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あらまし 映像中の人物追跡において，外観容姿の類似性を考慮した人物再同定は長い時間範囲での追跡に有用であ
る．特に視界障害物による数秒程度の短時間遮蔽があった場合，人物再同定により高精度に人物追跡ができる．しか
し人物の出現時間差が長くなるほど同一人物の候補数が増えるため，別人物を誤って追跡する可能性が高くなる．出
現時間差が長い場合には，誤追跡を抑制しつつ人物再出現を捕捉できる追跡手段が求められる．そこで本研究では人
物の出現時間差を考慮した段階的クラスタリング手法を提案し，複数人物の追跡を高精度で実現する．本論文では提
案手法である段階的クラスタリングの概要を述べ，実験評価により提案手法の性能を示す．
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1 は じ め に
複数人物追跡はコンピュータビジョン研究の中でも重要なト
ピックの一つである．例えば公共エリアにおける長時間滞留者
などの不審人物の発見や病院内の患者の所在確認などの用途で
の複数人物追跡の利用が期待される．しかしながら公共エリア
での長時間滞留者はカメラ画角から一度退出した後に再出現す
る可能性がある．再出現の前後では図 1のように異なる体の向
きで出現する場合もあり，人物の再追跡は難しい．現実のアプ
リケーションでは人物の再出現があっても追跡漏れおよび他人
受入の少ない高精度の追跡手法が求められる．
昨今の複数人物追跡研究では tracking by detection と呼ば
れる検出に基づく人物追跡の手法が主流となっている．検出に
基づく人物追跡手法では人物検出器により映像の各フレームに
おける人物を含む矩形を検出し，検出した人物と前フレームま
でで追跡した人物（追跡体）とのデータ関連付けにより人物追
跡を実施する．高精度かつ高速処理が実現できる深層学習ベー
スの人物検出技術の進展 [1–5]により，検出に基づく人物追跡
手法では映像中に現れた人物を漏れなく検出できるため，高い
追跡性能を発揮できる．データ関連付けでは検出した人物と追
跡体との間の類似度を算出し，類似度に基づいてそれらを対応
付ける．データ関連付けのための有用な手がかりとしては外観
容姿の特徴がある．外観容姿の特徴は視覚障害物による一時的
な遮蔽があっても人物再同定ができるため，多くの人物追跡技
術で用いられている．外観容姿の類似度は人物再同定モデル
（ReIDモデル）から算出される ReID特徴量のユークリッド距
離またはコサイン類似度によって計算できる．DeepSORT [6]

は追跡用に学習を行った ReIDモデルを用いて，外観容姿の類
似性を人物追跡に活用している．他にも人物検出と ReID特徴
量抽出の両方の処理を同時に行う結合モデル [7–11] による追
跡の堅牢化がなされている．
上記の追跡技術の結果として算出された追跡体を入力とした
追加分析を行うことで，より追跡漏れの少ない人物追跡を試み

図 1: 映像中での出現人物のサンプル．公共エリアではカメラ
画角から退出して 1分以上経過後に同一人物が体の向きを変え
て再出現する可能性がある．

る提案がいくつかなされている．TrackletNet [12]では追跡体
に含まれる各人物の位置および外観特徴の入力として追跡体間
の類似性を算出するモデルを学習する．算出された追跡体間の
類似性に基づくクラスタリングにより堅牢な人物追跡が実現さ
れる．また Recurrent Neural Network (RNN) に基づく人物
追跡でも追跡体を入力とする提案がなされている [13]．しかし
RNNブロックの伝搬に基づくと，時間的に離れた検出人物と
の類似性を低く見積もってしまう恐れがあり，数分間の空きが
あってからの再出現を捉えるのは困難である．
多くの人物追跡手法では出現時間差が数秒以内の人物矩形間

