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摄像机神经网络标定技术
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(清华大学 计算机系,北京 100084)

摘　要: 利用人工神经网络来直接学习图像信息与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,也不需知道有关模型或参数的先验知识。在双目视觉的情况下,两摄像机的位置关系

不需具体求出,而是隐含在神经网络之中。实验结果表明神经网络方法的标定结果令人满意,并成功地

用于机器人曲线跟踪的实验。
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Abstract: A rt ificia l neural netw o rk s are used to learn the rela t ionsh ip s betw een the im age info rm ation

and the 3D info rm ation. It neither requ ires an accurate m athem atical model no r needs any p rio r

know ledge abou t the param eters. T he experim ental resu lts show that the neural netw o rk calib rat ion

techn ique is sat isfacto ry and it is used in the robo t curve track ing successfu lly.
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1　引　　言

　　在进行机器视觉的研究中,经常需要进行两方

面的工作;一方面是由 2D 图像信息得出 3D 景物信

息, 如测量机械零件的尺寸, 确定目标的空间位置

等; 另一方面是从 3D 信息得到景物的 2D 图像坐

标,如在模型驱动的机器视觉任务中,将假设图像与

实拍图像进行比较来验证对物体及其空间位置的假

设[1 ]。这些都需要事先对摄像机进行标定[2 ]。摄像机

标定过程就是确定摄像机的内部几何与光学参数和

摄像机坐标系与世界坐标系之间的相对位置和方向

的过程。在双目立体视觉中,还要确定两个摄像机之

间的相对位置和方向。目前的标定方法有线性法、非

线性优化法、两步法[1 ]、双平面法[3 ]、主动标定[4 ]等。

大部分方法都是利用成像几何性质,首先建立一定

的模型形式,然后将需要标定的各个参数分解,分别

进行计算。

　　本文利用多层前馈网络学习二维图像信息与三

维坐标的关系。由于网络由相连的非线性单元组成,

因此具有学习非线性成像过程的潜在能力[2, 5 ]。本文

方法不要求预先建立成像系统的精确的模型结构,

也不需要对参数的先验知识进行假设,而是利用人

工神经网络通过直接学习二维图像信息与三维坐标
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信息,得出二者之间的关系。实验验证了该方法的有

效性,并在机器人曲线跟踪中得到了成功的应用。

2　神经网络技术[ 5 ]

　　对于如图 1所示的前馈网络,设第 0层为输入

层,有 n0 个神经元;第Q 层为输出层,有 nQ 个输出。

图 1　前馈网络结构

　　设给定的 P 组输入输出样本为 x 0
p = [x 0

p 1, x 0
p 2,

⋯, x 0
p n0 ]T , d p = [d p 1, d p 2,⋯, d p nQ

]T , p = 1, 2,⋯, P。

网络的输入输出关系为
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其中, 函数 f (õ) 的形式根据需要采用线性、

L og2Sigmo id或T an2Sigm o id形式。i = 1, 2,⋯, n q; j

= 1, 2,⋯, nq- 1; q = 1, 2,⋯,Q。

　　利用已知样本对网络的连接权系数进行学习

调整。取学习的代价函数为

E =
1
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p = 1
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(d i - x Q
p i) 2 (2)

d i 为期望值, i = 1, 2,⋯, n q- 1。

　　学习算法如下
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其中, Α> 0; q = Q ,Q - 1,⋯, 1; i = 1, 2,⋯, nq; j =

