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疎テンプレートマッチングとその実時間物体追跡への応用

松 原 康 晴†,☆ 尺 長 健†

多数の画素で構成されるテンプレートから，あらかじめ少数の画素を選択できれば，テンプレート
マッチングに必要な計算コストを大幅に削減できると考えられる．本論文では，これを実現するため
疎テンプレートマッチングの基本的な枠組みを示すとともに，疎テンプレートの作成法を連続領域モ
デルおよび不連続領域モデルに基づいて提案する．次に，疎テンプレートマッチングの特性を活かし
て，実時間でロバストな物体追跡を実現する方法として，段階的ランダム探索法と condensation 法
を示し，自然環境下での顔追跡などの実験結果を報告する．

Sparse Template Matching and Its Application
to Real-time Object Tracking

Yasuharu Matsubara†,☆ and Takeshi Shakunaga†

Sparse template matching is proposed for realizing efficient object tracking. Key idea of
our method is posed in the reduction of calculation cost by introducing sparse templates.
Point selection methods are discussed with two template models, and reasonable solutions are
proposed for them. The sparse template matching is stabilized by using the parallel sparse
template matching. It also can collaborate with the condensation method for implementing
a robust real-time tracking in compound scenes. Experimental results show effectiveness of
the sparse template matching in both the parallel and the condensation methods for several
image sequences.

1. は じ め に

従来，画像情報に基づく動物体追跡は，対象物体の 3

次元モデルが既知の場合には，姿勢空間の概念を利用

して効率的な追跡を実現できることが知られている6)．

これに対し，3次元モデルが得られていない状況で，動

物体追跡を行う場合，姿勢を厳密に取り扱うことが難

しく，2次元での追跡が主体となるが，人物追跡など

の実用を目指して活発に研究が行われている．その中

で，Blackら1)の eigen-tracking法は代表的な研究で

あり，示唆に富む実験結果を報告している．この方法

は固有空間，ロバスト推定，オプティカルフロー推定

を要素技術として構成され，比較的変形が少ない対象

に効果的である．しかし，eigen-tracking法では，高

速処理とロバスト性を同時に実現するには至っていな

い．eigen-tracking法では，オプティカルフロー推定

と固有空間を組み合わせることにより計算量を削減し
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ているが，オプティカルフロー推定には画像サイズに

比例した計算コストが必要である．これは，オプティ

カルフロー推定がノイズの影響を受けやすいため，精

度の高い推定を行うには多くの点が必要となるからで

ある．我々は，eigen-tracking法のアプローチとして

の限界が，オプティカルフロー推定の利用にあると考

え，オプティカルフローを用いずに高速かつロバスト

な物体追跡を実現することを目指す．このため，本論

文ではテンプレートマッチングに焦点を当てる．

ここで，テンプレートマッチングは画像処理の基本

技術であり，2枚の画像間で各要素（画素）の類似度

の和を計算することに基づいている．このため，テン

プレートサイズや探索領域が大きい場合には，計算量

が膨大となるという問題が生じる．この問題を解決す

るために，従来から広く研究が行われ，SSDA，ピラ

ミッドモデル，固有空間の利用など様々な技術が提案

されている1),3),8),9),16),18),19)．これらの技術は各応用

分野において有効な手法を提供しているが，実時間処

理によるロバストな物体追跡系の実現するには至って

いない．テンプレートマッチングを動物体追跡に適用

するには，計算コストの削減と，様々なノイズに対す

るロバスト性の確保を同時に実現する必要がある．そ
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図 1 正規化画像空間の概念
Fig. 1 Concept of normalized image space.

こで，本論文では，テンプレート内の点の数を少なく

することで計算コストの削減し，これをベースとして

構成される追跡系に適度な冗長性を加えることにより，

安定かつ高速に対象物体追跡法を実現する．

2. 疎テンプレートマッチング

2.1 正規化画像空間

照明変動にロバストな画像空間として，我々は 図 1

に示す正規化画像空間13),15) を提案し，顔認識などの

議論を展開している11),12)．本論文では，正規化画像

空間でテンプレートマッチングを論じる．n 画素から

なる画像（以下，n 次元画像と呼ぶ）を n 次元ベク

トル X（ �= 0）で表すとき，正規化画像 x は次式に

より定義される．

x = X/(1T X) (1)

ここで，1 はすべての要素を 1とする n 次元ベクトル

である．この正規化により任意の画像 X は 1T x = 1

の意味で正規化される．この正規化は，画像の総輝度

を一定にするという意味で自然である．特に，入力画

像 X が影領域や鏡面反射領域などの非線形領域を含

まない場合，正規化画像 x は光源の明るさによらず

一定の画像となる．一方，非線形領域が含まれる場合

にも，線形領域の比率が高い場合には非線形領域の影

響を受けにくいという特性を持つ．

2.2 テンプレートマッチングとパラメータ空間

テンプレートマッチングは画像処理の基本技術であ

り，画像の探索領域内で最もテンプレートと類似した

（あるいは，相違度の小さい）位置を求める問題とし

て定式化される．元来，並進のみを対象としていたが，

回転やスケール変換などを加えたより一般的な変換へ

と拡張が行われている1),7)．

本論文では，一般の変換を対象とするため，画像 Y

からテンプレート画像空間への変換を T で示す．し

たがって，TY は画像 Y から変換 T により得られ

る n 次元ベクトルを表す．正規化テンプレートを x，

入力画像を Y とするとき，変換の集合 T = {T} を
対象としたテンプレートマッチングは，次式で定義さ

れる変換 τ を求める問題となる．

τ = argmin
T∈T ,α

{
(αTY − x)T (αTY − x)

