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基于非线性优化的改进相机内参数标定方法

刘屹东，贾振堂*

上海电力大学电子与信息工程学院，上海 200090

摘要 为了实现空间物体三维重建，需要对相机参数进行标定，标定精度是其中关键问题。针对传统相机标定算法精度

不高、收敛慢的问题，提出了一种基于动态调整和自适应变异相结合的改进粒子群优化相机参数算法。该算法以传统标

定的结果为初始值，通过定义个体搜索能力来动态调整群体的惯性权重，避免了因惯性权重设置不合理对算法搜索能力

的影响；并且根据粒子陷入局部最优的程度来自适应地调整最佳粒子的变异，从而提高算法的全局搜索能力。将所提相

机参数标定算法与其他标定算法进行了比较，实验结果表明，所提算法具有优越性。
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Improved Calibration Method of Camera Internal Parameters
Based on Nonlinear Optimization

Liu Yidong, Jia Zhentang*

College of Electronics and Information Engineering, Shanghai University of Electric Power,
Shanghai 200090, China

Abstract To realize the three-dimensional reconstruction of space objects, the camera parameters need to be calibrated,
and the calibration accuracy is the primary concern. Due to the low precision and slow convergence of traditional camera
calibration method, an improved particle swarm optimization camera parameter algorithm based on dynamic adjustment
and adaptive variation is proposed. The method takes the traditional calibration results as the initial value and dynamically
adjusted the inertia weight of the group by defining the individual search ability, avoiding the influence of unreasonable
setting of inertia weight on the algorithm search ability. In addition, the optimal particle variation is adjusted adaptively
based on the degree of particle falling into local optimal, in order to improve the global search ability of the algorithm. The
proposed camera parameter calibration method is compared with other calibration methods, experimental results show that
the proposed algorithm has advantages.
Key words machine vision; camera calibration; nonlinear optimization; dynamic weight; adaptive mutation; improved
particle swarm algorithm

1 引 言

随着工业 4. 0和中国制造 2025的不断推进，关于

机器视觉领域的研究越来越深入，视觉技术已经广泛

应用于机器人自主导航［1-2］、图像检测［3-5］、视频监控［6］

等多个领域。机器视觉模拟人类的视觉观测系统，从

图像中获取目标点实际的三维坐标，即从中直观感受

三维的事物，实现了图像处理从二维到三维的突

破［7-8］。为了得到图像坐标与真实三维坐标之间的关

系，视觉系统需要对相机进行标定，从而实现二维图像

坐标到空间三维坐标之间的相互转换，所以标定对于

视觉系统的精确性极为重要。

目前主要的标定方法有传统视觉标定法、主动视

觉标定法和自标定法［9-11］。传统视觉标定法相较于另

外两种方法，标定所得到的相机参数精确度高，但计算

量大，对标定设备要求苛刻。主动视觉标定法在标定

相机的实际拍摄位置确定的前提下，通过线性求解得

出相机的参数。它求解方便、受外界干扰较小，但需要
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实时追踪相机位置变化。自标定法克服了主动视觉标

定的缺点，只需要建立图像之间的对应关系，无需实时

确定相机的运行情况，但却十分容易受到外界的干扰。

在工业机器人设计中，对标定精度的要求较高，一般会

使用传统视觉标定法，目前常用的标定方法有 Tisa两
步标定法［12］和 Zhang标定法［13］等。Zhang标定法结合了

传统标定法和自标定法各自的优点，该方法不仅解决

了传统标定法需要高精度标定物的问题，只需一个棋

盘格即可完成标定；而且其相较于自标定法简化了操

作流程，提高了标定精度。但是 Zhang标定法中的非线

性优化很容易出现早熟现象，降低了标定精度。

近年来，很多研究者将先进的智能算法运用到非

线性优化中，例如将遗传算法与模拟退火相结合改善

算法过早陷入局部最优的问题，但这类方法计算量过

大，不适合实际使用［14］。还有一些方法将常规粒子群

算法融入传统相机标定中，提高了标定精度，但由于粒

子群算法的特性还是不能有效避免陷入局部最优［15］。

基于此，本文提出了一种基于动态权值自适应变

异粒子群算法（DWAMPSO）的相机参数非线性优化

算法。首先，引入个体搜索能力指数来动态地改变权

值，提高粒子的速度调整能力；然后，利用归一化因子

和适应度方差引入自适应变异，让粒子更容易突破限

制。这两者的结合，增强了算法的全局搜索能力，有效

提高了算法的标定精度。

2 相机模型的建立

相机标定是实现视觉传感器由采集的图像坐标到

实际三维坐标变换的关键技术，标定的精度直接影响

着三维重建的效果。相机标定主要包括 4个过程，如

图 1所示。相机的参数包括内参数和外参数，内参数

反映了相机的本质特征，主要包含相机的焦距、光心位

置、镜头畸变系数等，外参数反映了相机与空间目标物

体之间的转换关系。为了便于确定模型之间的几何关

系，所建立的坐标系群如图 2所示。

相机采集的像素坐标（O i-uv）与实际空间三维坐

标（Ow-XwYwZw）之间的转换关系为
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式中：fx和 fy分别代表在（O-xy）坐标系下横向和纵向的

