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建物のエッジ検出に基づく映像と 2.5D地図マッチング 
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あらまし  自動運転などで用いられる自己位置推定において，GPS から取得した姿勢と位置を補正するために，

画像内に映る建物と建物情報を含む地図をマッチングさせる手法の研究がされている．近年では，セマンティック

セグメンテーションによって画像内の建物を抽出し，2.5D 地図とマッチングさせる手法がいくつか提案されている．

しかしながら，前述の手法では，前方に障害物がある場合は建物が２つに分断されてマッチングできない．また複

雑な形状をした建物は単純な形状情報しか含まない 2.5D 地図とマッチングできないといった課題がある． 

そこで本研究では，建物のセグメンテーション結果を用いるだけでなく，建物の 4 隅について学習したエッジ検

出モデルを用いることで，2.5D 地図に対応した情報を取得し，より多くの場面でマッチングさせることが可能な手

法を提案する． 
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1. はじめに  

当社では，都市空間情報の収集，分析を行っている

[1]．建物に対して画像と地図情報をマッチングさせる

手法を確立できれば，人やモノがどの建物周辺で活動

しているか映像から認識できるようになり，都市空間

上で起こる様々な分析に役立てることが可能となる．

この建物のようなランドマークを検出して地図情報と

マッチングさせる手法は，自動運転などにおける自己

位置推定精度を向上させるための位置補正や，AR に

おける広告の掲示領域推定を目的として研究されてき

た．  

マッチングに用いられる地図情報として，2.5D 地図

上に登録されているテクスチャ情報のない建物が用い

られる．画像から建物の外形および他の建物との位置

関係を認識することができれば，この 2.5D 地図内の建

物とマッチングすることが可能となる．しかしながら，

実世界に存在する建物は多種多様で，表面の模様（テ

クスチャ）が複雑ということもあり，単純な方法で街

中に複数ある建物を認識することは難しい．  

建物のマッチングにおける課題は２つある．一つ目

の課題として 2.5D 地図内の建物とマッチングさせる

ため，画像内の建物を個別に認識する必要があるが，

前述したとおり建物のテクスチャが複雑で難しいこと

が挙げられる．従来手法では，画像の輝度勾配を元に

直線を検出し，その中から建物のエッジを建物の幾何

的特徴などから選抜される．この手法の場合，人の目

で見て直線があることが分かっていても，木々などの

障害物が直線を少しでも隠したり，想定していた条件

と異なったりする場合，建物のエッジをとることが難

しくなる．近年では，深層学習モデルを用いて建物の

特徴形状を検出するモデルが提案されている [5]．具体

的には，ピクセル単位で物体を認識するセマンティッ  

 

図 1 提案手法の概要  

 

クセグメンテーションを用いて建物の領域，エッジを

検出する．ただこの方法では，エッジもセグメンテー

ションとして検出されるため，エッジの端点が得られ

ず，建物が密集していることでエッジが接する場合や，

誤差による検出領域の途切れが存在すると建物の輪郭

を把握することが難しくなる．2 つ目の課題として，

画像内で検出した建物を 2.5D 地図とマッチングさせ

る際に度重なる反復計算が必要となる．従来手法では，

GPS などのセンサで初期推定された姿勢と位置から，

2.5D 地図の建物を画像内に投影し，画像内の建物のエ

ッジとマッチングする．投影した建物の端とエッジを

合わせる必要があるため，このマッチングには度重な

る反復計算で位置の微調整が必要となる．  

そこで本稿では，1 つ目の画像内の建物を検出する

課題に対して，CNN ベースでエッジを検出するモデル

を構築することで，建物の上辺，側面などを一つずつ

検出し，画像内の建物の立体的な情報および個別の領

域情報（インスタンス）を認識する手法を提案する．  



 

 

また 2 つ目の課題に対して，従来手法と異なり，本稿

では画像内の建物をインスタンスとして認識できてい

る．そのため，投影した建物の面積と一定値以上重な

り合うインスタンスをマッチングすればいいため，比

較的少ない試行回数でマッチングすることが可能とな

る．本稿では一回の試行回数でもマッチングできるこ

とを確認した．図 1 に本提案手法の概要を示す．  

以降，2 章にて関連文献，3 章に本稿の提案手法，4

章に実験内容と結果，5 章に結論を記載した．  

 

