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摘 要:在物体杂乱放置非遮挡和遮挡构成的复杂场景下,针对位姿实时、准确和稳定地估计的问题,提出了混合坐标注意力

与改进空间金字塔池化融合的目标位姿估计算法。搭建了由坐标特征、通道特征和空间特征组成的混合坐标注意力残差模

块,有效提高了关键点估计的准确率。改进了空间金字塔池化网络,并通过颈部位置的多尺度特征细化方法,获得边缘姿态

及空间位置的高精确估计。将所制作的遮挡数据集,进一步验证所提出算法性能和泛化能力。在公开LineMod及Partial
 

Occlusion遮挡数据集上,所提算法与基于组特征注意力(SA)算法相比ADD指标分别提高2.26%和2.57%,5cm5°指标分别

提高5.16%和4.1%,达到了30
 

fps实时处理速度,为遮挡等复杂场景下的物体位姿估计提供一个有效的方法。
关键词:遮挡;混合坐标注意力;空间金字塔池化;位姿估计
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Abstract:
  

In
 

the
 

complex
 

scene
 

composed
 

of
 

non-occlusion
 

and
 

occlusion
 

of
 

objects
 

placed
 

in
 

disorder,
 

aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

real-time,
 

accurate
 

and
 

stable
 

pose
 

estimation,
 

a
 

target
 

pose
 

estimation
 

algorithm
 

combining
 

shuffle
 

coordinate
 

attention
 

and
 

improved
 

spatial
 

pyramid
 

pooling
 

is
 

proposed.
 

A
 

shuffle
 

coordinate
 

attention
 

residual
 

module
 

consisting
 

of
 

coordinate
 

features,
 

channel
 

features
 

and
 

spatial
 

features
 

has
 

been
 

built
 

to
 

effectively
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

key
 

point
 

estimation.
 

The
 

spatial
 

pyramid
 

pooling
 

network
 

is
 

improved,
 

and
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

thinning
 

method
 

of
 

neck
 

position
 

is
 

used
 

to
 

obtain
 

highly
 

accurate
 

estimation
 

of
 

edge
 

pose
 

and
 

spatial
 

position.
 

The
 

produced
 

occlusive
 

dataset
 

is
 

used
 

to
 

further
 

validate
 

the
 

performance
 

and
 

generalization
 

capability
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm.
 

On
 

the
 

public
 

LineMod
 

and
 

Partial
 

Occlusion
 

occlusive
 

datasets,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

improves
 

ADD
 

metrics
 

by
 

2.26%
 

and
 

2.57%
 

respectively,
 

and
 

5cm5°
 

metrics
 

by
 

5.16%
 

and
 

4.1%,
 

respectively,
 

compared
 

to
 

the
 

shuffle
 

attention
 

(SA)-based
 

algorithm,
 

reaching
 

a
 

real-time
 

processing
 

speed
 

of
 

30
 

fps,
 

providing
 

an
 

effective
 

method
 

for
 

object
 

pose
 

estimation
 

in
 

complex
 

scenes
 

such
 

as
 

occlusion.
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0 引 言

近年来,大量研究致力于复杂场景下估计目标物体6
自由度的平移及旋转位姿信息,这一直是工业机器人抓取

发展的重要研究课题[1]。针对在遮挡和非遮挡复杂场景

中杂乱放置情况下,估计目标物体的6
 

D位姿主要有3种

方式。1)基于投票方式。文献[2-4]分别通过引入像素级

向量投票技术、考虑图片颜色输入信息和增加距离影响因
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素的方法,降低遮挡对目标位姿估计的影响,提高目标位

