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可变精度的神经网络摄像机标定法

刘宏建,罗  毅,刘允才

(上海交通大学 图像处理与模式识别研究所,上海 200030)

摘要 :提出了一种提高摄像机标定精度的方法。通过摄像机径向畸变模型,建立根据畸变严重程度自动改变区域划分数

目的方法,对远离图像中心畸变程度严重的区域 ,划分细密;而靠近图像中心畸变轻微的区域,划分粗疏。通过对摄像机

径向畸变区域进行划分,并且对每个畸变区域的像素进行单独的处理, 构造相应的神经网络, 得到整个畸变区域的处理

结果 ,并对于不同的划分结果进行比较分析。分析比较得出:采用可变精度的神经网络摄像机标定法, 可以大幅度提高

标定的精度,划分数目越多, 标定的精度越高,实验中识别率最高可达到 99. 45% .
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Var iable precision camera calibration using neural network

LIU Hong2jian, LUO Yi, LIU Yun2cai

( Inst itute of I mage Processing and Pa tter n Recognit ion,

Shanghai Jiao Tong University, Shangha i 200030, China )

Abstr act: A method is proposed to improve the precision of camera calibration. Based on the radial distor2

t ion model of a camera, the approach is presented, in which the part ition number of distort ion region can be

adjusted automat ically. In a region far from the image center, where distortion is high, the number of par2

t ition is big. While in the region near the image center, where the distort ion is low, the number is small.

T hrough the partit ion of the camera distort ion regions and processing pixels in the corresponding regions,

the neural network can be built. Then, the calibrat ion result can be obtained. The processed results of the

novel method were compared with different part it ions. The conclusion is that the number of part ition is big2

ger and the calibration precision is higher. T he precision can reach 99. 45% at the maximal part itions.
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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几何信息,

图像上每一个点的位置与物体表面相应点的几何

位置相对应。图像中这些位置的相互关系由摄像

机成像几何模型决定。模型的参数称为摄像机参

数,包括摄像机内部几何与光学参数(内部参数)

以及摄像机相对于世界坐标系的关系(外部参



数) [1]。这些参数必须通过实验来确定, 确定参

数的过程称为摄像机标定。

目前常用的标定方法有线性法
[2]
、非线性优

化法、两步法[324]、双平面法[5]、主动标定法[ 6]等,

这些方法都是利用成像模型的几何性质,标定出

摄像机的内部与外部参数。

目前使用神经网络进行摄像机标定方法仍然

不为多见[ 7210] ,文献[ 729]使用神经网络进行无参

数标定,文献[ 10213]使用神经网络来标定摄像机

的内部与外部参数。文献[ 8]直接将整个图像区

域作为训练与识别的区域, 没有考虑到在图像的

不同部分对应的透镜径向畸变严重程度是不同

的,因而最后的识别误差较大。在文献[ 7]中, 考

虑到了这一因素, 但是却没有就神经网络的训练

区域进行明确划分, 只是简单的将图像区域根据

经验人为的划分为图像中心区域与非中心区域,

这种方法在一定程度上提高了系统的识别率, 但

是识别率仍然不能令人满意。针对这些方法的不

足,本文提出了一种可变精度的神经网络摄像机

标定方法。本方法可以根据畸变严重程度自动改

变区域划分的数目, 对远离图像中心的区域, 即畸

变程度严重的区域, 区域划分更细;而靠近图像中

心畸变轻微的区域, 划分粗疏,这样能够大大减小

径向畸变带来的误差。在应用中, 可以根据实际

的精度要求设定初始半径。本文还给出了最大同

心圆数目的计算公式,为估算系统的复杂程度提

供了一个参考的依据。

本文主要讨论了可变精度的神经网络摄像机

标定方法及其基本性质,并用所提出的方法与传

统的神经网络标定方法进行了比较, 并且对可变

精度的神经网络标定方法中不同的参数给出了对

应的结果, 充分证明了方法的有效性,并得到了一

些结论。

2  可变精度神经网络摄像机标定法

  在神经网络标定系统中, 一般将摄像机的图

像坐标作为神经网络的输入, 而将空间物体表面

相应点的三维坐标作为输出进行训练与识别如图

1( a)。在文献[ 8]中,用 2个摄像机得到 2组图像

坐标构造了四输入、三输出的系统。而在文献[ 7]

中,采用单摄像机,将世界坐标的其中一维作为输

入构造了三输入、两输出的神经网络系统。本文

采用单摄像机, 将世界坐标作为输入,将图像坐标

作为输出, 构成三输入、两输出系统(图 1( b) )。

这样做并不影响神经网络中系统输入与输出之间

的映射关系。

图 1  神经网络标定系统
Fig. 1  Calibration system using neural network

图 2 神经网络的训练区域
F ig. 2 The training regions in neural network

摄像机的球面镜头存在畸变现象,且距离透

镜中心越远,畸变程度越严重,如果不加区别地将

所有的图像点作为一类样本进行训练与识别, 结

果会带有很大的误差。透镜畸变包括两个部分:

