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面向鱼眼相机标定和畸变处理的深度神经网络

李晗1, 葛动元1∗, 姚锡凡2

(1. 广西科技大学机械与汽车工程学院, 柳州 545006; 2. 华南理工大学机械与汽车工程学院, 广州 510640)

摘　 要　 针对鱼眼相机的传统标定过程烦琐并且不适用于日常场景图像的问题,提出了一种新的基于卷积神经网络的方法,
可同时标定鱼眼镜头的内参并进行图像畸变校正。 该方法通过预测不同畸变参数下像素点的位移量,从而提高鱼眼相机标

定和图像畸变校正的精度;为了进一步提高模型精度和泛化性,在编码部分引入坐标注意力模块,增强对图像位置信息的关

注度;最后为了增强图像的细节特征,在跨越连接部分设计了跨尺度融合模块。 针对数据集稀缺的问题,还生成了一个新的

大规模数据集,标有相应的畸变参数和畸变校正后的图像。 实验结果表明:与其他鱼眼相机标定方法相比,重投影误差为

0. 312 pixel,标定的精度较高;与图像畸变处理方法相比,峰值信噪比(peak signal to noise ratio,PSNR)为 38. 055 dB,结构相似

度(structural similarity,SSIM)为 0. 874,图像畸变校正的质量较好。
关键词　 鱼眼相机标定; 畸变处理; 坐标注意力模块; 跨尺度融合模块
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Deep Neural Network for Fisheye Camera Calibration and
Distortion Correction

LI Han1, GE Dong-yuan1∗, YAO Xi-fan2

(1. School of Mechanical and Automotive Engineering, Guangxi University of Science and Technology, Liuzhou 545006, China;
2. School of Mechanical and Automotive Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510640, China)

[Abstract]　 To address the cumbersome calibration process of fisheye cameras and its inapplicability to everyday scene images, a no-
vel convolutional neural network(CNN)-based method was proposed that simultaneously calibrates the intrinsic parameters of fisheye
lenses and corrects image distortion. The accuracy of fisheye camera calibration and image distortion correction was improved by predic-
ting the displacement of pixel points under different distortion parameters. A coordinate attention module was introduced in the encoding
part to enhance the model􀆳s accuracy and generalization ability to increase attention to image position information. Additionally, a cross-
scale fusion module was designed in the skip connections to enhance image detail features. To address the issues of dataset scarcity and
incomplete distortion parameter distribution, a new large-scale dataset labeled with corresponding distortion parameters and images after
distortion correction was created. Experimental results show that compared to other fisheye camera calibration methods, this method
achieves a reprojection error of 0. 312 pixel, indicating the highest calibration accuracy. Additionally, compared to other image distor-
tion correction methods, a peak signal to noise ratio(PSNR) of 38. 055 dB and an structural similarity(SSIM) of 0. 874 are achieved,
indicating the best quality of image distortion correction.
[Keywords]　 fisheye camera calibration; distortion correction; coordinate attention module; cross-scale fusion module

　 　 鱼眼镜头通过光的折射来获得大的视场,其视场

角能达到 180°以上,因此在机器人导航、无人驾驶、深
度估计[1]和虚拟现实等众多领域有着广泛的应用前

景。 随着视场角的增大,桶形畸变也越来越严重[2],
需要对图像进行畸变处理,传统的鱼眼图像处理需要

先求解鱼眼相机的内参和畸变系数[3],根据标定结果

对畸变图像校正,因此鱼眼相机的标定及图像畸变校

正是计算机视觉应用非常重要的预处理步骤。
在此之前,已经有很多关于传统鱼眼相机标定的

研究。 Geyer 等[4] 提出了适用于折反式成像的统一

球体模型,该模型最早用于折反式镜片的成像,如椭

面镜、双曲面镜和平面镜。 Ying 等[5] 扩展了统一球

体模型,证明了该模型能够应用到鱼眼相机。 Mei
等[6]提出了 Mei 模型,该模型在统一球体模型的基础
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上,考虑了径向畸变,并适用于多种镜面。 Kannala
等[7]提出的鱼眼相机通用模型也称 KB 模型,该模型

