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あらまし 本稿では，特徴点追跡法について述べる．提案手法は，回転・スケール変

化・照明変化による画像の変化に不変な SIFT(Scale Invariant Feature Transform)特
徴量を用い，Mean-Shift探索により追跡を行う．評価実験により，回転やスケール変
化を含む対象物体の移動に対しても追跡可能であることを確認した．また，追跡結果

の表現法として，追跡点をセグメンテーションすることなく動線を表現する方法につ

いて述べる．点の移動方向と密度により表示する色を決めることで，移動の方向と頻

度を表現する．本手法により，長時間に及ぶ人の追跡結果をビジュアライゼーション

し，移動の流れが表現されていることを示す．
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Abstract This paper presents a method of point feature tracking using
SIFT(Scale Invariant Feature Transform). Our approach uses the Mean-Shift search-
ing to track a point based on the information obtained by SIFT. Since the SIFT
feature is invariant to changes caused by the rotation, scaling, and illumination, we
can obtain higher tracking performance than the conventional approach. Using the
trajectory of the points obtained by the proposed method, it is possible to visualize
the traffic line of pedestrians.

1 はじめに

Structure from Motionによる 3次元形状の復元
[1] や，移動物体のセグメンテーション [2]には長時
間に及ぶ特徴点追跡が必要である．特徴点追跡の手

法として既にKLT法が [3]提案され，多くのアプリ
ケーションで用いられている．KLT法は，局所領
域における各点の動きは同一であると仮定し，弛緩

法により目的関数を最小化する手法である．微小時

間における領域は平行移動のみしかしない，照明の

変化による輝度値の変化がない，という状態を仮定

して移動先を求める．そのため，対象物体の運動に

回転やスケール変化を含む場合や，照明の変化によ

る輝度値の変化が激しい場合，特徴点の追跡に失敗

することがある．KLT法を改良し，回転やスケー
ル変化などにも対応可能な手法 [5],[6]も提案されて
いるが，目的関数を決める際に運動モデルを仮定す

る必要があり，平行移動成分と回転・スケール変化
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成分を別々に求める必要がある．

本稿では，このような対象とする運動を仮定す

る必要がなく，回転やスケール変化に対しても頑健

な特徴点追跡手法について提案する．提案手法は，

SIFT[7](Scale Invariant Feature Transform) によ
り記述された特徴量を重みとしてMean-Shift探索
[8],[9],[10]することで特徴点の追跡を行う．Mean-
Shiftによる追跡は，局所的な重み分布に対する山
登り計算であるため，高速な処理が可能である．特

徴量にはカラーヒストグラムが用いられる場合が多

く，ヒストグラム間類似度関数に従い求められる各

画素の重みの分布に対して探索を行うため，追跡対

象の形状変化や部分的なオクルージョン問題に対し

て頑健である．文献 [12]では色特徴以外に形状特徴
として 3方向のエッジを手がかりとすることで，さ
らに頑健な追跡を提案している．ただし，これらの

特徴は領域を対象とした追跡に適したものであり，

点特徴の追跡には適していない．提案手法で用いる

SIFT特徴は，各画素に回転・スケール変化・照明
変化による画像の変化に不変な特徴量を記述するこ

とが可能であるため，Mean-Shift探索による特徴
点の追跡が可能となる．

次に，特徴点追跡結果の応用として，人の流れで

ある動線のビジュアライゼーションについて述べる．

各追跡点において，SIFTにより検出されたスケー
ルを考慮することで，移動体領域全体の動きを表現

する事が可能である．

2 SIFT

SIFTは，特徴の抽出に適した点（以下，キーポ
イントと呼ぶ）を検出と，回転・スケール変化・照明

変化に不変な特徴量を記述する 2段階からなる．検
出段階はスケールスペース極値検出，キーポイント

のローカライズからなり，記述段階はオリエンテー

ション割り当てと，SIFT Descriptorにより特徴量
の抽出からなる．

2.1 スケールスペース極値検出

SIFTは，スケール変化による不変性を得るため，
対象とする点の特徴をより表現できる近傍領域の

範囲を自動的に決定する．範囲を決めるパラメー

タをスケールといい，キーポイント検出時に最適な

スケールを決める．まず，スケール sのガウス関数

G(x, y, σ)と入力画像 I(x, y)を畳み込んだ平滑化画

像 L(x, y, σ)を以下の式により作成する．

L(x, y, σ) = G(x, y, σ) ∗ I(x, y) (1)

G(x, y, σ) =
1

2πσ2
exp

(−(x2 + y2)
2σ2

)
(2)

