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摘　要　现有的物体姿态估计方法无法提供具有帧间稳定性的估计姿态,导致将其结果直接用于增强现实等可视化场景时会

引起画面抖动,不适用于人机协同等应用场景.文中提出了一种包含多种方式的物体姿态估计优化方法,通过对原始姿态估计

方法的损失函数的改进,并使用因果滤波的方法优化姿态估计结果,以获得具有稳定性的估计姿态.此外,为完善对姿态估计

方法稳定程度的评价体系,文中提出了直接偏差距离 DBD、方向反转率 DRR与平均位移角 ADA３种评价指标,可以从多个角

度对物体姿态估计方法的帧间稳定性进行评价.最后,使用 YCBＧSTB数据集作为测试样本,并将所提方法与未经优化的原始

方法进行对比测试.结果表明,所提方法可在不引入额外资源开销的情况下提高现有物体姿态估计方法的帧间稳定性,且对原

始方法的准确率影响较小,满足了人机协同场景对物体姿态估计结果的需求.
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Abstract　ExistingobjectposeestimationmethodscannotprovideestimatedposeswithinterＧframestability．Asaresult,when

theresultsaredirectlyusedinvisualizationscenariossuchasaugmentedreality,itwillcausescreenjitter,soit’snotsuitable

enoughforapplicationscenariossuchashumanＧmachinecollaboration．Thispaperproposesanobjectposeestimationoptimization

methodthatincludesmultiplemethods．ByimprovingthelossfunctionoftheoriginalposeestimationmethodandusingcausalfilＧ

teringtooptimizetheposeestimationresult,astableestimatedposecanbeobtained．Inaddition,inordertoconsummatetheevaＧ

luationsystemofthedegreeofstabilityoftheposeestimationmethod,thispaperproposesthreeevaluationindicators:thedirect

deviationdistanceDBD,thedirectionreversalrateDRRandtheaveragedisplacementangleADA,whichcanevaluatetheobject

poseestimationmethodfrommultipleviewpoints．Finally,theYCBＧSTBdatasetisusedtotest,andthemethodiscomparedwith

theoriginalmethodwithoutoptimization．TheresultsshowthattheproposedmethodcanimprovetheinterＧframestabilityofthe

existingobjectposeestimationmethodswithoutintroducingadditionalresources,andhasasmallimpactontheaccuracyofthe

originalmethod,whichsatisfiestherequirementofobjectattitudeestimationinhumanＧmachinecollaborativescene．
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１　引言

近年来,随着增强现实技术的快速发展与低成本传感器

的普及,人机协同的应用场景也快速扩展,如协同装配、辅助

驾驶、机器外肢体等,这些场景通常需要使用增强现实技术将

机器感知获取的虚拟环境信息以可视化的形式传达给操作



者,以实现操作者视角下虚拟环境与真实世界的信息融合.

在虚拟环境信息的获取与融合过程中,将实际物体的姿

态估计结果使用三维重建的方式展示在操作者视角下[１].然

而,现有的物体姿态估计方法存在估计误差,且姿态估计的误

差方向随机,不具有时间上的稳定性,这些因素导致了增强现

实画面中可视化的物体姿态信息的不稳定现象.研究结果[２]

表明,增强现实中不稳定的画面易引起操作者疲劳、眩晕等不

适,从而增加操作者的身体负担,且对使用体验的危害程度显

著大于画面帧率、反馈延迟等因素.因此,不稳定的姿态估计

结果不利于增强现实等技术的实际应用,阻碍了人机协同应

用场景的推广.

经调研,现有物体姿态估计方法的主要提升方向为估计

结果的准确性,但人机协同等场景更加注重估计结果的稳定

性.因此,本文提出了一种结合损失函数优化方法与因果滤

波的稳定性优化方法,利用训练过程中的最优化原理,以特定

方向优化方法的网络参数,并使用滤波方法对结果进一步优

化.为验证所提方法的性能,本文设计了多种针对物体姿态

估计结果稳定性的评价方法,并对使用了不同优化类型的物

体姿态估计方法进行了对比.实验结果表明,在基于 YCBＧ

STB数据集的评估中,使用本文方法可以得到具有稳定性的

物体姿态估计结果.

