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車載カメラ画像と地図 DB の時系列照合による自己位置推定 
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概要：本研究では自動運転への適用を目的とし，汎用的な車載カメラを用いて，シームレスかつ高精度(誤差 0.3m)な
位置推定技術の実現を目指す。車載カメラ画像を用いた位置推定は，カメラ画像中の特徴と事前に生成した地図情報

に含まれる特徴との照合を行うことで地図上の自車位置を推定する技術であるが，周囲に特徴物が少ない場合など，
照合できる特徴の数が減少した場合に位置精度劣化の恐れがある。そこで本研究では，車載カメラ画像の時系列デー
タを利用することで照合の手がかりを増加する手法を提案し，環境変化に対する位置精度の安定性を向上した。実験

では実走行データを用いて，照合できる特徴の数と位置精度の関係を検証した結果，照合できる特徴が減少するほど
提案手法の効果は増加する傾向が見られ，最も劣悪な環境において位置誤差 0.3m 以下を達成できる場所の割合は従
来手法の 86.8%から 95.6%へと向上した。 
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1. はじめに 

自動運転システムでは，道路や地物などの空間情報を有

する地図 DB 上において自車位置推定を行うことで，周囲

の物体との位置関係を把握し障害物と衝突することなく目

的地へと向かうことができる。このため，自動運転システ

ムの信頼性を担保するためには，地図上の自車位置を高精

度に推定する技術が重要となる。自動運転では誤差 0.1～
0.3m 程度の位置精度を常に維持する必要があるため，多く

の場合は高性能な車載 LiDAR(レーザ測距計)を用いた位置

推定手法が用いられる。この方法では LiDAR 計測した車両

周囲の立体物形状と地図 DB 内の立体物形状との照合を行

うことで地図上における自車位置を決定する手法[1][2]で
あるが，現状ではコストの高さが課題となる。そこで，本

研究では市販車両に搭載可能な安価なセンサ構成を用いて，

あらゆる環境で誤差 0.3m 内の位置推定を目指す。 
LiDAR より安価なアプローチとして，車載カメラ画像を

用いた位置推定手法が提案されている。この方法では，車

載カメラ画像中に写る周囲の特徴と，地図 DB 中の特徴と

の照合を行うことで，地図 DB 上の自車位置を決定する(図
1)。照合の手がかりとして利用できる特徴は多様であるが，

大きく 2 つのアプローチに分類できる。一つ目は，路面マ

ーク，信号機など，道路環境に存在する特定のオブジェク

トを照合の手がかりとする方法[3]である。この方法では，

各オブジェクトの 3 次元位置を地図 DB に事前に登録し，
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その後，車載カメラ画像内におけるオブジェクト位置と地

図 DB 中のオブジェクト位置との照合を行うことで地図

DB 上における自車位置の推定を行う。オブジェクトは日

照条件の変化や経年変化が生じた場合でもロバストに照合

を行うことができるが，実際の走行環境では事前に地図

DB に登録したオブジェクトが存在しない場所も多いため

利用シーンは限定される。 
一方，二つ目の方法として，特徴点を手がかりとした自

車位置推定手法が挙げられる[4]。特徴点はオブジェクトよ

りもミクロな特徴であり，一般的には立体物の角やポール

の先などコーナー特徴と呼ばれる箇所に自動的に割り当て

られる。特徴点は走行シーンのあらゆる物体上に存在する

可能性があるため，特定の物体を指定するオブジェクトベ

ースの方法に比べて利用シーンは大幅に増加する(図 2)。一
方，特徴点はオブジェクトに比べて日照条件や経年変化な

どによる物体の見た目に変化の影響を受けやすいため，地

図 DB と車載カメラ画像中の特徴点の照合をうまく行えな

い恐れがある。このようなシーンにおいて特徴点の誤照合

を判定・排除することは比較的容易であるが，残りの正し

く照合できた特徴点の数が少ない場合には位置推定精度の

安定性が低下する。 
そこで，本研究では特徴点を用いた位置推定手法のロバ

スト性を向上することで，あらゆる環境で高精度な位置推

定を提案した。提案手法では車載カメラ画像の時系列デー

タを用いた照合を行うことで，照合に利用可能な特徴点数

を見かけ上増加することを基本アプローチとする。これに
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より，照明変化などにより特徴点の正しい照合が困難なシ