1, 2,⋯, nq- 1。

3　实验结果

　　设 (x w , y w , zw ) T 表示三维世界坐标系中物体点

P 的三维坐标; (u , v ) T 是图像平面上对应点的图像

坐标。如果采用两个摄像机, (u1, v 1) T 表示左边图像

上点的坐标, (u2, v 2) T 表示右边图像上点的坐标。

3. 1　仿真实验

图 2为一个立体视觉系统。假设两台摄像机具

有相同的内部参数 k 1 = k 2 = 1 000, u 0 = 320, v 0 =

240,单位为 p ixels。两台摄像机分别位于世界坐标

系的 (180, 200, 1 000) T 及 (220, 200, 1 000) T 处, 单

位为mm ; 其 Χ2Β2Α角分别为 (0, - 5°, 180°) 和 (0,

5°, 180°)。图 2 中的直线交叉点为标定控制点, 其 z

坐标可以是 0, 50或 100,单位为mm。

图 2　双目视觉系统

　　首先建立网络结构。采用三层前馈网, 网络的

输入为对应点在两幅图中的图像坐标 u1, v 1, u 2, v 2;

网络的输出为三维坐标 x w , y w , zw ; 隐层采用 5个神

经元。

　　由于基于梯度下降的学习算法速度慢且易陷

入局部最小, 所以这里采用L evenberg2M arquard t

算法。激活函数分别采用线性、L og2Sigm o id 和

T an2Sigmo id 函数反复进行实验, 结果是隐层采用

T an2Sigmo id 函数、输出层采用线性函数可得到最

佳效果。在学习过程中采用变步长的方法,即先设一

初始步长 (如 0. 8) ,若一次迭代后误差函数增加,则

将步长乘以一个小于 1 (如 0. 85) 的常数,沿原方向

重新计算下一个迭代点; 若一次迭代后误差函数减

小,则将步长乘以一个大于 1的常数 (如 1. 05)。这样

既不增加太多的计算量又使步长得到合理的调整。

网络参数的初值在 [ 0, 1 ] 范围内随机给出。由于计

算机数值范围有限, 特别是 Sigmo id 函数的灵敏区

有限,因此有必要对样本数据进行归一化处理。本文

采用如下归一化方法

x′= 2 (x - x m in) ö(x m ax - x m in) - 1

x′∈ [ - 1, 1 ] (4)

　　首先用 48组样本数据对网络进行训练,然后在

图像数据中加入0均值Ρ标准差的白噪声,对训练好

的网络性能进行测试。结果如表 1所示,可以看出神

经网络模型具有比较强的抗噪声能力。其中

RM S = (∃x 2 + ∃y 2 + ∃z 2) ö3 (5)
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表 1　仿真实验结果 (mm )

期望输出

xw yw zw

网络输出 (无噪声)

xw yw zw RM S

网络输出 (加噪 Ρ = 0. 01)

xw yw zw RM S

50 350 0 49. 60 349. 83 0. 03 0. 25 49. 58 349. 85 - 0. 09 0. 26

150 50 0 149. 94 50. 60 - 0. 06 0. 35 149. 95 50. 93 0. 22 0. 55

350 250 0 350. 05 249. 78 - 0. 02 0. 13 350. 04 250. 00 0. 11 0. 07

350 50 0 350. 10 50. 65 - 0. 07 0. 38 350. 12 50. 77 - 0. 46 0. 52

50 150 50 50. 23 149. 81 49. 96 0. 17 50. 22 149. 71 49. 83 0. 23

350 350 50 349. 95 349. 88 50. 06 0. 08 349. 91 350. 32 50. 41 0. 32

150 150 50 150. 20 150. 38 50. 00 0. 25 150. 61 150. 28 50. 27 0. 30

50 50 100 50. 26 49. 71 99. 94 0. 23 50. 23 49. 06 99. 76 0. 58

50 250 100 50. 11 250. 32 100. 08 0. 20 50. 19 250. 35 100. 61 0. 42

350 150 100 349. 97 150. 03 99. 99 0. 03 350. 02 150. 38 99. 62 0. 31

表 2　实际实验结果 (mm )

