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基于结构化预测的细胞跟踪方法

陈 旭 1 万九卿 1

摘 要 提出一种新的多细胞联合检测与跟踪方法, 通过椭圆拟合构建细胞观测假说的完备集合, 定义了多种局部事件来

描述细胞的行为以及检测阶段可能出现的错误. 通过引入相应的标签变量, 将细胞跟踪建模为结构化预测问题, 通过求解一

个带约束的整数规划问题得到细胞轨迹的全局最优解. 针对结构化预测模型中的参数学习问题, 本文采用 Block-coordinate

Frank-Wolfe 优化算法根据给定的训练样本求解模型的最优参数, 同时给出了该算法的非线性核化版本. 本文在多个公开数据

集上对提出的算法进行了验证, 结果表明, 本文的实验表现相比于传统算法有着显著的提升.
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Cell Tracking Using Structured Prediction
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Abstract In this work we propose a new joint detection and tracking method for cell tracking. First we develop a new

procedure for generating an over complete set of detection hypothesis via ellipse fitting methods. Then we define several

local events and corresponding labeling variables to account for the biological behavior of cells and the imperfection in

segmentation, and formulate the task of cell tracing as an integer programming problem with constraints. In addition,

instead of learning local classifiers, we exploit a recently proposed block-coordinate Frank-Wolfe algorithm to automatically

learn optimal parameters of our model. We also present the kernelized version of the learning algorithm which can boost

the tracking performance even further. We conduct extensive experiments on public datasets, showing that our method

consistently outperforms traditional countetparts.
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了解细胞活动及其生存环境是解开许多未知的

生命活动机理与疾病机理的关键. 其核心在于描述
和量化多种不同的细胞行为, 包括细胞迁移、有丝分
裂和细胞凋亡. 现代的时延显微镜技术[1−2] 可以产

生数量巨大的广空间、长时间、多维度细胞图像序

列, 这对精确并且鲁棒的自动细胞跟踪算法提出了
巨大的需求[3−7]. 作为多目标跟踪问题的应用之一,
细胞跟踪具有以下几个额外难点: 1) 与传统的行人
或车辆[8−10] 不同, 细胞可以分裂、凋亡或是在跟踪
过程中忽然消失, 这导致了跟踪目标的数量变化, 增
加了跟踪的复杂性; 2) 显微图像序列中的细胞通常
数量巨大, 并且存在密集的重叠, 难以从外观上进行
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区分; 3)由于图像的低信噪比和复杂的细胞轮廓, 细
胞分割过程容易出错, 并且这种错误常常被传递到
跟踪阶段.
本文结构如下: 第 1 节介绍目前主流的细胞跟

踪方法和本文贡献; 第 2 节介绍如何生成细胞观测
假说和矛盾集合; 第 3 节和第 4 节分别介绍结构化
预测与结构化学习在细胞跟踪和模型训练方面的具

体实现; 第 5 节给出实验结果; 第 6 节进行总结.

1 背景介绍

1.1 相关工作

目前主流的细胞跟踪方法分为以下三类:
1) 模型演化方法 (Model evolution)
模型演化方法通常将细胞检测、分割与跟踪联

合进行, 在图像序列的第一帧初始化细胞模型, 在
后续的帧中更新这些模型[11−17]. 其通常先建立细
胞的外观或几何模型, 例如主动轮廓模型 (Active
contours)[13−16] 和高斯混合模型[17]. 其中高斯混合
模型方法在跟踪时将每个细胞的质心和近似的高斯

形状由上一阵帧传递到当前帧, 同时检测细胞分裂
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事件, 取得了一定的效果. 虽然这类方法有着较为坚
实的数学基础, 但由于其只考虑相邻帧之间的信息,
无法保证全局最优性, 在实验表现上也有所欠缺.

2) 先检测 –再跟踪方法 (Tracking by detec-
tion)
先检测 –再跟踪指的是先在图像序列的每一帧

中独立地检测并分割出细胞, 然后使用一定的寻优
算法, 例如: 多假说跟踪[18]、整数规划[19−21]、动态

规划[22]、最小费用流跟踪[23] 等, 求解出最有可能的
细胞连接轨迹. 将细胞的检测与跟踪分开处理使得
这类方法在算法替换方面比较灵活, 有利于算法的
通用性. 然而, 先检测 –再跟踪方法不可避免地会将
细胞分割阶段产生的错误传递到跟踪阶段中, 跟踪
阶段得到的有用信息却无法反过来改善分割的效果,
使得跟踪结果严重地依赖于检测和分割的精度.

3) 联合检测与跟踪方法 (Joint detection and
tracking)
这类方法联合利用检测和跟踪阶段的信息, 使

得在跟踪阶段中能够修正分割过程中的错误. 通常
其先构建出一个全局目标函数, 同时建立将不同细
胞事件间的约束, 通过最小化这个全局目标函数来
求解最优轨迹, 因此跟踪效果较前两种方法好, 也更
为鲁棒. 其中文献 [24] 使用概率图模型来构建每个
检测区域内细胞数目的守恒规则, 以保持解的全局
一致性. 文献 [25] 使用超像素/超体素 (Superpix-
els/Voxels) 分割方法来产生潜在的观测假说, 随后
利用全局的时空信息选择概率最大的假说连接轨迹.
文献 [26] 使用维特比 (Viterbi) 算法, 在全部图像序
列上, 以一种贪心的方式来增添或修改轨迹, 在相关
数据集上取得了不错的效果. 文献 [27] 将检测与跟
踪视作一个网络流规划问题, 使用椭圆拟合方法在
初始分割图像上生成完备的假说集合, 最终通过求
解一个整数规划问题得到全局最优的跟踪方案, 虽
然其假说集的过完备性导致生成的图规模较大, 但
该方法不需要引入启发式规则就可以应对漏检的观

测. 以上这些方法几乎都包含能量术语, 其参数通常
较多且难以进行人工调整, 其中大部分方法选择训
练局部分类器 (Local classifiers) 来获得局部近似最
优参数, 因而忽略了各种分配方案之间的联系, 无法
保证参数以及最终跟踪结果的全局最优性.

1.2 本文贡献

本文在文献 [24−27] 的基础上, 提出了一种新
的细胞联合检测与跟踪方法. 本文主要贡献在于: 1)
使用一种新的流程来产生细胞观测假说和矛盾集合,
与文献 [27] 相比, 大大减少了生成的假说数量, 从而
降低了问题的复杂程度; 2) 设计了多个细胞事件以
及相应的约束条件, 用以解释细胞的各种生物学行

为以及分割中的错误, 并且将细胞跟踪问题建模为
结构化问题, 使用整数规划求解器可以对其进行高
效的求解; 3) 不同于文献 [24−27] 训练局部分类器
以及文献 [21] 只在成对的相邻帧上进行训练, 本文
应用了一种高效的结构化支持向量机 (Structured
support vector machine, Structured SVM) 学习算
法[28], 该算法可以接受图像序列中任意长度的子序
列作为训练样本, 并且支持在线学习. 同时本文也给
出了该算法的核化版本 (Kernelized version), 以进
一步提升跟踪性能; 4) 本文在几个公开的数据集上
进行了实验, 结果表明本文方法在几个数据集上的
表现均超过传统方法.

