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无重叠视域视频传感器外部参数自校准算法综述

王 强 1 刘 燕 1 沈 毅 1

摘 要 视频传感器外部参数自校准, 即确定视频传感器的坐标和转角, 是实现视频传感器网络应用的重要前提. 不同于有重

叠视域的视频传感器网络, 无重叠视域的视频传感器网络中的视频传感器之间没有可以共享的、可以辅助求解它们的外部参

数的信息, 所以实现无重叠视域视频传感器外部参数自校准更加富有挑战性. 本文回顾了国内外学者在无重叠视域视频传感

器外部参数自校准方面的研究工作, 着重对目前已有的算法进行了详细的分类和介绍, 最后从多方面综合评述了各种算法的

性能.

关键词 外部参数, 自校准, 视频传感器网络, 无重叠视域

DOI 10.3724/SP.J.1004.2012.00001

A Survey on Extrinsic Self-calibration Algorithms for Cameras without

Overlapping Field of Views

WANG Qiang1 LIU Yan1 SHEN Yi1

Abstract Extrinsic self-calibration of cameras, i.e., to automatically determine the extrinsic parameters of the cameras

(position and orientation), is regarded as an important preparatory requirement. However, if the cameras do not share

overlapping field of views (FoVs), they lack the common information, which is normally obtained from the shared FoVs

and used to design the self-calibration algorithms. Hence, it is more difficult and challenging to design the extrinsic

self-calibration algorithm in non-overlapping camera networks. In this paper, the existing extrinsic camera self-calibration

algorithms for non-overlapping camera networks are reviewed, classified and summarized in detail.
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与其他类型的传感器相比, 视频传感器的显著
优点是可以提供更加丰富、且易于被人们理解的直

观的现场数据. 因此, 无线视频传感器网络近几年
来逐渐被应用到众多方面, 如智能监控[1−4]、环境监

测[5]、家庭智能[6−8] 和虚拟现实[9−12] 等. 如果在获
得这些数据信息时, 视频传感器所处的状态是未知
的, 那么我们将无法全面、有效地应用获取到的视频
信息, 进而可能会降低数据的可用性, 无法完成上述
任务[13]. 所以, 确定视频传感器的外部参数 (在世界
坐标系下的位置坐标和相对世界坐标系的转角, 为
叙述方便, 以下简称位置和转角) 是应用视频传感器
网络的重要前提. 视频传感器外部参数自校准算法
的研究与无线传感器网络中对其他类型节点自定位

算法的研究, 以及与摄影测量学和计算机视觉领域
内针对视频传感器的内外参数自校准算法的研究的
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明显差别可归纳为以下三点: 1) 与普通无线传感器
网络中节点自定位算法[14−17] 和在视频传感器网络

中视频传感器的拓扑结构算法[18−19] 研究的区别在

于, 视频传感器外部参数自校准算法不仅要确定节
点位置, 还要确定节点转角. 所以, 上述只能确定节
点位置的算法不足以实现视频传感器外部参数自校

准. 2) 与摄影测量学和计算机视觉领域内的摄相机
自校准算法[20−21] 研究的主要区别是研究重点不同.
这两个专业领域倾向于对独立的复杂摄相机的内部

参数自校准的研究, 目标是获取精确的成像结果 (文
献 [22−28] 是这两个专业领域中现有的对视频传感
器参数自校准算法的综述文章, 相关内容可参考这
些文献). 而无线视频传感器网络的研究重点是, 如
何综合利用从多个相互联系的视频传感器处获取的

信息实现, 如追踪人在建筑物中的位置等目标. 因
此, 与前两个专业领域相比, 该领域对单个视频传感
器成像效果的要求有所降低, 但是它提出了新要求,
如: 明确各个视频传感器所覆盖的范围等. 所以, 外
部参数的自校准在无线视频传感器网络的应用中显

得尤为重要. 另外, 视频传感器的内部参数不受外部
环境的变化而变化, 使得无线视频传感器领域通常
假设视频传感器的内部参数已经获取, 主要研究如
何确定它们的外部参数[29]. 3) 近年来, 计算机视觉
领域中有部分关于视频传感器单应矩阵 (Homogra-
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phy) 算法[19, 30−33] 的研究, 该研究与视频传感器外
部参数自校准算法的研究的区别在于: 单应矩阵包
含了内部参数与部分外部参数共同的信息, 但根据
单应矩阵无法确定外部参数, 即不能确定视频传感
器的空间位置关系. 由此可见, 视频传感器网络中视
频传感器外部参数自校准是随着视频传感器网络的

发展而新兴的研究热点, 具有其独特的、值得研究的
问题.
另外, 根据视频传感器网络中视频传感器在监

控区域内的覆盖情况可以将视频传感器网络分为两

类: 一类是具有重叠视域的覆盖,如图 1 (a)所示 (假
设每个视频传感器的视域与地面的交平面是正方形

的); 另一类是无重叠视域的覆盖, 如图 1 (b) 所示.

