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基于改进遗传模拟退火算法的犅犘神经

网络的畸变校正研究

王　岚，李新华
（安徽大学 计算智能与信号处理教育部重点实验室，合肥　２３００３９）

摘要：针对相机所采集的图像大多都存在畸变现象的问题，设计了基于改进遗传模拟退火算法的ＢＰ神经网络校正算法；该

算法针对传统遗传算法易于收敛局部最优的问题，提出分段选择策略与随机抽样相结合的选择算子，自适应交叉与变异算子；在

畸变校正中，该算法通过网络的输入输出建立理想点与畸变点的关系，使用改进的遗传模拟退火算法来优化神经网络中的阈值与

权值，然后使用基于ＬＭ算法的ＢＰ神经网络进行局部优化，最后通过插值算法得到校正后的图像；实验表明，该算法能够较好

的对图像进行畸变校正，同时与传统的ＢＰ神经网络算法相比精度更高，收敛速度更快。

关键词：畸变校正；遗传算法；模拟退火算法；ＢＰ神经网络
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０　引言

光学器件由于在实际的生产过程中的失误导致成像原

理无法满足小孔成像模型，因此采集得到的图像往往存在

畸变现象［１］。镜头畸变对相机的标定精度存在直接的影响，

从而影响着后续的测量与三维重建的精度。

现如今，为了得到更好的校正效果，国内外的学者们

在该方面做了很多研究。Ｔｓａｉ两步法中首先通过线性标定

求解出初始参数，在通过非线性优化求得最终的标定参数

与畸变系数［２］。张正友标定法［３］首先通过建立畸变的数学模

型，在利用多幅不同位姿的标定板图像完成对畸变参数的

标定，但该算法需要通过考虑畸变的种类来建立数学模型。

叶峰等对Ｔｓａｉ两步法进行改进，首先选取畸变较小的图像

中心位置进行参数的求解，再将焦距和平移分量作为变量，

采用迭代的方法逼近精确值。该算法计算较为繁琐，求解

过程较为复杂［４］。杨麟等人基于直线的投影还是直线的特

性提出利用直线投影特征来对图像进行校正，但该算法需

要保证实际场景中必须存在直线［５］。文献［６］提出将图像中的

畸变曲线提取出来，通过优化畸变参数来将曲线转化为直

线，但该算法模型建立较为困难。以上的这些算法都需要

建立数学模型，但由于畸变种类较多，无法建立准确的数

学模型，因此本文提出改进的遗传模拟退火的ＢＰ神经网络

算法来进行畸变校正。该算法无需考虑畸变的数学模型，

通过理想点与畸变点作为网络的输入与输出，通过训练得

到畸变模型，同时本文采用改进的遗传模拟退火算法对ＢＰ

神经网络的权值和阈值进行优化，与传统的神经网络相比，

加快了网络的训练速度。
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１　畸变模型原理

由于实际生产的光学器件成像原理并不满足小孔成像，

导致实际投影点与理想像点并不在同一点上，即镜头存在

畸变［７］。为了提高图像校正的精度，不仅仅只考虑径向畸

变，同时也要考虑切向畸变［８］。因此理想像点 （狌，狏）与

实际投影点 （犡犱，犢犱）满足关系如下：

狌＝犡犱＋犇狓

狏＝犢犱＋犇｛
狔

（１）

　　其中：

犇狓 ＝犡犱（犽１狉
２
＋犽２狉

４）＋２狆１犡犱犢犱＋狆２（狉
２
＋２犡

２
犱）

犇狔 ＝犢犱（犽１狉
２
＋犽２狉

４）＋２狆２犡犱犢犱＋狆１（狉
２
＋２犢

２
犱

｛ ）
（２）

式 （２）中，狉＝ 犡２犱＋犢
２

槡 犱。

２　基于改进的犌犃－犛犃－犅犘的畸变校正

２１　改进的犅犘神经网络算法

传统的ＢＰ神经网络采用梯度下降法进行反向传递来对

权值和阈值进行修正，但该算法收敛速度较慢，同时精度

不高，而ＬＭ算法既保留了梯度下降法的优点
［９］，同时收

敛精度较高，因而采用ＬＭ算法对ＢＰ神经网络进行改进。

ＢＰ神经网络的目标误差函数为：

犈（狑）＝
１

２ ∑
狀

犻＝１
（狔犻－犮犻）

２
＝
１

２
犲犜（狑）犲（狑） （３）

　　其中：狀代表输出层的节点总数，狔犻表示第犻个输出节

