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摘要

在视频的许多帧中会出现重复很多难以辨别的半透

明变形目标，我们用弱监督系统学习的方法来追踪并

且消除这些特性。对于这个具有挑战性的问题，我们

提出了一种新的处理遮挡的方式，这种通过共同优化

多帧之间由潜在的强度流引起的复杂运动和非刚性形

变来处理遮挡。这些流是用户不能分类的隐藏变量。

相反，我们利用结构化学习公式针对弱用户注解找到

了这个模型最好的超参数。

我们公开的方法是评估一个具有挑战性的对大量果

蝇幼虫进行跟踪的数据集。我们追踪许多幼虫，尽管

它们非常地难以分辨并且在持续很久的相互遮挡中个

体的特性极小。

1.简介

   近几年,杰出的研究已经涌现出由生物学中的婚姻行

为总结出的多目标追踪算法，如[5, 14, 6]。报道中的

方法是在对果蝇幼虫社会动态进行调查时激发出来的,

而果蝇是生物界中一种流行的模型。这些实验要用单

摄像机来可视化的追踪在孔板上运动的大量相互干扰

的幼虫个体。而要在控制实验条件下促进发现并分出

独立的幼虫个体,最大的挑战是在几帧之间如何分辨和

追踪相互接触并遮挡的小虫子。在这种情况下,有两方

面因素妨碍了这个利用对象的外观特征（如：

[9, 30, 23, 11])和运动模型 (e.g. [18, 7])来处理相互遮挡

追踪算法的设想:

• 幼虫是半透明的，非常地难以区分，以及它们都
没有特定的形态。

• 幼虫在互相接触的时候会表现出不规律的运动。

在没有假设这些被追踪的目标可区分的前提下，我

们的方法就可以处理复杂的运动和非刚性的形变。这

种方法的核心，我们用模拟观测到相互遮挡的图像强

度作为每个个体对象的混合潜强度。因此，我们通过

共同优化大量强度流的运动来分辨对象的身份。这就

致使一种新的灵活的模型，这个模型的参数由一般的

低水平线索均衡后导出。相比人工地来协调这些参
数，我们这种方法和 [9, 30, 23, 11, 18, 7] 的一个重

要的不同是我们开创了结构化的有潜变量 [28] 的学

习方式从注解中学习最佳的权重。我们的主要成果包
括:

• 第一个以分辨半透明相互遮挡的可变形个体对象
为目标的多目标追踪问题的求解公式。

• 一种弱监督学习策略，花费最小的用户成本来用
参数表示相应的能量术语。

• 低密度追踪特性很少的果蝇幼虫的解决方案。我
们在我们为以后研究1做的一个公共具有挑战性数

据集上测试我们的方法。

1Download at http://hci.iwr.uni-heidelberg.de/Benchmarks
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图 上面一行 从原始数据中选择出来的子帧 中间和下面一行 这个序列的两种可能的解释 对象的解释是特征按照边界特征进
行编码 这里用不同深度的颜色来表示第 帧和第 帧 在这种模型下 (Eq. (1)), 推论允许我们作出潜变量情形的判断 用不太饱
和的颜色来表示 并且给与当前边界条件相联系的解释以有力的支持 给定一些练习数据 还是按照边界条件 学习算法在找模型
参数以便使正确的解释比其它错误的解释可能性大些

