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基于光场解耦的 6D 位姿估计方法∗

丁　 潇　 张旭东　 范之国　 孙　 锐

(合肥工业大学计算机与信息学院　 合肥　 230601)

摘　 要:光场成像技术能同时捕捉场景中光线的空间和角度信息,被广泛应用到许多计算机视觉任务中。 针对基于 RGB 图像

位姿估计方法在严重遮挡和截断、光照变化、物体和背景相似等复杂场景下难以有效预估出位姿的问题,提出一种光场解耦特

征融合的两阶段 6D 位姿估计方法。 该方法采用多种特征提取器解耦光场宏像素图像并将其映射到特征空间,并引入注意力

机制融合空间角度及 EPI 信息,为下游位姿估计网络提供有效可靠的关键特征。 同时,将反投影应用到关键点预测网络以减少

特征传递过程中信息的损耗。 在光场位姿估计数据集 LF-6Dpose 上的实验表明,该方法在平均最近点三维距离( ADD-S)和二

维投影(2D
 

Project)两个指标下的结果分别为 91. 37%和 70. 12%,在三维距离指标上相比现有先进方法提升 12. 5%,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:
 

Light
 

field
 

imaging
 

technology
 

can
 

capture
 

both
 

the
 

spatial
 

and
 

angular
 

information
 

of
 

light
 

in
 

a
 

scene
 

simultaneously.
 

It
 

is
 

commonly
 

used
 

in
 

various
 

computer
 

vision
 

tasks.
 

A
 

two-stage
 

6D
 

pose
 

estimation
 

method
 

leveraging
 

light
 

field
 

decoupled
 

feature
 

fusion
 

is
 

proposed.
 

The
 

aim
 

of
 

this
 

method
 

is
 

to
 

overcome
 

the
 

limitations
 

of
 

RGB
 

image
 

pose
 

estimation
 

methods
 

when
 

predicting
 

pose
 

in
 

complex
 

scenes
 

with
 

severe
 

occlusion
 

and
 

truncation,
 

illumination
 

changes,
 

and
 

similarity
 

between
 

objects
 

and
 

backgrounds.
 

Various
 

feature
 

extractors
 

are
 

utilised
 

to
 

decouple
 

the
 

light
 

field
 

macro-pixel
 

image
 

and
 

map
 

it
 

to
 

the
 

feature
 

space.
 

An
 

attention
 

mechanism
 

is
 

then
 

introduced
 

to
 

fuse
 

the
 

spatial,
 

angular
 

and
 

EPI
 

information
 

to
 

provide
 

effective
 

and
 

reliable
 

features
 

for
 

the
 

downstream
 

pose
 

estimation
 

network.
 

Additionally,
 

the
 

back-projection
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

keypoints
 

prediction
 

network
 

to
 

minimise
 

information
 

loss
 

during
 

feature
 

transfer.
 

Experiments
 

on
 

the
 

LF-6Dpose
 

light
 

field
 

pose
 

estimation
 

dataset
 

demonstrate
 

that
 

this
 

method
 

achieves
 

91. 37%
 

and
 

70. 12%
 

for
 

the
 

average
 

closest
 

point
 

3D
 

distance
 

for
 

symmetric
 

objects
 

(ADD-S)
 

and
 

2D
 

Project
 

metrics,
 

respectively.
 

This
 

represents
 

a
 

12. 5%
 

improvement
 

compared
 

to
 

existing
 

state-of-the-art
 

methods
 

in
 

3D
 

distance
 

metrics
 

and
 

more
 

effectively
 

solves
 

the
 

problem
 

of
 

estimating
 

the
 

6D
 

pose
 

of
 

objects
 

in
 

complex
 

scenes.
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0　 引　 言

　 　 物体的 6 自由度(6
 

degrees
 

of
 

freedom,
 

6DoF)位姿包

括三维旋转和三维平移,物体的位姿估计旨在检测目标

物体并估计其相对于世界坐标系的位姿。 准确且稳定的

位姿估计在机器人导航与操作[1] 、自动驾驶[2] 、自动化机

械臂抓取[3] 等领域起着至关重要的作用。 在严重遮挡和

截断、目标物体与周围环境的视觉特征相似、光照变化等

复杂场景下,位姿估计极具挑战。
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传统的位姿估计方法[4-5] 从已知的物体三维模型生

