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摘　 要:为提高机器人在工作过程中的智能性ꎬ对基于双目立体视觉工件的识别与定位进行了

研究ꎮ 搭建双目视觉系统模型ꎬ进行双目系统标定ꎬ获得相机参数、相对位姿以及畸变系数ꎮ
在 ＯＲＢ特征匹配算法的基础上ꎬ提出了 ＯＲＢ＋ＲＡＮＳＡＮ 特征匹配算法ꎬ剔除误匹配ꎬ并进行立

体匹配ꎬ获得视差图ꎬ结合标定结果对工件进行三维重建ꎮ 实验结果表明ꎬ采用改进的 ＯＲＢ＋
ＲＡＮＳＡＮ匹配算法能够准确、有效地对工件进行识别与定位ꎮ
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０　 引言

近年来ꎬ计算机视觉技术迅猛发展ꎬ机器视觉也越来

越广泛地应用到各个领域ꎬ尤其是结合工业机器人的视觉

系统在自动化生产中占据着重要的地位ꎮ 工业机器人是

机械、自动控制、传感器等先进技术融合的产物ꎬ是实现智

能制造的关键[１] ꎮ 机器视觉作为一门新兴的学科ꎬ近年

来在交通、医疗[２－３]等众多领域都有着重要的作用ꎮ
机器视觉主要分为单目视觉和双目视觉两种ꎮ 近几

年ꎬ国内外专家学者对机器视觉技术进行了大量的研究ꎬ
提出了许多视觉理论与算法并结合工业机器人用于工件

识别定位与抓取ꎮ 在识别与抓取过程中往往需要获取目

标的三维信息ꎬ单目视觉采集到的只是二维图像ꎬ无法恢

复场景的深度信息[４] ꎬ而基于激光[５] 、结构光[６] 、物理传

感器的主动测距方法虽能实现快速、准确、无干预地进行

三维测量ꎬ但是设备成本较高ꎬ无法达到普遍应用ꎮ 相较

之下ꎬ双目立体视觉技术ꎬ具有结构简单、自动化程度高、
算法时空复杂度较低等优势ꎬ受到了国内外各界学者的关

注与研究ꎮ

１　 双目视觉系统及其标定

１.１　 双目视觉系统模型及透视变换

双目成像模型主要有一般双目成像模型以及标准双

目成像模型ꎮ 一般双目成像模型重建场景的深度信息过

程较为复杂ꎬ因此在实际中常常采用简化的标准双目视觉

系统ꎬ即以光轴相互平行的方式布置两个相机ꎮ 标准的双

目视觉系统如图 １所示ꎮ
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图 １　 双目视觉系统原理图
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图 １中ꎬＯｌ 与 Ｏｒ 分别是左、右两个相机的光心ꎻｐｌ 与
ｐｒ 为目标 Ｐ 分别在左、右相机成像平面上的像点ꎻｆ 为相

机焦距ꎻＺ 为场景的深度信息ꎻｄ 为左右两幅图像的视差

值ꎻｂ 为两个相机放置的水平距离ꎬ称作基线ꎮ 假设目标

点 Ｐ(ｘＷꎬｙＷꎬｚＷ)在左图像平面所成的像点 ｐｌ 的坐标为

(ｘｌꎬｙｌ)ꎬ在右图像平面所成 ｐｒ 的坐标为(ｘｒꎬｙｒ)ꎬ则视差 ｄ
＝ ｘｌ－ｘｒꎮ 根据相似三角形原理得:

ｂ－ｄ
Ｚ－ｆ
＝ ｂ
Ｚ
⇒Ｚ＝ ｆｂ

ｄ
(１)

空间三维坐标与图像坐标系之间的投影关系如图 ２
所示ꎮ
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图 ２　 相机投影模型

摄像机的成像过程实际上也就是世界坐标系、相机坐

标系到图像坐标系及像素坐标系之间的相互转换的过程ꎬ
根据相机的透视模型可得到相机的线性模型:
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式中:Ｍ１ 为相机的内部参数矩阵ꎻＭ２ 为相机的外部参数

