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基于光场 EPI 图像栈的 6D 位姿估计方法∗

李　 扬　 张旭东　 孙　 锐　 范之国

(合肥工业大学计算机与信息学院　 合肥　 230601)

摘　 要:光场相机单次拍摄可以同时记录光线的强度与方向信息,相较于 RGB 相机能够更好地揭示场景的三维结构和几何特

征,在目标 6D 位姿估计领域具有独特优势。 针对现有 RGB 位姿估计方法存在复杂场景下检测精度低、鲁棒性差的问题,本文

首次提出了一种基于光场图像的端到端卷积神经网络目标位姿估计方法。 该方法首先利用双路 EPI 编码模块实现高维光场数

据的处理,通过重构出光场 EPI 图像栈和引入水平和垂直 EPI 卷积算子,提高对光场空间角度信息关联的建模能力,并由双分

支孪生网络进行光场图像的浅层特征提取。 其次,设计了带跳跃连接的特征聚合模块,对串联后的水平和垂直方向光场 EPI 浅

层特征进行全局上下文聚合,使网络在逐像素关键点位置预测时有效结合全局和局部特征线索。 针对光场数据不足问题,本文

使用 Lytro
 

Illum 光场相机采集真实场景,构建了一个丰富且场景复杂的光场位姿数据集———LF-6Dpose。 在光场位姿数据集

LF-6Dpose 上的实验结果表明,该方法在 ADD-S 和 2D
 

Projection 指标下平均位姿检测精度分别为 57. 61%和 91. 97%,超越了其

他基于 RGB 的先进方法,能够更好地解决复杂场景下的目标 6D 位姿估计问题。
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Abstract:
 

A
 

single
 

shot
 

of
 

a
 

light
 

field
 

camera
 

can
 

record
 

the
 

intensity
 

and
 

direction
 

information
 

of
 

light
 

at
 

the
 

same
 

time.
 

Compared
 

with
 

the
 

RGB
 

camera,
 

it
 

can
 

better
 

reveal
 

the
 

three-dimensional
 

structure
 

and
 

geometric
 

characteristics
 

of
 

the
 

scene
 

and
 

has
 

unique
 

advantages
 

in
 

the
 

field
 

of
 

object
 

6D
 

pose
 

estimation.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy
 

and
 

poor
 

robustness
 

in
 

complex
 

scenes
 

in
 

existing
 

RGB
 

pose
 

estimation
 

methods,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

end-to-end
 

convolutional
 

neural
 

network
 

object
 

pose
 

estimation
 

method
 

based
 

on
 

light
 

field
 

images
 

for
 

the
 

first
 

time.
 

In
 

this
 

method,
 

the
 

dual-channel
 

EPI
 

encoding
 

module
 

is
 

used
 

to
 

process
 

high-
dimensional

 

light
 

field
 

data.
 

By
 

reconstructing
 

the
 

light
 

field
 

EPI
 

image
 

stack
 

and
 

introducing
 

horizontal
 

and
 

vertical
 

EPI
 

convolution
 

operators,
 

the
 

modeling
 

ability
 

of
 

the
 

spatial
 

angle
 

information
 

association
 

of
 

the
 

light
 

field
 

is
 

improved.
 

Two-branch
 

siamese
 

network
 

for
 

shallow
 

feature
 

extraction
 

of
 

light
 

field
 

images.
 

