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Abstract. The application of hidden models of Markov (HMM) has been fre-
quently used in behaviors recognition system. In this paper the HMM is applied
for recognition of three mice behaviors: self-cleaning, horizontal and vertical
exploration. There were carried out experiments with the variations of some
parameters of the model, where a percentage of correct classification of 80,3%
was obtained.

Resumo. A aplicacdo de modelos ocultos de Markov (HMM) tem sido freqiien-
temente utilizada em sistemas de reconhecimento de comportamentos. Neste
trabalho é aplicado o HMM para reconhecimento de trés comportamentos de
camundongos: auto-limpeza, exploracdo vertical e horizontal. Foram reali-
zados experimentos com as variacoes de alguns pardmetros do modelo, onde
foi obtida uma porcentagem de classificacdo correta dos comportamentos de
80,3%.

1. Introducao

O estudo do comportamento animal € muito utilizado por industrias farmacéuticas, para
serem analisadas as reacdes de determinados farmacos. O uso de animais de laboratério
em pesquisas, em particular os camundongos, serve de modelo simplificado do com-
portamento humano [Fagundes and Taha 2004]. Com isso, os camundongos tornaram-se
fundamentais na avaliagdo de novos farmacos para que sejam testados antes de serem
aplicados em seres humanos.

Em grande parte das pesquisas o estudo do comportamento animal € feito de forma
manual. O método de observacdo manual exige do observador humano uma grande de-
manda de tempo e concentracdo, o que torna exaustivo para os pesquisadores a execugdo
dos experimentos, podendo influenciar nos registros das informacdes, conseqiientemente
podendo afetar os resultados dos experimentos.

Atualmente houve um pequeno aumento em pesquisas para o desenvolvi-
mento de sistemas que automatizem o método de identificagdo do comportamento
animal, através de imagens digitalizadas [Machado et al. 2006]. Muitos desses siste-
mas que realizam a identificacdo dos comportamentos de animais utilizam recursos da
area de visdo computacional [Forsyth and Ponce 2002] e reconhecimento de padrdes
[Theodoridis and Koutroumbas 1999].



Neste trabalho foi utilizada uma técnica de descri¢ao de forma baseada em regiao
conhecida como momentos de imagens. Dentre as técnicas de classificacdo existentes
foi proposta neste artigo a técnica baseada em modelos estatisticos conhecido como Mo-
delos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models)[Rabiner 1989]. O HMM foi empre-
gado na classificacdo dos comportamentos dos camundongos, auxiliando em pesquisas
que realizem experimentos com esses animais. Neste trabalho foi utilizado o HMM de
observacodes discretas para a classificacao dos comportamentos dos camundongos de auto-
limpeza, exploracdo vertical e horizontal. Os parametros avaliados neste modelo foram o
nimero de estados e o nimero de iteracdes para a estimagdo dos parametros do modelo,
pela porcentagem de acerto e tempo de execucao.

Este artigo estd organizado como segue. A secdo 2 apresenta os trabalhos que
utilizam HMM e na Secdo 3 descrevemos o algoritmo de extracdo de caracteristica de
momentos de imagens. Na proxima secao, € descrito em detalhes o HMM utilizado neste
trabalho. Na Secdo 4 apresentamos os experimentos. Finalmente, na Secao 5 sdo discuti-
das as limitagdes e os pontos positivos do sistema.

2. Trabalhos Correlatos

Os modelos ocultos de Markov (hidden Markov models - HMM) tém sido amplamente
utilizados em diversas dreas. Em [Hornegger et al. 1994] o HMM ¢ aplicado ao reco-
nhecimento de objetos 2D em imagens. O HMM, em conjunto com as caracteristicas do
contorno adquiridas dos objetos, foi utilizado na classificacdo de quatro diferentes tipos
de objetos, com um conjunto de cinqiienta imagens de treinamento cada. O sistema foi
avaliado com dez imagens para cada tipo de objeto, a classificagdo resultou em uma taxa
de acerto de 75%.

James em [Lien et al. 1999] utiliza os modelos de Markov ocultos para detecc¢ao
de faces humanas, com observagdes discretas. No treinamento foi utilizado o algoritmo
Baum-Welch, para obter os pardmetros do modelo. Em seus resultados com o modelo
oculto de Markov foi obtida uma porcentagem de acerto de 92% na classificacdo de faces.

Liu em [Liu et al. 2004] apresenta varios meios de inicializar e treinar os HMM
para reconhecimento de letras do alfabeto. Cada modelo € treinado com multiplas
seqiiencias de observacdes usando os algoritmos Baum-Welch e o Viterbi, utilizando de
trés estruturas de modelos HMM, o modelo Fully-Connected, Left-Right e Left-Right Ban-
ded. Com o algoritmo Viterbi e o modelo Left-Right Banded obtiveram um desempenho
total de 97% na classificacao dos gestos.