图 1 视频传感器网络示意图

Fig. 1 The illustration of the wireless camera

sensor networks

显然, 第一种网络更适用于小面积或有特殊需
要的监控场合, 因为它可以提供监控区域内全面的
数据信息, 而第二种网络则适用于监控大面积区域,
使用少的视频传感器从而避免庞大的视频数据成为

带宽和数据存储的负担. 为了实现大规模网络监控,
无重叠视域的视频传感器网络已经成为视频传感器

网络应用的重点[3]. 但该种网络中各个视频传感器
之间无共享信息, 使得无重叠视域的视频传感器网
络中视频传感器 (为叙述方便, 以下将 “无重叠视域
的视频传感器网络中视频传感器” 简记为 “无重叠
视频传感器”) 外部参数自校准算法的设计成为难
点. 所有利用视频传感器之间的共享信息开发的有
重叠视频传感器外部参数自校准算法[34−38] 都不再

适用. 综上所述, 尽管无重叠视域的视频传感器网
络仅仅是视频传感器网络的一种, 但它的独特性和

广泛应用性, 使得它自身和无重叠视域视频传感器
外部参数自校准算法成为研究和应用的热点与难点.
因此, 本文将致力于系统总结无重叠视频传感器外
部参数自校准算法, 填补国内外在该研究方向上无
综述的空白.

1 算法的性能评价及分类

1.1 算法的性能评价

无重叠视域视频传感器网络节点外部参数自校

准算法的性能直接影响其可用性, 如何评价这些算
法是一个值得深入研究的问题. 下面定性地讨论 5
个常用的算法性能评价标准.

1) 自校准精度. 这是自校准技术首要的评价指
标, 根据不同的应用目标, 精度评价的方法也不同.
在无线传感器网络研究领域内, 对外部参数的应用
目标可分为两类: 一是确定网络拓扑结构; 二是利用
获取的参数实现追踪等目标. 因此, 两种相应的精度
评价的方法分别是:

a) 位置误差 (式 (1)) 与角度误差 (式 (2))[39].
其中, pppmeasure

i 代表对应第 i 个视频传感器的计算位

置, ppptrue
i 代表其真实位置; ooomeasure

i 和 oootrue
i 分别代表

其计算转角和真实转角. M 代表网络中视频传感器

的总个数. 显然, 这两项误差足以明确网络拓扑结构
误差.

Lerr =

√√√√ 1
M

M∑
i=1

(pppmeasure
i − ppptrue

i )2 (1)

Oerr =

√√√√ 1
M

M∑
i=1

(ooomeasure
i − oootrue

i )2 (2)

b) 视频传感器反成像的误差[21]. 如式 (3) 所示.

E =
1
N

N∑
n=1

‖Xn
m −Xn

t ‖ (3)

式中, N 代表视频传感器拍摄到观测值的总个数,
Xn

t 和 Xn
m 分别是第 n 个观测值对应的真实坐标和

基于所得外部参数计算的坐标 (注意: 外部参数校准
算法假设内部参数已知, 所以 E 只与视频传感器外

部参数有关, 可以作为评价结果的标准).
2) 算法的容错性. 自校准算法通常假设网络节

点设备可以准确并实时地传输信息. 但是, 真实的应
用情况中常会出现一些问题, 比如通信盲点等. 因
此, 自校准算法应该具有一定的容错性.

3) 算法的通用性. 该项性能主要针对算法中应
用的辅助设备、假设前提等条件, 在现实中的可实现
性而提出的. 如 MPECNC (Mobile pattern based
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extrinsic calibration method for non-overlapping
cameras) 算法 (简记为 MPE 算法)[40] 需要一种
特制的校准模型, SCNCM (Simple calibration of
non-overlapping cameras with a mirror) 算法[41]

中需要移动镜子以确保视频传感器可以观测到静止

的校准物体, 这些在现实中难以实现. 因此, 这些算
法的通用性有待商榷.

