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基于改进犎犪狉狉犻狊角点提取的摄像机神经网络标定技术

崔 岸 袁 智 王 丹 张海鹏
（吉林大学汽车动态模拟国家重点实验室，长春１３００２５）

【摘要】 以前馈型犅犘神经网络进行双目立体视觉系统的摄像机标定研究，基于犎犪狉狉犻狊角点提取，提出了增加

约束的改进方法，从而提高网络训练样本集的数据精度；探讨了神经网络的欠泛化、过泛化问题，综合运用归一化、

提前终止等多种策略，进一步提高网络泛化能力，并与经典标定方法进行对比。试验结果表明，该方法能够获得较

高的摄像机标定精度。
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引言

摄像机标定是计算机视觉测量中的重要环节，

它建立起二维图像坐标到三维空间坐标的映射关

系。由于图像的成像过程受到镜头畸变和光介质等

因素的影响，使得映射呈现一种非线性关系。传统

的摄像机标定技术多采用针孔成像模型，线性标定

或两步法等，但线性标定精度较差，两步法只考虑径

向畸变，当切向畸变较大时不实用，因而如何有效合

理确定非线性畸变校正模型的参数一直是研究的难

点。由于神经网络技术具有很强的非线性逼近能

力，可以直接学习图像信息和三维信息之间的关系，

不需确定摄像机具体的内部参数和外部参数，也不

需要了解有关模型和参数的先验知识，而是将所有

的非线性因素都包含在网络当中，作为一种隐式的

立体标定技术而显示出它的优越性。

建立性能优越的神经网络需要高精度的训练样

本数据，一些学者提出了很好的角点提取算

法［１～３］，但是提取出的结果有时并不令人满意。本

文鉴于原有犎犪狉狉犻狊角点提取算法存在多义性或漏检

的缺欠，对其进行进一步约束改进，从而既消除了多
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义性又使角点提取精度显著提高。同时，神经网络



