
Vol 29，No 4

Aug, 2022

第 29 卷，第 4 期
2022 年 8 月

中国传媒大学学报（自然科学版）
JOURNAL OF COMMUNICATION UNIVERSITY OF CHINA (SCIENCE AND TECHNOLOGY)

基于深度三维模型表征的类别级六维位姿估计

桑晗博 1，林巍峣 1*，叶龙 2

（1. 上海交通大学电子信息与电气工程学院，上海 200241；2. 中国传媒大学媒体融合与传播国家重点

实验室，北京 100024）

摘要：类别级物体六维位姿估计在机器人操作、自动驾驶和增强现实等领域有着广泛的应用。相较于实例级任务，类别级六维

位姿估计的难点主要在于类别先验特征基础上的类内差异。本文采用一种基于有向距离场(Signed Distance Field,SDF)的深

度三维模型表征提取出类别级先验共享信息，同时依据输入深度图像的几何形状特征搜索最优的形状隐变量，两者结合重建出

标准空间内的完整实例模型。通过学习深度点与标准化实例模型的点对匹配关系，即可求解出物体的六维位姿参数。实验证

明本文提出的类别级六维位姿估计架构具有良好的性能和对类内新物体的泛化能力。
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Abstract: Category‑level object 6D pose estimation is important for the task of robot manipulation,

autonomous driving and augmented reality. Compared with instance‑level one, the challenge of

category‑level 6D pose estimation mainly lies in the intra‑class variation given a category prior. In this

paper, a deep implicit function for representing 3D model based on SDF is adopted to extract the shared

category‑level prior. At the same time, the optimal shape latent code is predicted according to the

geometric feature extracted from the input depth image. Both of the shared prior decoder and the specific

shape latent code are combined together to reconstruct the complete instance in the normalized canonical

space. Then the 6D pose could be solved by estimating the point matching between the depth point cloud

and the canonical instance. Experiments show that the proposed framework for category‑level 6D pose

estimation achieves relatively good performance as well as generalization ability for novel instances

within the same category.
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1 引言