期望输出

xw yw

网络输出 (一只摄像头)

xw yw RM S

网络输出 (二只摄像头)

xw yw RM S

63. 6 0. 0 63. 9 0. 3 0. 30 63. 9 - 0. 2 0. 25

127. 2 21. 1 127. 2 20. 2 0. 64 127. 2 20. 9 0. 14

0. 0 42. 2 0. 7 43. 4 0. 98 0. 2 42. 3 0. 16

190. 8 42. 2 191. 4 42. 2 0. 42 190. 9 42. 7 0. 36

84. 8 63. 3 84. 7 63. 4 0. 10 84. 8 63. 2 0. 07

148. 4 84. 4 148. 5 85. 9 1. 06 148. 5 84. 4 0. 07

42. 4 105. 5 42. 3 103. 8 1. 20 42. 4 106. 4 0. 64

106. 0 126. 6 104. 9 126. 6 0. 78 105. 9 125. 8 0. 57

3. 2　实际实验

利用两台不同型号的CCD 摄像机构成视觉对,

镜头焦距为 12 mm ,采用M atrox2M eteo r 图像采集

卡,测量范围是220 mm ×150 mm 左右的平面。图3

是标定方格的左右两幅原始图。采集到 88组样本数

据, 其中 80 组用于训练神经网络的权值, 其余的 8

组用来测试训练后的结果。

　　由于实验最后得到的是平面坐标,所以理论上

采用一个摄像头已够了,但采用两个摄像头,利用视

觉冗余信息, 可使结果更精确。如果采用一个摄像

头,网络的结构是 22522型,输入量是图像坐标 u 和

图 3　标定方格的左右原始图

v , 单位为像素,输出量是实际坐标 x w 和 y w。如果采

用 2个摄像头,网络的结构是 42522型,输入量是图

像坐标 u 1, v 1, u 2 和 v 2,输出量是实际坐标 x w 和 yw。

　　表 2是分别用一个摄像头及两个摄像头的实验

结果。可以看出, 采用两个摄像头时, 测量结果的精

度比较高。RM S = (∃x 2 + ∃y 2) ö2。

3. 3　曲线跟踪实验

利用上述结果进行了机器人平面曲线跟踪实

验。首先利用上述方法对成像系统进行标定,并把结

果存入计算机。然后在机器人工作平面上画出或放

置任意形状的曲线, 经过图像采集、二值化、细线化

等图像处理过程,得到图像上曲线的坐标。利用前面

的标定结果,求出与图像曲线对应的实际曲线坐标,

然后控制机械手进行跟踪操作, 跟踪的最大误差在

1. 5 mm 之内。如果用于跟踪直线,则跟踪最大误差

在 1 mm 之内。该试验对机器人焊接、切割等任务操

作具有实际意义。
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表 2　电梯开启部数随交通流强度变化而变化

　类　别
交通流强度ö(人ö10 m in)

5 10 20

　电梯开启部数 (部) 1 2 3

　0# 电梯 10 5 8

　1# 电梯 0 12 12

　2# 电梯 0 0 14

　3# 电梯 0 0 0

　平均候梯时间ös 18. 92 23. 71 25. 83

　最长候梯时间ös 45. 7 58. 2 78. 1

　平均乘梯时间ös 28. 58 26. 71 28. 10

　最长乘梯时间ös 37 63. 6 71. 70

4　结　　论

　　仿真实验表明,本文提出的基于电梯交通流概

率仿真模型的空闲交通模式电梯调度方法在保证乘

客的服务数量和服务质量的基础上,可以通过关闭

部分电梯和避免“电梯空驶现象”来节省电梯运行所

造成的能量损耗和设备折旧,以使用户获取更大的

性能2价格比。
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4　结　　论

　　利用神经网络方法进行摄像机标定,不需要预

先建立成像系统的模型结构,也不必对系统本身的

性质做过多的假设,而是通过直接学习系统的输入

输出数据,归纳出成像系统的输入输出关系。这一方

法已成功地用于机器人曲线跟踪。

　　神经网络标定方法具有以下优点: 1)用神经网

络表示二维信息与三维信息之间的复杂非线性关

系,可以包容成像过程中的各种畸变及非线性因素,

使测量结果更准确; 2)神经网络方法克服噪声的能

力较强。
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