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摘要　针对基于原始点对特征的三维目标识别算法中存在的内存浪费、效率不高的问题,提出了一种基于增强型

点对特征的三维目标识别算法.通过在原始点对特征的第４个分量上乘以一个符号函数,得到了一种区分性更强

的点对特征,消除了原始点对特征存在的二义性.考虑到待识别目标三维模型存在的自遮挡,利用点对之间的视

点可见性约束,剔除了目标三维模型哈希表中存在的大量冗余点对,节省了内存开销并提高了三维目标识别算法

的识别准确率和效率.在开放数据集和实际采集的数据集上的实验结果表明,与基于原始点对特征的算法相比,

所提三维目标识别算法在识别准确率和效率上都有一定程度的提升.
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１　引　　言

三维(３D)目标识别主要包括目标检测与位姿

估计两个任务,即在采集的三维场景数据中检测是

否存在目标模型,如果存在需要返回其在场景中的

位置和姿态(位姿).在工业背景下,待处理的金属

零件一般表现为弱纹理、结构单一且表面易产生高

光,这些因素都会给基于图像的二维(２D)目标识

别算法带来挑战.此外,遮挡、场景杂乱等因素的

干扰,使得大部分二维目标识别算法不易获取目

标精确的三维位姿.与之相比,三维目标识别算

法的处理对象一般为三维点云数据,其抗光照、视
角变化的能力更强,稳健性和适应性更好.随着

近年来消费级三维传感器的兴起,许多学者从２D
视觉研究逐渐转向３D视觉研究,大大加快了３D
视觉领域的研究进展.针对三维目标识别这一视

觉任务,目前主要有三类研究方法:基于视角投影

图匹配的方法、基于点特征对应的方法和基于投

票的方法.
基于视角投影图匹配的方法的基本思路是利用

一个虚拟相机离线渲染３D模型在不同视角下的

２D视图,从而建立相机位姿与２D视图的对应关

系.在线识别阶段,对这些２D模板逐一在场景图

像中进行滑动匹配,计算目标分布响应图;根据设定

的阈值剔除弱响应位置,并采用极大值抑制的策略

获取目标最终的位置;根据当前采用的模板得出目

标的三维位姿.这类方法易实现且扩展性好,对于

新增的模型,只需添加新的２D模板即可.但是,为
了提高位姿估计的精度,通常需要为每种模型渲染

上千幅２D视图模板,这无疑会增加计算开销,降低

识别效率.Ulrich等[１]提出基于尺度空间的搜索策

略,加快了识别速度.Hinterstoisser等[２]采用梯度

图建立２D模板,并利用线性化内存的方式加快模

板匹配的速度,但是随着模型数量的增长,算法的计

算成本仍会呈线性递增.潘旺等[３]利用多传感器融

合技术,克服了模板视图退化所引起的误匹配问题,
提高了识别定位算法的稳健性和精度,但是系统的

硬件成本也随之升高.
基于点特征对应的方法是通过建立模型与场景

的点对应关系进行目标识别与定位,主要包含离线

模型特征库建立与在线特征匹配识别两个阶段.离

线阶段,提取每个三维模型表面的特征点并对其进

行局部特征描述.在线阶段,首先利用同样的策略

提取场景的特征点并计算相应的局部特征;然后通

过场景特征与模型特征的近邻匹配建立若干点对应

关系;最后通过对应性分组和位姿假设验证等手段

完成目标的识别与定位.该类方法依赖于建立的点

对应关系,适用于几何特征丰富的模型识别.由于

该方法采用局部特征匹配的策略,因此其对遮挡和

场景杂乱具有较好的抵抗力.目前针对该类方法的

研究热点主要集中在三维特征点的提取、三维特征

描述和对应性剔除等环节上,从相关研究的综述性

文献[４Ｇ６]中可获取更多细节信息.
基于投票的方法主要包含基于随机采样一致