1.1 研究背景及意义

六维物体位姿估计是计算机视觉中的一项重要

任务，它能够由输入图像恢复出物体在当前相机中心

坐标系下的三维位置和方向，被广泛应用于机械臂操

作［1］、自动驾驶［2］和虚拟增强现实［3］等领域。

目前，大多数现有的工作都集中在实例级位姿估计

上，即预先提供测试物体的精确三维模型；然而在真实

场景中，很难为每个新对象建立精确的三维模型。因此，

实例级位姿估计大多只能处理训练集中出现过的物体。

近期，类别级六维物体位姿估计方法得到了广泛的关注

和研究，它可以在没有显式给定三维模型的情况下处理

训练中未见过的新对象（该对象必须属于训练集中的某

一已知类别）。与实例级位姿估计方法相比，类别级位

姿估计对实际应用场景具有更强的适应能力，但同时也

对模型设计提出了更大的挑战：第一，未知物体的数据

分布和训练数据之间存在差异，需要模型有更强的泛化

能力；第二，物体位姿是相对于物体坐标系下的物体初

始位姿定义的，需要给出每个物体实例的初始位姿先验

信息；第三，由于不提供物体的三维模型，对于增强现实

等可视化任务，无法显式渲染出三维场景。本文通过对

三维物体的深度表征提供获取类别级先验信息和减小

类内形状差异的一种解决思路。

1.2 国内外技术发展现状与研究

随着深度学习的发展，早期的研究聚焦于实例级物

体六维位姿估计取代传统的模板匹配方法，即已知测试

物体的精确三维模型。其中部分工作［4, 5］由输入图像直

接回归目标物体的六维位姿参数，然而这容易导致空间

信息的丢失；另一类工作［6, 7］首先估计图像中目标前景

像素点与初始状态的物体局部坐标系下三维点坐标的

点对匹配关系，再利用匹配关系求解出位姿参数。

实例级位姿估计大多只能处理训练过程中见过

的物体，然而在真实场景中获取物体的三维模型是相

当困难的。近期，类别级六维物体位姿估计方法得到

了广泛的关注和研究，它可以在没有显式给定三维模

型的情况下处理训练中未见过的新对象。NOCS［8］是

第一个基于深度学习的类别级六维物体位姿估计框

架，通过显式构建一类物体的NOCS共享空间为初始

位姿提供先验；为解决不同实例间的类内差异，部分

方法建模由类别模板先验到目标实例间的变形［9, 10］，

或提取出更具代表性的实例物体的几何特征［11, 12］。

然而由于三维模型未知，这些方法通常需要显式重建

出实例物体的三维点云模型，大大增加了模型的收敛

难度。本文通过深度SDF表征提取类别级先验信息，

并通过重建实例的归一化模型减小类内形状差异，提

高模型的性能和泛化能力。

1.3 研究内容与主要贡献

本文研究未知三维模型情况下的类别级物体六

维位姿估计问题。为解决同一类别内物体间的形状

差异（类内差异），现有方法致力于充分利用输入包含

深度的空间形状信息，重建出输入物体的点云几何形

状［11］或初始位姿下的点云模型［9］。但是，点云模型天

然的稀疏性导致这些方法难以重建出连续的表面以

及精确的三维结构，不仅无法准确提取出物体的形状

特征，且不便于进行渲染，难以用于增强现实等可视

化需求。因此，本文采用一种深度隐式三维模型

DeepSDF［13］进行三维形状特征的表征，从而同时保留

共享的类别级先验信息以及每个类内实例独特的形

状特征。本文的主要贡献有以下三点：

（1）. 提出了一个基于深度三维模型表征的类别

级物体六维姿态估计架构；

（2）. 通过构建类别级先验解码器以及归一化模

型重建模块，充分提取出类别级先验信息，同时减小

了类内形状差异；

（3）. 在合成和真实数据集上都取得了良好的效

果，具有一定的泛化能力。

2 模型架构设计

类别级物体六维位姿估计的目的是依据输入的

RGB‑D图像 I 估计其中包含的所有物体的旋转参数

R ∈ SO (3)和平移参数 t ∈ R3，R和 t构成的位姿参数描

述物体由局部坐标系下预定义的初始位姿变换到当前

