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В данной работе построено решение задачи анализа поведения в рамках конкретного биологического экс-
перимента методами структурного распознавания. Предлагаемый подход формализует взаимосвязи между
поведением и эмоциональной динамикой живой системы в виде графической модели, в рамках которой
удается построить эффективные алгоритмы обучения и распознавания.

Развитие биологических представлений об орга-
низме как о живой системе явилось стимулом для
возникновения целого ряда аналогий и применения
методов биологической науки в смежных дисци-
плинах. Преимущество изучения целостного орга-
низма с особой силой выражено уже в очень ранних
работах И.П.Павлова. Так, например, еще в конце
прошлого столетия он выдвинул идею, что «наи-
более нормальные функции организма можно изу-
чать не у ограниченного в подвижности животного,
т. е. в условиях вивисекции, а у целостного, ненар-
котизированного животного» [1]. Одна лишь видео-
запись активности лабораторного животного со-
держит в себе существенную информацию о дина-
мике обуславливающих ее скрытых функциональ-
ных систем. Масштаб и относительная простота
экспериментов, вкупе с их научной значимостью
обуславливают возрастающий интерес к построе-
нию систем автоматического анализа результиру-
ющих данных.

В данной работе предложены алгоритмы рас-
познавания эмоционального состояния животно-
го по видеозаписи на базе композитно-иерархи-
ческих скрытых марковских моделей, сочетаю-
щих в себе ряд фундаментальных биологических
представлений:

— Динамика поведения животного может быть
представлена последовательностью поведенче-
ских актов. Идея поведенческого акта доста-
точно точно передается соответствующим ему
глаголом: «идти», «бежать», «красться», выра-
жающим действие вкупе с целью, и по достиже-
нии которой оно будет прекращено [1].

— Эмоциональное состояние есть набор независи-
мых элементарных эмоций, влияющих на по-
ведение особи композитно. Особи, находящей-
ся в сложном эмоциональном состоянии, одно-
временно присущи свойства, характерные для
каждой активной в данный момент элементар-
ной эмоции.

Байесовские сети
Определение 1. Пусть G = 〈V, Γ〉— ориентир-
ванный граф с множеством вершин V и множе-
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ством ребер Γ. Будем говорить, что случайный век-
тор (x1 . . . xn), n = |V | удовлетворяет графиче-
ской структуре G, если существует такое взаимно-
однозначное соответствие {x1, . . . , xn} f↔V , что

p(x1 . . . xn) =
|V |∏

i=1

p
(
xi | f−1(π(f(xi)))

)
, (1)

где π(v) =
{
vprev : (vprev, v) ∈ Γ

}
—множество ро-

дителей вершины v ∈ V в графе G.
Говорят, что семейство распределений удовле-

творяет G, если каждое распределение этого се-
мейства удовлетворяет G

Язык графов оказывается удобным и гиб-
ким инструментом для отражения в вероятност-
ной модели причинно-следственных связей, при-
сущих описываемому объекту. Зафиксировав гра-
фическую структуру вероятностной модели, в до-
статочно общем случае удается предложить эф-
фективные методы решения основных задач ста-
тистического анализа сразу для всех удовлетво-
ряющих этой структуре семейств распределений.
Однако наиболее завершенных прикладных ре-
зультатов удается достичь, если ввести дополни-
тельные аналитические ограничения, например, за-
фиксировав явно параметрическое семейство рас-
пределений для каждой вершины графа (напри-
мер, для применения ряда критериев классической
статистики необходимо потребовать нормальности
элементов выборки):
Определение 2. Байесовской сетью называется
система A = 〈G=〈V, Γ〉,P〉 где G есть ориентиро-
ванный граф,

P =
{
(v, p) : v ∈ V, p = p(v |π(v), θv)

}
, θv ∈ Θv,

причём каждой вершине v ∈ V соответствует един-
ственная пара (v, p) ∈ P. Говорят, что случайный
вектор (v1, . . . , vn), n = |V | удовлетворяет байе-
совской сети, если при некоторых θ1, . . . , θn

p(v1 . . . vn) =
|V |∏

i=1

p
(
vi |π(vi), θi

)
. (2)

Представление (2) называется факторизацией
совместного распределения. Отметим, что каждая
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вершина vi входит в факторизацию, как минимум,
один раз в множителе p

(
vi |π(vi), θi)

)
При этом она

может входить и в другие сомножители, являясь
предком какой-либо другой вершины графа G. Бу-
дем далее говорить, что этот множитель соответ-
ствует вершине vi.