性[７]和点对特征(PPF)投票[８Ｇ１０]的三维目标识别方

法.基于随机采样一致性的方法用于从场景中提取

具有显示几何模型的物体,如平面结构、圆柱和球体

等,本质上是一种模型拟合的方法.通过预先设定

的几何模型,利用场景点对该模型进行投票,从而提

取相应的几何构型.而基于点对特征投票的方法利

用哈希索引的方式建立一系列弱的点对对应关系,
并基于这些点对对应生成众多的候选位姿变换;然
后根据位姿的得票数高低选取若干可靠的候选位

姿;最后对候选位姿集进行聚类以获取目标的识别

结果.点对特征计算简单、灵活性好,不仅适用于几

何特征丰富的物体,而且可以很好地识别特征较少、
结构单一的工业零部件.针对原始点对特征存在的

二义性和构建模型点对特征哈希表中出现点对冗余

的问题,本文提出了一种在视点可见性约束的前提

下,基于增强型点对特征(EPPF)的三维目标识别方

法,提高了点对特征的区分性并节省了内存开销,改
善了原始算法的识别性能.

２　基本原理

２．１　增强型点对特征

点对特征是由一对有方向的点之间所包含的４
种简单几何属性构成的四元数组.以图１中所示的

点对(p,q)为例,其点对特征为

F(p,q)＝(d ２,α,β,θ)＝
[d ２,∠(n１,n３),∠(n２,n３),∠(n１,n２)],(１)

式中:n１、n２ 分别为p、q 对应的法向量;d＝q－p;

n３＝d/d ２;F 为点对特征;∠为角度符号;α、β、θ
分别对应三个向量间的夹角.由此定义可知,点对

特征不是对称的,即通常F(p,q)≠F(q,p).如果

给定(p,q)的点对特征F(p,q)以及点p 的三维坐

标和法向量n１,根据点对特征第１分量和第２分量

的约束,可确定点q 位于空间中的某个圆周上,该
圆周上的点与点p 的距离为 d ２,且点p 与该圆周
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上任意一点的连线与法向量n１ 的夹角为α.在该

圆周上任取一点q,根据点对特征第３分量和第４
分量的约束,可得到两条满足约束条件的法向量

n２、n′２,即∠(n２,n３)＝∠(n′２,n３)＝β,∠(n１,n２)＝
∠(n１,n′２)＝θ,它们关于由n１、n３ 确定的平面Π 对

称.从这一分析可以看出,利用原始的点对特征无

法区分点q的法向量究竟是n２ 还是n′２,将该现象

称为原始点对特征的二义性问题.事实上,三维点

的法向量刻画了该点邻域曲面的某种几何属性.该

属性对于区分不同位置的点具有一定的参考意义.
鉴于此,提出一种增强型点对特征,试图保留这一区

分性.同样,以点对(p,q)为例,其增强型点对特

征为

Fe(p,q)＝[d ２,∠(n１,n３),

∠(n２,n３),δ(n􀅰n２)∠(n１,n２)], (２)

式中:Fe 为增强型点对特征;δ 为符号函数;n＝
n３×n１,表示平面Π 的法向量;δ(x)＝１,当且仅

当x≥０,否则δ(x)＝－１.基于该设定,点q的法向

量取n２ 或n′２时,将对应不同的点对特征,由此便可

消除上述二义性问题,提高点对特征的区分性.

图１ 原始点对特征二义性示意图.(a)正视图;(b)侧视图

Fig．１ Schematicofambiguityoforiginalpointpairfeature敭

 a Frontview  b sideview

２．２　视点可见性约束

所谓视点可见性约束是指一对点能否在某个视

角下被同时观测到.如图２(a)所示,假设长方体不

透明,上表面的红色点与绿色点总能同时被观测到,
而下表面的蓝色点与红色点则无法同时被观测到,
就称红色点与绿色点满足视点可见性约束,红色点

与蓝色点不满足视点可见性约束.本文所提及的视

点可见性问题主要是由物体的自遮挡产生的.