的泛化能力是评价其性能的一个重要指标［４］，提高

泛化能力一直是研究者关注的问题，但总体上说仍

然是一个没有完全解决的问题。本文结合多种策略

并进行对比分析使其达到一个较好的泛化效果。

１ 标定数据的准备

本文以双目立体视觉为系统模型，用左右两个

摄像 机 分 别 拍 摄 图 片，摄 像 机 型 号 为 犇犎

犎犞１３０２犝犕犜的犆犕犗犛，分辨率为１２８０×１０２４，镜

图１ 犎犪狉狉犻狊角点提取

犉犻犵．１ 犎犪狉狉犻狊犮狅狉狀犲狉

犲狓狋狉犪犮狋犻狅狀

头为１２５～７５犿犿犉１８

的犆犆犜犞犾犲狀狊。

以犅犘网络建立神经

网络时，为了获得神经网

络所需的样本数据集，采

用２０×２０棋盘格式立体

标靶。对角点的空间坐标

进行预先设置来作为输出

数据样本集，利用 犎犪狉狉犻狊

角点提取算法得到角点的

图２ 犎犪狉狉犻狊角点提取

局部放大图

犉犻犵．２ 犇犲狋犪犻犾狊狅犳犎犪狉狉犻狊

犮狅狉狀犲狉犲狓狋狉犪犮狋犻狅狀

二维坐标作为输入数据样

本集，如图１所示。

由于打印机分辨率及

照明的原因使得犎犪狉狉犻狊检

测出的角点效果不佳，有

些角点出现两个图像对应

点的情况，如图２为图１

的局部放大图。为了获得

准确单一的图像角点坐

标，本文对犎犪狉狉犻狊角点提

取结果进行了改进。

２ 犎犪狉狉犻狊角点提取算法及其改进

２１ 犎犪狉狉犻狊角点提取算法

角点是反映图像信息的重要特征，如图３中的

图３ 图像信息特征图

犉犻犵．３ 犐犿犪犵犲犮犺犪狉犪犮狋犲狉犻狊狋犻犮狊

犪所表示的部分，在水平、

竖直方向的灰度变化都很

大。图３中的犫 表示边

缘，其仅在水平或仅在竖

直方向的灰度变化量大；

图３中的犮所表示的平坦

区域，其水平或竖直灰度

变化量都较小。

犎犪狉狉犻狊角点提取算法步骤
［２］：

（１）利用水平、竖直差分算子对图像每个像素进

行滤波以求得水平与竖直的灰度梯度犐狓和犐狔，进而

得到矩阵
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犐２狓 犐狓犐狔

犐狓犐狔 犐
２

熿

燀

燄
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（１）

（２）对犿中４个元素进行高斯滤波，得到新的

犿。离散二维零均值高斯函数为

犌＝犲狓狆 －
狓２＋狔２

２σ

烄

烆

烌

烎２
（２）

（３）利用犿计算对应于每个像素的角点量为

犮犻犿＝
犐２狓犐

２
狔－（犐狓犐狔）

２

犐２狓＋犐
２
狔

（３）

（４）在角点量矩阵犮犻犿 中，同时满足犮犻犿 大于

阈值和犮犻犿是某邻域内的局部极大值的点被认为是

角点。

２２ 改进犎犪狉狉犻狊角点提取

针对上述算法，改进的犎犪狉狉犻狊角点提取方法增

加了第（５）步：

步骤（５）对步骤（４）返回的角点坐标进行检验，

如果｜狌犻－狌犼｜≤ε，｜狏犻－狏犼｜≤ε则把它们合并成一

个点，ε为合并阈值，它的选取与图像的拍摄角度有

关。通常情况下ε的最大值应小于相邻棋盘点所含

像素最小值的一半，ε最小值应大于歧义点横纵坐

标差值的最大者，本文选取ε＝１０。进行平均插值

运算
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２

狏狀＝
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烅

烄
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式中 狌犻、狌犼———步骤（４）提取出的角点行坐标

狏犻、狏犼———步骤（４）提取出的角点纵坐标

狌犿、狏狀———改进后角点的新坐标

图４ 改进后犎犪狉狉犻狊角点

提取局部放大图

犉犻犵．４ 犇犲狋犪犻犾狊狅犳犿狅犱犻犳犻犲犱

犎犪狉狉犻狊犮狅狉狀犲狉犲狓狋狉犪犮狋犻狅狀

改进后的犎犪狉狉犻狊角点

提取效果如图４所示。

３ 摄像机神经网络标

定设计

在标定图像与标靶中

共选取了５８８个坐标点

对，为了使神经网络能够

合理、顺利地建立，将其中

２９４对（分布均匀，下同）

作为训练样本数据，１４７

对作为确认样本数据，另１４７对作为神经网络的测

试样本数据。

３１ 初步建立的神经网络标定

本文采用３层犅犘网络对摄像机进行标定
［５］，
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直接运用获取的角点坐标和空间坐标进行神经网络

的创建与训练。由于样本数较多，网络采用批处理

的训练方式。选取隐层的传递函数为犾狅犵狊犻犵函数，

输出层为狆狌狉犲犾犻狀函数，性能指标均方误差犕犛犈设

为００５，由输出结果维数可知输出层神经元个数为

３，分别取隐层神经元个数为５、１０、１５、２０、２５、３０、３５

对犅犘及其改进型网络进行训练，其训练均方误差、

次数及时间如表１所示。

表１ 网络训练结果
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均方
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迭代

次数

时间
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时间

／狊

均方

误差

迭代

次数

时间

／狊

均方

误差

迭代
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３５ ６１１７７０ ２４５５ ３５８４３６４９０３２ １８４３ １８６２５ － － － ２８８０５７ ２４０１ ４２５６２６７２５６２ １８０１ ４０５１６２１１３８９ ３０１ ５８４０６

