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ＰＶＡＮｅｔ：针对弱纹理工业零件的像素级 ６ＤｏＦ 位姿估计方法

杨　 纯， 陈　 权， 王　 涛

（广东工业大学 计算机学院， 广州 ５１０００６ ）

摘　 要： 位姿估计在工业场景进行零件的拣选抓取时扮演着非常重要的角色。 但是，目前针对杂乱场景下工业弱纹理零件的

６ＤｏＦ（６ Ｄｅｇｒｅｅｓ Ｏｆ Ｆｒｅｅｄｏｍ）位姿估计的研究还较少。 特别是当这些工件使用相同的材质，且形状相近时，对位姿估计提出了

更大的挑战。 本文针对杂乱场景下工业弱纹理零件的 ６ＤｏＦ 位姿估计方法进行了研究。 在杂乱场景下，首先使用了针对该场

景下工业弱纹理零件位姿数据集的获取方法。 接着，提出了一种基于 ＰＡＶＮｅｔ 网络与注意力机制的学习框架。 在该框架中，
选用多阶段处理的方法从像素级对目标对象进行特征提取，再通过基于 ＲＡＮＳＡＣ 的投票算法选出阈值范围内的关键点，最后

通过求解这些关键点位置与工件的旋转和平移的关系，由此来估计其位姿。 本文通过在公用数据集以及真实数据集上的实

验验证了本文提出算法的精度，并且满足了工业应用要求。
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０　 引　 言

