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基于 A3C的大视场摄像机标定

邱 涛， 谢 辉， 欧巧凤*， 熊邦书， 游世勋
（南昌航空大学  信息工程学院，江西  南昌  330063）

摘要：由于大尺寸高精度靶标的制作、存储、运输和操作均存在困难，大视场摄像机的高精度标定依然是视觉领域的挑战

之一。为此，本文提出了一种基于强化学习的高精度大视场摄像机标定方法，利用 A3C（Asynchronous Advantage Actor-

Critic）算法，优化张正友标定方法在大视场条件下的小靶标位姿，获得等效大靶标图像和靶标特征的最佳样本分布，最

终实现标定精度的提升。首先，将靶标姿态优化问题建模为马尔可夫博弈模型，然后运用 A3C 算法训练 N 个并行的靶

标智能体，各智能体在独立环境副本中训练以优化靶标姿态，最后把训练好的策略应用于大视场摄像机标定。对 10 m2

大视场的摄像机标定进行实验，其反投影误差可稳定在 0. 2 mm 以内，相比固定散焦方法精度提升约 50%，相比 MAP⁃
PO 算法精度提升约 12. 3%。本文方法成功应用于旋翼风洞试验中桨叶全场景运动参数测量，满足试验对摄像机标定

高精度和高稳定性的要求。
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A3C-based large field of view camera calibration
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Abstract： High-precision calibration of large field-of-view cameras remains challenging in machine vision， 
owing to the difficulties in fabricating， storing， transporting and handling large high-precision calibration 
targets.  To address this issue， this paper presented a high-precision calibration method for large field-of-
view cameras using reinforcement learning.  Based on the Asynchronous Advantage Actor-Critic （A3C） al⁃
gorithm， the proposed method optimized small-target poses for Zhang's calibration under a large field of 
view， and obtained the optimal sample distribution of equivalent large-target images and features， thus im⁃
proving calibration accuracy.  The target pose optimization problem was formulated as a Markov game， 
and N parallel target agents were trained via the A3C algorithm in separate environment instances to opti⁃
mize target poses.  The learned policy was then applied to large field-of-view camera calibration.  Experi⁃
ments on a 10-square-meter field of view show that the reprojection error is stably below 0. 2 mm， Com⁃
pared with the fixed defocus method， accuracy improved by about 50%， and compared with the MAPPO 
algorithm， accuracy improved by about 12. 3%.  The proposed method has been successfully applied to 
full-scene motion parameter measurement of rotor blades in rotor wind tunnel tests， meeting the high-preci⁃
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sion and high-stability requirements of camera calibration.
Key words： large field of view； target pose optimization； multi-agent reinforcement learning； curve fit⁃

