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摘要 多视角结构光测量是利用结构光测量系统从多个角度测量实现被测对象完整表达的过程,所以多个视角下

测量数据的拼接影响了被测对象的完整性。提出一种利用深度学习估计位姿并直接进行多视角数据拼接的方法。

结构光测量模型为四步相移配合多频外差法,实现单次高精度三维重建。使用只看一次(YOLO)网络识别被测对

象的3D包围盒角点,采用n点透视(PnP)算法进行目标位姿估计。由于测量系统和位姿估计的坐标系均统一到

单目相机下,多个视角的数据直接利用估计的位姿进行拼接。建立相邻点云的特征描述子,利用迭代最近点(ICP)

算法实现高精度拼接。结果表明,提出的测量方法能够有效实现多视角结构光数据的拼接;位姿估计的平移精度

优于3
 

mm,旋转精度优于1°,拼接点云的平均偏差为0.02
 

mm;这与利用标志点拼接的结果具有可比较的精度水

平。拼接方法适用于单次可完整估计位姿的多视角结构光测量,提升了多视角拼接效率。
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Abstract Multi-view
 

structured
 

light
 

measurement
 

is
 

a
 

process
 

of
 

utilizing
 

structured
 

light
 

measurement
 

system
 

to
 

achieve
 

the
 

complete
 

expression
 

of
 

the
 

measured
 

object
 

from
 

multiple
 

angles 
 

Thus 
 

the
 

splicing
 

of
 

the
 

measurement
 

data
 

from
 

multiple
 

perspectives
 

affects
 

the
 

integrity
 

of
 

the
 

measured
 

object 
 

In
 

this
 

paper 
 

a
 

new
 

method
 

is
 

proposed
 

to
 

estimate
 

the
 

measurement
 

pose
 

using
 

the
 

deep
 

learning
 

and
 

to
 

directly
 

align
 

the
 

multi-view
 

data 
 

The
 

structure
 

light
 

measurement
 

model
 

is
 

a
 

four-step
 

phase-shifting
 

method
 

combined
 

with
 

multi-frequency
 

heterodyne
 

method
 

to
 

realize
 

the
 

single
 

high-precision
 

three-dimensional
 

reconstruction 
 

In
 

pose
 

estimation 
 

You
 

only
 

look
 

once
 

 YOLO 
 

network
 

is
 

used
 

to
 

identify
 

the
 

3D
 

bounding
 

box
 

corner
 

of
 

the
 

measured
 

object 
 

and
 

perspective
 

n
 

point
 

 PnP 
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

estimate
 

the
 

target
 

pose 
 

Since
 

the
 

coordinate
 

systems
 

of
 

the
 

measurement
 

system
 

and
 

pose
 

estimation
 

are
 

unified
 

to
 

the
 

monocular
 

camera 
 

the
 

data
 

from
 

multiple
 

perspectives
 

are
 

directly
 

spliced
 

using
 

the
 

estimated
 

pose 
 

The
 

feature
 

descriptors
 

of
 

adjacent
 

point
 

clouds
 

are
 

established 
 

and
 

iterative
 

closest
 

point
 

 ICP 
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

realize
 

the
 

high-precision
 

stitching 
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

measurement
 

can
 

effectively
 

realize
 

the
 

multi-view
 

structured
 

light
 

data
 

splicing 
 

The
 

translation
 

accuracy
 

of
 

pose
 

estimation
 

is
 

better
 

than
 