Secondly,
 

a
 

feature
 

aggregation
 

module
 

with
 

skip
 

connection
 

is
 

designed
 

to
 

perform
 

global
 

context
 

aggregation
 

on
 

the
 

concatenated
 

light
 

field
 

EPI
 

shallow
 

features
 

in
 

the
 

horizontal
 

and
 

vertical
 

directions,
 

so
 

that
 

the
 

network
 

can
 

effectively
 

combine
 

global
 

and
 

local
 

feature
 

clues
 

when
 

predicting
 

pixel-by-pixel
 

key
 

point
 

positions.
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

light
 

field
 

data,
 

this
 

paper
 

uses
 

the
 

Lytro
 

Illum
 

light
 

field
 

camera
 

to
 

collect
 

real
 

scenes
 

and
 

constructs
 

a
 

rich
 

and
 

complex
 

light
 

field
 

pose
 

dataset—LF-6Dpose.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

light
 

field
 

pose
 

dataset
 

LF-6Dpose
 

show
 

that
 

the
 

average
 

pose
 

detection
 

accuracy
 

of
 

this
 

method
 

is
 

57. 61%
 

and
 

91. 97%
 

under
 

the
 

ADD-S
 

and
 

2D
 

Projection
 

indicators,
 

which
 

surpasses
 

other
 

advanced
 

methods
 

based
 

on
 

RGB
 

and
 

can
 

better
 

solve
 

the
 

target
 

6D
 

pose
 

estimation
 

problem
 

in
 

complex
 

scenes.
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0　 引　 言

　 　 物体六自由度(6-degree
 

of
 

freedom,6-DoF)位姿估计

旨在确定场景中目标物体的三维空间位置和三维旋转姿

态[1] ,精确的位姿估计对于增强现实[2] 、自动驾驶[3] 和机

器人抓取操作[4] 等领域具有关键意义。 近些年,随着视

觉传感器的快速发展,研究人员在基于 RGB 相机的 6D
位姿估计方面做了大量研究并取得显著的进展[5-7] 。 传

统方法[8-10] 首先从不同视角对 3D 物体模型进行投影,得
到多个方向的投影模板图像,然后对目标图像和模板图

像进行特征检测和匹配,间接寻找目标图像与 3D 物体模

型的对应关系实现位姿求解,或直接以模板图像对应的

位姿作为估计结果。 但传统方法特征提取能力有限,无
法有效应对光照变化和背景杂乱等场景,且计算步骤复

杂,实时性较差。 卷积神经网络凭借强大的特征提取能

力,使得现今大多数位姿估计任务的研究都由其主导。
Rad 等[11] 提出 BB8 姿态估计网络检测图像中物体三维

边界 框 顶 点 的 2D 投 影 位 置, 然 后 利 用 n 点 透 视

(perspective-n-point,PnP)算法求解 6D 位姿,但是该方法

后期需要迭代最近点( iterative
 

closest
 

point,ICP)算法进

行位姿迭代优化,严重影响网络整体运行速度。 基于类

似的想法,Tekin 等[12] 在轻型目标检测器 YOLOv2[13] 的

基础上开发了 YOLO6D,可以快速地预测物体三维边界

