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摘  要：在智能制造、智能抓取、自动驾驶等领域，物体六自由度（6-DoF）姿态估计是三维环境感知的关键技术，是机器对

空间准确理解和操作的基础。物体6-DoF位姿估计易受到复杂环境如光照变化、物体表观信息缺失、遮挡等因素的影响，从而

影响物体姿态估计的准确性。本文深入探索了复杂环境条件对物体位姿估计的影响机制，针对视觉传感器多源信息鲁棒特征

提取与高精度视觉目标位姿估计展开研究。为了突破光照变化环境和弱纹理物体的姿态估计问题，本文提出了一种基于RGB-

D数据的两阶段混合卷积神经网络CMCL6D，优化跨模态数据特征整合，提高了算法对光照变化和弱纹理情况下的物体姿态

估计的准确性。为了降低颜色信息表征一致性差对物体姿态估计的影响，并进一步探索深度数据蕴含的丰富信息，本文还提

出了一种基于深度图像的端到端姿态估计网络DMG6D，其通过扩展深度图像数据形成法向量角和空间结构表达，进而形成高

鲁棒性目标特征表征和姿态估计算法。本文对提出的方法在大型基准数据集上进行了实验测试。实验表明，本文提出的

CMCL6D方法在YCB-Video数据集上的AUC指标达94.5%，提出的DMG6D在LineMod数据集上的ADD(S)-0.1d指标达98.9%，

证明了本文提出多源数据融合策略的有效性。本文涉及的 CMCL6D 算法和 DMG6D 算法代码已分别开源于

https://github.com/wangzihanggg/CMCL6D 和 https://github.com/wangzihanggg/DMG6D。 
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0  引  言 

在《中国制造2025》[1]这一国家制造业战略蓝图

的引领下，中国正极速向制造强国转型，力求在全球科

技革命和产业变革的大潮中占据先机。在传统的工业

生产线中，机器通过目标检测、语义分割等方法感知周

围环境[2]，然而这些方法主要关注物体的二维信息。

随着智能化技术要求的提升，如何实现复杂场景下对

三维环境的感知已成为机器视觉研究的焦点。其中，物

体6-DoF姿态估计旨在使机器能够精确感知并理解三

维空间中物体的位置和姿态，是实现机器人灵活操作

[3]、自动化装配[4]、自动驾驶[5]等核心技术的基础。 

目前，基于深度学习的物体6-DoF姿态估计方法取

得了长足的进展。基于深度学习的6-DoF姿态估计方法

主要分为基于模板、基于投票和基于对应点等方法。基

于投票的方法依赖事先标注好的6-DoF姿态模板，选取

最匹配的模板来估计物体姿态。Kehl等人的SSD-6D[6]