2.相相关工作

 用单一摄像机追踪多目标在计算机视觉领域已经有

很长的一段历史了，不过大多数都是专注于对行人和

车辆的追踪。这些处理相互遮挡的方法主要利用被追

踪对象的两个关键特征： 它们是可区别的，例如行

人穿着不同的衣服或汽车的不同颜色，和 或 它们

有着简单可预测的运动轨迹（比如可以很好地用线性

运动模型来描述）。这两种特征被好多结合运动和外

观的模型用来一帧一帧地追踪，如 那样，而且最近

被用于全局数据关联技术。这些以共同优化候选的身

份信息为目标根据时间整合局部外观和运动得来的线

索，如 。混在一起的对象一般被当做错误

的推测来处理。在 中，作者为了明确重合在一起

的信号提出了一种全局的推理计划，用源于遮挡前后

的外观和运动特征信息来匹配目标。类似于这种方

法，我们之前的工作 依靠我们所展示的幼虫间遮挡

可以被可靠地检测到。和 不同的是，我们避免了依

靠可被区别的对象特征，而是寻找使得潜在强度流表

现出的情形与观测到的情形一致的解释。

动物追踪与分割：最近生物学中对图片进行自动分

析的需求提出了一系列新的问题，在自然图片中追踪

罕见的生物群落。事实上，一方面生物学所关心的对

象是高度可形变的，经常是难分辨的，有时还是半透

明的；另一方面，这些对象所表现出的动作是随机出

现的，而且它们还有可能会分成不同的几部分。在生

物图像分析中，大多数研究都在明确地一帧一帧的追

踪像细胞那样的滴状物 [15, 3, 22]来解决重叠和形变。

在[15]中,相重合的细胞用水平集与运动过滤的结合来分

辨，而[3]用的是一帧一帧局部轮廓匹配和[22]混合高斯

模型。出色的工作靠粒子滤波器追踪对象的轮廓来追

踪小鼠[5]，但这种方法局限于小数目的人工设计形状

模型的仿射变换。粒子滤波器也已被用于蚂蚁的追踪

[14], 但是在大多数的软件包中用的都是简单的独立匀

速的模型，比如用于果蝇的Ctrax [6]。最近的一项对

虫性对象追踪的回顾[10]。据作者所讲，所有的这些软

件都是在不拥挤的条件下工作的，而且还没有处理遮

挡问题。轨迹在相互遮挡的情况下会终结而后再重新

启动，而身份错误要手动来编辑[6]。W¨ahlby [26]已经

提出了一种分割虫子重叠的方法。然而，这种方法依

赖于有很小概率并排躺在一起的长对象骨架和外表所

产生的候选片段。

结构化的学习和运输理论： [18, 5, 11, 30, 15, 3, 9, 23,

7]中的方法需要手动设定的参数。我们的方法依赖Lou

et al.在[17]中计划用弱监督学习系统[28]来确定细胞追

踪[16]的联合数据模型的参数的这一直觉。沿着[17], 我

们展示了如何从弱用户注释中学习出能量参数。



但是，我们的应用以及能量公式和[16, 17]是不同的。

这些工作中，在重叠区域所丢失的对象的身份信息只

有在一帧一帧的分析中才被考虑到。

我们模型的想法也是来自文献地球移动距离(EMD)

[21]。EMD找出了源和水槽两个块之间的最小花费。这

个距离在追踪里面有好几个应用，如[20, 19, 27]。Ren

et al. 在[20]里面介绍了用于单目标追踪的 并且用

它来对观测到的强度流来建模。Oron et al. [ 19]介绍了

EMD花费可以在线更新，Wang et al. [ 27]打算从数据里

面学习出这种算法的值。我们延伸了这一想法并且允

许这些块儿可以有不同的颜色，我们连带地使好多差

不多相似的流之间的花费最小化，但这和多物品留不

太一样[1]。这些都是用于在同一网络中研究将多可种

区分产品的运输总成本最小化的操作。

3.问问题的求解公式及模型

 我们的想法在图. 中进行了描述。当两个难以区分

的对象重叠又再次分开时，我们对于它们的身份评估

有两种可能的解释。直觉上，假设每一个对象都有一

种唯一的颜色，但我们只有一个单色的传感器。在这

种情况下，每一个像素上的颜色都是潜在的变量，然

而像素的灰度是可观测的数据。根据当前的这种解释

给出一种边界条件（即每一个个体在相互遮挡前后指

定身份），我们的模型是一个允许将估计到的所有潜

在变量作为最小化能量方案的能量函数。这种学习方

法的目的是找出模型的参数使得正确的解释得到最低

的能量。

我们的模型是 在大量果蝇幼虫被大量不同的色

块流代替后的普遍化。这些色块流在几帧中被下面这

些点所表达的花费共同优化：

• 为了获得活动最贴近的解释，色块的移动应该尽
可能的小，还应该满足边界条件。

• 每个对象里面的每种颜色的空间分布应该是平滑
的。

• 一个像素中所有颜色的强度加起来应该接近这个
像素观测到的颜色强度。

• 颜色只能随着时间近似地保持，这会导致图像中

的所有强度波动，泊松分布和传感器的噪声和传

感器的饱和度也会造成影响。

 系统地来阐述这个能量函数，我们制定了两种设计

选择。第一个，用多个特征得到的花费的加权和，我

们确保这个模型具有充分的表现力来允许为每个测试

样例的正确方案设定最低的能度。第二个，我们约束

了我们的公式使之对潜变量的凸起达成协议，从而允

许了有效的优化。

3.1.准确的公式

    公式域（1）中的能量函数给出了前几段概念的表
达（参见表1）。它取决于两类变量：流数{f}块数
{m}。如果我们在时间和空间上对视频中的每一个像素
用 i = 1 , . . . , N P 来进行编号，而其中一个色块变量