成多个视角的包含纹理和形状信息模板,然后将场景图

像特征与模板进行匹配计算位姿。 然而传统方法通常手

动设计和提取特征,对图像变化的鲁棒性较差,容易受到

背景杂波的干扰,在复杂场景下效果受到明显的限制。
随着深度学习的快速发展,一些直接从 RGB 图像估计物

体位姿的端到端卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)被提出。 Xiang 等[6] 通过训练端到端的神

经网络直接预测目标物体的平移量和旋转,并使用迭代

最近点方法进行细化。 Trabelsi 等[7] 提出一种基于 CNN
的多解码器网络用以解耦平移和旋转,并使用多注意机

制校正位姿。 为了解决由于旋转空间的非线性导致端到

端直接位姿估计方法学习难度大、耗时长的问题,Tekin
等[8] 提出一个两阶段方法 YOLO-6D,首先检测目标物体

3D 边 界 框 角 点 的 2D 投 影, 然 后 通 过 n 点 透 视

(perspective-n-point,
 

PnP) 求解位姿。 但是当目标物体

处于场景边缘被截断时,网络难以有效预测到物体的边

界框从而导致位姿求解失效。 于是 Peng 等[9] 提出一种

基于随机采样一致( random
 

sample
 

consensus,RANSAC)
投票的关键点定位方法,先训练深度网络回归出指向关

键点的逐像素单位向量,然后用属于目标物体像素的向

量投票选出关键点求解位姿,这种矢量场的表示在一定

程度上可以从可见部分恢复出被遮挡或截断的关键点。
由于基于关键点的两阶段方法不能应用到许多可微位姿

任务中,Wang 等[10] 将直接和间接方法结合,提出了端到

端训练的 GDR-Net 网络,使用残差网络提取几何特征构

建 2D-3D 密集对应关系,并用 CNN 和全连接层模拟 PnP
估计位姿。 Hu 等[11] 提出一种名为 PFA 的非迭代细化方

法,通过查询一组离散位姿并估计它们相对于目标物体

的密集 2D 位移场,从而使初始位姿渲染的图像和真实图

像之间密集对应,组合成一组 2D-3D 对应关系校正位姿。
基于 RGB 的深度学习方法显著提高了位姿估计的

精度和泛化性。 然而单目图像只能从一个固有的视角和

尺度获取场景中的空间信息,难以完全表示出目标物体

的几何特征,导致在严重遮挡和背景干扰等场景下位姿

估计的性能欠佳。 为此, 最近有工作使用光场 ( light
 

field,
 

LF)图像获取多视角信息来增强位姿估计的性能。
Zhou 等[12] 提出一种使用光场感知的两阶段位姿估计器,
输入光场子孔径堆栈,经过双流网络估计目标物体的分

割掩码和中心点,然后采用深度似然来回归位姿。 Huo
等[13] 提出一种线性方法估计不同光场点对之间的投影

变换并提取相对位姿的方法。 李扬等[14] 提出基于极平

面图像( epipolar
 

plane
 

image,
 

EPI) 栈的位姿估计方法

EPI-Pose,用 EPI 卷积算子显式建模光场,获取空间和角

度信息之间的关系用于回归位姿。 但是仅仅使用子孔径