ーンや，そもそも周囲に特徴物が少なく照合の手がかりと

なる特徴点が得られにくいシーンなどにおいても精度良い

自車位置推定が可能となる。また，元々十分な数の特徴点

を照合できるシーンにおいては，地図 DB に保存する特徴

点の密度を減らしても十分な位置精度が得られるようにな

るため，地図 DB に要する膨大な保存容量を低減できるメ

リットもある。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 1 カメラ画像と地図 DB を用いた位置照合システムイメ

ージ 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a)オブジェクトベース     (b)特徴点ベース 
図 2 オブジェクトベースと特徴点ベースの違い 
 

2. 従来手法 

以下では従来手法として，特徴点を利用した位置推定の

基本手法について説明する。この方法では，車載カメラ画

像中の特徴点と，特徴点地図 DB 中の特徴点とのマッチン

グを行うことで自車位置を決定する。特徴点地図 DB は特

徴点の 3 次元位置と画像特徴量の情報を有した地図 DB で

ある(4 章を参照)。図 3 に特徴点を利用した位置推定手法の

概要を示す。まず，特徴点地図 DB では広域にわたり分布

する特徴点群の中から自車位置周辺の特徴点を選択する。

ここでは自車位置の範囲が大まかに分かれば良いため，

GPS による位置情報や前時刻における位置推定結果を利用

する。次に，車載カメラ画像から抽出した特徴点と特徴点

地図 DB 中の特徴点との照合を行う。ここでは，SIFT[5]や

AKAZE[6]などの画像特徴量に基づきカメラ画像-地図 DB
間において同一の特徴点を対応付ける。そして最後に，対

応する特徴点同士の整合性が最も高くなる自車位置・姿勢

を決定する。ここでは「画像中の特徴点の奥行方向には実

世界中の特徴点が存在する」，という仮定に基づき最適化を

行う。具体的には，車載カメラ画像中の特徴点の奥行方向

へ視線を引き，これらがそれぞれ対応する地図 DB 中の 3
次元特徴点と最も多く重なるような自車位置を探索する。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 3 特徴点を用いた位置推定の基本的な流れ 
 

自車位置算出方法の詳細を以下に示す。特徴点を利用し

た位置推定では，画像中における特徴点の 2 次元位置と，

地図 DB 中における特徴点の 3 次元位置を観測値として，

自車の位置/姿勢の推定を行う。式(1)に特徴点の 2 次元位置，

3 次元位置，自車位置，自車姿勢の関係を示す。 
 

       [ ] mm XxIKRX' −= |      （１） 
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    ただし， 
 
 
 
 
 

ここで， mX' は車載カメラ画像中の特徴点 2 次元位置（観

測値），K はカメラのキャリブレーション行列(事前計測に

より既知)， は自車の姿勢(ピッチφ，ヨーθ ，ロールψ )

を要素とした 3 次元回転行列(未知数)， x は 3 次元自車位

置(未知数)， mX は地図 DB 中の特徴点 3 次元位置(観測値)，

I は 3×3 の単位行列，m は特徴点インデックスを示す。式

(1)は画像-地図 DB 間でマッチングできた特徴点の数と同

数だけ連立することができるため，式(2)に示すコスト関数

E を最小化する x ，R を求める非線形最適化問題に帰着し，

Levenberg-Marquardt 法[7]などを用いた収束演算により最

適解の探索を行う。 
 

[ ]
1

2

0
( | )

N

m
E

−

=

= − −∑ m mX' KR Ι x X   （２） 

     （N は推定に用いる特徴点数） 
 

式(2)では画像-地図 DB 間で照合できた特徴点の数 N に

比例して観測方程式が増加するため，N が多いほど誤差の

平均化効果が増加し精度の良い解を得ることができる。逆

に，周辺物が少ないシーンや照明条件の変動するシーンな

ど，地図 DB との特徴点の照合が困難な環境(図 4)では位置

推定の精度が劣化する恐れがある。 
 
 
 
 
 
 
 

