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多伯努利滤波细胞追踪方法研究

邓洁妮， 张超越， 黄兆玮， 李宗泽， 史春妹

（东北林业大学 理学院， 哈尔滨 １５００４０）

摘　 要： 现代医学诊断依赖于细胞运动状态的检查结果。 为了准确获取活体细胞在一定时期内包括新生、分裂、消亡的生命

活动的相关信息，为医学病理鉴定与研究提供准确可靠的实数据与定量分析结果，本文针对活体细胞追踪问题，将基于多伯

努利滤波器（Ｍｕｌｔｉ－Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ ｆｉｌｔｅｒ，ＭｅＭＢｅｒ）的多目标追踪技术引入微观细胞领域的追踪中。 本文将细胞个体模拟为椭圆形，
对目标形态进行了估计。 运用数学形态学对椭圆形的长轴、短轴、核心坐标、倾斜角度等形态特征与运动特征进行测定。 本

文基于多伯努利滤波器推导了一种细胞追踪算法，在分析目标观测似然函数的基础上，把利用观测似然函数对预测得到的目

标状态当成量测信息进行更新，从而消除预测时带来的误差与杂波的干扰。 该方法可应用于一般细胞运动状态下的活体细

胞追踪。 通过仿真实验验证了所得算法的有效性。
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１　 研究背景

１．１　 细胞追踪研究背景及其现况

细胞作为生命体基本的结构和功能单位，其形

态及运动状态的变化对人体的生理及病理有着重要

影响。 活体细胞具有能动性，动态的反应生命过程，
对其形态变化特征的研究有重要意义。 国内外对细

胞序列显微图像的研究重点已经从静态细胞图像序

列分析转移到活体细胞的分析。 在对活体细胞进行

追踪时，活体细胞自身的能动性和不断进行的形态

变化，给图像分析带来了挑战。 因此，细胞图像序列

中的细胞追踪方法一直是细胞学和生物学研究的重

要课题，传统的物理化学方法通常需要大量的人工

操作，不仅可重复操作性弱、错误率高而且不能客观

体现细胞的自然运动过程。 目前细胞追踪算法主要

有 Ｍｅａｎ Ｓｈｉｆｔ 算法［１］、图论和 Ｌｅｖｅｌ Ｓｅｔ 算法［２］ 等。
但这些算法在追踪活体细胞时都存在较为严重的缺

陷。 比如 Ｍｅａｎ Ｓｈｉｆｔ 算法在追踪时受到目标大小变

化的限制，当目标大小发生改变时无法实现相关的

自适应跟踪，然而活体细胞的大小时刻处于变化状

态，严重影响了跟踪的精确性。 本文引入的多伯努

利滤波［３］（ＭｅＭＢｅｒ）算法采用序贯蒙特卡洛实现形

式，有效降低了计算复杂度，并可以准确提取目标区

域，对目标进行快速跟踪。 该算法应用领域广泛，主



要针对宏观的机动目标，如雷达预警、交通区域监控

等。 将 ＭｅＭＢｅｒ 算法引入微观细胞领域的研究资料

很少，对于这方面的研究具有现实意义。
１．２　 多伯努利滤波研究背景

２０ 世纪 ９０ 年代，Ｍａｈｌｅｒ 系统地提出了有限集

统计（Ｆｉｎｉｔｅ Ｓｅｔ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ，ＦＩＳＳＴ） ［４］ 理论，运用随机

集统计学理论表达多目标状态估计，建立了由目标

状态和量测值构成的随机有限集。 目标的状态集和

量测 集 均 采 用 随 机 有 限 集 （ Ｒａｎｄｏｍ ｆｉｎｉｔｅ ｓｅｔ，
ＲＦＳ） ［５］进行计算，可在贝叶斯滤波框架下根据每一

时刻得到的量测值直接递归更新多目标状态的概率

密度函数。 但该算法的时间复杂度增长过快，有时

甚至无法求解。 为了简化计算，Ｍａｈｌｅｒ 提出了概率

假设密度（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ Ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ Ｄｅｎｓｉｔｙ，ＰＨＤ） ［６－７］