图像堆栈或者 EPI 堆栈作为输入,都只在单方面解耦光

场图像,其丰富的角度信息没有被充分利用。
受 Wang 等[15] 光场解耦机制的启发,为了充分利用

光场多视角图像的角度信息,本文设计了一种光场解耦

特征融合的两阶段预测网络以解决复杂场景下的位姿估

计问题。 其关键思想是用特定的卷积算子解耦宏像素图

像(macro-pixel
 

image,
 

MacPI)并使用注意力机制进行特

征级别的交互融合,提取空间-角度融合特征以及空间-
角度交互特征,为下游关键点预测任务提供可靠有效的

图像特征。 此外,在关键点预测网络中,将反投影机制应

用到降采样的过程,把深层特征反投影到浅层弥补降采

样的信息缺失。 最后根据 RANSAC 投票选出二维图像

上关键点的几何位置,通过 PnP 的变体方法[16] 求解位

姿。 在光场位姿估计数据集 LF-6Dpose[14] 上评估所提方

法,ADD-S 和 2D
 

Project 指标平均检测精度分别为

91. 37%和 70. 12%, 与最优方法相比, ADD-S 提升了

12. 5%。 本文的贡献如下:
1)提出一种高性能的光场解耦特征融合模块,该模

块解耦光场宏像素图像以简化模型学习,同时提取光场

空间-角度融合特征以及空间-角度交互特征从而增强在

严重遮挡和截断、光照变化和背景干扰等复杂场景下的

位姿估计性能。
2)对光场关键点预测网络进行优化改进,将反投影

机制应用到特征降采样过程中,减少降采样中特征信息

的丢失,增加特征提取的有效性。

1　 基于光场解耦的 6D 位姿估计方法

　 　 本文利用光场成像解决遮挡等复杂场景下的位姿估

计问题,关键是如何有效获取光场多视角图像的场景信

息。 为此本文提出了一种基于光场解耦的两阶段位姿估

计方法,如图 1 所示。 整体网络结构由 3 个模块组成,分
别是光场解耦特征融合模块、关键点预测模块和位姿回

归模块。 为高效提取光场图像中包含的结构特征,设计

了空 间-角 度 融 合 特 征 提 取 器 ( spatial-angular
 

fusion
 

features
 

extractor,
 

SAFFE) 和空间角度交互特征提取器

(spatial-angular
 

interaction
 

feature
 

extractor,
 

SAIFE) 用于

提取场景的全局结构和局部细节信息。 通过多种算子解

耦宏像素图像,在特征空间交互融合以有效挖掘光场的

多视角信息。 光场解耦特征融合模块的输出前向传播到

关键点预测模块,采用带跳跃连接的深层网络对特征进

行上下文聚合,将反投影应用到降采样的过程中减少特

征传递过程中信息的衰减。 最后通过位姿回归模块求解

出旋转矩阵 R 和平移量 t 。
1. 1　 光场图像输入

　 　 基于目前主流的双平面模型对光场进行参数化表

征,即 L(u,v,h,w) ∈RU×V×H×W,U和 V表示光场图像的角
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图 1　 光场解耦位姿估计网络结构

