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Обзор исследований и технологий, 
применимых для цифровизации процесса 
оценки экстерьера животных в мясном 
и молочном животноводстве

РЕЗЮМЕ
Для повышения эффективности животноводства ученые разрабатывают информационные и 
коммуникационные технологии, направленные на цифровизацию процесса оценки экстерьера 
животных. Этот обзор должен улучшить понимание этапов разработки систем, применимых в 
цифровизации процесса оценки экстерьера животных и использующих машинное зрение и нейросети 
глубокого обучения. Поиск был сосредоточен на нескольких вопросах: системы машинного зрения; 
обучающие наборы данных; системы сбора изображений; модели глубокого обучения; нейросети 
для обучения; параметры производительности и оценки систем. Машинное зрение является 
инновационным решением благодаря сочетанию датчиков и нейросетей, реализуя бесконтактный 
способ оценки условий содержания скота, поскольку камеры могут заменить наблюдения человеком. 
Используются два подхода к получению трехмерных изображений для задач цифровизации в 
животноводстве: съемка животных с помощью одной 3D-камеры, закрепленной в одном месте, и 
съемка с разных точек с использованием нескольких 3D-камер, которые фиксируют изображения 
животных и отдельные части их тел, таких как вымя. Особенности, извлекаемые из изображений, 
называемые дорсальными чертами, используются в качестве входных данных для моделей. В изученных 
публикациях использовались различные модели глубокого обучения, включая CNN, DNN, R-CNN и 
SSD в зависимости от задачи. Аналогично и нейросети, такие как EfficientNet, ShapeNet, DeepLabCut 
и RefineDet, были использованы для мониторинга здоровья животных, тогда как GoogleNet, AlexNet, 
NasNet, CapsNet, LeNet и ERFNet в основном используются для целей идентификации. 

Ключевые слова: молочное и мясное животноводство, цифровизация, селекция, бонитировочные 
работы, нейросети, трехмерные изображения
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Review of researches and technologies applicable 
to digitalization of the process of assessing  
the exterior of meat and dairy animals
ABSTRACT
To increase the efficiency of livestock farming, scientists are developing information and communication 
technologies aimed at digitalizing the process of assessing the exterior of animals. This review should improve 
understanding of the development steps of systems applicable to the digitalization of animal conformation 
assessment using computer vision and deep learning neural networks. The search focused on several 
topics: computer vision systems; training datasets; image acquisition systems; deep learning models; neural 
networks for training; performance parameters and system evaluation. Machine vision is an innovative solution 
by combining sensors and neural networks, providing a non-contact way to assess livestock conditions as 
cameras can replace human observation. Two approaches are used to obtain three-dimensional images 
for digitalization tasks in animal husbandry: shooting animals using one 3D camera fixed in one place, and 
shooting from different points using several 3D cameras that record images of animals and individual parts 
of their bodies, such like an udder. The features extracted from the images, called dorsal features, are used 
as input to the models. The reviewed publications used a variety of deep learning models, including CNN, 
DNN, R-CNN, and SSD, depending on the task. Similarly, neural networks such as EfficientNet, ShapeNet, 
DeepLabCut and RefineDet have been mainly used for animal health monitoring, while GoogleNet, AlexNet, 
NasNet, CapsNet, LeNet and ERFNet are mainly used for identification purposes. 
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Введение/Introduction
В Российской Федерации в области АПК существует 

значительный потенциал развития сельского хозяйства. 
Раскрытие потенциала возможно произвести, исполь-
зуя инструменты повышения эффективности аграрно-
го производства путем создания и внедрения средств 
автоматизации, цифровых технологий и искусственно-
го интеллекта [1]. По данным работы Ю.С. Ценч, разви-
тие АПК в настоящее время имеет тренд в направлении 
использования цифровых и интеллектуальных техноло-
гий [2]. В России ведутся научные исследования в тема-
тике создания систем цифровизации молочного и мяс-
ного животноводства [3].

На молочных и племенных фермах решения о том, 
чем кормить, когда осеменять, как и когда лечить жи-
вотное и так далее, часто зависят от человеческого 
фактора. Однако постоянно наблюдать за каждым жи-
вотным на ферме нецелесообразно. Фермеры обычно 
сосредоточиваются на производственных аспектах со-
держания животных, но по мере увеличения размеров 
фермы внимание специалистов для каждого животно-
го уменьшается [4]. Для улучшения процесса содержа-
ния животных современное животноводство использу-
ет информационные и коммуникационные технологии, 
направленные на мониторинг и управление в реальном 
времени [5]. Использование новых технологий позво-
лило снизить инвестиционные затраты и улучшить как 
производительность, так и здоровье животных [6].

