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あらまし 本論文では，複雑な背景下でも追跡対象に生じる見えの変化に対して頑健に追跡するために，所属
属性と記憶属性の二つの属性情報を導入した特徴点ベースの追跡手法を提案する．所属属性は各特徴点が追跡対
象の点か背景領域の点かを区別するためのものである．所属属性を用いることで，追跡対象の領域内に含まれる
背景の特徴点を排除することができる．また，背景の特徴点が追跡対象に近づいていることを判断できるため，
隠れが生じるか否かを事前に推定することが可能となる．記憶属性は出現頻度に応じて特徴点の保持期間を変え
るための属性である．出現頻度が高い特徴点を長期間保持することで，追跡対象に一時的な変化が生じても信頼
のおける過去の特徴点を保持しているため，モデルの劣化を抑えることが可能となる．比較実験では，これらの属
性情報を導入することで，従来手法で課題であった見えの変化時の追跡失敗を防ぐことが可能であることを示す．
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1. ま え が き

物体追跡は，複雑な背景下で追跡対象の形状や照

明の変化，部分的若しくは全体の隠れなど様々な要

因で生じる見えの変化に対して，頑健に追跡するこ

とが求められている．このような見えの変化に対し

て，変化に頑健な特徴量とともに，追跡対象のモデ

ル生成及びその更新方法に着目した様々な手法が提

案されている．追跡対象のモデルは，追跡対象の方

形全体を捉える方法 [2]～[5]と局所領域の集合とみな

す方法 [10], [13], [15] がある．また，モデルの更新方

法は，オンライン学習によりモデルを逐次更新する

方法 [6], [7], [9], [11], [14]が提案されている．従来手法

は，見えの変化に対して一定の成果をあげているが，

以下のような問題点がある．

（ 1） 隠れに対する頑健性が低い

追跡対象のモデルは，一般的に追跡対象の特徴を用

いて生成される．そして，生成されたモデルと類似す

る位置を探索し，追跡対象の位置を推定する．しかし
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ながら，隠れが生じた場合，推定するための情報が少

なくなり，類似する位置を推定することが困難となり，

追跡に失敗する．

（ 2） 追跡対象のモデル劣化による追跡失敗

物体追跡は，初期に与えられた追跡対象のモデルを

もとに，時々刻々と変化する環境の中で追跡対象の位

置を推定し続ける．追跡対象や環境の変化に対応する

ためには，モデルの更新が重要である．しかしながら，

常に追跡対象の位置を正確に推定することは困難であ

り，不正確な状況でもモデルは更新される．このよう

な状況でモデルを更新すると，背景の混入によりモデ

ルの劣化が生じ，追跡が失敗しやすくなる．

本論文ではこれらの問題点を解決するモデルの生成

方法及び更新方法を提案する（注1）．モデルは特徴点の

集合とみなし，追跡対象だけでなく，背景領域のモデ

ルも同時に生成する．各特徴点には，追跡対象か背景

領域かまたは悪影響を及ぼすかを表す所属属性を付与

する．各特徴点に所属属性を付与することで，追跡対

象の領域内に含まれる背景の特徴点を排除でき，モデ

ルの劣化を防ぐとともに，背景の特徴点が追跡対象に

近づいているのかを判断することができ，隠れが生じ

（注1）：本論文は，画像の認識・理解シンポジウム（MIRU2012）の発
表内容に基づいている [22]．
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るか否かを事前に理解することが可能となる．

