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摘　 要:目的 现有的物体六自由度姿态估计方法侧重于处理已训练过的对象,针对未知物体纹理细节较弱或在有

遮挡、光照复杂的非结构化环境中的六自由度姿态估计仍是一个具有挑战性的问题。 方法 提出了一个物体六自由

度姿态估计的网络,首先通过局部特征匹配获取图像对中足够多的匹配点对;其次,通过传感器读取匹配点对的深

度信息得到相应点云数据并将其作为后续点云精准配准的初始点云进行配准,最终得到源点云相对于目标点云的

旋转矩阵和平移向量,即未知物体在机器人坐标系下的六自由度姿态。 结果 该网络在基准数据集上估计的 6D 姿

态结果较好,dADD-S 值为 80. 0%;在 Occlusion
 

Linemod 数据集上 dADD-S 值也达到了 78. 0%,均表现出了非常优异的

性能。 结论 该网络泛化性比较好,不仅能够准确地估计严重遮挡、背景杂波和光照差等条件下物体的六自由度姿

态,而且对随机噪声也具有较好的鲁棒性。
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Abstract 
 

Objective Existing
 

six-degree-of-freedom
 

 6-DoF 
 

object
 

pose
 

estimation
 

methods
 

mainly
 

focus
 

on
 

dealing
 

with
 

trained
 

objects.
 

Estimating
 

the
 

6-DoF
 

pose
 

of
 

unknown
 

objects
 

with
 

weak
 

texture
 

details
 

or
 

in
 

unstructured
 

environments
 

with
 

occlusion
 

and
 

complex
 

lighting
 

remains
 

a
 

challenging
 

problem.
 

Methods A
 

novel
 

network
 

for
 

6-DoF
 

object
 

pose
 

estimation
 

was
 

proposed.
 

First 
 

a
 

sufficient
 

number
 

of
 

matching
 

point
 

pairs
 

were
 

obtained
 

from
 

image
 

pairs
 

through
 

local
 

feature
 

matching.
 

Second 
 

the
 

depth
 

information
 

of
 

these
 

matching
 

point
 

pairs
 

was
 

read
 

via
 

sensors
 

to
 

generate
 

the
 

corresponding
 

point
 

cloud
 

data 
 

which
 

was
 

used
 

as
 

the
 

initial
 

point
 

cloud
 

for
 

subsequent
 

high-precision
 

point
 

cloud
 

registration.
 

Finally 
 

through
 

the
 

registration
 

process 
 

the
 

rotation
 

matrix
 

and
 

translation
 

vector
 

of
 

the
 

source
 

point
 

cloud
 

relative
 

to
 

the
 

target
 

point
 

cloud
 

were
 

obtained.
 

The
 

matrix
 

and
 

vector
 

represented
 

the
 

6-DoF
 

pose
 

of
 

the
 

unknown
 

object
 

in
 

the
 

robot
 

coordinate
 

system.
 

Results The
 

proposed
 

network
 

demonstrated
 

strong
 

performance
 

in
 

6D
 

pose
 

estimation
 

on
 

benchmark
 

datasets 
 

with
 

a
 

dADD-S
 value

 

of
 

80. 0%.
 

It
 

also
 

achieved
 

a
 

dADD-S
 value

 

of
 

78. 0%
 

on
 

the
 

Occlusion
 

Linemod
 

dataset 
 

demonstrating
 

outstanding
 

performance.
 

Conclusion This
 

network
 

exhibits
 

good
 

generalization
 

ability.
 

It
 

can
 

accurately
 

estimate
 

the
 

6-DoF
 

pose
 

of
 

objects
 

under
 

conditions
 

such
 

as
 

severe
 

occlusion 
 

background
 

clutter 
 

and
 

poor
 

lighting.
 

