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摘要　基于卷积神经网络(CNN)的目标位姿估计模型的损失函数大多采用两点之间的欧氏距离作为评判准则,虽
然该损失函数计算简单、运算速度快,但训练规则不够全面、缺乏对目标的全局认识.针对这一问题,提出了一种

基于组合型损失函数的ComPoseNet模型,并进行位姿估计.此模型中的损失函数从空间学习的角度出发,同时

利用两点欧氏距离、两点直线和两点直线角度等作为训练规则.相比传统损失函数,此算法分别从点、线以及角度

方面考虑了目标的空间整体位置,进一步减小了估计位姿与真实位姿之间的误差,位姿估计得以改善.在

LineMod数据上进行大量的实验和分析,结果表明,在相同的训练次数情况下,本文算法比传统算法收敛速度快、

精度高、误差小,其中平移误差降低了７．４０７％,角度误差降低了６．９６８％.
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１　引　　言

近年来,随着计算机设备的更新换代以及神经

网络[１Ｇ４]理论的发展,深度学习即深层神经网络模拟

人类大脑,利用视觉接受信息,目前在位姿估计[５]方

面备受青睐.

但目前位姿估计算法普遍存在计算精度低、位
姿估计效果差等问题,其主要原因是参数调整不够

精确、模型收敛精度不够高、模型的位姿输出结果与

真实位姿相差较大.其中参数的调整是根据损失函

数[６]最小值进行的,模型收敛时损失函数值越小,参
数调整越精确,位姿估计效果越好.由上述分析可
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知,损失函数的类型和最小值直接影响模型参数的

准确性,进而影响模型的收敛精度和位姿估计效果.
传统的损失函数[７Ｇ８]大多采用两点之间的欧氏

距离作为计算规则.在二维坐标系中利用两点在

x、y 方向上的差值构造损失函数,在损失函数最小

化过程中完成参数调整,最终模型达到收敛,进而完

成目标检测和识别.此类传统损失函数在简单的二

维平面中目标识别效果好、准确率高;但当应用在三

维目标的位姿测量时,由于传统损失函数仅考虑点

与点之间的差异,未从空间整体上对目标进行综合

考虑,其位姿估计效果较差.这是因为二维平面中

的目标识别仅涉及平面坐标x、y 两个值,采用点与

点之间的欧氏距离作为损失函数可以准确检测目标

物、识别目标物;三维空间中的目标物位姿涉及立体

空间,仅采用点与点之间的相关测量不能准确估计

目标位姿,需增加更加全面的约束条件,并进行严格

的计算与测量.为此,许多学者提出了多种网络模

型结构和损失函数.如Do等[９]在传统损失函数的

基础上采用解耦方式输出６D姿态,利用李代数so
(３)转换为３D旋转矩阵后进行训练,同时利用２D
边界框中心得到平移向量中的x,y,故此模型只需

预测z分量和旋转向量３个值即可,减少了位姿估

计过程中的计算量.Wang等[１０]在传统损失函数的

基础上,采用RGB图避开了用２D信息估计３D姿

态时精度低的问题,同时利用３DCAD模型对深度

图的不敏感性提升模型性能,这是一种基于RGB图

片和３DCAD模型提升姿态精度的尝试.Li等[１１]

提出了一种新的基于目标６D姿态估计的深层神经

网络结构.在给出初始姿态的基础上,通过对合成

RGB图像渲染实现目标输入图像的匹配,在此基础

上优化出更准的目标姿态.Jafari等[１２]利用几何优

化预测６D位姿,提出第一个基于深度学习且可以

估计部分遮挡位姿的深层神经网络模型,使用实例

分割网络消除了混乱背景和遮光板的影响,通过将

像素密集地映射到３D对象表面位置,消除了对象

外观的影响.Krull等[１３]提出了能大幅度降低梯度

方差且不显著增加计算时间的损失函数.通过离散

选择提高效率,采用强化学习的随机估计系统,以端

到端的方式训练,优化了现有的最先进的姿态参数.
上述几种模型和损失函数虽然在一定程度上提

高了位姿估计的速度和准确度,但仅对计算能力和

模型结构进行了改进,未对计算规则进行创新.本

文从计算准则方面对传统损失函数进行了改进,从
全局和局部角度出发,分别将两点欧氏距离、两点直

线、直线角度和多线约束损失函数作为约束条件进

行位姿估计;利用此组合型损失函数[１４Ｇ１６]进行训练,
训练规则更符合位姿测量的要求,提高了模型的收

敛速度和精度,降低了位姿估计的误差,后续实验也

证实了该组合型损失函数的优越性.

