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近年，車載カメラの普及に伴い動画サイトへの車載動画の投稿が普及し始めている．これらの映像を

利用し，日常的に自由走行しながら撮影された様々なカメラ映像をつなぎ合わせることで，より広範

囲にわたる地域で高い頻度での更新が実現できるが，位置情報の無い映像をプローブカーなどで得ら

れた情報つき映像と対応付ける必要がある．そこで本手法では，まず時系列画像をから建物の相対的

な高さ情報を保持する Temporal Height Image (THI) を作成し，それに対して Affine SIFTによりロ

バストな特徴を取り出す．得られた特徴を Bag of Featureで表現し，効率のよいマッチングを実現す

る．実際に市街を撮影したデータおよび動画投稿サイトの映像を使用し検証した．
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Abstract Recently, with the spread of on-vehicle video, it became common to share the on-vehicle

video on website. These videos can be used for frequently and widely updating of virtual city space

such as Google Street View, if the location of the videos are available. To estimate the location, it

is required to match the uploaded on-vehicle video to the video with location taken by a probe car.

In this paper, we propose the efficient matching method using Temporal Height Image (THI), Affine

SIFT and Bag of Feature. THI retains information of relative building height from temporal image

sequence, and extract robust features by Affine SIFT. We realize efficient matching by expressing

their features using Bag of features. We conducted experiments to show the efficiency of the proposed

method by real image sequences of the city.
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1. 背景

近年，Google Earthや Googleストリートビューの
ように街をコンピュータ上で表現する研究が数多く行
われており，景観シミュレーションや防災の分野とも相
まってこれからも発展していくことが期待される．しか
し，これらの手法における撮影は専用のプローブカー
を使用したものであり，一般的とは言い難い．そのた
め，頻繁な更新は都市部に限られている．

街を撮影する手段として車載カメラがある．車載カ

メラは，駐車時や後退時の運転支援，事故記録などの
観点から注目を集めその搭載が進んでいる．その普及
に伴い，一般ドライバーによる動画投稿サイトへの車
載動画の投稿が増加している．これらの映像を利用し，
日常的に自由走行しながら撮影された様々なカメラ映
像をつなぎ合わせることで高い頻度での更新が実現で
きる．しかし，そのようなデータすべてにGPSなどの
情報が付与されているとは限らず，どこで撮影された
データかを特定する手段は未だ確立されていない．



そこで，本研究では，都市空間の効率的かつ頻繁な更
新を行うための複数の車載映像同士のマッチング手法
とする．提案手法では，まず時系列画像から建物の相対
的な高さ情報の画像である時系列高さ画像 (Temporal

Height Image, THI)を作成し，Affine SIFTによりロバ
ストな特徴抽出をする．得られた特徴をBag of Feature

(BoF) 表現を行うことで撮影環境に対してロバストな
映像同士の対応付けを行う．これにより，プローブカー
で撮影した位置情報つきの映像に，一般車載カメラで
撮影された位置情報なしの映像を対応付けることが可
能になる．

2. 関連研究

　車載映像を用いた研究は数多く行われている．
Googleストリートビュー 1) では，全方位カメラを車
または人，自転車に搭載し街をパノラマ撮影し，つな
ぎ合わせることで街中を歩いているような映像を提供
している．また，Google EarthやMicrosoftのVirtual

Earthでは，上空より撮影した航空写真を組み合わせる
ことで，街を三次元で表現する研究を行っている．しか
し，これらの手法では，特殊な機材または撮影手段を
利用しているため頻繁な更新は都市部に限られている．
車載カメラで撮影した他の研究では，車載カメラを

用いた自車の自己位置推定の研究がある 10)．この手法
では，位置情報や距離データを付与した距離データマッ
プを作成しておき，自車の走行時の距離データ系列と
距離データマップを DPマッチングさせることで自車
の位置推定を行っている．しかし，自車の距離データ
をレーザーレーダで取得するため，一般車による利用
は困難という問題点がある．
三浦らは，ロボットから得た画像を Support Vector

