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液体光学调控的智能深度测量方法研究∗

甘子豪　 洪华杰　 刘召阳　 吕建明　 张　 萌

(国防科技大学智能科学学院　 长沙　 410073)

摘　 要:着眼于提升变焦成像深度测量的精度与实时性,在给出系统设计构型的基础上,利用液体透镜调节特性与神经网络技

术,提出了一种液体光学调控的新型单目视觉深度测量方法。 首先,为消除液体重力效应引入光轴漂移对测量结果的影响,以
目标图像面积之比作为特征参量,并给出了基于链码分类与条状分割的目标面积测算方法。 然后,为描述液体透镜参数、图像

特征量与目标深度之间的映射关系,构建了液体单目深度测量的神经网络模型,并通过遗传算法对模型参数进行优化。 再者,
对液体透镜参数进行标定获取光焦度函数,基于数据集训练得到用于深度测量的神经网络,其预测平均相对误差为 0. 799%。
最后,设计实验对该方法进行测试验证,不同物距目标的深度测量误差平均为 2. 86%,其测量速度平均为 108. 2

 

ms,在

1
 

000
 

mm 物距条件下对不同形状目标的测量误差不超过 3. 60%。 结果表明,融合液体光学调控与神经网络预测的单目视觉方

法能够实现高精度、快速的深度测量,并且对不同形状目标均表现出较好的泛化性能。 研究成果为克服变焦成像测距法的现有

局限性提供了新的技术思路。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

improving
 

the
 

accuracy
 

and
 

real-time
 

performance
 

of
 

zoom
 

imaging
 

depth
 

measurement,
 

based
 

on
 

the
 

given
 

system
 

design
 

configuration,
 

a
 

new
 

monocular
 

visual
 

depth
 

measurement
 

method
 

with
 

liquid
 

optical
 

control
 

is
 

proposed
 

by
 

utilizing
 

liquid
 

lens
 

adjustment
 

characteristics
 

and
 

neural
 

network
 

technology.
 

Firstly,
 

to
 

eliminate
 

the
 

influence
 

of
 

optical
 

axis
 

drift
 

induced
 

by
 

the
 

liquid
 

gravity
 

factor
 

on
 

the
 

measurement
 

results,
 

the
 

ratio
 

of
 

target
 

image
 

area
 

is
 

adopted
 

as
 

the
 

feature
 

parameter.
 

A
 

target
 

area
 

calculation
 

method
 

based
 

on
 

chain
 

code
 

classification
 

and
 

strip
 

segmentation
 

is
 

presented.
 

Then,
 

in
 

order
 

to
 

describe
 

the
 

mapping
 

relationship
 

between
 

liquid
 

lens
 

parameters,
 

image
 

feature
 

quantity
 

and
 

target
 

depth,
 

a
 

neural
 

network
 

model
 

of
 

liquid
 

monocular
 

depth
 

measurement
 

is
 

constructed,
 

and
 

the
 

model
 

parameters
 

are
 

optimized
 

by
 

genetic
 

algorithm.
 

Furthermore,
 

the
 

focal
 

power
 

function
 

is
 

obtained
 

by
 

calibrating
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

liquid
 

lens.
 

The
 

neural
 

network
 

trained
 

on
 

the
 

dataset
 

for
 

depth
 

measurement
 

has
 

an
 

average
 

prediction
 

relative
 

error
 

of
 

0. 799%.
 

Finally,
 

an
 

experiment
 

is
 

designed
 

to
 

test
 

and
 

verify
 

the
 

method.
 

The
 

average
 

depth
 

measurement
 

error
 

of
 

targets
 

with
 

different
 

distances
 

is
 

2. 86%,
 

and
 

the
 

average
 

measurement
 

speed
 

is
 

108. 2
 

ms.
 

The
 

measurement
 

error
 

for
 

targets
 

of
 

different
 

shapes
 

at
 

a
 

distance
 

of
 

1
 

000
 

mm
 

shall
 

not
 

exceed
 

3. 60%.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

monocular
 

vision
 

method
 

combining
 

liquid
 

optical
 

control
 

and
 

neural
 

network
 

prediction
 

can
 

achieve
 

high-precision
 

and
 

fast
 

depth
 

measurement,
 

and
 

has
 

good
 

generalization
 

performance
 

for
 

different
 

shapes
 

of
 

objects.
 

