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摘要  双目相机标定是研究立体视觉的基础工作，标定的精度是视觉测量精度的关键。图像角点提取是相机标定的基础，

但在现实应用场景中，外界影响使获取的图像不清晰，导致检测到的角点精度低，从而影响标定的精度。因此，提出一种基

于超分辨率亚像素角点检测的端到端算法，从特征级解决低质量角点检测问题。首先，应用盲超分部分估计低分辨率图像

模糊核，融合低分辨率图像特征重建出高分辨率图；然后，在此基础上得到角点亚像素位置；最后对双目相机进行高精度标

定，并用测距实验对其进行检验。实验结果表明，所提基于超分辨的亚像素角点检测方法在真实场景下具有优越性。
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Abstract Binocular camera calibration is the foundation of stereo vision research, and its accuracy is the key to achieve 
precision in vision measurement.  The basis of camera calibration is image corner extraction, but in real applications, the 
accuracy of detected corner points is often low due to unclear acquisition of images due to external influences, which affects 
calibration accuracy.  To solve the problem of low-quality corner detection in terms of the feature level, an end-to-end 
algorithm based on super-resolution subpixel corner detection is proposed.  First, the fuzzy kernel of a low-resolution image 
is estimated using the blind hyperspectral part, and its features are fused to reconstruct its high-resolution version.  
Subsequently, the subpixel position of the corner points is obtained.  Finally, a binocular camera is calibrated with high 
accuracy and tested via ranging experiments.  Experimental results show that the proposed subpixel corner detection 
method based on super-resolution has advantages in real scenarios.
Key words imaging systems; camera calibration; corner point detection; super resolution; sub-pixel; self-supervision; 
deep learning

1　引 言

近年来，随着计算机视觉技术在无人驾驶等人工

智能领域的应用，该技术受到了越来越多的关注。双

目立体视觉是计算机视觉研究中非常重要的内容，类

似于人类双目，基于视差理论可以实现三维测距与定
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位［1-2］。而对双目摄像机进行标定是研究立体视觉的

前提，标定的精度直接影响后续三维重建等的效果。

基于目标的相机标定方法是指用一个结构已知、精度

很高的标定物或控制场作为空间参照物，由三维世界

的空间点和二维的图像上的点之间的对应关系形成几

何约束关系，然后通过优化算法来求取相机参数［3］。

然而视觉传感器在获取图像时，由于各种光线、噪声、

抖动等因素的影响，获得的图像噪声高、质量差、分辨

率低，呈现的视觉效果差［4］。因此要实现高精度双目

标定，亟待解决的问题是提高图像分辨率，从而提高标

定板图检测精度［5］。

图像分辨率是指单位长度的像素数，是图像质量

的重要指标。在单位长度内的像素数越多，图像质量

越高，则图中存储的信息量越大，目标细节就越丰富。

最初常用插值方法对图像进行放大，从而增加图像的

像素数，即利用像素周围的灰度值来计算像素点的灰

度值，计算量小但增加的图像细节信息少。因此，研究

者提出超分辨率重建方法。图像的降质过程是由原始

高分辨率图像经过模糊、下采样、噪声干扰等退化过程

获取到低分辨率（LR）图像。而超分辨率（SR）重建［6-8］

则是该过程的逆过程，即从退化后的低分辨率图像重

建出具有更多纹理及细节的高分辨率图像。

近年来，深度学习在超分辨率图像的应用得到广

泛 提 升［9-12］。 super resolution convolutional network
（SRCNN）是基于深度学习超分辨率的开山之作。

2014 年，Dong 等［13］首次根据三层的卷积神经网络模拟

低分辨率图像和高分辨率图像之间的非线性映射。

2016 年，Shi 等［14］提出 efficient sub-pixel convolutional 
neural network（ESPCN），该网络在低分辨率图像上提

取特征，计算得到高分辨率图像，但其存在无法保留图

像 原 有 高 频 信 息 的 问 题 。 generative adversarial 
network（GAN）的出现很好地克服了高频信息丢失的

问 题 ，在 此 基 础 上 ，Ledig 等［15］提 出 super-resolution 
generative adversarial network（SRGAN）。随着网络深

度的不断增加，参数不断增加，性能受到影响。且这些

网络都是非盲超分辨率的，只能在提前已知正确的退

化时产生预期的效果。因此，考虑到现实环境的诸多

不确定性和复杂性，盲超分辨率方法——从未知和复

杂的退化造成的低分辨率图像中恢复高分辨率的图像

的方法是更好的选择。 blind super-resolution kernel 
estimation using an internal-GAN（KernelGAN）［16］利用

