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不确定性感知的 RGB图像 6D物体位姿估计方法
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摘要：针对复杂背景与弱纹理条件下 6D 物体位姿估计精度受限的问题，本文提出了一种不确定性感知的位姿估计框架。

首先，在特征提取阶段于编码器-解码器结构中引入多尺度感受野增强模块，通过融合不同卷积尺度与空洞率的上下文

信息，提升网络对弱纹理目标的多尺度表征能力。其次，设计像素级置信度感知投票机制，对关键点密集单位向量场预

测结果进行置信度建模，并在关键点投票过程中对像素贡献进行自适应加权，以提高关键点定位的鲁棒性。最后，将关

键点定位结果的不确定性显式引入姿态求解过程，构建不确定性感知的 PnP 位姿估计框架，以减弱噪声关键点对姿态估

计的影响。在 LineMOD，Occlusion LineMOD 及 YCB-Video 数据集上的实验结果表明，与 BB8，DenseFusion，PoseCNN
等多种方法相比，所提方法在位姿估计精度方面取得显著提升，平均距离（ADD）指标平均提高约 7%，并在复杂背景与

弱纹理场景下表现出良好的鲁棒性。实验结果充分验证了该方法的有效性与复杂场景适应能力。
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Abstract： To address the limited accuracy of 6D object pose estimation under complex backgrounds and 
weak-texture conditions， an uncertainty-aware 6D object pose estimation framework was proposed.  First⁃
ly， a multi-scale receptive field enhancement module was introduced into the encoder– decoder architec⁃

文章编号  1004-924X（2026）16-2595-17

收稿日期：2026-04-29；修订日期：2026-06-30.
基金项目：国家自然科学基金项目（No. 62367005）；铁路青年人才托举工程项目（第七届）；中国高等教育学会高校

数字思政精品项目（No. GJXHSZSZZY047）；兰州交通大学“科研反哺教学典型案例”教学改革研究项目

（No. JGZ202503）



第  34 卷光学  精密工程

ture at the feature extraction stage.  By integrating contextual information with different convolutional 
scales and dilation rates， the network was able to effectively improve the multi-scale feature representation 
capability for weak-texture objects.  Secondly， a pixel-wise confidence-aware voting mechanism was de⁃
signed to model the reliability of the predicted dense keypoint unit vector fields， and the contribution of 
each pixel was adaptively weighted during the voting process， thereby enhancing the robustness and accura⁃
cy of keypoint localization.  Finally， the uncertainty of keypoint localization was explicitly incorporated into 
the pose estimation stage by constructing an uncertainty-aware PnP framework， which effectively reduced 
the influence of noisy keypoints on pose estimation results.  Experimental results on the LineMOD， Occlu⁃
sion LineMOD， and YCB-Video datasets demonstrate that， in comparison with several representative 
methods such as BB8， DenseFusion， and PoseCNN， the proposed method achieves significant improve⁃
ments in pose estimation accuracy， with an average increase of approximately 7% in the Average Distance 
（ADD） metric， and exhibits strong robustness under complex background and weak-texture scenarios.  
These results demonstrate the effectiveness， robustness， and adaptability of the proposed method under 
complex background and weak-texture conditions.
Key words： 6D object pose estimation； keypoint localization； pixel-wise confidence-aware voting； uncer⁃

tainty-aware modeling； PnP pose estimation

1 引  言

6D 物体位姿估计是具身智能领域的核心任

务，其目标是在二维图像中同时恢复物体在三维

空间中的旋转与平移参数，该技术在机器人抓

取［1-3］、自动驾驶［4］、工业装配［5-6］以及增强现实［7-8］

等领域具有重要应用价值。随着实际应用场景

对复杂环境感知需求的不断提升，亟须提升 6D
物体位姿估计的精度与可靠性。然而，在复杂背

景、弱纹理以及遮挡等非理想条件下，目标区域

的判别性特征往往不足，导致位姿估计结果易受

到干扰，从而显著降低系统性能。因此，如何在

复杂环境中实现稳定且准确的 6D 位姿估计，已

成为当前研究的关键问题。

现有 6D 物体位姿估计方法主要包括基于传

统几何的方法和基于深度学习的方法。传统几

何方法通常依赖关键点检测、特征匹配以及投影

几何模型，通过构建二维图像与三维模型之间的

几何约束恢复物体姿态。在光照稳定、背景简单

的理想条件下，该类方法能够获得较高精度，但

在光照变化、遮挡及复杂背景干扰等情况下，其

特征匹配稳定性显著下降，鲁棒性与环境适应能

力受到限制。随着深度学习技术的发展，研究者

开始利用神经网络对图像特征进行端到端建模，

从而提升复杂场景下的位姿估计性能。Han［9］等

人提出跨模态多尺度特征融合网络，通过融合不

同模态与尺度的特征信息增强模型对目标的表

征能力，从而提高位姿估计性能；Li［10］等人引入

不确定性建模策略，通过刻画关键点预测结果的

可靠性并将其引入姿态求解过程，从而缓解误差

传播问题并提升位姿估计精度。尽管上述方法

在特征表达与模型建模方面取得了一定进展，但

在弱纹理、遮挡及复杂背景条件下，仍存在特征

表达能力不足与预测结果不稳定的问题。

在基于深度学习的 6D 位姿估计方法中，关

键点建模、特征融合以及姿态求解等方面已成为

研究热点。近年来，Donad［11］等人提出基于关键

点投票与可微 RANSAC 的位姿估计方法，有效

提升了复杂场景下姿态求解的鲁棒性。随着多

模态感知技术的发展，Hong［12］等提出基于 Trans⁃
former 的多模态特征融合方法，通过自注意力机

制实现 RGB 与点云等多源信息的深度交互，有

效提升了模型在复杂环境下的位姿估计性能。

此外，Song［13］等针对遮挡场景下关键点易失效的

问题，提出基于 RGB-D 特征融合的位姿估计方

法，通过引入深度信息增强关键点表达能力，从

而提升遮挡情况下的估计精度。进一步地，An［14］

等利用层次化特征 Transformer 结构对多模态信

息进行建模，实现跨层级特征交互与融合，提升

了模型的整体表达能力与位姿估计精度。尽管
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上述方法取得了显著进展，但在复杂背景与弱纹

