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复杂环境下基于深度神经网络的摄像机标定

向鹏,周宾∗,祝仰坤,贺文凯,岳晓庚,陶依贝
东南大学能源与环境学院,江苏 南京２１００９６

摘要　提出一种基于深度神经网络的摄像机标定方法,实现了复杂环境下平面区域内的灵活、高精度标定.无需

进行数据特征提取或分类,仅通过优化网络结构、超参数与训练算法,深度神经网络便能得到快速有效的训练.实

验结果表明,相较于张正友标定法与浅层神经网络标定法,该方法在大范围、多拍摄角度和高畸变条件下均能达到

更高的标定精度,镜头存在高畸变时,６３３mm×７６３mm标定范围内的平均标定误差仅为０．１４７１mm.
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Abstract　Thisstudyproposesanewdeepneuralnetworkbasedcameracalibrationmethodthatachievesflexible 
highＧprecisioncalibrationincomplexenvironments withouthavingtoclassifyorextractfeaturesfrominputdata敭
Byoptimizingthenetworkstructure hyperparameters andtrainingalgorithms thedeepneuralnetworkcanbe
quicklyandeffectivelytrained敭Theexperimentalresultsconfirmthat comparedwithZhang′scalibrationmethod
andtheshallowneuralnetwork theproposedmethodcanachievehighcalibrationaccuracyunderawiderangeof
imagingconditionsinvolvingmultipleshootinganglesorhighdistortion敭Fortheimagesproducedusingahighly
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１　引　　言

标定是将仪器或系统与测量标准进行比较进而

确定其性能参数的过程.摄像机标定是计算机视觉

中的重要步骤,从二维图像信息中获取真实世界的

度量信息[１],在三维重建、姿态估计和虚拟现实等领

域具有广泛的应用.
摄像机通过透镜将三维场景投影到像平面上,

获得二维图像,图像上每一点与空间物体表面相应

点的位置关系可由摄像机模型算得.以针孔模型为

基础,学 者 们 对 摄 像 机 标 定 方 法 进 行 了 大 量 研

究[２Ｇ６].这些标定方法的主要原理为:将成像过程视

为线性变化和非线性变化的叠加,即真实世界物体

经镜头投影到摄像机成像平面以及实际成像与理想

成像间存在光学畸变两个因素的叠加,引入内参、外
参和畸变系数等参数进行量化并求解.此类方法需

要首先利用线性模型求取部分参数初值,然后计算

其他参数,再对初值进行优化.然而,当摄像机镜头

畸变较大时,初值求解会产生较大误差,同时对镜头

畸变项与噪声等因素考虑不完全,易导致最终标定
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结果并不精确;且对于应用于自主导航、医学和监视

等领域的摄相机(如反射折射摄像机或鱼眼摄像

机),针孔模型已不再适用[７].
含有至少一个隐藏层的前馈神经网络具有通用

逼近性质[８],可用于摄像机标定,实现从真实世界到

图像的非线性映射过程.隐藏层数较少的浅层神经

网络(SNN)可应用于摄像机标定中.Wen等[９]提

出的混合标定方法将SNN用于针孔模型标定结果

的优化,提高了标定精度,但SNN并未直接用于映

射全过程;Jun等[１０]提出了一种训练数据集预分类

法,并将SNN用于二维平面标定的全过程,取得了

比两步法更精确的标定结果,但其仅对较小标定范

围进行了验证;Memon等[１１]使用双目摄像机验证

了SNN用于三维区域标定的可行性;吕朝辉等[１２]

