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摘　 要:针对工业三维彩色重建中相机-线激光联合标定高精度依赖复杂高精密靶标的问题,提出了一套基于多特征、弱约束

标定块的高精度标定方案,整体由多模态特征提取与配准框架以及标定模型的两阶段优化求解构成。 首先,在标定块上引入圆

孔中心并与角点协同检测:角点采用几何约束实现亚像素定位,圆心采用两阶段椭圆拟合实现精定位;随后,提出姿态自适应投

影下的三维特征点重建方法,按降维—检测—提维流程将三维定位转化为二维检测并反投影重建三维点云,提升对噪声与姿态

变化的鲁棒性;最后,结合几何先验实现 2D-3D
 

特征点的无歧义配准。 参数求解采用线性拆解-非线性重构的两阶段优化:在
单帧条件下由特征点对线性估计映射矩阵初值,经过三角正交分解分离内外参数后,引入镜头畸变参数进行全局非线性精化,
提升解的全局最优性与泛化能力。 实验结果表明:归一化平均重投影误差为

 

0. 84
 

pixels,对应物理距离误差为 0. 019
 

4
 

mm;相
较基准方法,两项误差指标分别降低约

 

65%
 

与
 

61% ;在 3 种光照条件下标定结果一致、误差波动小,表明方法具有较强鲁棒性。
同时消融实验证明了圆心特征在透视变换下的定位稳定性显著优于角点。 在齿面彩色重建任务中,基于所获映射矩阵的点云

彩色纹理映射可高保真复现齿面微观印痕与划痕,验证了工程可用性。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

reliance
 

of
 

high-precision
 

camera-line-laser
 

joint
 

calibration
 

on
 

complex
 

high-accuracy
 

targets
 

in
 

industrial
 

3D
 

color
 

reconstruction,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

high-precision
 

calibration
 

scheme
 

based
 

on
 

a
 

multi-feature,
 

weakly
 

constrained
 

calibration
 

block.
 

The
 

overall
 

method
 

comprises
 

a
 

multimodal
 

feature
 

extraction
 

and
 

registration
 

framework,
 

together
 

with
 

a
 

two-stage
 

optimization-
based

 

solver
 

for
 

the
 

calibration
 

model.
 

Circular-hole
 

centers
 

are
 

introduced
 

on
 

the
 

calibration
 

block
 

and
 

jointly
 

detected
 

with
 

corner
 

points.
 

Corners
 

are
 

localized
 

with
 

sub-pixel
 

accuracy
 

using
 

geometric
 

constraints,
 

while
 

circular-hole
 

centers
 

are
 

precisely
 

estimated
 

via
 

a
 

two-stage
 

ellipse
 

fitting
 

strategy.
 

Subsequently,
 

a
 

pose-adaptive
 

projection-based
 

method
 

for
 

3D
 

feature
 

reconstruction
 

is
 

presented
 

Following
 

a
 

dimensionality-reduction-detection-lifting
 

pipeline,
 

the
 

3D
 

localization
 

problem
 

is
 

transformed
 

into
 

2D
 

feature
 

detection
 

and
 

then
 

back-projected
 

to
 

reconstruct
 

the
 

3D
 

point
 

cloud,
 

thereby
 

improving
 

robustness
 

to
 

noise
 

and
 

pose
 

variations.
 

Finally,
 

unambiguous
 

2D- 3D
 

feature
 

point
 

registration
 

is
 

achieved
 

by
 

incorporating
 

geometric
 

priors.
 

For
 

parameter
 

estimation,
 

a
 

linear
 

decomposition-
nonlinear

 

reconstruction
 

two-stage
 

optimization
 

is
 

adopted.
 

The
 

initial
 

mapping
 

matrix
 

is
 

linearly
 

estimated
 

from
 

single-frame
 

feature
 

correspondences;
 

after
 

separating
 

intrinsic
 

and
 

extrinsic
 

parameters
 

via
 

RQ
 

decomposition,
 

lens
 

distortion
 

is
 

incorporated
 

for
 

global
 

nonlinear
 

refinement
 

to
 

enhance
 

global
 

optimality
 

and
 

generalization.
 

Experimental
 

results
 

indicates
 

that,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

a
 

normalized
 

mean
 

reprojection
 

error
 

of
 

0. 84
 

pixels,
 

corresponding
 

to
 

a
 

physical
 

distance
 

error
 

of
 

0. 019
 

4
 

mm.
 

Compared
 

with
 

the
 

baseline
 

method,
 

those
 

two
 

error
 

metrics
 

are
 

reduced
 

by
 

approximately
 

65%
 

and
 

61% ,
 

respectively.
 

The
 

proposed
 

method
 

also
 

yields
 

consistent
 

calibration
 

results
 

with
 

small
 

error
 

fluctuations
 

under
 

three
 

illumination
 

conditions,
 

indicating
 

strong
 

robustness.
 

Ablation
 

results
 

further
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confirm
 

that
 

center
 

features
 

are
 

significantly
 

more
 

stable
 

than
 

corner
 

features
 

under
 

perspective
 

transformation.
  