Большинство племенных и молочных ферм использу-
ют ручные методы мониторинга состояния здоровья жи-
вотных, а цифровизация замедлена сложностью созда-
ния алгоритмов автоматической бесконтактной оценки 
состояния здоровья животных. Одной из проблем пере-
вода ручных операций с животными к автоматическим 
является то, что опытные специалисты хоть и принимают 
решения с результатами высокого качества, но их наблю-
дения сложно поддаются количественной оценке [7–9].

Для проведения комплексной оценки экстерьера из-
мерения проводятся вручную специалистом с исполь-
зованием различных инструментов [10–13]. Эти изме-
рения требуют, чтобы животное оставалось практически 
неподвижным в загоне или в специальных боксах, что яв-
ляется источником дополнительного стресса. Специали-
сты должны быть знакомы со структурой скелета, чтобы 
иметь возможность визуально оценить форму тела ко-
ровы и прощупать определенные анатомические обла-
сти [9, 14]. Процедура оценки хромоты объединяет не-
сколько характеристик походки и осанки, таких как свод 
спины, асимметрия походки и нагрузка на ноги, в одну об-
щую оценку [15, 16]. Можно сказать, что традиционные 
ручные методы трудоемки, ограничены в трудозатратах, 
отнимают много времени и зачастую субъективны [7].

В существующих системах цифровизации живот-
новодства для сбора данных о состоянии животных 
используются различные сенсорные технологии, ко-
торые затем анализируются с помощью передовых 
алгоритмов. Информационная система управления 
фермой использует данные, чтобы помочь фермерам 
принимать правильные решения. Эта информация по-
зволяет определить потребности животного, оказы-
вая индивидуальное внимание для повышения эффек-
тивности [17]. Однако для полного и эффективного 
использования данных с камер и датчиков можно ис-
пользовать различные алгоритмы искусственного ин-
теллекта и машинного обучения [6].

Один из примеров — глубокое обучение, которое ре-
шает сложные проблемы с использованием алгоритмов. 

Алгоритмы используют высокоуровневые функции на ос-
нове больших массивов данных, что делает глубокое обу-
чение лучше, чем традиционное машинное обучение, по-
зволяя автоматически извлекать функции путем обучения 
алгоритмов и снижая нагрузку на пользователей [18]. На 
первом этапе нейросеть с алгоритмом глубокого обуче-
ния учится с использованием набора заранее подготов-
ленных данных, а на втором этапе выполняется проверка 
алгоритма с использованием другого набора данных. Ал-
горитм и обученные параметры создают модель прогно-
зирования, которая затем используется для поиска ре-
зультата и принятия решений.

В секторе мясного и молочного животноводства глу-
бокое обучение уже внедряется для решения различных 
задач, например для обнаружения мух на теле крупно-
го рогатого скота, определения промеров отдельных ча-
стей тела, определения породы, выявления хромоты и 
мастита с использованием изображений, а также опре-
деления массы тела [19–24]. 

Системы, оценивающие состояние здоровья жи-
вотных без участия человека, могут сами по себе сни-
жать стресс животных. Например, присутствие людей 
часто влияет на поведение коровы, поскольку круп-
ный рогатый скот может страдать от стресса и про-
блем с благополучием из-за беспокойства, а также 
во время ручных операций сами люди сталкиваются с 
риском травм [25, 26].

Существуют обзоры, охватывающие некоторые 
области цифровизации животноводства: приложе-
ния машинного обучения для управления молочными 
фермами, для животноводства с упором на устойчи-
вость — экологические, экономические и социальные 
аспекты и машинное обучение для управления живот-
новодством [27–29]. Однако не представлены обзоры 
о полном цикле создания систем цифровизации мясно-
го и молочного животноводства, использующих техно-
логии машинного зрения, методы глубокого обучения и 
изображения с камер для проведения ветеринарных и 
бонитировочных работ.

Цель. данного. обзора — представить исследования 
и технологии, применимые в цифровизации процесса 
оценки экстерьера животных и использующие машин-
ное зрение и подходы глубокого обучения в нейросете-
вых технологиях.

