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基于自适应EKF的摄像机标定优化方法
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摘要  针对扩展卡尔曼滤波算法在摄像机标定优化应用中，滤波精度较大程度地依赖于噪声协方差矩阵的准确性这一

问题，提出了一种基于自适应扩展卡尔曼滤波算法的摄像机标定优化方法。以所检测到的二维棋盘格标靶上特征点的

图像坐标作为自适应扩展卡尔曼滤波算法的观测量，摄像机的内、外参数作为状态量，将观测图像上的特征点进行逐点

滤波运算，过程和观测噪声协方差矩阵在迭代过程中随着观测值和预测值之间新息的变化而更新，从而优化对应的摄像

机参数。实验结果表明，经本文算法优化后获得的摄像机内、外参数具有较小的重投影误差，USB 相机和工业相机的标

定结果较张正友标定法分别提升了 61. 17% 和 12. 17%，所提算法较无迹卡尔曼滤波算法和扩展卡尔曼滤波算法在噪声

环境下具有更高的标定精度和更好的鲁棒性。
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1　引         言
摄像机标定是机器视觉应用过程中的一个重要步

骤，即获取摄像机成像过程中从三维空间已知特征点

到与之对应的二维图像信息的摄像机参数，摄像机标

定参数包括摄像机的内部参数和外部参数［1-5］。摄像

机标定是三维重建、缺陷检测、视觉导航、机器人定位、

姿态估计、视频监控和医疗诊断［6-10］等方面的必要环

节，同时，在实际应用过程中，摄像机标定的精度往往

直接决定整个视觉系统的精度和性能。

相机标定方法主要有传统相机标定法、主动视觉

相机标定法和相机自标定法［11-13］。为了获取更高精度

的摄像机标定参数，广大学者对摄像机标定进行了大

量的研究，也提出了一些成熟的标定方法，其中最常用

的是由张正友提出的基于 2D 平面靶的摄像机标定

法［14］。卡尔曼滤波算法是一种最优估计算法，利用前

一时刻的预测值和当前时刻的观测值对状态量进行准

确预测，提供了一种高效可计算的方法来估计过程的

状态，可以应用于摄像机标定领域。Tommaselli 等［15］

以平面上沿线性轨迹运动的立方体作为标定靶进行动

态拍摄，通过将上一时刻所拍摄图像中的特征经过系

统模型获得下一时刻图像特征的先验估计，完成了摄

像机的动态标定；Stringa 等［16］在视频监控的摄像机标

定中，将一个已知几何形状的物体作为标定靶，仅对目

标上一点进行三维测量，利用扩展卡尔曼滤波（EKF）
算法和标靶的已知几何形状，对标靶的其他目标点进

行估计，完成了摄像机外部参数的标定。以上两种标

定方法都是采用三维立体标定靶，由于制作成本和加

工精度等问题在应用过程中受到了很大的限制。陈益

等［17］将无迹卡尔曼滤波（UKF）算法应用在了摄像机

标定中，并采用简化无迹卡尔曼（SUKF）降低运算复

杂度，提高了计算效率。Zhou 等［18-19］提出了基于扩展

卡尔曼滤波算法和二维标靶的摄像机标定应用，取得

了较好的标定效果。EKF 对影响摄像机标定参数优

化效果的过程噪声和观测噪声的初值设定一般依赖于

用户的经验，存在一定的局限性，使用自适应算法对扩

展卡尔曼滤波中的过程和观测噪声协方差矩阵进行更

新具有更大优越性［20-21］。

本文针对 EKF 在各种应用场景下无法自动选择

和调整摄像机标定中的过程噪声和观测噪声，从而导

致摄像机的标定精度过度依赖于用户对初始参数的判

断和输入以及在噪声环境下鲁棒性较差的问题，提出

了一种基于新息的自适应扩展卡尔曼滤波（AEKF）的

摄像机标定优化方法。将二维图像中的特征点坐标作

为滤波器的输入，摄像机的内、外参数的估计值作为滤

波器的输出，将特征点从第 1 个到第  n个进行逐点运

算以代替卡尔曼滤波算法中的时间更新，通过迭代计

算得到摄像机的内外参数，根据摄像机投影模型和自
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适应扩展卡尔曼滤波算法得到摄像机内、外参数的最

优估计值，并且利用重投影误差的大小判断该优化算

法的性能。

2　摄像机成像模型

摄像机通过成像透镜将目标的三维场景投影到摄

像机的二维像平面上，利用摄像机成像模型描述这个

变换过程［1， 22］。

摄像机成像模型如图 1 所示，其中 Ow ‑XwYwZw 为

三 维 世 界 坐 标 系 ，O c ‑X cY cZ c 为 摄 像 机 坐 标 系 ，

O 1 ( u0，v0 )为成像平面上的主点坐标，空间上任何一点

P在成像平面上的位置可以通过摄像机的成像模型近

似 表 示 ，即 点 P ( xw，yw，zw ) 在 成 像 平 面 上 的 位 置

Pu ( xu，yv )为光心 O c 与 P点的连线 O cP与成像平面的

交点，这种关系也被称为中心射影或透视射影。

空间点从世界坐标系到摄像机坐标系的坐标转换

关系式为
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式中：( x c，y c，z c )是目标点 P的摄像机三维坐标；R和 T

