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大倾角靶标的双目相机高精度标定方法
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摘要  相机标定的精度是决定视觉测量精度的关键。针对标定过程中的倾角检测能力不足、标定精度低等问题，提出了

一种面向大倾角靶标图的双目相机标定方法。通过聚类靶标标识点的几何特征数据，设计了无先验阈值参数的标识点

提取算法，以提高大倾角靶标图的检测能力；同时，根据无倾斜角的理想靶标平面图与倾角靶标图的匹配相关性，提出了

采用标识点的局部形变匹配代替直接检测法的思路。通过求解最优化的局部形变参量来近似求解投影偏差，从而提高

真实圆心的检测精度。仿真和实验结果显示，相较于现有方法，本文标定方法的倾角检测能力得到显著提升。仿真图的

标定精度的最大提升幅度为 82%，实验标定图的标定精度的最大提升幅度为 60%。
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Abstract Camera calibration accuracy determines the precision of vision-based measurement.  To address the issues of 
limited inclination angle detection and low calibration accuracy, this paper proposes a binocular camera calibration method 
for target images with large inclination angles.  By clustering the geometric feature data of target marked points, the paper 
designs a marked point extraction algorithm without prior threshold parameters to enhance the capability of detecting target 
images with large inclination angles.  Meanwhile, the paper uses local deformation matching of marked points to replace 
direct detection according to the matching correlation between the ideal target plane images without inclination angles and 
target images with inclination angles.  In addition, in order to improve the detection accuracy of the real circle center, the 
projection deviation is estimated by calculating the optimal local deformation parameter.  Simulation and experimental 
results demonstrate that the proposed calibration method is more sensitive in detecting inclination angles than the 
traditional method.  The calibration accuracy for the simulation images is improved by up to 82%, and that for 
experimental calibration images is enhanced by up to 60%.
Key words measurement; camera calibration; marked point extraction; detection accuracy; clustering; local deformation 
matching

1　引         言
相机的标定精度对基于视觉方法的精密测量至关

重要，提高标定精度对于视觉测量和三维重建都具有

重要的理论意义和应用价值。目前主流的标定方法可

分为三类，即靶标标定方法［1-2］、相机自标定方法［3］和基

于神经网络的标定方法［4-5］。靶标标定方法常通过建

立合适的相机成像模型和采用数学优化方法来求解相

机参数［6］。对于一般情形，这种方法可以达到很高的

精度。然而，标定精度取决于相机对靶标图像的检测

精度以及靶标的制造工艺。相机自标定方法是利用相

机内在参数以及图像之间的自约束来实现标定，主要
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应用于无标定物或标定物不便放置的场合；该方法的

灵活性有所提高，但与靶标标定方法相比精度有所降

低。基于神经网络的标定方法不再考虑特定的相机模

型，而是直接学习从三维世界坐标系到二维图像的映

射关系。然而，由于网络参数过多或数据不足，这种方

法容易陷入过早收敛的问题。更重要的是，训练的输

入数据也依赖于图像标识点的检测精度［7］。高精度的

实 验 力 学 测 试 一 般 要 求 视 觉 测 量 精 度 为 0. 01~
0. 03 pixel［8］。基于实际中对高精度测量的需求，本文

聚焦于靶标标定方法的研究。

在进行靶标标定时，靶标面与图像平面的倾角问

题一直是制约靶标图像检测精度的重要因素［9］。进行

双目相机或多相机标定时，靶标标定方法不可避免地

会出现靶标面与图像平面的倾角问题，甚至面临大倾
角的检测难题。一种解决有倾角检测问题的方法是基

于角点特征检测的棋盘格标定法。这种采用角点检测

的方法通常基于边、线或对称信息获取的角点位
置［10-12］。然而，这种角点检测方法易受到噪声、畸变的
影响［13］。为此，Ha 等［14］提出了具有鲁棒角度检测的三
角网格图标定法，通过猴鞍面拟合算法实现了更稳定