２　相关工作

物体姿态估计方法[３]根据处理方式可分为基于对应关系

的方法(CorrespondenceＧbasedmethod)、基于模板匹配的方

法(TemplateＧbasedmethod)以及基于投票的方法(VotingＧ

basedmethod).根据输入数据类型的不同,每类方法均可分

为基于二维图像的方法(２DimageＧbasedmethods)与基于三

维点云的方法(３DpointcloudＧbasedmethods).

２．１　基于对应关系的方法

基于对应关系的方法[３]通过处理输入数据(二维图像或

三维点云)与给定的物体三维模型之间的特征点对应关系,估

计出物体相对于相机的姿态.

基于二维图像的方法适用于纹理丰富的对象,通过生成

２DＧ３D匹配特征点对,并利用基于 RANSAC的 PnP算法[４]

处理匹配特征点的几何关系,即可获得物体坐标系与相机坐

标系的相对关系.常用的二维特征点有 FAST 特征点[５]、

SURF特征点[６]与 ORB特征点[７].但是,这类方法需要待估

计物体表面具有丰富的纹理信息,否则难以提取到二维特征

点.因此该类方法不适用于纹理不丰富的简单物体.随着深

度神经网络的发展,越来越多的研究表明,利用神经网络可以

提取到更具代表性的特征点.SuperPoint[８]提供了一种可以

检测特征点,并根据获取的特征点生成特征点描述子的自监

督框架,其可同时检测更多特征点并提高特征点匹配的准确

性.此外,Hu等[９]使用深度神经网络替代传统的 PnP算法,

可直接从一组２DＧ３D匹配特征点中回归出物体姿态的估计

结果.

基于三维点云的方法通过直接匹配三维几何特征点,消

除了纹理不足给特征点带来的影响.三维几何特征点可用于

查找物体的部分点云与完整点云之间的对应关系,以估计物

体的姿态.但是,该类方法需要物体表面具有丰富的几何特

征,否则难以提取到足够的三维特征点.文献[１０]提出了一

种针对点云的三维几何特征描述符的自监督学习方法,无需

标注数据即可得到较好的效果.

２．２　基于模板匹配的方法

基于模板匹配的方法[３]通过将输入与标有物体姿态的模

板进行匹配,在模板库中查找出最为相似的模板,并估计物体

的姿态.

与基于对应关系的方法类似,基于模板匹配的方法按照

输入类型的不同,可分为基于二维图像的方法与基于三维点

云的方法.

基于二维图像的方法使用物体的完整３D模型在各个方

向的投影作为模板,并使用传统方法或基于学习的方法查找

出与输入图像最相似的模板图像,然后根据模板图像附加的

姿态 真 值,生 成 物 体 估 计 姿 态.Hinterstoisser等 提 出 的

LineMod[１１]是一种扩展梯度方向进行模板匹配并用一组有限

的模板描述物体三维信息的方法,该工作提供了２D 模板匹

配方法的通用思路.此外,PoseCNN[１２]可以直接从输入图像

中估计物体的位置偏移量,并回归四元数来计算物体在三维

空间中的旋转,该方法可以被视为隐含在经过训练的神经网

络参数中的模板匹配方法.

基于三维图像的方法通过对点云进行旋转与平移,使部

分点云与全部点云最优对齐,以得到物体的姿态.GoＧICP[１３]

使用了全局对齐的方法,可以提供具有较大范围的初始姿态,

并对噪声具有鲁棒性.由于全局对齐方法非常耗时,因此３D
模板匹配方法通常使用局部对齐方法,例如,以迭代最近点算

法(IterativeClosestPoints,ICP)[１４]为代表的传统方法和以

DeepICP[１５]为代表的基于学习的方法.G２LＧNet[１６]可以直接

通过从 RGBＧD图像中提取到的粗粒度点云回归得到物体的

估计姿态.

２．３　基于投票的方法

基于投票的方法[３]中每个像素与点云中的点均会对物体

姿态进行投票,并将最终的投票结果作为估计姿态.投票方

法可分为直接投票与间接投票.

直接投票方法意味着每个像素或点云中的点直接对物体

的估计姿态进行投票.该类方法可以利用图像中的局部信息

约束姿态输出的可能结果,因此可以使用投票的方式估计被

部分遮挡物体的姿态.Tejani等[１７]提出了隐类霍夫森林框

架,通过将多个局部区域的投票聚类成相互一致的估计姿态

来消除检测误差,提升了对物体部分遮挡情况的鲁棒性.

