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炎症刺激に対する免疫細胞の動態解析のための
深層学習に基づく細胞追跡手法

渡部 綾1 ブライソン ジェームス2 藤本 健二1 繁田 浩功1 瀬尾 茂人1 松田 秀雄1,a)

概要：マウスの生体内での細胞の動態をリアルタイムで観察できる二光子励起顕微鏡を用いて，炎症刺激
に対する皮膚の免疫細胞の動態を解析するために，畳み込みニューラルネットワークに基づく物体追跡手
法を改良して細胞追跡を行う手法を開発したので報告する．本手法を用いて 4種類の炎症刺激に対する免
疫細胞の動態を解析し，刺激に対する応答の違いを明らかにすることで，本手法の有効性を示す．

キーワード：細胞画像処理，物体追跡，深層学習，生体イメージング

1. はじめに
生体内の細胞は，生きている限り絶えず活動し続けてお

り，そのような細胞の挙動を知ることは，生物学的・医学的
にも重要な意味を持っている．例えば，皮膚を観察するこ
とで，顆粒球等の免疫細胞の動きが急性炎症やアレルギー
といった条件によって変化する様子 [1]を，また，免疫細
胞の一種であるマクロファージの動きが炎症刺激の条件に
よって変化する様子を観察することができる [2]．このよ
うに，生体内の免疫細胞は，疾患の進行度や薬の効能を示
す数多くの情報を持っており，免疫細胞の挙動を解析する
ことは，疾患の原因解明や新たな治療薬の開発等に貢献す
ることが期待できる．
細胞の挙動を解析するにあたっては，近年，二光子励起

顕微鏡を始めとしたバイオイメージング技術の発展によ
り，生体内の細胞を傷つけることなく，生きたまま観察す
ることができるようになった．それに伴い，微小な細胞の
活動を鮮明に捉えるだけでなく，これまで捕捉できなかっ
た時間軸を持った動的な情報を捉えることができるよう
になり，さらに踏み込んだ研究が行われるようになった．
しかし一方で，日々大量に生産される動画像から細胞の挙
動を１つ１つ手作業で解析することは，肉体的にも，精神
的にも大きな負担を要するという問題がある．また，人力
での解析は，先入観による細胞の取り違えや，疲労による
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誤った追跡等，観測者の主観によるバイアスにも影響を受
けることが懸念されるため，計算機を利用した，自動的か
つ客観的な解析手法の開発は喫急の課題となっている．
計算機を用いて細胞動態の解析を行うには，まず，個々

の細胞を正確に追跡することにより解析に必要となる情
報を抽出する必要がある．この手法として，従来は，コン
ピュータビジョンの分野で盛んに研究されている一般物体
追跡のアルゴリズムを細胞追跡に応用することが広く行わ
れている．具体的には，対象を領域分割と対応付けするこ
とで追跡するトラッキング [3]や，特定の対象ではなく画像
全体の動きから追跡を行うオプティカルフロー [4], [5], [6]，
そして，あらかじめ正解となるデータを学習した結果を基
に追跡する機械学習など，様々な手法 [7]が提案されてい
る．機械学習による追跡では追跡対象の物体が持つ一般的
な特徴を学習することでノイズに頑強な追跡を行うことが
できるため，近年，目ざましい発展を遂げている．
しかし，トラッキングでは蛍光画像特有の強いノイズが

原因となり，領域を認識するセグメンテーション [8]で，オ
プティカルフローではピクセル単位での追跡を行うという
点で，追跡精度の問題が懸念されている．また，機械学習
による物体追跡手法を細胞追跡に応用する場合，蛍光画像
には色や形状の似た細胞が大量に存在する．細胞は，一般
物体と異なり遊走と呼ばれる変形を伴った移動を行うとい
う特徴があるため，それぞれの細胞を見た目で区別するこ
とは非常に困難であり，学習に必要となる正解ラベルのつ
いた教師データを作成することが容易ではないという問題
がある．
そこで本研究では，機械学習の中でも畳み込みニューラ

