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あ ら ま し

本稿では，対象追跡に関連する研究について，主に対象の探索方法に注目し，動きのモデルに着目した時

系列フィルタリングに基づく手法と，フレーム間の類似度に着目した勾配法に基づく手法を中心に最近の

動向を紹介する．
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Abstract This survey article introduces recent researches for target tracking. We focus on the target
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Keywords target tracking, stochastic filtering, gradient method

1 はじめに
対象追跡は，与えられた時系列画像から，指定

した対象が画像上でどのようように移動するかを
推定する問題であり，時系列画像の解析の中でも
中心的な話題の一つである．対象追跡では，その
目的は様々であるが，実時間処理が求められる場
合が多く，一枚一枚の画像を高速に処理する必要
がある．

1970年代には，航空写真の解析で追跡技術が検
討されている [1]．しかし，この頃の追跡技術はハー
ドウェア的な制約から，オフライン処理を前提と
するものであった．その後 1980年代から一度対象
追跡の研究が下火になっていくが，リアルタイム
処理が可能なハードウェア条件が整い始めた 1980
年代後半から 1990年代前半には再度さかんに研究

されるようになってきた．
1990年代以降に提案された手法は，リアルタイ

ム処理を前提とした手法が中心となり，時系列での
追跡の安定化や計算コスト削減のために，動きの
モデル化により対象の動き予測を行う手法や，フ
レーム間の類似度の勾配から対象の位置，姿勢の
変化を推定する手法が多く提案されている．これ
らの流れは，その後 1990 年代後半から 2000年代
にかけて様々な発展を遂げている．

2000年代に入ると，人物監視などの用途から環
境変動をともなうシーンでの追跡についての研究
がさかんになり，パターン認識技術に基づく手法
や，クラスタリングに基づく手法など，新たな動
きが見え始めている．
本稿では，特に 1990年代以降のリアルタイム処
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理を前提とした追跡手法について紹介する．個々の
追跡技術を特徴づける要素は，対象のモデル表現，
追跡に用いる特徴量，類似度の定義など様々な要
素が考えられるが，ここでは対象を時系列でどう
対応付けるかという観点から，追跡技術の紹介を
行う．このような観点から追跡技術を分類すると，
多くの追跡手法はフレーム間の類似度に着目し，そ
の勾配から対象の移動先を推定する手法と，対象
の動きをモデル化し，対象の移動先を予測しなが
ら追跡する手法に分類することができる．以降の
章では，これらの二つのアプローチについて重点
的に紹介する．

2 章では Lucas-Kanade の手法を利用した特徴
点追跡を中心とした類似度の勾配に着目した手法
を紹介し，3章では動きのモデルに着目した手法と
して，時系列フィルタリングに基づく手法を紹介
する．また，4章では追跡に用いる特徴量という観
点から，上記の分類に収まらない技術を中心に，最
近の動向について紹介する．

2 Point-Feature-based

Tracking

連続する画像系列の情報に基づく Ego-Motionや
Structure from Motionアルゴリズムを始めとする
様々な手法は，高い精度を得るために，ある点を
出来るだけ正確に追従することを要求する．しか
し，一点のみの情報を用いて追従することは困難で
あるため，ある点周りの領域（Point Feature）を
含めて追従していくことになる．このような Point
Featureに基づいた追跡をこの章では考える．ここ
で，オクルージョンなどのために領域内のすべて
の点を一致させることは出来ず，領域の中心点を
出来るだけ正確に追従することが目標となる．
この目標を達成するための方法は，大きく二つ

に分けられる．一つは，元の位置周辺に領域を直接
移動させて全探索し，何らかの指標を最小化（ま
たは最大化）するところを対応点とするブロック
マッチングアルゴリズムである．この指標として
は SSD (Sum of Squared Differences)，SAD (Sum
of Absolute Differences)，CC (Cross Correlation)
などがある．もう一つは，SSD などの指標の最小
化を輝度勾配の情報に基いて探索，求解する方法
である．この始まりは Lucas-Kanade のアルゴリ
ズムであり，現在の代表的な手法である．以下では
基本的な方法をまず示し，その発展形や関連する
事項について述べる．

2.1 ブロックマッチングアルゴリズム

最も基本となるのは，SSD を評価規範として用
いるものであり，二つの画像 I, J に関して，I の
考慮する画像領域W を周辺にスライドさせ，次の

２乗誤差和を最小化する変位量 dを画像 J にて発
見する方法である．

ε =
∫
W

[J(x + d) − I(x)]2 dx (1)

SSDは外れ値（Outlier）が存在するときに，大
きな影響を受けるため，単純に以下のような絶対
値の誤差和を用いる方法も考えられている．

ε =
∫
W

|J(x + d) − I(x)| dx (2)

さらに，SSD から導かれる指標として以下の相
互相関を用い，最大化する変位量 d を求める方法
も高速な実装が可能なものとして用いられている．

γ =
∫
W

[I(x) − Ī][J(x + d) − J̄ ]dx (3)