将入射光线和反射光线的关系展开成一系列奇数幂。
KB 模型根据针孔成像模型显示,不同之处在于 KB
模型的光线不再直线传播,而是在通过透镜后折射。
Scaramuzza 等[8]开发了泰奥尔级数展开式表达图像

模型也称 Scaramuzz 模型,并通过两步最小二乘线性

最小化估计系数。 上述的模型为鱼眼相机成像的投

影失真模型,传统的鱼眼相机标定过程是根据鱼眼相

机成像模型的几何关系建立含有相机内参和畸变系

数的方程,从而求出最优解,传统相机标定过程是一

个优化问题。 这些传统标定算法每次标定时需要拍

摄不同位置的棋盘格图片,标定过程烦琐,手动交互

时需要大量的时间,标定的精度和棋盘格图片的角点

检测算法、棋盘格的旋转位移矩阵的估计有关,并且

不适用于日常图片。
随着深度学习的发展,为鱼眼相机标定和图像

畸变校正提供了很多新的方案,越来越多的人使用

端到端的网络进行鱼眼相机标定和畸变处理。
Rong 等[9]首次利用卷积神经网络进行相机标定,他
们将相机标定作为一个监督分类问题,使用卷积神

经网络来学习输入的失真特征并预测畸变参数。
Bogdan 等[10]提出了 Deepcalib 网络,利用 Deepcalib
网络来预测畸变系数和相机内参矩阵,在监督分类

问题的基础上将相机标定扩展了监督回归问题。
为了增强网络的扭曲感知,Xue 等[11] 在网络中引入

了几何特征,通过将鱼眼图片的曲线校正为直线来

指导网络预测相机参数和进行畸变纠正,然而该方

法并没有考虑到鱼眼图片中的曲线经过校正后仍

是曲线的情况。 在图像畸变校正方面,Li 等[12]通过

编码-解码结构用来预测畸变图像和校正图像之间

的位移场,并提出了一种鱼眼图像数据集的制作办

法,该网络还考虑了旋转、剪切、透视和波浪失真。
Kim 等[13]提出了具有自关注层的全局卷积神经网

络对鱼眼图像进行校正。 该方法采用扩展卷积神

经网络来扩大接收域从输入图像中提取出全局特

征,并利用自关注层来提取输入图像的最重要特

征,从而完成畸变校正。 Liao 等[14] 设计了一个局

部-全局关联估计网络,该网络通过学习有序畸变来

近似真实畸变分布。 所提出的有序畸变与图像特

征的关系更为明确,增强了神经网络的畸变感知能

力。 Yang 等[15]提出了一种并行互补结构,该结构

有两个并行的编码-解码结构,并利用不同层的外观

流对图像特征进行预校正。 因此,解码器可以很容

易地用剩余的无失真信息重建合理的结果。
针对传统的鱼眼相机标定不适用于日常场景图

像以及鱼眼图像畸变校正不能提供准确参数的问题,
现提出一种端到端的卷积神经网络,通过预测畸变图

像与校正图像的畸变位移来计算鱼眼相机内参和畸

变系数。 该网络以 U-net 为基础,在编码部分引入坐

标注意力机制(coordinate attention, CA)来增强畸变

图像不同的位置畸变位移量,在跨越连接部分引入设

计的跨尺度融合模块(cross-scale fusion module, CS-
FM)来增强目标特征和抑制背景噪声,并采用空洞

空间金字塔池化(atrous spatial pyramid pooling, AS-
PP)获取多尺度图片信息,设计重采样损失和结构

相似度损失来提高网络的训练精度。

1　 数据集构建

1. 1　 投影失真模型

鱼眼相机有很多投影失真模型,不同的投影失

真模型的相机参数和畸变系数各不相同。 如 Geyer
等[4]的统一球体模型、Mei 等[6] 的 Mei 模型、Kanna-
la 等[7] 的 KB 模型、 Scaramuzza 等[8] 的 Scaramuzza
模型。 Mei 模型的计算复杂度较高,需要在引入畸