Fig. 1　 Light
 

field
 

decoupled
 

pose
 

estimation
 

network
 

structure

度分辨率, H 和 W 表示空间分辨率。 在图 2 光场解码的

示意图中, U = 3,V = 3;H = 3,W = 4。 图 2(a)表示宏像

素图像,各种颜色方块表示不同的宏像素,图中的数字表

示多个不同的视角。 每个宏像素是由不同视角下的像素

组合而成的,在空间上具有相同的位置,每个宏像素代表

了某个特定位置上的所有视角变化。 图 2( b)是子孔径

图像,是多个特定视角下的图像集,不同颜色表示不同的

像素。 宏像素图像虽然不太适合人类视觉感知,但其空

间和角度特征是均匀分布的,对于模型而言更加适合提

取位姿估计所需要的空间角度特征,本文采用宏像素图

像作为输入。

图 2　 光场图像解码示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

light
 

field
 

image
 

decoding

1. 2　 光场解耦特征融合模块

　 　 如图 3 ( a) 所示,分别用空间特征提取器 ( spatial
 

feature
 

extractor,
 

SFE)和角度特征提取器( angular
 

feature
 

extractor,
 

AFE) 解耦光场宏像素图像, 提取空间特征

FeaSpa 和角度特征 FeaAng。 然后用注意力机制进行融

合,与原始图像浅层特征残差连接后输出空间-角度融合

特征 FeaFusion。 对整张宏像素图像而言,FeaSpa 表征了

整张图片的全局信息,涉及了整个图像的内容与结构,有
利于理解场景,估计目标物体的大致方向和位置;FeaAng
代表了场景的局部信息,更加关注图像中较小的区域和

多视角信息,提取目标物体的细节特征,能够有效减小场

景中光照变化的影响。 综合利用空间和角度特征的注意

力融合策略不仅能够提高对场景上下文的感知能力,还
能增强模型在不同环境条件下的适应性,使其更有效地

应对复杂的现实场景。 在图 3(b)中,用极平面特征提取

器(EPI
 

features
 

extractor,
 

EFF) 提取光场垂直和水平方

向的 EPI 特征,并通过堆叠的残差块 Res 学习图像特征

的不同抽象层次,最后将两个方向的 EPI 特征拼接得到

空间-角度交互特征 FeaInter。 现实场景中不同深度的

3D 对象有不一样的视差,EPI 图像的极线的分布和变化

体现了场景中不同深度区域的位置和关系,反映出光场

图像空间和角度之间的交互信息。

图 3　 光场空间-角度特征融合、交互模块

Fig. 3　 Light
 

field
 

space-angle
 

feature
fusion

 

and
 

interaction
 

module

为了扩大 SFE 的感受野,获取目标物体更加丰富的
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上下文信息,使用空洞率不一致的卷积提取多个层次的

结构特征。 针对维度为 (U × H,V × W) 的宏像素图像,
采用卷积核大小为 3,步长为 1,扩张率为 (N × U,N ×
V),N ∈ (1,3,5) 的卷积处理,将多层次特征在特征维度

拼接输出 FeaSpa ∈ RH×W×spaChannel 。 在 AFE 中,使用多层

卷积核大小为 3,步长和扩张率都为 (U,V) 的卷积层处

理宏像素图像,经过批量归一化 BN 和激活层 LeakyReLU
后输出 FeaAng ∈ RH×W×angChannel 。 AFE 本质上是在宏像素

内做卷积,将某个空间位置不同视角的特征进行组合。
如果某个视角下目标物体部分关键点被遮挡,但是在另

一个视角下相同的关键点位置是可见的,多视角信息有

利于处理此类遮挡情况。 然后采用注意力融合空间和角

度特征,将二者拼接后分别映射到不同的特征空间,再计

算两种特征映射之间的相似度得到注意力权重,最后用

注意力引导特征融合得到 FeaFusion ∈ RH×W×FChannel 。
EPI 特征能够同时建模光场的空间结构和角度变

化,解决不同视角图像的视差问题。 用 EFE 提取宏像素

图像垂直和水平两个方向的 EPI 特征,两个方向的 EFE
共享权重。 以水平方向为例,采用两层卷积核大小为 1 ×
V ,步长和扩张率均为 (1,V) 的卷积层将宏像素图像映

