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Аннотация
Оценка упитанности молочного крупного рогатого скота по  шкале Body Condition 
Score  (BCS) используется для контроля энергетического статуса животных и  выявления 
рисков метаболических и  репродуктивных нарушений. При  производственной видеосъ-
емке точность автоматизированного определения BCS ограничивается смещением репер-
ных анатомических ориентиров, возникающим вследствие изменения позы животного, 
скорости прохода, неравномерного освещения, бликов и  теней. Целью исследований явля-
лась разработка алгоритма адаптивного выбора кадров видеопотока для повышения точ-
ности детекции реперных точек и  контурных ориентиров в  задачах автоматизированной 
оценки упитанности крупного рогатого скота молочного направления продуктивности. 
Материал исследований составили видеопоследовательности 983 коров молочного направ-
ления продуктивности. Для  анализа использовали систему реперных точек и  контурных 
ориентиров тазовой области, а  обработку изображений выполняли многозадачной ней-
росетевой моделью локализации ключевых точек и  контуров с  последующим прогнозом 
BCS по  шкале 1-5. Разработанный алгоритм включал в  себя адаптивную дискретизацию 
кадров по скорости движения животного, оценку наблюдаемости анатомических зон и по-
компонентный отбор наиболее информативных кадров для формирования согласованно-
го набора признаков. Применение алгоритма обеспечило снижение средней абсолютной 
ошибки оценки BCS с  0,34 до  0,22 балла, увеличение доли оценок в  пределах ±0,5 балла 
с  86,2 до 93,7% и рост взвешенного коэффициента Cohen’s κ с  0,74 до 0,86. Нормирован-
ная ошибка локализации реперных точек уменьшилась с  0,071 до  0,048. Полученные ре-
зультаты подтверждают, что адаптивная кадровая предобработка повышает точность 
и  устойчивость автоматизированной оценки упитанности в  условиях производственной  
видеосъемки.
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Abstract
Body Condition Score (BCS) in dairy cattle is used to monitor animal energy status and to iden-
tify the risks of metabolic and reproductive disorders. In industrial video recording, the accuracy 
of automated BCS estimation is  limited by  the displacement of  reference anatomical landmarks. 
This displacement arises due to changes in animal posture, walking speed, uneven lighting, glare, 
and shadows. The study aimed to develop an adaptive video-frame selection algorithm to improve 
the detection accuracy of reference keypoints and contour landmarks in automated body condition 
assessment of dairy cattle. The research material consisted of video sequences of 983 dairy cows. 
For analysis, a system of  reference points and contour landmarks of  the pelvic region was used. 
Image processing was performed using a multitask neural network model for localizing key points 
and contours, followed by BCS prediction on a 1-5 scale. The developed algorithm included adap-
tive frame sampling based on  animal walking speed, visibility assessment of  anatomical zones, 
and component-wise selection of the most informative frames to form a consistent set of features. 
Application of the algorithm resulted in a reduction of the mean absolute error in BCS estimation 
from 0.34 to 0.22 score points, an increase in the proportion of predictions within ±0.5 points from 
86.2% to 93.7%, and an  improvement in  the weighted Cohen’s κ coefficient from 0.74 to 0.86. 
The normalized localization error of reference keypoints decreased from 0.071 to 0.048. The find-
ings confirm that adaptive frame preprocessing enhances the accuracy and robustness of automated 
body condition assessment under industrial video recording conditions.
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Введение
Introduction

Показатель упитанности молочных коров – Body Condition Score (BCS) [1-4] – яв-
ляется интегральным показателем энергетического баланса и здоровья, связанным с про-
дуктивностью, фертильностью и риском метаболических заболеваний в раннюю лакта-
цию. Исследования подтверждают наличие устойчивых взаимосвязей балла упитанности 
и клинических проявлений заболеваний. Так, низкий уровень BCS ассоциирован с повы-
шенным риском возникновения кетоза [5-7], а высокий, особенно в сухостойный пери-
од, рассматривается как фактор риска дистоции [8]. Дополнительно доказана связь BCS 
с продуктивностью и продолжительностью хозяйственного использования животных [9].