4) 节点功耗. 任何一种无线传感器网络的节点
能量都是有限的, 因此, 在保证自校准精度的前提
下, 与功耗密切相关的通信开销和存储开销是一组
关键性指标.

5) 适用规模. 主要指算法能够自校准的节点
个数或者算法的适用区域. 如 ECCONOTC (Ex-
trinsic camera calibration for an on-board non-
overlapping two-camera system) 算法 (简记为
ECC算法)[42] 只适用于小范围内两个或少量节点的
外部参数自校准, 而 CLUTE (Camera localization
algorithm using trajectory estimation) 算法[43] 就

可用于大范围内大量节点. 上述几个性能指标不仅
是评价视频传感器网络节点外部参数自校准算法的

标准, 也是设计和实现算法的优化目标. 同时, 这些
性能指标互相关联, 因此在选择和设计算法时, 必须
根据应用的具体要求进行权衡, 以达到目标要求.

1.2 算法分类

无重叠视域视频传感器外部参数自校准算法从

不同的角度可以划分成不同类别.
首先, 从校准算法的实现方式上分可将算法分

为集中式算法与分布式算法. 集中式算法, 即把所需
信息传送到信息处理中心, 该中心利用所获得的数
据进行外部参数自校准. 分布式算法则是依赖节点
间的信息交换和协调, 由节点自行计算的自校准方
式[44]. 篇幅所限, 此处不赘述集中式算法和分布式
算法的优缺点.
其次, 按照校准过程可将算法分为实时算法和

离线算法. 紧急情况下需要实时地获取数据并且快
速在线校准, 不允许系统先采集数据再计算校准结
果, 此时离线算法是无用的. 因此, 实时算法是研究
重点.
再次, 从校准结果的通用性的角度可将算法分

为绝对自校准和相对自校准. 绝对自校准则是指校
准结果基于惯例世界坐标系 (以北极、东向和重力
方向的反向为基准建立的坐标系). 而相对自校准
是指校准结果是相对于用户指定的特殊世界坐标系

的. 如 SLATMAP (Simultaneous localization and
tracking using maximum a posteriori estimation
method) 算法[45] 选定第一个观测到目标物体的视

频传感器其自身的坐标系作为世界坐标系, 最终的

校准结果即是相对于这个特殊世界坐标系的, 所以
它是相对自校准.
从校准结果的完备性的角度, 可以将算法分为

完全和不完全外部参数自校准. 前者是指算法完成
了 6 个外部参数的自校准, 即在世界坐标系下的三
个坐标值和相对于世界坐标系的三个方位角. 后者
是指算法根据实际需要只计算了部分外部参数自校

准, 比如 2 个坐标值 1 个方位角. 从算法的参数求
解过程上可以将算法分为两类, 一类是所有外部参
数同时求解; 另一类是先计算旋转矩阵 (角度信息),
再确定位置向量.
根据算法建立的依据也可以对算法进行分类.

无重叠视频传感器是无公用信息的独立的传感器,
因此要建立它们之间的空间关系, 首先需要一种方
式将它们联系起来[46]. 目前, 将独立的视频传感器
联系起来的方式主要有两种: 一种是利用一个运动
的校准物体, 通过控制校准物体的运动, 使视频传感
器在不同时刻获取对该物体的观测值, 建立视频传
感器之间的空间关系. 另一种是使视频传感器自身
围绕一个静止的校准物体运动, 运动过程中各个视
频传感器便在不同时刻观测该物体, 最终建立视频
传感器之间的空间关系.
基于对算法建立依据的分析可知: 所有的算法

都建立在相对运动的基础上. 相对运动的运动模型
是否已知将会直接影响算法的设计思路. 因此, 最后
根据算法的计算思路, 可以将算法分为基于已知运
动模型的算法和基于未知运动模型的算法. 精确控
制校准物体或者视频传感器按照假设的运动模型进

行运动, 或者获取它们复杂轨迹的运动模型很难, 所
以基于已知运动模型的算法的可实现性不强. 因此,
目前学者们集中在基于未知运动模型算法的设计上.

下面, 本文将按照算法计算思路的划分方式来
介绍现有的无重叠视域视频传感器外部参数自校准

算法, 因为通过这种方式可以明确算法的设计思路,
即算法的核心思想.