射到特征空间,然后经过 4 个堆叠的残差块 Res 学习深

层 次 的 特 征, 得 到 水 平 EPI 特 征

FeaEpi - H ∈ RU×H×W×epiChannel , 同 理 垂 直 EPI 特 征 为

FeaEpi - V ∈ RH×V×W×epiChannel 。 将水平和垂直的 EPI 特征

拼接 后 reshape 为 FeaInter ∈ RH×W×IChannel 。 最 后, 将

FeaFusion 和 FeaInter 在特征维度上进行拼接,和原始图

像浅层特征残差连接,前向传播到关键点预测网络。
1. 3　 关键点预测网络和位姿回归

　 　 关键点预测网络是以 U-net[17] 为基础,如图 1 所示,
将光场特征提取模块的输出特征经过上下采样和跳跃连

接在深层次的特征空间进行交互。 最后一层卷积输出一

个 (H,W,20) 的张量,由 2 位掩码和 18 位指向 9 个关键

点的单位向量组成,用 RANSAC 投票求解出关键点的二

维坐标。 传统的 U-net 结构的网络在降采样时会有信息

丢失,非相邻层次之间的特征缺乏足够的连接。 受到文

献[18]启发,将反投影应用到特征传递过程的降采样

中,如图 1 关键点预测模块中的虚线箭头所示,在 4 个不

同层次的特征之间将深层特征反投影到非相邻的浅层,
该过程可以用式(1)表示。

f j +1 = ∑
i
φ j +1[ f j - g j( f i)], j = 0,1,…;i = j + 1,j +

2,… (1)
其中, j 表示在降采样过程中不同层次的特征, f j 表

示在第 j 层的特征; g∗( ) 表示上采样, g j( f i) 的特征图

尺寸以及通道数都和 f j 一致; φ j +1[ ] 表示第 j 层的特征

向第 j + 1 层的映射,实现方式是“ Conv2d-BN-Conv2d-

BN-LeakyReLU”。 通过将深层次的特征向上反投影,加
深了非相邻层次之间的特征交互,弥补前向过程中的信

息衰减。 图 1 中关键点预测模块中的数字表示特征通道

数,当特征图的尺寸缩小到原来的 1 / 16 时停止降采样。
转而对特征进行上采样,并将降采样和上采样过程中同

一层次的特征经过跳跃连接在特征维度上拼接后卷积输

出,最后用 RANSAC 求解出在目标物体表面的 9 个关键

点和物体掩码。
位姿回归模块采用 PVNet[9] 的方式,考虑了不同关

键点具有不一样的置信度,通过最小化重投影误差结合

透视投影法 PnP 求解三维旋转矩阵 R 和平移量 t 作为目

标物体相对于相机坐标系的位姿。

2　 实　 验

　 　 本文整体流程遵循两阶段的方法回归位姿。 首先通

过神经网络在光场图像上找出目标物体上的 9 个关键

点,然后用考虑置信度的透视投影法求解位姿。
2. 1　 实验设置

　 　 数据集。 本文方法在 LF-6Dpose 数据集上训练模型

并验证方法的可行性。 数据集中的物体采用的是无纹理

的具有朗伯特性的石膏体,该类物体相对于有色彩和纹

理的物体提取特征和应对光照变化处理的难度更大。 数

据集中包含的子孔径图像空间分辨率是 416×608,空间

分辨率是 9×9。 为方便训练模型,对数据集进行预处理,
将包含中心视角的多张子孔径图像转化成不同角度分辨

率的宏像素图像,本文采用的宏像素图像的空间分辨率

是 2
 

080×3
 

040(角度分辨率为 5×5 的光场图像)。 防止

模型过拟合,对宏像素图像采用了裁剪、旋转( - 30° ~
30°)等数据增强的手段。

评价指标。 使用位姿估计领域两个常用且具有代表

性的指标进行评估:2D 投影[19] 和模型点的平均最近点

3D 距离[20] 。 给定神经网络的输出位姿 [R- | t-] 和真值

[R | t] ,2D 投影指标计算 [R- | t-] 和 [R | t] 的 3D 模型投

影到 2D 平面之间的平均距离,距离小于 5
 

pixels 判定位

姿估计正确。 平均最近点三维距离( average
 

closest
 

point
 

3D
 

distance
 

for
 

symmetric
 

objects,ADD-S),考虑旋转对称

的物体可以有多个估计的位姿。 给定估计的位姿 [R- | t-]
和真值 [R | t] ,ADD-S 计算从 [R- | t-] 变换的每个 3D 模

型点到由 [R | t] 变换的最近点的平均距离,当 ADD-S 小

于模型直径的 20%时表示位姿估计正确。
训练细节。 从特征提取到关键 点 的 预 测 采 用

smoothl1 损失[21] 进行训练,掩码预测使用交叉熵损失,训
练过程包含由 ADAM 优化器进行优化训练 200 个 epoch,
其中 β1 = 0. 9,β2 = 0. 999,batchsize 为 4。 初始学习率设

