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Аннотация 

Определение действий объекта – сложная и актуальная задача компьютерного зрения. 
Такую задачу можно решать с помощью информации о положении ключевых точек объ-
екта. Обучение моделей, определяющих положение ключевых точек, требует большой 
объём данных, включающих в себя информацию о положении этих ключевых точек. В 
связи с недостатком данных для обучения представлен метод для получения дополни-
тельных данных, а также алгоритм, позволяющий получать высокую точность распозна-
вания действий животных на основании малого числа данных. Достигнутая точность 
определения положений ключевых точек на тестовой выборке составила 92,3 %. По по-
ложению ключевых точек определяется действие объекта. Сравниваются различные под-
ходы к классификации действий по ключевым точкам. Точность определения действий 
объекта на изображении достигает 73,5 %. 
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Введение 

Компьютерное зрение – это востребованное науч-
ное направление в области искусственного интеллек-
та. Основная задача компьютерного зрения – анализ 
изображения или видеопотока (по сути представля-
ющего из себя набор сменяющихся изображений), на 
котором требуется обнаружить интересующий объект 
и его свойства. 

Одна из актуальных задач компьютерного 
зрения – задача распознавания действий объекта на 
основании его изображения или серии изображений 
[1 – 3]. Проводить распознавание действий при ре-
шении такой задачи можно как у механических [4], 
так и у живых объектов (люди [5, 6], животные [7], 
насекомые [3]). Решение рассматриваемой задачи 
необходимо для обеспечения возможности автома-
тизированного наблюдения за объектом и принятия 
необходимых решений на основании полученной 
информации [8]. 

Решение задачи определения действия объекта по 
видеопотоку или изображению можно разбить на 
подзадачи [9]: обнаружение объекта на изображении, 
определение положения его ключевых точек, класси-
фикация действия по положению ключевых точек. 
При этом для решения каждой из подзадач с исполь-
зованием методов и моделей машинного обучения 
необходимы наборы данных [9, 10]. Для решения за-
дачи распознавания действий человека создан набор 
данных COCO [11], для решения задачи распознава-

ния действий животных на текущий момент эквива-
лентного по качеству набора данных в открытом до-
ступе нет. 

В данной работе предлагается решение задачи 
нахождения определенных животных по видеопотоку 
и интерпретации их действий, рассматриваются раз-
личные подходы организации набора данных и клас-
сификации действий по ключевым точкам. 

1. Анализ проблемы 

В качестве объекта рассматриваются животные. 
Задача определения действий объекта может быть 
решена с помощью различных подходов [12]. В этом 
параграфе рассмотрены решения в области определе-
ния действий объекта по его изображению, а также 
существующие современные наборы данных. 

1.1. Анализ существующих работ 

Задача определения действий животного на осно-
ве его изображения или видеопотока не является но-
вой, однако она в первую очередь решалась в контек-
сте распознавания действий животного, запечатлён-
ного фото- или видеоловушкой в дикой природе [13]. 
При этом решения задачи могут быть разделены на 
два типа: без использования ключевых точек скелета 
найденного объекта и с использованием ключевых 
точек скелета найденного объекта. Далее будут рас-
смотрены примеры работ обоих типов. 

Одной из первых работ (относится к первому ти-
пу) с использованием нейросетевых моделей на по-
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добную тему можно считать [14], в работе использо-
вались свёрточные нейронные сети, точность распо-
знавания животных различных классов составила 
чуть более 30 %. В работе [15] задача определения 
действия животного разбита на несколько подзадач: 
определение факта наличия животного на изображе-
нии, локализация животного, идентификация вида, 
подсчёт количества животных в кадре; определение 
дополнительных атрибутов. Общая точность (accura-
cy) идентификации и детектирования животного в 
кадре в работе [15] составила 90,8 % – 91,9 % в зави-
симости от используемой модели (ResNet-152 [16] 
или ансамбль различных моделей). При этом в наборе 
данных было представлено 48 видов животных. Точ-
ность определения действия составила 76,2 %. Объём 
набора данных, использованного для обучения моде-
лей, составляет 1,5 миллиона изображений. В [17] 
приводится описание того, как с помощью глубоких 
нейронных сетей (Faster R-CNN [35], YOLO v2.0) 
можно детектировать животных на изображениях. 
Лучшая полученная точность (accuracy) детектирова-
ния составила 93,0 % ± 3,2 %. В работе [18] точность 
(accuracy) классификации животного составила 
87,3 % с использованием модели VGG-16. Для всех 
работ первого типа характерна потребность в боль-
шом объёме данных для обучения нейросетевых мо-
делей. При этом решения в вышеперечисленных ра-
ботах не могут работать в реальном времени, однако 
позволяют получить модель, которую можно исполь-
зовать в различных ситуациях практически универ-
сально. В табл. 1 приводится сравнение различных 
методов распознавания животных и их действий, а 
также ключевые результаты работы этих алгоритмов. 

