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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



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１２５～７５犿犿犉１８

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

２１ 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

犿＝
犐２狓 犐狓犐狔

犐狓犐狔 犐
２

熿

燀

燄

燅狔

（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。

２２ 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

狌犿＝
狌犻＋狌犼

２

狏狀＝
狏犻＋狏犼

烅

烄

烆 ２

（４）

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。

３１ 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００５，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

犜犪犫．１ 犜狉犪犻狀犻狀犵狉犲狊狌犾狋狅犳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 ９２２１３８ １３０ １６８７ ６６１０３５ ５２７ ４４０６ － － － ５５９２６１ ５０００ ２３７８２５８６１８４ ３７０１ ２５５６３５３７９６６ ２００ １３８５９

１０ ７５３７５８ ７６７ ７１２３７０７００４ ７９６ ６８７５ － － － ２４４４７９ ３７０１ ２０６７２５８０５３１ ３１０１ ２９４６８ ４５２７３ ８０１ ５８９６９

１５ ６２８５６２ ２９７８ ２７１５６６１３５４ ３３３８ ３０６０９ － － － ３５１５６６ ３９０１ ２７４６９４５８３１０ ３９０１ ４８０６３ ４７２３５ ７０１ ６００３１

２０ ６３９９５２ ２５７１ ２５４８４６５２９２ １０４０ ８３５９ － － － ２３４３７７ ３４０１ ２６６５６５２８７４６ ２２０１ ３１８６０２１８２０７０ ５０１ ４１２１９

２５ ６５０１０１ ３９６ ４９２２５９００４８ ５４１ ４８１２ － － － ２３０９２８ ３７０１ ３４１７２６１０７００ ２４０１ ４０３７５ ４７４７６ ５０１ ５８９５１

３０ ６００２１０ ５０００ ６８７０４５４０５２５ ３５４４ ３６７９７ － － － ２３８５５４ ３００１ ３１５３１６７４６７９ １６０１ ３１９０６８２８４１０ ４０１ ６４４３８

３５ ６１１７７０ ２４５５ ３５８４３６４９０３２ １８４３ １８６２５ － － － ２８８０５７ ２４０１ ４２５６２６７２５６２ １８０１ ４０５１６２１１３８９ ３０１ ５８４０６

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］。

３２ 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 ０００４６７ ５０００ ２２５４７０００４２４ ５０００ ２５５４７０００３０８ ４１５１ ２０６４１０００２９５ ３９０１ １９９８４０００２８７ ２２０１ １９６９６ ００００４１ １４５１ ２６８２８

８ ０００３２８ ５０００ ３０８７５０００３１７ ４４５１ ２６２０３０００２０９ ３１５１ １７６１００００２６０ ２６５１ １６７０３００００４２ ３７５１ ３７１５７ ００００２６ １１０１ ３０９８４

１０ ０００１８３ ５０００ ３１２０３０００２５４ ４５０１ ２８２６６０００１７９ ３１５１ ２１７９６０００１５７ ３３５１ ２１７９６００００７７ ３８５１ ４３１４０ ００００２２ ９０１ ３２３７５

１５ ０００１８４ ５０００ ３５５７８０００１８８ ３６０１ ２７６０９００００９９ ５０００ ３９３７５０００１４８ ２９０１ ２２５３２００００２９ ２７０１ ３６０７８ １００×１０－５ ３１８６ １７３２７０

１８ ０００１２２ ５０００ ４１７３４０００２７５ ３００１ ２６２３４０００１３７ ３７０１ ３０７０３０００１２５ ３３５１ ２８９７５００００３１ ２７０１ ４２０３２ １００×１０－５ ４５２７ ２９２８９０

２０ ０００１２９ ５０００ ４５２９７０００１６９ ３２０１ ２９９８５０００１３０ ３９０１ ３３２９７０００１０９ ３６０１ ３１５１５００００２７ ３１５１ ５２２０３ １００×１０－５ ６８２ ５４１０９

２５ ０００１４０ ５０００ ４８４８５０００２８１ ３２０１ ３２３９１０００１６３ ２９０１ ２８０６３００００９４ ２８０１ ２８５６２００００２８ ２００１ ３９６２５ １００×１０－５ ３６６ ４０６４０
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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 ［２４３７４９３１９２４３８０８２８３］±［２３７４６３２４０５１６］ ［２４３３２５６０５２４３２６８７８１］±［２４６１０３２５５５４１］

图像中心 ［１７５７２５０５２２３１８８８５］±［５１９９３１４１９９２０］ ［２１１１４８８０２７６４１１７２］±［５４７１９５４５３４６３］

歪斜系数 ［００００００］±［００００００］ ［００００００］±［００００００］

扭曲系数
［－０２５７８３０７４４４２－０００１８２０００２８２００００００］

±［００１２６３０１０９３９００００３２００００７０００００００］

［－０２２４４３０７０６４７－０００００４００００９９００００００］

±［００１２６６０１３３０３００００３３００００７０００００００］

旋转矢量 ［０００４２２－０２１８２２－０２８５４４］±［０００２３５０００３０２００００３３］

平移矢量 ［２６７６６８５２０６２７０９２４７６９２０］±［０１９７５２０１２４２２１４６９１９］

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２４３犿犿，狔坐标平均

偏差为０９５犿犿，狕坐标平均偏差为１５５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０１９犿犿，狔坐标平均偏差为０１６犿犿，狕坐标平

