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基于 BP 神经网络的桥梁施工线形相机测量标定
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摘要: 机器视觉位移测量技术为大跨桥梁线形控制提供新解,而确保高精度的二维到三维坐标

转换至关重要。 对此,提出一种基于改进遗传算法 BP 神经网络的提升双目相机标定精度的方

法,通过改进传统神经网络中的交叉及变异概率函数,提高标定效率及准确性。 经相应试验算例

验证,采取传统张氏标定法测量坐标的均方差误差为 4. 67
 

mm,应用该方法标定后测量坐标的均

方差误差为 0. 82
 

mm,标定精度提高,能够满足桥梁施工线形的监控要求。
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Abstract:
 

Machine
 

vision
 

displacement
 

measurement
 

technology
 

provides
 

a
 

new
 

solution
 

for
 

linear
 

con-
trol

 

of
 

large-span
 

bridges,
 

and
 

ensuring
 

high-precision
 

two-dimensional
 

to
 

three-dimensional
 

coordinate
 

conversion
 

is
 

crucial.
 

A
 

method
 

based
 

on
 

improved
 

genetic
 

algorithm
 

BP
 

neural
 

network
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

calibration
 

accuracy
 

of
 

binocular
 

cameras.
 

By
 

improving
 

the
 

crossover
 

and
 

mutation
 

proba-
bility

 

functions
 

in
 

traditional
 

neural
 

networks,
 

the
 

calibration
 

efficiency
 

and
 

accuracy
 

are
 

improved.
 

Through
 

corresponding
 

experimental
 

examples,
 

it
 

has
 

been
 

verified
 

that
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

mea-
suring

 

coordinates
 

using
 

the
 

traditional
 

Zhang
 

calibration
 

method
 

is
 

4. 67
 

mm.
 

After
 

applying
 

this
 

method
 

for
 

calibration,
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

measuring
 

coordinates
 

is
 

0. 82
 

mm,
 

which
 

improves
 

the
 

calibration
 

accuracy
 

and
 

can
 

meet
 

the
 

monitoring
 

requirements
 

of
 

bridge
 

construction
 

linearity.
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　 　 线形控制是大跨径桥梁施工控制的关键指

标。 传统的大跨径桥梁施工中线形控制技术往往

依赖于现场技术人员的人工测量[1] 。 随着计算机

技术和视频设备的发展,基于机器视觉的位移识

别方法越来越受到研究人员的关注,能够获得满

足工程精度需求的测量数据[2] 。
1976 年,Marr 创立了双目视觉理论基础,双目

视觉测量系统主要分为相机标定、图像采集、特征

点提取与坐标计算四大步骤[3] 。 在进行图像测量

以及机器视觉应用时,须明确空间物体的三维实

际坐标与其在图像中对应像素点之间的关联,即

相机标定。 双目相机的标定是双目视觉技术关键

研究领域之一[4] 。 2000 年,Zhang[5] 提出张氏标定

法并得到广泛应用。 随着神经网络算法发展,BP
神经网络被应用于双目相机标定,该方法能实现

不同精度下与任何连续函数相近的算法,但缺陷

是收敛速度慢、标定精度低等[6] 。 为了改进这些

缺陷,科研人员开展了大量工作。 傅其凤等[7] 使

用神经网络建构出二维图像坐标与现实坐标的关

联,通过神经网络计算,避免了相机的非线性复杂

计算。 2010 年, 李晶等[8] 利用 BP 神经网络对

CCD 摄像机进行了校准,最终的调整精度达到大
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约 1. 2
 

