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Graph TransformerによるSingle-Particle Tracking

神谷 聡†1,a) 角山 貴昭†2 楠見 明弘†2 堀田 一弘†1,b)

概要：近年，免疫系の研究が盛んに行われており，粒子追跡の需要が高まっている．しかし，機械学習によ
る Single-Particle Tracking(SPT)の研究はあまり進んでおらず，精度の悪いソフト解析に頼っているのが
現状である．SPTの問題点は主に 3つある．1つ目は，それぞれの分子に特徴の違いがなく，特徴の差異に
よる追跡が行えないことである．2つ目は，分子の動きはランダムであり，移動方向の予測が難しいことで
ある．3つ目は，分子同士の密度が高いため，IDスイッチが発生することである．そこで本稿では，これら
の問題点を解決するために分子同士の関係性を考慮する Particle Tracking by Graph Transformer(PTGT)

を提案する．提案手法は 2つのデータセットにおいて従来法よりも高い精度を達成した．
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1. はじめに
顕微鏡で撮影した粒子の軌道を予測することを目的とし

た Single-Particle Tracking(SPT)は，分子解析において非
常に重要である．図 1に SPTにおけるの問題点を示す．
SPTは，1つの画像に含まれる追跡対象の数が 100個から
1000個まである大規模な追跡タスクである．そのため粒
子の密度が高く，ID switchが発生しやすい．また，粒子
同士が重なり粒子検出を失敗することがある．粒子は白い
輝点として観測され，輝点の強度は時間によってランダム
に変化する．時間的に変化し続けるため各粒子は個別の特
徴を持たず，特徴の違いを用いた追跡方法を用いることが
できない．また，粒子の運動はランダムウォークであるた
め運動を予測することが難しく，運動予測による追跡は精
度が低下する．
本論文では，これらの問題を解決するために以下のよう

な手法を提案する．
• 各粒子にそれぞれ異なる特徴量を付与し，識別
しやすくすることにより追跡を簡単にする手法．

• グラフを用いて移動距離の制約を表現し，近く
の粒子同士のみを考慮する Graph Transformer．

• 輝点同士が重なり，検出を失敗した場合や，ノイ
ズにより誤検出する場合に追跡を補正する追跡
アルゴリズム．
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図 1 SPT における問題点

2. 関連研究
2.1 Point-Base Detector

粒子は多くの場合大きさに変化がなく，小さな輝点とし
て観測される．Multi-Object Tracking(MOT)の追跡精度
は検出精度に左右されやすいため，検出器の性能は非常に
重要である．バウンディングボックスベースの検出器は数
多く提案され，DPM[1]や，Faster R-CNN[2]，SDP[3]など
がある．しかし，バウンディングボックスを用いた手法は，
小さい物体の検出精度が低いことが知られている [3], [4]．
そのため，粒子や細胞の検出には Pointベースの検出器を
用いること提案されている．西村ら [5]は，U-Net[6]を用
いた Pointベースの検出方法を提案し正確な位置情報を取
得することに成功した．
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2.2 Multi Object Tracking

MOTでは，以下の 3つの手法の研究が盛んに行われて
いる．
( 1 ) 関連問題と移動制約をグラフとしてモデル化した手

法 [7], [8], [9], [10], [11].

( 2 ) 運動を予測して追跡を行う手法 [12], [13], [14], [15], [16].

( 3 ) 検出から追跡までのプロセスを end to endで行うモ
デル [17], [18], [19], [20].