框顶点在二维图像上的投影位置实现位姿估计。 但当物

体处于图像边缘处时,边界框顶点对应的投影位置会出

现在图像界外,导致检测失效。 Peng 等[14] 提出 PVNet 像
素级投票网络,通过预先定义一组位于物体表面上的关

键点,由图像中物体可见部位的每个像素生成一个指向

关键点的单位方向向量,然后对所有向量进行随机抽样

一致(random
 

sample
 

consensus,RANSAC)投票,其得到的

2D 关键点位置会更加鲁棒。 Xiang 等[15] 提出了一种基

于回归的方法,直接从输入图像回归出六自由度位姿参

数,但是卷积神经网络难以直接估计具有非线性的 3D 旋

转参数。 Wang 等[16] 使用 ResNet[17] 预测密集的 2D-3D
对应关系的几何特征,作为指导直接回归 6D 姿态的中间

特征,然后使用简洁高效的 2D 卷积加全连接层拟合不可

微分的 PnP 和 RANSAC,得到目标物体的位姿信息。 但

是当物体处于严重遮挡时,预测密集的 2D-3D 对应关系

会存在很大的挑战。 由于 RGB 图像只能从单一视角记

录场景空间位置特征,不具备场景的多视角信息和深度

信息,无法充分揭示场景的三维结构和几何特征,导致基

于 RGB 的位姿估计方法在复杂场景下仍然无法精确稳

定地预测物体位姿。
随着计算成像学的进步,光场成像技术在处理计算

机视觉问题表现出显著的性能提升和良好的发展前

景[18] 。 和传统 RGB 相机不同,光场相机[19] 在主透镜和

像素传感器之间插入微透镜阵列,单次拍摄就可以记录

三维场景的空间和角度信息,获取的信息比传统相机多

出两个自由度。 其中空间信息反映了场景的位置特征,
角度信息记录了场景的视角变化,因此光场数据能够更

好地揭示场景的三维结构。 正是由于光场的多视角信息

蕴藏着场景的深度信息和几何特征,其在深度估计、显著

性检测、三维重建等计算机视觉任务中得到了广泛的应

用。 Tao 等[20] 利用角度一致性构造散焦和匹配线索提取

场景的深度信息,并通过非线性最小二乘法优化初始深

度图以获取高精度的深度图。 Johannsen 等[21] 提出第 1
个适用于光场相机的运动恢复结构算法—LF-SFM( light

 

field-structure
 

from
 

motion)。 Li
 

等[22] 首次提出光场显著

性检测算法,证明在相似前后景、尺度变化等复杂场景

中,基于光场数据的显著性检测算法有着更高的检测精

度。 相比 RGB 图像,光场数据的多视角将场景的外观特

征和深度特征融合在一起,能为物体位姿估计提供可靠

的背景、深度等先验信息。 本文首次将光场成像技术应

用到目标 6D 位姿估计领域,提出一种基于光场极平面图

像(epipolar
 

plane
 

image,EPI) 图像栈的端到端卷积神经

网络架构,有效提升复杂场景下物体位姿估计的效果。
同时针对光场位姿数据不足问题,本文构建一个丰富且

场景复杂的光场位姿数 据 集 LF-6Dpose ( light
 

field-
6Dpose)作为数据支撑。 本文的贡献总结如下:

1)首次提出一种基于光场 EPI 图像栈的端到端卷积

神经网络架构预测目标物体的 6D 位姿信息。 该框架通

过双路 EPI 编码模块学习光场 EPI 图像栈的特征信息,
并利用特征聚合模块进一步融合光场深层结构特征,构
建端到端网络学习光场 EPI 图像栈与目标位姿信息之间

的映射关系。
2)提出一种高效提取光场多视角信息的双路 EPI 编

码模块。 该模块首先重构光场 EPI 图像栈并设计水平和

垂直 EPI 卷积算子,提高对光场空间角度信息关联的建

模能力,同时适应特定维度输入的光场 EPI 图像栈,然后

由双分支孪生网络提取光场浅层特征。
3) 构建一个新的光场数据集 LF-6Dpose 用于物体

6D 位姿估计,该数据集包含 5 类物体,每类物体由约

1200 张光场图像、掩码图、物体三维模型和真值位姿标

签组成,覆盖了目标纹理颜色相似、尺度变化、背景杂乱

和遮挡等挑战性场景。

1　 基于光场 EPI 图像栈的 6D 位姿估计方法
 

　 　 本文首次提出利用光场图像丰富的多视角信息解决

复杂场景下的目标位姿估计问题,而如何高效挖掘光场

的多视角信息是本文的关键。 结合光场 EPI 图像的特点
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和卷积神经网络的优势,本文设计了一种基于光场 EPI
图像栈的端到端卷积神经网络方法来预测场景中目标物