径向畸变与偏心。误差主要由径向畸变引起,所

以在实际应用中, 一般只考虑径向畸变而忽略偏

心。本文只考虑径向畸变,且认为畸变误差关于

透镜中心对称。

采用下面的公式描述非线性畸变:

xc= �x + Dx ( x , y)

yc= �y + Dy( x , y) , (1)

( xc, yc)表示真实的图像坐标, (�x , �y )表示未修正

的图像坐标。( Dx ( x , y) , Dy( x , y) )是畸变量。

径向畸变的修正量可以用距图像中心的径向
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距离的偶次幂多项式模型来描述:

Dx ( x, y)= (�x - xp ) ( J 1 r 2+ J 2 r 4+ J3 J
6+ , )

Dy( x , y)= (�y- yp ) ( J1 r
2
+ J2 r

4
+ J3 J

6
+ , ) ,

(2)

其中( xp , yp )表示图像中心位置坐标的精确值,

r= ( �x - xp )
2
+ (�y - yp )

2

表示到图像中心的径向距离。

这样由式( 2)可得到总的畸变径向相对量为,

D= 1
r

( D2x( x , y)+ D2y ( x , y ) ) 1/ 2

= J1 r 2+ J2 r 4+ ,

U J1 r
2

可以看到透镜的畸变量的径向畸变相对量与

到图像中心的径向距离的平方近似成正比,由于

在整个图像中各部分的畸变量是不同的,距离图

像中心越近,畸变量越小, 越靠近图像边缘,畸变

量越大。在文献[ 7]中, 为了提高识别精度,将整

个图像区域分成图像中心区域与非中心区域两个

部分,这一作法在一定程度上提高了识别的精度,

但是其划分区域的半径是人为设定, 带有较多的

随意性和经验成分。

由于径向畸变关于图像中心径向对称, 且畸

变相对量与距图像中心的半径的平方成正比, 可

将图像划分成若干同心圆 D1, D2, , Dn (如图 2

所示) ,使相邻圆环内畸变相对量的改变幅度在某

个误差允许范围 E之内。

D 1: D1= J1 r 21= E,

D 2: D2- D1= J1 r 22- J1 r 21= E,

,

Dn : Dn - Dn- 1= J1 r
2
n- J1 r

2
n- 1= E , (3)

由式(3)可以得到:

r 2n=
n
J 1
E , (4)

由式(4)获得不同圆的半径:

r 1=
1
J1
E, r 2=

2
J1
E, , , r n=

n
J1
E , (5)

不妨设
E
J1
= t , 则对于式(5)来说:

r 1= t , r 2= t 2, , , r n= t n , (6)

可以得到:

rn= r 1 n , (7)

定理 1:如果只考虑径向畸变,并且保持在每

个相邻圆环内畸变相对量的改变幅度在某个允许

误差范围 E之内, 那么所得到的畸变区域为一系

列间距不断缩小的同心圆环。

证明:不妨设 r n 为第 n 个圆的半径{ n I N |

n E 1},且 r n> r n- 1> rn - 2> , > r 1。

由式(7)可以得到:

rn= r 1 n , r n- 1= r 1 n- 1, , , r 2= r 1 2

于是:r n - r n- 1= r 1( n - n- 1)

r n- 1- r n- 2= r 1( n- 1- n- 2) ,

r 2- r 1= r 1( 2- 1)

不难证明:

r n- r n- 1< r n- 1- r n- 2< , < r 2- r 1< r 1

由此可知畸变区域为一系列缩小的同心圆

环。

由式( 6) , ( 7)可以看到同心圆的半径只与第

1个圆的半径 r 1有关,所以在实际操作中只需要

根据实际的精度要求设定一个初始半径就可以得

到一系列的同心圆。对每一个同心圆中的图像点

都使用同一神经网络进行训练与识别, 这样可以

在很大程度上避免因图像各点的畸变严重程度不

一带来的误差。由定理 1可知越靠近图像中心,

畸变程度越小, 对应的训练区域的半径也相应的

增大;图像边缘的地方, 畸变严重程度大, 对应部

分的划分也就更加细密,这样就可以减小因外围

部分畸变程度大而造成的误差。能够根据畸变严

重程度自动调整区域划分情况也是本方法的一个

特点与优点。

定理 2:如果图像长与宽分别为 Ix 与 I y, 训

练样本所要求的最小的初始半径为 r 1min, 标定时

要求的同心圆环最小间距为 Lmin, 那么同心圆的

数目不能超过

n max= min
1
4

( I
2
x+ I

2
y)

r 1min
,
1
4

(
Lmin
r 1min

+
r 1min
Lmin

) 2 ,

证明:由式(7)很容易得到:

n= r 2n/ r 21, (8)