GAN 的特性，提出用来估计模糊核的分布，对抗模拟

生成真实世界的模糊核。然而，它只适用于空间不变

的核估计，而不能估计图像单位像素的核。为了解决

这个问题，针对图像每个像素点估计一个模糊核，

Liang 等［17］提出 mutual affine network（MANet）。

由于角点具有旋转不变性等优点，因此常被用于

图像信息的载体。角点也称为“特征点”“兴趣点”等，

通常是指图像中梯度变化率非常大的像素点及图像边

缘曲线曲率［18］是极大值的像素点，反映图像的局部特

征［19-20］。 经 典 的 角 点 提 取 算 法 有 Moravec、Harris、
smallest univalue segment assimilating nucleus（SUSAN）

等。Moravec 算法将角点定义为具有低“自相关性”的

点。Harris 角点检测算法由局部窗口在图像上的移动

来判断图像灰度是否发生较大的变化，从而判断其是

否存在角点。SUSAN 算法用圆形的模板来对图像的

像素进行遍历，计算圆形模板区域内像素的灰度值与

模板灰度值的差是否小于设定阈值来判断核值相似区

（USAN）值的大小，若 USAN 值小于模板区域像素值

的 1/2，则认为该点为角点。角点提取算法主要分为

基于手工设计和基于深度学习的角点提取算法。基于

手 工 设 计 的 角 点 提 取 算 法 如 scale invariant feature 
transform（SIFT）［21］等，通过数学公式对图片进行进化

和抽象来提取信息，其鲁棒性和泛化性相比于大规模

数据集驱动的深度学习具有天然劣势。因此，基于深

度学习提取角点的算法更受大家的欢迎，其鲁棒性以

及泛化能力也比前者好。Tian 等［22］提出了利用卷积

神经网络在欧几里得空间学习图像块中角点的 L2-

Net。DeTone［23］提出的 SuperPoint 是端到端的学习特

征 网 络 ，输 入 一 张 图 片 可 以 直 接 输 出 角 点 。

SuperPoint 采用一种自监督方式训练网络提取角点，

输出的角点精度较高且网络结构较其他网络更为简

单，降低工程的复杂度也减小误差的累计。

本文提出一种基于超分辨率亚像素角点检测的端

到端算法，应用盲超分部分估计低分辨率图像模糊核，

融合低分辨率图像特征重建出高分辨率图，在此基础

上得到角点亚像素位置，最后对双目相机进行高精度

标定。实验结果表明，所提方法在真实场景下具有优

越性。

2　相机标定原理

张正友标定法［24］相对于传统方法操作更简便，又

较自标定方法精度高，因此采用这一标定法。在双目

立体视觉系统［25］中，其成像原理如图 1 所示。其中，世

界坐标系上点 P ( Xw，Yw，Zw )在左右相机的投影点分

别为 p1 ( uL，vL ) 和 p2 ( uR，vR )，左右相机投影中心的连

线为基线 b，相机焦距为 f，左右相机的中心点分别是

OR 和 OL。令投影点的齐次坐标为 p͂ ( u，v，1 )T，世界坐

标点的三维齐次坐标为 P͂ ( X，Y，Z，1 )T，由小孔成像模

型可知，三维点 P͂与其投影点 p͂关系为

sp͂ = K [ R   t ] P͂， （1）
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式中：s为任意的比例因子；[ R   t ]为外参，由世界坐标

系到相机坐标系的旋转与平移矩阵构成；K为相机内

参矩阵；( u0，v0 )是图像坐标系的原点；α和 β是图像坐

标系下 uv轴的比例因子；γ是描述图像坐标系两轴的

倾斜参数。

在张氏标定法中，棋盘格标定板图平面假设为

Z= 0 平面，并将旋转矩阵 R中的第 i列元素表示为 r i，
则其关系式为
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由于模型平面位于世界坐标系 Z= 0 上，P仍表示