In
 

the
 

gear
 

tooth-surface
 

color
 

reconstruction
 

task,
 

point-cloud
 

color
 

texture
 

mapping
 

based
 

on
 

the
 

obtained
 

mapping
 

matrix
 

faithfully
 

reproduces
 

microscopic
 

impressions
 

and
 

scratches
 

on
 

the
 

tooth
 

surface,
 

thereby
 

validating
 

its
 

engineering
 

applicability.
Keywords:camera-laser

 

line;
 

joint
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0　 引　 　 言

　 　 在三维检测、彩色重建等工程场景中,由高分辨率相

机与线激光测量仪构成的相机-线激光系统,因其能高效

获取兼具精确几何与真实外观的三维模型而被广泛应

用。 该系统通过多模态信息[1] 互补实现优势融合:线激

光测量仪精准捕获物体表面的三维几何轮廓以生成点

云[2] ,但缺乏色彩纹理;相机记录丰富的色彩与细节,却
无法直接获取空间深度信息。 将两者数据有效结合,对
于实现高精度彩色重建至关重要[3-4] 。

然而,两者融合的最终效果受到两个传感器间空间

位姿关系的标定即相机-线激光的联合标定精度的影响,
其技术原理就是来求解一个能描述线激光点到相机像素

点映射的投影模型[5] 。
传统的相机-线激光联合标定方法主要有基于靶标

和无靶标两大种,基于靶标的方法因其原理简单而使用

较多。 这种方法的核心是使用一个已知几何约束的特征

物[6] ,常见的有棋盘格等常用靶标,以及 V 型槽、球体等

精密靶标,并将其至于相机和线激光的共同视野当中。
通过建立这些特征在图像平面和三维空间中的对应关

系,即可构建约束方程,进而求解出相机与线激光之间的

外参矩阵[7] 。
在相机-线激光联合标定领域,目前的方案主要有基

于靶标与无靶标两种方案。 基于靶标的方案因原理清

晰、实现便捷而被广泛采用。 早期工作中,Zhang 等[8] 通

过观测处于不同位姿下的棋盘格完成了相机的外参矩阵

标定,奠定了该方向的基础,其思想一直沿用至今[9-10] 。
但平面靶标方案有一定的缺陷:靶标的制作精度特别是

表面的平面度严重影响标定结果,任何一小处凹凸都可

能带来误差,因此需要从多个视角采集数据以获得充分

约束,但也导致流程较为繁琐。
还有部分研究人员设计了能够提供更多空间约束

的精密靶标。 Chen 等[11] 制作的特殊立方体、李新等[12]

使用自制的镂空标定板,以及 Choi 等[13] 设计的带有方

格图案的正交三面体,这些特征物都能够引入更多的

空间约束,在一定程度上减少了标定流程,提升了标定

的精度。 还有利用球体[14] 的高对称性或多特征 3D 校

准板[15] 来简化特征提取或实现流程自动化。 甚至

Yi 等[16] 未依靠传统标定板,反而采用特制激光探测卡

建立 3D ~ 2D 对应关系并通过两阶段优化求解标定模

型。 这些方法在精度上表现更好,但靶标结构复杂,对
加工精度和表面处理要求较高,制作难度和成本都明

显高于简单几何靶标。
值得注意的是,Zhou 等[17] 的研究表明,使用简单矩

形块也可以实现高精度标定,但其在模型构建方面存在

两点不足:1)未充分考虑相机镜头畸变对成像精度的影

响;2)未对工业零件常见的倒角对二维角点提取的干扰

进行有效补偿。 因此如何在结构简单、易制靶标基础上

实现高精度标定并建立补偿畸变的完整相机模型,仍然

是该领域需要深入研究的方向。
为解决上述难题而提出了一种基于多特征、弱约束

标定块的高精度联合标定方案,目的是为点云彩色纹理

映射建立精确的几何变换模型,以支撑精密的三维彩色

重建任务。 研究的主要内容为:
1)

 

构建了一套鲁棒的多模态特征点提取与配准框

架,在标定块上引入圆心并与角点协同检测,二维角点按

曲率预筛、直线拟合以及交点精化做亚像素定位,圆心以

初值估计以及最小正交距离迭代实现精准定位;采用姿

态自适应投影法按降维-检测-提维完成三维特征点重

建;最后结合拓扑结构不变性以及几何尺寸先验实现

2D ~ 3D 特征点的无歧义配准。
2)

 

在模型求解层面提出并实现了线性拆解-非线性

重构的两阶段标定流程,以线性方法快速获得映射矩阵

初值并通过 RQ 分解分离内外参数,再引入畸变参数构

建一个完整的相机模型进行全局非线性精化,从而提升

求解的全局性与泛化能力。
3)

 

通过实验证明所提方案在使用结构简单易制靶

标情况下仍能实现优于现有方法的标定精度,并指出圆

心特征在透视变换下具有较角点更高的定位稳定性。

1　 联合标定模型的求解原理

　 　 建立相机-线激光联合标定的数学模型如图 1 所示,
该模型主要描述空间中任意一点 P在线激光坐标系OL -
XLYLZL,相机坐标系 OC - XCYCZC,图像物理坐标系 o i -
xy,以及像素坐标系 op - uv 之间的几何变换过程。

空间中任意一点 P 在线激光坐标系 OL - XLYLZL 下

的坐标为 P:P = (XL,YL,ZL)。 该点到最终成像点

Pp(u,v) 的投影过程,可分解为 3 个步骤:
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图 1　 线激光-相机联合标定模型

Fig. 1　 The
 

schematic
 

of
 

the
 

joint
 

calibration
 

model
 

for
 

the
 

camera-laser
 

line
 

system

1)
 

刚性变换:由式(1) 通过旋转矩阵 RC
L 和平移向

量 TC
L 使用线激光坐标系 OL - XLYLZL 上一点 P转换至相

机坐标系 OC - XCYCZC 下的点 PC(XC,YC,ZC)。
XC
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ZC