3
 

mm 
 

the
 

rotation
 

accuracy
 

is
 

better
 

than
 

1° 
 

and
 

the
 

average
 

deviation
 

of
 

stitching
 

point
 

cloud
 

is
 

0 02
 

mm 
 

which
 

has
 

a
 

comparable
 

accuracy
 

level
 

with
 

that
 

of
 

using
 

the
 

method
 

of
 

the
 

marker
 

points 
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

suitable
 

for
 

the
 

multi-view
 

structured
 

light
 

measurement
 

with
 

single
 

pose
 

estimation 
 

which
 

can
 

improve
 

the
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1 引  言

结构光测量技术是一种主动式光学测量方法,
通过投射编码光栅获得被测物体的三维信息,在逆

向工程、数字化建模、计算测量等领域研究广泛[1]。
随着计算机、计算光学等技术的发展,结构光在大范

围、高动态、高反光等难测对象的测量方面均实现突

破[2-4]。结构光测量因其单次测量即可重建整个型

面而被广泛应用。但是,对于复杂、大尺寸对象,由
于光学成像受到测量视角的限制,单次测量无法获

得物体的完整几何表达,多视角测量然后进行数据

融合是主要的解决方案[5]。
多视角结构光测量数据融合的核心问题是不同

视角下测量视角的位姿估计。通常,数据拼接的过程

包括粗拼接和全局优化。其中全局优化是以拼接后

匹配点误差最小为目标优化变换矩阵,通常使用迭代

最近点(ICP)算法。粗拼接方法较多,包括:基于精密

运动控制[6]或固定多测量系统[7]的拼接、公共标志点

转站拼接[8-9]、不变特征转站拼接[10]和跟踪测量拼

接[11-12]。基于精密运动控制或者固定多测量系统是

利用硬件的精度进行数据拼接,多测量系统、运动机

构需精确标定,大尺寸精密运动机构难以实现;公共

标志点方法是在被测对象或固定位置粘贴标志点,结
构光测量获得一个视角下被测对象型面数据的同时,
检测当前视角的标志点。该方法依赖人工标志点识

别和测量结果,公共区域内无标志点或少标志点将造

成拼接精度下降;同样,基于不变特征的转站拼接方

法依赖于被测对象自身特征,对于弱纹理的被测对象

拼接效果差。三维数据直接拼接通常是基于点云的

几何特征建立特征描述算子,然后进行特征匹配和数

据拼接。采用深度学习方法建立三维点云识别算子,
方法有效但相对基于图像的方法复杂程度高[13];跟
踪测量系统利用全局定位系统和终端扫描设备实现

大部件局部扫描数据的整体拼接融合,该方法需两套

设备,实施困难。另外,通过增加平面镜或透镜可提

高单次测量的测量范围和对象的几何完整表达[14-15],
但是系统标定困难,操作不灵活,应用范围受限[16-17]。

随着深度学习技术的快速发展,深度学习同样被

用于结构光测量优化方面,比如鲁棒相位求解,快速

投影和传感器融合[1]。利用深度学习可直接进行目

标识别、位姿估计、深度估计等任务,尤其对于测量依

赖稳定环境的情况,深度学习不依赖环境和光照,提
高了测量的稳定性和可靠性。利用单幅图像估计被

测对象位姿成为研究热点,传统的单目位姿估计依赖

被测对象的几何约束,采用n 点透视(PnP)算法进行

求解,在没有几何约束时位姿估计失效[18]。利用卷

积神经网络(CNN)进行位姿估计如6自由度物体位

姿检测器(DPOD)、只看一次(YOLO)6自由度位姿

检测(YOLO6D)可实现被测对象位姿直接估计,对于

多目标位姿估计的准确率在80%以上[19-20]。在多视

角测量的数据粗拼接阶段,相比较利用公共标志点或

公共特征进行数据融合方法,直接估计位姿的方式省

略了特征点匹配、拼接位姿解算等过程,且位姿估计

过程不依赖任何特征标志,易于实现自动化,提升了

整体的测量效率[21]。由于深度学习位姿估计精度受

限于训练样本和网络模型,深度学习的方法适用于粗

拼接阶段,结合ICP算法可实现多视角数据的快速高

精度融合。
综上所述,本文提出基于测量视角位姿估计的

多视角结构光测量数据拼接方法。利用深度学习方

法进行目标特征的位姿估计,建立被测对象和测量

系统的相对变换。由于测量数据同样位于测量坐标

系,故可实现多视角数据的直接拼接。最后利用

ICP算法进行全局测量数据优化调整。该方法提升

了多视角结构光测量的智能性和测量效率,并可推

广至多视角摄影测量、激光扫描等系统。

2 多视角结构光数据融合策略

图1为所提的多视角结构光测量数据融合策

略。如图1所示,测量系统主要包含三方面内容:第
一是结构光测量平台,本测量系统由单目相机配合

投影模块构成,投影模块投射事先加载的正弦条纹,
相机采集后进行相位求解,计算被测型面的三维坐

标。第二是基于深度学习的被测目标估计。利用

YOLO深度学习网络,估计被测对象的3D包围盒,
然后利用PnP算法求解相机的位姿。第三是多视

角测量数据拼接与融合。单视角结构光测量数据及

对象的目标位姿同时获取,多个视角的测量数据利

用每个视角估计的位姿进行坐标变换,实现粗拼接,
然后基于ICP算法进行多视角数据的高精度拼接。
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图1 多视角结构光测量数据拼接策略