分 别 为 世 界 坐 标 系 Ow ‑XwYwZw 和 摄 像 机 坐 标 系

O c ‑X cY cZ c 之 间 的 旋 转 矩 阵 和 三 维 平 移 向 量 ，R=
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。采用单位四元数 ( q0，q1，q2，q3 )

来表示旋转矩阵 R：
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其中
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成像平面坐标与摄像机坐标之间的关系为
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式中：ax和 ay分别为 x方向和 y方向上的尺度因子，或

称为归一化焦距；( u0，v0 )为主点坐标。

3　自适应扩展卡尔曼滤波算法

3. 1　系统的状态模型

将特征点从第 1 个到第 n个进行逐点运算，逐点运

算过程中的每一步为 EKF 的时间更新［18］。设摄像机

的内、外参数 x k = [ q0，q1，q2，q3，tx，ty，tz，ax，ay，u0，v0 ] T

为状态向量，k为特征点步数索引，初始化状态量及状

态估计误差协方差分别为

ì
í
î

x̂ 0|0 = E ( x 0 )
P 0|0 = E [ ( x 0 - x̂ 0|0 ) ( x 0 - x̂ 0|0 )T ]

 ， （5）

式中：x̂ 0|0 和 P 0|0 分别为第 0 步的状态估计值和状态估

计误差协方差矩阵； x 0 为状态量初值。

摄像机模型的状态方程为

ì
í
î

x̂-
k =Φ k- 1 x̂+

k- 1

P-
k =Φ k- 1 P+

k- 1ΦT
k- 1 + Q k- 1

 ， （6）

式中：x̂-
k 为第 k步的先验状态估计； x̂+

k- 1 为第 k- 1 步

的后验状态估计；P-
k 为先验协方差矩阵；P+

k- 1 为 k- 1
步的后验协方差矩阵；Q k- 1 为过程噪声；Φ k- 1 是一个

11×11 的状态转移矩阵，因为所有特征点都来自同一

张目标图像，所以特征点所对应的内、外参数（状态量）

是不变的，Φ k- 1= I为一个 11×11 的单位矩阵。

3. 2　系统的测量模型

在摄像机标定的过程中，特征点在图像上的投影

坐标 ( xu，yv )及其对应的世界坐标 ( xw，yw，zw )、四元数

图 1　摄像机成像模型

Fig.  1　Camera imaging model

的约束条件 q2
0 + q2

1 + q2
2 + q2

3 = 1 为已知量。将特征

点的投影坐标 ( xu，yv )作为扩展卡尔曼滤波算法的观

测值 z1， z2，…，zk，则系统的测量方程可表示为

z k =[ h1 ( k ) h2 ( k ) h3 ( k ) ]T +[ n1 ( k ) n2 ( k ) n3 ( k ) ]T =
h k ( x k )+ n k， （7）

式 中 ：n k 是 高 斯 白 噪 声 ，n k =[ n1 ( k ) n2 ( k ) n3 ( k ) ]T；

h k ( x k ) 为 非 线 性 观 测 模 型 ， h k ( x k )=
[ h1 ( k ) h2 ( k ) h3 ( k ) ]T，可由投影模型得到［18-19］：
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H k ≈ ∂h k ( x k )
∂x k

， （9）

式中：H k为第 k步测量函数的 Jacobian 矩阵。

3. 3　更新方程

EKF 的滤波需根据不同的应用场景选择较正确

的观测噪声协方差矩阵 R k和过程噪声协方差矩阵Q k。

Q k通常被指定为一个基于测量仪器精度的常数矩阵，

而 R k的选择则采用试错方法，所以如何不需要人工干

预、准确地确定 R k 和 Q k 是滤波效果的关键。本文使

用新息自适应地估计协方差矩阵 R k和 Q k
［23-25］，协方差

匹配法根据新息对其协方差矩阵进行调整。EKF 预

测过程就是用实际测量值与预测值之间的新息来调整

其协方差矩阵，新息可表示为

εk = z k - H k x̂-
k 。 （10）

引入遗忘因子 α、β自适应估计 R k 和 Q k，α、β越大

则对 R k和 Q k初值的权重越大，反之 R k和 Q k自适应估

计的权重越大。R k和Q k可分别表示为

ì
í
î

R k = αR k- 1 +( 1 - α ) ( εk εT
k + H k P-

k H T
k )