姿估计的准确度,但运算量大。2)直接回归方式。文

献[5]对图像中心进行定位,预测其与相机距离,估计对象

位姿。文献[6]扩展SSD算法产生的2
 

D检测框信息,推
断物体位姿。文献[7]采用了融合通道空间注意力网络

CSA6D,直接输出物体6
 

D位姿。此类方式减少了运算处

理量,但网络估计的位姿精度有待提高。3)关键点方式。
文献[8]先预测多个小块的热图,再综合热图信息获得位

姿。文献[9]从细化的感兴趣目标区域,得到3D检测框的

角点在图像上的投影点坐标,采用多阶段的方法回归关键

点,提高了位姿估计的精度,但结构较为复杂。为了简化

模型结构,文献[10]采用YOLO框架,加快了网络定位关

键点速度,但模型训练效果和鲁棒性有待加强。文献[11]
引入通道注意力机制,提高了位姿估计精度。以上3种方

式,在遮挡和非遮挡场景下,都存在位姿估计准确度、速度

和稳定性三者之间有效平衡问题。
围绕位姿估计准确度、速度及稳定性问题,本文采用

YOLO框架,设计了一种混合坐标注意力(shuffle
 

coordi-
nate

 

attention,
 

SCA)机制,并融合改进的空间金字塔池化

(spatial
 

pyramid
 

pooling,
 

SPP)网络,构造了单阶段端到

端6
 

D位姿估计模型(YOLO-SS)。该模型无需细化处

理,具备轻量化特点。为了适应特定的遮挡环境,制作了

遮挡数据集,丰富了训练数据,验证了模型的鲁棒性和泛

化能力。

1 YOLO-SS的网络结构

本文提出了一种YOLO-SS的网络结构,精简了颈部

网络结果,以提高推理速度;提出一种改进的SPP网络,
增强整体与细节信息的融合;构造了混合坐标注意力

(SCA)残差模块,在网络结构中添加位置特征信息;选择

合适的激励函数,增强网络的鲁棒性。

1.1 YOLO-SS的改进结构
本文所提出的YOLO-SS网络如图1所示,以Dark-

net53作为主干网路[12-13],提出了SCA注意力,具体结构

如虚线框中SCA残差模块(SCA-RESX)所示。通过该模

块抑制部分与目标无关的背景和其他弱相关物体带来干

扰的特征信息,如数据集图片中所包含的标定板和周围杂

乱物体,突出目标区域的重要信息。

图1 整体框架(YOLO-SS的网络结构)

  由于原始颈部采用多尺度处理时,位姿估计实时性

差。YOLO-SS网络在原始YOLO
 

v3的颈部加入了图1
中改进的SPP模块,对局部目标区域的位置细节信息和

整体的语义轮廓信息进行提取和融合,得到更高维度的特

征信息。在SPP输出引入1/16倍原分辨率的特征图,实
现通道维度上的拼接,减少了特征图多次下采样带来的位

置信息丢失。
将网络多尺度输出删减为单尺度(分辨率13×13)输

出,通道数为A×(9×2+1+C),其中A 为锚框(Anchor)
个数,每个锚框包含9对关键点坐标、1个置信度值和C

个类别概率信息。

1.2 混合坐标注意力残差模块
在遮挡目标位姿估计中,缺失估计目标特征信息,产

生特征提取偏差现象及降低目标检测精度。此外,主干网

络层数变多将进一步弱化物体的坐标特征信息,组特征注

意力(shuffle
 

attention,SA)[14]仅通过参数化的卷积形式,
细化空间位置信息的能力不足,降低了关键点位置的定位

精度。
针对以上问题,本文在SA注意力机制上,提出了混

合坐标注意力残差模块如图2所示。采用空间注意力模
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块,根据特征信息的重要程度生成不同比值的空间区域,
突出关注目标区域特征,减弱其他物体的干扰。采取具