The
 

research
 

provide
 

a
 

new
 

technical
 

idea
 

for
 

overcoming
 

the
 

existing
 

limitations
 

of
 

zoom
 

imaging
 

ranging
 

method.
Keywords:monocular

 

vision;
 

depth
 

measurement;
 

liquid
 

lens;
 

optical
 

control;
 

neural
 

network



　 第 12 期 液体光学调控的智能深度测量方法研究 · 27　　　 ·

0　 引　 言

　 　 轻小型无人平台通过配备相应的光学载荷可实现目

标定位、自主避障等功能,在军事侦察、危险物排爆及装

备保障等方面具有重要的应用[1-2] ,其中,三维视觉测量

能力是影响无人平台作业水平的关键因素。 当前主流的

立体视觉测量是采用两个或多个摄像机对同一目标从不

同位置成像获得立体像对,通过图像匹配算法计算视差,
再结合三角测量原理得到目标深度信息[3-4] 。 与双目 / 多
目视觉相比,基于单目成像的深度测量技术因其硬件体

量更小,在轻小型无人平台视觉系统应用上更具优势,有
待深入研究。 国内外单位采用的单目视觉深度测量方法

主要分为:对焦法[5] 、散焦法[6] 及变焦法[7] 。 变焦法是通

过改变成像系统的焦距实现立体成像,再基于图像处理

技术得到目标的距离信息。 Baba 等[8] 根据固体镜头结

构建立了包含变焦、聚焦及光圈参数的变焦镜头模型,在
此基础上给出了一种基于边缘模糊变化的图像深度测量

方法,并评估了该方法的适用性。 Xu 等[9] 从理论上分析

了单目双焦立体成像模型,提出了相应的特征检测与匹

配方法,并结合相机标定结果实现了对场景的单目三维

重建。 Huang 等[10] 将变焦成像测距技术应用于细胞粒

子的三维定位。
从基于单目变焦成像的测距方法研究现状来看,采

用的均为基于电机驱动的位移式变焦系统,即通过电机

驱动多个固体镜片发生相对位移实现变焦调焦功能。 由

于位移式光学变焦系统的响应速度受限,无法实现快速

变焦成像,这将影响单目视觉测量的实时性。 液态透镜

是一类基于仿生学概念发展起来的新型光学元件,通过

改变液体界面轮廓即可实现焦距自主调节[11] 。 当其应

用于光学变焦系统设计时,与全固体镜头相比,系统在响

应速度、结构体量上具有显著优势[12-13] 。 然而,这类系统

工作过程中液体透镜光焦度易受温度、物距等因素的影

响[14] ,使得系统焦距值存在一定程度的波动。 由于当前

内参标定方法通常适用于系统的单一状态,无法精确标

定动态变化的系统焦距,这限制了液体变焦成像系统应

　 　 　 　

用于深度测量。 对此,拟通过构建以液体透镜光焦度、图
像特征量为输入的目标深度测量网络,开展基于液体光

学调控的智能深度测量方法研究。

1　 原理与方法

1. 1　 系统构型

　 　 液体单目视觉系统采用如图 1( a)所示的结构布局

方案,包括两个液体透镜、固体透镜组和图像传感器。 其

中,液体透镜 1 主要用于补偿像面偏移,实现系统对焦功

能;液体透镜 2 主要用于改变光学系统的视场大小,相当

于变倍组;固体透镜组用于承担系统光焦度与像差校正。

图 1　 液体单目视觉系统的原理示意图

Fig. 1　 Principle
 

diagram
 

of
 

the
 

monocular
 

liquid
 

vision
 

system

上位机通过专用驱动电路板可动态调节液体透镜 1
和液体透镜 2 的输入电流。 采用高斯括号法[15] 描述液

体单目视觉系统的变焦过程与像面稳定条件,可推导得

到该光学系统各组件光焦度及其间隔参数的关系满足如

式(1)所示:

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　
Φ = φ1φ2φ3d1d2 - φ1d1(φ2 + φ3) - φ3d2(φ1 + φ2) + φ1 + φ2 + φ3

　 φ1φ2φ3d1d2d3 - φ1d1d3(φ2 + φ3) - φ3d2d3(φ1 + φ2) +

d3(φ1 + φ2 + φ3) - φ1φ2d1d2 + φ1(d1 + d2) + φ2d2 - 1 = 0

ì

î

í

ïï

ïï

(1)

式中:Φ 为光学系统的总光焦度;φ1 为液体透镜 1 的光

焦度;φ2 为液体透镜 2 的光焦度;φ3 为固体透镜组的光

焦度;d1 为液体透镜 1 与液体透镜 2 的间隔距离;d2 为

液体透镜 2 与固体透镜组的间隔距离;d3 为固体透镜组

与图像传感器的间隔距离。
两个液体透镜的光焦度值随输入电流的变化而改

　 　 　 　

变。 在工作过程中将 φ3、d1、d2、d3 均设为定值,该光学

系统仅通过控制液体透镜的输入电流 I1 和 I2 即可连续

快速调节系统总焦距(总光焦度) 且保持成像清晰。 整

个变焦对焦过程无移动组件。 由于液体透镜具有极快的

响应速度,因此,提出的液体单目视觉系统能够实现大小

焦距状态的快速切换。
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1. 2　 单目双焦成像模型

　 　 由几何光学可知空间物点的深度与其在不同焦距下

所成像的矢量位置和相应焦距值之间存在定量关系,将
单目视觉系统简化为针孔模型处理,可得到该系统分别

在宽视场(小焦距 f1 )状态和窄视场(大焦距 f2 ) 状态的

成像几何模型,如图 1( b) 所示。 以相机坐标系为参照

系,以小焦距状态光学系统主点为原点,可得到基于双焦

距成像的单目深度计算公式为[16] :

Depth =
f1·( f1 - f2)
r1 / r2·f2 - f1

(2)

式中:r1、r2 表示两个焦距状态对应的像点矢量长度。 像

点矢量长度 r1、r2 是以变焦系统主点在图像坐标系下的

坐标值为起点计算的。 然而,液体光学变焦系统受液体

重力因素的影响,存在一定程度的光轴漂移现象,导致主

点坐标随焦距变化可能会产生偏移量。 为消除主点坐标

偏移对深度测量精度的影响,采用目标区域面积替代像

点矢量长度作为深度计算的特征量,则像点矢量长度之

比可表达为:

r1

r2

=
S1

S2
(3)

式中:S1 为宽视场(小焦距)图像中目标区域面积(单位:
像素数);S2 为窄视场(大焦距)图像中目标区域面积(单

位:像素数)。
1. 3　 关键特征量计算

　 　 对于液体视觉系统而言,基于拍摄的双视场图像获

取特征量 S1 和的 S2 值,需经历以下主要步骤:
1)图像预处理。 分别对宽视场图像和窄视场图像进

行高斯平滑处理。
2)目标轮廓检测与编码。 对于每幅图像而言,通过

Otsu 算法[17] 自动生成当间类方差最大时对应的阈值,根
据阈值将灰度图像转化为二值图像。 进一步地,对二值

图像进行形态学滤波(先进行开运算,后进行闭运算)处

理,用于消除噪声、细化目标轮廓;在此基础上,提取二值

图像中目标对应的连通域,通过对连通域进行边界追踪,
得到图像目标轮廓的位置坐标。 按照 8 连通 Freeman 链

码形式[18] ,分别对宽视场和窄视场下的图像目标轮廓进

行编码。
3)区域面积计算。 对目标区域 G 进行条状分割,封

闭区域 G 可划分为 n 个由像素点组成的水平线条,其中

m 个水平线条包含至少 2 个 G 区域的点,n-m 个水平线

条仅包含 1 个 G 区域的点,则图像中目标区域面积(以

像素数为单位)可计算为:

S = ∑
m

i = 1
(u i ″ + 1) - ∑

m

i = 1
u i′ + (n - m) (4)