变系数的情况下再考虑非线性畸变系数,KB 模型

的精度与多项式的阶数有关,模型模拟针孔成像下

光的折射,不适用于视场超过 180°的鱼眼相机。
研究选择统一球体模型,首先,它是完全可逆

的;其次,它可以拟合各种大小的视场和畸变系数,
具有很好的泛化性;第三,投影过程和反投影过程

都具有封闭型解,计算效率很高。 统一球体模型如

图 1 所示。
统一球体模型的投影步骤如下。

X 为三维空间坐标系中的一个空间点; OC 为相机坐标系的原

点; OP 为等效投影中心;射线 XOC 与单位球相交于点 XS ; ξ 为

OC 与 OP 之间的距离,也就是该模型的畸变系数; mU 为点 X 投

影到归一化平面 ΠmU 上的坐标; PX 为图像平面的像素坐标; K

为相机的内参数矩阵;fd 为等效焦距;α 为投影点到像素中心的

距离与焦距 fd 的比值

图 1　 统一球体模型

Fig. 1　 Unified spherical model
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　 　 步骤 1　 三维坐标系的空间点 X以射线 XOC 的

形式投影到单位球面上,计算公式为

(XS) OC
=

XOC

‖XOC
‖ = [xS yS zS] T (1)

式(1)中: xS 、 yS 和 zS 为空间点 XS 在单位球面上的

三维坐标值。
步骤 2　 将单位球面上的点 XS 从相机坐标系

转换为 OP = [0 0 - ξ] T 的坐标系下,计算公

式为

(XS) OP
= [xS yS zS + ξ] T (2)

步骤 3　 将单位球面上的点 XS 以射线 XSOP 的

形式投影到归一面 ΠmU 上,得

mU = xS

zS + ξ
yS

zS + ξ 1[ ]
T

= [x y 1] (3)

式(3 ) 中: x 和 y 为归一化平面上点的二维坐

标值。
步骤 4　 对归一化平面上的点进行透视变换使

其投影到像素平面上,公式为

PX = KmU =
f1 / dx β u0

0 f2 / dy v0
0 0 0

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

mU (4)

式(4)中: f1 和 f2 为相机在两个方向上的焦距,默认

f1 = f2 ; (u0 v0) 为图像平面的主点也就是图像得

到中心点; β 为偏移系数,理论模型误差较小,因此

将其设为零; dx 为该方向上图像传感器的单位像素

的大 小; fd = f1 / dx 为 等 效 焦 距, 单 位 为 像 素

(pixel), 因此,可以将式(4)改写为

PX = KmU =
fd 0 u0

0 fd v0
0 0 0

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

mU (5)

归一化平面上的点到单位球面的反投影函数

可以表示为

xS

yS

zS

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

= ξ + 1 + (1 - ξ2)(x2 + y2)
1 + x2 + y2
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0
0
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é
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ù
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(6)