则结合监督与自监督学习，基于SSD框架扩展以涵盖

完整的6D姿态估计，但其在处理不规则或被遮挡目标

时具有一定的局限性。基于投票的方法分为直接与间

接投票。Peng等人的PVNet[7]通过像素指向关键点的

向量进行回归与投票定位，展现出对遮挡情况的良好

适应性。旷视研究院提出PVN3D[8]在此基础上采用

RGB-D输入，先检测关键点后拟合姿态，结合实例分

割与关键点投票优化。该方法提升了在复杂条件下的

位姿估计的可靠性，但牺牲了部分实时性。基于对应点

的方法核心为在RGB图像中识别与3D模型点对应的

2D像素点，如YOLO6D[9]在单阶段内通过卷积网络直

接从输入图像获取包围盒顶点与中心点，继而借助PnP

算法推算6D姿态。然而，该类型的算法虽然实现了高

实时性估计，但姿态估计的精度较差。 

因此，虽然目前基于深度学习的6-DoF姿态估计方

法已经取得了很好的研究成果，但实际应用中场景的

复杂性对目标位姿估计存在巨大影响。例如，遮挡会导

致模型的可见部分减少，影响特征提取的可靠性，从而

影响网络模型的识别能力；另外，待检测目标的弱纹理

特性也会影响特征表达的鲁棒性，对 6-DoF姿态估计

构成巨大挑战。 

为解决遮挡、弱光照等情况对目标位姿估计的影

响，本文提出了基于RGB-D数据的双模态数据融合的

CMCL6D位姿估计算法，通过两种模态数据的有效特

征提取与互补实现高精度物体6D姿态估计；为解决弱

纹理及光照变化等因素导致目标色彩数据噪声高的问

题，提出了基于深度图像的DMG6D目标位姿回归方法

，充分挖掘深度信息，同时规避光照变化对表观颜色对

目标姿态估计的影响。本文的贡献和创新点如下： 

（1）提出了一种基于RGB-D数据输入的两阶段混

合CNN网络架构CMCL6D算法，有效提升跨模态数据

交互和特征融合性能，能够在弱光照、弱纹理情况下获

取高可靠性场景实例分割图像并基于此进行目标物体

的鲁棒姿态回归。 

（2）提出了一种基于纯深度数据输入的端到端姿

态估计DMG6D网络框架，探寻深度图像蕴含的丰富信

息，从深度数据中挖掘潜在的角度信息和空间结构信

息，形成深度、角度、点云三模态数据交叉融合的网络



框架，在无需彩色图像前提下实现目标物体的鲁棒特

征提取和位姿回归。 

（3）本文提出的CMCL6D方法在YCB-Video数据

集上的AUC精度指标达94.5%，提出的DMG6D在

LineMod数据集上的ADD(S)-0.1d精度指标达98.9%，形

成了视觉目标6-DoF高精度检测结果。 

1 基于CMCL6D跨模态跨层特征融合机制
的物体姿态估计算法 

本节探索遮挡、弱光照等情况对RGB-D成像的影

响，着重研究物体6-DoF姿态估计中的RGB-D鲁棒特征

提取方法，形成基于跨模态跨层机制的RGB-D数据融

合与6-DoF物体姿态估计CMCL6D框架。 
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图1 CMCL6D算法结构图 

图1所示为本方法框架的结构图。其流程为给定

RGB-D标定图像，首先使用RGB-D融合分割网络得到

场景中目标实例的掩膜，再根据掩膜的边界分别对

RGB图、深度图进行分割和特征提取形成密集特征，最

后采用密集特征进行姿态估计与调优。 

1.1 跨模态特征交互算法 

在低纹理和低光照条件下，RGB图像往往缺乏足

够的特征信息，而深度图像可以稳定表达目标物体的

三维结构特征。为充分利用两种数据的隐含信息，本节

提出了跨模态特征引导模块 (Cross-Modal guided 

Feature Extraction Module, CM)，建立RGB和深度特征

信息流之间的有效信息交互机制。 
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图2 CM模块结构图 

图2为CM算法结构，实现RGB和D两种模态的优

势特征交叉互补，该结构表达为： 

𝐹𝑅𝑆𝐴 = 𝛿(𝑀𝐿𝑃( 𝐴𝑣𝑔𝑃𝑜𝑜𝑙( 𝐹𝑅)) ⊕ (𝑀𝐿𝑃( 𝑀𝑎𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙( 𝐹𝑅)))(1) 

𝐹𝐷𝑆𝐴 = 𝛿(𝑀𝐿𝑃( 𝐴𝑣𝑔𝑃𝑜𝑜𝑙( 𝐹𝐷)) ⊕ (𝑀𝐿𝑃( 𝑀𝑎𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙( 𝐹𝐷)))(2) 

𝐹𝑅
′ = 𝛿(𝐹𝑅 ⊗ 𝐹𝐷𝑆𝐴) (3) 

𝐹𝐷
′ = 𝛿(𝐹𝐷 ⊗ 𝐹𝑅𝑆𝐴) (4) 

式(1)-(4)中， 𝐹𝑅 和 𝐹𝐷 分别为 RGB 和 D 分支的输

入特征；𝑀𝑎𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙  和 𝐴𝑣𝑔𝑃𝑜𝑜𝑙  分别为最大池化和平