从表１中可以看出，当隐层神经元个数为１０～

１５，训练函数为狋狉犪犻狀犾犿时，迭代次数最少，最后的性

能参数犕犛犈较小，同时也可以看出随着隐层神经

元个数的增多，其每次迭代所需要的时间增加，所以

选隐层神经元个数为１０较好；当训练函数为

狋狉犪犻狀犵犱狓时性能参数犕犛犈出现了一些波动，因而在

表中没有将其结果列出；其余训练结果 犕犛犈都十

分大。总体来看，包括训练函数狋狉犪犻狀犾犿在内的所有

网络训练结果都不能达到理想的性能参数，不能很

好地记住样本，属于欠泛化问题，而在有些问题中，

能记住样本但是不能逼近非样本数据，出现了过泛

化问题［６］。

３２ 摄像机神经网络标定

基于网络泛化能力的考虑，初始建立的神经网

络中，样本数据采用了均匀分布的的选取；神经网络

初始参数的设置参考了先验知识，但结果依然不理

想。为了进一步提高神经网络的泛化能力，针对所

建立的网络模型，采取了如下改进措施。

（１）在建立神经网络之前，先对数据进行归一化

处理，使其数据在０～１之间，以控制网络的有效复

杂程度，加快收敛速度。具体步骤为：首先，找出样

本数据集犘的最大值犘犿犪狓、最小值犘犿犻狀；然后对样

本数据集 犘 进行归一化处理，其算法公式为：

犘′犻＝（犘犻－犘犿犻狀）／（犘犿犪狓－犘犿犻狀），其中犻为样本序列

号。

（２）在网络训练过程中。一般来说学习误差会

随着迭代次数的增加而降低，当出现性能函数长时

间变化范围很小时，基于泛化精度及训练时间的考

虑，采用提前终止策略。

隐层的传递函数设为狋犪狀狊犻犵，输出层的传递函

数为犾狅犵狊犻犵，性能指标犕犛犈设为１×１０－５。取隐层

神经元个数为５、８、１０、１５、１８、２０、２５对犅犘及其改

进算法进行训练，其训练均方误差、次数及时间如表

２所示。

表２ 改进的网络训练结果

犜犪犫．２ 犜狉犪犻狀犻狀犵狉犲狊狌犾狋狅犳犻狀犱犻狉犲犮狋犮狅狅狉犱犻狀犪狋犲狀犲狋狑狅狉犽

神经

元数

狋狉犪犻狀犵犱 狋狉犪犻狀犵犱犿 狋狉犪犻狀犵犱狓 狋狉犪犻狀狉狆 狋狉犪犻狀狊犮犵 狋狉犪犻狀犾犿

均方

误差

迭代

次数
时间／狊

均方

误差

迭代

次数
时间／狊

均方

误差

迭代

次数
时间／狊

均方

误差

迭代

次数
时间／狊

均方

误差

迭代

次数
时间／狊

均方

误差

迭代

次数
时间／狊

５ ０００４６７ ５０００ ２２５４７０００４２４ ５０００ ２５５４７０００３０８ ４１５１ ２０６４１０００２９５ ３９０１ １９９８４０００２８７ ２２０１ １９６９６ ００００４１ １４５１ ２６８２８

８ ０００３２８ ５０００ ３０８７５０００３１７ ４４５１ ２６２０３０００２０９ ３１５１ １７６１００００２６０ ２６５１ １６７０３００００４２ ３７５１ ３７１５７ ００００２６ １１０１ ３０９８４

１０ ０００１８３ ５０００ ３１２０３０００２５４ ４５０１ ２８２６６０００１７９ ３１５１ ２１７９６０００１５７ ３３５１ ２１７９６００００７７ ３８５１ ４３１４０ ００００２２ ９０１ ３２３７５

１５ ０００１８４ ５０００ ３５５７８０００１８８ ３６０１ ２７６０９００００９９ ５０００ ３９３７５０００１４８ ２９０１ ２２５３２００００２９ ２７０１ ３６０７８ １００×１０－５ ３１８６ １７３２７０

１８ ０００１２２ ５０００ ４１７３４０００２７５ ３００１ ２６２３４０００１３７ ３７０１ ３０７０３０００１２５ ３３５１ ２８９７５００００３１ ２７０１ ４２０３２ １００×１０－５ ４５２７ ２９２８９０

２０ ０００１２９ ５０００ ４５２９７０００１６９ ３２０１ ２９９８５０００１３０ ３９０１ ３３２９７０００１０９ ３６０１ ３１５１５００００２７ ３１５１ ５２２０３ １００×１０－５ ６８２ ５４１０９

２５ ０００１４０ ５０００ ４８４８５０００２８１ ３２０１ ３２３９１０００１６３ ２９０１ ２８０６３００００９４ ２８０１ ２８５６２００００２８ ２００１ ３９６２５ １００×１０－５ ３６６ ４０６４０
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从表２中可以看出采用归一化后的网络训练次