1. 2　 鱼眼图像数据集

针对数据集稀缺的问题,还生成了一个新的大

规模数据集,由于每个鱼眼相机的参数和畸变系数

是固定值,因此使用不同的鱼眼相机拍摄图像作为

训练集并不能满足网络训练的要求,所以数据集一

般采用将普通的无畸变图像进行畸变处理得到鱼

眼图像的方式进行制作[16]。 传统的鱼眼图像生成

方法依靠鱼眼相机的投影失真模型,根据不同的投

影模型添加不同的畸变系数来模拟鱼眼成像的效

果。 然而合成得到的鱼眼图像本身视场并没有增

加,得到的是非现实的数据,另一方面,生成的畸变

图像的像素坐标是由原本的图像坐标变化得到的,
因此畸变图像的像素位置不具有整齐排列性,需要

重新进行排列,这就导致了图像像素的误差,造成

了过多的失真。
提出一种基于全景图像的鱼眼图像数据集合

成办法,即采用图像平面到三维空间映射的方式生

成鱼眼图像。 首先建立以相机中心 OC 为原点的相

机坐标系,将全景图像导入相机坐标系中的单位球

面上,根据统一球体模型的投影方程,求解出像素

坐标点在单位球体上的坐标 XS ,将 XS 代入单位球

面的全景图像上,采用双线性插值的办法求解出图

像各个像素点的红绿蓝(red-green-blue,RGB)值,从
而得到畸变图像。 考虑到数据集的广泛性,可以对

单位球面上的全景图像进行旋转,从而得到多个角

度的图片,由于不同分辨率图片的图片中心不一

样,当等效焦距 fd 为定值范围时,对高分辨率图片

的泛化性效果不好,因此选取角度 α 为变量来达到

控制等效焦距 fd 的目的。 α 从 0. 2 到 0. 6 每 0. 1 递

增,畸变系数 ξ 由 0. 5 到 2 每 0. 1 递增,由此生成

17 677张大小为(512 pixel × 512 pixel)的畸变图片

数据 集, 考 虑 边 缘 黑 边 问 题, 将 图 像 裁 剪 到

(256 pixel × 256 pixel)大小,部分鱼眼图像数据集

如图 2 所示。

图 2　 部分数据集图片

Fig. 2　 Some dataset images

2　 网络结构

设计的网络结构如图 3 所示,由 4 个部分组成,
将鱼眼畸变图像[图 4(a)]作为特征图输入深度神

经网络[图 4(b)]中,通过网络预测不同畸变参数

下像素点位移量[图 4( c)],从而求解出相机内参

和畸变系数,最后根据像素点位移量对畸变图像

[图 4(a)]进行像素变换得到模型校正后的无畸变

图像[图 4(d)]。 使用改进后的 U-net 网络作为主

干网络,网络在编码部分引入坐标注意力机制来增

强畸变图像不同的位置的畸变位移,使模型有更好

的拟合性能,在跨越连接部分设计跨尺度融合模块

2627
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图 3　 网络结构

Fig. 3　 Network architecture

XAP 为 X 方向上最大池化;YAP 为 Y 方向上的最大池化;Cat 为
特征图拼接;Conv 为卷积;BN 为批量归一化;ReLU 为 ReLU 激

活函数;Sigmoid 为 Sigmoid 激活函数

图 4　 坐标注意力模块

Fig. 4　 Coordinate attention

来增强目标特征和抑制背景噪声,并采用 ASPP 获

取多尺度图片信息,对所采用的模块组合进行了消

融实验,以证明网络模块的组合对性能的影响。
2. 1　 网络主体结构

U-net 网络由 Ronneberger 等[17] 提出,所提网络

在 U-net 网络上进行改进,网络结构如图 3 所示,主
要包括编码器、解码器和跳跃连接 3 个部分组成。
在网络中设计了残差块来防止梯度爆炸,每个残差

块由 3 × 3 卷积层、BN(batch normalization)层和 Re-
Lu 激活函数组成。 在编码器部分对图像进行 4 次

下采样处理,每次下采样后特征图尺寸减半,通道

数加倍;并在下采样后引入坐标注意力机制,增强

信息提取能力,针对畸变严重的边缘区域进行提

取,并抑制图像中心部分的轻微畸变。 解码器部分

引入了跨尺度融合模块,利用跳跃连接将编码器

的特征进行融合,增强图像局部细节信息,同时抑

制噪声;使用 3 次 2 × 2 反卷积进行上采样,逐次

减少通道数并扩大特征图尺寸,恢复到与输入图

像相同的大小,最后经过 ASPP 和 1 × 1 卷积层生

成与输入图像尺寸相同的二维坐标位移量,该坐

标位移量可以求解出鱼眼相机内参和畸变系数,
并将该二维位移量与输入图像相乘得到畸变校正

后的图像。

2. 2　 坐标注意力模块

在畸变图像中,畸变程度与像素点离图像中心的

距离有关,越靠近图像中心畸变程度越弱,畸变程度

由图像中心向四周逐渐增加。 因此考虑到畸变量与

图像像素点的位置关系,在编码层的部分引入了坐标

注意力模块,结构如图 4 所示,利用其强大的特征提

取能力,增加畸变程度较大的图像边缘地区的注意

力,对畸变程度较小的中心区域进行抑制,从而提高

网络的精度。 首先,对输入特征图在 X 和 Y 方向分别

进行平均池化得到两个单通道结果并将其拼接在一

起;接着经过一个 3 × 3 卷积层、BN 层和 ReLU 激活

函数后,拆分成 X 方向和 Y 方向的特征图;再通过各

自的 3 ×3 卷积层和 Sigmoid 激活函数得到 X 方向和

Y 方向上的权重系数矩阵,最后将该权重系数矩阵与

分别与特征图相乘得到输出特征图。
2. 3　 跨尺度融合模块

低水平特征提供了更详细的信息,如边界和空

间结构,但对背景噪声很敏感,相比之下,高级特征

包含更多的语义信息,有助于定位和抑制噪声。 通

过跨尺度融合模块可以在增强图像局部细节信息

的同时衰减噪声的影响。 跨尺度特征融合模块如

图 5 所示,将高水平特征作为 Input1,低水平特征作

为 Input2,将两者通过 BN 层和一个卷积核为 3 × 3
的卷积层,再对 Input2 的特征进行一个 2 × 2 的最大

图 5　 跨尺度融合模块

Fig. 5　 Cross-Scale fusion module
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池化(Maxpool),使两者的通道数和大小相等,然后