DenseFusion[１８]使用异构网络得到来自RGB数据与点云数据

的特征,并进行稠密融合构建像素级特征,避免了直接构建全

局特征的方法易受到遮挡影响的缺点.

间接投票方法可被视为基于对应关系的方法的扩充,通

过对二维特征点与三维特征点进行投票,得到基于投票的对

应关系,并将其用于估计物体的姿态.该类方法通常利用深
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度学习强大的特征表示能力来预测更优的投票结果.例如,

PVNet[１９]与 PVN３D[２０]使 用 了 像 素 投 票 网 络 (PixelＧwise

VotingNetwork,PVN),分别对二维特征点与三维特征点进

行投票,找到相应的特征点对应关系,并用于估计物体姿态.

６ＧPACK[２１]利用了基于学习的方法,用少量的三维特征点来

简洁地表示物体,该方法可用于基于 RGBＧD数据的类别物体

的姿态跟踪.

此外,６ＧPACK[２１]与文献[２２]提出的方法为姿态跟踪方

法,通过估计帧间物体姿态的相对关系,并基于零时刻的初始

姿态进行逐帧姿态变换,可以得到任意时刻的物体姿态.由

于姿态跟踪方法依赖帧间物体相对姿态的估计结果,因此通

常具有较好的帧间稳定性.例如,文献[２３]利用线性回归的

方法在多个候选结果中进行选择,并使用高斯滤波器消除噪

声,可以得到更加平滑的结果.se(３)ＧTrackNet[２４]通过对输

入数据与渲染数据的实时比对,仅使用合成数据进行训练即

可完成对真实数据中物体的姿态跟踪.PoseRBPF[２５]在 RaoＧ

Blackwellized粒子滤波框架内实现的物体姿态跟踪方法可以

有效估计物体姿态在旋转与平移上的完整分布,为机器人抓

取等任务保留了足够的后验信息.但是,姿态跟踪方法在长

期的跟踪任务中存在增量累计误差,因此需要频繁对物体姿

态进行重初始化,进而导致姿态跟踪方法相对于姿态估计方

法在应用于增强现实等场景时存在着画面抖动幅度随时间增

大、重初始化时具有较大的帧间姿态估计差异的劣势.

综上所述,现有物体姿态估计方法的主要提升方向为估

计结果的准确性,但人机协同等场景对帧间稳定性具有较高

的要求.因此,本文针对人机协同等需要稳定的物体姿态估

计结果的场景进行研究,其主要贡献如下:

１)提出了一种利用带有 DBD(DirectBiasDistance)损失

优化项损失函数的优化方法,可基于现有物体姿态估计方法,

在不降低原方法运行效率的情况下,提高物体姿态估计结果

的稳定性.

２)针对误差向量在各方向上的分量满足高斯分布,且变

化频率高于姿态真值的特点,本文提出了基于因果滤波的姿

态估计稳定性优化方法,可在不影响准确率的同时减少相邻

帧间姿态估计结果不一致的情况发生,且引入的时延不会影

响姿态估计结果.

３　方法

本文的目标是对任意基于学习的物体姿态估计方法进行

稳定性改进,并对结果进行针对性优化,以提高物体姿态估计

方法的帧间稳定性,进而提升其在增强现实等人机协同场景

下的应用效果.本文工作基于DenseFusion方法[１８](简称DF
方法),通过优化方法模型中的参数和对姿态估计结果进行因

果滤波两种优化方法,构建新优化方法.

图１(a)中原始方法模型输出的结果为原始姿态估计结

果,该结果未针对稳定性进行优化.使用本文提出的优化损

失函数对原始方法进行参数优化,得到的优化方法模型可以

输出优化后的姿态估计结果,相较于原始姿态估计结果,该结

果具有更好的稳定性.图１(b)中的因果滤波模块可对任意

姿态估计结果进行处理,输出比输入更加稳定的滤波后的姿

态估计结果.实验部分使用原始姿态估计结果与优化模型的

姿态估计结果作为输入进行测试,滤波后的姿态估计结果比

输入具有更好的稳定性.