理条件下，关键点预测仍易受到噪声与遮挡的影

响，不同关键点定位精度差异较大，从而限制了

整体位姿估计性能的进一步提升。

综上所述，现有 6D 物体位姿估计方法虽然

在建模、关键点定位及姿态求解等方面取得了一

定进展，但在复杂背景与弱纹理条件下仍存在特

征表达能力不足、关键点预测稳定性较差以及姿

态求解易受噪声干扰等问题。针对上述问题，所

提方法的主要工作有：（1）在特征提取阶段引入

RFB_a（多尺度感受野增强模块），通过融合不同

尺度与不同空洞率的上下文信息，有效提升网络

对弱纹理目标的多尺度表征能力；（2）构建像素

级置信度感知投票机制，通过对关键点密集单位

向量场进行置信度建模，实现像素贡献的自适应

加权，从而提高关键点定位的准确性；（3）提出不

确定性感知 PnP 位姿求解方法，将关键点定位结

果的不确定性引入姿态优化过程，对不可靠关键

点进行自适应抑制，从而提升复杂场景下 6D 位

姿估计的整体精度。

2 本文方法

针对 6D 位姿估计过程中存在的特征表达能

力不足、关键点预测不稳定以及姿态求解对噪声

敏感等问题，所提方法由：RFB_a 特征增强模块、

像素级置信度感知投票模块以及不确定性感知

PnP 模块三部分组成。整体模型结构，如图 1
所示。

图 1 给出了所提方法的整体流程。首先，输

入 RGB 图像经过编码器—解码器网络进行特征

提取，并在编码器与解码器之间引入 RFB_a 多尺

度感受野增强模块，以提升复杂背景与弱纹理场

景下的特征表达能力。基于增强后的共享特征，

网络分别通过关键点方向向量场分支、目标语义

分割分支以及像素级置信度分支进行多任务预

测。接着，利用分割掩码筛选前景像素，并结合

像素级置信度信息对关键点方向约束进行加权

投票，获得关键点二维位置及其对应的不确定性

信息。最后，将关键点定位结果及其不确定性引

入 PnP 优化框架，实现物体 6D 位姿的鲁棒估计。

在上述整体流程的基础上，本文将在后续各小节

中分别对 RFB_a 特征增强模块、像素级置信度感

知投票模块以及不确定性感知 PnP 模块进行详

细阐述。

2. 1　RFB_a特征增强模块

在弱纹理且背景复杂的工业场景中，目标物

体表面往往缺乏显著的局部纹理特征，导致基于

单一尺度卷积的特征提取方式难以有效刻画目

图 1　网络整体结构

Fig. 1　Overall network architecture diagram
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标结构信息，从而引起特征判别性不足及边界模

糊等问题。尤其在存在遮挡、反光及尺度变化的

情况下，局部感受野难以覆盖目标整体区域，进

一步影响后续语义分割与关键点方向预测的准

确性。为此，本文在 PVNet编码器—解码器结构

之间引入 RFB_a（Receptive Field Block-a）多尺

度感受野增强模块，对中高层特征进行上下文增

强，该模块结构如图 2 所示。

RFB_a 模块通过多分支并行卷积结构对输

入特征进行多尺度建模，在保持特征图空间分辨

率不变的前提下扩大有效感受野。设输入特征

映射为 F，具体为：

F = RH × W × C. （1）
RFB_a 首先将输入特征 F 分别送入多个并

行卷积分支，每个分支通过不同卷积组合对特征

进行变换，以捕获不同尺度与不同方向的上下文

信息。该设计使网络能够在单一特征层中同时

建模局部细节与全局结构，有效缓解弱纹理条件

下特征表达不足的问题。

在图 2 中，RFB_a 模块由四个相互独立的卷

积分支组成。各分支首先通过 1×1 卷积对输入

特征进行通道压缩与线性映射，以降低后续计

算复杂度并提升特征变换效率。其中，两条分

支进一步采用 1×3 与 3×1 的分离卷积结构，以

增强对方向性结构特征的表达能力，其余分支

则采用标准 1×1 或 3×3 卷积，用于补充局部空

间信息。

在完成基础卷积操作后，各分支分别引入不

同空洞率的 3×3 空洞卷积（dilated convolution），

以构建多尺度上下文感受野。本文设置空洞率

为 r，具体为：

r ={1，3，3，5}. （2）
从而使不同分支在不降低特征图分辨率的

前提下感知不同尺度范围的上下文信息。对于

卷积核大小为 k 的空洞卷积，其等效感受野可表

示为 keff，具体为：

keff = k + (k - 1) ( r - 1). （3）
由此可见，在相同核尺寸条件下，增大空洞

率能够显著扩展感受野范围，使网络在局部纹理

缺失或被遮挡时仍可利用更大范围的语义信息

进行判别。

各分支输出的多尺度特征在通道维度进行

拼接，得到融合特征表示 F cat。随后，通过 1×1 卷

积对拼接后的特征进行通道融合与维度修复，生

成 RFB_a 的输出特征 F rfb。为稳定网络训练并保

留主干网络的原始语义信息，RFB_a 模块采用残

图 2　RFB_a 模块

Fig. 2　RFB_a module
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差连接方式将输入特征与增强后的特征进行融

