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Поведенческие тесты лабораторных животных являются важным инструментом для изучения неврологи-
ческих реакций и психоэмоциональных состояний у животных. Традиционные подходы к обработке данных 
требуют значительного объёма ручной работы, характеризуются высокой степенью субъективизма и низ-
кой воспроизводимостью результатов. В данном обзоре рассматриваются современные методы автома-
тизированного анализа поведенческих тестов лабораторных животных с применением технологий машин-
ного обучения и искусственного интеллекта, преимущества и ограничения различных подходов, включая 
отслеживание животного, классификацию поведения с учителем и без учителя. Подчеркивается важность 
разработки удобных и стандартизированных решений, которые смогут сделать автоматизированный ана-
лиз доступным для широкого круга исследователей.
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Behavioral tests in laboratory animals are a vital tool for investigating neurological responses and psychoemotional 
states. Traditional methods of data processing often involve extensive manual effort, are prone to subjectivity, 
and exhibit low reproducibility. This review explores contemporary approaches to the automated analysis of 
behavioral tests in laboratory animals, focusing on the application of machine learning and artificial intelligence. 
It discusses the benefits and limitations of various techniques, including animal tracking, as well as supervised 
and unsupervised behavior classification. The review highlights the need for user-friendly, standardized solutions 
to make automated analysis more accessible to a broader scientific community.
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Введение

Поведенческие тесты – важнейший инструмент для из-
учени я психобиологических реакций у различных живот-
ных, включая грызунов [1], насекомых [2], а также крупных 
млекопитающих, таких как свиньи [3] и собаки [4]. Это р ас-
пространённый способ оценки когнитивно-поведенческого 
состояния исследуемого животного. Поведенческие тесты 
были специально разработаны для возможности оценки по-

ведения в контролируемых условиях вручную, по простым 
параметрам – количеству входов в определенные зоны, вре-
мени нахождения в этих зонах, времени неподвижности, 
и другим параметрам, которые дают представление об осо-
бенностях поведения подопытных животных.

Исторически поведенческие тесты опирались на ма-
нуальный анализ результатов. Несмотря на сохраняющу-
юся применимость такого подхода, у него есть несколько 
существенных ограничений. К основным недостаткам ма-
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нуального анализа относятся: высокая трудоёмкость про-
цесса, требующая просмотра всех записей эксперимента 
с необходимостью неоднократного пересмотра спорных 
моментов; субъективность оценки, приводящая к расхож-
дениям в интерпретации данных разными исследователями 
и снижающая воспроизводимость результатов [5]; а также 
техническая невозможность точного измерения ряда коли-
чественных параметров, таких как скорость, пройденное 
расстояние, угол поворота и другие [6]. Кроме того, ману-
альный анализ не позволяет эффективно учитывать тонкие 
и нестандартные поведенческие паттерны, такие как слож-
ные последовательности движений, микродвижения или 
контекстно-зависимые реакции, которые могут быть ключе-
выми для понимания изучаемых поведенческих эффектов.

Для данного обзора был проведен поиск в базах дан-
ных PubMed и Google Scholar за период с 2018 по 2025 год 
с использованием ключевых слов «поведенческие тесты», 
«машинное обучение», «нейронные сети», «оценка позы», 
«классификация поведения». Из найденных статей после 
исключения дубликатов и скрининга аннотаций были ото-
браны работы, соответствующих критериям: (1) примене-
ние ИИ для анализа поведения лабораторных животных; 
(2) доступность модели для скачивания и установки; (3)
решение задачи отслеживания/классификации поведения.

Основные поведенческие тесты

В табл. 1 предоставлены основные поведенческие 
тесты, предусматривающие возможность видеорегистра-
ции эксперимента. Эти тесты помогают оценивать мо-

торную функцию животного (что используется при из-
учении болезни Паркинсона [7]), когнитивные функции 
(что используется при изучении болезни Альцгеймера 
[8]), а также уровень тревожности и проявления эмоци-
ональности, имеющих значение при изучении депрес-
сии и посттравматического стрессового расстройства 
(ПТСР) [9, 10].

Поведение можно анализировать в различных аспек-
тах: временных показателях (например, время неподвиж-
ности, продолжительность пребывания в интересующих зо-
нах); качественных и количественных параметрах (частота 
посещений зон интереса, число взаимодействий); а также 
в строго количественном выражении (скорость передви-
жения, длина пути).