モデル更新は，各特徴点の出現頻度に応じて保持す

る期間を決める．人は物事を記憶する場合，繰り返し

出現する情報は長期間保持し，一時的に必要な情報は

短期間のみ保持している．このような人の記憶モデル

を参考に，特徴点の記憶期間を決める記憶属性を各特

徴点に付与する．出現頻度が高い特徴点を長期間保持

することで，追跡対象の変化が生じた場合でも過去の

特徴点と対応付けでき，モデルの劣化を抑えることが

可能となる．我々は特徴点ベースの物体追跡において，

各特徴点に 2種類の属性情報を付与し，それを活用す

ることで隠れや追跡対象の見えの変化に頑健な物体追

跡手法を提案する．

2. 関 連 研 究

追跡対象の見えの変化に対する頑健性を向上させる

ために，様々なモデルの生成や更新方法が提案されて

いる．モデルの生成では，追跡対象領域内の色やこう

配の分布をヒストグラム特徴として用いる方法 [2], [5]，

部分空間を用いて追跡対象の方形全体を特徴空間に

射影する方法 [3], [11]がある．このような追跡対象の

領域全体に着目した場合，類似する物体を誤追跡しや

すい．

また，見えの変化に対応するために，物体検出を応

用して追跡対象と背景との区別に有効な特徴量を用い

てモデルを表現する方法がある [6], [7], [9]．検出器を

用いる手法は，追跡対象領域内に背景が混入すると，

正しいモデルを生成できず，追跡が失敗しやすい．

追跡対象のモデルとして，不変特徴量や一般化ハフ

変換を利用して，追跡対象全体を捉えずに局所領域の

集合として扱う方法がある [10], [13], [20]．これらの手

法は背景の混入による追跡失敗を抑制しているものの，

背景に対象と類似した領域があると領域全体をモデル

化する場合と同様に追跡が失敗する．

一方，モデルの更新は，オンライン学習による逐次

的な適応方法が提案されている．オンライン学習は，

見えの変化などにより追跡対象方形内に背景が混入し

た場合，背景の情報を含めてモデルを更新するため，

モデルが劣化し追跡が失敗しやすい．そのため，ラベ

ル付きデータを併用して背景の情報が含まれてもモデ

ルの劣化を防いでいる方法 [12]や時系列で学習サンプ

ルを蓄積する方法 [14]が提案されている．

これまでの追跡対象のモデル生成及び更新は追跡対

象のみに着目，または追跡対象と背景との区別に主眼

がおかれている．Yang ら [8] は，追跡対象と同時に

頻繁に出現する背景の領域を補助領域として捉え，追

跡対象に隠れが生じた場合に補助領域から位置を推

定している．しかしながら，補助領域は，追跡対象と

同じような動きをしていることが前提となっている．

Grabnerら [15]も追跡対象に隠れが生じた際に，背景

領域の情報を利用して追跡対象の位置を推定している

が，類似物による隠れなどの隠れたかどうかが判断し

にくい場合は，うまく推定することができない．Dinh

ら [19]は，追跡対象と類似する物体が背景に含まれる

か否かをあらかじめ求めておくことで類似物への誤追

跡を防いでいる．山下ら [21]は，追跡対象とその周辺

の背景領域を同時に追跡するとともに，追跡対象のモ

デルを背景の追跡に利用して類似物体が存在するか否

かを誤追跡の発生確率として求めている．これらは，

隠れに対する頑健性を向上させているが，追跡対象の

モデルに背景が混入した場合に追跡が失敗する．

このように，追跡対象のモデル生成や更新方法につ

いて様々な手法が提案され，モデルの劣化及び隠れに

対する追跡失敗を解決しようと試みているが，モデル

の劣化と隠れを同時に解決することはできていない．

本論文では，特徴点に属性情報を導入することで，モ

デル生成と更新時に背景情報の混入を防ぐと同時に隠

れに対する頑健性を向上させる追跡モデルを提案する．

3. 属性を付与した物体追跡モデル

3. 1 従来の特徴点ベースの物体追跡

特徴点ベースの物体追跡は，前時刻までに蓄積され

た特徴点の集合 FP = {Fm,1, · · · , Fm,j}と時刻 tで

検出された特徴点の集合 Ft = {Ft,1, · · · , Ft,i}の対応
付けを行い，対応関係から追跡対象の位置 x∗

t を求める．

時刻 tの特徴点 Ft,i = {xi, vi}は位置 xiと特徴ベクト

ル vi をもち，集合 FP の特徴点 Fm,j = {yj , vj , x̄j}
は位置 yj と特徴ベクトル vj とともに，追跡対象の中

心からの変位 x̄j をもっている．対応付けは，式 (1)の

ように，Ft,i の特徴ベクトル vi と最も類似する特徴

ベクトルをもつ特徴点 Fm,j を内積Dなどにより FP

から探し，スコア ρ(Ft,i)を計算する．

ρ(Ft,i) = max
Fm,j∈FP

D(vi, vj) (1)

対応付けができた特徴点の集合を FS とし，対応付け

ができた特徴点ペアから追跡対象の中心位置 xc,i を

xc,i = xi + x̄j のように推定する．推定位置 xc,i を中

心とした位置関係のゆう度を p(x′|xc,i) とし，式 (2)
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のように位置 x′ のゆう度を求める．ゆう度 p(x′)が最

