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Аннотация

Для анализа поведения лабораторных животных широ-
ко используются системы видеонаблюдения, позволяю-
щие отследить траектории движения двух-трех харак-
терных точек животного. Для дальнейшего анализа тре-
буется выделить отдельные поведенческие акты, что в
настоящее время возможно только вручную, с привлече-
нием квалифицированного эксперта в области поведения
животных. Существующие автоматические методы поз-
воляют разделить траекторию движения лишь на перио-
ды неподвижности и активного движения, обладают низ-
кой точностью и требуют тщательного подбора парамет-
ров. В данной работе предлагается система видеонаблю-
дения, моделирующая поведение животного с помощью
алгоритма на основе скрытых Марковских моделей. Си-
стема продемонстрировала многообещающие результаты
при анализе поведения мышей в новом окружении.
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1 Введение

В последние годы в связи с успехами расшифровки ге-
номов человека и лабораторных животных и открыти-
ем того, что более 80% всех генов генома млекопитаю-
щих работают в нервной системе [Lein2007], резко воз-
росло число исследований моделей заболеваний челове-
ка и испытаний фармакологических препаратов с ис-
пользованием методов поведенческого фенотипирования
(скрининга) генетически модифицированных лаборатор-
ных животных. Необходимость создания высокопроизво-
дительных и экономически эффективных методов пове-
денческого фенотипирования лабораторных мышей при-
вела к появлению автоматических домашних клеток, обо-
рудованных системами видеонаблюдения и предоставля-
ющих исследователям возможность оказывать на мы-
шей различные стимулирующие воздействия [Spruijt and
DeVisser 2006]. Однако, современные методы анализа по-
ведения, например, выделение поведенческих паттернов
и стереотипий, требуют разделения движения на отдель-
ные поведенческие акты [Судаков 1992]. Эта задача в на-
стоящее время может быть выполнена только с привлече-
нием опытного специалиста в области поведения живот-
ных. Существующие разработки автоматических мето-
дов сегментации траекторий позволяют выделять толь-
ко периоды двигательной активности и неподвижности

[Drai and Golani 2001] и требуют тщательной настройки
параметров, что существенно ограничивает их примени-
мость на практике [Cherepov et al. 2005]. Некоторые акты
могут определяться с помощью систем видеонаблюдения
за поведением животных с использованием простейших
эвристических метрик, например, сравнения длины тела
мыши с порогом [Noldus et al. 2001]. Однако эти подхо-
ды обеспечивают крайне низкую точность распознавания
поведенческих актов.

Вместе с тем, в области видеонаблюдения за поведени-
ем человека был предложены целый ряд методов для
распознавания определенных событий [Aggarwal and Cai
1999]. Подобные методы могут быть применены и для
распознавания поведенческих актов лабораторных жи-
вотных. Ниже мы предлагаем систему видеонаблюдения,
состоящую из модуля отслеживания траектории движе-
ния животного и модуля автоматической сегментации
траектории на поведенческие акты, основанного на скры-
тых Марковских моделях [Elliot et al. 1995].

Во второй части статьи описывается процесс сбора кон-
трольных данных, используемых для построения и про-
верки качества моделей позы и поведения мыши. В тре-
тьей части дается описание модуля видеонаблюдения и
определения траектории движения точек мыши. В чет-
вертой части обсуждаются подходы к определению па-
раметров позы мыши. В пятой части рассказывается об
общей схеме предложенного алгоритма сегментации тра-
ектории. Шестая часть посвящена детальному описанию
алгоритма сегментации. В седьмой части приводятся ре-
зультаты тестирования алгоритма на реальных данных
и планируемые направления развития системы.

2 Разметка контрольных данных

Для того, чтобы анализировать поведение мыши, нам
необходимо построить ряд описывающих его моделей.
Для этого, в свою очередь, нам потребуется собрать и
разметить значительное количество данных. Во-первых,
для построения модели позы животного надо знать мно-
жество всех возможных его контуров и уметь их интер-
претировать. Во-вторых, для обучения алгоритма сег-
ментации нам понадобятся примеры размеченных на по-
веденческие акты траекторий.

2.1 Разметка контуров

Нам надо набрать такую базу контуров, которая была
бы достаточно разнообразной и представительной, что-



бы хорошо описывать все возможные изменения формы
мыши. Прецедентов может понадобиться довольно мно-
го (например, в работе [Twining et al. 2001] понадобилось
106). Кроме того, на каждом отобранном контуре долж-
ны быть отмечены несколько характеризующих его точек
(нос, основание хвоста, уши и т. д.). Все вместе это дела-
ет процесс ручного сбора контрольных данных трудным,
утомительным и долгим занятием, подверженным, к то-
му же, ошибкам и неточностям. В дополнение ко всему,
мы никак не можем оценить качество результата.