ting； Markov game

1 引  言

视觉测量旨在从图像中定量恢复目标的几

何信息，视觉测量技术由于具有非接触、速度快、

精度高等优点而被广泛应用于各个领域。根据

信息维度，视觉测量可分为二维测量与三维测

量：二维测量在图像平面内直接提取特征；三维

测量则恢复深度信息，依据是否主动投射光源又

分为被动式（如双目立体视觉）与主动式（如结构

光、相位轮廓术等）［1］。近年来，工业应用中对大

视场、大尺寸和高精度测量的需求日益增加，典

型场景包括：直升机旋翼桨叶的挥舞/摆振形变

测量［2］、风力发电叶片的全场变形监测［3］、飞机机

体结构的三维形变测量［4］等。摄像机标定是视觉

测量的关键步骤，旨在获取摄像机的内部和外部

参数，构建二维图像坐标与三维世界坐标之间的

映射关系，摄像机标定的精度直接影响视觉测量

的准确度。在上述场景中，测量视场常达数米至

十余米，被测物体尺度大、形变复杂，对摄像机标

定的精度与稳定性提出了极高要求。

现有摄像机标定方法主要分为三类：自标

定、主动视觉标定以及基于靶标的标定。其中，

基于靶标的标定方法因能够提供具有几何约束

的高精度特征点，在大尺寸物体视觉测量中具有

高精度、鲁棒性强以及现场部署灵活的显著优

势，成为该场景下应用最广泛的标定方法［5］。

目前，以张正友标定法为代表的基于靶标的

标定方法，在小视场条件下因操作简单、精度高

而被广泛应用［6］。但在大视场条件下，大尺寸高

精度靶标的制作、存储、运输和操作均存在困难，

难以满足高精度标定需求。若直接采用小尺寸

靶标进行大视场摄像机标定，虽然能够降低靶标

制作和现场操作难度，但其标定精度通常难以保

证。其根本原因在于：小靶标所提供的特征点数

量和空间覆盖范围有限，采集图像中的有效标定

信息往往集中在视场局部区域，难以对大视场边

缘、角落及畸变显著区域形成充分约束；同时，小

靶标不同位姿之间的空间分布和姿态差异若依

赖人工经验，容易出现样本分布不均、姿态多样

性不足等问题，导致摄像机内参、畸变参数及外

参求解过程约束不足，参数估计稳定性下降。特

别是在大视场测量中，标定误差会随视场尺度放

大，并进一步影响三维重建和空间测量精度。因

此，如何在不依赖大尺寸靶标的条件下，合理规

划小靶标在大视场中的位置和姿态，使其形成具

有充分覆盖性的等效大靶标，是提高大视场摄像

机标定精度的关键问题。胡浩等［7］利用小孔成像

模型和透视成像模型的截面相似性，实现了摄像

机内、外参数的分离标定，避免了直接应用大尺

寸靶标进行摄像机标定，但小靶标图像的采集方

法依赖于人工经验。针对该问题，许多研究者转

而从靶标位姿优化的角度探索自动化的高精度

标定方法。史宝全等［8］设计了基于交比不变性的

十字形靶标，通过交比恒定约束布局靶点并实现

自动识别，为大视场相机标定提供了一种轻便、

高鲁棒性的现场解决方案。杨霈等［9］提出了一种

改进的靶标姿态选择方法，利用天顶角和方位角

筛选姿态差异显著的图像，显著提高了标定精

度。本课题组在之前的工作中，利用强化学习中

的 Q-learning 和 MAPPO 算法［10］，通过最小化标

定误差来优化靶标位姿，解决了大视场环境下靶

标摆放依赖人工经验的问题，但奖励函数设计的

单一性，限制了智能体策略探索的空间，影响了

智能体策略的多样性和探索效率。

为进一步优化标定图像采集过程的靶标位

姿，提高大视场下摄像机标定的精度，本文将靶

标位姿优化问题建模为一个完全协作的马尔可

夫博弈模型，并采用 A3C 算法进行求解，通过在

多个环境实例中并行训练多个智能体，并利用

异步更新的方式来提高策略的探索效率和稳

定性。

2 大视场摄像机标定的马尔可夫博

弈模型

在大视场摄像机标定的马尔可夫博弈模型
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中，所有靶标的位置和姿态信息共同定义系统

的全局状态。每个靶标被抽象为一个独立的智

能体，其未来的状态仅依赖于当前全局状态和

自身采取的动作（平移和旋转），与过去的状态

无关。因此，可对靶标状态变化过程进行马尔

可夫建模。为了保证摄像机标定精度，靶标应

尽量覆盖整个视场。鉴于单个小靶标无法完全

覆盖整个大视场，本文提出了一种在大视场环

境下靶标位姿优化方法。首先，将单靶标多次

位姿优化问题建模成多靶标位姿同步优化问

题；然后，把多靶标位姿优化问题视为一个多

智能体协作任务；最后，由于每个靶标的行动

不仅会影响自身的状态，还会对其他靶标的状

态产生影响，进而影响整个系统的标定结果，

本 文 将 整 个 问 题 抽 象 为 一 个 马 尔 可 夫 博 弈

过程。

图 1 展示了大视场摄像机标定过程的马尔可

夫博弈模型。每个靶标被看作是一个独立的智

能体，负责选择自己的动作，而所有靶标的联合

动作会共同影响整个系统的状态。环境根据这

些联合动作计算标定过程中的反投影误差，并基

于误差分配奖励。每个智能体根据这些奖励调

整其策略，优化自身的摆放位姿，以获得最优的

靶标摆放位姿组合，从而提高整个系统的标定

精度［11］。

首先对全局环境初始化；然后靶标智能体 i
根据环境得到当前局部观测状态 Z i

t ，根据当前策

略选择动作 ai
t，所有智能体动作构成联合动作

A t，环境根据状态转移函数转移到下一环境状

态，并依据奖励函数向各个智能体反馈即时奖

励；最后各个智能体根据所获即时奖励调整其个

体策略，每个靶标智能体都以最大化自身的累计

回报为目的，优化自身摆放位姿，从而提高摄像

机的标定精度。

2. 1　大视场摄像机成像模型

双目立体视觉［12］是恢复空间三维信息的主

要手段之一，其基本原理是利用两台位置不同的

摄像机从两个视角同步采集同一场景的图像，通

过匹配左右图像中的对应特征点，根据三角测量

原理计算出空间点的三维坐标。在这一过程中，

摄像机的内、外参数及畸变系数是建立二维图像

坐标与三维世界坐标之间映射关系的基础，而标

定参数的精度直接影响三维重建的准确性［13］。

本文第 4. 4 节的应用实验正是采用双目立体视觉

系统对大尺寸桨叶标记点进行三维测量。下面

首先介绍单目摄像机的成像模型，该模型是双目

视觉的理论基础。

摄像机标定的本质是建立空间三维点与其

在图像平面上的二维投影点之间的精确数学映

射。该映射基于小孔成像模型，涉及四个坐标系

的逐步变换：世界坐标系、摄像机坐标系、图像坐

标系和像素坐标系。设空间中的一点 P 在世界

坐标系下的齐次坐标为 Pω = ( X ω，Y ω，Zω，1 )，其
在图像像素坐标系下的投影点为 p = ( u，v，1 )。
根据小孔成像模型，二者之间的变换关系可表