ルネットワーク (Convolution Neural Network : CNN)を
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利用した細胞追跡手法に対して，データ拡張により教師
データを増加させることで追跡精度の向上を試みる．さら
に，本手法による追跡結果をもとに細胞動態の解析を行い，
炎症刺激の違いに対する細胞動態の変化を比較すること
で，本手法が細胞動態の解析に効果的であることを示す．

2. 細胞追跡の先行研究
CNN を利用した一般物体追跡には，物体を１つずつ

トラッキングする Single-object 追跡 (SOT)[9], [10] と，
複数の物体を同時にトラッキングする Multi-object 追跡
(MOT)[11], [12] が存在する．ここでは，細胞追跡の先行
研究として，SOT手法の１つであるMDNet[13]と，MOT

手法の 1つである Tracktor[14]について述べる．

2.1 細胞画像
二光子励起顕微鏡を用いて撮影された画像を，最大値投

影法 (Maximum Intensity Projection : MIP) により二次
元に投影したMIP画像を利用する．二光子励起顕微鏡と
は，励起光を当てる際に光子の密度を上げることで二光子
吸収過程を引き起こし，励起状態を経て蛍光する様子を観
察する顕微鏡であり，高い組織透過性と低い組織侵襲性に
より，生体内部の観察に適している [15]．また，最大値投
影法とは，注目する対象の動きを認識しやすくするために
三次元構造を二次元平面に投影する手法であり，投影に
よって Z 軸方向の情報は失われるものの，画像としては
S/N比が向上し，細胞の検出が行いやすいという利点があ
る．ここでは，最大値投影法も模式図とともに，細胞画像
に適用した例を図 1に示す．本研究にて実際に使用した細
胞画像は，Z軸方向スライスされた 15枚の画像をMIPに
よりに投影したものであるが，図 1では，便宜上 3枚を抽
出したものである．

2.2 MDNet

MDNet(Multi-Domain Net)は，機械学習による一般物
体追跡手法のひとつであり，複数の物体を個々に追跡する
アルゴリズム (SOT)に基づいて追跡を行っている [13]．
MDNet の特徴は，畳み込みニューラルネットワーク

(CNN)に基づき，対象となる物体の種類や背景に依存す
ることなく，複数の対象を追跡できることである．ネット
ワークにマルチドメインの学習フレームワークを組み込む
ことで，追跡対象独自の特徴と，対象に依存しない共通の
特徴とを分離し，共通の特徴のみを学習に利用する．そし
て，追跡対象に応じてネットワークを変更しながら追跡を
繰り返すことで，追跡対象や背景に依存しない追跡を実現
する．MDNetによる追跡の流れを図 2に示す．
このアルゴリズムを利用し，複数の追跡対象 25種類の

動画像から構成される VOT2014というコンテストデータ
セットを用いて追跡を行ったところ，コンテストで好成績
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図 1 最大値投影法の適用例 (細胞画像)

を残した手法と比較して，高い精度で追跡を行うことがで
きることが示された [13]．
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Input: t-1, tの画像
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サンプルの⽣成
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N → N+1
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図 2 MDNet による追跡の流れ [13]
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入力
MDNetで細胞追跡を行うときの入力は，二光子励起顕

微鏡を用いて，細胞の動きを 1分間置きに撮影した経時観
察画像と，t = 0のフレーム (以下，初期フレームと呼ぶ)

での各細胞の初期位置 (画像上での座標)である [16]．
サンプル生成
時刻 tにおいて，ある細胞 iの次フレームの位置を推定

するために，まずは時刻 t-1で細胞 iが観測された領域の
位置周辺で，候補となる矩形をサンプリングすることによ
り探索する (B1, B2, ..., BN )．これにより得られる矩形を
サンプルと呼び，それぞれ矩形の左上 x座標，左上 y座標，
幅，高さで示す (Bn = (xleft, ytop, width, hight))．
位置推定
対象の周囲に生成したサンプル (B1, B2, ..., BN )のうち，