Q k = βQ k- 1 +( 1 - β ) ( K k εk εT
k K T

k ) ，（11）

式中：K k为卡尔曼增益；α、β 的取值在 ( 0，1 ]区间。利

用观测值与经先验估计后的预测值的差值计算状态参

数的后验估计［26］，量测更新方程为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

K k = P-
k H T

k ( H k P-
k H T

k + R k )-1

x̂+
k = x̂-

k + K k( )z k - H k x̂-
k

P+
k = ( I- K kH k ) P-

k

， （12）

其中上标“—”和“+”分别表示先验与后验估计。

AEKF 和 EKF 都需要对 R k 和 Q k 输入初值 R 0 和

Q 0，不同的是 EKF 的 R k和 Q k在估计过程中是一个常

数，AEKF 的 R k和Q k在每次迭代中都会随着新息的变

化而更新，其算法流程如图 2 所示。

4　仿         真
为验证 AEKF算法对摄像机标定优化的有效性，在

Matlab中根据摄像机投影模型搭建了虚拟摄像机，虚拟

摄像机的内外参数真实值分别为：ax = 1153. 9445，

ay = 1153. 6987， 主 点 坐 标 ( u0，v0 )=
(641. 4932，366. 4702)，旋转矩阵的单位四元数 q0=
0. 9998，q1=0. 0137，q2=-0. 0078，q3=-0. 0102，平

移 矩 阵 T=[-111. 3161 -73. 3006 609. 3898 ]T。 利

用 10 组位姿不同、大小为 13×9、间距为 20 mm 的共面

三维坐标点（z值均为 0）通过虚拟摄像机生成虚拟棋

盘格标靶，每张虚拟标靶有 11×7 个特征点，图 3 所示

为 10 张位姿不同的模拟标靶。

将生成的 10 张虚拟棋盘格标靶通过张正友标定

法得到所设置虚拟相机的内、外参数，将此内、外参数

作为 EKF 和 AEKF 算法的初值。考虑模拟真实标定

情况下的特征点提取过程中不可避免地存在误差，在

EKF 和 AEKF 算法中引入标准差为 0. 5 pixel 的随机

高斯噪声。虚拟摄像机标定的优化结果如表 1 所示。

从表 1 可以看出，与所设虚拟摄像机内、外参数真实值

对比，经过 AEKF 算法优化后的虚拟摄像机标定结果

图 2　AEKF 算法流程图

Fig.  2　Flowchart of AEKF algorithm
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式中：H k为第 k步测量函数的 Jacobian 矩阵。
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K k = P-
k H T

k ( H k P-
k H T

k + R k )-1

x̂+
k = x̂-

k + K k( )z k - H k x̂-
k

P+
k = ( I- K kH k ) P-

k

， （12）

其中上标“—”和“+”分别表示先验与后验估计。

AEKF 和 EKF 都需要对 R k 和 Q k 输入初值 R 0 和

Q 0，不同的是 EKF 的 R k和 Q k在估计过程中是一个常

数，AEKF 的 R k和Q k在每次迭代中都会随着新息的变

化而更新，其算法流程如图 2 所示。

4　仿         真
为验证 AEKF算法对摄像机标定优化的有效性，在

Matlab中根据摄像机投影模型搭建了虚拟摄像机，虚拟

摄像机的内外参数真实值分别为：ax = 1153. 9445，

ay = 1153. 6987， 主 点 坐 标 ( u0，v0 )=
(641. 4932，366. 4702)，旋转矩阵的单位四元数 q0=
0. 9998，q1=0. 0137，q2=-0. 0078，q3=-0. 0102，平

移 矩 阵 T=[-111. 3161 -73. 3006 609. 3898 ]T。 利

用 10 组位姿不同、大小为 13×9、间距为 20 mm 的共面

三维坐标点（z值均为 0）通过虚拟摄像机生成虚拟棋

盘格标靶，每张虚拟标靶有 11×7 个特征点，图 3 所示

为 10 张位姿不同的模拟标靶。

将生成的 10 张虚拟棋盘格标靶通过张正友标定

法得到所设置虚拟相机的内、外参数，将此内、外参数

作为 EKF 和 AEKF 算法的初值。考虑模拟真实标定

情况下的特征点提取过程中不可避免地存在误差，在

EKF 和 AEKF 算法中引入标准差为 0. 5 pixel 的随机

高斯噪声。虚拟摄像机标定的优化结果如表 1 所示。

从表 1 可以看出，与所设虚拟摄像机内、外参数真实值

对比，经过 AEKF 算法优化后的虚拟摄像机标定结果

图 2　AEKF 算法流程图

Fig.  2　Flowchart of AEKF algorithm
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的重投影误差明显小于张正友标定法和 EKF 算法，

