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摘 要:实弹射击是部队的基础军事训练项目。现有报靶系统中基于计算机视

觉的弹孔识别定位系统由于具有快速、精确、安全、人员成本低等优点而被广

泛应用到该项目中。然而,计算机视觉系统处理的图像通常受镜头加工工艺以

及相机轴向与被测对象所在平面不垂直的影响,导致被测对象的图像产生畸变,
最终会给弹孔坐标位置的精准定位带来误差。为了提高基于计算机视觉的自动

报靶系统的报靶精度,提出一种基于卷积神经网络的畸变校正算法,只需一张

胸环靶面的模板图像即可模拟出大量训练数据集。训练完成后,输入一张畸变

图片就可以得到该图片的畸变参数,并利用该参数完成对图像的畸变校正。与

传统校正算法的对比结果表明,该算法校正效果较好,有利于提升基于计算机

视觉的自动报靶系统的报靶精度。
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Abstract:Livefiringisabasicmilitarytrainingitemofthearmy.Thebulletholeidentificationandposi-
tioningsystembasedoncomputervisionintheexistingtargetdetectionsystemiswidelyusedinthisproject
becauseitisfast,accurate,safeandithasalowpersonnelcost.However,theimageprocessedbythecom-
putervisionsystemisusuallyaffectedbythelensprocessingtechnology.Inaddition,theaxisofthecamera
isnotperpendiculartotheplanewherethemeasuredobjectislocated,sotheimagedistortionofthemeas-
uredobjectisresultedin,andtheaccuratepositioningerrorofthecoordinatepositionofthebulletholeis
generated.Inordertoimprovetheaccuracyofautomatictargetreportingsystembasedoncomputervision,
adistortioncorrectionalgorithmbasedonconvolutionalneuralnetwork,whichcansimulatealargenumber
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oftrainingdatasetswithonlyonetemplateimageofthechestcircletargetsurfaceisproposedinthispa-
per.Whenthetrainingiscompleted,thedistortionparametersoftheimagecanbeobtainedbyinputtinga
distortedimage,andtheimagedistortioncorrectioncanbecompletedbyusingtheparameters.Compared
withthetraditionalcorrectionalgorithm,theresultsshowthatthealgorithmhasagoodcorrectioneffect
andisconducivetoimprovingtheaccuracyoftheautomatictargetdetectionsystembasedoncomputervision.
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0 引言

实弹射击是部队开展的基础训练项目。在

传统的射击训练中,一般需要专门配备报靶人

员进行人工报靶。这种方法效率低下且不安

全,正逐渐被各类自动报靶系统取代。在众多

不同类型的自动报靶系统中,基于计算机视觉

技术的弹孔识别及定位系统凭借成本低、使用

方便的特点被广泛应用[1-2]。但是,基于计算

机视觉技术的报靶系统在具体投入使用时仍然

面临着需要克服的阻碍。计算机视觉系统的图

像通常被镜头加工工艺以及相机轴向与被测物

体所在平面的不垂直影响[3-4],导致系统用来

处理分析的靶面图像产生畸变,最终给测量结

果带来误差。此外,计算机视觉系统的图像畸

变问题无法在系统设计时提前避免,对弹孔定

位的准确性产生了极大的影响。现有自动报靶

系统的靶面校正方法是选取靶面的四个点进行

透射变换。但是在室外射击环境中,由于靶面

一直晃动,所以会产生很大误差。另一种方法

是通过检测靶纸的四个顶点来进行自动校正,
但是场景局限性较大,只能适用于某一种靶

纸;部分靶板没有靶纸的白色边框或者靶纸破

损便无法校正[5-7]。因此,本文针对胸环靶面

的畸变图像提出了一种基于卷积神经网络的校

正算法。实验结果表明,该算法校正效果较

好,有利于提升报靶精度。

1 计算机视觉系统的畸变模型

计算机视觉系统的线性成像模型如图1所

示。其中,三维空间点 M在图像平面上的投

影成像点mi(xi,yi)表示 M在像平面坐标系下

的实际投影点的坐标,mr(xr,yr)表示 M在像

平面坐标系下的理想投影点的坐标。要建立图

像非线性畸变的数学模型,就需理解计算机视

觉系统成像模型中世界、相机、图像和像素四

个平面坐标系之间的关系。
世界坐标系是整个成像系统的基准坐标

系。将该坐标系作为基准,对置于这个空间的

所有物体包括相机进行位置信息的描述,坐标

值用(XW,YW,ZW)表示。相机坐标系的原点O
在光心位置,即小孔成像的中心。X轴和Y轴

平行于图像坐标系的X轴和Y轴,Z轴平行于

相机光轴,其坐标值用(XC,YC,ZC)表示。图

像坐标系是二维平面,其中心为坐标原点O1,
X轴和Y轴与平面的两条垂直边平行,其坐标

值用(x,y)表示,坐标系中的物理单位为mm。
像素坐标系与图像坐标系处在同一平面上,其

原点O0 位于图像的左上角,其坐标值用(u,
v)表示。计算机视觉系统采集的图像经过模数

转换,每幅图像的像素值存储在 M×N 的数

组之中[10]。
在像素坐标系中,无法反映像素在图像位

置中的物理尺寸。因此,在图像非线性畸变模

型中用(x,y)表示图像像素点的物理坐标。畸

变校正也是在图像坐标系上完成的。图2反映

了两个坐标系之间的关系。
像素、图像坐标系之间的转换关系如下:

u= x
dx+u0

v= y
dy+v0
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用齐次坐标将式(1)表示成矩阵形式:
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图1实际的机器视觉成像系统成像模型

