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SfMを用いた都市3Dモデルに対するカメラ位置姿勢推定

加賀美 翔1,a) 田平 創1,b) 鳥居 秋彦1,c) 奥富 正敏1,d)

概要：近年，都市 3Dモデルと GPS情報が付属した画像を利用できるようになった. これらのデータを精

度良く統合することで、実画像をテクスチャとして持つ鮮やかな都市 3D モデルを作成できると同時に、

世界座標を基準とした画像データの集約が行える. そこで本研究では、都市 3Dモデルに対して高精度にカ

メラ位置を推定する手法を提案する. はじめに、位置推定を行う画像の GPS情報を用いて、その画像の周

辺に存在する画像をデータベースから取得する. そして，SfM(Structure from Motion)を用いて小規模な

三次元復元を行う. 点と面の距離を最小化する ICP(Iterative Closest Point)を用いることで、SfMで得ら

れる三次元点群と３ Dポリゴンメッシュ間の相似変換を求め、３ Dモデルに対する入力カメラの位置合

わせを行う. 実験では都市 3Dモデル上の複数地点でカメラ位置推定を行い、GPS位置よりも高精度にカ

メラ位置を推定できることを示す.

1. はじめに

1.1 研究背景と目的

近年、航空レーザー測量から都市の形状を取得し、測定

された都市形状データをポリゴンメッシュで表した大規模

都市 3Dモデルが存在する. この都市 3Dモデルは広範囲に

建物をモデリングしているが、形状データのみなので建物

のテクスチャはついていない. 一方で、Google Street View

などにより、都市を撮影した画像が豊富に利用できるよう

になってきた. これらの画像と前述の都市 3Dモデルを統

合することで、実画像がテクスチャとして貼られた鮮やか

な都市 3Dモデルを作成することができる. この統合され

たデータは、VRなどのエンターテイメント事業や 3D地

図を用いたカーナビゲーションなどのアプリケーションに

応用することが期待される.

この２つのデータを統合するためには都市 3Dモデルに

対して正確な画像の撮影位置姿勢を求める必要がある. 例

えば、Google Street Viewなどの GPS情報が付随した画

像データの場合、GPSによる位置情報を用いた統合が考え

られるが、都市部では GPS誤差が大きく、実際のカメラ

位置と画像のGPS位置では図 1(a)のようにズレが生じる.

また、都市を撮影した画像は車や人などのオクルージョン

のため直接画像と都市 3Dモデルとを対応づけることは難
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(a) GPS 位置

(b) 提案手法による推定位置

図 1 GPS 位置 (左) と提案手法による推定位置 (右) において都市

3Dモデルの建物境界を投影させた Google Street View画像.

画像上の赤線が都市 3D モデルの建物境界を表す.

しい.

そこで本論文では、都市 3Dモデルに対してカメラ位置

を推定する手法を提案する. 画像のオクルージョンを考慮

し、画像から三次元復元を行い、画像の三次元復元結果と

都市 3Dモデルとでマッチングをすることで、画像と都市
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図 2 提案手法の流れ

3Dモデルとの対応づけを可能にした. GPSを用いた位置

合わせ (図 1(a))に比べ、提案手法では図 1(b)のように都

市 3Dモデルに対して高精度に位置推定を行う.

1.2 関連研究

3Dモデルに対する画像のカメラ位置推定に関する文献

は多く存在し、主に 2つの種類に分類することができる.

1つ目の手法は、画像の特徴と 3Dモデルの特徴とで直接

特徴マッチングする手法である. SfMなどで画像から三次

元復元した 3Dモデルと画像とのマッチングとして、Sattler

らは、画像と 3Dモデルとの局所特徴量から、RANSACを

用いてカメラ位置を推定している [1]. 一方で、距離センサ

などで取得した 3Dモデルと画像とのマッチングの場合に

は、局所特徴量を用いたマッチングをすることはできない.

Liuと Stamosは、画像から建物形状を推定し、3Dモデル

の建物形状とでマッチングを行う手法を提案している [2].