相机焦距；dx和 dy表示像素点在（O-xy）坐标系下横向

和纵向的物理尺寸；（u0，v0）代表相机感光板在（O-xy）
坐标系下的坐标；R3×3和 T3×1分别表示维度为 3×3的

旋转矩阵和维度为 3×1的平移矩阵。因此，可以记矩

阵 A和矩阵M分别为相机内、外参数。

以上像素坐标与三维坐标之间的变换关系，忽略

了相机镜头径向畸变和切向畸变影响，为了提高相机

标定的精度，需要引入相机非线性成像模型。图像像

素坐标经过镜头径向畸变校正前后的表达式为

ì
í
î

x̂ r = x ( 1+ k1 r 2 + k2 r 4 + k3 r 6 )
ŷ r = y ( 1+ k1 r 2 + k2 r 4 + k3 r 6 )

， （2）

式中：（x，y）和（x̂ r，ŷ r）分别表示径向畸变前后的图像

像素坐标；r=x2+y2；k1、k2、k3分别表示影响径向畸变

的 2阶、4阶、6阶校正系数。

图像像素坐标经过镜头切向畸变校正前后的表达式为

ì
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x̂ t = x+[ 2p1 xy+ p2 ( r 2 + 2x2 ) ]
ŷ t = y+[ 2p2 xy+ p1 ( r 2 + 2y 2 ) ]

， （3）

式中：（x，y）和（x̂ t，ŷ t）分别表示切向畸变前后的图像

像素坐标；p1、p2分别为影响切向畸变的校正系数。

当同时考虑镜头径向畸变和切向畸变的影响时，

其镜头畸变前后的校正关系为
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式中：（x，y）和（x̂，ŷ）分别为镜头畸变前后的图像像素

坐标。
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图 1 相机标定的主要流程

Fig. 1 Main flow of camera calibration

图 2 相机成像的坐标变换

Fig. 2 Coordinate transformation of camera imaging

3 相机内参数初始值的求解

相机内参数的求解需要借助从不同位置采集的标

定板图像，且在求解时不考虑透镜畸变影响。假设标

定 板 在 三 维 坐 标（Ow-XwYwZw）中 的 Zw=0，则（Ow-

XwYwZw）与（O i-uv）之间的变换关系为
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式中：H3×3代表单应性矩阵，用于确定空间标定板上的

角点与对应图像上的角点之间的映射关系；r1、r2为旋

转矩阵 R3×3的第 1、2列向量；t为位置向量。因此，H3×3

可以表示为

H 3× 3 = [ h1 h2 h3 ]= λA× [ r1 r2 t ]， （6）
式中：h1、h2、h3为单应性矩阵的列向量。由于旋转向量

之间相互正交，有

ì
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î

rT1 r2 = hT1 A-T A-1h2 = 0
rT1 r1 = hT1 A-T A-1h1 = rT2 r2 = hT2 A-T A-1h2

。（7）

设定矩阵 B=A-TA-1，则 B可以表示为
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é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

úb11 b12 b13
b21 b22 b23
b31 b32 b33

=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

ú1/f 2x 0 -u0/f 2x
0 1/f 2y -v0/f 2y

-u0/f 2x -v0/f 2y -u0/f 2x + v0/f 2y + 1
。

（8）
可 知 矩 阵 B 是 对 称 矩 阵 ，由 6 个 参 数 决 定 ，

b=［b11，b12，b22，b13，b23，b33］T。单应性矩阵 H 的第 i
列 hi=［hi1，hi2，hi3］T。 根 据 式（7）中 的 两 个 约 束 条

件，有
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因此依据式（7），关于 b的齐次方程可以表示为
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b= 0。 （10）