Fig 
 

1 Proposed
 

data
 

alignment
 

strategy
 

for
 

multi-view
 

structured
 

light
 

measurement

2.1 结构光三维重建方法

采用单目结构光测量模型,利用四步相移算法

和多频外差原理求解包裹相位和绝对相位[22],通过

标定单目相机和投影模块坐标系相对关系,实现相

位与被测型面的三维坐标对应求解。采用标准的四

步相移算法,投射获得的图像灰度值可表示为

I0(x,y)= A(x,y)+B(x,y)cos[φ(x,y)]

I1(x,y)= A(x,y)+B(x,y)cos[φ(x,y)+π/2]

I2(x,y)= A(x,y)+B(x,y)cos[φ(x,y)+π]

I3(x,y)= A(x,y)+B(x,y)cos[φ(x,y)+3π/2]

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

,

(1)

式中:Ii(x,y)表示第i(i=0,1,2,3)幅条纹图像在

图像坐标(x,y)的像素灰度值;A(x,y)表示图像的

背景光强;B(x,y)表示条纹干涉获得的图像在(x,

y)处光强变化的幅值,φ(x,y)表示所求的初始包

裹相位。四步相移求解的包裹相位公式为

φ(x,y)=arctan
I1(x,y)-I3(x,y)
I0(x,y)-I2(x,y)

。 (2)

  获得包裹相位图后,利用多频外差原理计算绝

对相位。对于双频外差,求解的绝对相位ϕ1,ϕ2 可

表示为

ϕ1=φ1+2π×floor
p2

p2-p1
N12+α+φ1-φ2

2π
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁  

ϕ2=φ2+2π×floor
p1

p2-p1
N12+α+φ1-φ2

2π
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁  

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

,

(3)
式中:floor(·)表示向下取整;φ1,φ2 表示两个频率

相位的包裹相位;α 为取0或1的参数,φ1<φ2 时,

α=1,φ1≥φ2 时,α=0。p1,p2 表示两个频率的正

弦光栅的周期(节距)且有p1<p2;两条正弦条纹的

级数分别为ng=Ng+φg/2π,Ng∈Z,g=1,2,其

中Ng 表示条纹级数的整数部分;定义N1,2 表示两

条纹合成条纹的级数n1,2 中的整数部分,p1,2 表示

合成条纹周期(节距),以此类推。如果p1,p2 选择

恰当,恰好使得叠加的条纹覆盖整个视场,则N1,2=
0,但此时三维重建的细节特征显得模糊,采用三频

外差进行求解,即通过增加一条固定周期的正弦条

纹求解N1,2 的值。若第三条条纹的节距为p3,且

p1,2<p3,重叠条纹节距为p1,2,3,对应的级数整数

和小数部分分别为N1,2,3 和Δn1,2,3。由此可求解出

双频条纹重叠光栅的级数

n1,2=
p3

p3-p1,2
[N1,2,3+α+Δn1,2-Δn3]。

(4)

  则有

N1,2=floor(n1,2)

Δn1,2=
Δn1-Δn2,Δn1-Δn2 ≤0
Δn1-Δn2+1,Δn1-Δn2 >0 

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 ,(5)

式中,Δn1,Δn2,Δn3 分别表示三个条纹级数的小数

部分,Δn1,2 表示1,2两个条纹的合成条纹级数的小

数部分。当Δn3>Δn1,2 时,α=1;反之,α=0。使用

三频外差使重叠光栅的周期能够覆盖整个视场,则
N1,2,3=0,根据(5)式求解 N1,2,根据(3)式求解绝

对相位。
在单目结构光系统中,投影模块的投射过程可

看作相机成像的逆过程。即空间一个点在相机坐标

系下的坐标可通过小孔成像确定,同样,空间点在投

影仪“成像”坐标下的坐标可通过绝对相位表示,即

up=ϕ(x,y)×W
2πNv

, (6)

