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基于深度学习的刚体位姿估计方法综述

郭　楠 李婧源 任　曦

东北大学计算机科学与工程学院　沈阳１１０１６７
　
摘　要　刚体位姿估计旨在获取刚体在相机坐标系下的３D平移信息和３D旋转信息,在自动驾驶、机器人、增强现实等快速发

展的领域起着重要作用.现对２０１７－２０２１年间的基于深度学习的刚体位姿估计方向具有代表性的研究进行汇总与分析.将

刚体位姿估计的方法分为基于坐标、基于关键点和基于模板的方法.将刚体位姿估计任务划分为图像预处理、空间映射或特征

匹配、位姿恢复和位姿优化４项子任务,详细介绍每一类方法的子任务实现及其优势和存在的问题.分析刚体位姿估计任务面

临的挑战,总结现有解决方案及其优缺点.介绍刚体位姿估计常用的数据集和性能评价指标,并对比分析现有方法在常用数据

集上的表现.最后从位姿跟踪、类别级位姿估计等多个角度对未来研究方向进行了展望.
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SurveyofRigidObjectPoseEstimationAlgorithmsBasedonDeepLearning
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Abstract　Rigidobjectposeestimationaimstoobtain３Dtranslationand３Drotationinformationoftherigidobjectinthecamera

coordinatesystem,whichplaysanimportantroleinrapidlydevelopingfieldssuchasautonomousdriving,roboticsandaugmented

reality．Therepresentativepapersonrigidobjectposeestimationbasedondeeplearningfrom２０１７to２０２１aresummarizedand

analyzed．TherigidobjectposeestimationmethodsaredividedintocoordinateＧbased,keypointsＧbasedandtemplateＧbasedmeＧ

thods．TherigidobjectposeestimationtaskisdividedintofoursubＧtasks:imagepreprocessing,spatialmappingorfeaturemaＧ

tching,poserecovery,andposeoptimization．ThesubtaskrealizationofeachmethodanditsadvantagesandproblemsareintroＧ

ducedindetail．Thechallengesofrigidobjectposeestimationareanalyzed,andtheexistingsolutionsandtheiradvantagesand

disadvantagesaresummarized．Basedontherigidobjectposeestimationmethod,thearticulatedobjectanddeformableobjectpose

estimationareanalyzed．Thecommondatasetsandperformanceevaluationindexesofrigidobjectposeestimationareintroduced,

andtheperformanceofexistingmethodsoncommondatasetsiscomparedandanalyzed．Finally,thefutureresearchdirectionsof

posetrackingandclassrigidobjectposeestimationareprospected．
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１　引言

刚体位姿估计能够获取相机坐标系下目标刚体的３D平

移信息和３D旋转信息,是自动驾驶、机器人和增强现实领域

的关键技术.在自动驾驶领域,获取刚体的位姿信息可以精

确感知道路上的刚体,从而有效躲避障碍物,提升自动驾驶的

安全性.在机器人领域,预测位姿信息可以使机械臂有效抓

取、摆放和整理刚体.在增强现实领域,利用刚体的位姿信息

可以有效地与虚拟刚体实现交互,从而为工业领域的辅助维

修、辅助装配等应用提高仿真的真实性.

早期的刚体位姿估计方法使用基于传感器或多种传感器

组合的方法来估计目标刚体的位姿信息,但这种方法会导致

系统过于复杂和庞大.之后又有研究提出依据目标刚体的几

何特征进行关键点的选取或模板的匹配来实现刚体位姿估

计,同时为了提升算法的鲁棒性,利用SIFT[１]等具备良好不

变性的特征描述子或利用数学方法[２]来实现刚体位姿估计.

但是在现实世界中,刚体种类十分丰富且所处环境过于复杂,

导致刚体位姿估计方法在实际应用中的效果显著下降[３Ｇ６].

在实际应用中,刚体位姿估计任务面临的主要挑战包括:

１)刚体受自身材质或光线影响,其表面纹理信息较少甚至无

纹理信息,导致刚体相关纹理特征难以提取,从而影响位姿信

息的获取[７];２)刚体所处环境较为复杂,常被其他刚体遮挡,



导致提取信息有误,降低了刚体位姿估计的准确率;３)刚体自

身具备全局或局部对称性,会出现一幅输入图像对应多个位

姿的现象,导致网络训练过程出现歧义[８].

２０１７年 Rad等[９]通过训练大量３D模型数据,更全面地

调整相关参数,使位姿估计具有了更高的鲁棒性和精度.因

此基于深度学习的刚体位姿估计逐渐成为计算机视觉领域的

一个热点问题.近年来,针对刚体位姿估计问题,其已有一些

学者展开了持续的研究,其中,Wang等提出了包括文献[１０]

和文献[１１]在内的有关实例级刚体位姿估计和刚体位姿跟踪

的研究.Brachmann等[１２Ｇ１３]旨在提供通用的位姿估计系统,

依据随机森林解决刚体位姿估计问题,其团队考虑了输入类

型在实际应用中的影响,将研究方向从基于 RGBＧD的刚体位

姿估计转换为基于 RGB的刚体位姿估计.Hodan等[１４]主要

针对刚体位姿估计面临的挑战,包括刚体弱纹理及刚体对称

性带来的影响进行了研究,还提出了解决弱纹理刚体位姿估

计的 TＧLESS数据集.Hu等[１５Ｇ１６]主要对基于关键点的刚体

位姿估计方法进行了研究,将端到端的实现作为主要方向开

展研究工作.Pham等[１７Ｇ１８]针对刚体位姿估计的子任务进行

了研究,于２０１９年提出了对点云信息的处理方法,于２０２０年

提出了获取２DＧ３D对应信息的方法.

不同于已发表综述[１９Ｇ２１],本文对基于深度学习的刚体位

姿估计进行分析、总结和讨论,主要贡献如下:

(１)参考文献选取 CVPR,ICCV,ECCV,AAAI等计算机

视觉领域顶级会议论文,着重分析了近５年基于深度学习的

刚体位姿估计方法,明确了基于深度学习的刚体位姿估计的

最新研究进展.

(２)将刚体位姿估计任务按映射和特征关系分为３类:基

于坐标、基于关键点和基于模板的方法.同时按照不同的实

现方案划分了子类,既给出了文献之间在研究深度上的递进

关系,又体现了文献之间在研究广度上的关联性.

(３)将刚体位姿估计任务细化为４项子任务:图像预处

理、空间映射或特征匹配、位姿恢复和位姿优化.对４项子任

务的实现方式进行了分析和总结,实现过程清晰,且可依据各

子任务的实现方案及方案的优缺点,根据实际需求进行方案

的选取.

(４)总结了刚体位姿估计面临的３方面挑战:刚体弱纹

理、刚体具备对称性和刚体被遮挡.并分析了挑战产生的原

因和对应的解决方案,可依据实际应用需求考虑需解决的挑

战,并选取合适的方案来解决问题.

(５)将刚体位姿估计任务扩展至铰接体和可变形体位姿

估计,并进行了分析和介绍,可依据刚体的相关位姿估计方法

进行铰接体和可变形体位姿估计方法的改进.

２　刚体位姿估计任务概述

刚体位姿估计的一般流程包括:确定目标在图像中的位

置信息,获取２D与３D的空间映射或输入图像与特征库间的

特征匹配,利用映射关系求解刚体位姿信息(３D平移信息和

３D旋转信息),对初始的位姿信息进行优化,从而提升刚体位

姿估计的准确性.因此本文将刚体位姿估计任务细化为４项

子任务:图像预处理、空间映射或特征匹配、位姿恢复以及位

姿优化.表１列出了典型的基于深度学习的刚体位姿估计方

法实现.