2 预处理

预处理步骤的主要目的是将原始输入图片转化

成基本观测的集合, 基本观测是处理的最小单元, 每
个基本观测都代表一个可能存在的细胞. 部分基本
观测之间互相矛盾, 即它们无法同时存在, 我们用矛
盾集合的形式表达这种矛盾关系.

2.1 基本观测

预处理的第一步是产生基本的候选细胞观测.
首先在每个数据集上利用预先标注好的部分图像,
训练一个二值随机森林分类器[29]. 此过程首先要对
输入图像进行高斯平滑, 然后使用 4 种不同类型的
低阶特征, 分别为像素灰度值、梯度、黑塞值 (Hes-
sian values) 和高斯差分特征进行训练. 采用随机森
林分类器是一种有监督的分类方法, 可以有效地利
用训练集中自带的标准分割答案, 原理简单, 参数较
少, 对于不同数据集的适应程度较高. 采用的特征也
是图像分割领域常用的基础特征, 不需要针对数据
集进行分析选取, 进一步加强了分割算法的通用性.
缺点是对于复杂的细胞图像, 往往存在一定程度的
欠分割或过分割. 随后将得到的分类器应用于整个
图像序列, 得到初始分割图像, 其中每个前景区域中
包含数目未知的细胞, 见图 1.
接着利用Canny边缘算子从初始分割图像中提

取出图像的边缘, 再利用文献 [30] 中的方法获得每
个前景区域的轮廓数据. 然后使用 Ramer-Douglas-
Peucker 算法的一个变体[31] 来对轮廓进行多边形拟

合, 将轮廓分段线性化从而获得轮廓上各关键点的
近似曲率. 随后通过计算多边形的每个夹角找出轮
廓上的凹点, 并以这些凹点为分割点将原始轮廓分
割为多个单元轮廓. 与文献 [27] 将轮廓上每个曲率
极值点都作为分割点相比, 本方法产生的单元轮廓
数量大大减少. 接着使用非迭代的最小二乘椭圆拟
合算法[32] 将每个单元轮廓以及它们的组合拟合为

椭圆. 为了进一步减少拟合出的椭圆数目, 我们定义
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了一个距离来度量原始轮廓和椭圆之间的拟合程度

dfitness (O, E) = sup inf
x∈X y∈Y

(x, y) (1)

式 (1) 中 X 是组成原始轮廓 O 的点的集合, Y 是

组成椭圆 E 的点的集合, d (x, y) 是点 x 和 y 之间

的欧氏距离. 当一个前景区域中的椭圆数目较多时,
拟合值较低的椭圆将被删去以降低后续运算的复杂

度, 由剩下的椭圆组成基本观测集合.

图 1 生成基本观测的流程

Fig. 1 Generating basic detections

图 1 展示本节方法的优势. 经过以上一系列
操作, 本算法从原本严重欠分割的初始分割方案图
1 (b) 中将 3 个潜在的候选细胞 (见图 1 (f)) 以椭圆
的方式近似恢复了出来, 其中存在 2 个正确的观测
和 1 个冗余的观测. 有效地防止了将分割时产生的
误差传递到跟踪阶段, 同时将细胞信息抽象化为椭
圆的信息, 将细胞图像表现为椭圆集合的形式, 摈弃
了大量的冗余信息, 有利于后续计算机的快速处理.
这也是本算法与传统的先检测 –再跟踪方法的主要
区别之一.

2.2 矛盾集合

利用第 2.1 节中的方法产生的基本观测可能存
在互相矛盾的情况. 假设给定一个前景区域, 其轮廓
上存在 k 个凹点, 那么该轮廓将被分割为 k 个单元

轮廓, 其组合方式有 2k− 1 种, 其中每种组合轮廓都
可以拟合出一个相应的椭圆 ej, j = 1, · · · , 2k − 1.
规定每个单元轮廓至多只能被使用 1 次, 即若 2 段
不同的组合轮廓中包含了同一个单元轮廓, 则由这 2
段组合轮廓拟合而来的椭圆是相互矛盾的. 这样一
来, 对于一个前景区域可以构造出 k 个矛盾椭圆集

合 Cr, r = 1, · · · , k, 其中 Cr 由包含了第 r 段单元

轮廓的所有组合轮廓对应的椭圆构成, 图 2 中给出
了一个具体的例子. 图 2 (a) 中有 3 段单元轮廓, 图

2 (b) 中每行代表一个单元轮廓, 每一列代表一个椭
圆, 如果单元轮廓被某个椭圆使用了, 则矩阵的相应
位置为 1, 否则为 0. 图 2 (c) 中第 r 个矛盾集合由

所有使用了第 r 段单元轮廓的椭圆构成. 对于一个
给定的前景区域, 首先构造出一个单元轮廓 –椭圆
的逻辑矩阵用以表明某个椭圆中是否用到了某个单

元轮廓. 以图 2 为例, 3 个单元轮廓一共可以产生 7
种可能的椭圆, 其中椭圆 e3 在矩阵中的列向量为

[111,111,000]T, 表示其是由单元轮廓 x1 和 x2 的组合拟合

而来. 定义矛盾集合的目的主要是为了符合细胞图
像的真实情况, 同时限制有效观测的数目. 例如图 2
中若选定 e7 作为有效基本观测, 则 e1∼ e6 由于和

e7 矛盾而均无法被选取, 从图像上直观地看, 是因
为 e7 已经占据了该前景区域的全部面积, 不可能再
允许其他基本观测的出现. 而 e1, e2, e4 三者之间彼

此都不矛盾, 若选定其作为 3 个有效观测, 从图像上
看, 三者面积有部分重叠, 与细胞的实际情况相符.
因此, 即使选择了错误的观测, 由于其矛盾集合的存
在, 可以避免集合内其他错误观测的产生, 从而达到
限制错误观测数目的目的.

图 2 矛盾集合的图示

Fig. 2 Example of conflicting sets

3 结构化预测

本节通过求解基本观测的最优连接来解决细胞

跟踪问题. 首先, 定义 6 种细胞局部事件 (局部指的
是事件只发生在某一细胞及其邻近细胞之间) 来描
述基本观测和其邻居观测之间的连接模式, 并为每
个事件定义一个二值的标签变量用以指示该事件是

否发生. 接着, 将细胞局部事件和基本观测间的依赖
关系表述为标签变量间的线性约束, 通过求解带约
束的整数规划问题来找出与原始图像序列最为匹配

的连接轨迹.

3.1 细胞局部事件与标签变量

首先定义一些细胞局部事件以描述相邻 2 帧间
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的基本观测和/或观测对 (即一对基本观测) 的连接
模式 (见图 3), 以此解释细胞的各种生物学行为, 包
括细胞迁移、有丝分裂、凋亡; 以及检测和分割中的
错误, 例如过分割 (Over-segmentation) 与欠分割
(Under-segmentation). 本文定义了 6 种不同类型
的局部事件: 迁移、分裂、出现、消失、分离、合并.
首先定义第 t 帧中, 基本观测的集合为 {vj}, 为了便
于描述分裂、分离和合并这 3 个局部事件, 引入观测
对的概念, 由 {vj} 中的相邻观测两两组合得到观测
对的集合 {qβ}. 以下对各个局部事件进行阐述:

1) 迁移: 若第 t − 1 帧中的细胞 vi 迁移到第 t

帧中的 vj, 则认为 vi 和 vj 之间的迁移事件为真.
2) 分裂: 若第 t− 1 帧中的母细胞 vi 有丝分裂

为到第 t 帧中的观测对 qβ (包含 2 个子细胞), 则认
为 vi 和 qβ 之间的分裂事件为真.