图２ 视点可见性约束.(a)视点可见性示意图;(b)三维模型;(c)２．５维场景

Fig．２ Visibleconstraintbetweenviewpoints敭 a Schematicofvisibleconstraintbetweentwopoints 

 b ３Dmodel  c ２敭５Dscene

　　在基于点对特征的三维目标识别算法中,需要

离线建立三维模型的点对特征哈希表.原始的目标

识别算法并没有考虑视点可见性约束,而是直接计

算所有可能的点对特征,并根据其对应的哈希值将

相应的点对映射到模型哈希表中.由于扫描得到的

场景点云通常是单一视角下的２．５维(２．５D)数据,
如图２(c)所示,即场景中的任意点对之间自动满足

视点可见性约束.而待识别的目标通常具有完整的

３D模型,如图２(b)所示,因此模型哈希表中会出现

许多不满足视点可见性约束的点对,这些点对对于

三维目标识别算法并没有实质性的贡献,并且会增

加系统的内存开销,降低算法的运行效率.
针对这一问题,提出视点可见性强弱值的概念.

给定一对有向点(p,n１)与(q,n２),二者之间的可见

性强弱值ρ(p,q)＝n１􀅰n２,即二者法向量一致性越

好,可见性概率越高(同时被观测的概率越大).反

之,当二者法向量恰好反向时,则完全不可见.通过

预先设定的最小可见性强弱值τ,可以从模型中找

出与每个点互为可见的点,即ρ(p,q)≥τ,则称点对

(p,q)互为可见,否则不可见.以图２(b)中的公鸡

模型为例,选取模型上的一点p[图３(a)中红色标

记点],统计τ取不同值时,与p 互为可见的点的数

量.为了方便观察,令τ＝cosθ.图３(b)显示了与

p 互为可见的点的数量随着角度θ 变化的曲线图,
并给出了θ取３０的倍数时与p 互为可见点的分布

情况(绿色代表可见,灰色代表不可见).从图中可

以看出,当θ＝９０°,即τ＝０时,与其互为可见的点约

为总数的１/２.这说明通过设定合理的可见性阈

值,可以有效剔除模型哈希表中存在的大量冗余点

对,节省内存开销.

０８１５００６Ｇ３
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图３ 视点可见性约束.(a)点p 的位置;(b)与p 互为可见点的数量及分布随着θ变化的示意图

Fig．３ Viewpointvisibilityconstraint敭 a Locationofpointp  b variationsindistributionandnumberof

pointssatisfyingvisibleconstraintwithpointpwithθ

２．３　三维目标识别定位算法

基于增强型点对特征的三维目标识别算法分为

两个阶段:离线训练阶段和在线识别阶段.其中,离
线训练阶段通过将目标三维模型中所有满足视点可

见性约束的点对根据其增强型点对特征所生成的哈

希值存储到哈希表中,从而完成对目标模型的训练.

在线识别阶段主要分为４个步骤:１)种子点的选取;

２)位姿投票;３)假设生成;４)位姿聚类与验证.整个

识别定位算法流程如图４所示,其中,m 为模型点

编号;a 为离散的旋转角;n 为旋转角离散的份数;r
为参考点下标;N 为模型点的总数;R 和t分别为目

标到场景的旋转变换矩阵和平移向量.

图４ 基于增强型点对特征的三维目标识别算法流程图

Fig．４ Flowchartof３Dobjectrecognitionbasedonenhancedpointpairfeature

　　离线训练阶段:由于增强型点对特征的计算利

用了模型点的法向量信息,因此需要预先估计目标

模型中每个点的法向量.对于目标模型中的任意点

对(p,q),如果其视点可见性强弱值ρ(p,q)小于τ
(所提方法中将τ 设置为０),即不满足视点可见性

约束,则不考虑该点对;否则,根据(２)式计算其增强

型点对特征Fe(p,q).所提方法采取的哈希策略

是将Fe(p,q)的４个分量分别以固定步长离散化

为４个整数,不妨记为 N１,N２,N３,N４,然后根据

这４个整数值计算其相应的哈希值 K(p,q)＝
N１N３

ang＋N２N２
ang＋N３Nang＋N４,其中 Nang为三个

角度余弦分量的最大离散数,所提方法中设置 Nang

为１５.当视点可见性阈值τ设置为０时,增强型点

对特征的第４个分量的取值范围为[－π/２,π/２],
为了保证离散化得到的整数值非负,通过增加一个

偏置值π/２将其变换到[０,π],故后三个分量的取

值范围皆为[０,π],则增强型点对特征的第i个分量

的离散数Ni＝⌊Nangfi/π」|,i＝２,３,４,其中fi 表示

０８１５００６Ｇ４
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增强型点对特征Fe(p,q)经过规范化后的４个分量

