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基于Ｌｅｇｅｎｄｒｅ神经网络的单目
视觉相对位姿解算

郝　帅，程咏梅，马　旭，赵建涛，崔蓝月
（西北工业大学 自动化学院，陕西 西安７１００７２）

摘　要：将ＢＰ神经网络、ＲＢＦ神经网络以及Ｌｅｇｅｎｄｒｅ正交基神经网络应用于单目视觉相对位姿强非线性解算，

并且在梯度下降法的基础上推导了Ｌｅｇｅｎｄｒｅ正交基神经网络的最优权值，最后进行了相应的仿真及物理实验．实

验结果表明，基于Ｌｅｇｅｎｄｒｅ正交基神经网络的单目视觉相对位姿解算方法不仅精度高、鲁棒性强，而且实时性

较好．
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１　引言

计算机视觉相对导航由于其自主性强、近距精
度高等优点，在飞机自主着陆／着舰、空中加油以及
航天器交会对接等领域有着广泛的应用［１］．相对位
姿解算是视觉相对导航中一个重要环节，其解算的
准确性及实时性往往决定着视觉相对导航的精度及

可靠性．基于视觉的相对位姿解算主要是通过图像
像素坐标系、图像物理坐标系、摄像机坐标系以及世
界坐标系之间的转换关系，推导出相机在世界坐标

系中的位置和姿态，从而进一步可以得到相机载体
在世界坐标系中的位置和姿态．
文献［２－３］中利用ＢＰ（Ｂａｃｋ　Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经

网络对摄像机进行标定，其中对摄像机外部参数的
标定也就是相对位姿解算．文献［４］中采用 ＲＢＦ
（Ｒａｄｉｃａｌ　Ｂａｓｉｓ　Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）神经网络求解相对位姿．
相比于ＢＰ神经网络，ＲＢＦ神经网络具有全局逼近
能力．但是与ＢＰ神经网络一样，ＲＢＦ神经网络神经
元之间的连接权值同样需要不断迭代训练才能获

取，导致训练时间较长，而且逼近精度有限．此外，目
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前利用神经网络进行相对位姿解算时大都采用的双

目摄像机，而对单目摄像机如何进行相对位姿的求
解研究较少．
针对单目摄像机相对位姿非线性解算问题，本文

采用Ｌｅｇｅｎｄｒｅ正交基神经网络进行求解．首先在摄像
机成像模型的基础上推导了单目摄像机相对位姿解算

方程中的独立参数，进而确定神经网络的输入和输出；
然后基于梯度下降法推导出神经网络的最优权值；最
后将ＢＰ神经网络、ＲＢＦ神经网络以及Ｌｅｇｅｎｄｒｅ神经
网络应用于单目视觉相对位姿非线性解算问题中．仿
真实验及物理实验验证了本文所提出的算法在求解相

对位姿参数时的鲁棒性与实时性．

２　摄像机模型

相对位姿求解主要是建立图像像素坐标（ｕ，ｖ）
与世界坐标系（ｘｗ，ｙｗ，ｚｗ）之间的映射关系．为了推
导出像素点坐标和世界坐标之间的关系，还需要用
到图像物理坐标系以及摄像机坐标系．
２．１　 图像像素坐标系与图像物理坐标系
图像像素坐标系ｕ　Ｏ０ｖ 与图像物理坐标系

ＸＯ１Ｙ 的关系如图１所示．

图１　 图像像素坐标系与图像物理坐标关系

图像像素坐标（ｕ，ｖ）表示该像点在图像中的行
数和列数，它与图像物理坐标（Ｘ，Ｙ）的关系如式
（１）所示．
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式中，（ｕ０，ｖ０）为图像物理坐标原点在图像像素坐标
系中的坐标，ｄｘ、ｄｙ分别为每个像素在Ｘ 轴与Ｙ轴
方向上的物理尺寸．
２．２　 摄像机坐标系与世界坐标系
摄像机坐标系用ｏ－ｘｙｚ来表示，世界坐标系用

ＯＷ －ＸＷＹＷＺＷ 来表示，二者之间的关系如图２所
示．其中ｘ轴和ｙ轴分别与图像物理坐标系中的Ｘ

轴和Ｙ 轴平行，ｚ轴与光轴重合，并且与图像平面垂
直，ｏ　Ｏ１ 为摄像机的焦距．

图２　 摄像机坐标系与世界坐标关系

设空间中某一点Ｐ在世界坐标系与摄像机坐标
系 下 的 坐 标 分 别 为 （ＸＷ，ＹＷ，ＺＷ，１）Ｔ 和
（ｘ，ｙ，ｚ，１）Ｔ，则有如下关系式：
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式中，Ｒ是３×３的旋转矩阵，它包含３个独立变量记
为方位角α、俯仰角γ以及滚转角β，三个角度的定义
可参考文献［５］，０Ｔ＝（０，０，０），ｔ＝（ｔｘ，ｔｙ，ｔｚ）Ｔ是三
维平移向量．Ｒ的表达式如式（３）所示．

