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あらまし 本研究では，広角映像中に小さく映った鳥の追跡を目的とする．画像の大きさに対して追跡対象の大きさ
が十分に小さい場合（小物体追跡），物体の検出と対応付けにおいて，それぞれ問題が生じる．これらの問題点に対し
て，本研究では，検出において検出候補領域の絞り込み（Adaptive Slicing Aided Hyper Inference；Adaptive SAHI）を，
対応付けにおいて検出履歴を考慮した類似度判断基準（Detection History-aware Similarity Criterion；DHSC）を，各々
提案したことで，鳥の追跡速度と精度の向上を実現した．NUBird2022データセットを用いた実験により，提案手法
の有効性を検証し，MOTA，IDF1 と検出時間の明らかな改善を示した．
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1. ま え が き
鳥の移動行動，特に木々の間での移動は，採食や繁殖といっ
た生態学的に重要な活動の理解において不可欠である．そのた
め，鳥を詳細に追跡する技術が求められている．鳥を追跡する
ためには，様々なセンサが候補に挙げられるが，広範囲にわた
る移動を 1台の装置で観測できるため，広角カメラの利用が適
している．しかし，広角映像中の鳥は同距離から普通のカメラ
で撮影した鳥よりも見えが相対的に小さいため，追跡が困難で
ある．本研究では，このような映像中に小さく映った鳥の追跡
を目的とする．
物体追跡では，Tracking-by-Detectionという各画像からの物
体検出とフレーム間での検出物体の対応付けの 2つの処理を繰
り返す方法が主流である．本研究のように，画像の大きさに対
して追跡対象の大きさが十分に小さい場合（小物体追跡），物体
の検出と対応付けにおいて，それぞれ問題が生じる．まず，物
体検出については，Slicing Aided Hyper Inference（SAHI）[1]の
ような小物体検出手法は，画像を小領域（検出候補領域）に分
割し，各検出候補領域に対して検出処理を適用するが，画像中
で実際に鳥を含む領域はごく一部であり，多くの領域で無駄な
計算が行なわれる．一方，対応付けについては，時系列データ
（以前のフレームの検出領域）を用いて，現フレームにおける
物体領域を予測し，過去の検出領域と照合する手法が一般的で
ある．その際に，領域の重なりの割合（Intersection-of-Union；
IoU）と外見特徴を基準とすることが一般的であるが，鳥の見
えは小さく，動きが速いため，隣接フレームであっても検出し
た領域同士が重ならないことが多い．また，見えが小さな鳥に
対して，個体を識別できるほどの外見特徴を抽出することは容
易ではない．さらに，木の間を鳥が移動すると，遮蔽が頻発す
るため，時系列予測を信頼できないことがある．

 

図 1: SAHIによる小物体検出処理．

これらの問題点をふまえて，本研究では，検出に対して Adap-
tive Slicing Aided Hyper Inference（Adaptive SAHI）という検出候
補領域の絞り込みを，対応付けに対して Detection History-aware
Similarity Criterion（DHSC）という検出履歴を考慮した類似度
判断基準を，各々提案することで，鳥の追跡速度と精度の向上
を実現する．
本研究の貢献は以下の通りである．
• Adaptive SAHIという領域の絞込みを使用した検出法を

