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利用双神经网络的相机标定方法
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摘　要：计算机视觉中，摄像机标定作为摄像测量技术的前提，是必不可少的一个环节。针对目前基

于神经网络的相机标定方法训练精度不够高的问题，提出了一种基于双神经网络的相机标定方法。该

方法从成像模型出发，推导出相机坐标 是世界坐标 和像素坐标 的函数，在考虑了 的变化的基

础上，将成像模型简化成两个函数关系式，使用两个神经网络进行标定，分化了单个神经网络的任务量

的同时又充分遵循了成像模型。实验结果表明，较其余基于神经网络的相机标定方法，该方法提高了

相机标定的精度，在 标定范围内平均标定误差为 ，验证了所提方法的可行

性和有效性。
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Abstract:   In  computer  vision,  camera  calibration  as  the  premise  of  camera  measurement  technology,  is  an
essential  part.  Aiming  at  the  problem  that  the  training  accuracy  of  camera  calibration  method  based  on  neural
network is not high enough, a camera calibration method based on double neural network was proposed. Starting
from the imaging model, it was deduced that the camera coordinate   was a function of the world coordinate and
the pixel coordinate. On the basis of considering  , the imaging model was simplified into two function relations,
and two neural networks were used for calibration, which not only differentiated the task amount of single neural
network,  but  also  fully  followed  the  imaging  model.  The  experimental  results  show  that  compared  with  other
calibration methods based on neural network, this method improves the accuracy of camera calibration. And the
average  calibration  error  is  0.178 6    in  the  calibration  range  of  ,  which  verifies  the
feasibility and effectiveness of proposed method.
Key words:   computer vision;      neural network;      camera calibration;      imaging model
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0    引　言

计算机视觉系统的设计目标是从摄像机拍摄的图

像中估算出物体在三维空间中的位置、形状等[1]。摄

像机标定就是通过实验和计算获得摄像机参数，建立

物点在相机中的像素坐标与该点在世界坐标系中的

三维坐标之间的一种映射关系，摄像机标定结果的精

度和方法的好坏直接影响摄像机工作结果的准确性。

作为摄影测量技术的关键部分，标定技术在国内

外的研究取得了一定的成就，也存在一定的局限。以

针孔模型为基础，相机标定的方法总体上可以分为三

种：一是利用精密几何标定物的传统标定方法[2−4]，它

需要使用专门的标定物，通过相应的算法得到相机内

外参数，不利于一些标定物设置困难的环境，且算法

复杂，标定过程繁琐；二是相机自标定方法，自标定方

法灵活性强，可对相机进行在线定标 [5−6]。但由于它

是基于绝对二次曲线或曲面的方法，其算法鲁棒性

差；三是基于主动视觉的标定方法[7−8]，通过摄像机或

是标定物在标定平台上做精准的相对运动实现相机

标定，该方法精度较高，但实验条件要求苛刻，需要高

精度的标定平台，成本高，不适合于运动参数未知或

无法控制的场合。

θ

近年来，具有较强的自适应性、自学习性、和较

强的非线性映射能力的神经网络已成功应用于摄像

机标定。它不需要确定摄像机的内外参数，也不需要

知道相关的先验知识模型，所有的非线性因素都包含

在神经网络中，作为一种隐式校正方法，逐渐显示出

其优越性。目前，很多学者对基于神经网络的摄像机

标定方法进行了大量的研究。其中，参考文献 [9]在

网络的输入层引入了相机的旋转角 ，提高了标定的

精度。江祥奎等 [10] 用粒子群遗传算法优化 BP神经

网络，提高了摄像机标定的精度和速度。刘小娟等[11]

