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基于伪孪生神经网络的低纹理工业
零件6D位姿估计

王神龙，雍 宇，吴晨睿
（上海理工大学机械工程学院，上海 200093）

摘　要：　从单帧RGB图像中获取目标物体的 6D位姿信息在机器人抓取、虚拟现实、自动驾驶等领域应用广泛 .
本文针对低纹理物体位姿估计精度不足的问题，提出一种基于伪孪生神经网络的位姿估计方法 . 首先，通过渲染CAD
模型的方式，获取不同观察角度下的RGB图作为训练样本，解决了深度学习中数据集获取与标注较为繁琐的问题 . 其

次，利用伪孪生神经网络结构学习二维图像特征和物体的三维网格模型特征之间的相似性，即分别采用全卷积网络和

三维点云语义分割网络构成伪孪生神经网络，提取二维图像和三维模型的高维深层特征，使用网络推断密集的二维-

三维对应关系 . 最后，通过PnP-RANSAC方法恢复物体的位姿 . 仿真数据集的实验结果表明，本文提出的方法具有较

高的准确性和鲁棒性 .
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6D Pose Estimation of Low Texture Industrial Parts Based on 
Pseudo-Siamese Neural Network

WANG Shen-long, YONG Yu, WU Chen-rui
(College of Mechanical Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China)

Abstract:　Obtaining the 6D pose information of the target object from a single frame RGB image is widely used in 
the fields of robot capture, virtual reality, automatic driving, and so on. Aiming at the problem of insufficient accuracy of 
pose estimation of low texture objects, a pose estimation method based on pseudo-siamese neural network is proposed in 
this paper. Firstly, RGB images from different viewing angles are obtained as training samples by rendering CAD models, 
which solves the cumbersome problem of data set acquisition and annotation in deep learning. Secondly, the pseudo-sia⁃
mese neural network structure is used to learn the similarity between the two-dimensional image features and the three-di⁃
mensional mesh model features of the object, that is, the full convolution network and the three-dimensional point cloud se⁃
mantic segmentation network are used to form the pseudo-siamese neural network, extract the high-dimensional deep fea⁃
tures of the two-dimensional image and the three-dimensional model, and use the network to infer the dense two-dimension⁃
al three-dimensional correspondence. Finally, the pose of the object is restored by PNP-RANSAC method. The experimen⁃
tal results of simulation data sets show that the proposed method has high accuracy and robustness.
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1　引言

6D 位姿估计是从物体坐标系到相机坐标系的刚

性转换，包括旋转量 R 和平移量 T［1］，其在虚拟现实、

机器人视觉、自动驾驶、增强现实等领域发挥着十分

重要的作用 . 随着智能制造行业的快速发展，工业零件

的位姿估计已经成为装配、堆垛和人机协同等应用场

景的关键技术［2~4］.
物体的信息可以通过RGB传感器和深度传感器获
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得 . 根据输入数据的不同，6D 位姿估计方法可以分为

三类，分别为基于 RGB输入［5~13］、基于点云输入［14，15］和
基于RGB-D［16~18］输入的方法 . 其中，由于点云的稀疏性

或者无序性，以点云为输入方式的位姿估计方法往往

鲁棒性较差 . 以 RGB-D 为输入的方式，结合了两种数

据的特征，虽然位姿估计的鲁棒性得到保证，但是数据

占用的计算空间过大，深度传感器设备较为昂贵且不

易获得，限制了该方式的应用 . 因此，本文主要关注较

为低成本的基于RGB的位姿估计方法 . 针对纹理特征

明显的目标对象，传统方法利用图像特征描述符实现

纹理对象的位姿估计［19］，这些描述符能直观地利用图

像梯度信息为对象进行分类 . 二维与三维之间的对应

关系可以通过这些描述符的相似性来确定，进而利用

PnP（Perspective-n-Points）算法［20］求解目标位姿 . 然而，

许多低纹理的物体，如纸盒、金属零件和塑料零件，都

存在于复杂的工业环境中，这些低纹理物体在图像中

几乎没有显示出明显的颜色变化，旋转不变的描述符

无法匹配其真正特征 .
近些年，深度学习的发展提高了对低纹理或者无

纹理物体进行位姿估计的技术 . 基于RGB输入的位姿

估计方法涌现出许多研究成果，根据恢复位姿方式的

不同可以分为直接法、关键点法、坐标对应法等几类方

法 . 在文献［5~7］中的方法旨在直接回归物体的 6D 位

姿 . 例如，Xiang等［5］提出用深度神经网络（Deep Neural 
Networks，DNN）直接回归物体的旋转和平移；Kendall
等［6］提出使用卷积神经网络（Convolutional Neural Net⁃
works，CNN）结构从单个 RGB图像直接回归相机位姿；

