
第 ５１ 卷　 第 １ 期

２ ０ １ ９ 年 １ 月
　

哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报

ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＨＡＲＢＩＮ ＩＮＳＴＩＴＵＴＥ ＯＦ ＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ
　

Ｖｏｌ ５１ Ｎｏ １

Ｊａｎ． ２０１９

　 　 　 　 　 　
ＤＯＩ：１０．１１９１８ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．０３６７⁃６２３４．２０１８０４２１０

一种非结构环境下目标识别和 ３Ｄ 位姿估计方法
任秉银， 魏　 坤， 代　 勇

（哈尔滨工业大学 机电工程学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 为提高非结构环境下目标识别准确率和位姿估计精度，提出一种利用 Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ ＲＧＢ－Ｄ 传感器并基于目标的 ＣＡＤ
模型进行不同类型目标自动识别和 ３Ｄ 位姿估计的新方法．利用虚拟相机获取目标 ＣＡＤ 模型的深度图像，并将目标的模型转

化为点云图，采用体素栅格滤波减少场景点云中的点数；利用点对特征描述子（ＰＰＦ）作为 ＣＡＤ 模型的全局描述子，并将相似

的 ＰＰＦ 划分成一组放进一个 ｈａｓｈ 表，用于识别和定位目标，所有目标的 ｈａｓｈ 表组成了 ３Ｄ 模型数据库；利用基于投票策略的

方法对不同类型目标进行检测识别和 ３Ｄ 位姿估计，并采用位姿聚类的方法和 ＩＣＰ 配准进行位姿修正，再通过奇异值滤波剔

除误匹配位姿，从而提高位姿估计精度． 在虚拟机器人实验平台仿真环境中分析了 ３ 种管接头的识别率和位姿估计误差，结
果表明：３ 种管接头平均识别率 ９６％，位置误差＜４ ｍｍ，姿态误差＜２°，能够满足机械臂抓取要求． 将提出的方法与两种主流位

姿估计方法进行了对比实验，结果表明，提出的方法无论是识别率还是 Ｆ１ 分数都要优于其他两种方法．
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　 　 机械臂抓取目标物的操作已广泛应用于数控机