}
(2)

なお，式 (2)で，各 T に対して α の最適値は解析的

に次式で与えられる．

α =
xT x

xTTY
(3)

よって，式 (2)で示される最適化問題は，次式で示

される T のみを対象とした最適化問題と等価になる．

Tmin = argmin
T∈T

(αTY − x)T (αTY − x) (4)

画像 Y にオクルージョンや鏡面反射などのノイズ

が含まれる場合，τ はその影響を大きく受ける．この

ような場合にもロバストなマッチングを実現するため，

式 (2)を次式のように一般化して考える．

τ∗ = argmin
T∈T ,α

{ρ̂(αTY − x)} (5)

ここで，x = [x1 · · ·xn]T とするとき，ρ̂(x) =∑n

j=1
ρ(xj) である．ρ(x) はロバスト関数であり，本

論文では，次式に示すGeman-McClure関数を用いる．

ρ(x) =
x2

c2 + x2
(6)

ここで，c は定数であり，適切な値を設定することで

式 (5)により，ノイズの影響を適切に軽減できる．正

規化テンプレートでは，画素の平均値が 1/n になる

ことから，この定数倍を c とするのが妥当と思われる

（予備実験の結果，本論文では c = 0.3/n を用いる）．

一方，Sakaueら12) はロバスト射影における残差の

取扱いを，従来の絶対残差ではなく相対残差にするこ

とを提案し，その有効性を示している．これに従うと，

相対残差を用いたテンプレートマッチングは次式で表

される．

τ∗′ = argmin
T∈T ,α

{ρ̂2(αTY − x;x)} (7)

ここで，x = [x1 · · ·xn]T，y = [y1 · · · yn]T とすると

き，ρ̂2(x;y) =
∑n

j=1
ρ(xj/yj)（yj �= 0）である．た

だし，yj = 0 のとき，ρ(xj/yj) = 0 とする．なお，関

数 ρ̂2 に関してはテンプレート内の画素ごとに正規化

が行われていることから，1の定数倍を c とするのが

妥当と思われる（予備実験の結果，本論文では c = 1

を用いる）．相対残差を使用することにより，照明変

動に対してもロバストなマッチングを実現できる．
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なお，式 (5)および (7)による最適化は式 (2)とは

異なり，T と α のあらゆる組合せに関する比較を必

要とし，計算量の観点からは無視できない問題である．

この取扱いについては，一般化して 2.3節で述べる．

残差として相対残差，絶対残差のいずれを使用する

かは，計算量とロバスト性のトレードオフによる．照

明変動が小さい場合，両者はほとんど同じ結果を与え

る．一方，照明変動が激しい場合には相対残差を用い

た方がよりロバストな結果を得る．本論文では，以下，

特に示さない限り相対残差を用いる．

2.3 部分テンプレートマッチング

テンプレートマッチングではテンプレート内の全点

を平等に取り扱うことにより，計算手続きの単純化と，

ある程度のロバスト性の確保を行っているが，マッチ

ングに用いる領域を限定することにより，式 (5)や式

(7)によるロバスト計算よりも正確なテンプレートマッ

チングを行うことができる場合がある．また，領域を

限定することにより，計算量を大幅に削減できる．こ

こではまず，部分領域の決定方法に関係なく，一般的

に部分テンプレートマッチングを取り扱う枠組みを

示す．

部分領域を示す方法としては，部分射影11) の議論

で導入した領域指定行列 P を用いる．P は各対角要

素が 1または 0 となる n × n 対角行列であり，テン

プレートの各画素が部分テンプレートに含まれる（有

効）かどうかを示す．もし j 番目の対角要素 pjj が

1(0)であれば j 番目の画素は有効（無効）である．領

域指定行列 P が与えられると，式 (5)および式 (7)に

対応する部分テンプレートマッチング問題は次式で表

される．

τ∗P = argmin
T∈T ,α

{ρ̂(P (αTY − x))} (8)

τ∗′P = argmin
T∈T ,α

{ρ̂2(P (αTY − x);x)} (9)

以下の議論のため，この結果を与える評価値をそれ

ぞれ次のように陽に定義しておく．

ε∗P = min
T∈T ,α

{ρ̂(P (αTY − x))} (10)

ε∗′P = min
T∈T ,α

{ρ̂2(P (αTY − x);x)} (11)