Следует отметить, что в племенных заводах, племрепродукторах и в товарных 
хозяйствах с организованным племенным учетом контроль BCS, как правило, осу-
ществляется ежемесячно [9], что характеризует данный процесс повышенной трудо-
емкостью. Несмотря на клиническую значимость показателя традиционная экспертная 
оценка обладает выраженной субъективностью. В настоящее время на большинстве 
предприятий АПК оценка BCS осуществляется посредством пальпаторной и визу-
альной оценки жировых отложений в области поясничного отдела, маклаков, крестца 
и основания хвоста коровы по шкале от 1 (сильно истощенное животное) до 5 (ожи-
рение) с шагом 0,25 или 0,5 [1, 3-5]. Межнаблюдательная вариабельность, влияние 
условий освещения и человеческого фактора ограничивают воспроизводимость ре-
зультатов. Исследования, опубликованные в Journal of Dairy Science, демонстриру-
ют: коэффициент согласия Cohen’s kappa между экспертами варьируется в пределах 
0,6-0,8, что соответствует умеренной или высокой, но не идеальной согласованно-
сти [10]. Данная вариабельность означает наличие стохастического шума в целевой 
переменной, что с точки зрения машинного обучения приводит к ограничению верх-
ней границы достижимой точности модели.

Указанные ограничения обусловили рост интереса к автоматизированным мето-
дам оценки упитанности на основе технологий компьютерного зрения и машинного 
обучения. Развитие цифровых камер, глубинных сенсоров и алгоритмов обработки 
изображений позволило перейти от субъективной экспертной оценки к количествен-
ному анализу морфометрических признаков.

Цель исследований: разработка алгоритма адаптивного выбора кадров виде-
опотока для повышения точности детекции ключевых экстерьерных точек крупного 
рогатого скота молочного направления продуктивности в задачах оценки упитанности.

Методика исследований
Research method

В задачах видеомониторинга молочного КРС целесообразно подразделять при-
знаки на динамические и статические, поскольку эти классы по-разному проявляются 
в видеопотоке и предъявляют различные требования к методике измерения. Дина-
мическая биометрия опирается на временную структуру движения и используется 
для контроля хромоты, так как патологические изменения чаще выражаются через 
скорость, амплитуду и симметрию локомоции [11]. Упитанность относится к стати-
ческой биометрии и отражает распределение мягких тканей. При этом визуальные 
проявления упитанности связаны с тем, насколько выражены костные ориентиры 
и мягкотканные впадины в области таза и поясницы [12]. Следовательно, в видеопо-
токе ключевым становится не число кадров, а наличие наблюдений, в которых рельеф 
этих зон фиксируется устойчиво и сопоставимо.
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Степень визуализации костных структур обратно пропорциональна количеству 
подкожного жира. Таким образом, задача автоматизации BCS по изображениям фак-
тически сводится к количественной оценке геометрических характеристик формы 
тела, что делает данную задачу пригодной для использования методов компьютерного 
зрения и технологий искусственного интеллекта [13-15].

В представленных исследованиях для анализа изображений коров в дорсальной 
проекции (вид сверху) и боковой проекции были выделены реперные анатомические 
ориентиры и контурные точки, традиционно используемые при визуальной оценке 
упитанности. На изображениях в дорсальной проекции к ним были отнесены макло-
ки (1, 2), краниолатеральные контурные точки тазовой области (3, 4), парасакральные 
реперные точки (5, 6), межмаклочная точка (7), межседалищная точка (8), латеральные 
точки перехода от маклаков к седалищным буграм (9, 10), а также седалищные бу-
гры (11, 12). На изображениях в боковой проекции выделяли маклок (2), краниальную 
контурную точку пояснично-тазовой области (4), область крестцовой связки (6), об-
ласть коротких ребер (7), седалищный бугор (8), область тазобедренного сустава (10) 
и хвостовую связку (12).