mi
k 代表第块像素幼虫 k = 1 , . . . , N L的色块强度和。

这些块可以被观测到关于问题的变量或者潜变量。特

别地，每个孤立对象中的像素块是可被观测到的变

量，这是由于在学习中我们可能会要求用户用轻轻的

划一下来标出完全独立的对象。相反的，对象发生相

互重叠的像素与好多的潜在的变量都有关系。而为了

区别观我们测到的变量和潜变量，我们用独立的记号
•
mk

i m m

i

和˚ i
k: { •} ∩ { ˚} = ∅和 { •} ∪ { ˚} = {m}.我们

预留了记号m†来表示测到的像素的灰度值，我们收

m
•

集了容器 ˚ , m , f 中的集合 {˚}, { •}, {f}。
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latent variables

;
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为了给运动建模，我们定义了视频中有向图相关联的

像素流。这个图的连通性是建立在连接相邻帧的像素
时空关联度N st上的。流变量     被分配给每一条边

ij ∈ N st, 代表这个幼虫 在 时刻处于像素和 时刻

处于像素在之间的色块流。这些流总是在相邻帧间具

有时间相干性的问题的潜变量。

这个能量值是wl, l = 1, . . . ,M . 的加权和。这些

值被分成四类：公式域（ ）中从下到上，根据取决于

第 lth 张图的参数 块之间流的花费是不同的。这个

花费 dlij 不仅仅可虑到空间距离，表现为各种力度的

欧几里距离，而且在局部外观上也是不相同的，等

等。（参见 段）。这个平滑因子在毗邻的像素块有

相似的颜色时支持空间平滑方案。对每一帧，这个因

i

子靠一对像素的空间距离 N s 定义。数据真实度证实

这些像素的颜色和接近于灰度值 m† 。最终，流保持

因子在相邻的时间步上执行近似像素的当前一致性。

在传统的流问题中，这些因子是强加的线性约束，而

我们把这些因子包含在对象波动强度的解释中。尽管

公式没有要求，我们通过给数据精度和流量守恒因子

相同的权值 w1 来减少参数的数量。

  在边界条件被观测到的块变量 •
, 给定时，公式域

（ ）的优化允许估计潜在的块和流，˚ 和。能量优化

问题

argmin
f ,m̊∈R

M
+

E(f , m̊ ;
•
m,w) (2)

在用辅助变量替换掉绝对值的时候权值 ，流 和块

数 上都是线性的。这是一种标准的技术，参见[4]。

因此， 问题 2 是可以用线性规划2来有效的解决一个凸

问题。

3.2.推推断：身份解释

 问题 要求块数 联合所有的孤立（非重叠）像

素作为边界条件。在训练集里面，这些边界条件是观

测的到；在预测的时候，它们只是可以被观测到的

（而不是观测到的）。为了辨别并追踪所有的目标，

我们寻找并识别那些根据我们的能量函数似乎是最
2The optimization of Eq. (1) is implemented using ILOG Cplex.

符号         定义
t
i, j

时间序号 t = {1, . . . , T }
像素标号。在视频的时空量里面共有
Np 个像素：

N s
i, j ∈ { 1, . . . , N p}
同一帧中相关像素的空间距离

N st 相邻帧中相关像素的时空距离

l
k

特征序号， l ∈ { 1, . . . ,M }
块中颜色序号, k ∈ { 1, . . . , N L}

fk
ij 幼虫/颜色 k和像素

dlij

wl

i, j ∈ N st相联系的流
像素i, j ∈ N st从第 lth个特称计算
出的花费
和第lth 个特征相联系的权值

mk
i 像素i中和幼虫/颜色 k相联系的

块。块数可能是 ：
•
mk

i

m†
i

可观测的变量
mi

k 潜在的变量
在像素i中测到的灰度值

表 1.注释.