合，其形式为 F out，具体为：

F out = F rfb + F. （4）
该残差结构不仅有助于缓解深层网络中的

梯度消失问题，还能够保留输入特征中的原始语

义信息，使增强后的多尺度特征与原始特征形成

互补表达。同时，该设计使 RFB_a 模块能够无缝

嵌入现有编码器 -解码器框架，在保证网络收敛

稳定性的同时提升特征融合效果。

通过多尺度感受野增强，RFB_a 模块能够在

中高层特征空间中同时捕获局部细节信息与大

范围上下文语义，使网络在弱纹理与复杂背景条

件下获得更加稳定且具有判别性的特征表示。

增强后的特征有助于提升语义分割分支对目标

区域的完整性与边界一致性，同时增强向量场分

支在遮挡区域和纹理缺失区域的方向预测稳定

性。作为关键点投票与不确定性感知 PnP 位姿

求解的前端特征基础，RFB_a 模块为后续像素级

置信度感知投票过程提供了更可靠的前景特征

支持，从而在整体上提升了 6D 位姿估计的精度

与鲁棒性。

2. 2　像素级置信度感知投票模块

在获得编码器 -解码器网络输出的共享特

征表示后，网络采用多分支预测结构对前景

像素进行联合建模，分别输出关键点的密集

单位向量场、目标语义分割结果以及像素级

置信度信息。该多任务建模方式在统一特征

空间中同时刻画几何约束、前景区域及预测

可靠性，为关键点定位与姿态求解提供互补

信息支撑。

其中，语义分割分支用于生成目标物体的像

素级掩码，以限定后续投票过程中的有效前景区

域，避免背景像素对几何投票过程的干扰；向量

场分支用于预测每个前景像素指向各关键点的

单位方向向量，从几何角度为关键点位置提供稠

密约束；置信度分支则用于刻画对应像素预测结

果的可靠程度，使网络能够区分高质量预测与潜

在噪声预测。通过三者协同建模，构建像素级

“方向预测—置信度评估—加权投票”的统一建

模流程，从而提高关键点定位在复杂场景下的鲁

棒性。像素级置信度感知投票模块整体框架如

图 3 所示。

2. 2. 1　关键点定义与表示

在本文中，关键点是指在物体三维 CAD 模

型表面预先选取的一组具有代表性的几何点，通

常分布于边缘或结构特征显著的位置。作为连

接二维图像观测与三维模型的中间表示，关键点

用于建立稳定的 2D-3D 对应关系，从而为位姿求

解提供几何约束。相较于直接回归旋转和平移

参数，基于关键点的表示方式具有更好的可解释

性和几何约束能力。该方式将位姿估计问题转

化为几何对应关系求解，在遮挡、弱纹理及复杂

背景条件下能够有效利用局部结构信息，提高估

计稳定性。因此，关键点建模已成为 RGB 图像

6D 位姿估计的重要表示形式。

对于每一类目标物体，首先在其三维 CAD
模型表面预先选取一组具有代表性的三维关键

点，具体为：

κ ={X k ∈ R3 |k = 1，2，…，N }， （5）
其中：X k 表示物体模型坐标系下的第 k 个三维关

键点，N 为关键点数量。该关键点集合在训练与

推理阶段保持一致，以保证几何约束的一致性。

本文采用与 PVNet相同的关键点定义方式，

在 CAD 模 型 表 面 通 过 最 远 点 采 样（Farthest 
Point Sampling，FPS）自动选取若干具有代表性

的三维关键点，以保证关键点在目标表面的空间

分布均匀。训练阶段，根据已知 CAD 模型、真实

位姿标注及相机内参，将三维关键点投影至图像

平面生成对应的二维监督标签。在实际应用中，

图 3　像素级置信度感知投票模块

Fig. 3　Pixel-wise confidence-aware voting module
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关键点无需人工标注或直接观测，而是由训练完