分析了SNN与摄像机标定结合的３种不同方法,并
进行了实验验证;田震等[１３]提出采用特殊的归一化

方法对数据集进行预处理,再使用双SNN并行方

法进行标定,提高了标定精度,但手动进行特征提取

和同时训练两个SNN使标定过程更复杂,降低了

机器学习类方法进行标定的灵活性;刘小娟等[１４]采

用单角点棋盘格构造的虚拟标定靶替代常规标定

靶,并结合SNN实现了大视场区域的标定,但单角

点逐个拍摄大幅增加了标定时间.
虽然SNN标定法能克服传统标定法中模型复

杂的问题,在较简单标定环境下标定精度有所提升,
但以上研究大多未验证所采用方法的应用范围,标
定结果多为简单环境,如小范围、摄像机像平面与标

定平面接近平行、摄像机镜头无畸变或畸变较小等.
当标定范围较大,拍摄角度变化或镜头存在高畸变

时,反映成像过程的非线性映射函数更复杂,而

SNN训练过程并不稳定,非线性映射能力较低,且
需要对输入数据进行归一化,进而使标定流程更复

杂.深度学习是机器学习中一种对大量数据进行表

示学习的方法,允许由多个处理层组成的计算模型

学习具有多个抽象级别的数据表示[１５].深度神经

网络(DNN)是隐藏层数大于１的前馈型神经网

络[１６],其每一层能对前一层的抽象表示进行深入学

习,无需手工进行数据特征提取,能比SNN学习到

更复杂的函数,为深度学习网络模型之一.近年来,
随着计算硬件、网络结构与训练算法的优化,已经能

实现对DNN的有效训练,但目前将深度学习技术

应用于摄像机标定的研究较少.
受SNN标定法与深度学习技术启发,本文提

出一种基于DNN的摄像机标定方法.该方法结合

物理成像过程特点和DNN更强的通用逼近性质,
构建适用于摄像机标定的DNN后,对训练算法进

行优化,使其能够有效训练,无需手动进行数据集特

征提取,直接输入原始图像数据,可以实现从真实世

界到图像的非线性映射,在大范围、多拍摄角度和高

畸变情况下均具有较高的标定精度,可用于不同的

相机模型.
本项研究的意义有:１)将深度学习技术应用于

摄像机标定,对适用于摄像机标定的DNN结构、超
参数选取与优化训练过程进行了详细分析与说明,
使其能够得到快速有效的训练;２)在网络输入和输

出层引入齐次项,使网络模型更接近射影几何物理

模型,直接输入原始图像数据而不对其进行任何手工

特征提取或分类,简化了标定流程;３)针对SNN标定

法仅用于简单标定环境的问题,将机器学习类方法应

用于大范围、多拍摄角度和高畸变等复杂标定环境

中,并验证其可行性,结果表明,标定精度提高.

２　理论基础

２．１　针孔相机模型

空间中任意一点P,经透视投影后成像于像平

面上的点P′,可用图像像素坐标系、图像物理坐标

系、摄像机坐标系及世界坐标系４个参考坐标系定

量描述两点之间的位置关系.假定P 点位于世界

坐标系zw＝０平面上,其在图像像素坐标系、图像物

理坐标系和世界坐标系中的坐标分别为(u,v)、(x,

y)和(xw,yw,０),则３者之间的关系可由齐次坐标

表示为
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式中:dx、dy 分别为单位像素在x、y 轴上的物理尺

寸;(u０,v０)为图像物理坐标系的原点在图像像素坐

标系下的坐标;s为比例因子;f 为摄像机焦距;r１
(r１１,r１２,r１３)、r２(r２１,r２２,r２３)为旋转向量;t(t１,t２,

t３)为平移向量.
然而,实际的镜头并非理想的透视成像,而是带

有不同程度的畸变,因此,实际成像位置不是针孔模

型所描述的图像物理坐标位置(x,y),而是受到镜

头失真影响发生偏移后的位置(x′,y′),其关系为
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x＝x′＋δx(x′,y′)

y＝y′＋δy(x′,y′){ , (３)

式中:δx 与δy 为非线性畸变项.
联立(１)式、(２)式和(３)式,可得畸变情况下摄

像机实际拍得图像上的点(u′,v′)与世界坐标系点

(xw,yw)的关系为

(u′－u０)dx＋δx(x′,y′)＝
f(r１１xw＋r２１yw＋t１)
s(r１３xw＋r２３yw＋t３)

(v′－v０)dy＋δy(x′,y′)＝
f(r１２xw＋r２２yw＋t２)
s(r１３xw＋r２３yw＋t３)
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２．２　SNN模型

由于计算机硬件和算法的原因,早期只有隐藏

层数较少的SNN能够有效训练.典型的SNN模

型如图１所示,其由输入层、隐藏层和输出层组成,
其中W、b和z分别为神经元的权重、偏置和输出.

