
相机的畸变 

首先我想给一些参考资料，这些资料实在太棒了，真的感谢这些分享者： 

1. 对相机畸变特别好的解释，一共三篇，这是第一篇的链接：https://www.tangramvision.c

om/blog/camera-modeling-exploring-distortion-and-distortion-models-part-i 

2. 这种精彩资料怎么能少得了 learnopencv 这个宝藏网站呢：https://learnopencv.com/un

derstanding-lens-distortion/ 和 https://learnopencv.com/camera-calibration-usin

g-opencv/  

3. 一些中文的资料，毕竟是母语，可以快速了解：https://www.qinxing.xyz/posts/b7ea425

d/ 和 https://zhuanlan.zhihu.com/p/94445955 

 

一、 畸变的分类 

之前找的很多资料都是直接给公式，云里雾里的，但是参考 1 就写的非常好，下面是个人总结。 

1. Symmetric Radial Distortions：对称径向畸变 

最常讨论的畸变，很多资料也只写了这个，产生这个原因是因为镜头的工艺无法达到理想状

态，这是不可避免的，具体解释没看，参考 3-1 有提到。一个枕形，一个桶形，直接看图： 

 

能看出来，中心点很好，但是越边缘越差，这个畸变只和【到中心点的距离】有关系。 

2. Asymmetric Radial Distortions：非对称径向畸变 

这个畸变不仅和【到中心点距离】有关，还和【物体离相机的距离】有关系。比如拍水下的

两个物体，一个在远处，一个在近处，可能畸变程度就不同。这种畸变太难标定和测量了！

所以通常不会考虑这种畸变，就当他不存在！参考 1 讲了一些该畸变，想细究可以去看。 
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3. Tangential (De-centering) Distortions：切向畸变 

切向畸变通常是因为镜头和物体没有水平，可以看这个图： 

 

在用于机器人或自动车辆应用的大多数相

机中，切向失真通常足够大，可以建模，但

通常比【对称径向失真】小一个数量级。 

综合上面的畸变起来，就是这个样子： 

 

二、 畸变的数学原理 

有两种主要的失真模型已被广泛采用，以提供校正。虽然还有一些其他模型，但行业内在很大程

度上已经将以下两种失真模型作为了标准化校正模型。下面规定一下符号： 

1. (x,y)表示某个像素的坐标，中心点的坐标是(0,0)，有一些文献没说中心点坐标是(0,0)，是为

了通用化，实际上没啥意思，就把中心点作为原点就行。参考 2 中给了这段话： 

c_x, c_y are the x and y coordinates of the optical center in the image plane. Using the center

 of the image is usually a good enough approximation. 

2. 径向畸变和切向畸变的变化，下标分别是 r 和 t。而且他们又各自有 x 和 y 方向的变化，所

以是有四个变量。Delta_rx，delta_ry，delta_tx，delta_ty。 



Brown-Conrady 标定模型 

这个模型源于 Brown 和 Conrady 撰写的两篇文献。这些文件相当古老，可以追溯到一个世纪

前，但今天仍然构成了许多关于表征和建模失真的思想的基础！ 

首先是径向畸变，公式如下。Kn 表示标定的系数，实际情况下通常只用 k1-k3，而有的时候镜

头少的，k3 都可以不用。 

 

这是整体的变化，又要分为 x 和 y 的分量，所以实际上为下图： 

 

然后是切向畸变，公式如下，可以看到切向畸变并不完全靠【到中心距离】来决定的。一样的：

p1 和 p2 是标定的系数。 

 