２　基本原理

２．１　神经网络模型

本文算法ComPoseNet模型采用卷积神经网

络[１７](CNN)作为基础框架,其主要特点为:１)该模

型中的神经元之间非全连接;２)神经元之间的权重

参数共享.这降低了网络结构的复杂度,减少了权

重参数的个数,提高了模型的计算速度,节省了模型

的运算时间.

ComPoseNet模型以CNN网络结构为基础,使
用 RGB图像作为输入数据,经过神经网络运算得

到目标物角点的二维投影,即x,y 坐标,同时利用

PnP原理回归得到目标物的三维信息,即目标位姿,
这是一种端到端的算法,具体模型结构见图１.图１
(a)表示位姿估计的整个运算过程和整体框架;图１
(b)单独展示了预处理模型和ComPoseNet模型的

参数 和 具 体 结 构,其 中 预 处 理 采 用 大 型 数 据 集

PASCALVOC进行预训练,防止学习过程中出现

网络对目标所在背景的过拟合现象;图１(c)定性介

绍了图像在运算过程中的形象变化,同时定量阐述

了不同阶段图像的尺寸参数.

ComPoseNet模型共２５个卷积层、５个池化层,卷
积核和池化层具体参数见图１(c),通过卷积池化运算

将图像分割为４１６×４１６×３２,２０８×２０８×３２,,１３×
１３×１０２４张量,最终分割成１３×１３×１８的三维张量.
其中１３×１３表示将输入图像划分为１３×１３二维网格,
目的是减少目标检测过程中的对比范围,仅在目标物

中心点所在的网格进行接下来的位姿回归优化运算;

１８代表每个探测目标相关联的多维向量,此向量包括

８个角点的x,y坐标、目标的类别和置信度,即８×２＋
１＋１＝１８.利用上述得到的二维数据信息结合PnP法

则,最终构建出目标位姿,即三维矩阵R 和三维向量t.
在测试阶段,对比利用组合型损失函数得到的位姿与

目标的真实位姿,从而优化、调整模型参数,最终得到

误差最小的目标最优估计位姿.

２．２　数据集

采用LineMod数据集中的ape类,此数据集是６D
位姿估计中的标准数据集.包括大约１２００张图像,其
中训练集图像约２００张,测试集图像约１０００张.
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图１ ComPoseNet模型.(a)ComPoseNet工作流程;(b)预处理和ComPoseNet结构;(c)图像处理过程

Fig敭１ ComPoseNetmodel敭 a ComPoseNetworkflow  b preprocessingandComPoseNetarchitecture 

 c imageprocessing

３　改进的损失函数

损失函数表示预测值与真实值的差异程度,作
用是根据估计值衡量模型的好坏.损失函数的一般

表达式为

xloss＝F(yj,y), (１)

式中:yj 为模型输出结果即预测值;j 为模型输出

个数;y 为理想输出结果;F()为计算函数;xloss为

损失函数值.损失函数的具体意义和作用见图２.

图２ 损失函数的作用

Fig敭２ Effectoflossfunction

由图２可知,在预测值和真实值对比过程中,通
过调整参数优化模型,损失函数最终达到最小值,即
预测值与真实值相差最小,模型达到最优.

３．１　传统损失函数

传统的损失函数采用两点之间的欧氏距离作为

衡量标准,利用反向传播过程将欧氏距离最小化,得
到最优估计模型.典型的传统损失函数主要有两

种:平均绝对误差(MAE)和均方误差(MSE).

３．２　组合型损失函数

传统损失函数将目标拆分为单个点,未从整体

考虑,算法不够全面,效果未达到最佳.鉴于此,本
研究提出一种考虑更全面的损失函数[１８Ｇ２２],利用点

与点之间构成的直线夹角θ 以及两直线间夹角α,
结合上述欧氏距离d 作为评判标准,如图３所示.

图３(a)为几何角点和直线的选取规则,选取８
个 角点作为基本点,分别为O１,O２,,O８;定义角

２２１００２Ｇ３
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图３ 几何规则示意图.(a)选取规则示意图;(b)距离d;(c)夹角θ;(d)位置角α
Fig敭３ Geometricrulediagrams敭 a Selectionruleschematic  b distanced  c angleθ  d angleα

点O１ 和角点O２ 之间的连线为直线L１,依次类推,
形成８条直线,分别为L１,L２,,L８;此外,定义角

点O１ 和角点O３ 之间对角线为直线L９,依次类推,
形成４条直线,分别为L９,L１０,,L１２.图３(b)为
目标真实角点O１ 与估计角点O′１ 在x、y 方向上的

