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確信度付き仮説群の相互作用に基づく複数対象追跡

杉 本 晃 宏†,☆ 谷 内 清 剛† 松 山 隆 司†

画像中の対象に対して生成された仮説間の相互作用に基づく複数対象追跡手法を提案する．本手法
では，追跡対象のアピアランスモデルを用意し，各仮説を，モデルのパラメータが構成する空間にお
ける確信度分布で表現する．そして，そのパラメータ空間中で確信度分布の伝播と再構成を繰り返す
ことで対象の追跡を実現する．さらに，誤検出を排除するとともに，正しい検出結果を保持するよう
に，仮説間に相互作用を引き起こす．この相互作用により，仮説と画像中の対象とを 1対 1に対応さ
せることができる．したがって，対象数が増減したり対象間でオクルージョンが起きるような状況下
でも，安定かつ頑健に複数の対象を追跡することができる．実環境下での実験によって本手法の有効
性を確認したので，その結果もあわせて報告する．

Multi-object Tracking Based on Interaction
between Hypotheses with Certainty

Akihiro Sugimoto,†,☆ Kiyotake Yachi†
and Takashi Matsuyama†

We propose a method for multi-object tracking, where interaction between object hypothe-
ses plays a key role. In our method, we first prepare an appearance model for target objects.
Secondly, we generate hypotheses for an object in the image and represent them as certainty
distributions in the model-parameter space. We then propagate and reform hypotheses over
time in turn. In addition, we bring about interaction between hypotheses to eliminate the
hypotheses denoting false positives and, at the same time, to maintain the hypotheses denot-
ing objects. This allows us to identify the one-to-one correspondence between hypotheses and
objects in the image. Consequently, the system tracks multiple objects stably even if occlu-
sions occur and the number of objects in the image changes during tracking. Experimental
results show the effectiveness of our method.

1. は じ め に

移動する対象，とくに人物，を検出し追跡する技術

は，コンピュータビジョンの分野で最も重要な課題の

1つである2),6),7)．人物を検出しその動きを視覚的に

認識することは，視覚監視システム3)∼5),12)や遠隔講

義13) などの自動撮影システムをはじめとする多くの

応用システムにおいて重要な課題となっているからで

ある．グループを成したり離れたり，また，すれ違っ

たりするというような複雑な状況を想定した人物追跡

には，人間の様々な動きやオクルージョン，あるいは，

撮影環境の変化などに対して頑健な手法が要求される．

頑健な複数対象追跡を実現する手法として，最近，

Condensation8),10)が提案され，その有効性が報告さ
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れている9),11)．Condensationは，統計的な振舞いを

確率論の枠組みに組み込んで，追跡を実現する手法で

ある．そこでは，追跡中に対象数は変わらないという

前提の下で，画像中の点をサンプリングして対象の見

え方らしさを評価し，多峰性の確率密度関数の形で，

対象の仮説を複数同時に保持する．また，確率密度関

数を時間方向に伝播させ，新たに得られた画像をサン

プリングして確率密度関数を再構成する．そして，確

率密度関数の伝播と再構成を繰り返すことで追跡を実

現している．サンプリングの数が多くなるに従って，

確率密度関数の各峰は対象の位置に漸近的に収束する

ことが保証されている．

Condensationでは，画像上の各点で得た対象の見

え方らしさを表す密度を画像全体で正規化し，確率密

度関数を得ている．この正規化は，画像上の各点で得

られた対象の見え方らしさを同一の尺度で相対評価し

ていることを意味する．各対象ごとに，その見え方を

1つの尺度を用いて画像上で相対評価するのは有効で
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あるが，複数の対象に対して共通の尺度で相対評価す

るのは問題である．なぜなら，非常に高い密度を持つ

対象が存在した場合，他の対象は，たとえ正しく検出

されていても，正規化の影響で，低い密度を持つこと

になり，対象として認識されない可能性が高くなって

しまうからである．ある対象が画像上に存在するか否

かは，本来，他の対象の存在とは独立であるべきであ

る．したがって，画像上での，単純な密度の正規化は，

複数対象追跡を行ううえでは問題があるといえる．こ

れに加えて，Condensationには，追跡中に対象数が

変化する場合に対処できないという問題点がある．

複数対象追跡では，画像中の対象数は未知であり，

多くの場合，追跡中に対象数は増減する．したがって，

システムは，生成した仮説がどの対象に対応するかを

同定する必要がある．ひとたびこの対応関係が得られ

れば，Condensationのような確率論的な枠組みは有

効である．しかし，この対応関係が得られていないと

きは，対象数が変化する可能性のある画像（映像）を

1つの確率密度関数とその伝播で議論することはでき

ない．画面への対象の出入りやオクルージョンがある

状況下で，複数の対象を追跡する，頑健で柔軟なシス

テムを構築するためには，複数の異なる仮説を同時に

保持し，かつ，生成された仮説と対象とを 1対 1に対

応させる機構を備えた手法が必要である．

本稿では，各対象に対して複数の仮説を生成し，そ

れらの相互作用に基づいて，複数の対象を追跡する手

法を提案する．本手法では，複数の異なる仮説を同時

に保持するとともに，仮説間の相互作用を通して，仮

説と対象とを 1 対 1に対応させる．この相互作用に

は，仮説から得られる画像情報の時間的，空間的連続

性と一貫性が利用される．本手法は次のように特徴づ

けられる：(1)追跡対象のアピアランスモデルを用意

し，各対象に対して，モデルのパラメータ空間中に複

数の仮説を生成する．ここに，各仮説は，パラメータ

空間中の確信度分布として表現される．(2)仮説を時

間方向に伝播させ，新たに得られた画像をサンプリン

グすることで確信度分布を再構成する．(3)画像上で

近い仮説に対して，仮説と対象とが 1対 1に対応する

ように相互作用を引き起こす．(4)仮説間の整合性と

競合に基づいて，各仮説の確信度を評価し，誤検出を

排除するとともに，正しい検出結果を保持する．

提案手法では，仮説の，画像上での周辺の情報に基

づいて，仮説間の相互作用の度合いを決定する機構

（空間的連続性の利用），時々刻々に得られる各仮説の

確信度を累積することでその仮説の確信度を評価する

機構（時間的連続性の利用），を組み込むことで，上

対象の見え方 P 内の対応点
図 1 対象の見え方とそれに対応するパラメータ空間内の点
Fig. 1 A model of an object appearance and its

corresponding point in the parameter space.

述の特徴 (3)，(4)を実現している．これらの機構によ

り，システムは，最終的に，仮説と対象とを 1対 1に

対応させることができる．したがって，オクルージョ

ンが生じたり，対象数が変化したりしても，頑健な複

数対象追跡が実現される．実環境下での実験によって，

本手法の有効性が確認されている．なお，本稿では，

単一の固定カメラを用いた対象追跡を扱い，照明条件

は，撮影中に変化せず，シーン中でほぼ一様であると

仮定しておく．

2. 対象の仮説とその表現

2.1 確信度と対象の仮説の表現

追跡対象のアピアランスモデルを定めると，画像上

での対象の見え方の多様性は，そのモデルを記述す

るパラメータの集合としてとらえられる．そして，対

象の見え方全体は，モデルを記述するのに必要なパラ

メータ数の次元の空間（パラメータ空間と呼ぶことに

する）を構成する．たとえば，人物頭部のアピアラン

スモデルを楕円とすると，モデルは 5個のパラメータ

を持ち，画像中の頭部の見え方が与えられると，楕円

を表す 5個のパラメータの値が決まる（図 1）（この

例では，パラメータ空間は 5次元となる）．以下では，

パラメータ空間を P で表すことにする．
画像中の対象の見え方は，P 内の 1点と対応する．

完全に正確に対象の見え方が抽出されていない限り，

その見え方に対応する P 内の 1点を一意に決めるに

は不確実性が存在する．したがって，P 内の各点に対
し，その点が対象の見え方に対応する不確実性（より

正確には，確実性）を，次の性質を満たす確信度と名

づける絶対的な尺度で表現することにする．

( 1 ) P を定義域とし，[0, 1] を値域とする☆．

☆ 定義域を P としてあるが，実際には，P 内には，確信度が定
義されない点が存在する．後に述べるように，P 内をサンプリ
ングして得られた点に対して確信度を計算し，確信度分布を得
るので，その分布でカバーされない点に対しては，確信度は定
義されないことになる．
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画像中の対象 確信度分布

P

確信度

図 2 画像中の対象とそれに対する，P 内の確信度分布として表現
された仮説

Fig. 2 An object in an image and its hypothesis as the

certainty distribution in P.