达为：

sp = K [ R   ]t Pω， （1）
其中：s 为尺度因子；R，t分别为从世界坐标系到

摄像机坐标系的旋转矩阵和平移向量，构成摄像

机的外部参数；K为摄像机的内部参数矩阵其具

体形式为：

K=
é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úfx 0 u0

0 fy v0

0 0 1
， （2）

其中：fx 和 fy 分别为图像像素坐标系 u 轴和 v 轴上

的归一化焦距，(u0，v0)为主点坐标。

实际镜头不可避免存在畸变，主要包括径向

畸变和切向畸变。设理想归一化图像坐标为

图 1　大视场摄像机标定的马尔可夫博弈模型

Fig. 1　Markov game model of the grand field camera
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( x，y)，畸变矫正后的坐标为 ( x corr，y corr)，畸变模型 可表示为：

x corr = x (1 + k1 r 2 + k2 r 4 + k3 r 6)+ 2p1 xy + p2( r 2 + 2x2)， （3）

y corr = y (1 + k1 r 2 + k2 r 4 + k3 r 6)+ p1 ( r 2 + 2y 2)+ 2p2 xy， （4）
其 中 ：r 2 = x2 + y 2，k1，k2，k3 为 径 向 畸 变 系 数 ，

p1，p2 为切向畸变系数。

综上所述，摄像机标定的任务正是通过采集

空间坐标的靶标图像，精确估计上述内参矩阵，

畸变系数以及外参，从而建立起从三维世界坐标

到二维图像坐标的完整映射关系。该模型是本

文后续大视场摄像机标定方法的基础，也是验证

标定精度的理论依据

2. 2　智能体环境描述

本文的环境模型包括摄像机标定模型与成

像模型。其中，标定模型基于张正友标定原理，

通过提取图像特征点进行几何校正，实现对摄像

机内外参数的准确估计［14］。成像模型包括小孔

成像原理、镜头畸变模型、成像过程中散焦模糊

模型和图像噪声模型，尽量模拟真实成像环境，

增强环境真实性［15］。

2. 3　马尔可夫性假设的合理性分析

本文所建马尔可夫博弈模型的核心假设是

靶标智能体下一时刻的状态仅依赖于当前时刻

的全局状态和当前执行的动作，而与之前的历史

路径无关。在实际大视场标定场景中，这一假设

是合理且可行的。

首先，靶标的平移与旋转动作由仿真环境根

据设定的步长精确执行，状态转移完全由当前动

作及当前位姿决定，物理上不存在对历史轨迹的

记忆；在实际操作中，操作人员每次独立地将靶

标摆放到目标位姿，同样不依赖于之前的移动过

程。其次，仿真环境中的图像噪声与散焦模糊均

为时不变的高斯噪声，其统计特性不依赖于历史

状态，仅影响当前观测的方差，不会引入对历史

路径的依赖。再次，本文采用 A3C 算法进行训

练，各并行环境副本中的靶标智能体均从随机初

始位姿开始探索，这种随机重置策略天然切断了

历史轨迹的关联，使策略学习无需记忆过去状

态。最后，从任务本质来看，摄像机标定的精度

仅取决于最终采集到的靶标位姿集合所提供的

视场覆盖与特征点分布，靶标如何移动至该位姿

的中间过程对标定结果无影响。因此，采用马尔

可夫性假设不会引入系统性误差。后续实验也

表明，基于该假设训练得到的策略在真实大视场

标定中取得了稳定且高精度的结果，从实证角度

间接验证了建模的合理性。

2. 4　状态空间定义

状态空间是指靶标智能体在视场中的位置

信息和靶标自身的姿态信息的所有可能取值构

成的集合。在 t 时刻，N 个参与标定的靶标中，第

i个靶标的状态信息表示为：

pi
t =[ φi

t，ϕi
t |i = 1，2，…，N ]

φi
t =[ X i

t，Y i
t，Z i

t ]
ϕi

t =[ αi
t，β i

t，θ i
t ]

， （5）

其中：φi
t =[ X i

t，Y i
t，Z i

t ]为靶标 i 在大视场中的位

置信息；ϕi
t =[ αi

t，β i
t，θ i

t ]为靶标 i 在大视场中的姿

态信息；pi
t =[ φi

t，ϕi
t |i = 1，2，…，N ]代表靶标 i 的

状态信息。

在 t 时刻，N 个参与标定的靶标中，靶标 i 的

局部观测表示为：

     
Z i

t =[ P i
t， P i

t - P i*
t ，P ic

t ]
P ic

t = max ( X i
t - X i*

t ，Y i
t - Y i*

t ，Z i
t - Z i*

t )
，（6）

其中：P i
t - P i*

t 表示靶标 i 与其他靶标的状态差

异，其中 P i*
t 代表除靶标 i 之外的其他靶标的状态

信息。X i
t - X i*

t ，其中 X i*
t 代表除其他靶标 i 之外

的其他靶标的 X 轴位置信息，P ic

t 表示靶标之间切

比雪夫距离，反映靶标之间的位置信息的差异。

t 时刻的全局状态为所有靶标局部观测状态

集合：

St = ( Z 1
t ，Z 2

t ，…，Z N
t ). （7）

2. 5　动作空间定义

在大视场摄像机标定仿真环境中，从靶标的

动作方向来说将靶标的动作分为沿 X，Y，Z 轴方

向上的动作。在每个方向靶标有移动与旋转两

类动作。移动动作的步长为 dx，dy，dz，旋转动作

指 X，Y，Z 靶标绕轴做旋转运动，旋转动作的步

长为 lx，ly，lz。靶标的每个方向的动作空间维度

为 9，靶标的动作总空间维度为 93 = 729，动作空
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间定义为：

 

Action =[ ax，ay，az ]
ax = { [ a still_d，ax_up，ax_down ]，[ a still_l，ax_c，ax_a ] }
ay = { [ a still_d，ay_up，ay_down ]，[ a still_l，ay_c，ay_a ] }
az = { [ a still_d，az_up，az_down ]，[ a still_l，az_c，az_a ] }