また、Tanejaらは、画像から建物を抽出し、3Dモデルか

らレンダリングした建物境界との差分から最適化を行い、

カメラ位置を推定している [3]. Ramalingamらは、初期画

像の位置が与えられていることを前提とし、画像同士の局

所特徴量の対応から画像の位置を推定している [4]. 都市を

撮影した画像には、車や歩行者などのオクルージョンがあ

るため、これらの手法では、オクルージョンによる誤検出、

誤対応のため、正確なマッチングを取れていない.

2つ目の手法は、3Dモデルと複数の画像からの三次元復

元結果とを、3D-3Dマッチングする手法である. 画像から

の三次元復元は、Structure from Motion(SfM)([5], [6], [7])

や、SLAM([8]) といった手法が用いられる. 3D-3D マッ

チングの手法として一般的に Iterative Closest Point

(ICP)[9], [10], [11]が用いられる.

本論文では、都市形状データのみの 3Dモデルに対する画

像のカメラ位置推定を目的としているため、直接特徴マッ

チングする手法では、オクルージョンにより正確なマッチ

ングができないことが考えられる. 局所範囲において SfM

を行うことで、画像からの三次元復元を可能にし、画像の

三次元復元結果と 3Dモデルとでマッチングをすることで、

3Dモデルにおける画像のカメラ位置推定を行なった.

2. 提案手法

2.1 提案手法の概要

本論文では、都市 3Dモデルに対して図 1(b)のように

GPS位置よりも高精度に画像のカメラ位置を推定するこ

とを目的とする.

本論文で用いる都市 3Dモデルは、形状データをポリゴ

ンメッシュで表した都市 3Dモデルであり、テクスチャは

含まれないものである.

一方で、都市を撮影した画像のデータベースとしてGoogle

Street Viewを用いる. Google Street Viewは都市を撮影

したパノラマ画像を提供しており、それぞれのパノラマ画

像には撮影された GPS位置と姿勢の情報が付属している.

付属している GPS位置は緯度経度で表されているが、緯

度経度で表される座標系は直交座標系ではない. 都市モデ

ルは一般的に直交座標系で表されているので、両者を位置

合わせするためには、緯度経度を直交座標系に変換する必

要がある. 緯度経度を直交座標系で表現するために UTM

座標系を用いる. UTM座標系を用いることで、緯度経度

を一意に直交座標系に変換することができる.

提案手法の全体の流れは図 2 に示す. はじめに、カメ

ラ位置を求めたい画像周辺の複数画像から SfM(Structure

from Motion)を用いて小規模な三次元復元を行う. 続い

て、SfMで復元された三次元点群と都市 3Dモデルとの位

置合わせをする. まず、SfMによって復元されたカメラ中
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心の座標系から地図座標系への変換を求める. 入力画像に

は GPS位置がついているため、SfMによって復元された

カメラ位置と入力画像の GPS位置との相似変換を求め、

復元された三次元点群を変換することで、位置合わせをす

る. その後、相似変換された三次元点群を初期値として用

い、ICP(Iterative Closest Point)を適用することで、より

正確に位置合わせをする. ICPで得られた変換パラメータ

を用いて、SfMで復元されたカメラ位置を変換したカメラ

位置を画像のカメラ推定位置とする.

2.2 SfMを用いた三次元復元

入力画像はパノラマ画像であるため、大きな歪みがあり、

画像の局所特徴量を正確に記述することができない. その

ため、パノラマ画像をそのまま SfMで三次元復元をする

ことはできない. そこで、パノラマ画像を複数の透視投影

画像に変換してから SfMによって三次元復元をする. パノ

ラマ画像はカメラ周囲 360度から得られた情報を 1枚の画

像上に投影した画像である. パノラマ画像から、垂直方向

と鉛直方向の画角が 90度の正方形画像を、上下左右方向

の画像同士のオーバーラップが 50%となるように 1枚のパ

ノラマ画像から 24枚の透視投影画像を生成する. SfMは

VisualSfM[7]を用いて行う.

