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基于神经网络的大范围空间标定技术
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摘要　目前利用神经网络进行摄像机标定的研究，只能实现单个位置上或小范围空间的标定精度要求。当标定空

间扩大到一定范围，标定精度和标定速度的冲突便不可调节。首先推导了摄像机的成像原理，证明沿世界坐标系３

个坐标轴（犡Ｗ 轴，犢Ｗ 轴和犣Ｗ 轴）方向存在截然不同的成像规律，提出沿上述３个方向分别进行标定的并行标定

方法；进而提出一种新的归一化方法，较好的提高了犡Ｗ 轴和犢Ｗ 轴方向的标定精度。实验结果表明，犣Ｗ 轴向标定

是整个大范围标定的关键，其重构标准差远大于犡Ｗ 轴和犢Ｗ 轴的重构标准差。在保证精度与速度的前提下，新的

归一化方法扩大了摄像机标定范围。
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１　引　　言

计算机视觉的基本任务是从摄像机获取的图像

信息中计算恢复出物体的三维空间信息。三维物点

与其对应的二维像点之间的对应关系是由摄像机成

像几何模型决定的，确定这种对应关系的过程，即摄

像机标定。目前的标定方法可分为传统标定方

法［１～４］、自标定方法［５］和基于主动视觉的标定方

法［６］。其中基于神经网络的摄像机标定属于传统标

定方法。

２０ 世 纪 ８０ 年 代 初，Ｊ．Ｊ．Ｈｏｐｆｉｅｌｄ
［７］和 Ｄ．

Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ等
［８］研究发现神经网络潜力巨大，促使该领

域的研究快速发展。鉴于神经网络在函数逼近方面的

突出能力，Ｊ．Ｗｅｎ等
［９］和 Ｍ．Ｌｙｎｃｈ等

［１０］于２０世纪９０

年代初开始将神经网络应用到摄像机标定技术当中。

将神经网络应用到摄像机标定中，可以跳过求取摄像

机内外参数的过程，利用像点和相应物点作为输入输

出训练集进行训练，得到能够反映输入输出映射关系

的网络。

成像过程中存在线性因素和非线性因素：光沿

直线传播，形成针孔成像模型，此为线性因素；而由

０４１５００１１
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于制造工艺及其他因素的影响，成像过程中存在径