的角点定位。另一种解决有倾角检测问题的方法是基

于圆形特征的标定方法，该方法采用圆形区域的质心

提取［15］或边缘检测方法［16-17］来定位圆形特征点。相较

于角点检测法，该方法对圆形特征的标定精度有了进

一步的提升［18］。

然而，圆形靶标检测方法在面对大倾角检测问题

时也会存在一些局限性。一方面，倾角导致的投影偏

差使得真实的圆形中心出现偏差［19］。针对投影偏差问

题，有学者提出采用单个大圆或同心圆的特征校正方

法。Wang 等［20］首先确定了同心圆的消失线，并根据
交比不变量找到了投影中心。吴建霖等［21］提出了一种

基于三同心圆的投影偏差计算模型。但是，这种单个

圆的校正方法由于标识点数量过少，难以校正图像畸

变误差。为同时校正投影偏差和畸变误差，Bu 等［13］结

合了局部亚像素边缘检测，将同心圆的校正方法扩展

到了同心圆网格的标定。除了同心圆校正方法，也有

学者尝试建立圆形中心点的投影模型，通过多次重复

迭代的标定，使得检测圆心更逼近真实圆心［19，22］。上

述研究在一定程度上减小了倾角检测时的投影偏差，

但标定图像的投影偏差校正能力始终与圆形标记或图

像椭圆的检测精度有关。另一方面，大倾角的出现会

使得各个圆形特征点的几何特征如圆度、偏心率和闭
合面积等出现差异化，这就导致依赖设定几何特征阈

值参数的圆形检测法［23］出现误检测或失效现象。

本文针对以上问题，提出了一种大倾角靶标图检

测的双目相机高精度标定方法。通过聚类圆形标识点

的边缘特征，实现无先验阈值参数的标识点自动识别。

同时，为简化复杂的投影偏差校正过程，提出了采用标

识点的局部形变匹配代替直接检测法的思路，通过求

解局部形变函数获取投影偏差，最终实现圆形靶标的

高精度标定。

2　相机标定原理与大倾角的检测问题

相机标定的目的是求解由三维空间点（单位：

mm）到二维图像点（单位：pixel）的变换关系。本节简

要回顾了标准相机的标定方法，并引出在出现大倾角

时，影响标定精度的两个问题，即无参数先验信息的靶

标点自动识别和圆形投影的真实圆心检测问题。

2. 1　相机标定原理

在大多数的测试应用中，测量相机可以视为理想

的针孔相机，其成像模型如图 1 所示。给定在世界坐

标系 OW ‑XWYWZW 下的任意三维点 PW ( XW，YW，ZW )，
表示在相机坐标系 O c ‑X cY cZ c 下的点为 ( X c，Y c，Z c )。
同时，通过相机的光学中心投影，在图像坐标系 O i ‑uv
上形成图像点 p i( x，y)。一般地，从 PW 到 p i 的投影变

换过程可以表示为
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式 中 ：s 为 任 意 的 比 例 因 子 ；K 为 由 相 机 坐 标 系

O c ‑X cY cZ c 投影到图像坐标系 O i ‑uv的内参数矩阵；

[R T ]为由世界坐标系 OW ‑XWYWZW 变换到相机坐

标系O c ‑X cY cZ c 的外参数矩阵。

在考虑到径向畸变和切向畸变时，一般可建立二

阶畸变模型D= [ k1，k2，p1，p2 ]，其中，k1、k2 为径向畸变

参数，p1、p2 为切向畸变参数。为了获取针孔成像模型

参数和畸变模型参数，以重投影误差最小为目标来优

化求解标定参数：

arg min
K，R i，T i，D

∑
i= 1

r

∑
j= 1

m

 p ij - p̂ ( )K，R i，T i，D，P ij

2
， （2）

式中：r为图像数目；m为标识点数目；p ij为图像像素坐

标系下由靶标特征点检测算法得到的位置点；p̂为由

投影方程得到的位置点；P ij 为靶标特征点的世界坐

标；R i和 T i分别为第 i张标定图像的旋转和平移矩阵。

采用 Levenberg-Marquardt 方法［24］对式（2）进行求解，

获取标定参数。

由式（2）的优化函数表达式可知，认为建立的标定

模型无误的条件下，相机的标定精度主要由给定的已

知点 P ij和点 p ij的精度决定。前者取决于靶标标定板

的制造精度，在标定过程中已无法改变（本文采用的标

定板的制造误差为 0. 01 mm）。点 p ij的精度则取决于

靶标图像的检测精度。

2. 2　大倾角的检测问题

在进行相机标定时，靶标平面与相机平面不可避

免地会出现倾斜夹角。保证倾角的出现：一方面是为

了避免标定求解过程中的病态问题［19］；另一方面是为

了增大大视场测量下的景深测量范围，增加双目相机

之间的视场角，而相机之间的夹角增大势必导致每个

视图内观测的靶标平面的倾角增大。面对大倾角的靶
标图像检测时，常会出现以下两个问题。
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1）固定阈值的圆形靶标点检测法难以成功识别。