的数值.由于增强型点对特征的第１个分量是点对

之间的欧氏距离,为了使该分量的离散化能够适应

不同模型之间的尺寸变化,将该分量的离散化步长

δd 设置为０．０５DM,其中DM 是目标三维模型的直

径(模 型 中 距 离 最 远 的 两 个 点 之 间 的 距 离),则

N１＝⌊f１/δd」|.最后,将所有满足视点可见性约束

的点对(p,q)根据其哈希值K(p,q)存储到该模型

的哈希表中,从而完成离线训练.对于所有的目标

模型,其哈希表的构建过程只进行一次,在线识别之

前根据需要预加载即可.

　　在线识别阶段:对于一个可能包含待识别目标

的２．５D场景,首先加载目标模型的哈希表并计算场

景点云中每个点的法向量,以便后续增强型点对特

征的计算;然后在场景三维点云中随机选取 Nseed个

点作为种子点.针对每个种子点ps,以该点为中

心,在场景中搜索与之距离不超过半径r 的点集

Q(ps)＝{q１,q２,􀆺,qk}.依次遍历Q(ps)中的每

个点ql,l＝１,２,􀆺,Nk,Nk 为Q(ps)中点的总数,l
为下 标,计 算 点 对(ps,ql)的 增 强 型 点 对 特 征

Fe(ps,ql)及 其 关 于 待 识 别 目 标 模 型 的 哈 希 值

K(ps,ql),并根据该哈希值到目标模型的哈希表中

查找与之匹配的候选点对集合 M[K(ps,ql)]＝
{(ml１,mk１),(ml２,mk２),􀆺,(mln,mkn)}.通过场

景点对(ps,ql)与M[K(ps,ql)]中的每个模型点对

(mlj,mkj)(j＝１,２,􀆺,Nm)的匹配可以得到一个旋

转角alj,其中Nm 为模型哈希表中相应键值对应的

所有点对的总数,j 为下标.之后在预先初始化为

零的累加器As 的坐标(mlj,alj)处加１,其中每个种

子点ps 都有一个与之对应的累加器As,As 的行对

应目标模型中每个点,列对应一个将[０,２π]等间距

离散为３０份后的夹角值.当种子点ps 与其邻域点

集中的每个点都完成上述计算后,As 中值最大的位

置对应的行即为目标模型中与之最匹配的点,列对

应的角度即为二者之间的旋转角,由此可以得到一

个候选位姿变换[Rs,ts],Rs 和ts 分别为旋转矩阵

和平移向量.当遍历完所有的种子点后,可以得到

Nseed个候选位姿,将这些候选位姿按照各自累加器

中最高得票数的高低降序重排,并将得票数低于全

局最高得票数一半的候选位姿直接剔除.最终得到

的候选位姿集合记为C＝{(R１,t１),(R２,t２),􀆺,
(Rh,th)},其中h 为候选位姿的总数,集合中每个

元素都是由一个旋转矩阵和一个平移向量组成的刚

体变换.

得到候选位姿集C 后,需要从中找出真正的

位姿变换(可能没有).由上述分析可知,只有当

种子点落在场景中的目标上,才可能生成正确的

位姿变换.由于场景中可能有其他物体的干扰,
随机选取的 Nseed个种子点中通常只有一部分落在

目标上.为了从候选位姿集中提取正确的位姿变

换,本文采用聚类策略进行提取.位姿聚类算法

步骤如下:

１)以C 中的第一个位姿建立一个新的类别,中
心为T１＝[R１,t１];从剩余的位姿集中找到属于该

类别的位姿.所谓属于该类别,是指候选位姿集中

的第i个位姿变换[Ri,ti]∈C 与类别中心[R１,t１]
之间满足以下距离约束,即

arccos
trace(R－１

１Ri)－１
２

é

ë
êê

ù

û
úú ≤ε∧ ti－t１ ２ ≤σ,

(３)
式中:ε与σ 分别表示旋转矩阵角度阈值以及平移

向量距离阈值,所提方法中将ε与σ分别设置为π/６
和０．２DM;trace(􀅰)表示求矩阵的迹;∧表示与运算

符.保存该类别,然后从C 中剔除所有属于该类别

的位姿.

