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摘　 要:针对有光照变化、距离变化、背景杂乱、遮挡等干扰的场景下物体六自由度位姿估计精度低的问题,提出了一种结合多

尺度特征融合和注意力机制的混合通道注意力模块(mixed
 

channel
 

attention,MCA)。 在 MCA 基础上进一步构建了类别级物体

六自由度位姿估计方法(MCA6D),其关键步骤包括物体的实例分割,特征提取与基于 MCA 的特征优化,基于先验形状的物体

模型重建,及基于点云配准的位姿估计。 本文方法在公共数据集 CAMERA 和 REAL 分别取得 86. 3% ( 5° 2
 

cm)、73. 4%
(5°5

 

cm)和 39. 2%(5°2
 

cm)、43. 3%(5°5
 

cm)的均值平均精度,领先于 NOCS、SPD、SGPA 等主流方法;同时实物实验表明本文

方法在存在光照变化、距离变化、背景杂乱、遮挡等干扰的场景可准确估计物体六自由度位姿。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

low
 

accuracy
 

of
 

object
 

six-degree-of-freedom
 

( 6D)
 

pose
 

estimation
 

in
 

scenes
 

with
 

interferences
 

such
 

as
 

illumination
 

changes,
 

distance
 

changes,
 

background
 

clutter,
 

and
 

occlusions,
 

a
 

mixed
 

channel
 

attention
 

module
 

( MCA)
 

is
 

proposed,
 

which
 

combines
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

and
 

attention
 

mechanisms.
 

Based
 

on
 

MCA,
 

a
 

category-level
 

object
 

6D
 

pose
 

estimation
 

method
 

(MCA6D)
 

is
 

further
 

constructed.
 

The
 

key
 

steps
 

include
 

object
 

instance
 

segmentation,
 

feature
 

extraction
 

and
 

optimization
 

based
 

on
 

MCA,
 

object
 

model
 

reconstruction
 

based
 

on
 

prior
 

shape,
 

and
 

pose
 

estimation
 

based
 

on
 

point
 

cloud
 

registration.
 

Relevant
 

experiments
 

show
 

that
 

our
 

method
 

achieves
 

86. 3%
 

(5°2
 

cm),
 

73. 4%
 

(5°5
 

cm)
 

and
 

39. 2%
 

(5°2
 

cm),
 

43. 3%
 

(5°5
 

cm)
 

mean
 

average
 

precision
 

in
 

the
 

public
 

datasets
 

CAMERA
 

and
 

REAL,
 

respectively,
 

which
 

is
 

ahead
 

of
 

mainstream
 

methods
 

such
 

as
 

NOCS,
 

SPD,
 

and
 

SGPA.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

practical
 

experiment
 

shows
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

accurately
 

estimate
 

the
 

6D
 

pose
 

of
 

the
 

object
 

in
 

scenes
 

with
 

interference,
 

such
 

as
 

illumination
 

changes,
 

distance
 

changes,
 

background
 

clutter,
 

and
 

occlusions.
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0　 引　 言

　 　 物体六自由度位姿估计可同时获得物体的类别和六

自由度位姿,即在三维空间中物体相对于相机的 3D 平移

和 3D 旋转关系。 物体六自由度位姿估计应用广泛,包括

增强现实[1] 、机器人操作[2-4] 、无人驾驶[5] ;在增强现实领

域,可以利用物体位姿在物体上叠加虚拟元素,随着物体

的移动而保持和物体相对位姿不变;在机器人领域,随着

SLAM 等技术的成熟,机器人已经能够在空间中进行很

好的定位,同时需要物体六自由度位姿估计技术定位物

体,帮助机器人与物体的交互;在无人驾驶领域,利用物

体位姿估计技术可以感知其他交通参与者与障碍物,提
供决策所需信息。 位姿估计的结果会影响后续的操作,
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低精度的估计结果会导致后期操作与规划任务的失败。
一方面六自由度位姿估计任务复杂,需要识别物体的类

