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平面パターンを用いて複数のカメラを同時に校正する新しいアルゴリズムを提案する．これは Zhang
による単一カメラのためのキャリブレーション法の拡張であり，2次元位置が既知の参照点を描いたモ
デル平面を数カ所に置いてカメラに提示するだけで，個々のカメラの内部パラメータのみならずカメ

ラ間の位置関係をも推定することができる．平面の動きを知る必要はないという Zhangの方法の長所
が保持されるので，本手法は複数カメラシステムを校正する簡便な手段を与える．シミュレーション

と実データを用いた実験により提案手法の有効性を示す．
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A new calibration algorithm for multi-camera systems using planar reference patterns is proposed.
The algorithm is an extension of Zhang’s flexible calibration technique to the cases with multiple
cameras. Rigid displacements between cameras are recovered as well as intrinsic camera parameters
only by showing the cameras a model plane with known reference patterns placed at several locations.
Thus the algorithm yields a simple calibration means for stereo vision systems with arbitrary number
of cameras while maintaining the handiness and flexibility of Zhang’s method. The validity of the
proposed technique is verified by simulation and real experiments.

1 序論

画像の取得に用いるカメラの種々の特性やパラメー

タを求めるカメラキャリブレーションは，シーンの 3次
元復元や物体認識など，コンピュータビジョンの多く

の応用で必要となる基礎的な技術である．カメラキャ

リブレーションには，レンズによって生じる光学的歪

みを推定する光学的キャリブレーションと，焦点距離

や画像中心などのカメラ固有の内部パラメータおよび

カメラの位置・姿勢を表す外部パラメータを求める幾

何学的キャリブレーションがある [17]が，本稿では後
者を扱い，特にステレオビジョンに代表される複数カ

メラシステムのキャリブレーションについて論じる．

幾何学的キャリブレーションの古典的な手法として

代表的なものは，3 次元位置が既知の参照点を多数観
測し，その 3次元座標と投影像の 2次元座標との対応
関係からカメラパラメータを計算する方法である [12]．
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参照点の 3次元座標を正確に設定できる場合，この手
法はカメラパラメータを高精度かつ安定に推定できる．

また，カメラの外部パラメータは参照点位置を記述し

た座標系上で得られるので，カメラが複数ある場合で

も，それらに同一の参照点を見せて個別にキャリブレー

ションを行うことにより，全カメラの位置と姿勢を共

通の座標系上で求めることができる．そのため，この

手法はカメラ間の相対的な位置関係が重要となる複数

カメラシステムにも適用できる．しかし，参照点を 3次
元空間中で高精度に設定することは，特別の設備を要

する手間のかかる作業である．特に，カメラの視野が

大きくなると参照点を広範囲に配置せねばならず，急

激にその困難さが増す．

このような問題を解決する汎用的な手法として，参

照点や参照物体を一切用いないセルフキャリブレーショ

ンと呼ばれるテクニックがここ 10年ほど盛んに研究
されてきた．これは，未知物体上の特徴点を複数の視

点から撮像し，その投影像のみからカメラの内部パラ

メータと外部パラメータの両方を求めるものである．

研究の初期には，すべての視点において内部パラメー

タは不変との制約が課されていた [5, 11]ため複数カメ
ラシステムには適用できなかったが，その後この制約

をはずしてもキャリブレーションが可能であることが

示され [3, 6]，応用範囲が広がった．

セルフキャリブレーションは極めて制約の少ない柔

軟な手法であるが，カメラ間の相対的位置関係にスケー

ルの不定性が残されるため，3次元復元を行う際にも絶
対的なスケールが決まらない問題がある．また，理論

上解が一意に決まらない特異的なカメラ配置が存在し

[8, 4]，その近傍では計算が不安定になる．さらに，利
用できる制約に比べて推定すべきパラメータが多いた

めパラメータ間の独立性が十分でなく，特異配置から

遠い場合でもしばしば数値的な安定性に欠け，特に画

像中心の推定は困難であることが指摘されている [18]．

Zhangは，上述の古典的キャリブレーションとセル
フキャリブレーションの中間に位置する簡便かつ安定

なカメラキャリブレーション法を提案した [15, 16]．こ
れは，参照物体として 3次元的広がりを持つ立体でな
く，2次元位置が既知の参照点を描いた平面 (モデル平
面)を用いるものである．ユーザは，モデル平面もし
くはカメラを複数 (2箇所以上)の異なる位置に動かし
て参照点を撮影し，平面と画像面の間の射影変換を計

