
低质量渲染图像的目标物体6D姿态估计

左国玉, 张成威, 刘洪星, 龚道雄

引用本文:
左国玉, 张成威, 刘洪星, 等. 低质量渲染图像的目标物体6D姿态估计[J]. 控制与决策, 2022, 37(1): 135-141.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.1057

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于多层级特征的机械臂单阶段抓取位姿检测

Single-stage grasp pose detection of manipulator based on multi-level features

控制与决策. 2021, 36(8): 1815-1824   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1840

基于改进DenseNet网络的人体姿态估计

Improved DenseNet network for human pose estimation

控制与决策. 2021, 36(5): 1206-1212   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1218

一种基于多层语义特征的图像理解方法

An image understanding method based on multi-level semantic features

控制与决策. 2021, 36(12): 2881-2890   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0927

自适应直觉模糊相异直方图裁剪的图像增强算法

Adaptive intuitionistic fuzzy dissimilar histogram clipping image enhancement algorithm

控制与决策. 2021, 36(12): 2919-2928   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0845

基于DLSR的归纳式迁移学习

DLSR based inductive transfer learning method

控制与决策. 2021, 36(12): 2982-2990   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0703

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.1057
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1840
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1218
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0927
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0845
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0703


第 37卷 第 1期 控 制 与 决 策 Vol.37 No.1
2022年 1月 Control and Decision Jan. 2022

低质量渲染图像的目标物体6D姿态估计

左国玉†, 张成威, 刘洪星, 龚道雄
(1. 北京工业大学信息学部，北京 100124；2. 北京市计算智能与智能系统重点实验室，北京 100124)

摘 要: 从图像中获取目标物体的6D位姿信息在机器人操作和虚拟现实等领域有着广泛的应用,然而,基于深度
学习的位姿估计方法在训练模型时通常需要大量的训练数据集来提高模型的泛化能力,一般的数据采集方法存
在收集成本高同时缺乏3D空间位置信息等问题.鉴于此,提出一种低质量渲染图像的目标物体6D姿态估计网络
框架.该网络中,特征提取部分以单张RGB图像作为输入,用残差网络提取输入图像特征;位姿估计部分的目标物
体分类流用于预测目标物体的类别,姿态回归流在3D空间中回归目标物体的旋转角度和平移矢量.另外,采用域
随机化方法以低收集成本方式构建大规模低质量渲染、带有物体3D空间位置信息的图像数据集Pose6DDR.在所
建立的Pose6DDR数据集和LineMod公共数据集上的测试结果表明了所提出位姿估计方法的优越性以及大规模
数据集域随机化生成数据方法的有效性.
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6D object pose estimation for low-quality rendering images
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Abstract: The 6D object pose obtained from single RGB image has broad applications such as robotic manipulation and
virtual reality. However, the deep learning-based pose estimation methods usually require a large amount of trainging
data to improve the generalization ability of the model, and in general, the common data generation methods have great
challenges in high cost of data collection and lack of 3D information. This paper proposes a 6D object pose estimation
network with low-quality rendering images. In this network, the feature extraction part takes a single RGB image as
the input of the network, and uses the residual network to extract the features of this image. The classification stream
of the pose estimation part predicts the category of the target object, and the regression stream returns the rotation
angle and translation vector of the target object in 3D space. Moreover, the domain randomization method is used to
establish a large-scale low-quality rendering images with the 3D spatial position information in a low collection cost. The
experimental results on the established Pose6DDR dataset and the public LineMod dataset verify the superiority of the
proposed pose estimation method and the effectiveness of the established large-scale simulation dataset.
Keywords: 6D pose estimation；domain randomization；low-quality rendering；RGB image；Pose6DDR

0 引 言

基于图像的 6D目标姿态估计在虚拟现实和
机器人操作等应用中发挥着越来越重要的作用.在
Amazon picking challenge[1]中,机器人需要从仓库货
架中抓取对象物体,准确而鲁棒的姿态估计对于提高
抓取的效率和成功率至关重要.仅使用RGB图像估

计位姿存在很多挑战,如物体检测时的严重遮挡、光
线和外观的多样性以及背景物体的混乱状态.传统
方法通常会在3D模型与相应物体的2D图像之间建
立对应关系,但是这些方法更多地依赖于手工制作模
板的质量,对于具有杂乱背景的图像鲁棒性很差.基
于深度学习的方法以图像为输入,通过训练神经网络
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获取目标位姿估计,一般地,这种方法的泛化能力有
待提高.
基于深度学习的位姿估计方法可以分一阶段估