图 像 中 的 一 点 ，因 此 P = [ X Y ] T
，其 齐 次 坐 标 P͂ =

[ X  Y  1 ]T。因此，点 P和它的在图像上映射点 p之间

的单应性矩阵H满足：

sp͂ = HP͂， （4）
式中：H = K [ r1 r2 t ]=[ h1 h2 h3 ]，为 8 个自由度的单

应性矩阵，包含内参和外参。由于旋转矩阵的正交性，

rT
1 r2 = 0 且 | r1 |= | r2 |= 1，有

hT
1 K-T K-1 h2 = 0， （5）

hT
1 K-T K-1 h1 = hT

2 K-T K-1 h2， （6）
式中，K中的 5 个参数即为待求参数。

综上所述，所检测到的棋盘格标定板图的角点精

度直接影响相机内外参数的精确性。

3　基于超分辨率的角点检测算法

所提基于超分辨的角点检测 mutual affine based 
SuperPoint（MASP）算法利用超分辨率重建出具有更

为丰富的角点特征的高分辨率图像，同时在此基础上

检测到其标定板图角点的亚像素位置。

每个待估计的高分辨率像素点根据网络估计出模

糊核 k和提取的图像特征而确定，并在此基础上再对

其通过 SuperPoint 架构提取新的特征，输出整像素角

点概率值的热图（heatmap），再由 soft_argmax 计算出

其亚像素角点位置。将盲超分重建和角点检测过程集

成在一个框架下，实现了端到端的算法。为了更好提

升算法的效率，在图像超分辨部分采用区域相关性判

断策略，只有相关的区域参与模糊核的权重估计。算

法框架结构如图 2 所示。所提 MASP 算法优点主要体

现在：1）可以对真实场景下的未知模糊核进行估计； 
2）可适应多种复杂的标定板图检测，如标定板图像有

噪声和距离过远等；3）实现了端到端的模型。

3. 1　模糊核估计

在大多数盲超分辨率重建方法中，模糊核 k普遍

被假设为服从高斯分布，所提出的空间变异核估计也

基于这一假设。基于空间变异核对原始高分辨率图像

进行降质，其退化模型可描述为

Y = ( KX )↓u + n， （7）
式中：Y为低分辨率图像；X为高分辨率图像；K为类似

于卷积矩阵的模糊核矩阵，且 K中的每一行对应于 X
中每个像素的模糊核；↓ u是比例因子为 u的下采样操

作；n为各向异性高斯噪声。

MANet 包含特征提取（feature extraction）模块和

核重构（kernel reconstruct）模块，如图 3 所示。特征提

取模块类似 U-Net 结构，由卷积层、残差块、下采样器

和上采样器组成。首先将低分辨率图像输入一个 3×3

图 1　双目立体视觉成像原理

Fig.  1　Principles of binocular stereo vision imaging

图 2　MASP 算法框架结构图

Fig. 2　MASP algorithm framework structure diagram
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标系下 uv轴的比例因子；γ是描述图像坐标系两轴的

倾斜参数。
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由于模型平面位于世界坐标系 Z= 0 上，P仍表示