将常规靶标用单角点虚拟靶标代替，通过与神经网络

结合实现大视场的标定，解决了大视场相机标定中对

大尺寸靶标的依赖问题。周宾等人[12] 在神经网络的

输入和输出层引入齐次项，使网络模型更接近射影几

何物理模型，设计深度神经网络 (DNN)将相机标定中

机器学习类方法应用于大范围、多拍摄角度和高畸变

等复杂标定环境中。

Zc Zc Zw u,v

但是，类似的方法中忽略了模型中存在的相机坐

标的 项，通过推导 是世界坐标 和像素坐标 的

Zc

Zc

函数，使得矩阵左右两边均存在输入输出项，所以

的存在加大了模型拟合的难度。且田震等人 [13] 证

明了沿世界坐标系 3个坐标轴方向存在不同的成像

规律，提出沿 3个方向分别进行标定的并行标定方

法，提高了标定的精度，但是它忽略了相机成像模型

之间的函数关系。因此，多数方法中利用单个训练集

训练整个模型，既要拟合其中的非线性畸变关系，又

要拟合基于小孔成像的线性关系，同时对于三个坐标

轴不同的成像规律也需要拟合，增加了神经网络的负

担。通过推导，文中在考虑了 的变化的基础上，将

成像模型简化成两个函数关系式，使用两个神经网络

进行标定，分化了单个神经网络的任务量的同时又充

分遵循了成像模型。 

1    摄像机标定原理
 

1.1   摄像机标定涉及的坐标系

u− v (uo,vo)

x− y

Xc−Yc−Zc Xw−Yw−
Zw

在相机标定中，为了更好的阐述三维空间中物理

点与二维图像中像素点之间的对应关系，构造了四个

坐标系来描述摄像机的真实成像过程：图像像素坐标

系，图像物理坐标系，摄像机坐标系，世界坐标系。图

像坐标系主要的作用是用来表征二维图像中图像像

素与物理尺寸之间的对应关系，分为图像像素坐标系

和图像物理坐标系。以图像的左上角为坐标原点建

立图像像素坐标系 ，以摄像机主点 为原点

建立图像物理坐标系 。摄像机坐标系用来对相

机成像过程中所对应的几何关系进行解析，是以光心

为原点建立的坐标系 。世界坐标系

的主要作用是说明物体在三维空间中的位置，无固

定的位置，可以根据设计需求将任意位置作为坐标原

点。各坐标系之间的关系如图 1所示。
  

u

v

x

y

p(u, v)

Zc

Zw

Xw

Yw

Xc

Yc

P(Xw, Yw, Zw)

(uo,vo)

图 1  各坐标系之间的关系

Fig.1  Relationship between coordinate systems 

  

1.2   针孔相机模型

摄像机标定就是确定摄像机的内参矩阵和外参
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Xw−Yw−Zw

(u,v) (x,y)

(Xw,Yw,Zw)

矩阵的参数值，建立起像点像素坐标与物点世界坐标

之间的映射关系[14]。如图 1所示，假设 P点假定位于

世界坐标 平面上，其在图像像素坐标系，图

像物理坐标系和世界坐标系中的坐标分别为 ，

和 ，不考虑非线性因素 (镜头畸变)时，可以

通过针孔成像模型来描述成像几何关系，三者之间的

关系可由齐次坐标表示为[15]：

Zc

[u
v
1

]
=

[
f /dx

0
0

0
f /dy

0

uovo
1

0
0
0

] [
R T

OT 1

] Xw
Yw
Zw
1

 (1)

dx,dy x, y

(uo,vo)

f R

T dx, dy (uo,vo)

f

R,T

式中： 分别代表任意图像点在 两个方向上所

对应的物理长度； 为图像物理坐标系的原点在

像素坐标系下的坐标； 为摄像机焦距； 表示 3×3

的旋转矩阵； 表示 3×1的平移矩阵。 ， ，

只与摄像机的内部结构有关，称为摄像机内部参数；

由世界坐标系的位置和摄像机的位置决定，称为

摄像机外部参数。 

2    基于双神经网络的摄像机标定原理
 

2.1   摄像机标定模型分析

(Xc,Yc,Zc)

因为世界坐标系下的坐标通过刚体变换转换到

摄像机坐标系下，设在摄像机坐标系坐标为 ，

三维空间中的任意物点从世界坐标系变换到摄像机

坐标系可由下式表示[15]：Xc

Yc

Zc

 = R

Xw

Yw

Zw

+T (2)

K 3×3令 为 的内参矩阵,成像模型 (1)可变为：

Zc

[ u
v
1

]
= K

R


Xw

Yw

Zw

+T

 (3)