表１　近５年深度学习刚体位姿估计方法实现

Table１　Implementationofdeeplearningrigidobjectposeestimationmethodinrecent５years

类

别
文献

训练图像

真实 合成

数据格式

RGB RGBD

实现过程

图像预处理

检

测

分

割

深

度

空间映射/特征匹配

网络

结构
网络输出

映射/
匹配关系

位姿恢复

平移 放转

位

姿

优

化

处理类别

实

例

类

别

解决何种挑战

弱纹理 对称 遮挡

评价指标

LineMOD

ADD(ＧS)

基

于

坐

标

[２２] √ √ √ － √ － － GAN ３D坐标 ２DＧ３D RANSAC＋PnP － √ － √ √ √ ７２．４０
[２３] √ √ √ － √ － － CNN ３D坐标 ２DＧ３D CNN CNN － √ － － √ √ ９３．７０
[２４] √ √ √ － － √ － CNN UV贴图 ２DＧ３D RANSAC＋PnP √ √ － － － √ ９５．１５
[２５] √ － － √ √ － √ CNN 平移信息 ２DＧ３D CNN MLP － √ － － － √ ９８．７０

[２６] － √ － √ － √ － CNN NOCS映射 ２DＧ３D
RANSAC
Umeyama

－ － √ √ － － －

基

于

关

键

点

[２７] √ √ √ － － √ － CNN 向量图 ３DＧ２D 不确定性PnP － √ － － － √ ８６．２７
[２８] √ － √ － √ － － CNN 热图 ３DＧ２D PnP － √ － － － √ －
[２９] √ √ √ － － √ √ CNN ２D坐标 ３DＧ２D PnP － √ － － － √ ５８．６０

[３０] √ √ － √ － √ √
CNN
MLP

３D关键点 ３DＧ２D 最小二乘拟合 － √ － － － √ ９９．７０

[３１] √ √ － √ － √ √ CNN ３D关键点 ３DＧ２D 最小二乘拟合 － √ － － － √ ９９．４０
基
于
模
拟

[３２] √ √ √ － √ － － AE 图像代码 代码Ｇ码本 CNN － √ － － √ √ ３１．４１
[３３] √ √ √ － √ － － CNN 图像代码 代码Ｇ码本 CNN － √ － － √ √ ７６．３０
[３４] √ √ √ － √ √ － CNN 图像代码 预训练Ｇ标记 CNN CNN √ √ － √ √ √ －

　　图像预处理指处理采集到的信息以明确目标刚体的位置

信息,其目标是对采集到的图像信息进行处理,主要通过目标

检测或目标分割的相关算法来实现.目标检测可以实现对目

标刚体的快速分类和定位,因此常用于网络的初始阶段,以快

速削弱由背景以及非目标刚体产生的干扰;目标分割可以实

现对目标刚体的像素级分类和定位,能够获取高精确度的目

标刚体区域.此外,对于包含深度信息的输入,还需将深度

信息转换为点云信息.

空间映射指经目标定位处理后的数据与刚体３D模型之

间的映射.特征匹配指获取处理后数据的特征与预先定义的

特征库之间的匹配.常利用卷积 神 经 网 络 (Convolutional

NeuralNetworks,CNN)、对抗生成网络(GenerativeAdverＧ

sarialNetworks,GAN)、自动编码器(AutoＧEncoder,AE)、多

层感知机(MultiＧLayerPerceptron,MLP)等实现.

９７１郭　楠,等:基于深度学习的刚体位姿估计方法综述



位姿恢复指对获取的空间映射信息进行处理进而恢复出

目标刚体的３D平移信息和３D旋转信息.在位姿恢复的任

务中,常使用随机抽样一致(RANdomSAmpleConsensus,

RANSAC)算法[３５]和 PnP[３６]等算法进行异常映射关系的去

除和位姿恢复,利用深度学习模型来实现端到端的位姿恢复.

位姿优化指对初始位姿恢复后的信息进行细化,获取更

精确的目标刚体位姿信息.常常通过加入深度信息,利用迭

代最近点(IterativeClosestPoint,ICP)方法[３７]进行点云信息

与位姿信息的配准,从而实现位姿优化;利用深度学习模型,

如 DeepIM 模型[３８]等来实现位姿优化.

表２列出了基于深度学习的刚体位姿估计子任务不同实

现方式的优缺点.

表２　基于深度学习的刚体位姿估计子任务实现方式及优缺点

Table２　Implementationofrigidbodyposeestimationsubtaskbasedondeeplearninganditsadvantagesanddisadvantages

任务 实现方式 优点 缺点

图像

预处理

目标检测[２２,２５,２８,３２Ｇ３４,３９Ｇ４０] 推理速度快

网络结构较简单
精确度较差

目标分割[９Ｇ１０,１５,２４Ｇ２５,２７,２９,３１,４０Ｇ４２] 像素级的分类

区域精确度较高
推理速度较慢,注释过程复杂

空间映射

２DＧ３D[２２Ｇ２４,２６,４１] 鲁棒性较好
映射复杂,易出现较多错误对应,

推理时间较长

３DＧ３D[２５,３０Ｇ３１] 准确率较高 需要点云信息,推理时间较长

３DＧ２D[９,１５,２７Ｇ２８,３９] 推理速度较快 映射较简单,鲁棒性较差

位姿恢复

RANSAC和PnP[２２,２４,４１] 实现简单 不可微,无法实现端到端的训练

深度学习模型[１０,２３,２５,２７,３２Ｇ３４,４０,４２] 可实现端到端的训练

准确率较高
网络结构较复杂

位姿优化

ICP[３４,４３] 实现较为简单,配准效果较好,
算法收敛性较好

计算开销较大,需要点云数据,
产生错误对应点

深度学习模型[１０,２４,４２,４４Ｇ４６] 不需点云数据,优化精度较高
推理时间较长,训练参数较多,

需要位姿注释

３　基于坐标的刚体位姿估计方法

基于坐标的刚体位姿估计方法通过对目标刚体三维模型

坐标进行标注,然后训练网络对处理后的图像像素进行坐标

预测,获取２DＧ３D的空间映射,最后使用 RANSAC和PnP基

本算法或训练网络来恢复目标刚体位姿.基于坐标的刚体位

姿估计方法的一般流程如图１所示,图１中展示的每一子任

务的实现方式选取最常用的方法表示.

图１　基于坐标的刚体位姿估计方法一般流程

Fig．１　GeneralprocessofcoordinateＧbasedrigidobjectpose

estimationmethod

３．１　图像预处理

基于坐标的刚体位姿估计方法将在３．２节阐述,其可通

过预测目标刚体的密集３D坐标来提升准确率,因此在对图

像进行预处理时,侧重于提升方法的速度,文献[２２Ｇ２３,４１,

４７Ｇ４８]均使用现有的检测速度较快的单阶段目标检测算法,

如利用 YOLOv３[４９]等对 RGB图像进行处理.使用已有算法

还可以分离目标检测网络和后续任务的网络,２D目标检测算

法的发展,使得可以随时进行目标检测算法的替换,从而提高

系统的可扩展性.但利用单阶段目标检测算法的准确率仍有

较大提升空间,因此文献[２２Ｇ２３,４１]引入了动态放大(DyＧ

namicZoomＧIn,DZI)算法进行优化,进一步提升了目标检测

算法的准确率.

当后续任务对获取目标刚体区域的精确度要求较高时,

利用目标检测相关算法不可实现,故研究者利用目标分割算

法来进行处理,同时为了保证系统的快速和轻量,考虑合并目

标分割和空间映射网络[２４].其中的 UV 贴图的实现需获取

精确的目标刚体区域,故设计网络来实现目标分割和３D 坐

标的预测.此外,对于 RGBＧD类型的输入,图像预处理还包

括对深度信息的处理,常利用学习网络在初始阶段将深度信

息转换为３D点云信息,进行分割目标刚体点云信息以及对

齐操作.

３．２　空间映射

在基于坐标的刚体位姿估计方法中,空间映射主要为

２DＧ３D的映射关系,使用的网络主要结构为 CNN.文献[４１]

中对空间映射的获取可解决后续的对旋转信息的预测,同时

为保证系统高效,利用置信图直接回归所有目标刚体坐标进

行预测,文献[２３]也以此为基础获取映射关系.但直接回归

连续坐标易产生较多错误坐标且存在无限连续解空间的问

题,因此文献[２４]为了解决文献[２３,４１]存在的问题,提出了

通过回归 UV贴图来获取映射关系的方法.上述方法虽达到

了较高的准确率但鲁棒性较差,故文献[２２]提出利用 GAN
的特性来设计网络,提升了算法的鲁棒性.

为了进一步改进位姿估计的性能,文献[２６]引入了归一

化 刚 体 坐 标 空 间 (Normalized Object Coordinate Space,

NOCS)供同类别内的刚体共享,以获取类别级的空间映射关

系.文献[２５]在此阶段引入深度信息,将３D 点云信息作为

输入,利用３D点云分割信息来预测局部正则坐标,进而获取

映射关系.

３．３　位姿恢复

基于坐标的位姿估计方法易出现较多错误的映射关系,
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故文献[２２,２４,２６]考虑利用 RANSAC算法去除错误的映射

关系,并利用PnP及其变体算法或 Umeyama[５０]算法恢复位

姿信息.但此类方法忽略了平移信息和旋转信息的不同特

性,易出现性能不平衡的问题,因此文献[２３,２５,４１]设计了基

于解耦的方法,分别预测刚体的平移信息和旋转信息,且文献

[２３]在文献[４１]的基础上提出了 PatchＧPnP算法,解决了文

献[４１]在恢复旋转信息的过程中存在的不可微问题.为了提

高位姿估计的准确率,文献[２５]引入了深度信息,提出了点级

别的嵌入向量特征并依据文献[５１]的方法恢复了目标刚体的

平移信息,提升了位姿恢复的准确率.

３．４　基于坐标的刚体位姿估计方法比较

基于坐标的刚体位姿估计方法,在图像预处理后,依据准

确的２DＧ３D空间映射预测刚体的位姿信息,降低了由于物体

被遮挡而产生的不良影响,在一定程度上提高了遮挡情况下

刚体位姿估计的准确性.表３列出了典型的基于坐标的刚体

位姿估计方法的比较.