再相加,并不改变其通道数和特征图大小,融合后

的特征通过 BN 层和一个卷积核为 3 × 3 的卷积层

再与 Input1 进行相乘,最后得到大小和通道数与 In-
put1 一样的输出特征图。
2. 4　 空洞空间金字塔池化

空洞空间金字塔池化 ASPP 的理念源自空间金

字塔池化,它能成功地对多个尺度的特征进行重新

采样[18],本文网络模型在网络瓶颈部分和解码器的

输出部分引入 ASPP,它能够增加网络的感受视野,
并在不同尺度上捕获全局信息。 ASPP 结构如图 6
所示,输入特征通过一个 1 × 1 的卷积层来减少通道

数,从而降低计算复杂度;然后构建多个平行的空

洞卷积层,不同膨胀因子( rate)对应不同的卷积核

感受野,因此使用不同膨胀因子的空洞卷积层可以

提取不同尺度下的特征,在不增加参数量的情况下

扩展卷积核的感受野,从而捕捉到更大范围的特

征;添加全局平均池化层有助于捕捉全局上下文信

息,增强网络的全局感知能力。 最后,将 ASPP 各层

的输出进行拼接,并通过一个 1 × 1 的卷积层来整合

来自不同尺度的信息,并减少通道数,从而得到最

终的输出特征图。

Conv 为卷积,其中 1 × 1 为卷积的尺寸,rate 为膨胀因子;
Concat 为通道数拼接;Upsample 为上采样

图 6　 空洞空间金字塔池化

Fig. 6　 Atrous spatial pyramid pooling

2. 5　 损失函数

采用的损失函数表达式为

L = L1 + λLSSIM (7)
式(7)中: L1 为平均误差损失; LSSIM 为结构相似度

损失; λ 为比例系数。
使用 L1 损失作为损失函数,其定义为

L1 = 1
n∑‖Vgt - Vpred‖2 (8)

式(8)中: n 为坐标差向量元素总数; Vpred 为网络

预测的二维坐标差向量; V gt 为真实的二维坐标

差向量。 然而,当仅使用 L1 损失时产生的图片有

阴影和黑点,因此引入 LSSIM 损失, LSSIM 损失用于

生成比较流畅的图片,其中结果相似度 SSIM 定

义为

SSIM(x,y) =
2μxμy + C1

μ2
x + μ2

y + C1

2σx y + C2

σ2
x + σ2

y + C2
(9)