如果采集 n个不同位置的标定板图像，有

Vb= 0， （11）
式中：V是 2n×6矩阵。当 n≥3时，可以确定 b及矩阵

B的解。因此，经过推导相机内部参数 A为
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u0 =-b13 f 2x /λ
v0 =( b12b13 - b11b23 ) / ( b11b12 - b212 )

fx= λ/b11
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。（12）

以上得到的相机的内参数均为忽略了镜头畸变影

响的线性解，非线性优化方法可以得到更为精确的相

机参数非线性解。

4 动态权重自适应变异粒子群优化标
定方法
为了提高相机标定的精度，需要对相机参数进行

非线性优化，求得镜头畸变的校正系数（k1，k2，k3，p1，
p2）。MATLAB标定工具箱采用的优化方法为梯度下

降法，但当需要优化的参数维度较高时，该方法容易陷

入局部最优，限制了寻优参数的准确性。针对上述问

题，本实验组在相机参数非线性优化过程中提出了一

种DWAMPSO优化算法，该算法能够处理维度较高的

待 优 化 参 数 。 与 标 准 粒 子 群 优 化（PSO）相 比 ，

DWAMPSO具有更快的收敛速度和更高的收敛精度。

4. 1 标准 PSO
PSO算法由于操作简便、优化精度高，运行速度快等

优点，被广泛应用于参数优化、函数求解等众多领域［16］。

该算法是一种以迭代方式更新种群粒子的位置和速度来

寻找最优解的方法，粒子的速度和位置更新公式为

ì
í
î

vk+ 1i = wvki+ c1 r1 [ P best - xki ) ]+ c2 r2 [ G best - xki ]
xk+ 1i = xki+ vk+ 1i

，

（13）
式中：w代表着决定粒子速度快慢的惯性权重；vki 和 xki
分别表示第 i个粒子在第 k次迭代的搜索速度和搜索

位置；（c1，c2）代表着粒子的历史位置对当前粒子速度

所起到作用大小的学习因子；（r1，r2）为［0，1］的随机

数；Pbest为当前迭代中最优粒子的位置；Gbest为历史迭

代过程中最优粒子的位置。

4. 2 DWAMPSO改进算法

由于标准 PSO中的惯性权重是确定的常数，缺乏

动态调整速度的能力，这让程序在迭代的中后期经常

会出现早熟的现象，导致算法易陷入局部最优；此外，

由于所有粒子最终都会收敛到某个位置，难以突破限

制，因此削弱了全局搜索能力。为此，本实验组提出了

一种 DWAMPSO优化算法，以提高常规 PSO算法的

搜索性能。

为了根据收敛情况动态地调整惯性权重，定义了

粒子的个体搜索能力（ISA）［17］，ISA可表示为

A ISA i
=

|| xi- P best

|| P best - G best + β
， （14）

式中：β为正的趋近于 0的常数。根据 ISA，第 i个粒子
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3 相机内参数初始值的求解

相机内参数的求解需要借助从不同位置采集的标

定板图像，且在求解时不考虑透镜畸变影响。假设标

定 板 在 三 维 坐 标（Ow-XwYwZw）中 的 Zw=0，则（Ow-

XwYwZw）与（O i-uv）之间的变换关系为
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式中：H3×3代表单应性矩阵，用于确定空间标定板上的

角点与对应图像上的角点之间的映射关系；r1、r2为旋

转矩阵 R3×3的第 1、2列向量；t为位置向量。因此，H3×3

可以表示为

H 3× 3 = [ h1 h2 h3 ]= λA× [ r1 r2 t ]， （6）
式中：h1、h2、h3为单应性矩阵的列向量。由于旋转向量

之间相互正交，有
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rT1 r2 = hT1 A-T A-1h2 = 0
rT1 r1 = hT1 A-T A-1h1 = rT2 r2 = hT2 A-T A-1h2

。（7）

设定矩阵 B=A-TA-1，则 B可以表示为
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（8）
可 知 矩 阵 B 是 对 称 矩 阵 ，由 6 个 参 数 决 定 ，

b=［b11，b12，b22，b13，b23，b33］T。单应性矩阵 H 的第 i
列 hi=［hi1，hi2，hi3］T。 根 据 式（7）中 的 两 个 约 束 条

件，有

hTi Bh j=
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因此依据式（7），关于 b的齐次方程可以表示为
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如果采集 n个不同位置的标定板图像，有

Vb= 0， （11）
式中：V是 2n×6矩阵。当 n≥3时，可以确定 b及矩阵

B的解。因此，经过推导相机内部参数 A为
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v0 =( b12b13 - b11b23 ) / ( b11b12 - b212 )

fx= λ/b11
fy= λb11/ ( b11b22 - b212 )