有跳跃连接的残差连接分支,缓解注意力和层数迭代带

来的位置信息丢失和模型退化的问题。添加通道坐标注

意力新分支,融合通道信息和坐标系信息,提高网络对特

定通道上位置信息的感知能力,增加网络丢失的位置

信息。
由描述通道坐标信息和空间信息的注意力模块和聚

合模块构成混合坐标注意力残差模块。

1)注意力模块

将输入维度为[C,
 

W,
 

H]的特征图分为G 组,每组

通道输入X=[Xi,
 

…,
 

XG],通道维度变为C/G。将每

组输入Xi 划分为图2的上下两分支,分别为通道坐标注

意力分支和空间注意力分支,通道坐标注意力由坐标信息

模块和通道信息模块构成。两分支输入为Xi1 和Xi2,通
道维度数为C/2

 

G,输出为特征图X‴i1 和特征图X‴i2。

图2 混合坐标注意力残差模块

  坐标信息模块,为了弥补残差模块中坐标信息丢失,
在通道信息模块前加入坐标信息模块[15](图2绿色虚线

框)。将输入特征图Xi1(i,j)分别在通道上赋予X 和Y
轴信息,由于每次提取特征时张量数值不一致,需要将X
和Y 信息数值固定缩放至-1~1。通道上叠加了两层坐

标信息的特征图 X'i1(i,j),为保持后续网络回归,通过

卷积方式,转化成Xi1(i,j)的通道大小,同时增强了通道

上的坐标特征。转化公式如下:

X'i1(i,j)=Concat(Xi1(i,j),xcoord,ycoord) (1)

X″i1(i,j)=Conv(X'i1(i,j)) (2)
式中:Concat表现通道级联;Conv表示卷积操作;Xi1(i,

j)为输入特征图;xcoord、ycoord 为X、Y 坐标信息。
通道信息模块,为了提取坐标信息进行通道信息整

合,坐标信息模块后串联了通道信息模块(图2通道信息

模块)。将添加坐标信息的特征图全局池化,获得各个通

道的权重。将输入权重进行平移,调整成适合的Sigmoid
函数输入,使输入权重对应到0~1的范围,获取特征图各

通道的重要程度信息。将调整后的权重与输入特征图通

道相乘,实现网络对通道的感知能力,以减少受无关通道

的干扰,如式(3)、(4)所示。

m =ρgp(X″i1)=
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
X″i1(i,j) (3)

X‴i1 =σ(Fq(m))Xi1 =σ(w1m+b1)Xi1 (4)
式中:W 和H 为特征图的宽度和高度;X″i1(i,j)坐标信

息模块输出特征图;ρgp(·)为全局平均池化;Xi1 为通道

坐标注意力分支输入特征图;w1,b1 ∈RC/G×1×1 为权重向

量;σ(·)为Sigmoid激活函数。
空间注意力模块,通过图2的空间注意力模块,实现

特征图空间信息整合。对输入特征图进行组归一化,并对

输入特征进行空间参数化。通过权重向量进行值域的平

移,使其满足Sigmoid函数输入要求,得到特征图的各个

区域的比值,筛选出重要空间区域,达到补充通道坐标注

意力模块中空间信息的目的,如式(5)所示。

X‴i2 =σ(w2GN(Xi2)+b2)Xi2 (5)
式中:Xi2 为通道注意力分支输入特征图;GN(·)为组归

一化;w2,b2∈RC/G×1×1 为权重向量;σ(·)为Sigmoid激

活函数。

2)聚合模块

图2的聚合模块,将注意力双分支进行通道拼接,以
保持网络整体维度一致。为了有效融合目标特征在不同

组之间的信息,基于ShuffleNet[16]网络中Channel
 

Shuffle
结构,进行数据重组与整合,得到了跨组交流的融合图。
将输出与初始输入进行数值相加,实现有效特征信息的

叠加。
相比SENet[17]注意力,SCA注意力通过卷积替代多

参数复杂运算的全连接层,减少了模型的训练参数,加快

网络训练和推理速度。混合坐标注意力残差模块增加了

空间和坐标信息融合操作,各分支训练参数只涉及局部变

化,在分组机制下,参数的数量已倍数级减少,加快了响应

速度,有效地获取了更多的关键点定位信息,提高模型的
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位姿估计精度。