( 2 ) 各点における値は，その点が対象の見え方に対

応する確実性を表す．

( 3 ) 対象の見え方に正確に対応するとき，その点に

おける値は 1となり，誤検出に対応するとき，

0となる．

さらに，対象の見え方に対して，P における表現
能力を頑健にするために，確信度に基づいた P 上の
分布（確信度分布と呼ぶことにする）を導入する．す

なわち，対象の見え方の検出結果（誤検出を含む）に

対して，パラメータ空間内に確信度分布を生成し，そ

の確信度分布はその対象の仮説を表現すると見なす

（図 2）．

2.2 特徴量に基づく確信度の評価

画像が与えられたとき，P 内の点に対して，それ
に対応する画像領域を F 個の異なる特徴量 i (i =

1, 2, . . . , F )で対象らしさを評価する．特徴量として，

たとえば，色ヒストグラムや濃淡ヒストグラム，明度

勾配があげられる．

画像中の対象は，この対象らしさの評価値が大きい

画像領域に存在している可能性が高いと考えられる．

しかし，この評価値によって対象の存在を断定でき

るわけではなく，そこには不確実性が残っている．そ

こで，特徴量 i による評価結果を確信度に変換する．

（なお，2.1 節にあげた性質を満たす限り，どのように

確信度を定義してもかまわない．）これにより，P 内
の点における，特徴量 i に基づく確信度が得られる．

本稿では，特徴量 iに基づくこの確信度の評価を確信

度評価 f i と呼ぶことにする．すなわち，確信度評価

f i は，f i(p) = ψi(ei(p)) と表される．ここに p は

P 内の点であり，ei は特徴量 i による対象らしさの

評価である．また，ψi は，ei による評価結果を確信

度に変換する関数である．

f i を統合することで，p をすべての特徴量で評価

して得られる確信度が定義される：

f(p) := κ
⊗F

i=1
f i(p). (2.1)

ここに，
⊗
は f i を統合する演算を表し，κ は値域

を正規化するための定数である．
⊗
の例として，積

や重みつき線形和があげられる．

確信度への変換関数 ψi は，たとえば，追跡対象を

（人手で）正確に抽出した際に得られる値を用いて定

めることができる．

2.3 確信度分布を用いた追跡

Condensationでは，確率密度関数を時間方向に伝

播させ，新たに得られた画像をサンプリングして確率

密度関数を再構成することを繰り返すことによって追

跡を実現しているが，本手法でもこれと同じ枠組みで

追跡を実現する．すなわち，システムは，対象の見え

方に対して仮説を生成し，それを確信度分布として表

現する．そして，確信度分布を時間方向に伝播させ，

次に得る画像上での対象の見え方を予測する．次に，

その予測と新たに得られた画像を用いて仮説を再構成

する．再構成した仮説をさらに伝播させる．この伝播

と再構成を繰り返すことで追跡を実現する．

2.3.1 仮説の生成と確信度分布による表現

追跡を開始した直後には，画像中の対象の位置や大

きさに関する情報は何も得られていない．したがって，

対象を検出するための探索範囲は，画像全体になる．

初期検出に要する計算量を抑えるためには，背景差分

を利用することが考えられる．背景差分により，対象

が存在する可能性がある領域を絞り込むことができる

からである．

背景差分で検出された領域は，対象の位置情報を与

える．この情報は，P 内の制約領域として表現され
る．そこで，その制約領域☆内の点をランダムにサン

プリングし，サンプリングした点 pを式 (2.1)で評価

する．あらかじめ与えたしきい値より f(p)が大きい

場合，点 p を仮説と見なし，p を中心とする確信度

分布によってこの仮説を表現する．

仮説を表現する P 内の確信度分布は，p を中心と
する限りどのような形の分布でもよい．以下では，議

論を進めるために，pinit を仮説としたとき，次のよ

うに確信度分布を定義することにする．すなわち，

☆ さらに P に制約を加えられるとき，サンプリングする範囲をさ
らに制限することができる．
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Cinit(p) :=



⊗
i
f i(pinit) exp{− 1

2
gi
init(p)}

(mini ‖gi
init(p)‖ ≤ L)

0 (mini ‖gi
init(p)‖ > L)

(2.2)

である☆．ここに，i は特徴量の名前，L は与えられ

た定数であり，

gi
init(p) := (p− pinit)

�(Σi
init)

−1(p− pinit)

である．また，Σi
init は与えられた共分散行列を表す．

各特徴量の性質をより正確に反映するように，共分散

行列は，特徴量ごとに与えている．これにより，ある

特徴量に対して非常に良い評価値を得る P 内の点を
見逃さないようにすることができる．確信度分布の裾

野は L によって切り取られているが，これは，分布

の広がりがパラメータ空間内で有限☆☆になるようにす

るためである．

このサンプリングを繰り返すことで対象の仮説を生

成し，各仮説を確信度分布で表現することができる．

以後，仮説 hを表現する確信度分布を Ch で表す．な

お，画像中の対象 1つに対して複数の仮説が生成され

ること，誤検出を含む可能性があるため，生成された

仮説は必ずしも実際の対象に対応するとは限らないこ

と，を注意しておく．

2.3.2 確信度分布の遷移

対象の仮説 h に対して，それを確信度分布で表現

した．しかし，この確信度分布は，時間に対して静的

ではない．対象の移動にともなって，動的に変化する．

すなわち，確信度分布は時間に依存する．

仮説 h を表現する確信度分布は，現在の画像に対

するものである．新たな画像が得られたとき，その画

像での仮説 h を表現する確信度分布を求めなければ

ならない．新たに得られた画像に対する確信度分布を

求めるために，現在の画像に対する確信度分布を時間

方向に伝播させる．確信度分布には，中心，分散，ス

ケールの 3つのパラメータがあるので，この伝播は，

3つのステップによって行われる．それらは，ピーク

伝播，分散伝播，スケール伝播である（図 3）．本項で

は，伝播における時間の前後関係が分かるように時刻

を明示して記述する．離散的なタイミングで画像は撮

影されるので，時刻は，tk (k = 1, 2, . . . , n, n+1, . . .)

☆ ここでは，確信度評価 fi の分布は正規分布の形をしているが，
これは単なる例である．どのような分布にしてもかまわない．

☆☆ 理論的には，確信度分布は P 上で無限に広がる分布となる．計
算コストを抑えるためにこの制約を設けている．しかし，この
制約によって，以後の議論が影響を受けることはない．

時刻

ピーク伝播

分散伝播

スケール伝播

Ch
tn

Ĉh
tn+1

図 3 確信度分布の伝播
Fig. 3 Propagation of the certainty distribution.