Полученные результаты исследований будут ис-
пользоваться в дальнейшей разработке методов и ма-
тематических моделей бесконтактного определения 
экстерьера животных. 

Материалы и методы исследования / 
Materials and methods
Процесс создания обзора подразделяется на три 

этапа: планирование задач, проведение обзора и фор-
мирование результирующего отчета. На этапе пла-
нирования были определены вопросы исследования, 
соответствующие ключевые слова и базы данных пу-
бликаций. Далее были установлены параметры поиска, 
в том числе определены поисковые запросы по ключе-
вым словам по eLibrary, Google Scholar, Scopus, Web of 
Science и MDPI. 

Исследования, выбранные по ключевым словам, 
были тщательно изучены с различных аспектов. Сфор-
мулированы следующие пять исследовательских во-
просов, ответы на которые искали в изучаемых публи-
кациях:

1. Какие проблемы животноводства решаются с по-
мощью цифровизации?
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2. Какие технологии используются для создания 
наборов обучающих данных в животноводстве?

3. Какие модели и сети глубокого обучения исполь-
зуются в животноводстве?

4. Какие модели и сети глубокого обучения лучше 
всего справились с конкретной проблемой? 

5. Какие возникают проблемы, связанные с приме-
нением оценки состояния крупного рогатого скота си-
стемами цифрового мониторинга здоровья животных?

Если исследование включало ответ хотя бы на один 
из этих вопросов, оно использовалось в обзоре.

Для обобщения полученных результатов поиска ис-
пользовалось приложение для работы с электронными 
таблицами Microsoft Excel (США). Получение результа-
тов поиска из всех выбранных исследований было со-
средоточено в ответах на исследовательские вопросы 
(модели глубокого обучения, нейросети для обучения, 
наборы данных, системы сбора изображений, параме-
тры производительности и оценки), а также возникаю-
щие при эксплуатации проблемы.

Ввиду того что многие исследовательские группы 
опубликовывали результаты экспериментов в несколь-
ких научных работах, в обзоре зачастую будет использо-
вана форма «Исследовательская группа…».

Результаты обзора были сформированы в виде че-
тырех последовательных тематик: описание существу-
ющих систем машинного зрения; технологии сбора 
изображений обучающих наборов данных; выделение 
признаков и подготовка выборок; модели и нейросе-
ти, используемые в цифровизации мясного и молочно-
го животноводства.

Результаты и обсуждение / Results and discussion
Автоматический мониторинг здоровья крупного рога-

того скота точно определяет физиологическое состоя-
ние, продуктивность и адекватность кормления коров. 
Проблемы со здоровьем крупного рогатого скота выяв-
ляются посредством автоматического мониторинга по-
ведения, активности, строения тела, оценки упитанно-
сти, массы тела, частоты дыхания, а также выявления 
хромоты, мастита и т. д. Решения, связанные с иденти-
фикацией животных, включают обнаружение и распо-
знавание морд, классификацию пород, обнаружение и 
отслеживание нахождения в кадре крупного рогатого 
скота, в некоторых случаях разрабатываются системы 
для распознавания КРС по кончику морды и т. д. Все эти 
системы используют бесконтактные технологии. 

Для того чтобы создать систему машинного зрения 
для бесконтактного мониторинга состояния здоровья 
животных на ферме, основанную на оценке изобра-
жений нейросетью, необходима камера для создания 
обучающей выборки, содержащей большое количество 
изображений, подготовленных к обучению нейросети, 
а также подходящая модель для обучения нейросети.

Машинное зрение в животноводстве
Использование машинного зрения в животноводстве 

вносит значительный вклад в развитие и модернизацию 
традиционных методов. Это относится к непрерывно-
му мониторингу состояния здоровья животных в режи-
ме реального времени, обеспечивая фермеров необ-
ходимой информацией [30–32]. Информация касается 
данных, в основном получаемых с датчиков-камер и про-
анализированных нейросетями. Машинное зрение явля-
ется инновационным решением в сочетании датчиков и 
нейросетей, формируя бесконтактный способ миними-
зации вмешательства человека при содержании скота, 

поскольку камеры могут заменить наблюдения челове-
ческими глазами [33, 15, 11]. Машинное зрение включа-
ет в себя двух- и трехмерные системы зрения [34].