。（12）

以上得到的相机的内参数均为忽略了镜头畸变影

响的线性解，非线性优化方法可以得到更为精确的相

机参数非线性解。

4 动态权重自适应变异粒子群优化标
定方法
为了提高相机标定的精度，需要对相机参数进行

非线性优化，求得镜头畸变的校正系数（k1，k2，k3，p1，
p2）。MATLAB标定工具箱采用的优化方法为梯度下

降法，但当需要优化的参数维度较高时，该方法容易陷

入局部最优，限制了寻优参数的准确性。针对上述问

题，本实验组在相机参数非线性优化过程中提出了一

种DWAMPSO优化算法，该算法能够处理维度较高的

待 优 化 参 数 。 与 标 准 粒 子 群 优 化（PSO）相 比 ，

DWAMPSO具有更快的收敛速度和更高的收敛精度。

4. 1 标准 PSO
PSO算法由于操作简便、优化精度高，运行速度快等

优点，被广泛应用于参数优化、函数求解等众多领域［16］。

该算法是一种以迭代方式更新种群粒子的位置和速度来

寻找最优解的方法，粒子的速度和位置更新公式为

ì
í
î

vk+ 1i = wvki+ c1 r1 [ P best - xki ) ]+ c2 r2 [ G best - xki ]
xk+ 1i = xki+ vk+ 1i

，

（13）
式中：w代表着决定粒子速度快慢的惯性权重；vki 和 xki
分别表示第 i个粒子在第 k次迭代的搜索速度和搜索

位置；（c1，c2）代表着粒子的历史位置对当前粒子速度

所起到作用大小的学习因子；（r1，r2）为［0，1］的随机

数；Pbest为当前迭代中最优粒子的位置；Gbest为历史迭

代过程中最优粒子的位置。

4. 2 DWAMPSO改进算法

由于标准 PSO中的惯性权重是确定的常数，缺乏

动态调整速度的能力，这让程序在迭代的中后期经常

会出现早熟的现象，导致算法易陷入局部最优；此外，

由于所有粒子最终都会收敛到某个位置，难以突破限

制，因此削弱了全局搜索能力。为此，本实验组提出了

一种 DWAMPSO优化算法，以提高常规 PSO算法的

搜索性能。

为了根据收敛情况动态地调整惯性权重，定义了

粒子的个体搜索能力（ISA）［17］，ISA可表示为

A ISA i
=

|| xi- P best

|| P best - G best + β
， （14）

式中：β为正的趋近于 0的常数。根据 ISA，第 i个粒子
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的惯性权重的动态权值wi的表达式为

wi= A- α

1+ exp ( )-A ISA i

， （15）

式中：α是［0，1］之间随机分布的常数；A为大于 1的固

定常量。大量的实验结果表明，随机的 α有助于提升

搜 索 能 力 ；另 外 ，当 取 A 在 1. 4~1. 5 之 间 时 ，

DWAMPSO具有较好的优化性能，此处令A=1. 5。
为了避免种群陷入局部最优的缺陷，在算法中引

入变异思想。根据种群适应度方差确定最优解的变异

概率，总体适合度方差定义为

ξ=
ì
í
î

ïï

ïïïï

max || fi- favg ，max || fi- favg > 1

1，max || fi- favg ≤ 1
， （16）

σ 2 =∑
i= 1

n

( fi- favg
ξ

)2， （17）

式中：ξ代表归一化因子；fi代表着第 i个粒子适应度

值；favg表示整个种群在当前迭代次数下所有粒子的平

均适应度值；σ2表示种群的适应度方差。σ2值能够体

现出整个种群的收敛程度，σ2越小，表示种群越趋于收

敛状态，当 σ2=0时，算法达到全局或局部最优状态［18］。

因此，当 σ2=0且最优解不是理论或期望最优解时，代

表着种群陷入了局部收敛。

当搜寻的 Gbest并非全局最优解时，通过变异操作

来改变Gbest，变异概率 Pm的表达式为

pm =
ì
í
î

ε，σ 2 = 0 and f (G best )> fdem
0，others

， （18）

式中：ε是［0，1］之间的常数；fdem是期望的最优解。即

当种群陷入了局部收敛时，变异概率为 ε。
通过加入随机干扰的方法对局部最优解的 Gbest进

行变异操作，其具体公式为

G d
best =

ì
í
î

( 1+ 0.01× η )× G d
best，rand( )< Pm

G d
best，rand( )≥ Pm

，（19）

式中：η表示在［0，1］之间的随机变量；G d
best表示 Gbest的

第 d个参数的数值；rand( )为随机数。即当随机数小于

变异概率时，Gbest产生变异。

4. 3 DWAMPSO优化相机内参数流程

为了验证 DWAMPSO在实际工程应用中的有效

性，将该方法应用于相机参数的非线性优化中。为了

优化相机参数和镜头畸变系数，建立的目标函数的表

达式为

fobj = min∑
i= 1

n

∑
j= 1

m

 p̂ ij- p ij ， （20）

式中：n和 m分别代表着标定图像的数量和每幅标定

图像中角点的个数；p̂ ij和 pij分别表示第 i幅图像的第 j
个角点实际像素坐标和重投影得到的第 i幅图像的第 j
个角点重投影像素坐标。采用非线性优化算法的目的