前景らしさを示すポジティブスコア f+ と，背景らしさを
示すネガティブスコア f− を得る．この時，最も大きいポ
ジティブスコアに対応するサンプル候補を，最適な次フ
レームでの位置として推定する．この時の計算式を，式 (1)

に示す．

B∗ = argmax
Bi

f+(Bi) (1)

BoundingBox回帰
対象の周囲に生成する複数のサンプルから位置推定を行

うことにより，対象の位置を示す矩形が綺麗に対象を囲
めない場合がある．そこで，物体検出の際によく用いられ
る BoundingBox回帰を適用し，矩形の詳細な位置を推定
する．

2.3 Tracktor

Tracktor は，機械学習による物体追跡手法の１つであ
り，複数の物体を同時に追跡するアルゴリズム (MOT)に
基づいて追跡を行っている [14]．
Tracktorの特徴は，物体検出器における分類器と回帰器

を追跡に利用することで，複雑な追跡モデルを構築するこ
となく追跡を行うことができることある．また，MDNet

による物体追跡手法と比較し，物体検出器を利用するため
追跡する対象の初期値を設定する必要がないことや，新た
な物体の出現や物体の消失をも捉えることができる．その
ため，細胞画像特有の，分裂や消滅といったような現象を
捉えることができるというメリットがある．Tracktorによ
る追跡の流れを図 3に示す．
このアルゴリズムを利用し，複数の人物を捉えた画像か

ら構成されるMOT17というデータセットを使用して追跡
を行ったところ，高い精度で追跡を行うことができること
が示された [14]．
入力
Tracktorにおける入力は，二光子励起顕微鏡を用いて，
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Yes

物体の消失

Yes
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図 3 Tracktor による追跡のフローチャート [14]

細胞の動きを 1分間置きに撮影した経時観察画像である．
サンプル生成
2.2章と同様．ただし，Tracktorでは，初期フレームで

の細胞位置を内包する物体検出器により検出する．
位置推定
2.2章と同様．

BoundingBox回帰
2.2章と同様．

物体の出現と消失
追跡途中の物体消失と物体出現に対応するため，式 (1)

における分類スコアと，式 (2)におけるオーバーラップ率
を計算する．ここでは，次フレームの位置として予測した
領域の分類スコアが閾値以下の場合，物体は消失したとみ
なす．また，検出した物体において，前フレームにおいて
検出した全ての細胞とのオーバーラップ率が閾値以下であ
る場合は，その物体を新しい物体として認識する．2つの
矩形におけるオーバーラップ率は，次の式 (2)で示す．ra

は前フレームにおける矩形，rb は検出した矩形を表す．

IoU =
ra ∩ rb
ra ∪ rb

(2)

3. 細胞追跡の提案手法
3.1 概要
本研究では，先行研究を利用した細胞追跡において高精

度で追跡を行うことができた Tracktorを拡張する．一般
物体追跡を行う Tracktorを細胞追跡に応用するにあたり，
解析の対象となる細胞画像には，似た色や形をした細胞が
大量に存在している．そのため，このような画像から個々
の細胞の動きを区別することは膨大な時間と多大な労力を
要する．つまり，細胞追跡には，人力でのラベル付けが非
常に困難であるために教師データが少ないと言った問題点
があった．しかし，深層学習において機械が質の高い学習，
そして正確な予測を行うためには，十分な量の教師データ
が必要不可欠である．そこで，本手法では，データを拡張
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することで，教師データを増加させながら学習を繰り返す
手法を提案する．これにより，質の高い学習を行えるよう
になったことで，より精度の高い追跡が可能になる．細胞
追跡の流れは，2.3章で示した手順に従う．

3.2 追跡の詳細
本手法では，物体の消失と物体の出現を判別する際，分

類スコアと，オーバーラップ率を計算する．本手法におい
ては，分類スコアが 50%以上であり，前フレームとのオー
バーラップ率が 30%以上である場合のみ追跡を継続し，分
類スコアが 50%以上であり，かつオーバーラップ率が 30%