向及切向畸变等，这些是非线性因素。线性因素与

非线性因素，前者为主导。后者决定径向识别精

度［１１，１２］，目前的标定方法，大都依赖神经网络的非

线性泛化能力，跳过了线性因素的研究，将研究重点

直接放在非线性因素的研究与补偿上，从而导致其

只能局限于单个位置或小范围空间的标定。随着标

定空间范围的扩大，线性因素的主导地位体现出来

后，其精度就无法继续保持下去。

本文从摄像机成像的基本原理出发，指出沿

犡Ｗ，犢Ｗ，犣Ｗ 三轴向具有不同的成像规律；提出了一

种新的并行标定方法，建立不同的训练点集对世界

坐标中的犡Ｗ，犢Ｗ，犣Ｗ 信息分别进行标定，在保证总

体标定精度与标定速度的同时扩大了标定空间；同

时提出了一种新型归一化方法，进一步提高了犡Ｗ

轴和犢Ｗ 轴的标定精度。

２　基于神经网络的大范围空间标定

２．１　线性成像规律分析

摄像机标定的最终任务，是建立起像点坐标

（狌，狏）与物点世界坐标（犡Ｗ，犢Ｗ，犣Ｗ）之间的映射关

系［１３］。像点坐标（狌，狏）表示该像点在图像数组中的

行数与列数，并没有用物理单位表示出该像点在图

像中的位置，需要再建立以物理单位表示的图像坐

标系犡犗１犢。其中犗１ 定义为摄像机光轴与图像平面

的交点，如图１所示。齐次坐标（狌，狏，１）Ｔ 与（犡，犢，

１）Ｔ 之间有如下对应关系：

狌

狏

熿

燀

燄

燅１

＝

１

ｄ犡
０ 狌０

０
１

ｄ犢
狏０

熿

燀

燄

燅０ ０ １

犡

犢

熿

燀

燄

燅１

， （１）

式中（狌０，狏０）为犗１在狌犗０狏坐标系中的坐标，ｄ犡，ｄ犢

分别为每个像素在犡轴与犢轴方向上的物理尺寸。

图１ 图像坐标系

Ｆｉｇ．１ Ｉｍａｇｅｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｙｓｔｅｍ

摄像机成像几何关系如图２所示。其中犗点为

摄像机光心，狓轴和狔轴与图像的犡轴和犢轴平行，

狕轴为摄像机的光轴。点犗与狓，狔，狕轴组成摄像机坐

标系，犗犗１ 为摄像机焦距。世界坐标系由犡Ｗ，犢Ｗ，

犣Ｗ 轴组成，用来描述摄像机在空间的具体位置。设

空间中某一点犘在世界坐标系与摄像机坐标系下的

齐次坐标分别为（犡Ｗ，犢Ｗ，犣Ｗ，１）
Ｔ 和（狓，狔，狕，１）

Ｔ，

二者存在如下关系：

狓

狔

狕

熿

燀

燄

燅１

＝
犚 狋

０Ｔ
［ ］

１

犡Ｗ

犢Ｗ

犣Ｗ

熿

燀

燄

燅１

． （２）

图２ 针孔成像模型

Ｆｉｇ．２ Ｐｉｎｈｏｌｅｉｍａｇｉｎｇｍｏｄｅｌ

　　如图２所示，物点犘 在摄像机坐标系下坐标

（狓，狔，狕）与对应图像坐标（犡，犢）直接反映的是摄像

机的成像几何关系。不考虑非线性因素时，可以通

过针孔成像模型来描述成像几何关系，即

狓
犡
＝
狔
犢
＝
狕

犳
， （３）

式中犳为摄像机的焦距。

（３）式反映了从像点到物点之间的映射关系，其

中（１）式与（２）式均为坐标系变换，摄像机的成像规

律集中于（３）式中。

在摄像机坐标系下，当物点沿狓，狔，狕中一轴向

进行运动时，另外两轴向的信息保持不变，为常量。

为方便讨论，当物点分别沿狓轴和狔轴方向移动时，

取狕＝犪，由（３）式可得

狓
犡
＝
狔
犢
＝
犪

犳
＝犽１， （４）

也即

狓＝犽１犡

狔＝犽１
烅
烄

烆 犢
， （５）

式中犽１＝犪／犳为常数。

０４１５００１２
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当物点沿狕轴方向移动时，设狓＝犫，狔＝犮，由