算してカメラパラメータを抽出する．モデル平面 (ま
たはカメラ)は自由に動かすことができ，その運動を
知る必要はない．すなわち参照点の位置を 2次元平面
上のみで指定すれば良いので，3次元位置を与えねば
ならない古典的キャリブレーション法に比べてユーザ

D11 D21 D22

D12

Camera-1 Camera-2

Plane-2Plane-1

D21D11-1 = D22D12-1

図 1: カメラ間の相対的位置関係に関する拘束

の負担は大幅に軽減される．

Zhangの手法は極めて実用的であるが，複数カメラ
システムに適用する場合に問題が生じる．カメラの位

置と姿勢は，モデル平面に固定した座標系上で求めら

れるので，複数のカメラに共通の平面を見せればこれ

を介してカメラ間の相対的位置関係が計算できる．し

かし，モデル平面は複数あるので，平面数だけの計算

の仕方が存在する．ノイズがなければこれらはすべて

一致するはずであるが，ノイズを含む実際の環境では

そうならず矛盾が生じる．

例として，2台のカメラを 2枚のモデル平面でキャ
リブレーションを行う場合を考えよう (図 1)．カメラ
1のキャリブレーションを行うと，平面 1, 2から見た
カメラの姿勢がそれぞれ剛体変換 D11, D12 として求

まる．同様に，カメラ 2についても剛体変換D21, D22

が計算される．すると，2つのカメラ間の相対的な位
置関係は，平面 1または平面 2を介して計算した剛体
変換D21D−1

11 もしくはD22D−1
12 として求められるが，

ノイズの存在下では両者は必ずしも一致しない．

この矛盾は，複数カメラシステムに適用する場合，

Zhangの定式化ではカメラの外部パラメータが冗長で
あることに起因する．一般に，パラメトリゼーション

が冗長であると系が満たすべき拘束が厳密に成立せず，

パラメータの推定精度や計算の安定性が低下したり，

推定結果を利用する段階で不整合が生じたりする．

本稿では，この問題を解決するため，Zhangのキャ
リブレーション法を複数カメラシステムに適用できる

よう拡張する．まず，モデル平面とカメラ画像面との

間の射影変換が，カメラの投影行列と平面の位置と姿

勢を表す行列の積となることを示す (2節)．これによ
り，射影変換行列を並べた計測行列に structure-from-
motionにおける因子分解法 [10]を適用して，カメラと
平面を表す行列を取り出すことができる．その際に，射

影変換行列の定数倍の不定性を補償して計測行列を分

解可能にするため，平面射影変換 (plane homography)
の固有値に関する性質 [14] を利用する．次に，モデル
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平面上で 2次元ユークリッド座標系が既知であること
を用いて，カメラと平面を表す行列を射影座標系から

ユークリッド座標系における表現に変換する．最後に，

非線形最適化により全パラメータの微調整を行い，最

尤推定値を求めて最終解とする (以上，3節)．シミュ
レーションおよび実データを用いた実験によって提案

手法の有効性を検証した結果についても述べる (4節)．

2 モデル平面と画像平面の間の射影変換
I台の透視投影カメラをキャリブレーションするもの

としよう．ワールド座標系から見た i番目 (i = 1, . . . , I)
のカメラの位置と姿勢を，それぞれ 3次元ベクトル ti

と 3× 3直交行列Ri で表す．また，カメラの画像平面

を Ii とする．すると 3次元座標 X ∈ R3 を持つシー

ンの点は，Ii 上の



u

v

1


 ' KiR>

i

[
I3 −ti

]