点的期望输出，犮犻代表第犻个输出节点的实际输出，狑是一

个包含了ＢＰ神经网络中所有的权值与阈值的向量。

在神经网络反向传播中，ＬＭ算法对网络中权值和阈值

的修正量记为Δ狓，可表示为：

Δ狓＝－［犑
犜（狑）犑（狑）＋μ犐］

－１犑犜（狑）犲（狑） （４）

　　其中：犑 （狑）为雅克比矩阵。

２２　改进的犌犃－犛犃算法优化改进的犅犘神经网络

利用ＢＰ神经网络进行畸变校正，无需考虑畸变数学模

型，过程简单，但ＢＰ神经网络在应用过程中存在收敛速率

较慢，易收敛到局部最优解的弊端，难以满足精度上的要

求［１０］。因而本文采用改进的遗传模拟退火算法优化ＢＰ神经

网络的权值与阈值，提高ＢＰ神经网络的性能。

改进的ＧＡ－ＳＡ算法优化操作关键性步骤如下。

２．２．１　初始化操作

根据所要优化的参数构成一个向量，然后根据该个体

向量随机生成初始种群，因ＧＡ－ＳＡ算法是对网络的阈值

和权值进行优化，因而按照网络的误差构造适应度函数。

犳＝∑
犿

犽＝１
［狔（犽）－狔’（犽）］

２ （５）

２．２．２　选择操作

传统的遗传算法在选择操作中常采用轮盘选法，但该

方法选择随意性太大，在满足既考虑下代种群多样性，也

考虑尽可能多的选择好的个体的同时，本文采用分段选择

策略与随机抽样相结合的选择操作，设计选择方法如下：

①计算种群的适应度值，同时对其按由小到大进行排

序构成新的种群，由适应度函数式 （５）所示，适应度值越

小，个体基因越好，因而新种群中的个体是按从好到差进

行排序的。

②将新种群平均分成好中差３个子种群，在分别从３个

子种群中按随机抽样的方法选择一定数量的个体，构成选

择操作后的种群，在本文算法中，好中差３个子种群抽取

数量的比例按照５：３：２进行选择操作，其目的是为了在保

证下代种群多样性的同时尽可能保留好的个体。

２．２．３　自适应交叉和变异操作

自适应交叉操作是以一定的概率犘犮 来对个体进行重

组，生成新的个体，通过调整的值来保证在后代种群进化

过程中尽可能保留好的个体基因。

犘＿犮＝

犘犮１ 犳≥犳犪狏犲

犘犮１－（犘犮１－犘犮２）
犳犪狏犲－犳
犳犪狏犲－犳犿犻狀

犳＜犳烅

烄

烆
犪狏犲

（６）

　　其中：犘犮１，犘犮２分别表示初始交叉概率中较大值与较

小值，犳犿犻狀 ，犳犪狏犲，犳分别表示当前种群中的最小适应值，

平均适应值及交叉个体中较小的适应度值。

种群中两个个体的交叉方式如下［１１］：

狓＇１＝狓１＋狉（狓２－狓１）

狓＇２＝狓２＋狉（狓１－狓２｛ ）
（７）

　　其中：狓１，狓２为交叉操作前选中的个体，狓＇１，狓＇２ 为交

叉操作后产生的新个体，狉为 ［０，１］上的随机数。

自适应变异操作是通过一定概率犘犿 来对选中的个体进

行变异操作，保存种群的多样性，同时通过自适应概率犘犿

来防止优质个体发生基因突变。

犘犿 ＝

狆犿１ 犳≥犳犪狏犲

犘犿１－（犘犿１－犘犿２）
犳犪狏犲－犳
犳犪狏犲－犳犿犻狀

犳＜犳犪狏犲烅

烄

烆
）

（８）

　　其中：犘犿１，犘犿２分别表示初始变异概率中较大值与较

小值，犳犿犻狀，犳犪狏犲，犳分别表示当前种群中的最小适应值，平

均适应值及变异个体的适应度值。

在变异操作中，对个体采用随机抽样的方法确定个体

犡中需要变异的基因：狓犻，然后采用非均匀变异算子
［１２］对

该基因进行变异。

狓＇犻 ＝

狓犻＋（犫犻－狓犻）狉１ １－
犌
犌犿（ ）犪狓（ ）

３

狉１＜０．５

狓犻－（狓犻－犪犻）狉１ １－
犌
犌犿（ ）犪狓（ ）

３

狉１≥０．
烅

烄

烆
５

（９）

　　其中：狓＇犻为基因狓犻变异后得到的基因，犌，犌ｍａｘ分别为当

前进化代数和算法中总的迭代次数；狉１为（０，１）上的随机数，

犪犻，犫犻为该变异基因取值范围的最小和最大值。

２．２．４　模拟退火局部优化操作

为了避免遗传算法易于收敛到局部最优的情况，在种
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群趋于稳定时，进行模拟退火［１３］再优化操作。判断种群是