提案し，検出候補領域を直前フレームで検出した領域周辺に絞
ることにより，高速化するとともに，誤検出を低減する．

• DHSCという検出履歴を考慮する類似度判断基準を提案
し，予測が信頼できない時でも安定して追跡できるようにする．

2. 関 連 研 究
2. 1 小物体検出
一般物体検出とは，指定された種類の物体について，画像中
の位置を推定するタスクである．近年盛んな深層学習により，
画像中の見えが大きい物体については高精度で検出することが
できるようになった．しかし，ニューラルネットワークの制約
上，入力画像を特定の大きさ（一般に元の画像よりも小さい）
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に拡縮して処理する必要がある．つまり，高解像度な画像を入
力すると，画像中の物体は拡縮後にとても小さくなる．この問
題は，小物体検出タスクにおいて致命的である．そこで小物体
検出に特化した SAHI [1]が提案されている．SAHIでは図 1に
示すように，重複を許して小さな Sliding Window で画像全体
を走査し，検出候補領域を得る．次に，各検出候補領域を拡大
して任意の物体検出器に入力する．最後に，全ての検出結果を
元の画像の座標系で統合する．この手法は確かに小物体検出に
は有効であるが，拡大した検出候補領域ごとに物体検出を行な
うため，Sliding Windowの数に応じて計算量が大きくなる．ま
た，画像中の物体数が少ない場合には，実際に物体を含む領域
はごく一部であり，多くの領域で無駄な計算が行なわれる．こ
の問題に対して，音声情報も利用し，音源定位により，物体検
出候補領域を絞込む手法が提案されている [2]．しかし，この手
法では音声情報の取得が必要なだけでなく，常に高品質な音声
情報を取得できるとは限らないため，安定して利用できない問
題点がある．

2. 2 物 体 追 跡
物体追跡とは，複数フレームに写った同一の物体に対して一
貫した ID を付与するタスクである．深層学習の発展により，
物体検出の精度が向上したことから，TbDによる物体追跡の精
度が向上している．TbDでは，各フレームの物体を照合して類
似度が高いものを対応付ける（同じ IDを付与する）．TbDの代
表的な手法である Simple Online and Realtime Tracking（SORT）
[3]では，Kalmanフィルタ [4]を用いて物体の状態（位置と速度）
を推定し，物体検出器からの検出結果と照合して対応付ける．
単純な運動モデルを用いる場合でも高速高精度な追跡を実現し
ている．しかし，位置や速度に基づいているために，遮蔽が発
生し検出できない事があると，対応付けに失敗する弱点がある．
これに対して，DeepSORT [5]は，SORTに物体の外見特徴に基
づく類似度を導入し，遮蔽による物体の消失からの再出現時に
対応付けを誤る問題に対処している．さらに，StrongSORT [6]
は，DeepSORTの各モジュールを更新し，画像特徴量の改善，
Gaussian平滑補間による軌跡の修復などを加え，物体追跡性能
を向上させている．また，Kalmanフィルタは，遮蔽や非線型
的な移動が生じて追跡が途切れた場合も予測を続けるので，新
しい検出による修正がないため，物体の状態の推定誤差が蓄積
し，追跡が回復した後に再度追跡を失敗しやすい問題がある．
Observation-Centric SORT（OC-SORT）[7]は，追跡が回復した
後に，以前の検出結果を利用して，物体状態の再更新をするこ
とで，長時間の安定した追跡を実現している．
遮蔽と非線型的な移動における Kalmanフィルタの問題に関
して，DeepSORTと StrongSORTは外見特徴を利用し，中断し
た追跡の回復を実現している．しかし，小物体追跡の場合，物
体の解像度が非常に低いため，個体を識別できる外見特徴の抽
出が難しい．また，OC-SORTは追跡が復帰した後の維持に注
目しているが，どのように復帰するかは依然問題として残って
いる．

2. 3 類 似 度
追跡における対応付けのためには，これまで追跡してきた領

 
     

 

図 2: IoUによる対応付け．

 

 

 

  

 

図 3: IoUと GIoUの計算．

 

 

  

 

  

                

図 4: IoUと GIoUが 2つの領域の類似度を区別できない例．

 

 

 
 

 

 

図 5: DIoUの計算．

域と，現フレームで検出した領域との類似度を算出する必要が
ある．類似度の尺度には領域の重なりの割合を表す Intersection-
of-Union（IoU）と，外見特徴の余弦尺度がよく利用される．