SNN模型中输出Y 与输入向量X 的关系为

z＝a(WinputX＋binput), (５)

Y＝Whiddenz＋bhidden, (６)
式中:z为隐藏层输出向量;Winput、binput分别为输入层

权重矩阵与偏置向量;a 为sigmoid或tanh激活函

数;Whidden、bhidden分别为隐藏层权重矩阵与偏置向量.

图１ 浅层神经网络模型

Fig敭１ Modelofshallowneuralnetwork

　　为使SNN的输出尽可能逼近目标值,需要采

用有监督学习的方法.输入网络带有标签的数据,
损失函数L 衡量网络输出值与标签值之间的差异,
其值越高表示差异越大,并使用梯度下降(GD)法对

每个神经元的权重与偏置进行反复迭代更新,使其

收敛至预定的目标范围.

２．３　DNN模型

DNN隐藏层数较SNN更多,拥有比SNN更

复杂的网络结构.随着隐藏层数增加,网络容量增

加,神经元之间更多的协作可以学习到更复杂的函

数,也能容纳更多的数据量.但网络层数的增加会

导致梯度反向传播过程易发生梯度弥散或梯度爆

炸,从而使网络难以得到有效训练,同时,层数增加

导致参数急剧增多,计算成本也极大增加.目前,训
练DNN的方法主要有:

１)无监督逐层贪婪预训练方法[１７].逐层无监

督预训练为DNN提供较好的初始参数,每次训练

一层隐藏节点,训练时上一层隐节点的输出为输入,
本次隐节点的输出为下一层隐节点的输入;完成各

层预训练后,结合GD的反向传播算法对整个网络

进行微调.

２)改进的训练算法.对网络结构及训练算法

进行改进与优化,并使用图形处理单元(GPU)对训

练过程进行加速.
相较于随机或利用各种算法初始化权值矩阵,

方法１进行分层预训练具有一定的优势,但每层贪

婪学习权值矩阵易导致训练时间过长.随着GPU
等硬件的使用和网络结构、算法的优化,改进的训练

算法的训练效果已经优于预训练方法[１８].本文使

用方法２对DNN进行训练,具体过程如下:

１)定义网络框架,随机初始化网络所有神经元

的参数值,定义损失函数L.

２)输入训练数据集,使用前向传播算法计算网

络L 值.

３)使用改进算法逐层更新神经元权重和偏

置值.

４)重复步骤２)~３),直至输出L 值收敛至预

定范围.
对于(７)式所示的非线性转换,可利用DNN强

大的通用逼近能力,直接实现从世界坐标系到图像

像素坐标系的非线性映射.
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３　超参数选取与算法改进

３．１　DNN框架

３．１．１　数据集

当给予学习模型更多的数据时,能获得更好的结

果,DNN拥有比SNN更强的大数据处理能力,在描

述大数据内在逻辑方面具有优势.选取平面内９０×
１１０个共９９００个点作为数据集,其中随机选取９０００
个点为训练数据集,剩余９００个点为测试数据集.

３．１．２　网络框架

所用DNN框架包括输入层、输出层和４个隐

藏层,如图２所示.其中输入输出层与一般用于摄

像机标定SNN的输入输出层不同.为使框架更接

近摄像机物理成像过程,依据射影几何原理,将输入

输出坐标增加一个维度后转换为齐次坐标,故输入

输出层分别为图像像素坐标系与世界坐标系对应点

的齐次坐标(u′,v′,１)和(x′w,y′w,h),其神经元数均

为３.直接将原始图像像素坐标数据输入网络,不
对其进行任何特征提取或分类.隐藏层每层的神经

元个数nj 均为２１０,故所构建的DNN框架结构为

３×２１０×２１０×２１０×２１０×３.