否趋于稳定的条件如下：

犳ａｖｅ－犳ｍｉｎ＜犪 （１０）

　　其中：犳ａｖｅ表示种群中平均适应度值，犳ｍｉｎ表示种群中最

优个体所对应的适应度值，当平均适应度值接近最优适应

度值，即种群进化趋于稳定。

进行模拟退火再优化操作，首先在个体邻域范围内产

生新的个体，假设原个体适应度值为犳 （狓），新个体适应值

为犳 （狓′），新个体取代原个体的概率犘如下所示。

犘＝

１ 犳（狓）＞犳（狓′）

１

１＋ｅｘｐ［（犳（狓′）－犳（狓））／犜］
犳（狓）≤犳（狓′烅

烄

烆
）

（１１）

　　其中：狓为原个体，狓’为新个体，犜 为当前模拟退火

时的温度。

２３　基于犌犃－犛犃－犅犘的畸变图像校正算法设计

本文算法对样本进行训练时，基本的流程图如图１

所示。

图１　算法的大致流程图

在图１中，无论是理想状态下的角点坐标，还是实际

得到的角点坐标都是二维坐标。因此，本文中神经网络模

型为２－５－２型，其结构图如图２所示。

图２　神经网络模型架构

在利用改进ＧＡ－ＳＡ－ＢＰ算法对畸变图像进行校正的

具体步骤如下：

１）通过张正友标定算法得到相机的内外参数，构建出

相机的线性模型，通过角点的世界坐标计算出角点的理想

像点坐标，作为网络的输出；通过ｈａｒｒｉｓ角点检测算法得到

角点的实际像点坐标，作为网络的输入；

２）初始化操作。构建ＢＰ神经网络架构模型，基于改

进的遗传模拟退火算法的初始种群规模 Ｎ，模拟退火操作

的起始的温度 Ｔ，遗传模拟退火算法中的最大进化代数

Ｇｍａｘ，判断种群趋于稳定时的阈值ａ；

３）根据式 （５）计算种群的个体适应度值；

４）利用改进的ＧＡ－ＳＡ算法来对种群进行操作，得到

新的种群；

５）判断当前种群是否趋于稳定，如果趋于稳定，使用

模拟退火算法对种群进行操作，然后转步骤６）；如果种群

没有趋于稳定，直接转步骤６）；

６）判断当前进化代数是否达到最大进化代数，或者最

小适应度值达到所设定的误差精度，如果满足上述条件中

的任意一条，则转步骤７），否则转３）；

７）保存经过改进的遗传模拟退火算法操作后得到的最

优的阈值和权值，然后将ＢＰ神经网络中的权值和阈值置于

最优的权值与阈值，最后通过样本数据来优化网络，得到

最终的神经网络模型；

８）利用双三次插值算法对畸变图像进行校正，得到校

正后的图像。

改进的遗传模拟退火算法优化ＢＰ神经网络的流程图如

图３所示。

图３　改进的ＧＡ－ＳＡ－ＢＰ算法流程图

２４　精度误差结果分析

利用改进的遗传模拟退火算法的ＢＰ神经网络算法进行

畸变校正，在训练结束后，为了判断训练所得的网络模型

是否满足精度要求，往往需要误差分析来判断［１４］，误差分

析方法采用式 （１２），式 （１３）进行评价。

水平方向的绝对误差为：

犈狓 ＝狘狌－狌＇狘 （１２）

　　垂直方向的绝对误差为：
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犈狔 ＝狘狏－狏＇狘 （１３）

３　实验结果分析

为了验证在图像畸变校正中本文算法的可行性，在进

行仿真实验时，所采用的模板图像为：

图４　模板图像

由图４可知，棋盘格内部有１４４个角点，其中选取１３２

个特征点用于神经网络的训练，剩下的１２个特征点用于对

训练所得的网络模型进行测试。

３１　实验结果

分别采用传统ＢＰ神经网络与本文提出的改进的ＧＡ－

ＳＡ－ＢＰ算法分别进行实验，所得到的神经网络训练误差曲

线图如图５～６所示。

图５　传统ＢＰ神经网络训练曲线图

图６　本文算法训练曲线图