1

æ

è

ç
ç
ç
ç
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÷
÷
÷
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=
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0 1( )
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÷
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= RC
L
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ZL

( ) + TC
L (1)

其中,相机的外参矩阵可视为
RC

L TC
L

0 1( ) , 且有

RC
L =

r11 r12 r13

r21 r22 r23

r31 r32 r33

( ) ,
 

TC
L =

tx
ty
tz

( ) 。

2)
 

透视投影变换:根据小孔成像原理,点 PC 通过相

机光心 OC 转换到图像物理坐标系 o i - xy 的一点 P i(x,
y),此过程如式所示。

ZC

x
y
1

( ) =
f 0 0 0
0 f 0 0
0 0 1 0

( )
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(2)

其中 f 为相机的焦距。
3)

 

仿射变换:图像物理坐标 P i(x,y) 通过坐标的平

移和缩放转换为像素坐标系 op - uv 下,最终点坐标为

Pp(u,v), 如式(3)所示。

u
v
1

( ) =

1
dx

0 u0

0 1
dy

v0

0 0 1
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÷
÷
÷
÷
÷

x
y
1

( ) (3)

其中, dx 和 dy 为单个像素的物理尺寸,o i(u0,v0) 为

图像物理坐标系原点在像素坐标系下的坐标。
整合式(1) ~ (3)可得:
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(4)

其中, K为相机的内参矩阵,M为线激光坐标系转换

到相机像素坐标系所需的映射矩阵, 且有:

K =

f
dx

0 u0

0 f
dy

v0

0 0 1

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

,M =
m1 m2 m3 m4

m5 m6 m7 m8

m9 m10 m11 m12

( ) 。

只需求解 M 矩阵的 12 个变量即可确定线激光与相

机之间的空间位姿关系。 求解式(4)可得:
u = (m1XL + m2YL + m3ZL + m4) / ZC

v = (m5XL + m6YL + m7ZL + m8) / ZC

ZC = m9XL + m10YL + m11ZL + m12

ì

î

í

ïï

ïï

⇒

u =
m1XL + m2YL + m3ZL + m4

m9XL + m10YL + m11ZL + m12

v =
m5XL + m6YL + m7ZL + m8

m9XL + m10YL + m11ZL + m12

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(5)

可知一对特征点可以提供两个方程,12 个未知数至

少需要 6 对特征点才完成对映射矩阵 M 的求解,并且引

入归一化约束 m12 = 1 使得该映射矩阵唯一。
上述过程虽然求解出了矩阵 M, 但由于直接线性变

换法
 

(direct
 

linear
 

transformation,
 

DLT)
 

未考虑相机镜头

的物理特性所导致的畸变,导致精度受限,需要引入畸变

来重构完整的相机模型。 在此之前需要将矩阵 M 分解

得到相机的内参和外参矩阵。 RQ 分解法能够将矩阵唯

一的分解为一个上三角矩阵和一个正交矩阵的乘积。
由于存在 M = (KRC

L ,KTC
L ) = (M1,M2) 使得:

M1 = KRC
L

M2 = KTC
L

{ (6)

对 M1 作 RQ 分解,即:

M1 = K̂R̂ (7)

其中, R̂为正交矩阵, K̂是对角线全为正数的上三角

矩阵,分解后若其对角线上元素存在负数,则需将其转化

为正数,且该分解的表达式唯一。
上三角矩阵 K̂ 与内参数矩阵 K 成倍数关系, 如

式(8) 所示。
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K = K̂ -1
33 K̂ (8)

其中, K̂33 是矩阵 K̂ 的第 3 行第 3 列的元素。

其次检查 R̂ 行列式是否为 1,若是,则 R̂ 为外参中的

旋转矩阵, 否则 - R̂ 为外参中的旋转矩阵。 T 可通过

式(9)来确定,即:

T =
K -1M2, det( R̂) = 1

- K -1M2, det( R̂) = - 1{ (9)

目前内参和外参矩阵已知,可以在相机坐标系下引

入畸变从而构建完整的相机模型,如式 ( 10) 和 ( 11)
所示。

x′= x(1+k1r
2 +k2r

4 +k3r
6) +p1( r

2 +2x2) +2p2xy

y′= y(1+k1r
2 +k2r

4 +k3r
6) +p2( r

2 +2y2) +2p1xy

r2 = x2 +y2

ì

î

í

ïï

ïï

(10)

u
v
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( ) =

1
dx

0 u0

0 1
dy

v0

0 0 1
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è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

x′
y′
1

( ) (11)

其中, k1、k2、k3 为径向畸变系数,p1、p2 为切向畸变

系数,(x,y) 为相机坐标系下的归一化无畸变点坐标,
(x′,y′) 为相机坐标系下的归一化畸变点坐标。

最后一步是最小化重投影误差,采用非线性优化方

法,如列文伯格-马夸尔特法
 

(Levenberg-Marquardt,
 

LM)
 

优化模型中各个参数,优化目标函数如式
 

(12)
 

所示。

min
 ∑

n

i = 1
mi - m̂(K,k1,k2,k3,p1,p2,R,T,Pi)

2 (12)