成的网络根据输入 RGB 图像自动预测获得，随

后结合关键点投票与 PnP 求解实现目标位姿

估计。

在给定真实位姿与相机内参条件下，三维关

键点可投影至图像平面得到对应二维位置。不

同于直接回归关键点坐标，本文采用像素级方向

建模策略，通过预测前景像素指向关键点的单位

方向向量场，并结合投票机制对关键点位置进行

估计。该表示方式能够利用稠密前景像素提供

几何约束，从而在遮挡及局部特征不稳定情况下

保持较高的定位鲁棒性，并为后续置信度感知投

票与 PnP 位姿求解提供基础。

本文所研究的复杂物体主要指在 6D 位姿估

计过程中存在弱纹理、复杂背景干扰、部分遮挡、

局部特征不明显或结构相似等情况的目标物体。

这类目标难以仅依赖纹理信息完成稳定匹配，更

需要利用目标的几何结构信息建立可靠的关键

点 约 束 。 本 文 所 采 用 的 LineMOD，Occlusion 
LineMOD 及 YCB-Video 数据集均包含上述类型

目标，因此可用于验证所提方法在复杂场景下的

位姿估计性能。

2. 2. 2　像素级关键点投票建模

设输入图像中第 i 个前景像素的二维坐标为

ui，具体为：

u i = [ xi，yi ] T
∈ R2. （6）

网络预测该像素指向第 k 个关键点的单位方

向向量，具体为：

v i
( )k = y k - u i

 y k - u i 2

， （7）

v̂ i
( )k ∈ R2， v̂ i

( )k 
2
= 1. （8）

并同时预测其对应的像素级置信度权重，具

体为：

ci ∈ ](0，1 . （9）
该置信度权重用于刻画像素预测结果在几

何意义上的可靠程度，其数值大小反映了当前像

素在关键点定位过程中应被赋予的约束强度。

在语义分割掩码约束下，每个前景像素 ui 可

视为对第 k 个关键点位置提供一条二维几何约

束，其形式为一条经过 u i、方向为 v i
( )k 的射线。该

建模方式将关键点定位由直接坐标回归转化为

方向约束的聚合过程，使单个像素仅提供方向信

息，从而降低局部预测误差对整体定位结果的

影响。

对于任意关键点候选位置 q∈ R2，其与像素

约束之间的一致性通过垂直距离进行度量，具

体为：

d (q，u i，v̂ i
( )k )= (q- u i)× v̂ i

( )k 
2
，（10）

其中：×表示二维向量叉积运算。该距离量化了

候选位置 q与像素预测几何约束之间的偏离程

度，距离越小表示候选位置越符合该像素所提供

的方向信息。

基于上述一致性度量，第 k 个关键点的投票

响应函数定义为 Sk(q)，具体为：

      Sk(q)= ∑
i ∈ Ω

ci
( )k exp ( -

d ( )q，u i，v̂ i
( )k

2

2σ 2 )，（11）

其中：Ω 表示前景像素集合，σ 为带宽参数，用于

控制投票响应函数对距离误差的敏感程度。需

要说明的是，式（11）中的 ci
( )k 与式（9）中的定义一

致，均表示第 i个前景像素针对第 k个关键点预测

结果的置信度。因此，置信度同时与像素索引 i
和关键点索引 k 相关，并作为加权系数参与关键

点投票过程。

与传统等权投票（如 PVNet）策略不同，本文

引入像素级置信度权重 ci，使不同像素对投票结

果的贡献能够根据其预测可靠性进行自适应调

节，从而在聚合过程中强化高质量约束并抑制噪

声干扰。

最终，第 k 个关键点在图像平面中的二维位

置通过最大化投票响应函数获得，具体为：

ŷ k = arg max
q

Sk(q). （12）

上述过程构建了像素级置信度感知的关键

点投票机制，通过对前景像素方向约束进行加权

聚合，在图像平面内搜索几何一致性最优的位置

作为关键点估计结果。为进一步展示关键点投

票过程及其定位结果，本文在第 2. 3 节给出了关

键点投票样本分布、二维高斯拟合结果以及对应

的位置坐标统计参数。相比直接回归关键点坐

标或采用等权投票方法，该方法能够有效降低遮

挡区域、边界不确定区域及噪声像素对关键点定

位的影响，从而提升复杂场景下的定位精度与稳

定性。
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2. 2. 3　姿态监督损失与置信度加权学习

为约束像素级方向预测结果在整体几何空

间中的一致性，并引导网络学习合理的置信度分

布，本文引入基于三维模型点距离的姿态监督损

失，对像素级预测结果进行间接优化。该损失通

过比较预测姿态与真实姿态在三维空间中的作

用效果，从全局几何层面评估预测精度，从而避

免仅依赖二维误差所带来的不稳定性。

设从物体三维模型点集 x中随机采样 M 个

模型点，具体为：

x j ∈ R3，j = 1，2，…，M. （13）
物体在相机坐标系下的真实姿态表示为旋

转矩阵 R与平移向量 t的组合形式，具体为：

p= [ R|t ]，R ∈ SO (3)，t∈ R3. （14）
在像素级建模框架下，不同前景像素对关键

点定位及最终位姿估计的贡献存在明显差异。

为刻画像素预测的可靠性，本文利用姿态一致性

误差构造像素级监督信号，并据此对像素置信度

进行加权学习。当某一像素的方向预测与真实

姿态诱导的几何关系更一致时，该像素应被赋予

更高置信度；反之，当其预测误差较大时，则在训

练过程中被自适应降低权重。具体地，局部姿态

估计 P̂ i 由当前像素预测的关键点方向约束与对

应三维关键点构建局部 2D-3D 对应关系，并通过

PnP 求解获得；随后依据该局部姿态与真实姿态

之间的姿态一致性误差生成对应的监督置信度

ci。在此过程中，记由当前像素方向预测所诱导

的局部姿态估计为 P̂ i，具体为：

P̂ i = [ R̂ i |t̂ i ]. （15）

该姿态估计表示由当前像素预测所对应的

局部几何关系诱导得到的姿态估计，并非直接由

网络回归得到，而是由像素级关键点方向预测结

果所隐含的几何约束间接确定，用于衡量当前像

素预测与整体真实姿态之间的几何一致性。

对于非对称物体，其姿态具有唯一解，因此

采用模型点在三维空间中的欧氏距离作为姿态

监督误差度量，像素级姿态损失定义为 Lp( i)，具
体为：

     Lp( i)= 1
M ∑j = 1

M 



Rxj + t - ( )R̂ i + t̂ i

2
. （16）

该损失刻画了真实姿态与预测姿态作用下

模型点在三维空间中的平均偏差程度，从整体几

何层面反映预测结果的一致性。

对于对称物体，由于其在某些旋转条件下存

在多解姿态，仅使用欧氏距离会引入错误的监督

信号。为消除对称性带来的姿态歧义，本文采用

最近点距离形式定义姿态损失函数，具体为：

   Lp( i)= 1
M ∑

M

1

min
xk ∈ χ


 Rxj + t - ( R̂ i + t̂ i) 