相机标定中使用神经网络的目的是无需求解内

外参，直接建立反应像素坐标与世界坐标之间映射关

系的网络。多数文献中，输入为像点像素坐标，输出为

物点世界坐标，故通过换算成像模型 (3)可得公式 (4)：Xw

Yw

Zw

 = R−1

(
K−1Zc

[u
v
1

]
−T

)
(4)

令

A = R−1K−1

[u
v
1

]
, B = R−1T (5)

观察公式 (4)左右第三行构成公式 (6)：

Zw = Zc A(3,1)−B(3,1) (6)

A,B 3×1 A(3,1)，B(3,1) A,B式中： 均为 的矩阵； 代表

矩阵的第三行第一列。由公式 (6)可得：

Zc =
Zw+B(3,1)

A(3,1)
(7)

R,T Zc

Zw u,v

实验中，世界坐标系原点固定，相机固定，焦距固

定，移动标定板进行图像采集。此时内参矩阵不改

变， 矩阵不改变，所以根据公式 (7)，得 是世界坐

标 和像素坐标 的函数，即：

Zc = f (u,v,Zw) (8)

将公式 (8)代入公式 (4)，可得：

Xw = Zc A(1,1)−B(1,1) = f1(u,v,Zw) (9)

Yw = Zc A(2,1)−B(2,1) = f2(u,v,Zw) (10)

由公式 (9)和公式 (10)，得：

fxz(u,v)→ (Xw,Zw) (11)

fyz(u,v)→ (Yw,Zw) (12)

(u,v) Zw Zc

Zc

fxz

(u,v) (Xw,Zw) fyz

(u,v) (Yw,Zw)

x,y

由公式 (8)可知成像模型 (4)右边包含输入项

和输出项 ，因此， 的存在增加了神经网络拟

合像素坐标与世界坐标之间映射关系的难度。公式

(11)和公式 (12)可以看出，考虑了 本身的函数关系

后，成像模型可以化简得到两个函数，函数 通过输

入 得到世界坐标点中的 ，函数 通过输入

得到世界坐标点中的 。实际中，镜头畸变

会在图像坐标系 两个方向上引入非线性误差，则像

素坐标会产生偏移，但整体上述函数关系式仍然满足。 

2.2   双神经网络的摄像机标定法

由 2.1节分析可知，成像模型可以被分解为两个

函数关系式，使用神经网络时，一个神经网络可看成一个

函数，神经网络的输入值和预测值可分别看成函数的

自变量和因变量。因此，文中采用两个神经网络去分别

拟合这两个函数，进行相机标定，标定方法如图 2所示。 

 

Zw1
′

Xw

Yw

Zw2
′

(u,v)

(u,v)

Network1

Network2

(Xw, Yw, Zw)

图 2  双神经网络相机标定法

Fig.2  Camera calibration based on double neural networks 
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2.3   神经网络结构

(u,v) (Xw,Zw)

(Yw,Zw) Ii j i j

L jk j k

利用神经网络进行摄像机标定不同于传统摄像

机标定，但它们都是通过已知数据得到相关参数，然

后利用这些参数来计算未知数据。传统方法是利用

标定得到的摄像机内外参数，畸变系数求解出二维图

像坐标到三维世界坐标过程中的方程；神经网络校准

是直接训练网络来预测未知数据。BP神经网络作为

应用最为广泛的一种神经网络，通过梯度下降法进行

误差的反向传播对网络的权值和阈值进行修正，可以

实现输入到输出的任意非线性映射。由参考文献 [16]