滤波算法，与 ＲＦＳ 理论中直接计算集合中所有多目

标的联合后验概率分布相比，ＰＨＤ 算法采用的是递

推形式估计随机集变量的联合后验密度，从中获取

单个目标的状态向量。 目前的主要算法有高斯混合

ＰＨＤ（ ＧＭ － ＰＨＤ） 算法［８］、 粒子滤波 ＰＨＤ （ ＰＦ －
ＰＨＤ） ［９］及其多种改进算法。 随后又提出了多目标

多伯努利［１０］（Ｍｕｌｔｉ－Ｔａｒｇｅｔ Ｍｕｌｔｉ－Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ，ＭｅＭＢｅｒ）
滤波、势平衡的多伯努利［１１］ （ Ｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙ －Ｂａｌａｎｃｅｄ
ＭｅＭＢｅｒ，ＣＢＭｅＭＢｅｒ） 滤波算法等。 其中，ＭｅＭＢｅｒ
滤波算法［１２－１５］直接近似递推了多目标状态的后验

概率密度，使得多目标跟踪问题的求解及其状态的

递推估计更为直观。 本文使用基于 ＭｅＭＢｅｒ 滤波框

架下的细胞追踪算法对问题进行研究。
１．３　 主要工作

针对一般活体细胞运动状态追踪问题，基于多

伯努利滤波器方法，推导了一种细胞多伯努利跟踪

滤波器。 其基本思想是将细胞模拟为椭圆形，运用

数学形态学对椭圆形的长轴、短轴、核心坐标、倾斜

角度等形态特征与运动特征进行测定，确定一个细

胞的唯一状态。 把预测得到的目标状态当成量测信

息进行更新以消除杂波干扰产生的影响。

２　 算法的推导及基本步骤

２．１　 随机有限集模型建立

定义 １　 随机有限集（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｉｎｉｔｅ Ｓｅｔ， ＲＦＳ）
是由有限个元素组成的集合，定义随机有限为从样

