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摘　 要:为提高机器人在复杂场景中对物体的辨识与定位能力ꎬ提出一种基于图像语义分割技

术的物体位姿估计方法ꎮ 将 ＲＧＢＤ传感器拍摄的 ＲＧＢ图像放入语义分割网络中ꎬ完成对图像

的分割与物体分类ꎻ将分割出来的目标物体与深度图配准ꎬ得到目标物体点云图ꎻ将点云图与

模型库中的模型运用 ＩＣＰ 算法完成对物体的位姿估计ꎮ 研究结果表明ꎬ该方法分割准确率可

达 ８２.２６％ꎬ完成一次位姿估计时间 １.３５ ｓꎮ
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０　 引言

随着机器人技术、计算机视觉与人工智能技术的发

展ꎬ复杂场景下的物体识别与姿态估计问题逐渐成为机器

视觉领域研究的重点ꎮ 对于三维物体的识别最早出现在

２０世纪 ５０年代ꎮ 开始的研究者主要探索单一背景的物

体识别ꎬ并将此问题叫做“积木世界”问题ꎮ ＲＯＢＥＲＴＳ 提

出了一套针对此问题的识别方案ꎬ将多面体分为多个部件

进行识别[１] ꎮ 但是此模型对于真实世界做了过分的简

化ꎬ因此对于曲面较多的物体难以适用ꎮ ＢＯＬＬＥＳ 开发出

一种面向三维工件的识别方案ꎬ根据工件的 ＣＡＤ模型ꎬ在
工件的顶点、边、面、体之间建立拓扑关系ꎬ通过图匹配的

方法实现工件的识别[２] ꎮ ＣＨＥＮ 开发了一种以不同视角

的图像建立物体立体模型的方法ꎬ在图像匹配的过程中使

用方向、轮廓等信息ꎬ进行识别定位[３] ꎮ 近年来ꎬ针对此

问题的解决方案大多是以点云数据为基础ꎮ 首先是离线

采集点云数据ꎬ通过分割算法进行点云聚类[４] ꎬ计算点云

的特征描述子ꎬ获得物体的最小包围盒[５] ꎬ实现对目标物

体的识别与定位ꎮ 国内外许多科研机构在这方面都取得

了较好的成果ꎬ例如:Ｗｉｌｌｏｗ Ｇａｒａｇｅ 公司 ＰＲ２ 机器人、中
国科技大学的“可佳”机器人等ꎮ 但是随着深度学习的普

及ꎬ尤其是卷积神经网络[６]在图像分类取得突破之后ꎬ深
度学习也开始应用于图像语义分割ꎬ所以对比之前的解决

方案使用的 ３Ｄ 点云数据ꎬ现在只需要通过对 ２Ｄ 图像进

行语义分割便可以实现对图像分割与分类ꎬ大大加速了物

体的识别过程ꎮ
本研究设计的基于图像语义分割技术的物体姿态

估计算法ꎬ它的最终目标是实现复杂场景下目标物体

的识别与定位ꎬ依靠 Ｋｉｎｅｃｔ 视觉传感器拍摄场景 ＲＧＢ
图像与深度图ꎬ利用全卷神经网络 [７]实现 ＲＧＢ 图像语

义分割ꎬ将分割后的目标图像与深度图配准得到点云

图ꎬ最后利用迭代最近点 [８]算法将目标点云图与模型

库中已有的目标模型进行配准ꎬ最终实现物体的识别

与位姿估计ꎮ

１　 物体识别与位姿估计算法

物体识别与位姿估计算法主要包括基于图像语义分

割技术的物体识别与位姿估计两部分ꎮ

１.１　 物体识别

图像语义分割属于图像理解的范畴ꎮ 语义分割要求将

图中的每一个像素点分割并标注为某个物体类别(图 １)ꎮ
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图 １　 场景原图与分割图