2 基于已知运动模型的自校准算法

根据成像方程 uuui
t = I iEixxxt, 其中 uuui

t 表示第 i 个

视频传感器在 t 时刻对校准物体的观测值, I i 表示

第 i 个视频传感器的内部参数矩阵 (已知), Ei 表示

第 i 个视频传感器的外部参数矩阵, xxxt 表示 t 时刻

物体在世界坐标系中的位置坐标, 可知: 如果可以确
定多个 xxxt 的值并且建立相应的成像方程, 那么 Ei

可求. 手动精确测量多个 3D 坐标 xxx 很难, 因此, 早
期算法[47−49] 提出通过校准物体的运动模型确定多

个 3D 坐标 xxx, 从而确定视频传感器对应的外部参数
矩阵 Ei. 不同于上述算法, ECC 算法[42] 假定视频

传感器的运动模型已知, 并且假定一个视频传感器



4 自 动 化 学 报 38卷

的外部参数已知 (设置这个视频传感器的图像坐标
系为世界坐标系), 从而确定多个 3D 坐标 xxx. 然而,
这些基于已知运动模型的算法, 为提高算法在现实
中的可操作性, 限定了视频传感器或者校准物体进
行匀速或变速直线运动. 然而, 在现实中这些标准运
动模型很难实现, 所以由这些运动模型计算得到的
3D 坐标 xxx 和实际的 3D 坐标存在一定的误差, 最终
导致校准结果出现累积误差.

3 基于未知运动模型的自校准算法

一些学者认为上述算法虽然计算原理简单, 但
是却限制了物体的运动, 因此提出解除这种限制的
算法.

3.1 最大后验概率参数估计法

2004 年 Rahimi 等[45] 在 IEEE 国际计算机视
觉与模式识别 (Conference on computer vision and
pattern recognition, CVPR) 会议上提出了突破对
校准物体运动限制的 SLATMAP 算法, 该算法利用
对自由运动物体的运动模型的假设, 求出物体轨迹
的先验概率分布, 然后建立视频传感器观测值以轨
迹和视频传感器外部参数为条件的后验概率分布,
最终基于后验概率分布与先验概率分布建立 MAP
参数估计, 进而求出外部参数. 这种思想形成了一类
无重叠视频传感器外部参数自校准算法.
3.1.1 SLATMAP算法

Rahimi 等[45] 提出 SLAT (Simultaneous lo-
calization and tracking) 问题和解决该问题的
SLATMAP 算法. SLAT 问题是指同时校准静止
的视频传感器的外部参数和求解自由运动的物体

的运动轨迹. SLAT 问题中假设所有的视频传感器
垂直地面摆放在同一个已知的高度上, 第一个拍摄
到该物体的视频传感器的坐标系为世界坐标系. 因
此, 除第一个视频传感器以外的任一视频传感器,
需要被校准的参数是 (x, y, θ), 其中 (x, y) 是其在
世界坐标系 (定义) 下的 2D 位置坐标, θ 是转角.
SLATMAP算法的核心思想是最大后验概率参数估
计, 如式 (4) 所示:

(xxx∗,κκκ∗) = arg max
xxx,κκκ

p (yyy|xxx,κκκ) p (xxx) p (κκκ) (4)

其中, p (yyy|xxx,κκκ) 代表视频传感器外部参数和校准
物体轨迹已知条件下, 视频传感器获取的对应观测
值的最大后验概率, p (xxx) 和 p (κκκ) 分别代表运动轨
迹的先验概率和视频传感器外部参数的先验概率.
因此 SLATMAP 算法主要包括三部分: 1) 确定先
验概率 p (xxx) 和 p (κκκ): 假设校准物体的运动模型
为线性高斯马尔科夫模型 xxxt+1 = Axxxt + υυυt, 其中,
xxxt = [xt, ẋt, yt, ẏt] 表示物体的运动状态,