（３）式得

狕＝
犫犳
犡
＝
犮犳
犢
， （６）

即

狕＝
犽２
犡
＝
犽３
犢
． （７）

　　由（５）式和（７）式可以看出，当物点分别沿狓轴

和狔轴运动时，成像规律成正比关系；当物点沿狕轴

运动时，成像规律成反比关系。结合（１）式和（２）式，

（狓，狔，狕）经坐标系平移与旋转变换得到（犡Ｗ，犢Ｗ，

犣Ｗ），（犡，犢）经坐标系平移与伸缩变换得到（狌，狏），

至此，便完成了（犡Ｗ，犢Ｗ，犣Ｗ）与（狌，狏）之间的映射

关系。可知，若旋转矩阵犚为单位矩阵，则犡Ｗ 和犢Ｗ

方向的成像规律仍然保持为线性；若犚不为单位矩

阵，则坐标变换会在犡Ｗ 和犢Ｗ 方向引入非线性误

差；而不管犚为何值，犣Ｗ 方向的成像规律均会在反

比关系的基础上变得更加复杂。

２．２　并行标定方法

由以上分析可知，物点沿犡Ｗ和犢Ｗ轴方向的成

像规律接近线性，沿犣Ｗ 轴方向的成像规律为复杂

的非线性。当标定空间较小时，上述３个方向成像规

律差异较小，使用相同的训练点集同时标定 犡Ｗ，

犢Ｗ，犣Ｗ 信息，能够获得较高的精度
［１４］；当标定空间

逐渐扩大后，训练点集不能同时反映上述三种信息

的变化规律，导致标定精度的降低。为提高标定精

度，需要扩大标定点集的规模，这又会导致标定速度

的降低。当标定空间扩大到一定范围后，训练精度与

训练速度间的矛盾便不可调节。本文通过建立不同

的训练点集得到不同的神经网络，对犡Ｗ，犢Ｗ，犣Ｗ 分

别进行标定，即并行标定。依据（５）式，犡Ｗ 与犢Ｗ 的

成像规律相似，故可以采用相同的神经网络进行标

定，标定方式如图３所示。

图３ 并行标定方法

Ｆｉｇ．３ Ｐａｒａｌｌｅｌｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ

２．３　归一化方法

采用反向传播（ＢＰ）神经网络，隐层传递函数为

ｔａｎｓｉｇ。依据其函数特性，需要对图像坐标进行归

一化。普通归一化方法使用单一值对所有点进行归

一化，其作用仅仅是对神经网络的输入控制在传递

函数的有效区间内。针对犡Ｗ 和犢Ｗ 的成像规律，

提出一种新的归一化方法。

摄像机坐标系下，物点沿狕轴从位置１运动至

位置２，其狓和狔坐标值保持不变。设两位置下标定

模板中右下角角点（最大图像坐标点）犘犿 和其它任

一角点犘０ 的摄像机坐标分别为（狓犿，狔犿），（′狓犿，′狔犿）

和（狓０，狔０），（′狓０，′狔０）；相应的图像物理坐标为（犡犿，

犢犿），（′犡犿，′犢犿）和（犡０，犢０），（′犡０，′犢０）。若只考虑狓轴

方向，由（５）式可得

狓０ ＝犽１犡０

狓犿 ＝犽１犡犿

′狓０＝ ′犽１ ′犡０

′狓犿＝ ′犽１ ′犡

烅

烄

烆 犿

． （８）

　　在位置１，使用犘犿的坐标值犡犿进行归一化，则

犘０ 的归一化坐标为

犡＝
犡０
犡犿
＝
狓０／犽１
狓犿／犽１

＝
狓０
狓犿
． （９）

　　在位置２，使用犘犿 的坐标值 ′犡犿进行归一化，则

犘０ 的归一化坐标为

犡′＝
′犡０

′犡犿

＝
′狓０／′犽１
′狓犿／′犽１

＝
′狓０
′狓犿
． （１０）

　　两位置中，同一物点的狓坐标不变，即

狓０ ＝ ′狓０

狓犿 ＝ ′狓
烅
烄

烆 犿

， （１１）

则有

犡＝犡′， （１２）

同理

犢 ＝犢′． （１３）

　　由（１２）式和（１３）式可知，同一物点犘０ 在两个

位置的归一化坐标相同。在图像物理坐标系下，若在

模板的每个位置均使用犘犿 的坐标值对图像坐标进

行归一化处理，则由其中一个位置的图像坐标便可

得到其他任意位置的图像坐标。但是，实际中得到的

是图像像素坐标，模板是沿世界坐标系的犣Ｗ 轴移

动，而非狕轴，这些均涉及到坐标变换，从而引入非

线性因素；同时，摄像机成像中亦存在诸多非线性因

素，也导致物点在各个位置对应的图像坐标的偏移

量不同。所有这些非线性因素要求构建恰当的神经

网络来解决。

２．４　神经网络结构

ＢＰ网络为一种多层前馈网络。由于含单隐层

０４１５００１３
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的前馈网络可实现从输入到输出的任意非线性映