１つ目の手法はグラフ理論を用いる手法である．物体の状
態を基にグラフを作成するもの [8], [9]や，検出の関連問題
を最適輸送問題として解くことにより追跡を行う手法 [21]

などがある．その中でも移動距離の制約を用いたグラフは
ランダムに物体が動く場合でも使用できるため，SPTに応
用することができる．2つ目の手法は物体の移動を予測し
て追跡を行う手法である．人や動物などの規則性を持った
動きを持つ追跡物体を追跡する場合，この手法は非常に有効
であり，近くに複数の物体があったとしても移動方向の違い
を利用しそれらを区別することが可能である．しかし，ラン
ダムな移動をする SPTでは移動方向の予測が難しく，精度
が低下してしまう．3つ目は物体の検出から追跡までを行う
手法である．近年では，TransTrack[19],TrackFormer[22],

やMOTR[20]など Transformer[23]を用いた手法が数多く
提案されている．Transformer[23] は，Attention や Posi-

tional Encodingにより追跡物体同士の関係や位置情報を
考慮して追跡を行うことができる．

3. 提案手法
図 2にParticle Tracking by Graph Transformer(PTGT)

の概要を示す．PTGTは，物体の検出を行う 3D U-Net[24]，
追跡マッチを行う Graph Transformer，検出ミスの補正を
行う追跡アルゴリズムの 3 つのブロックに分けられる．
まず，3D U-Net[24]により物体の位置 p̂t = {xt,i, yt,i}N̂t

i=0

を検出する．(a) その後，Random Feature Assignment

Module(RFAM)により検出位置に特徴量を付与し，(b)3D

U-Net[24]でもう一度畳み込み処理を行う．そして，得ら
れた特徴マップから検出位置の特徴量を抽出し，(c)近傍
付近のグラフを作成する．(d)作成されたグラフを用いて
Transformerは，マッチングマップを出力し，(e)追跡アル
ゴリズムにより追跡結果を得る．(f)

3.1 Random Feature Assignment Module

Random Feature Assignment Module(RFAM)は，各物
体に異なる特徴を付与しそれぞれを識別させやすくするモ
ジュールである．まず，Nf 個の学習可能な特徴ベクトル
を用意し，3D U-Net[24]の特徴マップの検出位置に用意し
た特徴ベクトルを付加する．追跡数の制限を無くすために
ランダムに付与するが，同じベクトル同士を近くに付与す
ると識別が困難になる．そこで，検出位置から半径 rf 以

内には同じベクトルを付与しないようすることにより，追
跡の際に特徴量の違いを用いて追跡対象を判断することが
できる．特徴量の付与は入力動画の 0フレーム目と最後の
フレームで行われ，その間にある画像には付与しない．付
与された特徴量は 3D U-Net[24]により時系列上に伝搬さ
れていく．3D U-Net[24]は，同じ追跡 IDを持つ物体同士
は特徴が近づき，違う追跡 IDの物体同士は異なる特徴に
なるように学習する．また，RFAMは用意した特徴ベクト
ルはそれぞれ異なる特徴になるように学習していく．

3.2 Graph Transformer

Transformer[23]は，3D U-Net[24]で得られた検出位置
と特徴ベクトルから物体のマッチングを行う．まず，特徴
ベクトルに発生や消失の意味を持つ None tokenを付加す
る．None tokenはどの追跡物体とも関連しなかったこと
を意味し，過去の None tokenと関連付いた追跡物体は発
生したと判断する．同様に未来の None tokenとマッチし
た追跡物体は消失したと判断する．
また，Transformerが物体の近傍周辺のみに着目するよ

うにグラフを作成する．グラフは近い検出同士でエッジを
形成するが，None tokenは位置に関係なくすべての検出と
エッジを繋ぎ，追跡の発生，消失の可能性を残す．エッジ
を結ぶ検出物体は τ frame内に移動しうる最大距離 rτ 内に
ある物体である．さらに，位置情報を考慮するために Posi-

tional Encordingを行う．エンコーディング方法は Super

Glue[25]で用いられていたMulti-Layer Perceptron(MLP)

を使った方法である．また，DETR[26]のようにAttention

で Positional Encodingsを行う．最後に，Transformerか
ら得られた出力ベクトルを用いてマッチングマップを作成
する．マッチングは 1フレーム間の関連付け以外にも 2,3

フレーム間の場合でも行い，検出ミスや誤検出を補正する．

3.3 Time Attention

Time Attention は，Graph Transformer により作成さ
れたグラフを用いて時系列情報を考慮する機構である．
Time Attention は，過去を遡る Source-Target Attention