2
.（17）

该损失通过为每个预测点匹配模型点集中

距离最近的对应点，有效消除对称结构引起的姿

态歧义。

在此基础上，为进一步引导网络区分不同像

素预测结果的可靠性，引入像素级置信度加权机

制，整体训练损失函数定义为 L，具体为：

L = 1
N ∑

i = 1

N

( )ci Lp( )i - λ log ci ， （18）

其中：N 表示参与训练的前景像素数量，ci 表示像

素 i 的预测置信度，λ 为平衡系数，用于调节姿态

误差项与置信度正则项之间的权重关系。

与传统方法仅利用方向预测进行投票不同，

本文将像素级置信度显式引入训练过程，使网络

能够根据姿态一致性误差自适应调整像素权重，

从而在优化过程中强化高质量约束并抑制不可

靠预测。

该损失设计使模型不仅能够学习符合几何

约束的方向预测结果，同时能够在像素级别对预

测可靠性进行建模，从而为后续关键点投票与

PnP 位姿求解提供稳定且可信的先验信息。

2. 3　不确定性感知模块

在本文中，不确定性主要来源于关键点方向

预测误差与像素级置信度分布。根据不确定性

在位姿估计流程中的作用，本文主要从关键点定

位与像素预测两个层面对其进行建模：关键点不

确定性用于刻画关键点在二维图像中的定位稳

定性，像素级不确定性用于描述前景像素预测方

向与真实方向一致性的可信度。推理阶段，关键

点不确定性通过加权投票过程进行传播，并进一

步引入 PnP 位姿求解过程，从而影响最终 6D 位

姿估计结果。上述分析明确了不确定性的来源

及其在位姿估计流程中的作用，为后续像素级置

信度感知投票机制与不确定性感知 PnP 位姿求

解提供了理论依据。

通过像素级置信度感知投票机制，本文为每

个关键点在图像平面中获得其二维空间分布。

2601



第  34 卷光学  精密工程

具体而言，根据投票阶段得到的关键点候选位置

样本，可统计其均值与协方差，并将第 k 个关键点

的投票结果近似建模为二维高斯分布，其均值 μk

表示关键点的期望位置，协方差矩阵 Σ k 用于刻画

关键点定位的不确定性。该建模不仅提供关键

点位置估计，还能够量化其空间分布的离散程

度，为后续位姿求解提供可靠的权重依据。

为进一步验证所提不确定性建模机制对关

键点定位结果的表征能力，选取 LineMOD 数据

集中典型目标进行可视化分析。通过像素级置

信度感知投票机制获得关键点候选位置样本，并

采用二维高斯分布对其空间分布进行建模。关

键点投票结果的空间分布特征能够通过均值位

置与协方差矩阵进行有效描述，其中协方差矩阵

反映了关键点定位结果的不确定性大小。图 4 给

出了关键点定位结果的不确定性可视化分析过

程，表 1 给出了对应的不确定性统计参数。

如图 4 所示，通过像素级置信度感知投票机

制获得关键点候选位置样本，图 4（b）展示了关键

点投票样本在图像平面中的空间分布情况，大量

投票结果集中于目标关键区域附近。进一步地，

采用二维高斯分布对投票结果进行建模，图 4（c）
给出了对应的高斯拟合结果及协方差椭圆。其

中，均值位置可作为关键点最终估计结果。表 1
给出了对应的关键点定位统计参数，其中关键点

估计坐标为（310. 42，186. 57）pixels。上述结果

验证了所提投票机制能够有效完成关键点位置

搜索与不确定性建模，为后续不确定性感知 PnP
位姿求解提供可靠的二维观测信息。

在此基础上，将关键点的空间不确定性显式

引入姿态求解过程，构建不确定性感知的 PnP
（Perspective-n-Point）位姿估计框架。不确定性

感知 PnP 位姿估计流程如图 5 所示：

设物体模型中第 k 个三维关键点在模型坐标

系下的坐标为 X k ∈ R3，其在相机坐标系下经旋转

平移变换后的投影位姿表示为 x͂ k，具体为：

x͂ k = π (RXk + t )， （19）
其中：R ∈ SO (3)和 t∈ R3 分别表示物体的旋转矩

阵和平移向量，Xk 是关键点的 3D 坐标，x͂ k 是 Xk 的

2D 投影，π ( ⋅ )为相机的透视投影函数。

为刻画不同关键点定位精度的差异，本文采

用马氏距离形式对关键点的重投影误差进行加

权建模，最终的位姿求解被表示为如下优化问

题，具体为：

min
R，t

∑k = 1
K ( )x͂ k - uk

T∑k

-1 ( )x͂ k - uk . （20）

通过协方差矩阵 Σ k 对不同关键点的约束进

行自适应加权，使得定位不确定性较大的关键点

图 4　关键点定位结果的不确定性可视化分析

Fig. 4　Visualization of keypoint localization uncertainty
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在优化过程中被赋予较小权重，而高置信度关键

