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あらまし: 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．本稿では，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た冗長系として，

並列追跡法と condensation 法を提案し，自然環境下での顔追跡などの実験結果を報告する．
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Abstract: 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 collabo-
rate with the condensation algorithm for implementing a robust real-time tracking. Experimental results
show effectiveness of the sparse template matching in both the parallel and the condensation algorithms
for several image sequences.

1 はじめに

物体追跡はコンピュータビジョンの基本技術で

あり，従来から広く研究が行われている．中でも，

対象の見え方に基づく物体追跡は，画像中に含ま

れる様々なノイズに対してロバストな追跡を行う

ために重要である．見え方に基づく追跡の最も基

本的なものとしてテンプレートマッチングがある．

テンプレートマッチングは 2 枚の画像間で各要素
（画素）の類似度の和で定義され，テンプレートサ

イズや探索領域が大きい場合，計算量が膨大とな

る．この問題を解決するために，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, 16, 17]．これらの技術は各応用
分野で妥当な解を与えているが，実時間処理でロ

バストな系を実現するにはまだ解決すべき問題が

多い．

動物体追跡を目的とする研究の中で，Black-
Jepson [1]は eigen-tracking法を提案している．こ
の方法は固有空間の利用，ロバスト推定，オプティ

カルフロー推定から構成され，比較的変形が少な

い対象に効果的であることが報告されているが，高

速処理とロバスト性を同時に実現するには至って
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いない．ここで，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で

計算量を削減しているが，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かかる

という問題がある．これは，オプティカルフロー推

定がノイズの影響を受け易く，正確な推定のため

には多くの点を必要とするためである．一方，オ

プティカルフロー推定を利用せずに追跡を行えば，

画像サイズの問題は対象物体の動作モデルに基づ

く追跡 [6] のように解決可能と考えられる．
上述の考察に基づいて，本稿では，オプティカ

ルフローを用いることなくテンプレートマッチン

グをベースとした疎テンプレートマッチングを提

案し，これをベースとして安定かつ高速に対象物

体を追跡する方法を論じる．

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，Shaku-
naga ら [8, 9, 10, 11, 12, 14] は正規化画像空間を
提案し，顔認識などの議論を展開している．本稿

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 X（6= 0） としたとき，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 は全ての要素を 1とする n 次元ベクト

ルである．この正規化操作により任意の画像 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コンピュータビジョ

ンの基本技術であり，入力画像がテンプレートよ

りも大きいときに，画像の探索領域内で最も類似

度の高い位置を求める問題として定義される．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]．

本稿では，一般の変換を対象とする．画像 Y か

らテンプレート画像空間への変換を T とし，画像

Y から n次元ベクトルへの変換を TY で表す．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} におけるテンプレート
マッチングは次式で定義される．

εI = min
T∈T

(x− αTY)T (x− αTY) (2)

ここで，α は未知の正規化パラメータである．

画像 Y にオクルージョンや照明変動などのノイ

ズが含まれる場合，式 (2) はその影響を大きく受
ける．そのような場合にもロバストなマッチング

を行うために，式 (2) を次式のように変形する．

ε∗I = min
T∈T

ρ̂(x− αTY) (3)

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，

例えば，次式に示す Geman-McClure 関数などが
挙げられる．

ρ(x) =
x2

1 + x2
(4)

即ち，ロバスト関数をテンプレートマッチングに

導入することでノイズの影響を軽減できる．

さらに，影などの暗い領域を多く含む場合に対

して，その影響を抑えるため，Sakaue-Shakunaga
[10, 11] は各画素ごとに対応する固有空間への射影
画像を用いて正規化を行う相対残差を提案してい

る．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．

ε∗′I = min
T∈T

ρ̂2(x− αTY; αTY) (5)

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 6= 0）であ

る．ただし，yj = 0 のとき，ρ(xj/yj) = 0 とする．

テンプレートマッチングにおいて，残差の定義

を相対残差とするか，絶対残差とするかは，計算

量とロバスト性のトレードオフによる．本稿では，

以下，相対残差を用いる．
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2.3 部分テンプレートマッチングと疎テ
ンプレートマッチング

テンプレートの一部しか利用できない場合でも，

利用可能領域が特定できれば，式 (3)や式 (5)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．また，適切に部分領域

を指定できれば，部分テンプレートマッチングに

より計算量を大幅に削減できると考えられる．部

分テンプレートマッチングを実現するため，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

どうかを示している．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．全ての画素が有効であるとき，P は単位行列

I となる．

領域指定行列 P が与えられると，部分テンプ

レートマッチング問題は次式で定義される．

εP = min
T∈T

(x− αTY)T P (x− αTY) (6)