(a)基于损失函数的优化方法结构

(b)基于因果滤波的优化方法结构

图１　本文提出的两种优化方法与原方法的结构关系

Fig．１　Relationshipbetweentwooptimizationmethodsproposed

inthispaperandoriginalmethod

物体姿态估计结果通常使用变换矩阵p＝[R|t]表示[２６],

其中旋转矩阵R∈SO(３)与位移向量t∈R３ 分别表示两坐标

系之间的旋转关系与位移关系.如图２所示,通过定义变换

矩阵p,可以唯一确定物体坐标系与相机坐标系之间的变换

关系,即唯一表示物体相对于相机的姿态.

图２　使用变换矩阵确定坐标系之间的变换关系

Fig．２　Determinetransformationrelationshipwithtransformation

matrix

３．１　DenseFusion介绍

DF使用像素级图像分割的方法获取物体在输入 RGB图

像与深度图中的掩膜,并通过 PSPNet[２７]与 PointNet[２８]分别

获取物体的色彩特征与几何特征,用于生成与随机抽样产生

的采样像素对应的融合特征.之后,DF使用 CNN 处理融合

特征,回归得到与每个像素对应的四元数R,平移向量t和该

像素的置信度C.最后,DF按照置信度最大原则进行投票,

选择权重 最 高 的 采 样 像 素,将 与 该 像 素 对 应 的 物 体 姿 态

p
∧
＝[R

∧

|t
∧]作为物体相对于相机的估计姿态.

３．２　评价方法

对于物体姿态估计任务,通常使用最近平均点云距离

(AverageDistance,ADD)[８]评价方法的估计误差,其计算方

法如下:

ADD＝１
m ∑

x∈M
(R

∧

x＋t
∧)－(Rx＋t) (１)

其中,M 为对应模型空间采样点的集合.ADD表示位于估计

姿态与真值姿态下的物体点云间对应点的平均距离.
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此外,本 文 提 出 直 接 偏 差 距 离 (DirectBiasDistance,

DBD)、方向反转率(DirectionReversalRate,DRR)以及平均

偏移角(AverageDeviationAngle,ADA)３个指标,用于评价

姿态估计结果不同粒度的稳定性.

定义１　 误差向量V 表示估计结果p
∧
与真值(Ground

Truth,GT)p的差值.由于非对称物体在坐标系各方向上的

分布存在差异,难以仅通过p
∧
与p 进行误差的准确度量.因

此,本文引入随机采样的方法,在物体模型内部及表面取 M
个空间点组成点云{xh,h＝１,􀆺,M}后,使用变换矩阵将其变

换至相机坐标空间中.误差向量V 为点云间对应点在各方

向分量上的平均误差,计算公式如下:

V＝１
M ∑

M

h＝１
[(R

∧

xh＋t
∧)－(Rxh＋t)] (２)

其中,xh为第h个空间采样点.

定义２　直接偏差距离 DBD 为姿态估计结果中相邻帧

的误差向量差的２Ｇ范数,用于度量两误差向量在尺度与方向

上的差异水平.其计算公式如下:

DBD(Vpre,Vcur)＝ Vcur－Vpre (３)

其中,Vpre与Vcur分别为上一帧与当前帧的误差向量.

定义３　方向反转率 DRR用于度量姿态估计结果中相

邻帧误差向量方向偏差角大于９０°的频率,计算公式如下:

DRR＝ Crev

Ctotal－１
(４)

其中,Crev为样本中相邻两帧方向向量夹角大于９０°的次数,

Ctotal为总样本帧数.

定义４　平均偏移角 ADA 为姿态估计结果中相邻帧的

误差向量夹角的均值,用于表示视频样本中相邻帧误差向量

偏移角度的平均水平.其计算公式如下:

ADA＝ １
Ctotal－１∑‹Vpre,Vcur› (５)

其中,‹Vpre,Vcur›表示上一帧与当前帧的两误差向量的夹角.

综上,本文提出了一种相邻帧间姿态估计差异的表示方

法与３种评价指标,从多个角度评价了物体姿态估计结果的

稳定性.ADD距离度量了估计姿态在空间距离上相对于真

值姿态的偏差.误差向量引入了对误差方向的评价,可以同

时度量估计姿态与真值姿态下物体点云在距离与方向上的差

异.定义２、定义３与定义４在定义１的基础上引入了时序上

的评价方法,使用相邻帧间误差向量的关系作为度量,用于评

价相邻帧的姿态估计结果的误差在方向与距离上的稳定性.

