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基于改进变尺度混沌优化的自标定位置视觉伺服

刘 丁 1 吴雄君 1, 2 杨延西 1 辛 菁 1

摘 要 提出了一种基于改进变尺度混沌优化算法 (Enhanced mutative scale chaos optimization algorithm, EMSCOA) 的

机器人动态自标定位置视觉伺服算法, 算法在Mendonca-Cipolla 和 G.Chesi 利用本质矩阵进行自标定的基础上进行了扩展.

首先依据 3 个奇异值的特性在线生成目标函数, 在进行动态自标定的同时, 完成视觉伺服. 算法抛弃了 G.Chesi 方法中对初值

选取极为敏感的梯度下降法, 采用改进的变尺度混沌优化算法动态优化摄像机内参数. 把混沌变量映射到待寻优的 5 个内参

数区间, 通过设置内外两层循环, 内循环进行混沌搜索, 外循环负责缩小内参数搜索区间, 避免了混沌优化在内参数区间的盲

目重复搜索, 提高了搜索效率. 算法同时克服了 G.Chesi 方法迭代过程中要求选取初值时靠近摄像机内参数真值的限制, 并可

以通过设置参数范围来精确逼近 5 个内参数. 另外, 算法不需要物体精确的三维模型, 只需要 8 个空间固定点坐标信息. 仿真

结果表明, 该方法应用于基于位置的视觉伺服时运算速度快, 同时对内参数变化鲁棒性强, 实验结果证明了算法的有效性.
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An Improved Self-calibration Approach Based on Enhanced Mutative Scale Chaos

Optimization Algorithm for Position-based Visual Servo

LIU Ding1 WU Xiong-Jun1, 2 YANG Yan-Xi1 XIN Jing1

Abstract An improved self-calibrating method for visual servo based on enhanced mutative scale chaos optimization

algorithm (EMSCOA) is proposed in this paper. Our approach introduces an extension of Mendonca-Cipolla and G. Chesi′s
self-calibration for position-based visual servo technique which exploits the singular values property of the essential matrix.

Specifically, a suitable dynamic online cost function is generated and minimized using an EMSCOA instead of gradient

descent method. First, the chaos variables are mapped to the range of the five intrinsic parameters, and then two cycles

are set, in which chaos search is performed in the inner cycle and the range is reduced in the outer cycle, in order to avoid

blind and repeated searching of chaos optimization in searching space and improve searching efficiency. Moreover, this

method overcomes the limitation that the initial parameters must be selected close to the true value, which is not constant

in many cases, and the true value is approached by setting the bounds of the unknown parameters off-line. Besides,

this algorithm does not require knowledge of the 3D model of the object. Simulation experiments are carried out and

the results demonstrate that the proposed approach provides fast convergence speed and is robust against unpredictable

perturbations of camera parameters. Experiment result also has verified the effectiveness of the proposed algorithm.

Key words Mutative scale chaos optimization, dynamic self-calibration, visual servo, essential matrix, computer vision

在机器人系统中引入视觉反馈控制, 有利于增
加机器人的灵活性, 提高控制精度[1−2]. 其中通过
“示教” 方法实现眼在手的视觉伺服是一个研究热
点. 通常在该方法中使用当前步的一些目标特征 (如
角点和直线) 来引导机器人从一个可行的初始位姿
达到期望位姿[3−4], 许多学者提出各种算法, 力图获
得一个稳定和全局的控制策略[5]. 标准的眼在手视
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觉伺服的方法, 即基于位置、基于图像和 2-1/2D 视
觉伺服算法大多依赖于摄像机的内参数以建立二维

图像与三维空间点之间的映射关系, 其中, 在基于
位置的视觉伺服控制律中, 作为控制系统输入的图
像特征是在三维笛卡尔空间定义的. 为计算这些特
征, 目标相对于摄像机的位姿在控制律的每一步都
要估计出来. 文献中存在许多算法用以恢复物体的
位姿[6].
摄像机的内参数可以通过传统的基于视觉的方