IoUによる対応付けは，図 2のように，時系列フィルタによ
る各予測領域に対して，現フレームから検出されたそれぞれの
検出領域との重なりの割合を計算し，最も高い検出領域に対し
てその追跡対象の IDを付与する．IoUは位置だけではなく，大
きさの類似度も反映できるが，物体領域が全く重ならない時，
その類似度を反映できない．鳥のような対象の場合，動きが速
いため，物体領域が重ならない状況が多発する．その場合，す
べての IoU が 0 となり，どの領域が類似しているか判断でき
ない．
これに対して，Generalized IoU（GIoU） [8]は，IoUの概念

を拡張することによって，物体領域が全く重なっていなくても
類似度を計算できるようにしたものである．図 3(b)のように，
領域 𝐴と 𝐵の重なりの割合だけではなく，領域 𝐴と 𝐵を囲む
最小の領域 𝐶 に着目し，領域 𝐶 のうち，領域 𝐴と 𝐵以外の部
分が領域 𝐶 に占める割合も計算に入れる．
一方，Distance-IoU（DIoU）[9]は，図 4に示すような状況に
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図 6: 提案手法の処理手順

おいて，IoUと GIoUが 2つの領域の類似度を区別できない問
題を指摘し，図 5のように，2つの領域の中心点距離 𝑑 と 2つ
の領域を囲む最小の領域の対角線の長さ 𝑐の割合を考慮するこ
とで，この問題を解決している．

3. 提 案 手 法
提案手法の処理手順を図 6に示す．処理は検出候補領域の絞
り込みによる検出と，検出履歴を考慮した類似度判断基準によ
る対応付けの 2 つの部分から構成される．物体検出において
は，SAHI [1]に従って，入力画像を分割して生成した検出候補
領域群をそのまま利用するのではなく，追跡中の物体の予測位
置に基づくサンプリングと一様サンプリングにより，検出候補
領域の効率的な絞り込みをする．一方，対応付けにおいては，
位置の類似度による照合と外見の類似度による 2段階照合を行
なう．位置の類似度 DIoU [9]の計算には，時系列フィルタによ
り予測した位置だけでなく，直近で検出した物体の位置も利用
し，検出履歴を考慮した対応付けを行なう．この対応付けに漏
れたものに対してのみ，外見特徴による対応付けをする．

3. 1 検出候補領域の絞り込みによる高速な物体検出
SAHIでは，対象物体を含まない多くの候補領域に対しても
検出処理を適用するため，検出効率が悪いだけでなく，対象物
体が存在しない可能性が高い領域に検出処理を適用することは，
誤検出の増加を招きかねない．物体追跡は連続したフレームに
対する処理であるため，直前フレームで検出した位置付近に追
跡対象物体が存在する可能性が高い．提案手法では，検出候補
領域をその周辺に絞ることで，高速化するとともに，誤検出を

低減する．一方，追跡結果を利用した絞り込みだけでは新規物
体の出現に対処できない．そのため，絞り込んだ領域以外の検
出候補領域に対する非復元抽出の一様サンプリングによって得
られる検出候補領域に対しても検出処理を適用する．これによ
り，新しい物体の発見だけでなく，遮蔽により追跡を中断した
物体の再発見も期待できる．この検出候補領域のサンプリング
手法を Adaptive SAHIと名付ける．

SAHIが合計 𝑁 個（すべての検出候補領域）の検出候補領域
に対して検出処理を適用するのに対して，提案手法では合計
𝑀 個（𝑀 ≪ 𝑁）の検出候補領域を選択して適用する．そのう
ち，追跡結果に基づいて物体が存在しそうな領域周辺の 𝐾 個
（𝐾 < 𝑀）をサンプリングし，残り 𝑀 − 𝐾 個を画像全体から一
様サンプリングする．物体が存在しそうな領域の判断は，物体
追跡結果に基づく物体の存在確率分布による．時系列フィルタ
として Kalmanフィルタを用いる場合には，予測された物体位
置の分布を，そのまま物体の存在確率分布として用いる．
予測分布からのサンプリングによる検出の処理手順は以下の
通りである．
（ 1） 画像全体に対して，SAHIと同様に Sliding windowに
より物体検出候補領域の集合を得る．
（ 2） 追跡中の各物体に対して，個々の物体の存在確率分布
の平均値に相当する点を囲む複数の物体検出候補領域を無作為
に 𝐾 個サンプリングする．
（ 3） 画像全体から 𝑀 − 𝐾 個の検出候補領域を一様分布に
従ってサンプリングする．
（ 4） サンプリングした各検出候補領域に対して物体検出を
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図 7: 2つの類似度計算対象の比較．