位姿估计在机器视觉领域扮演着十分重要的角

色，尤其是一些应用场景通过使用视觉传感器进行

导航，增强现实等操作，需要找到现实世界和图像投

影之间的对应点。 比如，在工业作业场景的抓取任

务中，经常会遇到几种工件堆放散乱、待抓取物体的

表面纹理信息不够丰富的场景，由于材质相同，光线

在金属介质表面的传播性质，以及在光线不足的情

况下，甚至会因为彼此间遮挡产生阴影，导致工件边

缘的重要信息较为模糊，特征提取不够突出，从而严

重影响到指定任务的抓取执行。
现如今的位姿估计方法大都在公用数据集上具

有很好的鲁棒性，由于场景的改变存在诸多不确定

性问题。 如 Ｔｌｅｓｓ 等数据集往往体量过于庞大，Ｈｅ
等人［１］提出的方法在这些数据集上表现良好，但是

受硬件因素的约束导致训练困难，虽然网络效果很

好，却因网络设计复杂而难以快速部署到机器人系

统，从而影响实际作业效率。 而其他的一些数据集、
如 ｌｉｎｅｍｏｄ 等存在遮挡或截断等特点，且过于生活

化，表面纹理色彩都很丰富，无法满足一些特殊的场

景需求、如本文探讨的金属工件抓取问题，为此本文

从数据集的制作开始，结合其他网络的优点进行弱

纹理金属工件的 ６ＤｏＦ 位姿估计的实用型研究。
本文针对上述问题，拟从单个 ＲＧＢ 图像的角

度，结合注意力机制，将像素级上效果良好的一种方



法［２］扩展到一个新的位姿估计分支 ＰＶＡＮｅｔ，使其

用于工件的精确抓取任务。 本文的主要贡献是将工

件的小型数据集成功拟合进这个网络，对网络模型

的部分结构做出重要调整，优化精确度。
将注意力机制结合深度学习网络进行训练的方

法主要是通过掩码来实现，通过不断地学习，使深度

神经网络学习到数据集中每一张图片中感兴趣的区

域。 一些网络［３］挖掘到了通道注意力机制的优点，
指出不同通道的特征图的作用权重不同会严重影响

结果，Ｊａｄｅｒｂｅｒｇ 等人［４］ 提出的空间注意力机制，发
现包含对象的检测区域相较于其他背景信息的重要

性要大很多。 鉴于这些优点，很多研究提出了结合

通道注意力和空间注意力的方法［５］，充分发挥两者

的重要性，并将其功能进行结构化设计，本次研究合

理利用了这一优点来提取了局部信息。
分析可知，对于这种距离相机视点较远的情况，

深度信息已经不太可靠，相较于一些使用 ３Ｄ 定位和

旋转的方法，本文从 ｐｉｘｅｌ－ｗｉｓｅ 或者 ｐａｔｃｈ－ｗｉｓｅ 上进

行投票选出 ２Ｄ 关键点的方法，如图 １ 所示，这在 Ｙｕ
等人［６］的方法中也有体现。 但是实验中忽略像素点

和关键点之间的距离对假设偏差影响不大的情况，此
后将采用（Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ－ｎ－Ｐｏｉｎｔ，ＥＰｎＰ）根据

２Ｄ－３Ｄ 对应的方法进行位姿估计，在原工作基础上

提出一些改进，结合目标检测和位姿估计的端到端通

道，通过二维 ＲＧＢ 图像和相关的 ３Ｄ 模型建立对应关

系，回归位姿参数 Ｒ 和 Ｔ。 本文主要贡献如下：
（１） 使用较少的数据模态预测弱纹理工件位