なお，式 (10)および (11)による最適化は T と α

のあらゆる組合せに関する比較を必要とする．計算量

の観点から実用的には，式 (13)によって α の近似値

を求め，これを初期値として，残差（絶対残差あるい

は相対残差）による外れ値（ノイズ領域）検出，外れ

値の推定値への置換え，式 (13)による α の更新を繰

り返すロバスト推定12) により解を求める近似解法を

とる．ここで，残差を相対残差とする場合，ノイズ領

域は次式で定義される dj(P (αTY − x);x) により検

出する．

dj(P (αTY − x);x)

=




1 if pjj = 1

and | {αTY}j−{x}j

{x}j
− d̂| ≥ dθ

0 otherwise

(12)

式 (12) において，dθ は閾値であり，d̂ は
{αTY}j−{x}j

{x}j
の中央値である．dj(P (αTY − x);x)

は TY の第 j 要素に一定量以上のノイズが含まれ

ているかどうかを示す．検出されたノイズ領域につい

ては，画素値を推定値 x に置き換える．これにより

ノイズの影響を早期に低減し，計算量を削減する．ま

た，繰返し処理の各段階でノイズ領域が閾値（実験で

は 30%とした）以上になった場合，ロバスト推定の信

頼性は著しく低下するため，ロバスト推定不能と判定

し，繰返し処理を打ち切る（結果として求められる評

価値は大きくなる）．特に，本論文のように疎で少数

の点による推定を行う場合は，ノイズの影響が大きい

と考えられるため，この判定は厳しく行う．

なお，テンプレートを正規化固有空間に拡張した場

合，式 (13)は同次固有空間への部分射影に一般化さ

れ，P が既知の場合には，線形射影に帰着できる11)．

α =
xTPx

xTPTY
(13)

2.4 疎テンプレートマッチングの定義

領域指定行列 P が疎な点集合を表すとき，部分テ

ンプレートマッチングを，特に，疎テンプレートマッ

チングと呼ぶ．疎テンプレートによる物体追跡につい

ては，坂上ら10) がその可能性を示唆しているが，具

体的な疎テンプレート作成法については論じていない．

以下では，これについて議論する．

3. 疎テンプレートの作成法

3.1 疎テンプレートが満たすべき性質

疎テンプレートを用いて対象物体を追跡する場合，

疎テンプレートが有効に動作するためには，テンプ

レートと背景の識別，および，テンプレート内での識

別について，次の性質が満たされる必要がある．

(1) テンプレートと背景の識別

疎テンプレートは背景と識別可能でなければならな

い．すなわち，対象物体から生成される疎テンプレー

トと背景部分の相違度（ρ̂2 あるいは ρ̂）は十分に大き

いと仮定する．なお，この仮定は対象物体の像がいく

つも背景に含まれるような特殊な状況や，たとえば，
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(a)

(b)

図 2 疎テンプレートとテンプレート内部との関係
Fig. 2 Relationship between the sparse template and the

full template.

「曇天の雪原中に転がる白いボールを追跡する」とい

うような，背景と対象物体を画像情報によって識別不

可能（あるいは困難）な場合を除外するためのもので

ある．また，これほど極端でなくても，テンプレート

が背景と類似している場合，テンプレートマッチング

は難しくなるため，適切な特徴を事前に選択すること

が必要になる場合がある．特に，背景が移動する追跡

では，場合によっては実時間での特徴選択が必要であ

る2) が，本論文では，これらの特徴選択の問題は取り

扱わない．

(2) テンプレート内部での識別

疎テンプレートはまた，テンプレート内部の近傍領

域においても，十分に識別可能でなければならない．

たとえば，図 2 (a)に示すようにテンプレート内の輝

度が一定である小領域の中心点の集合で疎テンプレー

トを構成する場合と，(b)に示すように，輝度一定で

ある大領域から同様に疎テンプレートを構成する場合

を考えよう．このとき，微小な変位に対して，(a)では

ρ̂ あるいは ρ̂2 で定義される相違度が大きくなること

から精度の高い追跡が可能である．すなわち，スイー

トスポット（=相違度が正解位置と同程度である領域）

が小さいことになる．一方，(b)では，微小な変位に

対しては相違度が変化しないから，スイートスポット

は (a)よりも大きい．したがって，疎テンプレート (b)

によっては精度の高い追跡が難しくなる．スイートス

ポットの大きな疎テンプレートは，背景とテンプレー

トの識別が容易な場合，物体検出には有効と考えられ

る．一方，本論文で対象としている物体追跡には，ス

図 3 連続領域モデルに基づく点選択（極大・極小点）
Fig. 3 Point sampling criterion for continuous region

model.