適用し，物体領域を検出する．
（ 5） 各検出結果を元の画像の座標系で統合する．
3. 2 検出履歴を考慮した類似度判断基準による高精度な物

体追跡
物体追跡における対応付けは，それまで追跡してきた物体領
域と，現フレームで検出した物体領域とを照合し，その類似度
に応じて対応付けを行なうことにより，各物体に対して一貫し
た IDを付与することである．提案手法では，高精度な対応付
けを実現するために，位置に基づく照合と，外見特徴に基づく
照合の 2段階照合で対応付けを行なう．

2. 2節で述べたように，類似度計算の対象について，Kalman
フィルタの予測が信頼できない場合がある．対応付けは検出結
果に基づく処理なので，最も信頼できるのは検出結果である．
そのため，提案手法はそれまでの検出履歴も類似度計算の対象
にする．それまでの検出履歴と予測結果の両方と現在の検出結
果との類似度を計算し，その重み付き和を計算することで，予
測が信頼できない時でも有効な類似度計算となり，精度向上が
期待できる．Kalmanフィルタの予測が信頼できない 2つの状
況を図 7に示す．まず，図 7(a)は非線型的な移動である．鳥が
移動する際に，急転向する場合があり，非線型的な移動となる．
このような場合，予測位置よりも，前フレームでの検出位置の
方が現在の検出位置に近い．一方，図 7(b)は，鳥の巣箱などの
出入による遮蔽の状況である．フレーム 𝑛で鳥が遮蔽物に入っ
た場合，Kalmanフィルタは鳥が消失する前の移動方向・移動
量に基づいて予測し続けるため，フレーム 𝑛 + 𝑘 では図の右上
の青い破線枠の場所にいると予測し，対応付けを誤る．実際は
出入による遮蔽であるため，物体が再び出現する時は消失する
時と同じ場所にいるので，直近の検出履歴となら対応付けがで
きる．
鳥の見えは小さく，また動きが速いため， 2. 3節で紹介した

DIoUを 1段階目の照合に用いる．DIoUにより，物体領域の大
きさと中心点の距離に着目した類似評価をする．1段階目の照
合によって対応付けできなかった対象に対してのみ，2段階目
の照合をする．2段階目の照合では，外見特徴同士の余弦類似
度を用いる．つまり，物体の外見特徴を抽出して，特徴ベクト
ルがなす角の大きさで類似度を評価する．
ある直近 𝑛 フレーム（𝑛 ≥ 0）で検出されていない追跡対象

𝑋 𝑖 = (𝑋 𝑖
𝑡−𝑛, 𝑋 𝑖

𝑡−𝑛−1, ...) について，現フレームで検出したある
物体の位置 𝑋

𝑗
𝑡 との類似度を計算する．時刻 𝑡 における追跡対

象 𝑋 𝑖
𝑡 の予測位置を 𝑋 𝑖

𝑡 |𝑡−𝑛 とすると，

𝑓1 (𝑋 𝑖 , 𝑋
𝑗
𝑡 ) = 𝛼𝑔(𝑋 𝑖

𝑡 |𝑡−𝑛, 𝑋
𝑗
𝑡 ) + (1 − 𝛼)𝑔(𝑋 𝑖

𝑡−𝑛, 𝑋
𝑗
𝑡 ) (1)

と書ける．ただし，𝑔は 2つの物体領域の類似度を表す関数，𝛼

は重み付け和の重みである．関数 𝑔 には，DIoUを用いる．こ
の DIoUの重み付き和を用いた類似度を Detection History-aware
DIoU（DH-DIoU）と名付ける．
外見特徴に基づく照合について，追跡対象の直近の検出領域

