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摄像机镜头畸变的鲁棒校正方法

文章编号: 1001-0920 (2013) 03-0461-05

陈天飞1, 马 孜1, 吴 翔1, 吴德烽2

(1. 大连海事大学自动化研究中心，辽宁大连 116026；2. 集美大学轮机工程学院，福建厦门 361021)

摘 要: 针对计算机视觉中的镜头畸变问题, 设计一种鲁棒的校正方法. 该方法基于空间直线的成像特性来定义畸

变测度, 通过非线性优化完成畸变校正. 采用微粒群全局优化算法, 将传统优化方法、标准微粒群算法和基于不同策

略的微粒群算法的性能进行对比. 实验结果表明, 带变异算子基于对位学习的微粒群算法具有较强的鲁棒性, 在低噪

声下, 微粒群算法的校正性能优于传统算法. 最后通过不同畸变程度的校正实例验证了所提出方法的有效性.
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Robust correction method for camera lens distortion
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Abstract: For the problem of lens distortion in computer vision, a robust correction method is proposed. The proposed

method optimizes the distortion measurement defined by the imaging properties of space lines to correct distortion. Particle

swarm optimization algorithms are used, and the comparison is analyzed between the traditional optimization algorithm,

standard particle swarm algorithm and other improved particle swarm algorithms based on different strategies. Experimental

results show that the opposition-based particle swarm algorithm with a mutation operator has strong robustness, the

performance of particle swarm algorithms is better than the traditional algorithm in the low-level noise situation, and different

degrees of lens distortion verify the effectiveness of this method.
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0 引引引 言言言

在计算机视觉、摄影测量等相关领域中, 所用的

光学镜头通常不可避免地带有不同程度的畸变, 从而

导致拍摄图像存在几何失真. 然而目前大多数视觉算

法都基于理想针孔模型, 为了保障后续视觉处理与分

析的准确性, 需先对摄像机镜头畸变进行校正.

目前, 畸变校正的方法可分为两大类: 1) 摄像机

标定方法[1-2]. 将镜头畸变模型融合在摄像机模型当

中, 在已知标定点三维坐标和对应像点的图像坐标后,

通过非线性优化方法一同求得畸变模型参数和摄像

机参数. 该类方法不仅需要提取大量标定点的坐标,

且在非线性优化过程中易导致畸变模型参数与摄像

机内参数耦合, 进而导致摄像机参数辨识不准确[3].

2) 非量测方法. 因为畸变产生的原因主要源于摄

像机镜头, 可将畸变模型与摄像机模型分离[4], 利用

几何不变量完成校正工作. 可利用的几何特性包括

直线[5-11]、交比[12]、消隐点[13]和平面约束[14]等. 目前,

直线是该类方法中应用最多和最广泛的几何特性, 其

原理是在理想模型下, 空间中直线的投影也应为直线.

本文利用空间直线的成像特性定义畸变测度,

经非线性优化求解畸变模型系数. 区别于以往方

法[6-9]采用传统拉凡格氏 (LM)优化算法, 本文为了避

免LM算法对迭代初值的强依赖性和进一步提升噪

声抑制能力, 采用微粒群的全局优化算法, 并且对比

了标准微粒群算法[15]和基于不同策略的微粒群算

法[16-18]的性能. 通过实验结果分析, 验证了带变异算

子基于对位学习的微粒群算法对视觉领域中的畸变

校正具有较强的鲁棒性, 通过不同畸变程度的校正实

例表明了本文方法的有效性.
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1 畸畸畸变变变模模模型型型与与与测测测度度度

由于制造、装配等原因导致不同视角的主光线

通过组合透镜后与像面的交点高度不等于理想像高,

差值即为畸变, 主要是由径向畸变和切向畸变组成

的[19], 径向畸变占主要成分.