计方法和两阶段估计方法两类.两阶段估计方法使
用perspective-n-point(PnP)算法对得到的坐标进行解
算,进而得到物体相对于相机的位姿[2-4].对于两阶段
估计方法,已知目标物体的3D表面关键点,首先检测
这些关键点在图像空间上的2D重投影坐标,得到2D
关键点在图像中的位置;再通过 PnP算法计算得到
6D物体姿态估计参数. Rad等[5]通过预测目标物体

的3D关键点在2D图像中的投影,采用PnP算法实现
了目标物体的位姿估计. Tekin等[6]提出了一个更深

层的卷积网络框架,该框架使用YOLOv2检测图像空
间中8个边界框顶点的2D投影,再利用PnP算法计算
目标物体的6D姿态信息. Peng等[7]提出了一种基于

像素级投票网络架构的6D对象姿态估计方法,可以
检测处于截断状态的目标对象的6D姿势.两阶段方
法的最终估计效果取决于2D关键点的检测精度,由
于检测技术的发展,该方法可以取得非常高的估计精
度.但是两阶段方法很难处理遮挡和截断的问题,因
为某些关键点会由于遮挡或截断而检测不到.尽管
卷积神经网络可以通过记忆估计模式来预测这些看

不见的关键点,但提高泛化性仍然很困难.
提高系统的泛化性能可以通过增加网络的训练

数据集来实现,但是当前的数据集规模普遍较小,有
些方法可以获得大量的训练数据集,但又存在标签的
标注以及收集成本过高的问题.针对这些问题,可以
通过仿真环境收集、图像变换、图像增强等方式收

集用于训练的图像数据.对仿真中学习到的模型进
行微调要比在现实世界中从头学习来得更快[8-9].然
而,真实环境中的光照条件和纹理等因素很难在仿真
环境中完全重现,仿真图像与真实图像之间存在较大
差距;想要通过使用仿真图像代替真实图像来训练
模型就要克服这些问题.减少仿真图像与真实图像
数据之间差异的方法有多种,如文献 [10]使用高保真
仿真环境渲染图片,使用高仿真合成图像进行目标评
估,但是这种方法在复杂场景中的性能较差,同时需
要大量的计算资源和高质量的模型.域随机化方法
是一种减少仿真图像和真实图像数据之间差异的方

法, Tobin等[11]使用该方法生成模型以消除其间的差

异,并使用仿真图像训练自回归模型来学习目标物体
的位姿信息,用于机械臂抓取任务.
一阶段估计方法无需利用 PnP算法,它可以基

于回归直接从输入图像获取目标物体 6D位姿估

计参数. Xiang等[12]提出了 6D对象姿态估计模型
PoseCNN,使用霍夫投票确定对象位置的中心,预测
与摄像机的距离,进而估计目标的 3D平移,并通过
返回四元数计算3D旋转, PoseCNN提出了新的损失
函数Shape Match-Loss,用于旋转对称对象的姿态估
计. Do等[13]提出了一种Deep-6DPose端到端深度学
习框架,可以从单个RGB图像中检测、分割和恢复对
象实例的6D姿态信息.
本文采用一阶段估计方法从单个RGB图像中获

取物体姿态.不同于其他一阶段方法,该方法通过直
接回归得到目标物体的旋转角度和平移矢量,以实
现目标物体的6D位姿估计.同时,针对训练数据集不
足的情况,将模拟数据扩展到6D姿态估计领域,并使
用域随机化方法生成大规模的数据集图像用于目标

物体6D姿态估计,通过生成的模拟数据提高6D姿态
估计的准确性和泛化性能.使用Pose6DDR数据集和
LineMod[14]数据集对所提出的网络进行训练,并在这
两个数据集上对所提出的网络结构以及基于域随机

化建立的数据集对于提高目标物体 6D姿态估计性
能的有效性进行了验证.

1 基于域随机化的数据集建立

下面详细介绍Pose6DDR数据集的建立方法,包
括仿真环境、对象模型的建立和生成、对象标签注释

以及仿真环境中的随机化因素.数据集共收集超过
80 000张低质量渲染的仿真图像,且与LineMod数据
集图像具有高度的相似性.通过实验验证了该数据
集能够提高目标物体的位姿估计精度,由于仿真图像
在变换随机因素的场景下生成,与仅使用LineMod图
像训练的网络相比,使用生成的仿真图像训练的网络
具有更好的泛化能力.