Помимо параметров, специфичных для каждого отдель-
ного теста (таких как время в закрытых/открытых рукавах 
для приподнятого крестообразного лабиринта, задержка 
до нахождения скрытой платформы в водном лабиринте 
Морриса), исследователи анализируют общие поведенче-
ские паттерны, характерные для мышей и крыс. Основные 
модели поведения описаны в табл. 2. 

Методы анализа поведения грызунов претерпели зна-
чительные изменения, пройдя путь от непосредственного 
наблюдения и ручной фиксации результатов до автомати-
зированных систем. Изначально исследователи наблюда-
ли за животными в реальном времени и записывали пове-
дение на основе заранее определенных критериев. Один 
из первых задокументированных экспериментов принадле-
жит Сэмюэлю Моссу, который вручную регистрировал вза-
имодействие крысы-альбиноса с собакой-крысоловом [11]. 

Таблица 1.
Основные (наиболее распространённые) поведенческие тесты

Название теста Оцениваемые формы 
поведения Устройство Отслеживаемые параметры Интерпретация

Открытое поле

Локомоторная  
активность,  

исследовательское 
поведение,  

тревожность

Открытая арена 
со стенками

Пройденная дистанция; коли-
чество времени,  

проведенное  
в центре / на периферии

Сниженная локомоторная 
активность и превалирова-
ние времени, проведенного 
на периферии, указывают 
на наличие тревожности

Приподнятый 
крестообразный 
лабиринт

Тревожность

Крестообразный лаби-
ринт с двумя открытыми  

и двумя закрытыми  
рукавами, приподнятый 

над полом

Количество времени  
в открытых / закрытых рукавах, 
количество входов в открытые 
рукава, время до первого входа 

в открытый рукав

Снижение времени  
нахождения в открытых 

рукавах указывают  
на развитие тревожности

Водный лабиринт 
Морриса Обучение и память

Круглый бассейн  
с непрозрачной жидко-

стью, содержащий  
скрытую под поверхно-

стью платформу

Пройденная дистанция, 
количество времени в целевом 
квадранте (на платформе), ла-

тентность нахождения скрытой 
платформы

Большее время в целевом 
квадранте и короткие 
задержки указывают  

на лучшую  
пространственную память

Принудительное 
плавание

Депрессивное 
поведение

Цилиндр, заполненный 
водой Время неподвижности

Увеличенное время непод-
вижности интерпретирует-
ся как отчаяние (признак 
депрессивного состояния)

Подвешивание 
за хвост

Депрессивное пове-
дение

Животное подвешивается 
за хвост Время неподвижности

Увеличенное время 
неподвижности  

интерпретируется  
как отчаяние

Тест социального 
взаимодействия

Социальное поведение 
(агрессия, аффилиация, 
социальное узнавание)

Два и более животных 
помещаются вместе

Количество взаимодействий 
разного типа (обнюхивание, 

драка)
Варьирует
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Введение видеокамер позволило фиксировать ход экс-
перимента, что дало возможность анализировать его позже, 
пересматривая спорные моменты. Однако обработка дан-
ных оставалась ручной. Разработка программ, таких как 
EthoVision [12] и ANY-maze, позволила автоматизировать 
отслеживание движения животных. Следует отметить, что 
каждое программное обеспечение основано на собствен-
ных алгоритмах, характерных для каждого производителя, 
что может также влиять на воспроизводимость. Например, 
исследования показывают, что EthoVision XT чаще завыша-
ет показатели расстояния по сравнению с ANY-Maze, осо-
бенно при слабом освещении [13].

Дальнейшее развитие компьютерного зрения и нейро-
сетевых алгоритмов, а также появление открытых наборов 
данных открыли новые перспективы в автоматизированном 
анализе поведения. Модели, такие как JAABA, классифици-
ровали поведение на основе данных о траекториях движения 
животного [14]. В последующие годы инструменты глубоко-
го анализа продолжали развиваться, что привело к форми-
рованию широкого спектра специализированных подходов 
– от систем трекинга отдельных точек тела до комплексных
платформ для анализа поведенческих последовательностей.