式中:up 表示空间点在投影平面的水平方向坐标;

W 为投影仪图像宽度;Nv 表示条纹周期数;ϕ(x,

y)为绝对相位。而对于空间点(x,y,z)在相机成
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像过程将产生两个方程,即

s
u
v
1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 =

fu 0 u0

0 fv v0

0 0 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

R t
0 1
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

x
y
z
1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

, (7)

式中:fu,fv,u0,v0 分别表示相机的主距和主点,
通过相机标定获得,(u,v)为图像平面坐标;R,t为

相机外参,包括旋转矩阵和平移向量,通过标定板建

立世界坐标系进行求解。通过检测图像点,并计算

其对应的绝对相位值,利用(6)式和(7)式可构建三

个方程,即可反求出空间点的三维坐标。

2.2 基于深度学习的位姿估计

利用深度学习进行位姿估计的基本思路是:利
用YOLO网络识别被测对象的三维包围盒在图像

上的成像点,然后利用PnP算法求解对象的位姿。
该方法可以实现单幅图像位姿的快速求解,且求解

精度较高。图2为位姿估计的总体框图。

图2 利用YOLO网络进行位姿估计的过程

Fig 
 

2 Pose
 

estimation
 

based
 

on
 

YOLO
 

network

  网络直接在图像中识别包围盒角点的像素坐

标,损失函数L 定义为

L=λp∑
9

h=1
‖ph -p

~
h‖2+λcLc, (8)

式中:p,p
~ 分 别 表 示 真 实 角 点 和 预 测 的 角 点;

‖·‖2 表示2-范数运算符,物理意义为计算两个

向量之间的欧氏距离;λp 表示对应的权重,设置值

为1;λc 为可信度的权重;Lc 表示可信度的损失函

数。对于目标物体的质心在图像上的投影与预测的

投影坐标之间存在偏差,同样利用欧氏距离求解偏

差值。若偏差距离为D,定义距离阈值为d,则可信

度函数定义为

Lc=
exp1-

D
d  , D <d

0, otherwise

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 , (9)

结合(8)式,根据网络,训练时对图像进行划分元胞,
如果质心投影点在元胞内,则λc=5,否则λc=0.1。

网络的输入为原始图像,输出为目标位姿,同时

可输出目标对象包围盒的角点图像坐标、2D包围盒

的长宽、以及目标类别。文中被测对象只有1个,类
别为1。如图2所示,网络的真值输入与输出数据

准备过程如下:
采集图像,手动分割出图像中的目标物体作为

掩模二值图;利用圆形编码点构建全局坐标系,被测

目标摆放在编码坐标范围内,根据实际位置约束计

算全局坐标与被测对象坐标的相对关系,求解位姿

真值。根据损失函数,将位姿的真值转化为图像包

围盒角点坐标和质心坐标。由于不能直接从图像中

获得被测对象的3D包围盒,所以利用(7)式重投影

的方式获得包围盒角点的图像坐标。首先识别图像

中的编码点,根据实际设定的码点的位置约束计算

相机位置。若编码点的图像坐标为ml(ul,vl),设
定对应的空间坐标Ml(Xl,Yl,Zl),根据本文3D包

围盒角点数量,设定此处l=0,1,2,…,8,根据(7)
式相机成像模型

s
ul

vl

1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 =

r11 r12 r13 t1
r21 r22 r23 t2
r31 r32 r33 t3

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

Xl

Yl

Zl

1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

, (10)

其中,R=
r11 r12 r13
r21 r22 r23
r31 r32 r33

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 ,t=

t1
t2
t3

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 。将(10)式展开

并消除s,得ul=
r11Xl+r12Yl+r13Zl+t1
r31Xl+r32Yl+r33Zl+t3

,vl=

r21Xl+r22Yl+r23Zl+t2
r31Xl+r32Yl+r33Zl+t3

。 若 位 姿 矩 阵

T(R,t)3×4=[r1,r2,r3]T,rj 为T 的第j(j=1,2,
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3)行的转置向量。则(8)式可表示为

rT
1Ml -rT

3Mlul =0

rT
2Ml -rT

3Mlvl =0 。 (11)