Поэтому мы задались целью как можно сильнее авто-
матизировать этот процесс. Во-первых, мы целиком от-
казались от выбора характерных поз и решили в каче-
стве контрольных данных брать позы, полученные из
всех кадров набора видеопоследовательностей с харак-
терным поведением мыши (осмотр территории, груминг,
залезание на стенку и т. п.). Во-вторых, ручное выде-
ление контуров было заменено полуавтоматическим. В-
третьих, для разметки контуров был применен полно-
стью автоматический алгоритм.

Для выделения контура мыши на каждом кадре видео-
последовательности был использован GML Video Cutout,
специально написанное приложение для интерактивной
сегментации видео. Общая схема его работы такова:

1. Сначала пользователь сегментирует небольшое ко-
личество (в нашем случае порядка 5%) кад-
ров последовательности при помощи инструмента
GrowCut [Vezhnevets and Konouchine 2005].

2. Сегментация в промежуточных кадрах получается
автоматически в соответствии с методом, описан-
ным в работе [Li 2005]. Алгоритм основан на пересег-
ментации всех кадров и разрезах трехмерного графа
из получившихся суперпикселей.

3. Результат можно улучшить либо при помощи опи-
санной в [Li 2005] техники Video Tubes, либо вруч-
ную, разметив ошибочно отсегментированный уча-
сток кадра. Эта дополнительная информация также
улучшает качество сегментации в соседних кадрах.

На сегментацию при помощи Video Cutout минутного ви-
деоролика (1500 кадров) уходит 20-30 минут.

Для решения задачи автоматической разметки конту-
ров (автоматического отыскания соответствий, automatic
correspondence) предложенно множество различных под-
ходов [Cootes 2005]. Наиболее широко представлены эв-
ристические алгоритмы, основанные на локальных свой-
ствах кривых, но качество и устойчивость их работы
ожидаемо невысоки. Гораздо лучше показали себя алго-
ритмы, формулирующие задачу отыскания соответствий
как оптимизационную. Ключевым соображением здесь
служит то, что за критерий качества разметки следует
брать качество порождаемой ей модели формы (подроб-
нее см. пункт 4). Из всех функционалов качества моделей
шире всего используется семейство функционалов, по-
строенных на основе принципа минимальной длины опи-
сания (Minimum Description Length, MDL [Davies et al.
2002]). В самом базовом варианте качество модели уста-
навливается равным суммарному количеству бит, необ-
ходимых для передачи по идеальному каналу связи опи-
сания модели и описания данных, которые она аппрок-
симирует. Таким образом, находится некоторый компро-
мисс между качеством приближения данных и компакт-
ностью модели.

Как показало недавнее исследование [Ericsson and
Karlsson 2007], ни один из основанных на MDL методов
не является абсолютным лидером, и для каждой задачи
наиболее подходящий для нее алгоритм следует подби-
рать отдельно. Воспользовавшись описанной в [Ericsson
and Karlsson 2007] методикой, мы провели такое иссле-
дования для нашего случая. Был подготовлены набор
контуров мышей, для каждого из которых было указа-
но точное положение носа и основания хвоста, качество
нахождения которых и служило критерием работы алго-
ритмов. Выяснилось, что наилучшие результаты в нашей
задаче дает модификация MDL, учитывающая кривиз-
ну контуров [Thodberg and Olafsdottir 2003]. Визуальный
анализ результатов показал высокое качество получаю-
щейся разметки.

2.2 Разметка траекторий

Разметка траекторий на отдельные поведенческие акты
производится вручную с привлечением квалифицирован-
ных экспертов в области поведения животных. Для упро-
щения процедуры используется предварительная «гру-
бая» разметка траектории на периоды двигательной ак-
тивности и неподвижности с помощью алгоритма, пред-
ложенного в [Cherepov et al. 2005]. Затем эксперт после-
довательно просматривает выделенные алгоритмом сег-
менты траекторий, наложенные на видеосъемку, уточняя
их границы, а также разделяя или объединяя их согласно
поведению животного.