别、确定物体在图像中的区域、估计物体的六自由度位

姿;另一方面,为了该技术能真正用于实际任务,需要应

对光照变化、距离变化、背景杂乱、遮挡等干扰;现有方法

还难以满足实际应用的要求,仍需要持续不断的研究。
现有的方法根据泛化性可分为实例级和类别级物体

六自由度位姿估计方法。 实例级方法[6-17] 旨在估计已经

在训练集中出现或 3D 模型已给定的物体的位姿。 它们

可大致分为 3 类基于对应、基于模板、直接回归的方法。
基于对应的方法又可分为 2D-3D 对应[13-16] 与 3D-3D 对

应[11-12] 。 2D-3D 对应方法首先在物体的 3D 模型上定义

好关键点,然后在 RGB 图像中估计预定义关键点,最后

通过 PnP(perspective-n-point)算法求解物体的六自由度

位姿。 3D-3D 对应方法又可分为局部方法和全局方法,
局部方法与 2D-3D 对应方法类似,在 3D 点云中估计预

定义关键点,然后通过最小二乘法求解物体六自由度位

姿;全局方法通过观测点云与物体 3D 模型的全局对应获

取物体六自由度位姿。 总的来说,基于对应的方法依赖

于丰富的纹理特征或突出的形状特征,因此不适用于形

状特征不明显或弱纹理的物体。 基于模板的方法[9-10] 首

先离线地从不同角度投影物体 3D 模型,生成标记有真实

六自由度位姿的模板,然后在线搜索与当前图像最相似

的模板,以其位姿作为输出。 这些方法可以应对无纹理

物体,但难以应对遮挡且计算成本较高。 基于回归的方

法[6-8]利用神经网络的学习能力,从大量数据中学习直接

回归六自由度位姿。 实例级方法具有较高的精度,但只

能用于已知物体,泛化性较差。
类别级物体六自由度位姿估计可以估计已知类别的

新物体的位姿,泛化性得到极大的增强。 NOCS[18] 提出

了一种可用于建立同类别物体间 3D-3D 对应的归一化物

体坐标空间,然后利用 Umeyama 算法进行点云配准解出

六自由度位姿。 一些方法[19-21] 尝试直接回归六自由度位

姿。 FS-Net[19] 提出了一种新的三维图卷积网络,用于增

强六自由度位姿估计的形状特征提取。 CenterSnap[20] 提

出了 一 种 单 阶 段 方 法 来 估 计 六 自 由 度 位 姿。
DualPoseNet[21] 引入了一种新的两分支位姿估计网络,改
进位姿一致性学习,提高了位姿估计的精度。 也存在一