图 像 中 的 一 点 ，因 此 P = [ X Y ] T
，其 齐 次 坐 标 P͂ =

[ X  Y  1 ]T。因此，点 P和它的在图像上映射点 p之间

的单应性矩阵H满足：

sp͂ = HP͂， （4）
式中：H = K [ r1 r2 t ]=[ h1 h2 h3 ]，为 8 个自由度的单

应性矩阵，包含内参和外参。由于旋转矩阵的正交性，

rT
1 r2 = 0 且 | r1 |= | r2 |= 1，有

hT
1 K-T K-1 h2 = 0， （5）

hT
1 K-T K-1 h1 = hT

2 K-T K-1 h2， （6）
式中，K中的 5 个参数即为待求参数。

综上所述，所检测到的棋盘格标定板图的角点精

度直接影响相机内外参数的精确性。

3　基于超分辨率的角点检测算法

所提基于超分辨的角点检测 mutual affine based 
SuperPoint（MASP）算法利用超分辨率重建出具有更

为丰富的角点特征的高分辨率图像，同时在此基础上

检测到其标定板图角点的亚像素位置。

每个待估计的高分辨率像素点根据网络估计出模

糊核 k和提取的图像特征而确定，并在此基础上再对

其通过 SuperPoint 架构提取新的特征，输出整像素角

点概率值的热图（heatmap），再由 soft_argmax 计算出

其亚像素角点位置。将盲超分重建和角点检测过程集

成在一个框架下，实现了端到端的算法。为了更好提

升算法的效率，在图像超分辨部分采用区域相关性判

断策略，只有相关的区域参与模糊核的权重估计。算

法框架结构如图 2 所示。所提 MASP 算法优点主要体

现在：1）可以对真实场景下的未知模糊核进行估计； 
2）可适应多种复杂的标定板图检测，如标定板图像有

噪声和距离过远等；3）实现了端到端的模型。

3. 1　模糊核估计

在大多数盲超分辨率重建方法中，模糊核 k普遍

被假设为服从高斯分布，所提出的空间变异核估计也

基于这一假设。基于空间变异核对原始高分辨率图像

进行降质，其退化模型可描述为

Y = ( KX )↓u + n， （7）
式中：Y为低分辨率图像；X为高分辨率图像；K为类似

于卷积矩阵的模糊核矩阵，且 K中的每一行对应于 X
中每个像素的模糊核；↓ u是比例因子为 u的下采样操

作；n为各向异性高斯噪声。

MANet 包含特征提取（feature extraction）模块和

核重构（kernel reconstruct）模块，如图 3 所示。特征提

取模块类似 U-Net 结构，由卷积层、残差块、下采样器

和上采样器组成。首先将低分辨率图像输入一个 3×3

图 1　双目立体视觉成像原理

Fig.  1　Principles of binocular stereo vision imaging

图 2　MASP 算法框架结构图

Fig. 2　MASP algorithm framework structure diagram
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的卷积层中提取图像特征，然后经过 3 个残差块。其

中，每个残差块包含两个互仿射卷积层（MAConv），它

们之间有 ReLU 激活的卷积层以学习非线性。在中间

残差块的前后，分别使用卷积层和转置卷积层对图像

特征进行降采样和上采样。此外，在特征提取模块中

添加了两个跳过连接，以利用不同层次的特征，提高表

示能力。

特 征 提 取 后 ，核 重 构 模 块 通 过 3×3 卷 积 层 和

Softmax 层来预测每个低分辨率图像像素的核。然

后，使用最近邻插值得到高分辨率图像的最终估计核。

核估计 K ∈ R hw× H×W，其中，h、w、H和W分别为核高

度、核宽度、高分辨率图像的高度和宽度。

MANet 在低分辨率图像输入上有一个 22×22 的

中等接收域，这保证了核估计不会受到超过 11 pixel的
其他图像区域块的干扰。同时，相互仿射卷积层不增

加额外计算负担，但学习模糊核的表示能力明显提升。

相互仿射卷积层框架如图 4 所示。

设 I ∈ RC in × H f ×W f 为 MAConv 层的输入特征，经过

分割通道（split）将特征 I分割成 s个特征 I i，对于每个

I i ∈ RC in × H f ×W f，将与 I i 互补的分割部分连接表示为

I i。

特 征 I i 和

I i 都 被 传 递 到 仿 射 变 换 模 块（affine 

transformation module）中，该模块有一个全连接网络

F，从

Ii中学习缩放变换参数 β i和位移变换参数 γ i，得

到 I i的仿射变换后特征 d i：
I1，I2，⋯，I s = split ( I )， （8）
β i，γ i = split [F (


I i )]， （9）

d i = β i ⊗ I i + γ i， （10）
式中：⊗ 为哈达玛积。不同分割通道得到的不同特征

d i经过卷积层 Conv i后得到新的特征 z i，连接（Concat）
不同的特征 z i得到 MAConv 层的输出特征 z：

z i = Conv i ( d i )， （11）
z = Concat ( z1，z2，⋯，z s )。 （12）

3. 2　基于空间变异核的高分辨率估计

高分辨率估计方法的性能直接对后续超分辨重建

过程产生重要的影响。所提方法利用基于盲超分的核

估计得到模糊核矩阵 K，通过主成分分析（PCA）将单

位像素上模糊核维数从 hw降为 q，并将其拉伸为大小

为 q× H
s

× W
s

的 PCA 映射核。将得到的映射核输入

不 同 spatial feature transform （SFT）+residual in 
residual dense block （RRDB）模块的 SFT 层，将映射核