一般地，针对圆形靶标标记点的检测方法需要设定类

似圆形度、半径范围和偏心率等阈值参数，并根据设定

的先验参数信息筛选出靶标标记点［23，25］。然而，当倾

角增大时，图 2（a）中的 p1 点和 p108 点经投影变换［图 2
（b）］，两圆点的先验参数差异较大，可能造成靶标圆点

的检测失败。此外，背景中出现与靶标圆点相似的圆

形特征，也会导致圆形靶标点的检测失败。

2）真实圆心的检测问题。对于大倾角的靶标圆形

检测，投影畸变和镜头畸变会使得椭圆中心的坐标点

并非真实的圆心坐标［13，19］。如图 3 所示，靶标圆的物理

圆心 P的真实投影为 p t，而检测的椭圆中心为 pd，两者

的偏差记为 Δp，p t = pd + Δp。因此，质心圆检测和椭

圆拟合检测的方法会出现误差，从而降低了标定

精度。

3　大倾角靶标的检测方法

3. 1　检测方法框架

对于靶标圆点的检测一般是采用圆形区域的质心

提取或在检测图像椭圆边缘后进行椭圆拟合。这些主

流的检测方法对于大倾角的靶标点容易出现漏检现

象，同时投影偏差的校正也极度依赖于每张标定图的

检测精度。因此，检测算法的精度和鲁棒性都有待提

高。本文针对以上问题，提出了如下解决思路。

检测方法的框架图如图 4 所示，图 4 中 xb 为闭合

面积，( x c，xd)为中心点坐标。针对第 2. 2 节中的问题

1），提出了基于聚类方法的圆点检测。在无任何先验

参数或经验阈值的条件下，采用无监督学习中的聚类

方法，从标定图像中的混合边缘信息分类出靶标圆点

的边缘，从而获取图像椭圆的中心点 pd，i；对于投影偏

差 Δp i，提出采用局部形变匹配法代替检测法来校正偏

差的方法。将无投影偏差的理想靶标图作为参考图

像，每一张标定图像作为当前的待匹配图像，针对每个

图 1　理想针孔相机模型示意图

Fig.  1　Ideal pinhole camera model

图 2　理想靶标图与倾角靶标图。（a）理想靶标图；（b）倾角靶标图

Fig.  2　Ideal target image and inclination target image.  (a) Ideal target image; (b) inclination target image

图 3　圆形标识点的投影偏差［19］

Fig.  3　Projection error of circular marking points[19]
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圆形中心周围的局部小区域设计形变函数，通过最优