また，ロバスト関数 ρ̂(x) を組み合わせると，目的
関数は次式で表される．

ε∗P = min
T∈T

ρ̂(P (x− αTY)) (7)

さらに，相対残差を用いた部分テンプレートマッ

チングは次式で表される．

ε∗′P = min
T∈T

ρ̂2(P (x− αTY); αTY) (8)

ここで，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．なお，坂上-尺長 [8] は，
疎テンプレートによる物体追跡の可能性を示唆し

ている．

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条件

本稿の目的は対象物体の見え方に基づく追跡を

安定に行うことである．このため，疎テンプレー

トがテンプレート外部および内部との関係で次の

ような性質を持ち合わせる必要がある．

(1) テンプレートと背景との関係

疎テンプレートは背景と区別可能なものにすべ

きである．テンプレートが背景と類似している場

合，問題は難しくなる．最近，Collins-Liu [2] は一
定速度で高速移動する物体の追跡において背景と

の識別に有効な特徴を実時間で選択する方法を提

案している．一方，背景の変化が遅い場合にはそ

の特徴選択は無視できると考えられる．本稿では

対象物体と背景が区別可能であると仮定する．

(2) テンプレート内部との関係

疎テンプレートは微小な変位に対してテンプレー

トの内部と区別可能なものにすべきである．例え

ば，テンプレート内に輝度一定の領域がわずかし

かない場合，微小な変位を追跡可能である．一方，

疎テンプレートが輝度一定領域の中心部分の画素

のみから構成される場合，同じ類似度が広い範囲

の変位に対して得られる．このように，高い類似

度が得られる領域をスイートスポットと呼ぶこと

にする．スイートスポットが広い場合，そのテン

プレートは物体検出には有効であるが，逆に精密

な変位を求める物体追跡には適さない．

以上の考察から，精度の高い物体追跡を行うに

は，与えられたテンプレート内でスイートスポッ

トができるだけ小さくなるように疎テンプレート

を作成する必要がある．以下では，2 種類の領域
モデルについて，疎テンプレート作成法を論じる．

なお，変形やノイズを想定した場合，以上の 2 つ
の観点の他，適度な冗長性が必要である．冗長性

についての取扱いは 4章で考察する．

3.2 連続領域モデル

第 1 の領域モデルは，図 1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，関数値が極大・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，各点が極大・極小点であることから，明ら

かに，正解位置において類似度は最大となり，安定

した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成立し，

一般の微小変位に対しても類似度は正解位置より

も小さくなる．この関係は全ての点が極大または

極小点であるときに常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

ることがわかる．
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maxmal points

minimal points

図 1: 連続領域モデル（極大・極小選択）

selected point

boundary

sweat spot boundary dipole sweat spot

boundary

(a) (b)

図 2: 不連続領域モデル（境界ダイポール選択）

3.3 不連続領域モデル

第 2 の領域モデルは，不連続な領域の間に境界
が存在する場合をモデル化したものである．図 2
のように，2領域が中間に存在する境界によって分
離されているものとする．このとき，境界に直交

し，かつ，境界からの等距離に 2 領域内から各 1
点を選択して得られるこの 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 2(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 2(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 problem と等価）を回避す
ることができる．

3.4 疎テンプレート作成

一般には，疎テンプレートの作成は，前節まで

に述べた 2 種類のモデルを組み合わせることによ
り実現できると思われる．これにより，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 種類のモデルに基づく疎テンプレート作成
は，どちらもテンプレート内部を局所解析するこ

とによって行われる．従って，本稿で述べた点選

択方法は，文献 [13, 15] において述べられている
ような大局的な方法とは異なる．

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得るためには，

系にある程度の冗長性を持たせる必要がある．こ

のためには，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限界があるため，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 (8) により，ε∗′Pi
と ε∗′Pj

の 2 つ
の評価が得られるが，異なる点集合 Pi と Pj を用

いていたのでは，ノイズの影響がどちらか一方に

のみ及ぶことになる．即ち，式 (8) のままでは公
平な比較を実現できない．

この問題を解決するため，共通の点集合 P ∗ を

導入する．すなわち，図 3に示すように個々の点
集合 Pi において正規化パラメータ α を求めた上

で，共通の点集合 P ∗ において評価 ε∗′ 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．

4.2 疎テンプレートマッチングと con-

densation 法の統合

よりロバストな追跡を行うため，condensation
法 [4]の利用を考える．図 4に示すように，conden-
sation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，measure

4
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P*P*P* P* P*

P1 P2 P3 P4 P5

Robust Evaluation
over Common Set P*

Robust Sparse
Template Matching
(estimage α)

Input Image

Fair Comparison

図 3: 共通の点集合 P ∗ による評価

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．疎テンプレートマッチングと condensation 法
の統合においては，P 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，本稿では，姿勢パラメータとして並進 2
（x, y），回転 3（ψ, θ, φ），スケール 1（α）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は画像平面に