A =




1 ax 0 0
0 1 0 0
0 0 1 ay

0 0 0 1




υυυt 代表均值为 0, 方差为 Συ 的高斯噪声. 因

此 p(xxxt|xxxt−1) = N(Axxxt,Συ) (这里 N 代表正态

分布). 所以运动轨迹的先验概率为 p (xxx) =∏T

t=1 p(xxxt|xxxt−1). 同时, 算法假设第一个观测到校
准物体的视频传感器其自身的坐标系为世界坐标系,
因此先验概率 p (κκκ)为整个算法的初始值设置. 2)确
定后验概率 p (yyy|xxx,κκκ): 由针孔视频传感器成像原理
可知, 测量值和校准物体在世界坐标系下的位置关
系可表示为: yyyi

t = Ri (Cxxxt − pppi) +ωωωt, 其中 Ri 代表

视频传感器 i 的旋转矩阵, pppi 代表该视频传感器的

2D 位置, ωωωt 代表均值为 0, 方差为 Σω 的成像误差.
因此 p (yyyi

t|xxxt,κκκ
i) = N (Ri (Cxxxt − pppi) , σyyyI) (C 为提

取 2D 坐标的系数矩阵). 所有的观测值相互独立,
因此确定后验概率 p (yyy|xxx,κκκ) =

∏
t,i∈Z p (yyyi

t|xxxt,κκκ
i),

其中 Z 代表观测值集合. 3) 求解最优参数.

3.1.2 EMAP算法

Rudoy等[50] 提出了EMAP (Enhanced-MAP)
算法. 该算法主要是针对 SLATMAP 算法存在的两
个问题提出了解决方案, 这两个问题分别是: 1) 需
要处理的数据量过大; 2) 未对未被拍摄的轨迹进行
约束, 因此可能出现这样的自校准结果: 原本是未被
拍摄到的轨迹却出现在了视频传感器的视域内, 如
图 2 所示.

图 2 SLATMAP 算法所存在的问题的示意图

Fig. 2 The illustration to show the problems of the

SLATMAP algorithm

图 2 (a) 和图 2 (b) 分别是原始的和使用
SLATMAP 算法求得的轨迹和视频传感器外部参
数下产生视域的示意图. 可以看出, 图 2 (a) 空心的
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轨迹点实际上是不被任何视频传感器拍摄到的运动

轨迹, 但是它们却出现在了图 2 (b) 中视频传感器 2
的视域中, 这个结果是错误的. 因此, 针对这些问题,
该文提出: 1) 优化算法降维; 2) 对未被拍摄到的轨
迹进行了必要的约束. 通过文中给出的仿真结果可
以看出: 用 EMAP 算法可以更加准确快速地校准视
频传感器的外部参数.
3.1.3 LMAP算法
然而, Wang 等[51] 指出并实验证明 SLATMAP

算法鲁棒性不够好, 如图 3 (a) 所示. 图中实线方
框区域是 2 个视频传感器在实际的外部参数下产
生的视域; 虚线方框区域为应用 SLATMAP 算法
经过 78 次迭代后收敛而得到的视频传感器的外部
参数; 细线条是校准物体的原始轨迹, 粗线条是由
算法计算得到的轨迹. 在此图中, 物体在由视频传
感器 1 (简记为 C1) 到视频传感器 2 (简记为 C2)
的过程中发生很多大的转弯并且未被任何视频传

感器拍摄到, 而且该部分信息也没有任何其他信息
可以平衡 (此种情况在文献 [56] 中被定义为非闭合
Brownian运动),此时C2的外部参数计算结果出现
错误. 因此, Wang 等[52] 提出了 LMAP (Location-
constraint MAP) 算法. LMAP 算法的核心思想
仍然是最大后验概率参数估计, 但相比 SLATMAP
算法, LMAP 算法中可获得的已知信息不仅仅包括
所有视频传感器对校准物体的观测值, 还包括了校
准物体产生的轨迹上的一些轨迹点的坐标. LMAP
算法将获取的轨迹点坐标以先验概率的形式加入

MAP 参数估计中, 提高算法的鲁棒性. 图 3 (b) 是
采用 LMAP 算法经过 34 次迭代收敛后得到的仿
真结果. 对比图 3 (a) 和图 3 (b) 可知, LMAP 算
法解决了 SLATMAP 算法存在的问题, 并且相比
SLATMAP 算法, 其校准结果精度有所提高, 计算
所需的迭代次数有所减少.