本空间 Ω 到 Ψ（Ｘ） 的可测映射：
Ｘｋ ＝ ｘｋ，１．．．，ｘｋ，Ｎｋ

{ } ∈ Ψ（Ｘ）， （１）
　 　 其中， Ｘ 表示状态空间， Ψ（Ｘ） 为 Ｘ 上所有有

限子集构成的集合。

定义 ２　 ＲＦＳ 多目标模型不考虑目标状态的顺

序。 对于传感器来说，量测起源是未知的。 因此，在
ＲＦＳ 框架下，定义 ｋ 时刻 Ｎｋ 个目标状态 ｘｋ，１，．．．，ｘｋ，Ｎｋ

和 ｋ 时刻接收到的 Ｍｋ 个量测值 ｚｋ，１，．．．，ｚｋ，Ｍｋ
为：

Ｘｋ ＝ ｘｋ，１，．．．，ｘｋ，Ｎｋ
{ } ∈ Ψ（Ｘ）， （２）

Ｚｋ ＝ ｚｋ，２，．．．，ｚｋ，Ｍｋ
{ } ∈ Ψ（Ｚ）， （３）

　 　 其中， Ψ（Ｘ） 和 Ψ（Ｚ） 分别表示状态空间 Ｘ ⊆
Ｒｎｘ 和量测空间 Ｚ ⊆ Ｒｎｚ 上所有有限子集的集合。

定义 ３　 假设给定 ｋ － １ 时刻多目标状态集合

为 ｘｋ－１，１，．．．，ｘｋ－１，Ｎｋ
∈ Ｘ ，在下一时刻以 １ － ｐｓ，ｋ 的概

率消 亡， 或 者 以 ｐｓ，ｋ 的 概 率 存 活。 同 时， 假 设

ｆｋ｜ ｋ－１（ｘｋ ｜ ｘｋ－１） 为多目标的状态转移概率密度，可将

ｋ 时刻多目标状态和相应量测建模为：
　 　 Ｘｋ ＝ ［Ｕｘｋ－１∈Ｘｋ－１

Ｐｋ｜ ｋ－１（ｘｋ－１）］ ∪
［Ｕｘｋ－１∈Ｘｋ－１

Ｃｋ｜ ｋ－１（ｘｋ－１）］ ∪ Θｋ， （４）
其中， Ｐｋ｜ ｋ－１（ｘｋ－１） 表示从 ｋ － １ 时刻到 ｋ 时刻

存活的目标状态集； Ｃｋ｜ ｋ－１（ｘｋ－１） 表示衍生目标状态

集； Θｋ 为 ｋ 时刻新生目标的随机有限集。
对于量测而言，在测量过程中会受到杂波的干

扰，因此建立描述检测不确定性和杂波的量测随机

有限集模型：
Ｚｋ ＝ Ｕｘｋ∈Ｘｋ

［Ｉ］ ｋ（ｘ）[ ] ∪ Δｋ ． （５）
　 其中， ［Ｉ］ ｋ（ｘ） 表示 ｋ 时刻由目标状态 ｘｋ 产生的

量测随机有限集， Δｋ 表示 ｋ 时刻的杂波。
２．２　 基于 ＲＦＳ 的滤波器

假设状态空间 Ｘ⊆Ｒｎｘ 中的目标细胞在 ｋ 时刻的

状态为 ｘｋ ，则其在量测空间 Ｚ ⊆ Ｒｎｚ 中对应的量测为

ｚｋ ，借助贝叶斯滤波器，可以通过 ｋ 时刻的历史量测

序列 ｚ１：ｋ 来递推估计状态 ｘｋ 。 目标状态 ｘｋ 随时间的

转移过程通过离散的马尔可夫过程［１２］表示：
ｘｋ ＝ ｆｋ（ｘｋ－１） ＋ ωｋ－１， （６）

　 　 其中， ｆｋ（ｘ） 为目标在 ｋ 时刻的状态转移密度，
ωｋ－１ 表示目标运动过程噪音。 由于传感器是基于离

散时间进行检测的，因此量测方程可按照如下方程

进行计算：
ｚｋ ＝ ｈｋ（ｘｋ） ＋ ｖｋ， （７）

　 　 其中， ｈｋ（·） 和 ｖｋ 分别表示 ｋ 时刻的量测函数

和量测噪声。
贝叶斯滤波原理的基本思想为基于所获得的量

测值 ｚ１：ｋ ＝ ｛ ｚ１，．．．，ｚｋ｝ 来计算目标的后验概率密度

函数 π（ｘｋ ｜ ｚ１：ｋ） ，再由此计算出相关状态估计量。
设 ｘ１，．．．，ｘｎ 是一组独立同分布的随机变量，相对

于未知参数 θ 的后验概率密度公式［１３］由下式给出：
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π（θ ｜ ｘ１，．．．，ｘＮ） ＝
ｇ（ｘ１，．．．，ｘＮ ｜ θ）π（θ）