式(9)中: μx 为 x 的平均值; μy 为 y 的平均值; σx

为 x 的方差; σy 为 y 的方差; σx y 为 x 和 y 的协方

差; C1 和 C2 为用来维持稳定的常数, C1 为 6. 502
5, C2 为 58. 522 5。 SSIM 的范围为 0 ~ 1,其值越

高,图像畸变处理的效果越好,图像越流畅,因此

LSSIM 定义为

LSSIM = 1 - SSIM(x,y) (10)
将 λ 设置为 0. 5,训练目标是最小化这个损失

函数。

3　 实验与分析

实验在 NVIDIA GeForce GTX 3070,CPU 为 12th
Gen Intel(R) Core(TM) i5-12600KF 的服务器上进

行;软件部分使用 Pycharm 作为 IDE,通过 Python 编

程语言以及深度学习 Pytorch 框架进行程序设计。 模

型训练的优化器选择 Adam,初 始 化 学 习 率 为

0. 000 1,设 置 训 练 轮 次 Epoch 为 200, Batch size
为 16。
3. 1　 评价指标

采用 3 个评价指标,第一个评价指标为重投影

误差(reprojection error, RE),用重投影误差来检验

传统鱼眼相机标定算法的精度。 根据求解出的相

机参数和畸变系数对三维空间点重新进行投影,得
到计算的图像点,计算得到的图像点和检测得到的

图像点的差值就是重投影误差。 重投影误差的值

越小表示相机标定的精度越高。 另外两个指标为

峰值信噪比(peak signal to noise ratio, PSNR)和结

构相似度(structural similarity,SSIM),这两个指标为

图像校正研究常用的评价指标[19]。 其中 PSNR 主

要是衡量处理后的图像和原始图像中每个像素值

的差异,值越大代表处理后的图像质量越好。 PSNR
仅基于像素间的差异,未考虑人眼对图像的感知特

性,不能有效反映图像的结构信息和局部细节,比
如模糊、噪声和阴影,因此引入 SSIM,SSIM 会比较

两幅图像的亮度、对比度和结构信息,范围为 0 ~ 1,
值越大表示处理后的图像更接近原始图像。 SSIM
能够更好地反映人眼对图像质量的主观感受和图

像的视觉效果。
3. 2　 对比分析

为了验证本文方法在鱼眼相机标定和畸变图
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像校正的有效性,将和其他方法进行对比。 在畸变

图像 校 正 方 面, 选 取 了 Bogdon 的 Deepcalib 模

型[10]和两种最新的基于深度学习的 Li 等[12] 和

Yang 等[15]的畸变图像校正算法,并使用生成的数

据集对其进行了训练和测试。 Deepcalib 模型的主

体是用 Inceptionv3 网络来预测畸变系数和相机内

参矩阵,并根据得到的参数和畸变系数来进行图

像校正,Li 等[12]通过编码-解码结构来预测畸变图

像和无畸变图像之间的位移场。 Yang 等[15] 利用

两个并行的编码-解码结构,一个生成不同层的外

观流,一个用于畸变图像处理,在跳跃连接中嵌入

校正层,并利用不同层的外观流对图像特征进行

预校正。 这 3 种方法都具有一定的代表性。 对测

试集中的 1 301 张图片进行几何校正实验,部分实

验结果如图 7 所示,根据 2 个评价指标 PSNR 和

SSIM 来评价不同方法的校正效果,结果如表 1
所示。

表 1　 不同方法的评价结果

Table 1　 Evaluation results of different methods
方法 PSNR / dB SSIM

Bogdon 等[10] 36. 501 0. 641
Li 等[12] 36. 764 0. 806

Yang 等[15] 36. 580 0. 839
本文方法 38. 055 0. 874

由表1 可知,本文方法的PSNR 为38. 055 dB,SSIM
的值为 0. 874。 Bogdon 等[10] 和 Li 等[12] 在 PSNR 和

SSIM 方面表现不佳,Yang 等[15]的 SSIM 值与本文方法

相当,但在 PSNR 上稍差。 因此选取 Yang 等[15]的方法

对局部区域的细节处理方面进行对比,结果如图 8 所

示,由图 8(a)可知,Yang 等[15]的方法在进行畸变处理

后会有阴影,而本文方法在局部区域的细节处理方面

具有更好的质量。 因此,本文方法校正后的图像的质

量以及校正精度,每个像素值的误差,亮度,对比度和

结构高于其他算法。

图 7　 不同方法的测试集样例图

Fig. 7　 Sample images from the test set of different methods
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　 　 在鱼眼相机标定方面,由于传统方法鱼眼相机

标定需要采集不同方位的棋盘格图像,因此首先从

数据集中选取一定的棋盘格图像进行鱼眼相机标

定,棋盘格图像如图 9 所示。 传统方法的鱼眼相机

标定是根据鱼眼图像的成像投影模型建立相关的

等式方程,从而求解出相机参数和畸变系数,不同

模型的畸变系数不相同。 因此,选用 Mei 等[6] 的

Mei 模型、Kannala 等[7]的 KB 模型、Scaramuzza 等[8]

的 Scaramuzza 模型和基于深度学习的 Bogdan 等[10]

的 Deepcalib 模型进行对比。 Deepcalib 模型和本文

方法也都使用该图 9 棋盘格图像进行标定,从而对

标定结果进行定量结果分析。 Mei 模型和 KB 模型

的标定选用 OpenCV 包中的标定算法,Scaramuzza
模型标定选用其提供的 MATLAB 包[20] 进行标定,
不同模型的相机参数和畸变系数如表 2 所示。