で表される．なお，現在の画像は，時刻 tn に撮影さ

れたとする．

(1) ピーク伝播

現在の時刻までに得られた確信度分布の中心を用い

て，次の時刻における確信度分布の中心を予測するの

がピーク伝搬である．

いま，時刻 tk において仮説 hを表現する確信度分布

Ch
tk
(p)に対し，Ch

tk
(p) を最大にする pを ph

peak(tk)

とする：

p
h
peak(tk) := arg max

Ch
tk

(p)>0
Ch

tk
(p). (2.3)

ph
peak(tk) は，確信度分布 Ch

tk
(p) の中心である．

各時刻 tk (k = 1, 2, . . . , n) において，ph
peak(tk)

を計算することができるので，{ph
peak(tk) | k =

1, 2, . . . , n} が得られる．このとき，ピーク伝播は，
{ph

peak(tk) | k = 1, 2, . . . , n} を用いて ph
peak(tn+1)

を予測することである．

ピーク伝播のためにどのような予測規則を用いても

よい．予測のための関数を K とすると，ph
peak(tn+1)

の推定値 p̂h
peak(tn+1) が

p̂h
peak(tn+1) := K

(
{ph

peak(tk) | k = 1, 2, . . . , n}
)

により得られる．具体的には，線形予測やカルマンフィ

ルタを用いることができる．

(2) 分散伝播

確信度分布 Ch
tk
(p) に対して，確信度評価 f i での

分散を Σi(tk) とする．このとき，分散伝播は，時刻

tn までに得られた確信度分布の分散の履歴 {Σi(tk) |
k = 1, 2, . . . , n} を用いて，時刻 tn+1 における分散

Σi(tn+1) を予測することである．



Vol. 43 No. SIG 4(CVIM 4) 確信度付き仮説群の相互作用に基づく複数対象追跡 73

ピーク伝搬のときと同様にどのような予測規則を用

いてもよい．分散の推定値 Σ̂i(tn+1) は，注目してい

る仮説に対応する対象に対して，その対象が存在して

いると推定される，モデルパラメータ空間中の領域の

大きさを表している．したがって，推定される分散の

値は，ph
peak(tn+1) の推定の正確さに応じて変化させ

ることが望ましい．

(3) スケール伝播

確信度分布のスケール，すなわち，式 (2.3) の

ph
peak(tk) に対する確信度も，やはり，伝播させなけ

ればならない．ここでも，分布の値域を [0, 1]に保つ

限り，どのような伝播規則を用いてもよい．最も単純

な規則は，スケールをそのままにしておくことである．

以上，3つのステップを組み合わせることで，確信

度分布 Ch
tn
を伝播させることができる．この伝播に

よって推定された確信度分布を Ĉh
tn+1 で表す．

2.3.3 確信度分布の再構成

伝播によって推定された確信度分布 Ĉh
tn+1 は，時

刻 tn+1 に実際に撮影して得られた画像の情報を反映

していない．新たに得られた画像の情報を反映させる

ためには，画像から得られる特徴量を用いて，伝播に

よって推定された確信度分布を再構成する必要がある．

仮説 h を表現する（伝播によって推定された）確

信度分布から，P 内の各点における仮説 h の確信

度が得られる．そこで，この確信度に比例する確率

で P 内の点をサンプリングし，得られたサンプル
を ph

s (s = 1, 2, . . . , S) とする．次に，新たに得

られた画像を用いて，各特徴量ごとにこのサンプル

の確信度を評価する．すなわち，すべてのサンプル

s ∈ S := {1, 2, . . . , S} と特徴量 i ∈ {1, 2, . . . , F} に
対して，f i(ph

s ) を計算する．

時刻 tn+1 に得られた画像を用いた確信度評価の結

果を使って，確信度分布の再構成に用いるサンプルを

選択する．これは，サンプルすべてを用いて確信度分

布を再構成するのに比べ，確信度評価値の大きいサン

プルのみを用いて確信度分布を再構成する方が，より

正確な確信度分布が得られるからである．確信度分布

の再構成に用いるサンプルを選択するために，まず，

上で得られたサンプルのうち，確信度評価 f i（定義

は 2.2 節）の値が最も大きいものを phi
max とする：

p
hi
max := argmax

s∈S
f i(ph

s ).

そして，確信度評価 f i の値が Ri

100
· f i(phi

max) より大

きいサンプルのみを選ぶ．ここに，Ri は，0以上 100

以下の定数である．以下，選ばれたサンプルを phi
s∗ で

表す．

画像 パラメータ空間 P

図 4 P 内の確信度分布と画像内の対象との関係
Fig. 4 Relationship between certainty distributions in P

and objects in the image.

選ばれたサンプルの集合 {phi
s∗} を用いて，中心が

phi
max となる確信度分布を再構成する．そのためにま

ず，{phi
s∗} に対して，共分散行列を計算し，Σi を得

る (i = 1, 2, . . . , F )．次に，この Σi を用いて

chi(phi
s∗) := f i(phi

max) exp
{
−1
2
ghi(phi

s∗)
}

を定義する．ここに，

ghi(phi
s∗) := (p

hi
s∗ − p

hi
max)

�(Σi)−1(phi
s∗ − p

hi
max)

である．

最後に，chi を統合して，仮説 hを表現する確信度

分布を再構成する．すなわち，

Ch
tn+1(p) :=



⊗
i
chi(p)

(mini ‖ghi(p)‖ ≤ L)

0 (mini ‖ghi(p)‖ > L)

(2.4)

とする．ここに，p ∈ P である．ここでもやはり，分
布の広がりがパラメータ空間中で有限になるように，

L によって分布の裾野を切り取ってある．

3. 仮説群の相互作用

3.1 仮説と対象との対応

複数対象追跡では，画像中の追跡対象の数は未知で

ある．さらに，対象数は時間とともに変化する可能性

がある．すなわち，画面から消えていく対象や新たに

画面に入ってくる対象が存在する可能性がある．対象

数が変化する状況で，頑健に対象を追跡するためには，

仮説とそれに対応する画像上の対象との関係を確立す

る必要がある（図 4）．加えて，誤検出に対応する仮

説を同定し，誤検出を排除しなければならない．

追跡中，システムは，生成した仮説を（より正確に

はそれを表現する確信度分布を），対応する対象を同

定することなく，伝播させ再構成している．さらに，
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誤検出に対応するかどうかも同定していない．画像上

の対象と対応する仮説であっても，対応する対象が仮

説間で同一であるか否かさえ分かっていない．

複数対象追跡では，誤検出に対応する仮説を排除し，

同一の対象に対応する仮説を同定することが不可欠で

ある．次の 2つの節では，システムにこれらの機構を

どのように組み込むかを論じる．以下の議論のために，

保持している仮説を 3つのタイプに分類しておく．

タイプ A：ある対象 A に対応する仮説．

タイプ Ā：Aではない，別の対象に対応する仮説．

タイプ F：誤検出に対応する仮説．

システム自体は，まだ，どの仮説がどのタイプに属す

るかが分かっていないことを注意しておく．

3.2 最大確信度の累積による誤検出の排除

各仮説に対して，それを表現する確信度分布は，各

フレームごとに求められている．そこで，仮説 h に

対して，時刻 tk における最大確信度 γh
tk
を定義する．

すなわち，

γh
tk
:= Ch

tk
(ph

peak(tk)) (3.1)

を定義する．ここに，Ch
tk
は，時刻 tk において仮説 h

を表現する確信度分布であり，ph
peak(tk)は，式 (2.3)