Em [Leo et al. 2004] utilizou os HMM para modelar os movimentos humanos
para detectar movimentos suspeitos. Utilizando o algoritmo BCLS foram detectadas qua-
tro classes diferentes de posturas que entdo sao introduzidas no HMM. Dessa forma,
obtiveram uma média de acerto para classificacao da postura de 86,87%.

Matetic em [Matetic and Ribaric 2002] utilizou o HMM para modelar o compor-
tamento animal, utilizou a combina¢do dos métodos de aprendizagem supervisionada e
nao-supervisionada. Na aprendizagem nao-supervisionada sao obtidas as seqii€ncias de
simbolos ou observagdes. Na fase de aprendizagem supervisionada sdo analisados os
simbolos obtidos da aprendizagem nao-supervisionada para obten¢do dos simbolos mais
representativos. Obtiveram uma taxa de acerto de 95% para comportamentos ciclicos
(Cycling Motion) e 85% para comportamentos lentos (Slow Motion).



3. Momentos de Imagem

Uma imagem pode ser visualizada como uma fung¢do 2D discreta /, onde a intensidade de
cada pixel é indexada como /(z,y). A Equagdo 1 é a deriva¢do da formula para fungdes
continuas.
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Através dos momentos de imagens é possivel derivar algumas propriedades dos
objetos, como por exemplo, a drea € representada pelo momento My, e o centro de massa

oy b Mo Mo ;
T e y € representado pelos momentos 71, 372, respectivamente.

Além dos momentos regulares, € possivel derivar os momentos centrais para ima-
gens, definido na Equagdo 2.
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As propriedades derivadas dos momentos centrais neste trabalho sdo as variancias
em X e Y (Equacao 3), a direcao do objeto (Equacdo 4) e a excentricidade (Equagao 5)
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Na Figura 1 € ilustrada a aplicagdo dos momentos em uma imagem contendo um
camundongo. A imagem foi dividida em quatro quadrantes com a mesma drea, em se-
guida, para cada quadrante sdo extraidos o centro de massa e o desvio, ilustrados como ei-
xos. Além desses parametros, para a imagem como um todo, sdo extraidos os parametros
da elipse que representa o objeto.

4. Modelos Ocultos de Markov

Os modelos ocultos de Markov sdo compostos por um processo estocdstico duplo. O
primeiro processo ¢ descrito por um conjunto de estados ndo diretamente observaveis,
por isso, o nome desse modelo recebe a palavra oculto. A transicdo entre os estados
depende apenas do estado anterior. Assim, a probabilidade de transicdo entre os estados
desse modelo é representada através de uma matriz de transicdo A = {a;;} descrita na
Equacgao 7.
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Figura 1. Aplicagao dos momentos de imagem.

aij = P(gs1 = Sjlgg =5;) 1<i,j<N (7)

sendo N o nimero de estados, ¢, o estado atual e S = {57, 52, 53,...,Sy} 0
conjunto de estados do modelo. Cada elemento a;; da matriz de transi¢do representa a
probabilidade de mudanga para um estado S; no tempo ¢ + 1 sabendo que no tempo ¢ o
estado era S;.

Em algumas aplicac¢des, os estados ndo sao diretamente observados, com isso,
cada estado é observado através de um segundo processo estocdstico. A seqii€ncia de
observacdes é representada por um conjunto O = Oy, O,, Os, ..., Or, onde cada elemento
O; representa um simbolo do conjunto finito de simbolos V' = vy, vo, ..., vp; sendo M o
numero de simbolos. A probabilidade de emissdo de simbolos em um estado ;7 € definida
na matriz B = {b;(k)} da Equagao 8.

bi(k) =P(Oy=wlg=5;) 1<j<N, 1<k<M (8)

A probabilidade inicial de cada estado é representada por um conjunto 7 = {m;}
mostrada na Equacao 9.

N
m=Pl@=5) 1<i<N, com Zmzl 9
i=1

Neste trabalho foram aplicados os algoritmos para a solucdo de dois problemas
basicos do HMM. O primeiro problema envolve o cdlculo da probabilidade de uma
seqiiéncia observada O = Oy, O, ..., Or ser produzida por um modelo A = (A, B, 7).
Um dos procedimentos que resolve esse problema eficientemente, baseado na técnica de
programacdo dinamica, € o algoritmo Forward ou Backward. O segundo problema, consi-
derado um dos mais dificeis do HMM, consiste em determinar um método para ajustar os
pardmetros do modelo A = (A, B, 7). Esse problema ¢ solucionado através do algoritmo
de Baum-Welch (especializacdo do algoritmo EM). A resolucdo desses dois problemas,
conhecidos como problema de avaliacao e aprendizagem, foi extensivamente descritas em
diversos trabalhos na literatura [Montero and Sucar 2004, Starner and Pentland 1995].

