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摘　要　检测与跟踪相衬显微图像序列下的癌细胞对于分析癌细胞的生命周期以及开发抗癌新药具有非常重要的意

义.传统的目标跟踪方法大多应用于刚性目标跟踪或单目标跟踪,而癌细胞是非刚性且不断裂变的多目标,这就大大

增加了跟踪的难度.文中以相衬显微图像序列中的膀胱癌细胞为研究对象,提出一种基于卷积神经网络(ConvoluＧ
tionalNeuralNetwork,CNN)的癌细胞多目标跟踪方法.该算法采用基于检测的多目标跟踪方法,首先利用深度学习

检测框架FasterRＧCNN卷积神经网络实现癌细胞的检测,初步获得待跟踪的癌细胞;再利用扫描圆算法(CircleScanＧ
ningAlgorithm,CSA)实现黏连细胞的检测优化,进一步提高黏连区域的细胞检测精度;最后提取综合特征描述子,对

卷积特征、尺寸特征和位置特征进行加权求和,实现跟踪目标的综合描述,从而实现不同帧癌细胞间的高效关联匹配,
最终实现癌细胞的多目标跟踪.一系列实验结果表明,相较于传统方法,所提方法不仅在癌细胞的检测和跟踪上性能

有较大的提升,而且可以有效处理目标的遮挡问题.
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MultiＧtargetTrackingofCancerCellsunderPhaseContrastMicroscopicImagesBased
onConvolutionalNeuralNetwork

HU HaiＧgen１　ZHOULiＧli１　ZHOUQianＧwei１　CHENShengＧyong１,２　ZHANGJunＧkang１

(CollegeofComputerScience& Technology,ZhejiangUniversityofTechnology,Hangzhou３１００２４,China)１

(SchoolofComputerScienceandEngineering,TianjinUniversityofTechnology,Tianjin３００３８４,China)２

　
Abstract　Detectingandtrackingcancercellsunderphasecontrastmicroscopicimagesplaysacriticalroleforanalyzing
thelifecycleofcancercellsanddevelopingnewantiＧcancerdrugs．TraditionaltargettrackingmethodsaremostlyapＧ
pliedtorigidtargettrackingorsingletargettracking,whilecancercellsarenonＧrigidmultipletargetswithconstantfisＧ
sion,anditmakestrackingmorechallenging．Takingbladdercancercellsinthesequenceofphasecontrastmicrographs
imagesasresearchobject,thispaperproposedamultiＧtargettrackingmethodofcancercellsbasedonconvolutionalneuＧ
ralnetwork．Firstly,throughmakinguseofdetectionＧbasedmultiＧtargetmethod,theproposedalgorithmadoptedthe
deeplearningdetectionframeworkFasterRＧCNNtodetectthebladdercancercellsandpreliminarilyobtainthecancer
cellstobetracked．ThenCSA (circlescanningalgorithm)wasutilizedtofurtheroptimizethedetectionofadhesion
cancercells,andfurtherimprovethedetectionaccuracyofcellsinadhesionarea．Finally,itintegratedthefeaturesof
convolution,sizeandpositionintoasyntheticfeaturedescriptorbyusingweightingmethods,thustrackingmultiple
cancercellsbyachievingtheefficientcorrelationandmatchingofdifferentframesofcancercells．Theresultsofaseries
ofexperimentsshowthatthismethodcannotonlyimprovetheaccuracyofdetectingandtrackingcancercell,butalso
dealwiththeocclusionproblemeffectively．
Keywords　Convolutionalneuralnetwork,Celldetection,FasterRＧCNN,Circlescanningalgorithm,MultiＧtargettracking

　