1.1 环境和模型生成

基于Bullet物理引擎搭建与现实环境比例相同
的外部图像收集环境,同时收集包括猿猴、浇水壶、
猫、钻、鸭子、鸡蛋盒、胶水和打孔器8种目标物体的
模型数据,使环境中建立的对象模型大小比例与公共
数据集LinMod的模型比例相同.使用域随机化方法
减小仿真图像与真实图像之间的差距.在图像收集
过程中,主要思想是通过以低质量渲染更改图像空间
中的因素生成Pose6DDR数据集.该方法随机生成工
作台和操作机械臂的纹理、位置、光照强度、光照方

向等因素,同时在仿真环境中匹配LineMod数据集中
的对象模型分布,因此收集的仿真图像更加接近真实
图像,如图1所示.与LineMod拥有1 213×8张图像相
比, Pose6DDR数据集拥有超过80 000张图像,而收集
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成本相对很低,在一台拥有GTX 1080Ti GPU的电脑
上运行两天即可完成收集工作.由图1可见,合成的
数据图像与LineMod数据集图像相似.图1所示图像
在以下两个方面进行了随机:

1)内容变化.在所建立的外部环境中放入目标
物体的3D模型,这些模型以随机的位置和朝向被放
置在所建立的工作台上.为了获得类似于LineMod
数据集的图像,使用超过8种不同类型的对象模型,
这些对象模型与LineMod数据集的模型大小比例一
致.通过固定工作台上除目标物体以外其他类型的
对象模型,使得模型分布与LineMod数据集中模型分
布相似.

2)样式变化.样式变化是指随机更改所有对象
的颜色、纹理和光照等因素.本文通过随机产生目标
物体的颜色、纹理、位置和旋转角度等因素来收集图

像,具有不同纹理的纹理库用于实现样式变化,应用
光增强捕获变化的阴影条件和时间变化,通过改变光
源的位置和方向实现照明条件的改变.

(a) !"#$

(b)   Pose6DDR %&'

(c) LineMod()%&'

图 1 数据集图像

1.2 标签注释

一般而言,仿真数据集作为训练数据会存在数据
集标签制作的难度.本文Pose6DDR数据集用于训练
位姿估计网络,在生成该数据集的过程中,针对任务
目标对图像中目标物体进行标签注释.为获取目标
物体的类别,对于物体的横滚、俯仰、偏航的旋转角
度以及对象的平移矢量, Pose6DDR设有16位注释标
签,其中包含类别 (1位)、3个角度 (3×1位)、旋转矩阵
(9位)和平移矩阵(3位),分类任务标签由one-hot编码
表示.获取数据的标签信息需要获得目标物体3D空
间中边界框的8个顶点坐标,即图2所示目标物体各
个顶点坐标.
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图 2 目标物体坐标示意图

正方形ABCD是旋转之前3D边界框的俯视图,
正方形A′B′C ′D′是旋转了一定角度θ = ∠B′EB的

边界框的俯视图, r是3D边界框的底边长度,h是3D
边界框的高度.根据图示几何关系,有

EB =

√
2

2
r, (1)

BH = EB × sin θ
2
, (2)

BB′ = 2BH = 2

√
2

2
r × sin θ

2
, (3)

∠EBB′ = ∠BB′G =
180− θ

2
− 45. (4)

令 l = BB′, γ = ∠CBB′ = ∠BB′G,B的坐标

为(xB, yB),可以计算得到点B′的坐标为(xB − cos γ
× l, yB + sin γ × l).目标对象的中心点与3D边界框
的中心重合,每个点在空间中的位置如图2所示.目
标对象中心点的坐标为 (x, y, z), 3D边界框的8个顶
点的坐标可以分别通过类似的转换获得.