体的 6D 位姿信息。 网络整体结构如图 1 所示,主要分为

3 个部分,双路 EPI 编码模块,特征聚合模块、关键点回

归和位姿解算。 为了高效提取光场图像蕴藏的场景三维

结构信息,本文设计的双路 EPI 编码模块首先选取中心

行和列的子孔径堆叠图像,重构出水平和垂直 EPI 图像

栈,然后再对其进行特征提取得到光场图像的浅层特征。
在双路 EPI 编码模块中,本文引入水平和垂直 EPI 卷积

算子,实现对光场空间角度信息的显式建模,并灵活地适

应处理特定维度的 EPI 图像栈。 同时采用双分支孪生网

络分别对水平和垂直 EPI 图像栈的结构特征进行深层学

习,最后将双路提取的 EPI 特征进行连接,传入到特征聚

合模块。 带跳跃连接的特征聚合模块可以对光场图像的

局部特征和全局特征进行有效的上下文聚合,为像素级

的关键点位置预测提供更加准确的全局和局部特征线

索。 最后通过关键点回归模块得到准确的 2D 关键点位

置,并使用 PnP 法求出旋转矩阵 R( Rotation)和平移量 T
(Translation),作为目标物体的 6D 位姿信息。 下面对网

络的 3 个模块进行详细介绍。

图 1　 本文方法的网络结构

Fig. 1　 The
 

network
 

structure
 

of
 

the
 

method

1. 1　 双路 EPI 编码模块

　 　 对光场蕴藏的场景信息和几何特征进行高效提取是

光场位姿估计的关键一步。 相较于隐式包含 EPI 特征的

子孔径堆叠图像,光场极平面图像栈可以显式地表达整

个场景的 EPI 特征。 因此,本文设计了能够高效提取光

场特征信息的双路 EPI 编码模块。
1)EPI 图像栈重构和空间角度特征建模

EPI 图像是 4D 光场的二维切片,传统的 EPI 图像只

包含了单一空间维度,而本文的任务是解决场景中目标

物体的位姿信息估计,其需要整个场景的空间信息。 因

此将 EPI 图像在另一空间维度进行拼接,使得单一空间

维度的 EPI 图像扩展为二维空间维度的 EPI 图像栈,从
而得到整个场景的空间信息,同时 EPI 图像栈包含了该

EPI 方向的所有视角信息。 本文对中心行和中心列子孔

径堆叠图像的 EPI 切片进行了拼接,重构出水平 EPI 图

像栈和垂直 EPI 图像栈,以此代替传统的子孔径堆叠图

像作为网络的输入。 极平面图像中的斜线能够很好地反

映空间与角度之间的关联性,基于光场极平面图像这种

结构先验,对于输入的 EPI 图像栈,本文设计了水平和垂

直 EPI 卷积算子对 EPI 图像栈中空间角度信息进行显式

建模,这样不仅可以对 EPI 结构特征进行显式学习,而且

降低了卷积层的参数量和学习难度,提升网络性能。 并

且本文设计的水平和垂直 EPI 卷积算子可以灵活地处理

特定维度的 EPI 图像栈,因此对不同维度大小的 EPI 图

像栈,均输出与场景空间分辨率相同的特征图。 水平

EPI 图像栈的处理过程如图 2(a)所示。

选取中心行输入的 N 张子孔径图像,对这 N 个视角

形成的子孔径堆叠图像进行 transpose 和 reshape 操作,可
以得到 EPI 图像栈尺寸大小为 (N × H,W),N∈ (3,5,7,
9),本文中N = 9,H × W为场景的空间分辨率。 图中相同

