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摘　要　目标的运动轨迹是跟踪和识别目标行为的重要特征之一，在视觉跟踪等领域得到了广泛的应用．然而，由

于轨迹数据具有高维和非线性等特点，因而直接建模目标的运动轨迹比较困难．为此，引入一种称为自编码（ａｕ

ｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）的双向深层神经网络，并结合粒子滤波提出一种轨迹跟踪识别算法．首先，自编码网络按照一定的学习

规则将高维轨迹嵌入到二维平面上，通过该网络的逆向映射得到轨迹的生成模型，由轨迹生成模型可得到一系列

可行性轨迹．跟踪过程中，每时刻粒子滤波器的粒子便从这些可行性轨迹中进行抽样，并利用颜色似然函数对抽取

的粒子进行加权以及再抽样从而实现对目标状态的估计，最后在二维平面中利用“最小距离分类器”对跟踪轨迹进

行识别．特别地，自编码网络提供了高维轨迹空间和低维嵌套结构的双向映射，有效解决了大多数非线性降维方法

（例如局部线性嵌入算法（ＬＬＥ）和等度规映射（ＩＳＯＭＡＰ））所不具备的逆向映射问题．跟踪和识别手写数字实验表

明所提出的方法能在复杂背景下精确跟踪目标并正确识别目标轨迹．
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１　引　言