𝑋 𝑖
𝑡−𝑛 に対応する外見特徴を f𝑖𝑡−𝑛，現フレームで検出した物体領
域 𝑋

𝑗
𝑡 に対応する外見特徴を f̂ 𝑗𝑡 とする．ここで，ℎを特徴抽出

器，時刻 𝑡 における観測画像を 𝐼𝑡 としたときに f̂ 𝑗 = ℎ(𝐼𝑡 , 𝑋
𝑗
𝑡 )，

f𝑖𝑡−𝑛 = ℎ(𝐼𝑡−𝑛, 𝑋 𝑖
𝑡−𝑛)である．このとき，追跡対象の外見特徴に

基づく類似度は，余弦類似度を用いて，

𝑓2 (𝑋 𝑖 , 𝑋
𝑗
𝑡 ) = cos(f𝑖𝑡−𝑛, f̂ 𝑗𝑡 ) =

f𝑖𝑡−𝑛 · f̂ 𝑗𝑡
∥f𝑖𝑡−𝑛∥ ∥̂f

𝑗
𝑡 ∥

(2)

と表せる．
類似度を計算した後，1− 𝑓 (·)で類似度をコストに変換し，コ

スト行列を作る．行列内の閾値以上の値に対して，Hungarian
アルゴリズム [10]で対応付ける．Hungarianアルゴリズムは，𝑛

人に 𝑚個の仕事を割り当てるような割当問題において，最も効
率的な割り当て方を解決するアルゴリズムである．このアルゴ
リズムを用いることで，最低のコストで対応付けを実現できる．

4. 実 験
4. 1 実験の目的
本研究は，検出候補領域の絞り込みによる物体検出と，検出

履歴を考慮した類似度判断基準に基づく対応付けによる物体追
跡を提案し，検出の高速化と高精度な追跡を目指している．本
章では，提案手法が SAHI [1]よりも高速に検出できることと，
IoUによる類似度比較や Kalmanフィルタを用いた時系列追跡
よりも高精度に安定した追跡を実現できることを確認するため
の評価実験について報告する．

4. 2 実験の方法
4. 2. 1 ベースライン手法
本実験のベースライン手法として，検出器として SAHIを使

う You Only Look Once（YOLO）v5 [11]，追跡器として Strong-
SORT [6]を用いた．小物体を検出するために，YOLOv5をファ
インチューニングする必要があるため，一般的な物体検出の学
習手順に従って，学習用データと検証用データを用意した．

4. 2. 2 データセット
本実験では，NUBird2022 [2], [12]という，5羽のキンカチョウ

（学名：Taeniopygia guttata）が飼育されている閉鎖的な環境を約
8分間観測した映像からなるデータセットを用いた．映像の長
さは 14,459フレームあり，各フレームの解像度は 4, 096×2, 048
画素である．
実験のため，元の映像のうち非線型的な移動と遮蔽を含む 2

つのシーンを選んで評価セットとし，残る画像は 3: 1の比率で
無作為に検出器用の学習セットと検証セットに分割した．学習
セットと検証セットには Slicing aided Fine-tuning（SF） [1]を
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適用し，データセットを増強した．具体的には，両セットの画
像に対して，重複を許して小さな Sliding Window で画像全体
を走査して，鳥を含む領域を切り出したうえで，拡縮して元の
セットに追加した．切り出し方として，鳥を含む画像は，少な
くとも 1 羽の鳥が存在する範囲を切り出して学習セットある
いは検証セットに入れて増強した．鳥を含まない背景だけの画
像は，全ての切り出しを学習セットに入れて増強した．Sliding
Windowの大きさは 256 × 128画素，重複率は 0.25，拡縮後の
解像度は 640 × 320画素である．分割と切り出しの結果は以下
の通りである．