姿，弥补了位姿估计数据集在工业零件方面的空缺。
（２） 分析网络深度和数据集规模的关系，将注

意力机制融入像素级投票网络，并进行一些重要的

调整使其能够更好地进行迁移使用。
（３）改进后的方法在自定义数据集和 Ｌｉｎｅｍｏｄ

上的 ＡＤＤ 评估精度在 ０． ９ 以上，达到工业应用要

求，且可视化效果更好。

１　 相关工作

目前比较成熟的位姿估计方法包括但不限于基

于对应、基于模板、基于投票这三种，并且具有比较完

整的实现过程。 其中，基于对应的方法［７－８］ 通过隐式

地回归 ３Ｄ 点在 ２Ｄ 图像上的若干投影点，再使用 ＰｎＰ
进行位姿细化。 基于模板的方法［９－１１］ 将模型的 ＲＧＢ
图像结合精心设计的 ＣＮＮ 取得很好的位姿估计的结

果。 使用投票策略的方法中，最重要的是充分利用像

素信息， Ｂｒａｃｈｍａｎｎ 等人［１２］ 充分利用每一个像素来

产生一个 ３Ｄ 坐标轴，Ｐｅｎｇ 等人［２］通过像素投票生成

２Ｄ 关键点，另一部分则是使用霍夫投票获得很好的

结果。 这些方法通过直接或间接地从 ＲＧＢ 图像中恢

复 ６Ｄ 位姿。 另一个大的分支是在卷积网络中结合深

度信息，自从 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 系列［１３］的重大创新后，直接通

过点云信息进行位姿估计的方法被提出［１，１４］，而
Ｗａｄａ 等人［１５］使用该方法在处理弱纹理目标时甚至

都能获得很好的效果，但有关的研究一般是在大型公

用数据集上不断提升算法的精确度，这在应用于实际

场景时就会出现如下类似问题的探索。
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（a）2D和对应的3D结果

（b）数据增强

（c）模型map
图 １　 投票后选出 ２Ｄ 关键点

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ２Ｄ ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ ａｆｔｅｒ ｖｏｔｉｎｇ

　 　 对于工业场景中常见的无纹理金属工件，在光

照等因素的干扰下，ＲＧＢ 图像中可用的信息很少，
目前主要的解决办法是利用图像中边缘像素的底层

特征进行计算，如 Ｚｈａｎｇ 等人［１６］ 提出使用多阶段细

化的方法实现简单的抓取任务。 由于金属在不同光

照角度导致粗糙表面反光使得 ＲＧＢ 不可忽视，充分

考虑这些 ＲＧＢ 图像和模型本身携带的信息能够在

一定程度上降低成本，仅从 ＲＧＢ 图像检测 ６Ｄ 位姿

对于其他类别的机器人应用也是同样重要。 例如从

单目稀疏视角考虑直线轮廓之间的相互关系作为描

述金属零件的高级几何特征，放弃利用像素这一重

要元素［１７］，或是在有限样本数的单 ＲＧＢ 研究上给
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出了很好的示例［１８］，但目前仍是在具有丰富纹理的