も高い位置を追跡対象の中心位置 x∗
t としている．

p(x′) =
∑

Ft,i∈FS

p(x′|xc,i)ρ(Ft,i) (2)

3. 2 属性情報を導入した物体追跡モデル

従来の特徴点ベースの物体追跡は，追跡対象の領域

に含まれる特徴点をもとに，追跡対象の位置を推定し

ているが，追跡対象が遮へいされる場合や背景を含む

ような場合は，正しく推定できない．そこで我々は，周

辺状況を理解する所属属性 As と特徴点の重要性を示

す記憶属性 Am の二つの属性情報を各特徴点に与える

ことにより，このような問題を解決する．所属属性As

は，追跡対象の特徴点を示す TargetFeature（TF），

背景の特徴点を示す BackgoundFeature（BF）とと

もに，追跡に悪影響を及ぼす特徴点を示す Discard-

Feature（DF）の三つの属性を定義する．また，記憶

属性 Am は，人の記憶モデルを参考に一時記憶を示す

IconicMemory（IM），短期記憶を示す ShortMemory

（SM），長期記憶を示す LongMemory（LM）及び刷

込み記憶を示す ImprintingMemory（FM）の四つの

属性を定義する．

このような属性情報を利用することにより，検出さ

れた特徴点は Ft,i = {xi, vi, As,i, Am,i}，蓄積される
特徴点は Fm,j = {xj , vj , x̄j , As,j , Am,j} となる．追
跡対象の位置は，遮へいなど追跡対象の状況に合わせ

て TF属性と BF属性の特徴点を用いて推定する．ま

た，DF属性から追跡対象に隠れが生じるか否かを判

断することができる．一方，記憶属性は，追跡対象の

モデルを更新する際に，各特徴点の出現頻度に応じて

記憶する保持期間を設定することで，オンライン更新

による過適合や隠れによる追跡失敗を防き，追跡対象

の見えの変化に対する追従性の向上に寄与しつつ，モ

デルの劣化を防ぐ．

従来の特徴点による物体追跡の式 (2)は，属性情報

を考慮することで，式 (3)のように定義することがで

きる．

p(x′) = α
∑

Ft,i∈FSo

w(Am,i)p(x′|xc,i)ρ(Ft,i)

+ (1 − α)
∑

Ft,i∈FSb

w(Am,i)p(x′|xc,i)ρ(Ft,i)

(3)

特徴点の集合 FS は FS = FSo ∪ FSb ∪ FSd のよ

うに，TF属性の部分集合 FSo，BF属性の部分集合

FSb 及び DF属性の部分集合 FSd の和となる．追跡

対象の位置に対するゆう度は，所属属性が TFと BF

の特徴点から求める．αは所属属性に対する重みであ

り，追跡対象または背景のいずれの推定位置を重視す

るかを決める．また，w(Am,i)は，記憶属性に対する

重みであり，現時刻においてどの記憶を重視するか決

める値である．それぞれの重みは，逐次更新する．

4. 提案手法の流れ

図 1 に提案手法の流れを示す．まず，各時刻におい

て特徴量抽出を行い，現時刻の特徴点 Ft,i と蓄積して

いる特徴点 Fm,j との対応付けを行う．対応した特徴

点の所属属性及び記憶属性を現時刻の特徴点に付与し，

追跡対象の位置 x∗
t を推定する．蓄積している各特徴

点は，位置関係や対応付けの回数をもとに所属属性及

び記憶属性を更新し，その属性情報から変位や特徴ベ

クトルを更新する．また，記憶の保持期間をもとに不

要な特徴点を集合 FP から削除し，現時刻で検出され

た特徴点を集合 FP に追加する．

4. 1 特徴量抽出

特徴点は，FAST Detector [18]により抽出し，特徴

ベクトルは，Grabnerら [15]が用いている SIFTベー

スの簡易な特徴記述を用いる．抽出した各特徴点につ

いて，特徴点を中心に 30 × 30ピクセルの注目領域を

設定し，16方向のこう配ヒストグラムを算出する．ヒ

ストグラムの値が最大となる方向を主方向とし，注目

領域を回転させる．次に，注目領域を 3 × 3のブロッ

クに分割し，各ブロック内について 8方向のこう配ヒ

ストグラムを算出する．特徴量は，各こう配ヒストグ

ラムを線形結合した 72次元の特徴ベクトル v となる．

図 1 提案する物体追跡の流れ
Fig. 1 Tracking flow of proposed method.
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4. 2 特徴点の対応付け