2 姿态估计网络框架

利用深度学习方法构建一个对目标物体的 6D
姿态进行估计的网络框架.通过输入单张RGB图像,
输出目标物体的对象姿态估计,进而实现机器人抓取
任务,其中输入的大规模RGB图像数据集通过前文
域随机化方法生成.
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2.1 6D位姿表示

由单张RGB图像直接回归得到目标物体6D位
姿存在很多困难,如基于单张RGB图像的6D姿态估
计缺少 3D模型信息,需要进行后处理等.当RGB图
像作为网络的输入时,由于没有完整的3D空间表示
形式,需要先进行位姿信息的表示.本文方法平移矩
阵由网络的输出表示,旋转矩阵的获取比平移矩阵更
复杂,要通过旋转角度计算得到.由于旋转角以2π弧

度为一个周期,相同的角度可以用多个值表示,这里
以获得的最小值为旋转角度.将旋转角度和平移向
量用于计算目标物体相对于相机的旋转矩阵和平移

矩阵,有

Rx(φ) =


1 0 0

0 cosφ sinφ
0 − sinφ cosφ

 , (5)

Ry(θ) =


cos θ 0 − sin θ
0 1 0

sin θ 0 cos θ

 , (6)

Rz(ψ) =


cosψ sinψ 0

− sinψ cosψ 0

0 0 1

 , (7)

其中的φ、θ、ψ分别为目标物体的横滚、俯仰和偏航

角度. 3D旋转矩阵表示为R = Rx ·Ry ·Rz .

2.2 网络结构

图3为所提出的位姿估计网络框架,该网络包括
特征提取和姿态估计两个部分.特征提取部分以残

差网络为骨架,用于提取输入图像的特征并传输给
位姿估计部分.位姿估计部分包含两个分支,一是目
标物体分类流,二是目标物体姿态回归流.分类流用
于预测目标物体的类别,姿态回归流在3D空间中回
归目标物体的旋转角度和平移矢量,进而计算得到相
对于相机的旋转矩阵和平移矩阵.

2.3 多目标损失函数

进行网络训练时,需要设计针对多目标多任务的
损失函数来训练分类任务、旋转角度和平移矢量任

务.损失函数总体表示如下:

ℓ = α1ℓcls + α2ℓpose. (8)

其中:分类损失 ℓcls为 softmax损失函数, ℓpose为位姿

损失函数,α1、α2为控制训练过程中每项损失重要性

的比例因子.姿态估计流输出6个向量分别有3个旋
转角度和3个平移矢量.位姿损失ℓpose定义为

ℓpose = ∥r − r̂∥+ β∥t− t̂∥. (9)

其中: r为回归得到的旋转角度, r̂为旋转角度的标签
真值, t为回归得到的平移矢量, t̂为平移矢量的标签
真值数据,β为控制旋转和平移回归误差的比例因
子.

2.4 训练和测试

使用PyTorch框架搭建网络结构,在训练和测试
过程中,以单个RGB图像作为输入,网络的输出包括
目标对象的类别、目标对象的 3个旋转向量和3个
平移向量,用于计算目标物体的旋转矩阵和平移矩
阵.在训练过程中,式(8)和(9)中的α1、α2和β经实验
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图 3 网络结构
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测试分别设置为0.7、1和0.7.在训练的反向传递过程
中,由于任务更加侧重于目标物体的位姿估计,通过
设置不同的比例参数以提高位姿估计误差的作用,这
里将ℓpose的权重参数设置为1可以提高优化性能.该
网络结构在GTX 1080Ti GPU上进行200个epochs,训
练使用momentum为0.1的Adam优化器,权重系数为
0.000 1,每个小批量输入图像有 128张图像,前 20个
epochs的学习率设置为0.000 1,之后每20个epochs学
习率减小10倍.

3 实验和分析

为了评估所提出方法的有效性,使用Pose6DDR
数据集和 LineMod数据集对位姿估计网络进行训
练和测试,公共数据集LineMod是单个RGB目标图
像数据集.在 LineMod数据集中,每个 RGB图像都
有目标物体的旋转矩阵、平移矩阵和 ID的真实标签
数据.该数据集有 13个对象和 3D模型,每个对象有
约1 213张图像. Pose6DDR数据集具有超过80 000张
RGB图像.
为了方便对比实验效果,使用通用的量化指标

5 cm 5◦和ADD指标,通过计算网络预测输出的参数
与数据标签真值获得的姿态之间的误差评估方法性

能.采用 5 cm 5◦指标时,与真实标签数据相比,如果
平移误差和角度误差分别在5 cm和5◦范围内,则认
为该预测输出符合指标,接受该值为正确预测值.采
用ADD时,如果位姿估计与变换后模型点云之间真
实姿态的平均距离小于对象直径的 10%,则接受该
预测估计位姿. ADD指标计算如下:

s =
1

|M |
∑

x1∈M

min
M

∥(Rx+ t)− (R̂x+ t̂)∥. (10)

其中:R和 t为真实标签数据, R̂和 t̂为网络预测的旋

转和平移矩阵,M为3D模型的顶点坐标集.