各度量方式的特点描述如下:

１)误差向量V 在常用于评价姿态估计准确性的 ADD的

基础上扩充了方向信息,为姿态估计结果在三维空间中的偏

差量提供了表示方法.

２)直接偏差距离 DBD提供了一种简洁的方法,用以度

量误差向量在相邻帧中的偏移程度.

３)方向反转率 DRR以较粗的粒度评价了相邻帧的估计

误差在方向上的稳定性,对姿态估计结果在增强现实等场景

的应用有着较高的参考价值.

４)平均偏移角 ADA以更加全局的方式评价了误差向量

在完整的样本序列上的稳定性.实际使用时 ADA可与 DRR
互为补充,更加全面地评价姿态估计方法的时间一致性水平.

本文实验使用上述稳定性度量方法,与现有的物体姿态

估计方法进行对比测试,并对各度量指标的结果进行分析.

３．３　基于损失函数的优化方法

经测试[１８],DF对被遮挡物体同样具有较好的姿态估计

精确度.本文实验部分对相邻帧的姿态估计结果Ppre与Pcur的

误差方向进行了对比,DF有３５．０４％的相邻帧误差方向的夹

角大于９０°,即姿态估计结果发生跳变,不利于实际应用于增

强现实等需要较高姿态估计稳定性的人机协同场景.

使用将误差向量在帧间的改变纳入损失函数的方法,可

在不影响 DF的姿态估计效果的前提下,避免相邻帧间姿态

估计结果不稳定的问题.DF的原有损失函数为:

Lj＝１
M∑

i
[(R

∧

jxi＋t
∧
j)－(Rxi＋t)]L２ (６)

Lori＝１
N∑

j
(Ljcj－wlogcj) (７)

其中,{xi|i＝１,２,􀆺,M}为物体模型中随机空间采样点的集

合,p
∧
＝[R

∧

j|t
∧
j]与cj分别为基于第j个采样像素(j＝１,２,􀆺,

N)的姿态估计结果与置信度,w 为用于平衡损失函数的超

参数.

DF原有的损失函数Lori的优化方向为降低估计姿态与真

值姿态下的点云空间对应点间的平均距离,并未考虑相邻帧

的误差向量方向不稳定的问题.因此,为降低相邻帧的误差

向量的差异,需要在原损失函数的基础上添加帧间稳定项,用

于对模型参数进行优化时的稳定性评估.由于方向反转率为

事件发生的频率,且各时刻变化量为阶跃函数,无法保证损失

函数的可微性,且其与平均偏移角均仅对相邻帧的估计误差

在方向上的稳定性进行评估,并未评估估计结果在相邻帧间

的偏移程度.因此,本文选择使用误差向量的直接距离作为

帧间稳定项添加至 DF的原始损失函数中,得到可以对帧间

稳定性进行优化的损失函数Lstable,该损失函数如下:

Lstable＝Lori＋αstable∗DBD(Vpre,Vcur) (８)

其中,αstable为超参数,用于调节帧间稳定项的权重.由于相邻

帧误差向量越平稳,损失向量末端点在三维空间中的距离就

越接近,由最终的损失函数可知,姿态估计的帧间稳定性越

高,损失函数Lstable就越低.

算法１给出了对相邻帧的估计姿态p
∧
＝[R

∧

|t
∧]与真值姿

态p＝[R│t]进行运算,使损失函数可以用于优化姿态估计

结果的帧间稳定性的方法.