Табл. 1. Сравнение ключевых алгоритмов  
и их результатов работы  

Работа Метод 
Точность  

детектирования 
Точность  

распознования 

[14] 

Мешок визуаль-
ных слов или 
сверточные 
нейронные сети 

33,5 % – 38,3 % – 

[15] 

Нейронные сети 
ResNet или ан-
самбли различ-
ных моделей 

90,8 % – 91,9 % 76,2 % 

[17] 
Faster R-CNN, 
YOLO 

89,8 % – 96,2 % – 

[18] VGG-16 87,3 % – 

[19] 
SSD, сиамская 
сеть и 3D ResNet-
18 

92 % 
64% – 76 % 

(только визуаль-
ные методы) 

Среди работ второго типа рассмотрим в первую 
очередь [3], в качестве объекта в которой выступает 
фруктовая дрозофила. В основе предлагаемого мето-
да прогнозирования положения частей тела животных 
(LEAP estimates animal pose, LEAP) лежит 15-слойная 
свёрточная нейронная сеть, которая определяет ме-
стоположение каждой части тела объекта на изобра-

жении. В [21] для определения положения ключевых 
точек объектов используется предобученная свёрточ-
ная нейронная сеть на базе архитектуры ResNet. При 
этом в работе также используется механизм построе-
ния трёхмерных моделей объектов для более каче-
ственного определения ключевых точек скелетов. В 
[22] показано, что при большом количестве парамет-
ров моделей невозможно добиться производительно-
сти, близкой к работе в реальном времени. В [22] в 
качестве архитектуры используется модель, состоя-
щая из энкодера и декодера, что в данном случае по-
вышает точность работы. Однако для всех решений в 
рамках работ второго типа характерна невозможность 
сравнить точность между собой, так как все пред-
ставленные решения направлены на работу с разными 
типами живых объектов и, по существу, решают от-
дельные частные задачи.  Важно, что для использова-
ния моделей, обученных в работах второго типа, 
необходимо учитывать большое количество условий, 
ограничивающих использование предложенных мо-
делей (особые методы съёмки объектов, определён-
ные ракурсы), то есть методы не универсальны. Од-
нако в силу небольшой вычислительной сложности 
представленные методы могут работать в режиме, 
близком к реальному времени.  

Таким образом, ключевые факторы, определяющие 
характеристики используемого решения для задачи 
распознавания действий животного: универсаль-
ность /не универсальность решения; необходимость 
работы в реальном времени, имеющийся объём дан-
ных для обучения моделей. 

1.2. Существующие наборы данных  
для задач распознавания действий 

COCO (Common Object in Context) [11] является 
наиболее полным набором данных, используемым 
для обучения и тестирования нейронных сетей и дру-
гих моделей машинного обучения, решающих задачи 
обнаружения, отслеживания, сегментации и опреде-
ления позы объектов. Набор данных включает в себя 
около 330 тысяч изображений (более 200 тысяч раз-
меченных), 1,5 миллиона экземпляров объектов 80 
категорий. Для распознавания позы людей COCO 
предоставляет около 250 тысяч размеченных ключе-
вых точек скелета людей. Однако в представленном 
наборе данных практически отсутствуют животные.  