対する回転を表す．従来の condensation 法 [4] で
は，時刻 t におけるサンプル集合 {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
稿では，疎テンプレートの選択をパラメータとし

て追加する．従って，時刻 t における l 個目のサ

ンプル s(l)
t は以下のように表される．

s(l)
t =

[
x y ψ θ φ α i

]T

(9)

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．

時刻 t におけるサンプル s(l)
t から生成された疎

テンプレートに対して評価 ε∗′(l) が求められると，

評価の高いサンプル s(l)
t が確率密度 π

(l)
t によって

選択される．ここで，確率密度 π
(l)
t は次式で表さ

れる．

π
(l)
t =

min(1/ε∗′(l), 1)∑L
j=1 min(1/ε∗′(j), 1)

(10)

その他のモジュールは従来の condensation 法に
従って構成する．

Initial Position Point Selection

Sparse Template Matching

Condensation Algorithm

Drift

Input Sequence

Estimated PositionDiffuse Measure

Sparse Template Output Sequence

図 4: 追跡アルゴリズムの概要

P1 P2 P3

P4 P5 P ∗

図 5: 疎テンプレート（極大・極小点）

5 実験

5.1 極大・極小点による確定的な追跡

本稿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，いくつかの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 5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 pixels 中の 8 点，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
成されたサンプルの中から最も評価の高いものを

各時刻に選択する（確定的な）方法で追跡を行っ

た．図 6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わかる．

5.2 境界ダイポールによる確定的な追跡

2 つ目の実験では不連続領域モデルを用い，前
節の実験と同様に並列処理による確定的な追跡を

5
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t = 1 t = 32

t = 206 t = 276

図 6: 並列処理による追跡結果（極大・極小点）

P1 P2 P3

P4 P5 P ∗

図 7: 疎テンプレート（境界ダイポール）

行った．図 7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 pixels 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 8に
示す．この結果より，境界ダイポールからなる疎

テンプレートによりうまく追跡が行えることが確

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 9に
示し，P1～P5 については省略する）を比較した．

ここで，サンプル点の数は境界ダイポールと同じ

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 4 隅の推定位置の平均誤
差を算出した．結果を図 10に示す．また，t = 248
における追跡状況を図 11に示す．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

ことがわかる．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 pixels であるのに対し，

t = 1 t = 37

t = 182 t = 228

図 8: 並列処理による追跡結果（境界ダイポール）

(a) 極大・極小点 (b) ランダム配置 (c) 均等配置

図 9: 3 種類の疎テンプレート (P ∗)

極大・極小点では 38.7 pixels，ランダム配置では
4.7 pixels，均等配置では 8.3 pixels とこの結果か
らも境界ダイポールよりも誤差が大きいことがわ

かる．従って，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 極大・極小点と境界ダイポールの併
用による確率論的な追跡

Jepsonら [5] が論文中で使用している動画像に
対し，condensation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，テンプレートから 2 種類
の選択基準を組み合わせて点を選択した．図 12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 pixels
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用いて追跡を行った結果を

図 13 に示す．この結果より，顔の追跡がうまく行
えることが確認できる．

この実験においても，疎テンプレートの作成方

6
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図 10: 位置推定誤差の比較

(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: 追跡状況の比較（t = 248）

法を変化させて，追跡の安定性を比較した．図 14
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 1000 回の追跡実験（ランダ
ム変数により，各 particle の発生を制御した）を
行った結果，得られた追跡成功率を表 1に示す．こ
こで，追跡成功率とは，全 1145 フレームにおける
追跡結果の（別に作成した正解位置に対する）誤

差の平均が 5.0 pixels 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．

なお，この実験では PentiumIV 2.53GHzの PC
を使用しており，1 フレーム当たりの処理時間は

P1 P2 P3

P4 P5 P ∗

図 12: 疎テンプレート（極大・極小点と境界ダイ
ポールの併用）

表 1: 各テンプレートに対する追跡成功率 [%]
テンプレート 追跡成功率
極大・極小点 11.5

境界ダイポール 3.1

ランダム配置 3.0

均等配置 0.0

2 種類の併用 97.4

約 36msec であった．ほぼ実時間でロバストな追
跡処理が実現できている．この実験では，初期フ

レームから得られるテンプレート以外には，事前

知識を全く利用していない．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，ロバストな追跡を実現できる点は

注目に値すると思われる．

6 まとめ

本稿では，物体追跡手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．追

跡の安定化のために，並列追跡法と condensation
法を適用し，実験により提案手法の有効性を確認

した．本手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 [9] 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．

本研究の一部は科学研究費補助金基盤研究 (B)(2)
（課題番号 15300062）によった．
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