と未来を考慮する Source-Target Attention を行う．過去
を遡る Attentionは，過去のベクトルと現在のベクトルで
Source-Target Attentionを行い，粒子が過去にどのような
動きをしたかを考慮する．未来を考慮するAttentionは，未
来のベクトルと現在のベクトルで Source-Target Attention

を行い，未来での状況を判断し現在の状態に反映する．最
終的に，2 つの Source-Target Attention の結果を足し合
わせ，出力とする．Time Attentionは，1フレーム差の過
去と未来のベクトル変換しか行わないが，Transformerは
L回レイヤー処理を行うため，複数の時系列に情報を伝搬
する．
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図 2 PTGT の概要

図 3 追跡アルゴリズムの概要

3.4 Tracking Algorithm

追跡アルゴリズムは，Graph Transformer で得られた
マッチングマップと検出位置を用い，検出器による検出ミ
スと誤検出の補正を行う．図 3に追跡アルゴリズムの概要
を示す．緑は検出された物体を表し，橙色はNone tokenを
表す．まず，1frame差のマッチングマップを用い，図 3(a)

のような追跡経路マップを作成する．物体が消失したと
判断された追跡は図 3(b)のように補正される．消失した
と判断された追跡は，2frame差のマッチングマップを用
い，2frame後の検出とマッチするか検証する．マッチし
た場合，2frame後の検出と時刻 t + 1，1frame差のマッチ
ングマップを用いて消失した結果を上書きする．マッチし
なかった場合は，3frame差のマッチングマップを用いて
3frame前の検出とマッチするか検証する．その後，同様の
処理を行い 3frame間の補正を行う．3frame差の検出でも
マッチしなかった場合，消失した追跡として判断される．
物体が発生したと判断された追跡は，同様に過去の検出へ
遡り図 3(c)のように補正を行う．

4. 評価実験
4.1 データセット
本研究では，2つの顕微鏡シミュレーション動画像のデー
タセットを用いて評価実験を行った．データセットの概要
を図 4に示す．1つ目のデータセットは，公開されていない

CD47の顕微鏡シミュレーション動画像である．このデー
タセットでは粒子の密度と染色方法を設定することができ，
染色方法は (a)GFP Low，(b)GFP，(c)TMR，(d)SF650の
4つで実験を行う．それぞれの染色方法は SNRが異なり，
先述した順番は SNRが低い順となる．CD47データセット
では長い時間動く対象が多く，粒子はランダムに運動する．

2つめは，Particle Tracking Challenge(PTC)で公開され
ているデータセット [27]である．PTCデータセットは 4つ
のシナリオがあり，今回の実験ではその中から (e)Receptors

と (f)Vesiclesを用いる．また，1つめのデータセットと同
様に粒子の密度と SNRを設定することができ，SNR = 7

として実験を行う．Vesiclesはランダムに運動するが，Re-

ceptorsは直線的に移動する．このデータセットでは短い
時間続く追跡が多く，1シーケンス当たりの追跡数は Low

で約 500個，Midでは約 1500個となる．
2つのデータセットの画像の解像度は 512x512であり，1

つのシーケンスは 100frameである．密度設定は 100(Low)

と 300(Mid)とし，Midを学習用データとして用いる．評
価は LowとMidの両方で行い，学習データを変更して得た
平均精度で比較する．学習回数は 200epochとし，Cosine

annealing と Adam を使用した．RFAM のベクトルの数
Nf を 256，重複半径 rf を 100に設定し，物体が τ フレー
ム内に移動できる最大距離 rτ は，学習用データを用いて
計算する．
本研究では，2 つの従来手法と提案手法を比較する．

PTGTは Transformer[23]を使用するため，同じく Trans-

former[23]を用いるTrackformer[22]と比較する．またSPT

の機械学習モデルが公開されていないため，Cell Tracking

を行うMPM[28]を比較対象とする．

4.2 CD47データセットでの実験結果
まず，CD47データセットでの実験結果を示す．表 1に密
度設定が Lowの時の追跡精度を示す．表中の IDF1，IDPr，
IDRe，ID switchはそれぞれ ID F1 score，ID precision，ID