スケールの異なる平滑化画像間の差分処理を

DOG(Difference of Gaussian)といい，D(x, y, σ)で
表す．D(x, y, σ)は，以下の式より求める．

Di(x, y, σ) = L(x, y, σi+1) − (x, y, σi) (3)

次に，図 1に示すように DOG画像D(x, y, σ)から
極値の検出を行う．注目画素（図中×印）が 26近
傍領域において極値（最大値もしくは最小値）であ

る場合，キーポイント候補点とする．また，このと

き極値となるDOG画像のスケールをキーポイント
の特徴抽出に用いる．

図 1: 極値検出の流れ

2.2 キーポイントのローカライズ

検出されたキーポイント候補点には，開口問題が

発生しやすい点が含まれる．そこで，コントラスト

の低い点やエッジ上の候補点を削除し，より頑健な

点をキーポイントとして選択する．

2.3 オリエンテーション割り当て

検出された各キーポイントに対して，オリエン

テーションを割り当てる．キーポイントが検出され

た平滑化画像の各画素の勾配m(x, y)とその勾配方
向 θ(x, y)を，以下の式より求める．

m(x, y) =
√

fx(x, y)2 + fy(x, y)2 (4)

θ(x, y) = tan−1 fy(x, y)
fx(x, y)

(5)

{
fx(x, y) = L(x + 1, y) − L(x − 1, y)
fy(x, y) = L(x, y + 1) − L(x, y + 1)

(6)
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図 2: 重み付き方向ヒストグラム

図 3: 特徴量記述

求めた勾配の大きさ m と勾配方向 θ から，36方
向に分割した重み付方向ヒストグラムを作成する

（図 2参照）．次に，作成した 36方向のヒストグラ
ムから，最大値の 80%以上になる方向をキーポイ
ントのオリエンテーションとして割り当てる．図 2
では，キーポイントに割り当てられるオリエンテー

ションは 1方向のみであるが，80%以上のピークが
複数ある場合，それら全てがキーポイントのオリエ

ンテーションとなる．例えば，キーポイントがコー

ナー上の点である場合，1つのキーポイントに対し
て 2方向のオリエンテーションが割り当てられるこ
とになる．

2.4 SIFT Descriptorによる特徴量抽出

キーポイントの周辺領域を，図 3(a)に示すよう
に割り当てられたオリエンテーション方向に回転す

る．このように，キーポイントの向きにあわせて特

徴量を記述するため，回転に対する不変性が得られ

る．特徴量の記述の際には，図 3(b)に示すように，
ガウス窓を用いて中心付近が強くなるように重み付

けをする．このガウス窓の大きさは，キーポイント

が検出されたDOG画像の平滑化スケールによって
決定される．画像サイズが 2倍であればスケールも

2倍となり，構造的に同一の範囲における特徴量の
記述を行うことになる．これにより，スケール変化

に対する不変性が得られる．次に，分割した領域ご

とに方向ヒストグラムを作成する．図 3(c)のよう
に，領域を 4 × 4の 16に分割し，それぞれに 8方
向のヒストグラムを作成するため，128次元のベク
トルの特徴量を持つことになる．

3 SIFT特徴を用いた
Mean-Shift追跡

本手法は，SIFT特徴を用いたMean-Shiftアルゴ
リズムにより，キーポイントの移動先を決定する．

本手法の追跡処理の流れを図 4に示す．

3.1 初期追跡点検出

初期フレームの画像より初期追跡点を検出する．

初期追跡点には，SIFTで検出されるキーポイント
を用いる．各点には，SIFTで記述された 128次元
のベクトル v = (v0, · · · v127)とスケール sを参照用

データとして保持する．
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図 4: 本手法の流れ

3.2 Mean-Shift探索

SIFTは，スケールによって特徴を抽出する範囲
を変えるため，追跡対象の画像上での大きさが変化

する場合は，適応してスケールを合わせる必要があ

る．そこで，提案手法のMean-Shift探索では，画像
空間の移動量 ∆x = (∆x,∆y)とスケール空間の移
動量 ∆sを求める．SIFT特徴量から求めた重み分
布を用いて，画像空間とスケール空間の移動量を同

時に求め，現フレームでの最も最適な位置とスケー

ルに移動するよう計算を繰り返す．

step1 重み分布の計算

追跡中心 x の周辺画素 xi(i = 0, · · · , N)及び参照
用スケール s の周辺スケール sj(j = 0, · · · , M)の
SIFT特徴ベクトルと xにおける参照用ベクトル v