イートスポットがある程度小さな疎テンプレートを作

成する必要がある．

なお，適切なスイートスポットサイズは，物体追跡を

制御する系の特性に依存すると考えられる．condensa-

tion法等の確率的探索と組み合わせる場合，探索範囲

をどの程度絞り込めるかによって，適切なスイートス

ポットサイズが決まる．探索範囲を広くとる必要があ

る場合には，ある程度の大きさを持つスイートスポッ

トを用いることで，安定性を確保することも考えられ

る．追跡精度と安定性のトレードオフは，今後の重要

な検討課題であると思われる．一方，本論文では，でき

るだけ追跡精度を保つことを優先して，condensation

法への適用にあたっても，スイートスポットを小さく

しつつ，安定性を確保することを目指す．

以上の考察を基にして，以下では，2種類の領域モ

デルについて，物体追跡に有効な疎テンプレートの作

成法を論じる．

3.2 連続領域モデル

第 1の領域モデルは，図 3 に示す連続領域モデルで

ある．画像が画像座標の連続関数で表される場合，輝

度が極大・極小となる点のみから疎テンプレートを構

成する．このとき，並進のみを仮定すると，正解位置

において類似度は最大（相違度は最小）となり，微小

なズレに対しては移動方向に関係なく類似度が低下す

ることが分かる．すなわち，極大・極小点の集合によっ

て，並進移動に対してロバストな疎テンプレートマッ

チングを実現できる．この関係は，回転やスケール変

換に対しても一般化できるので，一般の微小変位に対

して極大・極小点の集合で与えられる疎テンプレート

が有効であることが分かる．また，この関係はすべて

の点が極大または極小点であるときにはつねに成り立

つことから，極大・極小点の集合が連続領域モデルに

対する解を与えることが分かる．

なお，実用上は点の間隔にも留意する必要がある．

これは，選択される点がある部分に集中すると，部分

遮蔽などの影響を受けやすくなるからである．たとえ
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ば，5 章で述べる実験では，極大・極小点選択を次の

ように行っている．まず，テンプレート内で 8− 近傍
比較によって極大（極小）点をすべて求めた後，画素

値で降順（昇順）に列べ，上位から順に点を，極大/

極小から交互に選択する．ここで，すでに選択された

点が一定の距離（実験では 6 画素）以内にある場合，

その点は選択しない．これにより，テンプレート内で

適当な点間隔を持つ極大・極小点集合を自動的に生成

できる．

3.3 不連続領域モデル

第 2の領域モデルは，複数の連続領域の間に境界が

存在する場合をモデル化したものである．図 4 のよう

に，2領域が境界によって分離されている場合，境界

に直交し，かつ，境界から両側に等距離の 2点を選択

し，この 2点組を境界ダイポールと呼ぶ．ここで，1

組の境界ダイポールはダイポールの間に境界位置を制

約する．図 4 (a)のように境界ダイポールを広い間隔

で選択する場合，2次元テンプレートは大きなスイー

トスポットを持つ．一方，図 4 (b)のように境界ダイ

ポールを狭く選択すると，スイートスポットは小さく

なる．

複数の境界ダイポールをテンプレートから選択する

ことにより，追跡に有効な疎テンプレートを作成でき

る．安定したテンプレートマッチングを実現するため

には，異なる方向のダイポールを適切に組み合わせる

必要がある．これにより，境界ダイポールの方向が偏っ

た場合に生じるエッジ方向の不定性（aperture prob-

lemで生じる不定性と等価）を回避することができる．

また，局所的な隠れや変形に対応するためには，境界

ダイポールを適当に分散させることが望ましい．これ

らの各点を満たすようにするため，5 章で述べる実験

では，境界ダイポール選択を次のように行っている．

まず，入力画像にラプラシアンガウシアンオペレータ

をかけ，ゼロ交差を求めることにより境界を検出する．

ここで，各境界要素において，境界と直交する方向に

両側 2画素目の画素からなる画素ペアを求める．この

ようにして求めた画素ペアを，境界の方向別に 2画素

の輝度差で順序付けし，輝度差の大きなものから順に，

境界ダイポールとして選択した．ここで，境界の方向

は縦・横・斜め 45度の 4方向に分け，各方向から同

じ数の境界ダイポールが選択されるようにしたが，該

当する境界要素がない場合やペア間に輝度差が大きな

ものがない場合には，他の方向のもので代用した．ま

た，点ペア相互間の距離についても，極大・極小点の

選択と同様の方法で相互間の距離を用いた選択を行っ

ている．

(a)

(b)

図 4 不連続領域モデルに基づく点選択（境界ダイポール）
Fig. 4 Point sampling criterion for discontinuous region

model.