3) 出现: 出现事件是从源节点 S 到细胞 vj 的

连接, 用于解释一个新的细胞 (往往是从图像边界)
迁移进入了图像区域.

4) 消失: 与出现类似, 消失事件是从细胞 vj 到

凋亡节点 D 的连接, 表明细胞的自然凋亡或是迁移
出了图像区域.

5) 分离: 分离事件表示第 t − 1 帧中的细胞 vi

分离为第 t 帧中的观测对 qβ, 与分裂事件不同的是,
此处 vi 实际上由欠分割产生 (即 vi 内实际包含 2 个
细胞) 或者 qβ 由过分割产生 (即 qβ 实际是单个细

胞).
6) 合并: 合并事件表示第 t 帧中的观测对 qβ 合

并为第 t + 1 帧的细胞 vk, 此处 vk 实际上由欠分割

产生或者 qβ 由过分割产生.
注意在以上 6 种局部事件中, 迁移、分裂、消失

和出现是对真实细胞行为的描述, 传统方法如文献
[26−27] 大多只定义了这 4 种细胞事件. 而本文在
其基础上又加入了两个虚拟事件: 合并与分离, 因此
不仅能够描述真实的细胞行为, 而且还能对细胞分
割阶段产生的欠分割与过分割错误进行解释并纠正,
从而防止分割阶段的错误传递到跟踪阶段中. 这也
是本算法相比于传统的先检测 –再跟踪方法的创新
点之一.
我们为每个细胞局部事件分配一个 0/1 标签变

量 z 来表示该事件的发生与否. 所有标签变量的任
一分配方案都代表了一种可能的细胞连接轨迹, 且
必须满足下一节中将要提到的约束条件, 图 4 给出
了一个分配方案的示例.
图 4 (a) 为所有可能的连接方式中的一种, 实线

箭头表示发生的事件, 虚线箭头表示未发生的事件.
图 4 (b) 为图 4 (a) 边的一种等价表示, 使用标签变
量来标识事件的发生与否. 由于篇幅的限制, 图中只
列出了部分局部事件和对应的标签变量.

图 3 基本观测、观测对和细胞局部事件

Fig. 3 Basic detections, detection pairs and local events

图 4 细胞连接轨迹、局部事件和标签变量的示例

Fig. 4 Ilustration of links, local events and

labeling variables

理论上, 所有可能的标签变量的数量与所有基
本观测的数量呈现三次方关系, 这使得变量数目过
多. 因此本文只考虑发生在局部近邻之间的细胞事
件, 具体来讲, 对于迁移事件, 只考虑每个基本观测
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与其相邻帧中 6 个最近的基本观测之间的连接; 对
于分裂、分离和合并事件, 只考虑每个基本观测与其
相邻帧中 15 个最近的观测对之间的连接. 通过这种
方式, 标签变量的个数降低为与基本观测的个数呈
现线性关系.

3.2 约束关系

本文将标签变量级联成一个 N 维的向量 zzz, 此
处 N 是所有标签变量的数目. 注意组成 zzz 的标签变

量并不是互相独立的, 而是满足如下几个约束条件.
约束 1. 任何一个基本观测的来路和去路的个

数应该相等, 即
∑

i∈N 1(j)

zzzmove
ij + zzzappear

j +
∑

α∈N 2(j)

zzzmerge
αj +

∑
β:j∈qβ

∑

i:β∈N 2(i)

zzzdivide
iβ +

∑
β:j∈qβ

∑

i:β∈N 2(i)

zzzsplit
iβ =

∑

k∈N 1(j)

zzzmove
jk + zzzdisappear

j +
∑

γ∈N 2(j)

zzzdivide
jγ +

∑

γ∈N 2(j)

zzzsplit
jγ +

∑
β:j∈qβ

∑

k:β∈N 2(k)

zzzmerge
βk , ∀ r

(2)

式中, N 1 (j) 和 N 2 (j) 分别代表基本观测 vj 的邻

近基本观测集合和邻近观测对集合. 等号左边描述
vj 的来路: 即 vj 可能由前一帧中的 vi 迁移而来, 或
是从图像外部进入图像区域, 或是由前一帧中的观
测对 qα 合并得到, 或是属于观测对 qβ 中的一个, 而
qβ 是由前一帧中的 vi 分裂或分离得到. 等号右边描
述 vj 的去路: 即 vj 可能迁移为下一帧中的 vk, 或
是凋亡/迁移出图像区域, 或是分裂/分离为下一帧
中的观测对 qγ , 或是属于某一个观测对 qβ, 而 qβ 将

会合并为下一帧中的基本观测 vk. 这里将式 (2) 中
等号左边或右边定义为观测 vj 的值, 记作 Vj.
约束 2. 一个基本观测的来路或去路至多为 1

条, 即

Vj ≤ 1, ∀ j (3)

式 (3) 规定任意观测 vj 的值只能为 0 或 1. Vj

= 0 说明 vj 是一个虚观测.
约束 3. 在每个矛盾集 Cr 中 (参见第 2 节),

至多只能有一个观测的值为 1, 即
∑
j∈Cr

Vj ≤ 1, ∀ r (4)

注意一个矛盾集中的所有观测值均为 0 的情况
也是可能发生的.

定义 Z 为向量 zzz 的所有可能的取值, 即

Z :=
{
zzz ∈ (000,111)N |zzz s.t. (2), (3), (4)

}
(5)

式 (2)∼ (4) 阐明了标签变量之间的相关关系,
构造出了 zzz 的取值空间的结构. 注意这 3 个约束的
构建并没有涉及人为定义的启发式信息, 而是细胞
在迁移、分裂等各种行为中必须遵守的基本逻辑约

束. 跟踪过程中如果违背了这 3 个约束, 例如一个细
胞没有来路, 却有去路, 是不符合现实情况的. 本文
创新性地将分离与合并事件融入到 3 条约束中, 从
而无需另外为这 2 个虚拟事件定义额外约束, 简化
了约束形式.