Выбор указанных анатомических ориентиров (ключевых точек) обусловлен 
тем, что именно в этих участках наиболее отчетливо проявляются морфологические 
изменения, связанные с накоплением или дефицитом подкожного жира. С позиции 
компьютерного зрения данные ориентиры представляют собой информативные эле-
менты изображения, характеризующиеся изменением кривизны внешнего контура, 
выраженностью костных выступов, глубиной анатомических углублений, а также 
взаимным расположением ключевых структур. При снижении упитанности в указан-
ных зонах возрастает визуальная выраженность костных ориентиров, увеличивается 
контрастность контуров и углублений, тогда как при повышении упитанности на-
блюдаются сглаживание соответствующих анатомических переходов и уменьшение 
их геометрической выраженности. Использование данных реперных ориентиров по-
зволяет формализовать визуальную оценку упитанности в виде набора морфометри-
ческих признаков, пригодных для последующего извлечения и анализа средствами 
искусственного интеллекта.

Практическая трудность точной детекции анатомических ориентиров обуслов-
лена фотометрическими помехами [16]. В селекционном коридоре на животноводче-
ских комплексах светотеневая картина меняется по мере прохода животного, возни-
кают блики на шерсти, тени от ограждений, а также колебания яркости ввиду работы 
автоэкспозиции. В области таза рельеф часто читается по микроконтрасту, поэтому 
постановка ключевых точек в проекции маклока (tuber coxae), седалищного бугра (tu-
ber ischii), крестца и области основания хвоста (tailhead) может смещаться к ложным 
градиентам, сформированным бликом или тенью. Даже небольшое смещение цен-
тров ключевых точек приводит к заметной ошибке в индексах упитанности, которые 
строятся на нормированных расстояниях, углах и локальной форме контура. В связи 
с этим предлагается специализированный алгоритм анализа изображений, блок-схема 
которого приведена на рисунке 2.

Алгоритм рассматривает оценку упитанности как восстановление статической 
морфологии по серии неоднородных наблюдений. На первом этапе выполняются 
детекция животного и трекинг, чтобы кадры одного прохода были связаны единым 
идентификатором. Затем вводится адаптивная дискретизация видеопотока, посколь-
ку скорость прохода сильно варьирует; при фиксированной частоте кадрирования 
быстрые животные дают разреженную выборку и повышенный смаз, а медленные 
формируют избыточные, почти одинаковые кадры, среди которых возрастает риск 
«закрепить» неблагоприятную светотень (рис. 3).
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Рис. 1. Реперные точки и контурные ориентиры, используемые  
при разметке изображений коров для оценки упитанности: 

а – вид сверху; б – вид сбоку. Для вида сверху: 1, 2 – маклоки; 11, 12 – седалищные бугры; 
7 – межмаклочная точка; 8 – межседалищная точка; 5, 6 – парасакральные реперные точки; 

9, 10 – латеральные точки перехода от маклоков к седалищным буграм;  
3, 4 – краниолатеральные контурные точки тазовой области. Для вида сбоку:  

2 – маклак; 4 – краниальная контурная точка пояснично-тазовой области;  
6 – крестцовая связка; 7 – область коротких ребер; 8 – седалищный бугор;  

10 – тазобедренный сустав; 12 – хвостовая связка
Figure 1. Reference points and contour landmarks used for annotating cow images for body 

condition assessment: (a) top view; (b) side view. For the top view: 1, 2 – hook bones;  
11, 12 – pin bones; 7 – inter-hook point; 8 – inter-pin point; 5, 6 – parasacral reference points;  

9, 10 – lateral transition points from hook to pin bones;  
3, 4 – craniolateral contour points of the pelvic region. For the side view:  

2 – hook bone; 4 – cranial contour point of the lumbar-pelvic region; 6 – sacral ligament;  
7 – short rib area; 8 – pin bone; 10 – hip joint; 12 – tailhead ligament