3.2 卡尔曼滤波推测运动轨迹法

Anjum 等提出上述算法都需要对校准物体的
运动模型进行假设, 为避免这种假设, 他们在文
献 [43, 53−54] 中提出 CLUTE 算法和 CLUTEBA
(CLUTE-bundle adjustment, CBA) 算法.
3.2.1 CLUTE算法

CLUTE 算法是基于轨迹估计求解视频传感器
外部参数的算法. 本文第 2 节已经说明, 如果轨迹已
知, 那么求解视频传感器的外部参数是相对容易的.
因此, CLUTE 算法的重点是如何估计轨迹. 为简化
轨迹估计, 该算法将轨迹分段估计. 1) 划分视频传
感器对和轨迹段: 视频传感器对是指如果校准物体
在一段时间内的运动轨迹仅仅被两个视频传感器所

拍摄到, 称这两个视频传感器为视频传感器对. 为叙

述方便, 定义先后观测到校准物体的视频传感器分
别为 C1 和 C2. 轨迹段是任意视频传感器对拍摄到
的轨迹以及它们中间的轨迹, 如图 4. 图中灰色方框
为两个视频传感器的视域, 实线轨迹可视为校准物
体的真实轨迹. 因此, 这两个视频传感器为视频传感
器对, 实线轨迹为对应于它们的轨迹段. 2) 估计对
应轨迹段每一时刻的坐标值: C1 和 C2 分别基于对
轨迹段的观测值用多项式拟合推断物体的运动模型,
并基于所得的运动模型推断轨迹段各个点的坐标值.
再用卡尔曼滤波算法对所得的坐标值分别进行滤波

处理, 最终用权值法融合两组坐标值. 如图 4 所示,
点划线是 C1 和 C2 根据各自的观测值获得的前向
和后向推测轨迹, 实线线条是经过卡尔曼滤波后得
到的相应轨迹,虚线线条是两条点划线轨迹的融合轨

图 3 校准物体进行不闭合 Brownian 运动, 并伴有未被任

何视频传感器拍摄到的转弯, LMAP 和 SLATMAP 算法

仿真结果图

Fig. 3 The simulation results of the LMAP and

SLATMAP algorithms based on the unconfined Brownian

motion with some unobserved sharp turns
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图 4 算法视频传感器对之间互相校准示意图

Fig. 4 The illustration of the CLUTE algorithm

applied to two cameras

迹. 基于得到的轨迹段数值可推导对应的视频传感
器对的外部参数, 最终 CLUTE 算法设定第一个视
频传感器的图像坐标系为世界坐标系, 统一所有视
频传感器的外部参数. CLUTE 算法的整个过程如
图 5 所示.

CLUTE 算法的显著优点是它以视频传感器对
为单位设计外部参数算法, 是一个分布式算法.
3.2.2 CBA算法
然而, Anjum 等在文献 [53] 中提出 CBA 算法,

即在 CLUTE 算法得到所有视频传感器的外部参数
后, 进行 Bundle adjustment 运算以提高所得参数
的精度. 虽然相比 CLUTE 算法, CBA 算法在计算
精度上有所提高, 但是 CBA 算法不再是分布式算
法.

3.3 结合灭点理论应用线性方程的自校准算法

首先对灭点 (Vanishing points) 和灭线 (Van-
ishing line) 进行简单的介绍. 灭点是空间一组平行
线在无穷远处影像上的构像, 即该组平行线在影像
上的直线影像的交点[20]. Caprile 等在 1990 年首次
提出应用灭点进行视频传感器标定[55]. 随后, 部分
学者[20, 56−57] 用灭点理论去标定视频传感器的内部

参数, 比如镜头畸变参数、焦距等, 部分学者[58−59]

应用该理论设计无重叠视频传感器外部参数自校准

的算法.
3.3.1 外部参数全校准的算法 (EDRP算法)

Pflugfelder 等[58−59] 提出了用于无重叠视频传

感器外部参数自校准的 EDRP (Extended direct
reference plane method) 算法. 该算法主要分为两
步: 第一步是确定视频传感器的旋转矩阵; 第二步是
确定其平移向量 (以网络中有两个视频传感器为例
说明此算法). EDRP 算法首先用文献 [60−64] 提
出的算法确定了每个视频传感器的内部参数和世界

坐标系下 XY Z 三个方向的灭点, 然后 EDRP 算
法设定任一视频传感器的坐标系为世界坐标系, 并
根据视频传感器的成像特点和文献 [65−66] 提出的
旋转矩阵搜索算法确定旋转矩阵. 为确定平移矩阵,
EDRP 算法应用一个做平滑曲线运动的校准物体,
在 DRP 算法中的基础上引入速度变量, 弥补没有
在重叠视域处获取的信息. 设两个视频传感器传感
器的外部参数矩阵分别为 P1 = [K1 R1 0] 和 P2 =
[K2 R2 t2] , 未知参数即平移矩阵 t2. 利用不同的视
频传感器之间在无穷远处对应点的成像关系和视频