で定義されたものである．γh
tk
は，時刻 tk における

仮説 hの，最も楽観的に考えた場合の，対象らしさの

確信度と見なすことができる．この対象らしさの確信

度を時間方向に累積すること，すなわち，対象らしさ

の確信度の時間的連続性を利用すること，によって，

誤検出に対応する仮説を排除し，画像中の対象に対応

する仮説のみを保持することを考える．

仮説 hが実際の対象に対応する場合，すなわち，タ

イプ Fに属さない場合，各時刻 tk において γh
tk
の値

は大きい．つまり，対象らしさの確信度は大きい値に

なっている．そこで，対象らしさの確信度を時々刻々

加算することを考えると，それは γh
tk
を tk に関して

累積することに相当し，その値は時間とともに急速に

増加する（図 5 (a)）．そして，対応する対象が画面か

ら消えない限り，増加の速度は鈍くならない☆．一方，

仮説 hが誤検出に対応する場合，各時刻 tk において

γh
tk
の値は小さい．したがって，γh

tk
の累積値は，小さ

い値の加算になるので，ゆっくり増加し，場合によっ

ては，ほとんど増加しなくなる（図 5 (b)）．

☆ 対応する対象が画面から消えた場合，対象が消えたタイミングと
同期して，新たに加算される γh

tk
の値は小さくなるので，γh

tk
の累積値の増加は，急速に鈍くなり始める．そして，仮説 h は，
誤検出に対応する仮説となる．

(a) h がタイプ F でないとき (b) h がタイプ F のとき

時刻 時刻

γh
tk

γh
tk

図 5 仮説 h の最大確信度 γh
tk
の累積

Fig. 5 Cumulation γh
tk

of hypothesis h.

最大確信度の累積に関するこのような性質を利用し

て，タイプ Fに属する仮説であるか否かを判定するこ

とができる．すなわち，最大確信度を時間方向に累積

する．一定時間累積した結果，累積値が，累積値に対

するしきい値を超えない場合，その仮説は誤検出に対

応すると判断し，その仮説を削除する．累積値が，累

積値に対するしきい値を超えた場合，その仮説は画像

中の対象に対応すると判断し，その仮説を保持する．

このようにして，どのような場合にでも，誤検出に対

応する仮説を削除し，画像中の対象に対応する仮説の

みを保持することができる．

3.3 相互作用を用いた仮説と対象との 1対 1の対

応づけ

タイプ Fに属さない 2つの仮説を表現する確信度

分布をそれぞれ画像上に投影したとき，両者が十分近

い場合，仮説に対応する対象に応じて，2つの場合が

考えられる．一方は，仮説に対応する対象が同一の場

合であり，他方は，仮説に対応する対象が異なる場合

である．前者の場合，2つの仮説は同一の対象に対応

するので，1つの仮説に合併する必要がある．これに

対し，後者の場合，異なる 2つの対象が画像上で十分

近くにいることになり，これは，2つの対象間でオク

ルージョンが生じようとしていることを意味する．し

たがって，2つの仮説をともに保持しなければならな

い．このような状況を適切に取り扱うために，本稿で

は，画像上で近くにある仮説に対して，相互作用を引

き起こす機構を導入する（図 6）．なお，相互作用は 2

つの仮説間に引き起こすものとする．3つ以上の仮説

間での相互作用には，2つの仮説間の相互作用を組み

合わせることで対応する．

2 つの仮説間の相互作用の度合いを求めるために，

画像上での空間的連続性，具体的には，仮説の周辺の

情報，を利用する．ここで，仮説の周辺の情報とは，

その仮説に対して最大確信度を与える P 内の点に対応
する対象の見え方を考えたときに，その見え方の（画
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(a) 相互作用が必要 (b) 相互作用が不要

Ch
tk

Ch′
tk

Ch
tk Ch′

tk

図 6 仮説 h と仮説 h′ との相互作用の要不要
Fig. 6 Decision on interaction between hypotheses h and

h′.

像上での）周辺で得られる特徴量である．本稿では，

この特徴量を付随特徴量と呼ぶことにする．付随特徴

量としては，保持している仮説に対応する対象間の同

定に有効であるような特徴量を選ぶことが望まれる☆．

なぜなら，下に述べるように，2 つの仮説に対して，

それぞれの付随特徴量の類似度に応じて相互作用の度

合いが決められ，その結果が，2つの仮説が同じ対象

に対応するか否かを判断することに影響を及ぼすから

である．人間の顔を追跡している場合，たとえば，首

や肩のライン，あるいは，身体から得られる特徴量を

付随特徴量とすることができる．

付随特徴量を用いて，2つの仮説間の相互作用の度

合いを求める方法を導入する．まず，付随特徴量を 1

つ選び，画像（フレーム）ごとに 2 つの仮説間のそ

の付随特徴量ベクトルの距離（その付随特徴量の非類

似度）を求め，その距離を評価して相互作用の度合い

を定めることを考える．距離が小さいことは，それぞ

れの仮説に対応する対象が同一であることを支持する

ので，2 つの仮説を 1 つに合併してよいことになる．

一方，距離が大きいことは，それぞれの仮説に対応す

る対象が異なることを支持するので，2つの仮説をと

もに保持する必要がある．距離そのものは，各フレー

ムでの相互作用の度合いと密接に関係する．そこで，

距離を相互作用の度合いに変換する関数を用意し，こ

れを用いて各フレームでの相互作用の度合いを求める

ことにする．そして，その時点までに得られているフ

レームに対して，フレームごとに相互作用の度合いを

求め，その重み付き平均値をその付随特徴量によって

得られる相互作用の度合いであると見なす．最後に，

各付随特徴量で得られる相互作用の度合いを統合し，

その時点における 2つの仮説の相互作用の度合いを決

定する．以上が，付随特徴量を用いて相互作用の度合

☆ あらゆる状況下において，万能な付随特徴量を具体的に示すこ
とは困難である．むしろ，そのような付随特徴量は存在しない
といってもよい．どのような付随特徴量を採用すればよいかは，
状況に応じて変わる．

表 1 仮説 h と仮説 h′ との相互作用の望ましい結果
Table 1 The desired results after the interaction between

two hypotheses h and h′.

h のタイプ A A A F

h′ のタイプ Ā A F F

保持すべきタイプ A and Ā A A F

w の符号 + (large) − ± (small) −

いを求める方法の基本的な考え方である．なお，ここ

で得られた相互作用の度合いに応じた確信度が，各仮

説の最大確信度の累積値に加えられる．

2つの仮説に対して，合併してよい場合には負の値

をとり，ともに保持する場合には正の値をとるように，

2つの仮説間の相互作用の度合いを求める関数 w を

定義することを考える．このとき，w に求められる性

質は，表 1にまとめられる．表 1で，たとえば，タイ

プ Aの仮説とタイプ Ā の仮説とが相互作用を引き起

こす場合（表 1 の 2列目），2つの仮説は各々異なる

対象に対応しているので，仮説を両方とも保持しなけ

ればならないことを表す．（したがって w の符号は正

となる．）一方，2つの仮説がともにタイプ Aである

場合（表 1 の 3列目），2つの仮説は同じ対象に対応

しているので，それらは合併しなければならないこと

を表す．したがって，w の符号は負となる．（他の場合

についても同様である．）なお，2つの仮説には，誤検

出に対応するのものが含まれる場合があることを注意

しておく．（表 1 において，± は，誤検出に対応する
仮説に応じて，w の符号は正負いずれであってもよい

が，その絶対値は十分小さいことが望ましいことを示

す．なぜなら，確信度の累積を利用して誤検出に対応

する仮説を削除するためには，相互作用の影響によっ

て確信度を不必要に大きく変えないことが必要となる

からである．）

このような性質を持つ w を具体的に定義すること

を考える．いま，仮説 h の時刻 tk における ν 番目

(ν = 1, 2, . . . , N) の付随特徴量ベクトルを (�h
tk
)ν で

表すことにする．仮説 h に対して得られる，時刻 tn

までの付随特徴量の履歴

�
h
tn
:= {(�h

tk
)ν | k = 1, 2, . . . , n;