  利用编码点识别的图像坐标及其对应的空间三

维坐标,建立线性方程组

MT
0 0 -u0MT

0

0 MT
0 -v0MT

0

︙ ︙ ︙

MT
8 0 -u8MT

8

0 MT
8 -v8MT

8

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

r1
r2
r3

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 =0。 (12)

  通过奇异值分解法对系数矩阵进行分解,获得

T 的最小二乘解。编码的相对位置为事先设定,与
相机标定中的标定板相似,编码点的圆心几何关系

已知,三维坐标点可人为设定。接着,按照相机投影

模型便可以将被测对象包围盒角点及形心投影到图

像上,得到角点的真值。根据网络模型,图像2D包

围盒利用8个角点拟合一个最小包围矩形,矩形的

长宽也作为网络的训练输出值,故共计需要21个参

数。综上所述,训练数据集包括:原始图像、二值掩

模图像、三维模型(.ply格式)、相机标定参数以及

上述21个数值。测试网络的输入为原始图像,其通

过在随机生成的视点处拍摄得到,输出为上述的21
个参数。网络每一次迭代均生成8个包围盒角点坐

标,利用(10)~(12)式进行位姿估计,然后将理论的

空间包围盒角点重投影到图像上,计算损失函数值

并调整网络权重。位姿的估计精度用平移精度ET

和旋转精度EA 定义为

ET=
1
N∑

N

q=1
‖Tqe-Tq0‖2

EA=
1
N∑

N

q=1
‖Aqe-Aq0‖2

, (13)

式中:Tqe,Tq0 分别表示在第q次迭代后估计的平移

向量和对应的真实平移向量;Aqe,Aq0 分别表示第q
次迭代后估计的欧拉角和对应的真实的欧拉角;N
为测试集个数。

2.3 多视角数据融合与优化

利用2.1节结构光测量方法可获得当前测量视

角下被测对象的三维型面坐标。若在第a,b 个测

量视角下获得的点云数据分别记为Ma 和Mb。同

时,在两个视角下,利用2.2节深度学习方法直接估

计被测对象的拍摄姿态分别记为Ta 和Tb。测量的

数据可以利用估计姿态进行转换,即

M'b=T-1
aTbMb。 (14)

  由于测量坐标系和对象位姿坐标系均在相机坐

标系下,则变换后的测量数据可直接进行拼接融合,
即M={Ma,M'b}。以此类推,全局测量数据的初始

拼接 结 果 可 表 示 为 M = {M0,T-1
0 T1M1,…,

T-1
0 TnMn},其中n 为全部测量视角个数。

当获得初始拼接结果后,为消除位姿估计的误

差,使得多视角测量数据融合更加准确,进一步进行

数据拼接优化。利用具有距离约束的快速点特征直

方图描述算法对点云的特征点进行描述。首先建立

局部坐标系,记第a 个视角下的点云第b 个被描述

的特征点为Pab,其k 个邻域点集记作Pk
ab。以Pab

为中心,Pk
ab 内任意两个点可以建立局部坐标系

{Pab};同时,取Pab 中另一m 个邻域点Pm
ab 为中心,

同样建立局部坐标系{Pm
ab}。若点Pab 和Pm

ab 对应的

法向矢量分别为n0 和nm,则可以构建特征描述算

子Dab={dab,αab,φab,θab},具体为

dab =‖Pk
ab -Pab‖,k=1,2,…

αk
ab =rynm

φab =
rx(Pk

ab -Pab)
‖Pk

ab -Pab‖
θab =arctan(rznm,rxnm)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

, (15)

式中:(rx,ry,rz)表示坐标系{Pab}三个方向的单位

向量;dab 表示中心点到其余点的欧氏距离;αk
ab,φab

表示所求两个向量的投影;θab 表示两向量的夹角。
对每个视角下的点云构建特征描述算子,然后利用

特征描述向量的欧氏距离作为判断准则进行特征点

的相似度判断依据。接下来即是调整拼接矩阵使得

每个视角下拼接后的点云对应点之间的偏差最小。
建立目标函数如下

(T0,Ta,Ts)=

∑
a
∑
b
∑
s
∑
t
xabst‖T-1

0TaMab -T-1
0TsMst‖,

(16)
式中:xabst 为0或1的整数,表示第a 个视角下的点

云中第b个点是否与第s个视角下点云的第t个点

为相似点,其通过特征描述子(15)式来判断;T0 为初

始视角相机位姿,Ta,Ts 为第a和第s视角的相机位

姿;Mab 为第a视角第b个点坐标;Mst 为s视角t个

点坐标。目标函数是保证全局范围内,所有的相似点

之间的距离达到全局最小,利用ICP算法进行求解。

3 实验结果与分析

3.1 位姿估计网络数据获取与结果分析

为验证融合位姿估计的多视角结构光测量的有
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效性,搭建实验平台。硬件包括:商用投影仪(NEC
 