2. 関連文献  

画像と 2.5D 地図内の建物をマッチングする手法に

関連する文献を本章で記載する．  

[2]は建物の角をマッチング情報として用いるが，画

像の水平方向に輝度勾配変化の大きい直線から角を取

得する手法となっている．実際の場面では，建物のテ

クスチャが複雑であったり，障害物などが数多く存在

したりするため，水平方向に輝度勾配の大きい箇所は

角以外にも存在し，その中から角のみ取得することは

難しい．[3]では建物上空の輪郭をマッチング情報とし

て用いるが，建物が密集している場面では上空がほと

んど見えない，また電線が通ることの多い日本の街中

では正確に建物上空の輪郭を取るのは難しい．[4]では

初期位置から周辺にある 2D 地図の建物の角群を画像

に投影し，投影先が最も鉛直直線らしい組み合わせを

任意範囲内で探索する．この手法では，画像内の建物

の角の大半が他の地物と被ることなく見えて，かつ電

柱などの鉛直に長く伸びる他の地物がないという条件

を満たす必要がある． [5]では 2.5D 地図から画像へ投

影した建物の領域とエッジがセマンティックセグメン

テーションで検出した領域と被るように CNN モデル

で位置の補正量を推定する．興味深い手法ではあるが，

補正量も学習する必要がある．[6]では SLAM で生成し

た 3D 点群と 2.5D 地図の建物の差分が最小となるよう

に探索する．この手法では，様々な地物が存在する街

中では通用しない．  

本稿では [7]で提案された四角形の物体検出手法を

参考に，エッジ検出モデルを作成することで，従来手

法では困難であった街中の建物のエッジを検出可能と

し，セマンティックセグメンテーションで検出した建

物の領域と組み合わせることで，建物のインスタンス

を取得し，よりシンプルなマッチング手法を提案する． 

 

3. 提案手法  

入力画像 𝐼𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡，2.5D 地図，GPS 情報から 𝐼𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡内の建

物と地図上の建物をマッチングさせる手法を本章で提

案する．全体の流れとして，まず画像 𝐼𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡内の建物を

１つずつ検出するインスタンス認識を行う．次に，イ  

図 2 建物のインスタンス認識手順  

 

ンスタンス認識された建物情報と GPS 情報から地図

内の建物とマッチングする．  

ここで扱う 2.5D 地図とは，xy 軸平面を地面，z 軸を

上空への方向とした時に，xy 軸平面上での建物の輪郭

情報があり，その輪郭が一定の状態で z 軸方向への高

さ情報を含み，建物表面のテクスチャ情報が ”ない ”建

物のことを指す．  

 

3.1. 建物のインスタンス認識  

建物のインスタンス認識手法を記す．手順としては

図 2 のように，画像内の建物をセマンティックセグメ

ンテーションで検出する．次に建物のエッジを本稿で

提案するエッジ検出モデルで検出する．最後に，セグ

メンテーション領域とエッジの関係から建物のインス

タンスを推定する．  

建物のセマンティックセグメンテーションには深

層学習モデルの中で比較的小規模なモデルかつ高精度

な予測が可能な U-Net[8]を用いた．  

CNN ベースの物体検出モデルを用いて，建物のエッ

ジを個別に検出し，その部位を認識する．一般的に，

物体検出モデルは物体がどこにあるのか検出すること

は可能だが，バウンディングボックス（BB）内の細部

の情報（ここではエッジの端点がどこにあるのか）ま

では検出する機能はない．また物体検出ではなく，エ

ッジの端点を直接出力するモデルの場合，事前にエッ

ジの数を指定する必要があることから，エッジの数が

画像毎に変動する場合は用いることはできない．そこ

で，提案手法では [7]で提案された四角形の物体検出手

法と同様に，物体検出モデルの regression 出力層に，

BB 内の検出したい形状情報に関する特徴量変数を加

える．  

ネットワーク構造を図 3 に示す．ベースとした構造

は Faster-RCNN[9] を 用 い た [7] と 異 な り ，

EfficientDet[10] を 用 い た ． こ れ は 2-stage で あ る

Faster-RCNN よりも 1-stage である EfficientDet の方が，

学習負荷が小さいためである．EffidicientDet と異なる

点として，図 4 に示すように regression 出力層にエッ

ジの端点に関係する変数を加える．  



 

 

 

図 3 エッジ検出モデルのネットワーク構造．基本

的な構造は EfficientDet と同一． BiFPN： weighted 

Bi-directional Feature Pyramid Network．規則的かつ効

率的にマルチスケールの特徴量を融合するネットワー

ク．  

 