表３　典型的基于坐标的刚体位姿估计方法比较

Table３　ComparisonoftypicalcoordinateＧbasedrigidobjectpose

estimationmethods

子分类 文献 特点

基于 GAN的

位姿估计
[２２](２０１９) 可解决位姿估计的多种挑战

基于合成数据的

位姿估计

[２４](２０１９)
[２６](２０１９)

减少了数据注释的工作量

基于解耦的

位姿估计

[４１](２０１９)
[２５](２０２０)
[２３](２０２１)

依据平移和旋转特性提升位

姿恢复准确率

基于端到端的

位姿估计

[２５](２０２０)
[２３](２０２１)

提高位姿估计的推理速度

４　基于关键点的刚体位姿估计方法

基于关键点的刚体位姿估计方法通过对已知目标刚体的

３D模型进行２D投影并选取关键点进行标注,训练网络对输

入图像进行关键点预测,获取３DＧ２D 的空间映射,最后使用

PnP基本算法或训练网络来恢复目标刚体位姿.基于关键点

的刚体位姿估计方法实现的一般流程如图２所示,所展示的

子任务的实现方式选取最常用的方法.

图２　基于关键点的刚体位姿估计方法一般流程

Fig．２　GeneralprocessofkeypointsＧbasedrigidobjectpose

estimationmethod

４．１　图像预处理

基于关键点的刚体位姿估计方法在图像预处理的过程

中,文献[９,１５,２７,３０Ｇ３１]使用准确率更高的目标分割算法

进行处理,以便精确预测关键点坐标.文献[９,１５]利用分割

网络预测对象标签和目标刚体质心,其中文献[９]在文献[１５]

的基础上进行了改进,设计了两级分割网络,进一步提高了目

标刚体分割的准确率.上述方法虽提升了准确率,但在遮挡

情况下的鲁棒性仍较差,因此Peng等[２７]引入向量图,利用向

量图中包含的预测关键点向量来解决遮挡刚体预测不准确的

问题,文献[３１]对文献[２７]进行了扩展,同时基于文献[１０]的
特征提取算法,引入了深度信息,进一步提升刚体位姿估计的

准确率.文献[３０]则改进了文献[１０]的特征提取算法,增加

了双向融合模块,以便更好地共享互补信息,从而更好地学习

目标刚体的外观信息和几何信息.虽然上述方法可获得较准

确的位姿估计预测结果,但是当对合成数据进行处理时,利用

全监督方式进行训练会导致性能显著下降[５２],因此 Yang
等[２９]以弱监督的方式用真实数据及合成数据进行训练,提升

了基于合成数据的位姿估计算法的准确率.

为了提高算法的推理速度,文献[２８,３９]使用目标检测算

法进行图像预处理.其中文献[３９]基于 YOLO[４４]框架直接

预测后续的映射关系,极大地提升了系统的运行速度;文献

[２８]为了更好地解决刚体被遮挡的问题,利用目标检测算法,

快速获取图像补丁信息,提升了图像预处理的效率.

４．２　空间映射

在基于关键点的刚体位姿估计方法中,空间映射主要为

３DＧ２D的映射关系,使用的网络主要结构为 CNN.文献[９,

１５,３９]选取３D模型的边界角点作为关键点,通过预测目标

刚体模型的３D边界框角的２D投影来获取映射关系.文献

[２８]为了解决上述方法存在的遮挡情况下预测效果较差的问

题,利用小块热图预测２D投影,通过解决最优化问题来预测

关键点,获取映射关系.然而在定位过程中,边界框角会产生

较大的误差,因此文献[２７,３１]利用霍夫投票和最远点采样

(FarthestPointSampling,FPS)算法生成关键点假设,此类方

法生成的关键点均匀地分布于３D 模型表面,能够减轻杂乱

背景的影响,进而提升位姿估计的准确率.

上述方法在准确率上得到了较大的提升,但均利用全监

督的方式进行训练,需对大量数据进行注释.为了进一步减

轻工作量,Yang等[２９]利用可见轮廓对齐和双尺度关键点一

致性两个自监督函数来保证关键点的可微回归,实现了自监

督预测目标刚体的关键点.为了进一步提升位姿估计任务的

准确率,文献[５４]利用包含关键点、对称向量在内的多种中间

件信息来获取映射关系;文献[５５]还提出了一种通过匹配

RGB图和渲染图来获取关键点的方法.

４．３　位姿恢复

基于关键点的刚体位姿估计的预测通常异常值较少,仅

产生固定数量的对应(通常为８组对应),因此即使存在空间

映射错误也无法进行异常值去除的操作,否则会因映射关系

数量过少而无法完成后续的位姿恢复任务,因此不可使用异

常值去除操作进行处理.

对于 RGB类型的输入,仅依据映射关系利用 PnP及其

相关算法进行处理即可实现位姿恢复,在基于关键点的位姿

估计中,使用最多的方法为 EPnP算法.由于对应数量的限

制,无法对平移和旋转信息进行解耦处理,会忽略不同关键点
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可能具有的不同置信度以及不确定性,因此文献[１７]提出了

不确定性驱动的PnP算法,该算法结合最小二乘优化算法能

够直接减少重投影误差,进而恢复刚体的位姿信息.

对于 RGBＧD类型的输入,经常利用最小二乘拟合算法来

处理获取的３D刚体表面点和处理后的目标刚体点云信息,

进而恢复目标刚体的位姿[３０Ｇ３１].

４．４　基于关键点的刚体位姿估计方法比较

基于关键点的刚体位姿估计方法,在图像预处理后,依据

稀疏的３DＧ２D空间映射预测刚体的位姿信息,缩短了关键点

坐标预测的时间,在一定程度上能够加快刚体位姿估计的推

理速度.表４列出了典型的基于关键点的刚体位姿估计方法

的比较.

表４　典型的基于关键点的刚体位姿估计方法的比较

Table４　ComparisonoftypicalkeypointsＧbasedrigidobjectpose

estimationmethods

子分类 文献 特点

基于热图的位姿估计 [２８](２０１８)

基于分割的位姿估计
[９](２０１７)
[１５](２０１９)

提高了遮挡情况下的位姿估

计的准确率

基于向量场的位姿估计
[２７](２０１９)
[３１](２０２０)

基于 YOLO的位姿估计 [３９](２０１８)
极大加快了位姿估计的推理

速度

基于自监督和弱监督的

位姿估计
[２９](２０２１) 减少了数据注释的工作量

５　基于模板的刚体位姿估计方法

在基于模板的刚体位姿估计方法中,通过建立目标刚体

特征数据库,对输入数据进行特征提取,最后与特征库中的特

征进行比对,选取匹配度最高的特征作为最优特征来恢复目

标刚体的位姿信息.基于模板的刚体位姿估计方法实现如

图３所示,所展示的子任务实现方式选取最常用的方法.由

于基于模板的方法不涉及空间映射关系的获取,因此在位姿

恢复子任务中,无法使用 RANSAC或 PnP相关算法进行处

理,因而基于模板的方法利用CNN来进行位姿恢复.

图３　基于模板的刚体位姿估计方法一般流程

Fig．３　GeneralprocessoftemplateＧbasedrigidobjectposeestimation

method

５．１　图像预处理

基于模板的方法依据方法的自身特性来选取处理算法.

对于 RGB类型的输入,主要使用目标检测对输入图像进行处

理,其目的是提取 RGB相关特征并快速实现对目标刚体的裁

剪,便于从处理后图像直接回归到位姿信息,如文献[３２Ｇ３３].

基于模板的方法主要从处理后图像直接回归刚体位姿信息,

故无须使用目标分割对刚体进行精确定位,而文献[３５]使用

了目标分割,其目的是解决刚体被遮挡导致的位姿估计准确

度下降的问题.

对于 RGBＧD类型的输入,主要使用目标分割方法处理

RGB图像,其目的是利用图像分割得到的像素级特征匹配深

度信息,如文献[１０,４０,４２],其中文献[１０]还考虑如何更充分

地利用 RGB信息和深度信息,提出了一种异构信息融合的方

法.在上述以 RGBＧD类型为输入的方法中,常依据文献[５６]

将深度信息转换为点云信息再进行后续的处理.

５．２　特征匹配

对于 RGB类型的输入,特征匹配主要指网络预测的特征

和目标刚体真实值特征的对应,准确的匹配对后续正确位姿

的选取极为重要.对于 RGB类型的输入,在基于模板的位姿

估计方法中,通过训练CNN获取输入图像的特征,与已有目

标刚体真实值提取的特征制作的数据进行匹配,选取最相似

的匹配[３５].文献[３２,５７]利用图像代码和已知模型码本进行

隐式匹配获取了较为准确的匹配结果.依托于文献[２６]的思

想,文献[５７]考虑共享相同特性来关联对象视图,设计了多路

径学习的算法,从而实现了类别级的位姿估计任务.