可知，三层网络模型与四层、五层和六层相比标定速

度更快、工作精度更高，故文中应用三层 BP网络对

摄像机进行标定，网络结构如图 3所示。其中，模型

输入为图像像素坐标 ，输出为世界坐标 ，

， 为输入层第 个节点与隐藏层第 个节点的

连接权值， 为隐藏层第 个节点与输出层第 个节点

的连接权值。文中后面部分将确定隐藏的神经元即

隐藏层节点的个数。

由于 BP算法在网络训练的过程中收敛速度较

慢，容易陷入局部极小值，而粒子群优化算法 (particle

swarm optimization，PSO)是基于群体进行优化的方

法，将系统初始化为一组随机解，通过迭代搜索最优

值，多用于寻找全局最优解问题[17]。故文中采用 PSO

优化 BP算法实现利用神经网络进行相机校准的功能。

PSO-BP 算法首先通过 PSO算法在全局范围内进

行大致搜索，将 PSO算法优化的权值和阈值作为 BP神

经网络的初始权值和阈值，然后使用细化能力更强的

BP神经网络在此基础上进行细化搜索，直至达到要

求误差或大于最大迭代次数，其基本流程如图 4所示。

 
 

Search for individual extremum

and group extremum 

Input data

Input

preprocessing 

Initialize particle and speed 

The prediction error of BP neural

network is regarded as fitness value 

Update speed and position

Calculate the value of

particle fitness  

Determine network topology

Initialize the length of weight and

threshold of BP neural network

Get the optimal weight and

threshold

Calculate error

Update the personal best and

group best

Update weights and

thresholds

Meet the ending

condition

Meet ending

conditions The experimental results are 

obtained by simulation prediction 

YN

Y

N

图 4  PSO-BP 算法流程图

Fig.4  Flow chart of PSO-BP algorithm 

 

Input layer i Hidden layer j Output layer k
.  .  .

u

v

Iij Ljk

Xw/Yw

Zw

图 3  BP 网络模型示意图

Fig.3  Schematic diagram of BP network model 
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定义粒子适应度函数为：

f itness =
M∑

i=1

K∑
k=1

(dik − yik)2 (13)

dik

yik

式中：M为样本个数；K为输出维度； 为节点的期望

输出； 为输入样本对应的预测输出。 

3    实验结果与分析
 

3.1   标定实验

为了实现基于双神经网络的摄像机标定，需要搭

建一个高精度的摄像机标定实验平台来采集图像数

据，作为后续的标定工作奠定基础。文中采用激光准

直仪和反射镜，通过光学方法对标定平台进行校正。

其校正过程分为两步：(1)激光准直仪光轴校准,其目

的主要是实现激光准直仪光轴平行于水平位移平台

平移的方向。(2)标定板校正，其目的主要是实现标

定板平面与平台平移的方向垂直。

激光准直仪光轴校准原理如图 5所示。首先通

过采集靶面背景图像和不同位置处激光准直仪发射

光束在靶面上的成像光斑，利用背景差分算法提取光

斑图像，根据质心算法计算光斑质心，并以此作为判

据，若相邻两幅图像的质心坐标差在 0.5个像素内，则

证明激光准直仪光轴与位移平台移动方向平行。
 
 

Laser collimator Laser collimator

y2
y1

Camera

O

Calibration plate

Displacement 
platform

Displacement 
platform

Tilt table Tilt table

Zw

Xw

Yw

d
P1

P2

Laser collimator Laser collimator

y2
y1

Camera

O

Calibration plate

Displacement 
platform

Displacement
platform

Tilt table Tilt table

Zw

Xw

Yw

d

P1

P2

图 5  光轴校正原理图

Fig.5  Schematic diagram of optical axis correction 

 

接着将棋盘格标定板固定在有机玻璃上，在标定

板表面光斑照射位置用密封蜡粘贴一枚前表面反射

镜将光斑图像反射回激光准直仪 CCD面板上对标定

板进行校正，如图 6所示。反射光斑将由激光准直仪

输出接口传输到 PC机上。通过微整标定板的角度使

其质心位置基本与图像中心位置相吻合。若二者的

偏差小于 0.5个像素，则证明位移台在滑轨上的运动

方向与圆点实心标定平面垂直。
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图 6  标定板校正原理图

Fig.6  Schematic diagram of calibration plate correction 
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12×9