3 Система видеотрекинга

Стандартные поведенческие тесты, например, «откры-
тое поле» (см. рис. 1), организованы следующим обра-
зом. Животное помещается в некоторую арену, ограни-
ченную вертикальными стенками, поэтому наблюдение
за ним возможно только сверху. Камера видеонаблюде-
ния закрепляется над сценой и направляется вниз таким
образом, чтобы вся арена была в области наблюдения.

Для отслеживания животного внутри сцены использу-
ется традиционный метод видеослежения, основанный
на «вычитании фона». Каждый канал каждого пикселя
фона моделируется с помощью нормального распределе-
ния. Параметры нормального распределения (математи-
ческое ожидание и дисперсия) оцениваются по N кад-
рам видеосъемки сцены при том же положении камеры и
освещении, что и в процессе эксперимента, но без живот-
ного. Если животное изначально присутствует в сцене, то
метод оценки параметров модели фона усложняется. N
кадров видеосъемки разделяются на K групп, для каж-
дой из которых вычисляется матожидание и дисперсися
каждого пикселя. В качестве модели фона берется меди-
ана K матожиданий и дисперсии. Для каждого последу-
ющего кадра цвет пикселя сравнивается с моделью. Пик-
сели, не соответствующие модели, помечаются как пик-
сели, не относящиеся к фону, и предположительно при-
надлежащие отслеживаемым объектам («переднему пла-
ну»). Модель фона обновляется на каждом кадре [Cheung
and Kamath 2004]. К маске переднего плана применя-
ется метод выделения связанных компонент. Найденные
компоненты ассоциируются с отслеживаемыми объекта-
ми на предыдущем кадре. Компонента, соответствующая
по размерам животному, помечается как «мышь». Для
компенсации изменения освещенности в областях теней,
отбрасываемых животным, применяется метод, предло-



женный в работе [Prati et al. 2001], опирающийся на факт,
что в области тени цвет пикселя слабо отличается от цве-
та пикселя фона, а яркость может отличаться значитель-
но. Поэтому цвет пикселя переводится в пространство
HSV, и если V (яркостная компонента) значительно от-
личается от соответствующей компоненты фона, а S и H
— незначительно, то пиксель считается лежащим в тени
и помечается как пиксель фона.

Рис. 1: Пример кадра, снятого камерой видеонаблюдения

Рис. 2: Примеры выделения изображения мыши, кончика
ее носа, центра и основания хвоста

4 Определение параметров позы

После того, как на кадре найдена связная компонента,
относящаяся к мыши, необходимо определить положение
характеризующих ее точек, задающих, в конечном счете,
позу мыши. Для этого нами было разработано два подхо-
да: на основе операций математической морфологии (бо-
лее простой и быстрый) и на основе активных моделей
формы (более общий и устойчивый).

4.1 Морфологический подход

В этом случае форма мыши будет задаваться связной
компонентой, и все операции будут применяться именно
к ней:

• Хвост мыши находится с помощью математической
морфологии. Вначале к связанной компоненте мы-
ши применяется операция сужения, а затем расши-

рения. Область объекта после данной операции со-
ответствует телу мыши без хвоста. Размер струк-
турного элемента вычисляется исходя из масштаба
видеосъемки (пикселей/см). Наибольшая связанная
компонента маски, удаляемая из маски животного
данной операцией, считается хвостом. Точка соеди-
нения хвоста и тела мыши помечается как точка «ос-
нования хвоста».

• Центр масс мыши оценивается по области, не вклю-
чающей в себя хвост.

• После вычисления центра масс мыши и точки креп-
ления хвоста тело мыши можно разделить на перед-
нюю и заднюю части. Точка носа находится как наи-
более удаленная точка передней части тела мыши,
получаемой путем отсечения по линии, проходящей
через центр масс мыши и перпендикулярной к от-
крезку центр масс-хвост.

На рис. 2 показан результат алгоритма на мыши из при-
мера, показанного на рис. 1.

Траектории движения всех характерных точек мыши
(центра масс, кончика носа и точки крепления хвоста)
сглаживаются с помощью фильтра Калмана [Prati et al.
2001]. Ввиду малого размера мыши хвост может отстут-
ствовать на части масок переднего плана, и находится
неправильно. Если предсказанное положение точки креп-
ления хвоста существенно отличается от найденной, то
найденная точка считается ошибкой, и за точку осно-
вания хвоста принимается ближайшая к предсказанной
точка контура мыши.

4.2 Активная модель формы

При этом подходе форма мыши будет задаваться своим
контуром. Контур, в свою очередь, задается координа-
тами N своих характерных точек. Объединив их коор-
динаты, получим 2N -мерный вектор формы. И обратно,
разбив попарно координаты произвольного 2N -мерного
вектора, мы получим N точек, которые зададут какой-
то контур. Соответственно, множеству допустимых кон-
туров животного будет соответствовать некоторое мно-
жество 2N -мерного пространства форм.