１　引言

在生物与医学领域,通过观察显微图像序列中癌细胞在

药物作用下的生命活动,描述癌细胞的完整运动轨迹,实现癌

细胞在药物作用后生命周期的自动分析对研制与开发相应的

抗癌药物有着重要的意义.早期癌细胞生命周期的分析是通



过人工肉眼观察癌细胞的活动来实现,因为存在人眼疲劳及

其他不可控因素,使得跟踪准确率过低.随着计算机视觉的

广泛应用[１],目前传统细胞跟踪算法主要分为３类:１)使用模

型演变的方法;２)基于目标检测与分割的方法;３)基于概率论

的预测方法.这些方法在实现癌细胞的跟踪过程中面临诸多

挑战,例如:不同癌细胞间形态存在较大的相似性;癌细胞属

于非刚性特性物体,前后帧细胞有较大的形态变化;癌细胞在

运动过程中存在较大的重叠遮挡.这些挑战大大降低了癌细

胞生命周期分析的准确性,在一定程度上限制了生物及医学

的发展.

近些年,深度学习已被应用于图像处理的多个领域[２Ｇ４],

从最初的图像识别与分类,发展到图像的检测与跟踪等领域,

且取得了显著效果.基于深度学习的跟踪算法[２Ｇ３]也有所突

破,特别是在有大量训练数据的前提下,深度学习这种监督学

习方法能够超越传统方法,且效果显著.然而,当前基于深度

学习的跟踪算法大多应用于单目标的跟踪,在细胞快速移动

和细胞分裂的情况下,跟踪性能会明显下降,特别是当癌细胞

受到抗癌药物的抑制时,生长状态发生不规则的变化,从而导

致细胞的检测与跟踪更加复杂.为处理这些问题与挑战,本
文提出一种基于卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ
work,CNN)的癌细胞多目标跟踪方法,可以实现对显微图像

序列中癌细胞的自动检测[５]与跟踪匹配,描述癌细胞的完整

运动轨迹,进而通过研究癌细胞的行为状态来自动分析癌细

胞的生命周期,对研制相应的抗癌药物具有重要意义.

２　相关工作

在生物及医学研究领域,细胞药效的研究及新药的开发

都离不开对细胞生命活动的观察,对细胞进行相应的检测和

跟踪之后才能对细胞运动行为及形态变化进行研究.本文算

法提高了细胞的检测与跟踪准确度,有利于提高生物学研究

及制药水平.

在目标检测方面,传统检测方法的基本步骤为:先提取目

标特征,再根据特征并利用分类器实现目标的识别.例如:

Opelt等[６]提出基于 Boosting方法实现目标的检测与识别,

Ding等[７]提出基于 HOG 特征和 SVM 方法实现目标的检

测.但 HOG等传统特征难以全面表达目标特征,且Boosting
等分类器受噪声的影响较大,这些因素都严重制约了检测算

法的发展.随着深度学习在语音识别、机器翻译及计算机视

觉等领域得到广泛使用,目前目标的分割、分类[８]及检测问题

多考虑使用深度学习算法.相比于传统检测方法,深度学习

可以大幅度提高目标检测的精度.基于深度学习的检测方法

主要是利用CNN方法,具体可分为:基于 RegionProposal建

议区域 进 行 分 类 (例 如 以 FasterRＧCNN[９]为 代 表 的 RＧ
CNN[１０]及FastRＧCNN[１１])和基于回归对目标位置进行拟合

(例如 YOLO[１２]及SSD[１３]).本文利用基于建议区域的 FasＧ
terRＧCNN框架进行癌细胞的初检测.在FasterRＧCNN中,

作者提出了 RPN网络来产生建议区域,相比于 RＧCNN 中利

用的SelectiveSearch[１４Ｇ１５]方法,RPN网络可提高提取的建议

区域的质量及检测准确度;同时 RPN 与分类网络 FastRＧ
CNN共享卷积层的建议区域,从而使计算量大大降低,训练

速度加快,可实现检测的实时性.