常见生活物品对象上做进一步的提升。 本文的研究

对象是弱纹理的金属工件，从像素级进行探索，并使

用投票对遮挡物体进行位姿预测。
投票预测局部不可见点的位置时，先根据 ３Ｄ

模型点中的关键点投影到 ２Ｄ 像素平面，目前已有

方法［１９］提供了一些 ３Ｄ 特征描述子的实验效果，表
明都能检测一定数量的特征点，但是如果限制特征

点的数量进行投影，用于表面信息本就不丰富的工

件则情况不一定很好。 一些基于点对特征的方法试

图通过使用点云上的少量点对构成描述子进行位姿

估计，如 Ｄｒｏｓｔ 等人［２０］、Ｐａｐａｚｏｖ 等人［２１］ 提出的全局

建模、局部匹配， Ｈｉｎｔｅｒｓｔｏｉｓｓｅｒ 等人［２２］ 优化前者也

使用到的 ＰＰＦ 描述子来达到最佳效果，但这些方法

对于场景简单、成本低的数据来说很有可能导致过

拟合，且需要使用点云扫描仪器进行额外的数据采

集。 另外一些使用随机森林［１２，２３］ 的方法，通过霍夫

投票逐像素投票，或者使用深度学习的方法提取特

征［１１，１８］，甚至结合深度信息［２４－２５］，这些密集的 ２Ｄ－
３Ｄ 对应虽然对遮挡场景具有鲁棒性，但是网络体量

大，鉴于此，本文采用 ＦＰＳ 随机选择 ８ 个点作为候

选关键点的方法，保证每次的点都不一样，减少人为

因素的影响，将 ＲＡＮＳＡＣ 方法重新定义为投票方

法，通过逐像素迭代淘汰假设关键点的方法对 ２Ｄ
关键点进行投票，结合了密集融合的方法和基于关

键点的方法的优点，针对特征提取不够全面的问题，
有效融合了注意力机制，进行网络效益的提升。

２　 工业弱纹理零件位姿数据集的获取方法

２．１　 方法概述

在进行位姿估计之前，首先要构建符合场景并

带有位姿标签的数据集。 目前很多先进的方法都是

在公用数据集上进行精度提升，这些通用措施导致

的一些局限性无法扩展到其他特殊场景。
　 　 本文方法使用 Ｇｌｏｃｋｅｒ 等人提出的主要步骤进

行多边形模型的 ３Ｄ 重建，并将其用于单个物体的

检测［２６］。 相较于其他流行的模型重建方法，这是为

数不多的利用物体表面信息进行重建的手段，在小

场景的重建上相较于其他算法取得更好的效果，和
Ｗｅｉｓｅ 等人［２７］的研究类似，这使得一些操作虽然枯

燥、但容易着手，具体的标注流程如图 ２ 所示。 由图

２ 可知，获取视频流序列中间的 １００ ｓ，通过对这些

序列进行场景稠密重建，截取包含工件的一定范围

场景后，导入工件的 ＣＡＤ 模型进行粗略关键点匹

配，再利用 ＩＣＰ 进行细化后，手动调整工件模型位

姿，并根据获取的位姿对工件模型进行投影获取标

签。 研究可知，初始场景为包含 ４ 个形状不同、纹理

和材质相同的工件随意摆放在背景杂乱的工作台，
数据的采集过程是将相机安装在机械臂末端，通过

机械臂的运动来采集数据。

对齐后的图像序列
输入 场景三维重建

选取桌面物体

手动校正

对齐后的深度图像序列

关键点匹配

标注后的图像

标注信息
工件的类别id
工件的掩模
工件的位姿

图 ２　 数据集的标注过程

Ｆｉｇ． ２　 Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ

　 　 实验使用的都是真实数据集，经测试按照随机

３：１ 的比例分别抽取数据制作训练集和测试集进行

训练和测试时效果最好，在无合成数据的情况下，能
够尽量维持不同帧之间标签的语义相关性。 为了得

到 ｍａｓｋ 这一重要因素，一些算法［２８－ ２９］ 通过实例分

割把对象从场景中分离出来，但是目前的分割网络

为了得到精度更高的结果，模型体量都比较大，这在

工业应用上将显著影响作业效率，本文在实际使用

中利用标注的位姿，通过模型投影可直接获得。
２．２　 位姿描述

对姿态的描述是机器人进行位姿估计的基础，
包括欧拉角、旋转＋平移，以及四元数表示。

对于 ３Ｄ 空间的任一参考系，任何其他的坐标

系都可以用 ３ 个欧拉角表示，即通过绕着 ｘ，ｙ，ｚ 这 ３
个轴旋转的 ３ 个角度进行组合表示，由于参数的显

式意义，这种表示是直观的，并且旋转向量与旋转矩
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阵的相互转换可以用罗德里格斯公式来解决，但是

在一些情况下却不能实现平滑插值，甚至还会产生

万向节死锁问题，通常在有关旋转的应用场景中基

本不使用欧拉角来旋转，而是使用上述后 ２ 种进行

表示，相互之间也可进行转换。
相较于旋转矩阵需要满足单位正交的限制，如

何在训练目标中加入该限制条件是难点之一，在这

项工作中，本文使用的是四元数（１）这种计算量偏

小的位姿表示：
Ｑ ＝ ｔ ＋ ｘ ｉ１ ＋ ｙ ｉ２ ＋ ｚ ｉ３ 　 ｘ， ｙ， ｚ ∈ ℝ （１）

　 　 其中， ｉ１２ ＝ ｉ２２ ＝ ｉ３２ ＝ － １，形式上和复合函数的

表示一样；实部 ｔ 表示目标对象的平移，且 ｔ∈ℝ ３；３个

虚部 ｘ，ｙ，ｚ 表示 ３Ｄ 空间的旋转 Ｒ，且 Ｒ ∈ ＳＯ（３）。
在进行网络训练前，本文对真实位姿进行预处

理，在数据处理的过程中，尤其要注意实部与虚部的

相对位置关系，否则回归研究后的结果就会出现如

图 ３ 所示的由于旋转矩阵转换为四元数时使用了函

数的默认顺序导致的位姿偏差过大的问题。

图 ３　 可能出现的偏差过大的问题

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｅｘｃｅｓｓｉｖｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