• 検出器用学習セット：27,395枚の画像，そのうち，元の画
像は 9,095枚（解像度 4, 096 × 2, 048画素），増強画像は 18,300
枚（解像度 640 × 320画素）である．

• 検出器用検証セット：9,157枚の画像，そのうち，元の画
像は 3,039枚（解像度 4, 096 × 2, 048画素），増強画像は 6,118
枚（解像度 640 × 320画素）である．

• 評価セット：
– シーン 1：874枚（フレーム番号 1,690∼2,563），解像

度は 4, 096× 2, 048画素である．鳥が連続して交叉移動する
シーンを含む．

– シーン 2：1,451枚（フレーム番号 10,490∼11,940），
解像度は 4, 096× 2, 048画素である．巣の入り口で 2羽の鳥
が交互に出入りするシーンを含む．

4. 2. 3 評 価 指 標
本実験に用いる評価指標は以下の通りである．
• False Positive（FP）: 誤検出の数
• False Negative（FN）: 見落しの数
• IDentity switches（IDsw） [13]：追跡 ID入替わりの回数
• Multi-Object Tracking Accuracy（MOTA）[14]：次式で定

義される複数物体追跡精度．

MOTA = 1 −
∑

𝑡 (FN𝑡 + FP𝑡 + IDsw𝑡 )∑
𝑡 GT𝑡

(3)

ただし，時刻 𝑡 において，FN𝑡 は見落しの数，FP𝑡 は誤検出
数，IDsw𝑡 は追跡 ID入替わりの回数，GT𝑡 は正解物体領域数
である．

• IDF1 Score（IDF1）：次式で定義される ID に対する 𝐹1

Score．
IDF1 =

2IDTP
2IDTP + IDFP + IDFN

(4)

ただし，IDTP，IDFP，IDFNは正確な IDの数（フレーム数），
誤った IDの数（フレーム数），見落した IDの数（フレーム数）
をそれぞれ表す．

• Detection Time（DT）：全フレームの検出に要する時間
［秒］．

4. 3 実 験 結 果
評価セットの 2シーンに対する実験結果を表 2に示す．追跡
結果の実例を図 8に示す．検出候補領域の絞り込みは検出時間
を大幅に削減するだけでなく，MOTAではシーン 1で 134.6ポ
イント，シーン 2で 134.2ポイント向上した．一方，IDF1 では
シーン 1で 4.3ポイント，シーン 2で 23.1ポイント向上した．

表 1: 評価セットの 2シーンにおけるベースライン手法と提案
手法の性能比較．

(a)シーン 1

手法 MOTA↑ IDF1↑ FP↓ FN↓ IDsw↓ DT[秒]↓

ベースライン −119.6 20.2 3,049.0 697.0 91.0 3,563.6
提案 15.0 24.5 776.0 700.0 9.0 135.0

(b)シーン 2

手法 MOTA↑ IDF1↑ FP↓ FN↓ IDsw↓ DT[秒]↓

ベースライン −64.5 22.3 3,435.0 644.0 150.0 5,898.7
提案 69.7 45.4 264.0 479.0 36.0 179.3

 

図 8: 追跡結果の実例．
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(b)シーン 2

図 9: 検出候補領域数の変化．

検出時間ではシーン 1で 3,428.6秒，シーン 2で 5,719.4秒短縮
した．MOTAが大幅に向上した原因は，FPと IDswが大きく
減少したためである．FPはシーン 1で 2,273個，シーン 2で
3,171個減少した．そして IDswはシーン 1で 82回，シーン 2
で 114回減少した．

SAHIは鳥を含まない領域に多数の誤検出が発生し，MOTA
は 0以下になった．提案手法による領域の絞り込みは，検出時
間を大幅に短縮しただけではなく，誤検出の発生も大きく削減
した．図 9 は評価セットの 2 シーンにおける検出候補領域数
の変化を示す．提案手法の検出履歴を考慮した類似度判断基準
は，以前の検出結果も用いることで，IDF1 の向上を実現した．
そして外見特徴ではなく，DIoU [9]を 1段階目の照合に用いる
ことで，IDswを大きく削減した．

