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摘要 为了增强畸变校正方法的实时性和适用性,提出了一种基于卷积神经网络(CNN)的图像畸变校正方法。首

先,使用具有自校准功能的运动结构重建真实相机拍摄的图像序列,以估计相机参数;然后,根据拟合出的第一、第
二阶径向畸变参数之间的函数关系,生成常见径向畸变范围内的图像,解决带有第一、第二阶径向畸变注释的畸变

图像较少的问题;最后,利用CNN强大的学习能力学习径向畸变的特征,以估计径向的变形情况,并将输入图像映

射为畸变系数,实现图像的畸变校正。实验结果表明,相比传统相机标定法,本方法的校正误差约为1
 

pixel。
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Abstract For
 

the
 

convenience
 

and
 

applicability
 

of
 

distortion
 

correction
 

methods 
 

a
 

distortion
 

correction
 

method
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

is
 

presented
 

in
 

this
 

paper 
 

First 
 

the
 

self-calibration
 

functional
 

motion
 

structure
 

is
 

used
 

to
 

reconstruct
 

the
 

image
 

sequence
 

taken
 

by
 

the
 

real
 

camera
 

to
 

estimate
 

the
 

camera
 

parameters 
 

Second 
 

according
 

to
 

the
 

functional
 

relationship
 

between
 

the
 

first
 

and
 

second-order
 

radial
 

distortion
 

parameters 
 

the
 

images
 

within
 

the
 

common
 

radial
 

distortion
 

range
 

are
 

generated
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

less
 

distorted
 

images
 

with
 

the
 

first
 

and
 

second-order
 

radial
 

distortion
 

annotation 
 

Finally 
 

by
 

using
 

the
 

powerful
 

learning
 

ability
 

of
 

CNN 
 

the
 

radial
 

distortion
 

features
 

are
 

learned
 

to
 

estimate
 

the
 

radial
 

deformation 
 

and
 

the
 

input
 

image
 

is
 

mapped
 

to
 

the
 

distortion
 

coefficient
 

to
 

realize
 

the
 

image
 

distortion
 

correction 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

calibration
 

error
 

of
 

this
 

method
 

is
 

about
 

1
 

pixel
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

camera
 

calibration
 

method 
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1 引  言

计算机视觉领域中,摄像机标定作为摄像测

量技术的基础,是计算机视觉任务中的第一步,如
三维(3D)重建。摄像机光学成像不是理想的小孔

成像,导致空间点在成像平面上的实际成像点与

理想成像点有一定偏差,且两者间存在复杂的非

线性关系,即镜头畸变[1]。镜头畸变会影响相机

标定的精度,从而影响三维重建和测量的精度。
因此,在相机标定中,对镜头的畸变校正是一个非

常重要的环节。
传统的畸变校正方法主要有三种,第一种是利

用精密几何标定物的传统标定方法[2-4],该方法需要

使用特定的标定物,并通过相应的算法得到相机内
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外参数。不利于一些标定物设置困难的环境,且计

