
基于增强的粒子滤波算法的医学图像动态轮廓跟踪新方法  

    

1  引言 

    心脏、血管等器官的形变运动研究属于非刚性运动估计与跟踪问题，其主要特点在于不具有刚体运动的规律性和可描述性。经典的统

计模型、参数模型等方法对这一类问题的解决存在许多缺陷。解决运动状态估计的方法一般依赖于目标的形状、灰度、梯度流场、光流场，

以及各种局部的空间和时间约束。就参数和几何方法而言，它是利用动态轮廓线模型、样条模型、网格模型，在有限差分算法和有限元法的

支持下动态逼近目标所描述的一类方法；就统计方法而言，重点是以Markov随机场为前提的系列优化估计方法，主要研究热点在于：贝叶

斯滤波[1][2]；动态蒙特卡罗方法[3][4](包括Gibbs算法、Metropolis算法)；卡尔曼滤波法(包括扩展卡尔曼滤波EKF、无迹卡尔曼滤波

UKF[5])以及顺序蒙特卡罗方法[6][7][8] [又称粒子滤波(PF)]、基于采样重要性的重采样滤波或蒙特卡罗滤波)。上述方法中PF对于解决

或优化状态估计和运动跟踪问题具有很好的针对性，它的主要特点在于：它是一种按照状态到达的时间段顺序进行概率递归计算的顺序蒙特

卡罗概率跟踪方法，又称“概率浓缩”算法；在已知非线性、非高斯状态转移方程和各个时间步的观测值前提下，递归计算各个时间步的状

态值。直接将经典PF算法用于感兴趣区(ROI)轮廓跟踪时面临的主要问题是：(1)经典PF算法重要密度(ID)的选择只依赖于状态先验；(2)

经典PF算法没有考虑似然估计问题。 

    针对上述问题本文提供了较好的解决方案：首先，提出更优的ID计算方法；其次通过建立贝叶斯似然估计模型来提高运动跟踪的准确

度；最后，依据帧间的轮廓相似性和剃度矢量流连续性，通过该增强的粒子滤波算法完成动态轮廓跟踪。 

    

2  PF原理与背景介绍 

    PF算法的主要特点是：针对序列图像I (x, t)，x∈D RM×N，t∈{1, 2,…，T}，其中x代表象素的位置、t代表时间顺序，初始点x
0

给定后，后续状态x
t
(t=1, …, T)可通过计算后验密度p(X|Y)∝p(X|Y)p(X)得到(其中X代表状态序列、Y代表测量序列)。该算法依据了概

率递归计算原理，其实状态X在逐帧的顺序计算过程中被分解为一簇加权粒子 ，其中点集

依次对应权集 ，权集是归一化的： 。PF算法主要思想是通过加权的后验样本

“粒子簇”来表示所需的后验密度函数p(X|Y)并通过这些样本和权对p(X|Y)进行估算。 

    如果将时间t的后验概率p(x
0:t

|y
1:t

)近似表示为： 

    随后可以得到后验密度的离散权值估计，粒子便按照重要性采样原理[7]进行更新。进一步，第i个粒子的归一化权写为： 

    其中重要密度 当估计按照从p(x
0:t-1

|y
0:t-1

)到p(x
0:t

|y
0:t

)进行时，令

(2)式右边可因素分解为： 
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    上式将(2)式的序列概率密度形式转变为较易计算的当前时刻概率密度，并且重要密度q(IDq)仅依赖于xt-1和yt，这是顺序蒙特卡罗

方法的特点和便于实现的依据。 

    命题[5][9]：当且仅当试探性分布(或ID)q(x
0:t-1

|y
1:t-1

)等于p(x
t
|x

t-1
)时，基于条件x

0:t-1
和y

1:t
的重要性权  的方差最小。

 

    在没有任何关于ID的先验知识的情况下，上述命题有助于我们正确地选择ID函数，尽管我们希望  的方差较小，然而单纯以命题为

依据时会陷入经典PF算法的不利形式：遇到似然分布( )很窄时很易导致“粒子退化”。 

    