Этот технологический прогресс сопровождался стре-
мительным ростом методологического разнообразия: со-
временные решения различаются по типам используемых 
нейросетевых архитектур (CNN – Convolutional Neural 

Network, RNN – Recurrent Neural Network, трансформеры), 
способам обработки видеоданных (2D/3D реконструкция, 
мультикамерные системы), а также подходам к интерпре-
тации поведенческих паттернов (обучение с учителем или 
без учителя). Именно сравнительный анализ этих быстро 
развивающихся методов, их валидности и областей приме-
нения составляет основную цель данного обзора.

Основные используемые алгоритмы анализа 
поведения животных

Трекинг и оценка позы

Основой автоматизированного анализа поведенческих 
тестов является этап отслеживания животных. Этот этап 
состоит из двух ключевых компонентов – идентификация 
животного (имеющая особое значение, когда эксперимент 
проводится с несколькими мышами/крысами одновремен-
но) и отслеживание траектории/положений частей тела. Хо-
тя последние два компонента представляют разные уровни 
одной аналитической задачи – описания движения – в со-
временных обзорах они традиционно разделяются, так как 
большинство существующих решений специализирует-
ся либо на трекинге целого тела, либо на позо-ориентиро-
ванном анализе [9, 10]. В табл. 3 приведено сравнение ос-
новных используемых моделей.

Таблица 2. 
Основные поведенческие паттерны, учитываемые при анализе поведенческих тестов

Название паттерна Описание Ассоциированное эмоциональное состояние

Груминг Самоочищение, включающее лизание 
или покусывание шерсти и кожи

Избыточный груминг может указывать на стресс 
или тревогу

Стойка Вставание на задние лапы для исследования 
окружающей среды

Исследование, любопытство; часто связано с более 
низким уровнем тревоги в поведенческих тестах

Застывание Грызун остается совершенно неподвижным в 
напряжённой позе в течении нескольких секунд Страх, тревога

Растяжка (stretch-attend 
posture, SAP)

Грызун вытягивает тело вперед, голова поднята 
и направлена вперед Оценка риска, осторожность и тревога

Таблица 3. 
Сравнение моделей автоматизированного анализа поведения для отслеживания и оценки позы животных

Модель Архитектура Результат Отслеживание нескольких 
животных

AlphaTracker
[15]

Обнаружение животных  
с YOLOv3, оценка ключевых 

точек с SENt

Adjusted Rand Index: Большой набор данных  
(3034 клипа): ARI = 0.201, Малый набор данных 

(1345 клипа): ARI = 0.187
Да

DeepLabCut [16-18] ResNet
RMSE модели <5 пикс. (при обучении на 100 ка-

драх), близко к человеческой вариабельности  
(~2.69 пикс.). Сопоставимо с размером носа мыши

Нет в оригинальной  
статье, да – после доработ-

ки [19]

DeepPoseKit [20]
Stacked DenseNet 

(FC-DenseNet и Stacked 
Hourglass)

Работает в 3 раза быстрее DeepLabCut, 
достигая той же точности Нет

MARS [21] Inception-ResNet-v2 + 
Hourglass

Для съёмки сверху в пределах 5 мм от исходного 
значения находятся 92% предсказанных точек  

(67% для съёмки сбоку)
Да

SIPEC (PoseNet) [22] Encoder-decoder Среднеквадратичная ошибка (RMSE) - 2.9 пикселей Да

SLEAP [23] UNet Работает в 11 раз быстрее DeepLabCut, достигая той 
же точности Да
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Пионером в области автоматизированного трекинга по-
зы стала модель DeepLabCut (DLC) [16-18], которая остаёт-
ся одной из самых популярных платформ для маркировки 
и анализа движений животных. DLC, основанный на архи-
тектуре ResNet, позволяет исследователям обучать модели 
на собственных данных, обеспечивая высокую точность 
даже при ограниченном размере выборки. Развитие мето-
дов машинного обучения привело к появлению новых ре-
шений, оптимизирующих скорость обработки и вычисли-
тельные ресурсы. Например, DeepPoseKit [20] и SLEAP [23] 
демонстрируют точность, сопоставимую с DLC, но дости-
гают этого за счёт более эффективных архитектур, сокра-
щающих количество параметров модели. 