法进行标定, 但需要用到标定块, 费时费力, 且难以
应用到动态场合, 这使得在线对机器人进行自标定
成为必要. 摄像机自标定是一种从图像恢复内参数
的技术, 获得内参数后, 摄像机外参数和欧氏重建也
能获得. 基于绝对二次曲线或绝对二次曲面的方法
被广泛应用于相关研究中. Hartley 利用奇异值分
解来简化基本矩阵, 并用于自标定[7]. Faugeras 则
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根据绝对二次曲线满足的几何关系引入 Kruppa 方
程[8]. 而 Pollefeys 等则将模约束引入绝对二次曲线,
实现自标定[9]. 以上这些方法都建立在摄像机的内
参数为常量的基础上, 但是在实际的视觉伺服中, 摄
像机 5 个内参数通常未知, 而且由于摄像机的运动
使得内参数极有可能是时变的. 针对动态自标定的
问题, G. Chesi 提出一种将自标定与视觉伺服同时
进行的算法[10], 该算法假定摄像机内参数未知, 先
定义一个代价函数将当前视图与期望视图联系起来,
再极小化该代价函数来求解内参数. 该代价函数在
视觉伺服的每一步发生改变, 以便在目标函数中将
新的信息包含进来, 然后采用标准的基于梯度下降
的方法求解极小值, 并更新内参数. 然而, 这种方法
有效与否很大程度上依赖于对 5 个内参数的初值选
取情况. 当目标函数每一步都发生变化, 而内参数未
知又发生微小波动时, 选取合适的初值变得非常困
难. 因此, 文献中许多用于视觉伺服的方法大多都面
临局部极小的问题, 尤其是当缺乏摄像机先验信息
时.
针对这一情况, 本文提出一种新的基于改进的

变尺度混沌优化的视觉伺服算法, 该算法舍弃了
对初值极其敏感的梯度下降的方法, 采用改进后
的变尺度混沌优化算法 (Enhanced mututive scale
chaos optimization algorithm, EMSCOA) 搜索全
局极小点, 从而避免了初值选取的问题; 该算法不需
要知道内参数的精确值, 而只要离线给出其粗略范
围即可. 在 EMSCOA 中, 只需设置两个循环, 内循
环进行混沌搜索, 外循环负责缩小区间. 在程序中设
置一个计数器, 每次混沌搜索到一个较优值, 就计数
一次, 当计数达到了一定的次数时, 就跳出内循环,
缩小区间一次, 然后在小区间内再重复上述混沌搜
索. 因此如果已经在内参数给定范围内找到了当前
最优值, 就不必再按照事先给定的次数继续进行搜
索, 从而提高了搜索效率. 仿真结果表明这样能够提
高算法寻优能力和收敛速度, 这也是该方法适合于
求解视觉伺服中动态自标定问题的一个主要原因.

1 问题的描述和背景

考虑如图 1 所示的点对点任务: 控制摄像机在
观察一组场景点的同时从当前位姿运动到期望位姿,
这里的 “期望位姿” 是通过摄像机处于期望位姿时
观察到的场景点的图像来定义的, 这就是所谓的 “示
教” 机器人的工作特点.

1.1 符号说明

In 为 n× n 单位阵, OOOn 为 n× 1 的零向量, eee1,
eee2 和 eee3 为 I3 的列向量, ‖A‖ 为 A 的 Frobenius 范
数, [vvv]i 为向量 vvv = [v1, v2, v3]T ∈ R3 对应的斜对称

矩阵, [vvv]i = [0,−v3, v2; v3, 0,−v1;−v2, v1, 0], 以及:
1) [θθθc, cccc] 为当前摄像机位姿, θθθc ∈ R3 是以指