化图像匹配获取偏差 Δp i。H ( qopt )为求解 Δp i过程的

最优图像形变矩阵。

综上，每个靶标圆点的真实圆心 p t，i是由图像椭圆

拟合得到的中心点 pd，i和投影偏差 Δp i构成的，即

p t，i = pd，i + Δp i。 （3）
关于 pd，i和 Δp i的求解过程将分别在第 3. 2 节和第

3. 3 节中展开论述。

3. 2　基于聚类的靶标点识别

传统的圆形点检测方法依靠设定的经验阈值识别

出圆形靶标点，针对此问题，本文提出了一种基于聚类

方法的无经验阈值靶标点识别方法。该方法基于

canny 边缘检测的结果，统计靶标点边缘和背景边缘的

混合边缘信息，并根据混合边缘的几何特征数据的分

布，分类出标识点和干扰背景，实现无经验阈值的靶标

点自动识别。图 5 中展示了从混合边缘图像中识别靶

标点的过程。

整个识别过程可分为线性分类和聚类两部分。线

性分类只根据边缘信息的圆形度特征，将混合边缘分

为圆形目标和非圆形目标，此步骤可大量减少聚类过

程中的离群值。进一步基于闭合面积和坐标位置信息

识别出靶标点。

首先，将混合边缘图进行 8-连通标记，获得标记后

的连通区域图，标记数量记为样本总数 n。对连通区

域进行几何特征统计，分别统计其圆形度 x a、闭合面积

xb、中心点坐标 ( x c，xd)。圆形度特征作为输入样本

D 1 ={xi，a}
n

i= 1
，其余的三维特征记为 x= ( x b；x c；xd)，

图 4　大倾角靶标的检测框架

Fig.  4　Detection framework for large inclination targets

图 5　靶标点识别框架图。（a）混合边缘图像；（b）初始的线性分类结果；（c）经过聚类后的识别结果

Fig.  5　 Target point identification framework.  (a) Hybrid edge image; (b) initial linear classification result; (c) recognition result after 
clustering
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作为输入样本D 2 ={x i}
n

i= 1
。通过度量样本数据D，将

样本划分为 k类簇。度量方法采用最小化平方差［式

（4）］，分类后的簇标记为 C={C 1，C 2，⋯，Ck}。

E= ∑
j= 1

k

∑
i= 1

n

 x i - μ j
2
， （4）

式中：μ j =
1
||Cj

∑
D

x i为簇 Cj的均值向量。以聚类方法

的思路，使得簇内相似度高且簇间相似度低。E值越

小则簇内样本相似度越高，通过最小化式（4）达到最佳

的簇分类。在确定好 k值后，可通过 k-means 算法［26］实
现聚类。 k值的确定也可通过聚类评估方法得到［27］。
整个检测算法如图 6 所示。

对于样本 D 1 ={xi，a}
n

i= 1
的分类，属于二维特征的

线性分类。此时 k= 2，聚类后的簇记为{C 1，C 2}，分别

表示圆形特征和非圆形特征。簇 C 1 包含的样本数记

为 l，筛选出簇 C 1 内的样本数据，同时更新输入样本

D 2 ={x i}
l

i∈ l
。更新后的输入样本集 D 2 经过离群点剔

除后，对样本数据进行归一化处理。离群值的去除方

法可参考文献［28］。归一化后的特征向量记为 x̂=
( x̂ b；x̂ c；x̂d)，输入样本集为 D̂ 2。k从 2 开始取值，循环

进行 k-means 聚类，判断簇 Cj的样本数是否等于图像

靶标圆点数 m。以此分类出样本集 D 2 中的实心圆点

边缘，记为 x s。再从剩余的D 2 中计算与 ( xs，c，xs，d )s∈ n的

欧氏距离，距离最小值的样本即为靶标的三个同心圆

边缘。对经聚类后分类出的靶标圆点边缘进行椭圆拟

合，即可得到靶标圆点的坐标{ pd，i}
m

i= 1
。

3. 3　投影偏差求解

本节采用最优化匹配求解思路代替直接检测法来

获取投影偏差。该方法只需要检测参考图像，该方法

的检测精度与其他标定图像的检测精度无关。而参考

图像是生成的无投影偏差的理想靶标图，使得检测算

法可以获取更精确的位置。首先，通过真实靶标图像

与理想靶标图像之间的匹配相关性估计出靶标点的投

影形变参量；其次，为简化形变矩阵，也为避免采用全

局图像匹配时的不收敛性，将靶标图像的全局匹配简

化为每个靶标圆点的局部匹配。以其中一个靶标圆点

为例，计算过程如图 7 所示。
令由检测算法获取的理想靶标图像中标识点的圆

心位置为 pd，ref =[ x，y ]T，由聚类检测算法得到的实际

图 6　靶标点的聚类检测算法

Fig.  6　Clustering detection algorithm for target points



2312002-6

研究论文 第  42 卷  第  23 期/2022 年  12 月/光学学报

靶标图的圆心为 pd，cur = [ x′，y′] T
。假设投影后的真实

靶标圆心为 p t = [ x′，y′] T
，分别以点 pd，ref = [ x，y ] T

和

点 pd，cur = [ x′，y′] T
为中心，以方形小区域 Ω为子区匹配

图像，形成参考子区图像 I ref 和形变子区图像 Icur。由于
区域 Ω足够小，子区图像的投影变形可近似用一阶形

变 函 数 来 表 征［25，29］。 点 pd，ref = [ x，y ] T
和 点 pd，cur =

[ x′，y′] T
之间的形变函数关系W ( pd，q)可表示为

W ( pd，q)=
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úx′
y ′
1

= H (q)
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úx
y

1
， （5）

其中

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

H ( )q =
é

ë

ê

ê
êêê
ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 + ux uy u
vx 1 + vy v
0 0 1