其中, m̂(K,k1,k2,k3,p1,p2,R,T,P i) 表示在给定相

机参数和畸变系数下,三维点 P i 的预测像素坐标,mi 为

对应的观测像素点坐标,n 为全部特征点的数量。

2　 标定方案

2. 1　 靶标设计

　 　 标定时使用的特征物为弱约束标定块,如图 2 所示,
上表面融合了四边形和圆形两种特征,在任一姿态下均

可提供 6 个特征点,单次采集即可实现映射矩阵的初始

解算。
标定块仅对上表面提出一定的几何精度要求:边的

直线度和圆的圆度,整体结构制作简单,相对其他复杂高

精度靶标而言加工难度和成本更易控制。 其中上表面圆

的精度可根据具体的标定精度适当调整。
2. 2　 多模态特征点检测与配准框架

　 　 角点作为图像当中的一种关键特征,通常会被定义

成边缘交汇点或者局部曲率极大值点[18-19] 。 传统的角点

图 2　 标定块模型示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

calibration
 

block
 

model

检测算子像 Harris 算子[20] 、Shi-Tomasi 算子[21] 等检测性

能易受光照、噪声以及目标表面纹理不均等因素影响,很
难达到高精度方面的要求[22] 。

为解决上述问题,本研究提出一套高鲁棒性的多

模态特征点检测与配准框架。 其核心贡献可概括为

4 点,即:
1)

 

提出一种基于边缘几何约束的亚像素角点提取

方法,该方法采用曲率预筛选与邻域边缘直线拟合的两

阶段流程,回归角点的定义即两条边缘直线的精确交点,
用结构稳定的线特征拟合代替点特征定位。

2)
 

提出粗定位与精优化两阶段的椭圆中心提取方

法,该方法基于初值估计与最小正交距离迭代优化的策

略实现高稳定性圆心的精准定位。
3)

 

提出一种姿态自适应投影下的三维特征点重建

方法,该方法基于降维-检测-提维策略实现三维特征点

的精确提取。
4)

 

提出基于先验的 2D ~ 3D 特征点配准方法,实现

跨模态特征的无歧义配准。
整体技术流程图如图 3 所示。
1)

 

基于边缘几何约束的亚像素角点提取方法

相机采集的标定块图像如图 4 所示。
由于加工精度有限及成像条件等因素的影响,标定

块边缘存在噪声、毛刺以及模糊等非理想现象,直接使用

传统的角点检测算子会出现角点误检、漏检、错检的情

况,故提出一种基于边缘几何约束的亚像素角点提取方

法,将对噪音敏感的点特征定位问题转换为对结构更稳

定、信息更丰富的线特征拟合问题,该方法具有很强的鲁

棒性,其包括两个阶段:
(1)

 

候选角点区域的快速定位

在 Canny 算子提取出的二值化边缘图像上,边界由

大量离散像素点构成。 遍历边界上的降采样后的所有

点,并计算每个点的局部曲率。 由于角点在几何上表现

为曲率的局部极大值点,通过设定阈值来选取曲率较大

的 4 个峰值点,从而能够快速筛选出最接近真实角点的

4 个候选角点 Pc
i( i = 1,2,3,4), 如图 5 所示(为展示效

果,图示边缘点的数量较正常情况减少了一半)。
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图 3　 整体技术流程示意图

Fig. 3　 The
 

overall
 

technical
 

procedure

图 4　 相机采集的存在边缘噪声与模糊的标定块图像

Fig. 4　 The
 

captured
 

image
 

of
 

the
 

calibration
 

target,
 

exhibiting
 

edge
 

noise
 

and
 

blur

(2)
 

基于迭代直线拟合的亚像素角点精化

仅通过曲率筛选的结果容易受到局部噪音和边缘毛

刺的影响,导致角点定位不准确。 因此,利用 4 个候选角

点将整个四边形轮廓分割为四段独立的边缘点集。 对每

一段点集采用迭代最小二乘法进行直线拟合,即:
a. 首次拟合:利用所有点进行直线拟合。
b. 剔除与拟合:设一阈值,剔除点到当前拟合直线的距

图 5　 基于曲率筛选的 4 个候选角点

Fig. 5　 Four
 

candidate
 

corners
 

selected
 

based
 

on
 

curvature
 

screening

离超出阈值的点,然后利用剩余的点重新进行直线拟合。
c. 重复步骤 b 直至达到设置的迭代次数或者拟合精

度,得到最终代表标定块边缘的 4 条直线方程 y i = k ix +
b i( i = 1,2,3,4)。

完成 4 条边缘直线的精确拟合后,联立相邻两条直

线的方程,并通过式
 

(13)
 

解析求解其交点即最终的角

点 P f
i( i = 1,2,3,4), 如图 6 所示。

图 6　 基于边缘直线拟合与求交得到的 4 个亚像素角点

Fig. 6　 The
 

four
 

sub-pixel
 

corners
 

determined
 

by
 

fitting
 

and
 

intersecting
 

the
 

edge
 

lines

已知任意两条不平行的直线方程: y1 = k1x + b1 和

y2 = k2x + b2,则其交点 P f
1(x,y) 为:

x =
b1 - b2

k1 - k2

y = k1

b2 - b1

k1 - k2

+ b1

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(13)
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2)
 

粗定位与精优化两阶段的椭圆中心提取方法

在特征提取框架中,与易受局部噪声干扰的角点相

比,由圆孔投影形成的椭圆轮廓在全局形态上更为稳定,
其定位精度直接影响最终的标定结果。

然而精确求解椭圆参数是典型非线性最小二乘问

题,基于代数距离的线性拟合法计算快速,但对噪声敏感

且缺乏几何不变性[23] ,当轮廓点分布不均或存在局部扰

动时误差较大,难以满足高精度要求。 相对而言直接采

用基于正交距离[24](几何距离,即点到椭圆真实距离)的

非线性优化精度更高,但计算量大且对初始值敏感。 结

合两者的优势设计并实现了一种两阶段的粗定位与精优

化的椭圆中心提取方法,具体为:
(1)