1.3 改进的空间金字塔池化
在目标检测中,增大感受野,有利于提取目标细节特

征信息[18]。本文在加入注意力后,在整体框架中的颈部

区域提出改进空间金字塔池化如图3所示。改进部分为

图3虚线框,将传统最大池化层中5×5尺度的池化核改

成3×3尺度,添加的卷积组件(CBL)融合3个尺度的池

化特征。特征图池化后所包含的信息熵计算如式(6)[18]

所示。

H(p,k)= (S-k)2 -
1
S2log

1
S2  +

2(S-k)-
k
S2log

k
S2  + -

k2

S2log
k2

S2  (6)

式中:S 是颈部区域中的特征图对应尺寸固定为13;k 是

池化核尺度的大小;p 为随机事件的概率。

图3 组件框架图

由式(6)可知,为增大特征图的信息熵 H(p,k),丰
富特征图含有的信息特征,选择较小的3×3尺度的池化

核。网络将获得更多的颗粒度信息,有利于挖掘边缘特

征,对小尺寸目标更敏感。对于不同尺寸的目标物体,改
进SPP通过结合3种尺度的池化核,增大网络感受野,增
强特征图中目标的特征信息,补充目标位置的细节信息,
细化上下文信息,达到与主干信息有效融合目的,提高网

络位姿估计的准确度。

1.4 激活函数
激活函数可对特征数据进行非线性映射,增强网络的

表达能力。本文改用 HardSwish函数作为主干部分的激

活函数,改用计算简单的LeakyReLU函数在颈部部分。
整体达到增强网络非线性拟合效果、改善特征提取能力和

提高检测速度。HardSwish和 LeakyReLU 表达式分别

如下:

HardSwish=
x

 

ReLU6(x+3)
6

(7)

LeakyReLU =max(0,x)+leak·min(0,x) (8)
式中:x 为输入特征图;max为取最大值;leak 为一个很

小的常数;ReLU6(·)为非线性激活函数。
相比Swish函数,HardSwish函数输出具有下边界及

正值无穷大的特性,有助于消除网络的饱和问题改善网络

正则化,提高检测模型对不同数据集的性能。HardSwish
具有封装好的调用接口,运算速度比Swish更快,减短了

网络训练的周期。HardSwish求导数值在边缘区域更加

优异Swish,在主干中有助于学习更有表现力的特征,增
强系统的鲁棒性。

随着网络层数加深,特征图的分辨率逐渐减半,对于

非线性部分的拟合逐渐降低。对于网络深层的部分,

LeakyReLU满足网络拟合要求,计算量小,输出梯度恒

定,能缓解梯度消失情况,解决网络梯度饱和问题。

2 改进的遮挡数据集制作方法

遮挡数据集制作存在如下3个问题:1)3D数据集依

靠手动标注难以实现;2)直接使用公开 Occlusion
 

Line-
Mod数据集无法检验遮挡目标实际效果;3)传统数据集

制作方法无法实现遮挡情况下数据集制作。为了解决上

述问题,本文提出一种用于复杂环境中遮挡目标的数据集

制作方法。
实验平台包括Intel

 

Realsense
 

D435i相机、三脚架、

ArUco标识码和目标物体,如图4所示,其中ArUco标识

码由不同的内部ID和外部边框组成,标识码中心设为世

界坐标系原点,不同的ID用于标记特定的场景位置,目标

物体的中心点作为物体坐标系原点。

图4 实验平台图

目标物体建模时,缺失目标任意角度的真实标签数

据,无法得到目标模型。传统制作数据集方法,采集遮挡

物体第一帧的位置数据作为初始点,按照一定时间间隔获

取每帧的变换矩阵数据,出现遮挡目标标签数据缺失的问

题。实验中,固定相机的初始角度和位置,分别进行两次

同一场景不同角度的数据采集,具有获取遮挡物体的各个

角度的模型信息和遮挡物体数据集信息的能力,改进的数

据集采集部分如图5所示(绿色虚线框)。
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图5 数据集制作流程