目标跟踪一直是计算机视觉领域的一个重要分支,在生

物及医学领域,国内外众多学者在序列图像对目标的跟踪与

分析方面展开了研究,提出的算法在各自的应用领域也各具

优缺点.传 统 的 目 标 跟 踪 算 法 如 卡 尔 曼 滤 波[１６]、粒 子 滤

波[１７]等结合了概率的方法,这类算法的优点是追踪器可使用

上一帧的位置预测其在下一帧的位置,能够对单目标进行快

速跟踪,但缺点是误差会传递,从而产生累计误差,同时跟踪

过程中目标会出现较大程度的形变且遮挡适应性较差,一旦

目标丢失,追踪器将永久失效,因此该算法只适用于背景简单

的跟踪.类似于 TLD[１８]这种集检测、学习、跟踪算法为一体

的跟踪算法在目标丢失时,使用目标检测的方法重新在图像

中检测出目标位置,然后重新初始化跟踪器.但是该类算法

在目标的检测与跟踪过程中依然利用传统特征对目标进行跟

踪表达,同时在多目标跟踪任务中,该类算法的搜索时间往往

随目标数量的增多呈指数级增长,不能很好地解决多目标跟

踪场景中新目标的出现、旧目标的消失以及目标的分裂或合

并造成的目标数目变化等问题[１９].

癌细胞在运动过程中伴随较大程度的形变或遮挡,同时

数据集中黏连细胞的训练数据较少,即使利用FasterRＧCNN
网络进行检测也依旧存在一定的误差.为此,本文设计了基

于阈值分割和扫描圆的再检测算法CSA[２０],以实现黏连细胞

的检测优化,为之后在细胞黏连区域取得较好的跟踪效果奠

定基础.同时,癌细胞在运动过程中往往存在新目标的出现

及旧目标的消失,还可能伴随因细胞分裂造成目标数目变

化[１９]等问题,传统单目标跟踪算法难以实现实时跟踪,甚至

会丢失目标,因此本文设计了高效的帧间目标匹配算法,同时

基于深度学习检测框架,实现了多目标跟踪[２１],从而实现癌

细胞高精度的检测与跟踪.

高效的帧间目标匹配算法[２２]是基于多目标融合的思想,

依据癌细胞的形态特点以及使用的研究数据情况,提出能综

合描述癌细胞特征的特征描述子.本文为了提高黏连区域的

细胞跟踪精度,提出了综合特征描述子,将从目标检测网络输

出的卷积特征及位置信息进行加权融合,实现帧间癌细胞的

高效匹配.同时在多个癌细胞进行匹配跟踪时,其采用半全

局跟踪策略[２３],使用当前帧的前n帧作为一个匹配窗口,既

兼顾实时性的需求,又可以利用匹配窗口中的信息对可能出

现的错误进行修正,提高了跟踪算法对可能出现的检测误差

的鲁棒性.

３　方法

本实验以剑桥大学肿瘤研究所提供的一组膀胱癌 T２４
相衬显微细胞图像序列作为研究对象.该数据集含有１５０帧

相衬显微癌细胞的序列图像,共包含４０００多个癌细胞目标.

其中,对包含２６００个癌细胞目标的前１００帧显微细胞图像进

行手工标注,只标注细胞的边界框来训练本文的 FasterRＧ
CNN检测器;对于后５０帧,不但标注细胞边界框,还标注细

胞的中心位置信息,作为跟踪的测试数据.

３．１　癌细胞的初检测

本文使用基于建议区域的 FasterRＧCNN 框架进行癌细

胞的初检测,FasterRＧCNN的整体网络结构如图１所示.
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图１　FasterRＧCNN的整体网络结构图

Fig．１　OverallnetworkstructureofFasterRＧCNN

FasterRＧCNN提出一种新的建议区域提取方法(RPN),

能解决提取建议区域开销大的问题.FasterRＧCNN 为提取

建议区域训练单独的深度卷积神经网络,可大大减少提取建

议区域的时间消耗,基本解决了建议区域提取对目标检测系

统效率的限制.在训练 FasterRＧCNN 的过程中分别训练

RPN 和FastRCNN网络,同时实现RPN与FastRCNN网络

共享卷积层,大大减少了网络的计算量.

首先训练一个用来提取建议区域的 RPN 网络,RPN 网

络结构示意图如图２所示.