传感器成像方程, 当两视频传感器获得了 N 对无穷

远处对应点的观测值时, 可推导出线性方程, 从而确
定其位置坐标, 即平移向量.
3.3.2 部分外部参数自校准算法

不同于 EDRP算法, SMCRO (Simple method
to compute the relative orientation between non-
overlapping cameras) 算法[67−68] 中的视频传感器

是可以自由运动的, 即形成了一个未知运动状态的
动态视频传感器网络. 因此, SMCRO 算法所求解
的视频传感器外部参数只包括三个相对转角. 假设
所有视频传感器的垂直灭点是相同的, 并且所有视
频传感器都可拍摄到同一条直线 (如桌子的一边、两
面墙的相交直线等). SMCRO算法利用文献 [69] 的
算法确定了三向灭点, 利用文献 [70] 的算法确定这
些灭点所对应的坐标轴, 求得旋转矩阵, 最终确定视
频传感器之间的对应转角.

3.4 结合特制校准模型的自校准算法

除上述几类算法外, SCNCM 算法[41] 和MPE

图 5 CLUTE 算法示意图

Fig. 5 The processing of the CLUTE algorithm
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算法[40] 是先应用传统视频传感器自校准的算法[71]

校准每个视频传感器 (内部参数校准超出本文研究
范围, 因此不赘述), 然后利用传统的校准模型和运
动的视频传感器网络建立各个视频传感器与世界坐

标系的关系, 从而确定视频传感器的外部参数.
3.4.1 SCNCM算法

Kumar 等[41] 认 为 SLATMAP, LMAP,
EMAP, EDRP 和 CLUTE 等算法需要保证所有
视频传感器都得到至少一段校准物体的运动轨迹,
而这个条件很难实现, 因此为解决上述问题而提出
SCNCM 算法. SCNCM 算法中设法通过一面镜子
使视频传感器可以观测到视域外的校准模型, 并结
合镜子和视频传感器成像原理设计视频传感器外部

参数自校准算法. 算法主要应用两个成像方程之间
的三个性质建立线性方程从未求得外部参数, 这三
个性质分别是: 1) 镜子中的视频传感器观测实际校
准物体得到的测量值和实际的视频传感器观测镜子

中校准物体的像的测量值是相同的; 2) 镜子中的视
频传感器和实际的视频传感器的内部参数相同, 但
是外参数已经改变. 主要表现在: 第一, 镜子中的视
频传感器的图像坐标系是左手坐标系 (实际视频传
感器是右手坐标系的); 第二, 镜子中的视频传感器
的位置CCC ′ = CCC−2dmnnnm. 其中CCC 和CCC ′ 分别代表视
频传感器的真实位置和其在镜子中的像的位置, dm

代表视频传感器与镜子的垂直距离, nnnm 代表镜子的

法向向量; 3) 镜子中的视频传感器的旋转矩阵的任
一列和实际视频传感器旋转矩阵对应列的关系, 如
图 6 所示. 推导出

(
CCC ′T −CCCT

)
(rrr′k − rrrk) = 0 的约

束关系, 其中 CCCT
和 rrrk 分别代表视频传感器的中心

和视频传感器旋转矩阵中任意一列向量, CCC ′T 和 rrr′k
代表镜子中对应的量.

图 6 镜子中的视频传感器的旋转矩阵的任一列和对应的实

际的视频传感器的旋转矩阵对应列的关系的示意图

Fig. 6 The illustration of the relationship between the

mirrored pose and the real pose of a camera

3.4.2 MPE算法
Pagel 等[40] 提出了 MPE 算法, 此算法是针对

任一辆轿车上安装的无重叠视频传感器的外部参数

校准进行设计的. MPE 算法首先利用模型在确定视
频传感器的内部参数和视频传感器相对某一校准物

体的相对位置关系向量AAAim, 如图 7 所示 (注意: 任
一时刻任一视频传感器至少可以看到两个不同的模

型, 如 P i, P j). 然后, 视频传感器通过观测模型上
的点, 根据视频传感器和模型之间的成像关系设计
优化方程, 如式 (5) 所示.

fPat(MMM ij) =

MMM∑
P

τ∑
k

(xxxk
mjp − π(AAAk

imMMM−1
ij XXXjp))2 +

MMM∑
P

τ∑
k

(xxxk
mip − π(AAAk

jmMMM ijXXX ip))2 (5)