床上下料和物流分拣等自动化生产线和流水自动化

作业中［１］，而上述机械臂作业环境属于典型的非结

构环境，其特点为不使用或者尽量少使用工装夹具，

即周围环境和目标信息在不采用外部传感器感知的

前提下是不固定、不可知、且不可描述的，在这样的

工作环境中，机械臂交互的场景必然是高度混杂无

序的，随机抓取任务无疑面临更大的挑战［２］ ． 然而，
目标检测与识别和 ３Ｄ 位姿估计则是机械臂成功抓

取和放置目标的重要前提． 近些年来，随着视觉传

感器硬件成本的降低，基于视觉的环境感知则是机



械臂实现随机抓取操作的关键技术．
在非结构环境下，不同种类以及同种的目标物之

间的无序交错堆叠，相互遮挡，给视觉传感器感知检

测、识别目标，进而对其进行位姿估计带来非常大的

困难［３］ ． 目前，在广泛应用于工业领域中的各种视觉

传感器中，ＲＧＢ－Ｄ 相机具有明显优势，它可以被看做

是一个 ＲＧＢ 彩色单目相机和一个主动投射结构光的

深度相机的组合传感器，并且以不低于 ３０ 帧 ／ ｓ 的帧

率为表面无纹理的零件实时提供较为准确的深度信

息． 因此，研究基于 ＲＧＢ－Ｄ 传感器的目标检测和 ３Ｄ
位姿估计具有重要意义和广泛应用前景．

国内外学者提出众多检测识别和位姿估计方

法，但因受限于非结构环境的困难和难点，仍存在各

种不足． Ｈｉｎｔｅｒｓｔｏｉｓｓｅｒ 等［４］基于模板匹配法，通过从

３Ｄ 渲染模型、嵌入量化颜色梯度和表面的法向量中

提取匹配模板，从而得到鲁棒的目标检测结果．
Ｒｉｏｓ⁃Ｃａｂｒｅｒａ 等［５］提出一种扩展方法，通过用一个聚

类在所有模板中找到最佳选择，同时具有更快的检

测速度． Ｃａｉ 等［６］ 和 Ｈｏｄａň 等［７］ 通过级联和混序编

码策略优化了匹配方法，改善了 ３Ｄ 位姿估计精度．
Ｄａｖｉｄ 等［８］和 Ｈｅｒｂｅｒｔ 等［９］提出了基于 ２Ｄ 局部特征

描述子的方法进行目标识别，这些关键点描述子不

随光照和轻微几何变换的改变而变化． Ｒｕｓｕ 等［１０］

用视点特征直方图（ＶＦＨ） 计算了视点方向与物体

点云法向量方向的夹角，并用直方图统计了夹角的

分布数量． 由于 ＶＦＨ 对遮挡并不鲁棒以及不能得到

完整的位姿估计，所以 Ａｌｄｏｍａ 等［１１－１２］ 提出聚合视

点特征直方图（ＣＶＦＨ），克服了之前的缺陷，并将其

和局部关键点描述子以及形状颜色特征相结合． Ｘｉｅ
等［１３］也报道了一个相似的多模态方法． 针对平面物

体识别和位姿估计，Ｌａｉ 等［１４］提出了一个树结构，但
是位姿估计受到限制，因为它只能估计物体位姿中

的一个旋转自由度． 尽管上述方法可以有效识别物

体位姿，但是还要取决于已知背景平面的分割． 所

以，对于复杂混乱的背景并不鲁棒，严重依赖于复杂

的点云分割算法． 另外，一些局部不变特征描述子

相继被提出，如基于沿着一个点表面法线分布［１５］、
曲面曲率［１６］、ｓｐｉｎ 图像［１７］、ＳＨＯＴ 描述子［１８］ 等． 尽

管这些特征不随着物体变换而改变，但它们却经常

对噪声和点云精度误差以及特征描述子参数敏感．
Ｗｏｈｌｈａｒｔ 等［１９］采用卷积神经网络 ＣＮＮ 生成目标描

述子，有效捕捉到目标属性和位姿． Ｃｒｉｖｅｌｌａｒｏ 等［２０］

提出一种训练 ＣＮＮ 的方法来检测目标物体，并以一

些控制点的 ２Ｄ 投影形式预测位姿，和其他方法相

比，这种方法对遮挡鲁棒，可以估计无纹理物体的位

姿． 尽管许多位姿估计方法使用ＲＧＢ－Ｄ相机获得了

３Ｄ 数据，但是，同时识别、定位不同类型的目标以及

拓扑结构而尺寸不同的目标时，仍存在诸多困难．
针对在非结构环境下现有位姿估计方法存在的

不足，本文提出一种基于ＲＧＢ－Ｄ相机的目标识别和

３Ｄ 位姿估计的新方法，可以快速鲁棒识别、定位非

结构环境下不同类型的目标． 首先，利用目标 ３Ｄ
ＣＡＤ 数据离线生成模型数据库，采用体素栅格滤波

过滤点云中点的数量，从而减小计算时间；其次，利
用基于投票策略的匹配方法对目标进行位姿估计，
并利用 ＩＣＰ 算法对初始位姿进行修正；最后，通过虚

拟机器人实验仿真平台分析了本方法的位姿估计精

度和识别率，并与其他主流方法进行了对比． 本文

提出的目标识别和位姿估计方法简单可行，计算成

本低，能够很好应对非结构环境的特殊性及其特点．

１　 目标识别与位姿估计的总体框架

本文提出的目标识别与位姿估计方法的总体框

架如图 １ 所示．
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图 １　 目标识别与位姿估计方法的总体框架