点对位姿估计结果起主导作用。相比传统 PnP
方法中对所有关键点等权处理的策略，该不确定

性感知建模能够有效抑制噪声关键点及局部错

误匹配对姿态求解结果的干扰。

在实际求解过程中，首先利用标准 EPnP 方

法对位姿参数进行初始化［15］，随后采用非线性最

小二乘优化算法对上述目标函数进行迭代求解，

从而获得最终的物体 6D 位姿估计结果。

在引入关键点不确定性建模的基础上，有必

要对不确定性感知 PnP 的计算复杂度与收敛特

性进行讨论。设每个目标物体选取 K个三维关

键 点 ，则 优 化 变 量 为 旋 转 R ∈ SO (3) 与 平 移

t∈ R3，采用最小参数化后变量维度为 6。每个关

键点对应二维重投影误差，因此残差向量维度为

2K，雅可比矩阵规模为 2K× 6。采用 Levenberg-

Marquardt（LM）进行非线性最小二乘迭代时，主

要开销来源于雅可比构建与解线性方程组，单次

迭代的时间复杂度随 K 近似线性增长，即 O (K )。
由于实际应用中 K 通常取 8~9，且 LM 迭代次数

一般小于 10 次，因此该模块不会对整体推理速度

造成显著负担。

在收敛性方面，本文首先使用 EPnP 提供位

姿初值，使优化从合理解域启动；随后通过协方

差矩阵 Σ k 对重投影误差进行自适应加权，等价于

加权最小二乘形式，可对高不确定性关键点进行

“软抑制”，从而降低异常观测对目标函数的干

扰。为保证数值稳定性，实践中可在 Σk 上加入微

小对角正则项以确保正定性，使目标函数连续可

导并满足 LM 收敛条件。实验表明，该策略在复

杂背景与遮挡场景下能够显著降低优化震荡与

发散风险，获得更稳定一致的位姿解。

2. 4　损失函数

为实现语义分割、关键点方向预测与置信度

学习的协同优化，本文采用多任务联合训练策

略，将各分支损失进行加权组合。整体损失函数

具体为：

L= αL seg + βL vec + γL conf， （21）
其中：L seg，L vec 和 L conf 分别表示语义分割损失、关

键点方向向量场损失以及置信度损失，α，β，γ 为

权重系数。语义分割损失用于约束网络生成目

标前景区域，为后续关键点投票提供有效的前景

像素约束；关键点方向向量场损失用于监督像素

到关键点的单位方向预测，以保证关键点几何约

束的准确性；置信度损失则依据像素预测结果与

真实姿态之间的一致性误差进行构建，引导网络

学习不同像素预测结果的可靠程度，从而提高关

键点定位与位姿求解的稳定性。

在训练阶段，上述三个分支所需监督信息均

由已知 CAD 模型及对应位姿标注自动生成。其

中，语义分割标签通过将目标 CAD 模型按照真

实位姿投影至图像平面获得；关键点方向向量标

签由 CAD 模型关键点投影位置与前景像素坐标

计算得到；置信度标签则依据像素局部预测所对

应的姿态一致性误差构建，用于指导网络学习像

表 1　关键点定位结果不确定性统计参数

Tab. 1　Statistical parameters of keypoint localization un⁃
certainty

参数名称

均值位置

横向标准差

纵向标准差

协方差行列式

不确定性水平

数值

（310. 42，186. 57）pixels
2. 05 pixels
1. 63 pixels

9. 29
中等

图 5　不确定性感知模块

Fig. 5　Uncertainty-aware module

2603



第  34 卷光学  精密工程

素级预测可靠性。通过上述方式，可以实现语义

分割、关键点方向预测以及置信度学习的联合监

督训练。

需要说明的是，本文方法依赖于目标物体的

CAD 模型及对应位姿标注，因此主要适用于具

有 CAD 模型先验的已知物体位姿估计任务。当

目标 CAD 模型不可获取时，相关监督信息难以

构建，从而限制了方法在未知类别物体场景中的

直接应用。然而，在工业装配、机器人抓取以及

增强现实等典型应用场景中，目标 CAD 模型通

常是可获取的，因此该方法仍具有较好的工程应

用价值。

由于语义分割、方向向量场回归与置信度

学习三项任务对网络优化的重要程度存在差

异，因此本文参考 PVNet 及相关关键点回归方

法的参数设置，并结合预实验结果对损失权重

进行调节。最终设置损失权重系数 α=1，β=1，
γ=0. 5，同时进一步说明各权重系数的作用及

设置原因，使损失函数设计更加完整。其中，分

割损失与向量场回归损失采用相同权重，以保

证目标区域提取与关键点方向预测的协同优

化；置信度损失作为辅助监督项，赋予较小权

重，以避免其对主任务优化过程产生过度影响。

预实验结果表明，该参数配置能够兼顾语义分

割、关键点回归及置信度学习效果，从而获得较

优的综合性能。

对于语义分割分支，采用像素级交叉熵或

Dice 损失以增强前景区域的完整性与边界一致

性；对于向量场分支，采用方向一致性损失对单

位向量进行监督，通过最小化预测方向与真实方

向之间的角度误差或余弦距离，保证像素级几何

指向的准确性。

置信度分支的学习与姿态监督紧密耦合：基

于式（18），将像素级置信度引入加权损失，使网

络能够根据姿态一致性误差自适应调整像素权

重：误差较大的预测对应较低置信度，从而在训

练过程中抑制不可靠像素的影响。

3 实验结果分析