置为 1×10-3,γ= 0. 5,经过 20 个 epoch 调节学习率。 卷积
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层采用 He 初始化,批归一化层采用标准初始化。 所有实

验在 NVIDIA
 

RTX
 

A6000
 

GPU 上进行训练,训练时长为

24
 

h 左右。
2. 2　 定量实验

　 　 将本文方法和 YOLO6D[8] 、 PVNet[9] 、 GDR-Net[10] 、
PFA[11] 、EPI-Pose[14] 在 LF-6Dpose 上进行比较,基于 RGB
图像的方法输入光场的中心子孔径图像。 为公平比较,
在数据集 LF-6Dpose 上对所有方法重新训练和评估。 表

1 和 2 分别表示了上述方法在 2D 投影和 ADD-S 指标上

的比较结果。 在本节的所有表格中,加粗表示最优,下划

线表示次优。
从表 1 的数据可以看出本文方法在 2D 投影上达到

了次优或最优的水平。 从表 2 的数据显示在 ADD-S 指

标上每个类都达到最优,相比之前最优的 EPI-Pose 平均

提升了 12%。 2D 投影指标缺少一个维度的信息,指标在

部分 3D 场景中不能完全反映位姿估计精度,三维指标

ADD-S 更能评价位姿估计的准确性。 实验表明,预测角

点的方法 YOLO6D 不太适用于遮挡和截断场景较多的

数据集,所以在指标上分数较低;PVNet 使用的投票策略

在一定程度上解决了部分截断问题,相比角点预测位姿

估计的准确率更高;GDR-Net 用中间几何特征引导位姿

估计从而使准确率有较大提升;PFA 采用的细化方法有

效提高了 RGB 方法性能,但单图像方法受限于固有的视

角,缺乏场景的角度信息;EPI-Pose 用光场 EPI 图像栈估

计位姿引入了光场的角度特征,相比较单图像的方法有

较大的提升,但是 EPI-Pose 没有充分利用光场图像的特

性,对角度和空间特征的提取不充分;本文方法采用的光

场解耦特征融合机制提取了 FeaFusion 和 FeaInter,在面

对遮挡、光强变化等复杂场景性能更高,更加适合处理现

实复杂场景的位姿估计,在 ADD-S 上能够很好体现本文

模型的优越性。

表 1　 不同方法的 2D
 

Project 定量比较

Table
 

1　 Quantitative
 

comparison
 

of
 

2D
 

Project
 

using
 

different
 

methods

方法
2D

 

Project / %
Average Cone Crosscone Crosscuboid Cube Cuboid

YOLO6D 81. 82 81. 13 83. 44 76. 27 87. 35 80. 89
PVNet 87. 06 86. 89 87. 09 85. 62 88. 91 86. 77

GDR-Net 90. 37 89. 54 90. 24 89. 02 92. 21 90. 83
PFA 90. 64 92. 18 89. 65 88. 96 90. 88 91. 54

EPI-Pose 91. 97 91. 73 90. 38 90. 51 94. 86 92. 38
本文方法 91. 37 90. 31 92. 47 90. 51 93. 14 90. 40

表 2　 不同方法的 ADD-S 定量比较

Table
 

2　 Quantitative
 

comparison
 

of
 

ADD-S
 

using
 

different
 

methods

方法
ADD-S / %

Average Cone Crosscone Crosscuboid Cube Cuboid
YOLO6D 40. 50 26. 02 32. 43 30. 41 60. 38 53. 24