相机坐标系下。本文采用四元数表征三维旋转参数。

完整的模型架构设计如图1所示，首先用已预训练好的

检测分割模块获取图像中每一物体的前景区域，分割出

的深度点重构出相机坐标系下的可见部分点云M c
vis；其

次通过估计得到的类别选取类别先验解码器（2.1节），

隐式地提取出一类物体的共享先验特征；随后通过M c
vis

的视觉信息重建对应实例模型的隐变量（2.2节），利用

先验解码器重建出对应实例在局部物体坐标系下的归

一化精细模型M O
rec；最后用NOCS作为监督估计M c

vis到

M O
rec的密集点对匹配（2.3节），根据点对匹配关系求解出

六维位姿以及尺度因子。
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图1 模型总体架构

2.1 基于深度SDF的类别级先验学习模块

由于类别级物体位姿估计问题中物体的三维模

型和初始位姿均未知，需要对其在局部坐标系下的形

状和位姿进行先验建模。受 NOCS［8］启发，虽然不同

实例的形状有所不同，但同一类别的对象通常具有共

同的属性和语义结构，人类可以从丰富的经验和先验

知识中轻松推断出没见过的物体的三维形状；例如水

杯通常是圆柱形的，水杯之间的差异通常只是圆柱体

的高度和直径。与 NOCS 直接将所有同类别物体的

尺寸和方向显式归一化在同一共享空间不同，本文希

望隐式地构建该先验信息，使其更适应深度学习

架构。

一系列方法［9, 14］利用自编码器为同类别的多个实

例点云模型提取高维特征作为隐变量表征原物体的

形状，并将这些高维特征的均值作为类别先验。本文

使用深度SDF表征物体三维模型，相对于点云能够重

建出连续的表面结构和更细致的几何架构，提供更丰

富的类别先验。

本文首先训练一个 DeepSDF 解码器，从数据集

中学习类别级形状先验知识（该数据集可以和六维

姿态估计数据集的物体实例不同）。SDF 表示有符

号距离函数，其中点的 SDF 值表示到曲面边界的距

离，符号表示区域是在形状的内部（-）还是外部

（+），模型表面即为 SDF 值为 0 的决策边界。深度

SDF 模型通过建立空间内离散的三维查询点 x =

{ x1,…,xN}到 SDF 值的映射关系构建三维表面的隐

空间模型：

fD ( )x ; z = d (1)
其中 d = { d1,…,dN}为查询点 x 对应的 SDF 值，fD

为包含了类别先验信息公共属性的DeepSDF解码器，

z为表征实例形状特征的隐变量，即每个实例映射到

z。测试时通过解码器，物体表面可以隐式地由

F ( z ) = 0 的等值面表示并重建出精细的三维模

型［15］。

为最大程度的区分不同类别的先验信息，本文为

每一类别单独训练一个深度 SDF 解码器。在训练过

程中，首先将所有三维模型标准化，即对齐坐标原点

和旋转轴，并缩放到相同尺度。因此，解码器重建的

三维模型M O
rec 是在物体局部坐标系下的归一化模型，

其中O表示物体局部坐标系。

2.2 基于形状差异表征的隐变量重建模块

2.1节中的类别级解码器隐式包含了类别级共享

先验信息，使得模型初步具备处理新物体的能力，但

由于类内差异较大，类别级先验特征无法完全表征当

前输入物体。类内差异是指尽管属于同一类别、具有

共享的相似特征，但类别内各实例间仍存在较大差

异，例如颜色差异、形状差异、尺寸差异等。如图 2所

示，对于相机这一类别的实例，相对于模板的形状

各异。

图2 类内差异示意图

相对于实例级位姿估计方法常用的视觉特征和

深度特征密集融合［5］，本文仅使用深度图的几何信息

进行位姿估计，从而消除颜色差异。为减小类内形状
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差异对泛化性能的影响，本文根据先验解码器中包含