算法１　带有 DBD优化项的损失函数

输入:上帧与当前帧的估计姿态与真值姿态

p
∧
last＝[R

∧

pre|t
∧

pre],pcur＝[Rpre|tpre],

p
∧
cur＝[R

∧

cur|t
∧
cur],pcur＝[Rcur|tcur];

物体模型采样得到的点云PC

输出:可微的损失函数值Lstable

１．functionstableLoss()

２．Vlast＝mean((PC∗R
∧

pre＋t
∧

pre)－(PC∗Rpre＋tpre))

９２２穆逢君,等:面向人机协同的物体姿态估计帧间稳定性优化方法



３．Vcur＝mean((PC∗R
∧

cur＋t
∧
cur)－(PC∗Rcur＋tcur))

４．Lj＝
１
M∑

i
[(R

∧

jxi＋t
∧
j)－(Rxi＋t)]L２

５．Lori＝
１
N∑

j
(Ljcj－wlogcj)

６．Lstable＝Lori＋αstable∗DBD(Vpre,Vcur)

算法１以公式序列的形式给出了从原始网络的估计姿态

与真值姿态计算带有 DBD优化项的损失函数的过程.该损

失函数算法中各运算过程均可微,可直接与基于学习的原始

方法结合,使用 Adam[２９]等优化器对网络参数进行优化.

３．４　基于因果滤波的优化方法

在物体的姿态估计任务中,姿态真值的帧间变化频率较

低,估计误差向量的帧间变化频率较高且在各方向上均服从

高斯分布,因此各方向上的误差分量可被视为高频的高斯噪

声.为了得到更加适用于增强现实等人机协同场景的物体姿

态估计方法,需要在保留更多真值信息的同时,对在时序序列

中估计姿态的高频噪声进行滤除.基于因果滤波的优化借鉴

了数字图像处理中高斯滤波的思想,使用因果系统中的滑动

平均滤波器对姿态估计结果进行补偿,提升了姿态估计结果

的稳定性.

原始姿态估计方法在时刻 T 的输出为姿态估计结果

p
∧
T＝[R

∧

out|t
∧
out].由于滑动平均滤波器会导致输出滞后,为

避免过长的滞后降低姿态估计的应用效果,本文方法将滤波

窗口设定为５,滑动平均滤波器的输出与各时刻估计姿态的

关系如下:

Rout＝QuadAvg({Quad(R
∧

T－i)|i＝０,􀆺,４}) (９)

tout＝１
５∑

４

i＝０
(t

∧

T－i) (１０)

pout＝[Rout|tout] (１１)

其中,{R
∧

T－４,􀆺,R
∧

T}与{t
∧

T－４,􀆺,t
∧

T}分别为从－４时刻至当

前时刻T 的旋转矩阵序列与位移向量序列;pout为该方法输

出的姿态估计结果;函数 Quad将旋转矩阵转化为四元数;函

数 QuadAvg[３０]给出了多个四元数求均值的方法,其中各四元

数权重相同.滑动平滑滤波器的输出相对于输入有N－１
２

个

采样的延迟,因此应用该滤波器对估计姿态进行平滑后,会引

入５－１
２ ＝２帧的延迟.人机协同场景下的输入帧率为３０fps,

２帧延迟对应的时间为０．０６７s,因此,该优化方法仅在原有姿

态估计方法的基础上增加较小的延迟即可提高估计姿态的稳

定性.该方法仅需原始物体姿态估计方法的估计姿态,同时

适用于对基于学习或传统方法的方法的优化.

４　实验设置与测试数据

４．１　实验环境

实验在单台服务器上进行,实验硬件环境为 CPUIntel
(R)Xeon(R)CPUE５Ｇ２６２０v３ ＠ ２．４０GHz,GPU NVIDIA

GeForceRTX２０８０Ti,内存１２８GB.实验用的软件环境中,

操作系统为 Ubuntu１６．０４LTS,Python版本为３．６．１０,PyＧ

Torch版本为１．１．０.

４．２　测试数据集YCBＧSTB
本文面向增强现实等需要时间一致性的场景,实际使用

时输入数据为包含 RGB图像与深度信息的视频序列.因此,

选用 YCBＧVideo数据集[８,３１]进行分析,该数据集涵盖了２１
个不规则物体模型(见图３),包含１３万帧采集自真实场景与

８万帧合成渲染的 RGBＧD数据,其中真实场景数据由９２个

RGBＧD视频序列组成,且均存在物体遮挡等增大物体姿态估

计难度的外部影响因素.