是通过优化迭代方式得到相机的参数（fx，fy，u0，v0，
k1，k2，k3，p1，p2），求得标定图像中角点的重投影像素

坐标 pij，使得与角点的实际像素坐标 p̂ ij的距离最小。

综上所述，基于 DWAMPSO实现相机参数非线

性优化的具体步骤如下，整体的改进视觉传感器标定

流程如图 3所示。

图 3 改进相机标定流程

Fig. 3 Improved calibration process of camera

1）设置种群初始值。将相机参数线性解作为种

群的初始位置，设置种群规模，迭代次数等参数。

2）设定参数非线性优化的适应度函数。以实际

角点坐标（x̂，ŷ）与重投影角点坐标（X，Y）之间距离的

均方根误差作为适应度函数，其表达式为

f= 1
n× m∑i= 1

n

∑
j= 1

m

[ ( Xij- x̂ ij )2 +(Yij- ŷ ij )2 ]。（21）

3）动态调整惯性权重数值。

4）更新粒子的速度与位置。

5）根据 σ2和 fdem，计算变异概率。

6）调整 Gbest。对于满足变异条件的 Gbest，调整全

局最优解。

7）确定终止条件。当达到最大迭代次数时输出

目标函数的最优解，即优化后的相机参数；否则返回到

步骤 3），继续优化迭代。

5 分析与讨论

为了验证基于 DWAMPSO算法的相机参数非线

性优化的有效性，进行了相关实验。当不计相机镜头

畸变的影响时，相机的畸变系数（k1，k2，k3，p1，p2）=
（0，0，0，0，0）。为了求得相机内部参数线性解，需要

采集不同位置的标定板图像，根据式（12）可以求得相

机内部参数线性封闭解［式（12）中含有 4个未知数：相

机横向和纵向相机焦距（fx，fy），镜头光心位置（u0，
v0），因此理论上可以利用线性求解方法得到相机的内

部参数线性封闭解］。大量的实验表明，当采集不同位

置的标定板图像大于 10幅时，可以得到较为精确的相

机内部参数线性封闭解。因此，本实验组采集了 12幅
不同位置的标定板图片，具体如图 4所示。

标定具体过程是在Windows 10的 64位系统的计

算机上，使用MATLAB2016b完成的，使用标定工具

箱捕获标定图像中角点像素坐标，其中一幅标定图像

角点提取的原始比例结果图如图 5所示，其中的十字

架（+）代表着获取的角点位置，o-xy为所提取的坐标

系。待采集完所有图像的角点后，使用 Calibration即
可以实现对相机参数的线性求解。据此得到的相机内

参数线性解如表 1所示，将其作为优化的初始值。

为了实现相机参数的非线性求解、提高相机标定

的精度，进行了 PSO和 DWAMPSO优化算法对比实

验。为保证对比实验的公平性，实验过程中以同样的

相机参数线性解为初始解，并对两种算法设置相同的

初始参数和迭代步进。待优化参数维度为 8维，实验

结果表明，当种群数量N=50时，优化算法具有优良的

收敛性能。另外，迭代次数设为 400，步进为 1，分别采

用 PSO和 DWAMPSO优化算法对相机参数进行非线

性优化。每种算法进行了 5次重复实验，取出 5次实验

中的最优解来考虑算法的优化效果。两种优化算法在

迭代过程中的相机内部参数的适应度值，即重投影角

点坐标与实际角点坐标之间距离的均方根误差如图 6
所示。

图 4 不同位置的标定图像

Fig. 4 Calibration images at different positions

图 5 角点提取后的标定图像

Fig. 5 Calibration image after corner extraction
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1）设置种群初始值。将相机参数线性解作为种