欧氏距离dx、dy;图３(c)为目标两真实角点之间直

线L１ 与两估计角点之间直线L′１间的夹角θ;图３
(d)为两真实直线L１、L２ 的夹角α１ 与两估计直线

L′１、L′２的夹角α′１.
本文算法计算规则表达式为

L(d,θ,α)＝
(１－ω)L(dx)＋ωL(θ)＋ωL(α)
(１－ω)L(dy)＋ωL(θ)＋ωL(α){ ,

(２)
式中:ω 为超参数,用来调整损失函数中距离和角度

之间的比重;L(dx)、L(dy)、L(θ)、L(α)分别表示

x、y、θ、α方向的损失函数.
结合图３可知,本文角点共有８个,相应的dx,

dy 及α的个数为８即n＝８;直线有１２条,对应的θ

有１２个即m＝１２;i、j 表示各参量的数量;具体表

达式为

L(dx)＝
１
n ∑

n

i＝１

(xi－x)２, (３)

在x 方向上,xi 为模型输出结果,x 为理想输出

结果;

L(dy)＝
１
n ∑

n

i＝１

(yi－y)２, (４)

在y 方向上,yi 为模型输出结果,y 为理想输出

结果;

L(θ)＝
１
m ∑

m

i＝１

(θi－θ)２, (５)

在θ 角度上,θi 为模型输出结果,θ 为理想输出

结果;

L(α)＝
１
n ∑

n

i＝１

(αi－α)２, (６)

在α 角度上,αi 为模型输出结果,α 为理想输出

结果.
采用本文组合型损失函数和传统损失函数分别

在LineMod数据上进行测试,结果如图４所示.

图４ 不同损失函数的效果.(a)原图;(b)传统法;(c)本文算法;(d)对比

Fig敭４ Effectsofdifferentlossfunctions敭 a Originalimage  b traditionalmethod  c proposedalgorithm  d comparison

２２１００２Ｇ４
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　　图４中２号框为目标的真实位姿,１号框为使

用传统损失函数估计的位姿,３号框为本文算法估

计得到的位姿.可以看出,１号框比２号框大很多,
贴合不够紧密;３号框和２号框大小基本一致,紧密

重合在一起.以上分析可以定性地看出,本文算法

ComPoseNet的位姿估计效果明显优于传统损失函

数算法.

４　实　　验

４．１　实验过程

本研 究 引 入 大 型 数 据 集 PASCALVOC,对

ComPoseNet模型进行预训练,减少了RGB图片背景

在学 习 过 程 中 对 模 型 收 敛 的 影 响.数 据 集 是

LineMod中的ape类,属性为RGB图像,利用大约

１０００张图像对模型进行训练,调整模型组合型损失

函数中的参数;利用２００张左右图片对新模型的收敛

效果进行测试.训练轮数超参设置为２００,每隔

５epoch进行一次测试.评估标准采用位姿估计中常

用的４个变量,分别为像素、平移、角度误差和准确

度.此外,实验引入传统法,与本文算法在收敛速度

和收敛精度上进行对比,验证ComPoseNet的效果和

性能;同时引入SSD(SingleShotMultiBoxDetector)和

YOLO(YouOnlyLookOnce)两种当前性能比较好的

位姿估计算法作对比,衡量本文算法的效果.
实 验 配 置 为 CPU i５Ｇ８３００H、显 卡 GTX

１０５０Ti、内存８G.

４．２　实验结果

图５、６为采用不同算法得到的结果.由图５、６
可见,本文算法曲线比传统算法起点高,在训练过程

中,本文算法比传统算法收敛速度快、平衡点低、收

图５ 不同算法的平移误差

Fig敭５ Translationerrorsofdifferentalgorithms

图６ 不同算法的角度误差

Fig敭６ Angleerrorsofdifferentalgorithms

敛精度高.可见,模型在学习初始阶段距离误差小,
而角度误差大,并且仅依据距离误差作为学习准则,
模型收敛精度低,达不到理想的位姿估计效果.本

文算法综合点距离、单线夹角、多线角约束作为训练

规则,在收敛精度方面比传统法有较大提高,具体结

果如表１所示.
从表１可以看出,在训练轮数为２００的情况下,

本文算法的像素、平移和角度误差均比传统损失函

数算法小,准确率比传统算法高,其中像素误差降低

了约６．７８７％,平移误差降低了约７．４０７％,角度误差

下降了约６．９６８％,准确率提高了５．６３８％.
表１　不同损失函数下的误差大小和准确率

Table１　ErrorsandAccuraciesofdifferentlossfunctions

Lossfunction Numberoftrainingrounds Translationerror/m Angleerror/(°) Pixelerror Accuracy/％
Traditional ２００ ０．０４５９ ８．３１０ ５．９８２ ８６．３９１
Proposed ２００ ０．０４２５ ７．７３１ ５．５７６ ９１．２６２

　　此外,为验证本文的位姿估计效果,将本文算法

和其他改进算法作对比,如图７所示.结果表明,本
文算法在位姿估计效果上可与当前流行的SSD[２３]

和YOLO[２４]算法相媲美,甚至比当前流行的算法效

果好,详细数据见表２.