运动目标跟踪是视觉领域基本且重要的研究内

容之一，近十年来一直成为计算机视觉领域的活跃

研究课题．目标跟踪可视为是一种连续状态的估计

问题，其中未知状态（隐性状态）是目标的位置或其

它运动参数，目标跟踪的任务就是依据随时间演变

的一系列观测图像来推断目标在每一时刻的未知状

态．它的数学描述是：在获取所有观测图像序列的情

况下，对目标状态的后验概率进行概率推断．应用领

域包括视频监控、人机接口、虚拟现实以及数字视频

编辑等多个方面．

由于目标的突然运动，同一场景的相似目标间

存在目标模糊现象．目标受背景遮挡以及目标与目

标之间的相互遮挡等多种因素的影响，使得目标跟

踪问题成为较难解决的视觉问题．目前，大多数跟踪

方法按照一种递归的方式进行：基于前一时刻目标

状态的估计值和当前时刻目标的观测值，来估计当

前时刻目标的新状态．在贝叶斯框架下，上述跟踪问

题一般可以表述成：在获取直到狋时刻所有观测值

狔１：狋的情况下，递归估计状态狓狋随时间演变的后验概

率狆（狓狋｜狔１：狋）．粒子滤波器是目前常用的一种跟踪

算法，它的主要思想是用一系列加权粒子集来近似

后验概率分布，在具有杂波和遮挡的复杂环境下显

示出很好的性能［１］．

跟踪器的性能在很大程度上依赖于感兴趣目标

的状态描述．目标的运动轨迹可视为目标状态随时

间的演变序列，它是用于跟踪最重要的信息之一，一

个恰当的目标轨迹模型则能大大提高跟踪器的性

能．Ｓｕｎ等人
［２］提出了一种基于轨迹分割分析（ｔｒａｊ

ｅｃｔｏｒｙｓｅｇｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ）的双向跟踪算法，很好地

解决了相似目标间的模糊现象以及目标处于长时间

遮挡的问题，但事先必须确定初始帧和最后一帧中

的目标模板，属于离线跟踪问题，因而很难在线跟踪

目标．现有的一些动态轨迹模型要么建立在人们的

先验知识之上，其中模型参数通过学习获得［３］，要么

完全从一大类数据集中学习得到［４］．然而，由于轨迹

具有高维和非线性的特性，因而直接建模轨迹的空

时演变模型比较困难．此外，跟踪器的性能与状态的

维数密切相关，当状态维数超过１０时，粒子滤波则

很难给出较好的跟踪效果［５］．

处理高维数据的方式之一是对之进行降维，通

过学习以获得低维的隐变量模型．传统的降维方法

如主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ）、独立

分量分析和因子分析（ｆａｃｔｏｒａｎａｌｙｓｉｓ）能在高维数

据集具有线性结构和高斯分布时取得好的效果．当

数据集在高维空间呈现高度扭曲时，这些方法则难

以发现嵌入在数据集中的非线性结构以及恢复内在

的结构．２０００年Ｓｃｉｅｎｃｅ上发表了两篇被称为等度

规映射（ＩＳＯＭＡＰ）
［６］和局部线性嵌入算法（ＬＬＥ）

［７］

的有关非线性降维的开创性论文．从那以来，流形学

习方法得到了广泛的应用．流形学习通常假定数据

集具有内在维数，从而可以通过将数据集约简至低

维空间来避免维数灾难问题，并发现隐含在数据中

的内在物理意义．然而，现有大多流形学习方法的主

要缺陷在于它们只能学习已知数据集的潜在低维结

构，并不能给出高维空间中数据点到低维空间的确

定性映射，同样也无法给出相应的逆映射．因此这些

非双向映射方法只适用于原始的训练数据集而不能

有效运用于新出现的数据集．那么，采用这类降维方

法的跟踪算法必须运用其他复杂的技术来改进这种

缺陷．

本文引入自编码深层神经网络（Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ

ｎｅｔｗｏｒｋ）方法
［８］，该方法通过训练具有多个中间层

的神经网络将高维轨迹转换成低维嵌套并继而重构

高维轨迹．自编码网络给出了输入的高维数据与低

维嵌套之间的双向映射，从而克服了大多数非线性

降维方法所不具备的逆映射问题．本文将由自编码

网络学习得到的轨迹生成模型与一种概率跟踪

器———粒子滤波相结合，建立了一种稳健的跟踪和

识别系统．具体的处理过程如下：首先由训练轨迹序

列经自编码网络学习获得轨迹的低维嵌套结构，然

后在低维空间中抽取粒子．这些抽样粒子经学习得

到的逆映射返回到高维轨迹空间，从而建立轨迹生

成模型，根据轨迹生成模型便可得到目标的一系列
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可行性轨迹，最后利用粒子滤波跟踪算法对特定轨

迹目标进行跟踪和识别．

本文首先介绍一种新的非线性降维方法———自

编码深层神经网络．接着第３节对高维轨迹空间和

低维嵌套之间的双向映射进行描述；第４节重点介

绍轨迹生成模型；概率跟踪算法将在第５节中进行

介绍；第６节对轨迹识别方法进行简要叙述；第７节

给出手写数字轨迹跟踪和识别的实验结果；最后总

结全文并简单介绍一下将来的工作．

２　双向非线性流形学习

我们希望有一种能给出高维数据空间和低维嵌

套之间双向映射的非线性学习方法．因此自编码网

络能很好地满足这些要求，它采用自适应、多层编码

（ｅｎｃｏｄｅｒ）网络将高维原始数据转换成低维嵌套，并

且利用类似的解码（ｄｅｃｏｄｅｒ）网络从低维嵌套中重

构高维数据［８］．

２１　自编码网络

已知轨迹集犚＝［狉１狉２…狉狀］∈!

犇×狀中共狀条轨

迹，其中狉犻是第犻条犇 维轨迹，我们希望发现一种低

维嵌套犕＝［犿１犿２…犿狀］∈!