３　 本文方法

３．１　 结合注意力机制的 ＰＶＮｅｔ 网络架构

图 ４ 为经过调整后的模型。 图 ４ 中，以 ＲｅｓＮｅｔ－１８

为主干网络，增加注意力机制强化特征提取性能，网
络的输入为自定义数据集，输出为掩膜分割和向量，
然后用 ＲＡＮＳＡＣ 投票出关键点，最后使用 ＰｎＰ 回归

位姿。 和 Ｐｅｎｇ 等人［２］的相关研究类似，使用预训练

的 ＲｅｓＮｅｔ－１８ 为主线，重点在预测像素的方向、而不

是从图像中直接回归关键点的位置，即网络的主要

作用是预测向量场和生成对象标签，通过重视目标

的局部特征，减轻了杂乱背景的影响。 对于图像中

的任意一个像素点 ｐ， 坐标表示为 （ｕ，ｖ）， 将其

到目标对象的 ２Ｄ 关键点 ｘｋ 的方向定义为向量 ｖｋ，
即：

ｖｋ ｐ( ) ＝
ｘｋ － ｐ
ｘｋ － ｐ ２ （２）

　 　 其中， ｘｋ 是通过最远点采样方法获取的模型

３Ｄ 点通过投影矩阵获得， ｐ 的坐标是根据式（１）所
得姿态，结合相机内参通过向投影矩阵公式（３）带

入 Ｋ 计算得到，即：

Ｚ
ｕ
ｖ
１

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
 ＫＰ （３）

　 　 其中， （Ｘ，Ｙ，Ｚ） 表示世界坐标系下点 Ｐ 的位

置，Ｋ 为本实验中 Ｄ４３５ 系列相机对应的内参矩阵。
　 　 给定语义标签和单位向量，物体的所有像素都

对通过基于投票的 ＲＡＮＳＡＣ 机制生成关键点假设

进行投票，这些投票中会有置信度分数较高的一些

假设（大于设定的阈值），通过 ＲＡＮＳＡＣ 策略，使用

循环迭代计算出来的最好模型再一次生成假设坐标

并进行关键点的投票，用这些假设表示图像中关键

点的空间概率分布是很可靠的，因为这样与更多的

预测方向重合，局部不合适的点的投票只占少量。

Conv-BN-ReLU

Residualblock

Bilinear
upsampling

Residualblock
withconv

Maxpool

Residualblock
withstridedconv

Attentionblock

Skip
connection

（a）Inputimage

（b）Outputimage

RANSAC

mask

vector

图 ４　 本文网络管道说明

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ
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　 　 本文在对原始网络进行迁移使用的时候，发现

其本身效果已经具有一定的准确性，可视化结果详

见实验部分，但是网络庞大，本文在保持原来方法的

主要步骤的情况下，对局部结构进行了调整。 对此

可给出研究分述如下。
（１）对一些效果不明显的设计进行了更改，具

体但不仅仅包括将原来在 ｓｋｉｐ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ 中间部分

的 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ ｗｉｔｈ ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖ，改为普通的 ３×３
卷积，该卷积结构试图通过空洞卷积的参与来增加

感受野范围，学习到更多的特征，然而对于本文这种

远离视角的小物体分割，特别是尺寸都差不多的工

件来说有弊无利，ｄｌａ 可能导致局部信息缺失，颜色

纹理相近的工件特征相关性匮乏，从而影响最终的

分类结果。
（２） 将注意力机制模块结合进 ＲｅｓＮｅｔ－１８ 进行

特征提取，其有效性已经在某些工作［５］ 中体现得很

充分，本文的工作是在网络的第一层，即使用最大值

池化前、最后一层，即使用均值池化前加入注意力机

制模块，而不是放在残差块中，并且是用 ＩｍａｇｅＮｅｔ
的预训练权重字典，以充分提取局部特征，不忽略每

一层特征图在训练时的不同作用比率。 值得注意的

是，注意力用在位姿估计的场景还不是很广泛。
　 　 （３）ＰＶＮｅｔ 工作在对 ＲｅｓＮｅｔ－１８ 进行 ｆｉｎｅ ｔｕｎｉｎｇ
时，是将最后的 １×１ 之前的所有的 ＦＣ 改为 Ｃｏｎｖ，这
么做是考虑到 ＦＣ 如果过多，且形状都不小，容易导