q= [ ]u，v，ux，vx，uy，vy
T

。 （6）

定义初值变量为 q0 = [0，0，0，0，0，0] T
，结合零均

值 归 一 化 平 方 差 匹 配 准 则［29］［式（7）］求 解 最 优 变
形量 qopt：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

qopt = arg min
q

∑
Ω
{ }I ̂ ref[ ]W ( )pd， ref，q0 - I ̂ cur[ ]W ( )pd， cur，q

2

I ̂ ( x，y )= I ( x，y )- Ī

∑
Ω

[ ]I ( x，y )- Ī
2

， （7）

式中：Ī为图像 I的平均灰度值；I ̂ ref 和 I ̂ cur 分别为参考子

区图像和形变子区图像的归一化形式。最终，由式（8）
计算出投影偏差 Δp：

Δp= H (qopt) pd，ref - pd，cur。 （8）

4　仿真分析与实验验证

本节通过对仿真靶标图和实验靶标图的标定结果
来评估所提方法的性能，并将所提方法与典型的基于
圆点质心提取的标定法（以下简称质心提取法）［30］和基
于圆点边缘检测的标定法（以下简称边缘检测法）［23，30］

进行了对比验证。
4. 1　仿真验证

仿真过程主要通过给定已知倾角的靶标图来验证
三种方法的倾角检测能力和标定精度。首先，生成一

幅世界坐标系下的理想靶标平面，并按照第 2. 1 节中

的相机模型，还原无倾角视角下的靶标图像（图 8）。

其中，图像的分辨率为 936 pixel × 1230 pixel，给定的

其他相机模型参数见表 1。
分别沿着靶标平面的 x轴和 y轴方向增加滚转角

度和俯仰角度，每次改变的角度步长为 5°（可通过改变
相机的外参数 R实现）。仿真中给出 0°~70°变化的成
像视角图，图 9 展示了部分倾角靶标图像。其中，图 9
（a1）~（a5）分别为滚转角为 5°、25°、40°、55°和 70°的靶
标图像，图 9（b1）~（b5）分别为俯仰角为 5°、25°、40°、
55°和 70°的靶标图像。

图 7　投影偏差的求解过程

Fig.  7　Process of solving projection error

图 8　理想靶标图

Fig.  8　Ideal target image
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进一步地，通过式（9）的重投影误差 ε来评估检测
方法的性能：

ε= 1
108 ∑

i= 1

108

 pd - p̂ ( )K，R，T，D，P
2
， （9）

式 中 ：pd 为 从 仿 真 倾 角 图 中 检 测 到 的 圆 点 位 置 ；

p̂ (K，R，T，D，P )为根据给定的相机模型参数得到的

圆点理论位置。

质心提取法和边缘检测法采用相同固定阈值判断

法来获取靶标标记点的位置［23］。质心提取法、边缘检

测法和本文所提方法得到的圆点位置的平均重投影误

差如图 10 所示。其中，误差为平均值±标准差，实心

点线表示平均值，包裹的阴影区域表示±标准差，图

10（a）表示沿着 x轴方向的滚转倾角变化所引起的误

差，图 10（b）表示沿着 y轴方向的俯仰倾角变化所引起

的误差。

根据图 10 的仿真靶标图测量结果，质心提取法的

整体误差最大，在 0. 09 pixel 左右。随着倾角的增大，

滚转角大于 50°和俯仰角大于 45°时，未检测出所有的标

记点，故标定失效；边缘检测法在检测精度方面较质心

提取法有了明显的提升，但误差变化随着倾角增大波

动较大，且有潜在的递增趋势，在俯仰角度大于 50°后，

也出现了标定失效。本文提出的聚类匹配法的平均重

投影误差最小（0. 02 pixel以下），且受倾角变化的影响

小，是三种方法中唯一能检测出 70°以上倾角的方法。

此外，对三种标定方法进行了计算耗时评估。在

同等计算条件（运行软件：Matlab R2020A，CPU： i5-

10400F）下，质心提取法、边缘检测法和所提方法检测

表  1　仿真靶标图像的参数表

Table 1　Parameter table of simulated target image

Parameter

K

D

T

R

Parameter form

é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úfx 0 cx
0 fy cy
0 0 1

[d1 d2 ]