400 mm×
300 mm 400 mm×300 mm×
108.920 mm

在进行实际标定实验时，将激光准直仪替换成相

机，由于棋盘格标定板固定在光学平台上不方便移

动，因此利用步进电机移动摄像机对标定板进行拍

照，利用光栅尺记录摄像机的移动位置。实验平台如

图 7所示，实验所用标定靶为 的棋盘格，其中相

邻角点间距均为 30 mm，故标定区域范围为

。实验过程中，随机选择

范围内 30个位置的 2 500个点为训练数

据集，剩余 140个点为测试数据集。

 
 

图 7  实验平台

Fig.7  Experimental platform
 

  

3.2   实验结果分析 

3.2.1    精度分析

E E

运用训练好的神经网络模型对样本数据进行测

试，将方法输出的世界坐标与实际世界坐标的均方根

误差 作为评价测量精度的指标，均方根误差 见公

式 (14)：

E =

√
(Xw−Xw

′)2
+ (Yw−Yw

′)2
+ (Zw−Zw

′)2

n
(14)

Xw，Yw，Zw X′w，Y ′w，Z′w
n

式中： 为真实世界坐标； 为神

经网络输出的世界坐标； 是标定的角点数。 

3.2.2    实验结果

errorxz erroryz

在 BP 神经网络中，隐层节点数对神经网络模型

的性能影响很大，设置不合适时会导致训练时出现

“过拟合”。因此，为确定对文中算法来说最合适的隐

层节点数，文中选取隐层节点数为 6，8，10，12，14，16，

18，22的神经网络模型进行测试，其结果如表 1所

示。 ， 分别为双神经网络的最小训练误

差。可以发现，在隐层节点数到达 16之后，训练误差

出现了明显的下降，最终确定两个神经网络的隐层节

点数为 20和 16。

采用改进的 PSO-BP双神经网络算法和传统的

BP神经网络进行实验，所得到的神经网络训练的误

差曲线如图 8、图 9所示。可以看出，用基于双神经

网络的 PSO-BP算法训练时候，最好的误差精度分别

为 0.000 18 mm和 0.000 23 mm，而基于传统 BP神经

网络算法训练时，最好的误差精度为0.025 1 mm，文中

算法较传统神经网络算法而言，明显提高了标定精度。

Z′w1，Z′w2

Z′w

Z′w

由于文中采用双神经网络对世界坐标进行预测，

输出的 Z轴世界坐标分别是 ，故最终需要选

取一个确定的 Z轴输出 。通过用上面训练好的两

个神经网络模型对数据集中的 140个数据进行测试，

Z轴输出误差结果如图 10。图 10中，最小训练误差

更小的神经网络中 Z轴的输出精度在 0.172 7，而另一

个在 0.226 1。同时，可以发现，最小训练误差较小的

神经网络中 Z轴的输出误差大都在 0.3以内，更加稳

定；而右图虽然在误差接近 0处存在点集更多，但是

误差范围在 0.8以内较为分散。综上，最小训练误差

更小的神经网络输出的 Z轴坐标具有更好的精度和

稳定性，故 Z轴输出 选取最小训练误差更小的神经

网络输出。

参考文献 [13]中重点指出其方法的误差集中于

Z轴，虽然其方法遵循了摄像机成像的基本原理，但

是针对 Z轴并没有考虑摄像机成像模型之间的函数

关系，根据上文，文中 Z轴的精度高于参考文献 [13]。

表 2中给出了部分标定点的预测结果，同时在相同的

条件下将其与参考文献 [13]中的方法进行对比。对

 

表 1  隐层节点数对实验结果的影响

Tab.1  Influence  of  hidden  layer  node  number  on

experimental results
 

Number of hidden layer nodes errorxz/mm erroryz/mm

6 0.130 0.098 7

8 0.164 0.148

10 0.082 2 0.068 3

12 0.075 1 0.079 7

14 0.064 7 0.062 2

16 0.000 210 0.000 274

18 0.000 242 0.000 381

20 0.000 195 0.001 59

22 0.000 569 0.000 889

  红外与激光工程  
第 11 期 www.irla.cn 第 50 卷

20210071–6



比结果表明，文中算法的的平均标定均方根误差为

0.178 6，较以往基于神经网络的相机标定算法具有更

强的学习能力，能更有效地提高相机标定的精度。最

后，从 30个位置的2 640个训练数据中任取一个平面

位置进行恢复，结果如图 11所示。

已知摄像机镜头畸变对标定结果具有很大影响，

对于某些特殊应用的摄像机甚至针孔模型也无法对

其成像过程进行准确描述，镜头畸变主要表现为桶形

畸变。

为了查看文中方法在高畸变情况下的标定结果，

使用高畸变镜头，在相同条件下对待测平面进行标

定。畸变图像如图 12所示，表 3给出了不同标定方

法的标定误差。
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图 10  Z轴的输出误差结果

Fig.10  Result of Z-axis output error 

 