2.3 カメラGPS情報を利用した初期位置合わせ

ICPでの位置合わせの精度は、初期値に大きな依存があ

る. 一方で、SfMによる復元された三次元点群はスケール

が未知である. そこで本論文では、ICPで位置合わせを行

う前に、入力画像の GPS情報を利用することで、地図座

標系における復元点群の初期値位置を求める.

復元されたカメラ中心の座標系と地図座標系との相似変

換を求める前に、GPS位置の座標系の変換が必要である.

画像の GPS位置は緯度経度で表されているが、緯度経度

で表された座標系は、直交座標系ではない. そこで、画像

の GPS位置を UTM直交座標系に変換する. UTM直交座

標系は、地球上の経度 6度以内のゾーンの範囲内を直交座

標系で表現できる. これにより、SfMによって復元された

カメラ中心の座標系と地図座標系との変換が可能になる.

相似変換を求める手法として [12]の手法を用いる. この

手法は、三次元空間内の 3つ以上の独立した対応点が与え

られている場合、変換パラメータの回転行列R平行移動 t,

スケール cを一意に求めることができる. この手法を用い

て、SfMによって復元されたカメラ位置に対するGPS位置

への変換パラメータを求めるまた、SfMによる復元誤差や

GPS位置の誤差を考慮し、RANSACを用いる. RANSAC

を用いた変換パラメータ推定のアルゴリズムを以下に示す.

1. 復元されたカメラ位置の集合 X = {xi}Ni=1 ⊂ R3

と UTM 直交座標系に変換された GPS 位置の集合

Y = {yi}Ni=1 ⊂ R3 の対応する全データ N 個のうち、

ランダムで 3個の対応するデータを抽出する.

2. 抽出した 3個のデータから [12]の手法を用いて変換パ

ラメーターを計算する.

3. 2.で求めたパラメータをもとにして作った数値モデル

を、1.で抽出した 3個を除いたN − 3個のデータに当

てはめ、あらかじめ設定した許容誤差の範囲内に収ま

るデータの数を求める.

4. 3.で求めた許容誤差の範囲内にある点の数が、事前に

設定した閾値より多いかをみる.

5. 4.で閾値より多い場合は、求めたパラメータを採用す

る. 閾値より小さい場合は、1-4を繰り返す.

2.4 ICPによる位置合わせ

三次元点群と 3Dモデルをより高精度に位置合わせする

ため、ICP による位置合わせをする. 三次元点群の集合

P = {pi}Ni=1 ⊂ R3 と Q = {qi}Mi=1 ⊂ R3 が与えられた場

合、ICPアルゴリズムは、2つの点群間の最近傍点を対応

点として求め、式 1のように対応点間の距離を最小化する

変換パラメータの回転行列R平行移動 tを求めることで、

位置合わせをする.

R, t = arg min
R,t

N∑
i=1

||Rpi + t− qi||2 (1)

一方で、都市モデルは点群ではなく、ポリゴンメッ

シュなので、ICP アルゴリズムを点と面との位置合わ

せに拡張した手法 [13] を用いる. 三次元点群の集合

P = {pi}Ni=1 ⊂ R3 とポリゴンメッシュの各面とその法

線をそれぞれQ = {qi}Mi=1 ⊂ R3,N = {ni}Mi=1 ⊂ R3×1 と

する. [13]の手法では、式 2のように対応点間の距離を点

と面との距離で求めている.

R, t = arg min
R,t

N∑
i=1

||(Rpi + t− qi)
Tni||2 (2)

また、SfMでの復元誤差により、位置合わせ誤差を減ら

すために、復元された三次元点群に対してある範囲を設定

し、その範囲内のデータのみを用いて位置合わせを行う.

切り取る範囲は、三次元点群の中央値から一定範囲として

設定する.

ICPで得られた R, tで、SfMで復元されたカメラ位置

を変換したカメラ位置を画像のカメラ推定位置とする.