В [23] для распознавания ключевых точек людей 
используется модель, обученная на наборе данных 
COCO. Из всего числа ключевых точек – 35 % не име-
ют аннотации из-за различных факторов, включая ок-
клюзию, усечение, недостаточно экспонированное 
изображение, размытый внешний вид и низкое разре-
шение экземпляров людей. Почти 50 % экземпляров в 
обучающем наборе данных COCO имеют по меньшей 
мере шесть необъявленных ключевых точек. Таким 
образом, набор данных COCO требует доработки и 
ручной разметки для эффективного использования. 
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Для работы с животными в качестве объектов 
можно использовать набор данных Animal Pose [24], 
содержащий 1000 изображений 5 видов животных 
(коты, коровы, собаки, лошади, овцы). Для каждого 
объекта приведена аннотация, содержащая ключевые 
точки скелета объекта (6 точек на голову, 12 – ла-
пы/ноги, 1 – на хвост, 1 – на конец спины), описанные 
в виде трёх параметров: координата на изображении 
по оси Х, координата на изображении по оси Y, ви-
димость точки на изображении. Примеры изображе-
ний с соответствующими аннотациями из набора 
данных Animal Pose можно увидеть на рис. 1. 

 
Рис. 1. Примеры изображений и аннотаций набора данных 

"Animal-pose" 

2. Инструменты, необходимые для решения 
поставленной задачи 

2.1. Обнаружение и классификация объекта 

Изображения перед подачей моделям приводятся 
к разрешению с одинаковой шириной и высотой. 

Так как на изображении может находиться не-
сколько целевых объектов, в качестве модели для об-
наружения и классификации объекта можно исполь-
зовать свёрточные нейронные сети. Наиболее подхо-
дящим для работы в реальном времени [25] вариантом 
свёрточной нейронной сети для решения такой задачи 
на текущий момент признана сеть YOLO [26], для кото-
рой на текущий момент разработана 6 версия [27]. 

Изображение перед обработкой сверточной 
нейронной сетью делится на сетку, затем предсказы-
ваются ограничивающие области и вероятности 
наличия целевого объекта для каждого участка. Пре-
имущества этого подхода заключаются в том, что 
сеть смотрит на все изображение сразу и учитывает 
контекст при обнаружении и распознавании объекта. 

Конкурентами YOLO выступают модели Faster 
R-CNN [28] и SSD [29], однако в [30 – 32] показано,

что YOLO наиболее точна в определении типов 
объектов и позволяет вести работу во времени, 
близком к реальному. 

2.2. Определение положения ключевых точек объектов 

После обнаружения объектов на изображении 
требуется определить положение их ключевых точек. 
Для поставленной задачи хорошо подходит Keypoint 
R-CNN [33] – двухэтапная [34] нейронная сеть, обна-
руживающая ключевые точки объекта на изображе-
нии, модификация сети Mask R-CNN [35]. Mask R-
CNN, в свою очередь, расширяет Faster R-CNN [35] 
путем добавления ветви для прогнозирования масок 
каждой области интереса (англ. region of interest, RoI), 
которые находит опорная модель (англ. backbone), 
схематично представленная на рис. 2. Предсказание 
масок происходит параллельно с классификацией и 
регрессией ограничивающего объект прямоугольни-
ка. Ветвь маски в Mask R-CNN – это небольшая свёр-
точная сеть, применяемая к каждому RoI и предска-
зывающая маску. Особенностью работы сети являет-
ся алгоритм RoIAlign [35], который позволяет сохра-
нять пространственное расположение признаков 
внутри области. 

 
Рис. 2. Архитектура Keypoint R-CNN 

Обучение Keypoint R-CNN проходит в совокупно-
сти с опорной моделью. При этом функция потерь, 
состоящая из трёх компонент (Lcls – ошибка опреде-
ления класса, Lbox – ошибка определения точного по-
ложения объекта, Lmask – ошибка определения ключе-
вых точек), влияет на параметры опорной модели, 
схематично представленной на рис. 3. 

 
Рис. 3. Схема обучения Keypoint R-CNN 
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где m – размер стороны изображения, y – предсказан-
ное значение, ŷ – истинное значение для k-го класса. 