颜色的方格代表同一场景点在不同子孔径图像中的像素

位置。 当场景一点处于聚焦深度时,其在各个子孔径图

像中的像素处于同一位置,在水平 EPI 图像中呈现为一

条垂直线。 当场景点处于非聚焦深度时,其在各个子孔

径图像中的像素不再处于同一位置,而是产生了一些偏

移,因此在水平 EPI 图像中表现为具有不同斜率的斜线,
斜率的不同程度代表场景点处于不同的深度。 本文构建

的光场 EPI 图像栈可以对整个场景空间点进行 EPI 结构

形式的显示,相较于单一空间维度的 EPI 图像,扩展到了

二维空间。
针对输入维度为 (N × H,W) 的水平 EPI 图像栈,本

文定义水平 EPI 卷积算子 EFE-H( horizontal
 

EPI
 

feature
 

extractor)为一个 kernel
 

size = (N,N),stride = [N,
 

1] 的

“Conv-BN-ReLU”卷积块进行预处理。 使用大小为 N ×
N,水平空间维度步进为 1,垂直空间维度步进为 N 的卷

积核,可以提取属于相同行视角的局部空间角度信息,实
现对光场空间角度关联特征的显式建模,并得到与场景

空间分辨率相同的输出特征图。 通过水平 EPI 卷积算子

预处理整个场景的 EPI 结构特征,能很好地学习到场景

点的三维结构信息和几何特征,为位姿估计提供有效的

场景信息。 垂直 EPI 图像栈采用了类似的方法进行重

构,可以得到垂直 EPI 图像栈的尺寸大小为 (H,N ×
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图 2　 EPI 图像栈重构和空间角度特征建模

Fig. 2　 EPI
 

image
 

stack
 

reconstruction
 

and
spatial

 

angle
 

feature
 

modeling

W) 。 同时对输入尺寸为 (H,N × W) 的垂直 EPI 图像

栈,本文定义垂直 EPI 卷积算子 EFE-V ( vertical
 

EPI
 

feature
 

extractor)为一个 kernel
 

size = (N,N),stride = [1,
 

N]的“Conv-BN-ReLU”卷积块。 采用大小为 N × N,水平

空间维度步进为 N,垂直空间维度步进为 1 的卷积核,可
以显式提取属于相同列视角的局部空间角度信息,同时

　 　 　 　 　

得到与场景空间分辨率相同的输出特征图。 其中垂直

EPI 图像栈的重构和建模过程如图 2(b)所示。
2)双分支孪生网络

在对 EPI 图像栈的空间角度信息进行显示建模后,
本文设计了双分支孪生网络对场景的 EPI 结构特征进行

深层学习,每支路网络处理一个方向的 EPI 图像信息,其
中双分支孪生网络不采用权值共享。 分支网络由 4 个基

本残差块构成,每个残差块由“ Conv-BN-ReLU-Conv-BN-
ReLU”的卷积块组成,借助残差网络融合浅层的细节特

征进一步提高网络性能。 本文在最后 1 个残差块加入空

洞卷积,在不增加网络运算成本的情况下,使网络有更大

的感受野。 最后将水平和垂直方向提取的特征进行直接

相连,传入到特征聚合模块。
1. 2　 特征聚合模块

 

　 　 在预测光场图像中目标物体的关键点位置时,虽然

深层网络提取的高级特征包含抽象的语义信息,有助于

目标关键点的定位和噪声去除,但是缺少低层特征包含

的边缘、纹理等更详细的空间结构细节,仍然无法得到准

确的关键点位置。 因此,为了使网络有效结合全局和局

部特征线索,引入带跳跃连接的编解码结构实现全局上

下文信息的聚合。 图 3 展示了特征聚合模块的网络

结构。

图 3　 特征聚合模块

Fig. 3　 Feature
 

aggregation
 

module

　 　 编码器部分由 ResNet-18 网络变体构成,为了适应双

路 EPI 编码模块处理后的光场特征图,将原 ResNet-18 的

第一个卷积替换为“Conv-BN-ReLU”卷积块,且当特征图

的高宽降为原来输入的 1 / 8 时,不再进行下采样,同时将

全连接层替换为卷积层。 具体地,在对双分孪生网络提

取的光场浅层特征进行串联后,首先使用 1×1 卷积块操

作对水平和垂直 EPI 特征进行跨通道聚合,减少通道数,
以提高数值稳定性。 然后采用卷积核大小为 7×7、步长

为 2 的“ Conv-BN-ReLU” 卷积块操作来实现下采样。 相

比池化操作,利用卷积实现的下采样操作能通过控制步
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长更好地实现目标像素点的上下文信息的有效融合,减
少因池化操作而导致图像中姿态和空间位置等对像素级