Machine (SVM) により建物などの領域に分割し，領
域のマッチングにより季節や時間帯にロバストな画像
マッチングを実現し，それによるロボットの位置推定
を提案している 5)．しかし，彼らの手法は一枚の画像
によるマッチングである．より高いロバスト性を得る
ためには，時系列でのマッチングが必要である．
時系列画像を利用した例として小野らは，複数の車

載カメラ映像を用いた広範囲の 3次元都市構築手法を
提案している 9)．都市の特徴抽出方法として，エピポー
ラ平面画像（Epipolar Plane Image，EPI）と前述の
THI を用いる事で，撮影条件の差異を考慮した特徴抽
出を行い，得られた画像列を連続 DPマッチングによ
り対応付けている．
時空間特徴量としては上記のほかに，Space-Time

Patch (ST-Patch) や CHLAC，T-junction4)等が知ら
れている．本手法では THIと背景と前景が交差する点
に発生する T-junctionを用いることでロバストな映像
マッチングを目指す．

3. 手法概要

本手法の具体的な手順を図 1に示す．
本論文では，すでに述べたようにプローブカーによ

る位置情報つきの映像シーケンスと異なる環境で撮ら
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Fig.1 提案手法

れた一般車載カメラによる位置情報のない映像シーケ
ンスの自車位置推定手法について述べる．
異なる撮影環境で撮影された映像を用いる場合，撮

影車毎の速度の違いや，撮影するカメラの設置方向の
違いのため生じる，建物の見えの違いがある．さらに，
市街を走行して撮影を行う場合，道路の凹凸によりカ
メラが揺れることも考えられる．これらは，ステップ
1-3のAffine SIFTを用いることで近似することが可能
である．
また，ステップ 1-4の BoFでは，局所領域における

特徴量をベクトル量子化して扱うため，画像を局所的
な特徴の集合として扱うことが可能となる．つまり，特
徴量の出現位置を考慮しないため，車載映像の撮影開
始，終わりの位置に因らない画像表現が可能となる．
ステップ 2では，位置情報を持たない画像シーケン

スを入力画像として与え，BoF表現する．これをデー
タベースのVisual wordsから検索することで，類似画
像シーケンスを見つける．

4. 時系列高さ画像を用いた特徴表現

4.1 時系列高さ画像

• THI作成

本手法では，まず，得られた全方位画像を一般的な
カメラ画像である透視投影画像に変換する．透視投影
画像 1フレームからマッチングにより対応画像を見つ
けようとしたとき，天気や撮影時間といった撮影環境
が異なる場合，建物の色情報が異なってしまう．その
ため得られる特徴が異なり，対応画像を見つけること
は困難である．
しかし，建物をシルエット画像で表す THIを用いる

ことで上記の撮影環境の変化は克服できる．THIの作
成方法を図 2に示す．THIは，建物とみなされたエッ
ジを画像底辺からの距離に比例した輝度値で表し，時
系列順に並べることで得られる．
THI は建物の輪郭情報に依存した画像表現のため，

季節や撮影時間による日照条件などの建物の見えの違
いの影響を受けない．また，THI作成において，街灯
のような建物の前景にあり，細くて十数フレームしか
現れないオブジェクトは，THIを作成した際に細い線
となって現れる．これが建物と交わる点を T-junction

と呼び，重要な特徴量となる．



Fig.2 THIの作成方法例

• THIのリファイン

街の高さ情報取得の妨げとして電線がある．本手法
では，王らの市街地のシーンに適したメディアンフィ
ルタを用いることで電線除去を行った 7)．これは，メ
ディアンフィルタを 1× nの縦一次元とし，明るめの
画素値で置き換える処理であり効率よく除去できる．
メディアンフィルタによる処理では，電線のように