2.3. Опорная модель 

Для того чтобы архитектура Keypoint R-CNN 
определила местоположение ключевых точек, опор-
ная модель должна найти области интереса, в кото-
рых могут находиться ключевые точки. Использова-
ние предобученных опорных моделей позволяет сни-
зить количество необходимых для обучения данных. 
В качестве вариантов для опорной модели были рас-
смотрены семейство моделей архитектуры ResNet 
[36] и MobileNet [37]. В работе [38] приводится де-
тальный анализ параметров опорных моделей в кон-
тексте задачи детектирования животных на изобра-
жении. Результаты работы сетей рассматриваемых 
семейств представлены на рис. 4. По оси х на рис. 4 
отложена точность (mAP, формула приведена в [38]) 
работы моделей, по оси y приводится время обработки 
моделью одного кадра. С учётом полученных резуль-
татов принимается решение о целесообразности ис-
пользования модели MobileNet v3 Large в качестве 
опорной в связи с сопоставимой с моделями семейства 
ResNet точностью, но большей производительностью. 

 
Рис. 4. Сравнение качества обнаружения ключевых точек 
объектов с использованием опорных моделей различных 

семейств 

2.4. Этап классификации действий 

После определения положения ключевых точек 
объекта происходит классификация его действия по 
позе. Для этой задачи подходят разные классические 
методы: случайный лес [39] и бустинговые алгоритмы 
[40 – 42]. Важным преимуществом алгоритма CatBoost 
[42] относительно других бустиновых алгоритмов яв-
ляется возможность обработки категориальных, а не 
только числовых признаков. В работе [43], хотя и с ак-
центом на «большие» данные, показано, что CatBoost 
оказывается более эффективен, чем аналоги. 

Для обучения классификатора CatBoost использу-
ют два вида функций потерь в зависимости от коли-
чества классов, на которые нужно провести класси-
фикацию: 
 для бинарной классификации используется функ-
ция потерь Logloss [44]; 

 для многоклассовой классификации используется 
функция потерь MultiClass [45]. 

3. Описание разработанного алгоритма 
нахождения объектов в видеопотоке  

Для нахождения объекта в видеопотоке и класси-
фикации его действий был разработан следующий ал-
горитм: 

1. Модель YOLO обнаруживает, определяет грани-
цы и классифицирует объекты на поступившем на 
вход изображении. 

2. Обученная модель Keypoint R-CNN с подобран-
ной опорной моделью определяет позицию клю-
чевых точек каждого из найденных объектов. 

3. Бустинговый алгоритм проводит классификацию 
действий объекта.  
Модуль Keypoint R-CNN может самостоятельно 

находить объекты на изображении и классифициро-
вать их. YOLO используется для того, чтобы обрабо-
тать изображение отдельного животного в кадре и не 
рассматривать животных, которых не было в исполь-
зуемом наборе данных [24]. Сравнение результатов 
работы детектирования и классификации объектов с 
использованием модели YOLO и без использования 
YOLO приводится в подпараграфе 4.2. 

Обучение моделей требует предварительной 
подготовки набора данных, а также подбора гипер-
параметров.  

Рассмотренные модели обучались в веб-сервисе 
Google Colaboratory на языке Python. Программа 
написана на языке Python версии 3.8. При обучении и 
в программе использовались следующие библиотеки: 
PyTorch, OpenCV, NumPy, CatBoost, Pandas. 

В качестве набора данных для обучения принято 
решение использовать набор данных Animal pose [24]. 

3.1. Подготовка данных для обучения 

Из исходного набора данных были удалены дуб-
ликаты (осталось 967 изображений). Далее картинки 
вручную были распределены по видам деятельности 
объектов (животных). Первоначальное распределение 
по классам действий (см. рис. 5): 411 объектов на 
изображении стоят, 80 – сидят, 55 – лежат, 95 – идут, 
67 – бегут, 15 – прыгают, 45 – с чем-то взаимодей-
ствуют, 29 – спят и 36 – едят. Остальные объекты при-
надлежат классу "nothing" (недостаточно информации 
для определения действия). Таких объектов 134. 