ν = 1, 2, . . . , N} (3.2)

を定義する．このとき，w は仮説 hと仮説 h′ の付随

特徴量ベクトルの履歴を引数とする関数として次のよ

うに定義される：

w(�h
tn

,�h′
tn
) :=

N⊗
ν=1

{
1

n

n∑
k=1

αk
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× ϕν

(
d((�h

tk
)ν , (�

h′
tk
)ν)
)}

. (3.3)

ここに，αk(≥ 0)は重みを表す係数であり，d((�h
tk
)ν，

(�h′
tk
)ν)は，2つの仮説 hと h′ に対して，時刻 tk に

おける ν 番目の付随特徴量どうしの非類似度（すなわ

ち，距離）を計算する関数である．また，ϕν は，付

随特徴量の非類似度を相互作用の度合いに変換する関

数であり，その値域が [−1, 1] であるような単調増加
関数である．

ϕν としてたとえば，ϕν(d) := tanh(d− κ) とする

と，付随特徴量ベクトルの距離（非類似度）dと κと

の大小で相互作用の符号が変わる．d < κ のとき（付

随特徴量が類似しているので 2つの仮説を合併してよ

いとき），ϕν < 0 となるので w は負の値をとる．一

方，d > κ のとき（付随特徴量が類似していないので

2 つの仮説を保持するとき），ϕν > 0 となるので w

は正の値をとる．このようにして，wが満たすべき性

質が満足される．

式 (3.3)の w の値に応じた確信度を，仮説の最大確

信度の累積値に組み込むことで相互作用を実現する．

まず，h′ �= hである 2つの仮説 hと h′ に対して，時

刻 tn において，h′ が hに与える相互作用の大きさを

Ih′→h
tn

:= w(�h
tn

,�h′
tn
) · γh′

tn
(3.4)

と定義する．なお，γh′
tn
は，仮説 h′ の時刻 tn におけ

る最大確信度である．次に，この相互作用の大きさを

用いて，仮説 h の累積確信度を次のように定義する：

Γh
tn
:=

n∑
k=1

γh
tk
+
∑
h′

h′ �=h

Ih′→h
tn

. (3.5)

w の値を正にする仮説は，仮説 h の累積確信度を

大きくする影響を与える．これに対し，w の値を負に

する仮説は，小さくする影響を与える．（w の値を零

にする仮説は，仮説 hの累積確信度に影響しない．す

なわち，仮説 h と相互作用を起こさない．）

時刻 tn において，Γh
tn
が累積値に対するしきい値

Γ̃ より大きいとき，仮説 h を保持する．小さいとき

は，仮説 h を削除する．なお，仮説を削除した場合

（たとえば，時刻 tn∗ において仮説 h∗ を削除したと

する），そのとき保持している仮説 h の累積確信度

Γh
tn∗ から，時刻 tn∗ までに仮説 h∗ が仮説 h に与え

た相互作用の大きさ，i.e.,
∑n∗

k=1
Ih∗→h

tk
, を引いてお

く．これは，誤検出に対応しない仮説の累積確信度が，

相互作用の結果，不必要に小さくなることを防ぐため

である．

このような仮説間の相互作用の機構によって，表 1

にあげたような仮説の合併，保持が引き起こされる．

そして，最終的には，仮説と対象との 1対 1の対応が

得られ，保持している確信度分布の中心は，画像上に

存在する対象の見え方に対応する P 内の点に収束す
ることが期待される．このようにして，オクルージョ

ンが起きたり，画像中の対象の数が減少したりする状

況下でも，複数対象追跡が実現される．そして，保持

している仮説の数を数えることで，システムは，その

時点で画像上に存在する対象の数を知ることができる．

4. 対象数の増加に対する対処

追跡する対象の数が増加しない限り，これまで述べ

てきた手法は効果的に機能する．しかし，今のままで

は，画面に新たに対象が現れたとき，その対象を検出

する機構が備わっていない．ここでは，画面に新たに

現れた対象を検出し，それに対応する仮説を生成する

方法を述べる．

保持している仮説に対しては，すでに，それぞれを

表現する確信度分布をパラメータ空間 P 上に形成し
ている．そこで，時刻 tk において，少なくとも 1つ

の仮説に対しては，確信度が正となる P 内の点を特
定し，そのような点の集合を Ωtk で表す．Ωtk は，次

のように定義される：

Ωtk :=
{
p | p ∈ P, Ch

tk
(p) > 0 for ∃ h

}
. (4.1)

Ωtk に対応する画像上での領域は，現在保持してい

る仮説群が存在する領域と考えられる．したがって，

画像全体からその領域を除いた部分には，時刻 tk に

おいて，対象が検出されていないことになる．すなわ

ち，それは，対象が新たに現れる可能性がある画像領

域である．

追跡中に新たに現れた対象を検出するためには，対

象が新たに現れる可能性のある画像領域に対してのみ

背景差分を実行すればよい．そしてその結果に基づい

て，2.3.1 項に述べた方法で，新たに現れた対象に対

応する仮説を生成し，それを確信度分布で表現する．

このようにして，追跡中に対象数が増加した場合にも

対処することが可能になる．

5. 複数対象追跡アルゴリズム

以上の議論に基づいて，複数の対象を検出し，追跡

する手続きをアルゴリズムの形で記述する．

Step 0：背景画像を撮影する．

k = 1,すべての hに対して，�h
tk
:= φとする．

Step 1：時刻 tk において画像を撮影する．
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時刻 tk において，Region :=画像全体とする．