算量大、标定过程繁琐。第二种是基于几何特征的

校正方法,在畸变模型的基础上,利用空间特征的不

变性,避免了畸变系数与像机参数耦合求解的不稳

定性和标定算法的发散性[5-6]。但该方法依赖于检

测和处理特定的线索,如共线点、平行线。而摄像机

在实际工作中,多数情况下无法满足这类标定物的

需求,不利于在线实时校正。第三种是基于主动视

觉的校对方法[7-8],通过摄像机或标定物在标定平台

上进行的精准相对运动实现相机标定。该方法精度

较高,对实验条件的要求也较高,需要高精度的标定

平台,成本高,不适用于运动参数未知或无法控制的

场合。
随着大规模ImageNet数据集的出现和图形处

理器(GPU)计算及神经网络的发展,人们提出了用

基于学习的方法对畸变进行校正。这些方法主要分

为三种,第一种是利用神经网络直接建立物点和像

点之间的映射关系[9-10];第二种是建立线性成像模

型,然后用神经网络进行优化[11];第三种是训练卷

积神经网络(CNN)分别对相机内外参进行回归预

测[12-13]。前两种方法由于摄像机成像系统复杂的

光学特性,得到的神经网络模型和畸变参数不具有

普遍适用性,在其他系统中可能失效。Li等[14]用合

成的失真数据集训练CNN,以预测失真图像和校正

图像之间的位移场,估计失真参数,从而校正输入图

像中的几何畸变。Alemán-Flores等[15]提出了一种

基于扩展霍夫变换自动校正径向透镜畸变的方法,
但该方法对广角镜的校正结果较差。为了使畸变校

正方法具有更好的实时性和适用性,本文结合第一、
第二阶径向畸变系数之间的函数关系,提出了一种

高效、自动校正畸变的方法,可在ImageNet原始数

据集[16]的基础上生成大量具有第一、第二阶径向畸

变系数的图像,避免了CNN的过拟合现象;为了降

低连续值到离散类的误差,使用一种细分类方法促

进失真系数附近的强相关性。

2 摄像机镜头的畸变模型

摄像机成像中经典的针孔模型是一种不考虑各

种畸变的理想模型。实际成像过程中,由于镜头畸

变的影响,摄像机的真实成像系统和理论成像模型

间有一定偏差,导致物体的位置、投影中心点以及二

维图像点间的关系发生变化,不符合严格的线性关

系。因此,实际像点坐标与理想像点坐标并不完全

重合,二者的关系如图1所示,其中,dr 为径向畸

变,dt为切向畸变。

图1 实际像点与理想像点的关系

Fig 
 

1 Relationship
 

between
 

the
 

actual
 

and
 

ideal
 

image
 

points

现有相机标定方法中[17-19],物理坐标系下的实

际像点p(x,y)与理想像点p(x~,y~)之间的关系可

表示为

x~ =x+δx =x+x(k1r2+k2r4+…+knrn)+
p1(r2+2x2)+2p2xy, (1)

y~ =y+δy =y+y(k1r2+k2r4+…+knrn)+
2p1xy+p2(r2+2y2), (2)

式中,(δx,δy)为理想像点与实际像点之间的相差,

r2=(x-u0)2+(y-v0)2,(u0,v0)为圆心的坐标,

k1,k2,…,kn 为径向畸变系数,p1、p2 为切向畸变

系数。

Tsai[20]的研究表明,实际求解时,考虑到多镜

头畸变的影响,在成像过程中加入更多的畸变参

数,可能会导致计算解不稳定,对提高摄像机的标

定精度没有太多帮助。在图像的各种畸变中,径
向畸变占主导地位,实际相机中几乎不会引入明

显的切向畸变。因此,通常情况下,只考虑二阶径

向畸变系数k1、k2 带来的误差,其畸变模型可简

化为

x~ =x+δx =x+x(k1r2+k2r4), (3)

y~ =y+δy =y+y(k1r2+k2r4)。 (4)

3 数据集的选择和生成

3.1 径向畸变系数k1、k2 之间的函数关系

实验使用分类的方法近似回归,由于在设定

的k1、k2 取值范围内对k1、k2 进行排列组合、生
成数据集,所需的数据量过多;与一阶畸变系数

相比,二阶畸变系数对径向畸变的影响较小。因

此,首先用具有自校准的运动恢复结构(SfM)重
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建图像序列,得到相关相机的参数;然后利用相

机参数中的径向畸变系数k1、k2 拟合出两者的

函数关系,大大减少了所需的数据量[21]。为了估

计真实的相机参数,从 Mapillary上下载了1000
张 街 道 图 像,主 要 由 市 场 上 常 见 的 相 机 拍 摄。

SfM 对初始校准参数较敏感,因此,重复用新估

计的相机进行参数进行初始化,直至参数收敛;
然后用得到的数据进行多项式拟合,结果如图2
所示,该分布模型的解析表达式为

k2=0.805k21+0.019k1。 (5)