数形式表达的方向角, cccc ∈ R3 是摄像机中心相对于

绝对坐标系的坐标;
2) [θθθd, cccd] = [ooo3, ooo3] 为期望的摄像机位姿, 与

绝对坐标系重合;
3) rrr, ttt ∈ R3 为当前摄像机位姿相对于期望位

姿的旋转和平移分量, 其中 rrr = −θθθ, ttt = −e[−θθθ]×ccc;
4) K ∈ R3×3 为内参数矩阵, K = [fx, s, ux; 0,

fy, uy; 0, 0, 1], 其中 fx, fy 为有效焦距, 长度 s 为畸

变因子, ux, uy 为主点坐标;
5) aaa ∈ Rna , 包含K 中 5 个未知数的列向量;
6) www,vvv ∈ R3 为当前摄像机位姿的旋转和平移

速度;
7) qqqk,c, qqqk,d ∈ R3 为第 k 个三维场景点的图像

投影, qqqk,i = [uk,i, vk,i, 1]T = RT
i (qqqk − ccci)/eeeT

3 RT
i (qqqk

− ccci), i = c, d, qqqk ∈ R3 (归一化齐次坐标系下);
8) mmmk,mmm

∗
k 为第 k 个三维场景点的图像投影 (归

一化齐次坐标系下), 其中mmmk = qqqk,c,mmm
∗
k = qqqk,d;

9) pppk,c, pppk,d ∈ R3 为第 k 个三维场景点的图像

投影 (像素坐标系下), qqqk ∈ R3, 且

pppk,i = Kqqqk,i, i = c, d (1)

图 1 摄像机初始和期望位姿图

Fig. 1 Initial and desired postures of camera

问题的重述: 摄像机首先从期望位姿 [θθθd, cccd] 观
测一组场景点, 然后从初始位姿 [θθθinitial, cccinitial] 再观
察同样的一组场景点, 最后摄像机进行在线自标定
的同时完成基于 EMSCOA 的视觉伺服, 并估计出
未知的摄像机内参数.

1.2 背景

假定当前视图与期望视图中的对应点信息已知,
两对应点 qqqk,c 和 qqqk,d 应满足

qqqT
k,cFqqqk,d = 0 (2)

其中, F 为基本矩阵, 其秩为 2, 在相差一个常数因
子的意义下是唯一的, 其值取决于 7 个未知数, 需要
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至少 7 个共轭点才能获得 F 的唯一解[11]. 另外, F

可表达为 F ' K−T([ttt]×R)K−1, 如果已知内参数和
共轭点的归一化齐次坐标, 就能求解本质矩阵: E '
[ttt]×R.

从式 (1) 和 (2) 可得

pppT
k,cFpppk,c = 0 (3)

基本矩阵可以通过归一化八点算法[12] 或其他

方法[13] 求得, 然后进一步可以用于求解摄像机内参
数.

2 基于 EMSCOA的自标定算法

本节首先定义一个与当前视图和期望视图相关

的代价函数, 通过优化求解该代价函数进行自标定,
同时完成视觉伺服. 本文采用 EMSCOA 取代文献
[10] 中的梯度下降法, 以改善系统的性能, 降低运算
量.

2.1 在线目标函数

定义一个当前步可获得的基本矩阵序列 F1,
F1 中每个元素均为两个不同视角间的基本矩阵, 为
了减小计算量, 只使用当前可获得基本矩阵中等间
隔的固定个数的矩阵. 定义为: F1 = {Fi,d, i = i1,
i2, · · · , inf}, 其中, Fi,d 是第 i 个视角与期望视角之

间的基本矩阵, nf 为一个固定值, i1, i2, · · · , inf 平

均分布于 [1, ics] 之间, ics 是视觉伺服的当前步, 其
值等于当前步能获得的视图总数. 这样做主要是基
于两点考虑: 首先是降低了运算量, 其次能够在摄
像机靠近期望位姿前以尽量大的幅度来标定其参数.
所以 F1 序列由 nf 个基本矩阵组成. 这 nf 个基本

矩阵是当前步可得到的相距最远、差异最大, 因而也
是包含信息最多的基本矩阵序列.