を対象としてデータ関連付けを行っており，同一人物が数分経
過後にカメラ画角に再出現した際には別人物として追跡され
てしまう．そこで DeepCC [14] は時間経過に堅牢な ReID 類
似度で関連付けられるグラフを構築し，グラフ分割によるク
ラスタリング手法を適用することで出現時間差がより長い場
合および別カメラで再出現した場合での人物追跡手法を提案
している．しかしながら DeepCC はグラフ構造の頂点として
は人物矩形位置および対応する ReID 特徴量を想定しており，
TrackletNet [12]のような追跡体をデータ単位として長い出現
時間差および別カメラでの出現を想定した人物追跡手法の提案
はなされていない．



図 2: 提案手法の全体アーキテクチャ．出現時間差が 5秒以内の人物矩形間は人物クラスタリングによってデータ関連付けを行う．
出現時間差が 5秒以上の人物矩形間のデータ関連付けは，人物クラスタリングで算出した追跡体をデータ単位とした追跡体クラス
タリングによって実施する．

以上の背景から，本論文では長い出現時間差および別カメラ
での出現を想定した段階的クラスタリングによる複数人物追跡
手法を提案する．先行研究では，数分以上の長時間経過後の再
出現を加味した人物追跡や複数カメラを跨った人物追跡の高精
度化に追跡体を入力とする手法は使われてこなかった．そこで
本論文では追跡体を入力とした人物追跡に適した追跡体の生成
手法と，生成した追跡体を入力とした長時間範囲および複数カ
メラを対象としても適用可能な追跡手法を提案する．提案手法
では 1段階目として出現時間差が短い人物間の外観容姿の類似
性に基づく人物クラスタリングを実行することで，誤追跡がほ
とんどない追跡体を生成する．次に 2段階目では 1段階目で生
成した追跡体間の類似性に基づく追跡体クラスタリングを行う
ことで長時間の人物追跡を実現する．以下では提案手法の詳細
を述べ，撮影映像を用いた提案手法の評価結果を示し，最後に
結論を述べる．

2 手 法
本研究の提案手法の全体図を図 2に示す．提案手法では映像
の画像フレームおよび画像フレーム内の人物矩形位置を入力と
して，出現時間差が短い人物間の類似性に基づく人物クラスタ
リングおよびその結果を入力とした追跡体クラスタリングを行
い，人物の追跡を行う．入力の人物矩形位置は既存の人物検出
器 [1–5]で算出し，人物矩形画像から外観容姿の類似度計算の
ための ReID特徴量の抽出処理を実施する．人物矩形画像から
抽出した ReID特徴量に基づいて，提案手法では人物の出現時
間差を考慮した 2段階のクラスタリングを実施する．

2. 1 出現時間差が短い人物間の類似性に基づく人物クラスタ
リング

提案手法の人物クラスタリングは密度ベースのクラスタリン
グ手法である DBSCAN [15]を採用し，外観容姿の類似性に基
づいたクラスタリングを行う．DBSCANは入力された全ての
人物矩形データに対して追跡体に対応するクラスタ IDを割り
当てる．クラスタ数を指定しないノンパラメトリックなクラス
タリング手法を用いているため，映像中のユニークな人物数が
何人でも追跡ができる．ただし DBSCANでは時空間的な制約
を考慮していないため，同時刻の別位置にある人物矩形が同一

人物として認識されうる．そこで本手法では Intersection over

Union (IoU) に基づく追跡手法である SORT [16] を利用した
クラスタの精緻化を行い，時空間的な制約から不適切なクラス
タ ID割当を修正する．以下では DBSCANおよび精緻化の詳
細を述べる．
2. 1. 1 外観容姿の類似性に基づく DBSCAN