Ｆｉｇ．１　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

　 　 离线阶段，使用虚拟相机和目标物的 ３Ｄ ＣＡＤ
几何模型数据生成目标的 ３Ｄ 模型数据库；在线阶

段，利用微软公司的 Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ 深度相机拍摄目标的

ＲＧＢ－Ｄ 图像并生成目标点云；最后通过基于投票策

略的位姿估计系统识别不同种类目标的类型并估计

它们的位姿．

２　 目标物的 ３Ｄ 模型数据库建立

使用 ３Ｄ ＣＡＤ 模型的优势在于当在线位姿估计

时，可以快速创建 ３Ｄ 模型数据库，建立 ３Ｄ 模型数

据库的流程如图 ２ 所示．

3DCAD

模型

3D模型

数据库

虚拟相机采集
目标深度图像

图像深度
点云转换 点云数据体素网格

滤波

计算PPF
描述子

生成Hash表

稀疏点
云数据

PPF
描述子Hash表

图 ２　 ３Ｄ 模型数据库生成流程

Ｆｉｇ．２　 Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ３Ｄ ｍｏｄｅｌ ｄａｔａｂａｓｅ
　 　 为了从 ３Ｄ ＣＡＤ 模型中获得有用数据来生成
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３Ｄ 模型数据库，利用虚拟相机拍摄目标 ３Ｄ ＣＡＤ 模

型的深度图像，进而将目标的深度图像转换成点云

数据． 为了减少位姿估计计算时间，采用文献［２１］
提出的体素栅格滤波方法减少 ３Ｄ ＣＡＤ 模型点云中

点的数量，然后估计这些点云数据的表面法线． 为

了描述 ３Ｄ ＣＡＤ 模型，点云数据被转换成点对特征

（ＰＰＦ），点对特征用于将两个定向点配对，广泛用于

基于形状的物体识别中［２２］ ． 相似的点对特征被分组

到同一个 ｈａｓｈ 表中［２３］ ． Ｈａｓｈ 表是储存在 ３Ｄ 模型

数据库中的 ３Ｄ ＣＡＤ 模型的所有集合表示，３Ｄ 模型

数据库则是用来估计 ３Ｄ 位姿，从而最终实现识别

和定位不同目标．
２．１　 虚拟相机设置

为了从目标的 ３Ｄ ＣＡＤ 模型中生成深度图像，
进而生成 ３Ｄ 模型数据库，引入虚拟深度相机的概

念，虚拟相机的建模仿真环境在图形库 Ｏｐｅｎ ＧＬ 中

进行，虚拟相机的设置见图 ３，相机中心设置在虚拟

球表面，并时刻指向球心．

z

x

y

Roll

Pitch
Yaw

distance

图 ３　 虚拟深度相机

Ｆｉｇ．３　 Ｖｉｒｔｕａｌ ｄｅｐｔｈ ｃａｍｅｒａ

　 　 ３Ｄ ＣＡＤ 模型的中心位于虚拟球的中心，模型

的深度图像是基于虚拟相机的位姿从虚拟球的不同

位置和不同距离处拍摄的，设置虚拟相机的分辨率

和 Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ 分辨率相同，即彩色分辨率为 １ ９２０×
１ ０８０，深度分辨率为 ５１２×４２４． 虚拟相机在不同视