图2k1 和k2 的函数关系

Fig 
 

2 Functional
 

relationship
 

between
 

k1 and
 

k2

3.2 数据集的选择和生成

3.2.1 数据集的选择

径向畸变是一种沿透镜半径方向分布的畸变,
包括桶形畸变和枕形畸变两种,且畸变程度随畸变

系数k的绝对值的增加而增加。桶形失真的k1 为

负值,枕形失真的k1 为正值。对于真实的镜头,畸
变系数k1 异常时为正值,因此实验只关注畸变系数

k1 的负项。
用ImageNet数据集中的图像生成数据集,考

虑到基于几何的畸变校正方法对包含一定特征,
如直线的图像校正效果较好[6],因此,通过霍夫变

换提取直线从ImageNet数据集中筛选出包含一定

数量直线的图像,使网络能更好地学习畸变特征。
霍夫变换将一个空间中具有相同形状的曲线或直

线映射到另一个坐标空间的一个点上形成峰值,
从而将检测任意形状的问题转化为统计峰值的问

题。为了得到包含较多直线的图像,对数据集中

图像的筛选条件可表示为

lmean≥∂·max(u,v), (6)
式中,∂为数据集的选择因子,lmean 为每张图像通过

霍夫变换检测得到最长十条直线的长度均值,u、v

分别为图像的长、宽。通过多次实验,在保证数据量

足够多且图像中含有明显直线特征的前提下,得到

∂=0.6。即在满足(6)式的条件下,lmean 越大,图像

中包含的直线越多。

3.2.2 数据集的生成

使用镜头时,径向畸变系数k1 通常为10-3

量级,当畸变系数的数量级小于10-5 时,相邻畸

变系数的变化对畸变性能的影响很小。因此,用
多个离散值标签代替回归问题中估计的连续失

真系数。为了降低连续值到离散类的误差,在常

见畸变 系 数k1 的 取 值 范 围 内 设 置 其 数 量 级 为

10-5,将畸变系数分成401类。即设置标签整数集

k1 为{400,399,398,…,1,0},对应{-400×10-5,

-399×10-5,-398×10-5,…,-1×10-5,0}。按

照(5)式生成包含径向畸变系数k1、k2 标记的数

据集,将畸变系数的回归问题变成对401类的分

类 问 题。首 先,通 过 霍 夫 变 换 检 测 直 线 对

ImageNet原始数据集进行筛选;然后,将合成数

据集中的图像进行缩放,降采样后,图像短边的

长度为227
 

pixel;最后,从获得的图像中裁剪出

尺寸为227
 

pixel×227
 

pixel的色块。根据镜头

畸变模型,生成108000张畸变图像,其中,99360
张用来训练 模 型,8640张 用 来 测 试 模 型。合 成

数据集中的部分图像如图3所示,可以看出,合
成数据集中图像的内容和径向畸变方面均呈现

出明显的可变性。

4 网络结构

4.1 迁移学习

迁移学习[22]的 目 的 是 将 从 一 个 场 景 中(源
域)学习到的知识应用到新场景(目标域)中,从
相关领域中迁移标注数据或知识结构,完成、改
进目标领域或任务的学习效果。实验使用迁移

学习中的模型迁移,保存其在ImageNet数据集

上训练得到的网络模型权重,将新数据集输入该

模型进行参数调优
 

(Fine-tune),以达到对新任务

的分类。

4.2 网络结构

AlexNet是 Krizhevsky等[23]在2012年提出

的一种 CNN,其 网 络 结 构 如 图4所 示。分 为8
层,包括五个卷积层conv和三个完全连接层FC,
部分卷积层后面含有池化层。该网络将120万

张 图 像 作 为 训 练 集,约 有 6000 万 个 参 数。

AlexNet采 用 dropout策 略 和 修 正 线 性 单 元
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图3 合成数据集中的部分图像

Fig 
 

3 Part
 

of
 

the
 

image
 

in
 

the
 

synthetic
 

dataset

图4 AlexNet的结构

Fig 
 

4 Structure
 

of
 

AlexNet
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(ReLU)激活函数缓解过拟合问题,同时用 GPU
提高训练速度。AlexNet的基本架构与LeNet相

似,但其具有更深的网络结构。实验在ImageNet
数 据 集 上 预 训 练 的 AlexNet中 输 入 尺 寸 为

227
 

pixel×227
 

pixel的失真图像,3为图像的 深

度,对模拟的401类失真图像进行分类。在最后

一层得到输入畸变图像对应的径向畸变系数k1。
再根据k1、k2 之间的函数关系得到k2,从而得到

径向 畸 变 双 参 数 的 估 计 值,实 现 图 像 的 畸 变

校正。

5 实验结果与分析

5.1 模型训练结果与分析

实验模 型 代 码 的 编 写 和 训 练 环 境:显 卡 为

Geforce
 

RTX2080
 

Ti,软件为 Matlab2018b,系统

为 Windows10。由于本方法是一个分类模型,因
此从分 类 的 准 确 率 和 损 失 率 评 价 模 型 的 性 能。
图5 为 相 同 条 件 下 分 别 使 用 自 适 应 矩 估 计

(Adam)算 法 和 引 入 一 阶 动 量 的 随 机 梯 度 下 降

(SGDM)算法的测试集准确率。可以发现,采用

Adam算 法 时,模 型 的 测 试 集 准 确 率 可 达 到

84.8%,相比SGDM 算法,提高了6.8%,且使用

SGDM 算法时出现了震荡现象。图6为相同条

件下,分别用 Adam和SGDM 算法的测试集损失

率。损失率是指模型在训练过程中的学习效果,
损失率越小,曲线越收敛,表明学习的效果越好。
可以发现,Adam算法的曲线收敛情况更好,损失

率更低,约为0.5,这表明本模型可以有效地学习

径向畸变的相关特征。

图5 两种算法在测试集上的准确率

Fig 
 

5 Accuracy
 

of
 

the
 

two
 

algorithms
 

on
 

the
 

test
 

set

图6 两种算法在测试集上的损失率

Fig 
 

6 Loss
 

rate
 

of
 

the
 

two
 

algorithms
 

on
 

the
 

test
 

set

5.2 畸变校正性能分析

5.2.1 畸变校正的评价指标

为了更直观地验证本方法的有效性和可靠性,
在 Matlab2018b环境下用训练好的CNN模型分别

对棋盘格仿真图像和真实棋盘格标定图像进行实

验,用均方根误差(RMSE)衡量预测结果的好坏,

RMSE可表示为

fRMSE=
1
mn∑

m

i=1
∑
n

j=1

[(x'ij-xij)2+(y'ij-yij)2],

(7)
 