3.4 疎テンプレート作成

一般のテンプレートは，連続領域モデルと不連続領

域モデルの組合せと考えることができる．したがって，

有効な疎テンプレートの作成には，前節までに述べた

2種類の方法を組み合わせるのが妥当である．この方

法により，任意のテンプレートに対して，3.1 節で述

べた条件を満たす疎テンプレートを作成することがで

きる．なお，上述の 2種類の疎テンプレート作成法は，

どちらもテンプレート内部を局所解析することによっ

て実現できる．したがって，本論文で述べた点選択法

は，文献 14)，17)において述べられているような大

局的な方法とは根本的に異なる．

4. 追跡系の安定化に関する検討

4.1 並列処理による追跡の安定化

疎テンプレートは高速計算を目的とするため，でき

る限り少数の画素から構成することが望ましい．一方，

ノイズに対するロバスト性を確保するためには，系に

ある程度の冗長性を持たせる必要がある．両者を同時

に実現するためには，適度な数の画素を含むように疎

テンプレートを構成する必要がある．

しかし，単一の疎テンプレートではロバスト性に限

界がある（break-down point problem：ノイズ量が

臨界点以上の場合，確率的に破綻が生じることを回

避できない）ため，複数の疎テンプレートを並列的に

利用することが次に考えられる．このとき，異なる疎

テンプレート間で公平な比較を行う必要が生じる．す

なわち，異なる点集合 Pi と Pj にロバスト疎テンプ

レートマッチングを適用すると，式 (11)により，ε∗′Pi
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図 5 並列処理における共通の点集合 P ∗ による評価
Fig. 5 Parallel processings using evaluations over a

common set P ∗.

と ε∗′Pj
の 2つの評価値が得られる．ここで，Pi と Pj

に対応する点集合は共通な要素をほとんど含まない．

また，両者に含まれる点の数が小さいため，シーンの

変動などに起因するノイズの影響は一方にしか及ばな

い．したがって，2つの評価値の単純な大小比較によ

り類似度を評価するのは不適当である．また，点の数

が小さいために，個々の疎テンプレートに加わるノイ

ズの影響を統計的に処理することも難しい．すなわち，

点集合 Pi と Pj が異なる限り，式 (11)のままでは公

平な比較を実現できないと考えられる．そこで，以下

では，共通の点集合 P ∗ を導入することにより，公平

な評価を実現する．

この問題は，本質的には，変換 T を固定（T = {T}）
した場合の比較の問題に帰着される．すなわち，図 5

に示すように個々の点集合 Pi において式 (9)で示し

た τ∗′Pi
= (T, αi) を求めたうえで，共通の点集合 P ∗

において評価値 ε∗′P を求めることにする．これにより，

疎テンプレート間の不公平を解決し，並列処理による

追跡の安定化を実現できる．具体的には，評価値は次

式で表される．

ε̃∗′Pi
= ρ̂2(P

∗(αiTY − x);x) (14)

where αi = argmin
α

{ρ̂2(Pi(αTY − x);x)}

なお，2.3節で述べたように，式 (9)の計算は，ロバ

スト推定によって近似解を求める．すなわち，P = Pi

とした場合に式 (13)によって与えられる α を αi の

初期値として，相対残差によるノイズ領域の抽出，ノ

イズ領域の推定値への置換え，式 (13)による αi の推

定を繰り返すロバスト推定を用いる．

4.2 疎テンプレートマッチングと condensation

法の統合

よりロバストな追跡を行うためには，確率論的な取

図 6 見え方に基づくコンデンセーション追跡システムの概要
Fig. 6 Overview of appearance-based condensation

tracker.

扱いが有効と思われる．本論文では，その一例として，

condensation法4) の利用を考える．図 6 に示すよう

に，condensation法と疎テンプレートマッチング法を

統合することにより，アルゴリズムを構成する．ここ

で，従来の condensation法は，drift，diffuse，mea-

sureの 3段階で構成され，多数の粒子（particle）を

パラメータ空間内で伝播させることを基本としている．

drift では，前時刻の粒子の中から尤度の高いものをラ

ンダムに選択し，diffuseでは，driftで選択された粒

子に対しランダムな値を付加することで，その時刻に

おける粒子を生成する．measureでは，diffuseで得ら

れた粒子に対する尤度を画像から求める．ここで，尤

度として疎テンプレートマッチングで得られる評価値

（式 (14)）の逆数を用いることにより，condensation

法と疎テンプレートマッチングを統合する．また，前

節で述べた並列処理の観点を採り入れ，Pi の選択を

パラメータ空間に加えることで系を構成する．

以下，本論文では，姿勢パラメータとして並進 2（tx,

ty），回転 3（ψ, θ, φ），スケール 1（c）の計 6 パラ

メータを考える．ここで，ψ は画像の x軸方向の回転，

θ は y 軸方向の回転，φ は z 軸方向（画像平面に対す

る回転）を表す．このとき，画像上の点 m = [a b]T

から m′ = [a′ b′]T への変換は次式で表される．

m′ = cR2×2m + t (15)

R = R(x, ψ)R(y, θ)R(z, φ) (16)

R(x,ψ) =




1 0 0

0 cosψ − sinψ

0 sinψ cosψ


 (17)

R(y, θ) =




cos θ 0 sin θ

0 1 0

− sin θ 0 cos θ


 (18)
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R(z, φ) =




cosφ − sinφ 0

sinφ cosφ 0

0 0 1


 (19)

t =
[
tx ty

]T

(20)

ここで，R2×2 は回転行列 R における左上 2×2 の部

分行列である．また，diffuseでは各パラメータに対し

て，ガウシアンノイズを独立に発生させて用いる．こ

こで，ガウシアンノイズの標準偏差は実験的に与えた．

従来の condensation法4) では，時刻 t における粒

子集合 {s(1)
t , · · · , s(L)

t } は時刻 t− 1 における姿勢の

近傍に生成される．本論文では，疎テンプレートの選

択をパラメータとして追加する．したがって，時刻 t

における l 個目の粒子 s
(l)
t は以下のように表される．

s
(l)
t =

[
tx ty ψ θ φ c i

]T

(21)