预测具有重要影响的信息的丢失,最后交由后续网络继

续处理。
解码器部分的每一级由一个“ Conv-BN-ReLU” 卷积

块和一次双线性上采样构成,采用跳跃连接的架构将光

场图像的浅层特征传递到解码器的每一级。 在上采样操

作完成后进行一次“ Conv-BN-ReLU” 操作来增加其数值

稳定性。 带跳跃连接的编解码结构是融合上下文信息同

时保留图像细节信息的一种有效方式,将浅层较小感知

域的局部特征与深层较大感知域的抽象特征进行整合来

实现上下文信息的聚合,从而为像素级的关键点位置预

测提供更加准确的全局和局部特征线索。
1. 3　 关键点回归和位姿解算

　 　 本模块采用 PVNet[14] 的思想,网络通过学习代表关

键点位置的方向矢量场,实现目标物体关键点在图像上

的定位,从而间接预测目标物体的 6D 位姿信息。 在关键

点位置回归模块中,本文对特征聚合模块输出的最终

feature
 

map 使用“Conv-BN-LeakyReLU-Conv”卷积块以得

到方向矢量图,大小为 H × W × 2 × K,K 为关键点个数,
H × W 为中心视角图像分辨率大小。 方向矢量图代表图

像中物体可见部位的每个像素,所生成一个指向每个关

键点的单位向量。 然后对这些单位向量使用 RANSAC
进行投票,得到关键点在中心视角图像上的 2D 像素位

置。 最后利用已知关键点在本体坐标系下的 3D 坐标,使
用透视投影法求出旋转矩阵 R 和平移量 T,作为目标物

体 6D 位姿。 其中,本文中提到的关键点是预先定义的,

采取最远点采样法确定。 网络模型采用光场图像中心视

角的真值标签进行有监督的学习。
1. 4　 数据集构建

　 　 针对当前存在光场位姿估计数据不足问题,本文首

次使用 Lytro
 

Illum 光场相机构建了一个丰富且场景复杂

的光场位姿估计数据集—LF-6Dpose。 该数据集选择 5
类无纹理、颜色相似、具有朗伯特性的石膏体作为采集对

象。 将采集对象统一放置在科尔多瓦大学增强现实

(Augmented
 

Reality
 

University
 

of
 

Cordoba,ArUco) 标记板

上,以便在采集图像时计算位姿真值。 对每一个目标从

不同的角度和距离采集光场数据,设置采集距离 30 ~
180 cm,水平角 5° ~ 85°,偏正角 5° ~ 75°。 本文为每类物

体拍摄了约 1
 

200 张光场数据,覆盖多尺度、光照变化、背
景杂乱和遮挡等复杂场景,并为每个光场数据中的目标物

体提供了 6D 位姿真值标签和掩码图,同时使用 3D 软件为

每类物体创建了三维模型。 图 4 说明了 LF-6Dpose 数据集

的构建过程。 使用 Lytro
 

Illum 光场相机(图 4(a))获取原

始 4D 光场数据,并使用 MATLAB 光场工具箱将原始 4D
光场数据解码为 2D 子孔径图像阵列,其角度分辨率为 15×
15,每个子孔径图像的空间分辨率为 416×

 

608。 考虑到子

孔径阵列的 4 个边角区域图像存在不同程度的颜色失真

和模糊问题,选择中间的 9×9 视角作为采集的光场多视

角图像,如图 4( b) 所示,其中央视角图像如图 4( c) 所

示。 结合物体的三维模型 4(图 4( d))和中央视角图像,
通过 ArUco 标记板对目标物体进行了 6D 位姿真值标注

和掩码图的分割。 图 4 ( e ) 和 ( f ) 分别是十字圆锥

(crosscone)的 6D 位姿标签可视化、掩码图。

图 4　 LF-6Dpose 数据集构建流程

Fig. 4　 The
 

process
 

of
 

LF-6Dpose
 

dataset
 

construction

2　 实验结果与分析

　 　 本文实验使用的环境配置为 CPU
 

E5-2620,RAM
 

32
 

GB,GTX
 

TITAN
 

X∗3,Ubuntu
 

18. 04 操作系统,网络模型

采用 Pytorch 实现。 实验采用 LF-6Dpose 光场位姿数据

集,为了防止过拟合,本文对该数据集进行了数据增强。
网络初始学习率设置为 0. 001,每 20 个 epoch 将其减半,
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所有模型都经过 240 个 epoch 的训练。
2. 1　 评价指标