(a)特徴が少ないシーン   (b) 照明条件変化シーン 
     図 4 特徴点の照合が困難なシーン 
 

3. 提案手法 

提案手法では車載カメラ画像の時系列データを利用す

ることで，見かけ上の特徴点数を増加することを基本コン

セプトとする。図 5 に従来手法と提案手法の比較イメージ

を示す。従来手法では現時刻において観測した特徴点のみ

を照合に利用するのに対し，提案手法では時系列の車載カ

メラ画像に含まれる特徴点全体を照合に利用するため，特

徴点数が一時的に減少した場合においても，照合の手がか

りとなる特徴点を安定的に得ることができる。一方，時系

列の観測値を単純に利用した場合，各時刻の車両位置・姿

勢が未知数となり自由度が増加してしまうため，このまま

では時系列データ利用の恩恵は得られない。そこで提案手

法では，未知数を減らすための拘束条件として，ジャイロ・

車輪速から得た方位変化(ヨーレイト)，車速を利用した。

これにより，時系列データ利用に伴う未知数増加を回避で

き，観測値増加の恩恵を受けることが可能となるため，1
時刻あたりに照合可能な特徴点数が少ないシーンにおいて

も安定的に高精度位置推定が可能となる。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 5 提案手法の基本コンセプト 
 

以下に具体的な自車位置算出方法を示す。提案手法では

まず式(1)を時間方向に連立して式(3)を得る。 
 

                       （3） 
 

ただし， 
 
 
 
 
 
 
ここで， mt,X' は画像中の時系列の特徴点 2 次元位置，K

はカメラのキャリブレーション行列， tR は時系列の自車

姿勢(ピッチ tφ ，ヨー tθ ，ロール tψ )を要素とした 3 次元回

転行列， tx は時系列の 3 次元自車位置， mX は地図 DB 中

の特徴点 3 次元位置(観測値)，I は 3×3 の単位行列，t，m
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はそれぞれ時刻インデックス，特徴点インデックスを示す。

式(1)は現時刻で観測できる特徴点数 N と同数だけ式を連

立できるのに対し，式(3)は各時刻で観測できる特徴点数の

総和と同数だけ式を連立できるため，見かけ上の拘束が増

えるが，未知数 tx ， tR は利用する時系列データ数に比例

して増加するため，このままでは式(3)の不定性は式(1)から

本質的に変化しない。このため，提案手法では時系列デー

タ利用に伴う未知数増加を回避するため以下の拘束条件

(式(4)，式(5))を設定する。 

      

                         （4） 
   ただし， 
 
 
 
 
 

    ，  
      
 
      

                            （5） 
 
 
 
式(4)は時系列の自車位置についての拘束条件であり，ジ

ャイロと車輪速から算出した走行軌跡 tΔx によって各時

刻間の自車位置変化を拘束している。式(4)中， 0x は現時

刻における自車位置， tV は車輪速， tω はジャイロのヨー

レイト， 1 'φ ， 1 'θ はそれぞれ前タイムステップにおける 

0φ  (ピッチ)， 0θ  (ヨー)の推定結果であり， 0 'θ は 1 'θ と

ヨーレイトから算出した現時刻におけるヨー角の予測値を

示す。式(4)中，未知数は 0x のみであり，その他は全て既

知の値である。すなわち，拘束条件によって，時系列デー

タ数に比例して増加していた未知数 tx が 1 つの固定され

た未知数 0x に置き換えられたことを示す。 

また，式(5)は時系列の自車姿勢についての拘束条件であ

り，ジャイロのヨーレイト によって各時刻間の自車方位

(ヨー)の変化を用いて拘束し，ピッチ，ロールについては

急激な変化をしないことを前提として一定値として拘束し

ている。式(5)において， 000 ,, ψθφ は現時刻における自

車の姿勢(ピッチ，ヨー，ロール)を示す。式(5)中，未知数

は 000 ,, ψθφ であり，その他は全て既知の値である。すな

わち，拘束条件によって，時系列データ数に比例して増加

していた未知数 , ,t t tϕ θ ψ が 1 つの固定された未知数の組

000 ,, ψθφ に置き換えられたことを示す。 

以上に挙げた式(4)，式(5)を式(3)に代入することで，時

系列データ数と同数ある未知数 tx ， tφ ， tθ ， tθ をそ 4

つの未知数 0x ， 0φ ， 0θ ， 0ψ に置き換えることができる。

これにより，時系列データ利用に伴う未知数増加を抑えつ

つ，連立できる観測方程式の数を増加することができるた

め，1 時刻あたりに照合できる特徴点の数が少ない場合に

おいても精度良い推定を行うことが可能となる。 

提案手法では従来手法と同様に最小二乗法を用いて 0x ，

0φ ， 0θ ， 0ψ の最適化を行う。式(6)に最小二乗法のコス

ト関数を示す。Levenberg-Marquardt 法による収束演算を行

い，式(6)を最小化する 0x ， 0φ ， 0θ ， 0ψ を探索すること

で最適解を得ることができる。 
 

 