3  重要密度的选择与重要比率的计算 

    为解决“粒子退化”现象，本文对此进行下述改进。首先，目标跟踪可以描述为如下状态空间模型： 

    上述x
t
代表t时刻进行状态更新的粒子、y

t
代表观测到的真实状态(或似然值)，可以由后文的估计得到。由

，很容易写出 的概率分布形式。如果选择分界点 为先验分布曲线和似然分布曲线的交

点，则令： 

    为降低先验分布，并减少因似然分布过窄时粒子的退化效应，我们令： 

    上式由 ，引入了观测值yt的作用。结合上述计算我们可以得到如下ID性质： 

    性质1：当yt被看作高斯随机数时，重要密度q的无条件方差大于先验密度 的方差。 

    性质2：由重要密度q得到的粒子归一化权 可以使得粒子由先验概率高的区域向似然概率高的区域靠拢。 

    结合上述计算和性质，我们可以写出如下重要比率公式： 

    不难x(i,t发现：如果令 ，结合上一章的

命题及文献[8][10]中提供的衡量“粒子退化”程度的方法：令 ，如果N
eff

越大，则“粒子退化”程度越小。因

此，(6)式的ID选择方案避免了经典算法的缺陷(图1)。 



    图1  两种算法下重要比率(权)的比较 
    Fig.1  Comparisons of two importance ratios based on different algorithms

    A: The conventional distributions of prior, likelihood probabilities and weights; B: Improved distributions of 
prior, likelihood probabilities and weights

    

4  观测点的似然估计 

    似然估计是本文的改进PF算法的重要组成部分。如前所述，一般状态估计问题需要的两个条件是状态转移方程和状态观测方程。在未

知观测方程的情况下，我们有必要建立观测值y
t
估计模型，这里采用贝叶斯算法来构造似然估计模型

。如果M代表轮廓线的长度(象素单位)，该模型将利用初始轮廓上的某一点 来
预测当前轮廓中的真实点y

t
 (j)。 

    4.1  生成数据约束条件 

    为给帧间相关性约束提供数据条件，本文采用如下两种数据约束方法：其一，引用文献[11]的梯度向量流(GVF)扩散方程计算出图像的

GVF场。GVF是一种优化的梯度场，它描述了图像中各象素相对于边缘的“势”分布，点x处的GVF表示为： ，其中

u, v为分量。其二，轮廓线相似性测度： , 函数F(·)用来计算轮廓链码C的傅立叶形状描述子[12]；函数 (·)

计算两组形状描述子的相关系数ρ(0<ρ<1)，ρ越大相似度越高。 

    4.2  基于粒子采样空间的似然估计模型 

    如果Ns为粒子样本数量T、M为可变链码长度为时间长度，则 为粒子样本空间。建模之前，假设初始轮廓线链码C
t-1

, (t=1)已

经给定、 为初始链码坐标，针对其中每一点 ，PF初始化时已产生粒子集：

。因此可通过 的N
s
个初始粒子 估计似然值y

t
。

 

    介入此算法的重要先验约束条件是轮廓线相似度ρ，在估计当前帧的似然值y
t
时，引入了图像帧I

t
的L条灰度值介于 附近的闭

合等值线 ，其意义在于：ROI的轮廓可看作是该区域的L条灰度近似且闭合的等值线链码按照优化方式选择合成，估计

之前，每一条等值线依据其与C
t-1

的相似程度赋予相似度ρ(n)；估计过程中如果一点y
t
离 最近，同样赋予点的相似度为ρ(n)，且点的相

似度记为  。如果令： 处的梯度流矢量，那么数据的采样、生成事件与概率表示有如下对应

关系： 。进一步，可以得到如下后验概率公式： 



    其中 ，且x
t
由状态转移得到。依据上式，贝叶斯模型构造如下：

 

    上式中，用相似度 的倒数作为欧式距离系数，从而保证当点的似然值相似度越大时后验概率越高，P(y
t
|x

t
)的计算结果为

PF提供了重要的观测数据yt，其递归算法的概念模型见图2。似然估计将前一帧轮廓线C
t-1

上每一点x
t-1

映射为当前帧的似然轮廓上。 

    图2  似然估计的递归计算模型 
    Fig.2  Iteration model for the likelihood estimation

    

5  轮廓跟踪 

    利用PF进行轮廓估计时，本文增强了经典PF算法的方面是：首先，似然估计结果纳入到PF算法的框架，解决了没有观测方程条件下的

状态预测问题；其次，先验密度函数引入了轮廓线相似度和梯度矢量流相似性，从而约束了PF重采样结果，使得粒子的分布沿着最优轮廓更

新；最后，轮廓线细化。 

    5.1  状态转移与重要密度的计算 

    为提高初始化效果和粒子采样效益，我们可以采用经典的光流计算方法解出图象的归一化光流场 V (x, t)，并且假定质点x
t
的运动是

沿归一化的光流矢量方向进行的，如果λ为单位时间的平均运动幅度且 状态方程

可以写为： 

    其中n
x,t

为状态转移噪声，且 。因此x
t
为满足高斯分布条件的Markov空间坐标向量，即

。为优化估计轮廓C
t
，在x

t
 (j)状态空间已确定的情况下，可通过合理构造先验概率p(x

t
 |x

t-1
)