　 　 本文采用的语义分割网络是 ＦＣＮ(全卷积神经网

络)ꎬ通过改进主流的深度卷积神经网络在数据集上训

练ꎬ以 ＲＧＢ 图像为输入ꎬ然后输出图像的像素语义分割

图ꎬ实现像素级别端对端的分割ꎮ 在语义分割网络的设计

中输出的语义分割图像需要与输入的图像有相同的尺寸ꎬ
但是在做图像分类的网络模型中使用了多个卷积层与池

化层ꎬ在经过多次的卷积与池化操作之后会让原始输入的

图像尺寸越来越小ꎬ所以为了得到与输入图像尺寸一致的

输出ꎬ必须进行反卷积[９]操作ꎮ
整个语义分割网络的设计架构以分类效果较好的

ＲｅｓＮｅｔ[１０](深度残差网络)为基础ꎮ ＲｅｓＮｅｔ 的产生是为了

解决随着网络深度不断增加而出现梯度消失或者梯度爆

炸的问题ꎮ 形式上ꎬ输入的数据表示为 ｘꎬ将期望的底层

映射表示为 Ｈ( ｘ)ꎬ将堆叠的非线性层拟合后的映射为

Ｆ(ｘ)ꎮ 传统的卷积网络直接以 Ｆ(ｘ)作为下一层的输入ꎬ
但是随着网络深度不断增加会使梯度变得越来越小ꎬ丢失

更多的原始信息ꎮ 所以 ＲｅｓＮｅｔ以 Ｈ ｘ( ) ＝Ｆ ｘ( ) ＋ｘ 作为下

一层的输入ꎬ使网络深度可以达到较深的层数ꎬ从而使训

练模型对于输出与输入的微小波动更加敏感ꎬ最终的分类

效果更好ꎮ
语义分割网络为了获得更好的分割效果ꎬ选择以

ＲｅｓＮｅｔ为基础ꎬ去掉原网络的全局池化层ꎬ因为全局池化

层会丢失图像的空间信息ꎬ然后将全连接层替换为核尺寸

为 １的卷积层ꎬ最后一层接入一个卷积转置层ꎬ使网络的

输出等于输入尺寸ꎮ 输出的图像中可以将不同类别的物

体以不同颜色表示出来ꎬ并且将实现不同物体之间的分

割ꎮ 整体网络设计架构示意图见图 ２ꎮ
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图 ２　 语义分割网络设计图

１.２　 位姿估计

位姿估计部分主要分为两部分ꎬ第一部分是目标点云

的获得ꎬ第二部分是将目标点云模型库中目标的点云配

准ꎬ求取物体位姿ꎮ
目标点云的获得主要依赖于 ＲＧＢＤ 传感器的成像模

型ꎮ 在不考虑镜头畸变的情况下ꎬ摄像机的成像模型为小

孔成像ꎬ如图 ３ 所示ꎮ 空间中的点坐标为 Ｐ ＝ ｘꎬｙꎬｚ[ ] 与

其在图像成像平面上坐标 ｐ ＝ [ ｕꎬ ｖ]满足如下关系:
ｕ＝(ｘｆ) / ｚꎬｖ＝(ｙｆ) / ｚꎬ其中 ｆ 为 Ｋｉｎｅｃｔ 视觉传感器的

焦距ꎮ 深度图中的每一个像素的值 ｄ(ｕꎬｖ)保存了场景中

的点到镜头中心的距离ꎮ 通过标定[１１] ꎬ可以将彩色图与

深度图的各个像素一一对应起来ꎬ实现彩色图像中像素点

到空间中三维坐标的映射:
ｚ＝ｄ ｕꎬｖ( )

ｘ＝
ｕ－ｃｘ( ) ｚ

ｆ

ｙ＝
(ｖ－ｃｙ) ｚ

ｆ

(１)

其中ｃｘ、ｃｙ为摄像机光心坐标ꎮ 将分割出来的目标物体的

彩色图与深度图对齐之后便可以得到其点云图ꎮ

y
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z
z
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图 ３　 摄像机成像模型