3.3 整数规划

zzz 的一种取值对应于图像序列中的一种细胞跟

踪轨迹, 因此可以通过找出与观测最为匹配的标签
zzz∗ ∈ Z 来解决细胞跟踪问题. 本文将局部事件 e 的

匹配度定义为内积 〈xxxe
(·),www

e〉, 其中 zzze
(·) 是从图像中

提取出的与该事件相关的特征向量, wwwe 是参数向量,
其编码了从训练样本中学习得到的先验知识. 因此
zzz 的匹配度就可以用所有局部事件的匹配度之和表

示, 即

〈www, Φ(xxx,zzz)〉 =
∑

(i,j)

〈
xxxmove

ij ,wwwmove
〉
zzzmove

ij +

∑
j

〈
xxxappear

j ,wwwappear
〉
zzzappear

j +

∑
j

〈
xxxdisappear

j ,wwwdisappear
〉
zzzdisappear

j +

∑

(j,γ)

〈
xxxdivide

jγ ,wwwdivide
〉
zzzdivide

jγ +

∑

(j,γ)

〈
xxxsplit

jγ ,wwwsplit
〉
zzzsplit

jα +

∑

(α,j)

〈
xxxmerge

αj ,wwwmerge
〉
zzzmerge

αj (6)

式中, www 为各个事件参数向量的级联, Φ 为所有发生
了的事件的特征向量之和, 则最优标签变量可以从
下式中求出

zzz∗ = arg max
zzz∈Z

〈www, Φ(xxx,zzz)〉 (7)

当给定参数 www 的情况下, 通过求解上述带有线
性约束和线性目标函数的整数规划问题, 就可以得
到 zzz∗. 本文使用商业数学规划求解器 CPLEX 中
的分支剪枝算法 (Branch-and-cut) 来高效地求解式
(7), 通常求解一个含有 15 万个变量左右的问题只
需要花费 1∼ 2 s. 由于整数规划的特点, 使用其求解
式 (7) 可以得到满足相关约束下的全局最优的标签
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分配方案, 文献 [24−25, 27] 中也应用了该技术, 并
取得了不错的效果, 因此本文也选取整数规划作为
最终求解的方法.
式 (7) 定义了一个从特征空间到标签空间的预

测函数 fwww : X → Z, 其中含有参数 www ∈ RD (D 是
参数的数目). 第 4 节中将探究如何从给定的训练集
中学习出最优参数.

4 参数学习

设置合适的参数 www 对于预测函数 fwww 的精度是

至关重要的. 然而, 这个任务并不容易, 主要因为:
1) 每个参数或参数组合的意义和影响通常比较模
糊. 2) 对于高维特征来说, 参数空间会变得非常大.
因此, 本文诉诸于基于学习的方法, 它能够从带有真
实跟踪轨迹的训练图像序列中, 以先验知识的形式,
自动地给出参数.

4.1 结构风险最小化

给定 K 个带标签的训练样本 {(xxxk, zzzk)}, 参数
向量 www∗ 的最优解可以通过求解以下的结构风险最
小化问题[33] 得到:

www∗ = arg max
www∈RD

λ

2
‖www‖2 +

1
K

K∑
k=1

L
(
zzzk, fwww

(
xxxk

))

(8)

式中, 加号左侧是 L2 正则化项, 用来防止过拟合,
其中 λ 是该项的权重. 加号右侧是期望风险的经验
估计, 损失函数 L : Z × Z → R+ 定义为真实标签

zzz 和预测标签 ẑzz = fwww (xxx) 的汉明距离

L (zzz, ẑzz) :=
1
|zzz|

∑
e

∑

(·,·)
zzze

(·,·)
(
1− ẑzze

(·,·)
)
+

ẑzze
(·,·)

(
1− zzze

(·,·)
)

(9)

注意损失函数相对于 zzz 来说是线性的, 这也为
式 (8) 的高效求解提供了可能.

直接求解式 (8) 是不可行的. 然而, 统计学习理
论中的结论指出: 如果能够最小化式 (8) 中目标函
数的凸上界, 一样可以在无限数据的情况下获得最
优的预测精度[33]. 这导出了以下的支持向量训练过
程:

zzz∗ = arg max
www∈RD

λ

2
‖www‖2 +

1
K

K∑
k=1

Hk (www) (10)

其中

Hk (www) := max
zzz∈Zk

L
(
zzzk, zzz

)− 〈
www, Φ

(
xxxk, zzzk

)〉
+

〈
www, Φ

(
xxxk, zzz

)〉
(11)

式中, Zk = Z(xxxk). 注意 Hk(www) 是 L(zzzk, fwww(xxxk))
的一个凸上界, 并且相对于 www 来说是凸的, 得到
Hk(www) 需要求解一个整数规划问题, 也称作损失增
强型解码 (Loss-augmented decoding) 子问题, 与
式 (7) 相似, 这个问题也可以利用 CPLEX 进行高
效的求解. 为便于后面讨论, 此处定义

Lk(zzz) = L(zzzk, zzz), Ψk(zzz) = Φ(zzzk, zzzk)− Φ(xxxk, zzz)

Hk(zzz;www) = Lk(zzz)− 〈www, Ψk(zzz)〉
4.2 Block-coordinate Frank-Wolfe优化算法

式 (10) 的一种带有 K 个松弛变量的等价形式

如下:

(www∗, ξξξ∗) = arg max
www,ξξξ≥0

P (www,ξξξ) =

λ

2
‖www‖2 +

1
K

K∑
k=1

ξξξk

s.t. 〈www, Ψk (zzz)〉 ≥ Lk (zzz)− ξξξk, ∀ k,∀zzz ∈ Zk

(12)

注意目标函数 P (www,ξξξ) 相对于 www 来说是二次的, 对
于 ξξξ 是线性的, 并且所有的约束都是线性的. 但约束
的数量过多, 对于每个样本均有 |Zk| 个约束条件.
式 (12) 的拉格朗日对偶形式如下:

ααα∗ = arg max
ααα≥0

D (ααα) =
λ

2
‖Aααα‖2 + bbbTααα

s.t.
∑
zzz∈Zk

αααk (zzz) = 1, ∀ k (13)

其中, αααk(zzz) 代表原问题的第 (k,zzz) 个约束条件.
式 (13) 中 A 的每一列定义为 (1/λK)Ψk(zzz), 向量
中的每个元素定义为 (1/K)Lk(zzz). 注意对偶问题
的变量数目是标签变量的指数量级, 与原问题中
的约束数目相同. 给定一个对偶向量 ααα, 可以使用
Karush-Kuhn-Tucker 最优条件, 选择出对应的原
向量 www = Aααα. 而对偶目标函数的梯度具有如下简
单形式:

∇D (ααα) = λATAααα− bbb = λATwww − bbb (14)

最终, 对偶问题的可行域是 K 个概率单纯形的

乘积.
经典的 Frank-Wolfe 算法 (1956) 是一种迭代

的优化算法, 可以用它来求解式 (13). 在每一轮迭
代中, 该算法使用当前循环的 ααα 在可行域M 上通

过最小化 D 的线性化超平面得到搜索角点 (Search
corner) sss

sss = arg max
sss′∈M

〈sss′,∇D (ααα)〉 (15)
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注意式 (15) 可以被解耦为 K 个线性规划子问

题, 其中的每个子问题都对应于一个训练样本, 并
且可以被独立求解. 而下一轮迭代则可视作 sss 和

上一轮迭代的凸组合, 并且使用最优步长 γ. 经典
Frank-Wolfe 算法的主要缺点在于, 当其应用于式
(15) 时, 每一轮迭代中都需要求解K 个线性规划问

题, 当数据集含有大量的训练样本时, 学习过程会变
得相当慢.
因此本文使用了近期提出的 Block-coordinate

Frank-Wolfe 算法[28] 来解决式 (15), 此算法继承了
Frank-Wolfe 算法的优异特性, 同时在每一轮迭代
中只需要求解一次线性规划子问题. 不同于 Frank-
Wolfe 算法需要在整个可行域M 上搜索 sss, 该算法
每次迭代中只在单纯形∆k 上搜索sss的一个区块. 这
里定义 sss(k) 为向量 sss 的第 k 个坐标区块, ∇(k)D(ααα)
为第 k 个坐标区块的梯度向量. 注意, 在概率单纯
形 ∆k 上最小化线性函数 〈sss(k),∇(k)D(ααα)〉 等价于
求解损失增强型解码子问题 (11), 这也是此算法的
一个关键点. 这个等价关系来自于: 在∆k 上最小化

〈sss(k),∇(k)D(ααα)〉 相当于搜索 ∆k 的角点, 或是找出
向量∇(k)D(ααα) 的最小组成部分, 而∇(k)D(ααα) 的第
zzz 个组成部分正是 −(1/K)Hk(zzz;www).