与不同卷积层的低分辨率图像特征连接起来，以利用

不同层次的特征，提高表示能力，有效重建高分辨率图

像。其重建图像框架如图 5 所示。

3. 3　基于超分辨的角点检测

在基于超分辨率网络后基于 SuperPoint 架构获取

角点。该网络由类似 VGG-Net 的编码器和解码器组

成。特征图在编码器中降维并提取特征，解码部分经

过 Softmax 层，计算得到图像的每个像素为角点的概

率，最后采用子像素卷积的方法将其重组为与输入特

征图像尺寸相同大小的热图，其上每个像素点所得到

的概率值为该像素点成为角点的概率，如图 6 所示。

图 4　MAConv 框架

Fig.  4　MAConv framework

图 5　重建图像框架

Fig.  5　Reconstruct image frame

图 3　MANet整体框架

Fig.  3　MANet overall framework

根据热图由 soft_argmax 算法计算得到角点的亚

像素坐标 ( x，y)，其过程如下：

Φ (hi，j)=
exp ( )hi，j

∑k= 1
W ∑l= 1

H exp ( )hk，l
， （13）

式中：hi，j为热图上像素坐标 ( i，j)的概率值。

ψx (h)= ∑i= 1
M ∑j= 1

H Mi，j，x Φ (hi，j)， （14）

ψy(h)= ∑i= 1
M ∑j= 1

H Mi，j，y Φ (hi，j)， （15）

式中：Mi，j，x = i
M

；Mi，j，y = i
H

。

P = [ ψy(h)，ψx (h) ] T
， （16）

式中：P为热图上每个角点对应的亚像素坐标 ( x，y)。
该网络结构简单，参数组成较少，网络运算时间

短，可以使用其提取复杂环境下的角点。

4　实验结果与分析

真实场景下的图像由于存在不同噪声（如受传感

器材料属性、拍摄环境光线等造成的噪声）、标定板图

和相机距离较远时物体成像的像素占比率低等问题，

都会导致所获得的标定图像质量下降，从而造成相机

的标定误差明显变大。首先，采用不同角点检测算法

对棋盘格虚拟图像（随机生成）进行对比实验；其次，在

真实低分辨率棋盘格标定图集上用不同的标定方法对

双目相机内外参进行标定［26］；最后，采用前一步得到的

不同标定参数对测距图像进行校正，并在此基础上进

行测距实验。

4. 1　角点检测算法对比实验

对随机生成的 60 张低分辨率棋盘格虚拟图像进

行角点检测，一共包含 573 个角点，低分辨率棋盘格虚

拟图像是通过程序设置绘制生成棋盘格后再对其进行

相应的仿射变换和单应性变换得到的，故可得到其角

点的亚像素位置真值。其中，以棋盘格第一个格子的

左上角为坐标系原点，即（0，0）点，后文均如此。对于

已知的图像真实角点位置 ( x，y)，其角点为 ( x′，y′)，则
检测误差（E error）为 ( )y- y′

2
+ ( )x- x′

2
。不同分辨

率（scale factor）的检测结果如表 1 所示。其中：检出误

差所占比率（R de）为不同检测误差区间（单位为 pixel）
角点总数 ni与模型检测的角点总数 N t 的比值；检出率

（R d）为 N t 与真值角点总数 N的比值。不同分辨率亚

像素角点检测的可视化结果如图 7 所示。

图 6　角点检测框架

Fig.  6　Corner detection frame

图 7　不同分辨率亚像素角点检测的可视化结果。（a）2 倍分辨率（b）3 倍分辨率（c）4 倍分辨率

Fig. 7　Visualization of sub-pixel corner detection at different resolutions.  (a) 2× resolution; (b) 3× resolution; (c) 4× resolution

表 1　不同分辨率下的角点检测精度比较

Table 1　Comparison of accuracy ratio of corner detection under different resolution
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根据热图由 soft_argmax 算法计算得到角点的亚