图２　RPN网络结构示意图

Fig．２　StructurediagramofRPNnetwork

由图２可见,RPN网络通过一个３×３的滑动窗口(SliＧ
dingWindows,SW)与ZF卷积网络的最后一个卷积特征图连

接,以最后的卷积特征图作为输入.为了使 RPN有更好的尺

度不变性,每一个滑动窗口对应原图上不同尺度的９个anＧ

chors[９](３种大小,３种长宽比),每一个anchor可以被映射到

原图上一个固定大小的感受野,对应输入图像上的一个固定

位置的建议区域,这种设计可以提高 RPN网络对目标的尺寸

变化和长宽比率变化的鲁棒性.训练 RPN 的正负样本根据

anchors与目标标签的IoU(IntersectionOverUnion)是否大

于阈值来选取,选取IoU 大于设定阈值的anchor 作为正样

本,IoU 小于设定阈值的anchor作为负样本.在 RPN 网络

中,首先利用３∗３的滑动窗口在卷积特征图上滑行,得到每

个窗口对应的特征;再将每个特征映射成一个２５６维的向量;

最后将这个向量作为Clslayer分支和Reglayer分支的输入.

而在Clslayer分支上使用Softmax[２４]分类器对候选anchors
进行评估,得到候选anchors属于正样本和负样本的概率;

Reglayer分支负责对建议区域坐标的偏移量进行回归,以优

化预测的建议区域精确度.
同时,提取建议区域的 RPN和对提取的建议区域进行分

类的FastRＧCNN网络共用卷积层.提取建议区域之后,Fast
RＧCNN网络判断提取的建议区域是否包含细胞的合适目标

框.FastRＧCNN网络的训练数据为 RPN 提取出的建议区

域,将大于标签IoU 阈值的建议区域作为正样本,小于阈值

的作为负样本.如图１所示,将 RPN网络产生的建议区域和

卷积网络最后一层的卷积特征共同作为 FastRＧCNN 网络中

RoIpooling层的输入,RoIpooling层将每个建议区域映射位

置对应的卷积特征映射成固定维度的特征作为下一层的输

入.与 RPN类似,FastRＧCNN 网络的末端同样连接两个分

支,一个分类分支负责对建议区域是否为真实的目标进行分

类,另一个回归分支对目标区域的坐标进行优化.
在实验中发现单独使用 FasterRＧCNN 对黏连细胞进行

检测时会出现错误,如图３(c)所示.

　　　　 (a)　　　　　(b)　　　　　(c) 　　　　(d)

图３　对黏连细胞区域再检测的效果图

Fig．３　Resultsofdetectingadhesioncells

３．２　癌细胞的检测优化

对于图３中的错误检测,推测原因如下:一方面是粘连细

胞训练数据较少,使得训练的深度检测器对细胞的粘连情况

训练不充分;另一方面粘连细胞与本身细胞之间存在明显的

重叠,加大了检测的难度.为此,针对粘连细胞区域,本文借

鉴霍夫圆算法思想设计了扫描圆检测算法(CircleScanning
Algorithm,CSA),其伪代码如算法１所示.
算法１　CSA
１．UsingradiusrtoextendbinaryimageBWtoEBW

２．Whilei＜＝rowsizeofBW＋rdo

３．　Parameterofeachrow:count２＝０;

４．　Whilej＜＝columnsizeofBW＋rdo

５．　　Parameterofeachcolumn:count１＝０;

６．　　forΘ＝３,６,􀆺．３６０do

７．　　　ifEBWi,j,r,Θ＞０then

８．　　　　count１＝count１＋１;

９．　　　end

１０． end

１１． Parameterplane;Bwpara(i－r,j－r)＝count１;

１２． count２＝count２＋count１;j＝j＋１orj＋r;

１３．end

１４．i＝i＋１ori＋r;

１５．end

CSA算法首先根据细胞之间的距离来确定细胞粘连区

域;再使用阈值分割[２５]的方法得到粘连区域的二值图像(biＧ
naryimage)(见图３(a));然后使用CSA算法对二值图像进行

操作,得到一个类似于霍夫圆算法的参数平面(BWpara),同
时在 BWpara中寻找局部极大值点,将局部极大值点周围距

１８２第５期 胡海根,等:基于CNN的相衬显微图像序列的癌细胞多目标跟踪



离小于阈值r的所有参数置零,重复这个操作,直到参数平面

中的非零点只有局部极大值点;最后假设这些局部极大值点

就是细胞的中心点,综合判断深度检测器和设计的 CSA算法

的结果.细胞检测操作流程如图４所示.