　 　 定量分析实验采用平均最近点三维距离 ADD-S
( average

 

closest
 

point
 

3D
 

distances
 

for
 

symmetric
 

objects)和
二维重投影误差 2D

 

Projection 两个评价指标。 ADD-S 是

计算真实 3D
 

模型点到预测 3D 模型点的最近平均距离,
适用于评估机器人抓取操作应用。

ADD - S = 1
m∑

x1∈M
min
x2∈M

‖(Rx1 + T) - (R
~
x2 +T

~
)‖

(1)
二维重投影误差,给定真值位姿和预测位姿,计算

3D 模型点在二维图像上的投影像素误差,适用于评估增

强现实应用。

2Dprojection = 1
m∑

x1∈M
‖K(Rx1 + T) - K(R

~
x1 +T

~
)‖

(2)
式中: M 表示 3D

 

模型上点的集合, m 表示点的个数, x1

和 x2 表示 3D
 

模型上的点, K 表示相机内参, R 和 T 表示

真实位姿, R
~
和 T

~
 

表示预测位姿。 当 ADD-S 指标小于模

型 直 径 的
 

20%, 判 定 当 前 位 姿 预 测 正 确。 当 2D
 

Projection 小于
 

5
 

pixels,判定当前位姿预测正确。
2. 2　 消融实验

　 　 为了进一步验证本文方法的有效性,本文针对双路

EPI 编码模块进行了消融实验,网络其他部分保持不变。
消融实验主要分为 3 个部分。

1)为了验证将子孔径堆叠图像重构成光场 EPI 图像

栈进行处理的有效性,本文设计了由相同子孔径图像构

成的子孔径堆叠图像为输入的处理模块,记作实验 1。
2)为了验证双分支网络的有效性,本文分别设计了

水平和垂直两个单分支网络,分别记作实验 2 和实验 3。
表 1 给出了 ADD-S 和 2D

 

Projection 两种指标下正确

估计位姿所占的百分比。 如表 1 所示,采用光场 EPI 图

像栈作为输入,相比子孔径堆叠图像有更好的预测结果。
这是因为子孔径堆叠图像隐式包含的 EPI 结构特征存在

于更高维度,导致网络学习难度增加。 而 EPI 图像栈显

式构建了整个场景的空间角度信息,更好地揭示了场景

的几何结构特征。 通过设计高效的水平和垂直卷积算

子,能够提取更有效的场景信息。 而相较于两个独立的

单分支处理网络,双路 EPI 编码模块可以同时提取水平

和垂直两个方向的光场 EPI 特征,实验效果也有着明显

提升,这验证了本文双路 EPI 编码模块结构的有效性。

表 1　 消融实验结果

Table
 

1　 Quantitative
 

results
 

of
 

ablation
 

experiment
指标 实验 1 实验 2 实验 3 本文

ADD-S 47. 42 51. 68 52. 40 57. 61
2D

 

Projection 86. 62 88. 49 88. 92 91. 97

2. 3　 与其他方法对比

　 　 在 LF-6Dpose 光场位姿数据集上,将本文方法与当

前先进的基于 RGB 图像的位姿估计方法进行了对比:
YOLO6D[12] 、 PVNet[14] 、 GDR-Net[16] 和 PFA[23] 。 基 于

RGB 图像的方法采用光场的中心视角图像作为输入。
表 2 和 3 详细列出了本文方法与对比方法分别在 ADD-S
和 2D

 