，（8）

其 中 ：ax 表 示 靶 标 在 X 方 向 动 作 ，其 中

[ a still_d，ax_up，ax_down ] 表示靶标沿 X 方向的移动动

作，[ a still_l，ax_c，ax_a ] 表示靶标沿 X 方向的旋转动

作；其中 a still_d 表示靶标保持位置不变，a still_l 表示

靶标保持姿态不变；ax_up 表示靶标沿着 X 轴正方

向移动，ax_down 表示靶标沿着 X 轴负方向移动；ax_c

表示靶标沿着 X 轴负方向移动顺时针旋转，ax_a

表示靶标沿着 X 轴负方向移动逆时针旋转。

2. 6　奖励函数定义

在摄像机标定中，反投影误差是评价标定精

度的关键指标，可以直接反映摄像机标定参数是

否准确。本文以验证靶标的反投影误差作为主

要的评估标准，以交互靶标之间的切比雪夫距离

作为辅助标准，两部分加权构成奖励函数，具体

表示为：

E ( St )= e ×( 1 - γ )

e =
∑
i = 1

I

∑
j = 1

J

( P St
ij - Pij )2

IJ

γ = λ
∑
n = 1

N

∑
m = 1

M

P nc

m

MN

， （9）

其中：e 表示所有验证靶标上圆形标记点的反投

影误差平均值，其中 P St
ij 表示验证靶标上的特征

点，这些特征点根据交互靶标的标定结果被投影

到世界坐标系下的三维坐标；I 表示验证靶标的

个数；J 表示单个验证靶标上的特征点数量；Pij 表

示特征点的理想三维坐标。式中 γ 表示这些交互

靶标之间的切比雪夫距离的平均值，λ 平衡两项

的权重系数，P nc

m 表示验证靶标 n 与其他靶标之间

的切比雪夫距离。

本文使用验证靶标的平均反投影误差和交

互靶标之间的平均切比雪夫距离来引导靶标均

匀摆放，当验证靶标的平均反投影误差越小，可

以确保摄像机标定的精度越高，当交互靶标之间

的平均切比雪夫距离越大，能够确保靶标摆放越

均匀。在大视场摄像机标定环境下，所有靶标完

全协作、目标一致，因此靶标智能体共享奖励函

数。公共奖励函数设置如下：

r ( St，at )= - Ē ( St )， （10）
其中：r ( St，at ) 为交互靶标 St 状态下选取动作 at

获取的奖励，设定为验证靶标的平均反投影误差

的相反数。

3 大视场摄像机标定马尔可夫博弈

模型求解

3. 1　算法动机与对比分析

本课题组前期工作已尝试将强化学习应用

于大视场摄像机标定中的靶标位姿优化问题，先

后采用了 Q-learning 和 MAPPO 算法。然而，Q-

learning 作为值函数方法在处理连续或高维动作

空间时存在局限性；MAPPO 虽支持多智能体协

作，但其中心化训练 -去中心化执行的框架需要

维护额外的价值网络，且策略更新为同步批次更

新，样本效率有待提升。更重要的是，前期工作

中的奖励函数仅依赖反投影误差，容易导致智能

体陷入局部最优，难以获得视场全覆盖的等效大

靶标效果。针对上述不足，本文所提方法在以下

三个方面具有本质区别：

（1）问题建模完整性：前期工作将多个靶标

的摆放问题简化为单智能体序贯决策或简单协

作，忽略了靶标之间的实时相互影响。本文将其

建模为完全协作的马尔可夫博弈，每个靶标作为

独立智能体，其动作联合影响全局状态，更准确

地描述了大视场标定中多靶标协同优化的真实

场景。

（2）算法机制的高效性：本文采用的 A3C 算

法引入了异步优势演员 -评论家结构，通过多个

并行环境副本独立探索、异步更新全局网络，显

著提高了样本效率和训练稳定性。与 MAPPO
相比，A3C 无需维护中心化价值网络，各智能体

通过全局网络的异步参数同步实现协作，更适合

动作空间较大、探索需求高的靶标位姿优化

问题。

（3）奖励函数的精细化设计：本文在奖励函

数中引入了靶标间切比雪夫距离作为辅助项，引

导智能体在减小反投影误差的同时保持靶标在

视场内的均匀分布，从而获得更优的等效大靶标

覆盖效果。这一设计有效平衡了标定精度与视
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场覆盖率，克服了前期工作中奖励函数单一导致