Ｒ＝

ｃｏｓαｃｏｓγ ｓｉｎαｓｉｎβｃｏｓγ－ｃｏｓβｓｉｎγ ｓｉｎαｃｏｓβｃｏｓγ＋ｓｉｎβｓｉｎγ
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（３）

２．３　 摄像机成像模型的建立
当不考虑非线性因素时，通过针孔成像模型描

述其成像几何关系为

ｘ
Ｘ ＝

ｙ
Ｙ ＝

ｚ
ｆ

（４）

式中，ｆ为摄像机的焦距．将式（４）写成矩阵的形式
可以得到：

Ｘ［ ］Ｙ ＝ １ｚ
ｆ　０
０［ ］ｆ ［］ｘｙ （５）

引入比例因子ｓ，并另ｓ＝ｚ，则可进一步得到：
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将式（１）和式（２）带入式（６）可得摄像机成像模
型的表达式如式（７）所示．
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式中，ａｘ＝１／ｄｘ，ａｙ＝１／ｄｙ分别定义为Ｘ方向和Ｙ
方向上的等效焦距，从式（３）和式（７）可知，在已知
内参ａｘ、ａｙ、ｕ０、ｖ０时，求相对位姿参数Ｒ和ｔ是一个
非线性方程．

３　Ｌｅｇｅｎｄｒｅ正交基神经网络的相对位姿
解算

３．１　Ｌｅｇｅｎｄｒｅ神经网络模型
本文构造的Ｌｅｇｅｎｄｒｅ神经网络模型是由输入

层，隐层和输出层组成，其中隐层神经元用Ｌｅｇｅｎｄ－
ｒｅ正交多项式作为激励函数，输入层和输出层采用
线性函数．以２输入１输出为例，其模型结构如图３
所示．

图３　Ｌｅｇｅｎｄｒｅ神经网络模型

文中构建的神经网络中所有神经元阈值都设

置为０，输入层和隐层神经元之间的连接权值设为

１，而隐层和输出层神经元之间的权值设为ｗｉ（ｉ＝
０，１，…，ｎ－１）和ｔｉ（ｉ＝０，１，…，ｎ－１）．隐层神经元
Ｐｉ（ｘ）（ｉ＝ ０，１，…，ｎ －１）的 表 达 式 如 式 （８）
所示［５－６］．

Ｐ０（ｘ）＝１
Ｐ１（ｘ）＝ｘ
Ｐ２（ｘ）＝ （３ｘ２－１）／２
Ｐ３（ｘ）＝ （５ｘ３－３ｘ）／２
…

Ｐｎ（ｘ）＝ ｎ！
２ｎｎ！×

ｄｎ
ｄｘｎ

［（ｘ２－１）ｎ

烅

烄

烆
］

（８）

式中，ｘ∈［－１，１］．因此，可以得到神经网络输入输
出表达式如式（９）所示．
ｙ＝ｗ０Ｐ０（ｕ）＋ｗ１Ｐ１（ｕ）＋…＋ｗｎ－１Ｐｎ－１（ｕ）＋
ｔ０Ｐ０（ｖ）＋ｔ１Ｐ１（ｖ）＋…＋ｔｎ－１Ｐｎ－１（ｖ）（９）
设 ｗ ＝ ［ｗ０，ｗ１，…，ｗｎ－１］Ｔ，ｔ ＝ ［ｔ０，ｔ１，…，