Kehl等［7］提出了一种基于分类离散视点的方法来预测

真实姿态的粗略离散近似值 . 上述方法被称为直接法，

然而，受环境光以及旋转空间的非线性等因素的较大

影响，这些方法的鲁棒性往往较差 .
相较直接法，关键点法在空间中降低了回归目标的

数据量，使得其恢复位姿的效率更快 . 文献［8，9］旨在从

RGB图中学习选取目标的关键点，并通过PnP回归物体

的位姿 . 例如，PVNET［8］用修改后的全卷积网络（Fully 
Convolutional Networks，FCN）对指向关键点的像素级向

量进行回归，并使用这些向量来投票选择关键点位置，

将得分最高的关键点通过 PnP 算法来恢复物体的位

姿 . DPVL［9］通过建立新的损失函数，在 PVNET 中根据

投票方向、像素和关键点的基础上结合距离因素让网

络的收敛速度和精度得到进一步的提高 . 然而此类方

法由于透视投影导致的几何信息丢失容易造成误匹配

等问题 .
与关键点方法不同，坐标对应法通过密集点对关

系减少了选取关键点错误而出现误匹配的情况 . 文献

［10~12］中的方法都是通过不同方式去定义密集点对

关系来恢复物体的 6D 位姿 . CDPN［10］是第一种将目标

的三维坐标系用于二维和三维之间的密集对应关系上

的网络，虽然保持了较高的准确率，但缺少对具有对称

性物体的考虑 . DPOD［11］通过 UV图谱构建二维和三维

对应关系，根据给定像素颜色映射估计其在三维模型

表面上的对应位置，从而提供图像像素与三维模型顶

点之间的关系 . PSGMN［12］分别对二维图像中的目标对

象以及三维模型进行特征编码，随后利用位姿估计网

络学习这两种编码特征的密集匹配关系来求解物体的

位姿，以大量的点对应关系使姿态估计结果更加稳定

和准确 . 然而，低纹理工业零件存在较大的曲率变化和

复杂的形状等问题，PSGMN 中的 SplineCNN 子网络对

一些小巧的目标具有很好的特征提取能力，但却丧失

了对一些重要 3D 特征的提取 . 针对上述各类问题，本

文的创新点与工作主要有以下几点 .
（1）虽然深度学习对无纹理物体的位姿估计问题

得到解决，但是鉴于文献［8~12］等位姿估计方法都是

将 LINEMOD 等开源数据集作为训练样本，其估计的

目标对象并不适用于实际工业场景，所以本文通过渲

染工业零件 CAD模型获取不同观察角度下的 RGB图、

掩码图以及位姿信息作为训练样本，增强数据集的多

样性 . 这样不仅解决了深度学习中大规模工业零件数

据集获取与标注较为繁琐的问题，而且通过生成的仿真

数据集提高了6D位姿估计的准确性和模型泛化能力 .
（2）一般的网络设计并不具有场景鲁棒性 . 在工业

场景中零件的规格是多变且不一的，它们都具有复杂

的外观形状，SPlineCNN对于较大物体的特征提取也并

不适用，为此本文基于伪孪生神经图匹配网络框架［12］，
通过使用 RandLA-Net［21］代替 SplineCNN 来降低网络模

型参数量，在降低计算成本的同时，新的网络仍具有很

高的位姿识别精度 .
为了更加清晰地展示本文的研究思路与研究内

容，主要研究技术路线如图1所示 .
2　仿真数据集的建立

现有的基于深度学习的 6D 位姿估计方法大多是

在开源的 LINEMOD，OCCLUSION_LINEMOD 等数据集

上进行测试 . 然而，由于工业零件的特殊性，在这些数

据集上测试效果很好的网络并不能适用于一些低纹理

的、结构复杂的工业零件 . 基于该问题，本文提出了一

种用于工业零件位姿估计的仿真数据集生成方法 .
2. 1　低纹理工业零件建模

对图 2（a）相机所拍摄的低纹理工业零件进行原尺

寸的测绘建模，使用CATIA三维建模软件完成建模，效

果如图 2（b）所示，该工业零件用于 5G 天线装置 . 将

CAD模型导入MESHLAB进行点云化处理，经过蒙特卡
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洛滤波、泊松采样等处理，获得采样顶点 3 108个，三角