Step 2：Region 内の領域に対して，

2.1：Regionに対して，背景差分を適用する．

2.2：パラメータ空間 P 内でサンプリングを行
う．ph をサンプルとする（cf. 2.3.1項）．

2.3：式 (2.2)の Cinit(p)を計算する．そして，

Ch
tk
:= Cinit とおく．

2.4：すべての h と ν に対して，付随特徴

量 (�h
tk
)ν を求め，式 (3.2)の �h

tk
に加

える．

Step 3：すべての h に対して，Ch
tk
(p) を伝播させ，

Ĉh
tk+1(p) を得る（cf. 2.3.2 項）．

Step 4：k := k + 1 とする．

Step 5：時刻 tk において画像を撮影する．

Step 6：すべての h に対して，

6.1：Ĉh
tk
(p)に基づいて P 内の点をサンプリ

ングし，確信度評価 f i に基づいてサン

プルを選択する．選択されたサンプルを

phi
s∗ とする（cf. 2.3.3 項）．

6.2：式 (2.4)の Ch
tk
(p) を計算する．

6.3：式 (3.1)の γh
tk
を計算する．

6.4：すべての h と ν に対して，付随特徴

量 (�h
tk
)ν を求め，それらと �h

tk−1 を式

(3.2)の �h
tk
に加える．

Step 7：相互作用が必要な 2つの仮説の組に対して，

式 (3.4)の Ih′→h
tk

を計算する．

Step 8：式 (3.5)の Γh
tk
を計算する．

Step 9：Γh
tk

< Γ̃ である場合，仮説 h と �h
tk
を削

除する．

すべての h′ に対して，Γh′
tk
から

∑k

k′=1
Ih→h′

tk′

を引く．

Step 10：式 (4.1)の Ωtk を計算し，画像中の対応す

る領域を特定する．

画像全体からその領域を除いた領域を Region

にセットし，Step 2 に戻る．

6. 人物頭部追跡実験

提案手法を用いて人物頭部追跡システムを構築し，

屋外環境下で実験を行った．その結果，提案手法の有

効性と頑健性，および，実時間性を確認した．

6.1 人物頭部の検出

人物頭部を追跡対象とし，頭部のアピアランスモデ

ルを楕円とした1),14)．楕円は，中心の座標，長軸の長

さ，傾き，扁平率の 5個のパラメータを持つ．しかし，

簡単のため，実験では，傾きと扁平率を固定した（実

際には，画像上の楕円の中心の位置に応じて，この 2

つのパラメータの値をいくつか用意し，それを適切に

選択して用いた14)）．したがって，本実験におけるパ

ラメータ空間 P は，楕円の中心位置 (x, y) と長軸の

長さ aのみによって構成され，その次元数は 3である．

人物頭部らしさの評価のために，3つの特徴量を用

いた．楕円内部の色度のカラーヒストグラムとあらか

じめ得ておいた人物頭部の色度のカラーヒストグラム

との重なりの割合，楕円周上の法線方向の明度勾配の

平均値，楕円内部の背景差分結果の平均値である．各

特徴量に対して，人物頭部と楕円モデルとの評価値の

分布をあらかじめ得ておき，これを用いて，確信度評

価を行った．その評価法を以下に示す．

( 1 ) 楕円内部の色度のカラーヒストグラム

楕円内部の色情報による人物頭部らしさの評

価関数 ecolr は，楕円のパラメータを p =

(x, y, a)� として

ecolr(p) := kcolr

×
∑

s

min

(
I(s)∑S

s=1
I(s)

,
M(s)∑S

s=1
M(s)

)
とした．ここに，sはヒストグラム内の s 番目

(s = 1, 2, . . . , S) の色度を表し，I は楕円内部

の色度のヒストグラムの度数，M はあらかじめ

得ておいた人物頭部の色度のヒストグラム☆の

度数を表す．kcolr は，無次元化のための定数で

ある1)．次に，ecolr とあらかじめ得ておいた人

物頭部とそのモデルとの評価値の分布 Φcolr を

用いて，確信度を

ψcolr(ecolr(p)) =

∫ ecolr(p)

0

Φcolr(x)dx (6.1)

とした．

( 2 ) 楕円周上の法線方向の明度勾配

楕円周上の明度勾配情報によるによる人物頭部

らしさの評価関数 egrad は，

egrad(p) := kgrad 1

N

N∑
s=1

|n(s) · g(s)|

とした．ここに，N は楕円の円周上の画素の総

数，n(s) は円周上の画素 s における長さ 1の

法線ベクトル，g(s)は sにおける明度勾配ベク

トルである．また kgrad は無次元化のための定

数である1)．これを確信度に変換するときには，

☆ 人物頭部の色度のカラーヒストグラムは，追跡中に得られた確
信度分布のピークに対応する画像上の見え方の色度のカラーヒ
ストグラムを一定時間にわたって平均して得た．
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やはり，あらかじめ得ておいた人物頭部とモデ

ルとの評価値の分布 Φgrad を用いた．なお，楕

円周上の明度勾配情報は，画像上での人物頭部

の存在位置に依存する特徴量であるため，画像

上の領域ごとに人物頭部とモデルとの評価値の

分布の形状が異なる．そこで，画像を分布の形状

がほとんど変わらない小領域 Rr (r = 1, 2, . . .)

に分割し，それぞれの領域での評価値の分布

Φgrad
Rr
を用いて確信度に変換した．具体的には，

p = (x, y, a)� としたとき，(x, y) ∈ Rr′ とな

るような Rr′ ∈ {Rr | r = 1, 2, . . .}を求め，こ
れを用いて，

ψgrad(egrad(p)) =

∫
Rr′

Φgrad
Rr′ (x)

×|x− egrad(p)|dx (6.2)

とした．（これは評価値 egrad(p) と分布 Φgrad
Rr′

との平均距離であり，評価値の分布への帰属の

度合いを表している．）

( 3 ) 楕円内部の背景差分情報

楕円内部の背景差分情報による人物頭部らしさ

の評価関数 ebg sub は，

ebg sub(p) = kbf sub 1

Nin

Nin∑
s=1

|in(s)− bg(s)|

とした．ここに，Nin は楕円内部の画素の総

数，in(s) は入力画像における s 番目の画素

の明度値，bg(s)は背景画像における s 番目の

画素の明度値，kbg sub は無次元化のための定

数である．背景差分情報は画像上での人物頭部

の存在位置に依存するため，楕円周上の法線方

向の明度勾配の場合と同様に，人物頭部とモデ

ルとの評価値の分布を画像領域ごとに求めて，

これを確信度への変換に用いた．すなわち，画

像を分布の形状がほとんど変わらない小領域

Rr (r = 1, 2, . . .) に分割し，それぞれの領域

で評価値の分布 Φbg sub
Rr

を得ておく．そして，

p = (x, y, a)� に対して，(x, y) ∈ Rr′ となる

ような Rr′ ∈ {Rr | r = 1, 2, . . .}を求め，これ
を用いて，

ψbg sub(ebg sub(p)) =

∫
Rr′

Φbg sub
Rr′ (x)

× |x− ebg sub(p)|dx (6.3)

とした．

このようにして得られた 3 つの確信度（式 (6.1)，

(6.2)，(6.3)）を積によって統合した．そして，背景差

分によって検出された領域に対して，1000 点をサン

プリングし，確信度を評価した．

サンプリングされた点を仮説として生成するか否か

を決定する，確信度に関するしきい値の設定は，カメ

ラの設置状況に応じて調整する必要がある．はじめは

しきい値を低く設定し，その状況下で検出される人物

頭部のおおよその評価値を調べ，その値より少し小さ

い値をしきい値として設定すればよいことが経験的

に得られている．これは，設置状況において，採用さ

れた特徴量によって求められた，人物頭部の確信度を

目安としてしきい値を設定すればよいことを意味して

いる．

6.2 人物頭部の確信度分布

サンプリングによって生成された仮説に対して，

それを式 (2.2) で与えられる確信度分布で表現した

(i = colr, grad,bg sub)．ただし，この実験では，計

算を簡略化するため，特徴量ごとに用いる共分散行列

Σi の非対角成分はすべて零とした：

Σi =

 (σi
x)

2 0 0

0 (σi
y)

2 0

0 0 (σi
a)

2

 ,

ただし，i = colr, grad,bg sub. これは各特徴量にお

ける評価において，パラメータ空間の 3つの軸（楕円

の中心の x 座標，y 座標，長軸の長さ）に相関がない

と考えることを意味する．

確信度分布の伝搬は仮説ごとに独立に行った．時刻

tn における確信度分布から時刻 tn+1 における確信

度分布を推定する伝搬規則は次のようにした．まず，

ピーク伝播では，ph
peak(tn−1) と ph

peak(tn) を用いて

ph
peak(tn+1) を線形に予測した．すなわち，

p
h
peak(tn+1) := p

h
peak(tn)

+
tn+1 − tn
tn − tn−1

{
p

h
peak(tn)−ph

peak(tn−1)
}

とした．また，分散伝播には

σi
uv(tn+1) := σi

uv(tn) + δuvMuv

を用いた．ここに，σi
uv(tn)は，Σi(tn)の第 (u, v) 要

素を表し，Muv は定数である．また，δuv はクロネッ

カーのデルタ関数である．Muv は，伝播後の分布に，

ある程度の広がりを持たせるための役割を担う．一方，

スケール伝播では，スケールを不変とした．

なお，確信度分布を再構成する際のサンプリング数

は，500とした．

6.3 人物頭部の仮説の相互作用

相互作用の計算には，2 つの付随特徴量を用いた．
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確信度分布のピークに対応する楕円の中心の画像上で