角拍摄的深度图像融合生成 ３Ｄ ＣＡＤ 模型的点云．
虚拟深度图像的生成过程如图 ４ 所示，点云融合过

程如图 ５ 所示．
　 　 虚拟相机拍摄的深度图像进而被转换成点云，
对于给定的深度图像，相机位姿是已知的，深度图像

的点云进而被转换到全局坐标系． 从相机坐标系到

全局坐标系的点云变换可由以下公式计算得到：
Ｐｇ ＝ Ｔｇ，ｋＰｋ，

Ｔｇ，ｋ ＝ ［Ｒｃ，ｔｃ］ ．
式中： Ｐｇ 和 Ｐｋ 分别代表 ＣＡＤ 模型在全局坐标系和

相机坐标系下的点云，矩阵变换 Ｔｇ，ｋ 把点云从相机

坐标系变换到全局坐标系， Ｒｃ 和 ｔｃ 分别代表虚拟相

机在全局坐标系下的旋转矩阵和位置向量． ＣＡＤ 模

型在全局坐标系下的点云被储存后，虚拟相机依次

移动到下一个点进行拍摄，并融合当前点云直到预

先规划好的所有轨迹都完成． 通过点云融合，能够

获取到更多的目标 ３Ｄ ＣＡＤ 模型的细节信息，从而

生成目标物 ３Ｄ 模型数据库．

虚拟深度相机

点云融合

扫描3D

CAD模型

全局坐标系

变换

点
云

数
据

CAD模型
点云

3DCAD模型
用户指定
相机位姿

图 ４　 虚拟深度图像的生成流程

Ｆｉｇ．４　 Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｖｉｒｔｕａｌ ｄｅｐｔｈ ｃａｍｅｒａ

局
部

坐
标

系
点

云

变换到全局
坐标系
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机位姿

3D点云
转换

全局坐标
系点云更新目标

点云
完成期
望轨迹

依次移动到
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深度图像
输入

开始

结束
Y

N

深度图像

图 ５　 点云融合过程

Ｆｉｇ．５　 Ｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ

２．２　 体素栅格生成

由于生成 ３Ｄ ＣＡＤ 模型的点云时，获取了大量

的点，包括离散点和稠密稀疏点，为了缩短计算时

间，故采用体素栅格滤波减少点云中点的数量． 体

素栅格滤波生成一个单位尺寸的 ３Ｄ 体素网格，将
对应的点云储存到每个体素栅格中，从而，原始点云

被这些点云中的中心点所替换，如图 ６ 所示的过程．
原始点云被体素栅格滤波之后，虽然点的数量大规

模减少，但点云形状却没有发生改变，从而保证了后

期在线阶段更快更高效地进行位姿估计，却丝毫没

有降低位姿估计的精度．

图 ６　 体素栅格处理

Ｆｉｇ．６　 Ｖｏｘｅｌ ｇｉｒｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
２．３　 Ｈａｓｈ 表生成

Ｈａｓｈ 表是一种数据结构，可以快速完成插入和
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查找操作． 为了建立 ３Ｄ ＣＡＤ 模型的全局描述子，用
点云来辨识点对特征描述子（ ＰＰＦ），并将相似的

ＰＰＦ 划分成一组放进一个 ｈａｓｈ 表中，如图 ７ 所示．

HashTable
Index0
Index1

F=
?
?
?

??
??

?
?
?

??
??

(m1,m2)
(m3,m4)
(m5,m6)

Indexn-1
Indexn

(m1,m2)

(m3,m4) (m5,m6)

图 ７　 ＣＡＤ 模型中具有相似的点对特征及其描述子储存在

ｈａｓｈ 表相同位置

Ｆｉｇ．７　 Ｐｏｉｎｔ ｐａｉｒｓ ｈａｖｉｎｇ ｓｉｍｉｌａｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ
ｉｎ ｔｈｅ ＣＡＤ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｓｔｏｒｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎ ｏｎｅ
ｈａｓｈ ｔａｂｌｅ