面片 6 692个，同时将零件实际 RGB 值赋给点云模型，

图2（c）为MESHLAB点云化处理后的点云模型 .
2. 2　仿真数据集生成

首先，利用Raster triangle［16］生成仿真图数据集，渲

染结果如图 2（d）所示，零件位姿并非清晰可见，且该渲

染程序并没有考虑到零件实际所处的真实环境，即重

力大小、光照强度和方向等因素对工业零件产生的实

际影响，而这些因素往往会直接影响位姿估计网络的

训练和测试结果 .
其次，本文利用改进的 Blender proc［22］将建立好的

3D 模型预设置随机位姿，置于环境上方，如图 3所示 .
零件所处环境由预先设定好的固定光照强度、光照方

向、重力参数等来模拟真实环境，同时对零件本身预设

好表面粗糙度、透光性等参数，接着零件依靠重力掉

落，模型产生物理碰撞后静止 .
最后，在模拟相机视野下渲染得到零件的RGB图，

同时获取工件地面真实位姿与之后生成的掩码图

对应 .
改进之后的渲染效果如图 4所示，针对不同的目标

对象，各生成 8 000张仿真图片，其中 7 000张应用于训

练集，剩余1 000张用于测试集 .
3　位姿估计网络

孪生神经网络［23］又称“连体神经网络”，其“连体”

通过共享权值来实现 . 若使用两个神经网络分别对图

片进行特征提取，提取到的特征很可能不在一个分布

域中，此时可以考虑使用一个神经网络进行特征提取

再进行比较 . 因此，孪生神经网络可以提取出两个输入

图片同一分布域的特征，从而判断两个输入图片的相

似性 . 狭义的孪生神经网络由两个结构相同且权重共

享的神经网络拼接而成 . 广义的孪生神经网络即“伪孪

生神经网络”，可由任意两个神经网络拼接而成 .
本文将使用一种伪孪生神经网络［12］来评估关键点

之间的相似性 .
从单一RGB图像中估计对象位姿的核心思想是找

图1　本文研究技术路线图

                            (a) 零件实物图                             (b) 三维建模图                           (c) 点云模型图                            (d) 仿真渲染图

图2　工业零件仿真数据集的建立

图3　目标的三维坐标轴以及虚拟观察采样点
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到图像中对象与其三维模型之间的局部对应关系，如

式（1）所示：

q =K [ R|T ]Q （1）
对象相机位姿坐标可以通过图像投影模型获得 . 其中，

K =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úfx 0 cx

0 fy cy

0 0 1

（2）

q是物体三维模型上的三维点Q在图像上的二维投影；

K表示表示相机坐标系与图像坐标系之间转换的相机

参数；R和T分别代表物体坐标相对于相机坐标的旋转

量和平移量 . 在本文的网络中，只要能准确得到至少 3
对二维-三维对应，就可以通过 PnP算法求解出 R和 T.
因此，本文位姿估计网络的最重要的步骤是获得精确

的二维-三维对应关系 .
位姿估计网络结构如图 5所示，主要由 3个子模块

构成，包括利用全卷积网络的图像特征提取模块、利用

三维点云语义分割网络的节点特征提取模块和位姿估

计模块 .

