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Аннотация 
В данной статье рассматривается задача отслеживания кон-
тура лабораторных животных в видеопоследовательности на 
основе заданной модели формы и предлагается алгоритм для 
решения данной задачи, основанный на методе ветвей и гра-
ниц. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

При проведении экспериментальных исследований на лабо-
раторных животных важной задачей является количественная 
оценка поведения. Для этого поведение регистрируется с 
помощью видеокамеры, затем по полученной видеопоследо-
вательности отслеживается траектория движения животного 
и для каждого момента времени определяется ряд характери-
стик тела животного, такие как поворот и изгиб. На основе 
этих данных проводится анализ поведения, например, пове-
дение разбивается на отдельные поведенческие акты, вычис-
ляется общая длина пути, пройденного животным, скорость 
движения животного, время нахождения в выделенных функ-
циональных зонах и т.д.  
Стандартная экспериментальная установка состоит из огоро-
женной арены и жестко закрепленной над ней видеокамеры. 
В рассматриваемом семействе экспериментов одновременно 
на арене может находится не более одного животного. 
В этой статье рассматривается задача отслеживания контура 
лабораторного животного по видеопоследовательности, по-
лученной со стандартной экспериментальной установки. Для 
каждого кадра видеозаписи необходимо построить маску 
животного – бинарное изображение, в каждом пикселе кото-
рого метка «0» соответствует фону, а «1» – объекту. Также 
необходимо найти определенные ключевые точки ([1]), кото-
рые используются при анализе поведения животного. 
Алгоритмы отслеживания лабораторных животных можно 
разделить на две группы – онлайн и оффлайн трекинг. При 
онлайн-трекинге построение маски требуется в реальном 
времени, т.е. скорость работы программы должна соответст-
вовать скорости поступления кадров видео. Онлайн-трекинг 
требуется, например, в случае, когда программа должна 
управлять механизмами арены в зависимости от действий 
животного (например, открывать/закрывать дверцы в лаби-
ринте, когда животное совершает нужное действие). 
При оффлайн-трекинге обрабатывается заранее полученная 
видеопоследовательность и нет жестких ограничений на ско-
рость работы, но требуется хранить всю видеопоследователь-
ность на внешних запоминающих устройствах. 

 

  
Рисунок 1. Результат работы алгоритма. Показаны фраг-
менты кадров видеопоследовательностей с наложением 
найденного контура мыши. 

В данной статье предлагается алгоритм для задачи высоко-
точного оффлайн-трекинга. Он также может также быть при-
менен для генерации эталонных данных для тестирования 
других алгоритмов онлайн- и оффлайн- трекинга. 

2. ОБЗОР СУЩЕСТВУЮЩИХ МЕТОДОВ 

Стандартный подход при отслеживании лабораторных жи-
вотных – попиксельное вычитание фона ([2]). Такой метод 
применяется в коммерческих системах [1], [3],. 
Существуют также расширения этого метода для динамиче-
ского фона, например [4], где для повышения устойчивости к 
динамическому фону используется моделирование окрестно-
сти пикселя (гистограмма цветов). 
Попиксельные методы дают шумную маску и не устойчивы к 
теням (которые, по условию задачи, алгоритм должен отно-
сить к фону, но часто не справляется с этим, так как тень 
имеет отличный от фона цвет). Для фильтрации которой 
обычно применяются эвристические методы на основе мате-
матической морфологии, которые требуют ручной подгонки 
радиуса фильтра для каждой видеопоследовательности (или 
даже для ее фрагментов). 
Для нахождения опорных точек на контуре животного (нос, 
основание хвоста) и постобработки маски может быть ис-
пользован метод на основе активных моделей формы, но он 
оперирует с бинарной маской, поэтому часто ошибочно при-
соединяет тень к контуру животного (Error! Reference 
source not found.). Аналогичные проблемы при использова-



нии кинематических моделей [6]. Был предложен ряд алго-
ритмов, использующих глобальную оптимизацию и учиты-
вающих контраст (например, [7]), но они по-прежнему не 
устойчивы к теням, т.к. граница тени может быть довольно 
резкой. 
Для более устойчивого трекинга необходимо на этапе по-
строения маски использовать информацию о форме животно-
го. Для сегментации объектов с использованием априорной 
информации о форме в статичных изображениях был пред-
ложен метод ветвей и границ. Этот метод уже применялся 
для сегментации изображений [8] при помощи разрезов гра-
фов, однако в таком варианте не подходит для видеопоследо-
вательностей, так как работает слишком долго.  