均池化； ⊕ 代表特征的通道级联；⊗ 表示逐像素的乘

法。 𝑀𝐿𝑃 表示多层感知机层，其包括两个卷积层和一

个 ReLU 激活层𝛿。该结构采用的空间注意算法，实现

了 RGB 特征和深度特征的有效融合。 

在分割网络中，CM 模块通过 RGB 数据和深度数

据之间的跨模态信息交互，使编码器的每一层都能对

输入数据进行有效特征提取。该设计使 RGB 分支能够

增强其特征提取能力，有效应对弱纹理和低光照复杂

条件。同时，深度分支克服了缺乏颜色纹理信息的限制，

实现了更全面的特征表示。然而，在复杂和多样化的场

景中，仅依赖 CM 模块无法准确地提取和充分利用每

个分支的特征信息。为解决该问题，提出了跨层特征提

取引导模块，从而有效融合两个分支网络中的特征，进

一步提高特征提取的鲁棒性。 

1.2 跨层特征交互算法 

本节提出了一种新的跨特征层特征提取引导模块

(Cross-Layer guided Feature Extraction Module, CL)，旨

在增强编码器的特征提取能力，其结构如图3所示。在

基于深度学习的特征提取框架中，低层特征具备更多

细节信息，高层次特征具备高级语义信息。CL模块实

现不同层之间有价值信息的交互，从而使编码器有效

利用低级特征层提供的丰富细节，增强整体特征的鲁

棒性，进而提高物体姿态估计的准确性。公式(5)和(6)

为CL算法的结构表达。 

𝐹𝐿 = 𝛿(𝑀𝐿𝑃( 𝐴𝑣𝑔𝑃𝑜𝑜𝑙( 𝐹𝑅)) ⊕ (𝑀𝐿𝑃( 𝑀𝑎𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙( 𝐹𝑅))) (5) 

𝐹𝐻 = 𝐹𝐻 ⊗ 𝛿(𝑀𝑎𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙( 𝐹𝐿)) (6) 

式(5)-(6)中，𝐹𝐿为空间注意模块提取的低层次空间

注意力特征， 𝐹𝐻 为由低层次特征引导获得的高层次特

征。通过将低级特征向高级特征的嵌入，有效地解决高

级特征中整体特征拟合效率低的问题。 

卷积
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图3 CL模块结构图 

1.3 基于改进自注意力机制的目标姿态检测头 
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受CBAM算法[11]的启发，本文关注如何从自注意

力机制的角度更准确地提取目标物体的空间特征信息

，形成目标物体边界框区域的鲁棒特征描述。因此，本

文对姿态回归检测头网络进行改进，形成图4所示结构

。该算法针对RGB与掩膜的鲁棒特征提取部分加入空

间与通道自注意力机制，提高姿态矩阵回归的可靠性。 
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图4 6D姿态检测头模块结构图 

2 基于DMG6D多流全局特征融合网络的物
体姿态估计算法 

针对光照变化使得物体RGB图像表征差异大的问

题，本节探索仅基于深度图像的物体6-DoF检测方法，

形成图5所示的基于多流全局特征融合DMG6D网络框

架。 

3D点云数据

深度

图像

全局特征

提取与融合

法向量角数据

姿态检测

6-DoF姿态

 

图5 DMG6D算法结构图 

在DMG6D编码器-解码器的每个阶段进行全局特

征融合，用于学习深度数据在各个模态下的特征表示

并进行6D姿态估计。本文使用Swin Transformer[12]对

原始深度图像和法向量角度图进行特征编码，使用

RandLA-Net[13]对点云进行特征提取，并在此过程中

对这三种模态的信息进行逐级特征互补融合，形成稠

密特征嵌入。本文遵循[8]提出的3D关键点检测方法，

采用得到的嵌入特征进行目标物体的3D关键点预测及

6D姿态估计。 

2.1 深度图像、法向量角度图像与点云的特征提取 

以往的基于深度图的6D姿态估计算法往往直接将

深度图输入进特征提取网络，但这类方法往往忽视了

深度图隐含的目标物体的其他物理特征信息。为了从

深度图像中获取方向信息和局部几何信息，本文遵循

[14]的方法为每张深度图像中的每个像素点生成其与

相机坐标系𝑁与𝑥 ,𝑦 ,𝑧轴对应的法向量角度，该过程描

述为： 

[

𝑎𝑥

𝑎𝑦

𝑎𝑧

] = [

arccos(𝑁 ⋅ 𝑥)

arccos(𝑁 ⋅ 𝑦)

arccos(𝑁 ⋅ 𝑧)
] (7) 