ｔｎ－１］Ｔ，Ｙ＝ ［ｙ０，ｙ１，…，ｙｍ－１］Ｔ，

Ｘ１＝

Ｐ０（ｕ０） Ｐ１（ｕ０） … Ｐｎ－１（ｕ０）

Ｐ０（ｕ１） Ｐ１（ｕ１） … Ｐｎ－１（ｕ１）
… … … …

Ｐ０（ｕｍ－１） Ｐ１（ｕｍ－１） … Ｐｎ－１（ｕｍ－１

熿

燀

燄

燅）

Ｘ２＝

Ｐ０（ｖ０） Ｐ１（ｖ０） … Ｐｎ－１（ｖ０）

Ｐ０（ｖ１） Ｐ１（ｕ１） … Ｐｎ－１（ｖ１）
… … … …

Ｐ０（ｖｍ－１） Ｐ１（ｖｍ－１） … Ｐｎ－１（ｖｍ－１

熿

燀

燄

燅）

按照式（９）可以得到矩阵形式，如式（１０）所示．

Ｙ＝ ［Ｘ１ Ｘ２］［ ］ｗｔ ＝Ｘψ （１０）

式中，Ｘ＝ ［Ｘ１ Ｘ２］，ψ＝ ［ ］ｗ　ｔ　Ｔ．
３．２　 权值的确定
神经网络权值的选取直接影响着神经网络的逼

近精度、以及训练时间．本文在基于梯度下降法的基
础上推导了Ｌｅｇｅｎｄｒｅ神经网络最优权值的确定方
法．根据图３，假设神经网络的样本集Ａ＝ ｛Ｘ，Ｙ１｝，

Ｘ为样本集的输入，Ｙ１为样本集的输出，Ｙ为神经网
络的输出其表达式如式（１０）所示．定义该神经网络
的误差函数Ｅ如式（１１）．

Ｅ＝ １２
（Ｙ１－Ｙ）２ ＝ １２

（Ｙ１－Ｘψ）２ （１１）

权值迭代修正式可写为

ψ（ｋ＋１）＝ψ（ｋ）－Δψ＝ψ（ｋ）－η（Ｅ／ψ）｜ψ＝ψ（ｋ）
（１２）

式中，η为学习率并且大于０，迭代次数ｋ＝０，１，２，
…．将式（１１）带入式（１２）可得

ψ（ｋ＋１）＝ψ（ｋ）－ηＸ
Ｔ（Ｘψ－Ｙ１） （１３）

假设当神经网络训练得到了最优权值ω，则ω
应该满足如下式子：

ｌｉｍ
ｋ→!
ψ（ｋ）＝ｌｉｍ

ｋ→!
ψ（ｋ＋１）＝ω （１４）

式中，ω为权值矩阵常数，将式（１４）带入式（１３），最
终可得最优权值为

ω＝ （ＸＴＸ）－１　ＸＴ　Ｙ１ （１５）
同理，进一步可以推导出ｎ个输入１个输出的

神经网络最优权值为

ωｎ ＝ （ＸＴｎＸｎ）－１　ＸＴｎＹ１ （１６）
式中，Ｘｎ ＝ ［Ｘ１ Ｘ２ … Ｘｎ］．
３．３　Ｌｅｇｅｎｄｒｅ正交基神经网络的搭建
由于摄像机内部参数可以认为是固定不变的，

而且从２．３节的分析可知，相对位姿参数的求解包
含６个独立变量（俯仰角、滚转角、方位角以及Ｘ、Ｙ
和Ｚ方向的偏移量）．所以在图像中利用３个像素
点（３对横、纵坐标）即可确定出唯一的相对位姿参
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数．因此，本文构建了一个６输入６输出的神经网
络，输入参数为图像坐标系中３个点的像素横纵坐
标，输出为相机相对于世界坐标系的 Ｘ轴方向、Ｙ
轴方向、Ｚ轴方向的偏移量以及俯仰角、滚转角和方
位角．此外，为了提高神经网络的训练速度以及精
度，进一步将这个神经网络分解成６个６输入１输
出的神经网络，如图４所示．

图４　并行神经网络解算

基于Ｌｅｇｅｎｄｒｅ神经网络的位姿解算步骤如下：
（１）以棋盘格作为实验对象，标定好棋盘格中三

个点世界坐标系下的坐标，记为Ａ、Ｂ和Ｃ点；
（２）通过改变相机与棋盘格的距离以及调整相

机与棋盘格的相对姿态，记录Ａ、Ｂ和Ｃ点三点的像
素坐标及其对应的３个姿态角和３个偏移量，从而
建立训练样本集；

（３）对样本集进行训练；
（４）用测试样本对神经网络进行测试，验证本文

算法的性能．

４　实验及分析

４．１　仿真实验
仿真实验时在 Ｔ４１０的联想笔记本电脑上进

行．仿真实验中，首先给定摄像机的内参，如表１所
示．然后通过调整摄像机与被测目标的位姿来获取

１６０组样本数据（图像中３个像素点的坐标及其对
应的３个姿态角和３个偏移量），并用其中４０组数
据作为测试样本，剩下的１２０组数据作为训练样本．
考虑到真实情况中摄像机模型中存在的噪声以及图

像像素点检测的误差，在每个测试样本中加入均值
为０，方差为１的高斯白噪声，并分别采用ＤＬＴＲＰＡ
（ＤＬＴ相对位姿解算）、ＢＰＲＰＡ（ＢＰ相对位姿解算）
以及ＲＢＦＲＰＡ（ＲＢＦ相对位姿解算）与ＬＲＰＡ（Ｌｅｇ－
ｅｎｄｒｅ相对位姿解算）作对比，其结果如图５所示．