Часто удобно заранее разбить множество вер-
шин на наблюдаемые (observable) и скрытые (hid-
den), обозначая V = {vobs

1 , . . . , vobs
r , vhid

1 , . . . , vhid
t }.

Пример 1. В классической статистике под вы-
боркой понимают совокупность независимых оди-
наково распределенных случайных величин. Такая
ситуация описывается графической структурой
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Здесь наблюдаемые вершины x1, . . . , xn соответ-
ствуют объектам выборки, а скрытая θ —неизвест-
ному параметру распределения.

В статистическом анализе данных особенную
значимость имеют следующие задачи.
Задача 1. Обучение: оценить значения парамет-
ров по известным значениям наблюдаемых.

Задача 2. Восстановление значений скрытых пе-
ременных:

p(vobs
1 , . . . , vobs

r , vhid
1 , . . . , vhid

t | θ) → max
vhid
1 ...vhid

t

.

Следует упомянуть и задачу выбора наиболее
правдоподобной структуры графа (задача выбора
графической модели), однако в существующих се-
годня постановках в этом направлении еще не по-
лучено значительных результатов; предложенные
методы ее решения носят, как правило, характер
перебора.

Построение графической модели
поведенческой динамики
Коротко проследим ряд основных этапов на пу-

ти к цели исследования— построению эмоциональ-
ной динамики животного по видеозаписи его актив-
ности. Каждая вводимая здесь случайная перемен-
ная войдет как вершина в итоговую графическую
модель. Таким образом, можно говорить об итого-
вом совместном распределении.

1. Устройство видеозаписи в клетке выдает по-
следовательность кадров-изображений I1, . . . , IN ,
на основании которой строится признаковое опи-
сание активности животного X1, . . . , XN , представ-
ляющее собой набор механических характеристик
его движения (производные координат центра масс
и других характерных точек— носа, хвоста и т. п.).

2. Предполагается, что X1, . . . , XN представля-
ют собой реализации случайных величин. Каждая
случайная величина Xi зависит от активного в i-й
момент времени поведенческого акта, номер кото-
рого в свою очередь полагается реализацией слу-
чайной величины Zi:

76540123Xi
76540123Zi

//

Соответствующий Xi множитель итогового сов-
местного распределения имеет вид p(xi|zi) =
= Φ

(
xi, µ(zi), Σ(zi)

)
, где Φ(x, µ, Σ) есть функцио-

нал плотности нормального закона с математиче-
ским ожиданием µ и матрицей ковариации Σ.

3. Zi зависит от активного поведенческого акта
в предыдущий момент, а также от локальной эмо-
циональной динамики (см. следующий пункт):
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Ввиду того, что множества возможных поведенче-
ских актов и эмоциональных состояний конечны
(см. следующий пункт), соответствующий zi сомно-
житель итогового распределения представляет со-
бой функцию дискретных переменных

ai
ζ|η,σ,τ = p

(
zi = ζ | zi−1 = η, Ti = σ, Ti−1 = τ

)
.

Здесь и далее ζ, η ∈ {1, . . . , k}, σ, τ — булевы векто-
ры размерности l, σi — булев вектор размерности l
с единицей в i-й позиции и нулями в остальных.

4. Эмоциональное состояние в каждый момент
времени моделируется бинарным вектором Ti =
= (t1i , . . . , t

l
i), где tki = 1 если и только если k-я эле-

ментарная эмоция активна в i-й момент времени.
Эти переменные в совкупности и определяют эмо-
циональную динамику— восстановление их значе-
ний по заданным значениям наблюдаемых решит
исходную задачу. Предполагается, что tki зависит
от tki−1, то есть соответствующий каждому tki со-
множитель итогового распределения есть

bi,k
p,q = p

(
tki = p | tki−1 = q

)
, p, q ∈ {0, 1}.