２)令C 等于剩余的位姿集合,重复步骤１),直
至C 为空.统计每个类别包含的位姿个数,并按照

包含位姿个数的多少对所有类别进行降序重排,记
第一个类别中包含的位姿个数为 Nmax.剔除元素

个数小于Nmax/２的类别,将剩余的类别返回,算法

结束.
假设位姿聚类算法最终返回Nvalid个类别,对于

每个类别,求出它的位姿中心.具体的做法是:将平

移向量的平均值作为位姿中心的平移向量,将所有

旋转矩阵转化为四元数,计算四元数的平均值再将

其转化为旋转矩阵作为位姿中心的旋转矩阵,最终

得到 Nvalid个粗匹配位姿.利用每个粗匹配位姿,
将模型变换到场景中,并通过迭代最近邻(ICP)算
法进行位姿优化,如果拟合后的残差大于设定的

阈值τrmes,则剔除该位姿,否则,计算模型与场景点

云的重叠率(即与模型点距离小于等于do 的场景

点的数量与模型点总数的比值),如果重叠率低于

设定的阈值τo,则剔除该位姿,所提方法中分别将

τrmes、τo 与do 设置为３．５mm、０．１５与２pr(pr表示

目标模型的平均分辨率).最后返回经过ICP优

化并且满足重叠率的位姿作为三维目标识别算法

的结果.
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３　实验结果与分析

本 文 算 法 在 联 想 计 算 机 Y４３０P 上 基 于

Matlab２０１７b平台实现.计算机的配置为Inteli７Ｇ
４７１０MQ处理器,８GBRAM,６４位操作系统,算法

实现没有依赖GPU等并行加速优化工具.所提算

法与基于原始点对特征的三维目标识别算法分别在

网上公开数据集和实验室实际采集的数据集上进行

了效率与识别准确率的对比.下面对实验的具体情

况进行介绍分析.

３．１　数据集介绍

为了测试算法的有效性以及实用性,分别在实

际采集的数据集(Realdataset)和西澳大利亚大学

(UniversityofWesternAustralia,UWA)三维目

标识别数据集[１０]上对所提算法进行验证.
针对工业自动化中常见的机械臂抓取分拣任

务,利用实验室的线结构光扫描平台采集了三种类

型的数据集:１)单目标混叠装箱场景(R１),目标的

平均遮挡率约为５０％;２)多目标混叠装箱场景

(R２);３)多 目 标 随 机 放 置 场 景 (R３),分 别 如

图５(b)~(d)所示,目标的平均遮挡率约为４５％.
这三种类型的数据集分别包含８,４,５个不同的场

景.其中待识别的目标模型主要包括眼镜盒和鼠

标,它们的３D模型由采集的不同视角的２．５D数据

借助 Meshlab软件手动拼接而成,如图５(a)所示.
在该数据集每个场景中均匀采样５０个点,作为种

子点.

　　UWA数据集包含５个完整３D模型以及５０个

２．５D场景(５个模型与部分场景如图６所示),其中,
犀牛模型主要用于干扰.每个２．５D场景中包含

４~５个模型,模型受遮挡的程度范围在６５％~９５％
之间.模型受遮挡的程度是指其在场景中未出现部

分的顶点数与整个模型顶点数的比值.遮挡程度为

１００％即表示场景中没有出现该物体.由于该数据

集相对复杂,故在每个场景均匀采样１００个点作为

识别算法的种子点.

图５ 实际采集的数据集.(a)眼睛盒与鼠标模型;(b)数据集R１;(c)数据集R２;(d)数据集R３
Fig．５ Datasetcollectedinpractice敭 a Glassboxandmousemodel  b datasetR１ 

 c datasetR２  d datasetR３

图６ UWA数据集中的５个模型以及两个场景

Fig．６ FivemodelsandtwosamplescenesofUWAdataset

３．２　模型哈希表建立

由于模型的点对特征哈希表需要离线建立,
表１统计了上述数据集中总共６个目标模型的基本

情况,包括模型的顶点数、不考率视点可见性约束的

原始点对的个数、视点可见性约束阈值τ＝０时的增

强型点对的个数以及构建模型哈希表花费的时间成

本.可以看到,本文提出的视点可见性约束可以缩

减大约一半的冗余点对,且大幅加快了构建模型哈

希表的速度.