图４　细胞检测操作流程

Fig．４　Flowchartofcelldetectionoperation

最终检测效果如图３(d)所示,可以看出,对于图像中的

分散细胞和黏连细胞,综合使用深度检测器和 CSA再检测算

法能获得优异的检测效果.

３．３　基于深度学习癌细胞的多目标跟踪

通过对癌细胞的跟踪以实现对每个细胞轨迹的描述,是
对每个细胞进行单独分析的基本需求,对实现自动化检测细

胞形态、观测癌细胞在不同药物下所产生的反应、开发抗癌药

物、帮助人类战胜癌症有着非常重要的意义.本文使用基于

检测的方法实现对癌细胞的多目标跟踪.

传统特征描述方法,如颜色特征或纹理特征,都没有考虑

到目标的空间位置信息,容易受到背景的干扰.本文在当前

帧中选取固定数目的观测值与待匹配目标进行匹配,以保证

跟踪系统的效率.同时本文设计了包括卷积特征在内的综合

特征描述子[２６],使用CNN网络提取出每个细胞的卷积特征,

相比于传统特征,深度神经网络所提取的特征同时包含目标

的轮廓和颜色信息,并且对目标的微小形变更加鲁棒.除去

卷积特征,本文还使用尺寸和位置特征综合描述目标,对３种

特征的匹配代价进行加权累加.最后的代价函数如式(１)－
式(４)所示.

cost＝para１∗Conv＋para２∗Position＋para３∗Size
(１)

Conv＝‖FC􀅰fced‖ (２)

Position＝ ((X－x０)２＋(Y－y０)２ (３)

Size＝(W－w０)∗(H－h０) (４)

代价函数中综合卷积特征代价为Conv,位置特征代价为

Position,尺寸特征代价为Size.其中,FC代表当前检测帧中

所有检测到的卷积特征,fced表示匹配细胞的卷积特征,卷
积特征代价即FC和fced 的欧氏距离.X,Y 和x０,y０ 分别

代表当前检测帧中的细胞和匹配细胞的横纵坐标,位置特征

代价即距离代价,这里直接使用两点间的空间距离.W,H
和w０,h０ 分别代表当前检测帧中细胞和匹配细胞的长宽尺

寸,尺寸特征代价即两者差值的乘积,表示细胞之间尺寸的差

异.由于相邻两帧同一个癌细胞的形态变化可能非常大,将
观测帧的细胞与前一帧的卷积特征进行对比,然而细胞的尺

寸相对比较稳定,因此为防止对某一个细胞尺寸检测失误从

而造成误匹配,使用半全局跟踪策略.半全局跟踪策略采用

当前帧的前n帧作为一个匹配窗口,既兼顾实时性的需求,又
可以利用匹配窗口中的信息对可能出现的错误进行修正.本

文使用匹配帧的前３帧尺寸特征与观测帧计算匹配代价,从
而提高综合特征描述的实时性、准确度及鲁棒性.

帧间目标匹配算法的伪代码如算法２所示,通过该算法

可实现数据关联.