3. 1　图像特征提取

在图像特征提取子模块中，本文利用进一步改

进的全卷积网络模型来提取二维图像的深度特征 . 如

图5（a）所示，网络模型由数层组成 . 利用残差块对输入

特征进行卷积操作，利用最大池化层对输入特征进行

下采样，进而从网络中提取出不同尺度的特征 . 利用跳

跃连接残差块的特征映射来保留目标图像的初始信

息 . 双线性上采样层用于获取目标对象的语义分割

信息 .
本文将全卷积网络模型的函数定义为 ϑJ =Φθ1

( J )，

其中，J表示输入图像，θ1表示模型Φ的参数 . 一般的全

卷积网络模型输出具有 (C + 1) ´H ´W的形式，其中，C

是对象的类别数，维度 1表示背景，H 和 W 分别表示二

维图像的高度和宽度 . 由于本文估计的目标对象仅为

一个，所以对网络模型进一步修改，输出形式为 (D +

1) ´H ´W的张量，其中 D表示二维图像中每个像素的

D维局部特征，1表示目标对象所处虚拟环境背景 . 因

此，输出由两部分组成，其中MJ = 1 ´H ´W表示目标对

象按像素分割的类概率，HJ =D ´H ´W 表示每个像素

的高维局部特征 .

                             (a) 工业零件                      (b) 黄鸭                           (c) 相机                            (d) 花洒                       (e) T-Less 零件