Особое значение в контексте автоматизации BCS имеет выбор ракурса съемки. 
Традиционно экспертная оценка выполняется при наблюдении животного сзади или 
под углом, что отражает исторически сложившуюся практику визуального осмотра. 
Однако при использовании стационарных камер в условиях промышленной фермы 
более технологически оправданной является дорсальная (top-view) съемка, когда каме-
ра размещается над проходом или доильной установкой. Такой ракурс минимизирует 
перекрытия между животными, снижает влияние фона и обеспечивает стабильную 
геометрию проекции тазовой области. В дорсальной проекции маклаки и крестцовая 
область располагаются в почти плоской конфигурации относительно плоскости изо-
бражения, что упрощает количественный анализ угловых и линейных параметров. 
Таким образом, съемка top-view представляет собой не только инженерно-удобное, 
но и морфологически обоснованное решение для автоматической оценки упитанности.
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Рис. 2. Блок-схема подпрограммы алгоритма  
адаптивной дискретизации видеопотока

Figure 2. Flowchart of the adaptive video stream sampling  
algorithm subroutine

Рис. 3. Принцип работы алгоритма адаптивной дискретизации видеопотока
Figure 3. Operating principle of the adaptive video stream sampling algorithm
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Рассмотрим блок-схему подпрограммы процесса «Треккинг и  оценка 
скорости» (рис. 3):

• D_t – детекции на текущем кадре (координаты, уверенность нейросети);
• T_t – множество активных треков, представляющее собой объекты, иденти-

фицированные и отслеживаемые на кадре t;
• TrackTable(t-1) – таблица треков, хранящая историю состояний (координаты, 

скорость, идентификаторы) всех треков на предыдущем кадре;
• ROI – зона интереса, прямоугольная подобласть кадра, определяющая про-

странство, в котором производится целевой анализ;
• Параметры – настройки (пороги, max lost и т.д.).
Выбор кадров привязывается к перемещению объекта в кадре, что обеспечивает 

почти постоянный пространственный шаг наблюдения.
Пусть c_t обозначает характерную точку объекта (например, центр рамки или 

центр масс маски), а S_acc – накопленное смещение. Тогда кадр выбирается для ана-
лиза при достижении порога Δs, после чего накопление перезапускается.

	 { }   ;   t tS S c c -∆τ← + -acc acc  � (1)

выбрать кадр, если Sасс≥Δs; затем Sасс = 0.

Рис. 4. Блок-схема алгоритма подпрограммы треккинга и оценки скорости особей КРС
Figure 4. Flowchart of the cattle tracking and speed estimation subroutine
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Для каждого выбранного кадра оцениваются первичные ключевые точки таза 
и формируются зоны интереса (ROI) [17], которые задаются как функция этих то-
чек. Этот шаг является принципиальным, поскольку критерии качества рассчиты-
ваются не по всему кадру, а внутри анатомически обоснованной области. В ROI вы-
числяются показатели, отражающие пригодность кадра для постановки ключевых 
точек и оценки рельефа. В качестве полезных факторов выступают выраженность 
рельефа в зоне впадин и резкость, а в качестве штрафов используются доли пере-
света, провала экспозиции и спекулярных бликов. Итоговая оценка пригодности ка-
дра Q_t задается так, чтобы рельеф и резкость повышали оценку, а фотометрические  
артефакты – понижали.

	 { } { } { }( )
{ } { } { }( )

, , , ·  ·  ·
exp _1· _ ,   _ 2· _ ,   _ 3· _ , .

t r relief t s sharp t c avg tQ a S a S a conf
r sat t r dark t r spec t

=σ + + ×

× -λ -λ -λ
�  (2)

Полученная величина Q_t формализует понятие «выигрышного кадра» по на-
блюдаемости рельефа и  устойчивости фотометрии. После ранжирования кадров 
по Q_t отбирается верхняя часть выборки. При этом разные ключевые точки могут 
лучше наблюдаться в разные моменты прохода, поэтому применяется покомпонент-
ный выбор кадров для постановки точек: для каждой точки i выбирается тот кадр, 
который одновременно обеспечивает высокую уверенность детектора и высокую при-
годность наблюдения:

	 { } { }( ) { } { }{ }_ ^   arg max_  _ ,  · _ ,    _ ^   _ , _ ^ .t i best t conf i t Q t p i sel p i t i best= = �  (3)

Если требуется дополнительная устойчивость к единичным выбросам, при-
меняется многокадровая компоновка. Из top-K-кадров выполняется выравнивание 
по устойчивым якорям таза, после чего координаты каждой точки оцениваются как 
робастная агрегация наблюдений с весами, пропорциональными conf_{i, t}·Q_t. Та-
ким образом, каждая точка фактически «берется» из тех наблюдений, в которых со-
ответствующая зона была видна наиболее отчетливо, а влияние кадров с бликом или 
глубокими тенями подавляется через штраф в Q_t.

В итоге блок-схема алгоритма подпрограммы «Детекция и ключевые точки» 
выглядит, как показано на рисунке 5.

Подпрограмма предназначена для локализации анатомических ориентиров 
крупного рогатого скота на последовательности кадров видеопотока. Входными 
данными служат текущий кадр t, множество активных идентификаторов IDk, па-
раметры конфигурации Θ и  обученные нейросетевые модели. Для  каждого ак-
тивного IDk выполняется итеративная процедура: на  основе предшествующей 
информации формируется локальная область интереса, в пределах которой про-
изводится детекция животного. При  успешной верификации обнаружения вы-
полняется наложение скелетной модели с  последующим выделением четырех 
ключевых точек: маклоков  (Tuber coxae), седалищных бугров  (Tuber ischii), та-
зобедренных суставов  (Thurl) и основания хвоста  (Tailhead). Точки, удовлетво-
ряющие пороговое значение уверенности conf ≥ conf_min​​, подвергаются геомет-
рической валидации для подтверждения анатомической правдоподобности их 
взаимного расположения. Для валидных конфигураций вычисляются бинарные 
показатели видимости visi ∈ {0,1} каждой точки и формируются локальные об-
ласти интереса ROIi вокруг них. По завершении обработки всех активных иден-
тификаторов подпрограмма возвращает структурированный результат, содержа-
щий координаты точек, флаги их видимости и соответствующие области интереса  
для каждого IDk​​.
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Рис. 5. Блок-схема алгоритма подпрограммы «Сегментация и ключевые точки»
Figure 5. Flowchart of the “segmentation and keypoints” subroutine

После получения согласованного набора ключевых точек и при наличии кон-
турных признаков из ROI вычисляются показатели, коррелирующие с упитанностью. 
В геометрической части используются нормированные расстояния и углы между 
тазовыми ориентирами, а в морфологической части – характеристики угловатости 
и выраженности впадин в привязанных ROI. Полученные признаки подаются в мо-
дель, переводящую их в оценку BCS. Результат сопровождается диагностикой до-
стоверности, которая учитывает число валидных кадров, согласованность компонов-
ки и уверенность модели; дополнительно сохраняется набор доказательных кадров 
из top-выборки, что упрощает экспертную верификацию и настройку порогов качества 
для конкретного коридора.

В исследования включены видеопоследовательности 983 коров молочного на-
правления продуктивности. Оценка упитанности выполнялась по шкале BCS1-5. 
Разметка изображений осуществлялась по системе реперных точек и контурных 
ориентиров тазовой области. Для вида сверху использовали маклоки, седалищные 
бугры, межмаклочную и межседалищную точки, парасакральные реперные точки, 
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латеральные точки перехода от маклоков к седалищным буграм и краниолатеральные 
контурные точки тазовой области. Для вида сбоку использовали маклок, краниальную 
контурную точку пояснично-тазовой области, крестцовую связку, область коротких 
ребер, седалищный бугор, тазобедренный сустав и хвостовую связку. Указанные ори-
ентиры использовали для расчета нормированных расстояний, угловых характеристик 
и параметров локальной формы контура, определяющих индекс упитанности.