可信的边界条件。有效的边界条件必须满足两个约

束：第一点，每一个独立的对象中的所有像素必须被

标记成相同颜色的块；第二点，每种颜色在每一帧中

只被用来标记一个目标。 [2, 8] 中那样的方法把整个视

频分成了没有遮挡的部分（易于追踪的）和遮挡事件

（难以追踪的）。在遮挡事件中，这两个约束条件保

证了每一个处于遮挡区域的单独个体都能和前一个目

标留下的区域相匹配。如果我们定义 I 为有效解释的
空间，为了找出所有目标的能量最低的身份分配，我

们解决了下面的最优化问题：

argmin
•
m∈I
f ,m̊∈R

M
+

E(f , m̊,
•
m ; w) (3)

相比于明确地合并 I的约束条件，我们探索了这个问
题的结构：我们简单反复地解决了NL

c ! 个关于 NL
c 个

聚成簇的对象可能识别出的解释。注意到这点，在大
多数情况下，NL

c 在我们的数据中只有两三个。

总的来说，当公式域（ ）中的函数是凸函数时，公

式域（ ）中的附加约束导致了和局部最优组合数有关

的非凸的优化问题。我们探测了直到三个对象的相互

遮挡。对于四个或者更多相遮挡的对象，我们求助于

在 段中的近似方法。

ij
fk

dlij

m

m

•



图 2. 与时空域上遮挡相一致的样例的图解。在左边，这幅
计数图是从[8]中的算法获取到的: 每一个深色的线连起来中

都标记上了里面包含的目标条数。粗线表示子图中三条幼
的圈虫发生遮挡的地方。在右边，是和子图描述相一致的
真实的区域。既然在每一帧里，只有目标和子图里的结点
是相一致的。在左边和右边：在训练阶段这些颜色区分的
出入遮挡的个体被人类专家标记出来了。人类专家用更高
的瞬时清晰度展示这个序列并且可以提供可信的解释。

3.3.用用部分注释学习参数

学习确定了公式域 (3) 中的权重 所以正确的解释

会比其他所有的错误解释获得到更低的能量值。我们

通过结构风险最小化原则[25, 28, 17].解决了这个能量

参数化问题。我们的训练样例，n = 1 , . . . , N对于可

被观测到的色块变量是仅在重叠区域前后按照用户注

释的孤立幼虫身份标定的，像图.2中描述的那样。可

被论证的，这个注释需要用户最小的点击力。

   一个训练样例  ( •
n, ˚ n, fn, dn) 是由测到的变量

和潜变量以及图像区域 dn的特征组和而成的。这个学

习问题所缺少的函数是对正确解释的能量和所有错误

解释能量的最小值间的正偏差的修正。如果我们

定义I¯n = In\ •
mn 作为一组错的但有效用的边界条

件的话，和[28]相似的，这个缺少的函数可以这样写
出来：

L(w,
•
mn) = min

f ,m̊∈R
M
+

E(f , m̊ ;
•
mn,w)

− min
•
m∈Īn

f ,m̊∈R
M
+

[
E(f , m̊,

•
m ; w)−Δ(

•
mn,

•
m)

]

(4)

这里，Δ(m
•
n,m

•
)是这个函数中仅仅取决于可测量的

部分。在这个研究里，我们用的是可被预测到的解释

和训练集中黄金标准身份变换的数量。 注意到这点，

我们关于错误但有效的推论集

I¯n (在3.2段中) 造成了这个不是局部变量里附加的最

优化问题一。这个模型是用寻找使正规结构化风险最

小的最佳权值来训练的：

min
w

1

2
||w||22 +

C

N

∑
n

|L(w,
•
mn)|+ (5)

s.t. w1, ..., wM ≥ 0

这里, | · | + := max ( 0 , · )是一个确保从损失中获得积极
贡献而且可以保证公式域的 (1)中凸性的转移函数。

公式域(4) 中的遗失是非凸的但是是(DC) [24]中两个

凸函数的替代。根据 [28],我们用 过程 找到了

关于公式域(5)中问题的最小值。简要地来将讲，这个

迭代计划将估计到的潜变量最可能的状态和将所有潜
变量视为可测的相替换来解决SVM结构问题。我们基

于SVM3结构的n-slack[12]公式实施了 。合起来,

这就允许我们从非常弱的注释和通用特征中学习出模
型的参数。

3.4.特征

多重表达的特征 dlij , 确保公式域 (1)中的模型可以

区分序列中可能的推断。这和先前的这些人工参数化

函数的工作[9, 30, 23, 11, 7]形成了对照。所有的特征

都在表2中做出的概括。除了像从两个像素的空间位
置来计算的欧氏距离的平方这类的传统特征外,我们提

出了确定数据中时空位置的一系列新的特征。特别的,

这些特征都是从强度剖面 Φij (s), s ∈[ 0, 1]中导出来
的。只是从第t帧中的第i个像素到第t+1帧中的第j个像
素计算出来的,根据两个像素的空间位置联系来参数化

s。像表 2中的那样，
3Our implementation builds on the open-source library Pystruct.