3. АЛГОРИТМ 

Мышь моделируется контуром заданной формы с четырьмя 
степенями свободы: две компоненты сдвига (в плоскости), 
поворот, изгиб. Такой набор параметров соответствует ре-
альным степеням свободы рассматриваемых животных (при 
этом  
остальные степени свободы совершают пренебрежимо малый 
вклад в видимое положение животного), а также позволяет 
получить необходимые данные для анализа – положение цен-
тра масс, плюс ключевые точки на контуре (для мыши – точ-
ка носа и точка «крепления» хвоста). 
Нахождение положения маски сводится к минимизации 
функционала 

∫∫
Ω
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где ),,,( bendanglecycxΩ=Ω  – внутренняя область 
контура при конкретных значениях параметров центра (cx, 
cy), угла (angle) и изгиба (bend), а )(ωL  – потенциал фона в 
данной точке ω  на изображении. Если внутри некоторой 
области потенциал фона минимален, то данная область, ско-
рее всего, соответствует искомому объекту. 

3.1 Вычитание фона 
Для нахождения потенциала фона используется вероятност-
ная модель. Цвет каждого пикселя на изображении фона мо-
делируется нормальным распределением. Параметры распре-
деления – математическое ожидание и дисперсия/матрица 
ковариации – оцениваются на этапе захвата фона, который 
осуществляется перед помещением животного на арену. В 
процессе трекинга фон обновляется на основе алгоритма бе-
гущего среднего, см. [2]. Условием применимости данной 
модели является разделение цветов объекта и фона, а также 
отсутствие переходных цветов (например, теней). Для вы-
полнение этого условия цвет арены выбирается контрастным 
по отношению к цвету животного. Например, черные мыши 
снимаются на белом фоне, а белые – на темно-сером или чер-
ном. Освещение должно быть рассеянным и равномерным с 
разных сторон, чтобы снизить затенение областей вокруг 
животного. Ввиду статичности фона более сложные модели 
на основе смесей нормальных распределений [2] и гисто-
грамм [4] не используются, т.к. на этих данных дают анало-
гичные результаты, но с бóльшими затратами времени и па-
мяти. 
Положив потенциал равным логарифму вероятности: 

cpL += )log( , (2) 

получим в формуле (1), в предположении о независимости 
меток всех пикселей, плотность вероятности нахождения 
маски животного в заданном положении (определяемом па-
раметрами cx, cy, angle, bend) при c = 0. Выберем константу c 
так, чтобы все значения L были неположительными: 

0),log(max ≤−= Lpc . (3) 

3.2 Поиск положения модели животного 
Глобальный минимум функционала (1), очевидно, может 
быть найден с заданной точностью перебором всех значений 
параметров на четырехмерной дискретной сетки, шаг кото-
рой определяется требуемой точностью. 
Однако такой перебор имеет экспоненциальную сложность и 
не может быть выполнен за приемлемое время. 
Локальные алгоритмы трекинга используют небольшое про-
странство поиска в окрестности результата, найденного на 
предыдущем кадре (можно считать, что на первом кадре по-
ложение животного задается пользователем). Основным не-
достатком таких алгоритмов является низкая стабильность: 
ошибки отслеживания накапливаются, а сбивание алгоритма 
хотя бы на одном кадре приводит к неверному результату и 
на всех последующих кадрах. 
В данной статье предлагается использовать для глобальной 
оптимизации функционала (1) метод ветвей и границ. 

Пусть некоторая область 1Ω  вложена в область 2Ω . Тогда 
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при условии неположительности значений L (3). 
Здесь E1 и E2 не обязательно соответствуют значениям функ-
ционала (1), т.к. области 1Ω , 2Ω  не обязательно соответст-
вуют возможным маскам для заданной модели животного. 
Однако данное неравенство позволяет получать нижние 
оценки значений функционала (1). 
Рассмотрим пространство поиска для значений cx, cy, angle, 
bend: [0, W)×[0, H)×[0°, 360°)×[-bend_limit, bend_limit), где W, 
H – ширина и высота изображения, а bend_limit – максималь-
ный угол изгиба животного. 