图３　YCBＧVideo数据集提供的部分物体模型

Fig．３　SeveralobjectmodelsfromYCBＧVideodataset

原始的 YCBＧVideo数据集按照随机采样的原则无序抽

取了真实数据与合成数据中的部分帧,并划分为训练集、测试

集与验证集.由于本文方法的研究重点为人机协同场景下姿

态估计方法的帧间稳定性优化方法,因此不能直接使用 YCBＧ

Video中的划分方式进行训练与评价.由于 YCBＧVideo数据

集中视频的采样率过高,不利于模型的快速训练与优化,我们

选用固定间隔采样的方法,每６帧抽取１帧,组成可用于姿态

估计稳定性评估的完整数据集 YCBＧSTB,并按照４∶３∶３的比

例进行训练集、测试集与验证集的划分.YCBＧSTB数据集包

含２２１３５帧采集自真实场景的有序RGBＧD数据,可用于各类

基于时序信息的物体姿态估计方法的训练与测试.

５　结果与讨论

５．１　基于损失函数的优化方法评价

本节分别使用原有损失函数Lori与带有 DBD损失优化项

的损失函数Lstable,基于 YCBＧSTB数据集进行模型训练,表１

和表２列出了训练得到的原始 DF方法与优化方法的模型在

多种指标下对 YCBＧSTB测试集的测试结果.

表１　原始 DF方法的测试结果

Table１　TestresultsoftheoriginalDFmethod

DBD DRR/％ ADA ADD

０．０２５７ ３５．０４ １．５６７４ ０．００３７

表２　使用不同超参数的优化方法的测试结果

Table２　Testresultsofoptimizedmodeltrainedwithdifferent

hyperparameters

超参数αstable DBD DRR/％ ADA ADD
０．００１ ０．０２５０ ３３．５５ １．５６７５ ０．００２８
０．０１ ０．０２５５ ３７．４０ １．５６７９ ０．００２６
０．０５ ０．０２４６ ３２．７５ １．５６７３ ０．００４０
０．１ ０．０２４６ ３１．７５ １．５６８１ ０．００３８
１ ０．０２４８ ２９．１０ １．５６６８ ０．００４６
５ ０．０２７２ ２７．６６ １．５６６２ ０．００６５
１０ ０．０２８７ ３０．８３ １．５６６４ ０．００５５

０３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１,Nov．２０２１



　　表１和表２使用了４种不同的评价指标,对原始 DF方

法与优化方法在 YCBＧSTB数据集上的稳定性与精度进行对

比测试.由表１可见,有３５．０４％的帧与相邻帧的误差向量

方向偏差角大于９０°,具有较大的方向反转率,因此,实际使用

原始 DF方法时易引起画面抖动等现象.表２中超参数设定

为１的测试结果中,优化方法的直接偏差距离 DBD、方向反

转率 DRR、平 均 偏 转 角 ADA ３ 项 指 标 分 别 为 ０．０２４８,

２９．１０％与１．５６６８,均优于表１中原始 DF方法的结果,且用

于评价准确率的 ADD为０．００４６,接近表１中使用原始DF方

法测试得到的 ADD.图４给出了随着超参数的逐渐增大,各

项评价指标的变化趋势.虽然αstable为５时方向反转率 DRR
与平均偏移角 ADA 均具有测试范围内最优的结果,但其在

直接偏差距离 DBD与 ADD两项评价指标上结果较差,因此

后续实验中选用更为均衡的超参数进行训练,即αstable为１.

(a)超参数对方向反转率的影响 (b)超参数对直接偏差距离的影响

(c)超参数对平均偏移角的影响 (d)超参数对ADD 的影响

图４　超参数αstable对各评价因素的影响

Fig．４　Influenceofhyperparameterαstableonvariousevaluation

factors

该优化方法由于仅对网络训练过程中的损失函数进行调

整,并不参与正向推理的过程,因此应用在实际系统时无需额

外的计算开销,适用于各类应用场景.在增强现实等需要人

机协同的实际应用场景下,操作者是人机协同系统闭环中的

重要环节.为保证操作者的使用体验,减少画面跳变等现象

的发生,帧间稳定性的优先级高于估计准确性.因此,本优化

方法虽然会略微降低估计姿态的准确程度,但其具有更优的

估计稳定性,优化后的方法相较于原始方法更加适用于人机

协同等实际场景.

综上,本文方法在保证了较好的估计准确性的同时,避免

了姿态估计结果的相邻帧间跳变现象的频繁发生,提高了物

体姿态估计方法在实际系统中的可用性,可以满足人机协同

场景下对物体进行跟踪与操作的姿态估计需求.