mm



我们收集了三组数据：第一组是特征乘上平滑因子和

数据保真项, 第二组是纯粹的空间花费，第三组包括了

由Φij (s)区分的特征。这些特征的学习权重在图 中。

特征

d1ii exp
(
−m†

i/255
)

d2ij constant

d3ij
d4ij
d5ij

像素i, j间的空间欧氏距离
Second power of d3ij
Fourth power of d3ij

d6ij |m†
i −m†

j |
d7ij

∫ 1

0
Φij(s)ds

d8ij maxs∈[0,1] Φij(s)−mins∈[0,1] Φij(s)
d9ij 〈 (Φij(s)− 〈Φij(s)〉)2〉
d10ij

∫ 1

0
I{Φij(s)≤background}ds

表 2.用到的特征的定义。 I 是一个指示函数并且背景的入口
参数被设定为50。

4.实验
在我们的试验中, 我们比较了最近[6, 16, 9, 22]这些工

做中提出的方法。首先,我们用已经建好的可以追踪多

个果蝇成虫的软件Ctrax [6]。Ctrax用基于匀速模型

的逐个画面的追踪并且自动合并通过多点修正假设探
测到的重合。然后, 我们把[9] 和[16]中的想法结合在一

个我们称之为 BM的方法中,以便平衡[9]中用过的两边

的匹配。简要地来讲, 在[9 中 我们计算孤立幼虫进入

重合区域 和那些重合区域中存在的这两边相匹配的最

小花费。此外，花费是三个特征的线性组合：孤立幼
虫中心间的欧氏距离，在尺寸和平均强度上是不同

的；如同在 中，最佳权重是通过 结构学习得到

的。第三点，我们和持续跟踪（ ） 对比。像我们

提议的那样， 先是检测发生遮挡的簇，然后再处理

掉这些遮挡。与我们的工作相对照， 适合于对每一

时刻的每一遮挡域构建混合高斯模型，然后通过数据

关联来追踪。为了公平地和我们的方法进行比较，我
们用 中的结果初始化了两种算法，并且通过格点搜

索 对参数进行了优化。

4.1.数据集及评价标准

我们用一组由 个高分辨幼虫追踪视频组成的具有

挑战性的数据测试了我们的方法。

图 3.参数w是从数据中学习得到的而且归一化到和为1。

每一个视频长达5分钟,时间分辨率是每秒 帧（总共

帧）而且平均包含 只幼虫。空间分辨率是

微米每像素且每帧有1400*1400个像素。关于预处理和
计算图的构建我们根据的是 中的指南。那个计算算

法在这个数据集上得到了 的精度，包括了对于独

立幼虫近乎完美地追踪。因此我们的评估主要关注的

是动物之间互相遮挡重叠的分割上。我们从计算图中

提取出了有两个或两个以上的聚簇的子图。这些区域

很稀疏并且和两个幼虫的遮挡很符合。以为人类专家

对每只幼虫进入和离开每个区域进行了手工地标记以

便做出一个黄金标准，正如图 中补充的那样。和

很相似，性能的测试是计算算法的输出和黄金标准不

一样的特征的个数。错误的检测和跟丢的情况都被记

到了错误中。这个测试标准后来用进入到区域的目标
总数进行了归一化： 个区域有两只幼虫， 个区

域有 只幼虫， 个区域有 只或者更多的幼虫。

4.2.实现和实验细节

为了减少我们提出的这个方法的计算量，用到了三

个近似值。第 个，为了减少优化中变量的数量我们为

每一个相碰选择了时间上呈线性的多达 个子帧。

第二个，相邻的时空距离N st 的阀值适应性的被选做

每个计数器的最小距离以便每一个前景像素可以被至

少一条边连起来（平均有10个像素）。空间上相邻的距

离 N s 直径为 个像素。第三个，当重叠区域有四只或

者更多的幼虫时， 只能得到一开始 个解释的最小

匹配代价。在这些和我们的主方法之下，我们选择了

获得能量最低的那个解释。

我们主要的提议和 一样是仅仅用 组两只幼虫

相遇的例子（所有幼虫相遇的3%）训练的，而确是在