算法２　多目标帧间匹配

１．Inittrajectory,dist_mat,min_distN,fc_ed,boxes,fc

２．Fori＝１:length(trajectory)

３．　Cost_dist_mat＝dist_mat(min_distN);

４．　Cost_fc_mat＝‖fc∗fc_ed‖;

５．　Cost_size_mat＝(W－w０)∗(H－h０);

６．end

７．normalizeCost_dist_mat,Cost_fc_mat,Cost_size_mat

８．cost_mat＝para１∗ Cost_dist_mat＋para２∗ Cost_fc_mat＋para３∗

Cost_size_mat

９．fori＝１:length(trajectory)

１０．　　ifnomatchedtrajectory(i)

１１．　　　　continue

１２．　　end

１３．　　k＝search(cost_mat);

１４．　　addcost_mat(k)totrajectory

１５．end

１６．if(thereisnomatchedcellsinboxes)

１７．　　cellsplitjudge

１８．end

算法２中,trajectory为细胞的轨迹;dist_mat为待匹配

细胞与检测细胞的距离;min_distN 为与待匹配细胞最近的

N 个检测细胞索引;fc_ed为待匹配帧的细胞卷积特征;boxes
为检测出的细胞边界框;fc为检测帧的卷积特征;cost_size_

mat表示待匹配目标与观测值的尺度代价匹配矩阵;cost_dist_

mat表示待匹配目标与观测值之间的位置差异匹配矩阵;cost_

fc_mat表示待匹配目标与观测值之间的卷积特征的欧氏距离

矩阵.相比普通细胞的分裂过程,癌细胞的分裂更为复杂,而
且会有多种不同的分裂表现.当检测器检测到细胞数目增加

时,依据上一帧对应最小距离位置的细胞形态是否处在分裂

期来判断增加的细胞是否为新分裂出的细胞.本文先对待判

别细胞进行二值化处理,然后根据像素点的分布来判断细胞

是否处于分裂期.

３．４　跟踪评价指标

追踪准确度(MOTA)用于统计跟踪中的误差累计情况,

包括缺失数、误判数、误配数等.MOTA的定义为:

MOTA＝１－
∑
t
(mt＋fpt＋mmet)

∑
t
gt

(５)

其中,mt,fpt 及mmet 分别表示在t时刻丢失、误判以及误匹

配的数量.

追踪精确度(MOPT)用于衡量目标位置确定的精确程

度,其定义为:
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MOPT＝
∑
i,t
di

t

∑
t
ct

(６)

其中,每一帧中目标在检测之后得到的预测位置与目标实际

位置之间的距离为di
t,并用ct 表示第t帧的匹配个数.

缺失率(LossRate)表示序列中追踪丢失的比率,其定义为:

m－ ＝
∑
t
mt

∑
t
gt

(７)

误判率定义为:

fp＝
∑
t
fpt

∑
t
gt

(８)

误匹配率定义为:

mme＝
∑
t
mmet

∑∑
t
gt

(９)

其中,每一帧中的缺失数用mt 表示,误判数用fpt 表示,误配

数用mmet 表示,并用gt 表示第t帧跟踪目标的个数.