和重要密度q(x
t
 |x

t-1
, y

t
)，并产生重要比率 来引导粒子的运动。决定粒子  能否作为当前轮廓 上一点的关键因素是：(1)与初始

轮廓C
t-1

上的点 具有相近的梯度流矢量；(2)其距离最近的等值线 与C
t-1

 具有最大相似度；(3)具有状态变化的平滑性。由此，状态转移

事件和概率的对应关系可以表示为： 。进而，其概率写为： 



    接下来依据(6)式很容易计算出ID值。 

    5.2  PF算法与轮廓估计 

    首先获取第一帧图像的初始ROI轮廓(可采用各种方法)，然后逐点完成图3的算法步骤。图中重采样的作用是依据粒子 重要性权

的不同，复制样本 中权大的粒子并削减权小的粒子，以此获得的Ns个粒子 它在数值上接近后验分布 。总之，轮廓估计

的关键在于将轮廓线相似度和梯度流相似性引入重要比率函数的似然、先验、ID各项中，同时利用PF特有的重采样原理进行选择性“复

制”和“剔除”，从而保证了稳定的跟踪和估计效果，结合计算过程，轮廓线跟踪的主要过程见图4。 

    图3  基于增强PF的轮廓跟踪算法步骤 
    Fig.3  Algorithm for contour tracking using improved PF

    图4  增强PF方法下轮廓线估计的基本过程 



    Fig.4  Basic process of contour tracking using improved PF (a) The initial contour of the t th frame; (b) 
Initialization distribution of the particles; (c) Introduction of the degree of relativity measure about the 

contours and estimation of the likelihood value  by the t th and t+1 th frame; (d) Particle distribution after one 
step of iteration computation of GFPF; (e) Generation of the contour of the t+1th frame.

    

6  分析与实验 

    由于真正的轮廓估计标准参照数据很难获得，所以一般二维医学图像的运动跟踪问题不便直接作出比较。本实验针对医学序列图像跟

踪问题建立了如下评估方法：(1)如果周期序列图像I(x, 1)=I(x, T)，则点的始、末运动状态应具有平滑接续性；(2)归一化轮廓线长度

条件下，标准的手工勾勒轮廓与估计出的轮廓量化均方误差应较小；(3)并且参照文献[5][7]中提供的“粒子退化”依据：重要比率 的

方差不随时间单调增加、保持平稳以降低“粒子退化”程度，并且重要比率具有较高计算效率。 

    实验中我们不妨将改进的ID算法(可称之为IID，即improved ID)、经典SIR-PF的ID算法及文献[13]中Matthew Orton的ID算法纳入

本文的PF轮廓估计算法当中进行比较。IID优于其他ID的方面如下：图5为MR_1和MR_2两套图像在某一帧的估计结果与手工标准进行比较，

IID作用下的跟踪结果更加接近实际轮廓，IID更加满足评估方法(2)的要求。图6说明了几种重要密度算法下单点的幅度的周期变化，IID算

法下跟踪到的最终状态最接近初始状态。为方便归一化轮廓均方误差的计算，我们请有关心内科主治医生用手工勾出标准心脏左心室内边

缘，以此作为标准的轮廓 ，并将其与估计出的轮廓   进行最小均方误差的量化计算，关于单点ID计算耗时T
s
是指由t时刻轮廓线上一

点 估计出t+1时刻的对应点 所需时间，如果序列图像有Fr帧，初始轮廓长M，则轮廓线的全周
期跟踪时间为：(T

s
+单点似然估计耗时)×M×Fr。综合各种比较结果，本文提出的IID算法以极少的耗时增量(0.39 s)换得极高的跟踪精度

(接近经典ID算法得3倍)。由图7可见，周期计算过程中的三种重要比率w的方差分布，其中IID作用下的重要比率方差分布符合上述评估方

法(2)的要求，粒子退化数最低。 

    图5  不同重要密度下的轮廓线跟踪效果比较 
    Fig.5  Comparisons of results of cotour tracking with different importance densities

    Upside: MR_1 sequence; Downside: MR_2 sequence

    图6  三种重要密度算法下同一点的幅度跟踪结果 
    Fig.6  Comparison of motion magnitudes of each point on the contours using three different ID



图7  重要比率方差的周期分布Fig.7  Distributions of the variance of the importance ratios in a periodic cardiac 
motion
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