の移動速度（仮説の移動速度）と確信度分布のピーク

に対応する楕円の下部に作成した矩形領域内部の縦方

向の微分値のヒストグラム（仮説下部の矩形領域のヒ

ストグラム）である．2つの確信度分布が互いに重な

るとき，それらに対して，この 2つの付随特徴量に基

づいて相互作用の度合いを計算し，相互作用を引き起

こした．実装した付随特徴量の評価法を以下に述べる．

( 1 ) 仮説の移動速度

仮説に対応する人物頭部が同一の場合，その仮

説の画像上での移動速度はほぼ等しくなる．こ

の性質に基づいて，2つの仮説に関して，オク

ルージョンが起きているのか（表 1 の第 2 列

目）同一の対象に対する仮説であるのか（表 1

の第 3，4列目）を区別することができる．そ

こで，2つの仮説 h，h′ の，時刻 tn における

画像上での移動速度をそれぞれ，vh
tn
，vh′

tn
と

し，この付随特徴量に基づく，時刻 tn におけ

る相互作用の度合いを

ϕvel(dvel(v
h
tn

, vh′
tn
))

= tanh
(
avel ·

(
|vh

tn
− v

h′
tn
| − bvel

))
とした．ただし，avel，bvel は定数である．bvel

は，3.3 節で述べたように，相互作用の符号が

変わる境界を表す．また，avel の値が大きいと

きには，bvel の値付近での ϕvel の値が急激に

変化するので，avel は，その境界前後での人物

頭部の区別の容易さを表す．（avel，bvel の値を

実際に決めるときには，このような意味をふま

えて調整すればよい．）

( 2 ) 仮説下部の矩形領域のヒストグラム

仮説に対応する人物頭部が同一の場合，その仮

説の下部に作成した矩形領域（正しい検出であ

れば人物の胴体部分に相当する）内部の微分値

のヒストグラムは，ほぼ等しくなり，これによっ

てオクルージョンが起きているかどうかを判定

することができる．そこで，時刻 tn において，

仮説 h，h′ の下部に存在する矩形領域内の縦方

向の微分値ヒストグラムをそれぞれ uh
tn
，uh′

tn

としたとき，この付随特徴量に基づく，時刻 tn

における相互作用の度合いを

ϕhist(dhist(u
h
tn

, uh′
tn
)) = tanh

[
ahist

×
(∑

s

min

{
uh

tn
(s)∑

s′ u
h
tn
(s′)

,
uh′

tn
(s)∑

s′ u
h′
tn
(s′)

}

− bhist

)]
とした．ここに，ahist，ahist は定数である．

（ここでは，2 つの仮説の下部に作成された矩

形領域内の微分値ヒストグラムの重なりの割合

を特徴量間の距離としている．）

以上のようにして付随特徴量を評価し，相互作用の

度合いを決定した．なお，式 (3.3)における αk に関

しては，tn からみてあまりに古い情報は利用しない

という観点から，どれだけ古い情報を利用するかを決

定する定数 τ を用いて

αk =

{
1

τ
(n ≥ k > n− τ)

0 (n− τ ≥ k)

とした．また，演算
⊗
は，総和とした．

6.4 実験結果とその評価

実験では，次のような状況を設定した☆．画面中に

はだれもいない状態が続き，その後，人物Aが画面に

現れ (#34)，カメラの前を通りすぎて画面から消え去

る (#59)．次に，人物 Bが画面に現れ (#97)，画面

の中心付近で立ち止まる (#110)．その後，人物 Cが

画面に現れ (#134)，Bの後ろを通り抜けて (#140)，

画面から消える (#146)．次に，人物 Dが画面に現れ

(#183)，Bに接近する (#224)．Dは，Bから離れた

(#243)あと，画面から消え (#251)，最後に Bも画

面から消える (#257)．（数字はフレーム番号を表す．）

なお，実験中，人物は，カメラの前方 2 ∼ 4mあた

りを自然な速度で歩いている．また，追跡中，同時に

保持する仮説の最大数を 10とした．実際，実験では，

10個の仮説が同時に生成されることはなかった☆☆．

実験で得られた画像の一部を図 7に示す．各フレー

ムには，生成された仮説を表現する確信度分布のピー

クに対応する楕円を，検出された人物頭部として重ね

書きした．また，各楕円には，追跡中に生成された仮

説の名前を表すラベルを付与した．図 7から，仮説 b，

c，dは，それぞれ，人物 B，C，Dの頭部に対応して

いることが分かる．また，人物頭部の数の変化やオク

ルージョンに影響されず，仮説 b，c，dは，それぞれ

対応する頭部をほとんど正しく追跡していることが読

☆ 追跡中に対象数が変化する，このような状況に対しては，Con-

densationでは対処できない．Condensationには，追跡中に
対象数は変わらないという前提があるからである．

☆☆ 背景差分によって検出された領域の約 10%が人物頭部に相当し，
さらに，人物頭部内から得られるサンプルの約 10%のみが，仮
説として生成されたからである．
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#097 #098 #110 #134

#135 #139 #140 #141

#142 #145 #146 #183

#187 #199 #224 #237

#242 #250

図 7 屋外環境における対象追跡実験の結果（数字はフレーム番号を表す）
Fig. 7 Images (with frame numbers) in the outdoor sequence and detected human heads.

み取れる．

追跡中に生成された仮説の累積確信度の変化を

図 8 (a)に示す．9 個の仮説が生成され，そのうち 5

個が誤検出に対応していることが分かる．誤検出に対

応する仮説の累積確信度は，期待したとおり，大きい

値にならず，すべて正しく削除されている．そして，

仮説と画像中の人物頭部とは，1対 1に対応するよう

になっている．また，画面からある人物が消えたあと，

その人物の頭部に対応する仮説も正しく削除されてい

る．（なお，仮説 hが相互作用を引き起こしていない

場合，Γh
tk
に上限を設定し，不必要に値が大きくなら

ないようにした．）

図 8 (b)は，追跡中に，仮説 b とその他の仮説との

間で引き起こされた相互作用の度合いを示す．ここに，

b，c，d 以外の仮説（f1 ∼ f5）は誤検出に対応して

いて，仮説 f1 は仮説 c の近くに，仮説 f2 ∼ f5 は

すべて仮説 b の近くに生成されていた．たとえば，仮

説 bと仮説 f2との相互作用では，w の値は負になっ

ている．これに対し，仮説 b と仮説 cに対しては，w

の値は正である．これは，仮説 bと仮説 f2は 1つに
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図 8 累積確信度と仮説間（仮説 b とその他の仮説）の相互作用の度合い
Fig. 8 Cumulative certainty and the degree of interaction between hypotheses (b and others).
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図 9 相互作用がない場合の累積確信度
Fig. 9 Cumulative certainty without any interaction.