Recall，Number of ID swtichを示している．また，ALL
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表 1 分子密度 Low の時の
CD47 データセットにおける追跡精度

Staning Method IDF1 IDPr IDRe ID switch

trackformer 22.60% 31.38% 17.68% 292

GFP Low MPM 11.78% 9.99% 14.40% 1863

ours 48.80% 34.77% 82.03% 105

trackformer 22.50% 19.29% 27.20% 1095

GFP MPM 43.35% 44.47% 42.28% 557

ours 65.46% 51.22% 90.71% 71

trackformer 25.75% 23.97% 28.01% 911

TMR MPM 59.88% 62.18% 57.75% 336

ours 66.53% 52.49% 91.88% 72

trackformer 12.42% 8.97% 20.16% 1916

SF650 MPM 55.24% 57.27% 53.36% 372

ours 64.19% 49.55% 91.74% 65

trackformer 20.82% 20.90% 23.26% 1054

ALL MPM 42.56% 43.48% 41.95% 782

ours 61.24% 47.01% 89.09% 78

表 2 分子密度 Low の時の
CD47 データセットにおける検出精度
Staning Method F1 Pr Re

trackformer 68.45% 58.44% 83.21%

GFP MPM 90.71% 92.87% 88.64%

ours 94.82% 96.12% 93.56%

trackformer 43.08% 59.77% 33.69%

GFP Low MPM 70.57% 59.48% 87.05%

ours 89.48% 90.81% 88.21%

trackformer 67.52% 62.65% 73.71%

TMR MPM 95.15% 98.79% 91.77%

ours 95.46% 96.79% 94.18%

trackformer 58.99% 42.63% 95.74%

SF650 MPM 94.49% 97.92% 91.30%

ours 94.95% 96.26% 93.68%

trackformer 59.51% 55.87% 71.59%

ALL MPM 87.73% 87.27% 89.69%

ours 93.68% 94.99% 92.41%

表 3 分子密度 Mid の時の
CD47 データセットにおける追跡精度

Staning Method IDF1 IDPr IDRe ID switch

trackformer 13.28% 13.54% 13.04% 4533

GFP Low MPM 14.94% 15.24% 14.67% 4891

ours 39.15% 42.00% 36.68% 471

trackformer 12.76% 10.00% 17.63% 6240

GFP MPM 29.64% 33.34% 26.68% 2718

ours 46.14% 47.19% 45.14% 462

trackformer 12.69% 9.84% 17.87% 6298

TMR MPM 33.07% 37.36% 29.67% 2554

ours 46.50% 48.72% 44.48% 466

trackformer 10.08% 7.40% 15.77% 7036

SF650 MPM 31.19% 35.49% 27.82% 2582

ours 46.17% 48.33% 44.20% 432

trackformer 12.20% 10.19% 16.08% 6027

ALL MPM 27.21% 30.36% 24.71% 3186

ours 44.49% 46.56% 42.63% 458

図 4 CD47 データセットの概要

は全ての染色方法の平均の精度である．PTGTはすべて
の染色方法において高い精度を達成した．特に，追跡の
入れ替わり回数を示す ID switchの数は著しく低下してい
る．これは，Graph Transformerが交差する物体を注意深
く考慮しているためであると考えられる．表 2に検出精
度を示す．表 2 に示すように，染色方法が GFP Low や
GFPの場合では PTGTと他の手法の検出精度の差が大き
く，これにより追跡の精度が低下している可能性がある．
しかし，TMRや SF650の場合，検出精度は同じであるが
PTGTはMPM[28]より追跡精度が大きく上回っている．
これは PTGTが追跡のための強力な手法であることを示
している．
次に，表 3に密度設定Midのときの追跡における精度
を示す．密度が高い場合，追跡は非常に難しく，他の手法
では ID Switchの数が増加している．しかし，PTGTは他
の手法に比べて ID Switchの数が低く，全ての指標で精度
が高い．GFP Lowは検出が難しく従来手法では著しく精
度が低下しているが，提案手法では他に比べて精度の低下
は少ない．これは，追跡アルゴリズムにより検出の悪影響
を軽減していることを意味している．
図 5に密度設定が Low，染色方法 GFPでの追跡が続く