1.1 畸畸畸变变变模模模型型型

一般而言, 可将畸变模型可看作实际畸变像点坐

标 (𝑥𝑑, 𝑦𝑑)与理想像点坐标 (𝑥𝑢, 𝑦𝑢)之间的映射函数,

即

𝐹 : (𝑥𝑑, 𝑦𝑑) → (𝑥𝑢, 𝑦𝑢). (1)

在对实际成像过程分析后, Brown[19]建立了畸变

模型的具体表达式, 为校正技术的发展奠定了基础,

表达式描述如下:⎧⎨⎩

𝑥𝑢 = 𝑥𝑑 + 𝑥𝑑(𝑘1𝑟
2
𝑑 + 𝑘2𝑟

4
𝑑)+

[𝑝1(𝑟
2
𝑑 + 2𝑥𝑑2) + 2𝑝2𝑥

𝑑𝑦𝑑],

𝑦𝑢 = 𝑦𝑑 + 𝑦𝑑(𝑘1𝑟
2
𝑑 + 𝑘2𝑟

4
𝑑)+

[𝑝2(𝑟
2
𝑑 + 2𝑦𝑑

2
) + 2𝑝1𝑥

𝑑𝑦𝑑].

(2)

其中: 𝑥𝑑 = 𝑥𝑑 − 𝑢0; 𝑦𝑑 = 𝑦𝑑 − 𝑣0; 𝑟2𝑑 = 𝑥𝑑2 + 𝑦𝑑
2
;

𝑘1, 𝑘2 为径向畸变系数; 𝑝1, 𝑝2 为切向畸变系数. 这里:

(𝑢0, 𝑣0)为畸变中心, 𝑟𝑑 为实际畸变像点到畸变中心

的距离.

视觉领域中不同程度畸变镜头均可利用式 (2)校

正[3,11]. 实际畸变像点可通过图像处理算法获取, 若

已知畸变模型系数, 便可对镜头进行校正.

1.2 畸畸畸变变变测测测度度度

因为理想成像点未知, 所以无法直接利用式 (2)

求出畸变模型系数. 然而基于透视投影原理, 在针孔

模型下, 三维空间中的特征直线在像面上的投影同样

为直线, 但因镜头畸变的存在, 导致直线的投影发生

形变, 成为曲线, 如图 1所示.
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图 1 实际畸变曲线与校正后的理想直线

图 1中: 𝐿为空间直线投影产生的畸变曲线; 𝐿′

为校正后的理想直线; 𝑝𝑖, 𝑝′𝑖 分别为校正前后对应点.

定义畸变测度来描述校正效果与理想直线的接近程

度, 通过最小化畸变测度来寻找最佳的畸变模型系数.

当校正效果越接近直线时, 说明畸变系数越接近真实

值.

目前, 畸变测度通常设定为校正后曲线上点到其

拟合直线的距离平方和[6-9], 数学表达如下:

𝜉1(𝑘1, 𝑘2, 𝑝1, 𝑝2, 𝑢0, 𝑣0) =
𝑀∑
𝑙=1

𝑁∑
𝑖=1

(𝑥𝑢
𝑙,𝑖 sin(𝜃𝑙) + 𝑦𝑢𝑙,𝑖 cos(𝜃𝑙)− 𝜌𝑙)

2. (3)

其中: (𝑥𝑢
𝑙,𝑖, 𝑦

𝑢
𝑙,𝑖)为畸变曲线上点 (𝑥𝑑

𝑙,𝑖, 𝑦
𝑑
𝑙,𝑖)校正后的坐

标; 𝜃𝑙, 𝜌𝑙 为对校正后点拟合直线的参数; 𝑀 , 𝑁 分别

为畸变曲线数目和每条曲线上点的数目.