提案手法で利用する DBSCANのアルゴリズムを Algorithm

1に示す．Algorithm 1は DBSCAN [15]に沿って，類似度閾
値 ϵ と類似データの最小数 minPts をパラメタとして同一ク
ラスタ（同一人物）の判定を行う．Algorithm 1の入力は人物
矩形の ReID特徴量および時刻情報を含むデータとする．まず
はじめに Algorithm 1では検出時間差 tdiff の間で検出された
人物の中から類似した人物の検索（SimilaritySearchOverDB）
を行う．この検索では ReID 特徴量間の特徴量距離が ϵ より
も低い，入力データと類似度の高い人物を列挙する．列挙数
が minPts 未満の場合，入力データと類似人物はないと認識
し，入力データに新規のクラスタ IDを割り当てる．列挙数が
minPts 以上の場合は列挙した類似人物が属しているクラス
タ ID の中から主要クラスタ ID である Cpri を 1 つ選択（se-

lectPrimaryClusterId）する．列挙した類似人物が属している
クラスタ IDは複数存在する場合がある．その場合は属してい
る人物が最も多いクラスタを主要クラスタとし，主要クラス

Algorithm 1 DBSCAN with short-term relationships.

Input: 入力データ D, 類似度閾値 ϵ, 最大フレーム時間差 tdiff , 最
小点数 minPts

1: C = 0

2: for d in D do

3: N = SimilaritySearchOverDB(d, ϵ, tdiff )

4: if |N | < minPts then

5: Cpri = C + 1

6: else

7: Cpri = selectPrimaryClusterId(N)

8: updateClusterId(N , Cpri)

9: end if

10: label(d) = Cpri

11: insertDataIntoDB(d)

12: end for

13: return D



Algorithm 2 SORT for each cluster.

Input: 同一クラスタの人物 D = {d1 ,1 , ..., dM ,t}, IoU閾値 IoUmin

1: T = {} /* 追跡体の初期化 */

2: R = {} /* 最終結果の初期化 */

3: for i = 1 . . . t do

4: Dcur = selectCurrentDetections(D , i)

5: Tnew = predict(T )

6: C = ComputeCostMatrix(Tnew , Dcur )

7: Tmatch ,Dmatch ,Dunmatch = MinCostMatching(C,IoUmin)

8: update(Tmatch ,Dmatch )

9: createNewTracklets(T , Dunmatch )

10: deleteExpiredTracklets(T )

11: R.append(Dmatch , Dunmatch )

12: end for

13: return R

タ以外の人物データのクラスタ ID を主要クラスタ ID である
Cpri に変更する（updateClusterId）．Algorithm 1 ではこの
updateClusterIdの処理によりクラスタの統合が行われる．入
力データに Cpriを割り当てた後，入力データをデータベースへ
格納（insertDataIntoDB），以後の SimilaritySearchOverDB

での検索対象データとして用いる．入力データのすべてにクラ
スタ IDを割り当てるまで以上の手順を続ける．
Algorithm 1ではオリジナルの DBSCAN [15]と入力データ
の処理順序が異なる．オリジナルの DBSCAN [15]の場合，起
点のデータから類似したデータに対してクラスタ ID 割当を
実施する．そして類似データがなくなったら，クラスタ IDが
未割当の別データを起点として類似検索とクラスタ割当を実
施する．一方で Algorithm 1 では時々刻々と検出される人物
を入力としたオンライン処理も実施可能なように設計してい
る．SimilaritySearchOverDB では以前の入力となったクラス
タ IDが割当済みの結果が検索の対象となる点もオリジナルの
DBSCANと異なる．しかしながら updateClusterIdによりク
ラスタの IDの統合が行われるため，minPts = 0の場合のク
ラスタリング結果はオリジナルの DBSCANと一致する．なお
DeepSORT [6]などの多くのオンライン追跡アルゴリズムでは，
Algorithm 1の updateClusterIdのようなクラスタ IDの統合
処理は行われず，入力順序によって追跡結果が変化してしまう．
2. 1. 2 SORTを利用した追跡の精緻化
提案手法の DBSCANでは外観容姿を考慮した人物クラスタ
リングにより追跡体に対応するクラスタが生成される．しかし
ながら DBSCANでは人物の位置および動きが考慮されていな
いため，不適切な人物が同一人物クラスタとして認識されうる．
そこで本提案手法では同一人物クラスタに SORT [16] を適用
して追跡結果の精緻化を行う．
SORT [16]は追跡体の位置，動きを Kalman filter [17]の線
形速度状態モデルで近似する．追跡体の状態 xは以下のように
モデル化される．