3. 実験

3.1 実験概要

都市 3Dモデルは、神田周辺の 1km四方の都市 3Dモデ

ルを入力データとする. 一方、入力画像は都市 3Dモデル

内のある緯度、経度を指定し、そこから半径 50m以内に

GPS位置をもつ Google Street View画像とする. 指定個
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(a) カメラの GPS 位置 (b) SfM による復元結果

図 3 Google Street View画像の三次元復元結果.(b)の赤点、緑点

はそれぞれ、復元された三次元点群とカメラ位置を示す.

所での三次元復元結果と都市 3Dモデルとの位置合わせ結

果を表示するとともに、都市 3Dモデルの建物形状を入力

画像に投影することで GPS位置と推定位置でのカメラ位

置を評価する.

3.2 実験結果

都市 3Dモデル内のある位置から半径 50m以内に GPS

位置をもつ Google Street View画像を入力画像とする. 入

力画像の GPS位置を図 3(a)に示す. また、SfMによる画

像の復元結果を図 3(b)に示す. 赤点が復元された三次元点

群、緑点が画像の復元位置を表す.

SfMにおいて、復元誤差により関係ない位置に復元され

た三次元点群が存在する. これによる位置合わせ誤差を減

らすため、三次元点群の中央値から上下左右 50mの短形内

の三次元点群のみで位置合わせを行う. 図 4に ICPによる

位置合わせ結果をに示す. カメラGPSによる位置合わせ後

(図 4(a))では、カメラ復元点と GPS位置が合うように位

置合わせされているが、都市モデルと三次元点群は合って

いないことがわかる. 一方で、ICP後 (図 4(b))では、都市

3Dモデル境界と三次元点群が合うように両者が位置合わ

せされたことがわかる. また、都市 3Dモデルと三次元点

群との点と面との距離で求めた RMSEをみると、ICPの

前後で RMSEが小さくなったことがわかる.

ICPによって得られたカメラ推定位置と GPS位置とで

の比較を図 5に示す. 図 5は GPS位置と推定位置におい

て、それぞれ入力画像に対してその位置での都市 3Dモデ

ルの建物境界を投影させた図である. GPS位置を利用する

場合に比べて、提案手法で推定位置のほうが境界間のずれ

が小さいことから、３ Dモデルに対してカメラ位置をより

正確に位置合わせできていることがわかる．

4. おわりに

本論文では、SfMを用いて都市 3Dモデルに対してカメ

ラ位置を推定する手法を提案した. Google Street View 画

像のように都市を撮影した画像には、人や車など都市形状

に関係ないものが写っているので、画像と都市 3Dモデル

を直接対応することは難しい. そこで、SfMにより画像か

(a) カメラ GPS による初期位置合わせ後 RMSE=6.3439

(b)ICP 後 RMSE=5.2529

図 4 都市 3D モデル (青) と三次元復元点群 (赤) との ICP による

位置合わせ結果. 緑点、黒点はそれぞれ SFM による復元カメ

ラ位置、GPS 位置を示す. また、都市 3D モデルと三次元復

元点群との点と面との距離で求めた RMSE を示す.

ら三次元復元を行い、ICPを用いた 3D-3Dマッチングを

行うことで画像と都市 3Dモデルとの位置合わせを可能に

した. また、提案手法により、実際の都市モデルと street

viewを用いた実験では、画像との整合性がより高いカメラ

位置が推定されることが確認された.

一方で、本論文の実験では、画像から SfMにより三次元

復元する際、35枚の入力画像のうち 5枚の画像が復元でき

なかった. 復元された画像やそのカメラ位置推定結果を用

いることで、復元されなかった画像のカメラ位置を推定す

ることが今後の課題としてあげられる.

また、画像とテクスチャのない都市 3Dモデルとの位置

合わせを可能にすることで、都市 3Dモデルに対して画像

を貼り付けることで、鮮やかな都市 3Dモデルを生成する

システムを構築することも今後の課題としてあげられる.
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図 5 GPS 位置 (左) と提案手法による推定位置 (右) において都市 3D モデルの建物境界を投

影させた Google Street View 画像. 画像上の赤線が都市 3D モデルの建物境界を表す.
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