式中,像素坐标系中的坐标(u0,v0)是图像坐

标系的原点坐标,dx和dy分别为图像坐标系

中每个像素在两坐标轴上的物理尺寸。
相机、图像坐标系之间的转换关系如下:

图2像素、图像坐标系之间的关系图

x=fXc
Zc

y=fYc
Zc
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(3)

用齐次坐标将上述关系表示成矩阵:
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相机坐标系与世界坐标系的变换关系如下:
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式中,R 为旋转矩阵,由三个轴的3×3旋转

矩阵相乘得到;t为三维平移向量(tx,ty,tz)。
将式(1)~式(5)综合起来表示为
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式中,ax 和ay 分别是图像坐标系X方向和Y
方向上的尺度因子;K 的参数中包含ax、ay、

u0、v0 等相机内部参数,所以被称为内参矩阵;

M1 中包含旋转矩阵R和平移向量t,M1 被称

为外参矩阵,R 和t为外参;M 为投影矩阵。
至此,计算机视觉系统的成像模型还是

线性的,即未发生畸变的理想状态。但是镜

头加工工艺和相机位置会导致机器视觉成像

系统成像过程中光线发生不同程度的弯曲,
造成图像畸变。因此引入图像非线性的畸变

模型。非线性模型需要在相机坐标系转换到

图像坐标系的过程中添加畸变,即理想像素

点坐标(xr,yr)添加畸变后转换为实际像素点

坐标(xi,yi)。机器视觉系统的图像非线性畸

变模型可表示为

xi =xr+σx

yi =yr+σy
{ (7)

式中,σx 和σy 是图像非线性畸变量,包括径

向、切向两种畸变。
径向畸变的数学模型可表示为

σx =xr(k1r2+k2r4+k3r6)

σy =yr(k1r2+k2r4+k3r6){ (8)

式中,k1、k2、k3 表示径向畸变参数,r=

x2r+y2r。
切向畸变的数学模型可表示为

σx =p2(3x2r +y2r)+2p1xryr

σy =p1(x2r +3y2r)+2p2xryr
{ (9)

式中,p1、p2 为切向畸变参数。
将径向畸变和切向畸变的模型综合起来,

得到两种畸变综合作用于实际图像的非线性

畸变模型:

xi =xr+xr(k1r2+k2r4+k3r6)

+p2(3x2r +y2r)+2p1xryr

yi =yr+yr(k1r2+k2r4+k3r6)

+p1(x2r +3y2r)+2p2xryr
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式中,k1、k2、k3、p1、p2 为畸变参数,
可表示成畸变矩阵 D=(k1,k2,k3,p1,p2);
(xr,yr)是理想的无畸变情况下的像素点坐

标;(xi,yi)是(xr,yr)畸变后的图像像素点

坐标[8-10]。

2 数据集的获取

本文基于图像非线性模型模拟大量的机器

视觉系统畸变程度不同的图像。由上文可知,
非线性模型中的畸变参数包括k1、k2、k3、

p1、p2,所以数据集的生成主要是通过改变非

线性模型中的畸变参数来随机生成畸变程度不

同的图像。因此,基于卷积神经网络的回归功

能,数据集里的畸变图像就无需分类处理。实

验中,本文利用 MATLAB 以及LABEL函数

记录畸变图像所对应的畸变参数矩阵D。在机

器视觉系统的实际工作中,采用定焦拍摄,且

常用的焦距是4~300mm范围内的许多等级。
将标准胸环靶面图像作为被摄对象,改变k1、

k2、k3、p1、p2 的赋值,在常用焦距范围内改

变焦距f,使产生畸变的图像在靶面上成像,
进而得到可用于训练的畸变图像。用来生成畸

变图像数据集的胸环靶面灰度图像如图3
所示。

图3未产生畸变的胸环靶面图像

在对畸变图像模拟的过程中,不断地对畸

变参数随机赋值,并在机器视觉系统的焦距范

围内不断调节焦距,使图像成像在靶面上。对

5个畸变参数赋值时,要进行协调赋值。如果

都在最大值范围内进行赋值,那么图像变形会

非常严重,将无法使用。最后经过不断模拟发

现,在一定范围内分别对畸变参数进行随机赋

值,生成图像的可用度更高。具体范围如下:
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图4部分畸变图像示例