的类别模板信息在局部物体坐标系中重建出当前输

入物体的归一化实例模型，从而充分提取目标物体的

形状特征。

为了由输入深度图重构的可见模型点M c
vis重建出

局部物体坐标系下的模型 M O
rec，一部分方法［9］设计复

杂的网络估计每个点的偏移，模型复杂度高且重建的

点云较为粗糙。利用深度 SDF 表征有利于提高重建

精度、降低模型复杂度。一种简单直观的重建思路是

直接由M c
vis 估计出最优的隐变量 ẑ，并用 ẑ的真实标注

进行监督（隐变量的真实值由该实例对应的物体坐标

模型获取）。这一做法实质上是将低维空间密集点的

重建转换为高维隐空间中隐变量的重建，通过特征降

维降低模型复杂度，但是在训练过程中仍然需要三维

模型标注，并且容易使重建网络过度“记住”输入的三

维模型，影响其泛化到新物体上的能力。

为此，本文利用SDF标注学习隐变量重建网络的

模型参数。依据训练过程中已知的NOCS坐标，可以

获取输入实例在归一化局部物体坐标系下的可见点

坐标；为这些可见点构建 SDF样本，沿表面发现方向

在内外侧 γ距离的位置各取一个点，构成模型表面内

外的采样点 xnocs，SDF 值分别为 +γ和 − γ。用构造的

SDF样本对隐变量重建网络进行监督：

Lz ( )d =∑i

2Nv || || fD ( )xinocs, z − diγ 1
+ 1
σ2

|| || z 2 (2)
其中，fD ( ⋅ )为类别级先验解码器，d i

γ ∈ { +γ i, − γ i}为

每个NOCS采样点的SDF标注。实验表明，相对于直接

用隐变量的值进行显式监督，该方法具有更好的性能。

2.3 相机坐标系到物体坐标系的点对匹配模块

图3 点对匹配模块

图1中所示点对匹配模块求解当前相机坐标系下

的观测物体 M c
vis ∈ RNv × 3 相对于局部物体坐标系中重

建 的 M O
rec ∈ RNc × 3 的 密 集 点 对 匹 配 关 系 矩 阵

A ∈ RNv × Nc，从而求解出六维姿态变换。网络结构设计

如图 3 所示，通过 SE(3）等变网络［16］提取出两者的密

集点特征，其中 SE(3）等变网络能够更好的保留输入

模型的旋转信息；然后构建两两点对特征之间的交叉

注意力，softmax后获取匹配关系 A。将 A和 M O
rec 相乘

即可获得输入的可见点对应的 NOCS 坐标估计值

P̂ ∈ RNv × 3，利用 NOCS坐标对点对匹配网络进行监督

学习：

Lcor ( )P̂,P = 1
Nv
∑x ∈ P̂,y ∈ P{5 || x − y 2, || x − y ≤ 0.1

|| x − y − 0.05,otherwise (3)
依据当前相机坐标系下的观测点M c

vis相对于局部

物体坐标系中重建 M O
rec 的密集点对匹配，本文采用

Umeyama算法［17］求解从物体坐标系到相机坐标系的

六维位姿R|t。

2.4 实现细节

对于输入图像和深度，采样 Nv = 1024 个点作为

当前相机坐标系下的可见点。训练深度类别级先验

解码器时，表征实例形状特征的隐变量 z的维度设为

16，每个解码器训练迭代1500轮。对于隐变量重建网

络和点对匹配网络的联合训练，迭代200轮，取初始学

习率为0.0001。

对于对称物体类别（例如瓶子、碗和罐头），本文

忽略了围绕对称轴的旋转误差。对于容易因为自遮

挡转变对称性的物体类别（如杯子），在把手不可见的

情况下，将杯子视为对称对象；在把手可见的情况下，

将杯子视为非对称对象。

3 实验结果与分析

3.1 数据集和评估指标

本文使用合成数据集CAMERA［8］进行训练，真实

数据集 REAL进行测试。CAMERA 数据集是通过虚

拟引擎以上下文感知的方式渲染三维对象并将其合

成为真实场景而生成的，总共有 300K张合成图像，其

中 25K 用于评估。其中包含 1085个对象实例。其评

估集包含 184个不同的实例。REAL数据集通过相机

拍摄真实场景和物体构成，共计 4300张包含 7个场景

的真实图像用于训练，2750张包含 6个场景的真实图

像用于评估。每组包含 18个真实对象实例。两个数

据集的物体实例均从 6个不同类别中选择——瓶子、

碗、相机、罐头、笔记本电脑和杯子，如图4所示。所有

物体都预先进行了物体坐标系下中心点和旋转方向

的对齐，并对尺度进行了归一化。
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图4 数据集展示

表 1 实验结果与方法对比

NOCS［8］
SPD［9］
SGPA［10］
FS‑Net［11］
DualPose［12］
OURS

CAMERA
5°2 cm
32.3
54.3
70.7

-
64.7
69.2

5°5cm
40.9
59
74.5

-
70.7
72.3

10°2 cm
48.2
73.3
82.7

-
77.2
78.9

REAL
5°2 cm
7.2
19.3
35.9
-