PVNet 47. 27 39. 35 36. 17 32. 56 65. 51 62. 74
GDR-Net 53. 61 42. 70 47. 55 43. 63 69. 55 64. 61

PFA 54. 38 43. 62 48. 21 45. 92 69. 63 64. 52
EPI-Pose 57. 61 42. 56 53. 97 48. 14 74. 51 68. 87
本文方法 70. 12 56. 75 71. 55 65. 42 81. 70 75. 17

2. 3　 消融实验

　 　 本节将验证所提模块的有效性,除非另有说明,所有

实验输入尺寸为 2
 

080×3
 

040(空间分辨率为 5×5),采用

相同的数据增强。 在本小节的所有表格中,加粗表示最

优,下划线表示次优。 为验证光场空间-角度特征混合特

征提取模块 ( SAFFE)、 空间-角度交互特征提取模块

(SAIFE)以及反投影模块(BackProj)的有效性,设计了下

列的实验。 实验 1:只含有 SAIF 和 BackProj;实验 2:只含

有 SAFF 和 BackProj;实验 3:只含有 SAFF 和 SAIF;实验

4:所有模块均包含。 实验的 2D 投影指标和 ADD-S 指标

分别如表 3、4 所示,表中的向下箭头表示相比较实验 4
指标的平均下降值。 综合两个表格分析得出,缺少任何

一个模块都会对 6D 位姿估计精度产生较大的影响。 特

别是缺少空间-角度交互模块时,2D-project 和 ADD-S 分

别下降了 8. 17%和 16. 68%,这说明空间角度交互特征同

时建模场景的结构和角度信息,对于处理复杂场景下目

标物体的位姿估计更加有效。
此外,对输入不同角度分辨率的宏像素图像进行了

比较,结果如表 5 所示,向下箭头表示和 5×5 比较指标的

平均降低值。 3 × 3 的角度分辨率相比 5 × 5 的在 2D-
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project 上并没有特别明显的变化,但是在三维指标 ADD-
S 上降低了 8. 50%。 6D 位姿估计的准确度和角度分辨

率时呈正相关,这也说明了光场解耦特征融合能够有效

提取光场图像的角度特征,并能有效地提升 6D 位姿估计

精度。

表 3　 不同模块的 2D
 

Project 定量比较

Table
 

3　 Quantitative
 

comparsion
 

of
 

2D
 

Project
 

of
 

different
 

modules

实验
2D

 

Project / %
Average Cone Crosscone Crosscuboid Cube Cuboid

SAIF+BackProj 89. 52( ↓1. 58 ) 89. 66 90. 68 87. 80 90. 07 89. 39
SAFF+BackProj 83. 2(↓8. 17) 78. 01 88. 47 84. 92 83. 53 84. 17

SAFF+SAIF 90. 02(↓1. 35) 90. 04 91. 63 89. 16 90. 20 89. 07
SAFF+SAIF+BackProj 91. 37 90. 31 92. 47 90. 51 93. 14 90. 40

表 4　 不同模块的 ADD-S 定量比较

Table
 

4　 Quantitative
 

comparison
 

of
 

ADD-S
 

of
 

different
 

modules

实验
ADD-S / %

Average Cone Crosscone Crosscuboid Cube Cuboid
SAIF+BackProj 89. 52( ↓1. 58 ) 89. 66 90. 68 87. 80 90. 07 89. 39
SAFF+BackProj 83. 2(↓8. 17) 78. 01 88. 47 84. 92 83. 53 84. 17

SAFF+SAIF 90. 02(↓1. 35) 90. 04 91. 63 89. 16 90. 20 89. 07
SAFF+SAIF+BackProj 91. 37 90. 31 92. 47 90. 51 93. 14 90. 40