との距離より重み ω(xi, sj)を求める．

ω(xi, sj) = exp
(−d(xi, sj)2

2σ2
d

)
(7)

d(xi, sj) = ‖SIFT(xi, sj) − v‖

　 =

√√√√ 127∑
k=0

(vi,k − vk)2 (8)

SIFT(xi, sj) = vi = (vi,0, · · · , vi,127) (9)

SIFT(xi, sj) は，座標 xi においてスケール sj で

SIFT特徴ベクトルを出力する関数である．
step2 移動量の計算

求めた重み ω(xi, sj)を用いて画像空間上の移動量
∆x,∆sを求める．前フレームの追跡領域周辺に注

目した探索を行うため，式 (12)に示す画像空間の
カーネル関数K(x, s, σ)を用い，移動量∆x,∆sを

次式より求める．

∆x =

∑
N

i=0

∑
M

j=0
K(xi−x,sj−s,σ)ω(xi,sj)(xi−x0)∑

N

i=0

∑
M

j=0
|K(xi−x,sj−s,σ)|ω(xi,sj)

(10)

∆s =

∑
N

i=0

∑
M

i=0
K(xi−x,sj−s,σ)ω(xi,si)(sj−s)∑

N

i=0

∑
M

i=0
|K(xi−x,si−s,σ)|ω(xi,sj)

(11)

K(x, s, σ) = exp

(
−(x2 + y2 + s2)

2σ2

)
(12)

移動量∆xから，x′ = x + ∆xにより，追跡点座標

をシフトする．同様に，移動量∆sから s′ = s+∆s

により，追跡点のスケールをシフトする．

step3 繰り返し処理
これらの処理を |∆x| < εxy，|∆s| < εsを満たすま

で Neab-Shift探索を繰り返し，最適な追跡点座標
とスケールを求める．εxyと εsはしきい値である．

3.3 追跡失敗点の削除

移動後の座標 xでの SIFTの特徴ベクトルを求め，
式 (8)により求めた参照用ベクトルとの距離 d(x, s)
がしきい値以上の場合，追跡に失敗したと判断し削

除する．

3.4 追跡点の追加

新たに画像内に進入した移動体の追跡を行うた

めに，特徴点の追加を行う．初期追跡点と同様に，

キーポイントとして検出された点を新たな追跡点と

して登録する．ただし，追跡中の点と同じ位置が検

出される場合もあるため，各追跡点から一定以上の

距離があるキーポイントのみを追加する．

4 評価実験

合成画像を用いた実験により提案手法の有効性を

示す．

4.1 実験方法

定量的に各手法の追跡精度を比較するため，合成

画像による実験を行う．背景画像に追跡対象画像を

貼り付けた画像を，追跡対象画像を 5種類としたと
きの，平行移動，回転，拡大の動きを持つ合成画像

を生成する．図 7(a)に合成した画像の例を示す．各
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図 5: 実験用画像の例

シーケンスは 180フレームである．提案手法とKLT
法により追跡を行い，追跡結果を比較する．本実験

では追跡性能のみを評価するため，提案手法，KLT
法とも失敗点の削除は行わない．また，追跡対象の

特徴点は KLT法により求めたものとする．図 7(b)
に各追跡対象画像における初期点とその数を示す．

4.2 実験結果

初期点と，実験用画像の合成に用いた変換行列よ

り真値を求め，追跡実験結果との誤差（ユークリッ

ド距離）を計算する．あるしきい値以下の誤差で追

跡した点の割合を追跡成功率とし，特徴点追跡性能

の評価に用いる．図 6 に追跡対象 5 種類のシーケ
ンスでの全フレーム結果から求めた追跡成功率を示

す．横軸がしきい値，縦軸が追跡成功率である．ま

た，しきい値を 5ピクセルとした際の追跡成功率を
表 2に示す．

表 1: しきい値 5での追跡成功率 [%]
平行移動 回転 拡大

提案手法 87.1 79.4 72.0

KLT法 24.5 44.2 74.3

提案手法は，平行移動，回転においてKLT法よりも
高い追跡成功率を得た．平行移動や回転では SIFT
特徴は不変であるため，頑健な追跡が可能である．

また，拡大においては，本実験で用いたKLT法で選
択される追跡点はコーナー点が多く存在し，拡大に

よる変化の影響を受けにくいため，KLT法でも追跡
が可能である．提案手法は，逐次，適応的にスケー

ルを探索するため，拡大後も構造的に同じ範囲で特

徴を抽出することができる．そのため，約 70%の点
を追跡することができた．

4.3 非剛体の追跡例

提案手法は，アフィン変形等のモデルを仮定して

いないため，非剛体の動きに対する追跡が期待でき

る．図 7に，屋外で撮影した人の動きに対する提案
手法とKLT法による追跡結果を示す．各点は 50フ
レームの軌跡を表している．提案手法は，KLT法
に比べ，より多くの点を長時間にわたり追跡できて