些间接的方法[22-26] 。 iCaps[23] 开发了一个自动编码器网

络来编码同类别物体的位姿,并在粒子滤波框架中使用

该网络来估计和跟踪物体的六自由度位姿。 SPD[26] 引入

了类别级先验形状,通过学习同类别物体的几何特征获

得,并提出了一个中间步骤,通过调整先验形状来重建物

体实例的形状,最后通过点云配准获得六自由度位姿。
CR-Net[22] 提出了一种循环重建网络,以迭代的方式对

NOCS 形状的重建结果进行细化。 由于类别级先验形状

是固定的,它不能很好地适应具体物体。 SGPA[25] 利用

先验形状与观测物体实例的结构相似性来构造动态先验

形状,改善物体重建结果。 SAR-Net[24] 探索每个物体实

例的形状与其对应的类别级模板形状的对齐,以及每个

物体类别的对称对应。 现有的方法大多数关注于在空间

的维度提升方法的性能,如发掘多尺度信息、全局局部信

息,且存在有光照变化、距离变化、背景变化、遮挡等干扰

时会出现漏检或位姿估计精度低的问题。
为了提高类别级物体六自由度位姿估计方法的精

度,增强对干扰的鲁棒性,本文提出混合通道注意力,一
方面引入通道注意力,建模通道间的相互关系,为重要的

通道赋予更大的权重,从特征的通道维度出发提高网络

性能,另一方面考虑到全局特征与局部特征所携带的信

息不同,提出先分别施加通道注意力后级联的特征融合

结构,称为混合通道注意力,以优化类别级物体六自由度

位姿估计方法,提高鲁棒性与精度。
 

1　 MCA6D

　 　 给定包含待检测物体的 RGB-D 图像 I ∈ RR H×W×4、与

待检测物体同类别的先验形状 PP ∈ RR NP×3,其中 H 和 W
分别为 RGB-D 图像的高和宽,通道数包含 RGB 与深度

为 4, NP 为点云数量,本文方法以它们为输入,实现类别

级物体六自由度位姿估计。
1. 1　 方法概述

　 　 本文提出的 MCA6D 框架结构如图 1 所示,可大致分

为 4 个步骤。 首先输入 RGB-D 图像 I ,通过实例分割方

法得到目标物体的点云 PI ∈ RR NI×3、图像块 II ∈ RR h×w×3、
同类别的先验形状 PP 。 然后,通过特征提取网络获得先

验几何特征 FPG ∈ RR NP×d 、实例颜色特征 FIC ∈ RR NI×d 、实

例几何特征 FIG ∈ RR NI×d ,通过基于结构引导的先验调整

模块获得先验颜色特征 FPC ∈ RR NP×d ;接着, FPG 与 FPC 融

合得到先验特征 FP ∈ RR NP×2d,FIG 与 FIC 融合得到实例特

征 FI ∈ RR NI×2d ,先验特征和实例特征都被输入 MCA 模

块。 本文提出的 MCA 模块,采用了通道注意力机制,建
模通道的重要性,从通道维度优化网络结构,同时为充分

利用局部与全局特征,且考虑到两者各自的优势,分别为

其设置通道注意力。 最后,通过先验形状变形重建物体

模型,通过对应网络获取重建模型与物体点云的对应,最
终通过点云配准方法得到目标物体的六自由度位姿与尺

寸。 为了获得先验形状,本文参考 SPD[26] 中描述的方

法,该方法训练一个编码器-解码器网络,编码器提取输

入形状的嵌入特征,解码器通过解码特征恢复形状。 通

过解码同类别已知形状的平均嵌入特征,得到该类别的
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图 1　 MCA6D 模型结构