図 4 エッジ検出モデルの regression 出力層の変数

(𝑥, 𝑦, 𝑤, ℎ,
𝑆1

𝑤
,

𝑆2

ℎ
,

𝑆3

𝑤
,

𝑆4

ℎ
). 矩形に関する情報 (𝑥, 𝑦, 𝑤, ℎ)とエ

ッジの端点に関する情報𝑒1 = ( 
𝑆1

𝑤
,

𝑆2

ℎ
) , 𝑒2 = ( 

𝑆3

𝑤
,

𝑆4

ℎ
)を出

力する  

 

 

図 5 建物エッジのクラス．緑線：center，黄線：corner，

青線： top  

 

建物のエッジは図 5 のように建物の上辺 (top)，視覚

的に建物の端となる 4 隅（ corner），視覚的に建物内側

にくる 4 隅（center）の３種類に分類した．  

セマンティックセグメンテーションおよびエッジ

検出モデルから得られた建物の領域およびエッジの関

係からインスタンスを認識する．まずは検出したエッ

ジを元に建物の下辺以外の輪郭リスト𝐵𝑒𝑑𝑔𝑒𝑠を推定す

る．  

 

図 6 建物の上半分の輪郭認識手法．図中の数字は

探索していく順番となる．  

 

 

図 7 低い建物が前方に来ている時の輪郭認識手法．

高さの大きい順に建物の領域を重ねていく．  

 

図 6 のように corner, top, center で接続できそうなエッ

ジ同士を探索する．左側の corner から探索をはじめて，

右側の corner が見つかれば探索を終了し，𝐵𝑒𝑑𝑔𝑒𝑠に格

納する．建物が見切れている場合，その建物の top は

ないため，見切れているという情報を登録し， corner

のみ登録する．  

輪郭リスト𝐵𝑒𝑑𝑔𝑒𝑠が生成できた後，ここまでは建物の

一番外側の輪郭しか認識されてなく，より低い建物が

前面に来ているときの下側の輪郭を認識できていない．

そこで，輪郭要素𝐵𝑒𝑑𝑔𝑒𝑠
𝑖 で囲まれる領域を𝐵𝑖𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒

′ 𝑖 とし，

図 7 のように𝐵𝑖𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒
′ の中から，高さの大きい順に重ね

ていくことで，後からより低い建物領域に上書きされ，

下側の輪郭が得られる．  

最後に，エッジ群から得られた領域要素𝐵𝑖𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒
′ 𝑖 とセ

マンティックセグメンテーションで得られた建物の領

域 𝑅を掛け合わせることで，建物のインスタンス

𝐵𝑖𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒
𝑖 を取得する．  

 

3.2. 画像中の建物と 2.5D地図中のマッチング手法  

前節でインスタンス認識された建物と 2.5D 地図を

マッチングする．まず GPS から取得した移動履歴から

進行方向を推定し，進行方向上にある 2.5D 地図の建物

を画像に投影する．投影された建物と最も重なる 3.1

の建物インスタンス𝐵𝑖𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒
𝑖 をその建物として割り当

てる．  

進行方向𝑑は GPS の𝑛までの移動履歴を用いて下式

のように求める．移動履歴の新しい方が進行方向に寄

与するように重みづけを行った．  

𝑑 =
1

∑ 𝑤(𝑛, 𝑖)
∑ 𝑤(𝑛, 𝑖)(𝑠0 − 𝑠𝑖)

𝑛

𝑖=1

 

𝑤(𝑛, 𝑖) = 𝑛 − 𝑖 + 1 



 

 

 

図 8 カメラ位置と 2.5D 地図から建物を 2 次元画像

に投影  

 

ここで𝑠0:現在位置 , 𝑠𝑖:i ステップ前の位置である．  

算出した進行方向𝑑，2.5D 地図情報を用いて画像に

建物を投影する．ここでカメラは水平に置かれている

こととする．この仮定から事前に把握しているカメラ

の画角と現在位置と建物との位置関係から画像に建物

を投影することが可能となる．図 8 のように，カメラ

位置に進行方向に近く，法線方向からは遠い角とカメ

ラ位置から進行方向に遠く，法線方向からは近い角の

間を投影面に投影する．進行方向に遠い順に建物を画

像に上書き投影していくことで，前後関係を維持する． 

最後に，2 つの領域の重なり度合いを評価する指標

である Intersection over Union (IoU)を用いて，投影さ

れた建物との IoU が最も高いインスタンス𝐵𝑖𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒
𝑖 を