より少ない場合，その新たな物体として追跡する．そして，
分類スコアがが 50%を下回った場合には，追跡を終了する．

3.3 データの前処理
本手法では，背景に依存しない細胞追跡を行うために，

前処理として入力画像の各ピクセルにおける緑色のチャン
ネルのみを抽出する．これにより，物体と背景とが区別が
容易になり，細胞が検出しやすくなる．

3.4 データ拡張
本手法では，不足する教師データを増加させるため，画

像処理によるデータ拡張と，疑似ラベルによるデータ拡張
を行った．
3.4.1 画像処理
画像処理によるデータ拡張とは，ラベル付けされた教師

データを水増しする手法であり，一般的に，画像の回転，
拡大/縮小，ノイズの付与などが挙げられる．本研究では，
画像データを 90◦，180◦，270◦ 回転させたものを作成し，
教師データを増加させた．
3.4.2 疑似ラベル
疑似ラベルによるデータ拡張とは，ラベル付けのされて

いないデータに対して，信頼度の高い予測を教師データと
して学習に利用する手法である．本研究では，予測した追
跡が，全フレームのうち 80%以上において成功であると判
断されたデータに疑似ラベルを付与することで，教師デー
タを増加させながら学習を繰り返し行った．

4. 実験
4.1 細胞追跡の精度比較
4.1.1 実験データ
提案手法の学習と追跡の精度評価を行うために，複数の

炎症刺激により炎症を誘導したマウスの皮膚を二光子励起
顕微鏡によって撮影した画像を利用した．EGFP（緑色蛍
光タンパク質）によって緑色に標識されているのが，免疫
細胞の一種となる好中球（顆粒球）であり，本研究では，
この細胞の追跡を行う．

表 1 2 クラス分類の評価指標
正解軌跡

Positive Negative

予測軌跡 Positive TP FP

Negative FN TN

4.1.2 評価指標
本手法では，このような 2クラス分類の問題における性

能評価によく利用される表 1の指標をもとに，計 8個の指
標を用いて追跡精度を比較する．
• FP(False Positive)

全データに対して，誤って検出した回数（誤検出）．小
さい値ほどい良い結果であることを示す．

• FN (False Negative)

全データに対して，正解軌跡のうち，追跡できなかっ
た回数（見逃し）．小さい値ほどい良い結果であるこ
とを示す．

• Precision

予測軌跡のうち，正解軌跡の割合．大きい値ほどい良
い結果であることを示す．

Precision =
TP

TP + FP
(3)

• Recall

正解軌跡のうち，正しく予測できた割合．大きい値ほ
どい良い結果であることを示す．

Recall =
TP

TP + FN
(4)

• IDSW (ID SWitch)

全データに対して，IDの割り当てが失敗した回数．小
さい値ほどい良い結果であることを示す．

• MT (Mostly-Tracked)

正解軌跡に対して，80%以上の追跡を行えた割合．大
きい値ほどい良い結果であることを示す．

• ML (Mostly-Lost)

正解予測に対して，20%以下の追跡しか行えなかった
割合．小さい値ほどい良い結果であることを示す．

• MOTA (Multi Object Tracking Accuracy) どのくら
い正確に追跡できていたかの割合．大きい値ほど良い
結果であることを示す．式 (5)における gtは，フレー
ム tにおける正解データの総和．

MOTA =
FP + FN + IDSW

gt
(5)

FP，FN，IDSWに関しては，全データセットにおける総
和を，Precison，Recall，MT，MLに関しては，全データ
セットにおける平均値を比較する．
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表 2 細胞追跡精度
FP ↓ FN ↓ Precision ↑ Recall ↑

MDNet 9101 8661 0.670 0.682

Tracktor 2034 3959 0.937 0.884

提案手法 1069 4149 0.965 0.878

IDSW ↓ MT ↑ ML ↓ MOTA ↑
MDNet 164 0.466 0.432 0.323

Tracktor 458 0.620 0.117 0.810

提案手法 414 0.657 0.091 0.834

表 3 解析データの詳細

炎症刺激 環境 追跡細胞数 追跡細胞数
(Tracktor) (提案手法)