3.1 Pose6DDR数据集的测试结果

在 Pose6DDR数据集上测试该网络结构的有
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,另 2 000张合成图像用于测试.除
5 cm 5◦外,其他度量标准通过减小角度和距离来测
试网络结构的鲁棒性.表1展示了具有不同度量标准
的Pose6DDR数据集的测试结果(单位: %).
表 1中:第 1列为 5 cm 5◦测试结果,可以看出,

除了鸡蛋盒 74.8%和鸭子 93.3%外,其他几类物体
的准确性均超过 95%.后 4列分别为将指标提高至
3 cm 5◦、1 cm 5◦、5 cm 3◦和5 cm 1◦的结果,可以看出,
当度量标准改变时,对象的角度对精度结果的影响更
大,当预测的旋转角度在3◦ ∼ 5◦之间时,钻的结果均

表 1 Pose6DDR数据集在5 cm 5◦指标下的测试结果

目标物体 5 cm 5◦ 3 cm 5◦ 1 cm 5◦ 5 cm 3◦ 5 cm 1◦

猿猴 96.9 89.1 64.0 4.1 0

浇水壶 98.3 77.6 33.6 98.3 2.9

猫 98.5 93.7 83.9 82.1 0

钻 99.6 97.4 94.5 0 0

鸭子 93.3 76.4 47.5 48.2 1.2

鸡蛋盒 74.8 52.2 25.2 60.0 1.3

胶水 96.2 90.2 65.9 15.0 0.2

打孔器 96.1 78.8 62.8 96.1 0

平均值 94.2 81.9 59.7 50.5 0.7

为零,表明网络的鲁棒性在角度指标上效果较差,而
距离指标相对于角度指标鲁棒性更好.图4为合成图
像上目标物体估计结果的可视化示例.

图 4 Pose6DDR图像可视化结果

3.2 消融实验

通过消融实验分析域随机化中每个因素对最终

结果的影响.实验中,每次固定一个随机化因素生成
数据集,使用该数据集训练并测试网络模型,观察其
对最终预测的影响.实验分别收集固定纹理、固定光
照方向、不进行光增强3个因素的数据集.为了保证
结果不受数据集规模大小的影响,收集的数据集图像
数量与完全域随机化数据集的数量一致,每类随机因
素均收集超过 80 000张仿真图像.使用数据集对网
络进行训练,将其与完全域随机化生成的图像测试结
果进行对比,如表2所示(单位: %).

表 2 不同随机因素在5 cm 5◦指标下的测试结果

目标物体 固定纹理 固定光照 (方向) 无光增强 完全随机

猿猴 95.8 94.3 91.6 96.9

浇水壶 96.3 93.6 91.1 98.3

猫 97.9 94.8 93.5 98.5

钻 98.1 94.9 92.8 99.6

鸭子 91.6 89.8 87.5 93.3

鸡蛋盒 70.6 68.9 64.5 74.8

胶水 94.5 92.8 90.6 96.1

打孔器 95.3 92.6 89.7 96.1

平均值 92.5 90.2 87.7 94.2
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完全由域随机化得到的仿真图像目标物体的位

姿预测精度最高.对于纹理、光照和光增强3种随机
因素,固定其中任何一个都会对生成的图像产生影
响,并降低最终的估计精度.但是,通过对比光照和纹
理的实验结果可以看到,固定光照和无光增强的准确
率更低,表明光照对整体图像的生成质量有非常大的
影响,从而降低了最终的估计精度.分析其原因,在相
机收集图像的过程中,物体表面会由于光照方向的不
同和光照强度的不同产生不同强度的光反射,影响
目标物体生成的质量,从而使收集的图像成像质量
产生较大波动,最终在进行位姿估计时其精度大幅
下降.纹理相对于光照而言,对图像的生成质量影响
较小,最终的估计精度虽然会下降,但是下降幅度很

小.由此可以推出结论,在收集仿真图像时,对图像的
成像质量有较大影响的因素进行随机非常必要,完全
随机化对数据集的质量以及对提高最终任务的估计

精度均有非常重要的作用.