式中:对于第 i 个水平线条而言,在图像坐标系 u 方向上

左边界点和右边界点的坐标值分别为 ( u i′,
 

vi ′) 和

(u i″,
 

vi ″)。
遍历目标轮廓所有链码元素,按照表 1 所示的判定

原则将目标轮廓数据进行分类。 表中 L 表示左边界点;
R 表示右边界点;LR 表示单像素边界(对应由单像素点

构成的水平线条);O 表示既不是左边界点也不是右边界

点。 将统计结果代入式(4) 即可得到目标区域面积,进
而计算出同一物体在两幅变焦图像中对应的面积之比,
根据系统的焦距标定结果,结合式(2)、(3)即可得到被

测目标的深度值。

表 1　 基于链码的轮廓点类别判定原则

Table
 

1　 The
 

decision
 

principle
 

of
 

contour
 

point
 

category
 

based
 

on
 

chain
 

code
后链码 0 1 2 3 4 5 6 7

前链码

0 LR LR LR LR R R R R
1 L L L L LR O O O
2 L L L L LR LR O O
3 L L L L LR LR LR O
4 L L L L LR LR LR LR
5 LR O O O R R R R
6 LR LR O O R R R R
7 LR LR LR O R R R R

1. 4　 基于液体视觉的深度测量网络建模

　 　 1)神经网络结构

液体视觉系统的焦距值随液体透镜光焦度 φ1、φ2 的

变化而发生改变。 结合单目双焦成像理论模型与液体透

镜调焦特性,采用 BP 神经网络描述液体透镜参数、图像

特征量与目标深度的映射关系,构建如图 2 所示的神经

网络模型。 图中,输入为宽视场下两个液体透镜的光焦

度、窄视场下两个液体透镜的光焦度以及宽-窄视场图像

对应目标面积之比 S1 / S2,输入层的节点数目为 5;输出

为目标深度结果,输出层的节点数目为 1。
隐含层节点数目 q 影响神经网络的适应性和容错能

力,可由经验公式计算得到[19] :

q = n + m + δ (5)
式中:n 和 m 分别为输入层和输出层的节点数目,δ 为
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图 2　 液体单目深度测量的神经网络结构示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

neural
 

network
 

structure
 

for
liquid

 

monocular
 

depth
 

measurement

1 ~10 之间的常数。 隐含层的节点传递函数为 Tansig,输
出层的节点传递函数为 Purelin。

2)模型参数优化

构建神经网络时赋予的权值和阈值将会对网络模型

的预测精度、收敛速度及稳定性等造成较大影响。 对此,
为提升神经网络的训练效果, 采用遗传算法 ( genetic

 

algorithm,GA)对图 2 所示的神经网络结构参数进行优

化,利用 GA 算子的全局搜索能力生成权值和阈值的最

优解。
GA 算法是借鉴生物的自然选择和遗传进化机制开

发出的一种全局优化自适应概率搜索方法[20] 。 通过 GA
算法优化用于深度测量的神经网络模型参数,其实现流

程如图 3 所示,主要包括初始化、适应度计算以及进化 3
个过程,具体步骤为:

(1)初始化过程包括对初始种群的生成以及进化代

数等参数的确定。 初代种群中每条染色体上的遗传信息

都由随机生成的二进制编码组成,将每条染色体上的遗

传信息进行分割形成 k 段基因,分别对应 k 个求解参数。
(2)适应度计算。 对于个体的染色体而言,计算 BP

神经网络训练的误差平方和,取误差平方和的倒数作为

适应度结果,以染色体适应度的大小来确定该染色体被

遗传到下一代种群中的概率。
(3)种群的进化通常包括 3 种遗传算子,即选择算

子、交叉算子和变异算子。 选择算子需要将每一代种群

中选择适应度值较高的染色体直接遗传到下一代。 种群

中每条染色体被选中的概率按照如式 ( 6) 所示进行

计算:

P i =
F i

∑
α

i = 1
F i

(6)