Fig. 1　 MCA6D
 

model
 

structure

先验形状。
1. 2　 实例分割

　 　 本文使用现成的实例分割方法 Mask
 

R-CNN[27] 从

RGB 图像中生成目标物体的掩模,利用掩模对深度图进

行处理得到物体点云 PI ,当然,实例分割也可以通过其

他现有方法[28] 实现。

1. 3　 实例与先验特征提取

　 　 为了获得高质量的 FIC 与 FIG,II 与 PI 分别被输入到

PSPnet[29] 与 PointNet++[30] 。 PSPNet 通过金字塔池模块

与金字塔场景解析网络来进行不同区域的上下文聚合以

利用全局上下文信息。 PSPNet 中的全局先验表示有利

于在场景解析任务中产生高质量结果,非常适合像素级

预测。 Pointnet 是点云深度学习的先驱,PointNet + +在

Pointnet 的基础上引入一个分层神经网络,对分块的点云

都应用 Pointnet,通过下采样也可以学习不同上下文尺度

的局部特征。 这样解决了 Pointnet 无法提取度量空间内

点云的局部特征的问题,从而提升了对细粒度模式的识

别能力与对复杂场景的泛化能力。 通过 PSPnet 和

Pointnet + + 获得 FIC 与 FIG 。 类似地, 将 PP 输入到

PointNet++获得 FPG 。 为了完善先验信息,这里采用补充

先验颜色信息的方式,参考 SGPA[25] 将 PP 与 PI 输入一个

基于结构引导的先验调整模块。 该模块利用一个基于

transformer 的结构关联 FIG 与 FPG ,建立 PI 与 PP 的整体

结构相似度模型,通过该模型, FIC 沿着结构相似度推广

获得 FPC 。 为减少计算量,没有在所有位置点上密集地

关联 FIG 与 FPG ,而是利用一个辅助网络,从 PI 的 NI 点中

提取 n 个关键点。 然后通过结构相似性获得 FPC :
FPC = FA(FS(FIC,FIG)·FIG,FPG)·FIC =

FA(E·FIG,FPG)·FIC (1)
其中, FS 表示辅助网络, FA 表示基于 transformer 的

结构, PK =EPI 表示提取的关键点。 实例颜色特征 FIC 与

实例几何特征 FIG 通过逐点地级联获得实例特征 FI ,类
似地获得先验特征 FP。

1. 4　 MCA
　 　 1)注意力机制

注意力机制是人工神经网络领域模仿人类认知注意

力而产生的技术。 这一技术可以增强输入数据的某些部

分,而削弱其他部分,其目的是使网络将更多的注意力放

到小但重要的部分数据上。 通过上下文信息学习决策部

分数据比其他部分数据更重要,这一决策能力可通过优

化算法进行训练。 注意力机制可以追溯至 1990 年代的

乘法模块、超网络等,其灵活性来源于其“软权重” 的特

性,即它与运行时保持固定的标准权重不同,它可以根据

输入数据实时变化。 注意力的用途包括神经图灵机中的

记忆功能、可微分神经计算机中的推理任务、翻译器中的

语言处理和 LSTMs 以及感知器中的多感官数据处理(声

音、图像、视频和文本等)。 基于注意力机制的方法成为

研究热点,未来也将会有持续不断的相关研究。
2)通道注意力

通道注意模块是卷积神经网络中从通道维度应用注

意力机制的模块,其通过建模特征通道间的关系生成通

道注意力图。 由于特征图的每个通道都可被视为特征检

测器,通道注意力集中于给定输入图像中什么是重要的。
为了高效地计算通道注意力,这里首先压缩输入特征图

的空间维度,通过平均池化聚合特征图的空间信息,生成

一个空间上下文描述符 FC
avg ,称为平均池化特征。 接着,

FC
avg 输 入 到 一 个 简 单 的 网 络 生 成 通 道 注 意 力 图

A ∈ RR C×1×1,其中 C 是通道数。 这里的简单网络是包含

一个隐藏层的多层感知机(multilayer
 

perceptrons,
 

MLP)。
为了减少参数量,隐藏层的神经元数为 C / r其中 r是衰减

系数。 通道注意力的计算过程,可表示如下:
A = σ MLP AvgPool F( )( )( ) = σ MLP FC

avg( )( )

(2)
其中, σ 表示 sigmoid 激活函数。
3)混合通道注意力

FI 与 FP 表征的是每个点的几何与颜色信息,属于局

部特征,在图像中较丰富,反映细节,不易受遮挡的等影
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响。 全局特征是对图像信息一个整体性的表示,从大尺