表１　给定摄像机内部参数

内参 Ｘ方向 Ｙ 方向

光轴与图像平面交点 ７８５　 ６４２

等效焦距 １００　 １００

（ａ）Ｘ方向位置相对误差

（ｂ）Ｙ 方向位置相对误差

（ｃ）Ｚ方向位置相对误差

（ｄ）方位角相对误差

（ｅ）俯仰角相对误差

４４



　 第３期 郝帅，等：基于Ｌｅｇｅｎｄｒｅ神经网络的单目视觉相对位姿解算

（ｆ）滚转角相对误差

图５　相对位姿误差曲线
　　从图５可看出，ＢＰＲＰＡ、ＲＢＦＲＰＡ以及ＬＲＰＡ
相比于ＤＬＴＲＰＡ算法相对误差更小，具有更好的
抗噪能力，鲁棒性更强．其中ＬＲＰＡ算法的相对误
差最小．各种方法的平均相对误差和运行时间ｔ如
表２所示．

表２　平均相对误差和运行时间的比较

算法
平均相对误差

Ｘ方向 Ｙ 方向 Ｚ方向 俯仰角 滚转角 偏航角
ｔ／ｓ

ＤＬＴ　 ０．０７５　０．１０５　０．１８７　０．２０３　０．０８５　０．１４７　０．０１４

ＢＰ　 ０．０５４　０．０２０　０．０８５　０．１４８　０．０７７　０．１５８　０．２４４

ＲＢＦ　 ０．０４２　０．０１７　０．０３２　０．０２１　０．０２３　０．０４０　０．１２０

Ｌｅｇ　 ０．０１７　０．００８　０．００９　０．００３　０．００４　０．００３　０．００２

　　通过表２的分析可知，ＢＰＲＰＡ算法以及 ＲＢ－
ＦＲＰＡ算法的平均相对误差虽然小于ＤＬＴＲＰＡ算
法，但实时性都不如ＤＬＴＲＰＡ算法，而ＬＲＰＡ算法
不仅平均相对最小，且实时性最好．
４．２　物理实验
采用的实验设备主要有：北京博创兴盛科技有

限公司生产的 ＵＰ－Ｖｏｙａｇｅｒ　ＩＩＡ自主移动机器人、
罗技Ｃ３１０摄像头（分辨率为６４０×４８０）、棋盘格标
定板以及型号为 Ｔ４１０的联想笔记本电脑等．摄像
头的内参如表３所示．

表３　摄像头内部参数

内参 Ｘ方向 Ｙ 方向

光轴与图像平面交点 ３００　 ２３３

等效焦距 ８２１　 ８２１

　　由于该移动机器人具有Ｚ方向、俯仰角以及
方位角３个方向的自由度，所以实验主要验证这３
个自由度方向的解算精度．实验中分别改变机器
人的３个自由度来获取１００组实验数据，其中２０
组数据作为测试样本，８０组用来训练．对所获取的
图像利用 Ｈａｒｒｉｓ算法检测棋盘格的角点如图６所
示，并选取了其中３个点（Ａ、Ｂ和Ｃ）的横纵坐标作
为神经网络的输入．各种算法的对比实验结果如
表４所示．

图６　Ｈａｒｒｉｓ角点检测

表４　平均相对误差的比较

方法
平均相对误差／％

Ｚ方向 俯仰角 偏航角

ＤＬＴＲＰＡ　 ０．３８０　１　 ０．４１９　１　 ０．３４２　２

ＢＰＲＰＡ　 ０．２６８　３　 ０．２１１　４　 ０．１７２　４

ＲＢＦＲＰＡ　 ０．１１６　４　 ０．０９４　２　 ０．１０３　３

ＬＲＰＡ　 ０．０３４　４　 ０．０２６　３　 ０．０２７　０

　　从表４的结果可以看出，ＬＲＰＡ方法精度较高，
优于其他三种方法．

５　结束语

本文采用一种基于Ｌｅｇｅｎｄｒｅ正交基神经网络
相对位姿解算方法来解决单目视觉相对位姿解算中

的强非线性问题．实验结果表明，Ｌｅｇｅｎｄｒｅ神经网
络解算算法不仅解算精度高，而且实时性好．
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图６　全景拼接仿真效果

６　结束语

针对图像拼接特征点配准计算量大、配准正确

率存在误差情况，本文研究了基于标定配准的视频

拼接方法．此方法要求视频采集摄像头位置相对固

定，通过试验和仿真证明了此方法的有效性、实时性

和实用性．通过此方法设计的标定配准图像拼接系

统可以用于装甲车辆周边环境监控及无人平台环境

监控，并为地面复杂背景视频图像运动目标识别和

跟踪提供技术基础．
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