犱×狀满足犱犇．利用自

编码网络则能找到高维轨迹数据的低维嵌套结构．

自编码网络系统结构如图１所示，整个系统由

编码和解码两个网络构成．编码网络属于降维部分，

作用是将高维原始数据降到具有一定维数的低维嵌

套结构上；解码网络属于重构部分，可视为编码网络

的逆过程，作用是将低维嵌套上的点还原成高维数

据．编码网络与解码网络之间还存在一个交叉部分，

称之为“码字层”（ｃｏｄｅｌａｙｅｒ），它是整个自编码网络

的核心，能够反映具有嵌套结构的高维数据集的内

在规律，并确定高维数据集的内在维数．

自编码网络的工作原理如下：首先初始化编码

和解码两个网络的权值，然后按照原始训练数据与

重构数据之间误差最小化的原则对自编码网络进行

训练．先经过解码网络然后再经过编码网络采用向

后传播误差导数的链式法则很容易得到所需的梯度

值，进而将自编码网络的权值调协到最佳值．

如果自编码网络的初始权值接近最优解，运用

梯度下降法则能达到很好的训练结果．Ｈｉｎｔｏｎ和

Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖ
［８］使用了一种称为限制玻耳兹曼机

（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）
［９］的两层网

络来求取自编码网络的适当初始权值．然而用ＲＢＭ

来建模连续数据并不太理想．因而本文我们引入了

限制玻耳兹曼机的连续形式（ＣＲＢＭ）
［１０１１］，它是一

种连续的随机再生模型，能够用一种简单、可靠的训

练算法来建模连续数据．我们将运用ＣＲＢＭ 建模连

续数据的过程称为“预训练”过程．ＣＲＢＭ 的结构如

图１右框图所示．

在预训练多层ＣＲＢＭ后，编码和解码网络都将

使用经ＣＲＢＭ训练得到的权值作为自编码网络的

初始权值．对于高维数据集而言，这是一种逐渐揭示

数据集内在低维结构的有效方式．接下来的全局调

整过程则使用反向传播算法通过整个自编码网络对

权值进行调整从而达到数据集的最佳重构．

２２　连续犆犚犅犕

ＣＲＢＭ的结构包括一个可视层和一个隐层以及

它们层间的连接．图１的右边框图显示了ＣＲＢＭ的

结构框架，图中原始轨迹数据对应ＣＲＢＭ 的可视单

元，因为它们的状态是可观测的．ＣＲＢＭ 的输出对

应的是隐单元．可视单元与隐单元之间由权值矩阵

狑连接．设狏犻和犺犼分别描述可视单元犻和隐单元犼

的状态，且它们之间的双向权值相等，即狑犻犼＝狑犼犻．
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图１　自编码网络系统结构图

为了建模连续数据，ＣＲＢＭ 通过在可视层添加

一个零均值的高斯噪声从而引入一个连续随机单

元．对于ＣＲＢＭ而言，隐层中每个单元的输入都来

自于可视层中所有单元的状态，按照各个可视单元

对每个隐单元的贡献大小，对它们之间的连接赋以

相应的重要权值，即每个隐单元的状态值是所有可

视单元的状态值按照对其贡献大小的加权和．为了

表示方便，从现在起，以下都将采用同一个标识符狊
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来表示可视单元和隐单元的状态，设狊犼表示输入来