π ｘ１，．．．，ｘＮ( )
， （８）

　 　 其中， ｇ（ｘ１，．．．，ｘＮ ｜ θ） 表示随机变量 ｘ１，．．．，ｘＮ

在已知情况下参数 θ 的似然函数； π（θ） 是未知参

数 θ的先验分布； π θ ｜ ｘ１，．．．，ｘＮ( ) 是参数的后验概率

密度。 因为贝叶斯滤波算法仅提供后验概率密度

π θ ｜ ｘ１，．．．， ｘＮ( ) 的估计，得到 π θ ｜ ｘ１，．．．， ｘＮ( ) 的

估计值后，可由此计算出所需 ｘｋ 的信息。 单目标贝

叶斯递推公式由下式给出：

πｋ｜ ｋ－１（ｘｋ ｜ ｚ１：ｋ） ＝ ∫ｆｋ｜ ｋ－１（ｘｋ｜ ｋ－１）πｋ－１（ｘｋ－１ ｜ ｚ１：ｋ－１）δｘｋ－１，

（９）

πｋ ｘｋ ｜ ｚ１：ｋ( ) ＝
ｇｋ（ ｚｋ ｜ ｘｋ）πｋ｜ ｋ－１（ｘｋ ｜ ｚ１：ｋ－１）

∫ｇｋ（ ｚｋ ｜ ｘｋ）πｋ｜ ｋ－１（ｘｋ ｜ ｚ１：ｋ－１）ｄｘｋ

，

（１０）
其中， ｇｋ（ ｚｋ ｜ ｘｋ） 表示单目标量测似然函数，

ｆｋ｜ ｋ－１（ｘｋ ｜ ｘｋ－１） 表示单目标状态转移密度。
当各时刻目标的量测已知时，观测历史似然函

数为：
ｇｋ（ ｚ１：ｋ ｜ ｘ１：ｋ） ＝ ｇ１（ ｚ１ ｜ ｘ１）ｇ２（ ｚ２ ｜ ｘ２） ．．．ｇｋ（ ｚｋ ｜ ｘｋ），

（１１）
在此基础上对单目标贝叶斯滤波器进行推广，

得到多目标后验概率密度递推公式由下式［１４］ 给出：

πｋ｜ ｋ－１（Ｘｋ ｜ ｚ１：ｋ）＝ ∫ｆｋ｜ ｋ－１（Ｘｋ ｜ Ｘｋ－１）πｋ－１（Ｘｋ－１ ｜ ｚ１：ｋ－１）δＸｋ－１，

πｋ（Ｘｋ ｜ ｚ１：ｋ）＝
ｇｋ（ｚｋ ｜ Ｘｋ）πｋ｜ ｋ－１（Ｘｋ ｜ ｚ１：ｋ－１）

∫ｇｋ（ｚｋ ｜ Ｘｋ）πｋ｜ ｋ－１（Ｘｋ ｜ ｚ１：ｋ－１）δＸｋ

．

　 　 其中，πｋ（Ｘｋ ｜ ｚ１：ｋ） 表示 ｋ 时刻多目标状态的后验

概率密度； ｆｋ｜ ｋ－１（Ｘｋ ｜ Ｘｋ－１） 表示多目标状态转移密

度； ｇｋ（ ｚｋ ｜ Ｘｋ） 表示多目标量测似然函数。
２．３　 预测与更新

２．３．１　 假设与前提

（１）任意时刻的多目标随机集合可以近似为一

个多伯努利随机集合。
（２）每一个细胞活动独立于其它细胞。 并且新

生的细胞活动独立于原生细胞。
（３）杂波服从参数为 λ 的泊松分布。

２．３．２　 目标预测

预测：假设在 ｋ － １ 时刻，后验多目标细胞密度

为多伯努利形式：
π ＝ （ ｒ（ ｉ）ｋ－１，ｐ（ ｉ）

ｋ－１）{ } Ｍｋ－１
ｉ ＝ １ ， （１２）

　 　 则预测的多目标密度也为多伯努利形式，且由已

经存在的细胞和新生成的细胞 ２ 部分组成，表示为：

πｋ｜ ｋ－１ ＝ ｒ（ｉ）ｐ，ｋ｜ ｋ－１，ｐ（ｉ）
ｐ，ｋ｜ ｋ－１( ){ } Ｍｋ－１

ｉ ＝ １ ∪ ｒ（ｉ）ｒ，ｋ ，ｐ（ｉ）
ｒ，ｋ( ){ } Ｍｒ，ｉ

ｉ－１ ．
（１３）

　 　 其中， ｒ（ ｉ）ｐ，ｋ｜ ｋ－１ ＝ ｒ（ ｉ）ｋ－１〈ｐ（ ｉ）
ｋ－１，ｐＳ，ｋ〉； ｐ（ ｉ）

ｐ，ｋ｜ ｋ－１（ｘ） ＝
〈 ｆｋ｜ ｋ－１（ｘ｜·），ｐ（ ｉ）

ｋ－１ｐＳ，ｋ〉
〈ｐ（ ｉ）

ｋ－１，ｐＳ，ｋ〉
； ｆｋ｜ ｋ－１（·｜ ζ） 是给定状态 ζ 下单

目标转移概率密度函数； ｐｓ，ｋ（ζ） 是给定状态 ζ 下目

标存活的概率； ｒ（ ｉ）Γ，ｋ，ｐ（ ｉ）
Γ，ｋ－１( ){ } ＭΓ，ｋ

ｉ ＝ １ 为 ｋ时刻的新生目

标随机集的参数［１５］。
２．３．３　 目标更新

更新：假设在 ｋ 时刻，预测的多目标细胞密度为

多伯努利形式：
πｋ｜ ｋ－１ ＝ ｒ（ ｉ）ｋ｜ ｋ－１，ｐ（ ｉ）

ｋ｜ ｋ－１( ){ } Ｍｋ｜ ｋ－１