︸ ︷︷ ︸
Pi

[
X

1

]
(1)

なる位置に投影される1．ただし，Kiはカメラの内部

パラメータを表す 3 × 3上半三角行列であり，焦点距
離 ki, 画像中心 (u0i, v0i), アスペクト比 aiおよび軸の

非直交性歪み si を用いて

Ki =




aiki siki u0i

0 ki v0i

0 0 1


 (2)

と表される [1]．カメラの投影を表す (1)式の 3× 4行
列 Pi を，カメラ行列と呼ぶ．

次に，既知の参照点を描いた J 枚のモデル平面

πj (j = 1, . . . , J) を考え，これらを用いてキャリブ
レーションを行うものとしよう．πj に固定した 2次元
直交座標系について，ワールド座標系から見たその横

軸と縦軸の方向および原点の位置を，それぞれを 3次
元単位ベクトル pj , qj および 3次元ベクトル dj で表

す (図 2)．pj , qj の正規直交性より

p>j pj = q>j qj = 1, p>j qj = 0 (3)

が成り立つ．すると，2次元位置 (x, y)を持つ πj 上の

参照点は，ワールド座標系から見た場合

[
X

1

]
=

[
pj qj dj

0 0 1

]

︸ ︷︷ ︸
Qj




x

y

1


 (4)

なる座標に位置する．(4)式の 4× 3行列Qj をモデル

平面行列と呼ぶ．
1記号 ' は，非零の定数倍の違いを除いて等しいことを表す．

dj

qj

pj
x

y
p

{ti, Ri}

Camera-i

πj

O

図 2: カメラとモデル平面

以上 (1), (4)式より，πj 上の特徴点の位置 (x, y)と，
その Ii への投影位置 (u, v)は




u

v

1


 ' PiQj︸ ︷︷ ︸

Hij




x

y

1


 (5)

なる 2次元射影変換で結ばれ，変換を表す 3× 3行列
Hij は 3×4カメラ行列Piと 4×3モデル平面行列Qj

の積となることがわかる．

個々の射影変換行列Hij は，πj 上の参照点とその Ii

への投影との対応 (x, y) ↔ (u, v) が 4組以上得られれ
ば，定数倍の不定性を除いて求めることができる．

3 キャリブレーションアルゴリズム
3.1 射影変換行列のスケーリングと因子分解

(5)式を全てのカメラとモデル平面について連立す
れば，



H11 · · · H1J

...
...

HI1 · · · HIJ




︸ ︷︷ ︸
W

=




P1

...
PI




︸ ︷︷ ︸
P

[
Q1 · · · QJ

]

︸ ︷︷ ︸
Q

(6)
を得る．左辺の 3I × 3J 行列W は計測行列と呼ばれ

る．(6)式は，この行列が I台のカメラを表す 3I×4行
列Pと J 枚のモデル平面を表す 4× 3J 行列Qに分解

でき，したがって rankW = 4であることを示してい
る．よって，すべての射影変換行列Hijがその絶対的ス

ケールも含めて既知ならば，structure-from-motion問
題における因子分解法 [10]と同様，特異値分解 (SVD)
を用いて (4× 4正則行列の不定性を除いて)カメラ行
列とモデル平面行列を復元することができる．

しかし，点対応から求めた射影変換行列Hij には定

数倍の不定性が残るので，実際に得られるのはHij に

未知定数 λij を乗じた H̃ij = λijHij である．一般に，

この H̃ij を並べて構成した計測行列 W̃ はランク 4に
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ならず，したがって W̃ をカメラ行列とモデル平面行

列に分解することはできない．

同様の困難は，structure-from-motion問題において
透視投影画像に因子分解法を適用する場合 [9, 2, 13]
にも生じ，2とおりの解決策が提案されている．1つ
は，計測行列ができる限りランク 4に近くなるような
スケーリング定数 λij を非線形最適化によって逐次的