度表征图像内容。 局部和全局特征各有优势。 为了高效

的利用局部、全局特征,结合两者优势,同时引入通道注

意力机制,从通道维度建模特征信息的重要性,本文提出

MCA 模块。
具体结构如图 2 所示,从图中可以看出 MCA 的主体

结构包含两条支路:局部特征通道注意力支路、全局特征

通道注意力支路。 两条支路的输入均是局部特征 F ∈ RR
N×2d 。 看向上方的局部支路,首先, F 通过全局平均池

化,得到一个全局聚合特征 FA ∈ RR 1 ×2d ,该操作从空间维

度进行了压缩,将每个特征通道变成一个实数,该实数具

有全局感受野;接着, FG 被输入进一个包含 3 个全连接

层神经网络,生成逐通道的权重,这里的神经网络建模了

通道间的相关性,权重可以视为对每个特征通道的注意

力的度量;最后, F 的每个通道与相应的权重相乘,生成

加权局部特征 FLW ∈ RR N×2d 。 再看向下方的全局支路,整
体结构与局部支路类似,不同的是这里首先将 F 输入一

个多层感知机扩充特征的维度得到 Fex ∈ RR N×D ,这样的

操作可以保证有足够的参数描述特征;接着 Fex 经过全局

平均池化得到全局特征 FG ∈ RR 1 ×D ;后续的网络结构与

局部支路类似,最终得到加权全局特征 FGW ∈ RR 1 ×D 。 为

充分利用局部与全局特征优势,对 FLW 与 FGW 进行融合;
由于 FGW 与 FLW 空间尺寸不同,对 FGW 其进行重复操作获

得 FGW ∈ RR N×D,FGW 与 FLW 进行逐点融合,获得混合特征

FM 。
综上所述,混合通道注意力以如下公式总结:
FM = CON(FCG(AvaPool(MLP(F)))·F,

FCL(AvaPool(F))·F) = CON(FGW,FLW) (3)
其中, FCG,FCL 分别为全局支路和局部支路的全连

接神经网络, CON 为级联操作。
1. 5　 六自由度位姿估计

　 　 FI 与 FP 均输入 MCA 模块,获得混合实例特征 FIM

与混合先验特征 FPM ,两者交换特征,通过两个网络获得

物体六自由度位姿。 第 1 个是变形网络,由 3 层神经网

络的 MLP 实现,通过预测一个逐点的变形场 T ∈ RR NP×3,

使得先验形状 PP 变形从而重建物体模型 M ∈ RR NP×3:
M = PP + T = PP + FT FIM,FPM( ) (4)
其中, FT 表示变形网络。 第 2 个是对应网络,由 3

层神经网络的 MLP 加上 Softmax 实现,通过预测一个 M
到 PI 的对应矩阵 C 建立起两者间的软对应:

P′I = C·M = FC FIM,FPM( )·M (5)
其中, FC 表示对应网络。 C 计算 NI 个对应点,用于

估计位姿。 P′
I 表示预测的对应点,与 PI 存在点对点的对

应关系。 最终,利用 P′
I 与 PI ,通过 Umeyama 算法求解物

体的六自由度位姿与尺寸。

图 2　 MCA 模块

Fig. 2　 MCA
 

module

1. 6　 损失函数

　 　 MCA6D 有 3 个估计目标用于估计物体六自由度位

姿,包括关键点提取矩阵 E 、逐点的变形场 T 、对应矩阵

C 。 为了训练 MCA6D,这里参考 SGPA 采用如下的损失

函数:
L = λ 1Lpose + λ 2LK (6)
Lpose 用于估计 T 和 C ,它包含 4 项,其中两项通过真

实的物体模型与六自由度位姿监督预测的 T 和 C ,其他

两项用于正则化 T 和 C 的值。 LK 通过 PI 与 PK 间的倒角

距离(chamfer
 

distance,
 

CD)构建,使得 E 可以通过 n 个

点代表物体点云,其中 n ≪ NI。 λ 1 与 λ 2 表示损失权重,
在本文的实验中均设为 1. 0。

2　 实验与讨论

　 　 在本节中,本文方法在两个公开数据集上进行详细

的测试,并通过真实场景的实验进一步检验本文方法。
2. 1　 数据集

　 　 本文采用类别级物体六自由度位姿估计领域权威的

公开数据集 CAMERA 和 REAL[18] 用于训练和测试。 数

据集中包含瓶子、碗、相机、易拉罐、笔记本电脑和马克杯

6 类物体。 CAMERA 是一个合成数据集,包含 300
 

K 合

成图像;其中 275
 

K 为训练集,包含 1
 

085 个不同的物体

实例;剩余的 25
 

K 用作测试集,包含 184 个不同的物体

实例。 REAL 是从真实场景中采集的,是 CAMERA 的补
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充;7 个场景中的 4
 

300 张图片用于训练;6 个场景中的

2
 

750 张图像用于测试;训练集和测试集中每个类别包含

有 3 个不同的物体实例。 CAMERA 和 REAL 的测试集分

别称为 CAMERA25 和 REAL275。
2. 2　 评估指标

　 　 本文采用用于物体六自由度姿态估计和 3D 物体检

测的指标来评价类别级物体六自由度位姿估计的效果。
对于六自由度位姿估计,本文报告 n° mcm 的均值平均精

度(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)。 n° mcm 表示当估计的

位姿的旋转误差小于 n° 且平移误差小于 mcm 时,该位

姿被认为是正确的。 注意,对于对称物体(如瓶子、碗和

罐子),任何沿对称轴的旋转预测都被认为是正确的。 此

外,当马克杯的把手不可见,认为其是对称物体,反之为

非对称物体。 对于 3D 目标检测, 本文报告 3D
 

IoU
(intersection

 