ｉ ＝ １ ， （１４）

　 　 则在给定的测量集 Ｚ 下，后验多目标细胞密度

近似为多伯努利形式，由上一时刻存活和更新 ２ 部

分组成：
　 πｋ ≈ ｒ（ｉ）Ｌ，ｋ，ｐ（ｉ）

Ｌ，ｋ( ){ } Ｍｉ｜ ｉ－１
ｉ ＝ １ ∪ τＵ，ｋ（ｚ），ｐＵ，ｋ（·；ｚ）( ){ } ｚ∈Ｚ，

ｒ（ ｉ）Ｌ，ｋ ＝ ｒ（ ｉ）ｋ｜ ｋ－１

１ － ｐＤ，ｋ

１ － ｒ（ ｉ）ｋ｜ ｋ－１〈ｐ（ ｉ）
ｋ｜ ｋ－１，ｐＤ，ｋ〉

，

ｐ（ ｉ）
Ｌ，ｋ ＝ ｐ（ ｉ）

ｋ｜ ｋ－１

１ － ｐＤ，ｋ

１ － 〈ｐ（ ｉ）
ｋ｜ ｋ－１，ｐＤ，ｋ〉

，

　 ｒＵ，ｋ（ ｚ） ＝
∑Ｍｋ｜ ｋ－１

ｉ ＝ １

ｒ（ ｉ）ｋ｜ ｋ－１〈ｐ（ ｉ）
ｋ｜ ｋ－１，ψｋ，ｚ〉

１ － ｒ（ ｉ）ｋ｜ ｋ－１〈ｐ（ ｉ）
ｋ｜ ｋ－１，ｐＤ，ｋ〉

κ（ ｚ） ＋ ∑Ｍｋ｜ ｋ－１

ｉ ＝ １

ｒ（ ｉ）ｋ｜ ｋ－１〈ｐ（ ｉ）
ｋ｜ ｋ－１，ψｋ，ｚ〉

１ － ｒ（ ｉ）ｋ｜ ｋ－１〈ｐ（ ｉ）
ｋ｜ ｋ－１，ｐＤ，ｋ〉

，

　 ｐＵ，ｋ（ｘ；ｚ） ＝
∑Ｍｋ｜ ｋ－１

ｉ ＝ １

ｒ（ ｉ）ｋ｜ ｋ－１ｐ（ ｉ）
ｋ｜ ｋ－１（ｘ）ψｋ，ｚ（ｘ）

１ － ｒ（ ｉ）ｋ｜ ｋ－１〈ｐ（ ｉ）
ｋ｜ ｋ－１，ｐＤ，ｋ〉

∑Ｍｋ｜ ｋ－１

ｉ ＝ １

ｒ（ ｉ）ｋ｜ ｋ－１〈ｐ（ ｉ）
ｋ｜ ｋ－１，ψｋ，ｚ〉

１ － ｒ（ ｉ）ｋ｜ ｋ－１〈ｐ（ ｉ）
ｋ｜ ｋ－１，ｐＤ，ｋ〉

． （１５）

２．４　 椭圆特征参数提取

根据文献［１６］中基于误差理论的方法选取核

心坐标 （ｘ０，ｙ０）， 长短半轴 （ａ，ｂ） 以及倾斜角度 θ
作为未知椭圆的特征参数。

将细胞模拟成椭圆形，如图 １ 所示：长轴为 ｌｋ，１
短轴 ｌｋ，２； 水平线与长轴逆时针方向的夹角作为倾

斜角 αｋ。
２．４．１　 核心坐标 （ｘ０，ｙ０） 计算

假设由图像处理得到的 ｎ 个边缘点 ｑｉ（ｘｉ，ｙｉ） ，
坐标以像素为单位，其中 ｉ ＝ １，．．．，ｎ。

椭圆核心坐标由以下公式确定：

ｘ０ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ，

ｙ０ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ ．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１６）
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图 １　 椭圆特征提取示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｅｌｌｉｐｓｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

２．４．２　 椭圆长短半轴 （ａ，ｂ） 计算

对量测得到的边缘点 ｑｉ（ｘｉ，ｙｉ），ｉ ＝ １，．．．，ｎ 进行

中心化：

Ｄｘｘ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ０） ２，

Ｄｙｙ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ０） ２，

Ｄｘｙ ＝ Ｄｙｘ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ０）（ｙｉ － ｙ０） ．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