数大幅减少，所需时间大量缩短，所能达到的性能参

数犕犛犈也较小，其中当隐层神经元个数为２５，训练

函数为狋狉犪犻狀犾犿时，效果最佳，其网络训练过程如

图５所示。

图５ 狀＝２５时的犔犕犅犘网络训练图

犉犻犵．５ 犜狉犪犻狀犻狀犵犿犪狆狅犳犔犕犅犘狀犲狋狑狅狉犽狑犺犲狀狀＝２５

选用该网络，并保存权阈值对确认样本数据进

行试验，经反归一化后得出结果显示坐标误差小于

１犿犿，比直接运用样本数据坐标建立的网络有了非

常大的改善。故而在样本空间较大的情况下采取归

一化和提前终止相结合的方法能够很好地改善神经

网络的泛化能力和训练所耗时间。

４ 摄像机标定试验

为了进一步验证该研究方法的可行性，本文还

将其标定结果与经典的摄像机标定方法［７～８］作了

对比，这里选用自由平面标定法作为试验参照法，运

用左右摄像机分别拍摄２０幅图像对，如图６所示

（只列出２对）。

图６ 平面标定法图像对

犉犻犵．６ 犐犿犪犵犲狆犪犻狉狊狅犳犳狉犲犲狆犾犪狀犲犮犪犾犻犫狉犪狋犻狅狀

（犪）左（第１对） （犫）右（第１对）

（犮）左（第２对） （犱）右（第２对）

经过标定优化计算后，分别得出２个摄像机的

内外部参数，再对它们进行融合，得到的最后参数如

表３所示。

表３ 自由平面标定法内外部参数结果

犜犪犫．３ 犚犲狊狌犾狋狅犳犻狀狋犲狉犻狅狉犪狀犱犲狓狋犲狉犻狅狉狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊狌狊犻狀犵犳狉犲犲狆犾犪狀犲犮犪犾犻犫狉犪狋犻狅狀

左摄像机 右摄像机

焦距／犿犿 ［２４３７４９３１９２４３８０８２８３］±［２３７４６３２４０５１６］ ［２４３３２５６０５２４３２６８７８１］±［２４６１０３２５５５４１］

图像中心 ［１７５７２５０５２２３１８８８５］±［５１９９３１４１９９２０］ ［２１１１４８８０２７６４１１７２］±［５４７１９５４５３４６３］

歪斜系数 ［００００００］±［００００００］ ［００００００］±［００００００］

扭曲系数
［－０２５７８３０７４４４２－０００１８２０００２８２００００００］

±［００１２６３０１０９３９００００３２００００７０００００００］

［－０２２４４３０７０６４７－０００００４００００９９００００００］

±［００１２６６０１３３０３００００３３００００７０００００００］

旋转矢量 ［０００４２２－０２１８２２－０２８５４４］±［０００２３５０００３０２００００３３］

平移矢量 ［２６７６６８５２０６２７０９２４７６９２０］±［０１９７５２０１２４２２１４６９１９］

运用本文所建立的神经网络模型对测试样本数

据进行测试，２种方法的结果列于表４（只列出其中

的１０组数据）。从上述对比结果看，经典的自由平

面标定法狓坐标平均偏差为２４３犿犿，狔坐标平均

偏差为０９５犿犿，狕坐标平均偏差为１５５犿犿，而采

用本文研究的神经网络标定技术，狓坐标平均偏差

为０１９犿犿，狔坐标平均偏差为０１６犿犿，狕坐标平

均偏差为０２６犿犿，很显然达到了更高的精度。

５ 结束语

神经网络技术更多的是作为分类器使用的，然

而同样具有很强的非线性逼近能力。本文结合双

目立体视觉测量方法，利用前馈型犅犘网络进行了

表４ ２种标定结果对比

犜犪犫．４ 犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋狑狅犮犪犾犻犫狉犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊 犿犿

实际坐标

（狓，狔）

图像坐标

（狓，狔）

标定方法（狓，狔，狕）

神经网络 自由平面

２６０，０，２８０ ９２，１５４５ ２５９８５，００９，２８００１ ２５７３９，－１０７，２８４１２

１６０，０，２８０ ２６４，１１３５ １５９６７，－００４，２７９６７１５５５９，－０７８，２８３３８

２４０，０，２４０ １２３５，２０８５２３９９３，－０１５，２４０３１２３７１１，－１４５，２４２８８

１２０，０，２４０ ３２２，１５８５ １１９７７，００４，２３９９８ １１５８４，－０３３，２４３０１

１８０，４０，０ ２２４，５５２ １７９７４，３９８３，－００５ １７９８５，３９５５，－０１０

８０，２２０，０ ５３０，７０８ ７９８４，２１９８５，０１８ ８００９，２２０２２，００４

２２０，２６０，０ ３５１，８４２ ２２０１３，２６０１１，０１７ ２１９４３，２６００４，－０２３

０，１００，２２０ ５９９５，２４３ －０３４，９９８４，２２００５ －５０４，１０１９０，２２０５４

０，２０，１６０ ５０４５，２４７ －０８４，１９３５，１５８６８ －３６２，２１９２，１６０９９

０，２６０，８０ ７１６，６１４５ ０１８，２６００４，８０１６ －０７９，２６１３１，７９７５
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摄像机标定技术研究。通过试验与分析可知，基于

改进的犎犪狉狉犻狊角点提取方法提高网络训练样本集的

数据精度，综合采用归一化、提前终止等多种策略，

合理选择隐层神经元个数和网络训练函数，从而改

善网络的泛化能力，可以显著提高摄像机的标定精

度，并能大大降低传统方法操作的复杂程度，减少坐

标间转换造成的累计误差。本文研究方法可应用于

高精度的三维测量工作。
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