Для получения более равномерного распределения 
была произведена переклассификация данных. Типы 
действий в новых распределениях животных пред-
ставлены в табл. 2. 
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Рис. 5. Первоначальное распределение по классам действий 

Табл. 2. Распределение животных по типам действий 

 
Распределение без 

nothing (рис. 6) 
Распределение с 
nothing (рис. 7) 

Стоит 550 543 

Сидит 102 79 

Лежит 103 105 

Идёт 129 90 

Бежит 83 76 

Nothing – 74 

 
Рис. 6. Распределение по классам действий без "nothing" 

 
Рис. 7. Распределение по классам действий с добавлением 

класса "nothing" 

3.2. Создание дополнительных данных 

Чтобы сделать равномерный по видам деятельно-
сти набор данных, необходимо дополнить классы с 
малым количеством объектов новыми данными. Что-
бы увеличить количество доступных данных, пред-
ложен специальный метод аугментации данных, ко-

торый основан на случайном изменении положения 
точки на изображении. Каждая точка изображения 
сдвигается относительно исходной позиции на неко-
торую величину так, чтобы новые координаты не 
превышали размер изображения. 

Предположим, что рассматривается изображение I 
размера Iw

 = w пикселей по ширине и размера Ih
 = h 

пикселей по высоте. На изображении отмечено n то-
чек, у каждой из которых есть фиксированная пози-
ция (xi, yi). Каждая точка обозначает опорную точку 
скелета животного. Тогда на основании этих данных 
можно создать новый набор точек, который смещает-
ся относительно исходного на значение, определяе-
мое произведением малого коэффициента  на шири-
ну и высоту изображения. То есть 

   1, : , new new
i i i ii n x x w y y h          . Таким об-

разом можно значительно расширить набор исходных 
данных, что позволит увеличить тестовую выборку. 
На рис. 8 представлен пример сетки для аугментации 
данных. Красным отмечена исходная точка, синей 
линией – условное направление соединения с други-
ми точками скелета. 

 
Рис. 8. Сетка для аугментации данных на примере крайней 

точки скелета 

3.3. Обработка видеопотока 

Видеопоток обрабатывается в цикле покадрово. 
Для нахождения всех исследуемых животных в кадре 
используется модель YOLO V6. Изображения с 
найденными животными вырезаются по области чуть 
большей полученной ограничивающей области и по-
даются на вход Keypoint R-CNN отдельно (см. рис. 9), 
как это сделано в [21]. Было замечено, что, если по-
давать всю ограничивающую область, выбираются 
области интереса, которые почти всегда меньше всей 
картинки, из-за чего некоторые части тела не попа-
дают в область. Поэтому было решено производить 
паддинг (создать пустые поля вокруг изображения, 
заполненные пикселями белого цвета) найденной об-
ласти перед подачей. 

 
Рис. 9. Раздельное обнаружение ключевых точек 

3.4. Обучение моделей 
3.4.1. Keypoint R-CNN 

Модель Keypoint R-CNN обучалась на рассмот-
ренном выше наборе данных для обнаружения клю-
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чевых точек животных на изображениях. В качестве 
опорной модели были выбраны предобученные Mo-
bileNet различных версий (V2, V3 small, V3 large). 

Для якорной генерации (создание ограничиваю-
щих областей, в которых могут находиться искомые 
объекты), используемой в модели, были взяты сле-
дующие размеры: 16, 32, 64, 128 и 256, и соотноше-
ния сторон: 0,5, 1,0 и 2,0. Во время обучения был ис-
пользован метод оптимизации градиентного спуска 
Adam [46] со скоростью обучения 0,001. 

Обучающая выборка включала в себя 800 экзем-
пляров, а тестовая – 167. Изображения приводились к 
размеру 256 × 256, для этого пересчитывались коорди-
наты ключевых точек и параметры ограничивающих 
областей. Обучение модели состояло из 100 эпох, и 
данные подавались партиями по 6 изображений. Пер-
вичные результаты работы можно видеть на рис. 10. 

 
Рис. 10. Первичные результаты работы Keypoint R-CNN 

3.4.2. Алгоритмы бустинга 

Модель машинного обучения на основании бу-
стингового алгоритма для классификации действия 
по параметрам ключевых точек также обучалась на 
рассмотренном выше наборе данных. В качестве па-
раметров обучения были выбраны значения по умол-
чанию. Итоговый результат работы алгоритма пред-
ставлен на рис. 11. 