                                               （6） 
 
 

（M，N はそれぞれ時系列データ数，推定に用いる特徴点

数） 
 

4. 地図 DB 生成方法 

 特徴点地図 DB は特徴点の 3 次元座標(絶対位置座標)と
画像特徴量を格納した地図 DB であり，特徴点を用いた位

置推定を行う際に必要となる。特徴点地図 DB に含まれる

特徴点の 3 次元位置は位置推定精度に影響を与えるためそ

の算出方法は重要となる。そこで本研究では画像情報，

LiDAR[8]，高精度位置計測装置 POSLV[9]を併用すること

により高精度な特徴点地図 DB を生成した。POSLV は

RTK-GPS，高精度ジャイロ，高精度車輪速を利用すること

で誤差数 cm程度の測位が可能な位置計測システムである。 
図 6 に特徴点 3 次元位置の算出手順を示す。まず

AKAZE[6]を用いて画像中の特徴点の抽出を行う。画像中

の特徴点位置からは自車から特徴点への方向を知ることが

できるが，特徴点の奥行方向の位置は未知である。そこで，

LiDAR を用いて特徴点の奥行方向の位置（自車-特徴点間

の距離）を取得する。これにより，自車と特徴点の相対的

な位置関係を知ることができるが，この時点では地図 DB
に必要な特徴点のグローバルな位置情報(絶対位置)は得ら

れない。そこで，POSLV を用いて自車の絶対位置・姿勢を

取得し，そこから特徴点の絶対位置（3 次元）を算出する。

この手順を広域の走行データで繰り返すことで，画像特徴

(AKAZE)と 3 次元位置情報を持った特徴点地図 DB が生成

される。 
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なお，本研究では POSLV，LiDAR など高価なセンサ構

成で特徴点地図 DB 生成を行ったが，画像情報のみを用い

た特徴点 3 次元位置算出方法[10][11]もこれまで多く研究

されており，近年では飛躍的な性能向上が確認されている。

このため，近い将来には画像情報のみで構築した高精度な

特徴点地図 DB の実利用を想定している。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

     図 6 特徴点地図 DB の生成方法 

5. 実験 

5.1 実験条件 
 提案手法の効果を確認するため，実車を用いた走行実験

を行った。以下に，実験に使用した機器，評価コースおよ

び評価方法について述べる。 
 

【実験機器】 
車載カメラ画像は安全システム用途として市販車両に

搭載される前向きカメラ相当(画角 50 度）の画像を用いた

(図 7)。また，ジャイロ，ヨーレイトは車両の CAN 情報か

ら得られる車輪速，ジャイロを用いて取得し，自車位置の

リファレンスは POSLV[9]を用いた。また，特徴点地図 DB
は 4 章に記した方法にて事前に生成したものを利用した。

各センサの入力周期はカメラ：66.6ms，POSLV：10ms，車

輪速・ジャイロ：12ms であり，全てを 66.6ms で同期して

評価を行った。 
 
 
 
 
 
 
 
 

        図 7 車載カメラ画像 
【評価コース】 

図 8 に示す走行路にて位置推定の精度検証を行った。コ

ース周囲には建物が存在し，比較的多くの特徴点を照合で

きる環境である。一方，本研究では照合できた特徴点が減

少した時における提案手法の効果を定量的に把握するため，

照合できた特徴点の数を意図的に間引く処理を行い，特徴

点の照合が困難な環境を模擬した。以下に評価方法を示す。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

        図 8 評価コース 
 

【評価方法】 
本評価では特徴点の照合が困難な環境を模擬するため，

各時刻において画像-地図 DB 間で照合できた特徴点数を N
まで減らした場合における提案手法の効果を評価した。図
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9 に元データと模擬環境における N を示す。元データでは