４　实验结果与分析

４．１　癌细胞的检测实验结果

由于硬件的限制,本文没有采用诸如 VGG[２７]等特别大

的网络结构,而是采用 ZFNet网络[２８]作为实验中 RPN 和

FastRＧCNN的基础网络结构.在训练深度卷积神经网络时,

参数的设置会对结果产生明显的影响,本文通过大量实验选

取了合适的参数.由于细胞的尺寸相对较小,为避免在卷积

后进一步损失细胞的特征,本文使用没有经过缩放的原始尺

寸(１２００×１６００)图片作为网络的输入.在训练 RPN 时,选
取与标签交叉重叠率大于０．７５的anchors作为正样本,交叉

重叠率在０~０．３５之间的anchors作为负样本,该交叉重叠

率可以较好地筛选正负anchors,有利于后续建议区域的正确

分类.在训练FastRＧCNN 时,选取与标签的交叉重叠率大

于０．６的建议区域作为正样本,交叉重叠率在０．１~０．５之间

的作为负样本.将正样本的交叉重叠率降低到０．６能保证更

多有效的建议区域被保留下来,提高负样本的交叉重叠率能

尽可能多地删除干扰样本.在测试阶段,使用非极大值抑制

(NMS)[２９]的方法处理 RPN产生的２０００个区域,因为本数据

集每帧图片的平均样本数量为２８,这里选取分数最高的３００
个作为生成的建议区域用作FastRＧCNN的输入.同时因为

本数据集存在部分遮挡数据,本文选取阈值为０．３对 Fast
RＧCNN的结果进行 NMS操作,另外考虑到在测试阶段保留

更多的候选区域,选取结果中置信度大于０．６的作为最终的

细胞边界框.在深度学习检测器的检测效果上,针对容易出

现检测错误的黏连细胞区域,采用设计的扫描圆检测算法对

粘连达到４个的细胞区域的检测结果进行优化,以进一步提

升整体 的 检 测 效 果.在 FasterRＧCNN 框 架 下,有 无 使 用

CSA检测优化方法的检测结果对比如表１所列.

采用准确率(precision)、召回率(recall)、平均精度 AP
(averageprecision)和 AUC(areaunderroccurve)等多种指标

来评测检测算法.

从表１可知,深度检测器对测试数据中的细胞获得了

０．９７４的检测准确率,其他指标也都较好.加上 CSA 算法之

后,检测准确率提升到０．９７９,其他指标也都略有提升.其原

因一方面是黏连细胞本身在测试数据中较少;另一方面是评

测算法中将检测框与标签IoU 大于０．５的结果判断为检测正

确,然而这样对较小的细胞(如图３(c)所示)并不公平,导致

加入CSA算法之后,检测性能看似并没有明显的提升.

表１　FasterRＧCNN和FasterRＧCNN＋CSA训练结果的

性能指标对比

Table１　PerformancecomparisonofdetectionresultswithFaster

RＧCNNandFasterRＧCNN＋CSA

Methods Precision Recall AP AUC
FasterRＧCNN ０．９７４ ０．９６１ ０．９０７ ０．９２２

FasterRＧCNN＋CSA ０．９７９ ０．９８９ ０．９０８ ０．９２４

４．２　癌细胞的多目标跟踪与匹配结果

在跟踪实验过程中,将检测帧中距离目标最近的５个细

胞与目标进行匹配,先根据距离排除每个目标最近的５个细

胞中的异常细胞,再进行全局归一化.在计算细胞尺寸特征

时,距离检测帧越近的帧其权重越大,选取前３帧检测帧的权

重为[０．５０．３０．２],因为本文数据集的采样频率高,帧间细胞

相对移动较缓慢,位置变化较小,所以使距离最近的检测目标

的权重最大.这里使用欧氏距离来计算检测帧与待匹配帧的

卷积特征差异.同时经过多次实验,将跟踪效果最好时的距

离特征、卷积特征与尺寸特征的权值设置为[０．３０．３０．４].
本文所使用的基于检测的跟踪算法中,细胞检测的结果

直接影响目标跟踪的结果,因此对检测算法与跟踪算法都进

行全面的评估.跟踪算法的量化评测结果如表２所列.

表２　跟踪算法的量化评测对比

Table２　Quantitativeevaluationcomparisonoftrackingalgorithms

Methods MOTA MOTP AUC
Loss
Rate

FAR

DMOT ０．９３９ ３．０５９ ０．７５３ ０．０３３ ０．０２８
BMOT ０．８５３ ５．８００ ０．７０１ ０．０４４ ０．０５４

由表２可见,不像单目标跟踪算法的评价那么统一,在多

目标跟踪算法的评价中往往需要根据实际的应用场景设计具

体的评价指标.本文参考 Wu等[３０]和 Bernardin等 [３１]设计

的评价方法,使用 MOTA(MultipleObjectTrackingAccuraＧ
cy)、MOTP(MultipleObjectTrackingPrecision)、AUC、缺失