从图５，图６中可以看出，用基于梯度下降法的ＢＰ神

经网络进行训练时，迭代２０００次，最好的误差精度约为，

而基于本文算法进行训练时，迭代次数为６９０次，误差精

度为。本文算法较之ＢＰ神经网络而言，迭代次数明显降

低，提高了效率，同时精度也得以提高。

基于改进的ＧＡ－ＳＡ－ＢＰ算法进行训练，由式 （１２），

式 （１３）得到１２个测试点的水平方向上误差与垂直方向上

的误差，所得的误差结果图如下所示：

从图７，图８，表１可知，本文算法得到的网络模型，

用测试样本测试后，水平方向的最大绝对误差为０．１８８６像

素，垂直方向最大绝对误差为０．１８５６像素，１２个测试点的

ＲＭＳ值大部分都小于０．１像素，因此本文算法在畸变校正

上具有较高的精度。

３２　畸变图像校正实验

下面利用基于本文算法对ＳＲ３００相机所采集的畸变图

像进行校正，通过双三次插值算法得到校正后的图像。

图７　水平方向的绝对误差图

图８　垂直方向的绝对误差图

测试点的结果如表１所示。

表１　图像的仿真结果

希望输出

ｕ１ ｖ１

实际输出

ｕ１ ｖ１
ＲＭＳ

１００．３７９８ ３５７．７８４０ １００．２５１０ ３５７．９５３０ ０．１０６２

１３１．５９４０ ３６２．５０１１ １３１．５９６５ ３６２．６０４９ ０．０５１９

１６２．５４７２ ３６６．６０３６ １６２．６２３２ ３６６．８２１６ ０．１００３

１９４．３２７０ ３７１．３８２９ １９４．３８２３ ３７１．５１３７ ０．０７１０

２２６．５５１２ ３７６．５２０７ ２２６．５９４ ３７６．６９１２ ０．０８７９

２５９．３４４６ ３８１．８６５７ ２５９．５３３２ ３８２．０３７８ ０．１２７７

２９１．９７３９ ３８６．８６７０ ２９１．９０３７ ３８６．８７５４ ０．０３５４

３２４．８９３１ ３９２．２４９６ ３２４．７９８２ ３９２．１８３５ ０．０５７８

３５８．７２００ ３７９．７６７２ ３５８．５６３１ ３７９．６６５９ ０．０９３４

３９２．７５６２ ４０３．３４２８ ３８２．６８８ ４０３．１８３３ ０．０８６７

４２７．６３６８ ４０８．９９２５ ４２７．５４９１ ４０８．８７１ ０．０７４９

４６３．４６５７ ４１４．８７４０ ４６３．４３９９ ４１４．７０８８ ０．０８３６

由图１０可看出，畸变图像校正后效果较之畸变图像相
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图９　畸变图像

图１０　校正后的图像

比，得到了很好的改善，因此本算法可以用于图像的畸变

校正。

基于一般针孔相机拍摄采集得到的图像 （图１１），使用

本文算法对其进行校正，得到校正图如图１２所示。

图１１　畸变图像

图１２　校正后的图像

利用本文算法对不同两个相机所采集的数据集进行畸

变校正，由两组实验结果可看出，校正效果较好。

４　结论

本文采用基于改进的ＧＡ－ＳＡ－ＢＰ算法对图像进行畸变

校正，既具有ＧＡ算法的全局搜索能力，也具有ＢＰ算法较

强的局部优化能力，同时在遗传算法中加入模拟退火算法的

目的是为了弥补遗传算法易收敛于局部最优的不足，提高了

精度。本文算法与传统畸变校正方法相比，无需建立畸变模

型，操作简单。最后通过实验分析，结果表明基于改进的

ＧＡ－ＳＡ－ＢＰ算法对畸变图像进行校正，校正效果较好，同

时将该算法与传统的ＢＰ神经网络算法相比，校正精度提高

了不少，同时大大降低了迭代次数，提高了效率。
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