ここで，Ī は領域 W における I の平均，J̄ は J
の平均を表す．
また，特に照明変化のある時などに，次の正規

相互相関（Normalized Cross Correlation）を指標
として用いる方法 [2]も一般的である．

γ =

∫
W [I(x) − Ī][J(x) − J̄ ]dx√∫

W [I(x) − Ī]2dx
∫
W1

[J(x) − J̄ ]2dx
(4)

これらを基とした方法は多数提案されており，そ
れ以外にも他のノルムや相関を用いる方法も提案
されている [3, 4]．
さらに，原理的には，アフィン変形 Ax + d が
生じる場合などにも拡張可能であるが，このよう
な直接移動・変形させて全探索する方法に要する
計算量は，現在の計算機の能力では現実的でない．
以上のような領域探索法は，一画素単位の探索

となり，あまり精度が良くないという問題点もあ
り，現在のところは，次節で述べる Lucas-Kanade
のアルゴリズムに基づくものが現実的である．

2.2 Lucas-Kanade のアルゴリズム

様々な発展や変形がなされているが，基本とな
る Lucas-Kanadeのアルゴリズム [5]を概観する．
次の重み付き２乗誤差和を最小化するような d,

A を発見することにより，追従を行う．

ε =
∫
W

[J(Ax + d) − I(x)]2 w(x)dx (5)

ここでは，アフィン変形 Ax + dを考え，w(x) は
ガウス関数などにより表される重み関数である．
説明の簡単化のため，特徴点の周辺領域が平行

移動，回転，対称的な拡大・縮小だけを伴うと仮定
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する．このとき，A は次のように表される．

A =

[
s1 0
0 s1

][
cos θ − sin θ

sin θ cos θ

]

≈ 1 +

[
s0 −θ

θ s0

]

≡ 1 + D (6)

ここで，1は単位行列，s1 = 1 + s0 とおいている．
このとき，s0 � 1, θ � 1となる．また，２次以上
の項はここでは無視している．
変位 Dx + dが x より十分に小さい時，輝度関
数 J を x の回りで近似線形化すると，

J(Ax + d) ≈ J(x + Dx + d)

≈ J(x) +
∂J

∂x
(Dx + d) (7)

となり，式（5）は次のように書ける．

ε ≈
∫
W

[
J(x) − I(x) +

∂J

∂x
(Dx + d)

]2

w(x)dx

(8)

そこで，式（8）を最小化（極小化）する z =
[θ, s0, dx, dy]T を求めるのであるが，これは式（8）
を z = [θ, s0, dx, dy]T で偏微分するとゼロとなる場
合ということであるから，次の関係式が得られる．

Gz = e (9)

ここで，

G =
∫
W

[
Ga Gb

GT
b Gc

]
w(x)dx

e =
∫
W

[I(x) − J(x)]

⎡
⎢⎢⎢⎢⎣

−gxy + gyx

gxx + gyy

gx

gy

⎤
⎥⎥⎥⎥⎦w(x)dx

Ga =

"
(−gxy + gyx)2 (−gxy + gyx)(gxx + gyy)

(−gxy + gyx)(gxx + gyy) (gxx + gyy)2

#

Gb =
»

(−gxy + gyx)gx (−gxy + gyx)gy
(gxx + gyy)gx (gxx + gyy)gy

–

Gc =

"
g2

x gxgy

gxgy g2
y

#

ただし，gx = ∂J
∂x , gy = ∂J

∂y とする.
式（9）を Newton 形式で繰り返し解くことによ

り，文献 [5, 6, 7]に示されているように式（5）は
最小化されていく．
この手法では，２フレーム間の変化が十分に小
さいと仮定したが，時間の経過を考えると大きく
なるため，最初のフレームをテンプレートとして

用い，現在のフレームまでの追従結果を積算して変
換する Warping が必要となる．この Warping の
仕方には，順手法と逆手法があり，逆手法が可能で
ある場合はテンプレートの Gを求める計算が一度
で済むという点や精度の面から，これを用いるこ
とが望ましい [8, 9]．また，テンプレートを固定せ
ずに，直前のフレームをテンプレートとすること
で，この Warpingは必要ではなくなる．これがい
わゆる KLTトラッカであり [6]，点の平行移動成
分のみを求めるだけで良い場合には非常に有効で
ある．ただし，平行移動以外の変形が大きい時に
は追従に失敗することも多く，さらに一度追従に
失敗すると，回復することは出来ないため，ほぼ
平行移動のみである場合に用いるか，変形の影響
があまり現れないように，小さな領域の追従を考
える必要がある．
この手法は，より一般的なアフィン変形の場合

でも，先に述べたブロックマッチングアルゴリズ
ムとは異なり，計算量は現実的なものである．ただ
し，変形が大きい時の追従性能は局所解に陥るな
ど完全ではないために，追従を二段階に分離して
求めるアルゴリズム [10, 9]が提案されている．ま
た，Lucas-Kanadeのアルゴリズムに基づく手法の
詳細な解析も行われている [8, 11, 12, 13]．
さらに，照明変化やオクルージョンに対応する

ためには，次節で述べるようなロバスト手法が必
要となる．

2.3 ロバスト手法

今までに述べてきた手法は，照明変化やオクルー
ジョンなどに対してあまりロバストでないことが
多く，これを解決するためのロバスト手法が考え
られている．基本的な一つの手法として，指標とす
る関数を SSDではなく，外れ値の影響を低減する
以下のようなものを用いることである [14, 15, 16]．