いることが分かる．

5 動線のビジュアライゼーション

動線等の人の流れを表現する際，人領域のセグ

メンテーションを必要とする．しかし，人領域を正

しくセグメンテーションすることは難しい問題であ

る．本稿では，特徴点追跡の結果を用い，人の流れ

である動線のビジュアライゼーション手法について

述べる．
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図 6: 実験結果

図 7: 人の追跡結果

5.1 ビジュアライゼーション手法

動線のビジュアライゼーションには，移動方向と

頻度を読み取れることが重要である．しかし，人の

特徴点追跡では，手や足の動き等の全体の動きとは

異なる細かな動きが発生しやすい．このような点を

ビジュアライゼーションに用いると，助長な情報が

多くなり見づらい表示となる．そこで，フレーム間

で移動方向に急激な変化がない点を用いるために，

以下の基準により追跡点を選択する．

cos θ =
vt · vt−1

|vt||vt−1| > th (13)

vt = (xt,xt−1),vt−1 = (xt−1,xt−2) (14)

移動方向に大きな変動がなければ cos θは 1に近い
値となる．本手法では，Th = 0.9としたときの追跡

点を用いる．選択された追跡点の動きを表現するた

めに，移動方向に対応した色相から色を決定する．

移動方向 dは 8方向とし，座標 xにおける方向 dの

色強度 fd(x)を以下の式より求める．

fd(x) =
T∑

t=1

N∑
i=1

δ(x − xt
i, si) (15)

T は総フレーム数，N は追跡点数である．xt
i はフ

レーム tにおける i番目の追跡点の座標であり，δ

はガウス分布である．このときガウス分布の標準偏

差として追跡点のスケール si を用いる．スケール

は，テクスチャの少ない領域で大きくなる傾向があ

る．これは，テクスチャの少ない領域では，狭い範

囲の画素から十分な特徴を得られないためである．

テクスチャが少ない領域では，追跡点の密度が低く
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なるが，定数倍したスケールを用いてガウス分布を

決定する事で，密度の低さを補う．図 8に示すよう
に，追跡点の密度が高い領域は移動方向に対応した

色が強く表現されることになる．

図 8: 点の密度による色の強さ

図 9に，あるフレームにおける追跡点を用いた，
人のビジュアライゼーションの例を示す．図 9(b)に
おける追跡点の大きさはスケールを表している．

図 9: スケールを考慮した表現

このように，移動体領域をセグメンテーションしな

くても，特徴点とそのスケールを用いることで，対

象物体の大まかな領域を表現することができる．

5.2 結果

図 10(a)に，約 1時間（100,000フレーム）の追
跡結果から動線をビジュアライゼーションした結果

を示す．図 10(a)おける左下の円は移動方向の色を
示している．この例では，図中 Aの領域では左に
横切る人が多く，Bの領域では移動方向が左右で反
対となっていることがわかる．このように，長時間

に亘る特徴点追跡の結果をビジュアライゼーション

することで，定常的な流れを確認することが可能と

なる．また，動線表示の対象時間を，約 2 秒間隔
（60フレーム）とした際のビジュアライゼーション
結果を図 10(b)(c)(d)に示す．短時間における表示
では，図 10(b)(d)の Aの領域とは異なる右方向へ

の移動が確認できる．従って，移動体領域において，

図 10(a)の画像と図 10(b)(c)(d)の各画像との差分
をとることで，定常的な流れとは異なる動きの自動

検出が期待できる．

6 おわりに

SIFT 特徴を用いた Mean-Shift による特徴点追
跡手法について提案した．提案手法は SIFT特徴の
頑健性により，平行移動，回転に対して精度良く追

跡できることを確認した．追跡対象が拡大する場合

においても，SIFTのスケールを適応的に更新する
事で，追跡が可能である．また，人の追跡を例に，

特徴点追跡結果のビジュアライゼーション法を示し

た．点の密度とスケールにより色の強度を変えるこ

とで，セグメンテーションを必要とせず，人の流れ

を表現可能であることを確認した．今後は，定常的

な流れとは異なる動きの自動検出に取り組む予定で

ある．
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