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Анализ состояния исследования в области автоматического опре-
деления функционального состояния птицы  напольного содержания 
показал,  что  существующие  подходы  не  учитывают  специфику  ре-
альных  условий  производственных  площадок  выращивания  птицы. 
Сложность  размещения  полноценных  рабочих  станций  или  удален-
ное подключение к камерам наблюдения в корпусе приводит к необ-
ходимости  использования  малопроизводительных  или  одноплатных 
компьютеров  для  анализа  данных.  Предложена  модификация  клас-
сификатора  на  основе  архитектуры  YOLO  посредством  вынесения 
предобработки изображения в отдельный этап, выполняемый едино-
жды  для  каждого  входного  изображения.  Проведены  эксперименты 
классификации птицы напольного содержания, обнаружения падежа 
и  определения  наполненности  кормушек.  В  результате  эксперимен-
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тов был получен прирост производительности на 3% и 12,5% для ра-
бочей станции с GPU и одноплатного компьютера Raspberry 5 соот-
ветственно. По результатам экспериментов сделан вывод о примени-
мости  предлагаемого  подхода  на  одноплатных  или  малопроизводи-
тельных компьютерах с целью повышения производительности сис-
тем анализа функционального состояния птицы. 

Ключевые  слова:  анализ  видеоизображений,  YOLO,  искусст-
венные нейронные сети, машинное зрение. 

Введение 

Под анализом функционального состояния птицы подразумевается 
анализ нескольких аспектов: определение и отслеживание положения 
птицы, ее состояния здоровья, выявление падежа, расчет предполагаемой 
живой массы и измерение прочих связанных параметров [Supriyanto et al., 

2023],  [Neethirajan,  2022].  Несмотря  на  наличие  множества  векторов  ис-

следования в области анализа функционального состояния птицы все они 
основываются на применении технологий машинного зрения. 

Подход  решения  такого  рода  задач  состоит  в  применении  камер  на-
ружного наблюдения с последующим анализом полученных изображений. 
В качестве анализатора или классификатора используются искусственные 
нейронные сети, в частности, сверточные.  

Проведенный анализ состояния исследования продемонстрировал уве-
личение частоты применения сверточных нейронных сетей на основе ар-
хитектуры  YOLO  (You  Only  Look  Once)  [Redmon  et  al.,  2016]. Так,  ней-
ронные сети на основе архитектуры YOLO применяются для обнаружения 

птицы  напольного  и  клеточного  содержания  [Paramathma  et  al.,  2024 ], 

[Chen  et  al.,  2023],  [Chemme  et  al.,  2024],  трекинга  [Triyanto  et  al.,  2023], 

[Mehdizadeh  et  al.,  2024], [Siriani  et  al.,  2022],  подсчета  птиц  [Zhu  et  al., 

2022], [Sun  et  al.,  2023], [Wu  et  al.,  2025],  выявления  падежа  [Bist  et  al., 

2025],  [Syafaah  et  al.,  2024], [Yang  et  al.,  2024],  отслеживания  здоровья 

[Tong  et  al.,  2023]  и  расчета  предполагаемой  живой  массы  [Sun  et  al., 

2024], [Mahmoud et al., 2025]. 

В  настоящее  время  исследования,  проводимые  в  экспериментальных 
условиях, не учитывают специфику реальных условий производственных 
площадок птичного хозяйства. Корпуса, используемые при выращивании 
птицы напольного содержания (ПНС), обладают значительными размера-
ми: от 1 тысячи квадратных метров на 20 тысяч голов. Для покрытия дан-
ной площади требуется от 10 камер наружного наблюдения, изображения 
с которых должны сниматься и анализироваться одновременно. 

Также  производственные  корпуса  зачастую  не  обладают  свободными 
помещениями  или  пристройками,  в  которых  могли  бы  быть  размещены 
значительные  серверные  мощности  для  анализа  изображений  в  режиме 
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реального времени, а расположение производственных площадок на отда-
лении  от  населенных  пунктов  затрудняет  удаленный  доступ  к  камерам 
наблюдения. 