率(LossRate)和误判率(FAR)[３２]等多种指标来定量评测多

目标跟踪算法的性能.
为验证本文所提出方法的先进性,将本文算法与基于深

度学习的贝叶斯多目标跟踪算法 (BMOT)[３３]和基于高斯混

合模型的卡尔曼多目标跟踪算法(GMM＋Kalman)[３４]的跟踪

结果进行对比.对于BMOT跟踪算法,实验中使用相同的目

标尺寸与位置特征描述细胞目标,用传统颜色直方图来代替

本文方法中的卷积特征.由表２对比结果可知,基于卷积特

征的跟踪算法性能更好.GMM＋Kalman跟踪算法是基于模

型的目标跟踪算法,将该类算法应用于本数据集有三大难点:

１)数据集本身存在遮挡,在 Kalman滤波之后使用匈牙利匹

配算法不能得到很好的跟踪效果;２)数据集采集的频率很高,

帧间细胞变化过低,大多数细胞基本处于静止状态,不利于

Kalman对下一帧细胞的位置预测;３)数据集不够多,增加了

训练一个合适的高斯混合模型的难度,难以进行后续细胞的

跟踪.GMM＋Kalman跟踪结果如图５所示,比较实验结果可
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知,基于模型的多目标跟踪算法不适用于多目标且存在遮挡的

情况,本文提出的基于检测的跟踪算法具有一定的优越性.

(a)GMM＋Kalman跟踪的结果 (b)DMOT跟踪的结果

图５　GMM＋Kalman和 DMOT跟踪结果的对比

Fig．５　ResultscomparisonbetweenGMM＋Kalmantracking
algorithmandDMOT

为了更全面且直观地描述跟踪性能,图６给出IoU 阈值

在０~１范围变化时成功率的变化,以及距离阈值在０~２０范

围内时跟踪精度的变化.从图６可以看出,跟踪算法在跟踪

精度和准确度等各种指标上都有非常不错的表现.

(a)DMOT的跟踪成功率

(b)DMOT跟踪算法的精确度

图６　DMOT跟踪算法的跟踪成功率和跟踪精确度

Fig．６　SuccessrateandaccuracyoftrackingusingDMOT

本实验的检测可视化图如图７所示,跟踪效果如图８所

示.图７为连续４帧的整体跟踪效果图,图８为黏连细胞区

域连续１０帧的跟踪效果.

(a) (b)

(c) (d)

图７　显微序列连续４帧的整体跟踪效果(电子版为彩图)

Fig．７　Overalltrackingeffectwithfourconsecutiveframesof

microscopicsequence

图８　黏连细胞区域连续１０帧的跟踪效果图(电子版为彩图)

Fig．８　Trackingeffectwith１０consecutiveframesofadhesioncells

其中矩形框标识检测器输出的检测效果,绿色点为手工

标注的细胞中心位置,红色点为算法预测的细胞的中心位置.

由图７和图８可知,跟踪算法对大部分细胞都实现了准确连

且续的跟踪.

结束语　 本文将目前效果较好的深度学习检测算法

FasterRＧCNN应用到细胞的自动检测与跟踪中.首先采用

FasterRＧCNN对膀胱癌细胞进行初步检测,并提出 CSA 算

法对细胞粘连区域进行进一步的检测优化,从而实现对癌细

胞的有效检测.在对细胞准确检测的基础上,采用基于检测

的多目标跟踪算法,设计包括卷积特征在内的癌细胞综合特

征描述子,并设计匹配代价函数,同时实现高效的癌细胞多目

标跟踪,对大部分细胞进行准确跟踪.

本文的主要贡献与创新在于:１)将深度学习与传统方法

相结合,提出CSA细胞粘连区域检测算法,实现相位显微镜

下序列图像的细胞检测;２)使用基于深度学习检测的方法处

理多目标跟踪问题,取得了非常好的效果;３)设计包含卷积特

征在内的综合特征描述子,使得对目标的描述更加准确和鲁

棒;４)完成高效的目标匹配,实现相衬显微镜下癌细胞的多目

标跟踪.

但本文方法不能实现目标的在线实时跟踪,未来可改进

跟踪算法,将跟踪算法融入到检测模块,实现基于检测的目标

在线实时跟踪.
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