрегации и визуализации. Прогоны на виде-
озаписях и в условиях, близких к реальным, 
показали работоспособность основных мо-
дулей и возможность обработки видеопото-

ка в реальном времени на потребительском 
GPU. Вместе с тем выявились ограничения, 
заметные именно при внедрении: снижение 
качества при неравномерном освещении, 
ухудшение распознавания при отклонении 
головы от фронтального положения, ошиб-
ки на частично перекрытых лицах и не-
стабильность результата без сглаживания. 
Прикладная ценность системы, таким об-
разом, складывается не только из метрик 
детектора – заметную роль играют качество 
постобработки и интерфейс интерпрета-
ции результата.

Из сопоставления экспериментальной 
и прикладной частей работы вытекает не-
сколько практических выводов. При огра-
ниченном бюджете на обучение и инференс 
модель YOLOv12s дает разумный компро-
мисс между точностью и расходом ресур-
сов. При разработке системы предпочти-
тельнее опираться на специализированные 
эмоциональные датасеты – или комбиниро-
вать несколько профильных наборов, чем 
ограничиваться адаптацией неспециализи-
рованных данных [5, 6]. В сценариях видео-
консультирования имеет смысл подключать 
временную фильтрацию предсказаний, по-
роги уверенности и механизмы подавле-
ния частых переключений между близкими 
эмоциями [1, 11, 14].

Среди направлений дальнейшего разви-
тия – переход от анализа отдельных кадров 
к более полному учету временной динами-
ки и к мультимодальной обработке. Суще-
ственный потенциал в этой области показы-
вают трансформерные архитектуры [15, 16] 
и методы совместного использования визу-
альных и иных сигналов [12, 14], хотя их 
практическая эффективность по-прежнему 
зависит от качества и репрезентативности 
обучающих данных.

Заключение
По результатам сравнения среди рас-

смотренных конфигураций YOLOv12s обе-
спечивает лучший баланс между точностью 
распознавания и вычислительной эффек-
тивностью и в этом смысле предпочти-
тельнее остальных для задачи оценки эмо-
ционального состояния пациента при дис-
танционном психологическом консульти-
ровании. При этом эксперименты на двух 
наборах данных подтвердили, что высокие 
валидационные метрики не гарантируют 
устойчивой работы на реальном видеопото-
ке: практическое качество заметно снижают 
шумная разметка, близость эмоциональных 
классов, вариации освещения, ракурс и ча-
стичные окклюзии лица.

Практическая реализация модульно-
го прототипа подтвердила техническую 
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реализуемость предложенного подхода 
для сценария дистанционного психоло-
гического консультирования. Ключевым 
элементом, обеспечивающим надежность 
системы в условиях реального видеопото-
ка, оказался модуль временной агрегации 
предсказаний, позволяющий сгладить по-
кадровые колебания и сформировать ин-
терпретируемый сигнал для специалиста. 
Полученные результаты свидетельствуют 
о том, что практическая ценность подобных 
систем определяется не только архитектур-
ными решениями и метриками детектора, 
но и качеством обучающих данных, про-
думанностью механизмов постобработки 
и соответствием прикладной логики кон-
кретному сценарию использования.

Перспективы дальнейшего развития си-
стемы связаны с применением специализи-
рованных датасетов эмоций, тонкой адапта-
цией модели под прикладной домен, расши-
рением мультимодального анализа и совер-
шенствованием механизмов постобработки 
результатов, в том числе переходом от ана-
лиза одиночных кадров к учету временной 
динамики эмоционального состояния.
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