over
 

union)的 mAP,其精度阈值为 75%,简
写为 3D75。
2. 3　 实验细节

　 　 输入的 RGB-D 图像的分辨率为 640 × 480。 为了减

少计算量,通过实例分割获取的 RGB 图像块被统一缩放

至分辨率 192 × 192。 在权衡了计算量和信息的完整度

后,先验形状的点云数量 NP 设为 1
 

024,为了统一不同的

物体点云的点云数量 NI ,通过下采样或重复转换至

1
 

024。 先验几何特征、先验颜色特征、实例几何特征、实
例颜色特征的维度 d 设为 64。 MCA 模块中全局特征通

道注意力支路中扩充后的特征维度为 1
 

024,衰减系数设

为 16,即第 1 个全连接层将全局特征的维度从 1
 

024 降

为 64,接着第 2 个全连接层将特征维度恢复至 1
 

024;局
部特征通道注意力支路中为了保证足够的信息量,相对

全局支路衰减系数减半,设为 8。 本文使用 Adam 优化器

训练 MCA6D,将训练步数设置为 120
 

K,epoch 设为 15,
每步的批大小设置为 24。 学习率按 epoch 动态调整,分
别在 epoch 大于 5、10 时将学习率缩减为初始学习率的

0. 6 倍、0. 3 倍。 初始学习率设置为 0. 000
 

1。 本文实验

在一台带有 NVIDIA
 

RTX
 

3090
 

GPU、Intel
 

Xeon
 

Gold
 

6138
 

CPU 和 128
 

G 内存的主机上进行。
2. 4　 实验结果

　 　 1)方法对比

在 CAMERA25 上的测试:本文方法只在合成数据集

CAMERA 上进行训练,并与 2 个基线方法[18,26] 和 4 个前

沿方法[20-21,24-25] 进行对比。 为了公平起见, NOCS[18] ,
SPD[26] , DualPoseNet[21] , SGPA[25] , CenterSnap[20] , SAR-
Net[24] 和本文方法一样均只采用数据集 CAMERA 进行训

练,具体结果如表 1 所示,其中 SGPA[25] 的结果来自本实

验平台按照原论文所提供细节训练和测试的结果,其他

方法的结果来自公开论文。 从表中第 3 行可以看出本文

方法 3D75 的 mAP 达到了 86. 3%, 超过了基线方法

NOCS[18] ,SPD[26] 分别达 16. 8% 和 3. 2%,超过了 SAR-
Net[24] 达 7. 3%。 本文方法在 10°2

 

cm 和 10°5
 

cm 的 mAP
也高达 81. 8%和 87. 3%,超过 SAR-Net[24] 分别达 6. 5%
和 7. 0%。 在更严苛的评价标准 5°

 

2
 

cm 和 5°5
 

cm,本文

方法的 mAP 仍然具有领先优势,为 69. 3%和 73. 4%,超
过 SAR-Net[24] 达 2. 6%和 2. 5%。
　 　 在 REAL275 上的测试:

 

由于真实数据集 REAL 的数

量较少,因此加上 CAMERA 的数据集作为补充进行训

练,并保持来自 REAL 和 CAMERA 的数据量为 1 ∶ 3,对
照的方法有 2 个基线方法[18,26] 和 7 个前沿方法[19-25] ,为
了公平比较,它们与本文方法采用同样的数据进行训练,
具体实验结果如表 1 所示。 同样,SGPA[25] 的结果来自

本实验平台,其他方法的结果来自公开论文。 从表的第

4 行 可 以 看 出, 本 文 3D75 的 mAP 超 过 基 线 方 法

NOCS[18] ,SPD[26] 分别达 35. 3%和 12. 2%,为 65. 4%。 本

文方法在 10°2
 

cm 和 10°5
 

cm 的 mAP 达 61. 7%和 71. 6%
超越 SAR-Net[24] 达 11. 4%和 3. 3%。 在更严格的标准 5°
2

 

cm 和 5°5
 

cm 上同样能体现本文方法的优越性,超过

SAR-Net[24] 达 7. 6% 和 1. 0%,超过 SGPA[25] 达 3. 0% 和

3. 4%。 上述结果说明本文方法具有较强的通用性,能准

确地估计同类别新物体的位姿,非常符合实际应用的需

求,同时,与前沿方法的量化对比说明了本文方法具有先

进的性能。

表 1　 各方法在数据集 CAMERA25 和
REAL275 上的性能对比

Table
 

1　 Comparative
 

results
 

on
 

CAMERA25
and

 