x = [u, v, s, r, u̇, v̇, ṡ]T . (1)

u と v はそれぞれ追跡人物の水平，垂直方向のピクセル位置を

表し，矩形のスケールおよび縦横の長さ比は s, rで表す．u̇, v̇, ṡ

はそれぞれ u, v, sの速度を表す．u, v, s, rはKalman filter [17]

の枠組みで観測量として扱われ，r に関しては速度を状態量と
して保持しない．Kalman filter [17] では u, v, s, r で表現され
るピクセル位置およびスケールの時間変化を推論する．もし
現在フレームで線形割当で対応する人物がいなかった場合は観
測による補正は無く，単に線形速度モデルでの状態予測が次フ
レームでも用いられる．
Kalman filter [17] による状態予測を用いた追跡体・検出人
物の対応付けアルゴリズムを Algorithm 2に示す．Algorithm

2は同一クラスタに属するすべての人物データを入力とし，入
力の各人物データに追跡 IDを割り当てたデータを最終的な追
跡結果として出力とする．各人物データは人物矩形のピクセ
ル位置と検出された時間の情報を持つことを想定する．Algo-

rithm 2では同一クラスタに属する人物が最初に検出された時
間を 1，最後に検出された時間を tとして，時系列順序のルー
プ処理で人物追跡を実行する．ループ処理でははじめに現在
時間の人物データを取得する（selectCurrentDetections）．次
に Kalman filter [17]を用いて既存の追跡体の現フレームでの
位置予測（predict）を行う．追跡体と検出した人物の対応付
けは追跡体の現フレームでの予測位置の矩形と検出した人物
の矩形の Intersection over Union (IoU) に基づいて実施する．
Algorithm 2では ComputeCostMatrixが算出するコスト行列
は同フレームでのすべての追跡体と検出した人物間での IoU

距離によって計算する．ここで IoU 距離は 1 − IoU で定義さ
れ，値が小さいほど類似していることを表現する．このコス
ト関数に線形割当アルゴリズムであるハンガリアン法 [18] を
適用して，最小コストとなる追跡体・検出人物の対応を算出
する（MinCostMatching）．最終的な対応付けでは IoU 閾値
IoUmin による対応棄却が実装されている．これにより IoUが
低い追跡体と検出した人物の対は別人物として判定する．そし
て Algorithm 2 は対応する追跡体が存在する検出人物のピク
セル位置情報を Kalman filter [17]の枠組みで観測量として扱
い，対応する追跡体の状態更新を行う（update）．また対応す
る追跡体が存在しない検出人物から新規の追跡体の生成が行
われる（createNewTracklets）．新規の追跡体は対象人物の短
冊情報から状態が初期化され，状態に含まれる速度はゼロ，速
度の共分散も大きな値を初期値とする．最後の観測から一定フ
レーム以上経過した追跡体は Kalman filter [17]の予測が不安
定となるため削除する（deleteExpiredTracklets）．オリジナル
の SORT では不正確な予測の抑制と冗長な追跡体の削除のた
めに経過フレーム数を 1としている．提案手法では DBSCAN

で利用した検出時間差 tdiff を利用する．
なおオリジナルの SORT [16] では誤追跡抑制のために追跡
体生成後の数フレームは連続的に観測されないと追跡体を削
除するように設定されている．しかしながら提案手法では既に
DBSCANで誤追跡抑制が実施できているため，生成後の数フ
レームでの連続的な観測は強制しない．