Двухмерное машинное зрение уже способствовало 
совершенствованию практики управления скотом в жи-
вотноводстве. Однако двухмерное машинное зрение 
унаследовало ограничения на идентификацию анато-
мических ориентиров крупного рогатого скота. Анато-
мические ориентиры разбросаны по поверхности тела 
коровы и определяют морфологические признаки, име-
ющие решающее значение для определения промеров 
тела крупного рогатого скота.

Некоторые ориентиры трудно идентифицировать с 
помощью двухмерного машинного зрения, поскольку 
они распределяются по телам в трехмерном виде, а из-
менения перспективы и расстояния могут влиять на за-
хват ориентиров. Как правило, подходы двухмерного 
машинного зрения требуют сегментации данных отдель-
ного крупного рогатого скота перед идентификацией 
ориентиров, но сегментации препятствуют различные 
условия освещения, фон и другие факторы [35].

За последнее десятилетие трехмерное машинное 
зрение всё больше внедрялось в управление животны-
ми в мясном и молочном животноводстве. Например, 
исследовательская группа Cominotte использовала си-
стему трехмерного машинного зрения для определения 
массы тела мясного скота [36]. Недорогие трехмерные 
камеры являются улучшенными альтернативными ин-
струментами для машинного зрения, поскольку обеспе-
чивают особенно ценное третье измерение, «глубину», 
которая являет собой расстояние между датчиками и це-
лями и представляется в основном в виде облаков точек.

Исследовательская группа Nasirahmadi рассмотрела 
методы обработки изображений на основе двух- и трех-
мерного машинного зрения для автоматического мони-
торинга характеристик и поведения крупного рогатого 
скота и свиней в конкретных классифицированных при-
ложениях [37]. Исследовательская группа Wang срав-
нила приложения машинного зрения для определения 
массы скота [38]. Результат показывает возможность 
полной автоматизации определения массы тела живот-
ных на основе цифровых изображений при внедрении 
машинного и глубокого обучения. Исследовательская 
группа Salau реализовала сложную внешнюю калибров-
ку с помощью дополнительного объекта 3D-калибровки 
для шестикамерных устройств Microsoft Kinect v1 [39]. 
Этот основной этап получения необработанных данных 
фундаментально повлиял на последующие исследова-
ния по сбору данных. Они идентифицировали части тела 
коров, включая голову, круп, спину, ноги и вымя, распо-
знали вымя и заднюю ногу коров и рассчитали морфоло-
гические характеристики, выполнили предварительную 
обработку массива данных для распознавания трехмер-
ных объектов посредством краткого и изобретательного 
задания пороговых значений и вычитания фона, упрощая 
извлечение целевых облаков точек [40, 41].

Однако в этих исследованиях выбран только один кон-
кретный вопрос сбора данных и предварительной обра-
ботки для исследования. Не было предпринято никаких 
попыток систематического изложения общих процедур 
сбора и предварительной обработки массива данных для 
использования трехмерного машинного зрения.

Сбор обучающих наборов данных 
Сбор трехмерных изображений для обучающей вы-

борки в изученных статьях можно производить двумя 
типами 3D-камер.
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Первая группа — это трехмерные ИК-камеры, ис-
пользующие инфракрасный излучатель для проециро-
вания узора из лазерных точек, деформация которых 
обнаруживается инфракрасным датчиком и использует-
ся для расчета значений глубины на изображении [42]. 
Microsoft Kinect v1 является самой распространенной 
камерой данного типа. Поскольку камеры такого типа 
чувствительны к солнечному свету, в большинстве ис-
следований эксперименты проводились преимуще-
ственно в помещении. Однако исследовательские груп-
пы Van Hertem и Viazzi разместили свои датчики вне 
помещения и проводили эксперименты при внешнем 
искусственном освещении в ночное время [43, 33].

Второй тип камер — это времяпролетные 3D-каме-
ры для расчета глубины. В основном исследователи ис-
пользовали Microsoft Kinect v2.

Используются два популярных подхода к получению 
трехмерных изображений для задач цифровизации в 
животноводстве.

Один подход — съемка спин крупного рогатого ско-
та с помощью одной 3D-камеры, закрепленной в на-
дире (надир — положение непосредственно над плат-
формой на относительно высоком месте). Для этого 
типа сбора данных 3D-камера обычно прикреплялась 
к фиксированной платформе, которая обычно пред-
ставляла собой раму на высоте 1,95–3,45 м над зем-
лей. 3D-камера собирает данные с частотой от 15 до 
30 кадров в секунду.