REAL275
 

datasets

数据集 方法
mAP

3D75 5°2
 

cm 5°5
 

cm 10°2
 

cm 10°5
 

cm

CAMERA25

NOCS[18] 69. 5 32. 3 40. 9 48. 2 64. 6
SPD[26] 83. 1 54. 3 59. 0 73. 3 81. 5

DualPoseNet[21] 86. 4 64. 7 70. 7 77. 2 84. 7
SGPA[25] 85. 6 68. 3 72. 3 81. 2 86. 8

CenterSnap[20] - - 66. 2 - 81. 3
SAR-Net[24] 79. 0 66. 7 70. 9 75. 3 80. 3
本文方法 86. 3 69. 3 73. 4 81. 8 87. 3

REAL275

NOCS[18] 30. 1 7. 2 10. 0 13. 8 25. 2
SPD[26] 53. 2 19. 3 21. 4 43. 2 54. 1
iCaps[23] - - 22. 3 - -

FS-Net[19] 63. 5 - 28. 2 - 60. 8
CR-Net[22] 55. 9 27. 8 34. 3 47. 2 60. 8

DualPoseNet[21] 62. 2 29. 3 35. 9 50. 0 66. 8
SGPA[25] 64. 8 36. 2 39. 9 61. 5 70. 7

CenterSnap[20] - - 29. 1 - 64. 3
SAR-Net[24] 62. 4 31. 6 42. 3 50. 3 68. 3
本文方法 65. 4 39. 2 43. 3 61. 7 71. 6
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　 　 图 3 较详细地展示了本文方法与 2 个基线方法