群的初始位置，设置种群规模，迭代次数等参数。

2）设定参数非线性优化的适应度函数。以实际

角点坐标（x̂，ŷ）与重投影角点坐标（X，Y）之间距离的

均方根误差作为适应度函数，其表达式为

f= 1
n× m∑i= 1

n

∑
j= 1

m

[ ( Xij- x̂ ij )2 +(Yij- ŷ ij )2 ]。（21）

3）动态调整惯性权重数值。

4）更新粒子的速度与位置。

5）根据 σ2和 fdem，计算变异概率。

6）调整 Gbest。对于满足变异条件的 Gbest，调整全

局最优解。

7）确定终止条件。当达到最大迭代次数时输出

目标函数的最优解，即优化后的相机参数；否则返回到

步骤 3），继续优化迭代。

5 分析与讨论

为了验证基于 DWAMPSO算法的相机参数非线

性优化的有效性，进行了相关实验。当不计相机镜头

畸变的影响时，相机的畸变系数（k1，k2，k3，p1，p2）=
（0，0，0，0，0）。为了求得相机内部参数线性解，需要

采集不同位置的标定板图像，根据式（12）可以求得相

机内部参数线性封闭解［式（12）中含有 4个未知数：相

机横向和纵向相机焦距（fx，fy），镜头光心位置（u0，
v0），因此理论上可以利用线性求解方法得到相机的内

部参数线性封闭解］。大量的实验表明，当采集不同位

置的标定板图像大于 10幅时，可以得到较为精确的相

机内部参数线性封闭解。因此，本实验组采集了 12幅
不同位置的标定板图片，具体如图 4所示。

标定具体过程是在Windows 10的 64位系统的计

算机上，使用MATLAB2016b完成的，使用标定工具

箱捕获标定图像中角点像素坐标，其中一幅标定图像

角点提取的原始比例结果图如图 5所示，其中的十字

架（+）代表着获取的角点位置，o-xy为所提取的坐标

系。待采集完所有图像的角点后，使用 Calibration即
可以实现对相机参数的线性求解。据此得到的相机内

参数线性解如表 1所示，将其作为优化的初始值。

为了实现相机参数的非线性求解、提高相机标定

的精度，进行了 PSO和 DWAMPSO优化算法对比实

验。为保证对比实验的公平性，实验过程中以同样的

相机参数线性解为初始解，并对两种算法设置相同的

初始参数和迭代步进。待优化参数维度为 8维，实验

结果表明，当种群数量N=50时，优化算法具有优良的

收敛性能。另外，迭代次数设为 400，步进为 1，分别采

用 PSO和 DWAMPSO优化算法对相机参数进行非线

性优化。每种算法进行了 5次重复实验，取出 5次实验

中的最优解来考虑算法的优化效果。两种优化算法在

迭代过程中的相机内部参数的适应度值，即重投影角

点坐标与实际角点坐标之间距离的均方根误差如图 6
所示。

图 4 不同位置的标定图像

Fig. 4 Calibration images at different positions

图 5 角点提取后的标定图像

Fig. 5 Calibration image after corner extraction
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从图 6可以看出，在相同的初始解和初始条件下，

经过 400次迭代后 PSO算法的适应度值为 0. 3195，而
DWAMPSO适应度值为 0. 0368，从适应度值的角度

表明了 DWAMPSO相较于 PSO算法能够有效地提高

相机非线性优化的精度。另外，迭代次数分别为 100，
200，300和 400次时，相机参数和适应度值的比较结果

如表 2、表 3所示。

从表 2、表 3可以看出，DWAMPSO算法在相同

的迭代过程中具有更快的收敛速度。值得关注的是

当 DWAMPSO在迭代次数为 100时，已经搜索到相

较 于 PSO 算 法 在 迭 代 次 数 为 400 时 更 优 的 适 应

度值。

图 7展示了图 5标定后图像的实际角点坐标与重

投影角点之间的位置关系原始比例图，其中箭头的长

度和方向表示两者之间位置和方位的偏差程度。从图

中可以清楚地看出，所提相机标定方法的重投影角点

坐标与图像实际角点坐标偏差较小，具有较高的标定

精度。由于透镜畸变的影响，在图像边缘区域的重投

影角点坐标与实际角点坐标之间的偏差大于其他区

域，但偏差仍在可接受范围以内。

为了比较所提标定方法与其他标定方法的标定效

果，在相同的实验平台、初始解、初始参数及步进下得

到了MATLAB标定工具箱（梯度下降法），Zhang标定

法与所提方法的标定精度，重投影误差对比如图 8所
示。从图中可以看出，所提方法的误差分布范围在

［−0. 24，0. 17］内，明显优于其他两种标定方法。以

上实验结果表明，所提改进标定方法可以有效地降低

整体重投影误差，提高标定精度。

图 7 实际角点和重投影角点之间的位置关系

Fig. 7 Position relationship between actual corner and
reprojection corner

表 1 相机内部参数线性解

Table 1 Linear solution of camera internal parameters

Parameter
Value

fx
10214. 33

fy
10214. 33

u0
643. 25

v0
482. 52

k1，k2，k3，

0
p1，p2
0

图 6 两种 PSO算法的优化结果

Fig. 6 Optimization results of two PSO algorithms

表 2 不同迭代次数下 PSO优化结果

Table 2 Results of PSO with different iterations

Parameter

fx
fy
u0
v0
k1
k2
k3
p1
p2

Fitness

Number of iterations
100

10208. 04
10205. 38
644. 51
482. 76
-7. 72
0. 1996
-5. 2160
-0. 0862
0. 1197
0. 4200