Другой подход заключался в съемке с разных точек 
с использованием нескольких 3D-камер, которые фик-
сировали животных и отдельные части тела, такие как 
вымя [12]. Данные с нескольких камер реконструиро-
вали облака точек крупного рогатого скота, что было 
обобщением триангуляции в фотограмметрии, а мето-
ды реконструкции различались в зависимости от типов 
камер. Камеры обычно состояли либо из идентичных 
3D-камер, либо из идентичных 2D-камер. Они одновре-
менно захватывали 3D- и 2D-данные, соответственно, с 
разных точек обзора с калибровкой перед съемкой.

В исследовательской группе Le Cozler в качестве ус-
тройств сбора данных использовали пять пар 2D-камер  
и лазерных проекторов [44]. Лазерные проекторы 
Morpho 3D в своих исследованиях излучали свет в виде 
полос, каждый раз генерировали вертикальную пло-
скость из пересечения света и изображений животных 
и таким образом объединяли облака точек плоскостей 
с облаком точек крупного рогатого скота. Кроме того, 
съемка проводилась с нескольких точек обзора путем 
перемещения только одной камеры.

В исследовательских группах Pezzuolo и Martins пе-
ремещали одну 3D-камеру вокруг стоящего животного 
для сбора полного облака точек тела коровы [45, 12].

3D-камеры часто запускались в автоматическом ре-
жиме по сигналам других устройств или датчиков. Наи-
более часто используемым был датчик-считыватель 
радиочастотной идентификации, который использо-
вался для идентификации каждой коровы путем считы-
вания электронной идентификационной метки коровы. 
Успешная идентификация животного давала сигнал к 
остановке предыдущей записи, а также к началу нового 
цикла записи данных.

Другими простыми триггерами записи были дат-
чик приближения, активируемый при приближении жи-
вотного, в работе исследовательской группы Shigeta, 
пассивный инфракрасный детектор движения, кото-
рый размещался перед камерами в исследовательской 
группе Spoliansky, или одиночные сигналы с камеры об 

открытии проходных ворот в исследовательской группе 
Fischer [46–48].

Усовершенствованный триггер начала записи был 
предложен в работе учеными исследовательской груп-
пы Okura [49]. Они воспользовались преимуществами 
датчика глубины и использовали изменение изображе-
ния на переднем плане в реальном времени, чтобы об-
наружить приближающийся скот и запустить запись 
3D-камерой изображений для обучающей выборки.

Для получения несмазанных, высококачественных 
3D-изображений животные должны были быть практи-
чески неподвижны либо двигаться в заранее известном 
направлении. Их удерживали на месте разными метода-
ми: кормлением, успокоением или приучением двигать-
ся по одному маршруту вперед [50, 44, 51–53].

В исследовательских группах Van Hertem и Viazzi ор-
ганизовали проход скота через спроектированные ими 
коридоры [43, 33]. В данных исследованиях использо-
вались специальные сортировочные ворота для живот-
ных после дойки, за которыми следовал коридор с по-
воротом на 90°, который обеспечивал необходимую 
временную задержку между коровами для обеспече-
ния беспрепятственного движения. Ворота были един-
ственным местом на ферме, куда проходили все коровы 
после дойки в доильном зале, расположенном рядом.

Исследовательская группа Van Hertem построила 
проходную систему на выходе из карусельного доиль-
ного зала, куда каждый раз выпускали одну корову [54].

В подходе к получению 3D-изображений для прямых 
3D-измерений можно выделить широкий спектр проце-
дур сбора данных. Во многих исследованиях их измеряли 
со спин крупного рогатого скота, фиксируя датчик в на-
дире, это напоминало то, к чему пришли в разделе сбора 
данных. Например, исследовательские группы Kamchen 
и Nir применили одну 3D-камеру в помещении на вы-
соте 2,5 м и 2,8 м над землей соответственно [13, 55]. 
Исследовательская группа Huang использовала датчик 
LiDAR [51, 52].

В одной из статей исследовательская группа Ruchay 
собрала данные из нескольких изображений в одно, 
разместив три камеры RGB-D слева, справа и вверху 
прохода, и синхронизировала процесс получения изо-
бражений [11]. Исследовательские группы Pezzuolo и 
Martins получили изображения для обучающей выбор-
ки, перемещая одну камеру вокруг животного [45, 12]. 
Исследовательские группы Gaudioso и Lomillos собира-
ли изображения животных в их естественной среде оби-
тания на расстоянии от 10 до 15 м с помощью портатив-
ного прибора, включающего две синхронизированные 
2D-камеры [10, 56].