点云配准过程一般分为两个阶段:第一阶段为粗配

准ꎬ使得目标点云与模型库中模型之间位姿差距最大可能

地减小ꎬ达到大致的重合状态ꎻ第二阶段为精配准ꎬ其目的

是通过精确的配准算法使得目标点云与模型库中点云达
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到最佳的重合状态ꎮ
设 Ｐ＝{Ｐｉ}Ｎｉ＝ １ꎬＱ ＝ {Ｑｉ}Ｎｉ＝ １为两个点云集ꎬＰ 是上文中

获得的目标点云ꎬＱ 是模型库中对应的模型点云ꎮ 粗对准

算法步骤如下:
首先计算点云 Ｐ 和 Ｑ 的协方差矩阵Ｃｐ和Ｃｑ:

Ｃｐ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ ０
(Ｐｉ － Ｐ

－
)(Ｐｉ － Ｐ

－
) Ｔ (２)

Ｃｑ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ ０
(Ｑｉ － Ｑ

－
)(Ｑｉ － Ｑ

－
) Ｔ (３)

其中:Ｐ
－
是点云 Ｐ 的中心ꎬ Ｑ

－
是模型点云 Ｑ 的中心ꎬ

Ｐ
－
＝ １

Ｎ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ＰｉꎬＱ

－
＝ １

Ｎ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｑｉꎬ然后通过对协方差矩阵进

行 ＳＶＤ分解可以得到如下形式:
Ｃｐ ＝ＵｐＤｐＶＴｐ (４)
Ｃｑ ＝ＵｑＤｑＶＴｑ (５)

其中:ＵＰ是点云 Ｐ 的特征向量ꎬＵｑ是点云 Ｑ 的特征向量ꎮ
则点云 Ｐ 和 Ｑ 之间的旋转矩阵 Ｒ 和平移向量 Ｔ 为:

Ｒ＝ＵｐＵｑ
－１ (６)

Ｔ＝Ｑ
－
－Ｒ Ｐ

－
(７)

Ｒ 和 Ｔ 便是点云粗匹配的结果ꎮ
在精确匹配时ꎬ普遍运用 ＩＣＰ( ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｌｏｓｅｓｔ ｐｏｉｎｔ)

算法ꎬ该方法通过逐步迭代的方法寻找两个点云集中的匹

配对应点ꎬ并计算两个点云集之间的刚体变换参数ꎬ直到

达到最大迭代次数或者达到给定的收敛精度ꎬ最终求得两

个点云集之间的刚体变换参数ꎬ即目标物体的位姿ꎮ 设待

精配准的两个点云集为 Ｐ＝ ｐｉ{ }
Ｎｐ
ｉ＝ １ꎬＸ ＝ ｘｉ{ }

Ｎｘ
ｉ＝ １为待配准的

两片点云ꎮ ＩＣＰ 算法首先对点云集 Ｐ 中的每个点ｐｉꎬ寻找

其在点云集 Ｘ 中的距离最近点ｑｉ作为对应点ꎮ 设点云集

Ｐ 中每个点寻找到的最近点集合为 Ｑ＝ ｑｉ{ }
Ｎｘ
ｉ＝ １ꎮ

算法建立如下损失函数:

Ｅ(ｑ) ＝ １
Ｎｘ
∑
Ｎｘ

ｉ ＝ ０
‖ｑｉ － Ｒ ｑ( ) ｐｉ － Ｔ(ｑ)‖２ (８)