对任一个 F ∈ F1, 对应的本质矩阵的估计值
为: Ê(F, âaa) = K̂T(âaa)FK̂(âaa).
令 U(F, âaa), S(F, âaa), V (F, âaa) 为本质矩阵的奇异

值分解, 假定

Ê(F, âaa) =




σ1(F, âaa)
σ2(F, âaa)

σ3(F, âaa)


 (4)

其中 σ1(F, âaa), σ2(F, âaa) 为 Ê(F, âaa) 的两个以降序排
列的非零奇异值. 与Mendonca-Cipolla 和G.Chesi
自标定算法[14] 相似, 利用本质矩阵最大两个奇异值
相等, 第三个为零的性质构造目标函数, 优化求解该
目标函数以求取摄像机内参数.

g(âaa) =
1
nf

∑
F∈F1

hµ(F, âaa) (5)

其中, h(F, âaa) =
(

σ1(F, âaa)− σ2(F, âaa)
σ1(F, âaa) + σ2(F, âaa)

)2

, µ 为非负

整数, 显然当 K̂(âaa) = K 或 âaa = aaa 时 g(âaa) 收敛到
0, 另外需要指出的是: 由于 Ei,j = KT

i Fi,jKj 和

det(F ) = 0 已经隐含了 σ3(F, âaa) = 0, 因此 σ3(F, âaa)
不能用于定义代价函数.
为简化运算, 这里引入几个有用的结论: 令

M(F, âaa) = ÊT(F, âaa)Ê(F, âaa), α1(F, âaa) = M1(F, âaa)
+ M2(F, âaa) + M3(F, âaa), 其中Mi(F, âaa) 为M(F, âaa)
的第 i 个 2× 2 主子式, α2(F, âaa) = tr(M(F, âaa)), 可
以证明

α1(F, âaa) = σ2
1(F, âaa)σ2

2(F, âaa)

α2 (F, âaa) = σ2
1(F, âaa) + σ2

2(F, âaa)

目标函数 (5) 变为

g(âaa) =
1
nf

∑
F∈F1

hµ(F, âaa) =

1
nf

∑
F∈F1

(
α2(F, âaa)− 2

√
α1(F, âaa)

α2(F, âaa) + 2
√

α1(F, âaa)

)µ

(6)

(本文取 µ = 2 ).
可以看出视觉伺服的过程中, 每一步目标函数

g(âaa) 都会发生变化, 以便将当前步视图加入到目标
函数中. 文献 [10] 中采用梯度下降的方法对其进行
优化, 简单易行, 但这是建立在摄像机的真实内参
数已知且保持恒定的前提下的, 进一步可在其邻域
附近选取初值, 但是实际情况往往并非如此, 尤其在
动态执行自标定进行视觉伺服的过程中, 安装在机
械手上的摄像机的运动会造成内参数发生微小变化,
这将意味着在基于梯度下降的方法中需要在每一步

都重新选定一次初值以保证收敛到最优, 这显然不
可行, 原因是内参数发生变化后并不能确定下一步
的全局极小点的取值; 而且基于梯度的方法对初值
高度敏感, 这使得该方法并不适合于求解动态的基
于自标定的视觉伺服问题.

2.2 改进变尺度混沌优化算法

为增强视觉伺服中自标定算法对初值选取的鲁

棒性, 同时加快收敛速度, 本文将改进后的变尺度混
沌优化算法 (EMSCOA) 引入到基于位置的视觉伺
服中.
混沌 (Chaos) 是一种较为普遍的非线性现象.