Kannala-Brandt 标定模型 

大约一个世纪后（2006 年），Juho Kannala 和 Sami Brandt 发表了他们自己的关于镜头失真

的论文。本文的主要贡献是对广角、超广角和鱼眼镜头的镜头失真建模进行优化。Brown&Con

rady 的模型在很大程度上建立在塞德尔像差的物理基础上，塞德尔像差最早是在 1867 年左右

为当时的标准透镜物理制定的，其中不包括超宽透镜和鱼眼透镜。（偷懒，直接翻译的） 

大多数人在使用该模型时会注意到的主要区别在于对称径向失真。Kannala Brandt 不是根据点

离图像中心（半径）的距离来表征径向失真，而是将失真表征为穿过透镜的光的入射角的函数。

这样做是因为当相对于该角度进行参数化时，失真函数更平滑。 



后面就不细看了，如果不是超宽透镜和鱼眼透镜，上古的标定方法就够用了。参考 1 中 Part 

2 讲了这个。 

总结 

最后的公式，即一个理想点变成正式点的公式，总结如下： 

 

只看第一个公式，这是 Brown-Conrady 标定： 

1. 第一项表示理想的坐标，里面的 f 啥的不要管了，反正他是现实三维转到图像二维的方式。 

2. 第二项有点意思，是指轴之间的倾斜，来自参考 2 中的第二篇文章，引用：a1 is the ske

w between the axes. It is usually 0. 

3. 第三项就是径向畸变，第四项就是切向畸变。 

 

可以去看 OpenCV 的文章：https://docs.opencv.org/4.x/dc/dbb/tutorial_py_calibration.

html 

 

三、 畸变的标定（Opencv） 

有了这样的公式，下面就可以标定参数了，也就是计算出 k1-k3、p1-p2 的值。实际上标定有两

种方式：前向标定和后向标定。先来讲一下前向标定，Opencv 中使用的标定就是这种标定方式。 

前向标定：对现实世界的三维坐标进行建模，让模型的输出和我们拍摄图片结果很接近。即：畸

变=f(理想)。 

下面的步骤多数来自参考 2 的第二篇文章，里面也有代码，非常好： 

1. 世界坐标系的建立，不同角度拍图 



通常用棋盘图进行标定（因为他们的拐角太容易辨别了）。原点可以选择板子的任意角，而 Z

轴是垂直板子的方向，所以棋盘上的点肯定 Z=0。此时每个点都有一个三维坐标，不管什么

角度拍，每个点都是固定的，只是相机的三维坐标不同而已。 

 

2. 计算 2D 图片中各个拐角的坐标：找出棋盘图的拐角、Refine 棋盘图拐角。注意这里的二维

坐标，对于某个特定点，他在不同图片下的二维坐标是不一样的。 

3. 根据二维坐标和三维坐标，标定相机。原理是基于一篇论文，很明显是数学上的，就不折腾

了。作者是中国人张正友，非常牛逼的一个人，21 年是腾讯最高的级别研究员。他提出的方

法叫做张氏标定法，想细看可以去网上搜索，很多资料，影响力相当卓著，截止到 23 年 12

月，引用量为恐怖的 19475！！ 

4. 消除畸变。得到一些矩阵，就是标定的结果。所以我们得到前向的转换方式，就是三维坐标

乘以一些矩阵，最后得到了实际的成像点（畸变后的点）。但是我们现在有实际成像点，想

要转为真实的成像点呀。这也是数学上的计算呗，参考 2 的第一篇文章写了如何用 Opencv

调用 API 计算。（直接看最后面部分） 

四、 畸变的前向标定和后向标定 

在第三节中提到标定有两种方式：前向标定和后向标定。 

前向标定：对现实世界的三维坐标进行建模，让模型的输出和我们拍摄图片结果很接近。即：畸

变=f(理想)。Opencv 就是这种方式，不好地方在于我得到转换矩阵后，计算起来还是挺麻烦的。

即下图中我算出了 k 和 p，我的已知量是畸变后的坐标 xi 和 yi，我需要真实的坐标 Xc 和 Yc，

计算起来是挺麻烦的。（上一节中我们用 Opencv 调用的，省事是因为 Opencv 帮你做了计算） 



 

后向标定：对畸变的二维坐标进行建模，模型转换后得到真实的二维坐标。他的好处很显然就是

前向标定的坏处嘛，方便。只要标定好系数之后，我有 xi 和 yi，可以立马得出 Xc 和 Yc 了。 

 