式中, π 代表成像函数, XXXjp 是第 j 个模型中的第 p

个点的真实位置, xxxk
mjp 是该点在第 n 个视频传感器

中的测量值, AAAk
im 是确定了的第m 个视频传感器相

对于第 i 个模型的相对位置关系. 用 LM 优化方法

可以确定误差函数取得最小值时对应的MMM ij 值 (如
图 7 中的MMM ij 所示), 即为相邻校准物体之间的相对
向量. 依此循环下去直至得到一个链状的校准物体
的位置信息, 即所有校准物体的相对位置. 然后, 汽
车在校准物体前运动, 使所有的视频传感器可以观
看到校准物体, 根据校准物体之间的相互位置关系
和式 (6) (误差优化方程) 确定每两个视频传器之间
的相对位置向量, 进而确定所有的视频传感器之间
的位置关系. 再用 LM 优化算法可以确定当这个误

差函数取得最小值时对应的 CCCmn 值, 依次循环, 直
到完成所有视频传感器的自校准.

图 7 安装在汽车周围的视频传感器网络和

特制的校准模型示意图

Fig. 7 The illustration for the special models placed

around the car and the cameras′ FoVs
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表 1 各种算法性能一览表

Table 1 The table for all the algorithms′ performances mentioned in this paper

早期算法 SLATMAP EMAP CBA LMAP CLUTE SCNCM MPE ECC SMCRO EDRP

匀速直线 闭合 Brownian 运动的物体 完全 闭合 可移动的镜子和 特制的车轮 汽车可见如 三向正交 三向正交

校准物体 运动的物体 Brownian Browinian 物制的校准模型 状校准模型 交通灯, 路灯等 的直线 的直线和

运动的物体 运动的物体 运动的人

校准结果
部分 部分 部分 部分 完全 完全 完全 部分 完全

的规模

是否是实
不可以 不可以 不可以 可以 不可以 可以 不可以 不可以 可以

时校准

是否是分
不是 不是 不是 是 不是 是 是 是 是

布式算法

是否是绝
不是

对校准

物体需进行 保证物体进 保证移动镜子使 特制的校准模

匀速直线运 需保证物体进行闭合的布朗运 保证视频传 行闭合的布 所有视频传感器 可被视频传感 视域内必

可行性 动, 并保证 动, 并且保证视频传感器 感器图像平 朗运动, 并 可以通过镜子从 器辨别, 摆放 视频传感器运动速度已知, 须有三向

分析 视频传感器 图像平面平行地面 面平行地面 且保证视频 不同的角度获取 模型时保证任 并且保证视频传感器进行 正交的

图像平面平 传感器图像 校准模型的不同 一时刻视频传 直线运动 直线

行地面 平面平行地 观测值 感器可观测到

面 至少两个模型

校准物体 视频传感

在运动还 视频传感器网络静止的, 校准物体运动 视频传感器网络运动, 器网络静

是网络在 辅助的校准物体静止 止, 校准

运动 物体运动

适用规模 少量节点 少量节点 少量节点 大量节点 少量节点 少量节点 少量节点 大量节点 大量节点

fCam (CCCmn) =
MMM∑
P

τ∑
k

(
xxxk

njp − πn

(
CCCmnAAA

k
imMMM−1

ij XXXjp

))2

+

MMM∑
P

τ∑
k

(
xxxk

mip − πm

(
CCC−1

mnAAA
k
jnMMM ijXXX ip

))2

(6)

上述内容对无重叠视域视频传感器外部参数自

校准的算法进行了全面详细地说明, 表 1 全面总结
了上述内容, 并详细比较了各种算法的性能. 表中的
各项性能的具体含义和本文第 1 节提及的视频传感
器外部参数自校准的性能评价相同.

4 总结

目前, 国内外针对无重叠视域视频传感器外部
参数自校准进行设计的算法不多, 现有的算法都有
其自身的不足之处. 但是, 随着无重叠视域视频传感
器网络的应用增多, 无重叠视域视频传感器外部参
数自校准算法的设计与实现显得尤为重要. 因此该
项研究是值得进一步关注和研究的. 因为分布式算

法可以节约节点的通信能耗, 具有更强的鲁棒性等
突出优点, 所以在设计算法时应该多倾向分布式算
法的设计, 并且应该减少算法中使用的校准物体的
限制, 提高算法的可实现性和通用性.
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