为 验 证 所 提 方 法 的 有 效 性 ，本 文 在

LineMOD，Occlusion LineMOD 和 YCB-Video 三

个公共数据集上开展实验。

3. 1　实验数据与实验环境

LineMOD 数据集包含 13 类刚性物体，每类

物体约 1 200 张图像，其中 eggbox 和 glue 为对称

物体，总计 15 783 张图像。该数据集涵盖多视

角变化、尺度变化以及不同复杂程度的背景与

光照条件，具有较强的多样性与挑战性。由于

提供精确的位姿标注，LineMOD 数据集被广泛

用于评估单目标场景下 6D 物体位姿估计算法

的性能。

Occlusion LineMOD 是 LineMOD 数据集的

子集，专门用于评估算法在严重遮挡场景下的性

能表现。该数据集包含 8 类目标物体，共 1435 张

图像。在该数据集中，目标物体通常仅部分可

见，显著增加了关键点定位与姿态求解的难度，

因此被广泛用于检验算法在复杂遮挡条件下的

鲁棒性。

YCB-Video 数据集是基于 YCB 物体集构建

的 6D 物体位姿估计数据集，由真实室内场景中

的视频序列组成。该数据集涵盖了从 92 段视频

中采集得到的 21 种不同物体，总计包含 133 827
张图像。数据集中的场景具有复杂背景、光照变

化以及多物体同时存在等特点，对算法在真实环

境下的位姿估计精度与鲁棒性提出了较高要求，

被广泛用于评估多目标及复杂场景下 6D 位姿估

计方法的综合性能。

此外，上述数据集均提供目标物体对应的

CAD 模型、相机内参以及标准 6D 位姿标注信

息。本文采用数据集官方提供的位姿标注作为

真值（Ground Truth），用于训练监督及不同算法

之间的定量性能评估。其中，位姿真值由目标物

体相对于相机坐标系的旋转矩阵和平移向量组

成，可用于建立二维图像观测与三维模型之间的

对应关系，从而为 ADD 和 ADD-S 等评价指标的

计算提供依据。

实验在 Linux 操作系统下进行，硬件平台为

NVIDIA RTX 2080Ti（11 GB）GPU，系统内存为

80 GB。模型基于 Python 3. 7. 9 环境，采用 Py⁃
Torch 深度学习框架实现。在训练阶段，采用

Adam 优化器对网络参数进行优化，初始学习率

设置为 1×10-4，权重衰减系数为 5×10⁻4，学习率

采用分段衰减策略，在第 80 与 120 个 epoch 分别
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衰减至原来的 0. 5 倍，总训练轮数为 140 个 ep⁃
och，batch size 设置为 4。为提升模型的泛化能

力，在训练过程中引入了多种数据增强策略，包

括随机旋转、尺度缩放、裁剪、随机高斯噪声以及

运动模糊等。此外，在训练后期引入迭代细化机

制，当模型收敛至稳定阶段后自动进入细化优化

过程，以进一步提升位姿估计精度。

3. 2　评价指标

为客观评估 6D 位姿估计性能，使用平均距

离（ADD）和平均最近点距离（ADD-S）两种常见

指标进行客观评价。

DADD = 1
m ∑

x ∈ M





( )Rx + t - ( )R̂x + t̂ ，（22）

DADD - S = 1
m ∑x1 ∈ M

min
x2 ∈ M


 (Rx1 + t)- ( R̂x2 + t̂ ) ，

（23）
其中：M 表示模型点集；m 为模型点数量；x1 和 x2

均表示模型点集 M 中的三维点，其中 x1 表示真实

模型点，x2 表示用于最近邻匹配的模型点；R和 t

分别表示真实的旋转矩阵和平移向量；R̂和 t̂分

别表示预测姿态的旋转矩阵和平移向量。式

（22）和式（23）分别给出 ADD 与 ADD-S 评价指

标的计算公式。

ADD 指标衡量的是变换后的模型点的平均

偏差是否小于物体直径的 10%。当距离小于模

型直径的 10% 时，则认为位姿估计正确。对于对

称目标，使用 ADD-S 指标进行衡量，该指标衡量

的是到最近模型点的平均距离误差，其中平均距

离是根据最近的点距离计算。在 YCB-Video 数

据集上进行评估时，使用 ADD-S 和 AUC 评估目

标。其中 AUC 是精度阈值曲线下的面积，通过

改变评定中的距离阈值得到。

3. 3　准确性分析

3. 3. 1　LineMOD 数据集的实验结果

图 6 是在 LineMOD 数据集上的可视化结果

（彩图见期刊电子版）。其中，蓝色 3D 边框表示

真实姿态，绿色 3D 边框表示预测姿态。蓝色和

绿色的 3D 边框重合度越高，表示估计的位姿越

准确。通过可视化结果可见，蓝色 3D 边框和绿

色 3D 边框基本贴合，说明所提方法位姿估计表

现良好，表明所提方法在该场景下具有较好的鲁

棒性。

图 6　LineMOD 数据集上的可视化结果

Fig.  6　Visualization results on the LineMOD dataset
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表 2 是在 LineMOD 数据集上的实验结果。

将 本 文 算 法 的 实 验 结 果 与 BB8［16］，DenseFu⁃
sion［17］，PoseCNN［18］，TexPose［19］，Self6D++［20］，