mm。 崔岸等[9]建立自适应神经网络进行标

定,最终获得了 2. 4
 

mm 左右的精度,标定精度虽

有了很大的提升,但其稳定性由于遗传算法很容

易陷入局部优化并不理想[10] 。 近年来,张峰峰

等[11]针对双目相机校准面临的大量计算和复杂校

准操作等问题,提出了一种利用差分遗传算法优

化 BP 神经网络实现双目相机标定的解决方案。
为实现机器双目视觉测量在大跨桥梁线形监

控上的应用,考虑增强在实际工程应用过程中的

可操作性,必须要同时提高双目视觉测量的精度

和稳定性。 因此,本文基于大跨径桥梁高程测量

思路对测量系统中的双目相机机器视觉标定方法

展开研究,提出了一种基于改进 BP 神经网络的双

目相机测量标定方法,解决了传统双目相机校正

中存在的标定精度不高和过程复杂的问题。 通过

算例试验和张氏标定法的效果比较,验证了这一

标定方法的准确性。

1　 双目相机标定理论

1. 1　 改进的 Harris 角点亚像素级检测算法

　 　 双目相机标定从对图像像素角点的识别与检

测展开。 角点是图像的一个重要特征,对于图像

识别精度有至关重要的影响,其所蕴含的信息丰

富。 图 1 展示的是图像的某个分区中存在一个灰

度检测窗口:图 1( a)描述的是在一个特定的方向

上,此平滑窗口移动的灰度数值发生了改变,但在

其他方向上并没有改变,这表示窗口正在检测一

条直线段;图 1(b)中窗口灰度信息沿着任意方向

移动变化都较大,则此窗口区存在角点特征;图 1
(c)描绘的是窗口在各个方向上移动的灰度信息

并未发生改变,该窗口区无角点特征。
Harris 角点算法依据自相关函数来判定角点

的具体位置。 如果窗口平移的变化量为[ u,v ],
所引发的灰度改变可以表示为 E(u,v) [12] ,对微

小的局部位移 [u,v] ,我们能近似得出以下方程:

E(u,v) = [u,v]∑
x,y

w(x,y)
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　 　 利用函数中矩阵 M 特征值来判定像素点位

置,分为边缘区、平面区和角点区。 若两特性值都

较小,那么这个像素点属于平面区;如果两者特性

值中一个较大但另一个较小,那么这个像素点属

于边缘区,是一个边缘点;若两个特性值相对较

大,那么无论哪一方向的梯度变化都较大,这是我

们需要提取的角点。 因此得到了 Harris 角点响应

函数 R:
R = det(M) - k[trace(M)] 2 (2)

式中: det(M) 为矩阵 M 的行列式, trace(M) 为

矩阵 M 的迹, k 为经验值常数,用于调整函数

形状。
亚像素(Sub-pixel)技术是对像素进行更详细

的分解或精细化,以便进行更高级别的测量和计

算,本文采用以亚像素为基础的改进 Harris 角点检

测方法[12] ,通过对像素坐标进行亚像素坐标的近

似提炼,得到角点的亚像素,进而提高图像角点检

测处理的精度,最终提高位移测量的精度。
采用最大响应值的 Harris 像素点作为首要角

点,并以此点为中心进行一定范围的角点群搜索。
通过最小二乘法对角点群和目标角点的欧式距离

进行加权计算,对初始角点的位置进行优化,实现

了 Harris
 

亚像素角点的定位。 利用角点满足其与

正交向量的点积为零这一特性,计算出亚像素级

角点位置。 pi 为亚像素点 q 周围的点,设 pi 处的灰

度值为 G i ,则有:
G i × (pi - q) = 0 (3)

　 　 最小二乘法求解亚像素点 q ,因此设 pi 处的

高斯权重为 ωi ,得到:

q = ∑
N

i = 0
(GT

i G iωi)
-1 × (GT

i G i × pi) (4)

图 1 角点窗口在不同区域上的移动

Fig. 1 Movement
 

of
 

corner
 

window
 

in
 

different
 

regions
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1. 2　 张氏标定法

　 　 机器视觉测量是从二维图像坐标到三维空间

坐标的转变过程,这个过程涉及三种坐标系,即像

素、图像和空间坐标系。
通过使用两台摄像机捕捉目标对象并运用视

差理论来获取其三维信息的方法被称为双目视觉

测量[13] 。 如图 2 所示的随意放置的双目视觉模

型,点 P(Xp,Yp,Zp) 为待测物体点, Ol、Or 分别是

左、右相机的光轴中心,点 P 在左、右相机成像平

面上的成像点分别为 P1 和 P2,C l、Cr 分别代表左、
右相机的相机坐标系。

图 2 双目相机标定原理图

Fig. 2 Schematic
 

diagram
 

of
 

binocular
 

camera
 

calibration

依据坐标系的相互关联,可确定从二维像素

坐标转化到三维空间坐标的转换过程,接着采用

张氏标定法求出相机内外参数,设 M 为内外参数

矩阵的乘积,表达为

M =
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式中: (u0,v0) 为像素坐标系原点; fx,fy 分别为相

机 x 轴和 y 轴的像素单位焦距; γ 为径向畸变系

数; R 为
 

3
 

×
 

3 的旋转矩阵, T
 

为
 

3
 

×
 

1 的平移

向量。
双目相机将像素坐标转换为三维实际坐标的

矩阵方程为
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式中: (XW,YW,ZW) 为特征角点的三维实际世界