 

初始参数的快速估计

在粗定位阶段,对边缘轮廓点集采用基于代数距离

的最小二乘法拟合,如 OpenCV 中的 fitEllipse,得到椭圆

参数的初始估计向量 p = [cx,cy,a,b,θ] T,其中(cx,cy)
为椭圆的中心所在像素坐标系中的坐标,a、

 

b、
 

θ 分别为

椭圆的长、短轴、旋转角。
(2)

 

最小正交距离迭代

在精细化阶段以初始向量 p = [cx,cy,a,b,θ] T 为起

点,最小化所有轮廓点 P(x i,y i) 到椭圆模型的真实距离

的平方和。 该优化问题可通过式(14) 表示,即:

min
 ∑

n

i = 1
d2
i(p) (14)

其中, d i(p) 是点 P(x i,y i) 到椭圆的几何距离。
求出每一个轮廓点正交距离的前提是在当前椭圆模

型上找出其对应正交投影点。 基于椭圆参数初值构建关

于角度 t 的椭圆参数方程,并将 d i(p) 改写为参数化的

形式,即:
xe( t) = cx + acos tcos θ - bsin tsin θ
ye( t) = cy + acos tsin θ + bsin tcos θ{ (15)

d i( t) = min t [xe( t) - x i]
2 + [ye( t) - y i]

2 (16)
在最优参数 t处,d i( t) 的值最小,将最小化问题转化

为数学优化问题,即:
min

t∈[0,2π)
[d i( t)] 2 = min

t∈[0,2π)
{[xe( t) - x i]

2 +

[ye( t) - y i]
2} (17)

求导并令导数为 0,即:

[xe( t) - x i]
dxe( t)

dt
+ [ye( t) - y i]

dye( t)
dt

= 0

(18)
代入导数公式,即:
dxe( t)

dt
= - asin tcos θ - bcos tsin θ (19)

dye( t)
dt

= - asin tsin θ + bcos tcos θ (20)

由式(18) ~ (20)可以解出最优参数 topt, 从而能够确

定轮廓点对应的正交距离。
对于 n 个数据点,构建残差 ri(p), 即:
ri(p) = d i(p) (21)
其中, p = [cx,cy,a,b,θ] T 是椭圆初始参数向量。
雅可比矩阵 J 是残差 r(p) 对参数 p 的偏导数矩阵,

可构建矩阵 J, 即:

J =

∂r1

∂cx

∂r1

∂cy

∂r1

∂a
∂r1

∂b
∂r1

∂θ
∂r2

∂cx

∂r2

∂cy

∂r2

∂a
∂r2

∂b
∂r2

∂θ
︙ ︙ ︙ ︙ ︙
∂rn
∂cx

∂rn
∂cy

∂rn
∂a

∂rn
∂b

∂rn
∂θ

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

(22)

为了准确且快速的计算残差 r(p) 对椭圆参数 p 的

偏导数,需要考虑参数变化对 topt 的影响,因此采用数值

微分的近似方法中心差分法进行近似计算,对于任意的

参数 p j,残差 ri(p) 的偏导数为:
∂ri
∂p j

=
ri(p + he j) - ri(p - he j)

2h
(23)

其中, h 是微小扰动步长,e j 是单位向量。
使用 LM 方法迭代求解 p(k+1) , 构建求解方程如

式(24)所示。
p(k+1) = p(k) - (JTJ + μI) -1JTr (24)
其中,迭代初始值 p(0) = p,

 

μ 为正则化参数,控制信

赖域半径,调节参数更新步长范围。 迭代停止条件为:
Δr = ‖r(k+1) ‖ - ‖r(k) ‖ < ε r (25)
Δp = ‖p(k+1) ‖ - ‖p(k) ‖ < ε p (26)
其中, ε r 和 ε p 分别为残差、参数变化阈值。
椭圆参数向量优化结束后可以从中提取出精确的椭

圆中心坐标,两个椭圆拟合的结果如图 7 所示,标定块图

像上的所有特征点检测结果如图 8 所示,可以看出椭圆

中心点的高精度定位。
3)

 

姿态自适应投影下的三维特征点重建方法

直接在杂乱且带有噪声的激光扫描点云里进行三维

特征点的提取难度较高,为降低问题的复杂程度并且提

升稳定性,提出一种姿态自适应投影下的三维特征点重

建方法,该方法的核心是降维-检测-提维这样一种方法

论框架,目的是将困难的三维点定位问题通过降维后转

化成能利用成熟二维图像处理技术的二维问题,以此在

保证精度的同时提升方法的鲁棒性,该方法的实现主要

包括 3 个步骤:
(1)

 

目标平面的拟合

目标平面为标定块上表面,但由于原始点云中包含

大量离群点和噪声,如图 9 所示,故先开展基于距离和高
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图 7　 两个椭圆圆心检测结果