致内存消耗严重。 但是一些研究中［３０］ 表明适当的

ＦＣ 设计可在模型表示能力迁移过程中充当防火墙

的作用，不含 ＦＣ 的网络微调后的结果要差于含 ＦＣ
的网络，事实确实如此，特别是本文的自定义数据集

和原始结构使用的公用 ｌｉｎｅｍｏｄ 数据集的对象完全

不一样的情况下，ＦＣ 可保持较大的模型容忍度，从
而保证模型表示能力的迁移，因此本文又一次强调

在合适的情况下 ＲｅｓＮｅｔ－１８ 的最后一层 ＦＣ 设计的

重要性，以及允许部分 ＦＣ 存在。 另外，ＲｅｓＮｅｔ 在很

多应用场景中都占有很重要的一部分比重，但是相

对于其他很多领域的数据集，所有位姿估计的数据

集体量都非常地大，如何减少内存浪费是很重要的

事情。
当然网络的大部分还是值得本文借鉴的，输入

图像大小为 Ｈ × Ｗ × ３， 当网络的特征图的大小为

Ｈ ／ ８ × Ｗ ／ ８ 时，不再为了提高分辨率而对特征图进

行下采样，丢弃后续的池化层，这在一定程度上阻止

了后续无意义的操作导致的消耗。

３．２　 损失函数设计

为了训练网络，本文使用了比较稳妥的损失函

数来联合训练包围框位置、分割、投票、框内的姿态。
形式上，损失计算包含 ２ 部分，投票的损失计算使用

Ｓｍｏｏｔｈ Ｌ１ 损失函数［１，１８，３１］， ＬＥｎｔｒｏｐｙＣｒｏｓｓ、 即 ｓｏｆｔｍａｘ 交

叉熵损失，可用于训练语义标签，实验中使用的损失

函数定义如式（４）所示：

Ｌ ＝ Ｌｖｏｔｅ ＋ Ｌｓｅｇ ＝ Ｌ１ ＋ ＬＥｎｔｒｏｐｙＣｒｏｓｓ （４）

　 　 其中，Ｓｍｏｏｔｈ Ｌ１ 是 Ｓｍｏｏｔｈ Ｌ１ 损失，是 Ｌ１ 与 Ｌ２ 损

失的结合， ＬＥｎｔｒｏｐｙＣｒｏｓｓ 是该分类问题中的常见解决办

法。

４　 实验与分析

本文研究的对象是金属工件，为了提高分拣抓

取等操作的精确度，针对这些弱纹理工件进行 ６ＤｏＦ
位姿估计。 实验使用的数据集经过格式转换，以适

配一些算法的数据读取接口。 实验中涉及的高性能

计算的网络训练部分均在 ２０８０Ｔｉ 上进行。
研究可知，ＰＶＮｅｔ 中，输入 ＲＧＢ 图像，通过基于

ＲＡＮＳＡＣ 的投票方法给所有向量、即像素指向每个

关键点的方向进行打分，由此得到分数高于一定阈

值的关键点的空间分布，详细的介绍参见文献［２］。
本文的方法步骤也是如此，但是基于本文对数

据集更改的考虑、即目标对象完全不一样，以及新数

据集中检测对象的视点较远的情况，对网络进行了

一些改动，使其更好地适用于本文的工作。
由于数据集中的数个初始研究对象为 ３Ｄ 对称

物体，本文实验中使用了由 Ｘｉａｎｇ 等人［１０］ 提出的

ＡＤＤ－ｓ 指标，用来评估网络输出位姿和真实位姿转

换后的 ２ 个模型对应点之间的平均距离，即当这个

距离小于模型直径的 １０％时，就认为估计出来的位

姿是正确的，对于这种立体几何形状的对象直径则

根据模型最远对角点的距离进行计算。 为此，这里

将给出剖析阐释如下。
（１）Ｌｉｎｅｍｏｄ 数据集上的性能。 由于本文的方

法大多集中在场景不同于 ＢＯＰ 等数据集的弱纹理场

景进行位姿估计，而且主要是使用 ＲＧＢ 进行这项工

作， 因此本文对比了使用 Ｄｅｐｔｈ 后的先进网络效果、
原网络进行较大改动后的效果、以及使用本文的方法

进行微调后的更好的结果，优化后的算法在 Ｌｉｎｅｍｏｄ
数据集上的性能表现见表 １。 由表 １ 可知，相较于

ＰＶＮｅｔ，增加了注意力机制后的效果有所提升。
　 　 （２）真实数据集上的性能。 对比网络深度的实
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验效果如图 ５ 所示。 图 ５ 中，绿色框表示 ｇｒｏｕｎｄ
ｔｒｕｔｈ，蓝色框表示网络输出结果。 图 ５ 从（ａ） ～ （ｄ）
依次为 ＲｅｓＮｅｔ５０ （工件一）、 ＲｅｓＮｅｔ３４ （工件一）、
ＲｅｓＮｅｔ－１８ （工件二）、ＲｅｓＮｅｔ － １８ （工件一），其中