图２ DNN框架

Fig敭２ FrameworkofDNN

３．１．３　参数初始化

参数的初始化值会严重影响 DNN的学习过

程.由链式法则可知,权重初始化值过小或过大

均会导致梯度弥散或梯度爆炸,从而使DNN无法

收敛或收敛速度过慢;因网络为全连接结构,每层

单个神经元受上一层所有神经元的影响,若参数

初始化值都相同,将会使每个神经元输出相同值,
无法打破对称性.为克服以上问题,随机初始化

每层神经元权重值并使其满足标准高斯分布,由
于输入为图像像素坐标值,数量级为１０３,因此对

权重值进行一定比例的缩小(缩小因子η＝５/nj);
随机初始化权重值已打破对称性,初始化所有神

经元偏置值为０.

３．１．４　损失函数

假设网络第i个训练样本点的输出值为(x′wi,

y′wi,hi),以均方误差定义损失函数,则

L＝
１
M∑

M

i＝１

(x′wi－xwi)２＋(y′wi－ywi)２＋(hi－１)２,

(７)

式中:M 为训练样本点总个数;(xwi,ywi,１)为第i
个训练样本点在世界坐标系下的真实齐次坐标.

３．１．５　激活函数

由于DNN隐藏层数较多,利用标准反向传播

算法对每层权重、偏置进行更新时,使用sigmoid或

tanh函数存在以下缺点:sigmoid或tanh函数的导

数总是小于１,且随输入值的绝对值增大而减小,经
多层反向传播后,梯度更新信息接近于０,进而导致

梯度弥散,参数停止更新;sigmoid或tanh函数正向

和反向传播过程中均涉及指数运算,当网络层数与

神经元个数较多时,计算成本大幅增加.而修正线

性单元(ReLU)f(x)＝max(０,x)具有分段线性,在
稀疏输出和反向传播过程中不易造成梯度更新信息

丢失,特别适合本文所使用的DNN框架,故将其作

为每层神经元的激活函数.

３．２　参数更新算法优化

如图３所示,在使用GD法对网络权重、偏置进

行更新时,只有当学习速率α≤１×１０－６时,L 才能

逐渐收敛,且始终无法收敛至理想范围.这是因为

网络框架越大,鞍点越多,GD法对参数更新时只考

虑当次迭代的更新信息,当迭代过程到达鞍点时,当
次迭代的梯度接近于０,参数始终无法更新,训练陷

入停滞区域.
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为了使训练过程能跳出鞍点并尽快收敛至理想

范围,本文采用自适应矩估计(Adam)法对参数进

行更新,某一神经元的权重在第t次迭代后的值wt

的更新过程为

mt＝[β１mt－１＋(１－β１)(∂L/∂wt－１)]/(１－βt
１),
(８)

vt＝[β２vt－１＋(１－β２)(∂２L/∂w２
t－１)]/(１－βt

２),
(９)

wt＝wt－１－αmt/( vt ＋ε), (１０)
式中:β１、β２ 为指数衰减率,本文取β１＝０．９,β２＝
０．９９;t为迭代次数;mt 为第t 次梯度指数移动均

值,m０＝０;vt 为第t次平方梯度,t０＝０;α为学习速

率;ε为常数,本文取ε＝１×１０－８.
由(８)~(１０)式可知,Adam法在每次迭代过程

中充分考虑前次迭代梯度信息,使更新参数拥有动

量因素mt,引入平方梯度项vt 以减小收敛过程中

的摆动,故学习速率α可以更大,进而使训练过程可

以尽快跳出鞍点并接近全局最优点,其效果如图３
所示.

图３ 不同参数更新算法下的损失函数收敛曲线

Fig敭３ Lossfunctionconvergencecurvesunderdifferent

parameterupdatealgorithms

３．３　超参数选取

一些超参数值的选取对L 收敛速度和精度的

影响很大,甚至可以直接导致其无法收敛.现对这

些超参数进行分析,为减少权重随机初始化的影响,
结果均为重复１０次后的平均值.

３．３．１　学习速率

参数每次迭代更新过程均受到学习速率α的影

响.α太小会导致收敛速度很慢,以致长时间无法

收敛至理想精度;α 太大会导致L 无法收敛甚至扩

散.本文取α＝[１００,１０－１,１０－２,１０－３,１０－４,１０－５]
对网络进行训练,L 随迭代次数的变化如图４所示.