表 5　 不同角度分辨率位姿回归的定量比较

Table
 

5　 Quantitative
 

comparsion
 

of
 

pose
 

regression
 

with
 

different
 

angle
 

resolutions
尺寸 指标 Average Cone Crosscone Crosscuboid Cube Cuboid

3×3
2D

 

Project / % 91. 05(↓0. 32) 90. 31 90. 58 88. 81 90. 52 94. 04
ADD-S / % 61. 62(↓8. 50) 46. 02 59. 41 58. 64 74. 18 69. 87

5×5
2D

 

Project / % 91. 37 90. 31 92. 47 90. 51 93. 14 90. 40
ADD-S / % 70. 12 56. 75 71. 55 65. 42 81. 70 75. 17

2. 4　 定性实验

　 　 将本文方法与 PVNet[9] 和 EPI-Pose[14] 进行定性分

析,图 4 ~ 6 为不同场景下的实验结果。 在图 4 ~ 6 中,(a)
表示使用 RGB 图像的方法 PVNet;( b)是使用 EPI 图像

栈的方法 EPI-Pose;(c)是本文方法。 使用相机的内参矩

阵和网络估计得到的物体位姿,通过 3D 边界框 ( 3D
 

bounding
 

box)在 2D 图像上可视化位姿。 定性试验结果

图中虚线 3D 边界框表示数据集中标注的真值,实线 3D
边界框表示不同方法的预测值。

从图 4 中可以观察到,在第 1 列、第 3 列场景中,目
标物体的截断比较明显,PVNet 和 EPI-Pose 预测框和真

实框之间的差距比较明显;在第 4 列的场景中,目标物体

是交叉锥体,被前面的长方体严重遮挡,PVNet 预测的旋

转和平移量都存在一定的差距,EPI-Pose 的平移量由较

大偏差。 本文方法有效减小了严重遮挡和截断场景下预

测和真值之间的误差,能提高位姿估计的性能。
图 5 是目标物体和背景板相似的几个场景下的位姿

估计框,从图中可以看到,单图像的方法在这种场景下的

旋转预测值和真值之间存在较大的偏差;使用 EPI 图像

栈的方法估计的旋转大致和真值相符合,但是平移量在

部分场景中有较大的偏移;本文方法在旋转和平移量上

都大致符合位姿的真值。 这是因为光场解耦融合机制能

很好的利用光场的角度信息,从不同的视角建模场景

结构。
图 6 是光照变化场景的位姿估计的定性分析,在光

照强度过大或者过小的场景中,PVNet 和 EPI-Pose 预计

的位姿框都会有比较都会有相对较大的偏差,在成像距

离比较远的情况下更加明显。 本文方法通过深度挖掘光

场图像中记录的光线的强度和角度信息,能够有效缩小

预测框和真实框之间的差距。

3　 结　 论

　 　 基于 RGB 的位姿估计方法很难有效处理存在遮挡

严重、光照变化、背景干扰等复杂场景的位姿估计。 为此

本文提出一种光场解耦特征融合的两阶段方法估计位

姿。 使用不同的特征提取器解耦光场图像,充分利用光

场图像中包含的空间和多视角信息处理遮挡光照等问
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图 4　 遮挡或截断场景定性实验

Fig. 4　 Qualitative
 

experiments
 

with
 

masked
 

or
 

truncated
 

scenes

图 5　 物体与背景相似场景定性实验

Fig. 5　 Qualitative
 

experiments
 

on
 

object
 

and
 

background
 

similarity
 

scenes

图 6　 光照变化场景定性实验

Fig. 6　 Qualitative
 

experiment
 

of
 

illumination
 

variation
 

scenes

题,并使用注意力机制进行特征融合,为下游任务提供有

效的信息。 在关键点预测网络中将反投影应用到特征前

向传播的过程以减少信息损耗。 实验表明本文方法能够

有较地解决复场景下的目标 6D 位姿估计问题。 下一步
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工作将致力于研究更加高效的特征提取网络,在保证精

度的前提下更快速地处理光场图像用于估计位姿。
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