 
Рис. 11. Пример работы алгоритма с одноэтапной 

классификацией и использованием YOLO 
для детектирования и классификации объектов 

В рамках экспериментальных исследований были 
рассмотрены 2 вида классификации (описаны на 
примере CatBoost Classifier): 
 классификация в один этап происходит по всем 
классам выборки. Был обучен CatBoost Classifier, 
выполняющий такую операцию. Функция потерь, 
используемая при обучении, – MultiClass; 

 классификация в два этапа. Сначала определяется, 
принадлежит ли объект классу “stand” (животное 

стоит), затем определяется, к какому из оставших-
ся классов принадлежит объект. Были обучены 
две модели, выполняющие эти операции незави-
симо. Для первой модели была выбрана функция 
потерь Logloss, а для второй – MultiClass. 
Классификация в два этапа предложена как один 

из вариантов классификации в связи с тем, что ис-
пользуемый набор данных сильно разбалансирован 
по типам действий животных: стоящих животных 
больше, чем любых других животных.  

4. Результаты 
4.1. Обнаружение ключевых точек 

В рамках работы были протестированы разные 
вариации MobileNet и ResNet, используемые в каче-
стве опорной модели (результаты тестирования см. в 
[38]). В качестве метрики точности взято среднее 
относительное расстояние от предсказанной точки 
до истинной: 

   2 2

1

1
,

ˆ ˆ
n ix ix iy iy

i

k k k k

n m

  
  

где n – количество ключевых точек, ki – предсказан-
ная i-я ключевая точка, k̂i – истинная i-я ключевая 
точка, m – длина стороны изображения. 

4.2. Классификация действий 

Средняя точность (accuracy) классификации в слу-
чае обучения с использованием данных с первоначаль-
ного распределения по всем классам действий дости-
гает 66,3 %. Такой результат обусловлен наличием 
классов с очень маленьким количеством объектов. 

На новом распределении (рис. 6) бустинговые ал-
горитмы [40 – 42] были сравнены по точности клас-
сификации при различных видах классификации: 
разбиение на все классы, определение принадлежно-
сти к одному классу (самому многочисленному в вы-
борке) и определение принадлежности к оставшимся 
классам (всем, кроме самого многочисленного); и при 
различных условиях обучения: учитывая / не учиты-
вая класс животного, с созданием / без создания до-
полнительных данных (см. табл. 3). Определение 
принадлежности к классу “stand” и к остальным клас-
сам (без “stand”) проводилось без создания дополни-
тельных данных, так как в этих случаях выборка рав-
номерно разбита на классы. В табл. 4 можно видеть 
результаты сравнения для двухэтапной и одноэтап-
ной классификации.  

Классификатор CatBoost [42] показал наилучшие ре-
зультаты при всех видах классификации и условиях 
обучения. Отметим, что учёт класса животного и созда-
ние дополнительных данных при неравномерном разби-
ении положительно влияет на точность классификации.  

Работа алгоритма была протестирована на исход-
ном наборе данных с использованием YOLO и без 
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неё. В среднем обработка кадра, на котором заведомо 
есть обрабатываемое животное, происходит за 0,196 
секунды с использованием YOLO и за 0,163 секунды 
только с Keypoint R-CNN. Учитывая скорость пере-
движения животных в видеопотоке, было принято 
решение обрабатывать только 4 кадра в секунду.  

Табл. 3. Сравнение классификаторов при различных 
видах классификации и различных условиях обучения  

Точность работы 

XGBoost 

все 
классы 

только 
класс 
stand 

классы 
без 

stand 
С учётом класса 
животного 

без аугментации 52,5 % 65,3 % 51,7 % 
с аугментацией 61,3 % – – 

Без учёта класса 
животного 

без аугментации 50,0 % 60,2 % 49,8 % 
с аугментацией 61,1 % – – 

 LightGBM 
С учётом класса 
животного 

без аугментации 52,4 % 58,8 % 50,1 % 
с аугментацией 58,4 % – – 

Без учёта класса 
животного 

без аугментации 47,8 % 56,4 % 47,2 % 
с аугментацией 52,6 % – – 

 CatBoost 
С учётом класса 
животного 

без аугментации 69,7 % 75,5 % 68,7 % 
с аугментацией 69,7 % – – 

Без учёта класса 
животного 

без аугментации 68,4 % 73,5 % 67,5 % 
с аугментацией 69,0 % – – 

Табл. 4. Сравнение распределений при различных видах 
классификации и различных условиях обучения 