ε =
∫
W

ρ (J(x + d) − I(x), σ) dx (10)

ここで，ρ は以下のような誤差 e = J − I が大き
くなると飽和するような関数である．

ρ(e, σ) =
e2

e2 + σ2
(11)

ただし，σ は閾値に相当するもので，これを適切
に設定することで，大きな外れ値の影響を抑える
ことが可能となる．

Lucas-Kanadeのアルゴリズムのように，輝度勾
配に基いた非線形最適化手法を用いる場合にも，こ
のようなロバスト化関数を利用する方法が提案さ
れている [15, 17, 18]．また，式（5）の重み w の
重み付けや，テンプレートを分割して部分的に除
去するなどにより，変動の影響を抑える方法も提
案されている [19, 20]．
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2.4 追従に適した特徴点の発見法

追従すべき領域を選ぶとき，領域内で輝度の差が
少ないときなどに，開口問題（Aperture Problem）
が生じる．特に，平行移動のみならず，より一般
的なアフィン変形を考える場合には，開口問題は
起こりやすい．そこで，指定された領域内で，追
従に適した特徴点を自動的に発見する方法は重要
である [6, 7, 21, 9]．それぞれのアルゴリズムに対
して，十分な輝度変化が含まれているかが基本と
なり，Lucas-Kanade のアルゴリズムに関しては，
式（9）の G の固有値が十分大きいということで
ある [6]．

2.5 テンプレートの更新

テンプレートを固定している場合，変形が線形
範囲に収まらなくなると，それ以上の追従が困難に
なる．そこで，テンプレートの更新を行う必要があ
るが，それに関する手法が考案されている [22, 23]．
ただし，追従の成功・失敗の判断は難しく，どのタ
イミングで更新を行うかというのは非常に難しい
問題である．

2.6 その他の発展

今までは，点の追従ということを考えてきたが，
Lucas-Kanadeのアルゴリズムは，点の追従のみな
らず，様々に発展している．その基本となる概念は，
文献 [24]に詳しいが，ある関係や拘束条件を利用し
た何らかのパラメータ表現によるモデル化を行い，
そのパラメータを求めていくというようなものであ
る．例えば，coarse-to-fineアプローチによる階層
的なモデル化 [24, 25]や，３次元風景の一部を構成
する複数画像の統合である Image Mosaicing [26]，
画像の固有空間とこの線形結合を利用して追従を行
う Eigen Tracking [16]，従来ブロックマッチング
が用いられていたオプティカルフロー [27]，Active
Blobによる非剛体物の追従 [28]，確率的なモデル
である Active Appearance Model [29, 30] を用い
た追従などである．
また，ブロックマッチングアルゴリズムの発展と

しては，リアルタイム性を考慮したアフィン変形
の場合への対処法 [31]などが提案されている．

3 時系列フィルタリングに基づく
追跡手法

3.1 問題の定式化

時系列フィルタリングは，もともと制御理論の
分野で研究されてきた理論で，過去に観測された

1−ty ty

1−tx tx

2−ty

2−tx
( )ttp xx |1−

( )ttp xy |

観測ベクトル

状態ベクトル

図 1: 状態遷移と観測ベクトル

信号系列から，未来の値を予測したり，ノイズを含
む観測値から対象の状態を推定する問題などが取
り扱われてきた．
時系列フィルタリングに基づく追跡技術では，対

象をパラメトリックなモデルで表現し，画像その
ものや画像から得られる特徴量を観測ベクトルと
して，対象の位置，姿勢，変形などの状態を推定
する．
一般的な時系列フィルタリングでは，時刻 t, t+1

の対象の状態ベクトル xt,xt+1 と，観測ベクトル
ytの関係を次式のように定式化する．

xt+1 = ft(xt) + Gtwt (12)
yt = ht(xt) + v (13)

ここで，ft(xt)は，時刻 tと時刻 t+1との状態変化
を表わす状態遷移関数，ht(xt)は，ある状態のとき
に得られる観測値の関係を表わす観測関数，wt,vt

はそれぞれ，システムノイズ，観測ノイズである．
ここで，時刻 t までの観測値の集合を Yt =

{y1, · · · ,yt}としたとき，追跡問題は xt の事後確
率分布 p(xt|Yt)や，xt の最小分散推定量 x̂t を推
定する問題として定式化できる． x̂t は xtの条件
付き期待値

x̂t = E(xt|Yt) =
∫

xtp(xt|Yt)dxt (14)

として与えられる．
観測値 Yt から状態 xt の事後確率 p(xt|Yt)を

直接推定することは困難であるため，時系列フィル
タリングでは，ベイズの定理と xt のマルコフ性か
ら逐次的な推定問題に置き換えて推定する (図 1)．
事後確率 p(xt|Yt)は，ベイズの定理により次式に
ように事前確率と尤度の積に置き換えられる．

p(xt|Yt) = p(xt|yt,Yt−1) =
p(xt,yt,Yt−1)

p(yt,Yt−1)