混沌现象看似混乱, 却有着精致的内在结构, 具有
“随机性”、“遍历性” 及 “规律性” 的特点, 体现在变
尺度优化计算中能使迭代产生的遍历性轨道对整个

解空间进行考察, 同时随机性使得搜索能够避免陷
入局部最小, 使最终解逼近真实的最优解. 实践表
明, 利用混沌优化效果要优于其他随机优化方法, 如
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遗传算法等[15]. 变尺度混沌优化方法的主要思想是
把混沌变量线性映射到优化变量的取值区间, 然后
利用混沌变量进行搜索, 根据搜索进程, 不断缩小优
化变量的搜索空间 (变尺度), 并不断改变 “二次搜
索” 的调节系数, 使寻优效率大大提高. 进一步, 为
避免混沌优化在区间内的盲目重复搜索, 提高搜索
效率, 文献 [16] 提出了一种改进的变尺度混沌优化
方法, 该方法在混沌搜索过程中, 设置两个循环, 内
循环进行混沌搜索, 外循环负责缩小区间. 对每次搜
索到的较优值进行计数, 并设置一个标志 A, 当搜索
到较优值的次数等于 A 时, 则根据搜索区间的大小
动态缩小空间, 在小区间中再重复上述过程, 直至找
到全局最优解. 该方法局部搜索能力强, 改进后的
变尺度混沌优化方法具有全局寻优能力, 搜索效果
优于变尺度混沌优化方法, 适合求解高维、非线性问
题. 本文将该方法应用到基于动态自标定的机器人
视觉问题中, 进行了寻优计算, 得到了满意的效果.

混沌优化是通过混沌变量实现的, 混沌变量的
产生有多种方法, 这里选用应用较为广泛的 Logistic
映射, 其方程为

xn+1 = µxn(1− xn) (7)

控制参数 µ = 4时为 (0, 1)上的满射,系统为完
全混沌状态, 即通过迭代可遍历之间除不动点 (0.25,

0.5, 0.75) 之外的所有数值. 利用混沌对初值敏感的
特性, 赋给式 (7) 5 个 (0, 1) 之间的不同的初值 (不
动点除外) 即可得到 5 个轨迹不同的内参数混沌变
量.

求解步骤如下:
Step 1. 初始化: 设置M 为一个较大的循环数

(本文取 800), N 为一个适当的循环数 (本文取 15),
5 个内参数混沌变量 (分别对应 fx, fy, s, ux, uy) 区
间为 [ai, bi], 并确定 5 个初值, 同时最优内参数混沌
变量设为 xi,1 ∼ xi,5, 设计一个计数器用以记录找到
较优值的次数 timer 并初始化为 0, 设此时的目标
函数初始值 x∗i = xi,1 为一较大的数, 搜索到较优值
的次数为 T .

Step 2. 将 xxxi 映射到优化变量, 取值区间成为
x∗i,n,即 x∗i,n = ai+xi,n(bi−ai);并遍历内外两层循环
m = 1 : M 和 n = 1 : N . 将 x∗i,n 代入到待优化的
函数式中: f∗(xxx) = min(f∗(xxx), f

′
(xi,n)), x∗i = arg(

min(f∗(xxx), f
′
(xi,n))); timer++. 若 timer ≥ T 则

转到 Step 4, 否则继续.
Step 3. 将 xi,n 代入式 (7) 中: x

′′
i,n = 4

+xi,n(1 − xi,n), 令 xi,n = x
′′
i,n, n++; 若 n < N ,

转到 Step 1, 否则继续.
Step 4. 视 x∗i 为最优解的近似值, 并以此为

中心缩小优化区间: a∗i = x∗i − xi,n(bi − ai), b∗i =

x∗i + xi,n(bi − ai); 加上边界约束: a
′
i = min(a

′
i, ai);

b
′
i = max(b

′
i, bi).

Step 5. m++,若m < M ,则令 ai = a
′
i, bi =

b
′
i, 返回 Step 1; 否则继续.

Step 6. 停止搜索, 从最小的 f∗(xxx) 中选出最
小的一个, 返回对应的最优解 xxx∗, 即摄像机的 5 个
内参数.