自于可视单元状态集｛狊犻｝的隐单元犼的输出，则有

狊犼 ＝φ犼 ∑
犻

狑犻犼狊犻＋σ·犖犼（０，１（ ）） （１）

式中函数φ犼的表达式如下

φ犼（狓犼）＝θ犔＋（θ犎 －θ犔）·
１

１＋ｅｘｐ（－犪犼狓犼）
（２）

其中犖犼（０，１）表示零均值、单位方差的高斯随机变

量．常数σ和犖犼（０，１）共同产生了一个噪声输入分

量狀犼＝σ·犖犼（０，１），其概率分布为

狆（狀犼）＝
１

σ ２槡π
ｅｘｐ

－狀
２
犼

２σ（ ）２
（３）

由式（２）可知，φ犼（狓）是渐近线在θ犔和θ犎处的ｓｉｇ

ｍｏｉｄ函数．参数犪犼控制着ｓｉｇｍｏｉｄ曲线的斜率，是

噪声控制变量，当犪犼由小变大时，可以完成从无噪

声的确定性状态到二进制随机状态的平滑过渡．

ＣＲＢＭ采用最小化对比散度（ＭｉｎｉｍｉｚｉｎｇＣｏｎ

ｔｒａｓｔｉｖｅＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＭＣＤ）训练准则替代了仅靠

Ｇｉｂｂｓ抽样的玻耳兹曼机
［１２］的松弛搜索，大大减少

了计算量．ＭＣＤ训练准则用来更新ＣＲＢＭ 的权值

｛狑犻犼｝以及“噪声控制”参数｛犪犼｝：

Δ狑犻犼 ＝η狑（〈狊犻狊犼〉－〈狊^　犻狊^　犼〉） （４）

Δ犪^　犼 ＝
η犪

犪２犼
（〈狊２犼〉－〈狊^　

２
犼〉） （５）

其中狊^　犼表示单元犼的一步重构状态，〈·〉表示训练

数据的均值，η狑是学习率．

式（４），（５）表明ＣＲＢＭ的训练准则只需进行简

单的加法和乘法运算，从而使得计算量不至于过大，

并且可以很容易完成权值的更新过程．

２３　自编码网络的实现

为了表明自编码网络能够有效调整深层网络，

这一节我们利用“瑞士卷”数据集来训练一个深层自

编码网络．“瑞士卷”数据集以及自编码网络结构如

图２所示．由图可见训练数据“瑞士卷”集是三维的，

但实际上它们却存在于一个嵌入三维空间的二维曲

面上．而三维数据集和二维曲面之间的关系是高度

非线性的．

自编码由各层大小依次分别为３１００５０２５１０２

的编码网络和一个与之对称的解码网络构成．为了

提高网络的学习能力，在输入层和中心隐层之间又

加入了一些非线性中间层，如图２（ｂ）所示．自编码

网络的训练数据是从“瑞士卷”上抽取的１２０００个三

维点．我们首先使用ＣＲＢＭ算法初始化网络的权值

以至于这些初始权值能接近最优解，然后再执行反

向传播算法以获得最优解．自编码网络不仅将三维

数据降到二维平面上，而且还完成了二维点到三维

数据的最佳重构．图３分别显示了由ＣＲＢＭ 对“瑞

士卷”的重构图以及由自编码网络对“瑞士卷”的重

构图．显然，ＣＲＢＭ 的重构结果与真实数据之间存

在一定的误差，而自编码网络的重构效果几乎接近

图２（ａ）的真实数据．
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图３　由ＣＲＢＭ和自编码网络重构的“瑞士卷”图

３　降维和轨迹重构

这一节我们采用真实图像序列中的数字手写轨

迹作为训练数据集，利用自编码网络对高维轨迹进

行降维和重构．

在自编码网络框架下，假设高维轨迹集犚＝

［狉１狉２…狉狀］，其中狉犻∈!

犇落在犱犇 维可能的非线

性嵌套结构上，我们的目标是希望找到这些高维数

据集的低维嵌套结构：犕＝［犿１犿２…犿狀］，其中犿犻∈

!

犱．因此该方法旨在发现轨迹数据集的内在规律以

获得其紧凑的描述形式，并且能从低维结构中有效

地恢复原始轨迹数据．

为了获得比较精确的低维嵌套结构，通常要求自
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编码网络的训练数据应当足够多．如果所有的轨迹样