(a) X, Z 轴的神经网络训练结果
(a) Neural network training results 

     of X and Z axes
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(b) Y, Z 轴的神经网络训练结果
(b) Neural network training results 
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图 8  PSO-BP 双神经网络算法训练图

Fig.8  Training chart of PSO-BP double neural network algorithm 
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图 9  传统 BP 神经网络训练曲线图

Fig.9  Training curve of traditional BP neural network 
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best

avg X,Z

镜头存在高畸变时，成像模型引入非线性畸变，

非线性映射函数的存在加大了模型拟合的难度。表 3

中， 表示单个神经网络模型的最小训练误差，

表示该方法的平均标定误差， 表示文中方法关

于 X，Z轴方向训练的神经网络误差，其余同理。由

表 3可知，参考文献 [13]的方法由于没有完全遵循成

像模型之间的函数关系，在引入镜头畸变之后，精度

降低；而传统的 BP神经网络方法利用单个数据集训

练整个神经网络，任务量较大，在高畸变条件下学习

能力有限，误差较大；文中方法分散了单个神经网络

的任务量的同时遵循成像模型间的函数关系，镜头畸

变对于该方法的影响较小，此时的平均标定误差为

0.219 3。因此，畸变环境下，文中所提方法能够有效的对

所采集图片进行标定，进一步说明了该方法的有效性。
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图 11  三维重建图像

Fig.11  Image of 3D reconstruction 

 

图 12  畸变图像

Fig.12  Distorted image 

表 2  部分标定点误差

Tab.2  Error of partial calibration point
 

Expert output Proposed method Method in Ref. [13]

Xw/mm Yw/mm Zw/mm Xw/mm Yw/mm Zw/mm Xw/mm Yw/mm Zw/mm

30 60 3.765 0 30.013 2 59.982 6 3.517 7 29.780 3 59.763 6 3.513 9

30 120 18.790 0 30.082 4 120.103 18.846 4 30.141 3 119.846 18.445 2

60 30 108.920 0 59.981 9 29.893 7 108.994 0 59.657 5 29.906 7 108.346 5

90 90 108.920 0 89.903 3 89.949 3 108.883 6 90.088 7 90.240 9 107.985 8

120 240 108.920 0 119.893 4 240.051 108.850 0 119.739 7 240.082 108.983 2

150 30 108.920 0 150.106 0 29.859 0 108.970 2 149.739 6 29.912 0 109.190 5

180 60 105.145 0 179.851 2 59.952 6 105.052 7 179.762 9 59.996 0 104.945 8

210 180 105.145 0 210.116 4 179.833 105.029 8 210.263 7 179.878 105.343 3

240 210 105.145 0 240.099 4 210.101 105.001 5 240.205 1 210.132 104.984 2

330 240 108.920 0 330.202 5 240.035 108.986 7 330.093 2 240.114 1 108.654 4

E 0.178 6 0.437 8

表 3  在镜头高畸变条件下不同方法的标定误差

Tab.3  Calibration error of different methods under the condition of high lens distortion
 

Proposed method Method in Ref. [13] BP method

Error/mm X,Z Y,Z X,Y Z X,Y,Z

best 0.000 343 0.000 414 0.000 370 0.000 835 0.031 687
avg 0.319 3 0.501 6 1.212 6
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4    结　论