ここで，i は疎テンプレート Pi を選択することを意

味する．4.1 節で示した並列処理をすべての粒子にお

いて適用することも考えられるが，condensation 法

には系の冗長性が含まれているため，計算コストの観

点から各粒子における並列処理は行わない．すなわち，

各粒子においては，5種類の疎テンプレート（Pi）の

中から 1 つをランダムに選択し，点集合 P ∗ で評価

する方法（式 (14)）を用いる．これにより，疎テンプ

レートの違いによる不公平は解消できる．

具体的には，時刻 t における粒子 s
(l)
t で選択され

た疎テンプレート Pi に対して，式 (14) により評価

値が計算される．この評価値を ε̃
∗′(l)
Pi

で表すと，粒子

s
(l)
t の確率密度 π

(l)
t は次式で表される．

π
(l)
t =

1/ε̃
∗′(l)
Pi∑L

j=1
1/ε̃

∗′(j)
Pi

(22)

その他のモジュールは従来の condensation法に従っ

て構成する．ただし，実験では，粒子数 L を 1000と

し，そのうち driftの段階で選択される候補を上位 10

個のみとした．

5. 実 験

5.1 極大・極小点による段階的ランダム探索法

本論文で提案した疎テンプレートマッチングの有効

性を示すため，動画像を用いて追跡実験を行った．1

つ目の実験では，領域境界が明らかでない対象物体の

追跡を行った．この実験では，連続領域モデルに基づ

いて疎テンプレートを作成した．図 7 に構成された 5

つの疎テンプレート（P1～P5）および評価用疎テンプ

レート P ∗ を示す．P1～P5 は 46×54 pixel中の 8点，

P1 P2 P3

P4 P5 P ∗

図 7 疎テンプレート（極大・極小点）
Fig. 7 Sparse templates made up by the first criterion.

t = 1 t = 32

t = 206 t = 276

図 8 段階的ランダム探索法による追跡結果（極大・極小点）
Fig. 8 Tracking results of the sequential random search

using sparse templates as shown in Fig. 7.

P ∗ は 32点の極大・極小点から構成されている．ここ

では，4.1 節で示した並列処理により，ランダムに生

成された粒子の中から最も評価の高いものを各時刻に

選択する段階的ランダム探索法による（確定的な）追

跡を行った．図 8 に追跡結果を示す．この結果より，

極大・極小点からなる疎テンプレートの並列処理によ

りうまく追跡が行えることが分かる．

5.2 境界ダイポールによる段階的ランダム探索法

2つ目の実験では不連続領域モデルを用い，前節の実

験と同様に段階的ランダム探索法による追跡を行った．

図 9 に 5つの疎テンプレート（P1～P5）および評価

用疎テンプレート P ∗ を示す．P1～P5 は 48×56 pixel

中の 8 点，P ∗ は 32点の境界ダイポールから構成さ

れている．実験結果を 図 10 に示す．この結果より，

境界ダイポールで構成された疎テンプレートによりう
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P1 P2 P3

P4 P5 P ∗

図 9 疎テンプレート（境界ダイポール）
Fig. 9 Sparse templates made up by the second criterion.

t = 1 t = 37

t = 182 t = 228

図 10 段階的ランダム探索法による追跡結果（境界ダイポール）
Fig. 10 Tracking results of the sequential random search

using boundary dipoles.

まく追跡できることを確認できた．

次に，疎テンプレートの作成方法を変化させて比較

実験を行った．この実験では，前述の境界ダイポール

と極大・極小点に加え，ランダム配置，均等配置（そ

れぞれの疎テンプレート P ∗ を 図 11 に示す．P1～

P5 については省略）を比較した．ここで，各疎テン

プレートにおけるサンプル点の数は境界ダイポールの

場合と同じにした．定量的な比較を行うために，各フ

レームにおいてテンプレートの正解位置（シミュレー

ション実験ではないため正解は本来定義できないので，

全画素からなるテンプレートを用いて十分に時間をか

けてロバストマッチングを行った結果抽出される位置

を正解位置とした）に対する平均誤差（4隅の位置に

関する推定誤差の平均値）を算出した．結果を 図 12

に示す．また，t = 248 における追跡状況を 図 13 に

(a) 極大・極小点 (b) ランダム配置

(c) 均等配置 (d) 境界ダイポール

図 11 4 種類の疎テンプレート（P ∗）
Fig. 11 Four types of sparse templates (P∗).

図 12 位置推定誤差の比較
Fig. 12 Comparison of errors in the estimated locations.