Обработка изображений выполнялась с использованием многозадачной высоко-
разрешающей нейросетевой модели локализации ключевых точек и контурных ори-
ентиров с последующим регрессионным прогнозом значения BCS. На вход модели 
подавали кадрированное изображение коровы размером 512 × 512 пикселей. Выход 
сети включал в себя тепловые карты реперных точек, контурную маску тазовой об-
ласти и итоговую оценку BCS. Обучение проводили с использованием оптимизатора 
AdamW [18] при начальной скорости обучения 1 ∙ 10⁻³, размере мини-батча 16, ве-
совом затухании 1 ∙ 10⁻⁴ и длительности обучения 120 эпох. Для локализации точек 
применяли метрики NME и PCK@0.05, для контурной области – Dice coefficient, для 
итоговой оценки упитанности – MAE, RMSE и взвешенный коэффициент Cohen’s κ.

Формирование входных кадров осуществлялось в двух режимах. В первом режи-
ме применялась равномерная временная дискретизация видеопотока без учета скорости 
перемещения животного и без оценки пригодности отдельных кадров для локализа-
ции экстерьерных ориентиров. Во втором режиме использовали алгоритм кадровой 
предобработки, включающий в себя адаптивную дискретизацию по скорости движения 
животного и покадровую оценку наблюдаемости анатомических зон. Частота выбор-
ки кадров изменялась в зависимости от перемещения объекта в кадре, что позволяло 
уменьшать избыточность при медленной проходке и сохранять информативные фазы 
движения при высокой скорости. Для каждой реперной точки и контурного ориентира 
вычисляли показатель наблюдаемости, учитывающий выраженность локального релье-
фа, резкость изображения, отсутствие пересветов, глубоких теней, бликов и окклюзий. 
По результатам ранжирования для каждой анатомической зоны отбирали кадры с наи-
большей информативностью, после чего формировали согласованный набор ключевых 
точек и контурных ориентиров, использованный для расчета BCS.

Результаты и их обсуждение
Results and discussion

Применение алгоритма кадровой предобработки сопровождалось повышением 
точности оценки упитанности по всем анализируемым показателям. Средняя абсо-
лютная ошибка определения BCS снизилась с 0,34 до 0,22 балла, среднеквадратичная 
ошибка – с 0,46 до 0,31 балла. Доля оценок, попавших в интервал ±0,5 балла BCS 
относительно экспертного значения, увеличилась с 86,2 до 93,7%. Точность точной 
классификации по шкале BCS1-5 возросла с 71,8 до 81,6%, значение взвешенного 
коэффициента Cohen’s κ – с 0,74 до 0,86 (табл. 1).

На уровне локализации анатомических ориентиров также отмечено снижение 
ошибки. Нормированная ошибка по реперным точкам уменьшилась с 0,071 до 0,048, 
доля невалидных проходов, при которых надежная оценка упитанности не могла быть 
получена вследствие смаза, неблагоприятной позы или фотометрических искажений, 
сократилась с 11,8 до 3,1%. Наиболее выраженное улучшение зарегистрировано для 
крестцовой связки, области коротких ребер, седалищных бугров и тазобедренного 
сустава, то есть для тех анатомических зон, где ошибка локализации в наибольшей 
степени зависит от фазовой изменчивости движения, светотеневого рисунка и харак-
тера контура (рис. 6).



115

Таблица 1
Сравнение итоговых метрик оценки упитанности в режимах  

без алгоритма предобработки и с алгоритмом адаптивной дискретизации 
и компоновки ключевых точек

Table 1
Comparison of final body condition assessment metrics in the modes  

without the preprocessing algorithm and with the adaptive frame sampling  
and keypoint fusion algorithm

Статистический показатель 

Значение показателя

Без применения 
алгоритма

С применением 
алгоритма

Средняя абсолютная ошибка, MAE (балл BCS) 0,34 0,22

Среднеквадратичная ошибка, RMSE (балл BCS) 0,46 0,31

Доля оценок в пределах ±0,5 балла BCS, % 86,2 93,7

Точная классификация по шкале BCS1-5, % 71,8 81,6

Взвешенный коэффициент согласия Cohen’s κ 0,74 0,86

Нормированная ошибка локализации реперных точек, NME 0,071 0,048

Доля невалидных проходов, % 11,8 3,1

Рис. 6. Тепловая карта нормированной ошибки локализации реперных точек  
и контурных ориентиров в двух режимах обработки