[Tx Ty Tz ]

é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

úR 11 R 12 R 13

R 21 R 22 R 23

R 31 R 32 R 33

Parameter value

é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú9481 0 615
0 9480 468
0 0 1

[-0. 0025 0. 1260 ]

[-60 -45 2000 ]

é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú1 0 0
0 1 0
0 0 1

图  9　靶标倾角变化的仿真图像。（a1）~（a5）滚转角为 5°、25°、40°、55°和 70°的靶标图像；（b1）~（b5）俯仰角为 5°、25°、40°、55°和 70°的
靶标图像

Fig.  9　 Simulation images of target inclination change.  (a1) - (a5) Target images with roll angles of 5° , 25° , 40° , 55° , and 70° , 
respectively; (b1)-(b5) target images with pitch angles of 5°, 25°, 40°, 55°, and 70°, respectively

图 10　靶标仿真图像的圆点检测结果。（a）随着滚转倾角变化，三种方法检测到的仿真靶标图像的平均重投影误差；（b）随着俯仰倾

角变化，三种方法检测到的仿真靶标图像的平均重投影误差

Fig.  10　Circular detection results of target simulation images.  (a) Mean reprojection error of simulated target image detected by three 
methods with change of roll angle; (b) mean reprojection error of simulated target image detected by three methods with change 

of pitch angle



2312002-8

研究论文 第  42 卷  第  23 期/2022 年  12 月/光学学报

每一张图像所用的时间分别为 0. 8 s、1. 1 s 和 5. 7 s。
可以看出，所提方法的计算速度较慢。但对于大多数

的实际视觉测量需求，标定图像的数量在十几张左右，

且标定工作可以为离线操作。因此，该标定速度对实

际的标定工作影响较小。

4. 2　实验验证

通过三组标定实验来验证标定方法的倾角检测能

力和标定精度。实验设置如图 11 所示。其中，camera 
1 和 camera 2 均为英国 IX speed-221 系列的高速相机。

相机的像元尺寸为 8 μm，单幅图像的最大分辨率为

1696 pixel × 1710 pixel，满 幅 采 集 帧 速 率 为

600 frame/s，镜头采用焦距为 25 mm 的定焦镜头。在

该配置条件下，通过改变相机夹角 α和基线距离，分别

形成三种不同的标定视角（三种视角的标定设置见

表 2）。每种视角下采集 10 组标定图像。

分别采用质心提取法、边缘检测法和所提方法对

实验图片进行了标定，用 10 组图像的平均重投影误差

作为标定精度的评估标准，实验标定结果如图 12 所

示。图 12（a）~（c）分别为三次实验的标定误差统计

图，横坐标表示双目相机采集的图像组次序，每个柱状

条形值为 camera 1 和 camera 2 的平均值，纵坐标表示

平均重投影误差。实验结果显示：质心提取法、边缘检

测法在实验 1 中未检测到第 1、6、10 组，在实验 2 中未

检测到第 1、9、10 组，在实验 3 中未检测到第 1、2、6、7、
10 组；而所提方法仅在实验 3 中未检测出第 6 组。检

测失败的标定图如图 13 所示。可以看出，所提方法的

倾角检测能力更强。此外，质心提取法、边缘检测法和

所 提 方 法 的 整 体 标 定 误 差 约 为 0. 090 pixel、
0. 060 pixel 和 0. 035 pixel，表明所提方法的标定精度

更高。

图 11　双目相机的实验标定图片

Fig.  11　Experimental calibration pictures of binocular camera

表  2　实验设置

Table 2　Experimental setup

Experiment
Experiment 1
Experiment 2
Experiment 3

Camera angle /（°）
5. 3

15. 1
32. 0

Baseline /mm
164
323
428

图 12　三次标定实验的重投影误差。（a）实验 1；（b）实验 2；（c）实验 3
Fig.  12　Reprojection errors of three calibration experiments.  (a) Experiment 1; (b) experiment 2; (c) experiment 3
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4. 3　分析与讨论