Пусть 2Ω  – объединение масок для некоторого пространст-
ва поиска, вложенного в исходное или совпадающее с ним 
(объединение масок – маска, в которой пиксель имеет метку 
«1», если хотя бы в одной из объединяемых масок данный 
пиксель имеет эту метку, и «0» в противном случае, т.е. это 
попиксельная дизъюнкция масок). Тогда значение функцио-
нала (1) в каждой маске 1Ω  из этого пространства удовле-
творяет неравенству (4). 
Метод ветвей и границ можно применить следующим обра-
зом. Поместим исходное пространство поиска в буфер. Раз-
бивая пространство поиска пополам вдоль одной из коорди-
нат cx, cy, angle, bend и вычисляя верхнюю оценку по объе-
динению масок, будем выбирать подпространство с наи-
меньшей нижней оценкой энергии для дальнейшего разбие-
ния, а остальные помещать в буфер вместо разбиваемого 



подпространства. Выбор подпространства осуществляется 
среди всех подпространств в буфере. Когда выбранное под-
пространство будет достаточно малым, остановим разбиение 
и положим результат всего алгоритма равным некоторой 
точке этого подпространства. Таким образом, алгоритм будет 
спускаться от верхней оценки значения функционала (1) к 
глобальному минимуму этого функционала. 
На реальных данных число шагов такого алгоритма полино-
миальное, против экспоненциального при полном переборе. 
В отличие от алгоритма Error! Reference source not found., 
поиск положения животного осуществляется на основе карты 
вероятностей L, без построения предварительной грубой мас-
ки, что дает более стабильный результат (за счет того, что эта 
карта придает пикселям разный вес). 

3.3 Уточнение поворота 
При некоторых позах рассматриваемое животное (мышь) 
имеет симметричную форму относительно плоскости, разде-
ляющей переднюю и заднюю половинки. Из-за этого при-
мерно в 15% случаев найденный угол поворота имеет ошибку 
180°. При малых размерах мыши ошибка проявляется ещё 
чаще, так как мышь становится почти округлой. Хвост нару-
шает симметрию, но его обнаружение затруднено из-за малой 
толщины при низком качестве видео (веб-камера), сильным 
размытием при движении хвоста из стороны в сторону и 
большим числом степеней свободы в рамках рассматривае-
мой модели на основе масок (много возможных точек изги-
ба). 
Для исправления таких ошибок предлагается алгоритм, осно-
ванный на том, что мышь чаще движется вперед, чем назад, и 
движется вперед быстрее, чем назад. Математически это 
можно смоделировать как максимизацию скалярного произ-
ведения вектора скорости на вектор направления мыши. 
Сопоставив каждому кадру t булеву переменную f(t) со зна-
чениями «0» – направление выбрано правильно и «1» – на-
правление следует изменить на 180° (и изменить знак угла 
изгиба bend) можно сформулировать оценочную функцию 
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где V(t) – вектор скорости (вычисляемый как разность коор-
динат центра (cx, cy) в соседних кадрах), D(t, f) – единичный 
вектор направления в кадре t, в предположении, что угол 
равен angle, если f = 0 и angle + 180°, если f = 1. T – общее 
число кадров в видеопоследовательности. Второе слагаемое 
отвечает за согласованность направлений мыши между кад-
рами. Такую оценочную функцию можно максимизировать 
методом динамического программирования [9].  
Данный алгоритм применим также и к онлайн-методам тре-
кинга, страдающим от 180-градусных ошибок на  при вычис-
ления поворота. Суммирование в формуле (5) в этом случае 
осуществляется до текущего кадра, а хранение значений C 
только для предыдущего и текущего кадров (всего 4 значе-
ния: для f = 0, 1 в кадре t – 1 и для f = 0, 1 в кадре t). В он-
лайн-варианте возможны ошибки в течение первых несколь-
ких кадров, но затем алгоритм стабилизируется. 

 
Рисунок 2. Карта поворота половинок животного (мыши). 
Верхний ряд: передняя часть, нижний: задняя. Карты слева 
определяют угол появления метки «1» в заданном пикселе, 
карты справа – угол исчезновения этой метки. Черный цвет в 
шаблонах соответствует углу 0°, белый – 360°. Черная об-
ласть вне шаблонов задается специальным значением -1. 