其中:Ｒ ( ｑ)表示旋转矩阵ꎻＴ ( ｑ)为平移向量ꎮ 求解

式(８)ꎬ使其值最小ꎮ
初始迭代时ꎬ令目标点云的初始位置为Ｐ０ꎬ刚体变换

向量为 ｍꎬ迭代次数 ｋ＝ ０ꎮ 迭代执行步骤如下:
１) 寻找对应点集:计算点云集 Ｐ 的最近点集合为 Ｑꎬ

Ｑ＝Ｃ(ＰꎬＸ)ꎬ其中 Ｃ 为搜索最近点操纵ꎻ
２) 计算配准参数:按照粗对准算法计算两个点云集

之间的 Ｒ、Ｔꎻ
３) 将配准参数作用到Ｐ０得到新的位置:Ｐｋ＋１ ＝ｑｋ(Ｐ０)ꎻ
４) 若相邻两次迭代求得的误差ｄｋ小于给定的阈值 ｔꎬ

即ｄｋ－ｄｋ＋１<ｔꎬ则迭代终止ꎻ否则ꎬｋ＝ ｋ＋１ꎬ转步骤 １)ꎮ
最终通过目标点云与模型库中模型点云的精配准得到

目标点云的旋转矩阵 Ｒ 与平移向量 Ｔꎬ即目标物体的位姿ꎮ
为了加速精确配准中两块点云的对应点对匹配ꎬ本文

采用 Ｋｄ－ｔｒｅｅ[１２]近邻搜索算法进行加速ꎮ Ｋｄ－ｔｒｅｅ是对于

高维数据中的快速最近临查找算法ꎬ其本质是一种二分查

找树ꎬ被 ＺＨＡＮＧ等[１３]第一次运用到 ＩＣＰ 算法中ꎮ 对于点

云数据来说ꎬＫｄ－ｔｒｅｅ 中存储的是三维数据ꎬＫｄ－ｔｒｅｅ 的建

立过程就是对三维空间的一个划分过程ꎬ实际运用中ꎬ建

立过程如下:
１) 计算三个维度中各个维度上的数据方差ꎬ将最大

方差的维度定义为划分轴ꎮ
２) 在划分轴上计算中值作为临界值ꎬ将全部的三维

空间分为两份ꎮ 同时创建一个结点ꎬ用于存储划分的维度

与划分值ꎮ
３) 将三维数据在划分轴的维度上与临界值进行对

比ꎬ小于临界值的数据归为左子树ꎬ大于临界值的数据归

为右子树ꎮ
４) 对左右两棵子树循环进行步骤 １)到步骤 ３)ꎬ直到

全部的子集合都不能再划分ꎬ并将该数据保存为叶子节

点ꎮ
Ｋｄ－ｔｒｅｅ为点云数据建立了一个快速查找的拓扑结

构ꎬ加速了点云的匹配点查找过程ꎮ

２　 实验结果与分析

整个实验主要分为两步ꎬ第一步是基于图像语义分割

技术的目标物体分割ꎬ第二步是物体位姿的估计ꎮ 因为第

一步的图像分割质量对位姿估计结果影响较大ꎬ所以首先

对第一步的分割质量做了明确的评价ꎮ
实验环境采用 ＭＸＮｅｔ[１４] 平台搭建网络ꎬＭＸＮｅｔ 是

Ａｍａｚｏｎ旗下的深度学习框架ꎮ 实验硬件配置如下:ＣＰＵ
为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)ｉ５－８６００ＫꎬＧＰＵ为 ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ１０７０Ｔｉꎬ操作系

统为 Ｗｉｎｄｏｗ１０ꎮ
本次实验采用 ＰＡＳＣＡＬ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ[１５]目标检测评价体

系中提出的评价标准 ＩｏＵ( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ)ꎮ 此标

准是计算预测值与真值的交集和预测值与真值并集的比

值ꎮ 交并比的定义如下:

ＩｏＵ＝ＤＲ∩ＧＴ
ＤＲ∪ＧＴ

(９)

其中:ＧＴ 是真实的目标物体分割图的像素区域ꎻＤＲ 是预

测的目标物体分割图的像素区域ꎬ如图 ４、图 ５所示ꎮ

图 ４　 ＤＲ 区

本文采用的数据集是自建数据集ꎬ其格式按照

ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ２０１２格式建立ꎬ其中涉及 ６ 种类别ꎬ分别为

“ｍｏｔｏｒ”、“ｒｕｌｅｒ”、“ｂｏｘ”、“ｍｏｕｓｅ”、“ｃｏｌａ”和“ｂａｌｌ”ꎮ 原始
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图 ５　 ＧＴ 区