その建物として割り当てる．  

 

4. 実験内容と結果  

建物のインスタンス認識結果，2.5D 地図とのマッチ

ング結果について記載する．なお，検証用データとし

て，豊洲周辺で撮影した車載カメラ映像を用いた．撮

影時にカメラが約 5°時計回りに傾いていたため，画

像を 5°反時計回りに回転させてから認識をさせた．  

建物の領域，エッジ検出モデルの学習についてまずは

記載する．U-Net の学習には，オープンソースである

ADE20K の中で建物を含むデータ (6049 枚 )のみ用いた．

エッジ検出モデルの学習には，関東圏の街中の画像

116 枚に対してアノテーションを実施し，学習を行っ

た．  

続いて建物のインスタンス認識結果について記載

する．提案手法の比較対象としたベースラインは，画  

 

図 9 建物のインスタンス認識結果の例  

 

像に対して水平方向の平均輝度勾配が一定値以上の列

を建物の端（エッジ）とし，提案手法で用いたセグメ

ンテーションをエッジで区切った領域を建物のインス

タンスとした．  

提案手法とベースラインの検出例を図 9 に示す．ベ

ースラインでは図 9 の Input 画像内の中央の建物（our 

model の Instance 結果で薄紫色の領域）のテクスチャ

をエッジとして何本か検出してしまっているが，提案

手法では検出せずに建物の両端のみ検出していること

が確認できる（建物左側はインスタンス認識時に一部

欠けてしまっているが，その下側前方にある建物のエ

ッジの影響を受けたため）．また Input 画像内の中央に

ある建物の右隣の建物（our model の Instance 結果で黄

色の領域）に対して，提案手法では建物の高さを top

エッジ（青線）検出結果から正しく認識できているこ

とが確認できる．  

インスタンス認識精度（検出率）を図 10 に示す．

検証に用いた画像枚数は 42 枚である．検出率は正解ラ

ベル（建物）の総数に対して，推定結果と正解ラベル

との Intersection over Union (IoU)が一定値以上超えた

建物の割合とした．また画像の中には遠く離れた小さ

な建物も映っている場合があるが，本検出結果の用途  



 

 

 

図 10 インスタンス認識精度．正解ラベルの総数に

対して，推定結果と正解ラベルとの IoU が一定値以上

超えた建物の割合を検出率とした． IoU が高いほど，

正解ラベルとの重なりが大きい．  

 

 

図 11 建物の区切りが明確でないシーン．左図：入

力画像，中図：人によるアノテーション，右図：本手

法のインスタンス検出結果  

 

としては，画像内の中で比較的近く，サイズが大きい

建物が主に活用される．そのため，評価対象となる建

物は領域面積が画像面積サイズ 0.64%以上に限定した．

図 10 から  IoU が 0.4 の時，提案手法の方がベースラ

インよりも 24.5%検出率が高く，いずれの IoU でも提

案手法の方がベースラインよりも精度が高いことを確

認した．  

図 11 の右側の建物のように画像からだけでは人の

目でも建物の分かれ目，どこで隣接する建物の区切り

があるのか，分からないことがあった．そのような状

況に対処するため，建物の領域を区分するエッジを検

出する際に，カメラ位置周辺の地図情報もモデルに入

力することが今後必要になると思われる．  

図 12 に画像中の建物と 2.5D 地図中の建物をマッチ

ング させ た 結果 を 示す ．な お， 地 図情 報 とし て

OpenStreetMap を用いた [11]．最寄りの建物 3 つに対し

て，マッチングできることを確認した．  

 

5. おわりに  

エッジ検出結果に基づいた画像と 2.5D 地図の建物

をマッチングさせる新規手法を示した．CNN ベースの

エッジ検出モデルを用いることで，様々な地物が混在

する街中でも建物のエッジを検出することが可能とな

った．また，検出エッジは建物の上辺か 4 隅なのか分

類できていることから，建物の立体的な構造を把握す  

 

図 12 画像中の建物と 2.5D 地図中のマッチング結

果（地図情報の図として OpenStreetMap を用いた）  

 

ることができ，従来手法では得ることのできないイン

スタンスの認識が可能となった．インスタンス認識が

できることによって，従来手法のように 2.5D 地図の建

物を画像に投影することなく，よりもシンプルな方法

でマッチングを行うことができるようになった．今後

は，地図情報もエッジ検出モデルの入力情報として，

より正確に建物を認識する手法を検討していきたい．  
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