AEKF 算法优化对虚拟相机的标定精度有一定的

提高。

5　相机标定优化方法实验

实验采用一个 12×8 棋盘作为标定靶，其中每个

小方格的宽度为 20 mm，以棋盘格的交点作为所提取

的特征点，如图 4 中圆圈所示，共 77 个。实验使用

USB 摄像机 CAM-OV9714-6 和工业摄像机 BASLER 
aca1350 进行拍摄以验证所提算法，所拍摄图像的大小

分 别 为 1280 pixel×720 pixel 和 1920 pixel×
1200 pixel。

为了更加准确地评价滤波效果，使用重投影误差

作为标定效果评价标准。由于观测投影点的图像坐标

是直接从目标图像中提取的，所以这里将该点称为第

一次投影点，而张正友标定法、UKF、EKF 以及 AEKF
的投影点都是将算法处理后的数据通过摄像机投影模

型所得到的，所以称为重投影点。第一次投影点与重

投影点之间的欧氏距离即为重投影误差［27-31］。图 5 为

重投影误差示意图，图中 P为三维空间中一点，p为第

一次投影点，p̂为重投影点，p与 p̂之间的欧氏距离 e则

为重投影误差。

5. 1　USB相机实验

使用 USB 摄像机拍摄目标棋盘获得 1组（10张）照

片，通过张正友摄像机标定法获得摄像机的内部参数

和外部参数，将内、外参数作为滤波器的状态量输入。

为验证算法的先进性，分别采用 UKF、EKF 和

AEKF 对内、外参数进行滤波实验。根据多次试错设

置观测噪声误差协方差矩阵，UKF 的 R k 初值设置为

R k0|0=[ 102，0；0，132 ]，EKF 和 AEKF 的 R k初值设置为

R k0|0 =[ 302，0；0，132 ]，过程噪声误差协方差矩阵的初

值Q k0|0设置为一个 11×11 的零矩阵。从拍摄的第 1 张

照片中提取 77 个特征点的图像坐标作为 UKF、EKF

图 3　虚拟棋盘格标靶

Fig.  3　Virtual checkerboard targets 

表 1 仿真系统标定结果

Table 1　Calibration results of simulation system

Parameter

ax /pixel
ay /pixel
u0 /pixel
v0 /pixel
q0

q1

q2

q3

tx /mm
ty /mm
tz /mm

Reprojection 
error /pixel

Zhang's 
method

1154. 0121
1153. 9131
641. 9936
367. 4038

0. 9998
0. 0140

-0. 0078
-0. 0102

-111. 3109
-73. 5315
609. 4127

0. 7083

EKF

1154. 0166
1153. 9169
641. 9652
367. 3713

0. 7056
0. 0242
0. 0001

-0. 0071
-111. 3639
-73. 5921
609. 3972

0. 6794

AEKF

1154. 0136
1153. 9312
641. 9576
367. 2939

0. 7058
0. 0104

-0. 0013
-0. 0068

-111. 3772
-73. 7384
609. 3762

0. 4499

图 4　棋盘格标靶

Fig.  4　Checkerboard target

图 5　重投影误差示意图

Fig.  5　Schematic diagram of reprojection error

和 AEKF 的观测量，UKF、EKF 和 AEKF 分别对输入

的张正友标定法得到的摄像机内外参数迭代 77 次，得

到的实验结果如表 2 所示。由于 UKF 的 β值对滤波结

果影响较大，本文选择 β= 1. 6 进行 UKF 实验  ［17， 32］。

从表 2 中的重投影误差可以看出，三种算法均提

升了标定精度， UKF、EKF 和 AEKF 算法相对于张正

友 标 定 法 精 度 分 别 提 升 了 36. 46%、22. 97% 和

61. 17%。UKF 和 EKF 算法对优化结果有一定的提

高，但 AEKF 算法的提升较为明显。为了更加直观地

看出滤波效果，绘制目标图像的实际投影点、张正友标

定法的重投影点、UKF、EKF 和 AEKF 滤波后的重投

影点在同一张图像上，如图 6 所示，其中 xu和 yv为像素

坐标系的横、纵坐标，可以明显看出 AEKF 的重投影

点相对于张正友标定法的重投影点更加靠近实际观测

投影点。

77 个特征点经过张正友标定法、UKF、EKF 和

AEKF 算法优化后的重投影误差如图 7 所示。从图 7
中可以看出，AEKF 算法优化后重投影误差整体小于

张正友标定法、UKF、EKF 算法的重投影误差，只是在

个别点处 AEKF 算法的重投影误差略大于 UKF 和

EKF 算法，并且 AEKF 曲线的波动较小，说明各个特

征点之间的重投影误差在各个点上的重投影误差较小

且相近。

图 8 对比了 UKF、EKF 和 AEKF 算法在滤波过程

中的效果， 给出 UKF、EKF 和 AEKF 滤波过程中每一

次迭代的重投影误差，从图 8 可以看出：经过 UKF、

EKF 和 AEKF 算法优化后的摄像机标定重投影误差

都随着迭代次数的增加而逐渐收敛，UKF 的收敛速度

较慢且收敛曲线波动较大；UKF 和 EKF 由于噪声协

方差矩阵的选取是固定值，在 k= 8， 15 以及 k= 3 时

噪声协方差矩阵的不合适对算法有影响，曲线出现了

较大的振荡，而 AEKF 算法由于自适应变化噪声协方