k1,k2,k3,p1,p2∈E-01*[-1,1]∪E-02
*[-1,1]∪E-03*[-1,1]……

∪E-09*[-1,1] (11)
本文基于图像非线性畸变模型模拟生成了

12000张畸变图像。数据集里训练集的部分畸

变图像示例如图4所示。

3 网络模型设计及实验

3.1 模型设计

卷积神经网络一般由输入层、隐藏层和输

出层组成。其中,隐藏层通常由卷积层、池化

层和全连接层构成。卷积神经网络模型的性能

是否优良主要取决于网络模型中各层的数量以

及各层参数的选取配置。模型层数越多,其非

线性拟合能力越强,模型的运算复杂度越

高[11-14]。本文利用卷积神经网络对畸变图像进

行回归,并对图像非线性畸变模型进行求解,
得到其中的畸变参数。

本文设计的用于图像畸变校正算法的卷积

神经网络结构由输入层、三层卷积层、三层池

化层、两层全连接层以及输出层组成。本文的

训练模型的卷积层采用小卷积核。通过叠加多

层卷积层,使特征图像可经过更多的非线性映

射处理,提高了网络训练中算法的拟合能力,

并提升了模型性能。此外,采用小卷积核可以

减少网络参数,计算速度更快。对于网络结构

中的每个卷积层,本文都采用了relu激活函

数,并在其后应用了最大池化层。在这一系列

层级之后,对最后一层池化层的输出结果进行

扁平化处理并将其传入全连接层。最后的输出

结果分别为每个畸变参数。卷积神经网络的整

体模型结构如图5所示。

3.2 畸变校正

选择三张畸变的胸环靶面图像(见图6),
将其输入到已经训练好的模型中。得到的输出

结果为k1、k2、p1、p2、k3 等5个图像非线性

畸变模型畸变参数值,即每个系统的畸变参

数。对这三个机器视觉系统的图像非线性畸变

模型进行求解,得到模型预测的畸变参数:k1
=-1.223522×10-2,k2=3.572984×10-3,

p1=-6.985934×10-6,p2=9.065283×10-4,

k3=-2.906040×10-7;k1=3.982671×10-4,

k2=-5.925159×10-4,p1=-1.168219×
10-4,p2=-1.075688×10-5,k3=-6.867518
×10-5;k1=-7.136880×10-4,k2=1.187411
×10-4,p1=-9.908408×10-5,p2=5.333640
×10-2,k3=6.974185×10-3。以上参数分别

为这三个机器视觉系统的畸变参数。
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图5卷积神经网络的整体模型结构图

图6棋盘格畸变图像

  然后根据上述畸变参数,分别利用系统的

畸变模型对其所测工件的畸变图像进行校正。

本文在 MATLAB中设计了用于图像校正的程

序。图7为该程序的流程图。

校正开始时,分别输入畸变的工件图像。

先将图像中各像素的灰度值依次按坐标提取为

数组,然后基于已求得的图像畸变模型依次求

取每个像素点的实际坐标点(xr,yr)所对应的

畸变图像坐标点(xi,yi)。如果计算出的(xi,

yi)点不是整数,则用二次线性插值法计算该

点的灰度值,并用坐标点(xi,yi)的灰度来填

充校正后图像上的(xr,yr)点。最后将存储校

正后各像素灰度值的数组恢复为图像,得到校

正后的工件图像。图像校正前后的对比效果如

图8所示。

采用传统四点透射方法的校正效果如图9
所示。通过对比图8与图9可以看出,本文针

对胸环靶面图像提出的畸变校正算法效果较

好,有利于提升自动报靶系统的报靶精度。 图7程序流程图
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图8本文方法得到的图像

4 结束语

本文通过对传统自动报靶系统的研究分

析,针对图像畸变影响报靶精度的问题,提出

了一种基于卷积神经网络的畸变校正算法。采

用对图像畸变模型的畸变参数进行后求解的方

法,完成了对系统图像的校正。传统的算法在

求解畸变参数之前,需要先计算计算机视觉系

统结构的其他参数(如相机焦距、像素尺寸因

子等),而且需要多张多角度的畸变图像。畸

变参数的求解过程较为繁琐,给图像畸变校正

带来不便。而本文算法只需要一张畸变模板图

像就能得出图像非线性模型的畸变参数。我们

利用 MATLAB模拟出大量机器视觉系统畸变

程度不同的图像,并将其作为数据集对神经网

络进行训练。训练完成后,输入一张畸变图像

就可以得到该图像的畸变参数,并利用该参数

完成对图像的畸变校正。校正后的图像更能满

足计算机视觉系统的使用需求。本文利用不同

的胸环靶面畸变图像对该算法进行了验证。与

传统校正算法的对比结果表明,本文提出的校

正算法效果更优,有利于提高基于计算机视觉

的自动报靶系统的报靶精度。
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图9传统四点透射方法的校正效果
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