矩阵ꎮ

１.２　 双目视觉系统标定实验

由于相机镜头在制造与安装过程中受到诸多因素的

影响ꎬ因此在实际中不存在理想的摄像机线性模型ꎬ都会

产生一些畸变ꎬ而求解相机的内外参数、消除畸变的过程

就是相机标定的过程ꎮ 本文采用张正友标定法对搭建的

视觉系统进行标定ꎮ
实验采取 １５组不同姿态下的棋盘标定板图像ꎬ提取

角点进行标定实验ꎬ实验过程如图 ３所示ꎮ

图 ３　 提取角点的标定

先完成单目相机的标定ꎬ再进行双目相机的标定ꎬ从
而获得左、右相机的相对位姿ꎮ 双目相机标定结果如表 １
所示ꎬ左、右相机的相对位姿如表 ２所示ꎮ

表 １　 左、右相机的内部参数

参数 左相机 右相机

内参数矩阵
ｆｘ　 ０　 ｕ０
０　 ｆｙ　 ｖ０
０　 ０　 １

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

１ ０９６.３８１　 ９１２.６９７　 ５５２.７７５
　 ０　 　 　 １ １０１.６７９　 　 ０
　 ０　 　 　 　 　 ０　 　 　 　 １

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

１ ０８４.６３１　 ９３６.０２　 ５８８.７４５
　 ０　 １ ０８９.４０７　　 ０
　 ０　 　 ０ 　 １

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

畸变系数
[ｋ１　 ｋ２]

[－０.３８２ ０９　 ０.２０６ ０２] [－０.３８９ ３６　 ０.２７８ ４４]

表 ２　 左、右相机的相对位姿

外部参数 平移向量 Ｔ / ｍ 旋转矩阵 Ｒ / (°)

ｘ 轴 －６.１２４ ２２６×１０－２ ０.００７ １

ｙ 轴 １.７７９ ３６０×１０－３ ０.００６ ７

ｚ 轴 －３.２０１ ０９０×１０－３ －０.００２ ４

　 　 通过对左、右相机的实际测量ꎬ左、右相机布置的实际

水平距离为 ６.２ ｃｍꎬ标定结果为 ６.１２ ｃｍꎮ 通过对比表 １、
表 ２实际参数值与标定参数值ꎬ发现标定误差很小ꎬ可以

满足后期三维重建的精度要求ꎮ

２　 特征描述子模板匹配与目标识别

图像处理是机器视觉中的基础部分ꎬ常用的模板匹配

方法主要有基于灰度、相关性、形状的模板匹配ꎮ 但这些

方法往往易受到光照的影响ꎬ对于灰度变化、图像形变以

及遮挡等问题无法进行准确的目标识别ꎬ因此本文采用基

于特征描述子的模板匹配方法ꎬ提高匹配的准确性ꎮ
本文采用在 ＩＣＣＶ２０１１ 上由 ＲＵＢＬＥＥ Ｅ 等人提出的

ＯＲＢ算法[７] ꎮ 由于 ＯＲＢ算法的特征描述子并不具备尺

度不变性特征ꎬ而且尺度突变会影响特征匹配的精度ꎬ因
此对 ＯＲＢ算法需进行改进ꎬ研究出一种将具有尺度不变

性的 ＢＲＩＥＦ特征描述子与 ＯＲＢ 特征检测子结合的特征

匹配方法[８] ꎬ再用 ＲＡＮＳＡＣ算法迭代剔除误匹配ꎮ

２.１　 ＯＲＢ 特征点提取

本文采用 Ｏｒｉｅｎｔｅｄ ＦＡＳＴ关键点检测对目标工件进行

特征提取ꎮ Ｏｒｉｅｎｔｅｄ ＦＡＳＴ对原 ＦＡＳＴ算法进行了改进ꎬ以
解决原 ＦＡＳＴ关键点数量大、不确定的问题ꎮ 其次ꎬ运用

Ｏｒｉｅｎｔｅｄ ＦＡＳＴ算法ꎬ通过图像金字塔和图像质心法解决

了旋转和尺度不变性的问题ꎬ计算过程如下ꎮ
１) 计算图像的矩:

ｍｐｑ ＝ ∑
ｘꎬｙ∈Ｂ

ｘｐｙｑ Ｉ(ｘꎬｙ)ꎬ ｐꎬｑ ＝ ０ꎬ１{ } (３)

２) 确定图像块质心:

Ｃ＝
ｍ１０
ｍ００

ꎬ
ｍ０１
ｍ００

æ

è
ç

ö

ø
÷ (４)

３) 定义特征点方向:

θ＝ａｒｃｔａｎ
ｍ０１
ｍ１０

æ

è
ç

ö

ø
÷ (５)