Figure 6. Heat map of the normalized localization error for reference points  
and contour landmarks in two processing modes

На уровне реперных точек наибольший эффект был получен для зон, наиболее 
чувствительных к светотеневым и позовым искажениям. По тепловой карте оши-
бок видим, что после применения алгоритма уменьшалась нормированная ошибка 
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локализации не только для маклока и седалищного бугра, но и для крестцовой связки, 
тазобедренного сустава и области коротких ребер. Последняя зона ожидаемо остава-
лась наиболее трудной для детекции, однако и здесь снижение ошибки было выра-
женным (рис. 7). Это подтверждает, что ключевой вклад предложенной схемы связан 
не столько с глобальным улучшением качества изображения, сколько с более кор-
ректным выбором кадров и более устойчивым восстановлением локального рельефа 
в анатомически значимых участках.

Дополнительный анализ по условиям съемки показал, что выигрыш от алгорит-
ма возрастает по мере усложнения визуальной сцены. Наибольшее относительное сни-
жение MAE наблюдалось при контрастном освещении, наличии бликов и у животных 
с быстрой проходкой, где при фиксированной дискретизации базовый режим чаще 
пропускал информативные фазы движения. В модельном примере относительное сни-
жение MAE составляло от 18-24% при равномерном освещении до 35-42% в условиях 
выраженных теней и бликов при средней и высокой скорости прохода. Тем самым под-
тверждается, что адаптивная дискретизация и отбор best-кадров особенно важны в тех 
режимах, где ошибки локализации формируются вследствие непостоянства внешних 
условий, а не только вследствие ограничений самой нейросетевой архитектуры.

Распределение животных по классам BCS1-5 при использовании алгоритма 
кадровой оптимизации в большей степени соответствовало экспертной структуре 
выборки (рис. 8). В режиме равномерной дискретизации наблюдалось сглаживание 
распределения с перераспределением части животных в соседние классы, преиму-
щественно в центральную область шкалы. После применения адаптивной выборки 
и покомпонентного отбора наиболее информативных кадров распределение автома-
тических оценок приближалось к экспертному, что указывает на уменьшение систе-
матического смещения при интерпретации экстерьерных признаков.

Рис. 7. Тепловая карта относительного снижения MAE при использовании алгоритма 
в зависимости от условий освещения и скорости прохода животного

Figure 7. Heat map of the relative reduction in MAE when using the algorithm depending 
on lighting conditions and animal walking speed
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Рис. 8. Распределение голов по классам BCS1-5
Figure 8. Distribution of cows across BCS classes 1-5

Практическая значимость предложенного алгоритма определяется тем, что 
повышение точности автоматической оценки упитанности непосредственно влия-
ет на корректность выделения группы животных с метаболическим и репродук-
тивным риском. Упитанность у молочного скота рассматривается как индикатор 
обеспеченности их организма энергией, а отклонение BCS от физиологически оп-
тимального диапазона ассоциировано с  нарушениями обмена и  снижением про-
дуктивности. По данным литературы, повышенная упитанность связана с риском 
кетоза, жировой дистрофии печени и задержания последа, тогда как недостаточ-
ная упитанность ассоциирована с хромотой и снижением молочной продуктивно-
сти; снижение BCS также коррелирует с метритом, неактивностью яичников, сме-
щением сычуга и увеличением продолжительности сервис-периода. Следователь-
но, точность определения BCS имеет не только зоотехническое, но и клиническое  
значение.