差矩阵，其重投影误差相较于 UKF 和 EKF 算法的重

投影误差整体较小且曲线振荡幅度更小，有较高的滤

波精度和较好的优化效果。

为了分析所提算法的鲁棒性，在 UKF、EKF 和

AEKF 的观测值 ( xu，yv )中加入 0. 1~2. 0 pixel 的高斯

白噪声［19］，将 UKF、EKF 和 AEKF 同时在 20 种不同噪

声等级的条件下进行对比实验，得到三种滤波算法在

表 2　USB 摄像机标定结果

Table 2　Calibration results of USB camera

图 6　不同算法的重投影点结果

Fig.  6　Results of reprojection points for different algorithms

图 7　特征点的重投影误差

Fig.  7　Reprojection error of feature points
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和 AEKF 的观测量，UKF、EKF 和 AEKF 分别对输入

的张正友标定法得到的摄像机内外参数迭代 77 次，得

到的实验结果如表 2 所示。由于 UKF 的 β值对滤波结

果影响较大，本文选择 β= 1. 6 进行 UKF 实验  ［17， 32］。

从表 2 中的重投影误差可以看出，三种算法均提

升了标定精度， UKF、EKF 和 AEKF 算法相对于张正

友 标 定 法 精 度 分 别 提 升 了 36. 46%、22. 97% 和

61. 17%。UKF 和 EKF 算法对优化结果有一定的提

高，但 AEKF 算法的提升较为明显。为了更加直观地

看出滤波效果，绘制目标图像的实际投影点、张正友标

定法的重投影点、UKF、EKF 和 AEKF 滤波后的重投

影点在同一张图像上，如图 6 所示，其中 xu和 yv为像素

坐标系的横、纵坐标，可以明显看出 AEKF 的重投影

点相对于张正友标定法的重投影点更加靠近实际观测

投影点。

77 个特征点经过张正友标定法、UKF、EKF 和

AEKF 算法优化后的重投影误差如图 7 所示。从图 7
中可以看出，AEKF 算法优化后重投影误差整体小于

张正友标定法、UKF、EKF 算法的重投影误差，只是在

个别点处 AEKF 算法的重投影误差略大于 UKF 和

EKF 算法，并且 AEKF 曲线的波动较小，说明各个特

征点之间的重投影误差在各个点上的重投影误差较小

且相近。

图 8 对比了 UKF、EKF 和 AEKF 算法在滤波过程

中的效果， 给出 UKF、EKF 和 AEKF 滤波过程中每一

次迭代的重投影误差，从图 8 可以看出：经过 UKF、

EKF 和 AEKF 算法优化后的摄像机标定重投影误差

都随着迭代次数的增加而逐渐收敛，UKF 的收敛速度

较慢且收敛曲线波动较大；UKF 和 EKF 由于噪声协

方差矩阵的选取是固定值，在 k= 8， 15 以及 k= 3 时

噪声协方差矩阵的不合适对算法有影响，曲线出现了

较大的振荡，而 AEKF 算法由于自适应变化噪声协方

差矩阵，其重投影误差相较于 UKF 和 EKF 算法的重

投影误差整体较小且曲线振荡幅度更小，有较高的滤

波精度和较好的优化效果。

为了分析所提算法的鲁棒性，在 UKF、EKF 和

AEKF 的观测值 ( xu，yv )中加入 0. 1~2. 0 pixel 的高斯

白噪声［19］，将 UKF、EKF 和 AEKF 同时在 20 种不同噪

声等级的条件下进行对比实验，得到三种滤波算法在

表 2　USB 摄像机标定结果

Table 2　Calibration results of USB camera
Parameter
ax /pixel
ay /pixel
u0 /pixel
v0 /pixel
q0

q1

q2

q3

tx /mm
ty /mm
tz /mm

Reprojection error /pixel

Zhang's method
1149. 0384
1149. 2140
628. 0821
378. 5566

0. 9997
0. 0217
0. 0022

-0. 0100
-103. 9589
-79. 8024
605. 5485

0. 8284

UKF
1149. 0259
1149. 2233
628. 1140
378. 5508

0. 9982
-0. 0028
-0. 0191
-0. 0097

-103. 8969
-79. 8154
605. 5545

0. 5264

EKF
1149. 0400
1149. 2087
628. 0701
378. 5822

0. 7054
0. 0277

-0. 0004
-0. 0065

-103. 9813
-79. 7535
605. 5555

0. 6381

AEKF
1149. 0490
1149. 2018
628. 0812
378. 5690

0. 7059
0. 0113

-0. 0072
-0. 0069

-103. 9627
-79. 7688
605. 5527

0. 3217

图 6　不同算法的重投影点结果

Fig.  6　Results of reprojection points for different algorithms

图 7　特征点的重投影误差

Fig.  7　Reprojection error of feature points
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不同噪声级别下的滤波效果，如图 9 所示。随着噪声