=
p(tt|xt,Yt−1)p(xt,Yt−1)

p(yt,Yt−1)

=
p(yt|xt)p(xt|Yt−1)

p(yt|Yt−1)
(15)

ここで，p(yt|xt)は，ある状態 xt のときに，観測
値 ytを得る確率 (尤度)であり，式 (13)の観測モデ
ルによって与えられる．また，分母の p(yt|Yt−1)
は，状態 xt とは無関係な項であり，実際の問題で

島貫
テキストボックス
－188－



は
∫

p(xt|Yt)dxt = 1 となるような正規化定数 kt

と考えることができる．
p(xt|Yt−1) は，時刻 t における xt の事前確率

であり，xt のマルコフ性により，次式のように与
えられる．

p(xt|Yt−1)

=
∫

p(xt,xt−1|Yt−1)dxt−1

=
∫

p(xt|xt−1,Yt−1)p(xt−1|Yt−1)dxt−1

=
∫

p(xt|xt−1)p(xt−1|Yt−1)dxt−1

(16)

ここで，p(xt−1|Yt−1)は時刻 t−1における事後確
率であり，p(xt|xt−1)は時刻 t− 1と t の間の状態
推移確率であり，式 (12)によって与えられる．
時系列フィルタリングは，式 (15), (16)によって
与えられる尤度 p(yt|xt)と状態遷移確率p(xt|xt−1)
を用いて各時刻の事後確率分布 p(xt|Yt)を求める
問題ということができる．
時系列フィルタリングは制御理論や統計学の分
野では古くから研究されているが，近年動画像か
らの対象追跡問題にこれらの手法を応用した研究
が報告されている．時系列フィルタリングでは，シ
ステムプロセス，観測プロセスがとのに線形であ
る場合には，カルマンフィルタと呼ばれる手法で，
線形に事後分布を推定することができる．
追跡問題では，状態ベクトル xt は物体の位置や
姿勢，速度，加速度などのパラメータであり，シス
テムプロセス ft(xt) は物体の動作モデルを表わし
ており，多くの場合線形に記述できる．
一方，観測モデル ht(xt)は，物体のパラメータ

から，観測される画像や画像特徴の生成プロセス
を表わしており，観測値として何を用いるかによっ
て異なるが一般には非線形となる場合が多い．
以後，観測プロセスも線形と仮定し，カルマン

フィルタを用いて追跡する手法と，観測プロセスが
線形でない場合にも対応したモンテカルロフィル
タを用いた手法を紹介する．

3.2 カルマンフィルタ

カルマンフィルタは，1960年に Kalman [32]が
提案した状態の予測モデルの一つであり，過去の
状態から現在の状態を予測するとともに，予測さ
れた状態と実測値との誤差を用いて予測値の補正
を行う方法である．カルマンフィルタでは，システ
ムプロセス ft(xt)と観測モデル ht(xt)が線形であ
り，システムノイズ wt, 観測ノイズ vtが白色のガ
ウシアンであることを仮定している．

ft(xt),ht(xt)が線形な場合，式 (15), (16)は状
態遷移行列 Ft と観測行列 Htを用いて次式のよう

に書ける．

xt+1 = Ftxt + Gtwt (17)
yt = Htxt + vt (18)

このとき，事前分布 p(xt|Yt−1)，事後分布 p(xt|Yt)
はガウス分布となり，時刻 tにおける推定値 x̂t/t =
E{xt|Yt}は次のように線形に計算できる．

x̂t/t = x̂t/t−1 + Kt[yt − Htx̂t/t−1] (19)
x̂t/t−1 = Ft−1x̂t−1/t−1 (20)

ここで，Ktはカルマンゲインと呼ばれ，次式で与
えられる．

Kt = Pt/t−1HT
t [HtPt/t−1HT

t + Rt]−1 (21)

Pt+1/t = FtPt/tF
T
t + GtQtGT

t (22)
Pt/t = Pt/t−1 − KtHtPt/t−1 (23)

ただし，Qt,Rtはそれぞれ，wt,vtの共分散行列
である．
カルマンフィルタは，単純な線形関数で予測が可

能であり，計算量も少なく安定という利点を持つ一
方で，観測関数が線形であり，事前分布，事後分布
としては単峰性のガウシアンのみという強い制約
がある．カルマンフィルタを追跡に利用する方法と
しては，過去の追跡結果から次のフレームの追跡結
果 x̂t/t−1を予測し，その近傍から対象の位置を探
索する方法が多数提案されている [33, 34, 35, 36]．
これらの手法では，状態ベクトルを対象の位置と
速度 (と加速度)を用いて xt = [xt, yt, ẋt, ẏt]T と表
現し，状態遷移行列 F を次式のように与えて対象
の動きの予測を行っている．

F =

⎡
⎢⎢⎢⎢⎣
1 0 δt 0
0 1 0 δt

0 0 1 0
0 0 0 1

⎤
⎥⎥⎥⎥⎦ (24)

また，観測行列 Hを次式のように与え，位置のみ
が観測されるとしている．[

1 0 0 0
0 1 0 0

]
(25)