В рассматриваемой выборке применение алгоритма кадровой оптимизации 
сопровождалось уменьшением средней абсолютной ошибки с 0,34 до 0,22 балла 
BCS и увеличением доли оценок, попавших в интервал ±0,5 балла, с 86,2 до 93,7%. 
Для шкалы BCS1-5 такая разница является принципиальной, поскольку при отсут-
ствии кадровой селекции и покомпонентного отбора информативных фаз проход-
ки возрастает вероятность смещения животного в соседний оценочный диапазон. 
В практическом отношении это означает риск ошибочного отнесения коровы либо 
к группе животных с удовлетворительной упитанностью, либо к группе, требую-
щей коррекции кормления, дополнительного осмотра и более частого мониторинга. 
При массовом скрининге стада даже систематическое смещение на 0,3-0,5 балла при-
водит к перераспределению животных между управленчески значимыми категория-
ми и, следовательно, к снижению чувствительности системы к ранним изменениям  
их энергетического статуса.
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Клиническая ценность алгоритма особенно возрастает в отношении животных 
с пограничными значениями BCS. Именно в этой зоне решение о корректировке ра-
циона, контроле транзитного периода или повторной ветеринарной оценке принима-
ется на основе небольших различий в выраженности маклаков, седалищных бугров, 
крестцовой связки, хвостовой связки и области коротких ребер. При равномерной 
временной дискретизации без анализа наблюдаемости этих зон ошибка локализа-
ции реперных точек возрастает вследствие светотеневых и позовых искажений, что 
непосредственно отражается на итоговом балле. Применение алгоритма, напротив, 
обеспечивает выбор тех кадров, в которых экстерьерные признаки упитанности пред-
ставлены наиболее отчетливо, и тем самым уменьшает вероятность клинически зна-
чимой ошибки классификации.

С производственной точки зрения это создает предпосылки для более надежно-
го автоматизированного мониторинга животных в критические физиологические пе-
риоды, прежде всего – в сухостойный, транзитный и ранний лактационный периоды, 
когда изменения упитанности наиболее тесно связаны с последующим риском разви-
тия метаболических и репродуктивных нарушений. В этом смысле алгоритм кадровой 
предобработки повышает не только формальную точность модели компьютерного зре-
ния, но и диагностическую ценность результата как инструмента раннего выявления 
животных группы риска. С учетом того, что ручная оценка BCS является трудоемкой 
и характеризуется ограниченной воспроизводимостью между экспертами, автомати-
зированная система с уменьшенной ошибкой измерения может рассматриваться как 
практически значимый компонент цифрового ветеринарного мониторинга стада.

Выводы
Conclusions

По результатам исследований разработан алгоритм адаптивной дискретизации 
видеопотока для повышения точности детекции реперных анатомических ориентиров 
КРС в задачах автоматизированной оценки упитанности. Он основан на изменении 
частоты выборки кадров в зависимости от скорости движения животного и на поком-
понентном отборе наиболее информативных кадров по наблюдаемости анатомических 
зон, что позволяет уменьшить влияние светотеневых и позовых искажений на лока-
лизацию ключевых точек и контурных ориентиров.

Применение предложенного подхода на выборке из 983 коров обеспечило сни-
жение средней абсолютной ошибки оценки BCS с 0,34 до 0,22 балла, увеличение доли 
оценок в пределах ±0,5 балла с 86,2 до 93,7% и повышение значения взвешенного 
коэффициента Cohen’s κ с 0,74 до 0,86. Нормированная ошибка локализации репер-
ных точек уменьшилась с 0,071 до 0,048, а доля невалидных проходов сократилась 
с 11,8 до 3,1%.

Наибольший эффект алгоритма установлен для анатомических зон, чувстви-
тельных к изменениям освещения и фазы движения, прежде всего – для крестцо-
вой связки, области коротких ребер, седалищных бугров и тазобедренного сустава. 
Это подтверждает, что повышение точности оценки упитанности достигается за счет 
более устойчивого восстановления геометрии экстерьерных признаков, а не изменения 
базовой модели извлечения признаков.

Полученные результаты показывают, что адаптивная кадровая предобработка 
повышает точность, устойчивость и практическую применимость систем компью-
терного зрения для автоматизированного мониторинга упитанности крупного рога-
того скота молочного направления продуктивности в условиях производственной 
видеосъемки.
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