（１７）

并构造实对称矩阵 Ｄ ＝
Ｄｘｘ Ｄｘｙ

Ｄｙｘ Ｄｙｙ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

。 则椭圆的

长短半轴计算公式如下：

ａ ＝ １
２
（Ｄｘ ＋ Ｄｙ ＋ Ａ） ，

ｂ ＝ １
２
（Ｄｘ ＋ Ｄｙ － Ａ） ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１８）

　 　 其中， Ａ ＝ （Ｄｘｘ － Ｄｙｙ） ２ ＋ ４Ｄ２
ｘｙ ．

２．４．３　 椭圆倾斜角度 θ 计算

定 义 椭 圆 长 轴 与 水 平 线 夹 角 为

θ ０ ≤ θ ≤ π( ) ， 以逆时针方向为正方向。 则椭圆

倾斜角度 θ 可由下式计算得出：

θ ＝ １
２

ｔａｎ －１ ２Ｄｘｙ

Ｄｘｘ － Ｄｙｙ
． （１９）

　 　 由以上公式可得到在 ｋ 时刻的椭圆参数量测集

合： ｖｋ ＝ ｖ１ｋ，…， ｖＭｋ
ｋ{ } ， ｖｉｋ ＝ ｘ０，ｙ０，ａ，ｂ，θ[ ] Ｔ 为目标

ｉ 的椭圆参数。

３　 实验与性能分析

为了验证本文提出的 ＭｅＭＢｅｒ 滤波细胞追踪算

法，利用真实细胞实验和模拟细胞实验 ２ 方面评估

算法的有效性。
３．１　 模拟细胞实验

在细胞图像序列中，将活体细胞模拟成椭圆形，
通过椭圆特征参数对目标细胞进行定位跟踪，绘制

出细胞的轮廓。 本文推导算法的设计流程如图 ２ 所

示。

原细胞位置等

数据的获取

根据贝叶斯
概率公式预
测细胞情况

生成当前细胞
状态图

通过贝叶斯转
移概率密度获
得状态更新

图 ２　 算法设计流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

　 　 利用 Ｍａｔｌａｂ 进行仿真实验，将多伯努利滤波应

用在细胞追踪上。 本次仿真实验的检测区域范围为

［０，５１２］ × ［０，５１２］， 细胞存活概率 ＝ ０．９９，测量中

细胞被探测到的概率 ｐｄ ＝ ０．９，泊松平均杂波率 λ ＝
５ ，均匀的杂波区域［０，５１２］ × ［０，５１２］，上限阈值

＝ １００，修剪阈值＝ １０ －４。 从模拟细胞运动生成的细

胞图像序列中选取部分目标进行追踪，部分时刻运

行结果如图 ３－图 ５ 所示。
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图 ３　 第 ５ 帧细胞状态估计结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｅｌｌ ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｔ ｆｒａｍｅ ５
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图 ４　 第 １０ 帧细胞状态估计结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｅｌｌ ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｔ ｆｒａｍｅ １０

　 　 由图 ３－图 ５ 可知，本文算法预测的活体细胞位

置与实际细胞位置几乎重合，预测效果较为精准。
选取 ２０ｓ 帧细胞数量进行对比，由图 ６ 可知本文算

法估计的目标细胞数量与实际细胞数量一致。 具有

较为良好的预测结果与数目估计结果。
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图 ５　 第 １５ 帧细胞状态估计结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｅｌｌ ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｔ ｆｒａｍｅ １５
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图 ６　 细胞的数目估计图

Ｆｉｇ． ６　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｅｌｌｓ

３．２　 真实细胞实验

本实验采用真实细胞图像序列，采用带有椭圆

形状信息的多伯努利滤波对细胞进行状态估计。 图

７ 给出了状态估计结果，其中黄色区域带有红色边

界的是真实细胞状态，绿色的椭圆表示细胞形态的

估计结果。 从图 ７ 发现，椭圆的估计形状以及位置

信息与真实的细胞状态较为吻合，进一步验证了带

有形状信息的多伯努利滤波算法在真实细胞状态估

计中的有效性。

图 ７　 真实细胞状态估计结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅａｌ ｃｅｌｌ

４　 结束语

本文提出了一种基于多伯努利滤波器细胞追踪

算法，可应用于一般细胞运动状态下的活体细胞追

踪。 从仿真实验结果看来，本文算法可较为准确地

对活体细胞进行追踪，并具有精准的检测结果与跟

踪效果。 在未来的工作中，可以以此为基础，引入带

标签的多伯努利滤波，对活体细胞进行进一步的识

别与追踪，从而得出更为准确的结果。 本文提出的

算法具有计算量小，追踪效果良好的特点，但此算法

还需进一步研究与改进。
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