示す．この結果より，境界ダイポールを用いた場合が

最も安定していることが分かる．また，全フレームの

平均誤差は境界ダイポールの場合に 2.1 pixel である

のに対し，極大・極小点では 38.7 pixel，ランダム配

置では 4.7 pixel，均等配置では 8.3 pixel であり，い

ずれも境界ダイポールよりも誤差が大きいことが分か

る．したがって，境界を含む物体に対しては境界ダイ

ポールが有効であることが確認できた．

5.3 condensation法による追跡実験

Jepson ら5) で使用されている動画像に対し，con-

densation法による追跡実験を行った．この動画像に

は顔の 3次元回転やスケール変動，形状の変形や手に

よるオクルージョンなどが含まれている．この実験で

は，極大・極小点選択と境界ダイポール選択を組み合

わせて疎テンプレートを作成した．図 14 に 5つの疎

テンプレート（P1～P5）および評価用疎テンプレート

P ∗ を示す．P1～P5 は 45× 45 pixel中の 8点，P ∗ は

32点から構成されている．これらの疎テンプレートを
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(a) 極大・極小点 (b) ランダム配置

(c) 均等配置 (d) 境界ダイポール

図 13 追跡状況の比較（t = 248）
Fig. 13 Tracking results of four types of sparse templates

(t = 248).

P1 P2 P3

P4 P5 P ∗

図 14 疎テンプレート（極大・極小点と境界ダイポールの併用）
Fig. 14 Sparse templates made up by a mixture of the

first and second criterions.

用いて追跡を行った結果を 図 15，および，図 16 に

示す．また，全フレームにおいて顔姿勢を示す回転パ

ラメータ（ロール，ピッチ，ヨー）とスケールの変動

を 図 17 に示す．なお，図 17 中の縦線およびグラフ

の下に示した記号は，図 15 の各フレームに付けた記

号と対応する．また，図 17の上のグラフから，ロール

の変動幅が −20～15 度の範囲であるのに対し，ピッ

チ，ヨーの変動幅は −40～+30 度の範囲に及ぶこと

が分かる．また，同図下のグラフから，スケールに関

しては，0.6から 1.5の範囲で変動していることが分

かる．さらに，図 16 は 204～214フレームにおける

オクルージョン（右手が顔の前を通過することによっ

て生じている）時の追跡結果を示しているが，コンデ

ンセーション法の枠組みで姿勢候補を保持できるため，

一時的な隠れに対しても正しく追跡を行えることを示

している．以上の結果より，姿勢・スケール・隠れな

(a) t = 1 (b) t = 100

(c) t = 363 (d) t = 367

(e) t = 484 (f) t = 662

(g) t = 695 (h) t = 744

(i) t = 796 (j) t = 810

(k) t = 881 (l) t = 914

(m) t = 982 (n) t = 1113

図 15 condensation 法による追跡結果（極大・極小点と境界ダイ
ポールの併用）

Fig. 15 Tracking results of the condensation method using

mixture of maximal/minimal points and boundary

dipoles.
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図 16 condensation 法による追跡（204～214 フレーム）
Fig. 16 Tracking results from 204th to 214th frames .

どの変動を含む場合にも，顔をうまく追跡できること

を確認した．また，各時刻の各粒子に対するロバスト

推定における推定回数の分布を 表 1 に示す．ただし，

ノイズと判定された領域が 30%以上の場合は評価の

対象外として棄却した．この結果より，正解位置に近

く，テンプレートと画像の類似度が高い場合には，1

回の推定（この場合，式 (13)で与えられる α を初期

値として使用して，ノイズ領域検出/修正した結果か

ら ρ̂2 を計算したものが結果として得られる）でロバ

スト推定が終了していることが分かる．一方，正解位

置から離れている場合には，ノイズ領域が大きくなる

ため，繰り返し推定が行われるが，実験では繰返し回

数は最大で 3であった．また，各段階でノイズ領域が

大きいために棄却される場合もある．なお，今回の実

験では，推定回数の平均値は 1.25であった．

この実験においても，疎テンプレートの作成方法を

変化させて，追跡の安定性を比較した．図 18 に比較

に用いた 4種類の疎テンプレートを示す．この各々に

ついて，各 1,000回の追跡実験（ランダム変数により，

各粒子の発生を制御した）を行った結果，得られた追

跡成功率および推定誤差の平均と標準偏差を 表 2 に

示す．ここで，追跡成功率とは，全 1,145フレームに

おける追跡結果の（正解位置に対する）誤差の平均が

5.0 pixel以内である確率を示す．この結果より，極大・

極小点と境界ダイポールの 2種類の選択基準の組合せ

によって作成したテンプレートが最も安定しているこ

とが確認できた．この結果は，人物の顔については，

2種類の選択基準をうまく組み合せることにより，安

定した追跡が可能であることを示している．

図 17 追跡時の回転パラメータとスケールパラメータの変動
Fig. 17 Changes of estimated rotation/scale parameters

during the tracking.

表 1 ロバスト推定における推定回数の分布
Table 1 Distribution of required estimation iterations in

robust estimation.