Решением данных проблем является применение мини- и одноплатных 

компьютеров,  чьи  размеры позволяют  установить  их  в  подсобных  поме-

щениях  производственных  корпусов,  а  мощности  достаточны  для  отло-

женного анализа изображений с заданным интервалом. 

Данное  исследование  направлено  на  модификацию  сверточных  ней-

ронных сетей на основе архитектуры YOLO с целью повышения их про-

изводительности при анализе функционального состояния  ПНС и умень-

шения интервала, требуемого для отложенного анализа изображений.  

1. Классификация объектов видеоизображений при анализе 

состояния птицы напольного содержания 

В исследовании предлагается модификация классификаторов на осно-

ве семейства YOLO с целью уменьшения затрат времени на этап предоб-

работки изображений. 

Для  анализа функционального состояния  птицы были разработаны  

3 классификатора на основе семейства YOLO: 

� классификатор для обнаружения ПНС;  

� классификатор для обнаружения падежа; 

� классификатор для определения наполненности кормушек. 

Для  каждого  классификатора  были  составлены  и  размечены  ориги-

нальные наборы данных на основе трех тестовых туров полного жизнен-

ного цикла птицы, описанные в табл. 1. 

Таблица 1 

Набор экспериментальных данных 

Классификатор 
Классификатор для 

обнаружения птицы 

Классификатор 

обнаружения 

падежа 

Классификатор 

определения 

наполненности 

кормушек 

Количество 

кадров 
157 103 99 

Количество 

объектов 

Птица 10650 Птица 12200 Пустая 159 

Кормушка 1005 
Падеж 145 Полная 138 

Поилка 930 

Результаты обучения классификатора обнаружения ПНС приведены на 

рис. 1. 
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Рис. 1. Результаты обучения классификатора ПНС 

Результаты  обучения  классификатора  обнаружения  птицы  на  кадре 

приведены на рис. 2. 

 

Рис. 2. Результаты обучения классификатора обнаружения падежа 

Результаты  обучения  классификатора  обнаружения  птицы  на  кадре 

приведены на рис. 3. 

Разработанные классификаторы позволяют частично оценивать функ-

циональное  состояние  ПНС  при  совместном  применении  к  анализируе-

мому кадру изображения с камеры наблюдения. Для проведения полного 

анализа  функционального  состояния  птицы  могут  потребоваться  допол-

нительные классификаторы. 
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Рис. 3. Результаты обучения классификатора определения наполненности 

кормушек 

2. Модификация структуры искусственной нейронной сети  

на основе архитектуры YOLO 

Каждый из разработанных классификаторов по умолчанию реализует 

этап  предобработки  изображения.  Данный  этап  состоит  из  следующих 

шагов: 

1) загрузка изображения; 

2) преобразование цвета изображения к формату RGB; 

3) изменение размера изображения к стандартному размеру (640x352) 

с сохранением пропорций; 

4) заполнение пустой части измененного по размеру изображения се-

рым цветом; 

5) нормализация полученных значений; 

6) конвертация нормализованного изображения в тензор. 

При простом последовательном использовании  классификаторов этап 

предобработки будет выполнен при каждом применении классификатора. 

В рамках данного исследования этап предобработки был вынесен в от-

дельное  действие, производимое  до применения  классификаторов.  Ре-

зультат предобработки подается в качестве входных данных для соответ-

ствующего кортежа классификаторов (рис. 4). 

Для апробации разработанного подхода были проведены эксперимен-

ты с использованием различного количества входных изображений и 

классификаторов.  Первый  эксперимент  производился  с  использованием 

GPU. Результаты первого эксперимента приведены в табл. 2. 
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Рис. 4. Схема предлагаемого подхода 