等级从 0. 1 pixel 到 2. 0 pixel 逐渐增加，EKF 和 AEKF
的重投影误差增大，但是 AEKF 相对于 EKF 的重投影

误差整体较小且增加缓慢，而 UKF 算法在噪声逐渐增

大的环境下，重投影误差迅速增加且整体偏大。

通常情况下 EKF 算法的观测噪声协方差矩阵 R k

的值根据经验和多次试错获得，使滤波器精度达到可

接受范围。为了验证 AEKF 算法解决了 EKF 算法依

赖于用户对 R k值的选择问题，本文改变 R k的初值以测

试算法对其设置不具有依赖性，设置 Rk = j× R 2
k0|0 ，

其中 j∈ ( 0，2. 0 ]，得到如图 10 所示的 EKF 和 AEKF 在

不同 R k时的滤波效果图。

从图 10 中可以看出，AEKF 算法的重投影误差随

着 R k的变化呈整体较小且平缓的状态，而 EKF 的重投

影误差随着R k的变化有较为明显的变化，并且在 0. 1R k

处存在较大偏差。这说明 AEKF 算法对R k有较好的自

适应效果，降低了 EKF算法精度对R k初值的依赖。

5. 2　工业相机实验

为了进一步验证所提 AEKF 算法对相机标定优

化的普适性，实验采用工业摄像机对目标棋盘格拍摄

1 组（10 张）照片。与 USB 摄像机实验相同，设 UKF 的

观 测 噪 声 误 差 协 方 差 矩 阵 的 初 值

R k0|0 =[ 202，0；0，22 ]，EKF 和 AEKF 观测噪声误差协

方差矩阵的初值 R k0|0 =[ 102，0；0，302 ]，过程噪声误差

协方差矩阵的初值 Q k0|0 为一个 11×11 的零矩阵。通

过张正友摄像机标定法获得工业摄像机的内部参数和

外部参数，并将其作为滤波器状态量。

工业相机标定参数经过 UKF、EKF 和 AEKF 优化

后的内、外参数如表 3 所示。从表 3 中重投影误差的大

小来看，UKF、EKF 和 AEKF 算法的精度相对于张正

友标定法分别提高了约 12. 06%、9. 76% 和 12. 17%。

UKF、EKF 和 AEKF 的重投影误差与迭代次数的关系

曲线如图 11 所示。与 USB 相机的实验结果类似，工

业相机参数的重投影误差在 UKF、EKF 和 AEKF 的滤

波过程中随着迭代次数的增加均为收敛状态，UKF 收

敛曲线在前期略有振荡，AEKF 相较于 UKF 和 EKF
振荡幅度较小。

为了分析算法在工业相机标定优化中的鲁棒性，

在 UKF、EKF 和 AEKF 的观测值 ( xu，yv ) 中同样引入

0. 1~2. 0 pixel 的 高 斯 白 噪 声［19］，将 UKF、EKF 和

AEKF 同时在 20 种不同噪声等级下进行对比实验，得

到三种滤波算法在不同噪声级别下的滤波效果，如图

12 所示。从图 12 可以看出，随着噪声等级的逐渐增

加，UKF 的重投影误差随着噪声等级的增大波动较

大，而 EKF 和 AEKF 的重投影误差呈现先下降后上升

图 8　迭代过程中重投影误差的变化

Fig.  8　Variation of reprojection error during iteration
图 10　不同 R k时标定优化算法的重投影误差

Fig.  10　Reprojection error of calibration optimization algorithm 
at different R k

