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1. はじめに 
複数物体追跡（Multiple Object Tracking）では、物体同士

が重なることにより、追跡が途絶すること（オクルージョ

ン）が問題となっている。本研究では、特に隠蔽がよく発

生する交差点において、カメラ 2 台を用いてカメラ間の連

携を取ることにより、追跡が途絶しないアルゴリズムを提

案する。具体的には、カメラ 2 台を交差点の対向方向に設

置し、それぞれのカメラで追跡結果をリアルタイムで取得

する。その最中、2 つのカメラで同時刻に映る同一車両を

対応付けすることにより、片方のカメラにおいて追跡が途

絶しても、もう片方のカメラで追跡を継続することで全体

として途切れない追跡を目指している。 

2. 提案手法 
本研究では、図 1 のように 2 台のカメラを交差点の対向

方向に設置し、それぞれのカメラで複数物体追跡を行う

（以下、カメラ内対応付け）。また、Triplet Network[1]を
用いたアルゴリズムにより、カメラ間での対応付けを行う

（以下、カメラ間対応付け）。 

図 1 提案手法概要 

 

カメラ内対応付けには ByteTrack[2]を用いる。それぞれ

のカメラにおいてこの ByteTrack を用いて追跡結果を得る。

得られた追跡結果をカメラ間対応付けに用いる。 
カメラ間対応付けでは、それぞれの追跡結果をもとに

Triplet Network を用いて同一車両同士を対応付けする。

Triplet Network は 、 ByteTrack で 用 い る 物 体 検 出 器

YOLOX[3]により得られた車両の Bounding Box を入力し、

写っている車両の特徴ベクトルを出力する。車両ごとに得

られた特徴ベクトル同士でユークリッド距離を計算し、特

徴ベクトルの距離が近い車両同士を対応付けする。 
Triplet Networkのモデル構造の概要は図2の通りである。

また、図 2 に示す body、attention branch、head の各部分の

入出力データの形状は表 1 に示している。本研究における

実装では、通常の CNN の構造に加えて、attention branch[4]
を導入している。車両画像を入力する際、背景情報を除去

し純粋な特徴ベクトルを得るためである。 
推論時は、body と呼ぶ CNN で入力画像を特徴マップに

変換し、attention branch で body から得られた特徴マップか

ら attention map を計算する。その後、body から得た特徴マ

ップに attention map を乗算し、head と呼ぶ CNN で 1024 次

元の特徴ベクトルへ変換する。 
学習時は、 Triplet Loss[5] を用い、 NVIDIA AI City 

Challenge[6]の車両の種類が 184、画像総数 43794 のデータ

セットを用いる。各車両の様々な方向から撮影された画像

を用いるため、本研究のような異なる方向から映る車両の

画像であっても適切に対応付けすることができるような学

習が可能である。 

図 2 Triplet Network 概要 

 

表 1 Triplet Network を順伝播するデータ形状 

  

3. 実験 
表 2 に示す通りの撮影環境で動画を撮影し、アノテーシ

ョンを施した。この動画を用いて、精度評価を行った。 
 

表 2 動画の撮影環境 
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5 t

オクルージョンの発生

対応付け 対応付け

再び追跡を再開

A

B

カメラA

カメラB

場所 国道16号線穴川交差点（千葉市稲毛区）
カメラの位置設定 信号機と同じ高さ

環境 晴れの昼

動画の長さ 9400フレーム（5分13秒）

name Input Size Output Size
body [3, 256, 256] [512, 64, 64]

attention
branch

[512, 64, 64] [1, 64, 64]

head [512, 64, 64] [1024, 1, 1]
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3.1 実験結果 

表２の動画にて本アルゴリズムを適用し、精度を求めた。

表 3 は、図 2 の attention branch を用いた場合と attention 
branch を用いなかった場合で、MOTA[7]と IDF1[8]を比較

した結果である。branch を用いなかった場合と比較して、

若干の精度向上が見られ attention の効果が確認できた。 
図 3 は、ID15 番の車において、長いオクルージョンが発

生する前後でも、ID が切り替わらず適切に追跡が継続でき

ている様子を示している。 
 

表 3 MOTA と IDF1 の結果 

図 3 ID15 (上段)オクルージョン前 (下段)オクルージョン後 
 
 Triplet Network の attention map を入力画像と同じサ

イズに拡大し可視化した例が下の図 4 である。attention 
branch は、attention map を乗算することにより精度が向

上するように学習されたネットワークである。背景部分が

マスクされ、車両部分を重視した特徴ベクトルの算出が期

待できることが確認できる。 
 

図 4 attention map の可視化 

 

4. 考察 
図 3 のように片方のカメラで完全に車両が隠れても、も

う一方のカメラの情報との対応付けができれば、オクルー

ジョン発生時にも追跡を継続できる。MOTA や IDF1 の精

度が十分かどうかは応用に依るので、さらに調査が必要で

ある。 
さらに精度を改善するための検討事項について述べる。

追跡に失敗する原因として、両方のカメラで同時にオクル

ージョンが発生する事象が挙げられる。このような事象に

対応するためには、カメラ内対応付けの改良が必要である。

どちらか片方のカメラ内対応付けに成功する時間帯が増え

れば、提案した方法で追跡は継続できる。 
そこでカメラ内対応付けに Bounding Box の特徴ベクトル

だけを用いるのではなく動きベクトルを併用することが考

えられる。車両が隠れている間に大きく進路を変えない場

合は、隠れる直前までの動きから隠ぺい中やその後の位置

を予測できる。この考えに基づく手法は別途開発している。 

5. おわりに 
本研究では、2 台のカメラを用いてオクルージョンに対

応する複数物体追跡手法を提案した。実験では片方のカメ

ラでオクルージョンが発生した場合でも、追跡を継続でき

ることを確認した。さらに精度を向上させるためには、動

き情報などを利用したカメラ内対応付けの改良が考えられ

る。 
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カメラ名 branch有無 MOTA IDF1
branch無 78.7 79.5
branch有 78.8 80.5
branch無 75.8 82.7
branch有 75.8 83.5

カメラA

カメラB
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