現時刻で抽出した特徴点 Ft,i と蓄積している特徴点

Fm,j の対応付けを行う．それぞれの特徴ベクトルを

vi 及び vj として，対応付けは式 (4)のように正規化

相互相関を用いて行う．

ρ(Ft,i) = max
Fm,j∈FP

∑N
n=1 vn

i vn
j√∑N

n=1 vn
i

2
√∑N

n=1 vn
j

2
(4)

ここで，nは特徴ベクトルの要素位置である．蓄積し

ている全ての特徴点との相関係数をスコアとして算出

し，スコア ρ(Ft,i) がしきい値 THm より大きい特徴

点ペアの特徴点 Ft,i を集合 FS に含める．

4. 3 所属属性について

所属属性 As は，追跡対象の方形内に存在する場合

は TF属性，追跡対象の方形外の場合は BF属性を付

与する．また，追跡対象の方形内への背景からの不要

な点の混入を防ぐために，DF 属性を導入する．DF

属性は，追跡対象の方形領域内に存在する特徴点 Ft,i

が BF属性をもつ特徴点 Fm,j と対応付けされた場合，

付与される．DFの所属属性を導入することで，追跡

対象領域内にある不要な特徴点を削除でき，更新時の

モデルの劣化による追跡失敗を防ぐことが可能となる．

また，DF属性の特徴点をもとに，周辺状況を理解し，

隠れが生じるかどうかを判断することができる．

4. 4 所属属性による周辺状況の理解

隠れが生じている状態では，追跡対象を表す TF属

性の特徴点が少なくなっており，これらの点から追跡

対象の位置を推定すると，誤追跡が生じる可能性が高

くなる．このような場合は，背景領域を表す BF属性

の特徴点を利用して追跡対象の位置を推定する方がよ

い．そこで，背景から追跡対象領域に混入した特徴点

を示す DF属性の特徴点数と TF属性の特徴点数に応

じてどちらの推定結果を重視するかを重みとして決め

る．式 (3)の重み αを周辺状況を理解する値とし，以

下のように求める．

α =

{
1 − (|FSd|)2

(|FSo|)2+1
|FSo| ≥ |FSd|

0 otherwise
(5)

DF属性が増えるに従い，背景領域からの推定位置を

重視し，TF属性の特徴点より多くなると，背景領域

から追跡対象の中心位置を推定する重みとなっている．

ここで，背景領域から中心位置を推定する際，追跡対

象と背景領域の各特徴点は，相対的な位置関係が大き

く変化しないことを前提としている．

図 2 各記憶属性の遷移
Fig. 2 Translation o memory attributes.

4. 5 記憶属性について

我々はスクワイアの記憶分類 [1]をもとに，各特徴点

を分類し，記憶属性を付与する．スクワイアの記憶分

類では，人の記憶は感覚記憶（IM），短期記憶（SM），

長期記憶（LM）の三つからなる．IMは，一時的な記

憶であり，人の場合は 1秒から 2秒程度である．SM

は，20秒程度保持される記憶であり，時間とともに忘

却される．SMの記憶のうち，緻密化リハーサルと呼

ばれる繰返し処理をすることで SM から LM に移行

される．我々は，このような人の記憶特性とともに，

動物がもつ刷込み（FM）を記憶属性として導入する．

FMは，特定の物事が短時間で長期的な記憶として保

持される学習機能である．各記憶属性の遷移について，

図 2 に示す．FM属性は，最初のフレームで抽出され

た追跡対象の特徴点に付与され，忘却せずに恒久的に

記憶しておく．また，IM 属性は各時刻で検出した特

徴点を一時的に記憶する．IM属性や SM属性は対応

付けの回数に基づき，SM 属性や LM 属性に遷移し，

特徴点は各記憶属性に応じた保持期間記憶される．こ

のように，人の記憶モデルのように，対応付けの状況

に応じた記憶属性を付与し，記憶することで，対応付

けの精度を向上させることが可能である．

4. 6 各記憶属性の重要性

対応付けできた特徴点の集合 FS から各記憶属性の

重要性を重み w(Am,i)として求める．人の記憶は，記

憶属性により保持期間が異なるだけでなく，直前に正

しく判断した記憶属性の情報ほど重きを置く．そこで，

この特性を導入し，多くの対応付けができた記憶属性

ほど大きな重みを与えるようにする．IM属性の特徴

点の部分集合を FSI，SM属性の特徴点の部分集合を

FSS，LM 属性の特徴点の部分集合を FSL，FM 属

性の特徴点の部分集合を FSF とした場合，各記憶属

性の重みは，式 (6)のようになる．
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w(Am,i) =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