像素坐标 ( x，y)，其过程如下：

Φ (hi，j)=
exp ( )hi，j

∑k= 1
W ∑l= 1

H exp ( )hk，l
， （13）

式中：hi，j为热图上像素坐标 ( i，j)的概率值。

ψx (h)= ∑i= 1
M ∑j= 1

H Mi，j，x Φ (hi，j)， （14）

ψy(h)= ∑i= 1
M ∑j= 1

H Mi，j，y Φ (hi，j)， （15）

式中：Mi，j，x = i
M

；Mi，j，y = i
H

。

P = [ ψy(h)，ψx (h) ] T
， （16）

式中：P为热图上每个角点对应的亚像素坐标 ( x，y)。
该网络结构简单，参数组成较少，网络运算时间

短，可以使用其提取复杂环境下的角点。

4　实验结果与分析

真实场景下的图像由于存在不同噪声（如受传感

器材料属性、拍摄环境光线等造成的噪声）、标定板图

和相机距离较远时物体成像的像素占比率低等问题，

都会导致所获得的标定图像质量下降，从而造成相机

的标定误差明显变大。首先，采用不同角点检测算法

对棋盘格虚拟图像（随机生成）进行对比实验；其次，在

真实低分辨率棋盘格标定图集上用不同的标定方法对

双目相机内外参进行标定［26］；最后，采用前一步得到的

不同标定参数对测距图像进行校正，并在此基础上进

行测距实验。

4. 1　角点检测算法对比实验

对随机生成的 60 张低分辨率棋盘格虚拟图像进

行角点检测，一共包含 573 个角点，低分辨率棋盘格虚

拟图像是通过程序设置绘制生成棋盘格后再对其进行

相应的仿射变换和单应性变换得到的，故可得到其角

点的亚像素位置真值。其中，以棋盘格第一个格子的

左上角为坐标系原点，即（0，0）点，后文均如此。对于

已知的图像真实角点位置 ( x，y)，其角点为 ( x′，y′)，则
检测误差（E error）为 ( )y- y′

2
+ ( )x- x′

2
。不同分辨

率（scale factor）的检测结果如表 1 所示。其中：检出误

差所占比率（R de）为不同检测误差区间（单位为 pixel）
角点总数 ni与模型检测的角点总数 N t 的比值；检出率

（R d）为 N t 与真值角点总数 N的比值。不同分辨率亚

像素角点检测的可视化结果如图 7 所示。

图 6　角点检测框架

Fig.  6　Corner detection frame

图 7　不同分辨率亚像素角点检测的可视化结果。（a）2 倍分辨率（b）3 倍分辨率（c）4 倍分辨率

Fig. 7　Visualization of sub-pixel corner detection at different resolutions.  (a) 2× resolution; (b) 3× resolution; (c) 4× resolution

表 1　不同分辨率下的角点检测精度比较

Table 1　Comparison of accuracy ratio of corner detection under different resolution

Scale factor

×2
×3
×4

R de

E error=0‒0. 2 pixel
0. 4982
0. 4937
0. 4046

E error=0. 2‒0. 4 pixel
0. 4175
0. 4165
0. 4334

E error=0. 4‒0. 6 pixel
0. 0788
0. 0789
0. 1312

E error=0. 6‒0. 8 pixel
0. 0053
0. 0089
0. 0251

E error=0. 8‒0. 9 pixel
0. 0000
0. 0017
0. 0053

R d

0. 9738
0. 9720
0. 9703
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由表 1 可知，不论分辨率的大小为几倍，角点检测

的误差都不会超过 0. 9 pixel，且误差在 0. 2 pixel 以下

的检出误差所占比率可以达到 49. 82%。

对于图 7 左边的低分辨率图像中的一个角点（蓝

色线框内），右边对应于其由不同分辨率检测模型所得

到的亚像素角点像素位置。其中，以角点整像素位置

为中心取其 3×3 领域的像素块，蓝色点是角点真值像

素位置，红色点为不同模型所预测得到的亚像素角点

所在像素位置。可见，由不同分辨率角点检测所得到

的角点与真值角点在一个像素以内，且与真值角点位

置都十分接近。

不同角点检测算法角点位置检测实验结果如表 2
所示。其中，平均检测误差（Emd）为所有检测角点误差

与模型检测的角点总数的比值。

由表 2 可以看出：MASP 算法的平均检测误差为

0. 21 pixel，明显小于其他两个算法；相较于 Harris 算

法的 88. 13% 和 SuperPoint 算法的 92. 67%，MASP 算

法的检出率是最高的，达到 97. 38%。并且，MASP 算

法检测出的角点与真值角点相差 0~0. 2 pixel 的检出

率达到 49. 82%，远高于 Harris算法的 0. 594%。

4. 2　双目相机标定实验

采用双目相机拍摄不同视角下的棋盘格标定板

图，对其原始图像进行模糊和下采样处理，制造伪低分

辨率图像，如图 8 所示。

分别由 MASP 和 Harris 进行角点检测后，根据张

正友相机标定计算得到左右相机内参以及其双目相机

外参。由 Harris 标定得到相机内外参数如表 3 所示，

由 2、3 及 4 倍分辨率的 MASP 标定得到的相机内外参

数分别如表 4、表 5 及表 6 所示。其中，Rx、Ry 和 Rz 为

右相机相对于左相机的旋转矩阵通过罗德里格斯公式

转换得到的旋转向量参数，Tx、Ty和 Tz为右相机相对

于左相机的平移向量参数，k1 和 k2 畸变系数参数，fx和
fy 分别为 x轴和 y轴上的归一化焦距，(Cx，C y )为图像

坐 标 系 的 原 点 参 数 。 Harris 的 重 投 影 误 差 为

0. 03 pixel，MASP 的 重 投 影 误 差 均 为 0. 02 pixel，
MASP 算法的重投影误差明显小于 Harris算法。

表 2　不同的角点检测算法比较

Table 2　Comparison of different corner detection algorithms

Algorithm

SuperPoint
Harris
MASP

R de

E error=
0‒0. 2 pixel

0. 0960
0. 0059
0. 4982

E error=
0. 2‒0. 4 pixel

0. 3352
0. 0633
0. 4175

E error=
0. 4‒0. 6 pixel

0. 3333
0. 1920
0. 0788

E error=
0. 6‒0. 8 pixel

0. 1920
0. 3485
0. 0053

E error=0
. 8‒0. 9 pixel

0. 0433
0. 1485
0. 0000

E error=
0. 9‒2 pixel

0. 0000
0. 2415
0. 0000

R d

0. 9267
0. 8813
0. 9738

Emd /pixel

0. 34
0. 64
0. 21

图 8　低分辨率棋盘格标定板左右相机图像。（a）（c）左图；（b）（d）右图

Fig.  8　Low-resolution checkerboard calibration board left and right camera images.  (a)(c) Left images; (b)(d) right images