文献 [35, 37] は，アフィン変換によるオブジェ
クトの変形を状態として扱う方法を提案し，文献
[38, 39]では，3次元の位置，姿勢と速度，角速度
を状態として，3次元の位置姿勢の追跡を行ってい
る．また，Blackら [40]は Homographyを使って
多数のカメラの座標を同一の座標に変換し，複数
カメラを用いた追跡を行っている．また，過去の結
果から未来の状態を推定できるという特性を用い
て，オクルージョンに対応させる研究も報告され
ている [41, 42]．

島貫
テキストボックス
－189－



また，カルマンフィルタの ft(xt),ht(xt)が線形
であるという制限を緩め，これらの関数が滑かであ
るという制約のもとで，推定値近傍で線形に近似し，
カルマンフィルタを適用する，拡張カルマンフィル
タを用いた追跡も報告されている [43, 34, 39]．

3.3 モンテカルロフィルタリング

線形システムを扱うカルマンフィルタや，推定値
近傍で線形近似を行う拡張カルマンフィルタに対
して，式 (16)の積分をランダムサンプリングによ
るモンテカルロ積分によって計算することで，非線
形のシステムを直接扱う方法が，1980年代から統
計学の分野ではさかんに研究されているが，1990
年代後半からこの方法を追跡に適用する研究が報
告されている．
これら手法では，事後分布 p(xt|Yt)，事前分布

p(xt|Yt−1)を，ランダムに生成された仮説と，そ
の仮説に対する尤度の組で離散的に表現する．以
下，Isardら [44]の Condensationを例に，モンテ
カルロフィルタを用いた追跡の具体的な手順を説
明する．
時刻 t− 1における状態 xt−1 のサンプル集合を

{s(1)
t−1, · · · , s(N)

t−1}，それぞれのサンプルに対する尤
度を {π(1)

t−1, · · · , π
(N)
t−1} とする．このとき次の時刻

t におけるサンプル集合を以下の手順で生成する．
まず，時刻 t − 1におけるサンプル s(j)

t−1を尤度

π
(j)
t−1の比に従ってランダムに選択し，これを s

′(n)
t

と置く．次に，推移確率 p(xt|xt−1 = s
′(n)
t )に従っ

て s
′(n)
t をランダムに変化させ，時刻 tにおけるサ

ンプル s(n)
t とする．これを N 回くりかえすことに

よって，N 個のサンプル集合を生成する．さらに
次の時刻 t + 1におけるサンプルは，時刻 tのサン
プル集合 s(n)

t と尤度 π
(n)
t = p(yt|xt = π

(n)
t )から

決定する．
ある時刻 t における追跡結果は，次式のように
尤度による重み付き平均によって期待値として求
める．

E(xt) =
∑N

n=1 πn
t s(n)

t∑N
n=1 πn

t

(26)

このようなランダムサンプリングによる状態分
布の推定を行うことによって，ノンパラメトリック
な状態分布を効率良く推定できるだけでなく，追
跡結果の候補をサンプルとして多数保持すること
で，追跡結果に多様性をもたせることができ，類
似の特徴を持つ物体が接近して，一時的に追跡に
失敗しても復旧することが可能となる．
モンテカルロフィルタは，観測モデルとして線
形でない任意のモデルを適用できる，対象の確率
分布として非ガウス性，ノンパラメトリックな分
布を表現できるなどの特徴から，近年，対象追跡に
適用する手法が数多く提案されている．これらの
手法は，Sequencial Monte Carlo, Particle Filter

[45, 46, 47, 48, 49, 50, 51], Condensation[44, 52,
53, 54, 55, 56, 57] とも呼ばれている．

3.4 複数対象への拡張

モンテカルロフィルタリングを応用した追跡手
法では，対象のパラメータをノンパラメトリック
な分布として表現できる反面，複数対象を扱う場
合には，単一対象に対する分布か，複数対象に対す
る分布かを区別することが困難であるという問題
点が生じる．この問題を解決し，複数対象に対応さ
せる手法が提案されている [58, 59, 60, 61]．Isard
ら [58]は，対象の個数を状態変数に含め，対象の
数が違う状態の尤度推定法を提案し，個数が未知
の複数対象追跡を実現している．また，Tweed と
Calway [61] は，複雑なシーンで 30羽までの鳥の
群の追跡を行っている．

3.5 計算量の削減

モンテカルロフィルタリングの欠点は，詳細かつ
安定な追跡を実現するためには，多数のサンプルを
生成する必要があり，速度が低下してしまう点であ
る．このような欠点を解決するために，効率的なサ
ンプリングの手法が提案されている．Isardら [53]
は，あらかじめ肌色検出によって求めた顔や手らし
い領域に重点的にサンプリングを行う Importance
samplingを提案している．また，MacCormickら
[62] は，密度の粗いサンプリングと詳細なサンプ
リングの 2回のサンプリングによって，効率の良
く推定する Partitioned Samplingと呼ばれる手法
を提案している．

