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摘　要:提出一种利用神经网络校准立体视觉系统的方法。该方法充分利用神经网络的学习 、 记忆功能, 采用

样本进行训练后, 神经网络能学习到立体视觉系统中的非线性关系和摄像机的内外方位元素, 并且保存起来。该

方法克服了传统校准方法计算复杂 、 计算量大的缺点。通过实际应用, 获得了很好的效果。
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　　摄像机校准是利用立体视觉获取三维信息过程

的重要环节之一, 校准精度直接影响系统获取三维

信息的准确性。传统的校准方法是利用空间已知的

三维点及其在二维图像上的成像, 通过投影关系建

立必须满足的方程, 计算出摄像机的内外方位元

素, 达到校准的目的 。Tsai
[ 1]
所提出的是这类方法

的典型代表, 至今还是一种很有效的方法 。随后,

在此基础上发展出其它方法。Liu
[ 2]
等利用空间任

意点与其成像来校准摄像机, Wang
[ 3]
等提出了利用

灭线 ( vanishing line ) 来计算摄像机的内外方位元

素, 近年来, 还有利用空间任意直线与其成像进行

校准 。这类方法最大的优点是能给出摄像机内外方

位元素的具体值, 其缺点是计算过程很复杂, 计算

量很大, 如果需要考虑校准过程中的误差时, 还必

须设计一个复杂的迭代过程, 因而, 在有些情况下

应用很不方便。

本文提出了一种利用神经网络校准立体视觉系

统的方法, 在该方法中, 充分利用神经网络的学习

和记忆功能, 采用空间已知点与其成像构造训练样

本, 通过训练后, 神经网络能学习到立体视觉系统

中的非线性关系和摄像机的内外方位元素, 并且保

存起来, 以便需要时使用 。该方法特别适用于立体

神经视觉系统的校准, 使用方便。本文通过实际应

用, 验证了该方法的正确性和可靠性。

1　立体视觉校准问题

立体视觉主要是用来从二维的立体像对中获取

空间物体的三维信息, 为了达到这一目的, 首先必

须确定立体视觉系统中像平面坐标与空间坐标系之

间的关系, 确定摄像机的空间位置, 获得其内方位

元素和外方位元素。立体视觉中, 摄像机像平面与

空间物体的关系如图 1所示 。

图 1　摄像机像平面与空间物体的关系

Fig.1　The relationship between image

plane and spatial object

传统的校准方法是利用立体视觉必需满足的

共线方程, 通过已知的空间点与其成像求解出摄像

机的内外方位元素。该共线方程为

x +f
a1 ( X -X s ) +b1( Y -Y s ) + c1 ( Z -Z s )
a3( X -X s ) +b3 ( Y -Y s ) +c3 ( Z -Z s )

=0

y +f
a2 ( X -X s ) +b2( Y -Y s ) + c2 ( Z -Z s )

a3( X -X s ) +b3 ( Y -Y s ) +c3 ( Z -Z s )
=0

( 1)
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式中, X , Y , Z 为物空间点的三维坐标;Xs , Ys ,

Z s 为摄像机位置的空间坐标;ai , bi , ci ( i =1,

2, 3) 为摄像机的外方位元素;f 为摄像机焦距;

x, y 为所对应点的图像坐标。

从式 ( 1) 可以看出, 要求出摄像机的内外方

位元素, 必须利用多个点代入, 求解非线性方程组

才能得出结果, 如果要考虑误差时, 还必须设计一

个复杂的反复迭代过程。

2　用于校准的神经网络

2.1　校准神经网络的构成

　　本文充分利用神经网络的学习和记忆功能, 采

用象坐标以及与其对应的空间物体坐标已知的一组

点作为训练样本, 对校准用的神经网络进行训练,

使其学习到立体神经系统的非线性关系和摄像机的

内外方位元素, 并把它们保存在神经元上, 以便需

要时使用 。图 2所示为本文所构造的用于校准的神

经网络。

图 2　用于校准的神经网络

Fig.2　The neural network for calibration

这是一个 4层 BP 神经网络, 第 1层为输入层,

有4 个神经元, 分别对应左图像点的坐标 ( xl ,

y l ) 和右图像上对应点的坐标 ( xr , yr ) ;第 4层为

输出层, 有3个神经元, 分别对应相应的空间点的

坐标 ( X , Y , Z ) ;中间有 2个隐含层, 每个隐含

层有 50个神经元, 用来储存所学到的系统二维到

三维的非线性关系, 以及摄像机的内外方位元素 。

2.2　学习算法的检验

在神经网络中, 学习算法是很重要的 。本文采

用的算法如下:

W
q
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q
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q
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式中, q=1, 2, 3;i=1, 2, …, nq;j=1, 2, …, n ( q-1)

为了检验本文所采用的学习算法的正确性和可靠

性, 这里对一个非线性系统进行模拟。对这个非线

性系统, 并不知道它的数学模型 、 结构以及其它特

性, 这类系统通常被称为 “黑盒子” 。我们所知道

的只是它的输入

x1 ( s) =1

x2 ( s) =1.0s
( 5)

和它的理想输出

y d ( s ) =1 -e
0.05s

( 6)

　　对于该非线性系统, 建立一个 4层的 BP 神经

网络 。输入层有 2个神经元, 输出层有 1 个神经

元, 每个隐含层含有 40 个神经元 。取 s =1, 2,

…, 100, 从方程 ( 2) 和 ( 3) 中获得 100 组学习

样本。其模拟结果如图 3所示, 其中 y d 为非线性

系统的理想的输出, y1 为神经网络学习后的输出 。

从图 3中可以看出, 实际输出 y1 与理想输出 y d 非

常的接近, 这说明本文所用的学习算法是正确可靠

的 。

图 3　非线性系统的模拟

Fig.3　Simulation for non_linear system

3　立体神经视觉的校准

3.1　构造训练样本

　　这里采用一个涡轮叶片来构造神经网络的训练

样本, 图 4为该涡轮叶片的立体像对, 选择立体像

对左右图像的对应点, 并且测量出其对应的空间三

维坐标, 构造训练样本如表1所示 。这个训练样本

是由 24个点的数据组成的, 其中每一个点包括立

体像对左右图像上该点的像坐标和实际测量出的该
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点的空间坐标。为了与后面计算结果进行比较, 这

里利用这些实际测量出的空间点构造出该曲面如图

5所示。

图 4　涡轮叶片立体像对

Fig.4　The stereo image pair of turbine blade

3.2　校准结果

利用上述所构造的样本, 对图 2所示的校准神

经网络进行训练, 通过训练, 该神经网络能学习到

视觉系统中二维像平面坐标系与三维空间坐标系之

间的非线性关系, 并且学习到摄像机的内外方位元

素, 并且把它们保存起来。获得了这些非线性关系

和摄像机的内外方位元素, 这就完成了对立体视觉

系统的校准 。

为了对校准结果进行检验, 这里对涡轮叶片表

面进行三维重建 。读取涡轮叶片立体像对左右图像

上相对应的点, 利用图 2所示的神经网络得出该点

的三维坐标 。计算过程所用到的二维到三维的非线

性关系以及摄像机的内外方位元素是由上述校准过

程获得的。通过这个三维重建过程, 可以获得足够

多的涡轮叶片表面的三维点 。如果利用多个神经网

络组合, 还可以实现一个并行计算过程 。图 5b 是

重建后的涡轮叶片表面。图 5b和计算结果表明,

重建后的涡轮叶片表面与实际测量的表面 (图 5a

所示) 相当接近, 这也就说明了本文所提出的利用

神经网络对立体视觉系统的校准方法是正确可靠

的, 并且校准精度令人满意, 如果增加训练样本中

点的数量, 校准精度还会提高 。

表 1　训练样本
Tab.1　Samples for training

序号
左图像

　x l　　　　　y l　
右图像

　x r　　　　　y r　
空间坐标(测量数据)