式中:P i 为该染色体被选中的概率,F i 为该染色体的适

应度,α 为种群大小。 未被选中的染色体进行交叉和变

异操作生成子代。 这种遗传进化过程循环往复,直到满

图 3　 遗传算法优化深度测量神经网络的流程图

Fig. 3　 The
 

flowchart
 

of
 

genetic
 

algorithm
 

optimization
for

 

depth
 

measurement
 

neural
 

networks

足终止条件时结束。
3)数据集获取

用于训练神经网络模型的数据集元素包括 φ1、φ2、
S1 / S2 和 Depth。 系统采用的是基于电磁驱动的液体透镜

(通过改变输入电流调节光焦度),透镜光焦度大小受温

度变化影响会产生波动,因此在对该类液体透镜参数标

定时需考虑温度因素的实时补偿。 设定基准温度 T0,以
光焦度相等作为转换条件,某一温度 T 下的输入电流 I
可转换为基准温度 T0 下的等效电流 I′,存在函数关系[21]

如式(7)所示。
I′ = I + a·(T - T0) (7)

式中:a 为常数项。 采用如下方法标定 a 的数值:设定多

组光焦度 P i( i = 1,2,3,…),对于每组而言,将液体透镜

的光焦度固定为 P i,把透镜温度调至基准温度 T0,记录

对应的输入电流值 I′,然后通过对透镜加热或冷却改变

温度条件,依次记录不同温度对应的输入电流值 I。 基于

采样数据对式(7)进行最小二乘拟合,即可得到 a 值。
对于电磁驱动式液体透镜而言,其光焦度与电流变

化呈正比例关系[21] 。 考虑到光焦度受温度因素的影响,
结合式(7)得到在某一温度 T 下光焦度与输入电流 I 的
函数关系如式(8)所示。

φ = b·I′ + c = b·[ I + a·(T - T0)] + c (8)
式中:b 和 c 均为常数项。 采用如下方法标定 b 和 c 的数

值:以温度和输入电流作为设定变量,记录不同温度以及

输入电流条件下的液体透镜光焦度(光焦度数值可通过

传感器直接读取),基于采样数据对式(8)进行最小二乘

拟合,即可得到 b 和 c 的数值。
针对不同位置的测试对象,通过调节液体透镜输入

电流获取目标在宽视场和窄视场的拍摄图像,S1 / S2 的值

采用文中 1. 3 节方法得到;同时读取两个液体透镜的输
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入电流与温度,由式(8)得到对应光焦度 φ1、φ2 的值;通
过激光测距仪得到目标深度的值。
1. 5　 具体实现流程

　 　 基于以上所述各部分形成基于液体光学调控的智能

深度测量方法。 首先,通过调节两个液体透镜的输入电

流 I1 和 I2,使系统对目标快速变焦成像,得到宽-窄视场

两幅图像。 然后,在对图像进行预处理的基础上,通过二

值化、形态学滤波、边界追踪等流程提取图像目标轮廓。
再者,通过基于链码分类与条状分割的计算方法生成宽-
窄视场图像对应的目标面积 S1 和 S2,根据标定的光焦度

函数生成液体透镜的即时光焦度值 φ1 和 φ2。 最后,将
φ1、φ2、S1 / S2 输入构建的神经网络模型,输出目标深

度值。

2　 实验与讨论

2. 1　 实验平台

　 　 根据图 1 的设计构型,搭建了液体单目视觉系统的

实验平台,如图 4 所示。 系统采用两片的 Optotune 液体

透镜( 通光孔径为 16
 

mm,响应速度 5
 

ms, 稳定时间

20
 

ms)作为光学调控器件,用于实现光学系统的连续变

焦和自动调焦功能。 固体透镜组采用焦距为 35
 

mm 的定

焦镜头,图像传感器的分辨率为 2
 

448×1
 

840,曝光时间

设置为 12 ms。

图 4　 液体单目视觉系统的实物图

Fig. 4　 Physical
 

image
 

of
 

monocular
 

liquid
 

vision
 

system

2. 2　 液体透镜参数标定

　 　 根据 1. 4 节的液体透镜标定方案,设定基准温度为

25 ℃ ,在温度 21 ℃ ~ 36 ℃ 、输入电流-220 ~ 220
 

mA 的范

围内采集 7 组数据(相同光焦度的数据为一组,每组 12
个采样数据),将采样数据代入式(7),通过最小二乘拟

合得到常数项 a 的值为 1. 413。 基于传感信息得到输入

电流-温度-光焦度的采样数据,共计 33 个,将采样数据代

入式(8),通过最小二乘拟合得到如图 5 所示的求解结

果,常数项 b、c 的值分别为 0. 049 56、0. 030 18。

图 5　 等效电流-光焦度的采样数据及拟合结果

Fig. 5　 Sampling
 

data
 

and
 

fitting
 

results
 

of
equivalent

 