均偏差为０２６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 ９２，１５４５ ２５９８５，００９，２８００１ ２５７３９，－１０７，２８４１２

１６０，０，２８０ ２６４，１１３５ １５９６７，－００４，２７９６７１５５５９，－０７８，２８３３８

２４０，０，２４０ １２３５，２０８５２３９９３，－０１５，２４０３１２３７１１，－１４５，２４２８８

１２０，０，２４０ ３２２，１５８５ １１９７７，００４，２３９９８ １１５８４，－０３３，２４３０１

１８０，４０，０ ２２４，５５２ １７９７４，３９８３，－００５ １７９８５，３９５５，－０１０

８０，２２０，０ ５３０，７０８ ７９８４，２１９８５，０１８ ８００９，２２０２２，００４

２２０，２６０，０ ３５１，８４２ ２２０１３，２６０１１，０１７ ２１９４３，２６００４，－０２３

０，１００，２２０ ５９９５，２４３ －０３４，９９８４，２２００５ －５０４，１０１９０，２２０５４

０，２０，１６０ ５０４５，２４７ －０８４，１９３５，１５８６８ －３６２，２１９２，１６０９９

０，２６０，８０ ７１６，６１４５ ０１８，２６００４，８０１６ －０７９，２６１３１，７９７５
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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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７ 犜狊犪犻犚．犃狏犲狉狊犪狋犻犾犲犮犪犿犲狉犪犮犪犾犻犫狉犪狋犻狅狀狋犲犮犺狀犻狇狌犲犳狅狉犺犻犵犺犪犮犮狌狉犪犮狔３犇犿犪犮犺犻狀犲狏犻狊犻狅狀犿犲狋狉狅犾狅犵狔狌狊犻狀犵狅犳犳狋犺犲狊犺犲犾犳犜犞

犮犪犿犲狉犪狊犪狀犱犾犲狀狊犲狊［犑］．犐犈犈犈犑狅狌狉狀犪犾狅犳犚狅犫狅狋犻犮狊牔犃狌狋狅犿犪狋犻狅狀，１９８７，３（４）：３２３～３４４．

８ 张健新，段发阶，叶声华．“两步法”求取双目视觉传感器中摄像机位置关系［犑］．光电工程，１９９８，１２５（５）：３８～４２．

９ 崔岸，刘业峰，袁智，等．摄像机参数的三线性插值误差补偿标定方法［犑］．农业机械学报，２００８，３９（１０）：１８７～１９０．

犆狌犻犃狀，犔犻狌犢犲犳犲狀犵，犢狌犪狀犣犺犻，犲狋犪犾．犆犪犿犲狉犪犮犪犾犻犫狉犪狋犻狅狀犿犲狋犺狅犱狅犳狋狉犻犾犻狀犲犪狉犻狀狋犲狉狆狅犾犪狋犻狅狀犲狉狉狅狉犮狅犿狆犲狀狊犪狋犻狅狀［犑］．

犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅犳狋犺犲犆犺犻狀犲狊犲犛狅犮犻犲狋狔犳狅狉犃犵狉犻犮狌犾狋狌狉犪犾犕犪犮犺犻狀犲狉狔，２００８，３９（１０）：１８７～１９０．（犻狀犆犺犻狀犲狊犲
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５ 犎犲狀狋犲狀犈犑，犜狌犻犼犾犅犑，犎狅狅犵犪犽犲狉犌犑，犲狋犪犾．犃狀犪狌狋狅狀狅犿狅狌狊狉狅犫狅狋犳狅狉犱犲犾犲犪犳犻狀犵犮狌犮狌犿犫犲狉狆犾犪狀狋狊犵狉狅狑狀犻狀犪犺犻犵犺狑犻狉犲

犮狌犾狋犻狏犪狋犻狅狀狊狔狊狋犲犿［犆］∥犅犻狅狊狔狊狋犲犿狊犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，２００６，９４（３）：３１７～３２３．

６ 犡狌犎狌犻狉狅狀犵，犣犺狌犛犺犲狀犵狆犪狀，犢犻狀犵犢犻犫犻狀，犲狋犪犾．犃狆狆犾犻犮犪狋犻狅狀狅犳犿狌犾狋犻狊狆犲犮狋狉犪犾狉犲犳犾犲犮狋犪狀犮犲犳狅狉犲犪狉犾狔犱犲狋犲犮狋犻狅狀狅犳狋狅犿犪狋狅犱犻狊犲犪狊犲