４．３　损失函数的研究

４．３．１　各参数的作用

为详细研究本文算法中各参数的意义,另设计

实验验证直线夹角θ、两直线间夹角α 在组合型损

失函数中的作用,结果如图８、９所示.其中三角形

曲线表示距离d、直线夹角θ作为约束;五角星曲线

表示距离d、直线夹角α作为约束;六角星曲线表示

距离d、直线夹角θ、两直线夹角α同时作为约束.
由图８、９可见,三角形曲线平衡位置最低、五角

星曲线居中,六角星曲线最高.可见,直线夹角θ、
两直线间夹角α作为约束准则提高了模型的收敛精

度,降低了模型的平移和角度误差,增强了位姿估计

效果.估计效果如图１０所示.
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图７ 不同算法的位姿估计效果

Fig敭７ Effectsofposeestimationofdifferentalgorithms

表２　不同算法的误差

Table２　Errorsofdifferentalgorithms

Algorithm
Numberof

trainingrounds
Translation
error/m

Angle
error/(°)

Traditional ２００ ０．０４５９ ８．３１０
SSD ２００ ０．０４３７ ７．９２５
YOLO ２００ ０．０４３１ ７．８８９
Proposed ２００ ０．０４２５ ７．７３１

图８ 不同参数对平移误差的影响

Fig敭８ Effectsofdifferentparametersontranslationerror

　　由图１０可见,１号框最大,其次为４号框,再
次为５号框,３号框最小,夹角θ和夹角α作为约

束准则 提 高 了 模 型 收 敛 精 度,定 量 结 果 如 表３
所示.

从表３可以看出,仅采用距离d 作为约束规则

时,位移误差和角度误差最大,而随着约束条件的增

加,模型收敛效果变好,误差减小;其中夹角θ、夹角

α分别和距离d 结合作为训练规则时,模型收敛精

度也有一定提高,距离d 同时结合夹角θ 和夹角α

图９ 不同参数对角度误差的影响

Fig敭９ Effectsofdifferentparametersonangleerror

组成组合型损失函数时,效果最佳.

４．３．２　损失函数的普适性

为验证此损失函数在其他方面的适用性,另设

计实验将此组合型损失函数应用到目标检测领域,
具体结果如图１１所示.

图１１中,２号框为目标真实的检测效果,３号

框为采用本文算法得到的效果.可定性得出,本
文算法在目标检测方面也具有一定的适应性,效
果较好.

５　分析与讨论

传统损失函数算法未考虑目标的几何整体性,
仅采用两点之间的欧氏距离进行运算,此过程虽然

计算简单、初始值小,但收敛速度慢、最终收敛值较

大、学习效率低、模型效果不佳.本文算法提出的组

合型损失函数在考虑了传统损失函数的缺陷后,
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图１０ 不同参数约束的估计效果图.(a)目标物;(b)d;(c)d＋θ;(d)d＋α;(e)d＋θ＋α;(f)对比

Fig敭１０ Estimationeffectdiagramsofdifferentparameterconstraints敭 a Object  b d 

 c d＋θ  d d＋α  e d＋θ＋α  f comparison

表３　不同参数下的误差大小

Table３　Errorsunderdifferentparameters

Lossfunction
Numberof

trainingrounds
Translation
error/m

Angle
error/(°)

Traditional ２００ ０．０４５９ ８．３１０
Proposed(d＋θ) ２００ ０．０４４２ ８．１２５
Proposed(d＋α) ２００ ０．０４３９ ７．９８４
Proposed
(d＋θ＋α) ２００ ０．０４２５ ７．７３１

利用两点直线、直线角度,多线约束的损失函数作为

学习准则,同时兼顾两点之间的欧氏距离,构造的

ComPoseNet模型收敛速度快、收敛值小、学习效率

高、模型效果好.

６　结　　论

结合当前损失函数存在的不足,提出了一种新

的组合型损失函数算法ComPoseNet.在两点约束

的基础上,采用两点直线、直线角度,多线作为组合

型损失函数中的另外部分,考虑了目标整体结构,提
高了 模 型 的 收 敛 精 度,达 到 了 较 好 的 效 果.在

LineMod数据集上的实验结果表明,本文算法比传

统算法收敛速度快、收敛精度高,其中平移误差降低

了约７．４０７％,角度误差下降了约６．９６８％.

图１１ 目标检测效果.(a)手机;(b)鸭子;(c)熨斗;(d)电钻

Fig敭１１ Targetdetectioneffects敭 a Telephone  b duck  c iron  d drill
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