走行コース中で N=150～350 個程度で推移するのに対し，

模擬環境ではここから各時刻毎に照合できた特徴点をラン

ダムに削除し，それぞれ N=100，50，20，10 個まで一律に

減らしたパターンを生成した。図 10 に模擬環境における特

徴点照合の例を示す。図中の緑の点は特徴点地図 DB 内の

特徴点を車載カメラ画像中に投影したもの，赤の点はその

中でカメラ画像中の特徴点と照合できたものを示す。元デ

ータでは照合できた特徴点が比較的多く見られるのに対し，

模擬環境ではそれらが減少している様子が分かる。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 図 9 模擬評価のため生成した特徴点数 N のパターン 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  図 10 照合できた特徴点数 N の変化の様子 
 

5.2 実験結果 
 ここでは，従来手法（現時刻の車載カメラ画像のみを用

いた位置推定）と提案手法（過去 10 時刻分の車載カメラ画

像を用いた位置推定）の比較を行った結果を示す。図 11

に従来手法と提案手法の位置誤差を示す。従来手法では N
の減少に伴い誤差のばらつきが大きくなっているのに対し，

提案手法では従来手法に比べNの減少に伴う誤差のばらつ

き度合が軽減されていることが分かる。提案手法では時系

列データ利用により，従来手法より照合できる特徴点の数

が増加するため，誤差の低減効果が得られていると考えら

れる。 
 コース全体の中で，位置誤差が所定の値以下であった場

所の割合(場所率)を図 12 に示す。ここでは，自動運転を行

うために必要な最低限の精度(誤差 0.3m)と，安全性と快適

性を保証できる精度(誤差 0.1m)についての場所率を評価し

た。誤差 0.3m 内の場所率(a)について，従来手法では N≧

20 では場所率が 99%～98%で推移し，N=10 では場所率が

87%程度まで低下していることが分かる。一方，提案手法

では場所率が全体的に底上げされており，N≧20 では 100%，

N=10 の場合においても 95%以上を維持しており，N の減

少に伴う場所率の低下度合が改善されている。これにより，

特徴点の照合数が大きく低下した場合においても，提案手

法を用いることで安定的に誤差 0.3m 内の位置推定が可能

であることを確認した。また，誤差 0.1m 内の場所率(b)に
ついて，従来手法では N の減少に伴い 88%～36%で推移し

ているのに対し，提案手法では 92%～60%となっており，

最大 24 ポイントの改善幅が見られた。このことから，提案

手法を用いることで誤差 0.1m の位置推定の実現について

も大きく寄与できることを確認した。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

        図 11 位置推定誤差 
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(a) 位置誤差 0.3m 以下を満たす場所の割合 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

     (b) 位置誤差 0.1m 以下を満たす場所の割合 
 図 12 所定の位置精度(0.3m，0.1m)を満たす場所の割合 
 

6. まとめ 

 本研究では，どのような環境でも高精度(誤差 0.3m 以下)
かつ安価な自動運転用の位置推定を目的とし，カメラ画像

と地図 DB の照合による位置推定の精度向上に取り組んだ。

カメラ画像-地図DBの照合による位置推定精度向上のため

には，照合できる特徴点の数を増加することが重要となる

が，従来では周辺物が少ないシーンや照明変動が生じるシ

ーンでは照合できる特徴点数が減少し位置精度が劣化する

問題があった。これに対し，本研究では時系列の車載カメ

ラ画像とジャイロ・車輪速の観測値を統合することで，複

数時刻の特徴点を同時に照合に利用することが可能となっ

た。これにより照合できる特徴点数が一時的に減少するシ

ーンにおいても安定的に照合の手がかりとなる特徴点を確

保できるため位置精度の劣化を防ぐことができる。実験で

は実走行データを用いて，照合できる特徴の数と位置精度

の関係を検証した結果，照合できる特徴が減少するほど提

案手法の効果は増加する傾向が見られた。最も劣悪な環境

において位置誤差 0.3m 以下を達成できる場所の割合は従

来手法の 86.8%から 95.6%へと向上し，提案手法の実用性

の高さを確認することができた。 
提案手法を用いることで，あらゆる環境における安定的

な位置精度確保に寄与すると同時に，地図 DB 中の特徴点

の密度を一定程度まで落としても十分な位置精度を確保で

きるようになるため，地図 DB のデータ量削減への寄与も

期待される。 
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