200
10209. 09
1. 020538
644. 46
482. 22
-5. 4735
-2. 0780
-4. 9430
-0. 0254
0. 0821
0. 3852

300
10207. 78
10204. 89
645. 0140
486. 280
-4. 1863
-0. 4304
-4. 6964
-0. 0261
0. 0643
0. 3534

400
10208. 23
10204. 25
644. 72
481. 77
-3. 3107
0. 2064
-4. 5130
0. 0006
0. 0632
0. 3195

表 3 不同迭代次数下DWAMPSO优化结果

Table 3 Results of DWAMPSO with different iterations

Parameter

fx

fy

u0

v0

k1

k2

k3

p1

p2
Fitness

Number of iterations
100

10214. 35
10219. 29
645. 5413
481. 3720
-0. 1778
-4. 4974
-8. 0918
0. 0042
0. 0005
0. 0460

200
10214. 31
10216. 50
645. 4992
481. 4797
-0. 1897
-4. 4636
-7. 3946
0. 0011
0. . 0022
0. 0372

300
10214. 31
10216. 34
645. 5005
481. 4860
-0. 1681
-4. 4629
-7. 5034
0. 0010
0. 0017
0. 0370

400
10218. 25
10217. 61
645. 4854
481. 4947
-0. 3372
-4. 3837
-9. 3731
0. 00002
0. 0017
0. 0368

为了比较该算法与其他智能优化算法在相机非线

性优化中的效果，也在相同的实验平台和实验参数下

将 DWAMPSO算法分别与遗传算法（GA）、差分进化

（DE）、PSO等三种基础优化算法进行了相机参数非

线性优化比较。同样进行了 5次重复实验，在搜索结

果中取出 5次实验中的最优一组解和最差一组解，如

表 4所示。

DWAMPSO算法与其他优化算法在 5次实验测

试中最优的适应度结果如图 9所示。从图 9可以看出，

相较于其他三种算法，DWAMPSO在相同的迭代次

数下其最终的重投影误差（实际角点坐标与重投影角

点坐标之间的均方根误差）更小，表明了该算法可以得

到更为精确的相机参数非线性优化的数值，验证了该

算法对于非线性优化的优越性。同时，从图中也可以

看出，相比较于其他三种算法，DWAMPSO算法在迭

代 100次时已经搜索到较好的优化值，具有更快的收

敛 速 度 。 因 此 ，在 达 到 相 同 收 敛 精 度 的 条 件 下 ，

DWAMPSO需要迭代的次数较少，能够有效地提高

优化效率。

另外，考虑到相机标定操作在实际应用中需要达

到效率要求，无法进行多次的重复试验来取标定最优

解，本实验也进行了 DWAMPSO算法与其他各种算

法的保底能力对比。从表 4可以看出，DWAMPSO算

法的最差结果仍然优于其他三种优化算法，对比剩余

结果中表现略优的 GA，其适应度结果也存在 29. 09%
的减少。综上，DWAMPSO算法在保底能力方面也

强于其他三种优化算法。

最后，为了考查 DWAMPSO相较于其他优化算

法在相同精度条件下的收敛速度，分别记录了梯度下

降法（GD）、DE、GA、PSO与 DWAMPSO在迭代过程

中达到相同精度［适应度（像素值）分别为 1、0. 8、0. 6、
0. 4、0. 2］时所用的时间和迭代次数，结果如表 5所示。

从表 5可以看出，当像素值达到 1以内，GD需要 36次
迭代，38. 9057 s；DE需要 184次迭代，156. 2791 s；GA
需 要 43 次 迭 代 ，44. 7721 s；PSO 需 要 47 次 迭 代 ，

40. 9787 s。 而 DWAMPSO 算 法 在 12 次 运 算 ，

11. 6289 s时就已将像素值缩小到 1的范围内，这是其

他 4种算法无法达到的；另外在 54次迭代，50. 2417 s
时 DWAMPSO算法将精度进一步缩小到了 0. 2内，在

测试中其他算法只有 GA达到了相同精度，但其所需

的迭代次数和运行时间是 DWAMPSO算法的数倍。

综上，当达到相同的收敛精度下，DWAMPSO的所需

运 行 时 间 比 其 余 算 法 少 一 个 数 量 级 。 由 于

DWAMPSO收敛速度快、运行时间短及保底能力强

等的特点，其适合作为实际应用中相机的标定方法。

图 9 四种智能优化算法的搜索性能比较

Fig. 9 Search performance comparison of four intelligent
optimization algorithms

图 8 不同标定方法重投影误差。（a）标定工具箱；（b）Zhang标定法；（c）所提方法

Fig. 8 Reprojection error of different calibration methods. (a) Calibration toolbox; (b) Zhang calibration method;（c）proposed method