2. 2 追跡体クラスタリング
一般的に出現時間差が長くなるほど同一人物の候補となる人
物矩形の数が増えるため，別人を誤追跡してしまう可能性が増
えてしまう．そこで提案手法では長い出現時間差の人物追跡の
ために，追跡体を入力とした密度ベースクラスタリングを行う．
追跡体クラスタリングでは出現時間差が短い人物間の類似性に
基づく人物クラスタリングで算出した追跡体を入力とする．追
跡体には異なる時刻で出現した同一人物矩形に対応する ReID

特徴量が複数含まれる．追跡体に含まれる人物矩形画像の中に
は体の一部の遮蔽や被写体ぶれにより人物再同定に適してい
ない画像も含まれ得る．そこで提案手法では追跡体間の距離を
各々の追跡体に含まれる ReID特徴量の総当たり組合せで算出
された距離の平均値として定義する．距離の平均値を利用する
ことで，人物再同定に適していない人物矩形の影響を抑制した
堅牢な同一人物判定が期待される．
追跡体クラスタリングは追跡体をデータ単位として Algo-

rithm 1 と同様のクラスタ ID 割り当てを実行する．同一のク
ラスタ IDが割り当てられた追跡体は，追跡体に含まれるすべ
ての人物矩形を同一人物として認識する．また追跡体に含まれ
る人物矩形の数が少ない（追跡体のサイズが小さい）場合は堅
牢な同一人物判定が実施できない可能性がある．そのためクラ
スタリングの入力とする追跡体の最小サイズを設定し，最小サ
イズ未満の追跡体は独立したクラスタとして扱うことで最終的
な追跡結果を得る．

3 評 価
本研究では提案手法を屋外設置カメラで撮影した映像に適用
し，提案手法の有用性を確認した．評価の映像入力としては屋
外に設置したカメラ 1台での撮影映像を利用する（図 3）．図
1に示した人物画像はこの撮影映像から抜粋した画像サンプル
である．この映像はフル HD解像度，5 FPS，約 3分間の映像
長で，50 名の人が行き来するシーンが撮影されている．映像
に現れる各人物はカメラ画角から消えて 30秒以上経過後の再
出現を最低でも 1回行っている．図 3の赤枠で囲われた人物の
ように再出現の前後で服装に変化はないが，体の向きが前後逆
になって出現する．提案手法の追跡結果は映像の各画像フレー
ムに対して作成した出現人物の矩形位置および正解人物 IDと
突き合わせることで追跡精度を算出する．追跡精度はデータ
関連付けに重きを置いた評価指標であるアソシエーション精度
（AssA, AssPr，AssRe）を用いる [19]．

AssA =
1

|TP|
∑

c∈{TP}

TPA(c)

TPA(c) + FPA(c) + FNA(c)
, (2)

AssPr =
1

|TP|
∑

c∈{TP}

TPA(c)

TPA(c) + FPA(c)
, (3)

AssRe =
1

|TP|
∑

c∈{TP}

TPA(c)

TPA(c) + FNA(c)
, (4)

表 1: 追跡精度の評価結果．
AssA AssPr AssRe

DeepSORT 0.2736 0.8367 0.2864

提案手法（1 段階目のみ） 0.3424 1.0 0.3424

提案手法 0.7711 0.9318 0.8123

TPA(c) = {k},

k ∈ {TP|prID(k) = prID(c) ∧ gtID(k) = gtID(c)},
(5)

FPA(c) = {k},

k ∈ {TP|prID(k) = prID(c) ∧ gtID(k) |= gtID(c)},
(6)

FNA(c) = {k},

k ∈ {TP|prID(k) |= prID(c) ∧ gtID(k) = gtID(c)},
(7)