通过采用上述方法ꎬ解决了 Ｏｒｉｅｎｔｅｄ ＦＡＳＴ 关键点缺乏

旋转和尺度不变性的问题ꎬ有效地提高了关键点的鲁棒性ꎮ
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２.２　 Ｒｏｔａｔｅｄ ＢＲＩＥＦ 描述子

ＢＲＩＥＦ描述子的描述向量是由 １和 ０组成的ꎬ是一种

最简单的二进制描述子ꎬ可以将其描述向量定义为:

τ ｐ: ｘꎬｙ( ) ＝
１ꎬ ｐ(ｘ)<ｐ(ｙ)
０ꎬ 其余{ (６)

其中:ｐ(ｘ)、ｐ(ｙ)分别为图像块 ｐ 在像素点 ｘ、ｙ 处的灰度

值ꎮ 随机选择 ｎ 对点( ｘ ｉꎬｙ ｉ)就能够产生 １ 个二进制字

符串ꎬ其中 ｎ 可取 １２８、２５６、５１２ꎮ 特征相关性越低则越

优秀ꎬ经过实验最终选取特征相关性较低的 ２５６ 对优秀

特征对ꎮ

２.３　 基于特征描述子目标识别实验

本文实验选定的不规则目标工件的模板如图 ４所示ꎮ

图 ４　 实验选定模板

对工件进行旋转、倾斜、遮挡、过暗或过亮以及杂乱背

景的情况下的模板匹配实验ꎬ记录匹配完成的时间、匹配

的关键点数目ꎮ 目标实验设置的 ６副样本如图 ５所示ꎮ

�

�

UBU���D� UCU������

UDU��D��� UEU�����

UGU��5�UFUE���

图 ５　 算法识别效果图

从图 ５中可以看出ꎬ采用本文的目标识别算法在不同

姿态、不同环境下的目标物体均可被准确识别ꎮ
各个样本实验完成匹配的时间、匹配点数如表 ３所示ꎮ

表 ３　 各个样本实验完成匹配时间、匹配点数

样本实验 时间 / ｓ 匹配的点数 /个 ＲＡＮＳＡＣ后匹配
的点数 /个

旋转 ０.１０８ ７５３ １３２ ４５

倾斜 ０.１１５ ８６３ ２０６ ２４

场景过暗 ０.１０４ ３４７ ７８ １２

场景明亮 ０.１０１ ２７０ ３０５ ２０５

遮挡 ０.１１０ ３４５ ９３ ３８

杂乱背景 ０.１４９ ２０９ ４９６ ２５

　 　 由实验结果可知ꎬ采用本文的目标识别算法ꎬ能够快

速地将不同姿态、不同环境下的目标物体识别出来ꎬ采用

ＲＡＮＳＡＣ算法剔除误匹配后ꎬ大大缩短了匹配时间ꎬ降低

了匹配错误率ꎮ

３　 立体匹配与三维重建

３.１　 双目视觉系统立体匹配

对物体进行三维重建ꎬ关键是求解其深度信息ꎮ 在双

目立体视觉中ꎬ通常采用立体匹配的方法对采集到的左、
右两幅图像进行匹配ꎬ获得对应的视差图ꎬ从而恢复图像

的深度信息ꎮ 立体匹配可分为区域匹配、特征匹配和相位

匹配ꎮ 其中特征匹配具有速度快、精度高、受光照影响小

的优点ꎬ因此本文选择特征匹配算法ꎮ 通过该算法得到可

能的特征匹配点后ꎬ采用相似性测度ꎬ找出最优匹配ꎮ 常

用的相似性判断标准有 ＳＡＤ、ＳＳＤ和 ＮＣＣꎮ 从算法的复杂

度和硬件实现的难易程度上来看ꎬＳＳＤ 和 ＮＣＣ 算法耗时

量大ꎬ不符合实际作业要求ꎬ因此本文选择 ＳＡＤ 算法[９] ꎮ
ＳＡＤ算法表达式为:

ＳＡＤ( ｉꎬｊꎬｄｉｓｐ)＝ ∑
ｈ＝ｗ－１２

－ｈ＝ｗ－１２

∑
ｈ＝ｗ－１２

　 －ｈ＝ｗ－１２

ＰＬ ｉ＋ｈꎬｊ＋ｋ( ) －

ＰＲ( ｉ＋ｈꎬｊ＋ｋ＋ｄｉｓｐ) 　 (７)
其中:ｄｉｓｐ为左相机拍摄的图像上窗口在外极线上移动的

距离ꎬ即视差ꎻＰＬ( ｉꎬｊ)、ＰＲ( ｉꎬｊ)表示输入的两幅图像的灰

度值ꎮ
为提高立体匹配的准确性及效率ꎬ本文采取了以下

措施:１)将模板匹配识别出的目标物所在的区域设置为

ＲＯＩ区域ꎬ仅将该区域与另一幅图像进行立体匹配ꎻ２)采
用 Ｇｒａｂ Ｃｕｔ交互式前景背景分割算法ꎬ获得需要研究的

前景目标ꎬ消除背景干扰因素ꎻ３)在进行搜索时ꎬ给定一

个合理的视差搜索范围ꎬ约束搜索空间ꎬ如式(８)－式(９)
所示ꎮ

ＭｉｎＤｉｓｐａｒｉｔｙ ＝Ｎｉｍａｇｅ２ｃｏｌ －Ｎｉｍａｇｅ１ｃｏｌ (８)
ＭａｘＤｉｓｐａｒｉｔｙ ＝Ｆｉｍａｇｅ２ｃｏｌ －Ｆｉｍａｇｅ１ｃｏｌ (９)

本文选用图 ４为实验模板ꎬ进行立体匹配ꎬ获得视差

图恢复其深度信息ꎮ 实验结果如图 ６所示ꎮ

  

UBU(SBC�$VU5����� � � �	C
�D����

UDU>�� UEU�7>���

图 ６　 不同场景下的识别效果图

３.２　 三维重建及位姿求解实验

通过上述对两幅图像进行立体匹配并结合双目视觉

系统的标定结果ꎬ可重建出图像上一点 ｐ(ｕꎬｖ)对应的世
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界坐标 ＰＷ ＝ ( ｘＷꎬｙＷꎬｚＷ)ꎮ 本文将世界坐标系设立在左

摄像机的相机坐标系下ꎬ则有 ｘ１ ＝ ｘＷꎬｙ１ ＝ ｙＷꎬｚ１ ＝ ｚｒ ＝ ｚＷꎮ
为验证重建算法的精确性ꎬ从实验模板图中选取 １０

个特征点进行三维重建ꎬ将其重建结果记录下来并进行误

差分析ꎬ如表 ４所示ꎮ

表 ４　 目标物体三维信息 单位:ｍｍ　

序号 ｘ 误差 ｙ 误差 ｚ 误差

１ ０.７６９ １５０ ０.３４５ １１７ ２.６３５ ９８６

２ ０.１６０ ４６１ ０.５７５ ６４５ ３.５２９ ９３８

３ ０.９７９ ０１２ ０.２５９ ３５０ １.９３０ ６９５

４ －０.９６１ ４４９ －０.０８８ ６６５ ０.５２８ ０４６

５ ０.２７５ ９１７ ０.４１６ ９４６ ３.２２５ ８００

６ －０.３６８ ４０１ ０.２８７ ９２２ ２.１６５ ４９７

７ －０.８７２ ３８３ ０.４８８ ９４５ ３.８１７ ４７４

８ ０.９６１ ４４９ ０.０８８ ６６５ ０.５２８ ０４６

９ ０.５３６ ４８４ －０.０４６ １９６ ０.１７９ ０４７

１０ －０.０９２ ６１３ ０.０５９ １０３ ３.６４８ ９５６

　 　 由实验结果得知ꎬ本文所采用的算法精度较高ꎬ深度

信息误差在 ０ｍｍ~４ｍｍ之间ꎬ满足精度要求ꎮ 其中ꎬ在物

体倾斜、遮挡的情况下误差较大ꎮ

４　 结语

本文搭建了标准的双目视觉系统ꎬ采用张正友标定法

对视觉系统进行标定ꎬ消除镜头畸变ꎬ获得相机的内部参

数以及左、右相机的相对位姿ꎮ

采用改进后的 ＯＲＢ＋ＲＡＮＳＡＮ 特征点匹配算法对工

件进行识别ꎮ 实验结果表明ꎬ该算法对旋转、遮挡、倾斜

以及复杂背景等各种条件下的物体均能快速、准确地进

行识别ꎮ
本文采用特征匹配算法ꎬ对同一场景对应的两幅图像

进行了立体匹配ꎬ获得视差值ꎬ结合标定结果对特征点进

行了三维重建ꎮ
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