图4　仿真数据集

图5　位姿估计网络结构图
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3. 2　节点特征提取

本文利用了多层 RandLA-Net［21］，一种高效的神经

网络架构，使用简单而快速的随机采样方法来大大降

低点密度，同时应用一个局部特征聚合器来保留显著

的节点特征 . 本文利用 Python 中的 numpy 来生成 K 个

索引，利用这些指标从点云中收集相应的空间坐标和

点特征，进而完成一次随机降采样 . 在局部特征聚合部

分，首先利用相对点位置编码搜索中心点 pi最近的K个

点，即

r k
i =MLP ( piÅpk

iÅ ( pi - pk
i )Å pi - pk

i ) （3）
其中，pi 和 pk

i 为点的 x-y-z位置，Å为连接操作，  × 计

算相邻点与中心点之间的欧氏距离 . 对于每个相邻点

pk
i，将编码的相对点位置 r k

i 与其对应的点特征相连得到

一个增广特征向量 f̂ K
i . 最终，输出一组新的相邻特征

F̂ i = { f̂ 1
i   f̂ k

i   f̂ K
i }. 接下来，利用一个共享函数 g 来

自动学习重要的局部特征，定义为

Bk
i = g ( )f̂ k

i W （4）
其中，W为可学习权值 . 接着再对学习到的注意力得分

加权求和，即

f͂ i = ∑
k = 1

K ( )f̂ k
i ×B

k
i （5）

其中，f͂ i 为高维特征向量 . 最后通过扩张的残差块有效

地保留复杂的局部结构 .
综上所述，本文采用四层 RandLA-Net 来构造网格

特征提取网络ϒθ2( Xn En Un )，其中，En 表示边集，Un 表

示所有节点的伪坐标矩阵 . 输入是一个大小为 N ´ D

的点云，其中，N为节点数，D是每个节点的特征维数 .
首先，点云被输入到一个共享的 MLP 层，以提取每一

个点的特征 . 然后使用 4 个编码和解码层来学习每个

点的特征 . 最后，利用两层全连接层和一个退出层来

预测每个点的语义标签信息并将其作为 RandLA-Net
的输出 .
3. 3　位姿估计模块

最后一个位姿估计模块用来评估图像像素局部特

征与三维模型节点特征的相似性，以确定二维-三维对

应 . 将对应关系作为PnP方法的输入，使用RANSAC进

行迭代优化，得到对象的最终位姿 . 本文通过计算二维

图像的像素级局部特征与三维网格模型的节点特征的

相似性来建立二维-三维对应的匹配模型，给定像素级

的局部特征矩阵Hm和节点特征矩阵Hn，

Hm =Λm(Φθ1
( J ) ) ÎR ||Vm ´D （6）

Hn =ϒθ2( Xn En Un ) ÎR ||Vn ´D （7）
由 FCN 中的Φθ1

和 RandLA-Net中的ϒθ2
分别通过式（8）

计算互相关系得到特征相似性，即

Ŝ = Softmax (Hm H T
n ) ÎR ||Vm ´ ||Vn （8）

其中，Softmax 函数是逐行执行，Λm 收集预测为有效像

素集合MJ所有相应的局部特征，|Vm |表示有效像素数，

|Vn |是三维网格模型中的顶点数 . 像素为有效值，表示

它属于图像中的对象 . 位姿估计网络的损失函数被定

义为

L (θ ) = ρCEloss (Softmax (MJ ) Mgt ) +CEloss ( ŜSgt)
  （9）

其中，CEloss 表示交叉熵损失，θ = {θ1 θ2}表示位姿估

计网络的可训练参数，ρ是一个用来平衡这两部分损失

的超参数 . 损失的第一部分用于最小化模型的语义分

割误差，而损失的第二部分则负责密集的二维-三维对

应关系的匹配 . 由于地面真实位姿在训练阶段是已知

的，可以通过地面真实位姿将物体的三维模型投影到

二维图像上来获得 Mgt. Sgt 表示使用 3.4 节中提出的算

法获得的地面真实二维-三维对应关系 .
3. 4　二维-三维点向密集匹配

针对目标对象，本节使用的方法预测了语义分割

掩码中每个像素的二维-三维对应 . 这为位姿估计网

络的训练提供了一个更稳定和鲁棒的约束，从而获得

更准确的位姿估计结果 . 本节将详细介绍获取二维-

三维对应关系的方法 . 像素级二维-三维密集匹配的

主要原理如图 6（b）所示，首先，找到包含该图像像素

的所有三角形面片的边界虚线框 . 其次，利用重心坐

标［24］来区分三角形面片是否包含该图像像素，灰色的

三角形面片在这个过程中被过滤掉 . 最后，选择绿色

三角形面片，其相对相机的深度最小，并将最近的顶

点分配给该图像像素，将其作为一组二维-三维对应，

如图 7所示 .
假设 A，B和 C表示投影到图像上的三角形面片的

3个顶点，pi = ( pix piy piz )表示具有未确定深度 piz 的图

像像素 . 点 pi 相对于三角形 ABC的归一化重心坐标可

以描述为 (1 - a2 - a3 a2 a3 )，系数ai可表示为

ai =
Si

S
i = 123 （10）

其中，S为给定三角形面积，Si 是第 i个子三角形面积 .
重心坐标原理如图6（a）所示 .

如果像素 pi 是三角块的重心，即 pi 位于三角块

ABC 中，则重心坐标的所有元素都应该是非负的 . 可

以设

pi = (1 - a2 - a3 ) A + a2 B + a3C （11）
或是以向量的形式，即
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其中，[ a2 a3 1 ]分别与

ζx = ( 
AB x

  
AC x

  
pi A x ) （13）

以及

ζy = ( 
AB y

  
AC y

  
pi A y ) （14）

两两正交 . 因此，可以得到

μ[ a2 a3 1 ] = ζx ´ ζy （15）
其约束条件为

a2 ≥ 0a3 ≥ 01 - a2 - a3 ≥ 0 （16）
其中，μ是线性关系标量 . 对于每个边界框中包含 pi 的

面片，计算 Tx 和 Ty 的交叉积 . 若结果满足式（15）的约

束条件，则表示像素位于三角形面片中 . 随后，根据式

（16）进一步计算该补丁上的pi深度，即

piz = (1 - a2 - a3 ) Az + a2 Bz + a3Cz （17）
其中，Az，Bz 和 Cz 分别表示三角形面片的顶点的深度 .
最后，选择具有最小 piz 的面片并将该面片中最近的顶

点分配给 pi 作为三维对应关系，整个过程如算法 1
所示 .
3. 5　训练超参数

本文利用 PyTorch框架搭建网络结构，在训练和测

试过程中，以单个RGB图像和点云模型作为输入，网络

的输出为目标对象的 3个旋转向量和 3个平移向量，用

于得到目标物体的旋转矩阵和平移矩阵 . 在训练过程

中损失函数中的超参数 ρ设置为 100，以平衡损失函数

中两部分的大小 . 该网络结构在 NVIDIA RTX2080Ti 
GPU 的 Adam 优化器上进行 180 个 epoch 的训练，每个

小批量输入图像为 16 张图片，将前 20 个 epoch 的学习

率设置为 0.001，之后每 20 个 epoch 学习率减半，针对

目标零件每 10 个 epoch 保存一次训练结果的权重

模型 .
4　实验结果与分析

为评估本文所提方法的有效性，利用工业零件模

                                                    (a) 重心坐标原理                                                                                   (b) 像素分配原理