本都从真实视频中通过手动进行提取，在实际应用中

很难实施．在应用中，我们采取以下预处理方法：首先

从真实视频序列中手动提取少量（几十条）轨迹样本，

然后利用这些样本通过自编码网络得到相应的低维

嵌套结构．接下来便从该嵌套区域中任意抽取一定数

量的点经反向映射后，将得到的估计加上一定的随机

噪声扰动从而生成一系列新的轨迹，最后将这些新得

到的轨迹作为自编码网络的训练样本．

该算法运用于手写数字“８”和手写数字“６”的轨

迹空间．图４显示了数字“８”和“６”的手写轨迹图像．

对于这个特殊的实例，自编码网络发现了高维轨迹

空间的二维嵌套结构．
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图４　手写数字８和６的数据重构

实验中，假设完成一次数字“８”或“６”的手写过

程需要６０帧图像的持续时间，因此每条训练轨迹由

６０个位置点构成．假设用［狓１，狓２，…，狓６０，狔１，狔２，…，

狔６０］描述一条轨迹，其中狓犻，狔犻分别表示轨迹上第犻

个点的狓，狔坐标，也即第犻帧图像中轨迹的当前位

置点．接下来对每条训练轨迹［狓１，狓２，…，狓６０，狔１，

狔２，…，狔６０］进行归一化，将轨迹上前一点位置坐标

与当前点位置坐标的差值作为当前点归一化后的坐

标值，则归一化后的训练轨迹为［Δ狓１，Δ狓２，…，

Δ狓６０，Δ狔１，Δ狔２，…，Δ狔６０］．

设置自编码网络结构为１２０１００６０３０２０２，

并将该网络训练１０００次，其中的网络参数为η狑＝

０．５，η犪＝０．９，θ犎＝１，θ犔＝－１和σ＝０．０１．图４给

出了数字“８”和“６”轨迹的原始训练数据以及经自编

码网络重构后的数据．由图可见，自编码网络可在较

小的误差范围内较好地恢复原数据．

４　轨迹生成模型

由前所述，从低维嵌套到高维轨迹空间的逆映

射可由自编码网络通过训练数据学习得到，一旦获

得逆映射便可以很容易估计出每条由低维嵌套描述

的高维运动轨迹．自编码网络通过学习获得了低维

嵌套与运动轨迹之间的双向映射，则各种可能的轨

迹便可由嵌套结构上的点经逆映射产生，从而能够

预测轨迹上的各点的状态．

我们仍然引用第３节中手写数字的例子，在此

仅用“６”字轨迹作为训练数据．实验中采用结构为

１２０１００６０３０２０２的自编码网络对３０条“６”字

轨迹进行训练１０００次．训练后的结果，高维轨迹全

被映射到二维平面上，且该二维平面的狓坐标和狔

坐标范围都在［－１，１］之间，也即高维训练轨迹全都

映射于这个矩形中的二维点．而且，从该矩形平面内

任意抽取一个点，经自编码网络逆映射后得到的轨

迹都是“６”字型轨迹．因此，各种大小、形状不同的

“６”字轨迹都可由二维平面上的点经逆映射产生．图

５示出了经自编码网络训练后得到的二维嵌套平面

以及由该平面上任意两点重构产生的“６”字轨迹．

在图５（ａ）所示的二维平面内，圆圈表示训练数据

经自编码网络降维后得到的二维点，“＋”表示在二维

平面中抽样得到的点．任意选取其中两个抽样点（

表示的点）经逆映射得到“６”字型轨迹如图５（ｂ）所示．

由此可见，自编码网络能够有效描述具有嵌套

结构的数据集的相关性和发现数据集的内在规律，

可以将数据集降维至低维空间并且从低维空间中重

构高维数据集．
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图５　经自编码网络训练后得到的二维嵌套平面和由该

平面上任意两点重构产生的“６”字轨迹

５　贝叶斯（犅犪狔犲狊犻犪狀）跟踪

本节我们将由自编码网络得到的轨迹生成模型

引入贝叶斯跟踪框架，实现目标轨迹的跟踪．

５１　状态描述

我们将绘制数字的笔尖视作跟踪目标，用矩形

框犚＝｛狆，狊×狑，狊×犺｝表示，其中狆是矩形的中心，狊

是尺度因子，狑和犺分别是模板目标的宽度和高度．

因此，目标的状态可表示成狓＝｛狆，狊｝∈!

，其中
!