数据集制作整体流程如下:1)将目标置于复杂场景,
调节相机角度,实时采集目标各角度的数据,建立目标模

型;2)采集存有清晰标识码的每帧数据,检测和定位每一

帧数据中的标识码中心,得到每帧数据中物体相对标识码

的位姿信息;3)通过计算每一帧相对第一帧实时位置数

据,得到每一帧的位姿变换矩阵;4)通过像素值白化处理,
将PLY模型的3D位置投射到平面区域,删除目标区域不

符要求的图片,得到 Mask文件;5)通过 Mask文件信息,
获取2

 

D投影关键点坐标和宽高数值,写入Label文件

中。物体PLY模型文件如图6所示,掩码Mask文件和关

键点坐标Label文件组成Partial
 

Occlusion遮挡数据集。

图6 PLY模型

3 位姿估计

物体6
 

D位姿中,结合PLY模型的三维关键点坐标

和YOLO-SS网络输出的2D关键点映射坐标,通过PnP
(perspective-n-point)算法[19],得到相机坐标系到物体坐

标系的变换矩阵。
为减少遮挡环境对目标定位影响,采用 Anchor机制

进行处理。将网络输出特征图划分成13
 

×
 

13个网格区

域,每块区域预设不同大小的Anchor。通过Anchor与真

实标签进行IOU
 

(intersection-over-union)
 

计算,选择计

算中最大的Anchor。通过网络训练,使Anchor贴近目标

真实关键点位置,解决遮挡物体特征缺失的问题,提高网

络对遮挡物体的位姿估计能力。为了缩小预测范围,减少

运算推理时间,通过掩码矩阵,将目标预测区域对应的矩

阵位置设置为非零值,以过滤背景区域。
模型训练时,将坐标损失Lcoord 和置信度损失Lconf 改

用Smooth
 

L1损失求和函数,减少网络对离群点的敏感

性,使整体梯度趋于稳定,降低梯度爆炸的影响。分类损

失Lcls 使用交叉熵损失函数。考虑训练初期置信度较低

和误差大,前十五个批次不增加置信度损失。损失函数整

体采用权重求和方式,其中分类损失和坐标损失权重λ1、

λ3 为1,置信度权重λ2 为5。损失函数如下:

L =λ1Lcls+λ2Lconf +λ3Lcoord (9)
求解置信度损失函数时,涉及置信度计算。原YOLO

置信度计算仅是4个角点数据,相对位姿估计的9个关键

点数据而言运算难度大且时间长。针对此问题,本文引入

了直接求解置信度函数[10],如式(10)所示。

c(x)=
e

μ 1-
DT(x)

dth
  

-1
eμ-1

, DT(x)<dth

0, 其他

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (10)

式中:dth 为置信度函数的像素阈值设为80;μ为指数函数

的锐度设为2;DT(x)为网络预测坐标和真实标注坐标之

间的欧氏距离。
模型测试时,通过网络输出的类概率与置信度分数相

乘得到每个类别的类置信度,采取阈值机制过滤类置信度

较低的Anchor。过滤中类置信度值最大的 Anchor作为

所需预测类别的整体信息,包含目标关键点位置信息、所
属类别信息和该类别置信度大小,结合PnP算法,得到估

计6
 

D位姿。

4 实验结果与分析

实验 平 台 中,硬 件 包 括:Intel
 

Xeon
 

Silver
 

4210R,

RAM为24
 

G,GPU为RTX
 

3090;软件包括:操作系统为

64位Ubuntu,版本号18.04LTS,Python
 

3.6,Cuda
 

11.0,

Cudnn
 

8.1.1,Anaconda
 

3及Pytorch
 

1.7.1。

4.1 数据集
为了验证本文方法的有效性,分别在LineMod标准

6D位姿估计数据集和自制Partial
 

Occlusion遮挡数据集,
进行了实验验证。

LineMod数据集,公开标准6
 

D位姿估计数据集,主
要在背景杂乱,光照不足的复杂环境中,以13个物体对象

为中心,每个非遮挡对象包含约1
 

200张图片实例,真实

标注6
 

D位姿文件、对应位置掩码文件和PLY模型文件。
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训练与测试中,直接采用数据集提供的15%作为训练集,