数据集包括 １ ０００张ꎬ其中 ４００张用于训练ꎬ６００张用于模

型测试ꎮ
在对目标网络进行训练时ꎬ模型训练的超参数设置如

下:基础学习率为 ０.００１ꎬ学习率的变化率为 ０.１ꎬ最大迭代

次数为 ２０ ０００ꎬ步长为 ３ ０００ꎮ
在Ｗｉｎｄｏｗｓ下目标检测速度为 ０.９７８ 秒 /张ꎮ 算法结

果在数据集上的 ＩｏＵ 值最终为 ８２.２６％ꎮ 目标检测实验结

果如图 ６所示ꎮ
从图 ６可以看出ꎬ原来场景中 ５种物品全部被分割出

来ꎬ并且以不同的颜色代表不同的物体ꎬ从而实现了物体

识别的功能ꎮ 把可乐作为目标物ꎬ将可乐提取出来ꎬ与深

度图配准ꎬ得到可乐的点云图(图 ７)ꎮ

(a)�L�

(b)��1

(c)���

图 ６　 目标检测实验结果

图 ７　 目标点云图

将获得的目标点云图与模型库中可乐模型运用基于

ＩＣＰ 算法的点云匹配方法进行位姿计算ꎬ可以得到目标物

体准确位姿ꎮ
为了评价最终位姿估计的精度ꎬ引入机械臂作为结果

量化工具ꎮ 具体操作方法是:通过算法计算出一组位姿数

据ꎬ并且转换到机器人坐标系下ꎬ同时人工操作机械臂到

达实际物体的位姿位置ꎬ记录下一组位姿数据(表 １)ꎮ 数

据格式为 ｘ、ｙ、ｚ、α、β、γꎬ距离单位为 ｍｍꎬ角度单位为(°)ꎮ
实验结果分析ꎬ算法平均误差为 ３. ９６ ｍｍ、１. ５９ ｍｍ、

２.６４ ｍｍ、２.３５°、１.７°、４.１５°ꎮ 通过以上数据可以看出位姿

估计基本可以满足机器人对于可乐、水杯类似物体的抓

取ꎬ具有一定的应用性ꎮ

表 １　 ８ 组算法与实际测量的误差对比

ｘ 误差 ｙ 误差 ｚ 误差 α误差 β 误差 γ 误差

－４.２ １.２ ３.２ ２.３ １.２ ３.５

５.３ ２.０ ２.７ １.９ ２.０ ４.３

３.２ １.３ １.９ －２.１ １.１ －４.５

４.１ －１.４ －２.９ ２.４ ２.１ －３.９

－３.９ １.７ ２.３ －２.７ －１.９ ４.２

２.７ ２.０ －３.２ ２.４ １.４ ３.７

３.２ １.２ ２.５ －１.９ －１.２ ４.２

５.１ １.９ －２.４ ３.１ ２.７ －４.９
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３　 结语

本研究提出的基于语义分割的物体位姿估计算法得

到了实验验证ꎬ实验结果表明此方法可以实现复杂场景下

目标物体的识别以及位姿估计ꎬ可以达到实际应用的要

求ꎬ并为以后的研究提供了重要参考依据ꎮ
在下一阶段ꎬ本研究将会把此算法应用到机械臂抓取

的实验中ꎬ将此算法与机械臂联合使用完成目标物体识别

抓取的工作ꎮ 由于此算法并未达到 １００％的物体识别率ꎬ
所以在高精度的应用场景中无法使用ꎬ因此在今后的研究

中ꎬ可能需要进一步改进基于语义分割的物体识别方法ꎬ
减少实验误差ꎬ以实现高精度作业ꎮ
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