是

状态空间．轨迹跟踪中，可设初始状态狓１是已知的．

５２　观测模型

观测值是目标物体的颜色统计值．目标的颜色

模型用直方图犺犮＝｛犺犮１犺
犮
２…犺

犮
犎｝来表示，其中∑

犎

犻＝１

犺犮犻＝

１，犎 是将颜色空间划分的段数，一般地取 犎＝１０，

犮∈｛Ｒ，Ｇ，Ｂ｝是颜色的通道类型．在此我们用Ｂｈａｔ

ｔａｃｈａｒｙｙａ距离
［１３］来度量两个不同直方图之间的差

异，则状态狓０的参考直方图犺（狓０）与状态狓犻的候选

直方图犺（狓犻）之间的距离定义为

犇（犺（狓０），犺（狓犻））＝ １－∑
犎

犼＝１

犺犼（狓０）犺犼（狓犻槡（ ））
１／２

（６）

该模型只考虑了目标全局的颜色统计，如果目标具

有一定的空间结构，则需要一个更为细致的多部分

颜色模型［１］进行描述．

基于上述直方图距离的定义，颜色似然函数可

由以下公式表示

狆（狔
犆
犻狘狓犻，狓０）∝ｅｘｐ －∑

犮∈｛Ｒ，Ｇ，Ｂ｝

犇２（犺犮（狓０），犺
犮（狓犻））／２σ

２（ ）犆

（７）

其中σ
２
犆是颜色似然函数的方差．

已知初始状态狓１和一段视频序列观测值犢＝

｛狔１狔２…狔犜｝，在一阶 Ｍａｒｋｏｖ独立性假设条件下，整

个状态序列犡＝｛狓１狓２…狓犜｝的后验分布可以表述

如下

狆（犡狘犢）＝
１

犣∏
犜

犻＝２

狆（狔犻狘狓犻，狓１）∏
犜

犻＝１

狆（狓犻，狓犻＋１）

（８）

其中狆（狔犻｜狓犻，狓１）由式（７）定义．两相邻状态之间的

势函数狆（狓犻，狓犻＋１）定义为

狆（狓犻，狓犻＋１）∝ｅｘｐ（－犇（狓犻，狓犻＋１）／２σ
２
狆） （９）

其中犇（狓犻，狓犻＋１）＝ 狆犻－狆犻＋１
２＋β狊犻－狊犻＋１

２是状

态狓犻和狓犻＋１之间的相似性度量．σ
２
狆是控制平滑程度

的方差，β是位置差和尺度差之间的权值．函数

狆（狓犻，狓犻＋１）是对目标整体轨迹的一种平滑性限制．

５３　粒子滤波跟踪算法

这一节将对概率跟踪算法进行简单描述．解决

轨迹跟踪问题的数学描述就是需要求解式（８）的最

大后验概率解（ＭＡＰ）．为了有效估计每一时刻轨迹

上的目标状态，我们提出了一种结合了轨迹生成模

型的粒子滤波跟踪算法．

算法的基本思想如下：首先从二维嵌套平面中

任意抽取犖 个样值点，然后经过自编码网络将这些

抽样点逆映射到高维轨迹空间从而产生犖 条轨迹．

每条生成轨迹中的第狋个分量描述了狋时刻目标的

状态，也即狋时刻所对应的粒子值．在粒子滤波算法

的基础上，利用观测模型对每条轨迹中第狋个分量

（即狋时刻）的粒子值进行加权．结果狋时刻的后验

概率密度狆（犡｜犢）可用元素个数为犖 的加权粒子

集｛（狓
（犻）
狋 ，π

（犻）
狋 ），犻＝１，２，…，犖｝来近似，其中狓

（犻）
狋 是离

散随机样值，而π
（犻）
狋 是粒子狓

（犻）
狋 的权值．

轨迹跟踪算法的流程总结如下．

１．从训练得到的二维嵌套平面｛（狓，狔）｜ 狓 １，

狔 １｝中均匀抽取犖 个粒子｛犿犻｝
犖
犻＝１．

２．利用自编码网络的逆映射将粒子集｛犿犻｝
犖
犻＝１映射到

高维轨迹空间得到犖 条可能的轨迹｛狉犻｝
犖
犻＝１．

３．用第一帧中目标的起始位置初始化每条抽样轨迹的

初始状态｛（狓
（犻）
１ ，π

（犻）
１ ）｝

犖
犻＝１，其中π

（犻）
１ ＝１／犖，狓

（犻）
１ ＝（狆

（犻）
１ ，狊

（犻）
１ ）．

４．假设狋－１时刻的粒子集为｛（狓
（犻）
狋－１，π

（犻）
狋－１）｝

犖
犻＝１，则递归

更新狋时刻粒子集的过程如下：

４．１．从轨迹集中同时抽取每条轨迹上的第狋个分量的

值，即抽取狋时刻目标在轨迹上的位置状态：狆
（犻）
狋 ～｛狉犻｝

犖
犻＝１．

４．２．用式（７）描述的似然函数对抽取的粒子进行加权：
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π
（犻）
狋 ∝狆（狔狋｜狆