Несмотря на значительные успехи в этой области, клю-
чевым ограничением остаётся трудоёмкость аннотирова-
ния данных. Даже разметка 100 кадров требует значитель-
ных временных затрат. Также следует отметить, что обуче-
ние сложных моделей (таких как ResNet или Unet) зачастую 
требует высокопроизводительных графических процессо-
ров, что делает метод недоступным для небольших иссле-
довательских групп. В этом контексте особую ценность 
представляют модели, предобученные на больших набо-
рах данных, такие как SuperAnimal [24], которые способ-
ны работать без дообучения. 

Важным направлением развития методов трекинга яв-
ляется трёхмерная реконструкция позы животных, позволя-
ющая проводить более детальный анализ моторных функ-
ций. 3d-реконструкция может быть достигнута с исполь-
зованием многокамерных систем [25-27] и/или с помощью 
камер с датчиком глубины (RGB-D) [28-30]. Новые пер-
спективы открывает метод монокулярной 3d-реконструкции 
в таких моделях как LiftPose3D [31], которые с помощью 
глубокого обучения восстанавливают трёхмерную позу жи-
вотного по данным с одной камеры. Эти методы значитель-
но снижают требования к оборудованию, сохраняя при этом 
высокую точность реконструкции, что делает 3D-анализ до-
ступным для широкого круга исследователей.

Для решения задачи автоматизированного анализа по-
веденческих тестов используют три метода обучения ней-
росетей: с учителем, без учителя, с подкреплением. Суть 
метода машинного обучения с учителем состоит в том, что 
для обучения нейросеть получает специальный набор дан-
ных, в котором заранее отмечено, что эти данные означают. 
Машинное обучение нейросети без учителя заключается 
в том, что нейросеть получает на входе неразмеченные дан-
ные и старается сама найти в них общие признаки и связи. 
Иногда нейросеть нужно натренировать выполнять опре-
делённую задачу с четкими результатами, и в таком случае 
хорошие результаты показывает обучение с подкреплением.

Решение задачи классификации поведения 
методом обучения с учителем

Задача классификации поведения животных представ-
ляет собой сложную проблему, поскольку поведенческие 
акты разнообразны, изменчивы и зависят от множества 
внутренних и внешних факторов. Классические методы, 

не использующие технологии машинного обучения, по-
зволяют выявлять поведение лишь с помощью эвристик – 
эмпирически разработанных правилах и методах упрощён-
ного анализа [32-34]. Поэтому круг распознаваемых ими 
моделей крайне узок и ограничивается преимущественно 
состояниями покоя животного. Современные методы ма-
шинного обучения значительно расширяют возможности 
автоматизированного анализа, что позволяет повысить точ-
ность, воспроизводимость и масштабируемость исследо-
ваний (табл. 4). Это было труднодостижимо при исполь-
зовании ручных методов аннотации и оценки.

Свёрточные нейронные сети (CNN) эффективно обра-
батывают пространственные паттерны, автоматически вы-
деляя иерархические признаки из видеоданных. Например, 
DeepEthogram [35] применяет 3D-CNN для анализа времен-
ных последовательностей и достигает 94% точности в рас-
познавании редких поведенческих актов. Рекуррентные 
нейронные сети (LSTM, GRU) учитывают временную ди-
намику, что особенно важно для различения стереотипных 
движений. Комбинированные архитектуры CNN и RNN, 
как в системе MARS [21], позволяют с точностью 89-95% 
отслеживать социальные взаимодействия мышей.

Важно отметить, что обучение с учителем требует на-
личия тщательно размеченных наборов данных, что яв-
ляется существенным ограничением. Инструменты типа 
JAABA [14] решают эту задачу через интерактивный интер-
фейс, где эксперты вручную маркируют ключевые кадры. 
Большинство современных платформ, таких как SimBA 
[36], опираются на предварительно размеченные открытые 
датасеты, например, DeepLabCut, что облегчает обучение 
моделей и повышает качество классификации.

Критическим преимуществом DeepEthogram стала его 
способность игнорировать абсолютное пространственное 
положение животных благодаря архитектуре CNN, что обе-
спечивает устойчивость к изменениям ориентации и пози-
ции в арене [35]. MARS демонстрирует человеческий уро-
вень производительности в классификации социального 
поведения, достигая precision-recall AUC 0.96 для агрес-
сивных взаимодействий [21]. 