由图４可知,当α≥１×１０－１时,L 无法收敛;随
着α的减小,L 开始收敛,当α＝１×１０－３时,达到最

快收敛速度,但收敛过程剧烈抖动;当α≤１×１０－４

时,收敛速度逐渐放缓,但收敛过程趋于稳定.为使

训练前期具有较大的收敛速度,后期能够精确收敛

至理想范围,取学习速率初始值为α０＝６×１０－３,并
使其随迭代次数的增加呈阶梯式指数衰减,即

αt＝０．７floor(t/１０００)α０, (１１)
式中:αt 为第t次迭代时的学习速率;floor()为向

下取整函数.

图４ 不同学习速率下损失函数收敛曲线

Fig敭４ Lossfunctionconvergencecurvesunder
differentlearningrates

３．３．２　隐藏层数及神经元数

隐藏层越多,网络具有越深入的特征表示能力,
同时神经元数的增多也会增加网络总参数量,整体

上均能够增强网络的容量,使其能学习到更复杂的

函数.但隐藏层数与神经元数的增多会导致计算成

本增加,甚至出现过拟合情况.将这两个超参数置

于二维网格内,对最优取值进行试探性搜索,随机搜

索法具有比网格搜索法更高的效率[１９],故使用随机

搜索法确定超参数值.如图５所示,假定每层神经

元数相等,随机选取隐藏层数为２~１０,每层神经元

数为１０~２１０(取点间隔为２０),共选取２５个试

验点.

图５ 随机搜索的２５个试验点

Fig敭５ TwentyＧfivetrialsforrandomsearch

使用每个试验点所代表的隐藏层和神经元数值

构建DNN,其他参数及结构如前文所示.经１５０００
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次迭代后,２５个试验点的L 值及计算耗时如图６所

示.由图６可知,隐藏层和神经元数较少时,无法使

L 收敛至较小的范围,当隐藏层数为４,每层神经元

数为２１０时,L 取得最小值,此后,随着隐藏层数的

增加,L 不减反增,且训练时间急剧增加.因此,综
合考虑L 收敛程度和训练时间后,取隐藏层数为４,
每层神经元个数为２１０.

图６ 试验点迭代后的损失及训练用时

Fig敭６ Lossandtrainingtimeoftest

pointsafteriteration

４　实验与结果分析

实验所用标定靶为９０×１１０平面角点阵列,如
图７所示,其中相邻角点间距均为７mm,故标定区

域范围为６２３mm×７６３mm.实验过程中,随机选

择范围内９０００个点为训练数据集,剩余９００个点为

测试数据集.
固定摄像机及标定靶位置,采集单张图像,利用

Matlab角点检测函数得到所有角点的图像像素坐

标(以图像左上角为原点).为满足输入数据的正负

均匀性,将坐标系原点平移至角点阵列中心位置,得
到所有角点图像像素坐标与真实世界坐标的一一对

应关系,将坐标转换为齐次坐标后即可得到数据集

及其标签.
使 用 Google 公 司 深 度 学 习 开 源 软 件 库

Tensorflow构建和训练DNN.Tensorflow采用数

据流图进行数值计算,具有高度的灵活性与可移植

性,支持多种编程语言,能够自动计算微分,可以充

分应用计算设备的GPU等硬件的性能,相较于传

统方式,Tenserflow能使DNN的构建过程更简洁,
训练速度更快.一旦DNN训练完毕,将待测平面

内任意点图像像素坐标经齐次转换后输入DNN,即
可得到真实世界下的位置坐标.

为验证DNN 标定法在不同应用场景下的性

能,在相同实验条件下,比较张正友标定法、SNN标

定法和DNN标定法的标定结果,其中SNN为刘小

娟[１１]所用的２×１３×２网络结构,激活函数为tanh,
为适应激活函数性质,对所有输入数据及其对应标

签数据进行归一化预处理.实验结果均为１０次随

机选取测试数据集点标定结果的平均值.以标定误

差ei 作为评价指标,其表达式为

ei＝ (x′wi－xwi)２＋(y′wi－ywi)２, (１２)
式中:(x′wi,y′wi)和(xwi,ywi)分别为第i个测试数据

集点在世界坐标系下的测量坐标与真实坐标.