（犻）
狋 ，狊

（犻）
狋－１），其中∑

犖

犻＝１

π
（犻）
狋 ＝１．

４．３．抽取狋时刻目标尺度因子的值：狊
（犻）
狋 ～狆（狊狋｜狊

（犻）
狋－１），

在此假设尺度因子的演变服从独立高斯随机游动模型，即

狆（狊狋｜狊
（犻）
狋－１）＝Ν（狊狋｜狊

（犻）
狋－１，σ狊），其中Ν（·｜μ，σ）表示均值为μ，方

差为σ的高斯分布，σ是尺度因子随机游动的方差．然后联合

目标位置状态粒子狆
（犻）
狋 和尺度因子粒子狊

（犻）
狋 ：狓

（犻）
狋 ←（狆

（犻）
狋 ，狊

（犻）
狋 ）．

４．４．权值更新：π
（犻）
狋 ←π

（犻）
狋 狆（狆

（犻）
狋 ，狊

（犻）
狋 ｜狆

（犻）
狋－１，狊

（犻）
狋－１）．同样

狆（狓
（犻）
狋 ｜狓

（犻）
狋－１）也服从独立高斯随机游动模型，其中∑

犖

犻＝１

π
（犻）
狋 ＝１．

如果需要再抽样的话，则依概率π
（犽）
狋 对粒子集

进行再抽样，即犪犻～｛π
（犽）
狋 ｝

犖
犽＝１，从而得到狋时刻的最

终加权粒子集合｛狓
（犻）
狋 ，π

（犻）
狋 ｝←｛狓

（犪犻
）

狋 ，１／犖｝．

６　识别算法

识别过程一般包括信息获取、预处理、特征提取

和选择以及最终的分类器设计．其中特征提取（选择）

和分类器的设计可以说是比较重要的环节，因为分类

器的好坏和恰当与否直接关系到识别的精度，而分类

器一般是按照所提取的特征进行相应的设计．

手写数字轨迹的识别中，我们提取的是数字轨

迹的嵌套结构特征，也即嵌套平面中的二维点．这一

步做起来比较容易，因为前面我们已经利用自编码

网络通过学习得到了高维数字轨迹的二维嵌套平

面．接下来我们只需利用最小距离分类器来确定某

一特征点属于哪一类数字轨迹即可．下面我们将简

要介绍最小距离分类器．

假设有两类点集表示成犆１＝｛狓１犻，犻＝１，２，…，

狀１｝和犆２＝｛狓２犽，犽＝１，２，…，狀２｝，其中狀１和狀２分别

是点集犆１和犆２的样本数目．点狆＝（狆１，狆２，…，狆犕）

和点集犻之间的距离定义为

犱犻（狆）＝ ∑
犕

犼＝１

（狆犼－狅犻犼）槡
２，犻＝１，２ （１０）

其中犕 是点狆的维数，狅犻＝（狅犻１，狅犻２，…，狅犻犕）是点集

犻的中心，则有

狅犻犼 ＝
１

狀犻∑

狀犻

犽＝１

狓犻犽，犻＝１，２；犼＝１，２，…，犕 （１１）

判决准则如下

犱犻（狆）＜犱犼（狆），犻，犼＝１，２狆∈犆犻 （１２）①

７　实验结果

这一节我们用数字手写视频序列来验证所提出

跟踪算法的性能．首先利用同一类手写数字轨迹单

独作为训练数据来考察跟踪器的行为．接着将两类

手写数字混合输入自编码网络进行训练以显示跟踪

和识别效果．

７１　手写数字“６”的跟踪实验

实验中，我们对数字“６”的手写轨迹进行训练以

学习轨迹生成模型从而跟踪数字“６”的手写过程．训

练阶段，采用３０条“６”字轨迹作为训练数据输入自

编码网络进行学习，每条轨迹的维数是１２０，是从６０

帧连续视频序列中选取的．相应的二维轨迹嵌套可

通过结构为１２０１００６０３０２０２的自编码网络训

练得到．

由于一般粒子滤波器在预测当前时刻目标状态

时仅利用到前一时刻目标的状态估计值，因而常常

是不稳定的．跟踪器一旦丢失目标，在此之后便很难

再次锁定目标．我们将轨迹生成模型结合进粒子滤

波器，因而所得的新的跟踪器可以有效预测目标全

局的动态变化．即便轨迹跟踪器偶尔丢失目标，之后