Основная проблема современных моделей – ограни-
ченная способность к обобщению. DeepEthogram, обучен-
ный на мышах линии C57BL/6, при тестировании на ли-
нии BALB/c демонстрирует снижение точности примерно 
на 15% [35]. В связи с этим перспективным направлением 
становится применение методов самообучения с последу-
ющим дообучением на целевых данных, что позволяет по-
высить адаптивность моделей к новым условиям и видам. 
Кроме того, интеграция мультимодальных данных, таких 
как ЭЭГ и ЭМГ, в системы анализа поведения открыва-
ет новые возможности для изучения взаимосвязи между 
поведением и нейрофизиологическими процессами [36].

Кроме того, для повышения эффективности обучения 
и сокращения объёма ручной разметки всё шире применя-
ются методы «semi-supervised learning», при которых пер-
воначально размечается небольшой объём данных, а затем 
с помощью специализированных алгоритмов размеченный 
набор автоматически расширяется. Обучение модели про-
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водится уже на увеличенной выборке, что значительно сни-
жает необходимость в ручной аннотации и улучшает ка-
чество обучения, особенно при ограниченном количестве 
размеченных данных. Такой подход успешно применяет-
ся, например, в OpenLabCluster, демонстрируя эффектив-
ность в автоматизации анализа поведения животных [39].

Помимо CNN и RNN, в современных исследованиях 
используются архитектуры ResNet-50 и Vision Transformer 
(ViT) для классификации и распознавания поведенческих 
событий. ResNet-50, известная своей глубокой архитекту-
рой с остаточными связями, демонстрирует высокую эф-
фективность в извлечении визуальных признаков из видео 
и изображений животных, обеспечивая точность классифи-
кации свыше 95% при использовании предобученных мо-
делей и дообучении на специализированных данных [40].

Vision Transformer (ViT) использует механизм внима-
ния и многоголовую структуру для обработки изображе-
ний как последовательностей патчей, что позволяет луч-
ше улавливать контекстуальные и пространственные вза-
имосвязи. В недавних исследованиях ViT показал высокую 
точность (около 83%) и F1-score (82.7%) при автоматиче-
ском обнаружении социальных взаимодействий у свиней, 
превосходя по адаптивности традиционные CNN-модели 
за счёт способности учитывать сложные контексты и ва-
риации поведения [38].

Таким образом, интеграция ResNet-50 и ViT в процес-
сы анализа поведения животных расширяет возможности 
автоматизации, улучшая качество распознавания и устой-
чивость моделей к вариациям данных.

Решение задачи классификации поведения 
методом обучения без учителя

Как было сказано выше, человеческий анализ поведен-
ческих тестов субъективен, что влияет на аннотирование 
данных и, как следствие, на качество прогнозирования мо-
делей, основанных на классификации с учителем. Кроме 
того, разметка поведения часто опирается на устоявшиеся 
этограммы, что может приводить к игнорированию слабо 
выраженных, но статистически значимых паттернов. Та-
ких ограничений лишены методы классификации без учи-
теля, которые автоматически выявляют структуру данных 
без предварительных меток.

Классификация без учителя направлена на обнаруже-
ние скрытых закономерностей путем кластеризации дан-

ных в пространстве признаков (табл. 5). В контексте по-
веденческого анализа кластеры соответствуют различным 
типам поведения. Перед кластеризацией, как правило, мо-
дели уменьшают размерность пространства с помощью 
нелинейных методов понижения размерности (UMAP, 
t-SNE). Так B-SOiD [42] обрабатывает данные трекинга
позы, понижает размерность получившегося признаково-
го пространства до 11, а затем выделяет кластеры. Похо-
жим принципом пользуются Behavior Atlas [25] и Motion
Mapper [43]. Другого подхода придерживается VAME [44]
– с помощью вариационных автоэнекодеров преобразует
видео в латентное пространство, после чего выполняет-
ся кластеризация.

Выбор оптимального метода зависит от целей иссле-
дователя и ресурсов. Лаборатории, оснащенные система-
ми трёхмерной регистрации движений, могут применять 
AR-HMM и Behavior Atlas [25], тогда как для высокопро-
изводительного скрининга предпочтительным решением 
является B-SOiD [42]. В случаях, когда требуется точная 
идентификация поведенческих мотивов, рекомендуется ис-
пользование VAME [43].