为了提升位姿估计的准确率,文献[１０,４０,４２]引入了深

度信息,其中文献[１０,４２]利用特征融合来更好地处理深度信

息,文献[１０]将深度信息转换为几何信息来与颜色信息进行

融合,但仍存在互补信息利用不充分的问题,故文献[４２]提出

将２D特征和３D特征进行融合,解决了此问题.为了实现类

别级的位姿估计,文献[４０]利用变分自动编码器(Variational

AutoＧEncoders,VAE)的特性来处理深度信息以预测形状表

示,进而获取同类物体的特征匹配.

５．３　位姿恢复

在本节所介绍的方法中,文献[３４,４０]设计了解耦网络来

分别预测平移信息和旋转信息;为了提升位姿估计的准确率,

文献[４０]引入了深度信息,并依据文献[３４]和文献[１０]的思

想设计网络,成功预测了平移信息和旋转信息;文献[３３]为了

更好地解决物体对称性产生的歧义性问题,将位姿恢复问题

设计为分类问题,进行位姿信息的预测;为了提升位姿估计的

准确率,文献[４２]使用像素级的特征向量作为位姿恢复网络

的输入,训练 MLP预测位姿信息.

５．４　基于模板的刚体位姿估计方法比较

基于模板的刚体位姿估计方法,在图像预处理后,依据特

征匹配预测刚体的位姿信息,在一定程度上能够提高弱纹理

刚体位姿估计的准确率.表５列出了典型的基于模板的刚体

位姿估计方法的比较.

表５　典型的基于模板的刚体位姿估计方法的比较

Table５　ComparisonoftypicaltemplateＧbasedrigidobjectpose

estimationmethods

子分类 文献 特点

基于图像特征库

的位姿估计

[３３](２０１７)
[３４](２０１７)

提高了对称物体的刚体位姿

估计准确率

基于融合特征的

位姿估计

[１０](２０１９)
[４２](２０２０)

充分利用互补信息源

基于合成数据和形状

表示的位姿估计
[４０](２０２０)

减少了数据注释的工作量,
可实现类别级的位姿估计
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６　刚体位姿优化方法

位姿优化的目的是提升位姿估计的准确率,现有的位姿

优化方法主要针对仅以 RGB为输入的位姿估计方法,缺少刚

体的深度信息导致刚体位姿估计的准确率较低,因此在某些

要求刚体位姿估计具备高准确率的场景下,部分方法考虑增

加深度信息来进行位姿优化.

常使用的一种方法是将深度信息转换为点云信息,利用

ICP进行深度点云信息和预测模型点云的配准,基于由 RGB
提供的目标刚体初始位姿进行优化,从而获取更准确的目标

刚体最终位姿,例如文献[３４,４３]均使用了ICP 进行位姿

优化.

常见的方法还有基于 CNN 的刚体位姿优化方法.文献

[９]通过最小化预测位姿和真实位姿的关键点的差值来实现

位姿优化,但此方法的优化效果仍有较大的提升空间,因此文

献[１０,４２]引入了深度信息,利用其自身特性进行迭代优化,

提升了位姿优化的性能.

为了提升位姿优化网络的可扩展性,２０１８年 Li等[３８]和

Manhardt等[４４]分别提出了针对 RGB图像的位姿优化网络,

２０２０年LABBÉ等[４５]也对 RGB图像进行了位姿优化.然而

现阶段最常使用的位姿优化算法仍是Li等提出的通用DeepＧ

IM 模型,该模型提高了常用的位姿估计算法的准确率,文献

[２４]在文献[３８]的基础上引入了深度信息,增加了对Z 轴的

处理,更好地实现了位姿优化.文献[４６]依据文献[３８]的

思想,利用渲染图来进行位姿优化,通过渲染网络来预测深度

信息并采用梯度优化来实现此任务.

７　刚体位姿估计挑战及解决方案

本节主要就刚体位姿估计中刚体弱纹理、刚体对称以及

刚体被遮挡这３项挑战进行介绍.

刚体弱纹理指刚体表面纹理信息较少或缺失,出现此现

象的原因往往是亮度差异过小而无法区分不同信息.对于此

类刚体,通常无法提取有效的纹理特征,进而影响图像预处理

和空间映射的实现.

刚体对称指刚体局部或全局对称.由于旋转对称对象在

某些三维旋转下形状的等效性,某些对象在渲染的视点看起

来完全相同.如果在训练过程中将这些作为负例,可能会引

入一种歧义,导致训练过程中一个输入图像可能存在多个位

姿与之对应[５８],妨碍模型的训练.

刚体被遮挡指目标刚体所处环境较为复杂,易被非目标

刚体或环境信息遮挡,从而无法提取足量特征,影响目标刚体

图像预处理和空间映射子任务,使位姿估计准确度下降甚至

估计失败.

表６列出了典型刚体位姿估计方法应对各项挑战的解决

方案.在进行刚体位姿估计任务挑战性的分析上,常用数据

集是 TＧLESS,LineMOD和 LineMODOcclusion,常用评价指

标是 ADDＧS,而文献[４７,５９]由于主要利用基于重建的方式

来进行处理,因此使用的数据集与评价指标不同于其他方法.

表６　典型刚体位姿估计方法解决方案

Table６　Typicalrigidobjectposeestimationmethodsolutions

解决挑战 文献 解决方案 数据集 评价指标 性能

弱纹理

[２２] 利用 GAN训练无纹理３D模型 TＧLESS eVSD＜０．３ ２９．５０
[４７] 利用３D重建训练无模型物体 Expo ADDＧS＜１０％ ５８．５０
[３９] 利用 YOLO特性对３D包围框进行训练 LineMOD ADDＧS＜１０％ ５５．９５

对称

[９] 设计分类器对旋转进行分类 TＧLESS ADDＧS＜１０％ ５６．１０
[６０] 预测多个位姿与真实位姿对应 TＧLESS ADDＧS＜１０％ ５６．４０
[３３] 考虑不同视点利用分类器预测位姿 LineMOD ADDＧS＜１０％ ７６．３０
[３２] 指导预测到最近对称位姿 LineMOD ADDＧS＜１０％ ７２．４０
[５９] 设计基于重建的损失函数 Pix３D EMD １５．８２
[３４] 预测与真实模型最近点的偏移量 YCBＧVideo ADDＧS＜１０％ ７５．９０
[２３] 扩展损失函数至对称感知公式 LineMOD ２cm２° ６２．１０

遮挡

[２２] 利用 GAN预测遮挡部分３D坐标 Occlusion ADDＧS＜１０％ ３２．００
[１１] 多视图一致性解决位姿跟踪遮挡问题 NOCSＧReal２７５ ５cm５° ３３．３０
[２７] 利用向量图预测遮挡部分３D坐标 Occlusion ADDＧS＜１０％ ４０．７７
[２９] 利用注意力机制预测遮挡部分关键点 Occlusion ADDＧS＜１０％ ２４．９０

　　对于弱纹理刚体的挑战,主要在网络训练过程中处理,利

用不需纹理信息的３D模型进行训练[２２,２９]或利用三维重建算

法进行训练[４７].对于应对对称性刚体的挑战,可以设计分类

器对旋转等信息进行分类来解决,但其工作量较大且推理时

间较长[９,３２];此外,还可以设计损失函数在网络训练过程中进

行处理,在 保 证 模 型 推 理 速 度 的 前 提 下 应 对 对 称 性 的 挑

战[２２Ｇ２３,３５].对于刚体被遮挡这一挑战,可通过预测遮挡部分

的３D坐标来解决,包括基于投票的方法[２２]以及基于对抗生

成的方法[２２].当方法涉及可微回归时,无法利用基于投票的

方法,因此可预测注意力权重,利用基于注意力的平均值来预

测刚体被遮挡部分的３D 坐标,解决刚体被遮挡的问题[２７].

若物体处于强遮挡情况下,可考虑增加深度信息或生成点云

数据来提高鲁棒性[６１].

８　铰接体与可变形体的位姿估计

铰接体与可变形体的位姿估计任务扩展于刚体的位姿估

计任务,相较而言,铰接体和可变形体位姿估计的实现更复

杂,难度更高.其中铰接体可被看作由多个刚性部件组合形

成,在位姿估计的过程中,除了解决刚体位姿估计问题外,还

需对连接节点的属性进行预测,使刚体的自由度更高,刚性部

件的链接和约束也会使刚体位姿非独立[６２];对于可变形体而

言,方法的实现更趋向于类别级的刚体位姿估计方法的实现,

但不同的是,可变形体常利用曲面映射来获取顶点坐标进而

恢复刚体位姿信息,在可变形体的位姿估计任务中,因为目标
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刚体的尺寸、纹理和位姿信息会随刚体的形状改变而改变,所

以其实现难度更大.本节介绍了铰接体和可变形体的位姿估

计方法,就二者的实现进行了简要阐述,对所阐述方法的优缺

点进行了分析.