Выявление признаков в выборке
Системы трехмерного машинного зрения обычно 

оценивают состояние животного посредством анализа 
3D-изображений спин, полученных из надира. Особен-
ности, извлеченные из этих изображений, называемые 
дорсальными чертами, обычно использовались в каче-
стве входных данных для моделей. В некоторых иссле-
дованиях были извлечены непосредственно первичные 
признаки спины животных, такие как длина спины, и на-
прямую рассчитаны вторичные признаки, такие как пло-
щадь спины и объем выпуклой части тела, для оценки 
индекса массы тела [47, 12, 14]. В других исследовани-
ях были выявлены косвенные черты спины после опре-
деления анатомических ориентиров на спине.

Исследовательская группа Song автоматически 
идентифицировала позвоночник, крестцовую связку, 
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крючковатую кость и булавочную кость [34]. Вокруг этих 
физических ориентиров группа измеряла выступы ко-
стей или углубления поверхности тела и определяла 
их как особенности модели. Исследовательская группа 
Fischer вручную определила четыре анатомических ори-
ентира: верхнюю часть левой крючковой кости, верх-
нюю часть правой крючковой кости и две точки у основа-
ния крестца, чтобы определить пространство с центром 
в задней части коровы перед стандартизацией трех-
мерных поверхностей коров [48]. В одном исследова-
нии из спин крупного рогатого скота была получена кос-
венная оценка угловатости.

Исследовательская группа Song применила несколь-
ко 3D-камер, расположенных сверху, сзади и сбоку, что-
бы имитировать людей, оценивающих различные об-
ласти тела коровы с разных точек зрения, тем самым 
улучшая классификацию индекса массы тела [48].

Для оценки индекса массы тела использовали два 
типа моделей. Первый тип — модели линейной регрес-
сии, включающие пошаговую, LASSO и простую линей-
ную регрессию.

Прежде чем обучать пошаговую модель, исследова-
тельская группа Spoliansky нормализовала все функ-
ции, извлеченные посредством сбора и предваритель-
ной обработки 3D-данных, до значений от 0 до 1, чтобы 
получить тот же масштаб [47].

Используя пошаговую модель, исследовательская 
группа Fischer смогла достичь высокой производитель-
ности, в которой нейросеть оценивала упитанность 
с R2 = 1 в обучающем наборе данных, однако точность 
в тестовом наборе данных была ниже (r = 0,89) [48].

Используя LASSO, исследовательская группа Martins 
пришла к выводу, что модель, использующая латераль-
ные признаки в качестве входных данных, работает луч-
ше, чем использование дорсальных признаков при про-
гнозировании индекса массы тела [12].

Простая модель линейной регрессии выражала связь 
между чертой спины, оценкой косвенной угловатости и 
оценкой индекса массы тела, предложенной исследо-
вательской группой Hansen относительно высоким по-
казателем точности среди всех исследований [8].

Второй подход — модели классификации машинного 
обучения — применялся в двух исследованиях.

Исследовательская группа Song использова-
ла алгоритм ближайших соседей для обучения мо-
дели на 88 выборках, и модель достигла общей чув-
ствительности 0,72 для всех классов индекса массы 
тела [34]. Исследовательская группа Shigeta предста-
вила сверхточную нейронную сеть с F-оценкой 0,777 
на огромном наборе данных из 8650 образцов во всех 
исследованиях, но входными данными были двух-
мерные изображения в оттенках серого размером 
460 × 310 пикселей, которые были преобразованы из 
облаков точек [46].

При использовании 3D-камер необходимо рассмо-
треть и возможность использования нескольких датчи-
ков, так как они могут лучше имитировать людей, оце-
нивающих различные участки тела крупного рогатого 
скота с разных точек зрения, чем одна камера [34]. По-
скольку одна камера просматривает меньше участков 
тела, чем система из нескольких синхронизированных, 
объединение информации с камер, расположенных в 
разных точках обзора, обеспечивает более надежные 
результаты [11]. Перед записью необходима калибров-
ка камер, которая, например, может исключить влияние 
изменения окружающего освещения на 3D-камерах на 
основе видимого света [26].