　 　 Ｈａｓｈ 表由 ３Ｄ ＣＡＤ 模型的点对特征组成，包含

着目标的识别信息，ＰＰＦ 描述子为

Ｆ（ｍｉ，ｍ ｊ） ＝ （ｄ，φ１，φ２，φ３） ．
式中： ｍｉ 和 ｍ ｊ 是目标 ３Ｄ ＣＡＤ 模型上的点， ｄ 是两

个点之间的距离， φ１ 和 φ２ 分别是各自法线和这两

点确定的向量之间的夹角， φ３ 则是这两条法线之间

的夹角． 一个目标的 ｈａｓｈ 表被保存在一个数据库

中，图 ７ 表示点对 （ｍ１，ｍ２），（ｍ３，ｍ４），（ｍ５，ｍ６） 在

单个目标上具有相似的特征，这些相似点对被收集

保存在 ｈａｓｈ 表中同一位置． ３Ｄ 模型数据库包括所

有目标的 ｈａｓｈ 表，可用来识别并估计目标的 ３Ｄ 位

姿，从而识别和定位目标． 根据场景的 （ｍ１，ｍ２） 和

特征描述子 Ｆｓ（ ｓｒ，ｓｉ） 来匹配 ＣＡＤ 模型的特征描述

子 Ｆｍ（ｍｒ，ｍｉ） ．

３　 目标识别与 ３Ｄ 位姿估计

位姿估计系统总体架构如图 ８ 所示．

计算点对
特征描述子

随机采样
滤波点云分割

投票策略
匹配

3D模型
数据库

位姿聚类ICP位姿
修正

体素栅格
滤波

转换成
场景点云

场景深度
图像

不同类型目标
的3D位姿

图 ８　 ３Ｄ 位姿估计系统

Ｆｉｇ．８　 ３Ｄ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

　 　 场景深度图像作为输入，不同目标的 ３Ｄ 位姿

作为输出． 提出的位姿估计方法分为离线阶段和在

线阶段两部分：在离线阶段，生成 ３Ｄ 模型数据库用

来识别目标；在线阶段，位姿估计模块包括以下 ７ 个

步骤：１）将场景深度图像转换成场景点云；２）使用

体素栅格滤波减少场景点云数量；３）点云分割，依
次获取各个目标的点云；４）估计场景点云表面法

线；５）采用基于投票策略的匹配算法估计场景点云

的 ３Ｄ 位姿；６）采用位姿聚类算法移除不正确的具

有高分的 ３Ｄ 位姿；７）采用 ＩＣＰ 算法修正 ３Ｄ 位姿估

计结果，从而提升位姿估计精度．
３．１　 投票策略匹配

在线阶段，Ｋｉｎｅｃｔ 传感器获取目标 ＲＧＢ－Ｄ 图像

并生成点云． 同样采用体素栅格滤波来减少场景点

云的数量，然后估计场景点云表面法线 ｓｉ ，随机采

样滤波从场景点云生成一系列参考点 ｓｒ ． 在参考点

处逐 一 单 独 检 测 所 有 场 景 点 云， 特 征 描 述 子

Ｆｓ（ ｓｒ，ｓｉ） 和参考点 ｓｒ 以及场景点云 ｓｉ 构成一对． 为

了滤除明显的点对特征描述子，把参考点 ｓｒ 和场景

点云 ｓｉ 决定的法线夹角和距离定义合适的阈值，阈
值选择依赖于目标尺寸和测试． 在本文中，距离和

法线夹角的阈值分别设定为 １２ ｍｍ 和 １０°，这样的

阈值设定可以有效地减少搜索区域和计算时间． 特

征描述子 Ｆｓ（ ｓｒ，ｓｉ） 被用来搜索 ｈａｓｈ 表中具有相似

距离和法线方位的点对 （ｍｒ，ｍｉ） ． 点对 （ｍｒ，ｍｉ） 在

局部坐标系中定位场景点云 （ ｓｒ，ｓｉ） 如图 ９ 所示．
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图 ９　 坐标系变换过程