に求めることである [2, 13]．しかし，非線形最適化は
計算量が多く，また真値に充分近い初期値を必要とす

る問題がある．そこで，我々は複数のスケーリング定

数の間に成立する拘束を利用する第 2のアプローチ [9]
に類似した以下の方法を採る．

j 番目のモデル平面 πj によって，1番目と i番目の

画像平面 I1 と Ii の間に射影変換 Aij = HijH−1
1j が

定義される．そこで，2つのモデル平面 π1, πj を考え

ることにより，I1 からそれ自身への射影変換 Gij =
A−1

ij Ai1 を定義する．この変換は，I1 上の点を π1 を

介して Ii に写像し，さらにその点を πj を介して I1

に戻す (図 3)．最近，Zelnik-Manor らは Gij は単位

行列 I と 2つの 3次元ベクトル e, f によって Gij =
I + ef> という形に表され，したがって Gij は 1 を
2 重固有値として持つことを示した [14]2．このこと
から，スケールの不定性を残した H̃ij から計算した

G̃ij = H̃1jH̃
−1

ij H̃i1H̃
−1

11 = (λi1λ1j)/(λ11λij)Gij は，

2重固有値 µij = (λi1λ1j)/(λ11λij)を持つことがわか
る．µij は G̃ij から直接計算できるので，これを用い

て H̃ij を

H̃ij ← µijH̃ij (i = 2, . . . , I; j = 2, . . . , J) (7)

とスケーリングする．すると，H̃ij = µijλijHij =
(λi1λ1j/λ11)Hij となるので，H̃ij から構成した計測

行列 W̃ は

W̃ =




H̃11 · · · H̃1J

...
...

H̃I1 · · · H̃IJ




'




λ11P1

...
λI1PI




[
λ11Q1 · · · λ1JQJ

]
(8)

と分解することができる．

注意 実際には，G̃ijはノイズの影響を受けるため，そ

の固有値の 1つ µij が厳密に 2重根となるとは限らな
2f に直交するベクトルが固有値 1 に対応する固有ベクトルとな

ることは，容易に確かめられる．f の直交補空間は 2 次元であるか
ら，固有値 1 の多重度は 2 となる．

π1

pj

I1

Ii

Ai1

Aij 

Gij = Aij-1Ai1

図 3: 2台のカメラと 2枚のモデル平面により定義され
る射影変換

い．ノイズの存在下で最適な µij を計算する方法を付

録 Aに示した．

3.2 ユークリッド空間における表現への変換

上述の方法により，SVDを用いて計測行列 W̃ が

W̃ =




P′1
...

P′I




[
Q′

1 · · · Q′
J

]
(9)

と分解されたとしよう．一般性を失うことなく，P′1が

P′1 =
[

I 0
]

(10)

なる特別な形を持つと仮定できる．(そうでなければ，
P′1 とその零点 t′1 から構成した 4 × 4 行列 S =
[P′>1 (P′1P

′>
1 )−1 t′1] によって P′i ← P′iS, Q′

j ←
S−1Q′

j なる変換を行えば良い．)

(8), (9)式を比べることにより，SVDによって得た
P′iとQ′

j はユークリッド空間における真のカメラ行列

Pi およびモデル平面行列Qj と

P′i ' PiT, Q′
j ' T−1Qj (11)

なる射影変換で結ばれることがわかる．ここでTは未

知の 4×4正則行列であり，我々はこれを決定してカメ
ラとモデル平面の射影空間における表現をユークリッ

ド空間における表現に変換しなければならない．

一般性を失うことなくユークリッド空間におけるワー

ルド座標系を第 1カメラに固定すれば，R1 = I, t1 = 0

となってそのカメラ行列はP1 = [K1 0]となる．これ
と (10), (11)式を考慮すれば，T は

T =

[
K−1

1 0

h> h

]
(12)
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という形になることがわかる．ここで [h> h]は無限遠
平面を表す．

未知定数 βj を導入して (11) の第 2 式を書き直せば

TQ′
j = βjQj (13)