|FSI |
|FS| (Am,i = IM)

|FSS |
|FS| (Am,i = SM)

|FSL|
|FS| (Am,i = LM)

|FSF |
|FS| (Am,i = FM)

(6)

各記憶属性の重みは，各時刻で逐次更新する．

4. 7 追跡対象の位置推定

追跡対象の位置は，従来手法と同様に，各特徴点

による推定位置を統合して決定する．各特徴点から

の推定位置 xc,i を中心に，位置関係に関するゆう度

p(x′|xc,i) を正規分布として仮定する．集合 FS に含

まれる全ての特徴点について，推定位置 xc,i 及びゆう

度 p(x′|xc,i)を算出し，式 (3)のように，記憶属性の

重み w と対応付けのスコア ρ 及び所属属性に関する

重み αから p(x′)を求める．そして，ゆう度 p(x′)が

最大となる位置 x′ を推定位置 x∗ として求める．

また，追跡対象の方形の大きさは，式 (7)のように，

現時刻の中心位置 x∗ と集合 FSo に含まれる特徴点の

位置 xi 及び前時刻の変位 x̄j から算出した方形の倍率

S をもとに大きさを更新する．

S =
1

|FSo|
∑

Ft,i∈FSo

||x∗ − xi||
||x̄j || (7)

4. 8 属性情報に基づいた特徴点の更新

各特徴点について，対応付けの結果及び蓄積してい

る各特徴点の記憶属性に応じて，特徴点の更新処理及

び忘却処理を行う．まず，追跡対象の方形領域内に含

まれる場合は所属属性を TF属性，方形領域外の場合

は BF属性とする．追跡対象の方形領域内に存在する

特徴点が BF属性をもつ特徴点と対応付けされた場合

は DF属性とする．

次に，対応付けができた特徴点 Ft,i について，対応

する特徴点 Fm,j の記憶属性が IM の場合，記憶属性

を SM属性に変更する．また，SM属性の場合は，対

応付けの回数をカウントし，Tm を超えると LM属性

に変更する．一方，対応付けができなかった現時刻の

特徴点 Ft,i /∈ FS は，記憶属性を IM属性とする．

蓄積する各特徴点 Fm,j は，対応付けできた現時刻

の特徴点 Ft,i から位置を yj = xi，特徴ベクトルを

vj = vi として更新する．また，変位は，前時刻の変

位 x̄j と現時刻の変位 (x∗ − xi)及び更新係数 β から

式 (8)のように算出する．

x̄j = β(x∗ − xi) + (1 − β)x̄j (8)

蓄積している特徴点 Fm,j で対応付けがされなかっ

たものは，未対応回数をカウントする．記憶属性が IM

属性の場合，未対応回数が Tiを超えると記憶から忘却

する．また，SM及び LMの場合も同様に未対応回数

がそれぞれ Ts，Tl を超えると記憶から忘却する．対

応付け回数は，累積回数であり，対応付けが断続的で

あっても累積する．一方，未対応回数は，対応付けが

できた場合にカウントをリセットする．

4. 9 提案手法の前提条件

提案手法は，特徴点の属性をもとに周辺状況や追跡

対象位置の推定に用いる特徴点を決める．属性情報は，

初期フレームにおける特徴点の属性をもとに更新して

いくため，初期フレームの追跡対象内には背景の特徴

点がないことを前提としている．また，隠れが生じて

いる間は背景の特徴点から追跡対象の位置を推定して

いるため，その間は追跡対象周辺の背景が大きく変化

しないことも前提としている．

5. 比 較 実 験

5. 1 実 験 概 要

提案手法は追跡対象を特徴点の集合として捉え，属

性情報を利用して追跡対象とともに背景の情報も考慮

している．そこで，方形全体を捉える手法と特徴点の

集合として捉える手法との比較及び，属性情報の有無

による追跡性能の比較実験を行う．方形全体を捉える

手法は，近年優れた追跡性能が報告されている検出器

ベースの追跡手法であるMultiple Instance Learning

による追跡手法 [14]を用いる．特徴点の集合として捉

える手法は，特徴点ベースの SURFトラッキング [13]