根据表 2 的标定结果,将已知的三维世界坐标

点重新投影,得到图像平面上的计算像素点,图像

平面上的计算像素点与实际像素点的差值便是重投

图 8　 局部细节处理对比图

Fig. 8　 Comparison of local detail processing

图 9　 棋盘格图像

Fig. 9　 Checkerboard image

表 2　 标定结果

Table 2　 Calibration results
模型 fd / mm 畸变系数

KB 134. 70 0. 147,0. 014 8,0. 013 7,1. 44 × 10 - 5

Mei 等[6] 222. 50 0. 655
Bogdon 等[10] 184. 16 1. 175

Scaramuzza 等[8] 69. 74 0,0. 002 1,1. 08 × 10 - 5,0
本文方法 106. 66 0. 595

影误差(reprojection error,RE)。 不同方法的重投影

误差如表 3 所示,可以看出,本文方法在进行鱼眼相

机标定的精度高于其他方法。

表 3　 不同方法的重投影误差

Table 3　 Reprojection errors of different methods

模型 KB Mei 等[6] Bogdon 等[10] Scaamuzza 等[8] 本文

方法

RE / pixel 0. 371 0. 369 16. 01 0. 693 0. 312

3. 3　 消融实验

通过消融实验研究,以评估所提出的各种模块

和损失函数的有效性。 保持其他训练条件相同,分
别移除坐标注意力机制 ( CA)、跨尺度融合模块

(CSFM)、空洞空间金字塔池化(ASPP)和 LSSIM 损

失,对于 ASPP 使用 2 × 2 的反卷积来进行替换,使
用重投影误差(RE)、峰值信号比(PSNR)和结构相

似度(SSIM)来验证其对网络预测精度和畸变图像

校正的影响。 实现结果如表 4 所示,可以看出,每个

模块和 LSSIM 损失函数在提高网络的标定精度和畸

变校正效果上都起着非常重要的作用。

表 4　 消融实验结果

Table 4　 Ablation experiments Results

CA CSFM ASPP LSSIM RE / pixel PSNR / dB SSIM

× √ √ √ 0. 478 35. 847 0. 798
√ × √ √ 0. 425 36. 735 0. 818
√ √ × √ 0. 346 37. 892 0. 841
√ √ √ × 0. 681 34. 724 0. 746
√ √ √ √ 0. 312 38. 055 0. 874

　 注:√表示采用该模块, × 表示没有采用该模块。

3. 4　 真实鱼眼图像的畸变校正

在该系列的研究中,根据训练完成的网络,对
鱼眼相机拍摄的真实鱼眼图像进行畸变校正实验,
以验证本文方法的有效性,即泛化性。 并选取 Li
等[12]、Yang 等[15]和本文方法进行对比。 首先利用

APEXEL-HB195 鱼眼镜头获取的真实的鱼眼图像,
并将图像的尺寸压缩到(256 pixel × 256 pixel),用
不同方法对真实鱼眼图像进行畸变校正,校正结果

如图 10 所示。 可以看出,本文方法对真实鱼眼图像

的校正效果优于其他两种方法,泛化性能较好,可
以直接对真实鱼眼图像进行畸变校正处理。

4　 结论

针对鱼眼相机标定过程烦琐并且不适用于日

常图像以及图像去畸变过程中不能计算相机参数

和畸变系数的问题,提出了一种新的基于卷积神经

网络的方法,对鱼眼镜头进行标定的同时进行图像

畸变校正,该方法通过卷积神经网络来预测不同畸
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图 10　 真实鱼眼图像样例图

Fig. 10　 Sample images of real fisheye pictures

变参数引起的像素点的位移量,从而进行鱼眼相机

标定和图像畸变校正。 在提高了精度的情况下增

加了图像校正的泛化性。 实验结果表明,与传统相

机标定的方法相比,本文方法的精度最高,重投影

误差为 0. 312 4。 与最新基于深度学习的畸变校正

方法的对比实验表明,本文方法校正后的图像的质

量以及校正精度,每个像素值的误差、亮度、对比度

和结构均高于其他算法,其中 PSNR 为 38. 055 dB,
SSIM 为 0. 877。 在真实鱼眼图像上的实验进一步证

明了本文方法的泛化性。
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