5. Experimentos

Para iniciar a realizacdo dos experimentos foi desenvolvido um banco de imagens referen-
tes aos comportamentos dos camundongos classificados, composto de 210 imagens. Os



(a) Comportamento de a (b) Comportamento de a (c) Comportamento de a
auto limpeza. exploracio vertical. exploragao horizontal.

Figura 2. Comportamentos realizados pelos camundongos.

comportamentos identificados neste experimento foram o comportamento de auto lim-
peza, exploracdo vertical e horizontal, conforme mostrados na Figura 2. As imagens
foram capturadas através de uma camera IP Wireless TRENDNET modelo TV-IP301W,
com resolucdo de 640 x 480 pixels.

As imagens contidas no banco de imagens foram inicialmente segmentadas pela
técnica de subtracdo de fundo [Gongalves et al. 2007]. Apds a etapa de segmentagdo, as
imagens foram pré-processadas e extraidas as informagdes a respeito de sua drea, utili-
zando o algoritmo de momentos de imagens.

O equipamento utilizado foi um computador com processador Pentium 4™com
3.00 GHz e 512 MBytes e o sistema operacional Ubuntu e a linguagem de programacgao
Java versdo 1.5. Para as implementagdes das técnicas foram utilizadas algumas funcio-
nalidades das bibliotecas JMF'!, para manipulacio de videos e imagens, ImageJ?, para o
processamento das imagens.

O tipo de modelo desenvolvido foi o HMM de observagdes discretas. Para a
utilizacao desse tipo de modelo as observagdes adquiridas na etapa extragdo de carac-
teristicas foram discretizadas através da técnica de quantizacdo vetorial (Vector Quanti-
zation LBG) [Shen and Hasegawa 2006]. A melhor porcentagem de classificagdo correta
€ obtida através da variacao dos paradmetros numeros de estados do HMM e o niimero de
iteracdes do algoritmo de re-estimagdo. Além disso, o niimero de estados foi avaliado
com relacdo ao tempo de execugdo. A variacdo dos parametros para o nimero de estados
foi de 2 a 20, enquanto para a variagdo do nimero de iteracdes foi de 700 a 1000. Es-
tas faixas de variagdo dos parametros foram selecionadas com base em um experimento
inicial.

6. Resultados e Analises

O comportamento do grafico da Figura 3(a) demonstra que com 10 estados foi obtido a
melhor porcentagem de acerto na classificagdo dos comportamentos dos camundongos,
chegando a 80.3 %. Na Tabela 1, é apresentada a relacdo do numero de iteracOes pela
porcentagem de classificacdo correta, nota-se que entre 800 e 1000 iteragdes a porcen-
tagem de classificac@o tende-se a estabilizar, chegando a 70.46%, sendo utilizado para o

'JMF - http://java.sun.com/products/java-media/jmf/
*Image - rsb.info.nih.gov/ij/



Tabela 1. Relacao numero de iteracoes pela porcentagem de classificacao correta.

Numero de iteracdes | Classificagdo correta (%)

700 68.84

800 70.46

900 70.14

1000 70.32
82 4500
80 4250
78 4000
- / \ 3750
/ \ 3500
“ \ 3250
z \ 3000
9 2750
58 2500
89 2250
64 2000
62 1750
60 1500

4 6 8 10 12 14 16 18 20 4 6 8 10 12 14 16 18 20
(a) Variagdo do nimero de estados pela porcentagem (b) Variagdo do nimero de estados pelo tempo de
de classificagdo correta dos comportamentos. treinamento do modelo.

Figura 3. Grdficos do niimero de estados e tempo de treinamento.

treinamento através do algoritmo de Baum-Welch. O grafico da Figura 3(b), apresenta um
comportamentos polinomial conforme aumentamos o nimero de estados para o modelo.

7. Conclusoes e Trabalhos Futuros

A principal contribuicdo deste trabalho foi demonstrar a aplicacdo de modelos ocultos
de Markov para o problema de identificagdo dos comportamentos de camundongos, e
a escolha das variagdes dos parametros para atingir uma porcentagem de classificagdo
correta maxima. Este sistema de classificacdo dos comportamentos dos camundongos
ser4 integrado ao sistema Topolino >.

Os resultados obtidos foram satisfatérios, no entanto, podemos encontrar outras
formas de maximizar a porcentagem de classificacdo correta dos camundongos. Como
trabalhos futuros, serdo propostos o desenvolvimento dos modelos ocultos de Markov do
tipo continuo com uma gaussiana e com mistura de gaussianas e realizar a comparacao
com o modelo discreto. Devido ao fato de no modelo discreto ao realizar a discretizagao
das observagdes a perda de informagdo enquanto no modelo continuo a natureza das
informacdes obtidas no processo de aquisi¢do € mantida. Outra proposta de trabalhos
futuros é a aplicacio do HMM para o reconhecimento de comportamento de outros ani-
mais.
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