5. Предполагается, что продолжительность ви-
деосьемки достаточно мала для того, чтобы счи-
тать условные распределения введенных величин
не зависящими от времени, что мотивирует ограни-
чения гомогенности: для любых i, j ∈ {2, . . . , N},
k ∈ {1, . . . , l}, p, q ∈ {0, 1}, ζ, η, σ, τ имеет место





ai
ζ|η,σ,τ = aj

ζ|η,σ,τ = aζ|η,σ,τ ;
bi,k
p,q = bj,k

p,q = bk
p,q;

µ(zi=ζ) = µ(zj=ζ);
Σ(zi=ζ) = Σ(zj=ζ).

(3)
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6. Предполагается, что выполнена гипотеза
композитности: если в данный момент времени,
не являющийся моментом смены эмоционального
состояния, несколько элементарных эмоций актив-
ны одновременно, то поведению животного в оди-
наковой степени присущи свойства каждой из них
по отдельности. Это соображение можно модели-
ровать следующим образом: если в данный момент
времени активны k элементарных эмоций, то для
каждого i = 1, . . . , k особь с вероятностью 1/k ве-
дет себя как если бы активна была только одна i-я:

aζ | η,σ,σ =
1

|N(σ)|
∑

i∈N(σ)

aζ|η,σi,σi
. (4)

В момент смены эмоционального состояния по-
ведение особи не зависит от предыстории:

aζ | η,σ,τ = a0
ζ |σ. (5)

Подытожим сказанное в определении.
Определение 3. Композитно-иерархической скры-
той марковской моделью (КИСММ) эмоциональ-
ной динамики будем называть байесовскую сеть
с графом
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дополненную ограничениями гомогенности (3) и
композитности (4,5)

Отметим, что задача восстановления эмоцио-
нальной динамики по наблюдаемым автоматически
решается с решением задачи 2 для КИСММ как
байесовской сети, что на практике требует извест-
ных значений параметров модели a, b, µ, σ. Пара-
метры, в свою очередь, могут быть восстановлены
как решения для КИСММ задачи 1.

Задача определения значений
скрытых переменных
Приведем формальную постановку задачи 2

для КИСММ:
Задача 3. p(Z, T, X | θ) → max

Z,T
.

Учет графической структуры модели позволя-
ет существенно упростить процедуру максимиза-
ции функционала плотности.

Задача 3 эквивалентна следующей

log p(Z, T, X) → max
Z,T

. (6)

Согласно определению модели справедливо
представление:

log p(Z, T, X) =
= log p(z1 |T1) + log p(T1) + log p(x1 | z1) +

+
N∑

i=2

(
log p(zi | zi−1, Ti, Ti−1) +

+ log p(Ti |Ti−1) + log p(xi | zi)
)
.

Введем следующие обозначения:

C(z1, T1) = log p(T1) + log p(z1|T1) + log p(x1|z1);

C(zn, Tn) = max
z1,...,zn−1
T1,...,Tn−1

(
C(z1, T1) + (7)

+
n∑

i=2

log p(zi, Ti, xi | zi−1, Ti−1)
)
.

Опираясь только на дистрибутивность опе-
рации max относительно сложения и умноже-
ния, можно обосновать справедливость следующе-
го утверждения:
Утверждение 1. Для всех n = 1, . . . , N

C(zn, Tn) = max
zn−1,Tn−1

(
C
(
zn−1, Tn−1

)
+

+ p
(
zn, Tn, xn | zn−1, Tn−1

))
. (8)

Утверждение 1 позволяет вычислять C(zn, Tn)
итерационно, существенно упрощая процедуру
максимизации.