完整的 Block-coordinate Frank-Wolfe 算法在
算法 1[28] 中给出.

算法 1. Block-coordinate Frank-Wolfe
优化算法

1. Let www(0) = www
(0)
k = 0, `(0) = `

(0)
k = 0

2. For t = 0, · · · , T do

3. Pick k at random in {1, · · · , K}
4. Solve zzz∗ = arg maxzzz∈Zk Hk(zzz,www(t))

5. Let wwws = (1/λK)Ψk(zzz∗) and `s = (1/K)Lk(zzz∗)
6. Let γ = 2K/(t + 2K)

7. Update www
(t+1)
k = (1− γ)www

(t)
k + γwwws

8. and `
(t+1)
k = (1− γ)`

(t)
k + γ`s

9. Update www(t+1) = www(t) + www
(t+1)
k −www

(t)
k

10. and `(t+1) = `(t) + `
(t+1)
k − `

(t)
k

11. End for

注意在算法 1 中只得到了原变量. 第 5 行中,
wwws = Asss[k] 和 `s = bbbTsss[k], 其中的 sss[k] 为 sss(k) = eeezzz∗

的补 0 扩展结果. 第 6 行中, 步长 γ 可以通过最

小化 D(ααα(t) + γ(sss − ααα(t))) 得到, 然后映射到 [0, 1]
中. 本文创新性地将Block-coordinate Frank-Wolfe
算法应用到了细胞跟踪领域, 主要是基于速度与运
算能力的考虑. 相比于传统的割平面法[21], Block-
coordinate Frank-Wolfe 算法每轮循环只选取一个
样本进行问题 (11) 的求解, 大大缩短了每轮循环的
时间, 同时能够得到相同的收敛速率保证[28]. 另一
方面, 某些规模较大的训练样本可能会超出计算机
的处理能力, 此时可将其拆分为数个小样本, 并使用

Block-coordinate Frank-Wolfe算法进行训练, 在保
证数据总量不变的情况下往往可以得到相当的效果,
下文中的实验部分将对这一点进行展示.

4.3 核化学习算法

线性函数 〈xxx,www〉 对于某些局部事件来说可能缺
少区别能力. 因此, 本文使用非线性映射函数 ϕ 将

特征向量 xxx 映射到一个更高维或是无限维空间中,
并在这个新的空间中使用线性函数进行事件的分类,
即核化的训练算法. 为了实现这一目的, 需要对算法
1 进行以下两方面的调整: 首先, 需要在每轮迭代中
显式地得到对偶向量 ααα(t). 注意 ααα(t) 是起始点 ααα(0)

和先前每轮迭代中找出的角点 sss 的凸组合, 因此非 0
对偶变量的个数至多只能与迭代轮数相同. 算法只
需跟踪 ααα(t) 的非 0 元素即可, 避免了指数规模的问
题的产生. 其次, 需要重写 〈www, Φ〉, 将原特征向量
xxx 的内积形式替代为适当的核函数. 使用等式 www =
Aααα, 得到:

〈Aααα, Φ(xxx,zzz)〉 =
1

λK

∑
k′,zzz′∈Zk′

ααα(k′) (zzz′) 〈Ψk′ (zzz′) ,Φ(xxx,zzz)〉 =

1
λK

∑
e∈E

∑
k′,zzz′∈Zk′

ααα(k′) (zzz′)
〈
Ψ(e)

k′ (zzz′) ,Φ(e) (xxx,zzz)
〉

=

1
λK

∑
e∈E

∑
k′,zzz′∈Zk′

ααα(k′) (zzz′)
〈
Φ(e)

(
xxxk′ , zzzk′

)
−

Φ(e)
(
xxxk′ , zzz′

)
,Φ(e) (xxx,zzz)

〉
(16)

式中, Ψ(e) 和 Φ(e) 表示事件 e 对应的子向量. 不妨
以出现事件为例 (即 e = appear), Φ(e) 之间的内积

可以被展开如下:
〈
Φ(appear)

(
xxxk′ , zzzk′

)
,Φ(appear) (xxx,zzz)

〉
=

〈∑
i

xxx
k′(appear)
i zzz

k′(appear)
i ,

∑
j

xxx
(appear)
j zzz

(appear)
j

〉
=

∑
i

∑
j

zzz
k′(appear)
i zzz

(appear)
j

〈
xxx

k′(appear)
i ,xxx

(appear)
j

〉
=

∑
i

∑
j

zzz
k′(appear)
i zzz

(appear)
j K

(
xxx

k′(appear)
i ,xxx

(appear)
j

)

(17)

式 (16) 中的其他项也可以按相似方法展开. 注
意, 核化的 〈Aααα, Φ〉 仍然是 zzz 的线性函数, 使得问
题 (7) 和 (11) 仍然可以被高效求解. 将 〈Aααα, Φ〉 基
于不同事件 e ∈ E 进行解耦的一大好处是可以对不
同的事件使用不同的核函数. 式 (16) 和式 (17) 是
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通过细胞事件中基于核函数的原理推导而出, 文献
[28] 中虽然给出了核化的 Block-coordinate Frank-
Wolfe 算法, 但其只是一个原理性的框架, 对于实际
应用必须以具体的公式去替代其中的内容, 这也是
本文的创新点之一.
完整的核化 Block-coordinate Frank-Wolfe 算

法在算法 2[28] 中给出.

算法 2. 核化 Block-coordinate Frank-
Wolfe 算算算法法法

1. Let ααα(0) = (eeezzz1
, · · · , eeezzzK

) ∈M
2. and ααα

(0)

(k) = eeezzzk ∈ ∆k

3. For t = 0, · · · , T do

4. Pick k at random in {1, · · · , K}
5. Solve zzz∗ = arg maxzzz∈Zk Hk(zzz, Aααα(t))

6. Let sss(k) = eeezzz∗ ∈ ∆k

7. Let γ = 2K/(t + 2K)

8. Update ααα
(t+1)

(k) = (1− γ)ααα
(t)

(k) + γsss(k)

9. Update ααα(t+1) = ααα(t) + ααα
(t+1)

[k] −ααα
(t)

[k]

10. End for

第 5 行需要求解一个核化的损失增强型解码子
问题, 其中 Φ(e) 间的内积使用式 (17) 得到. 第 9 行
中, 为了保持与ααα 的长度相同, ααα[k] 表示ααα(k) 的补 0
扩展结果.