坐标,通过联立方程求解三维实际坐标; Zc1、Zc2 为

左右相机坐标系的尺度因子; ML、MR 则是左右相

机的内外参数乘积。

2　 基于改进遗传算法优化 BP 神经网络的
双目相机标定法

　 　 本研究构建了一个三层 BP 神经网络模型,包
含输入层、隐藏层和输出层。 使用有监督前馈的

神经网络训练方法,首先根据实际输入值正向计

算网络输出值,然后根据网络输出和实际输出之

间的差对网络权值进行调整。
BP 神经网络对双目摄像机进行校准需要获

取一定数量角点的二维像素坐标和对应的三维实

际坐标。 基于 BP 神经网络的双目相机标定过程

如图 3 所示,在这个过程里,BP 神经网络输入数据

是标定板的同名角点像素坐标 (ul,r,vl,r) 和特征

角点实际三维世界坐标 (XW,YW,ZW) ,而试验的

输出数据则是通过神经网络计算后产生的标定板

角点的新三维世界坐标 (XW′,YW′,ZW′) 。 一个通

用的 BP 神经网络,输入层包含 4 个输入神经元,
输出层包含 3 个输出神经元,具有 9 个节点的隐藏

层[14] 。 对输入数据实施正则化处理,再对输出数

据执行反正则化操作,采用相关系数来描述两个

棋盘格图像角点之间的相关性。
在传统 BP 神经网络算法应用中,交叉和变异

概率通常被设置为固定值,但这两项概率的配置

对遗传计算的全局优化性能以及收敛速率产生直

接影响。 为了匹配大跨桥梁施工线形的精度与稳

定性要求,本文采用遗传算法对 BP 神经网络算法

的交叉和变异概率函数进行了优化,增强了算法

的收敛和整体优化能力。 通过优化遗传算法来实

现交叉概率的自适应动态调整,以确保在个体适

应度超过整体适应度的条件下降低变异几率,从
而维护优质数据个体的“基因”传递。

交叉概率 Pc 决定了 BP 神经网络中数据群体

的多样性,变异概率 Pm 决定了能否避开局部极值

找到全局最优,定义适应度函数 f 为 BP
 

神经网络

预测输出和期望输出的误差绝对值之和。 适应度

函数为整个系统提供目标导向,用于评价 BP 神经

网络的性能优劣。 实现适应度函数、交叉概率和

变异概率三者之间有效平衡,是提高遗传算法在

优化 BP 神经网络训练中效能的关键。
优化遗传算法的交叉概率 Pc 改进公式为　 　
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图 3 基于 BP 神经网络在双目相机标定中的应用原理

Fig. 3 Application
 

principle
 

of
 

BP
 

neural
 

network
 

in
 

binocular
 

camera
 

calibration
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式中: fmax 为最大适应度值, favg 为平均适应度值,
X1、X2 为调整参数。

由式(7)可见,当 arcsin(favg / fmax) < π / 6 时,随
着 favg / fmax 减小,群体的多样性越丰富,此时 Pc 自

适应增加,使得个体之间完成交叉,不断迭代产生

优质个体;当 arcsin(favg / fmax) ≥ π/ 6 时,随着 favg / fmax

增加,减少基因之间交叉操作,加快计算收敛。
变异概率 Pm 改进公式为

Pm = 0. 001 + X3
x

xmax
(8)

式中:X3 为调整参数, x为当前迭代次数, xmax 为最

大迭代次数。
由式(8)可见,随着迭代次数的增加,自适应

变异概率函数能获得较大的变异概率,这种设计

有助于加剧表现不佳个体的变异处理。
利用优化后的 BP 神经网络算法,调整 BP 神

经网络的起初权重和初期阈值,从而避免在训练

时被极小局部值所干扰。

3　 试验结果与分析

3. 1　 基于改进 Harris 角点检测的图像坐标提取

　 　 比较 Harris 角点算法提取的角点坐标和亚像

素提取的角点坐标精确度。 根据式(3)和式(5),
对棋盘格角点进行检测精度对比试验,验证角点

距离方差。 试验使用理想棋盘格,即各角点等距

离分布。 试验计算了 8 对角点位置,Harris 算法产

生的距离方差为 0. 112
 

pixel,改进 Harris 角点亚像

素检测算法产生的距离方差为 0. 054
 

pixel,角点计

算方差越小则检测结果越精确,表明改进 Harris 角

点检测算法能更好地捕捉到真实的角点坐标,角
点定位检测也更精准,对于提升整个测量系统的

精确度具有积极作用。
利用双目相机对棋盘格图片进行拍摄, 将

Harris 角点算法提取的角点坐标和亚像素提取的

角点坐标进行比较,Harris 像素点与亚像素匹配点

如图 4 所示。 表 1 列出了部分角点检测结果。

图 4 Harris 像素点与亚像素点对比图

Fig. 4 Comparison
 

of
 

Harris
 

pixel
 

points
 

and
 

sub-pixel
 

points
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表 1 图像角点坐标 (单位:像素)
Tab. 1 Image

 

corner
 

coordinates (unit:
 

pixel)

角点

Harris 算法 亚像素精度改进 Harris 算法

left 左相机采集角点 right 右相机采集角点 left 左相机采集角点 right 右相机采集角点

像素横坐标 u 像素纵坐标 v 像素横坐标 u 像素纵坐标 v 像素横坐标 u′ 像素纵坐标 v′ 像素横坐标 u′ 像素纵坐标 v′
#1 1

 