Fig. 7　 The
 

detection
 

result
 

of
 

the
 

ellipses
 

and
 

their
 

centers
 

based
 

on
 

iterative
 

optimization

图 8　 标定块上全部特征点的检测结果

Fig. 8　 Detection
 

results
 

of
 

all
 

feature
 

points
 

on
 

the
 

calibration
 

target

度的滤波算法初步剔除大部分无关点云,对剩余点云采用

平面拟合算法拟合标定块上表面,并且持续剔除与当前平

面距离较大的点,直至收敛,从而可以得到定义特征点所

在的子空间的平面方程 AX + BY + CZ = 0, 结果如

图 10 所示,受采集噪声与真实表面微起伏影响,平面拟合存

在一定的残差,因此还需要对剩余的所有点进行相关处理。
(2)

 

姿态自适应的二维投影

传统的鸟瞰投影法通常要求目标物处于特定姿态,具
有局限性。 要实现对任意姿态标定块的处理,需要在该目

标平面上动态地构建一个局部坐标系以及将点云进行标

准化处理。 在此之前,将步骤(1)得到的所有点云正交投

影到目标平面得到一个四边形区域,如图 11 所示。

图 9　 原始标定块点云,带有噪音、离群点和非目标点

Fig. 9　 The
 

raw
 

point
 

cloud
 

of
 

the
 

calibration
 

target,
 

containing
 

noise,
 

outliers,
 

and
 

non-target
 

points

图 10　 预处理后的点云

Fig. 10　 The
 

point
 

cloud
 

after
 

pre-processing

图 11　 三维点集投影至拟合的目标平面

Fig. 11　 The
 

orthographic
 

projection
 

of
 

the
 

3D
 

point
 

set
 

onto
 

the
 

fitted
 

target
 

plane

其具体公式如式(27)所示。
′ = {P i - [(P i - Q)·n]·n P i ∈ } (27)

其中, n = (A,B,C) 为目标平面的单位法向量,原始

三维点集 = {P1,P2,…,PN},P i ∈ RR3,Q为目标平面上

一点, ′ 为投影后的点集。
在投影区域上建立局部坐标系 O l - X lY lZ l,该坐标

系的Z轴与目标平面法向量 n = (A,B,C) 方向一致,X和

Y 轴通过几何约束构建在该平面上,如图 12 所示。
随后将点集 ′ 映射到局部坐标系 O l - X lY lZ l, 得

到一组全新的姿态标准化的二维点集即降维。 为方便后

续检测,将该二维点集进行栅格化,得到一张规则的二值

化投影图像,如图 13 所示。
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图 12　 在目标平面上建立局部坐标系

Fig. 12　 The
 

established
 

a
 

local
 

coordinate
 

system
 

on
 

the
 

target
 

plane

图 13　 二维点集栅格化处理结果

Fig. 13　 The
 

rasterized
 

binary
 

image
 

generated
 

from
 

the
 

2D
 

projected
 

points

(3)
 

三维坐标重建

在姿态标准化的二值化投影图像上可以直接复用上

文提出的角点和椭圆圆心提取方法完成对特征点

P f
l,i( i = 1,2,3,4,5,6) 的检测。

最后进行提维。 根据局部坐标系 O l - X lY lZ l 与全局

坐标系 Og - XgYgZg 之间的关系以及所有点均满足目标

平面方程 AX + BY + CZ = 0 这一强约束,将检测出的二维

坐标通过反投影回到三维空间,最终得到三维特征点坐

标 P f
g,i( i = 1,2,3,4,5,6), 如图 14 和 15 所示。

2. 3　 基于几何先验的 2D ~ 3D 特征点配准

　 　 在分别获取了图像中的 2D 特征点集(四角点、双圆

心)和点云中的 3D 特征点集后,必须建立它们之间无歧

义的、一一对应的关系。 为了解决多模态特征点之间的

对应问题,利用标定块内蕴的几何特性,设计了一套配准

策略。
1)

 

基于拓扑结构不变性的角点配准

利用四边形固有的拓扑结构(即角点的循环顺序)
在投影变换下保持不变的原理,采用极角排序法来恢复

图 14　 投影至局部平面后的二维特征点分布

Fig. 14　 The
 

distribution
 

of
 

the
 

2D
 

feature
 

points
 

after
 

projection
 

onto
 

the
 

local
 

plane

图 15　 反投影重建的三维特征点在原始点云中的可视化

Fig. 15　 Visualization
 

of
 

the
 

back-projected
 

3D
 

feature
 

points
 

on
 

the
 

original
 

point
 

cloud

这一拓扑结构。 所谓极角排序,就是根据点相对于极轴

的极角大小来排序。
首先利用式

 

(28)
 

计算 4 个角点的几何中心(质心)
作为排序的参考极点; 其次以该质心为原点, 利用

式(29)
 

计算每个角点相对于质心的极角;最后分别对

2D 角点集 P f
i( i = 1,2,3,4) 和 3D 角点集 P f

g,i( i = 1,2,
3,4) 按其极角大小进行逆时针排序。

x′ = 1
n ∑

n

i = 1
x i

y′ = 1
n ∑

n

i = 1
y i

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(28)

θ = atan2(y - y′,x - x′) (29)
排序完成后,两个组合中索引相同的角点即为一对

匹配点。
2)

 

基于几何尺寸先验的圆心配准

由于标定块上的两个圆孔半径已知且不相等,因此
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可以根据最终圆半径值趋近的原则,进行 2D 圆心与 3D
圆心的配准工作。