Li等[６２]提出了解决类别级铰接刚体的位姿估计问题的

方法,该方法仅以深度图像作为输入,基于 NOCS算法引入

了感知关节的规范化坐标空间层次结构,来预测类别级的刚

体坐标表示和关节属性,包括关节参数和关节状态;再利用

Umeyama和非线性最小二乘算法,获取目标刚体的初始位姿

和优化后位姿信息.但此方法未考虑环境中的遮挡等问题.

Pavlasek等[６３]于 ２０２０ 年 提 出 利 用 马 尔 可 夫 随 机 场

(MarkovRandomFields,MRF)来处理铰接体位姿估计的方

法,其中,隐藏节点表示目标的位姿信息,图中的边表示部件

之间的约束,利用消息传递对图进行推理,在位姿变量之间共

享信息,共同给出铰接体的估计状态.该方法设计了一种生

成Ｇ判别的方法,利用局部热图和目标刚体之间的连接约束来

执行 MRF中的消息传递,从而解决了复杂环境下的铰接体

的位姿估计问题.

Chi等[６４]于２０２１年提出了解决类别级的可变形体的位

姿估计方法,该方法将可变形体的位姿估计问题转换为标准

空间中的形状完成任务,利用同一类别内的服装实例来定义

典型形状空间,共享类别级的刚体位姿.该方法将观测到的

曲面映射到规范空间中,获取每个顶点正则坐标标签,描述了

服装在不同情况下的完整配置.

９　数据集及性能评价指标

在深度学习的方法中,合理利用数据集进行网络训练极

为重要.在位姿估计中,训练数据集主要分为合成数据集和

真实数据集.真实数据是直接从现实世界环境中测量或收集

到的数据,合成数据则是利用计算机人工合成.在位姿估计

问题中,合成数据常使用 Unity等引擎制作合成数据集,其

具有以下优点:１)可获取大量不同角度的图像,能够快速

扩大数据集;２)可 以 省 去 人 为 进 行 模 型 或 图 像 的 注 释 工

作,提升了工作效率.合成数据集的缺点在于,应用到真

实世界中,会出现域间隙问题,从而影响性能[６５].真实数

据在位姿估计问题中的缺点包括:１)可能导致在新环境下

泛化能力差;２)获取位姿信息的注释需人为进行,极大地

增加了工作量.但真实数据集不存在域间隙问题,应用在

真实世界中,与 训 练 时 的 刚 体 更 加 相 似,收 敛 速 度 更 快.

综合二者的优点,大部分算法训练时既使用合成数据又使

用真实数据.

９．１　常见数据集

表７列出了刚体位姿估计中的常用数据集,并介绍了各

数据集的注释内容、数据种类、视频数量、处理类别以及数据

集中刚体的性质,包括目标刚体被遮挡的情况、目标刚体是否

大多为弱纹理刚体、目标刚体是否大多具备对称性.其中实

例级数据集的类别数量表示实例刚体的数量,类别级数据集

的类别数量表示刚体的种类.

表７　常用数据集介绍

Table７　Introductiontocommondatasets

数据集 注释 类别数量 数据量 处理级别 遮挡情况 弱纹理 对称性

LineMOD[６６] 位姿信息

深度信息
１５ １８２７３ 实例级 一般 √ ×

Occlusion[１２] 位姿信息

深度信息
８ １２１４ 实例级 严重 √ √

YCBＧVideo[３４]
位姿信息

深度信息

掩膜信息
２１ １３３８２７ 实例级 一般 × ×

TＧLESS[１４] 位姿信息

深度信息
３０ ４９０００ 实例级 严重 √ √

HomebrewedDB[６７] 位姿信息

深度信息
３３ ３４８３０ 实例级 一般 √ ×

RobotP[６８]

位姿信息

深度信息

掩膜信息

包围框

８ ４２００ 实例级 一般 × ×

NOCS[２６]
位姿信息

深度信息

NOCS信息
６ ３００００ 类别级 一般 × ×

　　LineMOD[３４]数 据 集 是 Hinterstoisser等 于 ２０１２ 年 在

ACCV上提出的,该数据集提供了１５个对象实例及其对应的

无纹理CAD模型,包含了１５个以 RGBＧD类型为输入的真实

视频序列,共１８２７３帧数据.刚体在该数据集中于不同视角

和不同光照条件下捕获,但选取的视角范围有限.注释包括

单目标刚体的６D位姿信息和深度信息,主要用于评估实例

级的刚体位姿估计方法性能,可以了解方法在面临较少遮挡

时的效果.在网络训练中,常选取 １５％ 的数据用作训练,

８５％的数据用作测试,利用 ADDＧS指标对鸡蛋盒和胶水两种

对称刚体进行评价,利用 ADD指标对其余刚体进行评价.

LineMODOcclusion[１２]数据集为 LineMOD 数据集的子

集,是Brachmann等于２０１４年在 ECCV 上提出的,该数据集

提供了从LineMOD数据集中选取的８个对象实例及其对应

的无纹理CAD模型,包含了１２１４帧数据.数据选取自８个

实例刚体中遮挡较多的数据.LineMODOcclusion数据集对

数据中的所有目标刚体进行注释,注释包括了所有目标刚体

的６D位姿信息和深度信息,主要用于评估实例级的刚体位

姿估计方法的性能,可以了解方法在处理多个刚体、遮挡严重
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情况下的效果.在网络训练中,该数据集常被用来对在 LineＧ

MOD数据集训练后的算法进行测试,评价指标与 LineMOD
数据集相同.

YCBＧVideo[３４]数据集是 Xiang等于２０１８年提出的,该数

据集提供了２１个对象实例及其对应的纹理 CAD模型,包含

了９２个以RGBＧD类型为输入的真实视频序列,共１３３８２７帧

数据.数据选取于国外超市中常见的刚体,于不同视角和不

同光照条件下捕获,每个数据包含３~９个目标刚体.数据集

对每帧数据中的所有目标刚体进行注释,注释包括了所有目

标刚体的６D位姿信息、深度信息以及掩膜信息,部分数据还

在真实背景中添加了合成目标刚体,但存在不符合真实世界

情况的数据,如悬浮在空中的刚体.该数据集主要用于评估

实例级的刚体位姿估计或位姿跟踪方法的性能,可以了解方

法在复杂背景下处理多个刚体的效果.在网络训练中,常选

取８０个视频和８００００个合成图像用于训练,从其余１２个视

频中提取２９４９个关键帧用于测试[６９].

TＧLESS[１４]数据集是由 Hodan等于２０１７年提出的,是截

至目前公认的最具有挑战性的数据集.该数据集提供了３０
个对象实例及其对应的CAD模型,由于刚体本身即为弱纹理

刚体,故其模型同样为无纹理 CAD 模型,包含了 ２０ 个以

RGBＧD类型为输入的真实视频序列,共约４９０００帧的数据.

数据集中的目标刚体为工业上使用较多的统一颜色的弱纹理

刚体,且大多数目标刚体为对称刚体.数据集对每帧数据中

的所有目标刚体进行注释,注释包括了所有目标刚体的６D
位姿信息和深度信息,主要用于评估实例级的目标刚体位姿

估计方法的性能,可以了解方法在处理多个刚体、且刚体纹理

信息少并具备对称性情况下的效果.在网络训练中,常选取

３９０００帧的数据进行训练,这些数据的背景为黑,而选取剩余

的约１００００帧的数据用于测试,测试集中的数据背景较为复

杂,包括了不同的光照情况和遮挡等.由于该数据集挑战性

较大,故使用该数据集的方法较少.

HomebrewedDB[６７]数据集是由 Kaskman等于２０１９年提

出的,该数据集提供了３３个对象实例及其对应的高精度的基

于重建的CAD模型,包含了１３个以 RGBＧD类型为输入的视

频序列,共３４８３０帧数据.数据包括了纹理和无纹理的刚体,

同时每个视频序列还由两个不同的 RGBＧD传感器拍摄,每个

刚体处于不同光照条件、不同遮挡的情况下.该数据集主要

用于评估实例级的刚体位姿估计方法的性能,可以了解到方

法对弱纹理刚体等情况的处理效果.在该数据集中,由于选

取了两个传感器进行目标刚体的捕获,故获取的图像分辨率

差距较大.

RobotP[６８]数据集是由 Yuan等于２０１８年提出的,该数据

集提供了８个对象实例及其对应的基于重建的CAD模型,包

含了４２００个数据.数据集对所有目标刚体进行注释,注释包

含了所有目标刚体的６D位姿信息、深度信息、包围盒和掩膜

信息,主要用于评估实例级的目标刚体位姿估计方法的性能.

在网络训练中,选取３２００个合成的数据用于训练,其余的数

据用于测试.不同于上述数据集,该数据集将目标刚体均匀

分布于背景中,防止目标刚体始终处于图像中心.