NP43+)和工业相机(DMK
 

31BU03)。相机的分辨

率为1024
 

pixel×768
 

pixel。图3为系统的硬件及

网络训练结果图。深度学习网络在 Windows
 

10平台

运行,配置
 

i7-9750
 

CPU 和 NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1660
 

Ti显卡。其中结构光测量界面基于Qt进行编

写,为显示与可视化使用C++语言,主要采用Boost

(C++扩展库)、Eigen(矩阵运算库)、OpenCV(计算

机视觉库)等第三方开源库实现。在实验中,随机采

集1600幅图像,通过检测有效的圆形编码点对应的

图像筛选出1443个有效图像。随机选择1155张图

像作为训练数据集,剩下288张图像作为测试集。准

备训练所需的真值数据,包括3D包围盒角点及型心

的归一化图像坐标、2D包围盒长宽、类别。

图3 实验设备及结果。(a)实验设备;(b)训练损失及测试精度;(c)平移和旋转误差;
(d)真值位姿确定可视化结果;(e)预测位姿的可视化结果

Fig 
 

3 Experimental
 

results 
 

 a 
 

Setup 
 

 b 
 

training
 

loss
 

and
 

testing
 

accuracy 
 

 c 
 

translation
 

and
 

rotation
 

error 

 d 
 

true
 

pose
 

determination 
 

 e 
 

pose
 

estimation
 

visualization

图4 利用更多模型进行位姿估计验证。(a)球体;(b)金字塔;(c)圆柱;(d)弯管

Fig 
 

4 More
 

cases
 

presentation
 

of
 

object
 

pose
 

estimation 
 

 a 
 

Sphere 
 

 b 
 

pyramid 
 

 c 
 

pillars 
 

 d 
 

elbow

  如图3(a)所示,结构光测量系统由一个摄像机

和光学投影仪组成。使用3D打印件作为实验对

象,模型来自诺丁汉大学制造测量团队[23]。图3(b)
显示出了训练损失和测试精度,其中训练损失定义

为真实和估计图像点之间的距离偏移,测试精度设

定为偏移值小于5
 

pixel的点的数量占估计点总数

的百分比。随着迭代次数的增加,训练损失迅速下

降,测试精度保持100%。从图3(b)曲线变化趋势

可以看出,该网络对于目标姿态估计稳定且精度高。
由图3(c)可知,三个方向的总平移误差小于3

 

mm,
旋转总误差小于1°,满足初始数据拼接的精度需

求。图3(d)展示了一幅图像用于真值姿态计算的

编码点检测、三维和二维边界框确定的过程。图3
(e)显示了投影模型、估计的3D包围盒和被测对象

的型心投影点。从图3(e)可以看出,考虑到角点偏

移和质心均小于5
 

pixel,目标物体投影点与被测对

象吻合得很好。为判断位姿识别网络的鲁棒性和适

用性,进一步对更多的3D打印件进行网络训练和

位姿估计实验,并利用估计的位姿将目标对象的理

论数模重投影到图像中,可视化的结果如图4所示。
图4中每一个对象进行位姿估计均需要进行一

次网络训练,故相对于利用标志点的拼接方法,位姿

估计的方法在前期训练方面耗时较大。但是由于其

不需要粘贴标志点,且训练完成后对被测对象摆放
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位姿没有任何要求,使得位姿估计的方法更加灵活、
便捷。对应的估计位姿估计误差如表1所示,误差

计算方法为(13)式。
表1 位姿估计误差计算

Table
 

1 Error
 

computation
 

of
 

pose
 

estimation

Object Sphere Pyramid Pillars Elbow
Mean

 

re-projecting
error

 