Наиболее часто применявшейся платформой для 
съемки была фиксированная рама вокруг прохода, кото-
рую было легко встроить в существующие сооружения 
и которая пригодна для различных исследовательских 
целей, включая оценку индекса массы тела, обнаруже-
ние хромоты и даже определение массы тела [14, 57]. 
Штатив был наиболее адаптивной платформой, по-
скольку исследователи могли его легко перемещать и 
размещать рядом со скотом, а также подносить ближе 
для измерений тела. Тем не менее использование шта-
тива в будущих исследованиях не рекомендуется, по-
скольку он требует серьезного вмешательства в жизнь 
животных и повышает риск повреждения прикреплен-
ных камер, в случае когда скот может касаться штатива.

Исследовательская группа Ruchay разместила два 
штатива — справа и слева перед проходом для живот-
ных, ведущим в зал с системой кормления [11]. Шта-
тивы находились в зале на расстоянии примерно 2,0 м 
от скота, когда он выходил из прохода, поэтому между 
штативами и животным не существовало препятствий, 
если они приближались к штативам.

Модели и нейросети
В изученных публикациях использовались различные 

модели глубокого обучения, включая CNN, DNN, R-CNN 
и SSD. 

В системах мониторинга здоровья в основном ис-
пользовались RGB-изображения и видео для формиро-
вания экспериментального набора данных для обучения 
и тестирования.

В большинстве экспериментов по идентификации 
крупного рогатого скота для создания набора данных 
использовались и цветные изображения RGB. Для обу-
чения моделей использовались различные нейросети, 
однако ResNet является широко используемой для мо-
ниторинга и идентификации здоровья крупного рога-
того скота. Среди различных моделей глубокого обуче-
ния, применимых для задач идентификации крупного 
рогатого скота и мониторинга здоровья, распростране-
на модель CNN. Она состоит из трех типов слоев: свер-
точных, пулинговых и полносвязных. Сверточные состо-
ят из фильтров и карт объектов.

Фильтры — это нейроны слоя, они имеют взвешен-
ные входные данные и создают выходное значение. 
Карты объектов считаются выходными данными филь-
тра (одна карта объектов = один фильтр) [58]. Слои 
объединения используются для уменьшения выборки 
карты объектов предыдущего слоя, обобщения пред-
ставлений объектов и уменьшения переобучения. Для 
прогнозов в основном используются полносвязные 
уровни в конце сети. 

Ряд исследований используют одну модель, она ука-
зывается как лучшая модель для своих конкретных це-
лей. В немногих исследованиях сравнивались две или 
более модели глубокого обучения для конкретной цели, 
чтобы сравнить их производительность. Например, ис-
следовательская группа Wu сравнила YOLOv3 и LSTM 
для выявления хромоты у дойных коров [59]. Исследо-
вание пришло к выводу, что LSTM работает лучше, чем 
YOLOv3, и обеспечивает точность 98,57%.

Исследовательская группа Huang определила, что 
модель DL на основе SSD достигает точности 98,46% 
(mAP) по сравнению с 88,84% при использовании 
YOLOv3 для оценки упитанности коров [52].

Исследовательская группа Qiao сравнила три моде-
ли глубокого обучения: Inceptionv3, BiLSTM и LSTM для 
идентификации крупного рогатого скота [60]. Группа 
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обнаружила, что BiLSTM лучше всего подходит для при-
менения, и добилась высокой точности идентифика-
ции — 91%.

Исследовательская группа Jiang использовала три 
модели глубокого обучения (FLYOLOv3, Faster R-CNN и 
YOLOv3) для обнаружения тела коровы [20]. В исследо-
вании была заявлена высокая производительность при 
использовании FLYOLOv3 со средней точностью 93,73%.

Такие модели, как SSD, RNN, CRFasRNN и LSTM, в ос-
новном используются для мониторинга здоровья круп-
ного рогатого скота. Модели глубокого обучения, такие 
как RCNN, SDAE, DBN и Inceptionv3, в основном исполь-
зовали для экспериментов по идентификации крупно-
го рогатого скота. В результате поиска было обнару-
жено, что такие нейросети, как EfficientNet, ShapeNet, 
DeepLabCut и RefineDet, в основном использовали для 
мониторинга здоровья крупного рогатого скота, тогда 
как GoogleNet, AlexNet, NasNet, CapsNet, LeNet и ERFNet 
в основном используются для целей идентификации 
крупного рогатого скота.