5 实验结果

本文使用由细胞跟踪挑战文献 [34] 提供的四个
公开数据集, 包括两个仿真数据集: Fluo-N2DH-
SIM+-01、SIM+-02, 两个真实数据集: Fluo-
N2DL-HeLa-1、HeLa-2. 四者均包含大量的细胞,
同时伴随着多种细胞行为, 细胞与背景的对比度较
低、细胞形态复杂以及细胞间的相互重叠进一步加

强了分割与跟踪的难度. 表 1 中列出了与数据集相
关的一些统计数据, 其中也包含了使用第 2.1 节中
的方法得到的分割结果的 F-值 (F-measures).

5.1 算法实现平台

为了便于文献 [29] 的集成调用, 本文算法的检
测分割部分在 Java 平台上实现. 其他部分在 Mat-
lab 20011b 上完成. 本文使用了文献 [35] 以调用

CPLEX来求解整数规划问题.为了解决数据集缺少
真实标签的问题, 本文开发了一个 GUI 以进行高效
的半自动标注. 跟踪完成后, 使用不同的符号和灰度
值将跟踪结果可视化以便于分析结果, 如图 5 和图 6
所示.

图 5 PSL 和 Ours 在 HeLa-1 数据集上的跟踪结果比较

Fig. 5 Tracking results by PSL and Ours on

HeLa-1 datasets

图 6 KTH 和 Ours 在 SIM+-01 数据集上的跟踪结果比较

Fig. 6 Tracking results by KTH and Ours on

SIM+-01 datasets

图 5 使用相同灰度值串联一条迁移轨迹. 可以
看见, 当原始图像背景噪声较大, 细胞存在密集重叠
时, 初始分割结果往往较差, 通常表现为一定程度的
欠分割. 此时 PSL 由于将一个前景区域视作一个细
胞, 导致出现了较多的跟踪错误. 而 Ours 能够以椭

表 1 数据集的相关统计信息

Table 1 Statistics of dataset used in our study

数据集名称 训练图像序列长度 测试图像序列长度 图像大小 初始分割 F-值 (%)

Fluo-N2DL-HeLa-01 92 92 1 100× 700 94.2

Fluo-N2DL-HeLa-02 92 92 1 100× 700 92.7

Fluo-N2DH-SIM+-01 65 130 660× 718 96.4

Fluo-N2DH-SIM+-02 150 138 664× 790 95.7
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圆假说的形式恢复出隐藏在前景区域中的多个细胞,
因此有效地修正了分割阶段产生的错误, 避免其传
递到跟踪过程中.
整个处理过程在台式机上完成, 其中 CPU 为

Intel Core i3-2100 双核, 主频 3.1GHz, 内存 4GB,
操作系统为Windows 7.
图 6 使用相同灰度值代表迁移轨迹, 正方形代

表正在进行有丝分裂的母细胞和随后产生的子细胞.

5.2 结构化预测性能

将提出的算法 (Ours) 与当前几种最好的算法
进行比较, 使用精度 (Precision)、召回率 (Recall)
和 F-值 (F-measure) 这三个指标对算法检测局部
事件的能力进行度量. 表 2 展示了实验结果, 由于对
迁移和分裂事件的检测是重建细胞族系的关键, 表 2
中将这两项事件的检测结果详细列出, 同时全部 6
种事件的综合结果在全部事件一栏中给出.

5.3 与网络流规划方法 (NFP)的比较

将本文算法与网络流规划方法[27] 进行比较. 在

参数学习阶段, 文献 [27] 在迁移和分裂事件上分
别 (局部) 训练梯度提升树 (Gradient boosted tree,
GBT) 分类器. 由于文献 [27] 没有公开源码及实现
细节, 如参数设置、特征选择等, 本文采用与本文算
法相同的特征以及线性支持向量机 (Linear SVM)
分类器来复现文献 [27] 的结果, 命名为 NFP. 另一
方面, 文献 [27] 的假说生成方法会产生数量巨大的
标签变量 (在 HeLa-2 数据集上其标签变量的数目
在 800 万左右), 这个量级超出了本实验所用计算机
的处理能力. 因此将文献 [27] 中的假说生成方法替
换为第 2.1 节阐述的方法, 这在 HeLa-2 数据集上只
产生 45 万个标签标量. 为了更具说服力, 本文将文
献 [27] 的实验结果也列在表 2, 命名为 EPFL.

从表 2 可以看出, 本文算法在三个数据集上的
表现均好于 NFP 方法, 特别是在对分裂事件的检测
上有显著提升. 而 EPFL 尽管使用了相当复杂的局
部 GBT 分类器, 在实验表现上还是逊于本文算法.
这种提升得益于本文方法中使用的结构化学习策略,
该策略充分利用了输出空间的结构化信息, 将各种
局部事件分类器联合起来进行参数学习, 从而可以

表 2 本文算法与当前几种最好的算法之间的比较 (%)

Table 2 Comparison of our algorithm against state-of-the-art methods (%)

迁移事件 分裂事件 全部事件

精度 召回率 F-值 精度 召回率 F-值 精度 召回率 F-值

KTH 98.1 96.4 97.2 75.3 74.8 75.1 97.4 95.3 96.3

NFP 98.9 99.1 99.0 85.1 76.2 80.4 98.1 98.1 98.1

HeLa-1 EPFL 97 99 98 92 79 85 N/A N/A N/A

PSL 97.7 91.8 94.7 82.7 73.4 77.8 94.8 91.6 93.1

Ours-P 98.2 98.7 98.5 92.1 74.1 82.1 97.2 98.2 97.7

Ours 99.1 99.3 99.2 88.5 86.0 87.2 97.9 98.2 98.1

KTH 95.1 98.3 96.7 76.3 77.5 76.9 94.7 97.5 96.1

NFP 98.0 98.3 98.2 84.5 84.5 84.5 96.1 96.4 96.3

HeLa-2 EPFL 96 99 97 86 83 84 N/A N/A N/A

PSL 96.8 90.7 93.7 73.6 73.6 73.6 94.3 90.1 92.2

Ours-P 97.3 97.9 97.6 82.8 86.0 84.4 96.1 97.3 96.7

Ours 97.9 98.6 98.3 92.8 89.9 91.3 97.2 98.0 97.6

KTH 97.7 98.9 98.3 73.8 51.7 60.8 96.8 97.9 97.3

NFP 99.1 96.8 98.0 76.1 85.0 80.3 97.3 96.6 97.0

SIM+-01 EPFL N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A

PSL 98.9 94.3 96.7 33.3 73.3 45.8 91.7 94.1 92.9

Ours-P 99.7 96.5 98.1 60.9 93.3 73.7 93.6 96.5 95.0

Ours 99.8 99.9 99.9 94.6 89.8 92.2 99.7 99.8 99.7

KTH 94.4 92.6 93.5 80.2 72.7 76.3 93.2 92.1 92.6

NFP 97.1 90.0 93.4 79.6 81.8 80.7 94.4 91.1 92.7

SIM+-02 EPFL N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A

PSL 96.4 94.1 95.2 73.8 84.1 78.6 94.7 93.6 94.1

Ours-P 96.4 94.0 95.2 82.0 86.4 84.1 95.0 93.6 94.3

Ours 97.6 93.9 95.7 86.4 90.1 88.2 96.6 93.6 95.1
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在理论上确保学习到的参数为全局最优参数; 而局
部学习方法为每个事件单独训练一个局部分类器,
最终应用于全局的跟踪时, 不同分类器之间的分类
结果可能出现矛盾, 如某细胞即被出现分类器判定
为新出现的, 又被迁移分类器判定为迁移而来的, 此
时只能选取其判别值大的事件作为最终事件, 而两
者的判别值是基于不同的特征空间计算而来, 不具
有可比性, 因此往往造成错误. 因此 NFP 和 EPFL
的实验表现与理论分析是一致的.