图 4.测试数据集中的两个例子。 原始数据 (1A, 2A)和我们的算法推出来的最低能量解释 (1B, 2B)。在第 帧和第 帧中目标是

分开的而且块的值是边界条件设定的。在中间的这些帧里，两种颜色之和与原始数据的灰度特别的接近而且受到公式域 (1)中平

滑因子的影响。

Method Total N c
L = 2 N c

L = 3 N c
L ≥ 4

Random Guess 51.5% 50.0% 66.7% 76.1%
Ctrax [6] 13.2% 11.5% 26.3% 57.1%
L-BM 11.8% 10.5% 23.1% 42.8%
CT [22] 9.4% 6.7% 34.7% 64.3%
This proposal 5.3% 4.2% 14.7% 32.1%

表 3. 数据集中的身份分配错误 分为二，三，四条和更多幼

虫的遭遇，和这几种类型的平均权值。

整个数据集上进行测试的。大部分相遇的时间都非常

地短，所以采集到了很难的样例，我们执行的第一轮

的推断后又随机的找了 和 个困难样例的混合来训练

这个模型。为了评估执行中随机选择的训练集的可变

性，这个有很多训练样例数字算法的学习曲线被收录

在了补充材料中。训练我们的模型差不多花了 个小

时，而在推断中在主频为2.4GHz的 的高性能 和机

器上所需时间的中值是每个视频 个小时。其中 的

时间都花在了 条及更多的幼虫相遇上。更多关于运行

时间的细节参见补充材料。

4.3.结果和讨论

图 和图 定性的说明了我们的结果。对于测试集

中的两个挑战，图 展示了关于潜在块的最低能量解释

的推论情形。图 比较了三条幼虫相遇的六种可能的解

释的潜在变量的情形。由于空间的限制，更深一步的

高时间分辨率的结果和重建的追踪视屏请参见补充材

料。

我们的方法和其他方法的定量对照在表 中。L-BM

和Ctrax对这个数据集有相似的表现。然而L-BM方法

在错误检测和从训练样例中学习参数中有较少错误的

倾向。对于两到三只幼虫重合的情况，我们的方法在

没有用任何外貌特征的情况下一直有着更加精确的结

果。在四只或者更多幼虫的情况下，L-BM习惯于在多

个候选解释中检索，无论多么得接近真实满意的表

现，我们的方法都可以结果。对于所有的方法，性能

都随着幼虫的数量的增多情形变得混乱，而且解释的

数量也随着增多。特别地，[22]假定了大致的高斯形

状，为我们的方法对于两条幼虫相遮挡的情况提供了

一种计算量较少的选择，当对于多于两个的目标发生

缠绕的情况又有困难，定性和用数字描述都在表 3中。

在这个数据集中，我们这种方法的精度胜过了其他

的方法。即便如此，在一些应用中对于更多个体的结

果的出错率还是很高，而且在这些设置中计算时间还

需进一步的提高。

总之，我们提出并且评估了一种新的追踪算法，这

种算法特别适于具有挑战性的多个难以区分的半透明

目标的身份分辨问题。这允许是可形变的和复杂运

动，比如从另一只身上爬过。总的来说，公式域（ ）

表达了一个 最小作用原理 ，在适当的参数化之后，一



个情形可以靠最小转变或者大量不同颜色的流动被解

读出来。这个结构化的学习框架允许调整这些运输过

程的花费，以便在给定训练集的情况下做出真正花费

最少的解决方案。只在单个幼虫进出遮挡团的时候指

定幼虫的身份就可以很方便的编译好一个数据集。我

们解决了紧密联合的潜变量的学习问题，而且在挑战

性的群居幼虫序列上获得了令人鼓舞的成绩。虽然我

们这个方法对于大型群体的复杂度还没有被衡量，但

它打开了动物社会互动研究中的一扇新的大门。

A

B

C

D

E

F

G

图 从三条幼虫相遇里面选出来的子帧。从上面可以看到：

第一行原始数据（ ）和按照能量递增顺序（从 到 ）排列

的 中可能的解释。我们的方法正确的将能量最低的解释排在

了第二行（ ）。
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