4 追跡に用いる特徴量による分類

4.1 重心の位置情報を用いる方法

追跡対象が剛体で，追跡の基準点 (例えば重心)
の位置情報を安定して求めることができる場合，フ
レーム間で基準点を対応付けることにより追跡を
行うことができる．しかし非常にシンプルな反面，
他の対象への誤った対応付けが生じる可能性もあ
る．そこでこのような誤対応を避けるために，通常
は重心の位置，速度，加速度からなる 3次の方程
式で，平均ゼロの加速度項をノイズとして，位置情
報が可観測なカルマンフィルタを用い，次フレー
ムでの位置情報を推定しながら追跡を行うことが
一般的である．例えば，航空機に取り付けた自由移
動カメラから得られた，背景の揺れのある映像中
で移動対象を追跡するシステムなどでは α− β − γ
トラッカーとも呼ばれ，古くから良く知られてい
る [63]．
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近年では，追跡領域のマッチングによる検証プロ
セスと，追跡領域の統合，分割プロセスをカルマン
フィルタによる追跡のループの中に組み込んで，領
域追跡のロバスト性を向上させた手法 [64]や，部
分的なオクルージョンにも対応できるように，フィ
ルタの係数に補正値 (定数)を掛けてモデルを拡張
したもの [65]，追跡の枠組みに形状マッチングの
プロセスも組み込んだ手法 [66, 67] などが数多く
提案されている．基準点の選び方にも工夫が凝ら
され，追跡対象の骨格を抽出し，その位置情報を
フィルタの入力とすることにより先行車両の安定
な追跡を実現した手法 [68] や，対象の重心を中心
としてエッジコーナー検出器により抽出した複数
点のエッジ位置情報をフィルタの入力とすること
により精度を向上させたもの [69, 70] などがある．
この他に，複数対象の追跡を取り扱ったもの [42]
や，セルフオクルージョンに対応するために，追
跡対称をパッチと呼ばれる複数の小領域の集合と
して表現し，ロバスト M推定アルゴリズムによっ
て，各パッチからなる領域の大局的な動きを求め，
線形カルマンフィルタによって各パッチのアフィン
動き推定を行い，次フレームでの領域を予測する
手法を用いた顔や手の追跡，航空映像からの移動
物体の追跡において実現されている [71, 72, 73]．
例え対象の重心のように少ない情報量であって

も，カルマンフィルタのような時系列のモデルを用
いることにより，安定な追跡を行なうことが出来
る．しかしモデルに合わない動き，急加速，急カー
ブ，急停止には対応することが困難であるため，こ
のようなフィルタは追跡対象の動きの性質を良く
見極めて用いる必要がある．

4.2 アピアランスモデルを用いる方法

追跡対象の重心位置だけでなく，その姿勢をも
追跡する必要がある場合，対象のコーナーエッジ
などの特徴点から構成される 3次元のモデルを用
い，モデルマッチングによる追跡を行う方法が提
案されている [74, 75]．
同様の手法を人の頭部の追跡に応用し，目，鼻，
口，耳などを特徴点とする頭部モデルの追跡を行っ
た手法も提案されている [76]が，さらに頭部特徴
をよりよく抽出するために，Gabor Waveletによっ
て目，鼻，口，耳などの特徴点を抽出し，顔の 3次
元モデルの追跡を行う方法も提案されている [77]．
これらの手法は追跡対象がほぼ剛体で，convexな
形状を有し，常に十分多くの特徴点が得られる場
合は有効な手法であると言える．
対象が自転運動を行うなど極端に大きなセルフ

オクルージョンが生じず，そして運動が 2次元で
近似できると仮定できる場合には，物体を 2次元
のモデルで表現し，演算コストを抑えて追跡を行
う手法が提案されている [78, 79]．同様の条件下で
は，コーナーエッジモデルではなく，古典的なテン
プレートマッチングの手法に，テンプレートの変

形，明るさの補正といった拡張を行い，追跡を行う
手法が提案されている [80, 81]．
あらかじめ様々な方向から対象を撮影したビュー

ベースのアピアランスモデルが用意できる場合，そ
れらを用いてテンプレートを切り替えながら追跡
を行うことができる．例えばこのような方法で，人
の顔の位置と姿勢の追跡を行う手法が提案されて
いる [82]．

4.3 動き (フロー)情報を用いる方法

対象のアピアランスが追跡の途中で大きく変る
場合，その全てをあらかじめモデルとして準備す
ることは容易ではない．しかし対象の移動速度が
およそ一定で，急変しない場合には動きをベース
としたセグメンテーションが可能である．
例えば，対象のエッジマップを時間的に伝播して

正確なセグメンテーションを行い，領域輪郭の射影
の累積分布により中心位置を正確に出すことによ
り追跡を行なう手法が提案されている [83]．さら
に，単一の動きモデルでは不整合が生じる領域で
のみ境界の再計算を行って安定な追跡実現た手法
[84]，モフォロジカルなモーションフィルタを用い
てオブジェクト形状を整形しながら追跡する手法
[85]，動きのパラメータをそのベイズ則に従う信頼
度に基づいて次のフレームで予測しながら追跡を
おこなうもの [86] などが提案されている．
これらの手法は，サイズが極端に小さな対象の
追跡は不得意である．