3　 实验验证与分析

3. 1　 实验设备

　 　 实验涉及的硬件设备如图 16 所示,包括线激光测

量仪、高分辨率相机、移动平台、光源等,其中线激光测

量仪和高分辨 率 相 机、 移 动 平 台 主 要 技 术 指 标 如

表 1 ~ 3 所示。 光源用来提供稳定的环境光,线激光测

量仪用于采集标定块的点云数据,高分辨率相机用于

采集标定块的图像数据,移动平台带动标定块高精度

移动。

图 16　 联合标定实验平台实物图

Fig. 16　 The
 

experimental
 

setup
 

for
 

the
 

joint
 

calibration

表 1　 线激光传感器主要技术指标

Table
 

1　 The
 

specifications
 

of
 

the
 

line
 

laser
 

sensor

项目 参数

基准距离 73
 

mm

采样周期 1
 

kHz

Z 轴范围 ±
 

20. 5
 

mm

X 轴范围 30~ 39
 

mm

X 轴分辨率 12. 5
 

μm

Z 轴分辨率 1. 6
 

μm

表 2　 高分辨率相机主要技术指标

Table
 

2　 The
 

specifications
 

of
 

the
 

high-resolution
 

camera

项目 参数

有效像素 2
 

448×2
 

048

像元尺寸 3. 45
 

μm×3. 45
 

μm

像素数量 500 万

表 3　 移动平台主要技术指标

Table
 

3　 The
 

specifications
 

of
 

the
 

precision
 

motion
 

stage

项目 参数

最小间距 8
 

μm

速度 6
 

mm / s、可调

3. 1　 实验过程

　 　 在常规光照条件下共进行了 10 次独立的标定实验。
每次实验中,使用相机采集 6 ~ 8 组图像,同时使用线激

光测量仪采集图像对应姿态下的点云数据,每采集一组

标定块数据后对其进行移动和旋转,同时可以调节其所

在平台处的高度,保证每一组数据对应的姿态不同,如
图 17 所示,点云会因所处高度不同呈现不同的颜色。
6 ~ 8 组数据能够获得 36 对以上的特征点,通过这些特征

点对可以求解出精确的映射矩阵。

图 17　 不同位姿下的多模态数据采集示例

Fig. 17　 Examples
 

of
 

the
 

captured
 

multi-modal
 

data
 

at
 

different
 

poses

3. 2　 标定精度分析

　 　 通过对比不同标定方法的重投影误差来客观评价所

提出方法的精度,由表 4 可知,该方法的标定精度优于所

示的其他方法。
为了进一步评估方法的稳定性,分析 10 次独立标定

实验的重投影误差分布,如图 18 和 19 所示,映射矩阵初

值经过 RQ 分解和非线性优化后精度大大提升,且该方
法的重投影误差和物理距离误差在多次实验中均保持在

较低水平且波动范围小,有力地证明了该方法在保证精

度的前提下还具备出色的鲁棒性与稳定性。
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表 4　 不同标定方法的重投影误差对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

reprojection
 

errors
 

among
 

different
 

calibration
 

methods

方法
平均重投影误差 /

pixels
最大重投影误差 /

pixels

文献[17] 3 ~ 6 约 6

文献[25] 1. 80 约 5

文献[26] 1. 92 4. 92

本文方法 1. 16 1. 63

图 18　 全局非线性优化对重投影误差的改善效果

Fig. 18　 The
 

improvement
 

of
 

reprojection
 

errors
 

before
 

and
 

after
 

the
 

global
 

non-linear
 

optimization

图 19　 最终标定结果的物理距离误差分析

Fig. 19　 The
 

analysis
 

of
 

the
 

physical
 

distance
 

errors
 

of
 

the
 

final
 

calibration
 

result

　 　 最后选取了与该方法技术路线最接近的基准方法

Zhou 等[17] 进行了更细致的对比,以归一化后的重投影误

差和真实物理距离误差为评价指标。 如表 5 所示,所提

方法的平均重投影误差为 0. 83
 

pixels,相较于文献[17]
方法的最佳值 2. 4

 

pixels,在精度上提升了约 65. 4% 。 在

真实物理距离误差方面,所提方法的平均误差达到了

0. 019 5
 

mm,优于文献[17]方法的最小误差约 0. 05
 

mm,
精度上提升了约 61% 。 所提方案在两项指标的对比上误

差均降低超过 60% ,所提出方法的精度和稳定性具有明

显优势。

表 5　 与基准方法的多维度精度对比
Table

 

5　 Multi-dimensional
 

accuracy
 

comparison
 

with
 

the
 

baseline
 

method

类似方法
归一化重投影误差 /

pixels
物理距离误差 /

pixels

文献[17] 2. 4 ~ 3. 93 最小约 0. 05

本文方法 平均 0. 83 平均 0. 019
 

5

3. 3　 不同光照条件下标定结果的鲁棒性分析

　 　 在适当的光照强度范围内,标定块上表面呈现为连

续的高亮白色区域,基本覆盖整个上表面。 实验中标定

块基体材料为 Cr12 模具钢;对于其他材质的标定块,只
需通过简单的照明布置使上表面形成对比度较高的白色

区域,即可满足特征提取需求,必要时可以将侧面涂黑或

者配合图像处理也能保证其满足要求。
分别在低强度、高强度光照条件下各做了 10 组的标

定实验,实验结果如图 20 和 21 所示。

图 20　 不同光照强度下的重投影误差分布
Fig. 20　 Reprojection

 

error
 

distribution
 

under
 

varying
 

illumination
 

levels

两种光照条件下均能稳定地检测出 6 个高精度的特

征点,对应的归一化重投影误差也在 0. 6 ~ 1. 0
 

pixels,与
前述常规光照条件下的标定结果基本一致,表明在光照

变化这一工况下,所提方法具有较好的鲁棒性。
3. 4　 消融实验分析

　 　 在相机成像过程中,三维物体必然会经历透视变换,
这会导致正方形的投影不再是正方形,圆的投影变为椭

圆,这种透视形变对不同类型特征的定位精度造成不同

的影响。 因此,开展消融实验来比较圆心和角点在透视
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图 21　 角点和椭圆中心提取算法在不同光照条件
下的鲁棒性测试