策略探索空间受限的问题。

上述区别使得本文方法在标定精度和稳定

性上优于 MAPPO 的前期工作（详见第 4 节对比

实验）。

3. 2　基于 A3C算法的大视场摄像机标定框架

A3C 框架是 AC（Actor-Critic）方法的扩展。

它通过分离策略和价值估计，采用主－多从网络

结构，并结合异步更新机制，优化了 AC 方法的训

练过程［16］。A3C 算法网络框架如图 2 所示，它包

含一个全局网络和多个局部网络，全局网络存储

并更新策略与价值函数的参数，传递给各局部网

络；每个局部网络在独立线程中采样训练，计算

策略梯度后定期更新全局网络。这种并行处理

方式加快了收敛，提升了模型训练效率。

在 Actor-Critic 架构中，Actor 网络根据当前

状态输出一个动作的概率分布，并从中选择一个

动作来执行。而 Critic 网络则负责评估这个动作

的价值，为 Actor 网络提供反馈。本文 A3C 算法

中的 Actor 网络和 Critic 网络均采用全连接前馈

神经网络。两个网络共享前两个隐藏层，每层包

含 256 个神经元，Actor 网络的输出层使用 Soft⁃
max 激活函数，输出维度等于智能体的动作空间

大小。Critic 网络的输出层为线性激活，其输入

维度与全局状态信息的维度相同，输出是当前状

态的价值函数，其输出维度为 1。Actor 网络与

Critic 网络的网络结构如图 3 所示。

本文基于 A3C 算法框架，将交互靶标定义为

子智能体，其交互环境由其他子智能体的状态构

成，各子智能体之间相互独立，分别与各自环境

交互，进行策略更新；将训练靶标定义为主智能

体，接收各子智能体的交互经验，通过分布式学

习实现协同优化。A3C 框架具体结构及执行流

程如图 4 所示。

大视场摄像机标定过程中靶标姿态问题的

求解方法，分为两个阶段：①训练阶段，利用多线

程使每个交互靶标在其相应环境中，独立并行探

索动作空间，并将获得的经验传递给全局网络，

从而提高模型的训练效率；②评估阶段，全局网

络根据局部网络传递的经验，进行状态价值的评

估，更新 AC 网络参数，并将 AC 网络参数传递给

局部网络。首先，所有独立的子智能体从主智能

体中获得初始的网络权值，利用 DQN 经验回放

图 2　算法网络结构示意图

Fig. 2　Schematic diagram of the algorithm network structure

图 3　Actor与 Critic 网络结构

Fig. 3　Actor and critic network structure

图 4　基于 A3C 的大视场摄像机标定框架

Fig. 4　A large field camera calibration framework based 
on A3C
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技巧，各自独立与环境交互探索，交互一定次数

后，该子智能体根据自身的网络权值 φ 1 和优势函

数 A ( st，at )进行训练，得到网络更新梯度 ∇φ 1；然

后，子智能体会将得到的梯度信息传递给主智能

体，主智能体根据每个子智能体的梯度信息，不

断更新自身网络权值；最后，经过一定的时间步

长主智能体会将新的网络权值同步更新给各个

子智能体，更新后的子智能体继续与环境交互，

重复上述流程。每个子智能体按上述步骤不断

并行迭代更新，直到主智能体模型收敛。

3. 3　策略优化

在一个时间步长 t 内，每个子智能体在其独

立的工作线程中，根据其局部观测 Z i
t ，通过策略

网络输出相应的 X 轴、Y 轴、Z 轴的旋转平移动作

at。随后，环境根据所有靶标智能体的联合动作

A t 进行状态转移 St → St + 1，根据奖励函数反馈一

个公共奖励 rt，根据价值网络得到 V t，通过这些

公共奖励和状态价值，更新工作线程的网络参

数，从而不断调整和优化智能体的行为策略。靶

标智能体与大视场环境交互过程如图 5 所示。

在大视场摄像机标定过程中，每个工作线程

都有一个独立的局部环境，它们各自独立地与环

境交互，获取经验数据，并将这些经验存储到经

验回放池中。每个工作线程与环境交互一次，就

往 经 验 回 放 池 B 存 入 一 条 经 验 Et =
( Zt，St，V t，at，rt )。设置一个回合中单个靶标智

能体 i 分别与环境交互 M 次，当经验回放池存储

的样本数量满足设定容量时，经验回放池中的经

验被采样用于训练全局网络，全局网络根据采样

的经验计算优势函数和均方误差，从而更新策略

网络和价值网络的参数。并将更新后的参数同

步到其他线程的局部网络，以指导后续的决策，

更新完毕后清空经验回放池 B。通过这种方式，

全局网络能够从多个工作线程的经验中学习，实

现更高效的策略优化。

4 大视场摄像机标定实验

4. 1　仿真实验

为了验证所提方法的有效性，开展了不同摄

像机模型的标定仿真实验。在 PyCharm 平台上

使用 Python 语言完成了算法的仿真实现，其中的

神经网络基于 PyTorch 框架搭建。仿真实验模

拟了两组不同的视场环境，生成虚拟交互靶标，

使用本文方法获得最佳靶标姿态，对具有不同参

数的虚拟摄像机进行标定。两组仿真实验的参

图 5　靶标智能体参数更新

Fig. 5　Target agent interaction process

表 1　基于 A3C的大视场摄像机标定方法伪代码

Tab. 1　Pseudo-code of calibration method based on A3C

输入：摄像机参数；

输出：Actor网络参数；

For each episode：
   初始化靶标位置和姿态；

   初始化主智能体的 Actor参数 θ和 Critic 参数 ω；

   复制主智能体参数到每个子智能体；

   初始化经验回放池 B；

   For each step：
      for each Worker i：
         根据局部观测 Z i

t 和 Actor网络选择动作；

         执行状态转移：P i
t → P i

t + 1；

      环境根据联合动作 a_t转移状态：St → St + 1；

      计算公共奖励 r_t，存储经验 ( Zt，St，V t，at，rt )到 B；

      If B is full：
         从 B 中抽样，计算 J t arg et 和 MSE；

         For each update epoch：
            更新主智能体的 θ 和 ω；

            将主智能体的 θ 和 ω 同步到其他子智能体；

         清空 B；

      end if
   end for
end for
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数设置如表 2 所示。