Moreover 
 

it
 

shows
 

good
 

robustness
 

against
 

random
 

noise.
Keywords pose

 

estimation 
 

local
 

feature
 

matching 
 

point
 

cloud
 

registration 
 

unknown
 

object



重庆工商大学学报(自然科学版) 第 43 卷

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

　 　 物体六自由度(Six
 

Degrees
 

Of
 

Freedom,6D)姿态表

示物体坐标系和相机坐标系之间的几何转换,可以用

旋转矩阵和平移向量表示。 6D 姿态估计是机器人抓取

与操作、增强现实、自动驾驶等应用中的关键步骤[1] 。
从 6D 姿态估计的研究现状来看,一些研究者使用

CNN 来检测在 3D 对象模型上预定义的一组关键点[2] ,
接着使用最小二乘拟合算法得到物体的 6D 位姿,该算

法能够有效地使用刚性目标几何约束配合额外的深度

信息,促进网络学习和优化。 然而,这些关键点是稀疏

匹配,这使得在遇到视角变化、遮挡或缺乏纹理的物体

时,很难通过该方法得到满意的姿态估计效果;或是通

过预测像素级的三维坐标,构建出密集的 2D-3D 对应

地图[3-4] ,相对于使用 CNN 识别预设关键点的方法,这
类方法在物体 6D 姿态估计时能够体现出更高的准确

度。 然而,该方法的效果更加依赖于所采用的训练数

据集,因此在估计未知物体的姿态时可能无法实现预

期的效果。
还有研究者通过基于模板的机制[5-8] 进行物体姿

态的估计,这些方法一般通过匹配输入图像和对应的

3D 模板或是另外生成的一系列模板达到物体姿态估计

的效果。 文献[8]提出了 PointNet 网络,该网络能够利

用深度学习对 3D 点云数据及其全局函数进行提取,同
时提出了对称函数以应对点无序性问题。 该网络能够

有效地执行分类和分割任务,但是其提取的点云特征

仅包含非常有限的局部信息,因此在物体姿态估计方

面的效果不尽如人意。 基于模板的姿态估计方法很难

保证估计精度,因为这类方法的精度很大程度上受限

于遮挡和视点数量的限制。
为了使物体 6D 姿态估计算法摆脱对 3D 模板的依

赖,研究者们提出了类别级姿态估计范式[9-11] ,该类方

法通常采用同一类别不同实例的训练样本,以训练能

够学习物体外观和形状的类别级表示的网络,从而可

将所得模型推广应用于新的同一类别物体的估计过程

中。 然而,这种方法同样需要对同一类别中大量的样

本进行训练,此外,当遇到一个新实例的外观或形状与

训练过的样本显著不同时,并不能保证此类类别级方

法的泛化能力。 后来也有许多工作都是遵循了类别级

姿态估计范式的原理[12-13] ,然后可以借助基于像素及

每个类别的共享归一化对象坐标建立的对应关系,进
一步精准地估计物体姿态。 但这种方法的不足之处

是,某些类别实例的形状和外观可能差异较大,导致训

练过的网络在这些差异大的实例上的泛化能力不足,
且在训练过程中依然通过生成精确的 CAD 模型来进行

姿态估计。 更严重的是,不同的类别往往需要训练不同

的网络,无法在实际应用中快速推广。 另外,此类方法在

有遮挡或光照复杂的场景下精确度会受到很大影响。
通过以上比较探讨,每种方法都有各自不同的优

缺点,基于关键点拟合位姿的方法和构建密集的 2D-
3D 对应地图适于具有丰富的纹理或几何细节的目标;
细节较弱时,更适合使用基于模板的方法或者类别级

物体的 6D 位姿估计方法,但无法适用于有遮挡或光照

复杂的场景,需要进一步对其泛化性进行研究。 随着

深度学习和卷积神经网络技术的不断发展,6D 位姿估

计方法已取得了很大进步,但还有很大的发展空间。
针对 6D 位姿估计存在遮挡、光照复杂或是纹理稀疏的

问题,本文提出了结合局部特征匹配和点云配准的姿

态估计网络,使位姿估计更简便、更有效率,在实践中

可以获得更好的结果。 该网络首先通过 LoFTR[16] 局部

特征匹配方法得到足够多的 RGB 图像对中的关键点匹

配情况,再获取各匹配对的深度信息作为 ICP 算法中

的初始点云,再通过点云配准的方法求解物体 6D 姿态

参数。
LoFTR 局部特征匹配方法不需要任何特征点的先