を得る．Q′
j の左上 3× 2部分行列を [p′j q′j ]と書けば，

(3), (12), (13)式より，absolute conicの I1 への投影

像 ω1 = K−>
1 K−1

1 に関して

p′>j ω1p′j = q′>j ω1q′j = β2
j , p′>j ω1q′j = 0 (14)

が成り立つ．βj を無視すれば，上式は 3× 3対称行列
ω1 の 6つの独立な要素に対して 2つの拘束を与える
ので，3枚以上 (第 1カメラの歪みパラメータを 0と
仮定すれば 2枚以上)のモデル平面があれば最小自乗
法により ω1を定数倍を除いて決定することができる．

これをCholesky分解し (3, 3)要素を 1に正規化するこ
とによって，K1 を求める．

次に，得られたK1 を用いて，βj を

βj =
√

(p′>j ω1p′j + q′>j ω1q′j)/2 (15)

と決定する．

最後に，(13)式の第 4行を取り出した
[

h> h
]
Q′

j =
[

0 0 βj

]
(16)

を全てのモデル平面について連立して無限遠平面 [h> h]
を決定する．(16)式は [h> h]の 4つの要素に対して 3
つの拘束を与えるから，2枚以上のモデル平面があれ
ば最小自乗法によりこれを決定することができる．

以上のようにして得られたTの逆行列をP′iに適用

して，ユークリッド空間におけるすべてのカメラ行列

Pi (i = 1, . . . , I)を計算する．Pi の左 3× 3部分行列
を QR分解すればカメラの内部パラメータKi と回転

Ri が得られ，さらに第 4列からカメラの位置 ti が求

まる．

3.3 非線形最適化によるパラメータの微調整

これまでに述べた手順により，すべてのカメラ行列

Pi (i = 1, . . . , I)が線形演算により求められるが，そ
の途中で数段階に渡って行われる最小自乗法による中

間パラメータの計算は統計的に意味のある誤差基準に

基づいたものではないので，得られた解は統計的に最

適なものではない．そこで，[16]と全く同様に，非線
形最適化によってパラメータの微調整を行い，最終解

を決定する．

j 番目のモデル平面 πj に Nj 個の参照点 xjn =
(xjn, yjn) (n = 1, . . . , Nj) が描かれているものとし
よう．xjn の第 iカメラの画像面 Ii への像を uijn =

(uijn, vijn)とする．uijn に含まれるノイズが一様かつ

等方な Gaussianノイズであると仮定すれば，次の誤
差基準を最小化することによってカメラの内部/外部パ
ラメータの最尤推定量が求められる:

I∑

i=1

J∑

j=1

Nj∑
n=1

∥∥uijn − û(Ki,Ri, ti,pj ,qj ,dj ;xjn)
∥∥2

→ min (17)

ただし，û(Ki,Ri, ti,pj ,qj ,dj ;xjn) は (5) 式によっ
て xjnを Iiへ投影する関数である．この最小化過程は

非線形であるが，3.2節までに求めた解を初期値とし，
Levenberg-Marquardt法 [7]を用いて実現できる．
現在の実装ではレンズ歪みを考慮していないが，こ

れを û(·)に取り入れて推定対象とすることももちろん
可能である [16, 18]．

4 実験結果
提案したアルゴリズムの有効性を，シミュレーショ

ンおよび実データを用いた実験によって検証した．

4.1 シミュレーション

3枚のモデル平面を用いて 3台のカメラを校正する
シミュレーション実験を行った．第 2, 3カメラを除い
て，すべてのパラメータは Zhang のレポート [15] に
おける値と同一に設定した．カメラの内部パラメータ

は，3台とも ki = 900, ui0 = vi0 = 255, ai = 1.3888,
si = 0.001212である．各モデル平面には，18mmの
間隔で 10 × 14 = 140 個の参照点が描かれている．i