5.4 与邻帧结构化学习方法 (PSL)的比较

文献 [21] 提出的 PSL 方法同样基于结构化预
测和结构化学习, 然而, 该方法与本文方法具有两点
本质性区别: 1) PSL 是一种先检测 –再跟踪的方法,
直接使用初始分割图像中的每一个前景区域作为细

胞观测, 无法应对图像中潜在的欠分割和过分割, 而
这二者实际上是无法避免的, 因而该方法无法阻止
检测分割阶段产生的错误传递到跟踪过程中. 而本
文方法通过构造观测假说的完备集合的方式, 能够
处理分割过程中潜在的错误, 并在随后的整数规划
寻优过程中找出最佳观测假说轨迹. 2) PSL 中的
预测和学习模型都只建立在相邻帧之间. 在学习阶
段, PSL 将相邻 2 帧图像作为一个训练样本; 而在
预测阶段, PSL 在每 2 帧之间求解一个整数规划问
题, 最后将所有结果串联起来得到完整跟踪轨迹. 文
献 [21] 还提出了一种主动学习 (Active learning) 的
策略以减小对训练样本的标记花费, 但作为代价, 会
轻微降低在学习和跟踪上的表现. 为了公平比较, 本
文不采用主动学习策略, 而是使用完整的训练集. 另
外, PSL 与本文方法使用相同的初始分割结果.
表 2 的结果显示, 本文方法的实验结果要好于

PSL. 原因可能在于, PSL 的表现严重的依赖于检测
分割的质量. 笔者注意到在文献 [21] 中, PSL 使用
了一个相当精确的分割结果, 其 F-值高达 99.3%.
而本文方法有能力修复检测阶段的错误, 尽管使用
了一个极其朴素的分割算法, 也能取得较好的跟踪
效果. 图 5 给出了一个典型例子, 其中由于分割的误
差导致 PSL 产生了大量的跟踪错误. 为了体现本文
方法使用的全局模型的能力, 加入本文方法 Ours 的
一个变体 Ours-P, 其中约束条件 (2) 被删去了, 而
约束条件 (3) 和 (4) 保留, 并且仿照 PSL, 在相邻 2
帧之间进行学习和预测. 从表 2 中可见, Ours 的表
现优于 Ours-P, 因为 Ours 的模型使用了全部图像
序列的信息.

5.5 与KTH方法的比较

KTH[36] 中提出的方法在第一届细胞跟踪挑

战[34] 中获得了冠军, 其使用维特比 (Viterbi) 方法
来构建细胞轨迹, 而模型的参数则通过训练局部分

类器得到. KTH 公开了可执行文件 (exe), 并附带
了为每个数据集分别设置好的最佳参数; 相反, 本文
方法不需要为特定数据集单独设置参数.
从表 2 得知, 本文方法表现胜过 KTH. 图 6 中

给出了 SIM+-01 数据集上的部分跟踪结果. 可以看
到, 本文方法正确地检测到了分裂事件 A → BB′,
而 KTH 错误地将 B 和 B′ 解释成了 2 个迁移事件
A → B 和 C → B′. 此外, KTH 错误地将前景区域
D 和 C 中的细胞个数判断为 2 个; 对于细胞 E, 则
将其误检为分裂. 推断这可能与 KTH 中采用的贪
心求解策略有关, 其通过最大化一个打分函数的方
式每次添加一条轨迹, 虽然每条轨迹是通过动态规
划计算得来, 可以保证其单条轨迹在当前评判尺度
下的最优性, 但无法保证最后所有的轨迹分配是全
局最优的分配方案; 而本文方法则是将轨迹分配转
换为整数规划问题, 通过求解整数规划问题同时获
得所有的跟踪轨迹, 因而保证了理论上的全局最优
性. 另外, 在运行时间上, 以细胞数目最多的HeLa-2
数据集为例, 由于 KTH 没有给出其训练时间, 因此
只比较测试时间: 本文算法大约花费 360 秒来构建
矛盾集合及约束条件, 花费 30 秒进行 ILP 的求解,
总共时间大约为 390 秒; KTH 运行测试花费大约
393 秒.

5.6 结构化学习性能

学习过程以一个预先设计好的特征集合和带标

注的图像序列作为输入, 最后输出每个特征的权值.
与文献 [21] 中使用割平面法 (Bundle method) 不
同, 本文采用了更加高效的 BCFW (Block-coordi-
nate Frank-Wolfe) 学习算法, 此方法可以显著地缩
减训练时间和内存需求. BCFW 算法基于单个样本

来更新权值, 因此可以以一种在线的方式进行, 甚至
有能力处理无限数目的训练样本.

5.6.1 特征和对应的权值

结构化学习使大量特征的使用变得可行, 这些
复杂的特征有利于从不同层面描述事件, 从而提升
跟踪的表现. 本文从先前的文献中借鉴了一些特征,
同时选取了几个新的特征. 由于本文以椭圆作为基
本观测对象, 因此使用了椭圆的一些几何特征, 例如
大小、偏心率、半长轴的方向等. 其他特征则是从椭
圆区域对应的原图上提取得到, 如区域的灰度和/或
平均灰度、灰度直方图等.

图 7 展示了从 HeLa-2 数据集上学习得到的特
征权值. 权值参数的绝对值代表相应特征的重要性.
各个特征的意义及部分说明如下: 以 diff 开头的代
表两个椭圆的特征差异, 其中 position 表示两个椭
圆的中心距离, size 表示两个椭圆的面积差, eccen-
tricity 代表偏心差, orientation 代表半长轴方向差
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图 7 HeLa-2 数据集上学习得到的特征权值结果

Fig. 7 Learning results on Hela-2

等; inten.sum 代表灰度和, inten.mean 代表灰度
均值, inten.devia 代表灰度标准差; diff.son.size 代
表两个子细胞的面积差, diff.son.inten.mean 代表
两个子细胞的灰度均值差; angle pattern 则是两
个子细胞与母细胞构成的角度大小 (在一次真实的
分裂事件中, 这个角度往往趋向于 180◦), dist to
border 代表细胞距图像边缘的距离 (理论上此特征
对判定细胞的出现和消失有一定的作用); emd of
histogram 则是两个灰度直方图之间的地面移动距
离 (Eearth mover′s distance), 用来比较两个直方
图的相似度. 学习过程选取了 60 帧训练图像, 并分
割为 6 个样本, 每个样本包含 10 帧连续图像. 在
训练集上运行 BCFW 算法, 设置最大迭代次数为
200, 从图 7 可以发现, 学习得到的各特征权值与直
观感觉是一致的. 例如, 特征 diff.postion 代表一个
椭圆和其邻近迁移目标之间的欧氏距离, 其在迁移
事件的所有 8 个特征中占据了极大的权重, 说明距
离是影响迁移事件的主导因素. 为验证此点, 统计
了真实轨迹中的所有迁移事件, 结果表明 99% 的
迁移事件发生在一个细胞和它下一帧最近邻细胞之