Рассмотрим теперь класс двумерных преобразований,
не меняющих форму контуров. В нашем случае это
будут переносы, повороты и равномерные растяжения.
Эти преобразования порождают разбиение пространства
форм на классы эквивалентности. Каждый класс одно-
значно задается любым своим представителем. Выберем
в качестве такового приведенный вектор, соответствую-
щий контур которого удовлетворяет следующим услови-
ям:

1. Его центр масс лежит в начале координат;

2. Сумма квадратов расстояний от его вершин до на-
чала координат равна единице;

3. Его главное направление есть (0, 1) (правило выбо-
ра главного направления может быть, в общем-то,
любым, но удобнее всего брать главную ось инерции
или усредненное направление из начала координат
на какую-либо группу вершин).

Итак, будем задавать множество допустимых контуров
как множество приведенных векторов формы.



На этапе разметки нами было полученно некоторое мно-
жество допустимых контуров. Посчитаем для каждого из
них приведенный вектор. Полученное множество {fi}M

i=1
неудобно для работы в силу своей дискретности и высо-
кой размерности, поэтому применим к нему метод глав-
ных компонент. Пусть

S =
1

M − 1

MX
i=1

(fi − F0)(fi − F0)
T ,

F0 =
1

M

MX
i=1

fi.

Обозначим {φi, λi} собственные вектора и собственные
значения S соответственно:

Sφi = λiφi, λi+1 ≥ λi ≥ 0.

Выберем T первых собственных значений так, чтобы

TX
i=1

λi ≥ γtrS,

где γ — точность, с которой мы хотим передать вариацию
множества (обычно γ ∈ [0.95, 0.995]). Соответствующее
множество собственных векторов обозначим

Φ = (φ1φ2 . . . φT ).

Окончательная модель формы имеет вид

F = F0 + Φb, b ∈ [−3
√

λi, +3
√

λi]. (1)

Из-за того, что рассматриваемые контуры обладают
устойчивой внутренней структурой, соответствующие им
вектора сильно коррелированы, а значит, основная вари-
ация приходится на небольшое число компонент. Соот-
ветственно, T оказывается значительно меньше 2N , на
порядок и более.

Полученную модель (1) легко теперь применять для ана-
лиза формы связной компоненты, найденной системой
видеотрекинга. Пользуясь статистическими моментами,
вычислим оценку центра масс, ориентации и размеров
мыши. Возьмем среднюю форму модели (а лучше, если
она у нас есть, форму, найденную на предыдущем кадре)
и афинно преобразуем ее так, чтобы ее центр масс, ори-
ентация и размер соответствовали найденным оценкам.
Далее применим к полученному контуру несколько ите-
раций поиска по аналогии с методом активных моделей
формы (Active Shape Models [Cootes 2000]). На каждой
итерации будем передвигать каждую точку контура к
ближайшей точке границы компоненты, следя при этом,
чтобы форма получающегося контура всегда удовлетво-
ряла построенной модели (при необходимости проецируя
оценку на модель). В результате получим размеченный
контур, по которому уже легко определим интересующие
нас параметры позы (см. рис. 3).

Так же, как и в предыдущем подходе, траектории всех ха-
рактерных точек можно дополнительно сгладить филь-
тром Калмана.

4.3 Сравнение

Было проведено сравнение разработанных алгоритмов
вычисления траекторий движения характерных точек

Рис. 3: Активная модель формы: а) одна итерация, б)
несколько итераций, в) конечный результат, г) устойчи-
вость к выбросам

животного с алгоритмом, реализованным в системе
AnyMaze1 на наборе из 30 видеосъемок. Поскольку для
всех имеющихся видеоданных невозможно вычислить ис-
тинные значения координат характерных точек мыши,
сравнение проводилось визуально, и показало, что пред-
ложенные алгоритмы обеспечивают сходную точность
слежения. Алгоритм, основанный на активных моделях
формы, показал бо́льшую устойчивость.