番目のカメラの位置と姿勢はそれぞれ 3次元ベクトル
ti, θiで表される．ここで θiの長さと向きは，それぞ

れ回転角と回転軸方向に等しい．同様に，j 番目のモ

デル平面の位置と姿勢も，2つの 3次元ベクトル dj ,
φj で表す．前節で述べたように，ワールド座標系は

第 1 カメラに固定されているので，t1 = θ1 = 0 で

ある．第 2, 3カメラの位置と姿勢は，それぞれ {t2 =
[50, 0, 0]>, θ2 = [0,−5.7296◦, 0]}, {t3 = [100, 0, 0]>,
θ3 = [0,−11.4592◦, 0]}と設定した．3枚のモデル平面
の位置と姿勢は，それぞれ {d1 = [−9,−12.5, 500]>,
φ1 = [20◦, 0, 0]>}, {d2 = [−9,−12.5, 510]>, φ2 =
[0, 20◦, 0]>}, {d3 = [−10.5,−12.5, 525]>, φ2 =
1√
5
[−30◦,−30◦,−15◦]>}と設定した．
様々なレベルの等方かつ一様な Gaussianノイズを
特徴点の観測位置に加え，各レベルにつき 500回の試
行を行ってその誤差の平均値を評価した．比較のため，

提案アルゴリズムと共に Zhangのアルゴリズムも実装
し，全く同一のデータセットに対して実験を行った．

図 4, 5に第 1 カメラの内部パラメータの推定誤差を
示す．どのパラメータについても，提案手法は Zhang
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図 4: 第 1カメラの焦点距離とアスペクト比の相対誤差
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図 5: 第 1カメラの画像中心の絶対誤差

の方法に比べて精度が向上していることがわかる．こ

れは，提案手法では序論で述べたカメラ間の相対的位

置関係に関するパラメータの冗長性が排除されている

ため，ノイズへの過適合 (overfitting)が生じにくいた
めと考えられる．

次に，カメラ間の相対的位置関係の推定誤差を，提

案手法と Zhangの方法の両者について評価した．後者
では，個々のカメラに対して独立にキャリブレーショ

ンを行い，1番目のモデル平面を介してカメラ間の並
進と回転を計算した．

図 6, 7に第 1カメラから見た第 2, 3カメラの位置
と姿勢を示す．姿勢の誤差は，真の回転行列 Ri とそ

の推定値 R̂i に対して誤差行列∆Ri = RiR̂
>
i を考え，

その回転角度として定義した．提案手法では，誤差が

Zhangの方法による場合と比べて 50～60%に減少して
いることがわかる．
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図 6: 第 2, 3カメラの位置の絶対誤差

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

A
bs

ol
ut

e 
or

ie
nt

at
io

n 
er

ro
r 

(d
eg

.)

Noise (pixels)

2nd camera (proposed)
3rd camera (proposed)

2nd camera (Zhang)
3rd camera (Zhang)

図 7: 第 2, 3カメラの方向の絶対誤差

4.2 実データによる実験

実際のデータを用いて，焦点距離 8mmのレンズを
装着した 3台の IEEE1394 デジタルカメラを校正する
実験を行った．20mmの間隔で 13× 9 = 117個の参照
点を描いたモデル平面を 6箇所に置き，それを 3台の
カメラから観測した．

図 8は，(7)式のスケーリングを行う前後の計測行列
W̃の特異値を表している．スケーリング後は，4番目
の特異値に比べ 5番目の特異値が 2桁以上小さくなっ
ており，W̃のランクが充分 4に近くなっていることが
わかる．

表 1に，すべてのパラメータの推定値を示す．各カ
メラについて，第 1列は非線形最適化の直前の推定値
を，第 2列は最終的な推定値をそれぞれ表している．線
形演算による初期値は最終解に充分近いことがわかる．

キャリブレーションされたカメラを用いて，3眼ス
テレオ画像からの 3次元復元実験を行った．ガソリン
スタンドの模型を撮影した画像 (図 9(a))にセグメント
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表 1: カメラパラメータの推定値
params first camera second camera third camera

initial final initial final initial final
ki 1092.42 1085.84 1099.75 1093.27 1114.19 1110.85