３．３　UWA数据集识别结果分析

所提三维目标识别算法在UWA数据集上的识

别结果如表２所示,分别列出了每个模型的识别情
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表１ ６个目标模型的基本情况介绍

Table１ Summaryofbasicinformationofsixtargetmodels

Model Pointnumber
OriginalPPF

Number Timecost/s

EnhancedPPF

Number Timecost/s

Chef ３３５１ １１２２５８５０ ８５．１０ ５５５７４２２ ３４．７０

Chicken ２６４３ ６９８２８０６ ４４．００ ３４３４９５８ １８．９０

Para ２５０７ ６２８２５４２ ４３．２０ ３１１４４６８ １７．５０

TＧrex ２３３７ ５４５９２３２ ３５．９０ ２７１３２０２ １４．８０

GlassBox １１３４ １２８４８２２ ３．９４ ６３８６２２ １．８７

Mouse １３５８ １８４２８０６ ６．１６ ９１６５９２ ２．９６

况,包括正确的识别数、失败的场景编号以及对应模

型在该场景中被遮挡的程度.这里需要特别指出的

是,每个模型的识别结果都是以它作为目标,分别与

每个场景进行匹配识别得到的,即场景中除了它以

外的其他物体都是干扰.因为有些识别算法[１１Ｇ１２]在

该数据集上给出的结果是联合识别得到的,即以

４个模型为目标,分别与每个场景进行匹配.区别

在于后者在识别的过程中会将识别到的物体从场景

中不断分割出去,从而使得后面的目标更容易被识

别.由表２可知,Chef模型在４３号场景中(图６)的
识别失败,主要原因是该模型在该场景中被遮挡的

程度太高,其次是由于其他物体对它的干扰.可以

看到,另外三个模型在该场景中都被正确识别.如

果按照联合识别的策略,将容易识别的目标成功识

别后分离出场景,那么当场景中只剩下Chef模型

时,再去识别就没有干扰了.事实上,对于一个三维

目标识别算法而言,直接无分割式识别更能体现其

性能.因此,本文所有的识别实验结果都是通过在

原始场景上直接进行识别得到的.由表２可知,识
别失败的案例大多在原始场景中被遮挡的程度过

高,导致其有效信息不足,加之场景中其他物体的干

扰,使得点对投票阶段目标模型获得的票数不够,导
致算法最终识别失败.由于文献[８]中只统计了遮

挡率低于８４％的识别结果,为了与之进行客观比

对,表３给出本文算法在遮挡率低于８４％的情形下

的识别结果.可以看到,所提方法较原始点对特征

方法识别率略有提升,但是识别速度较后者有明显

提升.这说明利用视点可见性约束缩减模型哈希表

并不会降低识别准确率,且基于增强型点对特征匹

配能够加快识别速度.
表２ 本文方法在整个UWA数据集上的识别结果

Table２ RecognitionresultsofproposedalgorithmonwholeUWAdataset

Model Correctnumber/totalnumber Failedscenenumber Occlusionofthetargets/％

Chef ４９/５０ ４３ ９１．３０

Chicken ４５/４８ ６,２６,３２ ８９．７０,８６．５０,８９．５０

Parasaurolophus ４０/４５ ７,１０,３８,４１,５０ ８６．４０,９１．４０,８９．００,８７．００,８３．９０

TＧrex ４１/４５ ４,１０,３４,４８ ８４．００,８０．２０,８３．８０,７７．３０

Average １７５/１８８(９３．１％) Ｇ Ｇ

表３ ２种方法在UWA数据集上的识别结果

对比(目标模型的遮挡率低于８４％)