交互靶标在大视场 X，Y，Z 方向下的移动步

长分别是 100 mm，100 mm 和 500 mm。在模拟

散焦模糊时，二维高斯函数靠近摄像机位置的标

准差被设定为 5，而在测量位置的标准差则被设

定为 1。在模拟图像噪声时，一维高斯函数的标

准差在最接近摄像机的位置被设定为 0. 5，而在

测量位置的标准差则设为 0. 2。A3C 算法的超参

数设置如表 3 所示。

本文以圆形标记点作为靶标的标记特征点，

其特征点行列数为 8×9；特征点圆心距为 50 
mm；特征点直径为 30 mm。采用 30 个标定靶标

进行实验，并在大视场范围内随机初始化 30 个靶

标的位置与姿态。

4. 1. 1　第一组仿真结果

在第一组实验条件下，采用本文所提方法求

解马尔可夫博弈模型，获得交互靶标在视场中的

优化位姿，探索靶标在视场中的最优摆放位置与

姿态，并与多智能体近端策略优化（Multi-Agent 
Proximal Policy Optimization，MAPPO）算法进行

对比。在训练过程中，智能体每次与环境交互 25

次，以 100 000 回合为训练的总回合数。每隔

1 000 回合，对靶标智能体的策略进行一次评估。

图 6 展示了单个智能体靶标的累计奖励曲线。

从图 6 可看出，A3C 算法与 MAPPO 算法均

在约 70 000 回合后达到稳定收敛，两者的收敛速

度相近。然而，得益于 A3C 的异步并行架构，每

个训练回合的平均耗时显著低于同步更新的

MAPPO。 在 相 同 的 硬 件 环 境（Intel（R） Core
（TM） i7-6700HQ CPU+RTX 3060 GPU）下，平

均耗时约 2. 6 s，而 MAPPO 每回合平均耗时约

表 2　两组仿真实验参数

Tab. 2　Two sets of simulation parameters

项目

摄像头焦距/mm
图像分辨率/pixels

测量距离/m
测量视场/m2

摄像机内参

畸变系数

第一组参数

12
2 040×1 024

5
4. 6×2. 3

A=
é

ë

ê

ê
êêê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú2 240 0.000 985.6
0.000 2 240 546.1
0.000 0.000 1.000

p = [ ]0.000 0 0.000 0 0.000 0

第二组参数

50
2 048×1 280

10
4. 0×2. 5

A=
é

ë

ê

ê
êêê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú5 181 0. 000 1 030
0. 000 5 184 630
0. 000 0. 000 1. 000

p = [ ]0.000 0.000 0.000

表 3　A3C算法超参数

Tab. 3　Super parameters of A3C algorithm

参数名称

学习率 a

折扣因子 ρ

权重 λ

每个回合交互次数 M

经验回放池大小

批量大小

GAE 参数

裁剪参数

策略熵

数据复用次数

优化器

激活函数

值

5×10-4

0. 9
0. 001

25
1 000

40
0. 95
0. 2

0. 01
15

Adam
Tanh， Softmax 图 6　主网络靶标的累计奖励

Fig. 6　Cumulative reward of the main network
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4. 1 s。完成全部 100 000 回合训练，A3C 总耗时

约 72 h，MAPPO 约 114 h，训练时间缩短约 37%。

此外，A3C 的奖励曲线波动幅度明显小于 MAP⁃
PO，表明其训练过程更加稳定。因此，A3C 算法

在训练效率和稳定性方面均优于 MAPPO。为

详细分析靶标智能体位姿优化的结果，选取上述

A3C 训练过程中的一组数据进行展示，给出了靶

标的空间分布。靶标在大视场环境中的初始分

布如图 7（a）所示，靶标在大视场环境中优化后的

分布如图 7（b）所示。

从图 7 可以看出，迭代后的靶标移动到了散

焦位置，形成了等效的大靶标。图 8 给出了靶标

特征点的成像分布。初始分布情况如图 8（a）所

示，优化后分布情况如图 8（b）所示。从图 8 可以

看出，迭代后的靶标特征点基本覆盖了整个视

场，符合靶标覆盖整个视场的约束条件。

根据上述仿真结果给出的靶标位姿，进行仿

真标定，得到第一组摄像机参数如表 4 所示。

从仿真实验中得到表 4 的摄像机参数，并基

于这些参数对位于测量位置的验证靶标进行了

图 7　靶标位姿 3D 示意图

Fig. 7　Target position 3D schematic

图 8　靶标二维分布图

Fig. 8　Target 2D map

表 4　第一组实验结果

Tab. 4　Results of the first set of experiments

项目

内部

参数

畸变

系数

参数

A=
é

ë

ê

ê
êêê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú2 240.706 0.000 985.675 7
0.000 2 240.585 546.073 8
0.000 0.000 1.000

[ ]-0.097 7 0.372 1 0.000 0 0.000 0 0.000 0
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反投影误差的计算。计算结果显示，平均反投