验获取,可以直接执行端到端的匹配,此外,LoFTR 在

对象纹理较弱的情况下表现优异,能够直接获得足够

稳定、足够多的特征点匹配对。 点云配准在物体姿态

估计领域应用广泛,因为点云的几何特征是通用的,因
此点云配准方法非常适用于未知物体的点云匹配。 常

见的配准算法有迭代最近点( ICP)算法[14] 、正态分布

法(NDT)以及奇异值分解法(SVD)。 其中,ICP 算法配

准效果最为显著,同时,本文通过 LoFTR 局部特征匹配

方法解决了 ICP 配准算法对配准点云初始状态敏感、
计算速度慢、求解最优目标函数时易陷入局部最优解

等缺点[15] ,并且不需要任何模板,可以直接通过物体的

一些姿态图片即可进行 6D 位姿估计,网络泛化性高,
可以推广应用于未知物体的 6D 位姿估计。

1　 姿态估计网络
针对 6D 位姿估计存在遮挡、光照复杂和纹理稀疏

的问题,本文的姿态估计网络结合了局部特征匹配和

点云配准方法,目标是训练一个不需要任何人工注释、
快速且高精度的网络,使其能够直接得到未知物体的

6D 姿态。 首先通过 LoFTR 局部特征匹配方法进行关

键点匹配,再通过传感器读取深度信息得到相应的初

始配对点云,最后利用 ICP 点云配准方法得到源点云

相对于目标点云的旋转矩阵和平移向量,从而得到物体

在摄像机坐标系下的 6D 姿态。 姿态估计网络如图 1 所

示,主要由 LoFTR、获取深度信息、ICP 点云配准组成。
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开始

输入图像对IA、IB 图像对应Mask

LoFTR特征匹配

匹配点二维坐标（x,y)

获取深度信息

获取初始点云（x,y，z)

ICP点去配准

获取R,T

结束

图 1　 姿态估计网络流程图

Fig. 1　 Flow
 

diagram
 

of
 

pose
 

estimation
 

network
1. 1　 局部特征匹配

点云配准被广泛应用于物体 6D 姿态估计领域。

点云配准的核心任务是确定两个不同视角下点云之间

的旋转矩阵和平移向量,以便正确对齐两个点云。 ICP
算法被认为是点云配准中最为经典的方法,但仅在优

良的初值情况下,才能够获得良好的算法收敛性;且该

算法搜索对应点的过程慢、代价大。 因此,本文使用

LoFTR 局部特征匹配方法,首先从 RGB 图像对中得出

足够多的关键点匹配对,具体流程如图 2 所示。
LoFTR 局部特征匹配方法使用了 Transformer 模块

中的自注意层和互注意层来处理卷积网络中分离的密

集局部特征。 首先,通过从低特征分辨率(仅为 1 / 8 图

像维度)的密集匹配中,选择具有高匹配置信度,并利

用基于相关的方法将它们细化到高分辨率亚像素级

别,转换成具有反映上下文和位置信息的特征。 此外,
多次运用自注意力层和互注意力层来学习匹配优先

级,使其在低纹理、运动模糊或图像模式重复的区域,
能够生成数量充足、质量优良的匹配结果。 具体流程

如图 3 所示,接下来将具体介绍该模块网络。
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图 2　 LoFTR 局部特征匹配方法
 

Fig. 2　 LoFTR
 

local
 

feature
 

matching
 

method

图 3　 LoFTR 局部特征匹配效果

Fig. 3　 The
 

effect
 

of
 

local
 

feature
 

matching
 

by
 

LoFTR
使用 FPN 标准卷积结构从图像对 IA、IB 中提取原

始图像维度 1 / 8 的粗粒度特征图 F~ A 和 F~ B,以及原始图

像维度 1 / 2 的细粒度特征图 F̂A 和 F̂B。
FPN 标准卷积网络被认为是一种高效的 CNN 特

征提取方法,该方法具有局部空间不变性,高效地使用

降采样策略,从而减少 LoFTR 模块的输入长度。 为了

提取与位置和上下文相关的局部特征,将 F~ A 和 F~ B 展平

为一维向量并添加位置编码,然后输入 LoFTR 模块中的

自注意层(Self-attention)、互注意层(Cross-attention)进

行处理,并交错重复 Nc 次输出易于匹配的特征 F~ A
tr 和

F~ B
tr,计算两者之间的得分矩阵 S 如下:

S( i,j)= 〈F~ A
tr( i),F~ B

tr( j)〉 (1)
式(1)中,<·,·>表示内积,i,j 为图像对中某一点的坐

标,F~ A
tr 和 F~ B

tr 为输出的特征。
使用 SuperGlue 中的最优传输层( OT) 进行匹配,

同时在 S 的两个维度上应用 Softmax 得到一个置信矩

阵 Pc,如式(2)所示:
Pc(i,j)= Softmax(S(i,·))j·Softmax(S(·,j))i (2)
在式(2) 的基础上可以选择置信度高于 θc 的匹

配,并进一步执行最近邻(MNN)准则,得到粗粒度匹配

Mc,如式(3)所示:

Mc = {( i
~
, j

~
) | ∀( i

~
, j

~
)∈MNN(Pc),Pc( i

~
, j

~
)≥θc}

(3)
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式(3)中,对于每一个粗粒度匹配( i
~
, j

~
)∈Mc,首先在细

粒度特征映射 F̂A 和 F̂B 上确定( î, ĵ)的位置,然后裁剪

出大小为 w × w 的局部窗口, 将其输入一个较小的

LoFTR 模块(Nf 层),生成以 î 和 ĵ 为中心的局部特征图

F̂A
tr( i)和 F̂B

tr( j)。

将 F̂A
tr( i)的中心向量与 F̂B

tr( j) 中的所有向量计算

相关,并生成一个 Heatmap,通过计算概率分布的期望,

可以得到在 IB 上具有亚像素精度的最终位置 ĵ。 最终

产生细粒度的匹配项 Mf。 在 Linemod[17] 数据集下

LoFTR 的匹配效果如图 4 所示,Linemod 数据集将在仿

真实验处详细介绍。

图 4　 Linemod 的匹配效果

Fig. 4　 Matching
 

effect
 

of
 

Linemod
1. 2　 ICP 精准配准

点云配准是通过在两个点云之间创建相应的点对来

创建变换模型的过程。 现有的点云配准算法中应用最广

泛的是 ICP 算法,该算法是基于最近点云之间的距离创

建配准关系的模型。 如果配准的初始姿态匹配较好,该
算法可以获得精确的配准结果,否则会倾向于局部最优

的状态。 在通过上一节获得最终的匹配预测之后,本文

使用传感器的内部矩阵获取深度信息,将匹配点对转换

为包含三维几何信息的点云 A = {a1,a2,…,an }与 B =
{b1,b2,…,bn},并作为 ICP 配准算法的初始点云来实现

精确的物体姿态估计,具体流程如图 5 所示。
开始

查找对应点对

计算函数误差

计算R、T

误差是否收敛？

完成配准

是

否

图 5　 ICP 精细配准流程

Fig. 5　 ICP
 

fine
 

registration
 

process

ICP 算法的核心是迭代计算位姿变换矩阵,使源点

集 A 与目标点集 B 之间的误差函数最小,从而得到最

优解。 点云 A 中的点 ai 找到与点云 B 的欧氏距离最短

的点 bi,将 ai 和 bi 作为相应的点对,计算变换矩阵,然
后计算配准误差 E(R,T),如式(4)所示。 本文的目标

则是旋转矩阵 R 和平移向量 T,使得 E(R,T)最小。

E(R,T) = 1
N ∑

n

i = 1
‖bi - (Rai + T)‖2 (4)

式(4)中,N 为点云数量,ai 是点云 A 中的一个点,bi 是

点云 B 中的一个点,接下来将阐述具体计算过程。
根据点云坐标信息,计算两个点云对应的重心,如

式(5)所示:

μ a = 1
N ∑ n

i = 1
ai

μ b = 1
N ∑ n

i = 1
bi

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(5)

式(5)中,μa、μb 分别代表点云 A 和 B 的重心。 计算旋转

矩阵和平移向量及其误差函数,使得其值最小。
预先设定阈值 ε 和最大迭代次数 Nmax,将上一步的

变换矩阵作用于点云 A,得到新的待配准点云 A′,计算

A′和 B 的距离误差 d,如式(6)所示。 若 d<ε 或者当前

迭代次数大于 Nmax,则结束算法,否则将 A′设置为新的

要进行配准的点云,重复上述步骤,直到满足算法结束

的条件。

d = 1
N ∑N

i = 1
‖A′ - B‖2 (6)

针对点云配准和特征提取网络的特点,本文采用

的损失函数包括 2 个部分:两点云之间倒角距离、源点

云和目标点云提取特征后经过平均池化得到点云平均

特征。
本文采用两个点云之间的倒角距离 LAB 损失来刻

画两个点云之间的空间距离,如式(7)所示:

LAB = 1
N ∑

ai∈A
min
bi∈B

‖A - B‖2 + 1
N ∑

bi∈B
min
ai∈A

‖B - A‖2

(7)
在两个点云提取特征后,经过平均池化得到点云

平均特征,计算两个平均特征的欧几里得距离 LD,如式

(8)所示:
LD = ‖f(A) -f(B)‖2 (8)

其中,
 

f(·)为平均池化得到的点云平均特征,所以,最
终的损失函数如式(9)所示:

Ltatal =LAB +LD (9)
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2　 仿真实验与结果分析
2. 1　 数据集

 

为了验证本文所提出的结合局部特征匹配和点云

配准的姿态估计网络的可行性与适用性,本文在服务器

(操作系统为 Ubuntu
 

18. 04
 

LTS,CPU 为 Intel
 

Xeon
 

4210
 

R
 

2. 4GHz,GPU:NVIDIA
 

GeForce
 

A40)上对其进行验证。
本文使用公共数据集 Linemod 对网络进行验证。

Linemod 数据集具有场景杂乱、光照变化强烈和物体纹

理弱的特点,这些特点使得在 Linemod 数据集中验证物

体 6D 姿态的算法非常困难,具有挑战性。 因此,使得

该数据集广泛应用于物体 6D 姿态估计。 Linemod 数据

集由单目标数据集和多目标数据集组成,每个数据集

包含 13 个子集,每个子集中有 1
 

300 张物体图像和物

体的 3D 模型及其对应的虚拟 3D 控制点文件,并添加

了 6D 姿态和实例语义分割掩码。 Linemod 数据集是验

证 6D 姿态估计算法中最典型的基准数据集之一,在很

多算法中都被使用过[18] 。
另外,本文还采用了 Occlusion

 

Linemod
 

数据集,该
数据集是通过对 Linemod 数据集的每个场景添加注释

来创建的,每个图像都有不同的遮挡程度。 一般用来

验证有遮挡环境下的物体 6D 姿态估计效果。
2. 2　 评价指标

使用物体 6D 姿态估计中最常用的平均距离 dADD

作为度量标准来评价配准效果,它主要测量真实姿态

和估计姿态之间的平均距离,在 Linemod 数据集中用

于评价非对称物体。 dADD 的计算方法如式(10)所示。
当平均距离小于误差阈值时,认为估计的 6D 姿态是

正确的。 本实验将误差阈值设置为对象模型最大直

径的 10%。

dADD = 1
N ∑ x∈M

‖(Rx + T) - ( R̂x + T̂)‖
 

(10)