Ｆｉｇ．９　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 局部坐标系到场景坐标系的变换由下式变换得

到［２２］：
ｓｉ ＝ Ｔ －１

ｓ，ｇ Ｒｘ（α） Ｔｍ，ｇｍｉ ．
式中变换矩阵 Ｔｓ，ｇ 和 Ｔｍ，ｇ 把点 ｓｒ 和 ｍｒ 变换到局部

坐标系的原点处，并且定位它们的表面法线 ｎｓ
ｒ 和 ｎｍ

ｒ

平行于 ｘ 轴． 旋转矩阵 Ｒｘ（α） 将模型方位点 ｍｉ 绕着

ｘ 轴转动 α 角度，从而定位场景方位点 ｓｉ ，每个

（ｍｒ，α） 都是目标的识别和定位结果． 最后，建立一

个由 ｒ 和 α 定义的二维空间储存表， ｒ 表示 ＣＡＤ 模

型点的数量， α 表示一系列离散角度，在局部坐标

系 （ｍｒ，α） 中采用投票策略． 当采用投票策略匹配

完所有的点 ｓｉ 时，储存表中所有具有最高投票数的

最大值构成了位姿估计结果．
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３．２　 位姿聚类

投票策略匹配的结果是一系列 ３Ｄ 位姿，同时

包含关联着投票数的目标类型． 为了提高位姿估计

结果的精度，本文采用文献［２３］提出的位姿聚类程

序来辨识投票策略结果中的聚类． 所有的 ３Ｄ 位姿

都聚合在一起以便在一个聚类中的所有位姿都彼此

相似． 一个位姿聚类的分数是在一个聚类中所有位

姿投票数的总和，当投票策略匹配上该位姿聚类时，
这些投票数则会增加． 最后，辨识出具有最大投票

数的位姿聚类，对聚类中的位姿求平均值，从而得到

最终位姿结果． 位姿聚类的方法提高了采用基于投

票策略匹配得到的 ３Ｄ 位姿估计的精度．
３．３　 ＩＣＰ 位姿修正

点云配准是指将两个不同视点的点群三维数据

整合到一个统一的坐标系的过程． 迭代最近点法

（ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｌｏｓｅｓｔ ｐｏｉｎｔｓ， ＩＣＰ）是一种点集对点集的

配准方法，其理论依据为：根据某种几何特性对数据

进行匹配，并设这些匹配点为假想的对应点，然后根

据这种对应关系求解运动参数，再利用这些运动参

数对数据进行变换，并利用同一几何特征确定新的

对应关系，重复上述过程进行迭代，使得数据中的重

叠部分充分吻合．
采用位姿聚类获得一系列粗略的 ３Ｄ 位姿，利

用 ＩＣＰ 配准算法来修正这些位姿，ＩＣＰ 算法可以最

小化两个点云之间的距离． 识别出的 ＣＡＤ 模型的位

姿给出了当前粗略的位姿，然后采用 ＩＣＰ 算法将识

别出的 ＣＡＤ 模型点云和场景点云进行配准． 在 ＩＣＰ
位姿修正后，通过计算识别到的 ＣＡＤ 模型和场景点

云之间的平均距离，从而求得配准误差． 如果该配

准误差很小，则接受修正后的目标 ３Ｄ 位姿．
３．４　 奇异值滤波

误匹配结果包括识别（分类）误差和位姿估计

（定位）误差，提出用奇异值滤波来解决这两种设计

方法上的误差． 当不同类型目标非常相似时，投票

策略的方法可能会带来分类误差，从而导致错误的

识别目标类型． 当物料盒中的目标相互重叠遮挡彼

此时，ＩＣＰ 算法则可能会产生误定位误差，从而导致

错误的位姿估计结果． 为了过滤掉误匹配位姿结

果，奇异值滤波的输入是场景点云和一系列识别

ＣＡＤ 模型的点云． 定义适应度分数用来移除错误匹

配结果，适应度函数定义如下［２４］：

Ｅｓ ＝ １００
ｑ ∑

ｑ－１

ｉ ＝ ０

１， ｉｆ ｍｉｎ ｒ－１
ｊ ＝ ０‖ｏｉ － ｗ ｊ‖ ＞ ｄＴ，

０， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．{
式中： Ｅｓ 为计算出的目标欧几里得分数， ｏｉ 和 ｑ 为

识别 ＣＡＤ 模型的点云及其数量， ｗ ｊ 和 ｒ 为场景点云

及其数量， ｄＴ 为距离阈值，用来判断是否两点定位

足够准确． 当识别 ＣＡＤ 模型上的点 ｏｉ 和场景中最

近点 ｗ ｊ 的距离大于 ｄＴ 时，点 ｏｉ 则是一个奇异值，本
文中距离阈值 ｄＴ 设定为 ８ ｍｍ． 从以上适应度函数

可以看出，精确的目标位姿估计结果应该是低分数

的，如果当目标位姿误匹配时，ＣＡＤ 模型点云则会

具有高分数．

４　 仿真与实验

下面以 ３ 种管接头的自动识别与位姿估计为

例，验证方法的有效性． 通过 Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ ＲＧＢ － Ｄ
传感器采集到的包含目标物的场景图像如图 １０
所示．