推定回数 1 2 3 4

頻度 852,589 291,384 27 0

棄却数 226,953 93 0 0

(a) 極大・極小点 (b) 境界ダイポール

(c) ランダム配置 (d) 均等配置

図 18 4 種類の疎テンプレート（P ∗）
Fig. 18 Four types of sparse templates (P∗).
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表 2 各テンプレートによる追跡成功率および推定誤差の比較
Table 2 Comparison of successful tracking rates and es-

timation errors among five types of sparse tem-

plates.

テンプレート 追跡成功率 推定誤差 [pixel]

[%] 平均 標準偏差
極大・極小点 10.3 9.7 7.5

境界ダイポール 0.1 20.9 14.4

ランダム配置 3.4 22.5 16.2

均等配置 0.0 37.0 12.8

2 種類の併用 98.0 3.2 2.1

表 3 残差の種類による追跡成功率および推定誤差の比較
Table 3 Comparison of successful tracking rates and

estimation errors by two types of residuals.

残差 追跡成功率 推定誤差 [pixel]

[%] 平均 標準偏差
絶対残差 81.8 6.3 9.2

相対残差 98.0 3.2 2.1

表 4 追跡アルゴリズムの種類による追跡成功率および推定誤差の
比較

Table 4 Comparison of successful tracking rates and

estimation errors by two types of tracking algo-

rithms.

追跡アルゴリズム 追跡成功率 推定誤差 [pixel]

[%] 平均 標準偏差
段階的ランダム探索法 44.1 12.3 14.2

condensation 法 98.0 3.2 2.1

また，同じ実験において，評価値として絶対残差と

相対残差を用いた場合の比較を行った結果を 表 3 に

示す．この結果より，相対残差の方が安定した追跡を

実現できることが分かる．これは，絶対残差による

評価では暗い領域の影響を受けやすいためであると

考えられる．結果として，相対残差による評価の有効

性を確認できた．なお，Geman-McClure関数のパラ

メータ c を変動させ，追跡成功率の変化を調べたと

ころ，相対残差では 0.5 ≤ c ≤ 1.1 で追跡成功率が

92.6～98.2%を示し安定していた．一方，絶対残差で

は 0.26 ≤ cn ≤ 0.36 で追跡成功率は 73.1～81.8%と

なり，相対残差と比較して不安定であり，また，閾値

c の設定が難しいことが分かる．

次に，各時刻で多数の姿勢候補を保持する conden-

sation法と姿勢を 1つに絞る段階的ランダム探索法と

の比較実験結果を 表 4 に示す．この結果より，確率

論的な取扱いを行っている condensation法の優位性

を確認できた．

なお，この実験では Pentium4 2.8GHz搭載の PC

を使用しており，1フレームあたりの処理時間は con-

densation法で約 15msec（テンプレートの全点を使

用した場合の処理時間約 2.8 secの 175分の 1）であっ

た．これは，ビデオレートで実時間処理によりロバス

トな追跡を実現できていることを示している．この実

験では，初期フレームから自動的に生成されるテンプ

レート以外には，事前知識をまったく利用していない．

このような条件においても，condensation 法と疎テ

ンプレートマッチングの組合せだけで，モデルの更新

なしに，ロバストでかつ高速な追跡を実現できている

点は注目に値すると思われる．

6. ま と め

本論文では，高速なテンプレートマッチングを実現

する方法として疎テンプレートマッチングを提案した．

疎テンプレートは 2種類のモデルを組み合わせること

により作成した．また，疎テンプレートマッチングを

用いて安定な物体追跡を実現する方法をいくつか示し

た．照明変動や姿勢変動，隠れに強い方法として確率

的枠組みの利用が必須と考えられる．本論文では，こ

の一例として condensation法との融合を試み，実験

によりその有効性を確認した．疎テンプレートマッチ

ング法は，テンプレートの作成を除いて事前知識を必

要としないが，固有空間の利用11) など適切な事前知

識を用いることにより，より高度の追跡を実現できる

と考えられる．

なお，疎テンプレートの設計法として，本論文では

2つのモデルに基づく方法を提案したが，これらはス

イートスポットをできるだけ小さくすることを目指し

たものである．一方，追跡目的および適用環境によっ

ては，必ずしもスイートスポットを小さくせずに追跡

の安定化を目指すアプローチもありうる．このような

アプローチで疎テンプレートマッチングを使用する場

合には，疎テンプレートの設計法を別途検討する必要

がある．また，本論文で一例を示した condensation

法等の確率的探索との組合せを考える場合，同時に探

索可能な（姿勢）範囲との関係でスイートスポットの

大きさを最適化する必要があると思われる．

本論文では，追跡対象の 2次元画像に基づく追跡を

議論し，この範囲においては提案手法が有効であるこ

とを示した．一方，3次元物体モデルに基づく追跡に

おいては，1台のカメラしか用いない場合には，ピッ

チ・ヨーに関する推定精度が他の姿勢パラメータ（並

進・スケール・ロールなど）に比べて著しく劣ること

が知られている．疎テンプレートマッチングを 3次元

物体追跡に適用する際にも，この問題の対処法を検討

する必要がある．
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