图6　二维平面中的重心坐标以及像素分配原理

                                                  (a) 重心坐标原理                                                                  (b) 像素分配原理

图7　像素密集的二维-三维对应点匹配说明

算法1 为每个像素指定顶点

输入: 像素pi Î Vm以及网格模型的二维平面投影T2d = {Vn ζ tri},其
中,ζ tri表示网格模型中的 l个三角形面片

输出: 对于每个像素Cpairs = {( pi j ) ∣pi Î Vm jÎ Vn}的二维-三维对应

FOR each pi in Vm:
  选择 ζ trii = }{tik∣tik Î ζ tri k = 1l 和pi在 tik的边界盒内;
  选择 ζ͂ trii = }{tiq∣tiq Î ζ trii q = 1m 和pi在 tiq的边界盒内带入

式(15)和式(16)计算;
   在 ζ͂ trii中使用式(17)计算pi的深度;
   找出分配给pi的最小深度的面片 tis;
   指定三角形面片 tis中最接近pi的顶点 j;
   将pi与 j作为一组二维-三维对应点输出;
END FOR
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型、LINEMOD 数据集［16］和 T-Less［25］里的部分模型生成

的仿真数据集对位姿估计网络进行训练和测试 . 仿真

数据集是单个 RGB目标图像数据集，每个 RGB图像都

有目标零件对象的旋转矩阵、平移矩阵和真实标签

数据 .
本节利用通用的几个度量标准来评估网络训练的

效果，即 5°5 cm度量、点的平均二维投影度量（2D Proj⁃
ect metric）［26］和模型点的平均 3D距离度量（Average 3D 
Distance，ADD）［27］等 . 其中，点的平均二维投影度量是