85%作为测试集。

Partial
 

Occlusion遮挡数据集,自制的实际复杂环境

下遮挡且杂乱放置的对象数据集中包含9个常见物体的

图片实例。每个对象都有对应的PLY模型文件、对应的

掩码图和真实标注位姿信息。平均每个对象有1
 

100张

图片实例,按照常用数据集分配方法,将其中20%作为训

练集,80%作为测试集。

4.2 评价指标
由于PnP算法的输入标签和网络预测出的2

 

D关键

点不一致,导致旋转和平移矩阵不同,不可避免位姿估计

误差。在复杂背景下,为了更加准确说明位姿估计的效

果,涉及到衡量算法的精确性评价指标如下。

5cm5°[9],网络预测和真实标签分别求出的旋转矩阵

误差在5°之内和平移矩阵误差低于5
 

cm,求出的位姿

正确。

ADD[10],模型关键点通过真实位姿和预测位姿转换

后的3D平均距离误差在模型直径允许的10%数值之内,
位姿估计正确。

旋转矩阵误差为:

eT = ∑ T-Tpr  2 (11)

平移矩阵误差为:

eang =arccos (tr(RRpr
-1)-1)/2  (12)

3D平均距离误差为:

eADD =
1

|M|∑x∈M
‖ Rx+T  - Rprx+Tpr  ‖

(13)
式中:T 和Tpr 分别为真实和预测的平移矩阵;tr代表求矩

阵的迹;M 是3D模型顶点坐标;x 是三维关键点;R 和

Rpr 分别为真实和预测的旋转矩阵。

4.3 实验结果分析
为了与文献算法进行精确度比较,分别基于LineMod

标准数据集和Partial
 

Occlusion遮挡数据集,使用 ADD
和5cm5°指标来衡量。另外,基于SPP模块,进行注意力

的消融实验。

1)不同算法实验分析

为检测本文提出的方法在特定复杂环境中实际效果,
与文献[9]提出的基于感兴趣区域进行位姿估计的方法、
文献[10]基于YOLO

 

v2的方法和文献[20]优化 YOLO
 

v2网络框架的方法进行了6
 

D 位姿估计的实验对比

分析。
(1)LineMod公开的标准数据集实验分析

本文进行了SCA注意力与改进SPP网络融合,改进

了网络结构,提升了位姿估计的精度。对于ADD指标,实
验结果如表1所示。与文献[9,20]方法相比较,分别提高

了17.59%和8.81%。相比文献[10]的方法,在部分物体

也取得了较大的精度提高。例如在复杂背景下的小尺寸

猿,大尺寸的手机等目标提高了10%以上。

表1 LineMod数据集上ADD指标对比 (%)

目标模型 猿 台虎钳 浇水壶 钻工 鸭子 鸡蛋盒 胶水瓶 熨斗 台灯 手机 平均值

文献[9] 27.90
 

62.00
 

48.10
 

58.60
 

32.80
 

40.00
 

27.00
 

67.00
 

39.90
 

35.20
 

43.85
 

文献[10] 21.62
 

81.80
 

68.80
 

63.51
 

27.23
 

69.58
 

80.02
 

74.97
 

71.11
 

47.74
 

60.64
文献[20] 23.24

 