影误差为 0. 196 mm，验证靶标的反投影误差分

布如图 9 所示。从图中可以看出，测量位置视场

中心区域的靶标反投影误差较低，而视场边缘

和角落区域的靶标反投影误差较高。进一步结

合图 8 中的特征点分布情况进行综合分析，可以

明显看出，视场边缘和角落区域特征点数量的

不足是导致这些区域靶标反投影误差较高的主

要原因。

4. 1. 2　第二组仿真结果

在第二组实验条件下，通过所提方法求解马

尔可夫博弈模型，获得靶标在视场中的优化摆放

位置姿态。其第二组实验结果如表 5 所示。

根据表 5 给出的摄像机内参，对位于测量位

置的验证靶标进行了反投影误差的计算，得出平

均测试反投影误差为 0. 203 mm。所提方法在以

上两种不同型号摄像机条件下进行标定获得的

测试反投影误差均小于 0. 3 mm，摄像机各内参

的方差表明标定结果稳定性较好，优化后的靶标

位置姿态与主观经验一致，初步验证了强化学习

在大视场摄像机标定中的有效性。

本文奖励函数采用反投影误差与切比雪夫

距离加权和的形式，其中权重 λ 用于平衡标定精

度与靶标分布均匀性。理论上 λ 过小则均匀性项

贡献不足，靶标易聚集于视场中心；λ 过大则均匀

性项主导，可能过度分散靶标而牺牲精度。因

此，存在一个合理的 λ区间使两者达到平衡。

本文仿真环境中，平均切比雪夫距离约为

300 mm。为使两项在奖励函数中贡献大致相

当，权重系数 λ 理论上应选取 0. 001 量级。在固

定其他超参数的条件下，本文比较了 λ取 0. 000 5，
0. 001，0. 002 时 的 训 练 效 果 ，结 果 表 明 在

0. 000 5~0. 002 范围内，反投影误差与靶标均匀

性的变化均不明显。因此，本文选取 λ=0. 001 作

为 最 终 权 重 。 真 实 实 验 在 此 权 重 下 取 得 了

0. 144 mm 的高精度结果，进一步验证了该权重

设置的合理性和鲁棒性。

4. 2　真实实验

为验证所提方法的有效性，选择第一组视场

环境，在真实环境中进行了大视场摄像机标定的

实验。本文采用德国 BASLER 公司生产的工业

摄像机进行实验，摄像机具体参数见表 6。

在实际环境下采集标定图像，为了将交互靶

标精确摆放到优化得到的目标位置姿态处，将目

标位置姿态四个角点的圆心像素坐标相连并显

示在采集标定图像软件视窗，操作人员依据该轮

廓线，通过平移与旋转物理靶标，使其与显示轮

图 9　验证靶标反投影误差分布图

Fig. 9　Validation Target back-projection error distribu⁃
tion map

表 5　第二组实验结果

Tab. 5　Rsults of the second group of experiments

项目

内部

参数

畸变

系数

参数

A=
é

ë

ê

ê
êêê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú5 181.223 0.000 1 030.076
0.000 5 184.184 629.317
0.000 0.000 1.000