由以上畸变测度的定义可以看出, 若实际畸变像

点 (𝑥𝑑
𝑙,𝑖, 𝑦

𝑑
𝑙,𝑖)受到噪声的影响, 会直接影响到畸变测度

函数的形状与分布. 而畸变模型 (2)对噪声亦有放大

作用, 离畸变中心越远, 作用越明显. 为了减少因分布

不同噪声对测度函数的影响, 对式 (3)作归一化处理,

形式如下:

𝜉2(𝑘1, 𝑘2, 𝑝1, 𝑝2, 𝑢0, 𝑣0) =
𝑀∑
𝑙=1

𝑁∑
𝑖=1

((𝑥𝑢
𝑙,𝑖 sin(𝜃𝑙) + 𝑦𝑢𝑙,𝑖 cos(𝜃𝑙)− 𝜌𝑙)/𝜌𝑙)

2. (4)

2 最最最优优优化化化算算算法法法

根据上节定义, 可将畸变校正问题转化为以畸变

测度为目标函数的非线性优化问题. 目前常用LM算

法对该问题进行求解[6-9], 而LM算法对迭代初值具

有强依赖性, 若所选取的初值不合理, 则会直接影响

校正效果.

微粒群 (PSO)算法是由Kennedy[15]在 1995年提

出的全局优化算法, 该方法无需设定初值, 通过个体

之间的协作来寻找最优解. 在PSO算法中, 每个粒子

都被看作𝐷维空间的一个可选解, 其对应的目标函数

值为粒子的适应度, 用来衡量粒子位置的优劣. 每个

粒子在知道自己目前所在位置𝑥𝑖、已发现的自己最好

位置 𝑝𝑖 以及整个种群所发现的最好位置 𝑝𝑔 之后, 将

按以下核心公式进行进化:

𝑣𝑖𝑑 = 𝜔 ∗ 𝑣𝑖𝑑 + 𝑐1 ∗ rand ∗ (𝑝𝑖𝑑 − 𝑥𝑖𝑑) +

𝑐2 ∗ rand ∗ (𝑝𝑔𝑑 − 𝑥𝑖𝑑),

𝑥𝑖𝑑 = 𝑥𝑖𝑑 + 𝑣𝑖𝑑. (5)

式 (5)和 (6)分别代表速度和位置更新公式. 其中: 𝑣𝑖𝑑
表示第 𝑖个粒子飞行速度的第 𝑑维分量, 1 ⩽ 𝑑 ⩽ 𝐷;

𝑐1, 𝑐2 为加速因子; rand用于产生在 [0,1]范围内的随

机数; 𝜔为惯性权重, 通常选取线性递减策略, 即

𝜔 = 𝜔max − 𝜔max − 𝜔min

itermax
∗ iter. (6)

这里: 𝜔max, 𝜔min 分别为𝜔的最大和最小值；iter,

itermax 分别为当前迭代次数和最大迭代次数.

目前, PSO算法因其结构相对简单而广泛应用于

神经网络训练、多目标优化和模式识别等领域. 作为

一种全局优化方法, 虽然 PSO算法具有收敛速度快,

调节参数少等特点, 但针对复杂的多峰问题, 同样存
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在早熟收敛现象.

如何克服早熟收敛是目前微粒群算法研究的重

点问题, 大体上可分为两类: 1) 种群再组织或重新初

始化, 例如: MPSO算法[21]当出现早熟时, 重新初始化

种群, 比较每次运行结果选择最佳值; 文献 [22]对陷

入局部极值的惰性粒子采用混沌序列来重新初始化,

帮助惰性粒子逃离束缚寻找最优解; 文献 [16]提出

的RegPSO算法在探测到算法早熟收敛后, 根据种群

每一维的不确定度来设定初始化范围, 从而避免了初

始化的盲目性和随机性. 2) 引入变异算子, 例如: 文

献 [23]将遗传算法中的变异思想引入到标准微粒群

算法中; 文献 [18]提出了基于混沌变异的自适应双粒

子群算法 (ACPSO), 在对算法进行收敛分析后, 采用

了混沌变异对极值扰动来增强算法摆脱局部最优解

的能力; 文献 [17]提出了带变异算子基于对位学习的

微粒群 (OPSO)算法, 对位学习有利于提高种群多样

性, 变异算子有利于算法跳出局部最优值. 然而针对

畸变校正问题, 需从校正效果等方面选择最为合适的

优化算法.