85.47
 

73.03
 

64.72
 

24.04
 

34.55
 

41.22
 

73.24
 

66.89
 

39.87
 

52.63
本文 32.29 88.01

 

77.66 67.99 24.65 66.32 52.54 78.65 76.20 50.05 61.44

  注:加粗部分为该列最优值

  对于5cm5°指标,实验结果如表2所示。本文相比

文献[10,20]的方法,在可允许的旋转和平移误差范围

内取得了不错的效果,分别提高了16.31%和7.6%,

并相比文献[9]的结果平均值得到一定的提高。例如,
在较大尺寸浇水壶和台灯目标上的准确率都存在较大

提高。

表2 LineMod数据集上5cm5°指标对比 (%)

目标模型
 

猿 台虎钳 浇水壶 钻工 鸭子 鸡蛋盒 胶水瓶 熨斗 台灯 手机 平均值

文献[9] 80.20 81.50 76.80 69.60 53.20 81.30 54.00 61.10 67.50 58.60 68.38
文献[10] 41.81 77.91 83.17 60.05 38.59 39.62 52.22 30.34 51.54 46.78 52.20
文献[20] 55.81 89.05 88.78 59.46 35.40 59.34 57.92 43.11 79.75 40.44 60.91

本文 57.52 84.72 89.87 72.75 39.58 81.61 66.92 51.07 81.67 59.37 68.51

  注:加粗部分为该列最优值

  整体而言,对于多尺度物体都有一定提升,但对于

对称物体,例如小尺寸的胶水瓶和鸡蛋盒,位姿估计的

精度提升都较低。加入注意力和SPP的网络,更加关

注目标的细节信息,提高了多尺度目标的检测精度,但
网络对于对称信息学习不敏感,降低了位姿估计精度

的提升幅度。
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(2)Partial
 

Occlusion遮挡数据集实验分析

对于遮挡且杂乱放置物体,本文改进了文献[10]提出

的YOLO
 

v2方法,进行的对比实验结果如表3和4所示。
通过引入混合坐标注意力,增强目标信息,抑制干扰信息。
在平衡网络计算时间和性能情况下,增加了网络坐标信

息。对于ADD指标,小尺寸电容提高了13.41%,较大目

标的 相 机 盒 和 羽 毛 球 桶 提 高 了 15% 以 上,平 均 值 从

22.47%提高至28.45%。对于5cm5°指标,本文算法平均

提高了15.95%,在大部分的目标物体上都得到显著的提

高,例如小目标电容和中等目标黑板擦等提高了15%。
实验结果验证,本文所提出的方法,在遮挡环境中具有较

强鲁棒性,适合于复杂背景下进行稳定的位姿估计。

表3 Partial
 

Occlusion遮挡数据集上ADD指标对比 (%)

目标模型 黑板擦 鼠标 相机盒 橙子 电容 魔方 牛奶盒 固体胶 羽毛球桶 平均值

文献[10] 21.19 14.89 28.97 5.62 2.70 7.58 40.04 15.54 65.66 22.47
 

本文 30.16 18.44 52.20 12.39 16.11 8.67 23.56 11.02 83.53 28.45

  注:加粗部分为该列最优值

表4 Partial
 

Occlusion遮挡数据集上5cm5°指标对比 (%)

目标模型 黑板擦 鼠标 相机盒 橙子 电容 魔方 牛奶盒 固体胶 羽毛球桶 平均值

文献[10] 7.06 30.78 10.15 26.44 4.75 22.16 78.10 10.36 65.66 28.38
本文 25.22 35.00 50.73 38.06 70.59 28.30 34.23 28.62 88.25 44.33