5 Метод сегментации

В данной работе для сегментации траектории использо-
вался подход, основанный на скрытых марковских мо-
делях [Elliot et al. 1995]. Скрытые марковские модели
являются примером вероятностной модели для обработ-
ки последовательностей событий, и часто используют-
ся для анализа и сегментации сигналов. Предполагается,
что мышь в каждый момент времени находится в одном
из состояний поведения, которые характеризуются векто-
ром признаков, вычисляемых по траектории, полученной
с помощью системы видеотрекинга. Каждое такое состо-
яние трактуется как ненаблюдаемое (скрытое) состояние
марковского процесса. Параметры процесса оценивают-
ся по выборке, составленной из траекторий, размечен-
ных экспертом. В имевшихся выборках экспертами было
выделено 13 состояний поведения. С учетом того, что си-
стема трекинга в настоящий момент стабильно выделя-
ет только центр масс мыши, состояния поведения были
сгруппированы в четыре обобщенных состояния (фазы):
«чистка» (умывается, карабкается, роется, вытягивает-
ся), «остановка» (спокойная, задрала голову, состояние
не определено), «активность» (бегает, прыгает) и «по-
иск» (принюхивается, оборачивается, поворачивает голо-
ву, поворачивается). Эти фазы были сформированы на
основе четырех наиболее часто встречающихся состоя-
ний (указанных первыми в расшифровке каждой фазы)
c прибавлением к каждому из них наиболее близких к
ним состояний из оставшихся.

В качестве признаков, характеризующих поведение мы-
ши в моменты времени, использовались такие величины

1http://www.anymaze.com



как скорость, ускорение, угол между скоростью в данный
момент времени и в предыдущий, скорость изменения уг-
ла. Для того, чтобы в дальнейшем можно было адапти-
ровать систему для работы в реальном времени, при вы-
боре признаков учитывалась возможность их быстрого
вычисления с использованием небольшого отрезка вре-
мени в прошлом.

Сегментация новой траектории осуществляется вычисле-
нием наиболее вероятной последовательности фаз, осно-
ванной на признаках, рассчитанных для каждого момен-
та времени.

6 Описание алгоритма

Обозначим через ~x(t) ∈ Rd наблюдаемый вектор призна-
ков, вычисляемый по траектории мыши для каждого мо-
мента времени t ∈ {1, . . . , T}. Пусть z(t) ∈ {z1, . . . , zk} —
обобщенное состояние (фаза) мыши в момент времени t.
Необходимо найти

(z∗(1), . . . , z∗(T )) = arg max
(z(1),...,z(T ))

p(~x(1), . . . , ~x(T ), z(1), . . . , z(T )).

Заметим, что последнее выражение в силу предположе-
ния о скрытой марковости процесса можно переписать в
виде

p(~x(1), . . . , ~x(T ), z(1), . . . , z(T )) =

p(z(1))

TY
t=2

p(z(t)|z(t− 1))

TY
t=1

p(~x(t)|z(t)).

Для оценки функции правдоподобия p(~x(t)|z(t)) для
каждой фазы {z1, . . . , zk} воспользуемся следующим ме-
тодом. Приведем сначала набор признаков к некоррели-
рованному виду с помощью метода главных компонент.
Обозначим преобразованные признаки ~y(t) = Q~x(t), где
QT = Q−1 — ортогональная матрица перехода к новому
базису, а E~y(t)~y(t)T = diag(λ2

1, . . . , λ
2
d). Теперь для каж-

дой фазы построим одномерную оценку плотности зна-
чений преобразованных признаков p̂(yi(t)|z(t) = zj), i =

1, d, j = 1, k. Для этого гистограмма распределения обу-
чающей выборки для каждого состояния и каждой глав-
ной компоненты приближалась смесью пяти нормальных
распределений с помощью EM-алгоритма [Dempster et al.
1977]. Гистограмма распределения значений y1(t) и соот-
ветствующая ей аппроксимация пятью гауссианами для
фазы «чистка» изображена на рис. 4. Совместная плот-
ность распределения признаков при данной фазе оцени-
валась как произведение одномерных оценок плотностей
распределения yi(t)

p̂(~x(t)|z(t)) = p̂(~y(t)|z(t)) =

dY
i=1

p̂(yi(t)|z(t)).

Вероятность перехода из фазы zi в фазу zj и априорная
вероятность каждого состояния легко оцениваются сле-
дующим образом

p̂(z(t) = zj |z(t− 1) = zi) =

P
t:z(t)=zj ,z(t−1)=zi

1
P

t:z(t−1)=zi
1

,

p̂(z(1) = zi) =

P
t:z(t)=zi

1

T
.

Рис. 4: Приближение распределения обучающей выборки
(серая гистограмма) для состояния «чистка» и первой
главной компоненты с помощью смеси пяти нормальных
распределений (черная кривая).