［犆］∥犘狉狅犮．狅犳犛犘犐犈２００６犗狆狋犻犮狊犳狅狉犖犪狋狌狉犪犾犚犲狊狅狌狉犮犲狊，犃犵狉犻犮狌犾狋狌狉犲，犪狀犱犉狅狅犱狊，２００６，６３８１：６３８１０犚．１～６３８１０犚．８．

７ 毛罕平，张红涛．储粮害虫图像识别的研究进展及展望［犑］．农业机械学报，２００８，３９（４）：１７５～１７９，１８６．

犕犪狅犎犪狀狆犻狀犵，犣犺犪狀犵犎狅狀犵狋犪狅．犚犲狊犲犪狉犮犺狆狉狅犵狉犲狊狊犪狀犱狆狉狅狊狆犲犮狋犳狅狉犻犿犪犵犲狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀狅犳狊狋狅狉犲犱犵狉犪犻狀狆犲狊狋狊［犑］．犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊

狅犳狋犺犲犆犺犻狀犲狊犲犛狅犮犻犲狋狔犳狅狉犃犵狉犻犮狌犾狋狌狉犪犾犕犪犮犺犻狀犲狉狔，２００８，３９（４）：１７５～１７９，１８６．（犻狀犆犺犻狀犲狊犲）

８ 犜狊犪犻犠．犕狅犿犲狀狋—狆狉犲狊犲狉狏犻狀犵狋犺狉犲狊犺狅犾犱犻狀犵：犪狀犲狑犪狆狆狉狅犪犮犺［犑］．犆犞犌犐犘，１９８５，２９（３）：３７７～３９３．

９ 罗诗途，罗飞路，张 ，等．基于梯度调整的矩不变自动阈值图像分割算法［犑］．计算机应用，２００４（６）：１１～１３．

１０ 犃狉犾犿犪犛，犓狅狀犱狅犖，犛犺犻犫犪狓狅犢．犛狋狌犱犻犲狊狅狀犮狌犮狌犿犫犲狉犺犪狉狏犲狊狋犻狀犵狉狅犫狅狋：Ⅱ［犑］．犑狅狌狉狀犪犾狅犳狋犺犲犑犪狆犪狀犲狊犲犛狅犮犻犲狋狔狅犳

犃犵狉犻犮狌犾狋狌狉犲犕犪犮犺犻狀犲狉狔，１９９４，５６（６）：６９～



７６．
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３ 陈敏华．机器人操作手运动能力指数的应用［犑］．机床与液压，２００３（２）：１０２～１０４．

犆犺犲狀犕犻狀犺狌犪．犃狆狆犾犻犮犪狋犻狅狀狊狅犳犿狅狏犻狀犵犮犪狆犪犫犻犾犻狋狔犻狀犱犲狓狅犳狉狅犫狅狋犻犮犿犪狀犻狆狌犾犪狋狅狉［犑］．犕犪犮犺犻狀犲犜狅狅犾牔犎狔犱狉犪狌犾犻犮狊，２００３（２）：

１０２～１０４．（犻狀犆犺犻狀犲狊犲）

４ 理查德·摩雷，李泽湘，夏恩卡·萨里特里．机器人操作的数学导论［犕］．北京：机械工业出版社，１９９８．

５ 林义忠，黄玉美，程祥．串联机器人诱导运动的分析和研究［犑］．中国机械工程，２００４，１５（１５）：１３２３～１３２６．

犔犻狀犢犻狕犺狅狀犵，犎狌犪狀犵犢狌犿犲犻，犆犺犲狀犵犡犻犪狀犵．犃狀犪犾狔狊犻狊犪狀犱狉犲狊犲犪狉犮犺狅犳犻狀犱狌犮狋犻狏犲犿狅狋犻狅狀犻狀狊犲狉犻犪犾狉狅犫狅狋狊［犑］．犆犺犻狀犪犕犲犮犺犪狀犻犮犪犾

犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，２００４，１５（１５）：１３２３～１３２６．（犻狀犆犺犻狀犲狊犲）

６ 犌狅狉犻狋狅狏犃犖，犓狅狉犻犽狅狏犃犕．犗狆狋犻犿犪犾犻狋狔犻狀狉狅犫狅狋犱犲狊犻犵狀犪狀犱犮狅狀狋狉狅犾［犑］．犃狌狋狅犿犪狋犻狅狀犪狀犱犚犲犿狅狋犲犆狅狀狋狉狅犾，２００１，６２（７）：

１０９７～１１０３．

７ 犌狅狊狊犲犾犻狀犆犕，犃狀犵犲犾犲狊犑．犃犵犾狅犫犲狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犻狀犱犲狓犳狅狉狋犺犲犽犻狀犲犿犪狋犻犮狅狆狋犻犿犻狕犪狋犻狅狀狅犳狉狅犫狅狋犻犮犿犪狀犻狆狌犾犪狋狅狉狊［犑］．犃犛犕犈犑．

犕犲犮犺．犇犲狊．，１９９１，１１３（３）：２２０～２２６．
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