　X　　　　　Y　　　　　Z 　

1 176.000 0 78.000 0 460.000 0 88.000 0 9.594 2 0.407 3 12.614 6

2 179.000 0 130.000 0 464.000 0 140.000 0 10.597 7 10.167 4 12.171 4

3 185.000 0 197.000 0 470.000 0 207.000 0 11.050 8 21.759 3 9.344 0

4 190.000 0 267.000 0 473.000 0 276.000 0 11.841 3 32.689 6 4.006 0

5 161.000 0 268.000 0 444.000 0 277.000 0 19.194 2 31.459 2 3.569 5

6 156.000 0 206.000 0 442.000 0 212.000 0 18.418 4 21.481 9 8.741 1

7 154.000 0 138.000 0 440.000 0 145.000 0 17.291 7 10.322 4 12.227 4

8 152.000 0 81.000 0 437.000 0 90.000 0 15.825 4 0.183 0 13.751 6

9 102.000 0 88.000 0 338.000 0 95.000 0 29.053 7 0.036 7 15.201 1

10 107.000 0 146.000 0 393.000 0 154.000 0 29.330 3 10.057 1 12.390 3

11 115.000 0 215.000 0 399.000 0 223.000 0 29.352 6 21.332 2 7.707 7

12 122.000 0 272.000 0 405.000 0 279.000 0 29.147 2 30.118 5 2.632 2

13 83.000 0 275.000 0 365.000 0 380.500 0 39.071 5 28.565 0 1.765 2

14 79.000 0 225.000 0 363.000 0 231.000 0 38.721 0 21.278 7 6.738 4

15 75.000 0 151.000 0 359.000 0 161.500 0 37.884 6 9.718 7 12.511 0

16 70.000 0 92.000 0 357.000 0 100.000 0 37.125 8 0.029 2 16.010 8

17 36.000 0 98.000 0 322.000 0 104.000 0 46.139 4 0.005 1 16.861 5

18 38.000 0 160.000 0 323.000 0 167.000 0 47.364 5 9.790 5 12.386 8

19 40.000 0 234.000 0 323.000 0 240.000 0 48.971 0 20.793 5 5.675 7

20 41.000 0 277.000 0 323.000 0 281.000 0 49.953 6 26.778 1 1.002 0

21 9.000 0 103.000 0 296.000 0 108.000 0 52.752 7 0.106 3 17.655 7

22 8.000 0 167.000 0 293.000 0 172.000 0 54.955 3 9.542 1 12.133 5

23 9.000 0 240.000 0 292.000 0 245.000 0 56.796 3 20.193 9 5.007 7

24 12.000 0 276.000 0 293.000 0 280.000 0 57.438 8 25.013 2 0.019 1
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图 5　利用实际测量数据构造 ( a)

和校准结果重建 ( b)

Fig.5　The surface reconstructed by the result of

calibration ( a) and the result of calibration ( b)

4　结　论

本文充分利用神经网络的学习和记忆功能, 提

出了一种利用神经网络校准立体视觉系统的方法,

利用样本数据对神经网络进行训练, 使其学习到立

体视觉系统中二维图像平面坐标系与空间坐标系之

间的非线性关系以及摄像机的内外方位元素, 从而

达到对立体视觉系统校准的目的 。为了检验所提出

的校准方法的正确性, 本文利用一个涡轮叶片表面

的真实数据构造训练样本, 系统校后, 对该表面进

行了三维重建, 重建后的结果与实际表面相对比,

得出了非常令人满意的结果。
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Calibration of Stereo Neuro_vision in Intelligent Manufacturing System

LUO Xiu_qing , XIONGYin_gen, LUO Xiao_yan

( Department of Electronics and Communication Engineering,

Sun Yat_sen ( Zhongshan) University, Guangzhou 510275, China)

Abstract:A calibration method with neural networks for stereo vision system is presented.The learning and memory

function of neural networks is adopted in this method.After being trained with training samples, the neural network can

learn andmemorize the nonlinear relationship in stereo vision system and the intrinsic and extrinsic parameters of cameras.
The disadvantages of the traditional complicated methods are avoided.It is proved through the actual application that the

method presented in this paper is correct and reliable.
Key words:BP neural networks;stereo vision;calibration

28 中山大学学报 (自然科学版) 第 41 卷　