Для дальнейших построений введем функцию Беллмана

Vt(z(t)) = max
z(1),...,z(t−1)

log p(~x(1), . . . , ~x(t), z(1), . . . , z(t)).

В силу того, что для сегментации траектории выполнено
свойство кусочной оптимальности, можно воспользовать-
ся алгоритмом Витерби [Viterbi 1967], представляющего
собой разновидность алгоритма динамического програм-
мирования, и переписать функцию Беллмана

Vt(z(t)) = max
z(t−1)

[Vt−1(z(t− 1))+

+ log p(z(t)|z(t− 1)) + log p(~x(t)|z(t)] , t = 2, T ,

V1(z(1)) = log p(z(1)) + log p(~x(1)|z(1)).

Обозначим через St(z(t)) предшествующую точку опти-
мальной сегментации

St(z(t)) = arg max
z(t−1)

[Vt−1(z(t− 1))+

+ log p(z(t)|z(t− 1)) + log p(~x(t)|z(t)] .

Тогда можно последовательно вычислить значения
функции Беллмана и функции St(z(t)) для всех момен-
тов времени 1 ≤ t ≤ T . Выполняя обратный проход по-
лучаем оптимальную разметку траектории

(z∗(T ), z∗(T − 1), . . . , z∗(1)) =

= (arg max VT (z(T )), ST (z∗(T )), . . . , S2(z
∗(2))).

7 Эксперименты и будущая работа

Предложенная система была протестирована на 13 ви-
деозаписях изучающего поведения мышей-полевок в экс-
перименте «открытое поле», общее время записи — 325
минут. 150 минут были использованы как обучающая вы-
борка, остальное — как контрольная. Результаты автома-
тической сегментации были сопоставлены с сегментаци-
ей, выполненной вручную (см. таблицу 1, рисунок 5). Об-
щий процент ситуаций совпадения экспертной разметки



Таблица 1: Результаты классификации состояний мыши предлагаемым алгоритмом (кол-во объектов)

\ Принадлежит классу: «чистка» «остановка» «активность» «поиск»
Отнесен к классу \

«чистка» 5683 7120 22 3899
«остановка» 97 102859 95 1883
«активность» 0 21 7590 1796

«поиск» 850 7281 656 10382

и результата работы алгоритма составил 84.2%. Резуль-
таты исследований позволяют нам сделать вывод о том,
что мы можем достаточно хорошо распознавать фазы
быстрых движений («активность») и фазы неподвижно-
сти («остановка»). В частности, ошибки классификации
объясняются сложностью в определении границ состоя-
ний. Остальные две фазы («чистка» и «поиск») хуже раз-
деляемы при использовании информации только о поло-
жении центра масс мыши. Следует отметить, что ручная
сегментация, выполненная различными экспертами, раз-
личается в среднем в 15–20% моментов времени. Послед-
нее замечание позволяет нам утверждать о приемлемо-
сти полученных результатов. К недостаткам построенной
модели можно отнести часто встречающиеся кратковре-
менные флуктуации между состояниями (см. рисунок 5).
В дальнейшем планируется использование скрытых мар-
ковских моделей более высокого порядка для уменьше-
ния числа флуктуаций. Для повышения качества автома-
тического распознавания поведенческих актов мы плани-
руем расширить список признаков, использующихся для
моделирования поведения скрытыми Марковскими моде-
лями, за счет траекторий движения дополнительных то-
чек (кончик носа, точка крепления хвоста), площади мы-
ши и ее изменения, и т.д. Для отслеживания совместного
поведения нескольких мышей планируется использова-
ние двух и более широкоугольных камер, наблюдающих
сцену с разных точек зрения (сверху и сбоку). Для рас-
ширения области применения предлагаемой системы на
другие виды тестов предлагается использовать разметку
сцены на функционально значимые области и использо-
вание признаков, вычисляемых по относительному поло-
жению точек мыши и отмеченных зон.
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Behavior Video Tracking System with
Automatic Segmentation into Behaviorial
Acts
Video tracking systems are widely used for behavior analysis
of laboratory animals. They perform tracking of 2-3 typical
points of animals. For further analysis it is required to
identify separate behavioral acts. Currently this can be
done only manually by a specialist in animal behavior.
Existing automatic methods are able to mark the periods
of immobility and active motion. They have relatively low
accuracy and require careful parameter setting. In the paper
we suggest video tracking system which models animal
behavior by using hidden Markov models. The system shows
promising results in analyzing mouse behavior in the new
environment.
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