current-focal
 

power

2. 3　 神经网络训练

　 　 按照 1. 4 节方法构建用于液体单目深度测量的神经

网络模型,采集得到 285 组数据集,隐含层节点数目 q 取

9。 为提升神经网络的预测性能,通过 GA 算法得到的最

优个体对网络初始权值和阈值赋值,GA 算法的参数取值

如表 2 所示。

表 2　 遗传算法参数取值

Table
 

2　 The
 

parameter
 

values
 

of
 

genetic
 

algorithm
参数 数值

种群规模 200
染色体大小 64

交叉率 0. 8
变异率 0. 006

进化代数 180

　 　 经过 21 次迭代训练后网络收敛表现最佳,图 6 为该

神经网络模型预测值与真实值对比图,其预测平均相对

误差为 0. 799%,从结果可以看出,构建的神经网络模型

能够准确描述液体透镜光焦度、图像特征量与目标深度

之间的映射关系。
2. 4　 测量性能验证

　 　 1)精度与效率分析

根据成像规律给定系统在双焦距状态下的预置电

流, 宽 视 场 的 预 置 电 流: I1 为 - 221. 11 mA, I2 为

228. 98 mA;窄视场的预置电流: I1 为 220. 83 mA, I2 为

-217. 68 mA。 采用 Tenengrad 函数评价目标图像的清晰

度,若超过设定值则无需调焦,否则通过自动对焦算法

(自动对焦策略采用变步长的爬山搜索算法)调节液体

透镜 1 的电流保持图像清晰。 系统测量速度为变焦时间

与自动调焦时间之和,其中,变焦时间 = 液体透镜的响应
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图 6　 用于深度测量的神经网络预测值与真实值对比

Fig. 6　 Comparison
 

between
 

predicted
 

and
 

true
 

values
for

 

depth
 

measurement
 

by
 

neural
 

networks

速度+液体透镜的稳定时间+相机曝光时间×2,自动调焦

时间≈(相机曝光时间+液体透镜的响应速度+液体透镜

的稳定时间) ×电流调节次数。 通过激光测距仪或高精

度标尺获取目标深度的真值,与液体单目视觉测量结果

作对比,测量相对误差 = 距离测量值-距离真值 / 距
离真值。

选择圆柱体模型作为测试对象,以被测对象的轮廓

截面作为深度测量位置,设置 5 组不同的物距(依次为

800 mm、900 mm、1
 

000 mm、1
 

100 mm、1
 

200 mm)进行深

度测量实验,根据液体透镜即时参量(输入电流和温度)
获取光焦度值,按照 1. 3 节方法处理宽-窄视场的成像结

果获取 S1 / S2 的值,由神经网络模型输出目标深度的测

量值。 对于第 1 组而言,由于窄视场的预置电流未能达

到图像清晰度要求,因此启动基于液体透镜 1 的自动调

焦算法,经过 5 次电流调节完成图像对焦,测量速度为

234 ms,图 7 为第 1 组宽-窄视场图像目标轮廓的提取结

果;对于第 2 ~ 4 组而言,由于预置电流使图像达到清晰

　 　 　 　