式中,(xij,yij)、(x'ij,y'ij)分别为原始无畸变图像的

真实坐标和矫正后图像的理想坐标,m、n 分别为

横、纵方向提取的特征点(棋盘格的角点坐标)个数。

图7 仿真图像。(a)标准图像;(b)畸变图像

Fig 
 

7 Simulation
 

image 
 

 a 
 

Standard
 

image 
 

 b 
 

distorted
 

image

5.2.2 畸变校正性能

图7为仿真的标准图像和畸变图像,首先用标

准棋盘格图像生成50张不同分辨率的原始棋盘格

图像。实验考虑的图像畸变中心为图像中心,按照

上文中给出的畸变图像合成方法,在径向畸变系数

k1=-0.004、k2=-6.312×10-5 时合成棋盘格的

失真图像。
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图8为50次随机实验得到校正后的仿真棋盘

格图像角点坐标与无畸变图像角点坐标的RMSE,
可以发现,50次随机实验得到的角点坐标 RMSE
基本在1

 

pixel以内,这表明本方法求解的稳定性较

图8 50次随机实验得到的角点坐标RMSE
Fig 

 

8 RMSE
 

of
 

corner
 

coordinates
 

obtained
 

from
 

50
 

random
 

experiments

好,也证明了实验中训练模型的有效性。
用液晶显示器上生成的棋盘格图像进行实物实

验,使用的棋盘格标定板实际尺寸为28.5
 

mm×
28.5

 

mm。采集了20张带有畸变的棋盘格图像预

处理后输入训练好的模型,本方法和张正友标定

法[4]校正后的图像如图9所示。可以发现,本方法

的校正效果比较明显。由于仿真的畸变图像是按照

训练集生成的,仅包含径向畸变,而真实畸变图像中

虽然径向畸变占主导地位,但仍然存在偏心畸变,如
薄棱镜畸变,会对实验效果造成影响,因此,对仿真

畸变图像的校正效果好于对真实畸变图像的校正

效果。
图10为20张带有畸变的真实棋盘格图像通过

两种方法校正后图像角点坐标的fRMSE。可以看

出,以张正友方法为基准,畸变图像通过本模型的校

正后,除了1组角点的fRMSE 与未校正图像相比无

明显变化,其余图像角点的fRMSE 均小于1.5
 

pixel,
且集中在1

 

pixel左右,这也验证了本方法的有

效性。

图9 真实棋盘格图像的实验结果。(a)畸变图像;(b)文献[4]校正后的图像;(c)本方法校正后的图像

Fig 
 

9 Experimental
 

results
 

of
 

real
 

checkerboard
 

images 
 

 a 
 

Distorted
 

image 
 

 b 
 

image
 

corrected
 

by
 

Ref  4  
 

 c 
 

image
 

corrected
 

by
 

our
 

method

  为了证明(5)式的适用性及本方法在大畸变

环境下的可行性,在 HTC
 

One
 

M9+广角镜头拍

摄的图像上用本方法进行畸变校正,结果如图11
所示。可以发现,当图像包含的直线较多时,如

图11(a1)~图11(a3),本方法具有良好的校正

性能;同时,在包含直线较少的图像上进行测试,
如图11(a4),进一步验证了本方法的畸变校正

性能。
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图10 真实棋盘格图像均方根误差

Fig 
 

10 RMSE
 

of
 

real
 

chessboard
 

image

图11 广角镜头的校正效果。(a)畸变图像;
(b)用本方法校正后的图像

Fig 
 

11 Correction
 

effect
 

of
 

wide-angle
 

lens 
 

 a 
 

Distorted
 

image 
 

 b 
 

image
 

corrected
 

by
 

our
 

method

6 结  论

在考虑第一、第二阶径向畸变的畸变模型中,提
出了一种基于CNN的图像畸变校正方法。人工合

成带有第一、第二阶径向畸变系数标记的图像,并用

其在AlexNet上进行迁移学习,得到分类精度达到

84.8%模型;通过一种细分类方法,增加了相邻分类

标签之间的强相关性,以张正友标定法为基准,本方

法的校正误差在1
 

pixel左右。实验结果表明,本方

法能在包含直线较少的图像上进行畸变校正,可在

工业相机和广角镜头拍摄的图像上实现畸变校正,
但需要大量带有畸变系数标记的畸变图像做支撑;
且当畸变较大、径向变形超出模型的覆盖范围时,畸
变校正能力会受到影响。在今后的研究中,还需探

索如何将本方法扩展到更复杂的模型中及如何提高

模型的精度。
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