Точность Распределение 
без nothing 

Распределение 
с nothing 

В один 
этап 

без добавления 
новых данных 69,7 % 66,5 % 

с добавлением 
новых данных 69,7 % 73,5 % 

В два этапа 67,1 % 67,7 % 

На тестовых данных, где хотя бы одно исследуе-
мое животное есть в течение всего времени, среднее 
количество кадров в секунду при такой обработке – 
27,4 с использованием YOLO и 33,8 – только с Key-
point R-CNN. 

Использование обеих нейронных сетей позволяет 
достичь точности определения действия 73,5 %, а при 
использовании только модели Keypoint R-CNN точ-
ность снижается до 67,7 %. Можно сделать вывод, что 
модель YOLO значительно увеличивает качество ра-
боты, не сильно снижая производительность. 

Тестирования проходили на устройстве с ви-
деокартой 2×NVIDIA Tesla V100 SXM2 32 GB и про-
цессором 2×6252 Intel Xeon 2.1 GHz, 192 GB RAM 
(DDR4 2933 MHz). 

Заключение 

В работе исследовались нахождение определен-
ных животных по видеопотоку и интерпретация их 
действий, были рассмотрены различные подходы ор-
ганизации набора данных и классификации действий 
по ключевым точкам. 
 Для применения в работе был разработан метод 
аугментации данных для ключевых точек скелета 
животного на основании их исходного положения. 

 Для повышения точности классификации был раз-
работан алгоритм из нескольких ступеней (учиты-
вающий класс животного, тип его деятельности), 
на основании которого строился одно- или двух-
ступенчатый алгоритм классификации.  

 Подготовлен набор данных для обучения моделей 
из менее, чем 1000 исходных изображений живот-
ных с размеченными классами и ключевыми точ-
ками, типом действия. 

 Показано, что аугментация данных приводит к 
улучшению точности работы алгоритмов машин-
ного обучения. 

 Показано, что учёт класса животного приводит к 
улучшению точности работы алгоритмов машин-
ного обучения. 

 Показано, что классификация наиболее простого 
действия (животное «стоит») возможна с точно-
стью 75,5 %.  

 Наилучший результат – точность классификации 
действий животного 73,5 %. Для его получения 
использовалась модель, обученная на аугменти-
рованной выборке из малого количества исход-
ных данных. 

 Лучший результат получен с помощью обучения 
нейронной сети для обнаружения ключевых точек 
Keypoint-RCNN с MobileNet V3 Large в качестве 
опорной модели и классификатора действия на 
основе CatBoost.  
В работе показано, что использование малого ко-

личества данных при правильном подходе к их ауг-
ментации позволяет добиться большей точности рабо-
ты моделей машинного обучения, чем в случае отсут-
ствия аугментации. Дальнейший вектор работы дол-
жен быть направлен на использование моделей ма-
шинного обучения, использующих последовательно-
сти кадров для одновременного анализа типа действий.  
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Abstract  

In computer vision, identification of actions of an object is considered as a complex and rele-
vant task. When solving the problem, one requires information on the position of key points of the 
object. Training models that determine the position of key points requires a large amount of data, 
including information on the position of these key points. Due to the lack of data for training, the 
paper provides a method for obtaining additional data for training, as well as an algorithm that al-
lows highly accurate recognition of animal actions based on a small number of data. The achieved 
accuracy of determining the key points positions within a test sample is 92%. Positions of the key 
points define the action of the object. Various approaches to classifying actions by key points are 
compared. The accuracy of identifying the action of the object in the image reaches 72.9 %. 

Keywords: computer vision, machine learning, animal recognition, action recognition, data 
augmentation, Keypoint R-CNN, Mobile Net. 
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