4.4 色，エッジなどの情報を用いる方法

追跡対象の形状やアスペクトの変形が大きな場
合でも，その色ヒストグラムやエッジ方向のヒス
トグラムなどが安定して得られ，背景領域との間
で明瞭な差があるる場合，これらの特徴を用いて
追跡を行なうことができる．
例えば，色を用いた手法では，画像中の各画素

の色 (R,G,B)と位置 (i,j)からなる特徴空間でクラ
スタリングを行い，追跡を行なう手法 [87]，色ヒ
ストグラムの違いによって背景から移動物体を切
り出し，重心位置と幅と高さを更新しながら追跡
する手法 [88]，chromatic planeに変換したカラー
情報と，面積，隣接四角形の充填率からなる特徴
量のマッチングにより追跡を行う手法 [89]，Y, r, θ
で構成される色空間でオンライン学習を行い，重
心位置を補正しながら追跡する手法 [90]，HSIカ
ラー系で Bスプラインカーブを用いたクラスタリ
ングを行いながら追跡を行なう手法 [91]，輝度変化
に対してオンラインでモデルを修正しながら色ヒ
ストグラムマッチングを行う手法 [92] など，様々
な色空間の特徴を用いた方法が提案されている．
一方，エッジ特徴を用いたものでは，RGB空間

でそれぞれ求めた x方向 y方向の勾配を用いてエッ
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ジの方向を求め，10度毎に 36分割されたエッジヒ
ストグラムを特徴量として追跡を行うものが提案
されている [93]．
いずれも，サイズが小さな対象の追跡は，色や

エッジのヒストグラムが統計的に十分な量だけ得
られないため，不得意であると言える．

4.5 パラメトリックなモデルを用いる方
法

追跡対象の輝度分布や色ヒストグラム分布がド
ラスティックに変化しない，あるいは背景の同等の
分布が急変しないという条件下では，追跡対称の
これらの特徴量の分布にパラメトリックなモデル
を当てはめ，そのモデルパラメータを EMアルゴ
リズムによってフレーム間で推定することにより，
セグメンテーションを行ないながら，追跡を行な
うことができる．モデルとしては，重心と広がり
をパラメータとする 2次元正規分布を重み付け加
算した，混合正規分布が用いられることが多い．
例えば，入力画像を HSI色空間に変換し，二次
元のH，S座標系で混合正規分布によるクラスタリ
ングを行い，EMアルゴリズムに従って追跡を行な
う手法 [94] や，色ヒストグラムを特徴とする手法
[95, 96] などが提案されている．
さらに発展させて，オブジェクトの形状や動き

のダイナミクスといった事前知識を取り込んだ手
法 [97] や，オブジェクト毎にレイヤーを当てはめ
て動きの推定と追跡を行う際に，レイヤーの二次
元の動き，画素毎のレイヤーへのセグメンテーショ
ン，アピアランスの拘束条件を用いて，カメラ自
身が移動する航空画像から複数の移動物体の追跡
を行う手法 [98, 99]が提案されている．
また，色情報だけでなく，重心位置および Gabor

Wavelt関数で表現されるテクスチャの情報をパラ
メトリック推定推定する手法 [100] や，有限の混
合隠れマルコフモデル (HMMs)を EMアルゴリズ
ムを用いて，各シーケンスを k-means法に従って
確率密度の重み付けを行い，複数の HMMに割り
当てた手法 [101]，オプティカルフロー，カルマン
フィルタによる動きのモデル，そして重みつきの
テンプレートマッチングを特徴とするアピアラン
スモデルをパラメトリック推定する追跡手法 [102]
などが提案されている．

4.6 輪郭情報を用いる方法

照明条件の変化などによって，追跡対称や背景
の輝度や色の分布は追跡途中で変化する場合があ
る．しかし，そのような場合でも，対象が画像中
で十分に大きな面積を占めている場合は，その輪
郭形状を比較的安定に求めることが出来る．対象
が完全な剛体でない場合でも，その変動が極端に
大きくなければ，Condensation，あるいは Particle

Filteringの手法を用いて，追跡対象の輪郭形状を
パラメータ空間における確信度の分布で表し，確
信度分布の伝播と再構成を繰り返す事により，輪
郭形状を推定しながら移動する対象を追跡するこ
とができる．
例えば，手や人の頭部など曲線で囲まれた領域

の追跡に適用した例では，カルマンフィルタよりも
精度良く追跡することができるとされている [103]，
またこの手法の発展させて，出力を平滑化したもの
[58]，さらに importance samplingと呼ばれる統計
的な手法を用いて高精度と高速処理を両立させた
手法 [104]が提案されている．

4.7 認識処理の結果を用いる方法

追跡の枠組みの中に，対象そのものを画像中か
ら抽出する，学習器の概念を取り入れたものも近
年提案されている．
例えば物体追跡を抽出された特徴のフレーム間

での一致度に基づくアフィン変換式を求めること
であるととらえ，不感帯のマージンを徐々に狭め
ながらサポートベクターのくり返し計算を行うこ
とにより，誤った特徴量のマッチング，すなわちア
ウトライヤは自動的に抽出されて除外される．こ
の手法では理論的にはアウトライヤが全データの
50%以上に達する場合でも，それらをすばやく取り
除くことが出来るとされている [105]．
また，初期フレームでは全てのサポートベクター