Лаборатории с 3D-системами могут использовать AR-
HMM и Behavior Atlas, B-SOiD подходит для высокопро-
изводительных задач, a VAME – для точной идентифика-
ции мотивов. Будущие исследования могут интегрировать 
эти методы, например, комбинируя доступность B-SOiD 
с глубиной VAME, или разрабатывать более простые ин-
струменты для AR-HMM. Следует отметить, что методы 
классификации поведения без учителя, не основанные на 
обучении нейросетей, могут показывать меньшее качество 
предсказания, однако значительным потенциалом для вне-
дрения в лабораториях с ограниченными вычислительны-
ми ресурсами.

Перспективы использования автоматизированных 
алгоритмов анализа 

поведения животных
Область поведенческой нейробиологии переживает зна-

чительный прогресс благодаря развитию автоматизирован-
ных методов анализа поведенческих тестов – от специали-
зированных, решающих задачу отслеживания или класси-
фикации поведения, до более универсальных платформ, 
охватывающих весь процесс анализа (как, например, SIPEC 
[22], MARS [21] или LabGym [46]). 

Таблица 4. 
Сравнение моделей машинного обучения для классификации поведения с учителем

Модель Архитектура Результат

DeepEthogram [35] 3D-CNN + Optical Flow F1: 0.93-0.95 (среднее по классам)

JAABA [14] SVM + Handcrafted Features Balanced accuracy ≈ 89% на мухах

SimBA [36] Random Forest + CNN/DeepLabCut F1 ~ 0.85-0.92, зависит от поведения

MARS [21] YOLOv4 + XGBoost AUC-PR = 0.96 для агрессии

ResNet-50V2 [37] ResNet50V2 (CNN) Accuracy ~ 96-98.7% (в зависимости от задачи)

ViT [38] Transformer + Self-Attention Accuracy ≈ 83%, F1 ≈ 82.7%



ISSN 2310-0435 77

Тем не менее, несмотря на эти достижения, сохраняется 
ряд проблем, препятствующих полной интеграции автомати-
зированного анализа в стандартные исследовательские прак-
тики.  Одним из ключевых барьеров является необходимость 
владения навыками программирования для эффективной ре-
ализации и настройки многих из этих инструментов. Напри-
мер, хотя DeepLabCut предоставляет мощную платформу для 
оценки поз, получение более высокоуровневых поведенческих 
метрик, таких как количество входов в зоны или время, про-
веденное в определенных областях, часто требует дополни-
тельной обработки данных или использования дополнитель-
ного программного обеспечения. Вычисление сложных пове-
денческих метрик иллюстрирует необходимость интеграции 
разнообразных параметров. Так, например, для вычисления 
индекса хрупкости необходимо знать общую пройденную 
дистанцию, максимальную из дистанций, пройденных меж-
ду периодами покоя, среднюю скорость, меандр, общее вре-
мя мобильности и количество стоек [47].

Перечисленные выше проблемы подчеркивают отсут-
ствие единой, всеобъемлющей системы, способной удов-
летворить полный спектр аналитических потребностей 
в поведенческой нейробиологии. Исследователи часто вы-
нуждены комбинировать несколько инструментов или раз-
рабатывать собственные решения для достижения всесто-
роннего анализа, что может быть трудоемким и требовать 
междисциплинарных навыков. 

В перспективе, разработка более интегрированных 
и удобных для пользователя систем имеет решающее зна-
чение для дальнейшего развития данной области. Усилия 
должны быть направлены на создание стандартизирован-
ных аналитических фреймворков, которые облегчают ин-
теграцию различных инструментов, тем самым снижая по-
требность в обширных знаниях программирования. Кроме 
того, улучшение переносимости моделей машинного обу-
чения с помощью трансферного обучения или использо-
вание больших, разнообразных наборов данных для обу-
чения могут повысить точность моделей при применении 
их к новым данным. 

В заключение отметим, что хотя автоматизированные 
методы значительно улучшили анализ поведения, дальней-
шие инновации и междисциплинарное сотрудничество не-
обходимы для преодоления существующих препятствий 
и полного раскрытия потенциала этих технологий в про-
движении нашего понимания поведения.
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