图 9　重投影误差与噪声等级的关系

Fig.  9　Reprojection error varying with noise level

图 11　迭代过程中重投影误差的变化

Fig.  11　Variation of reprojection error during iteration

的趋势，EKF 和 AEKF 的重投影误差在加入 0. 8 pixel
高斯白噪声后随着噪声等级的增大而增大，并且

AEKF 的重投影误差在噪声等级逐渐增大的环境下始

终小于 UKF 和 EKF 的重投影误差，说明 AEKF 算法

在噪声环境下相较于 UKF、EKF 算法对摄像机标定具

有较高的鲁棒性。

以无噪声情况下经过 UKF、EKF 和 AEKF 优化的

内、外参数作为参考值，计算噪声等级逐渐增加情况下

内、外参数与参考值的相对误差，如图 13 所示。从图

13 中可以看出，随着噪声等级的逐渐增加，平移向量、

尺度因子和主点坐标经 UKF 滤波后的值都出现了较

大的波动，而经 EKF 和 AEKF 滤波后所得结果的相对

误差都随着噪声等级的增加而增加，观察内、外参数相

对误差的区间发现，由于新息自适应算法的加入，

AEKF 的各项参数的相对误差相较于 UKF、EKF 更

小，并且相对误差均在可接受的误差范围内。从实验

中可以看出，所提自适应扩展卡尔曼滤波算法对观测

噪声具有较好的抑制作用。非线性滤波对初值的依赖

性较大，当噪声变化后固定的初值不利于滤波过程。

由于每次标定拍摄的图片受各种因素影响，观测噪声

图 12　重投影误差与噪声等级的关系

Fig.  12　Relationship between reprojection error and noise level

图 13　内、外参数相对误差与噪声等级的关系。平移向量使用（a）UKF、（b）EKF 和（c）AEKF 优化；尺度因子使用（d）UKF、（e）EKF
和（f）AEKF 优化；主点坐标使用（g）UKF、（h）EKF 和（i）AEKF 优化

Fig.  13　Relationship between relative error of intrinsic and extrinsic parameters and noise level.  Optimization of translation vector by 
using (a) UKF,(b) EKF, and (c) AEKF; optimization of scale factor by using (d) UKF, (e) EKF, and (f) AEKF; optimization 

of principal point coordinate by using (g) UKF, (h) EKF, and (i) AEKF
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的趋势，EKF 和 AEKF 的重投影误差在加入 0. 8 pixel
高斯白噪声后随着噪声等级的增大而增大，并且

AEKF 的重投影误差在噪声等级逐渐增大的环境下始

终小于 UKF 和 EKF 的重投影误差，说明 AEKF 算法

在噪声环境下相较于 UKF、EKF 算法对摄像机标定具

有较高的鲁棒性。

以无噪声情况下经过 UKF、EKF 和 AEKF 优化的

内、外参数作为参考值，计算噪声等级逐渐增加情况下

内、外参数与参考值的相对误差，如图 13 所示。从图

13 中可以看出，随着噪声等级的逐渐增加，平移向量、

尺度因子和主点坐标经 UKF 滤波后的值都出现了较

大的波动，而经 EKF 和 AEKF 滤波后所得结果的相对

误差都随着噪声等级的增加而增加，观察内、外参数相

对误差的区间发现，由于新息自适应算法的加入，

AEKF 的各项参数的相对误差相较于 UKF、EKF 更

小，并且相对误差均在可接受的误差范围内。从实验

中可以看出，所提自适应扩展卡尔曼滤波算法对观测

噪声具有较好的抑制作用。非线性滤波对初值的依赖

性较大，当噪声变化后固定的初值不利于滤波过程。

由于每次标定拍摄的图片受各种因素影响，观测噪声

图 12　重投影误差与噪声等级的关系

Fig.  12　Relationship between reprojection error and noise level

图 13　内、外参数相对误差与噪声等级的关系。平移向量使用（a）UKF、（b）EKF 和（c）AEKF 优化；尺度因子使用（d）UKF、（e）EKF
和（f）AEKF 优化；主点坐标使用（g）UKF、（h）EKF 和（i）AEKF 优化

Fig.  13　Relationship between relative error of intrinsic and extrinsic parameters and noise level.  Optimization of translation vector by 
using (a) UKF,(b) EKF, and (c) AEKF; optimization of scale factor by using (d) UKF, (e) EKF, and (f) AEKF; optimization 

of principal point coordinate by using (g) UKF, (h) EKF, and (i) AEKF
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并不是恒定不变的，AEKF 能较好地适应不同噪声的

摄像机标定工作中，具有良好的鲁棒性。

6　结          论
采用自适应扩展卡尔曼滤波算法对摄像机标定的

内、外参数进行优化，以目标棋盘格的交点作为二维图

像的特征点，建立了以摄像机投影模型建模的自适应

扩展卡尔曼滤波算法。过程噪声和观测噪声协方差矩

阵都随着迭代过程中新息的变化而更新，不再依赖于

用户的经验判断。实验结果表明：AEKF 算法是有效

可行的，AEKF 算法优化后摄像机参数的重投影误差

明显小于 EKF 算法、UKF 算法和张正友标定法的重

投影误差；在噪声逐渐增大的环境下，重投影误差在

AEKF 算法下相较于 UKF 和 EKF 算法整体较小且增

加缓慢，AEKF 算法具有较高的精度和鲁棒性。
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expansion of the nonlinear function and neglecting the other higher-order terms.  Some scholars have applied the EKF 
algorithm to the camera calibration and yielded better calibration results than Zhang's calibration method.  The introduction 
of a state estimation method can improve the camera calibration accuracy.  However, the initial parameter setting of 
process and observation noises in the EKF algorithm, which affects the optimization of the camera calibration parameters, 
greatly depends on the user's judgment and choice, and has certain limitations and poor robustness in noisy environments.  
Therefore, we want to propose a method to perform the EKF-based camera calibration method without dependence on the 
initial parameter setting, update the process and observation noise covariance matrices employing the innovation between 
the predicted and observed values, and exhibit good robustness in noisy environments.