と背景を補助的に利用する Grabner らの手法 [15] を

用いる．評価方法は，追跡対象の中心位置について正

解位置との誤差を計測し，全フレームでの平均誤差を

比較する．また，各手法の初期位置は同じ中心座標と

幅，高さを与える．

5. 2 評価データベース

一つ目の比較実験には，Babenkoらの公開評価デー

タベースを用いる [14]．撮影環境及び被写体の種類が

異なる 8 種類のシーケンスから構成されている．全

てのシーケンスには 5 フレーム間隔で追跡対象の中

心位置と幅及び高さが正解情報として入力されてい

る．また，解像度は 320 × 240 ピクセルのグレース

ケール画像であり，シーケンスの長さは異なっている．

Babenkoの評価データベースは，追跡性能を確認する

ために物体の動きや見えの変化が多様であるが，あく
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まで性能を測るためで不自然な動きも含まれている．

二つ目の比較実験には，六つのホームビデオを用い

る．各シーケンスは，人の見えの変化が伴うシーン

（HumanPose1，320フレーム），（HumanPose2，700

フレーム），（HumanPose3，450 フレーム），動物の

見えの変化とともにカメラの手ぶれが生じるシーン

（DogPose，400フレーム），人が他の物体により部分

的または全体が隠れるシーン（PartialOcclusion，530

フレーム，FullOcclusion，200フレーム）である．そ

れぞれの解像度は 320 × 240ピクセルの RGBカラー

画像である．

5. 3 パラメータ

比較手法は，各文献で述べられているように， [14]

は特徴量にHaar-like特徴，[13]は特徴点に SURFを

用いる．また， [15]は，Harrisオペレータにより抽出

した特徴点と SIFTベースの特徴量を用いる．提案手

法の各パラメータは，予備実験により対応付けのしき

い値 THm を 0.7，更新係数 β を 0.7，対応付けの回

数 Tm を 5回，各記憶属性の保持期間である未対応フ

レーム数は，Ti を 5フレーム，Ts を 30フレーム，Tl

を 100フレームとしている．

5. 4 公開データベースでの性能比較

Babenko の評価データベースにおける正解位置か

らの誤差を表 1 に示す．各シーケンスで，最も誤差が

小さい手法を赤字で示している．これより，提案手法

は五つのシーケンスで最も誤差が小さく，残りの三つ

のシーケンスでも 2番目の誤差である．また，全シー

ケンスの平均では提案手法が最も誤差が小さく，安定

した追跡性能を得ることができている．

図 3 に代表的なシーケンスにおける提案手法が推

定した中心位置と追跡対象方形を示す．追跡対象方形

図 3 公開 DB の各シーケンスにおける提案手法の追跡結果例
Fig. 3 Tracking result of proposed method in public DB.

は，TF属性の特徴点から推定した場合は青色，遮へ

い時などに BF属性の特徴点から推定した場合は黄色

で表している．図 3 (a)の David Indoorや図 3 (c)の

Girlのように顔向き変化や照明変化などにより見えが

変化するシーンでも正しく追跡することができている．

図 3 (b)の Occluded Faceは，人を追跡対象とし，顔

の遮へいが生じる映像である．顔に遮へい物が重なっ

た場合，追跡対象の方形は黄色になっており，BF 属

性の特徴点により追跡対象の位置を推定している．こ

のような遮へいが生じても遮へい物を誤追跡せず，追

跡対象を正しく追跡できている．図 3 (d)の Tigerは

動物のぬいぐるみを追跡対象とし，人が操作して隠れ

や動きを生じさせている．遮へい時は BF属性の特徴

点により追跡対象の位置を推定しているが，遮へい時

に大きく動いているため，BF属性の特徴点からの推

定する位置がずれており，従来手法より若干誤差が増

加している．Sylvesterや Tiger，Coke Canのような

追跡対象が小さいシーケンスの場合，提案手法を含む

特徴点ベースの手法は特徴点数が少ないため，追跡対

象の位置を正しく推定できない場合が多くなる．一方，

表 1 公開データベースでの中心位置の誤差 [pixel]

Table 1 Error of center position in public DB.