表 3　由 Harris角点检测所得到的标定参数

Table 3　Calibration parameters obtained by Harris corner 
point detection

Binocular camera 
parameter

Rx=0. 0011

Ry=−0. 0006

Rz=0. 0149

Tx=−120. 5738

Ty=−0. 9858

Tz=−8. 5164

Left camera 
parameter

k1=−0. 51

k2=−0. 68

fx=967. 70

fy=965. 78

Cx=318. 27

Cy=178. 92

Right camera 
parameter

k1=−0. 52

k2=−0. 22

fx=964. 79

fy=962. 77

Cx=317. 93

Cy=180. 30

从相机标定结果可以看出，相比于 Harris 角点检

测标定方法，由不同分辨率 MASP 角点检测所得到的

相机参数都十分接近，且重投影误差都小于 Harris 算

法，提高了相机标定的精度。

4. 3　标定板图测距实验

在真实场景图像实验中，在一个可移动的平台上

搭载双目摄像机，对同一张黑白棋盘格标定板图进行

不同距离的拍摄。为了便于操作，采用相对运动的实

验方法，即双目相机固定不动，然后由棋盘格标定板图

相对其每间隔 1 m 进行拍照，从 3~14 m 共进行 12 组

实验。其中，图 9 为 3~14 m 距离下每间隔 1 m 的棋盘

格标定板图像。针对真实场景下获取的低分辨率图像

对标定及测距的影响问题，对于不同距离下的左右图

像，同样对其进行模糊和下采样（2 倍）处理得到左右

伪低分辨率图像，由以上得到的两组内外参分别对其

进行矫正后，再分别使用 Harris 和 MASP 算法检测出

左右图对应的角点并计算出视差值 vdisp。由 Z= bf
vdisp

（b= 120 mm）计算相机标定板图的距离，并与真实测

距距离进行对比，误差率 R error = || Z- Z real

Z real
。实验结果

如表 7 所示，其中，Mc 为标定角点检测方法，Mr 为测

距角点检测方法，McM 表示用 2 倍分辨率的 MASP 算

法标定角点检测，McH 表示用 Harris 算法标定角点检

测，MrM 表示用 2 倍分辨率的 MASP 法测距角点检测，

表 5　由 3 倍分辨率的 MASP 角点检测所得到的标定参数

Table 5　Calibration parameters obtained by 3× resolution 
MASP corner point detection

表 4　由 2 倍分辨率的 MASP 角点检测所得到的标定参数

Table 4　Calibration parameters obtained by 2× resolution MASP 
corner point detection

图 9　3~14 m 距离下的标定板图

Fig.  9　Calibration plate diagram at a distance of 3‒14 m
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从相机标定结果可以看出，相比于 Harris 角点检

测标定方法，由不同分辨率 MASP 角点检测所得到的

相机参数都十分接近，且重投影误差都小于 Harris 算

法，提高了相机标定的精度。

4. 3　标定板图测距实验

在真实场景图像实验中，在一个可移动的平台上

搭载双目摄像机，对同一张黑白棋盘格标定板图进行

不同距离的拍摄。为了便于操作，采用相对运动的实

验方法，即双目相机固定不动，然后由棋盘格标定板图

相对其每间隔 1 m 进行拍照，从 3~14 m 共进行 12 组

实验。其中，图 9 为 3~14 m 距离下每间隔 1 m 的棋盘

格标定板图像。针对真实场景下获取的低分辨率图像

对标定及测距的影响问题，对于不同距离下的左右图

像，同样对其进行模糊和下采样（2 倍）处理得到左右

伪低分辨率图像，由以上得到的两组内外参分别对其

进行矫正后，再分别使用 Harris 和 MASP 算法检测出

左右图对应的角点并计算出视差值 vdisp。由 Z= bf
vdisp

（b= 120 mm）计算相机标定板图的距离，并与真实测

距距离进行对比，误差率 R error = || Z- Z real

Z real
。实验结果

如表 7 所示，其中，Mc 为标定角点检测方法，Mr 为测

距角点检测方法，McM 表示用 2 倍分辨率的 MASP 算

法标定角点检测，McH 表示用 Harris 算法标定角点检

测，MrM 表示用 2 倍分辨率的 MASP 法测距角点检测，

表 5　由 3 倍分辨率的 MASP 角点检测所得到的标定参数

Table 5　Calibration parameters obtained by 3× resolution 
MASP corner point detection