指三维网格模型在二维图像中的投影与地面真实姿态

投影之间的平均距离 . 从文献［6，8，12］可知，如果该距

离小于 5个像素，则认为该位姿是准确的 . 模型点的平

均 3D 距离度量是指利用网络估计出的姿态和地面真

实姿态计算出的两个变换模型点之间的平均距离 . 如

果估计的位姿与变换后模型点云的真实位姿之间的平

均距离小于对象直径的 10%，则认为所估计的位姿正

确 . ADD指标的计算方式如下：

s =
1

|M| ∑
x1 ÎM

min
M

( )Rx + t - ( )R̂x + t̂ （18）
其中，R 和 t是真实标签数据，R̂ 和 t̂是网络预测的旋转

和平移矩阵，M是三维模型的顶点坐标集 .
4. 1　仿真数据集的ADD测试结果

本节在仿真数据集上测试了伪孪生神经网络结构

的有效性 . 数据集分为训练和测试两部分，部分 RGB
图像用于训练网络，剩余图像用于测试 . 表 1 展示了

在 ADD 指标下的不同方法测试结果，使用本文方法所

估计的几个目标对象中，花洒的位姿估计准确率最高

为 96.4%，其次是工业零件和相机分别为 89.1% 和

88.6%，T-Less 零件在本文方法下的 ADD 准确率达到

90.2%. 低纹理工业零件由于结构相较于前几种更为复

杂，其位姿估计的准确率低于前文所述部分目标对象 .
对于同一个目标对象采用不同位姿估计网络训练，测

试结果证明本文所运用的位姿估计精度优于部分主流

方法 .
图 8给出了使用本文方法后部分仿真数据的目标

物体位姿估计的可视化结果 . 首先，从图中不难观察到

位姿估计效果最好的依次是花洒、T-Less零件、工业零

件、相机以及黄鸭，与表 1 中 ADD 测试结果保持一致 .
其次，物体距离虚拟相机的远近并没有对位姿估计结

果产生较大的影响，这也证明了本文网络中点向密集

匹配方法的有效性 .
4. 2　消融实验

本节进行了消融实验［28］，通过查阅文献［8~13，16，
17］和工业零件数据集的训练与测试实验，对不同方法

在不同度量指标下的性能表现进行了对照分析，具体

内容如下表 2所示 . 第 1行是 5°5 cm测试的结果，除了

文献［8］的方法之外，其他几种方法的准确率都保持了

较高水平 . 本文基于仿真数据集的训练将该指标提高

至 94.9%. 在二维投影度量中，由于工业零件结构的复

杂性等因素的影响，虽然准确率不如部分对照方法但

也达到了 92.7%. 由于本文通过替换点云特征提取模

块，降低了网络模型参数规模，在模型参数量指标上相

较于前几种对照方法具有一定优势，此优势也进一步

体现在了计算成本度量指标之中 .
文献［8，10，11］中的方法都是通过回归每个像素

的二维向量，与其类似的深度学习方法都可以作为某

些特定特征的回归模型，而本文的方法训练一个深度

神经网络来直接预测二维-三维对应 . 如图 9所示，以点

的平均二维投影为度量标准（2D Project metric），从 0像

素到 2像素为标准的几个位姿估计对象的准确率有明

显的提升，虽然在 5像素约束下，大部分的方法都能获

得接近 100% 的二维投影度量，但当约束更为严格时，

本文所提出的位姿估计方法的表现依然具有较强的鲁

棒性 .
4. 3　与传统方法的对比实验

在真实场景下分割得到的单个点云模型，其点的

个数往往是不确定的，而本节训练采用的数据集中目

标对象是 3 108个点 . 因此，将多种采样点数的点云模

型分别输入到训练好的权重模型中进行位姿预测，统

计了各种方法在不同采样点数下的位姿估计准确率，

表1　不同位姿估计方法在ADD指标下的测试结果     单位：%

估计对象

工业零件

花洒

相机

黄鸭

方法

PVNET
92.0
95.5
86.9
52.6

CDPN
88.3
95.9
91.7
66.8

YOLO6D
57.4
68.8
36.6
27.2

DPVL
86.7
98.5
94.1
63.5

DPOD
74.3
52.6
24.2
26.1

PVN3D
88.4
99.5
99.6
98.2

本文

方法

89.1
96.3
88.6
67.2

表2　工业零件数据集在不同度量指标以及方法下的测试对比结果 单位：%
度量指标

5°5 cm
二维投影度量

网络参数量

计算成本

方法

PVNET
73.4
99.0
12.9
74.3

CDPN
94.3
98.1
26.7

136.4

YOLO6D
—

90.4
7.8

32.1

DPVL
—

99.4
—

—

DPOD
—

—

13.5
75.2

PVN3D
—

—

13.2
75.8

本文方法

94.9
92.7
10.1
62.5
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同时将本文方法与 PVNet［8］方法及传统的点对特征匹

配（PPF）方法进行对比 .

图 10是针对低纹理工业零件不同采样点数下位姿

估计准确率的统计数据 . 在不同的采样点数下，本文所

图8　目标对象位姿估计的可视化结果

图9　不同目标对象下位姿估计的准确率

图10　不同采样点数下位姿估计的准确率
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运用到的方法在估计位姿准确率上虽然有变化，但变

化并不明显，说明所训练的模型可以针对不同点数的

点云进行位姿估计并具有更高的精度 . 同时，本文方法

对每次取样点的位姿估计准确率都高于PVNet方法，对

于传统的 PPF方法，在采集点数变少时，其准确率出现

了明显下降 . 由此可见，使用本文及PVNet等深度学习

方法来估计目标物体位姿的能力远优于一般的传统

方法 .
5　结论

本文运用一种适用于低纹理物体位姿估计的伪孪

生神经网络，对于RGB和点云模型输入，通过全卷积网

络（FCN）和三维点云语义分割网络（RandLA-Net）分别

提取二维图像和三维模型的高维深层特征，使用网络

推断密集的二维-三维对应关系并通过PNP方法求解出

物体的 6D 位姿 . 首先，采用物理仿真技术建立了大规

模仿真数据集，解决了深度学习中大量数据集获取与

标注较为繁琐的问题，对于每个估计对象，该数据集包

含 8 000张图片 . 其次，通过仿真数据集训练 6D位姿估

计网络，证明了数据集的有效性，基于测试权重模型，

模型点的平均 3D 距离度量准确率达到了 89.1%，点的

平均二维投影度量准确率达到了 92.7%，验证了所用位

姿估计网络方法的准确性和鲁棒性 .
然而，本文方法局限于单一目标对象的图像处理，

且需要训练特定的网络来进行位姿估计 . 在后续研究

工作中，将使用不同的方法扩展数据集，并提升网络在

处理更加复杂场景图像时的能力 .
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