Обозначим

B
(
z∗k, T ∗k

)
= arg max

zn−1,Tn−1

(
C(zn−1, Tn−1) +

+ p
(
zn, Tn, xn | zn−1, Tn−1

))
. (9)

Теорема 2.

max
Z,T

p(Z, T, X) = max
zN ,TN

C(zN , TN ).

Пусть z∗, T ∗ таковы, что

(z∗N , T ∗N ) = arg max
zN ,TN

C(zN , TN ); (10)

(z∗k, T ∗k ) = B(z∗k + 1, T ∗k+1); (11)

тогда

max
Z,T

log p(Z, T, X) = p(z∗, T ∗, X).

Последние два утверждения мотивируют эф-
фективный алгоритм нахождения максимума в за-
даче 4. Алгоритм 1 представляет собой обобщение
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Алгоритм 1. Восстановление значений скрытых
переменных.
1: вычислить C(z1, T1) по формуле (7);
2: для i := 2, . . . , N
3: вычислить C(zk, Tk), B(zk, Tk) по формулам

(8), (9); все требуемые для вычисления вели-
чины уже определены на предыдущих шагах;

4: (z∗N , T ∗N ) := arg max
zN ,TN

C(zN , TN );

5: для i := 1, . . . , N − 1
6: (z∗N−i, T

∗
N−i) := B(z∗N−i+1, T

∗
N−i+1);

Рис. 1. Результат модельного тестирования Алгорит-
ма 1. Сверху вниз: эмоциональная динамика, сгене-
рированные значения; эмоциональная динамика, ответ
алгоритма; динамика поведенческого акта, сгенериро-
ванные значения; динамика поведенческого акта, ответ
алгоритма.

известного алгоритма Витерби, решающего ту же
самую задачу для скрытых марковских моделей.

Данный алгоритм был протестирован на мо-
дельных данных: по фиксированному θ генериро-
вались значения скрытых и наблюдаемых перемен-
ных T0, Z0, X0. Значения θ и наблюдаемых подава-
лись на вход алгоритма. Результат работы послед-
него сравнивался с Z0, T0 (см. рис. 1.)

Задача обучения без учителя
Построение эффективного метода настройки

параметров КИСММ, подаваемых далее вместе со

значениями наблюдаемых на вход алгоритма 1,
позволяет создать автономную программную си-
стему поддержки биологического эксперимента.
Естественно возникают два подхода к решению
этой проблемы:

1. Получить соответствующие некоторому век-
тору наблюдаемых значения скрытых перемен-
ных из экспертной разметки и решить задачу
p(X,Z, T |θ) → max

θ
. Зафиксировав решение θ∗,

применять Алгоритм 1 для произвольного векто-
ра наблюдаемых. Теоретически, эксперту требует-
ся один раз разметить видеозапись, чтобы далее
Алгоритм 1 осуществлял разметку автоматически.
Однако эксперт далеко не всегда способен прове-
сти такую разметку с достаточной для корректной
работы алгоритма точностью.

2. Решать напрямую задачу обучения без учи-
теля p(X|θ) → max

θ
, что потребует явного вычис-

ления p(X | θ) =
∑
Z,T

p(X,Z, T | θ) при неизвестном

значении параметра θ, не допускающего использо-
вания преимуществ структурного метода.

Компромиссный подход состоит в построении
итерационного процесса, способного по заданно-
му θi построить новое приближение θi+1 так, чтобы
p(X|θi+1) > p(X|θi). Выбирая в качестве начально-
го значения θ0, построенное по экспертной размет-
ке или из иных эвристических соображений, можно
далее автоматически найти более точное в смысле
правдоподобия значение параметра.

Означенным свойством обладает широко ис-
пользуемый в приложениях EM-алгоритм [2].
Соответствующая итерационная последователь-
ность {θi}i∈N∪{0} строится по правилу

Q(θi, θi−1) → max
θi

, i ∈ N

где Q(θi, θi−1) =
∑
Z

∑
T

ln p(X, Z, T |θi)p(Z, T |θi−1).

Учет структуры КИСММ позволяет существен-
но упростить вид функционала Q и, как следствие,
реализацию полученного итерационного процесса.
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