图７ 标定靶

Fig敭７ Calibrationtarget

４．１　拍摄角度

受一些特殊的应用场景的限制,摄像机成像平

面与待测平面间的角度只能固定在一定范围内.假

设两平面平行时,θ＝０°,将摄像机沿摄像机坐标系

yc 轴逐次旋转１５°,每次旋转后对待测平面进行标

定.表１给出了不同标定方法在不同拍摄角度下,

９００个测试数据集点的平均标定误差(Avg)、最大

标定误差(Max)和误差标准差(Std).
由表１结果可知,当标定范围较大时,SNN标

定法标定误差较大,这是因为当标定范围增大时,为
了将更精确的先验信息输入至网络,需要增加数据

集点数,但SNN模型复杂度较低,较大的数据量易

使训练过程陷入局部最优;张氏标定法标定误差与

拍摄角度无关,其标定误差取决于针孔模型中各个

参数的标定精度,拍摄角度的变化只对外参中旋转

矩阵的数值产生影响,但内误差标准差相对较大,可
能是仅考虑径向畸变等原因,对物理成像过程描述

不完全,当对大范围内多个点进行标定时,随机选取

的不同验证点位于不同的成像区域导致误差波动较

大;DNN标定法于所有拍摄角度下的标定误差均明

显小于其他方法,具有较高的标定精度,且误差波动

较小,证明本文设计的深度神经网络框架从训练数

据集中有效学习到了从真实世界到图像的非线性映

射.此外,可以发现,DNN标定法和SNN标定法
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的平均标定误差随拍摄角度的增加而增加,证明非

线性映射函数复杂度随拍摄角度变化而变化,SNN
标定法标定误差的变化程度更大,当拍摄角度为

６０°时,其最大标定误差达到２０．３０８６mm,已无法对

成像过程进行有效学习;DNN标定法标定误差的变

化程度较小,稳定性较强.
表１　不同方法在不同拍摄角度下的标定误差

Table１　Calibrationerrorsofdifferentmethodsunderdifferentshootingangles

Angle/(°)
ErrorofDNNmethod/mm ErrorofSNNmethod/mm ErrorofZhang′smethod/mm
Avg Max Std Avg Max Std Avg Max Std

０ ０．０８９６ ０．４１０９ ０．０５５３ １．８９１０ ８．４９８９ １．３８４０ ０．３８８７ ２．２６１４ ０．２７１４
１５ ０．０９４８ ０．５７７４ ０．０６５７ ３．００２７ ９．１２１３ １．６７０６ ０．４７６８ １．７１１９ ０．３３３９
３０ ０．１２７１ ０．７１４６ ０．０８９５ ３．３７９３ １１．８８０４ ２．１４５８ ０．３７２２ ３．０３２５ ０．２７３３
４５ ０．１４９２ ０．７８３１ ０．０９３０ ３．９８８９ １５．５６２７ ２．６２２２ ０．２５８６ １．７７８９ ０．２１３９
６０ ０．１８９７ ０．８９２９ ０．１００３ ４．６５１５ １７．３０８６ ２．８２２６ ０．５３５０ ３．２８８３ ０．４２８４

４．２　镜头高畸变

摄像机镜头畸变对标定结果具有很大影响,对
于某些特殊应用的摄像机甚至针孔模型也无法对其

成像过程进行准确描述.鱼眼镜头具有很大的视角

范围,广泛应用于场景监视、卫星定位、机器人导航、
微小智能系统及工程测量等领域,但视角的增大会

引入较大的畸变,主要表现为桶形畸变.本文使用

装有鱼眼镜头的摄像机,在θ＝１５°条件下对待测平

面进行标定,如图８所示.表２给出了不同标定方

法的标定误差,其中张氏标定法的标定误差为进行

畸变校正后的结果.