ＲｅｓＮｅｔ－１８ 为调整后的网络，层数变动不大。 仍需

指出的是，图 ５（ａ） ～ （ｄ）中，左侧图为经过网络调整

后的可视化结果，右侧图为意在方便比较进行的相

同比例放大。 图 ５ 的结果表明随着网络的加深，效
果并没有较大的改进，但是使用较少的残差块，对网

络适当地剪枝，得到的效果更好。 调整后的算法对

比其他网络使用本文的数据集的 ＡＤＤ 结果见表 ２。
由表 ２ 可知，本文的实验效果更好，但是目前比较好

的网络都已经能达到这样的效果。 本文对场景中的

其他数个物体也进行了相同的步骤，但是实验结果

相近就不在文中加以赘述了。
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（a）ResNet50（工件一）

（b）ResNet34（工件一）

（c）ResNet-18（工件二）

（d）ResNet-18（工件一）

图 ５　 对比网络深度的实验效果

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｅｐｔｈ

表 １　 和其他算法在 Ｌｉｎｅｍｏｄ 数据集上的表现相比较

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ
Ｌｉｎｅｍｏｄ ｄａｔａ ｓｅｔ

ＤｅｎｓｅＦｕｓｉｏｎ ＰＶＮｅｔ ＰＶＡＮｅｔ（Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ）

ａｐｅ ７９．５ ４３．６ ７５．６

ｂｅｎｃｈ ８４．２ ９９．９ ９９．８

ｃａｍｅｒａ ７６．５ ８６．９ ８７．１

ｃａｎ ８６．６ ９５．５ ９５．５

ｃａｔ ８８．８ ７９．３ ８９．０

ｄｒｉｌｌｅｒ ７７．７ ９６．４ ９６．０

ｄｕｃｋ ７６．３ ５２．６ ７１．０

ｅｇｇｂｏｘ ９９．９ ９９．２ ９９．８

ｇｌｕｅ ９９．４ ９５．７ ９９．８

ｈｏｌｅ ７９．０ ８１．９ ７９．０

ｉｒｏｎ ９２．１ ９８．９ ９２．０

ｌａｍｐ ９２．３ ９９．３ ９１．０

ｐｈｏｎｅ ８８．０ ９２．４ ９０．２

ＭＥＡＮ ８６．２ ８６．３ ８９．２

表 ２　 调整后的算法对比其他网络使用本文的数据集的 ＡＤＤ 结果

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＡＤＤ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｍｅｔｈｏｄｓ ＤｅｎｓｅＦｕｓｉｏｎ ＰＶＮｅｔ ＰＶＡＮｅｔ（Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ）

ＡＤＤ（ － ｓ）ＡＵＣ ９０．３５ ９３．３４ ９４．５１

５　 结束语

由于不同的抓取场景所针对的研究对象的自身

属性、诸如金属工件反光等因素会导致不同的位姿

估计问题，本文从数据集制作、方法实现等角度探讨

了输入 ＲＧＢ 进行位姿估计的框架，并做出一些重要

的改进以便执行实际场景下的任务，如抓取、拣选

等。 但这些方法都是基于一定的使用条件下，并且

研究可知一个正确且精确度高的对象模型对于 ３Ｄ
目标检测、位姿估计任务极具重要性。 但是为了更

好地服务于工业发展的需要，仍会有很多当模型不

存在时进行精确操作的情况、如类级别位姿估计。
本文虽然对常见的工件进行了探索，但是零件间不

同的遮挡情况会导致零件外形在孔的位置、形状等

地方有些许的不一样，因此后续工作可以在此基础

上进行拓展，以应对更多的特殊场景。
此外，本文在数据集上的规模上还有一些不足，

一方面受制于没有掌握合成包含符合场景的数据集

制作方法，另一方面真实数据集的标注需要耗费较

大的人力，因此后期在数据集的扩充上也要再做更

进一步的探索。
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