29.3
36.5

5°5cm
10.0
21.4
39.6
28.2
35.9
44.8

10°2 cm
13.8
43.2
61.3
-
50.0
63.6

本文使用位姿误差 n° mcm 对三维位姿估计结果

进行评估。n° mcm 计算所有测试样本中旋转估计偏

差 ΔR ≤ n° 以及位移估计偏差 Δt ≤ m 的占比，选用

5°2cm、5°5cm和10°2cm三个阈值标准。

3.2 模型效果和对比

将本文所提方法的结果与 NOCS［8］、SPD［9］、SG‐

PA［10］以及DualPose［12］分别在CAMERA和REAL数据

集上进行对比，与 FS‑Net［11］在REAL数据集上进行对

比，结果如表 1 所示。其中，n° mcm 反映六维位姿估

计效果。

根据 n° mcm 评估六维位姿估计的模型表现。对

于 CAMERA 合成数据集，本文超过了 NOCS、SPD 和

DualPose，与 SGPA 的表现较为接近（在 5°2cm、5°5cm

和 10°2cm 上仅分别降低 2.1%、3% 和 4.6%）。由于

SGPA使用了复杂的 Transformer结构估计点对匹配，

性能较好，但耗时相对较长。

对于REAL真实数据集，本文在 5°2cm和 5°5cm上

均达到了最佳表现，其中在 5°5cm方面超过其它方法

10% 以上。值得注意的是，REAL中包含训练和测试

数据，NOCS、SPD、SGPA和DualPose都采用了混合训

练策略，即以一定的比例利用 CAMERA 合成数据和

REAL 中的训练数据一起作为模型训练集，并在 RE‐

AL 测试数据上进行验证；FS‑Net只在 REAL 训练数

据上进行训练；因此，这些方法的训练数据和测试数

据存在分布交叠，并不能完全拟合类别级物体六维位

姿估计的实际情况（完全没见过的新实例）。本文所

提方法仅在 CAMERA 合成数据上进行训练，在 RE‐

AL 测试数据上验证模型效果，测试数据和训练数据

的分布差距更大，因此更能证明该方法的泛化能力。

图5 位姿估计结果可视化

图 5展示了本文的方法在REAL数据集上的可视

化结果。其中，上面一行展示了标准化包围框按六维

位姿投影到图像上的结果（标准化包围框为每一类别

实例共享）。下面一行展示由输入深度点重建实例在
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标准化空间的三维模型的重建效果（将重建的模型按

位姿渲染到相机坐标平面上）；可以看出，基本能重建

出完整的几何形状，对于部分细节（如水杯的把手）也

能较好的提取。

3.3 消融实验

表2 消融实验结果

MeanPri
PRec
EmbRec
MLP
OURS

CAMERA
5°2cm
42.2
61.9
69.6
66.5
69.2

5°5cm
50.8
65.4
73.1
70.7
72.3

REAL
5°2cm
10.4
25.2
31.9
34.1
36.5

5°5cm
16.7
30.6
38
41.6
44.8

表 2 给出了各设计模块的消融实验。其中，

OURS 表示最终的模型架构，MeanPri 表示使用隐变

量的均值重建类别模板模型作为M O
rec，PRec表示使用

通过观测到的输入 M c
vis 直接在三维空间重建实例点

云，EmbRec表示使用隐变量的真实值监督重建网络，

MLP表示使用多层感知网络取代点对匹配模块中的

SE(3）等变网络。

MeanPri根据预先得到的类内所有实例的隐变量

取均值，求得类别模板先验，并用解码得到的模型直

接送入点对匹配模块，即类内所有实例共用同一标准

化模型。由于类内形状差异大，这种做法无益于提取

实例独特的形状特征，会极大降低模型的性能。

PRec 和 EmbRec 根据类别先验分别进行实例的

点云模型和对应的隐变量的显式重建。点云重建由

于模型复杂度大大增加，性能下降较明显；隐变量重

建在 CAMERA 数据集上的效果反而提升了，但在

REAL上有明显降低。这可能是因为 CAMERA 测试

数据和训练数据分布差距不大，而REAL测试数据是

训练中完全未知的新物体。这进一步表明本文提出

的SDF间接监督方法有助于提高泛化能力。

MLP使用多层感知网络取代点对匹配模块中的

SE(3）等变网络对三维数据进行特征提取；由于等变

网络能够更好的保留输入中的姿态信息，有利于匹配

网络的学习，因此使用等变网络作为特征提取骨架有

一定的优势。

4 总结

本文采用一种基于 SDF 的深度三维模型表征

提取出类别级先验共享信息，同时依据输入深度图

像的几何形状特征搜索最优的形状隐变量，从而重

建出标准空间内的完整实例模型。通过学习深度

点与标准化实例模型的点对匹配关系，即可求解出

物体的六维位姿参数。本文提出的类别级六维位

姿估计架构具有良好的性能以及对一定的类内新

物体的泛化能力。
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