Zc

文中提出了一种基于双神经网络的相机标定方

法，在传统的基于神经网络的相机标定的基础上，考

虑了相机坐标 的变化，将成像模型简化成两个函数

关系式，构建了两个神经网络模型完成相机标定；同

时，为了弥补传统 BP算法易于收敛于局部最小值的

不足，使用 PSO算法对 BP算法进行优化；最后，与已

有算法进行对比，结果表明文中标定方法在低畸变环

境中的平均校正误差为 0.178 6，在高畸变环境中的平

均误差为 0.319 3，显示出比传统基于神经网络的相机

标定法更高的标定精度。今后的研究将探索如何将

文中所提方法扩展到更复杂的网络模型，同时与更多

的方法进行比较。

参考文献：

 Raza S N, Rehman H R U, Lee S G, et al. Artificial intelligence

based  camera  calibration[C]//2019  15th  International  Wireless

Communications and Mobile Computing Conference (IWCMC),

2019: 1564-1569.

[1]

 Abdel-Aziz Y I, Karara H M. Direct linear transformation from

comparator  coordinates  into  object  space  coordinates  in  close-

range  photogrammetry  [J]. Photogrammetric  Engineering  and

Remote Sensing, 2015, 81(2): 103-107.

[2]

 Tsai  R  Y.  A  versatile  camera  calibration  technique  for  high

accuracy  3D  machine  vision  metrology  using  off-the-shelf  TV

cameras and lenses [J]. IEEE Journal of Robotics Automation,

1987, 3(4): 323-344.

[3]

 Wang T, Wang L L, Zhang W G, et al. Design of infrared target

system with Zhang Zhengyou calibration method [J]. Optics and

Precision Engineering, 2019, 27(8): 1828-1835. (in Chinese)

[4]

 Wang L, Sun B, Long C Y, et al. A novel method for calibrating

intrinsic  parameters  oflinear  array  cameras  based  on  collinear

feature points [J]. Infrared and Laser Engineering, 2015, 44(6):

1878-1883. (in Chinese)

[5]

 Pan  X  J,  Wu  J  Y,  Li  Z  L,  et  al.  Self-calibration  for  linear[6]

structured  light  3D  measurement  system  based  on  quantum

genetic  algorithm  and  feature  matching  [J]. Optik,  2020,  225:

165749.

 Ma S D. A self-calibration technique for active vision system [J].

IEEE  Transaction  on  Robot  and  Automation,  1996,  12(1):

114-120.

[7]

 Shuang  Y C,  Wang Z  Z.  Active  stereovision  three-dimensional

reconstruction  by  RGB  dot  pattern  projection  and  ray

intersection [J]. Measurement, 2020, 167: 108195.

[8]

 Jin  L  G,  Rui  L  G.  Camera  calibration  for  monocular  vision

system  based  on  Harris  corner  extraction  and  neural

network[C]//2011  International  Conference  on  Consumer

Electronics, Communications and Networks (CECNet), 2011: 1-4.

[9]

 Jiang  X  K,  Fan  Y  Q,  Wang  W.  BP  neural  network  camera

calibration  based  on  particle  swarm  optimization  genetic

algorithm  [J].  Journal  of  Frontiers  of  Computer  Science  &

Technology, 2014, 8(10): 1254-1262. (in Chinese)

[10]

 Liu X J, Li X J, Wang W Y, et al. Large-scale binocular camera

calibration  combining  neural  network  with  virtual  target  [J].

Optical Technique, 2017, 43(4): 314-318. (in Chinese)

[11]

 Xiang P,  Zhou B,  Zhu Y K,  et  al.  Camera calibration based on

deep  neural  network  in  complex  environments  [J].  Laser  &

Optoelectronics Progress, 2019, 56(11): 214-222. (in Chinese)

[12]

 Tian Z, Zhang S, Xiong J L, et al. Large-scale camera calibration

with  neural  network  [J].  Acta  Optica  Sinica,  2011,  31(4):

0415001. (in Chinese)

[13]

 Li  Q  W,  Ni  S  J,  Wang  Z  Q,  et  al.  Calibration  of  binocular

camera  with  non-common  field  of  view  [J].  Optics  and

Precision Engineering, 2020, 28(12): 2737-2744. (in Chinese)

[14]

 Pan  X.  Camera  calibration  based  on  neural  network[D].  Xi'an:

Xi'an University of Science and Technology, 2011. (in Chinese)

[15]

 Jin  W  L,  Zhou  M  Y.  Study  on  calibration  of  binocular  stereo

vision  based  on  BP  neural  network  with  different  layers  [J].