最大的圆环半径为: rn F
1
2

( I 2x+ I 2y)
1/ 2

由于 r 1min为训练样本所要求的最小的初始半径,

因此必定有 r 1 E r 1min由式(7)可以得到:

n F ( I
2
x+ I

2
y ) / 4r

2
1min, (9)

由式(7)知 r n= r 1 n ,以及标定时所要求同心圆

环的最小间距不小于 Lmin, 因此不等式满足: r n
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- r n- 1 E Lmin

可写作: r 1( n - n - 1) E Lmin, (10)

求解(10)可得:

n F
1
4

(
Lmin
r 1min

+
r 1min
Lmin

) 2, (11)

综合式(9) , (11)可知

nmax= min
1
4

( I 2x+ I 2y)
r 1min

,
1
4

(
Lmin
r 1min

+
r 1min
Lmin

) 2

由定理 2得到的标定所需同心圆环最大数目

可为确定神经网络的数目以及分析系统的复杂程

度提供了一个参考的依据。定理 2 中 Lmin, r lmin

应根据实际需要的训练样本数目以及实际标定物

的大小进行设定。

3  实验结果及分析

  本实验系统构成: CCD 摄像头( Watec2902H

(CCIR) ) , 8 mm镜头, DH2VRT2CG300图像采集

卡,主频 1. 5 G, 内存 256 M PC组成。

图3是实验用的棋盘标定纸。如图 3a2图 3d

所示, 分别采用不同的初始半径, 其中图 3a为初

始半径 r 1= 180,图 3b对应于初始半径 r 1= 150,

图3c对应于初始半径 r 1= 130, 图3d为初始半径

r 1= 120。在图 3a中可以看出当 r 1= 180时有两

个同心圆。图 3b, 3c, 3d分别对应 3, 4, 5个同心

圆。在图 3中不难看出训练区域是一系列间距不

断缩小的同心圆环(见定理 1)。对每一个圆环内

的数据点进行训练, 所得结果见表 1。

  在表 1中, 方法 I 是在忽略径向畸变的情况

下对整幅图像进行训练与识别。 方法 II 使用文

表 1  识别率与所用时间

Tab. 1 Recognit ion rate and consumed time

方法 初始半径
同心圆

数目
识别率

时间( s)

训练 识别

I ) 0 90. 08% 35 0. 01

I I ) 1 91. 99% 23 0. 01

r 1= 180 2 95. 05% 25 0. 02

III r 1= 150 3 97. 79% 44 0. 04

r 1= 130 4 99. 01% 60 0. 06

r 1= 120 5 99. 45% 70 0. 07

图 3 不同初始半径对应的训练区域
Fig. 3  The training reglons with differ ent inltlal radlus

献[ 7]的方法进行训练与识别,即根据经验将图像

区域划分为 2 个区域:图像中心区域与非中心区

域,分别对 2个区域用两个不同的神经网络进行

训练。方法 III使用本文提出的方法进行训练与

识别,不同的初始半径得到不同的畸变区域划分。

由表 1, 可以看到在忽略径向畸变的情况下,

识别率是最低的。文献[ 7]提出的方法只对距透

镜中心较近的区域进行了划分, 认为其它区域等

畸变,这样能够在一定程度上提高系统的识别率,

但是从结果来看,识别率仍然不能令人满意。在

验证本文方法的实验中,将初始半径分别设定在

r 1= 180, 150, 130, 120。从实验结果可以看出本

文提出的方法在识别率上有了明显的提高。
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图 5  训练时间( s) - 初始半径( Pixel)

Fig. 5  Training time( s)2Initial radius( Pixel)

图 4 识别率( % ) - 初始半径( Pixel)
F ig. 4 Recognition r ate( % )2Initial r adius(Pixel)

  图 4为识别率2初始半径变化曲线,图 5为训

练时间2初始半径变化曲线,从曲线上可以看到初

始半径越小,识别率越高,但需要的训练时间也更

长。

事实上,在实验中当 n = 5 时已经到达了同

心圆环数目的上限, 当 n E 5 时最外围的圆环已

经不能包含所需训练的样本。继续增加 n, 并不

能进一步提高识别的精度,也就意味着同心圆环

的数目达到了上限, 如果用定理 2可以得到, n max

= min{12, 7}= 7, 在实验中取 I x= 374, Iy= 566,

r 1min= 100, Lmin= 20。

4  结  论

  本文提出了一种可变精度的神经网络摄像机

标定法。对透镜的不同畸变区域采用不同的神经

网络进行训练,大大提高了识别的精度。并且方

法可以根据不同区域不同的畸变严重程度自动调

整划分区域的数目, 大大减小了径向畸变带来的

误差。本文也给出了最大同心圆数目的计算公

式,为估算系统的复杂程度提供了一个参考的依

据。
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