Binocular camera 
parameter
Rx=0. 0012
Ry=0. 0003
Rz=0. 01486

Tx=−120. 6524
Ty=−1. 0536
Tz=−4. 3653

Left camera 
parameter
k1=−0. 56
k2=0. 43

fx=1934. 35
fy=1932. 60
Cx=634. 11
Cy=358. 47

Right camera 
parameter
k1=−0. 52
k2=−0. 21
fx=1932. 74
fy=1925. 31
Cx=631. 59
Cy=361. 42

表 4　由 2 倍分辨率的 MASP 角点检测所得到的标定参数

Table 4　Calibration parameters obtained by 2× resolution MASP 
corner point detection

Binocular camera 
parameter
Rx=0. 0010
Ry=0. 0002
Rz=0. 0149

Tx=−120. 4570
Ty=−1. 1657
Tz=−4. 4702

Left camera 
parameter
k1=−0. 55
k2=0. 42

fx=1932. 87
fy=1929. 41
Cx=637. 05
Cy=356. 87

Right camera 
parameter
k1=−0. 51
k2=−0. 40
fx=1928. 53
fy=1925. 31
Cx=637. 41
Cy=359. 43

图 9　3~14 m 距离下的标定板图

Fig.  9　Calibration plate diagram at a distance of 3‒14 m

表 6　由 4 倍分辨率的 MASP 角点检测所得到的标定参数

Table 6　Calibration parameters obtained by 4× resolution 
MASP corner point detection

Binocular camera 
parameter
Rx=0. 0014
Ry=0. 0004
Rz=0. 01485

Tx=−120. 4545
Ty=−1. 3821
Tz=−12. 1748

Left camera 
parameter
k1=−0. 54
k2=0. 00

fx=1932. 99
fy=1930. 37
Cx=636. 61
Cy=358. 22

Right camera 
parameter
k1=−0. 51
k2=−0. 53
fx=1922. 54
fy=1919. 69
Cx=633. 80
Cy=361. 84
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MrH 表示用 Harris 算法测距角点检测，McMMrH 即为用

MASP 算法标定角点检测后对测距图像用其参数进

行校正，再用 Harris 算法进行测距实验的角点检测。

本实验为保证 b、f值不受影响，在这组实验中，采用最

近邻插值法将伪低分辨率图像插值为原来的 2 倍再进

行检测。D 表示真实距离，D3 即为真实距离为 3 m。

表 7 数据表明，用 MASP 角点检测算法标定得到

的相机参数对测距图像进行校正后再分别用 MASP
算法和 Harris 算法进行角点检测时，MASP 算法的误

差 率 明 显 小 于 Harris 算 法 ，且 其 相 对 测 量 误 差 为

1. 93% 也小于 Harris算法的 3. 4%。

用 Harris 角点检测算法标定得到的相机参数对测

距图像进行校正后再分别用 MASP 算法和 Harris 算法

进行角点检测，当距离为 14 m 时，Harris 算法检测不到

标定板图像上的角点，MASP 算法的误差率也小于

Harris 算 法 ，且 其 相 对 测 量 误 差 为 2. 97% 也 小 于

Harris算法的 3. 08%。

同时可看出，在 3~12 m 时，用  Harris 算法标定得

到的相机参数进行图像校正后两个算法的误差率也同

时变大了，说明  MASP 算法的双目相机标定结果是准

确的，在此基础上再进行测距的效果也更准确。

5　结 论

围绕双目相机标定中的低分辨率棋盘格标定板图

像标检测问题开展了相关研究，提出基于 MANet 和
SuperPoint 相结合的超分辨率角点检测算法的双目相

机标定方法，提高了低分辨率标定板图像的检测能力

和标定算法的精度。一方面，通过设计端到端的角点

检测算法，实现了低分辨率棋盘格标定板图上亚像素

角点的提取。虚拟棋盘格图像检测实验结果显示，所

提方法检测能力大于 97%。同时，检测出的角点误差

仅为 0. 21 pixel，检测精度提升显著。另一方面，基于盲

超分特性，在重建出更接近真实世界的超分辨率图像

基础上，角点检测更快速精准。由此可见，所提方法能

够获得精度更高且稳定性更好的双目相机标定结果。
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