Video Clip MIL [14] ST [13] SP [15] Ours

David Indoor 23 44 32 21

Sylvester 11 18 21 12

Occluded Face 20 36 29 18

Occluded Face2 43 45 58 18

Girl 32 39 38 24

Tiger 15 34 31 18

Tiger2 17 28 24 17

Coke Can 21 34 28 25

average 22 34 32 19
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図 4 ホームビデオでの各シーケンスにおける提案手法の追跡結果例
Fig. 4 Tracking result of proposed method in Home video.

表 2 ホームビデオでの中心位置の誤差 [pixel]

Table 2 Error of center position in home video.

Video Clip MIL [14] ST [13] SP [15] Ours

HumanPose1 18 34 30 15

HumanPose2 48 59 43 21

HumanPose3 16 23 24 11

DogPose 24 42 38 16

PartialOcclusion 40 30 21 9

FullOcclusion 33 45 35 17

average 29 38 31 14

MIL のように対象全体を捉える手法は，追跡対象が

小さい場合でも追跡対象を検出できるため，追跡対象

の位置を正しく推定できる場合が多く，誤差が小さく

なっている．

5. 5 ホームビデオでの性能比較

表 2 にホームビデオの各評価シーケンスにおける正

解位置との誤差を示す．提案手法は，比較手法よりも

各シーケンスにおいて誤差が小さく最も性能がよい．

各シーケンスにおける提案手法で推定した中心位置と

追跡方形を図 4 に示す．追跡対象方形は，TF属性の

特徴点から推定した場合は青色，遮へい時などに BF

属性の特徴点から推定した場合は黄色で表している．

図 4 (a) (b) のように人や犬の姿勢変化が伴う場合で

も追跡対象を正しく追跡することができている．また，

図 4 (c) (d) のように部分的または全身の隠れが生じ

るシーンでは，BF属性の特徴点から追跡対象の位置

を推定しており，追跡対象の位置を正しく推定するこ

とができていることが分かる．

5. 6 追従性の評価

表 1 及び表 2 では，提案手法が比較手法と比較し

て安定した追跡ができていることを示した．しかしな

がら，正解位置からの誤差だけでは，追跡対象からず

れているだけなのか，異なる領域を追跡しているの

かの判断がつきにくい．そこで，提案手法により誤差

が小さくなった三つのシーケンスにおいて，どのよう

な追従性の改善が見られたのかを比較する．図 5 (a)

Occluded Face2において，MIL（灰色の実線）は，頭

を傾けるとは類似する追跡対象を正しく捉えることが

できずに背景を誤検出し，それ以降，正しい位置を追

跡できていない．SP（黒色の破線）は傾いた場合でも

追跡対象付近を追跡できているが，追跡対象の一部が

隠れると追跡位置がずれてしまい，それ以降，正しい

位置を追跡できていない．一方，提案手法（黒色の実

線）は傾いた場合でも SPと同様に追跡対象付近を追

跡できている．また，隠れた場合は，属性情報により

追跡位置がずれることがなく，それ以降も正しく追跡

できている．

図 5 (b) HumanPose2 では，MIL は姿勢が変化す

ると検出対象を見失い，追跡が失敗している．SPは，

姿勢が変化すると背景の特徴点が含まれていくことで

追跡が失敗している．一方，提案手法は，属性情報に

より追跡対象領域内の背景の特徴点を用いずに追跡す

るため，追跡対象を正しく追跡できている．

図 5 (c) PartialOcclusionでは，顔を隠す人形を SP

は誤って追跡している．MILも同様に人形を含む顔領

域を記憶しているため，人形を誤って追跡している．

一方，提案手法は人形付近の特徴量を BF属性にする

ことができているため，正しく顔を追跡できている．

このように，提案手法は，従来手法の追跡が失敗す

るようなシーンにおいても追跡対象を正しく追跡する

ことができている．
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図 5 各手法の追跡結果例．黒色の実線は提案手法，黒色の破線は SP [15]，灰色の実線
は MIL [14]

Fig. 5 Tracking result of proposed and conventional methods. Black rectangle

is proposed method, Black rectangle with wave line is SP [15] and gray

rectangle is MIL [14].