注 1. 对于由 Logistic 映射构成的混沌序列, 最
优参数值初值不能选 0、0.25、0.50、0.75、1.00, 因
为这些是 Logistic 映射的不动点, 这一点在实际的
视觉伺服时要加以注意.

3 改进变尺度混沌优化算法

3.1 EMSCOA在线目标函数

视觉伺服中目标函数是当前步可获得基本矩阵

序列的函数, 一旦获得基本矩阵序列后, 其值将取决
于摄像机内参数. 仅凭经验为每一步生成的目标函
数选取合适的初值是不可行的. 在标准的基于梯度
的方法中, 任何一步选取的初值都将对接下来的步
骤中的估计起到关键性的作用. 事实上, 如果由于某
种原因中间某一步 âaa 出现偏差, 在接下来的迭代过
程中 âaa 的估计值也会出现较大偏差. 注意到标准的
基于梯度的算法对初始点的选取极为敏感, 其变化
量将极大地影响系统的性能, 甚至导致视觉伺服的
失败, 引入 EMSCOA 有助于避免这一问题. 考虑上
面提到的目标函数

g(âaa) =
1
nf

∑
F∈F1

(
α2(F, âaa)− 2

√
α1(F, âaa)

α2(F, âaa) + 2
√

α1(F, âaa)

)µ

其中基本矩阵序列中的 F 在每一步都可求得, 只有
5 个未知的内参数 fx, fy, s, ux, uy 为混沌变量. 在
线的目标函数定义为

J = g(âaa) (8)

3.2 基于位置的视觉伺服控制律

这里采用一个标准的基于位置的视觉伺服控制

律用于验证本文所提出的基于 EMSCOA 方法的有
效性. 特别地, 在任一次迭代过程中, 摄像机的速度
由以下两式确定

www = λλλrrrr, vvv = λλλtµµµttt/‖ttt‖
其中, λλλr 和λλλt 是正定的增益, µµµ ∈ R3 是一个图像误

差,用以保证算法收敛,µµµ =
√

1
n

∑n

k=1 ‖mmmk −mmm∗
k‖2

,

λλλr, λλλt ∈ R3 是 Rc 和 R 的角度元素, 满足: Rc =
e[rrrc]× 和 R = e[rrr]× .
值得指出的是, 一旦不同视角间的对应点信息

求出后, 就能通过八点算法[17] 求得本质矩阵, 进而
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可以估计出旋转矩阵 R 和归一化的平移向量 ttt/‖ttt‖,
或者通过无穷远平面单应性矩阵来求解[18]. 如果至
少观察到 4 个共面点, R 和 ttt/‖ttt‖ 也能通过单应性
矩阵求解出来.

4 仿真结果

本节给出一组基于 EMSCOA 的自标定视觉伺
服算法的计算结果, 并将其用于基于位置的视觉伺
服控制律上.

5 个内参数变化范围定义为: 0 < fx < 350, 0
< fy < 250, 0 ≤ s < 0.01, 0 < ux < 200, 0 < uy <

110. 当前和期望的摄像机位姿为: [cccc = (−4, 2, 1)T,
Rc = e[(1/10π,1/5π,−1/2π)]× ], [cccd = (0, 0, 0)T, Rd =
e[(0,0,0)]× ], 摄像机内参数选为 K = [330, 0, 170; 0,
190, 100; 0, 0, 1]T.

4.1 仿真结果

为验证所提算法的有效性, 本文进行了大量的
仿真实验, 图 2∼ 16 给出了部分仿真结果.