フレーム数に関してのヒストグラムを示す．縦軸は追跡の
頻度，横軸は追跡の長さを示している．Trackformer[22]や
MPM[28]は，分子の検出ミスや誤検出により追跡を失敗
している．一方，PTGTのヒストグラムは正解のヒストグ
ラムと非常に類似している．これは，PTGTが追跡アルゴ

図 5 追跡の長さに関するヒストグラム

リズムで追跡を補正することにより正しく追跡を行うこと
ができることを意味している．

4.3 PTCデータセットでの実験結果
汎化性を分析するために，公開データセットである PTC

データセットを用いて評価を行う．表 4は，密度設定 Low

の PTCデータセットでの比較結果を示している．MPM

と比較し，私たちの手法は大幅に精度を向上させている．
表 5は検出精度を示しており，バウンディングボックス
ベースの検出方法である Trackformerは精度が低くなって
いる．pointベースの手法である U-Netや 3D U-Netを用
いたMPMや PTGTは，検出精度は高い．
次に，私たちは Density設定がMidのときの結果を表 6

に示す．MPM は移動予測が簡単な直線的な移動をする
RECEPTORにおいては高いパフォーマンスを達成してい
るが，ランダムに運動する VESICLEでは精度が低下して
いる．しかし PTGTは移動予測を行っていないためどち
らにも対応でき，全体的な精度は高くなっている．

4.4 Ablation study

次に，提案手法の有効性を確認するために，RFAM，Time
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表 4 分子密度 Low の時の
PTC データセットにおける追跡精度

Molecule Method IDF1 IDPr IDRe ID switch

trackformer 40.14% 34.90% 47.31% 494

RECEPTOR MPM 67.13% 69.04% 65.31% 442

ours 71.92% 68.46% 75.98% 33

trackformer 37.80% 29.42% 52.88% 1207

VESICLE MPM 65.64% 68.15% 63.32% 517

ours 78.87% 81.29% 76.59% 29

trackformer 38.97% 32.16% 50.09% 851

ALL MPM 66.39% 68.60% 64.32% 480

ours 75.39% 74.88% 76.28% 31

表 5 分子密度 Low の時の
PTC データセットにおける検出精度
Molecule Method F1 Pr Re

trackformer 45.68% 61.90% 52.53%

RECEPTOR MPM 88.93% 91.47% 86.53%

ours 92.38% 91.65% 92.02%

trackformer 46.53% 83.65% 59.79%

VESICLE MPM 90.40% 93.85% 87.20%

ours 94.31% 92.68% 93.49%

trackformer 46.11% 72.77% 56.16%

ALL MPM 89.67% 92.66% 86.87%

ours 93.35% 92.17% 92.75%

表 6 分子密度 Mid の時の
PTC データセットにおける追跡精度

Molecule Method IDF1 IDPr IDRe ID switch

trackformer 42.26% 37.44% 48.53% 2336

RECEPTOR MPM 60.64% 66.29% 55.87% 1571

ours 57.12% 44.24% 80.58% 309

trackformer 35.12% 28.60% 45.49% 4655

VESICLE MPM 55.91% 62.51% 50.57% 2291

ours 60.19% 55.41% 65.89% 195

trackformer 38.69% 33.02% 47.01% 3496

ALL MPM 58.27% 64.40% 53.22% 1931

ours 58.65% 49.82% 73.24% 252

Attention，Positional Encodingのパラメータ変化による
精度の違いを評価する．実験は，CD47データセットの標
準的な染色方法である GFPを用いて行う．
追跡器にとって物体の特徴の違いは非常に重要である．