細いノイズは除去できるが雲のように大きな物体の除
去は出来ない．そこで，メディアンフィルタにより処理
された透視投影画像に対して，本手法ではグラフカッ
ト 8) 3)を用いることで，空を一様にラベリングし，雲
による影響を抑えた．しかし，グラフカットにより街
灯のような T-junctionとなりうる物体が失われる問題
が生じる．そこでグラフカット後に，さらにクロージ
ング処理を施すことで切れた部分の復元を行った．
これらを図 3に示す．入力画像 (a)に対し，(b)のよ

うなエッジ画像をグラフカットとクロージング処理を
使ったものを (c)と (d)に示す．また，処理前と処理後
の THIを図 4に示す．

4.2 Affine SIFTとBoFによる時空間特徴表現

• Affine SIFTによる特徴抽出について

THIを作成する場合，撮影車の速度はTHI上での傾
きに影響し，対象物体までの距離は輝度とスケールと
傾きに影響する．
これらの影響は，照明変動とアフィン変換で近似で

きると考えられる．本手法は，これらの変動を考慮し
た特長量である Affine SIFT6) を用いる．Affine SIFT

はアフィン変換を用いた特徴抽出方法であり，市街撮
影のように撮影車の速度の違いやカメラの撮影角度の
違いによるTHIの変形に対しロバストな特徴抽出を行
うことが出来，高い再現性が実現できる．
図 5に，Affine SIFTにより特徴抽出した 3枚のTHI

および対応する実シーンを示す．各 THI上の点は特徴
点の位置を表す．抽出された特徴点を k-meansアルゴ
リズムによりクラスタリングした．各画像で同じ色の
点は同じクラスタに含まれる特徴点を表す．図 5 (d)は
図 5 (a) のシーンの 1フレームである．
Affine SIFTによる特徴点は，色の変化が大きい部分

(a)input image (b)edge image

(c)graph cuts (d)closing

Fig.3 雲除去処理による変化

(a)before (b)after

Fig.4 雲除去の有無による THIの比較例

や細い線の周辺に多く出現することが分かる．これを
元のシーンで見た場合，色の変化の大きい部分は建物
と空や隣の建物との境界である．また，細い線は街灯
などの出現により数十フレームだけ発生する．これが
建物と交わる部分が T-junctionである．
大きな建物の側面に発生する特徴点は同じ色である

ことから，同じクラスタに分類されていることが分か
る．また，T-junction周辺の特徴もそれぞれの画像で
同じ色の特徴に分類されている．つまり，大きな建物
だけでなく，T-junctionも重要な構成要素となってい
る．さらに，それぞれの THIはお互い似た要素で構成
されており，これを利用する事で，後述する BoF表現
が可能となっている．

• BoFによる時空間特徴抽出表現



(a)THI1 (b)THI2

(c)THI3 (d)シーケンス内画像

Fig.5 Affine SIFT特徴量のクラスタリング例

本手法では，対応画像検索に web画像検索で定評が
あるBag of Feature (BoF) 2)を用いる．BoFは，すべ
ての画像を visual wordsという代表的な特徴量による
ヒストグラムで表すものである．本手法では，データ
ベースにある大量の画像群の中から対応するTHIを見
つけ，それを対応する撮影位置とすることを目標とし
ている．
本手法は，異なる撮影環境で撮られた映像のマッチ

ングを行うので，visual wordsは，撮影環境に対してロ
バストなものでなければならない．本手法では，visual

wordsとして前述した Affine SIFTを用いて得られた，
撮影環境の違いに対してロバストな時空間特徴量を用
いることで対応する．BoFは，局所領域における特徴
量をベクトル量子化して扱うため，画像を局所的な特
徴の集合として扱っている．そのため，特徴の出現位
置によらない対応付けが可能となる．
BoFは，まず得られた局所特徴量をクラスタリング