  注:加粗部分为该列最优值

2)消融实验分析

针对特定非遮挡和遮挡环境中目标位姿估计任务,未
加SPP模块的网络无法满足预期位姿估计的精度要求。
融合SPP模型后,注意力机制对各项性能指标进行了对

比。如表5所示,其中SPP为改进后的空间金字塔池化

模块、SA为组特征注意力残差模块和SCA为设计的混合

坐标注意力残差模块。由表5可得,在SPP模块下引入

SA注意力机制,进行空间和通道信息处理,提升了目标位

姿估计的精确度。在LineMod数据集上,加入SCA注意

力相比加入SA注意力,ADD和5cm5°指标分别提高了

2.26%和5.16%,在Partial
 

Occlusion遮挡数据集上ADD
和5cm5°指标分别提高了2.57%和4.1%。

表5 消融实验结果 (%)

主干 SPP SA SCA
LineMod Partial

 

Occlusion
ADD 5cm5° ADD 5cm5°

√ 55.73 59.16 23.27 35.38
Darknet53 √ √ 59.18 63.35 25.88 40.23

√ √ 61.44 68.51 28.45 44.33

  注:加粗部分为该列最优值

  实验结果表明,与融合空间和通道信息的SA注意

力相比,本文增加了像素维度坐标信息的SCA注意力,
使网络在精度和效率上达到平衡,改善了位姿估计的

结果。

3)运行时间实验

本文所提出的位姿估计模型,整体时间与输入图片尺

寸、网络大小和后期处理有关。对于640×480的图片,使
用RTX

 

3090时,测试结果可以达到30
 

fps,其中数据载入

耗时0.5
 

ms,网络前向处理耗时24.6
 

ms,关键点处理和

PnP操作耗时8
 

ms。

4.4 实验结果可视化
对LineMod公开数据集和Partial

 

Occlusion遮挡数

据集的实验结果随机可视化,如图7所示。绿色框是基准

位姿信息投影的3D框,蓝色框是网络预测位姿信息投影

的3D框。

由图7可知,本文的效果图相比文献[10]的效果图,
实验结果更加接近基准3D框,未出现较大的关键点偏

差。实验表明通过混合坐标注意力残差块进行目标聚焦,
实验结果更加稳定和准确。对于LineMod数据集中小尺

度的猿,与背景颜色重合的鸡蛋盒,在复杂光照情况下,算
法也实现了精准的关键点定位。对于Partial

 

Occlusion
数据中遮挡的电容、固体胶和鼠标目标,在电容大小仅有

鼠标1/3和固体胶可见区域极低情况下,算法均取得了精

确的位姿估计可视化结果。综合分析可知,通过加入SPP
网络充分利用特征图中多尺度位置细节信息,增强对小目

标的感知能力,结合SCA注意力减少遮挡因素带来的干

扰,增强网络稳定输出贴近基准关键点的能力,使得目标

位姿检测精度整体提高。通过在不同数据集上实现特定

复杂情景下的实验结果可视化,说明了本文算法具有的鲁

棒性和精确性。
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图7 实验对比

5 结 论

面向复杂场景下杂乱放置的遮挡和非遮挡物体,本文

基于YOLO网络构架,提出了混合坐标注意力与改进空

间金字塔池化融合的物体位姿估计算法。采用改进SPP
网络细化颈部位置的多尺度特征信息,解决了底层位置信

息与高层语义信息断层问题。利用特征堆叠的方式有效

降低了网络变深导致位置信息丢失的影响,进一步融合高

效率的SCA注意力机制,实现了遮挡目标的精确位姿估

计。所改进的位姿估计方法在推理时间上可达到30
 

fps
的实时效果。相比SA注意力,消融实验也进一步验证了

所提出的SCA注意力机制对提高位姿估计精度的有效

性。本文算法与基于YOLO
 

v2经典算法相比,在公开数

据集LineMod中,ADD和5cm5°指标分别提高了0.8%和

16.31%,在自制Partial
 

Occlusion遮挡数集下,分别提高

了5.98%和15.95%。通过在公开和自制遮挡的数据集

下的结果,验证了所提出的算法在遮挡等复杂情况下进行

目标位姿估计的准确性和鲁棒性。
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