[ ]-0. 107 59 0. 066 875 0. 000 0 0. 000 0 0. 000 0

表 6　摄像机参数

Tab. 6　Camera parameters

项目

摄像机型号

分辨率

感光芯片尺寸

镜头焦距

像素尺寸

帧率

色彩

测量视场

参数

Basler acA2000-340 km

2 040 pixels×1 024 pixels

11. 3 mm×6 mm

12 mm

5. 5 μm×5. 5 μm

340 fps

黑白

4. 6 m×2. 3 m

1949



第  34 卷光学  精密工程

廓达到重合状态，进而采集一张标定图像。在此

过程中，各目标位姿对应的靶标轮廓依次在显示

界面上呈现，为操作人员提供靶标位置调整的可

视化参考。图像采集软件视窗画面如图 10 所示，

其中红色线框是用强化学习方法优化结果中靶

标四个角点连成的轮廓，用于引导真实交互靶标

的摆放位置（彩图见期刊电子版）。

根据优化后的位姿摆放靶标，采集标定图像

进行标定，真实场景下大视场摄像机参数如表 7
所 示 。 验 证 靶 标 反 投 影 误 差 平 均 值 为

0. 144 mm。

4. 3　对比实验

为了评估所提方法在大视场摄像机标定方

面的性能表现，设计了仿真对比实验和真实对比

实验，并与其他方法进行了对比分析。为确保实

验的一致性，使用第一组摄像机进行对比，每种

方法都使用 30 张标定图像进行标定，并重复 10
次。所提方法与以下两种方法进行了对比：

（1）固定散焦［17］：该方法是在固定散焦平面

附近，对视场进行网格化划分，然后将靶标放置

在网格内，进行标定图像的采集；

（2）MAPPO：该方法是利用 MAPPO 算法，

优化靶标智能体的位置姿态摆放策略，然后根据

优化后的策略，获取靶标的位置姿态，进行标定

图像的采集。

如图 11 与表 8 所示，固定散焦方法的平均测

试反投影误差为 0. 340 8，MAPPO 方法的平均测

试反投影误差为 0. 218 7，而 A3C 方法的平均测

试反投影误差为 0. 203 1。因此，在仿真大视场

环境下，所提方法与固定散焦和 MAPPO 方法相

比，能得到更优的靶标位姿摆放策略，在精度和

稳定性方面均表现出色。

如图 12 与表 9 所示，在真实的大视场环境

中，固定散焦方法的平均测试反投影误差为

图 10　真实实验标定示意图

Fig. 10　Real experimental calibration schematic

图 11　仿真标定实验对比

Fig. 11　Simulation calibration experiment comparison

表 8　仿真标定实验测试误差

Tab. 8　Industrial camera parameters

标定方法

固定散焦

MAPPO
A3C

平均测试反投

影误差/mm
0. 340 8
0. 218 7
0. 203 1

方差/10-3

11. 282 2
0. 311 1
0. 186 1

表 7　工业摄像机参数

Tab. 7　Industrial camera parameters

项目

内部

参数

畸变

系数

参数

A=
é

ë

ê

ê
êêê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú2 231.372 0.000 1 02.376 6
0.000 2 235.157 566.728
0.000 0.000 1.000

[ ]-0. 965 71 0. 376 42 0. 000 0 0. 000 0 0. 000 0
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0. 348 8，MAPPO 方法的平均测试反投影误差为

0. 218 7，而 A3C 方法的平均测试反投影误差为

0. 191 5。 所 提 方 法 与 文 献 中 的 固 定 散 焦 和

MAPPO 方法相比，其优势更为明显。该方法能

够精准地得出更优的靶标位姿摆放策略，这一优

势与仿真实验的结果是一致的。

4. 4　应用实验

为验证本文方法在真实工程场景中的适用

性，将其应用于中国直升机设计研究所旋翼塔的

大尺寸桨叶全场景运动参数测量任务，提升课题

组前期工作中提出的直升机桨叶挥舞量全场景

视觉测量方法性能，该测量方法的系统构建及具

体计算流程详见课题组已发表的论文［18］，实验布

置如图 13 所示：在 4. 6 m×2. 3 m 的侧向视场内，

采用第 4. 2 节所述的工业摄像机两台，基线 40 
mm，以 12 mm 镜头采集桨叶表面 17 组圆形反光

标记点（圆心距 90 mm，直径 44 mm）。桨叶旋转

半 径 2. 1 m，试 验 转 速 750 rpm，总 距 0° ~8. 5°
可调。

利用本文基于 A3C 优化得到的 30 组靶标位

姿完成大视场摄像机标定后，将标定参数导入课

题组自主开发的立体视觉测量软件，实时解算桨

叶标记点的三维坐标，并以桨毂坐标系为基准计

算挥舞量。整个试验流程如下：

（1）标定阶段：按图 8（b）所示的引导框摆放

30 个交互靶标，采集标定图像；平均反投影误差

0. 146 mm，外参稳定。

（2）测量阶段：同步触发左右摄像机，采集

360°周期的桨叶图像序列；对每帧图像进行圆心

提取、立体匹配，获得 17 组标记点的三维轨迹。

（3）数据处理阶段：通过拟合桨叶轴线并计

算其相对于旋转平面的夹角变化，得到桨叶在整

个 360°旋转周期内的挥舞量变化曲线；统计分析

挥舞量的均值、均方根误差等参数，评估桨叶动

态形变特性。

实验结果如表 10 所示：在 4. 6 m×2. 3 m 大

视场内，桨叶全场景挥舞量均方根误差仅为

0. 912 mm，挥舞角误差低至 0. 028°，均满足旋翼

动力学试验<1 mm 的精度门槛。上述结果表明

本文提出方法在真实、大尺寸、高速旋转环境下

的有效性，实现了直升机桨叶运动参数的高精

度、非接触、全域测量，为旋翼性能评估与故障诊

断提供了可靠的数据支撑。

图 12　真实标定实验对比

Fig. 12　Actual calibration experiment comparison

表 9　真实标定实验测量误差

Tab. 9　Actual calibration error

标定方法

固定散焦

MAPPO

A3C

平均测试反投

影误差/mm
0. 348 8

0. 218 7

0. 191 5

方差/10-3

2. 102 2

0. 465 6

0. 343 4

表 10　桨叶形变全景测量结果

Tab. 10　Panoramic measurement results of blade defor⁃
mation

参数

桨叶长度

挥舞量均方根误差

挥舞角均方根误差

最大挥舞量（8. 5°总距下）

最小挥舞量（0°总距下）

值

2 100 mm

0. 912 mm

0. 028°

85. 6 mm

12. 3 mm

图 13　本文方法应用于大尺寸桨叶运动参数测量

Fig. 13　Proposed method applied in the measurement of 
large-scale blade motion parameters
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5 结  论

针对大视场摄像机标定中靶标位姿优化依赖

人工经验、标定精度不稳定等难题，本文提出基于

多智能体强化学习的创新解决方案。通过构建马

尔可夫博弈模型将靶标协同摆放问题转化为智能

体协作任务，采用 A3C 算法实现多靶标并行训练

和异步更新机制，显著提高了学习效率和训练效

率；同时，结合反投影误差与空间分布距离指标设

计更为精确的奖励函数，有效平衡标定精度与视

场覆盖率；此外，设计了靶标多维动作空间实现靶

标位姿的精准调控。实验表明，该方法在 4. 6 

m×2. 3 m 大视场下反投影误差降至 0. 2 mm 以

下，较 MAPPO 算法精度提升 12. 3%，且在不同焦

距、分辨率的工业摄像机中均保持稳定性能。
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