NOCS[２６]数据集是由 Wang等于２０１９年提出的,该数据

集提供了６个类别的刚体及其对应的合成 CAD模型.数据

集提供了３０００００张利用 Unity实现的合成图像和８０００张从

现实世界获取的真实图像.注释包含了目标刚体类的６D位

姿信息、深度信息和归一化坐标映射.该数据集主要用于评

估类别级的刚体位姿估计或位姿跟踪方法的性能.在网络训

练中,使用６个类别和３个实例进行训练;使用６个类别进行

测试,每个类别使用唯一的实例进行测试.

９．２　性能评价指标

平均点距离(ADD)是 Hintertoisser等定义的指标,用于

计算预测位姿和真实位姿的两个３D模型之间对应点的距离

的平均值,是位姿估计中最常用的评价指标,该指标对平移和

旋转的误差取决于刚体的大小和形状[１３].其中,３D 模型记

作 M,x表示组成模型的３D点,真实目标刚体位姿分别用R

和T 表示旋转量和平移量,预测目标刚体位姿分别用R
∧

和T
表示旋转量和平移量,则:

ωADD＝avg
x∈M

‖(Rx＋T)－(R
∧

x＋T
∧
)‖ (１)

平均最近点距离(ADDＧS)用于整体评估对称对象和非对

称对象,计算真实３D模型点到预测目标刚体模型上最近点

的平均距离.其中３D模型记作 M,x１ 表示组成真实位姿的

３D点,x２ 表示组成预测位姿的３D点,真实目标刚体位姿分

别用R和T 表示旋转量和平移量,预测目标刚体位姿分别用

R
∧

和T
∧

表示旋转量和平移量,则:

ωADDＧS＝avg
x１∈M

　min
x２∈M

‖(Rx＋T)－(R
∧

x＋T
∧
)‖ (２)

对于 LineMOD 和 LineMOD Occlusion 数 据 集,常 将

ADD度量用于处理非对称对象,ADDＧS度量用于处理对称

对象,将此指标定义为 ADD(ＧS)指标,通常将 ADD(ＧS)指标

的阈值设置为模型直径的１０％,即当度量指标小于模型直径

的１０％,则认为成功预测,否则预测失败.

曲线区域面积(AUC)为 ADDＧS或 ADD(ＧS)指标形成

的曲线包围的区域面积,常应用于 YCBＧVideo数据集中.对

于 YCBＧVideo数据 集,通 常 认 为 ADDＧS 或 ADD(ＧS)小 于

２cm时为正确,对应的 AUC的横轴的最大阈值为１０cm.

上述评价指标较为常用,也有部分评价指标使用较少,如

２D投影指标,该度量以目标刚体的三维模型为基础,将模型

的顶点投影到真实和预测位姿的图像平面上.一般情况下,

当刚体全部顶点的平均２D投影误差小于５个像素时,常认

为预测位姿正确.对应顶点的投影距离确定如下:

ω２DProj＝ １
|V|∑

v∈V
‖KR

∧

v－KRv‖２ (３)

其中,V 是所有目标刚体模型顶点的集合,K是相机矩阵.

ncmn°指标对 ADD指标进行了改进,明确定义了公差,

分别对平移信息和旋转信息进行处理.一般情况下,当预测

平移信息与真实平移信息差值小于阈值,预测旋转信息与真

实旋转信息插值也小于阈值时,则认为预测的位姿正确.

表８、表９分别列出了经典的刚体位姿估计方法在 LineＧ

MOD数据集、LineMODOcclusion数据集以及 YCBＧVideo数

据集上的表现效果,其中∗表示使用了位姿优化技术进行处

理后的效果.部分方法提供了推理时间(ms).为了观测其
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运行速度,本文将运行时间统一用处理图像的平均帧率即

FPS来计算,同时还需注意刚体的位姿估计评价较为复杂,例

如还需考虑方法的学习方式、解决的挑战数目、不同挑战的难

度不同等因素,表中结果仅代表性能的一部分,具体方法的性

能需要根据综合结果来判断.

表８　各方法在LineMOD和LineMODOcclusion数据集上的性能指标

Table８　PerformanceindicatorsonLineMODandLineMODOcclusion

datasetsofeachmethod

方法
LineMOD

ADD(ＧS)/％ FPS
Occlusion

ADD(ＧS)/％ FPS
Brachmannetal．

(２０１６)[１３] ３２．３０ ２ － －

Brachmannetal．
(２０１７)[４３] － － ７６．７０ －

PoseCNN(２０１７)[３４] － － ２４．９０ ４
BB８(２０１７)[９] ４３．６０ ４ ６２．７０ ３

SSDＧ６D(２０１７)[３３] ７６．３０ １２ － －
Heatmaps(２０１８)[２８] － － ２５．８０ ４
YOLOＧ６D(２０１８)[３９] ５５．９５ ５０ ６．４２ －
CDPN(２０１９)[４１] ８９．８６ ３３ － －
DPOD(２０１９)[２４] ８２．９８ ４０ ３２．７９ －

DenseFusion(２０１９)[１０] ８６．２０ ２０ － －
PVNet(２０１９)[２７] ８６．２７ ２５ ４０．７７ －
Hu等(２０１９)[１５] － － ２７．００ ２０

Pix２Pose(２０１９)[２２] ７２．４０ ８~１０ ３２．００ －
G２LＧNet(２０２０)[２５] ９８．７０ ２３ － －
Hu等(２０２０)[１６] － － ４３．３０ ４５

HybridPose(２０２０)[５４] ９４．５０ ３０ ７９．２０ －
AAE(２０２０)[３２] ３１．４１ ４２ － －

PVN３D(２０２０)[３１] ９９．４０ ５ － －
GDRＧNet(２０２１)[２３] ９３．７０ ４５ ６２．２０ ２８
FSＧNet(２０２１)[７０] ９７．６０ ２０ － －
SDＧPose(２０２１)[４８] ９４．３０ － － －
SSDＧ６D∗(２０１７)[３３] ９０．９０ １０ － －
Heatmaps∗(２０１８)[２８] － － ３０．４０ －
DPOD∗(２０１９)[２４] ９５．１５ ３３ ４７．２５ －

DenseFusion∗
(２０１９)[１０] ９４．３０ １６ － －

表９　各方法在 YCBＧVideo数据集上的性能指标

Table９　PerformanceindicatorsonYCBＧVideodatasetofeachmethod

方法 ADD(ＧS)/％ ADDＧS/％
ADD(ＧS)
AUC/％

ADDＧS
AUC/％

FPS

PoseCNN(２０１７)[３４] － － ６１．３ ７５．９ ５．０
DeepIM(２０１８)[３８] － － ８１．９ ８８．１ －
Heatmaps(２０１８)[２８] ３３．６ ５３．１ － ７２．８ －
PVNet(２０１９)[２７] － － ７３．４ － －
Hu等(２０１９)[１５] ３９．０ － － － －

DenseFusion(２０１９)[１０] － ９５．３ － ９１．２ ２０．０
G２LＧNet(２０２０)[２５] － － － ９２．４ ２１．０
Hu等(２０２０)[１６] ５３．９ － － － －

PVN３D(２０２０)[３１] － － ９１．８ ９５．５ －
MoreFusion(２０２０)[４２] － － ９１．０ ９５．７ －
GDRＧNet(２０２１)[２３] ６０．１ － ８４．４ ９１．６ －
PoseRBPF(２０２１)[７１] － － － ７５．４ １１．５
PoseCNN∗(２０１７)[３４] － ９３．２ － ９３．０ ０．１

DenseFusion∗(２０１９)[１０] － ９６．８ － ９３．１ １６．０
CosyPose∗(２０２０)[５９] － － ８４．５ ８９．８ －
PVN３D∗(２０２０)[３１] － － ９２．３ ９６．１ －

结束语　基于深度学习的位姿估计方法因其强大的学习

能力和在处理刚体弱纹理、遮挡等方面的优越性而成为了计

算机视觉领域内热门的研究领域.本文介绍了基于深度学习

的刚体位姿估计方法的发展,依据实现方式将其分为基于

坐标、基于关键点和基于模板的位姿估计方法;详细介绍了位

姿估计方法的实现过程、面临的挑战以及相应的解决办法,分

析了不同类别方法的优缺点和适用场景,对比分析了常用数

据集以及相关算法在常用数据集上的实验结果;最后分析了

基于深度学习的位姿估计方法的未来发展趋势.计算机视觉

在工业生产、服务、军事等领域的应用日益广泛,位姿估计的

应用也随之大幅增加.尽管近年来基于深度学习的位姿估计

已经取得了较大进步,但仍有很大的发展空间.

(１)位姿跟踪.现有的位姿跟踪方法较少,且位姿估计虽

在图像中已具有较好表现,但在视频中,会出现跟踪位姿不断

抖动,在实际应用中会导致效率较低,尤其是在辅助装配领

域,无法将其作为静物,会产生较大干扰.