В большинстве исследований модели CNN использо-
вались с ResNet, на втором месте была DenseNet. Мо-
дели YOLO чаще использовались с нейросетью DarkNet. 
Как и модели CNN, модели RCNN также использовались 
в сети ResNet.

В исследовании выявили 12 параметров оценки, ко-
торые использовались в статьях: точность, прецизион-
ность (повторяемость результатов), средняя точность, 
специфичность (способность не давать положитель-
ных результатов об обнаружении объекта при его от-
сутствии), чувствительность (способность выявлять 
объекты на изображении при их наличии), средняя аб-
солютная ошибка, среднеквадратическая ошибка, 

Рис. 1. Структура создания системы цифровой оценки экстерьера животных

Fig. 1. The structure of creating a system for digital assessment of animal exteriors
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корневая среднеквадратическая ошибка, R-квадрат 
(мера того, насколько хорошо модель линейной регрес-
сии соответствует набору данных), ложноположитель-
ный показатель и показатель F1 (насколько точно пока-
зывает результаты, которые имеют для нас значение).

Все эти показатели работоспособности нейросе-
тей использовались для оценки эффективности авто-
матического мониторинга и идентификации здоровья 
крупного рогатого скота. Поскольку данные параметры 
оценки учитывают истинно положительные, истинно от-
рицательные, ложноположительные и ложноотрица-
тельные результаты расчета, точность для каждого кон-
кретного исследования будет рассчитываться просто 
по отношению правильно предсказанного наблюдения 
к общему количеству наблюдений.

Полученные результаты обзора были обобщены в 
виде одной схемы. На рисунке 1 представлена структу-
ра создания цифровой системы оценки экстерьера жи-
вотных в мясном и молочном животноводстве.

Выводы/Conclusions
В данном научном обзоре были рассмотрены 60 на-

учных работ, связанных с развитием цифровизации мяс-
ного и молочного животноводства. Был сделан упор на 
поиск систем машинного зрения, обеспечивающих циф-
ровизацию бонитировочных и селекционных работ. В ре-
зультате можно консолидировать несколько выводов:

1. Современные системы машинного зрения включа-
ют в себя двух- и трехмерные системы зрения, однако 
приоритет (как наиболее перспективным) ученые отда-
ют трехмерным системам, поскольку они обеспечивают 
особенно ценное третье измерение, «глубину» зрения.

2. Методы сбора изображений для обучения систем 
машинного зрения включают два популяр-
ных подхода — съемку животных с помо-
щью одной 3D-камеры на фиксированной 
платформе, которая обычно представля-
ла собой раму на высоте 1,95–3,45 м над 
землей с максимальным охватом изобра-
жения, и съемку с разных точек с исполь-
зованием нескольких 3D-камер, которые 
фиксировали отдельные части тела, такие 
как вымя.

3. Извлечение из изображений дор-
сальных черт необходимо для использо-
вания в качестве набора входных данных 
для моделей. В некоторых исследова-
ниях были извлечены непосредственно 
первичные признаки животных, такие как 
длина спины, и напрямую рассчитаны 
вторичные признаки, такие как площадь 
спины и объем выпуклой части тела, для 
оценки индекса массы тела. В других ис-
следованиях выявлялись косвенные черты 
после определения анатомических ориен-
тиров. Выбор способа зависит от постав-
ленной задачи.

4. При выборе используемой моде-
ли большинство исследований указы-
вают одну модель как лучшую для сво-
их конкретных целей. Например, YOLOv3 
и LSTM используются для выявления хро-
моты у дойных коров. Модель DL на ос-
нове SSD и YOLOv3 используют для оцен-
ки упитанности коров. Inceptionv3, BiLSTM 
и LSTM эффективны для идентификации 
крупного рогатого скота. FLYOLOv3, Faster 
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R-CNN и YOLOv3 применимы для обнаружения про-
меров тела коровы. Рассматриваемые нейросети, та-
кие как EfficientNet, ShapeNet, DeepLabCut и RefineDet, 
были в основном использованы для мониторинга здо-
ровья животных, тогда как GoogleNet, AlexNet, NasNet, 

CapsNet, LeNet и ERFNet в основном используются для 
целей идентификации.

В исследовании перечислены 12 параметров оценки 
эффективности работы нейросетей, которые использо-
вались в научных работах.
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