4. РЕАЛИЗАЦИЯ 

В реализации пространство поиска является дискретным с 
шагом в 1 пиксель по координатам и 1° по углу поворота и 
углу изгиба. Максимальный угол изгиба bend_limit равен 35° 
и соответствует независимому повороту верхней и нижней 
половинки животного в разных направлениях. Форма живот-
ного моделируется масками этих двух половинок. Маски 
обеих половинок имеют в точке центра круг («шарнир»), 
который гарантирует, что объединение половинок будет 
цельным объектом, достаточно гладким в месте соединения 
(гладкости в математическом смысле не требуется – доста-
точно лишь схожести с реальным контуром животного на 
изображении).  
Разбиение пространства поиска производится по координате, 
имеющей наибольший диапазон. Для параметров разной раз-
мерности используется соотношение 1 пиксель ~ 1°. 
Объединение масок вычисляется сначала по углу поворота и 
изгиба: для каждой половинки вычисляются границы диапа-
зона углов [angle – bend, angle + bend], где angle и bend – 
также диапазоны для текущего пространства поиска. Для 
получения самой маски используются заранее посчитанные 
карты поворота каждой из половинок (Рисунок 2). 

Рисунок 3. Построение объединения масок по диапазону 
параметров. Слева: объединение по углу, справа: последую-
щее объединение по диапазону координат. Изгиб отсутствует 
(bend = 0). 



 
Рисунок 4. Алгоритм порога (на основе вычитания фона) 
может давать маску неправильной формы, т.к. в нее попада-
ют тени и шум. Кроме того, не всегда возможно выбрать зна-
чение порога, которое давало бы правильный результат в 
разных областях арены и при разных условиях съемки. 

Затем строится объединение маски по диапазонам координат 
cx, cy путем расположения масок, объединенных по повороту 
и изгибу, в углах прямоугольника и их соединения (Рисунок 
3). 
Предложенный алгоритм был сравнен с алгоритмом порога 
на основе вычитания фона (Рисунок 4) на наборе видеопосле-
довательностей, предоставленных ООО «НПК Открытая 
Наука» [10] и НИИ Нормальной физиологии им. П.К. Анохи-
на РАМН [11]. Результат оказался более точным и стабиль-
ным, так как использует модель формы животного и находит 
наиболее подходящую область, в то время как пороговый 
алгоритм может находить область большего или меньшего 
размера, а также неправильной формы. Кроме того, предло-
женный алгоритм находит глобальный минимум функциона-
ла энергии, без какой-либо привязки к значению этого функ-
ционала. Пороговый алгоритм требует точного указания зна-
чения порога, по которому происходит классификация пик-
селей, однако такое значение не всегда можно выбрать опти-
мальным образом: например, в крестообразном лабиринте с 
высокими стенками вдоль двух «рукавов» лабиринта 
(Рисунок 5) мышь может одновременно находится в областях 
разной освещенности. 

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В данной статье предложен алгоритм оффлайн-трекинга ла-
бораторных животных по видеопоследовательности, устой-
чивый к ошибкам обнаружения и изменению освещённости 
Состояние животного в каждый момент времени описывается 
в виде вектора из четырех параметров: координат (x, y) цен-
тра модели животного и двух углов – поворота и изгиба. За-
дача сформулирована в виде поиска глобального оптимума 
функции и решается методом ветвей и границ. 

5.1 Дальнейшая работа 
Предложенный алгоритм оффлайн-трекинга на основе метода 
ветвей и границ планируется ускорить, сделав его примени-
мым для онлайн-трекинга. Этого можно достичь иерархиче-
ской обработкой изображения, уменьшением пространства 
поиска (рассматривать только небольшую окрестность ре-
зультата предыдущего кадра), а также ускорением вычисли-
тельных процедур алгоритма. В частности, сумму по задан-
ному объединению масок можно вычислять на основе инте-
гральных изображений, учитывая, что значительную часть 
такого объединения составляет прямоугольник (см. Рисунок 
3, справа); оставшуюся часть объединения также можно 
представить набором прямоугольников и горизонталь-
ных/вертикальных отрезков. 

 

  
Рисунок 5. Результаты работы предлагаемого алгоритма в 
сложных случаях на примере крестообразного лабиринта 
(показан сверху). Слева: разные условия освещенности. 
Справа: частичное перекрытие стенкой лабиринта. 
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