3 实实实 验验验

3.1 仿仿仿真真真实实实验验验

由于真实图像下无法获取理想像点坐标, 采用仿

真数据来评价在噪声环境下微粒群算法对畸变校正

问题的鲁棒性. 假设在分辨率为 768×576的CCD像

面上, 若已知镜头的畸变模型系数为 𝑘1 = 6 ∗ 10−6,

𝑘2 = 0, 𝑝1 = −2 ∗ 10−7, 𝑝2 = 0, 畸变中心 (𝑢0, 𝑣0)为

(370,270). 在CCD像面上随机生成 10条直线 (方向和

位置随机产生)的理想图像. 在每条直线上均匀取

点后, 利用畸变模型 (2)计算得到实际畸变像点, 如

图 2所示. 图 2中, 圆点代表理想直线上的点, 十字为

对应的畸变曲线上点, 圆圈代表CCD的几何中心, 星

点为畸变中心.
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图 2 仿真畸变曲线的生成

为了模拟实际像点提取过程中噪声的影响, 在畸

变像点沿任意随机方向加上随机噪声. 噪声在 [−𝜔,

𝜔]区间满足均匀分布, 𝜔表示噪声强度.

在含噪声的畸变像点上, 使用LM, PSO, RegPSO,

OPSO和ACPSO算法求解畸变模型系数. 设定LM算

法的迭代初值为 [0, 0, 0, 0, 384, 288], 一般先将CCD

几何中心作为畸变中心的迭代初值. PSO, RegPSO,

OPSO和ACPSO算法中相同的核心参数设置参照

文献 [20], 种群数目 np = 20, 加速因子 𝑐1 = 𝑐2 =

1.496 18, 惯性权重𝜔采用线性递减策略, 𝜔max = 0.9,

𝜔min = 0.4, 最大迭代次数同设为 500. 此外, RegPSO

算法中停滞门限 𝜖和重组织因子 𝜌的设定参照文献

[16], 𝜖 = 1.1 × 10−4, 𝜌 = 6/5𝜖. 依据文献 [17]设定

OPSO算法中的对位概率 𝑝0 = 0.5. ACPSO算法中混

沌变异和自适应惯性权重策略根据文献 [18]设定. 为

了减少无谓搜索, 将搜索空间作如下限制: 𝑘1的范围

为(−10−5, 10−5), 𝑘2的范围为(−10−9, 10−9), 𝑝1的范

围为(−10−5, 10−5), 𝑝2的范围为(−10−5, 10−5), 该限

制较为宽泛, 对高畸变的镜头仍能满足.

由于校正模型是一个高度非线性模型 (如畸变中

心和切向畸变系数存在耦合[3]), 导致存在不同的畸变

模型系数可达到相似的无畸变图像的情况, 因此直接

比较模型系数毫无意义. 本文采用校正后像点坐标与

对应理想像点坐标的均方根误差 (RMS)作为评价指

标[5,11]来衡量校正效果的正确性. 图 3为 4种优化算

法利用畸变测度 𝜉1 在不同噪声强度下的比较结果. 噪

声强度以 0.5个像素为步长, 每一强度下的值为随机

运行 20次均方根误差的平均值. 图 3(b)是图 3(a)在

噪声强度𝜔 ⩽ 3情况下的局部放大图.
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图 3 优化算法的鲁棒性比较

对图 3进行分析, 畸变像点的噪声将直接影响

到测度函数的形状与分布, 由此可以看出, 算法的校

正误差随着噪声强度的增加而增加. 在低噪声强度

(𝜔 ⩽ 3)的情况下, 微粒群算法的校正效果优于LM算

法. 因为LM算法对迭代初值具有强依赖性, 尽管该
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算法具有较强的局部搜索能力, 但因不具备全局搜索