现有的靶标标定方法中，常用于检测靶标标识点
的思路分为两类：一类是质心法，另一类是边缘检测
法。这两类方法的共同特点是需要预先设置经验阈值
来识别出靶标标识点。因此，当靶标图像出大倾角时，
经验阈值法可能会失效。此外，对于投影偏差的校正

依赖对每张图像的检测精度。针对以上两个方面，本
文提出了一种聚类匹配的靶标标识点检测方法，用于
提高标定精度。通过第 4. 1 节仿真靶标图和第 4. 2 节
的实验靶标图，共同验证了所提方法的优势，得到的重
要结论数据总结见表 3 和表 4。

根据仿真结果，本文方法的检测误差最小，平均误
差仅为 0. 015 pixel。本文方法的检测精度相较于质心
提取法提升了 82%，相较于边缘检测法提升了 72%。
本文方法的大倾角检测能力也得到大幅度提升，前两
种方法在倾角大于 50°时检测失败，而本文方法的检测
倾角均大于 70°。

根据实验标定结果，所提方法的倾角检测能力和

标定精度也明显优于质心提取法和边缘检测法。表 4
中统计了第 4. 2 节三组实验过程中三种标定方法的平
均重投影误差以及检测成功率。相较于质心提取法，
所提方法的标定精度最大提升了 60%；相较于边缘检
测法，所提方法的标定精度最大提升了 41%。此外，
由于相机夹角的增大，实验三中出现大倾角视角的次
数更多，相应的检测成功率也有所降低。但所提方法

图 13　未检测成功的靶标图。（a）实验 1；（b）实验 2；（c）实验 3
Fig.  13　Undetected target images.  (a) Experiment 1; (b) experiment 2; (c) experiment 3

表  3　仿真结果统计

Table 3　Statistics of simulation results

Method
Centroid extraction

Edge detection
Cluster matching （our）

Error （mean±SD） /pixel
0. 085±0. 045
0. 054±0. 058
0. 015±0. 008

Max inclination angle /（°）
45 （pitch）
50 （pitch）

>70

Time consuming /（s·frame-1）

0. 8
1. 1
5. 7

表  4　实验标定结果统计

Table 4　Statistics of experimental calibration results

Method

Centroid extraction

Edge detection

Cluster matching （our）

Experiment
Experiment 1
Experiment 2
Experiment 3
Experiment 1
Experiment 2
Experiment 3
Experiment 1
Experiment 2
Experiment 3

Mean error /pixel
0. 090
0. 092
0. 094
0. 059
0. 060
0. 060
0. 035
0. 037
0. 038

Success rate /%
70
70
50
70
70
50

100
100
90
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的检测成功率均显著高于前两种方法。
然而，所提方法同样也存在一些局限性。目前，在

识别靶标点的过程中，离群值的检测和剔除效果对最
终的聚类结果影响较大。误检或漏检会使得基于聚类
的靶标点识别方法不收敛。因此，减少混合边缘中离
群值至关重要。为此，在未来的研究工作中，增加对待
检测靶标图像的图像分割预处理会大大提高聚类识别
算法的鲁棒性。

5　结         论
围绕双目相机标定中的大倾角靶标检测问题开展

了相关研究，提出了一种聚类匹配检测法的双目相机
标定方法，用于提高大倾角靶标的倾角检测能力和标
定算法的精度。一方面，通过设计数据聚类检测算法，
实现了无先验阈值参数的靶标标识点提取，提高了大
倾角靶标图的检测能力。仿真标定结果显示，所提方
法的倾角检测能力大于 70°。同时，也在实验标定图中
验证了所提方法相较于传统方法，大倾角的检测成功
率提升显著；另一方面，提出的采用标识点的局部匹配

思路代替直接检测，进一步提高了真实圆心的检测精
度。仿真标定图的标定精度最大提升幅度为 82%，实
验中标定精度最大提升幅度为 60%。仿真和实验结
果均表明，所提方法可以显著提高双目相机对大倾角
靶标的检测能力和标定精度。
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