4.2 仿真结果分析

如图 2 所示, 在摄像机运动的每一步中, 仅仅需
要约 5 步即可估计出真值, 这主要是由于 EMSCOA
具有较强的全局寻优能力. 图 3 描述了平移和旋转
速度, 可以观测到在迭代进行到 30 次左右时, 速度
趋向于 0. 图 4 给出了平移和旋转的位置信息. 图
5 是归一化图像坐标中摄像机视场, 可以看到初始 5
步其轨迹的变化幅度较大. 图 6 是摄像机运动的三
维空间平动轨迹, 观察到摄像机最终到达期望位姿.
在摄像机运动过程中, 其内参数也被正确地估计出
来 (如图 7). 两种方法的性能比较如图 8∼ 10. 如果
给基于梯度下降的方法选择一个合适的初始点, 也
能得到较好的效果 (如图 8). 然而实际过程中这些
参数大部分情况下部分或完全未知, 而且实际视觉
伺服过程中这些参数极有可能是时变的, 这样选择
合适的初值变得很困难, 这会使视觉伺服性能降低,
如图 9、10 所示, 通常这在实际视觉伺服过程中是
不允许的. 而本文提出的基于 EMSCOA 的视觉伺
服控制律与初值的选取无关, 只需正确设置内外循
环次数即可. 在收敛速度和对 5 个内参数的鲁棒性
两方面都明显优于文献 [10] 中所采用的标准的梯度
算法. 主要原因有三点: 1) 文献 [10] 中所采用的基
于梯度的方法, 由于本质上采用的是沿梯度下降的
方向寻找最优解, 不容易跳出局部极小. 实际中我
们注意到, 如果由于某种原因估计值在某一步变坏,
在接下来的迭代过程中, 其估计值也会变坏, 并直接
影响了系统的性能, 甚至导致视觉伺服的失败, 如图
10 所示. 2) 基于梯度的方法需要用到导数信息, 增

大了计算量, 而 EMSCOA 最大的特点在于它是一
种按混沌运动自身规律, 在解空间进行遍历求解的
新型直接搜索优化算法, 该算法利用优化问题的一
些点进行搜索而不管其解析性质如何. 另外通过设
置内外两层循环, 分别负责混沌搜索和缩小区间, 有
效避免了混沌优化在区间内的盲目重复搜索, 提高
了搜索效率, 因此对机器人视觉中的动态自标定的
问题较为有效. 3) EMSCOA 直接使用目标函数进
行寻优, 而无需用到梯度信息, 因而降低了运算量.

图 2 混沌搜索 200 次局部函数值

Fig. 2 Local function values when 200 iterations of

EMSCOA are conducted

(a) 平移速度 (b) 旋转速度

(a) Translational velocity (b) Rotational velocity

图 3 平移和旋转速度的 Frobenius 范数

Fig. 3 Frobenius norm of translational and

rotational velocities
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(a) 平动和位置 (b) 旋转位置

(a) Translational position (b) Rotational position

图 4 平动和旋转位置

Fig. 4 Translational and rotational positions

图 5 摄像机视场

Fig. 5 Camera view

图 6 笛卡尔三维空间运动轨迹

Fig. 6 Translational trajectory in 3D space

(a) x, y 方向有效焦距 fx, fy 收敛过程

(a) Focus (fx, fy) convergence process in

directions x and y

(b) 主点坐标 ux, uy 收敛过程

(b) Convergence process of principal point

coordinates ux, uy

(c) 畸变因子 s 收敛过程

(c) Convergence process of skew factor s

图 7 摄像机内参数收敛过程

Fig. 7 Convergence process of camera

intrinsic parameters
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图 8 图像定位误差 1

Fig. 8 Image position error 1

图 9 图像定位误差 2

Fig. 9 Image position error 2

图 10 图像定位误差 3

Fig. 10 Image position error 3

5 实验结果

5.1 说明

根据以上结论, 在 MOTOMAN-SV3XL 机器
人视觉伺服系统上对上述算法进行验证. CCD 摄像
头固定在机器人的手臂上, 内外参数不作任何标定.
场景之中放置具有几何特征点的静态参照物. 系统