(２)弱监督位姿估计.其根本目的是减少人工注释的工

作量,使用少量注释图像来估计非注释的目标刚体位姿.因

此,设计弱监督的位姿估计是未来位姿估计研究的一个重要

问题.

(３)无监督位姿估计.研究自动标注技术可以极大地提

升工作效率,节省大量时间且无须考虑数据不充分的问题.

对于位姿估计中此类注释难以标注的问题,无监督位姿估计

无疑是未来的一个研究方向.

(４)基于 GAN的位姿估计.基于 GAN的位姿估计可利

用真实场景和模拟数据进行位姿估计,Pix２Pose方法虽适用

于 GAN,但效果欠佳,故设计 GAN 来进行位姿估计,有助于

获取更好的鲁棒性,应对位姿估计面临的挑战.

(５)类别级位姿估计.现有的位姿估计绝大部分仍为实

例级的位姿估计方法,对于类别级的位姿估计,现有方法均利

用共享类内空间来解决,但此类方法对于类内形状变换较大

的刚体效果极差,故类别级的位姿估计是未来研究一个可考

虑的方向.

(６)端到端的位姿估计.现有的效果较好的位姿估计方

法大多利用 RANSAC和 PnP对映射关系进行处理,而此类

方法在此阶段不可微,影响位姿估计的训练速度,故可以考虑

设计网络来实现位姿估计.

(７)可变形体和铰接体的位姿估计.现有方法绝大部分

为刚体的位姿估计方法,但在实际应用中,还存在较多可变形

体和铰接体需进行位姿估计,故对可变形体和铰接体的位姿

估计研究是未来研究中的一项工作.

(８)基于点云数据的位姿估计.由于激光传感器的费用

过高,实际应用较少,故本文未对由其获取的基于点云数据输

入的位姿估计方法进行讨论,未来随着激光传感器的发展,其

费用会降低,对基于点云数据的位姿估计方法的研究也会

增多.

(９)基于强化学习的位姿估计.强化学习可以应用在位

姿估计的多个步骤中,如训练智能体进行点云配准可以加快

推理速度[７２],使用强化学习进行位姿优化可以不依赖真实

６D姿态数据[７３],减少数据标注的工作等.与基于深度学习

的位姿估计相比,引入强化学习可以降低对真实６D 姿态数

据的依赖[７４],实现快速推理[７５]等,进一步提升模型的鲁棒性

与性能,因此基于强化学习的位姿估计任务也是未来研究中

的一项工作.

６８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．２,Feb．２０２３



(１０)轻量级的位姿估计.在硬件资源有限的设备上,现

有的位姿估计算法不能够同时满足实时性和准确性[７６],故未

来有必要设计轻量级的位姿估计网络以应用到实际工程项

目中.

基于深度学习的位姿估计方法的研究还需进一步深入,

希望未来位姿估计可以为机器人领域和泛虚拟现实领域做出

更多的贡献.

参 考 文 献

[１] LOWE D G．ObjectrecognitionfromlocalscaleＧinvariantfeaＧ

tures[C]∥ProceedingsoftheIEEEInternationalConferenceon

ComputerVision．Kerkyra:IEEE,１９９９:１１５０Ｇ１１５７．
[２] BRÉGIER R,DEVERNAY F,LEYRIT L,etal．Definingthe

Poseofany３DRigidObjectandanAssociatedDistance[J]．InＧ

ternationalJournalofComputerVision,２０１８,１２６(６):５７１Ｇ５９６．
[３] WOHLHARTP,LEPETITV．LearningDescriptorsforObject

Recognitionand３DPoseEstimation[C]∥Proceedingsofthe

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

Boston:IEEE,２０１５:３１０９Ｇ３１１８．
[４] COLLET A,BERENSON D,SRINIVASA S S,etal．Object

RecognitionandFullPoseRegistrationfromaSingleImagefor

RoboticManipulation[C]∥IEEEInternationalConferenceon

Robotics& Automation．Kobe:IEEE,２００９:４８Ｇ５５．
[５] DETRY R,PUGEAULT N,PIATER J H．A Probabilistic

Frameworkfor３D VisualObject Representation[J]．IEEE

Transactionson Pattern Analysisand MachineIntelligence,

２００９,３１(１０):１７９０Ｇ１８０３．
[６] GUC,RENX．DiscriminativeMixtureＧofＧTemplatesforViewＧ

pointClassification[C]∥EuropeanConferenceonComputerViＧ

sion．Berlin:Springer,２０１０:４０８Ｇ４２１．
[７] SHIY,HUANGJ,XUX,etal．StablePose:Learning６DObject

Posesfrom GeometricallyStablePatches[C]∥Proceedingsof

theIEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecogniＧ

tion．Nashville:IEEE,２０２１:１５２２２Ｇ１５２３１．
[８] CORONAE,KUNDU K,FIDLERS．PoseEstimationforObＧ

jectswithRotationalSymmetry[C]∥２０１８IEEE/RSJInternaＧ

tionalConferenceonIntelligentRobotsandSystems(IROS)．

Madrid:IEEE,２０１８:７２１５Ｇ７２２２．
[９] RAD M,LEPETIT V．BB８:A Scalable,Accurate,Robustto

PartialOcclusionMethodforPredictingthe３DPosesofChalＧ

lengingObjectswithoutUsingDepth[C]∥Proceedingsofthe

IEEEInternationalConferenceon Computer Vision．Venice:

IEEE,２０１７:３８２８Ｇ３８３６．
[１０]WANG C,XU D,ZHU Y,etal．Densefusion:６D ObjectPose

EstimationbyIterativeDenseFusion[C]∥Proceedingsofthe

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

LongBeach:IEEE,２０１９:３３４３Ｇ３３５２．
[１１]WANGC,MARTÍNＧMARTÍNR,XU D,etal．６ＧPACK:CateＧ

goryＧLevel６D Pose Tracker with AnchorＧBased Keypoints
[C]∥２０２０IEEEInternationalConferenceonRoboticsandAuＧ

tomation(ICRA)．Paris:IEEE,２０２０:１００５９Ｇ１００６６．
[１２]BRACHMANNE,KRULLA,MICHELF,etal．Learning６D

ObjectPoseEstimationUsing３DObjectCoordinates[C]∥EuＧ

ropeanConferenceonComputerVision．Cham:Springer,２０１４:

５３６Ｇ５５１．
[１３]BRACHMANNE,MICHELF,KRULLA,etal．UncertaintyＧ

Driven６DPoseEstimationofObjectsandScenesfromaSingle

RGBImage[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComＧ

puterVisionandPatternRecognition．LasVegas:IEEE,２０１６:

３３６４Ｇ３３７２．
[１４]HODAN T,HALUZAP,OBDRŽÁLEKŠ,etal．TＧLESS:An

RGBＧDDatasetfor６DPoseEstimationofTextureＧLessObjects
[C]∥２０１７IEEE WinterConferenceonApplicationsofComＧ

puterVision(WACV)．SantaRosa:IEEE,２０１７:８８０Ｇ８８８．
[１５]HU Y,HUGONOTJ,FUA P,etal．SegmentationＧDriven６D

ObjectPoseEstimation[C]∥ProceedingsoftheIEEEConfeＧ

renceon Computer Vision and Pattern Recognition．Long

Beach:IEEE,２０１９:３３８５Ｇ３３９４．
[１６]HU Y,FUAP,WANG W,etal．SingleＧStage６DObjectPose

Estimation[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComＧ

puterVision and Pattern Recognition．Seattle:IEEE,２０２０:

２９３０Ｇ２９３９．
[１７]PHAM Q H,NGUYEN T,HUA BS,etal．Jsis３D:JointSeＧ

manticＧInstanceSegmentationof３DPointCloudswith MultiＧ

TaskPointwiseNetworksandMultiＧValueConditionalRandom

Fields[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComＧ

puterVisionandPatternRecognition．LongBeach:IEEE,２０１９:

８８２７Ｇ８８３６．
[１８]PHAM Q H,UY M A,HUABS,etal．LCD:LearnedCrossＧ

DomainDescriptorsfor２DＧ３D Matching[C]∥Proceedingsof

theAAAIConferenceon ArtificialIntelligence．New York:

AAAI,２０２０:１１８５６Ｇ１１８６４．
[１９]SAHINC,GARCIAＧHERNANDOG,SOCKJ,etal．AReview

onObjectPoseRecovery:From３DBoundingBoxDetectorsto

Full６D PoseEstimators[J]．Imageand Vision Computing,

２０２０,９６:１０３８９８．
[２０]DUG,WANGK,LIANS,etal．VisionＧBasedRoboticGrasping

fromObjectLocalization,ObjectPoseEstimationtoGraspEstiＧ

mationforParallelGrippers:AReview[J]．ArtificialIntelligence

Review,２０２１,５４(３):１６７７Ｇ１７３４．
[２１]YANGBY,DUXP,WANZQ,etal．AReviewofAttitudeEsＧ

timationMethodsforRigidObjectinSingleImage[J]．Journal

ofImageandGraphics,２０２１,２６(２):３３４Ｇ３５４．
[２２]PARKK,PATTENT,VINCZEM．Pix２Pose:PixelＧWiseCoorＧ

dinateRegressionofObjectsfor６DPoseEstimation[C]∥ProＧ

ceedingsoftheIEEEInternationalConferenceonComputerViＧ

sion．Seoul:IEEE,２０１９:７６６８Ｇ７６７７．
[２３]WANG G,MANHARDT F,TOMBARI F,et al．GDRＧNet:

GeometryＧGuidedDirectRegressionNetworkforMonocular６D

ObjectPoseEstimation[C]∥ProceedingsoftheIEEEConfeＧ

renceonComputerVisionandPatternRecognition．Nashville:

IEEE,２０２１:１６６１１Ｇ１６６２１．
[２４]ZAKHAROVS,SHUGUROVI,ILICS．DPOD:６DPoseObject

DetectorandRefiner[C]∥ProceedingsoftheIEEEInternaＧ

tionalConferenceonComputerVision．Seoul:IEEE,２０１９:１９４１Ｇ

１９５０．
[２５]CHEN W,JIAX,CHANGHJ,etal．G２LＧNet:GlobaltoLocal

７８１郭　楠,等:基于深度学习的刚体位姿估计方法综述



NetworkforRealＧTime６DPoseEstimation WithEmbedding

VectorFeatures[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceon

ComputerVisionandPatternRecognition．Seattle:IEEE,２０２０:

４２３３Ｇ４２４２．
[２６]WANG H,SRIDHARS,HUANGJ,etal．NormalizedObject

CoordinateSpaceforCategoryＧLevel６D ObjectPoseandSize

Estimation[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComＧ

puterVisionandPatternRecognition．LongBeach:IEEE,２０１９:

２６４２Ｇ２６５１．
[２７]PENGS,LIU Y,HUANG Q,etal．PVNet:PixelＧWiseVoting

Networkfor６DofPoseEstimation[C]∥Proceedingsofthe

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

LongBeach:IEEE,２０１９:４５６１Ｇ４５７０．
[２８]OBERWEGER M,RAD M,LEPETIT V．MakingDeep HeatＧ

mapsRobusttoPartialOcclusionsfor３DObjectPoseEstimaＧ

tion[C]∥EuropeanConferenceonComputerVision．Munich:

Springer,２０１８:１１９Ｇ１３４．
[２９]YANGZ,YU X,YANG Y．DSCＧPoseNet:Learning６DofObＧ

jectPoseEstimationviaDualＧScaleConsistency[C]∥ProceeＧ

dingsoftheIEEEConferenceonComputerVisionandPattern

Recognition．Nashville:IEEE,２０２１:３９０７Ｇ３９１６．
[３０]HEY,HUANGH,FAN H,etal．FFB６D:AFullFlowBidirecＧ

tionalFusionNetworkfor６DPoseEstimation[C]∥Proceedings

oftheIEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．Nashville:IEEE,２０２１:３００３Ｇ３０１３．
[３１]HEY,SUN W,HUANG H,etal．PVN３D:ADeepPointＧWise

３DKeypointsVotingNetworkfor６DofPoseEstimation[C]∥

ProceedingsoftheIEEE ConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition．Seattle:IEEE,２０２０:１１６３２Ｇ１１６４１．
[３２]SUNDERMEYER M,MARTONZC,DURNER M,etal．AugＧ

mentedAutoencoders:Implicit３DOrientationLearningfor６D

ObjectDetection[J]．InternationalJournalofComputerVision,

２０２０,１２８(３):７１４Ｇ７２９．
[３３]KEHL W,MANHARDT F,TOMBARIF,etal．SSDＧ６D:MaＧ

kingRGBＧBased３D Detectionand６D PoseEstimationGreat

Again[C]∥ProceedingsoftheIEEEInternationalConference

onComputerVision．Venice:IEEE,２０１７:１５２１Ｇ１５２９．
[３４]XIANGY,SCHMIDTT,NARAYANANV,etal．PoseCNN:A

ConvolutionalNeuralNetworkfor６DObjectPoseEstimationin

ClutteredScenes[J]．arXiv:１７１１．００１９９,２０１７．
[３５]FISCHLER M A,BOLLESRC．RandomSampleConsensus:A

ParadigmforModelFittingwithApplicationstoImageAnalysis

andAutomatedCartography[J]．CommunicationsoftheACM,

１９８１,２４(６):３８１Ｇ３９５．
[３６]LEPETITV,MORENOＧNOGUERF,FUAP．Epnp:AnAccuＧ

rateO(N)SolutiontothePnPProblem[J]．InternationalJourＧ

nalofComputerVision,２００９,８１(２):１５５Ｇ１６６．
[３７]MAKAYBP．A MethodforRegistrationof３DShape[J]．IEEE

Transactionson Pattern Analysisand MachineIntelligence,

１９９２,１４:２３９Ｇ２５６．
[３８]LIY,WANG G,JIX,etal．DeepIM:DeepIterativeMatching

for６DPoseEstimation[C]∥EuropeanConferenceonComputer

Vision．Munich:Springer,２０１８:６８３Ｇ６９８．
[３９]TEKINB,SINHASN,FUAP．RealＧtimeSeamlessSingleShot

６DObjectPosePrediction[C]∥ProceedingsoftheIEEEConＧ

ferenceonComputerVisionandPatternRecognition．SaltLake

City:IEEE,２０１８:２９２Ｇ３０１．
[４０]CHEND,LIJ,WANGZ,etal．LearningCanonicalShapeSpace

forCategoryＧLevel６D ObjectPoseandSizeEstimation[C]∥

ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition．Seattle:IEEE,２０２０:１１９７３Ｇ１１９８２．
[４１]LIZ,WANG G,JIX．CDPN:CoordinatesＧBasedDisentangled

PoseNetworkforRealＧTimeRGBＧBased６ＧDofObjectPoseEsＧ

timation[C]∥ProceedingsoftheIEEEInternationalConference

onComputerVision．Seoul:IEEE,２０１９:７６７８Ｇ７６８７．
[４２]WADA K,SUCAR E,JAMESS,etal．MoreFusion:MultiＧObＧ

jectReasoningfor６DPoseEstimationfrom VolumetricFusion
[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．Seattle:IEEE,２０２０:１４５４０Ｇ１４５４９．
[４３]MICHELF,KIRILLOVA,BRACHMANNE,etal．GlobalHyＧ

pothesisGenerationfor６D ObjectPoseEstimation[C]∥ProＧ

ceedingsoftheIEEEConferenceonComputerVisionandPatＧ

ternRecognition．Honolulu:IEEE,２０１７:４６２Ｇ４７１．
[４４]MANHARDT F,KEHL W,NAVAB N,et al．Deep ModelＧ

Based６DPoseRefinementinRGB[C]∥EuropeanConference

onComputerVision．Munich:Springer,２０１８:８００Ｇ８１５．
[４５]LABBÉY,CARPENTIERJ,AUBRY M,etal．CosyPose:ConＧ

sistentMultiＧView MultiＧObject６DPoseEstimation[C]∥EuＧ

ropeanConferenceonComputerVision．Cham:Springer,２０２０:

５７４Ｇ５９１．
[４６]PARK K,MOUSAVIAN A,XIANG Y,etal．LatentFusion:

EndＧToＧEnd Differentiable Reconstructionand Renderingfor

UnseenObjectPoseEstimation[C]∥ProceedingsoftheIEEE/

CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

Seattle:IEEE,２０２０:１０７１０Ｇ１０７１９．
[４７]CAIM,REIDI．ReconstructLocally,LocalizeGlobally:A MoＧ

delFreeMethodforObjectPoseEstimation[C]∥Proceedings

oftheIEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．Seattle:IEEE,２０２０:３１５３Ｇ３１６３．
[４８]LIZ,HU Y,SALZMANN M,etal．SDＧPose:SemanticDecomＧ

positionforCrossＧDomain６DObjectPoseEstimation[C]∥ProＧ

ceedingsoftheAAAIConferenceonArtificialIntelligence．VanＧ

couver:AAAI,２０２１:２０２０Ｇ２０２８．
[４９]REDMON J,FARHADI A．Yolov３:AnIncrementalImproveＧ

ment[J]．arXiv:１８０４．０２７６７,２０１８．
[５０]UMEYAMA S．LeastＧSquares Estimation of Transformation

ParametersBetweenTwoPointPatterns[J]．IEEETransactions

onPatternAnalysis& MachineIntelligence,１９９１,１３(４):３７６Ｇ

３８０．
[５１]QICR,SU H,MO K,etal．PointNet:DeepLearningonPoint

Setsfor３DClassificationandSegmentation[C]∥Proceedingsof

theIEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecogniＧ

tion．Honolulu:IEEE,２０１７:６５２Ｇ６６０．
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