!"#$

不考虑轨迹生成模型的粒子滤波器的跟踪结果

!%&$

基于双向非线性学习的轨迹跟踪器的跟踪结果

图６　“６”字手写轨迹跟踪（两种跟踪器的实现场景既包括单纯白色背景也包括复杂背景）

５９３１８期 胡昭华等：基于双向非线性学习的轨迹跟踪和识别

① 此处狆所代表的含义与第５．３节中狆所指代的意义不一样．



也能很容易重新找回目标继而进行跟踪．实验中为

了将一般粒子滤波器和本文所提出算法的跟踪性能

进行比较，两种跟踪器抽取的粒子数都为５００，并采

用同样的观测模型．

图６示出了两种跟踪器对手写“６”字轨迹的跟

踪结果．一般粒子滤波器在跟踪开始几帧之后便丢

失锁定，而我们的跟踪器能够在手写过程中一直准

确跟踪笔尖的位置．实验结果表明新的跟踪器能够

稳健跟踪手写数字轨迹并且不受手写数字大小和形

状以及背景杂波的影响．

７２　两类不同手写数字的跟踪和识别实验

将“６”字手写轨迹和“８”字手写轨迹作为训练数

据混合输入自编码网络以学习轨迹生成模型．实验

中采用２０００个训练数据，其中两种不同的轨迹数据

各占一半．图７描述了两种不同高维轨迹的降维结

果．明显地，训练数据集在二维嵌套平面上被分离成

两部分，其中每一部分分别对应数字“６”和数字“８”．
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图７　两种不同高维轨迹的降维结果

　　一般来说，在线跟踪手写轨迹，事先并不能确定

手写的数字是“６”和“８”之中哪一个．在这种情况下，

为了精确跟踪手写轨迹，我们从二维平面中数字“６”

的集中区域以及数字“８”的聚集区域同时抽取粒子．

接着将利用自编码网络的逆映射将抽样粒子返回高

维空间得到许多可能的“６”字型和“８”字型轨迹．实

验证明，只要抽取的粒子数目足够多，“６”或“８”手

写轨迹则能被精确跟踪．图７则给出了数字“６”和

“８”手写的跟踪结果．

实验中，我们仅对“６”和“８”字这两种手写轨迹

进行识别．具体的轨迹识别过程如下：将跟踪器估计

得到的跟踪轨迹经自编码网络映射到二维嵌套平面

从而得到一个二维点，然后我们利用第５．４节中介

绍的最小距离分类器来判断该点属于二维嵌套平面

中哪个区域，如果属于圆圈集中的区域，则相应的轨

迹属于数字“６”，反之则属于数字“８”．实验结果证明

利用这种方法能够快速准确地识别出手写数字的类

别．虽然在此只对两种类型的手写数字进行识别，该

方法同样可以容易地推广到多类手写轨迹的识别．

８　结　论

本文，我们介绍了一种用于视觉跟踪的轨迹生

成模型的学习方法．该框架是基于一种称为自编码

网络的双向非线性降维深层网络，可以用来发掘高

维轨迹所嵌入的低维嵌套．自编码网络不仅能提供

从高维轨迹空间到低维嵌套的映射，而且也可以给

出相反的逆映射．基于这种优越的特性，本文将此双

向非线性学习方法结合进粒子滤波框架，用来跟踪

和识别手写数字轨迹．实验结果显示，在一般粒子滤

波器跟踪失败的情况下，这种新的跟踪器不仅能精

确跟踪目标而且可以对手写数字轨迹进行有效识别．

将来的工作，我们将建立一个更为有效的从低维

嵌套空间的抽样方式和更为恰当的识别准则以改进

跟踪性能和提高识别精度．此外，我们有意将双向非

线性学习方法应用于更为复杂场景下的复杂运动（例

如车辆的轨迹跟踪、人的外形跟踪和姿态识别等）．
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