硬件如图 11 所示, 机器人手臂位于初始位姿和期望
位姿 (图 12) 时获得的图像如图 13 所示, 算法采用
VC++ 编写. 首先采用 Harris 角点检测算法[19] 提

取角点 (为增强算法的鲁棒性, 共提取 15 个角点, 实
际只需 8 个点即可), 图 13 给出角点检测到的结果.
为计算基本矩阵, 进一步采用互相关对称性匹配, 建
立两个视角间的对应关系并做标记 (如图 14 所示).
最后加上视差梯度约束的对应点关系如图 15 所示,
对应点得到准确匹配. 摄像机视场中角点的运动轨
迹如图 16. 各角点均达到期望位姿, 证明了算法的
有效性.

(a) 机器人初始位姿 (b) 机器人期望位姿

(a) Robot initial posture (b) Robot desired posture

图 11 机器人初始和期望位姿

Fig. 11 Robot initial and desired postures

(a) 初始位姿的图像 (b) 期望位姿的图像

(a) Initial image (b) Desired image

图 12 初始位姿和期望位姿的图像

Fig. 12 Initial and desired images

(a) 初始位姿的图像 (b) 期望位姿的图像

(a) Initial image (b) Desired image

图 13 角点检测后初始和期望位姿的图像

Fig. 13 Initial and desired images after corner detecting
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(a) 初始位姿的图像 (b) 期望位姿的图像

(a) Initial image (b) Desired image

图 14 互相关匹配后初始和期望位姿的图像

Fig. 14 Initial and desired images after cross matching

(a) 初始位姿的图像 (b) 期望位姿的图像

(a) Initial image (b) Desired image

图 15 视差梯度约束后初始和期望位姿的图像

Fig. 15 Initial and desired images after using disparity

gradient constraint

图 16 摄像机视场角点的运动轨迹

Fig. 16 Corner trajectory in camera view

5.2 讨论

1)由于每个基本矩阵只通过关系式 h(F, âaa) = 0
提供一个约束条件, 为准确标定摄像机的 5 个内参
数, 至少需要 5 个基本矩阵, 所以初始的 5 步系统的
误差可能会较大, 这从图 3∼ 5、8∼ 10、16 中可以
看出.

2) 从图 7 中可以看到, 摄像机的内参数在 10
步以内就能收敛到真值, 主要原因是本文所采用的
EMSCOA 具有较强的全局收敛能力和较快的收敛
速度.

3) 图 2 表明变量定义域区间大的目标函数在比
较了 5 次后, 就找到了当前最优值 0. 实验过程中发
现, 如果进一步缩小定义域区间的大小, 则达到最优
值的速度将更快.

6 结论和进一步的工作

针对机器人视觉中动态自标定的问题, 本文将
改进的变尺度混沌优化算法 (EMSCOA) 用于求解
优化动态自标定问题, 并用于基于位置的视觉伺服
上. 算法在 Mendonca-Cipolla 和 G.Chesi 等人利
用本质矩阵奇异值分解性质进行自标定的基础上进

行了扩展. 首先建立一个动态更新的目标函数, 采
用改进后的变尺度混沌优化方法, 取代对初值选取
极为敏感的基于梯度的方法来优化求解该目标函数.
算法不需要在每次迭代前指定初值, 而只需要离线
给定一个粗略范围即可. 该方法另一个优点是具备
较快的速度和全局收敛能力. 另外视觉伺服过程中,
仅仅需要 8 个固定的三维空间点的信息而不需要三
维物体的精确模型. 大量实验结果表明, 本文所提算
法无论对初值选取的鲁棒性还是收敛速度都优于标

准的梯度算法, 同时仿真结果还表明, 摄像机 5 个内
参数在几步之内就能收敛到真值. 实验结果表明了
算法的有效性. 进一步的工作包括处理极线几何中
的退化情况, 以及保证图像特征始终位于摄像机视
场范围内这两个视觉伺服中重要的问题.
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