を用いて SVMのスコアを計算し，追跡過程におい
ては，小さな可変の部分サポートベクターのみを
用いてスコアの更新を行う手法が提案されている．
このとき，全てのサポートベクターを同じサイズ
の部分サポートベクターに分解してサイクリック
に用いる方法と，参考テストパターンとの内積が
前のフレームで最も大きく変化したサポートベク
ターを選択する方法とを組合せた手法を用いるこ
とにより，毎フレーム SVMのスコアを再計算する
よりも少ない処理演算量で安定な対象追跡を実現
することができ，車載カメラからの先行車のリア
ルタイム追跡を実現している [106]．

4.8 Mean Shift Vectorを用いる方法

近年，追跡対象の，次フレームの予測位置にお
ける色ヒストグラム (確率密度分布)を用いて，勾
配法に類似した，「場のポテンシャル」を定義して，
相関を最大にする位置ずれ量 (Mean Shift Vector)
を山登り法によって求めて追跡を行う手法が良く
用いられている．2章で述べた追跡対称のモデルの
類似度探索でも，また 3章で述べた動きのモデル
とも違う別の概念から成り立つ追跡手法であるた
め，追跡対象の極端に大きな形状変形に強く，また
フレーム間でのダイナミクスのモデルの伝播が無
いため，(カーネルサイズによって定義される) 探
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索範囲を越えない限り，極端な急加速，急減速，急
停止，急カーブにも対応して追跡が可能である．
この追跡手法の枠組みである Mean-Shiftという
概念自体は既に 1975年の Fukunagaと Hostetler
の論文 [107]で登場しているが，近年，Comaniciu
らによって数学的な解析が行われ，非剛体の追跡
に有効であることが示された [108]．この手法はさ
らに発展し，色ヒストグラムの特徴量を用いてモ
デル化する際に，等方性の空間フィルタカーネル
を重みとして畳み込むことによって，空間的な平
滑化を行い，勾配法 (山登り法)による局所解を得
易くした手法が提案されている [109]．
同等のアルゴリズムを用いた，CAMSHIFTと呼

ばれる追跡手法では，ウィンドウサイズや色ヒス
トグラムを追跡過程においてフレームごとに動的
に変化させることにより，顔領域の実時間トラッキ
ングを実現し，3Dゲームのインターフェースを実
現している [110, 111]．
さらに，Mean shift追跡における重みに負の値

が使えるように拡張して，スケールやオフセット
に依存しないようにアルゴリズムを改修して，通
常のMean shiftで問題となっていたカーネルサイ
ズの設定をオンライン推定しながら追跡を行うこ
とを可能とした手法が提案されている [112]．
また，さらなる追跡のロバスト化をめざして複
数の手法と組合せた手法が提案されている．例え
ば，対象の向きや照明条件が変動する環境下での
対象追跡を実現するために，SVMを用いた対象認
識と，Mean shiftを用いた追跡，そしてカルマン
フィルタをベースとする赤外照明を組み合わせたシ
ステムで，目のトラッキングを実現した手法 [105]
や，人のグローバルな動きに着目するのではなく，
人体の各パーツのアピアランスモデルに着目し複
数人物の追跡を行う手法が提案され，人数カウン
ト，個別追跡，一時的なオクルージョンからの復帰，
大まかな体の姿勢推定が可能であるとされている
[113]．

Mean shift追跡は，演算処理量が少なく，高速
に実行できる追跡アルゴリズムであるが，追跡対
象の色ヒストグラムが急激に変動した場合，偽の
Mean Shift Vectorが求められ，追跡に失敗する場
合がある．そこで，追跡対象と次フレームの色ヒ
ストグラム類似性だけでなく，(統計的に生成した)
背景画像と次フレームの色ヒストグラムの非類似
性をも評価関数に組み込んだ，haybrid mean shift
が提案されている [114, 115]．この方法を用いると，
追跡対象の色ヒストグラムが背景のそれと同一に
ならない限り，追跡を維持することが可能となる．
また，モノクロ画像や，夜間での使用，あるいは
照明条件によって有効な色ヒストグラムが得られな
い場合は，原理的にMean Shift Vectorを正しく求
めることが出来ない．しかし，この点を改善し，赤
外線画像における対象追跡の輝度値と Gaborフィ
ルタの応答値を特徴量とするテクスチャ情報を組
合せ，Mean Shift Vectorを求める手法も提案され
ている [116]．

5 まとめ
本稿では，1990年代以降のリアルタイム処理を

目指した対象追跡の研究について，フレーム間の
類似度の勾配に基づく手法，時系列フィルタリン
グに基づく手法を重点的に紹介した．また，追跡
に基づく特徴量という観点から，様々な追跡技術
を分類し紹介した．
本稿では，対象をフレーム間で対応付ける方法

に着目して，その枠組の解説を含めて関係論文を
重点的に紹介した．そのため，追跡分野を網羅的
に紹介するという観点では不足する点も多いと思
われるが，その点に関してはご容赦いただきたい．
また，不足する点を著者らまで御指摘頂ければ幸
いである．
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