Projection 下正确估计位姿所占的百分比(加粗为

最优结果,下划线为次优结果)。
从表 2 和 3 中可以看出,本文方法在 ADD-S 和 2D

 

Projection 指标上的平均估计精度均优于其他方法。 其

中在 ADD-S 指标上,本文方法在 4 个目标物体上取得最

优,1 个目标物体上取得次优。 在 2D
 

Projection 指标上,
本文方法在 3 个目标物体上取得最优,2 个目标物体上

取得次优。 其中,相较于采用同种目标位姿估计策略的

PVNet,本文方法的性能得到了显著提升,在 ADD-S 上提

升 23%, 2D
 

Projection 上 提 升 6%。 两 者 投 影 的 3D
 

bounding
 

box 渲染在图像上的效果如图 5 所示。 图中从

左到右 4 列分别为 crosscone、 cone、 crosscuboid、 cube 和

cuboid
 

5 类目标物体。 每一列中分别为光场中央视角图

像、PVNet 预测 3D 边界框的渲染结果、本文方法预测 3D
边界框的渲染结果。 其中,浅色框( 绿色) 表示真值结

果,深色框(蓝色)表示预测结果。

表 2　 不同方法在 ADD-S 指标上的定量比较

Table
 

2　 Quantitative
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

ADD-S
 

indicators

方法 AVG
ADD-S

Cone Crosscone Crosscuboid Cube Cuboid
YOLO6D 40. 45 24. 68 32. 70 28. 20 60. 46 56. 22

PVNet 46. 89 38. 75 36. 82 32. 58 64. 64 61. 67
GDR-Nett 52. 87 40. 82 46. 44 42. 63 69. 86 64. 61

PFA 54. 50 43. 07 48. 75 46. 96 68. 64 65. 08
本文 57. 61 42. 56 53. 97 48. 14 74. 51 68. 87
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表 3　 不同方法在 2D
 

Projection 指标上的定量比较

Table
 

3　 Quantitative
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

2D
 

projection
 

indicators

方法 AVG
2D

 

Projection

Cone Crosscone Crosscuboid Cube Cuboid

YOLO6D 80. 53 81. 85 79. 12 72. 27 86. 82 82. 61

PVNet 86. 90 86. 42 86. 62 86. 15 88. 61 86. 72

GDR-Net 89. 61 89. 96 88. 93 87. 02 91. 88 90. 24

PFA 90. 78 92. 18 89. 01 90. 76 91. 32 90. 62

本文 91. 97 91. 73 90. 38 90. 51 94. 86 92. 38

　 　 上述实验结果表明了本文提出的基于光场 EPI 图像

栈的卷积神经网络方法在目标物体 6D 位姿预测上的优

势,通过高效学习光场图像包含的丰富场景特征,可以保

证网络的整体预测结果和真值不会产生较大的偏差,在
复杂场景下有着更好的抗干扰能力。

图 5　 3D
 

bounding
 

box 可视化

Fig. 5　 3D
 

bounding
 

box
 

visualization

3　 结　 论

　 　 针对复杂场景下的目标位姿估计问题,本文提出了

一种基于光场 EPI 图像栈的端到端卷积神经网络目标位

姿估计方法,并使用 Lytro
 

Illum 光场相机构建了一个具

有挑战性的光场位姿数据集 LF-6Dpose。 本文设计的双

路 EPI 编码模块首先构建水平和垂直光场 EPI 图像栈,
然后使用 EPI 卷积算子和双分支孪生网络对光场空间角

度信息进行显示建模和特征提取,高效挖掘光场图像的

场景信息和几何特征。 再使用带跳跃连接的编码-解码

架构进行上下文特征聚合,提升光场结构特征利用效率。
本文提出的方法可以更好地解决复杂场景下的目标 6D
位姿估计问题。 下一步研究将考虑引入双重注意力机

制,使网络能够充分学习水平和垂直 EPI 图像栈的空间

信息和通道信息,进一步提高目标位姿估计精度。
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