Таблица 2 

Результаты эксперимента по измерению производительности подходов  

с использованием GPU 

     Кол-во 

классификаторов 

Кол-во 

изображений 

1 2 3 

1 
YOLO, с. 0.015 0.0307 0.0426 

Модификация YOLO, с. 0.016 0.0284 0.0401 

2 
YOLO, с. 0.0172 0.0325 0.0494 

Модификация YOLO, с. 0.0167 0.0317 0.0474 

3 
YOLO, с. 0.0191 0.0366 0.06 

Модификация YOLO, с. 0.0184 0.0379 0.0589 

4 
YOLO, с. 0.0232 0.0445 0.1049 

Модификация YOLO, с. 0.0219 0.0436 0.0693 

8 
YOLO, с. 0.0459 0.0867 0.1276 

Модификация YOLO, с. 0.0403 0.074 0.1147 

16 
YOLO, с. 0.0828 0.1713 0.2511 

Модификация YOLO, с. 0.0798 0.1604 0.2491 

32 
YOLO, с. 0.1705 0.3257 0.5059 

Модификация YOLO, с. 0.1658 0.3163 0.4931 

Представленные  результаты  учитывают  вынесенный  этап  предобра-

ботки  при  измерении  среднего  времени,  затрачиваемого  предлагаемым 

подходом. В среднем время предобработки одного кадра с использовани-

ем GPU занимает до 0.0011 секунд. 

Наиболее  распространенной  площадью  промышленных  корпусов  яв-

ляется 2-2,5 тысячи метров квадратных на 40-50 тысяч голов. Для покры-

тия  данной  площади  в среднем потребуется от 16 до 32 камер наблюде-

ния.  Средние  результаты  прироста  производительности  во  время  экспе-

римента, проводимого на GPU для 16-32 изображений, составили 3%. 
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Однако ситуация значительно изменяется при проведении того же экс-

перимента  не  на  производительной  станции  с  GPU,  а  одноплатном  ком-

пьютере Raspberry 5. Результаты эксперимента приведены в табл. 3. 

Таблица 3 

Результаты экспериментов на Raspberry 5 

                  Кол-во 

классификаторов 

Кол-во 

изображений 

1 2 3 

1 
YOLO, с. 0.4509 0.9043 1.3637 

Модификация YOLO, с. 0.4741 0.8536 1.2403 

2 
YOLO, с. 0.8926 1.8409 2.6967 

Модификация YOLO, с. 0.8993 1.608 2.3981 

3 
YOLO, с. 1.3553 2.6686 4.0825 

Модификация YOLO, с. 1.2283 2.4321 3.673 

4 
YOLO, с. 1.7053 3.3909 5.0617 

Модификация YOLO, с. 1.5189 3.0545 4.6378 

8 
YOLO, с. 3.395 7.0359 10.1816 

Модификация YOLO, с. 3.0735 6.1258 9.3211 

16 
YOLO, с. 7.1735 14.748 21.9926 

Модификация YOLO, с. 6.5346 12.9744 20.0597 

32 
YOLO, с. 14.799 28.1167 42.0866 

Модификация YOLO, с. 12.5306 25.0595 37.5513 

Представленные  результаты  учитывают  вынесенный  этап  предобра-

ботки  при  измерении  среднего  времени,  затрачиваемого  предлагаемым 

подходом.  В  среднем  время  предобработки  одного  кадра  занимает  до 

0.006 секунд. 

Средние  показатели  прироста  производительности  во  время  экспери-

мента,  проводимого  на  Raspberry  5  для  16-32  изображений,  составили 

12,5%. 

Заключение 

В  результате  экспериментов  по  модификации  сверточных  нейронных 

сетей на основе архитектуры YOLO был получен прирост производитель-

ности на 3% и 12,5% для рабочей станции с GPU и одноплатного компью-

тера  Raspberry  5  соответственно.  По  результатам  экспериментов  сделан 

вывод о применимости предлагаемого подхода по модификации сверточ-

ных сетей семейства YOLO при работе на одноплатных или малопроизво-

дительных компьютерах с целью повышения производительности систем 

анализа функционального состояния ПНС. 
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Разработанный  подход  позволяет  уменьшить  интервал,  необходимый 

для отложенного анализа изображений, и становится более актуальным с 

ростом количества применяемых классификаторов и камер наблюдения. 
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