する．クラスタリングの手法は多々あるが，本手法で
は，階層的 k-meansアルゴリズムを用いた．すべての
特徴量がクラスタリングされた後，得られたクラスタ
の中から重心を選び，それをクラスタの代表特徴とす
る．これを visual wordと呼ぶ．クラスタ数は，すな
わち visual wordsの数となり，この数がBoF表現にお
ける識別性の重要なパラメータとなる．しかし，visual

words数が多い場合，十分なメモリと各画像を visual

words表現する計算時間の問題がある．
次に，各 THI を得られた visual words の出現率で

表す．まず，各画像から特徴量を抽出し，それがどの
visual word に属するのかを計算する．この時，計算
の高速化を図るため近似最近棒探索の手法で知られる
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Fig.6 対応画像検索の方法例

(a) 撮影車 A (b) 撮影車 B

Fig.7 撮影車

Apploximate Nearest Neighbor (ANN) を用い，近似
解を求めた．また，このとき，visual wordsの重み付け
として TF-IDF重みを用いた．画像 j における visual

words　 viの出現頻度を tfij，viが出現した画像数を
dfj，全画像数をN としたとき，以下の式で表せる．

wij =
tfij∑
i tfij

log
N

dfij
(1)

4.3 類似シーン検出への応用

対応区間を見つけたい映像からTHIを作成し，Affine

SIFTによる特徴抽出を行う．入力する THIは，デー
タベース作成に用いた visual wordsによるヒストグラ
ムで表現する．クエリ画像をデータベースと同じ visual

wordsで表現することでデータベースと同様の画像表
現を行える．データベースとの類似度の計算には転置
インデックスを用いる．visual wordsによる画像表現を
行う場合，画像数によっては大量のメモリを要するた
め，計算の高速化が求められる．本手法では，各 THI

の BoF表現がほとんどスパースであることを利用して
これを計算する．得られた類似度が最も高かった THI

を対応付けられたシーンとして出力する．

5. 実験

5.1 実験概要

実際の映像により対応付けの性能評価を行った．図
7のような撮影車により東京大学駒場キャンパス周辺，
西新宿周辺，首都高速道路 3, 4号線（片側 2～3車線）
を制限速度内で流れに沿って走行しながら撮影した．
撮影そのものには，基となるデータベースを作成す

るため情報量の多い全方位カメラを用いた．この映像
の一部を一般的なカメラモデルである透視投影に変換
してから THIの作成以降の処理を行った．

5.2 実験 1：同一経路における性能評価

まず，性能評価のため，同一経路における THIをク
エリ画像として与え実験を行った．実験では，複数の



経路で撮影された映像に対し，300～400フレームの区
間 100ヶ所を選んだ．全特徴点として 95720点が得ら
れ，手法の精度評価のため visual words数を 90000点
にした．
各区間において，リファインしたもの，電線除去の

み，雲除去のみ行ったものの 3パターンのデータベース
を構築した．また，それぞれのデータベースにおいて，
時系列画像を 3分の１フレームずつ間引きして THIを
作成することで，高速走行により撮られた THIを想定
することが出来，実験ではこれを高速走行とした．ク
エリ画像には，データベースを構成する 100枚すべて
の画像を用いた．結果として表 1を得た．

リファイン 雲除去 電線除去

通常走行 1.00 0.94 0.92

高速走行 1.00 0.94 0.92

Table 1 リファインの有無による認識率

リファインした画像はどちらの走行においてもすべ
て対応付けることが出来た．雲除去と電線除去は，9割
以上の画像で対応付けを行えた．雲除去のみの場合の
認識率が高い理由として，太い電線が複数本狭い間隔
で配置されている場合，完全に除去しきれないためリ
ファインしたデータベース画像も電線の影響を受けた
と考えられる．
また，リファインした画像において visual wordsを