５．２　基于因果滤波的优化方法评价

为更好地体现本文提出的两种优化方法的使用效果,分

别使用超参数αstable为０(即无优化)与１．０时的损失函数Lstable

训练的 DF网络的输出结果作为滤波器的输入数据,并使用

上述提出的多种指标对滤波后的姿态估计结果进行评估.实

验结果如表３所列.

表３　基于因果滤波的优化方法测试结果

Table３　Testresultsofoptimizationmethodbasedoncausal

filtering

优化方式 DBD DRR/％ ADA ADD
DF方法 ０．０２５７ ３５．０４ １．５６７４ ０．００３７
损失优化 ０．０２４８ ２９．１０ １．５６６８ ０．００４６
因果滤波 ０．０２８３ ３１．１９ １．５６６５ ０．００３７
同时优化 ０．０２８４ ２７．９３ １．５６６２ ０．００４９

表３体现了使用本文提出的两种优化方法对直接偏差距

离 DBD、方向反转率 DRR、平均偏移角 ADA 与 ADD 的影

响.经过因果滤波,原始 DF 方法的 DRR 从３５．０４％降至

３１．１９％,且 ADD未发生变化.因此,基于因果滤波的优化方

法可在保持原始物体姿态估计方法准确率的同时,显著降低

高斯误差对结果的影响,提升估计姿态的帧间稳定性.此外,

同时使用本文提出的两种优化方法的测试表明,基于损失函

数的优化方法与基于因果滤波的优化方法耦合度低,未发生

互相干扰的情况,可以在实际系统中同时使用.

５．３　讨论

本文在对４种评价指标进行对比的同时,结合姿态估计

结果与物体模型,按照估计结果旋转平移模型点云后将其投

影到输入的 RGB数据中,生成了物体姿态估计结果在增强现

实中的画面效果.图５(a)与图５(b)对比了使用原始方法与

优化方法对测试集中物体进行姿态估计时,连续３帧的估计

结果在画面中的显示效果.

(a)原始网络模型对时序样本的估计结果

(b)优化网络模型对时序样本的估计结果

图５　优化前后物体姿态估计结果的显示效果对比(电子版为彩色)

Fig．５　Comparisonofdisplayeffectofobjectposeestimation

resultsbeforeandafteroptimization

图５各子图中红色箭头方向均一致,图５(a)中第１帧与

第３帧姿态估计结果基本一致,第２帧的物体实际位置并未

发生变化,而姿态估计结果与前后两帧在朝向上具有明显差

异,因此该估计结果的帧间稳定性较差,难以直接应用在要求

稳定性的增强现实等场景中.图５(b)中３帧的估计结果的

方向基本相同,不易在可视化时发生抖动等现象,适用于增强

现实等场景.因此,使用带有 DBD 损失优化项的损失函数

Lstable训练 DF网络,得到的优化方法具有帧间稳定性,其物体

姿态估计结果不会引起增强现实中画面的抖动,适用于人机

协同等场景.

结束语　本文针对现有物体姿态估计方法无法提供人机

协同等场景需要的稳定姿态估计结果的问题,设计并实现了

对现有物体姿态估计方法进行稳定性优化的方法,包括基于

损失函数与基于因果滤波两种方法.基于损失函数的优化方

法适用于基于学习的方法,由于改进方式为在原有损失函数

１３２穆逢君,等:面向人机协同的物体姿态估计帧间稳定性优化方法



上添加 DBD优化项,因此该方法适用于各类网络结构.此

外,基于因果滤波的优化方法还适用于传统方法,且具有更为

广泛的通用性.评估结果表明.本文提出的稳定性优化方法

在不引入额外资源开销的情况下能够提高原始物体姿态估计

方法的帧间稳定性,且面向实际使 用 时 对 姿 态 估 计 准 确 性

的不同需求,本文提出的两种方法可以组合使用,以实现

姿态估计方法在不同水平的准确率与稳定性间切换,可以

满足人机协同等需要较高帧间稳定性的场景对物体姿态

估计的实际需求.

未来将结合增强现实技术,研究物体姿态估计方法在人

机协同中的应用,并发掘该技术在工程中的实用价值.此外,

还需进一步研究同时具有高准确性、高稳定性与零时延等特

性的物体姿态估计方法.
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