TPは 1つの人物矩形データ，{TP}は評価映像で検出されるす
べての人物矩形データを表す．各人物矩形データに対応する正
解人物 ID(gtID) と追跡結果で割り当てた追跡 ID(prID) に基
づき，正しいデータ関連付け (TPA) および誤ったデータ関連
付け (FPAおよび FNA)の数が算出される．TPA, FPA, FNA

によりデータ関連付けの総合評価を AssA，特にデータ関連付
けの誤追跡の少なさを評価したものが AssPr，追跡漏れの少な
さを評価したものが AssReになる．なお本評価における AssA

では各画像フレームの人物矩形は既に人手でアノテーションさ
れたものを利用するため，人物検出器の誤検出の影響は含まれ
ない．MOT ベンチマークなどでも利用される一般的な AssA

の定義では人物検出器の誤検出の寄与も加味される [19]．
提案手法のオンライン DBSCANでは外観容姿の類似性の計
算に ReID特徴量が必要となる．本評価では OSNet [20,21]の
学習済みモデル [22]を利用する．評価映像中の各人物矩形画像
から ReID特徴量抽出を行い，ReID特徴量間の距離をユーク
リッド距離として算出，距離に基づいて追跡 ID割当を実施し
た．また比較評価では利用する ReID特徴量を OSNetの学習
済みモデルに置き換えた DeepSORT [6]を用いている．提案手
法における DBSCANの類似度閾値 ϵおよび比較評価で用いた
DeepSORTでの類似距離閾値は 15.0に統一することで，ReID

特徴量距離の上ではどちらの手法でも同等に同一人物判定が可
能になるように設定した．評価用プログラムは pythonで実装，
評価実験は Intel Xeon 3.0 GHz の CPU と Ubuntu 18.04 を
OS とする計算機上で行った．
表 1に本評価で得られた提案手法の追跡精度を示す．表 1で
は既存手法である DeepSORT，提案手法におけるクラスタリ
ングの 1段階目のみを適用した場合，および 2段階目も適用し
た場合の AssA,AssPr,AssReを示している．なお 2段階目適用
時には追跡体間の距離の閾値および入力追跡体の最小サイズを
変えて最も AssAが高かった結果を記載している．表 1によれ
ば，提案手法である段階的クラスタリングの結果は 1段階目の



図 3: 評価映像のサンプル．赤枠で囲われた人物はカメラ画角から一度退出して 1分以上経過後に再出現する．

みの結果に比べて 0.42 ポイント程度の AssA 向上があること
が分かる．今回の評価映像では同一人物の再出現があるため，
DeepSORTや 1段階目のみの提案手法による人物追跡では追
跡漏れが発生して AssRe が大きくならない．提案手法は出現
時間差に関係なく，人物再同定を行うため AssAおよび AssRe

の向上が実現できている．ただし AssAの向上は追跡漏れの改
善によるもので，AssPr が 0.07 ポイント程度低下しているこ
とから追跡体クラスタリングによって誤追跡の数は若干増えて
いる．
追跡体クラスタリングでの距離の閾値を変えた場合の AssA，

AssPrおよび AssReを図 4に示す．図 4では追跡体クラスタ
リングの入力の追跡体を提案手法の人物クラスタリング（clus-

tering），DeepSORTで生成した場合の結果をプロットしてい
る．また図 4には入力の追跡体の最小サイズを 5とした場合の
結果もプロットしている．距離の閾値が 0の場合は追跡体の拡
大が行われないため，図 4の clusteringと DeepSORTの追跡
精度は表 1の提案手法（1段階目のみ）と DeepSORTの結果
にそれぞれ一致する．
図 4a において提案手法は追跡体の最小サイズが 1，距離の
閾値が 22で最大の AssAとなる．一方で図 4cでは提案手法の
AssPrは距離の閾値この AssA最大値を与える 21以上では減
少傾向になる．入力の追跡体生成に DeepSORTを使った場合
でも，AssAの最大値を取る閾値以上で AssPrが減少傾向を示
す振る舞いが現れる．距離の閾値が高くなり，誤追跡が増加す
ると追跡精度の総合評価である AssAが劇的に低下する．その
ため高い AssPrが維持できる最大の閾値付近で AssAの最大値
が与えていると考えられる．
また追跡体の最小サイズが 5の場合，clustering，DeepSORT