(ui0, vi0) (321.06 218.16) (318.18 217.03) (352.36 236.03) (354.02 235.49) (376.67 227.68) (373.85 225.00)
ai 1.00962 1.00829 1.00803 1.00809 1.00907 1.00600
si -0.0019157 -0.0012213 0.0037976 -0.0010745 0.0015064 -0.0012511

ti (mm) (0 0 0) (0 0 0) (154.12 0.89 22.66) (154.30 0.93 22.37) (72.36 -74.33 19.88) (72.42 -74.11 19.62)
�i (deg.) (0 0 0) (0 0 0) (-0.27 -12.55 0.55) (-0.31 -12.40 0.57) (-7.56 -3.73 -1.18) (-7.56 -3.75 -1.12)
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図 8: スケーリング前/後における計測行列の特異値

(a) Input image triplet

(b) Reconstructed 3D structure: top view, upper-side view and side view

図 9: 校正されたカメラにより撮像された 3画像から
の 3次元復元結果

ベーストステレオビジョンアルゴリズムを適用して得

た復元結果を，異なる 3方向から見たものを図 9(b)に
示す．

5 結論
2次元位置が既知の参照点を描いたモデル平面を用

いて複数のカメラを同時に校正するキャリブレーショ

ンアルゴリズムを提案した．本手法は，Zhangによる
単一カメラのためのキャリブレーション法を複数カメ

ラシステムに適用できるよう拡張したものである．本

手法は，モデル平面を自由に動かすことができその運

動を知る必要がないというもとのアルゴリズムの性質

を引き継いでいるので，ステレオビジョンに代表され

る複数カメラシステムの簡便なキャリブレーションの

手段を与える．

アルゴリズムとしての特徴は，複数のモデル平面を

用いて複数のカメラを同時に校正するために structure-
from-motionにおける因子分解法を適用したことと，そ
の際に問題となる射影変換行列の定数倍の不定性を，2
枚の画像と 2枚のモデル平面によって定義される平面
射影変換が 2重固有値を持つという性質を用いて解決
したことの 2点にある．シミュレーションの結果，内
部/外部パラメータとも推定精度が向上し，特に Zhang
の方法を複数カメラに適用した場合に生じる外部パラ

メータの冗長性が排除されたため，その推定誤差が約

半分に軽減された．また，実データを用いた実験でも

提案手法の有効性が確認された．

本手法が適用できるためには，各カメラからすべて

のモデル平面が見えていなければならない．これは，

カメラが広範囲に配置されていたり，シーンを取り囲

むように置かれている場合に問題となる．この制約を

取り除くことが今後の課題である．

A rank(G−µI) = 1とする µの求め方

G = µI + ef> (18)

なる形を持つ 3×3行列Gが与えられたとしよう．ここ

で，µはスカラ，eと f は 3次元ベクトルであり，いず
れも未知とする．目的は，この µを求めることである．

(18)式は，G − µI がランク 1であること，すなわ
ちG = [a b c], I = [i j k]と書いた場合

a − µi ' b − µj ' c − µk

であることを意味する．よって，これら 3つの列ベク
トルからどの 2つを選んでも，それらのベクトル積は
0 になる．例えば，最初の 2つを取れば

(a−µi)×(b−µj) = a×b+µ(j×a−i×b)+µ2k = 0 (19)

となる．(19)式は，µに関して 3つの拘束を与えるが，
そのうち 2つのみが独立である．そこで，(19)式と i

および j との内積をとって，

i>(a×b) + µk>a = 0, j>(a×b) + µk>b = 0
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なる µに関して線形な 2つの拘束を取り出す．

同様にして，他の 2組の列ベクトルの組み合わせか
ら µに関する 4つの拘束が取り出せるので，合計 6つ
の拘束を得る．Gにノイズが含まれなければ µはこれ

らの共通根となるが，そうでない場合もこれらの最小

自乗解として µを求めることができる．
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