之后，将得到的角度值(𝑎𝑥 , 𝑎𝑦 , 𝑎𝑧)正则化到0~255

区间，形成如图6所示的法向量角度数据。 

深度图像 法向量角图像

[891] [202, 84, 133]

 

图6 法向量角度变换示例 

为同时学习到深度特征和法向量角度图像的鲁棒

特征，本节提出了基于编码器-解码器结构的主干网络

。同时，考虑到两种数据的同源性，本文使用权重共享

方式进行特征嵌入提取。网络采用Swin-T（微型Swin 

Transformer）作为编码器，UperNet[15]作为解码器，形

成两种图像的多尺度特征表示。 
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图7 Swin-T结构图 

如图7所示，Swin-T编码器同时以深度图像和法向

量角度图像作为输入，包含四个Swin Transformer模块

，每个模块分别由Encoder、Bottleneck和Decoder组成。

以深度图像为例，首先进行Patch Partition，将数据分为

4x4个Patch；之后经过线性嵌入和两个自注意Swin 

Transformer模块进行特征提取；最后通过Patch Merging

进行下采样，完成一个阶段的特征提取。同时，每次特

征提取结果与其他两个信息流进行点级特征融合；通

过迭代四次类似特征计算，完成对深度图像的特征提

取。法向量角度图像特征提取过程与上述相同。 

经特征提取后，本文使用UperNet进行上采样操作

，恢复特征图尺寸。UperNet基于双线性插值进行上采

样操作，并使用PSPNet[16]中的金字塔池化模块（PPM

）作为特征金字塔的最后一层。上采样过程对三种模态

的特征交互融合（见第2.2节）以及与编码器特征嵌入

的拼接。通过最后一级的无监督上采样，得到与输入图



像尺寸相同的像素级特征嵌入结果。 

对于点云模态，首先使用多尺度填充法补齐深度

图像孔洞，再根据相机内参矩阵将深度图像转换为3D

点云。为了提取点云的多尺度嵌入特征，点云特征提取

网络包含一次特征预处理CNN模块、四次RandLA-Net

特征提取下采样模块以及三次RandLANet特征提取上

采样模块。在该上/下采样过程中，进行点云与深度图

像和法向量角度模态的逐点特征融合。 

2.2 基于全局特征融合的特征交互机制 
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图8 基于全局特征的融合机制示意图 

本节提出了一种基于全局特征的逐点特征融合机

制，其结构如图8所示。由于法向量角度图像、点云两

种模态都源自深度图像，各模态数据在空间上良好对

齐，因此可以以像素-点的方式进行多模态融合。该过

程为：深度图像和法向量角度图像上的每个像素在点

云模态中都存在对应的点；采用kNN算法寻找目标点

的k个近邻，并将这些邻近点整合输入至多层感知机来

表征目标像素的空间结构特征。该过程表示为： 

𝐹𝑝2𝑔 = 𝑀𝐿𝑃({𝑃𝑖|𝑃𝑖 ∈ kNN(𝑃, {𝑃𝑖}, 𝑘)}) (8) 
式(8)中，𝐹𝑝2𝑔指目标点的空间特征嵌入，𝑃𝑖指目标

点𝑃最近邻的第𝑖个点。为高效融合三种模态点对点的

特征，采用如公式(9)所示的全局特征融合算法： 

𝐹𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 = 𝑀𝐿𝑃(𝐹𝑝2𝑔 ⊕ 𝐹𝑑𝑝𝑡 ⊕ 𝐹𝑛𝑣) (9) 
公式(9)中，𝐹𝑑𝑝𝑡  和 𝐹𝑛𝑣 分别为深度图像和法向量