の手法に関わらず，最小サイズが 1の場合に比べて距離の閾値
の増加による AssPr の低下が少なくなる傾向がある．そのた
め高い AssPr を維持した上で最大の AssA を取るためには追
跡体の最小サイズは重要な役割を担う．実際，図 4aでは提案
手法でも追跡体最小サイズが 5 で AssPr=1.0 の場合の AssA

最大値は閾値 23.6で 0.6910となり，追跡体最小サイズが 1で
AssPr=1.0の場合での 0.4910（閾値 20.1）と比べて高い．
追跡体間の距離のヒストグラムを図 5に示す．図??では同一
人物間および別人物間の追跡体の距離ヒストグラムをそれぞれ

プロットしている．なおヒストグラムのビン幅は 1，縦軸を相
対度数密度としてプロットしている．
ヒストグラムの振る舞いは追跡体生成の方法によって変化す

る．図 5aによると，clusteringおよび DeepSORTでヒストグ
ラムが最大となる距離区間はそれぞれ (31,32)および (33,34)と
なる．図 5aにおいて距離が 30以下となる数は clusteringの方
がDeepSORTに比べて多く，clusteringでの同一人物の追跡体
間距離は平均として DeepSORTに比べて低くなっていると言
える．DeepSORT で生成した追跡体では AssPr が clustering

で生成した追跡体に比べて低く，誤追跡が多い．誤追跡を含む
追跡体での距離では，別人との距離が追跡体に含まれる人物間
での距離平均に加味されてしまう．別人との距離は高い値が出
る傾向があるため，追跡体に含まれる人物間での距離平均は誤
追跡を含まない追跡体の場合と比べて高くなると考えられる．
つまり提案手法の 1段階目の人物クラスタリングは誤追跡を含
まない追跡体を生成できるため，2段階目の追跡体クラスタリ
ングに適した方法であると言える．
一方で図 5b によると clustering および DeepSORT でのヒ

ストグラム最大値はそれぞれ (34,35)と (33,34)となり，図 5a

と比較すると手法間で振る舞いの差が小さい．また clustering，
DeepSORT ともに距離が 25 以下となる数は 1% 未満となる．
追跡体クラスタリングでは誤追跡がすぐに同一クラスタに伝搬
されてしまうため，極めて少数でも誤りが入ると AssPrが大き
く低下してしまう．そのため図 4では距離閾値が 25以上では
AssAおよび AssPrが追跡体クラスタリングを実施する前より
も低い値を取るようになっていると考えられる．

4 結 論
本論文では，人物の出現時間差を考慮した 2段階の人物クラ

スタリングを用いて複数人物の追跡を行う手法を提案した．評
価実験の結果，段階的クラスタリングを行うことで，人物の再
出現のある映像でも高い追跡精度を達成できることが分かった．
提案手法の 2段階目処理である追跡体クラスタリングでは，入
力となる追跡体の最小サイズを設定することで誤追跡を少ない
追跡ができると期待される．本論文での評価では約 3分間の映
像を入力としたが，映像長をさらに長くすると誤追跡が発生す
る可能性が高くなる．そのため今後はより長い映像での追跡精



(a) AssA

(b) AssPr

(c) AssRe

図 4: 追跡体クラスタリングでの距離の閾値を変えた場合の追
跡精度．横軸を追跡体間の距離として (a)データ関連付けの総
合評価スコアである AssA と (b) 誤追跡の少なさを評価した
AssPr，(c)追跡漏れの少なさを評価した AssReを示している．

度の評価が必要である．
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