/pixel
2.526 0.846 1.753 3.216

Translation
error

 

/mm
3.541 1.897 3.019 5.187

Angle
 

error
 

/(°) 0.85 0.42 0.55 1.05

  图4表明,从不同的角度来看,估计的姿势与真

实姿势保持一致。对球体、金字塔、圆柱和弯管等不

同形状的位姿估计的分析,证明了该网络在多形状

姿态估计中的鲁棒性和有效性。从表1可以看出,
根据估计的8个角点和真实角点之间的间隙确定的

像素误差在0.846~3.216
 

pixel之间变化,证明了

网络在3D目标检测中的高精度。此外,通过估计

的欧氏距离和真实值来确定估计姿态(平移和旋转)
的误差。可以看出,平移误差在1.8~5.1

 

mm 之

间,角度误差分布在0.5°~1.0°之间。这些结果在

单目姿态估计中是可以接受的,精确估计有助于后

期的数据拼接。采用特征识别和PnP算法估计的

网络可实现位姿实时估计。

3.2 结构光测量与数据融合结果分析

采用四步相移和三频外差法,三种相移的周期

分别为T1=12
 

pixel、T2=13
 

pixel、T3=14
 

pixel,
则有T12=156

 

pixel,T23=182
 

pixel,以及T12、T23

叠加光栅相位差的周期为T123=1092
 

pixel,即系统

可以实现像素宽度为1092
 

pixel的测量范围。投影

仪共投射13张条纹,并触发相机采集图像计算绝对

相位,其中12张用于三维重建,第13张不投条纹

图,用于位姿估计。可实现固定视角下的三维重建。
图5展示了利用所搭建的结构光测量系统进行单视

角重建的过程,此处仍然使用球体进行验证。

图5 利用所搭建的系统进行单视角结构光重建。(a)投影图像;(b)
 

包裹相位;(c)绝对相位;(d)
 

三维点云

Fig 
 

5 Single-view
 

structured
 

light
 

reconstruction
 

based
 

on
 

the
 

proposed
 

system 
 

 a 
 

Projection
 

image 

 b 
 

wrapping
 

phase 
 

 c 
 

absolute
 

phase 
 

 d 
 

3D
 

point
 

cloud

图6 利用估计位姿进行点云拼接。(a)(d)两个视角下的投影图像;(b)(e)两个视角位姿估计结果;
(c)(f)两个视角重建的点云;(g)点云拼接结果;(h)图(g)中黑色框放大图

Fig 
 

6 Point
 

cloud
 

splicing
 

using
 

estimated
 

pose 
 

 a  d 
 

Projection
 

images
 

in
 

two
 

views 
 

 b  e 
 

pose
 

estimation
 

results 

 c  f 
 

point
 

clouds
 

in
 

two
 

views 
 

 g 
 

data
 

splicing
 

result 
 

 h 
 

zoom-in
 

view
 

of
 

box
 

in
 

Fig 
 

 g 

  图5展示了投影图像,三种频率的包裹相位,绝
对相位以及重建的三维点云。可以看出,单视角无法

获得完整的球体表面形貌,只能获得少部分三维数

据。进一步,在另一个视角下进行三维测量,从采集的

图像中估计当前视角下目标物体的位姿,然后利用估

计的位姿进行拼接和融合。拼接的结果如图6所示。
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图6展示了利用多视角重建策略进行两视图测

量的过程,包括位姿估计和三维重建。图6(g)为两

个视角的点云拼接的结果,图6(h)表明拼接算法是

有效的。为进一步验证拼接结果的精度,利用更多

的算例,将拼接后的点云与理论的数模相对比,比较

点的偏差。具体如图7所示。
图7显示了不同视角下的测量数据与位姿估计

结果。图7(a)是两个不同视图的三维支柱的拼接

结果,其中变换矩阵是通过深度学习估计的。图7
(b)是使用ICP算法对图7(a)进行的改进。为了评

估对准精度,图7(b)中的点云与理论CAD模型进

行配准。图7(c)表示两视图对准点云的误差分布。
此外,如图7(c)所示,使用估计的姿势,配准误差的

最小值和最大值分别为-0.176
 

mm 和0.2
 

mm。
平均误差为0.103

 