NOCS,SPD 的性能曲线,图 3( a) 是在 CAMERA25 上的

曲线,图 3(b) 是在 REAL275 上的曲线。 从图中可以看

出,本文方法在 3D
 

IOU 阈值大于 75%时具有较明显得领

先优势。 同时,本文方法在旋转的估计上明显较基线方

法有明显的提升,在平移的估计方面同样展现了优势。

图 3　 不同方法在 CAMERA25 和 REAL275 的性能曲线对比

Fig. 3　 Performance
 

curves
 

comparison
 

on
 

CAMERA25
 

and
 

REAL275
 

under
 

different
 

thresholds
 

on
 

3D
 

IoU,
 

rotation,
 

and
 

translation

　 　 图 4 详细展示了本文方法对于估计每类物体六自由

度位姿的性能,同样,图 4( a)展示的是在 CAMERA25 的

结果,图 4(b) 展示的是在 REAL275 的结果。 从图中可

以看出本文方法在各类物体上都有较优良的结果。 比较

而言,由于同类物体的外观变化,准确的旋转估计颇具挑

战性,成为限制性能提升的关键,这一点在相机这一类上

体现得尤为明显,因为不同的物体实例其外观变化最为

明显,如图 5 所示。
图 6 展 现 了 一 些 本 文 方 法 在 CAMERA25 和

REAL275 的六自由度位姿估计的可视化结果,从图中可

以看出本文方法能较准确地估计物体的位姿。 相较于基

线方法 NOCS,本文方法能更准确地估计物体的旋转

与尺寸。
2)消融实验

为了说明本文方法的创新,本文进行了针对 LCA 和

GCA 的消融实验,并使用第 1 节描述的方法作为基线。
本文进行消融实验来说明 LCA 模块和 GCA 模块对

MCA6D 最终性能的贡献。 首先,移除 GCA 模块只采用

LCA 模块。 量化结果如表 2 第 3 行所示,与基线相比

3D75 从 65. 4%下降至 64. 4%,5° 2
 

cm 和 5°5
 

cm 也分别

从 39. 2%和 43. 3%下降至了 34. 4%和 38. 7%。 然后,移

除 LCA 模块只采用 GCA 模块,同样的,从表 2 的第 4 行

可以看到,与基线相比, 3D75,5° 2
 

cm 和 5°5
 

cm 也分别

从 65. 4%,39. 2%,43. 3%下降至 63. 9%,33. 1%,36. 3%。
实验结果表明 GCA 和 LCA 模块都有助于提升精度。 具

体来说,GCA 和 LCA 模块使用了通道注意机制根据通道

的重要性为全局特征和局部特征的不同通道赋予不同的

权重,使得这些特征更加高效和具有代表性。
表 2　 在 REAL275 上本文方法不同模块,局部通道注意力

(LCA)和全局通道注意力(GCA)的消融实验

Table
 

2　 Ablation
 

study
 

of
 

different
 

modules,
 

local
 

channel
attention

 

(LCA)
 

and
 

global
 

channel
 

attention
 

(GCA),
 

in
 

our
 

method
 

on
 

REAL275

方法 LCA GCA
mAP

3D75 5°2
 

cm 5°5
 

cm 10°2
 

cm 10°5
 

cm
1 √ 64. 4 34. 4 38. 7 60. 4 70. 5
2 √ 63. 9 33. 1 36. 3 57. 8 68. 8
3 √ √ 65. 4 39. 2 43. 3 61. 7 71. 6

　 　 3)实物实验

为了进一步说明本文方法处理同类新物体的性能,
针对 4 类存在干扰的场景,5 类物体,6 个物体实例对本

方法进行了测试。 这里通过微软 RealSense
 

L515 相机采
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图 4　 本文方法在 CAMERA25 和 REAL275 上对 6 类不同物体的性能曲线

Fig. 4　 Performance
 

curves
 

of
 

our
 

method
 

on
 

CAMERA25
 

and
 

REAL275,
in

 

terms
 

of
 

per-category
 

3D
 

IoU,
 

rotation,
 

and
 

translation

图 5　 不同的相机实例

Fig. 5　 Different
 

camera
 

instances

集 RGB-D 图像。 4 类干扰包括光照变化、距离变化、背景

杂乱和遮挡;5 类物体包括相机、瓶子、马克杯、碗和易拉

罐。 图 7 中展示了一些在真实场景下的测试结果,从图

中可以看出本文方法在存在干扰的场景下对新物体的检

测结果,展现了鲁棒且优良的性能,能准确地估计各物体

的六自由度位姿。

3　 结　 论
 

　 　 为实现精准的物体六自由度位姿估计,解决干扰场

景下位姿估计难题,本文提出了 MCA6D 方法。 通过全

局与局部特征级联实现多尺度特征融合,有效聚合细节

与整体信息;利用通道注意力机制从通道维度优化特征,
突出重要信息;通过先验形状变形重建物体模型,解决类

别级位姿估计中的同类别物体形状变化难题。 在公共数

据集 CAMERA 和 REAL 上的实验, 本文方法取得了

图 6　 在 CAMERA25 和 REAL275 上的感性结果

Fig. 6　 Some
 

qualitative
 

results
 

of
 

6D
 

object
 

pose
estimation

 

on
 

CAMERA25
 

and
 

REAL275

86. 3%(5°2
 

cm)、73. 4% (5°5
 

cm) 和 39. 2% ( 5°2
 

cm)、
43. 3%(5° 5

 

cm ) 的均值平均精度, 优于 NOCS、 SPD、
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图 7　 本文方法在真实场景中测试的感性结果

Fig. 7　 Qualitative
 

results
 

of
 

our
 

method
 

in
 

the
 

real-world
 

scenes

SGPA 等主流类别级物体六自由度位姿估计方法。 进一

步的实物实验表明本文方法在存在光照变化、距离变化、
背景杂乱、遮挡等干扰的场景中仍能准确估计物体六自

由度位姿。
未来将进一步改进本文方法适用于透明物体位姿估

计,透明物体在家庭场景中较常见,具有实用价值;将继

续探索注意力机制用于改善场景信息提取,增强在存在

干扰的场景的鲁棒性。
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