图 １０　 ３ 种管接头的场景分布

Ｆｉｇ．１０　 Ｓｃｅｎｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｐｉｐｅ ｊｏｉｎｔｓ

　 　 为了验证提出的 ３Ｄ 位姿估计方法的有效性，
在虚拟机器人实验平台（ｖｉｒｔｕａｌ ｒｏｂｏｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｐｌａｔｆｏｒｍ，Ｖ－ＲＥＰ）中建立相同的虚拟场景，利用提出

的方法对 ３ 种目标进行识别和位姿估计．
将利用 ＳｏｌｉｄＷｏｒｋｓ 软件建立的 ３ 种目标的 ＣＡＤ

模型另存为 ＳＴＬ 格式，并直接导入到 Ｖ－ＲＥＰ 中；虚
拟场景则在 Ｖ－ＲＥＰ 中建立，并且检测位姿估计的

误差和识别率，虚拟深度相机用来采集虚拟场景中

３ 种目标的深度图像，位姿估计方法在 Ｖ－ＲＥＰ 中

以插件的形式编写程序，虚拟仿真环境如图 １１
所示．

图 １１　 Ｖ－ＲＥＰ 虚拟仿真环境

Ｆｉｇ．１１　 Ｖｉｒｔｕａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｎ Ｖ－ＲＥＰ
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　 　 在 Ｖ－ＲＥＰ 仿真中，位姿估计程序用来验证根