能力导致易陷入局部极小值. 然而, 在低噪声强度下

微粒群算法的校正性能相当是因为噪声强度的增加

虽然使测度函数产生多个局部极小值, 但因为数目相

对较少, 使作为全局优化算法的微粒群算法较易找到

最优解. 当噪声强度 3 < 𝜔 < 4.5时, 测度函数的局部

极小值数目进一步增加, 此时标准微粒群算法出现早

熟收敛, 校正误差变大, 并呈现无规律变化. 其他 3种

算法针对早熟收敛问题有各自的解决策略, 所以仍

能求得最优解. 当噪声强度𝜔 ⩾ 4.5时, RegPSO算法

的校正误差变大, 而OPSO算法和ACPSO算法仍具

有较好的校正效果, 产生此现象的主要原因是所采

用的策略不同. RegPSO算法运行过程是, 当检测出算

法早熟时, 在保留最优粒子后, 在有效搜索范围内重

新初始化种群, 继续运行标准微粒群算法. 但在高强

度噪声下, 测度函数的局部极值繁多, RegPSO算法中

每次重组织阶段都易出现早熟, 因此在相同迭代次

数的限制下, 仍不能找到最优解, 导致校正误差变大.

而OPSO算法和ACPSO算法都采用引入变异算子来

综合平衡算法的搜索能力, 具有很好的效果.

表 1为 4种微粒群算法在相同条件下的运行时

间. RegPSO算法在检测早熟后对种群重新初始化, 继

续运行标准粒子群算法, 此外并无额外操作, 所以效

率上与 PSO算法相当. OPSO算法中因为有变异算子

和对位学习机制, 运行时间相对较高. 而ACPSO算法

采用两种群协同进化, 一种为群执行全局搜索, 另一

种为群执行局部细化, 因此在 4种算法中, 其执行时

间最长. 综合比较可知, 带变异算子基于对位学习的

微粒群算法 (OPSO)更适合镜头畸变校正.

表 1 微粒群算法运行时间

参数 PSO RegPSO OPSO ACPSO

时间/s 118.589 3 121.627 7 243.584 8 371.188 0

由于分布不同, 畸变模型会对噪声进行不同程度

的放大. 对测度函数作归一化处理后, 采用鲁棒性较

强的OPSO算法和传统LM算法分别对两个测度函数

优化求解, 结果如图 4所示. 由图 4可以看出, 采用归

一化的畸变测度可进一步抑制噪声的影响.
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图 4 畸变测度的噪声抑制性能比较

3.2 校校校正正正实实实例例例

由仿真分析可以看出, 利用OPSO算法对归一化

后的畸变测度优化可达到最佳的校正效果. 本节利用

该方法对视觉领域中不同程度的畸变图像进行校正.

图 5(a)为视觉移动机器人采集的图像, 其畸变较大,

图 5(b)为一般数码相机采集的图像, 具有较小的畸变.

提取场景中直线所对应的畸变曲线可采用文

献 [6]介绍的自动提取方法, 该算法稳定且边缘提取

精度可达亚像素. 本文对采集图像进行高斯滤波后,

利用 canny算法检测图像边缘, 而后选取对应于场景

中直线的畸变曲线. 利用OPSO算法使用归一化测

度优化求解畸变模型系数, 并对原始图像进行校正.

图 5(c)和图 5(d)为校正后图像. 从图中可看出, 校正

效果显著, 如图 5(c)中的门框边缘和图 5(d)中天花板

边缘, 进而验证了该方法针对不同程度畸变图像的有

效性.

(a) 1!"#$ (a) 2!"#$

(  ) 1%&#$c (d) 2%&#$

图 5 不同畸变图像校正实例

4 结结结 论论论

针对视觉领域中普遍存在的镜头畸变问题, 本文

设计了一种鲁棒的畸变校正方法. 该方法隶属于非量

测校正方法, 以畸变测度作为目标函数, 经非线性优

化求解畸变模型系数. 仿真实验验证了带有变异算子

基于对位学习的微粒群算法具有较强的鲁棒性, 且使

用归一化后的畸变测度可进一步抑制噪声的影响. 最

后通过不同程度的校正实例验证了本文方法的有效

性.
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