90000から 10000まで 10000ずつ減らして認識率の変
化を確認したところ，すべての場合において全画像で
対応づけることができた．

5.3 実験 2：複数経路における性能評価

実験２では，実験１のそれぞれのデータベースにお
いて，データベースに用いた映像とは異なる機会に，反
対車線から撮影されたものから各 300～400フレームの
区間 9ヶ所を選び，それぞれ THIを作成しクエリ画像
とした．対応画像が複数ある場合は，そのうちのどれ
か１つがマッチングすれば正解とした．結果を表 2に
示す．

リファイン 雲除去 電線除去

通常走行 0.89 0.56 0.89

高速走行 0.76 0.56 0.76

Table 2 リファインの有無による認識率

リファインしたデータベースにおいては，9枚中 8枚
で対応付けを行うことが出来た．対応付けに失敗した
原因としては，走行方向の違いによカメラの撮影方向
に違いがあったことや T-junctionの現れ方の違いなど
が考えられる．
次に，visual words数を実験 1と同様に 90000から

10000まで変化させて実験を行った．クエリ画像には

recognition

00.10.20.30.40.50.60.70.80.91

0 20000 40000 60000 80000 100000visual words
recognition

Fig.8 複数経路における visual wordsの推移に伴う認識率

上記の 9枚を用いた．結果を図 8に示す．
visual wordsが増加するにつれて認識率も上がった

が，全画像を対応付けることは出来なかった．また，実
験 1と比べた場合の認識率に比べて，大きく下がった
ことが分かる．
visual wordsが多い場合，認識率は高いが，計算コ

ストが大きいため，更なる高速化を考える必要がある．
また，今回は，データベース数，入力画像数，共に

少なかったので大量の画像を用いた検証が必要と考え
られる．
図 9，図 10に対応付けられた THIとシーケンス内

の透視投影画像を示す．(a)を入力画像として与えた場
合，(b) を対応付けられた画像として得ることが出来
た．また，それぞれのシーケンス内の 1フレームの画
像を (c)，(d)とする．

(a)例１：入力 (b)例１：対応画像

(c)シーケンス内画像 (d)シーケンス内画像

Fig.9 マッチング例

対応付けることが出来なかった画像を図 11に示す．



(a)例２：入力 (b)例２：対応画像

(c)シーケンス内画像 (d)シーケンス内画像

Fig.10 マッチング例

入力画像として (a)を与えた時，対応付けられた画像
として (b)が出力された．しかし，対応付けられた画
像として出力されなければならないのは (c)である．

(a)入力画像 (b)出力画像

(c)正解画像

Fig.11 失敗例

5.4 実験 3：YouTube動画

実験 3では，YouTubeより同じ経路を走行した車載
映像 3本をダウンロードした．ダウンロードした映像
は表 3のとおりである．それぞれの映像でデータベー
スを作成し，そのデータベースに対して残りの映像か
ら作成した THIを入力として与えた．認識結果を表 4

に示す．
同じシーンとして認識されたTHIとそのシーケンス

内の画像の例を図 12に示す．

場所 YouTube1 YouTube2 YouTube3

フレームレート 30fps 18fps 30fps

フレーム数 4540枚 2690枚 3910枚

解像度 640× 360

THI数 12枚 9枚 11枚

Table 3 YouTube映像

YouTube1 YouTube2 YouTube3

YouTube1 - 89% 72 %

入力 YouTube2 67% - 91%

YouTube3 67% 89% -

Table 4 YouTube映像の対応付け結果

(a)データベース内 THI (b)シーケンス内画像

(c)クエリ画像 (d)シーケンス内画像

Fig.12 対応付けられた THIとそのシーン

6. まとめ

本論文では，カメラ以外のセンサを用いずに THIと
BoFを用いた複数のビデオデータより映像の対応付け
を行う手法を提案した．精度の高い対応付けを行うた
めには，THI作成のノイズとなる雲と電線の除去が必
要性であり，これらを除去することにより精度が改善
されることも確認した．
今後の課題として，データベース画像，入力画像を

大量に用いた検証の必要が考えられる．また，対向車線
で撮影された映像同士の対応付けを行う必要がある．
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