LPS 培養 120 132

GMCSF 培養 212 240

DNFB 生体内 167 180

PMA 生体内 175 191

4.1.3 追跡結果と考察
MDNetと Tracktorを用いて細胞追跡を行った結果と，

提案手法によりTracktorを応用して細胞追跡を行った結果
を，表 2に示す．表 2より，MDNetと比較して，Tracktor
は IDSW以外の指標において精度が高いことが示された．
この IDSWにおける数値が高い原因としては，MDNetは
初期フレームの画像中に現れている細胞のみ追跡を行うこ
とができるのに対し，Tracktorは途中フレームで新たに出
現した物体の追跡も行うため，検出する細胞数が非常に多
いことに依存していると考える．
また，提案手法により Tracktorを改良し，細胞追跡を

行った結果では，全 8つ指標のうち 6つの指標において精
度が向上した．

4.2 細胞動態の解析
4.2.1 実験データ
炎症刺激の違いが引き起こす細胞動態の変化を比較する

ため，本研究では 4種類の炎症刺激により炎症を誘導した
マウスの皮膚を，二光子励起顕微鏡によって撮影した動画
像を解析に利用した．また，本研究では，全フレームのう
ち 80%以上において追跡が行えた細胞のみ（表 2における
MT）を対象に解析を行った．解析に利用したデータセッ
トの詳細は，表 3に示す．
4.2.2 評価指標
本研究では，炎症刺激に対する細胞動態の変化を比較す

るために，各細胞の速度，曲率，そして大きさの 3つの指
標に基づいた解析を行う [17]．曲率の計算方法は，式 (6)

に示す．

κ = (
d2y

dt2
dx

dt
− d2x

dt2
dy

dt
)/(

dx

dt

2

+
dy

dt

2

)
2
3 (6)

4.2.3 解析結果と考察
Tracktor，および提案手法により細胞追跡を行った結果

[pix × pix]

velocity

[pix ×min]

[ 1 / pix]

[pix ×min]

[ 1 / pix]

[pix × pix]

curvature

size

提案手法

velocity

curvature

size

Tracktor

■LPS ■GMCSF ■DNFB ■PMA

図 4 解析結果の比較

をもとに，炎症刺激に対する細胞動態の変化を示した図を，
図 4に示す．図 4におけるこれら 6つのグラフは，それぞ
れ 4つの炎症刺激ごとに色分けをしており，特徴（速度，
曲率，面積）を示す数値ごとに，観測された頻度を示した
ものである．ここでの色分けは，青色が LPS刺激，赤色
が GMCSF刺激，黄色が DNFB刺激，緑色 PMA刺激を
受けた細胞を示している．
図 4より，提案手法により細胞追跡を行った結果をもと

に細胞動態の解析を行ったところ，特に速度に関して，従
来手法 (Tracktor)では特徴を捉えることができなかった特
徴を動態解析に利用できることが分かる．また，それぞれ
4つの炎症刺激の違いを比較したところ，炎症刺激が引き
起こす細胞動態の違いをより明確に区別できることが示さ
れた．

5. おわりに
本研究では，一般物体追跡を行う Tracktorを拡張し，細

胞追跡に特化した，深層学習による追跡手法を提案した．
この手法により，特に細胞追跡において頻繁に問題視され
る教師データの不足を解決し，細胞画像においても精度が
高い追跡を行うことが可能になった．また，本手法を用い
ることで，これまで捕捉できなかった特徴を持つ細胞を解
析に利用できるようになり，より炎症刺激に対する細胞の
動態解析に有用であることが示された．
しかし，提案手法による追跡は，不規則かつ活発な細胞
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の動きを予測できていないこと，そして細胞画像における
フレームレートが低いことが原因で，追跡途中の軌跡が途
絶えてしまうことが多い．そこで今後の課題としては，投
影の際に失われた深度情報を軌跡の消失の際に考慮するこ
とで，これまでよりも長期間にわたる軌跡の追跡が可能に
なるのではないかと考える．
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