mm,标准偏差为0.1
 

mm。图7
(d)是使用估计的位姿进行凹台模型的粗略对齐。
图7(a)和图7(d)均是采用估计的位姿直接进行数

据拼接的结果,其不依赖特征点真实值,由于多个角

度下估计的位姿结果存在偏差,两片点云数据偏差

是单视角位姿估计结果的综合偏差。精细配准和误

差分布分别如图7(e)和图7(f)所示,表明了使用深

度学习的多视图数据配准的有效性。

图7 用估计姿态进行数据配准。(a)(d)采用基于深度学习的姿态估计方法,对立柱和凹台进行两视图配准;(b)(e)基于

初始刚性变换的ICP算法的全局求精;(c)(f)融合数据在图(b)、(e)和CAD模型中最终配准的误差分布,其中误差是

                   利用点到模型的距离计算的

Fig 
 

7Data
 

registration
 

with
 

estimated
 

pose 
 

 a  d Two-view
 

registration
 

of
 

pillars
 

and
 

recess 
 

with
 

deep
 

learning-based
 

pose
 

estimation 
 

 b  e 
 

global
 

refinement
 

using
 

ICP
 

algorithm
 

based
 

on
 

rough
 

rigid
 

transformation 
 

 c  f 
 

error
 

distributions
 

of
 

the
 

final
 

registration
 

of
 

fused
 

data
 

in
 

Figs 
 

 b  
 

 e 
 

and
 

CAD
 

model 
 

where
 

the
 

error
 

is
 

determined
                  

 

by
 

the
 

point-to-model
 

distance

  利用控制标记点对两个视图的点云进行融合,
平均误差结果如表2所示。

表2 利用标志点和深度学习方法数据融合误差对比

Table
 

2 Error
 

comparison
 

of
 

data
 

fusion
 

using
 

markers
and

 

deep
 

learning

Object Sphere Pyramid Pillars
Pose

 

estimation
 

/mm 0.065 0.058 0.067
Coded

 

marker
 

/mm 0.044 0.038 0.046
Error

 

/mm 0.021 0.020 0.023

  表2对比了利用提出的方法和利用标志点方

法进行两视角数据拼接的误差。可以看出平均误

差的偏差在0.02
 

mm左右,利用估计变换得到的

误差参数也与基于标记的拼接结果接近,验证了

基于深度学习的多视点结构光测量与现有基于特

征的配准结果的可比性。现有配置下,单幅图像

位姿估计平均时间为0.05
 

s,两视角标志点检测

与匹配优化时间为0.08
 

s,15个视角下的特征点

光束平差优化时间为1.6
 

s,平均单幅图像减小时

间0.056
 

s,拍摄视角越多,直接位姿估计的方法

时间优势更加明显。在测量操作方面,提出的方

法在测量过程中无需粘贴标志点,整体测量效率

更高,且深度学习保证了被测对象任意摆放的情

况下均能稳定估计位姿,促进了测量智能化水平

提升。结合图7,所提的多视角测量数据融合的策

略最终的精度依赖ICP算法,但提出的方法的优

势在于提升粗配准的效率和灵活性,减少标志点

检测和匹配的误差,从而避免了多视角特征的误

检测与误匹配,以及光束平差等复杂计算问题,且
可实现实时位姿估计。
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4 结  论

提出了融合深度学习位姿估计的多视角结构光

测量方法,利用位姿估计网络直接估计当前测量视

角下被测对象的6D姿态,可用于多视角三维测量

的初始拼接,相比于传统基于辅助转台、贴点及跟踪

测量等方法具有便捷性和灵活性,与基于特征识别

的拼接方法相比,提出的方法的适用性更广。采用

提出的策略进行多视角测量数据拼接的精度与理论

数模相比平均误差为0.02
 

mm,与基于编码点的多

视角拼接具有相近的拼接效果。该方法解决了传统

多视测量方法对辅助装置和特征信息的依赖性问

题,更重要的是该方法可适用于一些特殊的应用场

景比如不允许粘贴多余物的零部件原位测量等。但

是,提出的方法相对标志点拼接方法对前期训练信

息具有依赖性,另外,提出的方法对于单视角不能包

含全部对象的目标重建,需进行位姿估计网络的升

级,进一步研究位姿估计模型,实现大部件无特征点

的测量数据拼接和整体三维重建。
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