4. 4 考 察
鳥の非線型的な移動と遮蔽が発生した状況を同時に含んでい

る複雑なシーンであるシーン 2について考察を加える．
前節で提案手法の有効性を確認したが，提案手法のうち追跡

精度の改善に寄与した部分は不明であった．そこで，照合方法
と指標の様々な組み合わせについて実験した．ここでは 2段階
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表 2: 照合方法と指標の組み合わせに関する実験結果．
1段階照合 2段階照合 MOTA↑ IDF1↑ IDsw↓

外見特徴 — 81.8 30.7 176
IoU — 98.9 33.5 11

DIoU — 99.0 40.6 8
DH-DIoU — 99.0 41.4 6
外見特徴 IoU 89.3 37.5 99
外見特徴 DIoU 90.0 46.4 150
外見特徴 DH-IoU 86.6 42.7 120
外見特徴 DH-DIoU 96.7 51.2 51

DIoU 外見特徴 99.0 40.7 8
DH-DIoU 外見特徴 99.0 50.5 5

照合以外，各指標独自の性能を確認するため，1段階照合のみの
手法も比較した．また，物体検出の失敗の影響を排除して追跡
部分のみを評価するため，検出領域はデータセットで真値とし
て与えられたものを用いた．実験結果を表 2に示す．ここで，
DH-DIoUは提案する Detection History-aware DIoUを表す．
まず，各 2段階照合手法は，対応する 1段階照合手法と比べ
て，すべて同等以上の精度を示したことから，2段階照合が精
度向上に役立つことを確認した．1段階照合手法では，外見特
徴を用いた場合が最も低精度になり，また 2段階照合手法でも
1段階目で外見特徴を用いると多くの ID入替わりが発生した．
その原因は，本シーンでは鳥をうまく識別できる外見特徴の抽
出が難しかったためと考えられる．次に，DH-DIoUは 2. 2節
で述べたフレーム内で物体領域が重ならない問題と，Kalman
フィルタによる予測が信頼できない場合がある問題を改善でき
ていることがわかる．2行目と 3行目，5行目と 6行目の差に
着目すると，IoUを DIoUに切り替えることで，IDF1 がそれぞ
れ 7.1 ポイントと 8.9 ポイント向上したことがわかる．また，
3 行目と 4 行目，6 行目と 8 行目の差に着目すると，DIoU を
DH-DIoUに切り替えることで，IDF1 がそれぞれ 0.8ポイント
と 4.8ポイント向上したことがわかる．外見特徴→ DH-DIoU
の組み合わせは最も高い IDF1 を得たが，総合的に評価すると，
DH-DIoU →外見特徴の方が良かった．そのため，提案手法で
ある，DH-DIoUを 1段階目，外見特徴を 2段階目の照合に用
いることの有効性を確認できた．

5. む す び
本研究では，広角映像中の見えが小さな鳥の追跡のために，

Tracking-by-Detection のアプローチにおける検出・追跡の精度
と速度を向上させることを目的とする．小物体検出について，
SAHIのように画像を小領域に分割して処理する手法において，
物体を含む領域が画像全体のごく一部である場合に，多くの領
域で無駄な計算が行なわれる問題がある．また対応付けについ
て，追跡から予測した物体領域と現フレームで検出した物体領
域の IoUが重ならない問題と，非線型的な移動と遮蔽によって
予測が信頼できない状況が生じる問題がある．これらの問題点
をふまえて，本研究では，検出に対して検出候補領域の絞り込

みを，対応付けに対して検出履歴を考慮した類似度判断基準を，
各々提案したことで，鳥の追跡速度と精度の向上を実現した．

NUBird2022というデータセットに評価実験を行ない，提案
手法の有効性を確認した．今後の課題として，提案手法を他モ
デルへの応用，マルチモーダルな追跡や未知クラスの検出と追
跡への拡張を検討している．
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