图８ 高畸变图像

Fig敭８ Highlydistortedimage

表２　不同方法在镜头高畸变下的标定误差

Table２　Calibrationerrorsofdifferentmethodswith

highlydistortedlens mm

Error DNNmethod SNNmethod Zhang′smethod
Avg ０．１４７１ ７．８８９６ ２．８７１４
Max ０．８９９０ ３４．２６６９ ７．１９３７
Std ０．１１２４ ４．８６２８ １．７０５５

　　由表２结果可知,镜头存在高畸变时,反映成像

过程的非线性映射函数更复杂,SNN的学习能力有

限,已无法达到理想的标定精度;即使进行了畸变校

正,因针孔模型对物理成像过程的描述不完全,张氏

标定法标定误差依旧较大;DNN标定法几乎不受镜

头畸变的影响,标定误差明显小于其他方法,平均标

定误差仅为０．１４７１mm,说明DNN标定法适用于

不同的相机模型,再次验证了DNN对复杂非线性

函数的强学习能力.激活函数对每一个神经元的作

用过程代表一次非线性变换,DNN隐藏层数的增加

不仅增加了拥有激活函数的神经元数目,而且还增

加了激活函数嵌套的层数,因此,DNN拥有更强的

通用逼近性质,能学习到更复杂的函数.
比较表１和表２中DNN标定法于θ＝１５°条件

下的标定结果可知,镜头高畸变增加了非线性映射

函数的复杂度;镜头存在高畸变时,DNN标定法误

差波动相对较大,这可能是学习更复杂的函数时,网
络出现过拟合所致.

４．３　齐次坐标

在θ＝１５°,无畸变的条件下,比较加入齐次项

与不含 齐 次 项 的 DNN 标 定 效 果.不 同 结 构 的

DNN标定误差如表３所示.
表３　不同结构的DNN标定误差

Table３　CalibrationerrorsofDNNwith

differentstructures mm

Error
With

homogeneousterm
Without

homogeneousterm
Avg ０．０９４８ ０．１３２５
Max ０．５７７４ ０．８６５４
Std ０．０６５７ ０．０９９２

　　由表３的结果可知,网络输入和输出层引入齐

次项后,标定精度能够进一步的提升.对于物理模

型,加入齐次项使输入输出过程更接近射影几何成

像原理;而对于DNN,齐次项的引入增加了一个维

度的输入信息,故能使网络更好地从数据中学习

特征.
需要强调的是,所使用的深度神经网络框架相

较于SNN模型,其之所以能得到较高的精度,本质
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上不仅是因为网络层数和神经元数的增加,而且还

有激活函数的改进、参数更新算法的优化以及GPU
的使用.这些原因可使更复杂的网络得到快速有效

的训练,进而收敛至理想范围内,这也是深度学习技

术和传统神经网络的区别之一.若保持隐藏层数与

神经元个数不变,忽略输入输出层齐次项,使用传统

神经网络sigmoid或tanh激活函数,并用GD法进

行参数迭代更新,因存在数据预处理步骤,不仅会使

标定流程复杂化,而且还会使网络训练时间与标定

误差急剧增大.经实验验证,在θ＝１５°,无畸变条

件 下,上 述 结 构 神 经 网 络 的 平 均 标 定 误 差 为

８．８０９３mm,训练时间为４０．８min,效果甚至不如

SNN结构.

５　结　　论

提出了一种基于DNN的大范围摄像机标定方

法,通过构建特定的DNN框架,确定超参数并对训

练算法进行优化,使网络得到有效训练,实现大范围

平面区域的高精度标定.该方法利用DNN更强的

通用逼近能力,直接输入原始图像坐标数据而无需

进行任何特征提取或分类,使用GPU实现对网络

训练过程的加速,实现从真实世界到图像的非线性

映射过程,适用于不同的相机模型.实验结果表明,
在大范围、不同拍摄角度和镜头存在高畸变的复杂

标定环境下,所提方法能取得比张友标定法与SNN
标定法更高的标定精度,具有较高的灵活性与稳定

性,特别适用于无需摄像机内外参信息,仅需通过图

像获取真实世界大范围内度量信息的应用场景.同

时,实验结果对双目视觉立体标定具有一定的理论

借鉴意义.
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