Fig. 21　 Robustness
 

testing
 

of
 

corner
 

and
 

ellipse
 

center
 

extraction
 

algorithms
 

under
 

varying
 

lighting
 

conditions

形变下的定位稳定性能。 分别仅使用两个角点(随机选

取多组两个角点结果取平均值)和两个圆心进行标定求

解,并在 10 次实验中对比两种情况下的平均重投影误

差,如图 22 所示。

图 22　 不同特征约束下的标定精度消融实验对比
Fig. 22　 Ablation

 

study:
 

Comparison
 

of
 

reprojection
 

errors
 

using
 

different
 

feature
 

constraints

由图 22 可以得出:
1)

 

圆心约束的稳定性优于角点约束

在全部的 10 次独立实验中,仅仅使用两个圆心进行

标定的重投影误差在数值上持续低于仅使用两个角点的

结果,可见在相机透视变换的影响下,由轮廓拟合得到的

椭圆中心作为几何约束的定位稳定性优于由局部边缘交

汇定义的角点。
2)

 

特征冗余对非线性优化的重要性

实验还观察到:使用部分角点的误差低于使用全部

特征点的误差,但是这并不意味着点越少越好。 原因在

于约束点过少时,模型可能对参与优化的少量点过拟合,
从而在标定块上其他未参与优化的位置出现较大投影误

差。 所以在非线性优化阶段,在一定范围内的特征冗余

可以使模型的泛化能力得到提升。
3. 5　 应用实例:工业齿轮齿面的彩色三维重建

　 　 为展示提出方案在真实工业场景的适用性,将其用

于螺旋锥齿轮齿面的三维彩色重建任务当中。
准备的两种螺旋锥齿轮其参数如表 6 所示,利用上述

方案得到的最终模型参数将相机采集的齿面彩色纹理准

确映射至线激光的扫描点云上,将点云彩色化的结果与原

始齿面图像进行定性对比,如图 23 所示,发现生成的彩色点

云能够清晰复现啮合面上的微小磨损、划痕与接触印痕,这
些细节对质量检测、寿命预测与失效分析具有重要意义。

表 6　 螺旋锥齿轮参数
Table

 

6　 Helical
 

bevel
 

gear
 

parameters

齿轮 模数 / mm
 

齿数 螺旋角 / ( °)

左图 5 30 5

右图 4 25 30

图 23　 工业齿轮接触印痕的彩色三维重建应用实例
Fig. 23　 Application

 

example
 

in
 

industrial
 

inspection:
 

Color
 

3D
 

reconstruction
 

of
 

the
 

contact
 

pattern
 

on
 

a
 

gear
 

surface



298　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 7 卷

4　 结　 　 论

　 　 面对工业三维彩色重建中相机-线激光联合标定存

在高精度依赖复杂高精密靶标的问题,提出并验证了

一种基于多特征、弱约束标定块的高精度联合标定方案,
该方案通过多模态特征提取与配框架与两阶段优化求解

系统提升了标定的精度、鲁棒性与操作便捷性。 主要结

论为:
1)

 

成功构建了一套具有鲁棒性的多模态特征提取

与配准框架,该框架为模型求解提供了精确的输入。
在标定块上引入了圆心后使用一套鲁棒的二维特征

点提取方法开展二维角点与圆心协同检测工作;对于

三维特征点提取,提出了一种姿态自适应投影下的三维

特征点重建方法,最后基于几何先验实现了 2D ~ 3D 特征

点的无歧义配准。
2)

 

建立并且验证了线性拆解-非线性重构两阶段标

定流程的有效性,先在线性模型下快速获得模型在单一

姿态下的初始解并通过 RQ 分解分离内外参,再引入畸

变参数构建一个完整的相机模型进行全局非线性优化操

作,在求解上避免了对初值敏感和易陷入局部最优的缺

陷问题,在精度上避免了传统 DLT 方法未考虑相机镜头

畸变的缺陷。
3)

 

综合评估结果显示该方法的标准化重投影误

差<1
 

pixels,真实物理距离误差<0. 025
 

mm。 通过对比证

实了整体方案具备的优势。 同样重要的是,通过消融实

验揭示了圆心特征在透视变换下相比角点具有更高定位

稳定性,为实现高精度标定提供了可解释的机理支撑。
该方法能够应用到齿轮表面彩色纹理映射中并且能

够准确还原微观颜色分布与纹理细节,具备明确的工程

应用价值。 虽然该方法取得明显优势但角点定位精度仍

可能成为瓶颈,后续可从 3 个层面深入研究:1)在现有框

架基础上制作更高精度的弱约束标定块,同时改善成像

质量;2)引入矩形标定块,将几何先验信息如对边平行、
邻边垂直等约束构建成一个优化模型,对角点进行后验

约束与精化;3)在靶标与特征设计层面结合本研究关于

圆心稳定性的发现,探索包含更多更优几何特征基元的

新型标定靶标,部分或替代性地弱化对角点的依赖,进一

步提升标定精度与鲁棒性。
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