间.
表 3 展示了当使用训练集分割时, 拆分方式的

不同 (即样本长度和样本数不同) 对训练误差、训练
时间、迁移和分裂事件的 F-值的影响. 表 3 中加粗
的部分是表 2 中使用的配置, 在 HeLa-1 数据集中
选取 80 帧图像作为训练集, HeLa-2 数据集中选取
60 帧图像作为训练集. 从表 3 可以看出, 使用数目
较多但长度较短的训练样本可以显著地缩短训练事

件, 但这是以训练误差的增加作为代价, 同时会轻微
地降低迁移事件的预测精度. 此外, 减短单个训练样
本的长度能够有效地避免求解大规模整数规划问题

时遇到的内存不够的问题, 使得算法在较小内存的

个人计算机也能顺利运行. 但当样本长度过小时 (例
如 HeLa-1 中的 4 帧长度样本和 HeLa-2 中的 3 帧
长度样本), 分裂事件的预测精度会有较为明显的下
降. 这与本文观点一致, 即较长样本中包含了更多的
全局信息, 其对于预测类似分裂的复杂事件相当关
键.

5.7 核化学习的效果

以上实验均是基于线性 S-SVM 学习和预测算

法. 第 4.3 节提到, 通过应用核技巧 (Kernel tricks)
可以进一步提升算法表现. 然而, 对全部事件进行核
化训练是不切实际的, 因为这需要两两计算所有特
征向量间的核函数, 代价过大. 但根据式 (16), 核化
算法可以只对那些难以被线性函数判别的特定事件

使用. 因此, 在实验中, 本文只对分裂事件使用核化
的分类器, 其他事件依然使用线性函数. 表 4 展示了
仿真数据集 SIM+-01 上的核化学习算法的表现, 训
练过程将 65 帧训练图像序列拆分为 5 个样本, 每个
样本包含 13 帧图像.
从表 4 可以看出, 采用适当的核函数和参数值,

相比于线性函数可以提升大约 4% 的分裂精度. 但
是注意, 尽管所有的核函数的值已经在训练之前提
前计算完成, 非线性核的训练时间仍然为线性的 3
倍左右.

5.8 可选约束

本文方法中可以灵活地添加标签变量的可选约

束. 将来自细胞生物学领域的先验知识编码为可选
约束的形式, 再加入到学习和预测过程中, 可能会进
一步改善跟踪的结果. 在实验中发现, 分裂事件有时
会和分离事件混淆, 特别是当这两者特征不具有足
够的判别力时. 然而, 可以利用一些先验假设来减少
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表 3 HeLa 数据集上训练样本长度对于训练和预测的影响 (%)

Table 3 Effects of training sample length on training and prediction HeLa (%)

数据集 样本数量 单个样本长度 训练时间 (min) 训练误差 迁移事件 F-M 分裂事件 F-M 全部事件 F-M

1 80 101.5 3.5 99.3 86.8 98.9

2 40 41.0 2.1 99.2 82.5 98.1

4 20 25.3 2.0 99.3 87.5 98.9

HeLa-1 8 10 14.6 1.7 99.1 87.7 98.7

10 8 15.4 10.3 98.6 72.5 98.0

16 5 12.3 10.6 98.9 77.8 98.3

20 4 4.4 10.7 98.5 69.7 97.7

1 80 96.3 4.3 98.1 86.2 97.1

2 30 28.8 4.8 97.8 82.7 96.7

4 15 8.9 5.2 97.9 90.4 97.1

HeLa-2 6 10 4.8 4.8 98.3 91.3 97.6

10 6 4.0 6.0 98.3 89.4 97.5

15 4 1.8 6.4 98.1 89.7 97.0

20 3 1.1 7.3 95.9 55.3 93.6

表 4 SIM+-01 上的核化学习效果 (%)

Table 4 Effects of kernelization SIM+-01 (%)

核函数类型 参数 训练时间 (min)
迁移事件 分裂事件

精度 召回率 F-值 精度 召回率 F-值

100 5.8 99.8 100 99.9 94.6 88.1 91.2

10 4.5 99.8 100 99.9 92.9 88.1 90.4

RBF 1 4.5 99.8 100 99.9 98.2 91.5 94.7

0.1 4.8 99.8 100 99.9 96.4 91.5 93.9

0.01 4.3 99.8 100 99.9 96.4 91.5 93.9

0.001 5.0 99.9 100 99.9 98.3 94.9 96.6

Linear 2.0 99.8 99.9 99.9 94.6 89.8 92.2

这种混淆的发生. 例如: 如果 2 个细胞是由前一帧的
一个大细胞 (实际上是一个欠分割细胞) 分离得到,
则它们应该在同一个前景区域中, 这种假设可以被
编码为如下约束:
当 ej, ek 不在同一个前景中时

zzzsplit
iα = 0, qα = {vj, vk} (18)

实验中发现, 通过有丝分裂产生的 2 个子细胞
通常会将彼此推开, 因此往往位于不同的前景区域
中. 而相反, 分离事件的设计目的只是为了解释由严
重的欠分割产生的大细胞, 因此当该事件发生时, 生
成的 2 个小细胞很有可能位于同个前景中. 从表 5
可以看出, 加入此项可选约束后虚检测 (False posi-
tive) 的个数明显降低了, 在一定程度上避免了分裂
事件和分离事件的相互混淆.

6 结论

本文提出了一种细胞跟踪的新方法, 在预测和

学习过程中充分利用了轨迹连接的结构信息. 实验
结果证明了该方法确实是有效的. 本文方法的主要
缺陷在于只能处理规则形状的近似椭圆细胞, 这一
点是由预处理步骤中采用椭圆拟合细胞造成的. 但
只要能够提供合适的细胞检测假说, 该方法可以应
用于任何场合. 未来工作中, 希望能将本文方法扩展
到其他形状的细胞跟踪[36] 问题上, 这一点需要借助
于使用其他分割算法如超像素[37] 代替当前算法实

现.

表 5 在 HeLa-1 数据集上加入可选约束的效果

Table 5 Effects of optional constraints on

HeLa-1 dataset

细胞局部事件
迁移 分裂 分离

(真实发生数目)
(12 709) (143) (1)

TP FP TP FP TP FP

不加可选约束 12 575 115 119 20 1 12

加入可选约束 12 590 119 125 17 1 0
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34 de Solórzano C O, Kozubek M, Meijering E, Barrutia A
M. ISBI Cell Tracking Challenge [Online], available: http://
www.codesolorzano.com/celltrackingchallenge/CellTracking
Challenge/Welcome.html, November 15, 2015
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