角度图像经各自 Swin-T 算法后的特征嵌入。为防止过

拟合，全局特征融合部分仅叠加三个模态的特征，之后

输入至多层感知机。得到全局特征之后，即可将全局特

征与每个模态的特征嵌入融合。首先，将全局特征与点

云模态进行融合： 

𝐹𝑓𝑝 = 𝑀𝐿𝑃(𝑃𝑜𝑜𝑙(𝐹𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙) ⊕ 𝐹𝑑𝑝𝑡) (10) 
式(10)中， 𝐹𝑑𝑝𝑡  指点云模态数据经过点云网络处

理后的空间特征嵌入。由于 𝐹𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 的尺寸与 𝐹𝑑𝑝𝑡  不一

致，因此使用获得 𝐹𝑝2𝑔 时的点云索引对  𝐹𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙  进行下

采样。之后，通过多层感知机进行特征点云模态空间特

征嵌入与全局特征的融合，得到融合特征 𝐹𝑓𝑝 。最后，

进行全局特征与深度图像模态和法向量角度模态的特

征融合，如公式(11)-(12)所示： 

𝐹𝑓𝑑 = 𝑀𝐿𝑃(𝐹𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 ⊕ 𝐹𝑑𝑝𝑡) (11) 

𝐹𝑓𝑛 = 𝑀𝐿𝑃(𝐹𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 ⊕ 𝐹𝑛𝑣) (12) 

上述算法完成了三个模态的特征提取与融合，形

成全局特征表达，使得各个模态都具有了来自深度、角

度和空间的特征嵌入。编码器-解码器结构的每个阶段

都使用该特征融合机制，以提高深度、角度和空间特征

的交互能力。 

2.3 基于改进自注意力机制的3D关键点姿态检测算法 

受He等人的FFB6D工作[17]的启发，本文通过基于

最远点采样算法进行目标物体表面关键点采样。为了

使密集特征嵌入对实例分割、位姿矩阵关键点回归具

有更精确的指向性，受CBAM算法的启发，本节分别为

平移矩阵回归、旋转矩阵回归以及图像实例分割三个

任务的检测头进行了改进，在检测头模块头部加入基

于空间和通道的自注意模块，实现了密集特征嵌入，提

高了姿态回归的稳定性。 

3 实验与结果分析 

3.1 实验平台介绍 

本文的实验执行环境为：LinuxMint 18.1操作系统

，处理器为 Intel(R) Core(TM) i9-12900K CPU，内存 

64GB，显卡为  NVIDIA RTX3090Ti。编程语言为

Python3.7，深度学习框架为Pytorch 1.8。本文实验在两

个大型公开基准数据集上进行测试。两个数据集分别

为：包含133827张真实标签的YCB-Video Dataset数据

集[18]；包含22000张真实标签和100000张合成标签的

LineMod Dataset数据集[19]。 

3.2 评估指标 

本文使用两种常用的 6-DoF 姿态估计评估指标来

测量算法的性能：平均距离度量 ADD 和 ADD-S[20]。

对于非对称目标，ADD 算法计算框架预测姿态与真值

的目标顶点之间的平均距离： 

ADD =
1

𝑚
∑  

𝑝∈𝑀

∥ (𝑅𝑝 + 𝑇) − (𝑅∗𝑝 + 𝑇∗) ∥ (13) 

式(13)中，𝑝表示目标物体的顶点，𝑀表示目标顶点

的集合，𝑚表示顶点的个数，𝑅、𝑇表示模型预测的旋

转矩阵和平移矩阵，𝑅∗、𝑇∗表示真值旋转矩阵和平移

矩阵。对于对称物体，计算平均距离度量的算法 ADD-

S 为： 

ADD-S =
1

𝑚
∑  

𝑝1∈𝑀

𝑚𝑖𝑛
𝑝2∈𝑀

∥ (𝑅𝑝1 + 𝑇) − (𝑅∗𝑝2 + 𝑇∗) ∥ (14) 