式(10)中,[R,T]表示物体真实姿态,[R̂,T̂]表示估计的

姿态。 M 表示坐标系中的对象三维模型,x 是属于模型

M 的点,N 是 M 中点云的数量。 由于对称物体旋转角度

的不确定性,采用平均最近点距离 dADD-S 作为对称物体
的评价准则。 dADD-S 计算三维物体真实模型上最近点与

预测模型之间的平均距离,具体定义如式(11):

dADD-S = 1
N ∑

x1∈M
min
x2∈M

‖(Rx1 + T) - (R̂x2 + T̂)‖

(11)
2. 3　 结果分析

为验证本文姿态估计的效果,将本文算法与目前

物体 6D 位姿估计方法中较先进且常用的模型进行了

比较。 使用的模型分别为文献[3]中的 BB8 模型、文献

[12]中的 GDR-NET 模型及 PVNet[19] 模型,比较结果

如表 1 所示。

表 1　 Linemod 上不同算法的 dADD-S

Table
 

1　 dADD-S
 scores

 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

Linemod
 

方　 法
BB8
模型

GDR-NET
模型

PVNet
模型

Ours
模型

Ape 40. 4 38. 2 43. 6 43. 1
Benchvise 89. 1 84. 1 99. 9 89. 3

Camera 84. 2 82. 3 86. 8 86. 1
Can 92. 6 90. 7 95. 5 94. 2
Cat 46. 3 50. 0 79. 3 68. 2

Drill. 68. 2 68. 1 96. 4 74. 5
Duck 32. 1 34. 2 52. 5 47. 2
Egg. 96. 4 93. 9 99. 2 97. 1
Glue 91. 2 91. 1 95. 7 93. 3
Hole 79. 5 77. 8 82. 0 80. 4
Iron 90. 8 88. 2 98. 9 91. 0

Lamp 83. 7 80. 3 99. 3 87. 3
Phone 84. 6 73. 0 92. 4 87. 6
Mean 75. 3 73. 2 86. 3 80. 0

因为 PVNet 网络充分使用了 Linemod 数据集中的
真实数据进行训练,因此该网络使用的数据集细节更
贴近物体,使得该模型的效果远好于 BB8 模型、GDR-
NET 模型以及本文模型,但本文模型在 Ape、Camera、
Can、Glue 等物体类别中都获得了与 PVNet 模型相近
dADD-S 值,本文模型相较于 BB8 模型, dADD-S 提高了
4. 7%,相较于 GDR-NET 模型,dADD-S 提高了 6. 8%。 但
在 Cat、Duck 等弱纹理物体上,本文的模型效果非常优
异,比 BB8 模型分别提高了 21. 9%、15. 1%,比 GDR -
NET 分别提高了 18. 2%、13%,说明本文模型在物体纹
理及几何细节较弱时表现优异。 其原因是本文中所采
用的 LoFTR 局部特征匹配方法在设计上汲取了
Transformer 的优势,并借助自注意层和互注意层获得了
两幅图像的特征描述符,从而达到了更为准确的效果。
此种方法带来的全局接受域特性有效提升了网络性
能,让网络在纹理较弱、细节少的区域同样可以实现密
集匹配。 Linemod 数据集结果的可视化如图 6 所示,根
据旋转矩阵 R 和平移向量 T 移动模型中的点,并将其
投影到 RGB 图像上。

图 6　 Linemod 数据集可视化

Fig. 6　 Visualization
 

of
 

Linemod
 

dataset
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因为 RGB-D 相机在黑暗或强光条件下捕捉图像,
只影响 RGB 图像,而深度图像没有影响,为了验证本文

的网络在光照变化下的鲁棒性,本文通过改变同一场

景中 RGB 图像的亮度值进行实验。
在光照变化条件下的 6D 姿态估计可视化结果如

图 7 所示,可以看出:该网络可以较好地解决光照变化

条件下姿态估计困难的问题。

图 7　 光照下 6D 姿态估计结果

Fig. 7　 Results
 

of
 

6D
 

pose
 

estimation
 

under
 

illumination
表 2 显示了本文网络在 Occlusion

 

Linemod
 

数据集

的实验结果。 本文网络估计的 6D 姿态结果表明:在
Linemod 数据集上 dADD-S 值为 80. 0%, 在 Occlusion

 