図 6 隠れが生じるシーンでの所属属性ごとの特徴点．緑色は TF 属性，黄色は BF 属
性，赤色は DF 属性，青色は中心位置

Fig. 6 Each feature point with belonging attributes in occlusion scene. green is

TF, yellow is BF, red is DF and blue is center position.

6. 考 察

6. 1 所属属性の効果

隠れが生じる前後において，特徴点に付与された所

属属性の変化について調査する．図 6 に各フレームに

おける特徴点を示す．TF属性の特徴点を緑色，BF属

性の特徴点を黄色，DF属性の特徴点を赤色，追跡対

象の中心位置を青色で表している．また，DF属性の

特徴点が TF属性の特徴点より多い場合は方形を黄色，

それ以外を青色で描画している．図 6 (a)から図 6 (e)

は，公開データベースの occluded faceでの特徴点の

分布である．図 6 (b)で本が追跡対象方形内に含まれ

ており，背景から混入した特徴点として認識され，DF

属性が付与されている．図 6 (c)において，DF属性の

特徴点が TF 属性の特徴点の数を上回ったため，BF

属性の特徴点から追跡対象の位置が推定されている．

図 6 (d) (e)では，本が追跡対象領域から外れたため，

BF 属性が付与されている．また，TF 属性の特徴点

が多くなり，TF属性の特徴点から追跡対象の位置が

推定されている．これより，特徴点に所属属性を付与

することで追跡対象に含まれる不要な背景の特徴点を

排除することができ，追跡の失敗を防ぐことができて

いる．

6. 2 記憶属性の効果

図 7 に各フレームにおける記憶属性の変化を示す．

IM属性の特徴点を黄色，SM属性をオレンジ色，LM
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図 7 見え変化が生じるシーンでの記憶属性ごとの特徴点．緑色は FM 属性，黄色は IM

属性，オレンジ色は SM 属性，赤色は LM 属性，青色は中心位置
Fig. 7 Each feature point with memory attributes in various pose scene. green is

FM, yellow is IM, orange is SM, red is LM and blue is center position.

属性を赤色，FM 属性を緑色で表している．図 7 (a)

や (c)では，初期の追跡対象と類似していることから

FM属性の特徴点が多い．(b)のように，顔の位置移

動や微小な形状変化などで見えが変化するフレームで

は，IM属性または SM属性の短期間保持される特徴

点が多数対応付けされている．一方，図 7 の (d)から

(f) のように顔向きによる見えが変化し，再度元の姿

勢に戻るような場合は，LM属性や FM属性の長期間

保持されている特徴点が多数対応付けされている．IM

属性や SM属性は，微小な見えの変化に逐次対応する

ことができており，LM属性や FM属性は大きな見え

の変化や過去に現れた見えに対応することができてい

る．このように，記憶属性はモデルの逐次更新により

生じるモデルの劣化を防ぐことができており，四つの

記憶属性を付与することで，見えの変化に対して頑健

に追跡することが可能である．

6. 3 隠れが生じた際の移動量による追跡性能

隠れが生じている際の移動量と追従性の関係につい

て評価する．評価データとして，人物が映る画像に擬

似的な隠れを発生させた後，人物の位置をずらした画

像である．また，背景が単色なシーンと煩雑なシーン

の 2 通りを用意している．移動量は隠れの前後で追

跡対象の幅の 10%から 100%まで変化させている．初

期フレームと隠れフレーム及び追跡限界前後のフレー

ムにおける評価結果を図 8 に示す．単色な背景の場

合，追跡対象の移動量が 30%を超えると追跡結果が大

きくずれている．一方，煩雑な背景の場合は移動量が

70%まで追跡対象を捉えることができている．このと

き，煩雑な背景の場合の特徴点数は 43 点，単色な場

合は 3点である．これより，背景に十分な特徴点があ

ると，単色な背景のシーンよりも移動量が大きくても

追跡することができる．

図 8 移動量評価結果
Fig. 8 evaluation result of movement.

7. む す び

本論文では，周辺を理解することが可能な所属属性

と記憶モデルに基づく記憶属性の二つを特徴点に付与

する物体追跡手法を提案した．これにより，従来の手

法が課題としていた追跡対象のモデルの劣化及び隠れ

に対する頑健性を向上することできた．今後は，特徴

点ベースの手法だけでなく，局所領域に基づく手法な

ど他の手法へ展開していく．
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