在 YCB-Video 数据集的实验中，使用 ADD(S)的精

度阈值曲线积分（AUC）作为指标；在 LineMod 实验

中，使用平均距离度量小于物体直径的 10%（ADD(S)-

0.1d）作为指标。 

3.3 基于RGB-D数据的姿态估计算法实验结果及分析 
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在 YCB-Video 数据集上评估了本文提出的

CMCL6D 方法，并与经典方法 PointFusion[21]和基线

方法 DenseFusion[10]方法进行了对比。各算法以 AUC

作为评估指标，结果如表 1 所示。 

表1 各算法在YCB-Video数据集上测试结果 

物体编号 PointFusion (%) DenseFusion (%) CMCL6D (%) 

002 90.9 96.4 97.5 

007 93.8 96.6 98.2 

024 75.7 88.2 88.5 

051 65.9 72.9 75.0 

052 60.4 69.8 72.7 

平均值 83.9 93.1 94.5 

由表1可知，本文提出的方法比基线方法[10]准确

率提升了1.4%，这表明本文所提方法对物体大小具有

较强的判别能力，对纹理较弱的物体具有较好的特征

提取能力并可以准确估计位姿。 

另外，本文在YCB-Video数据集的典型数据上对

CMCL6D算法各阶段结果进行了可视化，如图9所示。

图9表明，本文提出的CMCL6D算法可以有效获得物体

高精度位姿检测结果。 

 

图9 CMCL6D方法姿态估计可视化 

3.4 基于深度数据的姿态估计算法实验结果与分析 

在LineMod数据集上定量评估了DMG6D方法，并

与其他Depth-only的先进方法进行了比较。本节分别计

算了非对称对象的ADD<0.1d和对称对象的ADD-

S<0.1d。实验统计结果如表2所示。 

表2 各算法在LineMod数据集上测试结果 

物体 CATRE (%) SwinDePose (%) DMG6D (%) 

ape 63.7 95.4 96.6 

benchvise 98.6 98.2 99.5 

camera 89.7 96.9 99.1 

can 96.1 98.2 99.3 

cat 84.3 98.6 98.7 

平均值 90.9 97.5 98.9 

表2表明，在所有以深度数据为输入的方法中，本

文提出的DMG6D方法比目前最先进的方法[23]提升了

1.4%。 

如图6所示，在部分LineMod数据集中典型物体上

对提出算法的效果进行了重投影可视化，可见DMG6D

可以稳定准确的预测目标物体的位姿。 

 

图10 DMG6D方法姿态估计可视化 

4 结  论 

本文致力于解决大范围光照变换场景下弱纹理目

标物体的6-DoF姿态估计问题，通过提出的CMCL6D和

DMG6D两种算法，有效提升了物体姿态估计的鲁棒性

和精度。实验结果表明，本文提出的方法在理论和实践

层面均取得了显著成效，具体结论如下： 

（1）本文提出了CMCL6D方法通过跨模态特征交

互模块与跨特征层特征交互模块，实现了RGB-D数据

的深度融合，不仅提高了在低纹理和低光照条件下的

姿态估计性能，还揭示了跨模态信息互补对于提升姿

态估计鲁棒性的关键作用。  

（2）本文提出了DMG6D算法，其利用深度数据

和由深度数据获得法向量角度图像与点云数据，形成

基于全局特征融合的端到端姿态估计框架，有效挖掘

深度数据的潜力，展示了深度信息在6D姿态估计中的

独特价值。 

实验结果显示，这两种方法在YCB-Video 和

LineMod数据集上的性能超越了当前最优算法，验证了

提出的多源数据融合策略对于提高姿态估计精度的有

效性。这不仅解决了实际应用中因光照变化和弱纹理

导致的估计困难，也为理论研究提供了新的视角和证

据，即深度数据的综合运用可以显著增强姿态估计的

稳健性。 

尽管本研究在目标姿态估计领域取得了显著进展

，但仍存在一些局限性，如对极端复杂环境下的姿态估

计鲁棒性还有待提高。未来研究可探索更高效的特征

提取和多源数据融合策略，以及轻量化网络设计，以适

应更广泛的实时网络应用需求。 
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