Optical Technique, 2015, 41(1): 72-76.

[16]

 Zhang G Y, Huo J, Yang M, et al. Binocular camera calibration

based  on  dual  update  strategy  weighted  differential  evolution

particle  swarm  optimization  [J].  Infrared  and  Laser

Engineering, 2021, 50(4): 20200280. (in Chinese)

[17]

  红外与激光工程  
第 11 期 www.irla.cn 第 50 卷

20210071–9

https://doi.org/10.14358/PERS.81.2.103
https://doi.org/10.14358/PERS.81.2.103
https://doi.org/10.1109/JRA.1987.1087109
https://doi.org/10.3788/OPE.20192708.1828
https://doi.org/10.3788/OPE.20192708.1828
https://doi.org/10.1016/j.ijleo.2020.165749
https://doi.org/10.1109/70.481755
https://doi.org/10.3778/j.issn.1673-9418.1405048
https://doi.org/10.3778/j.issn.1673-9418.1405048
https://doi.org/10.3788/AOS201131.0415001
https://doi.org/10.37188/OPE.20202812.2737
https://doi.org/10.37188/OPE.20202812.2737
https://doi.org/10.3788/GXJS20154101.0072
https://doi.org/10.3788/IRLA20200280
https://doi.org/10.3788/IRLA20200280
https://doi.org/10.14358/PERS.81.2.103
https://doi.org/10.14358/PERS.81.2.103
https://doi.org/10.1109/JRA.1987.1087109
https://doi.org/10.3788/OPE.20192708.1828
https://doi.org/10.3788/OPE.20192708.1828
https://doi.org/10.1016/j.ijleo.2020.165749
https://doi.org/10.1109/70.481755
https://doi.org/10.3778/j.issn.1673-9418.1405048
https://doi.org/10.3778/j.issn.1673-9418.1405048
https://doi.org/10.3788/AOS201131.0415001
https://doi.org/10.37188/OPE.20202812.2737
https://doi.org/10.37188/OPE.20202812.2737
https://doi.org/10.3788/GXJS20154101.0072
https://doi.org/10.3788/IRLA20200280
https://doi.org/10.3788/IRLA20200280
https://doi.org/10.14358/PERS.81.2.103
https://doi.org/10.14358/PERS.81.2.103
https://doi.org/10.1109/JRA.1987.1087109
https://doi.org/10.3788/OPE.20192708.1828
https://doi.org/10.3788/OPE.20192708.1828
https://doi.org/10.14358/PERS.81.2.103
https://doi.org/10.14358/PERS.81.2.103
https://doi.org/10.1109/JRA.1987.1087109
https://doi.org/10.3788/OPE.20192708.1828
https://doi.org/10.3788/OPE.20192708.1828
https://doi.org/10.1016/j.ijleo.2020.165749
https://doi.org/10.1109/70.481755
https://doi.org/10.3778/j.issn.1673-9418.1405048
https://doi.org/10.3778/j.issn.1673-9418.1405048
https://doi.org/10.3788/AOS201131.0415001
https://doi.org/10.37188/OPE.20202812.2737
https://doi.org/10.37188/OPE.20202812.2737
https://doi.org/10.3788/GXJS20154101.0072
https://doi.org/10.3788/IRLA20200280
https://doi.org/10.3788/IRLA20200280
https://doi.org/10.1016/j.ijleo.2020.165749
https://doi.org/10.1109/70.481755
https://doi.org/10.3778/j.issn.1673-9418.1405048
https://doi.org/10.3778/j.issn.1673-9418.1405048
https://doi.org/10.3788/AOS201131.0415001
https://doi.org/10.37188/OPE.20202812.2737
https://doi.org/10.37188/OPE.20202812.2737
https://doi.org/10.3788/GXJS20154101.0072
https://doi.org/10.3788/IRLA20200280
https://doi.org/10.3788/IRLA20200280