合併され，仮説 b と仮説 c はともに保持されるよう

に相互作用が機能していることを示す．これは，正し

い動作である．実際，仮説 f2 の累積確信度は仮説 b

によって抑制され，その後，誤検出に対応すると判断

されている．一方，仮説 bと仮説 cは，オクルージョ

ンが起きている#140，#141，#142フレーム前後で

は，互いに累積確信度を大きくしあっている．この結

果，システムは，仮説 b と仮説 c が近接しても両者

をともに保持している．他のフレームに対しても同じ

ような結果が観測され，それらはすべて正しい動作で

あった．

導入した相互作用の有効性をさらに検証するために，

相互作用の部分を排除し，相互作用を引き起こさない

システムを実装し，そのシステムによって同一条件下

で人物頭部追跡実験を行った．この実験での追跡中に

得られた，仮説の累積確信度の変化を図 9に示す．設

定条件は同一であっても，サンプリングが行われる点

が同一になることはないので，生成された仮説の数が

異なっていることに注意しておく．この場合，全部で

7個の仮説が生成された．仮説 a，b，c，dは，それぞ

れ，人物 A，B，C，Dに対応していた．また，仮説

f1，f2，f3 は誤検出に対応していた．仮説 f1，f2

は，人物Aの検出に対して発生した誤検出であり，仮

説 f3 は，人物 Bの検出に対して発生した誤検出で

あった．なお，これらの誤検出は，すべて頭部付近に

発生していたため，各フレームにおける確信度は，誤

検出のわりには大きかった．それゆえ，確信度の累積

のみでは削除されなかった．図 9 から分かるように，

誤検出に対応する仮説は一度生成されると，対応する

とその仮説が思い込んでいる人物頭部が画面から消え

るまで消滅することはない．すなわち，人物頭部の方

からみると，正しい仮説と誤検出がつねにはりついて

いる状態になる．一方，システム側からすれば，画面

中の人物頭部の数を誤って認識していることになる．

これに対し相互作用を導入すると，図 8 でみたよう

に，誤検出が発生しても，仮説間の相互作用によって

仮説の合併が引き起こされ，誤検出はすぐに削除され

ている．このように，相互作用が誤検出の削除に有効

であることが分かる．

提案手法による検出・追跡の精度を定量的に調べる

ために，画像中の人物頭部に手動で楕円をあてはめ，

その結果得た楕円の中心座標と長軸の長さを，それぞ

れ，人物頭部の真の位置，真の大きさと見なし，追跡

中に得られた仮説の位置や大きさと比較した．各仮説

に対しては，それを表現する確信度分布の，最大確信

度を与える点に対応する楕円を考え，画像上での，そ

の楕円の中心の座標，長軸の長さを，それぞれ，その

仮説の位置，仮説の大きさと見なした．図 10に，仮

説の位置とそれに対応する人物頭部の真の位置の画像
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図 10 仮説の位置の軌跡と対応する人物頭部の位置の軌跡
Fig. 10 Loci of hypotheses and their corresponding human heads.
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図 11 人物頭部の検出誤差
Fig. 11 Detection errors of human heads.

上での軌跡を示す．また，仮説の位置とそれに対応す

る人物頭部の真の位置の誤差を図 11 (a)に，仮説ごと

に求めた位置の誤差の平均，および，標準偏差を表 2

に示す．さらに，人物頭部の真の大きさに対する仮説

の大きさの比を図 11 (b)に，この比と 1との差の絶

対値の平均と標準偏差を表 3 に示す．

図 10から，仮説 a，b，c，dは，それぞれ対応する

人物頭部 A，B，C，Dをほぼ正確に追跡しているこ

とが分かる．これを定量的に調べた図 11 (a)，および，

表 2 頭部の位置の検出誤差
Table 2 Errors in detecting human head positions.

仮説 平均 [pixel] 標準偏差 [pixel]

a 6.156 2.995

b 5.716 2.417

c 10.61 3.160

d 13.45 3.338

表 2をみると，追跡中，人物 A，Bに関する検出位置

の誤差は，ほぼすべてのフレームにわたって，10画素
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表 3 頭部の大きさの検出誤差
Table 3 Errors in detecting human head sizes.

仮説 平均 [pixel] 標準偏差 [pixel]

a 0.136 0.0603

b 0.143 0.0756

c 0.121 0.0569

d 0.120 0.0540

以下であり，人物 C，Dに関しては，およそ 10画素

前後であることが分かる．これを実際の長さでみると，

人物 A，Bに関しては 5 cm程度であり，人物 C，D

に関しては 10 cm程度であった．人物 Cは，人物 A，

Bに比べ，カメラからの距離が遠かったため，検出位

置の誤差が大きくなったと考えられる．また，人物 D

の検出位置の誤差がとくに大きいのは，襟の部分の明

度勾配が大きいため，確信度の高い部分が頭部の真の

位置よりやや下になってしまっているためであると考

えられる．人物がカメラの前方 2m ∼ 4mあたりに現

れたことを考えると，この結果は，提案手法によって，

人物の増減やオクルージョンに対する頑健な追跡が実

現されていることを示すといえる．一方，図 11 (b)か

ら，検出された頭部の大きさの誤差は，真の値の 2割

程度になっていることが分かる．また，表 3から，検

出された頭部の大きさは，安定していることが読み取

れる．画像中の人物頭部にあてはまる楕円の長軸の長

さは約 15画素であったので，大きさの誤差は，実際

には，5 cm程度となる．全体的に，仮説の大きさは，

真の大きさに比べ，やや小さめになっている．これは，

人物の額と髪の境界部分に沿うような楕円に対して，

楕円周上の明度勾配に対する評価が高くなってしまっ

たためであると考えられる．しかし，この程度の誤差

は，追跡結果に影響を及ぼすほどの大きさではなく，

頭部の大きさは，十分正確に，しかも安定して検出で

きているといえる．

一方，320× 240 画素のカラー画像 1枚あたりに要

する頭部検出の処理速度は，およそ 80ミリ秒であっ

た☆．これは，1秒あたり約 13フレームを処理するこ

とに相当し，提案手法はほぼ実時間で追跡を実現して

いるといってよい．

これ以外にもいくつか場所を変え，あるいは状況を

変え，実験を行った．すでに述べたように，カメラの

設置状況に応じて，仮説を生成するかどうかを判定す

る，確信度に関するしきい値の調整が必要であったが，

いずれの場合にも，上にあげた実験例と同様，人物頭

部をほとんど正しく，しかも安定に追跡している結果

☆ 計算には，PC（Pentium III 866MHz）を用いた．

が得られた．このことから，提案手法は，カメラ設置

状況やカメラの前を通行する人物の状況に依存せず，

有効であることが分かる．

7. お わ り に

複数対象追跡では，システムは，複数の異なる仮説

を同時に保持しなければならない．その際，仮説と対

象との 1対 1の対応関係を確立していない場合，仮説

を，相対評価ではなく，絶対評価しなければならない．

なぜなら，ある対象が画面中に存在するか否かは，他

の対象の存在に依存しないからである．このような問

題意識に基づいて，本稿では，確信度を導入した．

追跡中に生成された仮説と対象とを 1 対 1に対応

させるためには，仮説間の相互作用の導入が必須であ

る．仮説から得られる画像情報の時間的，空間的連続

性と一貫性を用いた仮説群の相互作用によって，誤検

出に対応する仮説を排除するとともに，画像上の対象

に対応する仮説のみを保持することができる．これに

より，仮説と対象とを 1 対 1に対応させることがで

き，対象数が変化したり，オクルージョンが起きたり

する状況下でも，安定で頑健な複数対象追跡を実現す

ることができる．

本稿では，撮影中，環境は変動しないことを前提と

していた．しかし，本手法の応用が期待される交通管

制システムなどの監視システムでは，一般に，照明や

背景が大きく変動する．このような環境の変動が起こ

る状況下でも，頑健に複数対象追跡を実現することが

できるように，提案手法を拡張することが今後の課題

である．また，追跡の機能を高めるためには，能動カ

メラを用いて，カメラの視線方向を制御し，対象を追

跡することが考えられる．さらに，ズームを制御する

ことも有効である．本稿で提案した手法と，カメラパ

ラメータの能動的な制御とを組み合わせて複数対象追

跡を実現する手法も，今後，検討していく予定である．
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