422 579 1
 

373 818 1
 

421. 86 579. 10 1
 

373. 04 817. 85
#2 1

 

117 882 1
 

135 1
 

086 1
 

116. 71 881. 57 1
 

134. 88 1
 

086. 47
#3 1

 

425 1
 

187 1
 

376 1
 

334 1
 

424. 82 1
 

187. 18 1
 

376. 32 1
 

334. 23
#4 1

 

728 1
 

489 1
 

621 1
 

587 1
 

728. 19 1
 

489. 22 1
 

620. 97 1
 

587. 48
#5 1

 

733 2
 

095 1
 

627 2
 

113 1
 

732. 87 2
 

095. 48 1
 

627. 31 2
 

113. 28

表 2 神经网络预测部分角点的三维实际坐标值对比

Tab. 2 Comparison
 

of
 

three-dimensional
 

actual
 

coordinate
 

values
 

for
 

predicting
 

partial
 

corner
 

points
 

using
 

neural
 

networks

角点
实际的三维空间坐标 / mm 张氏标定三维空间

坐标计算值 / mm
基于改进 BP 神经网络

三维空间坐标计算值 / mm
XW YW ZW Xa Ya Za Xb Yb Zb

#1 28. 000 0. 000 0. 000 28. 915 1. 326 2. 156 28. 059 0. 069 1. 362
#2 0. 000 28. 000 0. 000 2. 165 29. 315 3. 393 1. 164 28. 296 -1. 311
#3 28. 000 56. 000 0. 000 30. 415 57. 876 5. 860 29. 387 55. 573 -1. 940
#4 56. 000 84. 000 0. 000 57. 456 87. 964 7. 152 56. 836 82. 332 -2. 520
#5 56. 000 140. 000 0. 000 59. 186 146. 156 6. 756 56. 710 138. 563 -1. 921

3. 2　 双目相机标定试验结果与分析

　 　 3. 1 节采用改进 Harris 亚像素算法对角点的

二维像素坐标进行了数据采集,试验根据公式(7)
张氏标定法原理,使用 Python 调用 Opencv 函数,
进而求解得到标定板角点的三维空间坐标数据

(Xa,Ya,Za) 。
改进 BP 神经网络标定试验输入上文根据改

进 Harris 角点检测采集得到的角点像素坐标与角

点实际三维空间坐标数据,输出经改进 BP 神经网

络优化后的角点三维空间坐标 (Xb,Yb,Zb) ,并将

改进的 BP 神经网络获取的三维空间坐标 (Xb,Yb,
Zb) 与实际的三维空间坐标及传统张氏标定方法

获得的三维空间坐标 (Xa,Ya,Za) 进行对比。 部

分计算结果如表 2 所示。
用均方差误差对 2 种不同方式下 X,Y,Z 坐标

计算值的标定精度进行评价,如果均方差误差较

小,则表示其标定的精准程度更高。 假设真实的

角点三维空间坐标的值为 (XW,YW,ZW) ,通过不

同标定方式计算获得的三维世界坐标值为 (X i,
Yi,Z i) ,标定结果精度的均方差误差计算公式为

E =
(XW - Xi)2 + (YW - Yi)2 + (ZW - Zi)2

3
(9)

　 　 根据式(9)进行误差分析,运用本研究所提出

的方法进行的双目相机标定坐标的均方差误差

为 0. 82
 

mm,而采取传统张氏标定法进行的双目

相机标定坐标的均方差误差为 4. 67
 

mm。 改进

BP 神经网络标定方法较传统张氏标定方法得到

的测量精度提高,可满足桥梁施工线形监控精度

要求。

4　 结论

　 　 本文提出了一种基于机器视觉的大跨桥梁施

工线形双目相机测量标定方法,可以提高桥梁施

工线形监控测量精度。 采用此方法进行的双目相

机标定坐标的均方差误差为 0. 82
 

mm,而采取传统

张氏标定法进行的双目相机标定坐标的均方差误

差为 4. 67
 

mm。 本文方法标定过程更为简洁,进一

步提升了标定的精准程度,可满足大跨径桥梁线

形控制及位移测量所需的精度标准。
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4　 结论

　 　 本文提出一种改进的 YOLOv5 裂缝检测方法,
通过在模型骨干段引入轻量化 Mobilenet

 

v3 特征

提取模块,并在模型颈部段加入了 CBAM 注意力

机制,最后在模型输出端引入一个嵌入 Panet 模块

进行小目标检测。 该方法平均检测精度达 97%,图
像检测时间降低了 75. 8%,模型大小仅 27. 8

 

MB,该
方法有效提升了路面裂缝的检测,表明提出的改

进方法有效。
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