Methods　EKF cannot automatically select and adjust the process and observation noises in the camera calibration, which 
makes the camera calibration accuracy overly dependent on the user's judgment and inputs of the initial parameters.  Thus, 
the innovation between the predicted and observed values is utilized to update the process and observation noise covariance 
matrices to adaptively adjust the variation of the process and measurement noises.  To address the problems of existing 
methods, we build a camera projection model based on the imaging principle of the lens and develop an adaptive innovation-

based EKF camera optimization calibration method.  The unit quaternion is adopted to represent the rotation matrix, the 
intrinsic and extrinsic parameters of the camera are the state vectors, and the image coordinates of the detected feature 
points on the two-dimensional checkerboard target are the observation vectors to build the process and measurement model 
of the AEKF algorithm respectively.  The extracted feature points are filtered point by point to obtain the optimal 
estimation of intrinsic and extrinsic parameters of the camera, and the process and observation noise covariance matrices 
are updated during the iterative process with the change of the innovation.  Meanwhile, the reprojection error is utilized to 
assess the optimization algorithm performance, and different noise levels are added to validate the algorithm robustness.  
The EKF-based camera calibration optimization method is introduced to solve the problems that nonlinear filtering depends 
on the initial parameter setting, the fixed initial parameter is unfavorable to the filtering process under noise changes, and 
the EKF has poor robustness in noisy environments.

Results and Discussions　 The process and observation noises in the captured images vary during the actual calibration.  
To overcome the limitation of EKF's inability to adaptively adjust the process and observation noises in camera calibration, 
we design the innovation between predicted and observed values to update the process and observation noise covariance 
matrices.  AEKF algorithm is presented to optimize the intrinsic and extrinsic parameters of the camera, becoming more 
suitable for actual applications and eliminating the reliance on fixed initial values for the process and observation noises set 
by human interventions.  A virtual camera and a virtual checkerboard target are constructed based on the camera model.  
The intrinsic and extrinsic parameters of the virtual camera (state vector) and the 2D image coordinates of the feature points 
(observation vector) are obtained.  Additionally, the reprojected error of the proposed AEKF algorithm is lower than that of 
other methods (Table 1), which improves calibration accuracy for the virtual camera.  The experiments are carried out 
using a USB camera and an industrial camera respectively.  The optimized calibration results of the AEKF algorithm 
exhibit lower reprojection errors (Figs.  8 and 11) and demonstrate faster convergence and smaller oscillations during the 
iterative process.  The proposed AEKF algorithm still has low reprojection error in the case of gradually increasing noise, 
which indicates that it has high robustness (Figs.  9 and 12).  The effectiveness of the AEKF algorithm is verified by 
simulation and experiments.  The calibration results obtained by the USB camera and industrial camera improve by 
61. 17% and 12. 17% compared with Zhang's calibration method respectively.  This algorithm outperforms UKF and EKF 
in noisy environments in calibration accuracy and robustness, making it applicable to various machine vision fields such as 
3D reconstruction, visual navigation, robot localization, and defect detection.

Conclusions　The proposed AEKF algorithm modeled by the camera projection is employed to optimize the intrinsic and 
extrinsic parameters of camera calibration, which can improve the mapping accuracy between pixel coordinates and world 
coordinates.  Experimental results demonstrate the effectiveness and feasibility of the AEKF algorithm, leading to a 
reduction in reprojection errors of camera calibration results.  The process and observation noise covariance matrices are 
updated based on the innovation during the iteration process to eliminate the reliance on the user's judgment.  The 
reprojection error of camera parameters using the AEKF algorithm is significantly lower than that of the EKF algorithm 
and Zhang's calibration method.  Meanwhile, the reprojection error of the AEKF algorithm under the environment of 
gradually increasing noise is generally lower and grows slowly compared with that of UKF and EKF.  Additionally, this 
algorithm has high accuracy and robustness and can enhance the accuracy of the calibration results, providing better 
assurance for tasks such as image processing, 3D reconstruction, pose estimation, and machine vision.

Key words machine vision; camera calibration; extended Kalman filtering; innovation; adaption; reprojection error
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