Linemod 数据集上 dADD-S 值为 78. 0%,dADD-S 指标有轻

微下降,经过分析是因为注意力机制的网络生成的注

意力图得分高的像素点由于物体存在遮挡,使得对应

关系存在偏差。 虽然 PVNet 数据集进行了真实样本训

练表现最优越,但本文模型的 dADD-S 值比 BB8 模型高

了 3. 6%,比 GDR -NET 模型高了 5. 2%。 证明本文模

型在有严重的遮挡和背景杂波环境下对物体 6D 姿态

估计的性能相较于其他模型表现更优异。

表 2　 Occlusion
 

Linemod 上不同算法的 dADD-S

Table
 

2　 dADD-S
 scores

 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

Occlusion
 

Linemod

方　 法
BB8
模型

GDR-NET
模型

PVNet
模型

Ours
模型

Ape 39. 4 38. 0 42. 3 42. 1
Benchvise 87. 3 83. 8 96. 7 88. 9

Camera 83. 2 81. 6 85. 4 85. 1
Can 91. 9 90. 4 94. 5 93. 9
Cat 45. 3 49. 5 78. 1 67. 9

Drill. 67. 1 67. 8 94. 9 73. 8
Duck 31. 0 33. 7 51. 7 47. 1
Egg. 95. 7 93. 5 98. 3 96. 5
Glue 90. 6 91. 0 94. 2 93. 0
Hole 78. 5 76. 9 81. 3 80. 1
Iron 89. 7 88. 1 97. 6 90. 4

Lamp 83. 4 79. 6 98. 4 86. 9
Phone 84. 2 72. 4 91. 0 87. 3
Mean 74. 4 72. 8 85. 0 78. 0

本文还对网络在噪声下的物体 6D 姿态估计精度

做了验证实验。 众所周知,当 RGB-D 相机在真实环境

中捕捉图像时,噪声对深度图像的影响非常大。 深度

图像中每个像素的数据是从物体到相机的距离,以 mm
为单位。 本文通过在 Linemod 数据集的深度图像的每个

像素中添加随机噪声,随机噪声数范围为( -25,25),以
此来验证本文的 6D 姿态估计网络对噪声的鲁棒性。 表

3 显示了该网络在随机噪声增加条件下的性能,可以看

出,该网络在噪声情况下也有较好的精度。

表 3　 随机噪声下网络精度

Table
 

3　 Network
 

accuracy
 

under
 

random
 

noise

噪音范围 / mm 0 5 10 15 20 25

精度 / % 99. 4 99. 4 99. 3 99. 2 99. 1 99. 0

3　 结论与展望
在复杂非结构化环境中面对未知物体,还存在物

体 6D 姿态估计困难的问题,主要原因在于现有的物体

6D 姿态估计方法比较依赖物体丰富的纹理或几何细

节,且存在遮挡或光照复杂的场景下姿态估计网络泛

化性不足的问题。 针对此难题,本文设计了结合局部

特征匹配与点云配准的姿态估计网络,用于未知物体

的 6D 姿态估计。 利用 LoFTR 局部特征匹配算法获取

足够多的特征点,并得到像素级的匹配点集。 通过

RGB-D 的深度信息得到相应的 3D 点云,并将其作为

ICP 精准配准算法的初始点云来解决 ICP 精准配准算

法过度依赖初始配准点云的问题,避免了点云配准时

基于 RGB-D 数据陷入局部最优的问题。 实验表明:本
文网络在两个基准数据集 Linemod 和 Occlusion

 

Linemod
上都表现出较好的性能,可以高效率、高精度地进行物体

6D 姿态估计,网络泛化性好,能够准确地估计严重遮

挡、背景杂波和光照差等条件下的物体姿态,且对随机

噪声也具有较好的鲁棒性。
本文网络可以用来估计任何未知物体的 6D 姿态,

但仅在数据集上做了仿真实验,在未来的研究中,可以

在真实环境中进行实验验证,并且在局部特征匹配过

程中仍需消耗一定的时间,网络中某些参数的阈值设

置问题也需要进一步优化,这些问题将在未来工作中

继续改进。
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