度要求,因此无需启动自动调焦程序,测量时间均为

49 ms;对于第 5 组而言,在窄视场下液体透镜 1 经过 3 次

电流调节完成图像对焦,测量速度为 160 ms。

图 7　 圆柱体拍摄图像的目标轮廓提取结果

Fig. 7　 The
 

extraction
 

results
 

of
 

target
contours

 

in
 

cylinder
 

images

表 3 列出了 5 组不同物距条件下系统特征量及目标

深度的测量结果。 从表中可以得到,实际测量误差在

0. 64% ~ 5. 09%的范围内,平均值为 2. 86%。 测量时间在

49 mms~ 234 ms 的范围内,平均值为 108. 2 ms。 当预设

电流能够使图像达到清晰度要求时,则系统测量时间仅

为变焦时间,该情况对应的测量效率最高。 当预设电流

不能使图像达到清晰度要求时,系统测量时间为变焦时

间与自动对焦时间之和,该情况对应的测量效率不如前

者。 随着对焦时间的增长将导致测量效率降低。

表 3　 不同物距目标的实验参量及测试结果

Table
 

3　 Experimental
 

parameters
 

and
 

test
 

results
 

of
 

targets
 

with
 

different
 

object
 

distances

序号
宽视场状态下液体

透镜的光焦度 / D
窄视场状态下液体

透镜的光焦度 / D
S1 / S2

目标深度测

量值 / mm
目标深度

真值 / mm
测量相对

误差 / %
测量时

间 / ms

1 φ1 :
 

-10. 656
 

7;φ2 :
 

11. 641
 

0 φ1 :
 

11. 691
 

9;φ2 :
 

-10. 495
 

4 0. 503
 

115 828. 83 800 3. 60 234

2 φ1 :
 

-10. 542
 

9;φ2 :
 

11. 798
 

6 φ1 :
 

11. 359
 

7;φ2 :
 

-10. 337
 

9 0. 503
 

928 945. 82 900 5. 09 49

3 φ1 :
 

-10. 577
 

9;φ2 :
 

11. 746
 

1 φ1 :
 

11. 324
 

7;φ2 :
 

-10. 390
 

4 0. 508
 

580 1
 

006. 44 1
 

000 0. 64 49

4 φ1 :
 

-10. 674
 

2;φ2 :
 

11. 658
 

5 φ1 :
 

11. 228
 

4;φ2 :
 

-10. 477
 

9 0. 512
 

363 1
 

076. 09 1
 

100 2. 17 49

5 φ1 :
 

-10. 612
 

9;φ2 :
 

11. 711
 

1 φ1 :
 

11. 022
 

0;φ2 :
 

-10. 425
 

4 0. 516
 

151 1
 

166. 15 1
 

200 2. 82 160

　 　 2)泛化性分析

为验证测量方法的泛化能力,分别选取如图 8 所示

的 3 个不同形状物体(圆锥体模型、猫咪模型、小黄鸡模

型)作为测试对象,采用液体视觉系统对目标进行变焦成

像与图像处理,图 9 为 3 个物体对应宽-窄视场图像目标

轮廓的提取结果,基于提出的算法生成深度测量结果。
目标距离均设为 1

 

000 mm 处,3 组实验对象的测量

结果如图 10 所示,液体视觉系统对 3 种不同形状物体的
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图 8　 泛化性验证实验的测试对象

Fig. 8　 Test
 

objects
 

for
 

generalization
 

validation
 

experiments

　 　 　 　

深度测量误差均不超过 3. 60%,测量时间均为 49 ms。 实

验结果表明,该方法具有较好的泛化性能。

3　 结　 论

　 　 通过将液体光子器件与单目视觉理论、神经网络技

术相结合,提出了一种液体光学调控的智能深度测量方

法。 针对液体变焦成像的深度测量系统,为消除液体重

力效应影响改进了单目双焦成像模型,在给出液体透镜

参数标定与双视场图像特征量计算方法的基础上,构建

　 　 　 　 　

图 9　 不同形状物体拍摄图像的目标轮廓提取结果

Fig. 9　 Target
 

contour
 

extraction
 

results
 

of
 

objects
 

images
 

with
 

different
 

shapes

图 10　 不同形状目标的测量结果

Fig. 10　 Measurement
 

results
 

of
 

targets
 

with
 

different
 

shapes

了可精确描述液体透镜光焦度、图像特征量与目标深度

之间映射关系的神经网络模型,并形成液体单目视觉测

量的全流程方法。 该方法能够克服传统变焦测距法在精

度和实时性上存在的不足,并且对不同形状目标表现出

较好的泛化性能。 研究成果为实现高性能单目视觉深度

感知提供了新的技术方案,后续可结合轻小型无人平台

的实际作业场景开展应用研究。
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