表 4 不同算法的适应度结果

Table 4 Fitness results of different algorithms
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为了比较该算法与其他智能优化算法在相机非线

性优化中的效果，也在相同的实验平台和实验参数下

将 DWAMPSO算法分别与遗传算法（GA）、差分进化

（DE）、PSO等三种基础优化算法进行了相机参数非

线性优化比较。同样进行了 5次重复实验，在搜索结

果中取出 5次实验中的最优一组解和最差一组解，如

表 4所示。

DWAMPSO算法与其他优化算法在 5次实验测

试中最优的适应度结果如图 9所示。从图 9可以看出，

相较于其他三种算法，DWAMPSO在相同的迭代次

数下其最终的重投影误差（实际角点坐标与重投影角

点坐标之间的均方根误差）更小，表明了该算法可以得

到更为精确的相机参数非线性优化的数值，验证了该

算法对于非线性优化的优越性。同时，从图中也可以

看出，相比较于其他三种算法，DWAMPSO算法在迭

代 100次时已经搜索到较好的优化值，具有更快的收

敛 速 度 。 因 此 ，在 达 到 相 同 收 敛 精 度 的 条 件 下 ，

DWAMPSO需要迭代的次数较少，能够有效地提高

优化效率。

另外，考虑到相机标定操作在实际应用中需要达

到效率要求，无法进行多次的重复试验来取标定最优

解，本实验也进行了 DWAMPSO算法与其他各种算

法的保底能力对比。从表 4可以看出，DWAMPSO算

法的最差结果仍然优于其他三种优化算法，对比剩余

结果中表现略优的 GA，其适应度结果也存在 29. 09%
的减少。综上，DWAMPSO算法在保底能力方面也

强于其他三种优化算法。

最后，为了考查 DWAMPSO相较于其他优化算

法在相同精度条件下的收敛速度，分别记录了梯度下

降法（GD）、DE、GA、PSO与 DWAMPSO在迭代过程

中达到相同精度［适应度（像素值）分别为 1、0. 8、0. 6、
0. 4、0. 2］时所用的时间和迭代次数，结果如表 5所示。

从表 5可以看出，当像素值达到 1以内，GD需要 36次
迭代，38. 9057 s；DE需要 184次迭代，156. 2791 s；GA
需 要 43 次 迭 代 ，44. 7721 s；PSO 需 要 47 次 迭 代 ，

40. 9787 s。 而 DWAMPSO 算 法 在 12 次 运 算 ，

11. 6289 s时就已将像素值缩小到 1的范围内，这是其

他 4种算法无法达到的；另外在 54次迭代，50. 2417 s
时 DWAMPSO算法将精度进一步缩小到了 0. 2内，在

测试中其他算法只有 GA达到了相同精度，但其所需

的迭代次数和运行时间是 DWAMPSO算法的数倍。

综上，当达到相同的收敛精度下，DWAMPSO的所需

运 行 时 间 比 其 余 算 法 少 一 个 数 量 级 。 由 于

DWAMPSO收敛速度快、运行时间短及保底能力强

等的特点，其适合作为实际应用中相机的标定方法。

图 9 四种智能优化算法的搜索性能比较

Fig. 9 Search performance comparison of four intelligent
optimization algorithms

图 8 不同标定方法重投影误差。（a）标定工具箱；（b）Zhang标定法；（c）所提方法

Fig. 8 Reprojection error of different calibration methods. (a) Calibration toolbox; (b) Zhang calibration method;（c）proposed method

表 4 不同算法的适应度结果

Table 4 Fitness results of different algorithms

Algorithm
DE
GA
PSO

DWAMPSO

Optimal fitness
0. 2152
0. 1572
0. 3195
0. 0368

Worst fitness
0. 3033
0. 2389
0. 4075
0. 1694
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6 结 论

为了对相机参数进行高精度标定，提出了一种基

于个体搜索能力权值动态分配和总体适应度方差最佳

粒子变异相结合的改进粒子群优化标定方法。该方法

需要设置的初始参数较少，全局搜索能力和局部搜索

能力较强，且具有跳出局部最优的能力。为了验证该

方法的有效性，将所提算方法应用于相机非线性优化

的实际工程中，并与其他标定方法相比较。实验结果

表明，该方法不仅可以有效地提高相机参数非线性优

化的精度，而且还具有收敛速度快，保底能力强等特

点，能够满足工业上对相机标定的要求，具有一定的实

用价值。
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