そのため，RFAMの各パラメータを変化さた場合の影響を
分析し，表 7に結果を示す．Assignは RFAMの有無を示
しており，Feature numと overlap rangeはそれぞれ Nf，
rf を示している．RFAMによって付与された特徴量は追
跡器にとって，重要な情報であることを示している．重複
半径 rf が 50の場合では間のフレームで物体が移動し，同
じ特徴の物体が近づいてしまう可能性があるため精度が低
下している．また，特徴ベクトルの数は追跡対象の数に対
して最適な数がある．しかし特徴ベクトルの数Nf = 256，
粒子の密度:Midの場合でも精度を保つことが出来る．こ
れは，重複半径 rf の円内にある物体の個数がNf 以下であ
れば精度を保つことができることを意味している．
次に，注意機構が追跡にどのように影響しているかを

分析する．表 8 に，Attention を 4 つのタイプに変更し
た結果を示す．Normalはグラフを用いない同じフレーム
にある物体の Self Attention，Distanceはグラフを用いる
Self Attention，Time はグラフを用いて他の時間の物体
との Source-Target Attention，Bothは Distanceと Time

をどちらも行うモデルである．Super Glue[25]では，Self

Attentionと Source-Target Attentionを交互に行うと精度
が向上するとなっていたため Bothを検証した．しかし，
表 8 に示すように結果は Both よりも Time のほうがパ
フォーマンスが高いことを示している．これは，SPTでは
同じフレームの物体の関係性はあまり重要ではないことを
示している．
最後に，MOTにとって重要な位置情報の処理方法につ

いての分析を行う．Transformerなど [22], [23], [29], [30]

で用いられている Sin，DETRなど [26], [31]の Learned，
Super Glueなど [25], [32], [33]のMLPの 3つの方法で分
析し，表 9に結果を示す．SPTでは，MLPを用いた手法
は高いパフォーマンスを達成している．正弦波エンコー
ディングは特徴が弱く，学習可能パラメータエンコーディ
ングは分解能が低い欠点を持つ．しかし，MLPを用いた手
法は両方の欠点を克服しており，物体の特徴が乏しい SPT

では相性がよい．

表 7 RFAM の有効性の実験結果
Assign Featrue num overlap range Low Mid

- - - 64.00% 45.88%

✓ 256 50 64.50% 45.80%

✓ 256 100 65.46% 46.14%

✓ 512 100 64.20% 46.21%

表 8 Attention の有効性の実験結果
Attention Type Low Mid

Normal 63.22% 45.08%

Distance 63.46% 45.45%

Time 65.46% 46.14%

Both 64.42% 45.56%

表 9 Positional Encoding の有効性の実験結果
Positional Encoding Low Mid

Sin 61.79% 44.35%

Learned 63.24% 45.30%

MLP 65.46% 46.14%

図 6 三次元描写した追跡結果

4.5 定性評価
最後に，提案手法の定性的な評価を行うために，図 6に

MPMと PTGTの追跡結果を三次元描写した結果を示す．
PTGTは他の手法とは異なり，長期的な追跡を行うため
に追跡アルゴリズムによって補正を行う．MPMと PTGT

の結果を比較したところ，PTGTのほうが部分的な追跡が
少なく，正しい追跡結果が多いことが確認できる．
しかし，この追跡補正によってミスが発生する場合があ

る．図 7に，PTGTが失敗した事例を示す．画像の中央
にあるピンク色の追跡は t = 2の時点で物体が消滅してい
るが，緑色の追跡物体に補正されている．そのため本来消
失するべき物体が補正されてしまい，追跡が長くなること
がある．これは，τ フレーム内に移動できる最大移動距離
rτ を調節することで抑制できる．

図 7 PTGT の追跡失敗例
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5. おわりに
本稿では SPT のための Random Feature Assignment

Moduleと Graph Transformerと追跡アルゴリズムを提案
した．PTGTは以下の 3つの問題点を解決した．

• 物体の検出ミスや誤検出により追跡を失敗する
こと．

• 分子の特徴がなく，追跡が難しいこと．
• 分子の密度が高い場合，ID Switchが頻繁に発生
すること．

PTGTは追跡アルゴリズムにより長期的な追跡を可能と
し，CD47データセットにおいて最高の精度を達成した．
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