3.3 LineMod数据集上的结果分析

为了评估所提出方法的优越性, 实验使用
LineMod数据集对其进行测试,并与其他采用5 cm 5◦

和ADD指标的方法进行比较.实验中,对于每一类物
体都有超过200张图像用于测试.由于本文方法没有
对结果进行后处理,将本文方法与没有进行后处理的
当前流行方法进行对比,包括Brachmann[15]、BB8[5]

和Deep6DPose[13].表 3和表 4为两个指标下的位姿
估计结果(单位: %).

表 3 LineMod数据集在5 cm 5◦指标下的测试结果

目标物体 猿猴 浇水壶 猫 钻 鸭子 鸡蛋盒 胶水 打孔器 平均值

Deep6DPose 57.8 70.1 70.3 72.9 67.1 68.4 64.6 70.4 67.7

Branchmann 34.4 48.4 34.6 54.5 22.0 57.1 23.6 47.3 40.2

BB8 80.2 76.8 79.9 69.6 53.2 81.3 54.0 73.1 71.0

本文方法 57.5 63.0 45.0 54.0 56.5 92.5 38.0 47.5 56.8

表 4 LineMod数据集在ADD指标下的测试结果

目标物体 猿猴 浇水壶 猫 钻 鸭子 鸡蛋盒 胶水 打孔器 平均值

Deep6DPose 38.8 86.1 66.2 82.3 32.5 79.4 63.7 56.4 63.2

Branchmann 33.2 62.9 42.7 61.9 30.2 49.9 31.2 52.8 45.6

BB8 27.9 48.1 45.2 58.6 32.8 40.0 27.0 42.4 40.3

本文方法 49.5 73.0 51.0 42.0 49.0 79.5 52.5 47.0 55.4

由表3中5 cm 5◦测试结果可见, BB8的8个对象
平均准确率比 Deep6DPose高约 3.3%, Deep6DPose
比 Brachmann 高 27.5%, Deep6DPose 相比于 BB8
和 Brachmann 更加稳定.值得注意的是, 本文的
5 cm 5◦结果平均值比 Deep6DPose稍低一些,但比
Brachmann高12.3%.此外,在本文方法的结果中,某
些对象的精度高于Deep6DPose和BB8,如鸡蛋盒的
精度为 92.5%.本文方法在鸭子和鸡蛋盒两类物体
的准确率上都超过了BB8.相对而言,本文方法在胶
水对象目标上的效果最差,其预测平移与标签真值数
据之间的差远远超过了度量指标.与Deep6DPose相
比,可以看出本文方法在某些物体上还不够稳定.
表4为使用ADD度量指标下8个对象的位姿估

计结果.可以看到, Deep6DPose方法的平均准确性比
BB8高22.9%,本文方法在BB8和Brachmann方面的
平均表现较好,但略低于Deep6DPose.鸭子在所有方
法中的准确性都较低,但本文方法为 49.0%比其他

方法要高.总体而言,本文方法获得了具有竞争力的
准确率结果,在ADD度量下的结果比其他方法更稳
定.平均而言,尽管所提出方法并不是最好,但它已胜
过一些方法,并在目标物体猿猴、鸭子和鸡蛋盒上获
得了最高的估计精度.实验中发现,使用LineMod数
据集训练该网络结构比使用Pose6DDR数据集要花
费更多的时间,且后者具有更高的性能.图5为一些
LineMod数据集上单个目标物体对象位姿估计的结
果示例.

图 5 LineMod数据集图像可视化结果
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4 结 论

本文提出了一种用于从单张RGB图像中获得目
标物体6D位姿的网络结构.该网络结构可以直接输
出估计的旋转角度和平移矢量,并计算得到相对于相
机的6D位姿参数.此外,采用低质量驱动的渲染技术
建立Pose6DDR大规模仿真数据集,该数据集具有超
过80 000张图像,且收集成本低.通过仿真数据集训
练6D姿态估计网络,表明了数据集的有效性.与其他
基于RGB图像的6D物体位姿估计方法的对比结果
显示,所提出方法在某些物体上具有明显的准确率提
升,显示出明显的优越性.接下来的工作,将使用不同
的方法扩展数据集,并改善网络处理更加复杂场景图
像时的性能.
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