据场景点云计算出来的目标位姿的精度． 体素栅格

尺寸的选择依赖于抓取目标的尺寸，本文选取的 ３
种目标的尺寸见表 １．

表 １　 ３ 种管接头的尺寸

Ｔａｂ．１　 Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｐｉｐｅ ｊｏｉｎｔｓ ｍｍ

目标类型 长度 宽度 高度

三通管 １０３．５４ ４８．３４ ４８．３４

直角弯管 ８３．２８ ４８．００ ４８．００

直通管 ５２．４８ ５３．００ ５３．００

　 　 体素栅格的尺寸初步设定为 ３ ｍｍ，体素栅格滤

波将点云数量最小化，同时维持目标形状不变．
４．１　 位姿估计误差分析

为了计算位姿估计的位置误差，识别目标的中

心点从相应的 ＣＡＤ 模型中心点提取；为了计算姿态

误差，手动选择识别目标上的两个参考点，并计算其

方向向量，选择相应的 ＣＡＤ 模型上的相同点，计算

这两个向量的角度获得姿态误差． 重复进行 ５０ 次

仿真，对随机放置的 ３ 种管接头目标，利用提出的方

法估计位姿，位姿估计误差如表 ２ 所示，从表中可以

看出位置误差＜４ ｍｍ，姿态误差＜２°．
表 ２　 位姿估计绝对误差

Ｔａｂ．２　 Ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

目标类型 Ｘ ／ ｍｍ Ｙ ／ ｍｍ Ｚ ／ ｍｍ 旋转角度 ／ （ °）

三通管 １．２３ １．８２ １．５６ １．２３

直角弯管 ２．５２ ３．７８ ３．８３ １．５４

直通管 ０．８８ １．２５ １．５８ １．８２

４．２　 目标识别率分析

３ 种管接头目标随机放置，用虚拟相机获取其

１００ 张图像． 位姿估计系统识别 ３ 种目标的识别率

见表 ３ 所示．
表 ３　 ３ 种目标识别率

Ｔａｂ．３　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｔａｒｇｅｔｓ

目标类型 总次数 失败次数 识别率 ／ ％

三通管 １００ ０ １００

直角弯管 １００ ０ １００

直通管 １００ １２ ８８

平均识别率 ９６

　 　 从表 ３ 中可以看出，三通管和直角弯管的识别

率为 １００％，直通管的识别率为 ８８％，３ 种目标平均

识别率 ９６％． 直通管的识别率相比三通管和直角弯

管的识别率较低，主要是由于 Ｈａｓｈ 表是由 ３Ｄ ＣＡＤ
模型的点对特征组成，包含着目标的识别信息，而直

通管 ＣＡＤ 模型的特征描述子 Ｆｍ（ｍｒ，ｍｉ） 表达不

明显．

４．３　 与主流方法对比实验

为了进一步体现出本文提出方法的切实可行性

和优越性，将提出的方法与文献［４］和［２５］中的位

姿估计方法进行了 １０２ 次对比实验，采用识别率和

Ｆ１ 分数作为评价指标， Ｆ１ 分数是统计分析中一种

衡量 测 试 精 度 的 指 标， 同 时 考 虑 了 准 确 率

（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（Ｒｅｃａｌｌ），是准确率和召回率

的加权平均，对比结果见表 ４ 和表 ５．
Ｆ１ 分数计算公式如下：

Ｆ１ ＝ ２ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

， 　 Ｐ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ
， 　 Ｒ ＝

ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ
．

式中： Ｐ 表示准确率， Ｒ 表示召回率， ＴＰ 表示目标被

正确识别及位姿被正确估计， ＦＰ 表示错误的识别结

果或者不精确的位姿估计， ＦＮ 表示漏检结果（即目

标存在场景却未被识别出来）． 由此可见， Ｆ１ 分数

的范围是［０，１］．
表 ４　 提出的方法和主流方法的识别率

Ｔａｂ．４ 　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ
ｍｅｔｈｏｄｓ

方法

三通管

成功

次数

识别

率 ／ ％

直角弯管

成功

次数

识别

率 ／ ％

直通管

成功

次数

识别

率 ／ ％

文献［４］
方法

９０ ８８．２ ８６ ８４．３ ８８ ８６．３

文献［２５］
方法

９４ ９２．２ ９５ ９３．１ ９６ ９４．１

本文

方法
９８ ９６．１ ９６ ９４．１ ８９ ８７．３

表 ５　 提出的方法和主流方法的 Ｆ１ 分数

Ｔａｂ．５　 Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｍｅｔｈｏｄ

方法 三通管 直角弯管 直通管

文献［４］方法 ０．５１２ ０．４８７ ０．６８７

文献［２５］方法 ０．６２３ ０．７５２ ０．５１３

本文方法 ０．８４５ ０．８２４ ０．７５９

　 　 从表 ４ 和表 ５ 可以看出，本文提出的位姿估计

方法无论识别率还是 Ｆ１ 分数都要优于其余两种

方法．

５　 结　 论

１） 利用虚拟深度相机建立 ３Ｄ ＣＡＤ 模型的深

度图像，然后从场景点云中利用点对特征描述子

（ＰＰＦ）作为全局描述子建立 ３Ｄ 模型数据库，使用

奇异值滤波剔除错误匹配位姿，采用基于投票策略

的匹配方法以及 ＩＣＰ 位姿修正实现了对物料盒中 ３
种不同目标进行识别和 ３Ｄ 位姿估计．
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２） 在 Ｖ－ＲＥＰ 仿真环境中分析了位姿估计的位

置和姿态误差以及识别率，位置误差＜４ ｍｍ，姿态误

差＜２°，三通管和直角弯管的识别率为 １００％，直通

管的识别率为 ８８％，３ 种目标平均识别率 ９６％． 真实

对比实验验证了提出的目标识别与位姿估计方法的

有效性，同时表明本文方法的识别率及 Ｆ１ 分数都

要优于两种主流位姿估计方法．
３） 本文提出的基于 ＣＡＤ 模型的目标识别和

３Ｄ 位姿估计方法，利用 Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ ＲＧＢ－Ｄ 传感器感

知外界环境信息，为实现机械臂自主随机抓取不同

目标和放置操作奠定了基础．
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