Table３ComparisonoftwoalgorithmsontheUWAdataset

 occlusionoftargetsislessthan８４％ intermsof

　　　　　recognitionrate

Algorithm
Recognition
rate/％

Timecostfor
oneobject/s

Proposed ９７．６ １０

PPFinRef．[８] ９７．０ ８５

３．４　实际采集的数据集的识别结果分析

分析了本文方法与原始点对特征方法在三种实

际采集的数据集上的识别结果.其中原始点对特征

方法指的是没有使用增强型点对特征且不考虑视点

可见性约束的方法.除此之外,两种算法的其他流

程及参数完全一致,每个场景选取的种子点也相同.
图７给出了本文算法对R１数据集上８个场景

(S１ＧS８)的识别结果,图中每个格子从左到右依次

是:原始场景、识别结果和识别结果中遮挡率最低的

物体.由于原始点对特征与本文算法的识别结果一
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致,故只显示了本文算法的结果.图８给出了两种

算法在每个场景中的时间开销(不包括建立模型哈

希表花费的时间).由图８可知,在识别率一致的情

形下,本文算法计算效率更高.主要原因是增强型

点对特征区分性更强,使得在候选位姿集生成阶段

中与每个场景点对匹配的模型点对更可靠且数量更

少,从而加速了投票过程,提升了算法的整体效率.
从图７中还可以看到,本文算法能够同时识别出多

个目标实例,这对于提高整个分拣系统的实时性具

有重要意义.

图７ R１数据集上８个场景的识别结果

Fig．７ RecognitionresultsofeightscenesonR１dataset

图８ 增强型点对特征与原始点对特征方法在

R１数据集上的计算效率对比

Fig．８ TimecostcomparisonbetweenEPPFand
originalPPFbasedmethodsonR１dataset

　　图９展示了本文算法对R２数据集上４个场景

(S１ＧS４)的识别结果,同样,由于原始点对特征方法

也取得了相同的识别结果,故没有单独显示.图９
中每一列从上到下依次是原始场景、眼镜盒识别结

果和鼠标识别结果.图１０展示了两种算法在 R２
数据集上的时间开销对比.可以看到,本文算法的

识别效率仍然优于原始点对特征方法.

　　图１１显示了本文算法与原始点对方法对 R３
数据集中５个场景(S１~S５)的识别结果,图１２给出

了它们的时间开销.与前两种数据集相比,由于该

数据集干扰物相对较多,所以两种算法整体的时间

成本都有所提高,不过所提方法的时间开销依然优

于原始点对特征方法.此外,从识别准确率上来看,

图９ R２数据集上S１~S４场景的识别结果

Fig．９ RecognitionresultsoffourscenesS１ＧS４onR２dataset
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图１０ 在R２数据集上的计算时间对比.(a)增强型点对特征;(b)原始点对特征

Fig．１０ TimecostcomparisononR２dataset敭 a EPPF  b originalPPF

图１１ R３数据集上５个场景S１~S５的识别结果

Fig．１１ RecognitionresultsoffivescenesS１ＧS５onR３dataset

图１２ R３数据集上的计算时间对比.(a)增强型点对特征;(b)原始点对特征

Fig．１２ TimecostcomparisononR３dataset敭 a EPPF  b originalPPF

所提方法在这５个场景中都能准确识别到目标,识
别率为１００％;而原始点对特征方法没有正确识别

场景１和场景４中的鼠标模型,识别率为６０％.由

此可见,与原始点对特征方法相比,所提方法的识别

可靠性也有所提升.主要原因仍然是增强型点对特

征的区分性强于原始点对特征,从而排除了一些错

误的点对匹配,使得投票阶段能够保留正确的位姿,
才有可能在位姿聚类时从候选位姿集中将其筛选出

来.总之,所提基于增强型点对特征的方法可提升

原始点对特征方法的性能.

４　结　　论

提出了一种新型点对特征方法,增强了原始点

对特征的区分性.通过建立模型点对之间的可见性

约束,剔除了大量冗余点对,加快了构建模型点对特

征哈希表的速度并节省了存储开销.在UWA数据
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集和实际采集的数据集上得到的识别实验结果表

明,所提方法较原始点对特征方法在识别准确率和

识别效率上皆有提升,证明了所提方法的有效性与

实用性.事实上,对于单目标混叠场景,可以通过设

置少量的种子点进一步加快识别效率.由于单目标

混叠场景中的大部分点是由目标实例组成的,因此

有效种子点被选中的概率很大.此外,对于较复杂

的场景,如果目标在场景中占比较小,可适当多选一

些种子点,以提高识别准确率.
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