射，因此ＢＰ网络可以用于拟合成像过程中的非线

性映射关系。但是，一个隐层虽已足够反映这种映

射关系，但并不一定最好。文献［１５］证明，当样本规

模为犖 时，双隐层前馈网络只需（犖／２）＋３个隐层

神经元便能达到单隐层神经网络犖－１个神经元所

能获得的精度，即网络规模越大，双隐层网络的优越

性越大。本文所进行的并行标定实验，采用的样本

规模很大，故采用了双隐层神经网络；通过反复实

验，确立５×１０的双隐层结构。

３　标定实验

实验中的实验设备包括：中国大恒（集团）有限

公司生产的ＤＨＳＶ２０００ＦＣ工业摄像机，最大分辨

率为１６２８ｐｉｘｅｌ×１２３６ｐｉｘｅｌ，焦距５０ｍｍ，像素尺寸

为４．２μｍ×４．２μｍ；北京微纳光科仪器有限公司生

产的 ＷＮＳＣ４００系列电移台控制器，电动二维平移

台 ＷＮ２０１ＺＡ，电动升降台 ＷＮ０３ＶＡ５００，电动三维

转台 ＷＮ３０２ＲＡ２００，手动升降台 ＷＮ０３ＶＭ５００，手

动旋转台 ＷＮ０２ＲＭ１００，精密角位台 ＷＮ０４ＧＭ１５

等。深圳科创时代电子有限公司生产的ＣＧ０１５０Ｓ

３．００机器视觉标定模板，模板的尺寸为１５０ｍｍ×

１５０ｍｍ，棋盘格的尺寸为３ｍｍ×３ｍｍ。整体实验

设备如图４所示。

图４ 整体实验设备

Ｆｉｇ．４ Ｐｈｏｔｏｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

沿世界坐标系犣Ｗ 轴正向移动标定模板，每隔

３．１２５ｍｍ通过左右摄像机拍摄模板图像，总共３１

组，故整体标定空间的犣Ｗ 轴深度为９３．７５ｍｍ。通

过角点提取算法获取角点并进行匹配，每个位置获取

３８列４０行共１５２０组角点对，如图５所示。标定所覆

盖的空间范围为１１１ｍｍ×１１７ｍｍ×９３．７５ｍｍ，如

图６所示。

３．１　沿犡犠 和犢犠 轴方向的标定

沿犡Ｗ 轴和犢Ｗ 轴同时进行标定时，采用第１

个位置和第３１个位置的角点对以及相应的犡Ｗ 和

图５ 角点提取

Ｆｉｇ．５ Ｃｏｒｎｅｒｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

图６ 标定空间

Ｆｉｇ．６ Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｓｐａｃｅ

犢Ｗ 理论值作为训练集。建立４×５×１０×２的ＢＰ

神经网络，隐层和输出层传递函数分别为ｔａｎｓｉｇ和

ｐｕｒｅｌｉｎ，均方误差指标为１０
－３，最高迭代次数为

１０００。从其他位置中任选其一作为重建位置，利用

已训练好的网络进行重建。

对每个位置的图像坐标集求最大值，并用其对

该位置的图像坐标进行归一化。表１为传统归一化

方法与本文方法的５次重构标准差对比。本文方法

充分考虑了成像过程中的线性因素，为神经网络解

决了部分的多余计算任务，使其更能专注于非线性

部分的计算，从而提高了标定精度。

表１ 重构标准差

Ｔａｂｌｅ１ Ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｎｏｒｍａｌｍｅｔｈｏｄ Ｍｅｔｈｏｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ

Ｓｔａｎｄａｒｄ

ｄｅｖｉａｔｉｏｎ
σ犡

Ｗ
／ｍｍ σ犢

Ｗ
／ｍｍ σ犡

Ｗ
／ｍｍ σ犢

Ｗ
／ｍｍ

１ ０．０８１２ ０．２３５０ ０．０５６９ ０．０６１０

２ ０．１１９１ ０．０９８３ ０．０４７５ ０．０７２９

３ ０．１０７１ ０．２３３１ ０．０５９４ ０．０６１６

４ ０．１２０４ ０．１０７７ ０．０５５４ ０．０５６３

５ ０．１７２７ ０．１０４５ ０．０６９５ ０．０５５１

Ａｖｅｒａｇｅ

ｖａｌｕｅ
０．１２０１ ０．１５５７ ０．０５７７ ０．０６１３

０４１５００１４
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３．２　沿犣犠 轴方向标定

保持重构位置不变。剩余３０个位置包括了

１５２０个物点沿犣Ｗ 轴向运动的３０个位置的信息，本

文从１５２０个点中选取了８１个点的犣Ｗ 信息（共

２４３０角点对）作为训练点集，其分布如图７所示。

建立４×５×１０×１的ＢＰ神经网络，其他参数设置

与上节相同。对重建位置进行犣Ｗ 信息重构，结果

如图８所示。

图７ 训练点集分布

Ｆｉｇ．７ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ

图８ 犣Ｗ 重构结果

Ｆｉｇ．８ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆ犣Ｗｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ

经计算，该位置１５２０个空间点的犣Ｗ 重构标准

差为０．３６７４ｍｍ。可以看出，犣Ｗ 的标准差要远远

大于犡Ｗ 和犢Ｗ 的标准差。这表明，影响总体标定

精度的主要因素为犣Ｗ 的标定精度。犣Ｗ 方向的成

像规律比犡Ｗ 和犢Ｗ 的成像规律复杂得多；同时犣Ｗ

成像规律比较复杂，均匀分布的训练点集无法充分

反映其规律，导致标定精度降低。

３．３　总体实验分析

根据误差合成，并行标定方法的三维重建标准

差计算方法为

δ＝ δ
２
犡
Ｗ
＋δ

２
犢
Ｗ
＋δ

２
犣槡 Ｗ
， （１４）

结合上述实验数据，计算得到最终的三维重建标准

差为０．３７６９ｍｍ。文献［１６］使用一个训练集对三

维信息同时进行标定，虽然其三维重建精度达到了

１０－３量级，但前提是对输出也进行归一化，而且其归

一化基数并未提到，但取值范围应该在几百到几千

毫米。因此，本文方法能够得到与文献［１６］相当的

三维重建精度。

同时，沿犡Ｗ 和犢Ｗ 轴向进行标定时，训练点集

规模为３０４０对应点；沿犣Ｗ 轴方向进行标定时，训

练点集的规模为２４３０对应点；而标定空间中包含

４７１２０对应点。故训练集规模仅占整个空间的

１１．６％。训练点集的规模直接影响神经网络的学习

速度，因此，本文能够在保证标定速度的前提下扩大

标定空间。

４　结　　论

提出了一种新的并行标定方法和一种新的归一

化方法，扩大了标定空间，并进一步提高了犡Ｗ 轴和

犢Ｗ 轴向的标定精度。实验证明，犣Ｗ 轴方向的标定

为整体大范围标定工作的重点，为后续研究指明方

向。研究表明，只有充分遵循摄像机成像规律，才能

合理训练点集，更好发挥神经网络的特点，进而在保

证标定精度和标定速度的同时，扩展标定空间，提高

标定方法的实用性。
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