Dual-Stream［21］，PVNet［22］和 OK-POSE++［23］这

8 种具有代表性的算法的实验结果对比，均采用

ADD 指标进行评价，其中，以*标注的物体为对称

物体，采用 ADD-S 指标进行评价。表 2 中加粗结

果表示各类别中的最优性能，本文方法在多数物

体类别上均取得最优或次优结果，在 bench vise，
camera，can，driller，eggbox*，glue*，iron 及 lamp 等

物体上表现尤为突出［24］，体现出良好的整体性能

优势。由表 2 可以看出，本文算法对比其他 8 种

算法平均精度分别提升了 7. 4%，2. 4%，8. 1%，

5. 0%，11. 1%，1. 9%，10. 4% 和 10. 3%。

上述结果表明，所提方法在整体性能上具有

明显优势。其主要原因在于，本文方法在特征表

达、关键点定位及姿态求解等关键环节实现了协

同优化，使模型能够在复杂背景与弱纹理条件下

获得更加稳定且具有判别性的特征表示［25］，并有

效提升关键点定位的可靠性，从而在整体上提高

位姿估计的精度与鲁棒性。对于 ape，cat，duck 及

holepuncher 等物体，由于其尺寸较小或有效可见

区域受限，导致判别性特征不足；同时，在 ADD
指标采用相对直径阈值的情况下，小尺度目标对

应更严格的误差容忍范围，因此其性能提升相对

有限。对于 camera，can 和 lamp 等典型弱纹理目

标，其表面缺乏稳定纹理信息，关键点定位主要

依赖局部结构与上下文特征。总体而言，所提方

法在上述目标上均取得了较高的位姿估计精度，

说明 RFB_a 模块提取的多尺度上下文信息能够

有效弥补纹理特征不足的问题，提高弱纹理场景

下的特征表达能力，从而增强模型对目标结构信

息的感知能力，进一步提升位姿估计的准确性与

稳定性。

3. 3. 2　Occlusion LineMOD 数据集的实验结果

图 7 是在 Occlusion LineMOD 数据集上的可

视化结果（彩图见期刊电子版）。蓝色 3D 边框表

示真实姿态，绿色 3D 边框表示预测姿态。可以

看出，在存在明显遮挡的情况下，预测姿态与真

实姿态仍保持较高一致性，三维边框在图像中的

投影基本重合，表明所提方法在遮挡场景下能够

准确恢复目标位姿。

表 3 是在 Occlusion LineMOD 数据集上的实

验结果。将本文算法的实验结果与 SSPE［26］，

Self6D++ ，HybridPose［27］，NVR-Net［28］，Ober⁃
Weger［29］，OK-POSE++，RNNPose［30］和 PVNet
这 8 种 算 法 的 实 验 结 果 对 比 ，采 用 与 测 试

LineMOD 数据集一样的指标。表 3 中加粗结果

表 2　LineMOD 数据集上精度结果对比

Tab. 2　Comparison of accuracy results on LineMOD dataset （%）

Object
Ape

Bench vise
Camera

Can
Cat

Driller
Duck

Eggbox*
Glue*

Holepuncher
Iron

Lamp
Phone
Mean

BB8
96. 6
90. 1
86. 0
91. 2
98. 8

80. 9
92. 2
91. 0
92. 3
95. 3

84. 8
75. 8
85. 3
89. 3

DenseFusion
92. 3
93. 2
94. 4
93. 1
96. 5
87. 0
92. 3
99. 8
100. 0

92. 1
97. 0
95. 3
92. 8
94. 3

PoseCNN
77. 0
97. 5
93. 5
96. 5
82. 1
95. 0
77. 7
97. 1
99. 4
52. 8
98. 3
97. 5
87. 7
88. 6

TexPose
80. 9
99. 0
94. 8
99. 7
92. 6
97. 4
83. 4
94. 9
93. 4
79. 3
99. 8

98. 3
78. 9
91. 7

Self6D++
76. 0
91. 6
97. 1

99. 8

85. 6
98. 8

56. 5
91. 0
92. 2
35. 4
99. 5
97. 4
91. 8
85. 6

Dual-Stream
91. 3
93. 5
94. 0
94. 3
95. 8
92. 9
94. 7

99. 9

99. 9
92. 8
95. 1
94. 6
94. 0
94. 8

PVNet
43. 6
99. 9

86. 9
95. 5
79. 3
96. 4
52. 6
99. 2
95. 7
82. 0
98. 9
99. 3

92. 4
86. 3

OK-POSE++
86. 6
84. 7
90. 4
87. 0
90. 6
92. 6
83. 8
85. 0
88. 7
84. 0
89. 2
83. 3
77. 9
86. 4

Ours
96. 7

99. 2
95. 8
99. 8

95. 4
97. 3
88. 6
99. 4
99. 5
89. 7
99. 8

99. 3

96. 6

96. 7
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表示各类别中的最优性能。由表 3 可以看出，本

文方法在多数物体类别上取得了最优或次优结

果，尤其在 driller，eggbox 及 glue 等物体上优势较

为明显。从平均精度（mean）来看，本文方法达到

66. 6%，明显优于大多数对比方法，体现出较好

的整体性能。

通过表 3 的实验数据可知，该算法对比这

8 种算法平均精度分别提升了 23. 3%，1. 9%，

19. 1%， 10. 0%， 36. 2%， 5. 2%， 5. 9% 和

25. 8%，在整体性能上具有明显优势。从具体

类别来看，所提方法在 can，driller，eggbox，glue
及 holepuncher 等物体上均取得最优结果，说明

该方法在严重遮挡条件下仍能够保持稳定的

关 键 点 定 位 能 力 。 对 于 ape、cat 和 duck 等 物

体，其性能相对较低，主要由于这些目标尺寸

较小且在遮挡条件下可见区域进一步减小，导

致 有 效 特 征 信 息 不 足 ，从 而 影 响 位 姿 估 计

精度。

结合图 7 可视化结果进一步分析，以 driller
目标为例，其钻头区域存在明显遮挡，同时部分

关键结构仅保留有限可见区域。尽管如此，本文

方法在 driller 类别上仍取得了当前最优结果，并

能够获得较准确的位姿预测结果，说明像素级置

信度感知投票机制能够有效降低遮挡区域不可

靠像素对关键点定位的干扰。同时，不确定性感

知 PnP 模块进一步增强了位姿求解过程的鲁棒

性，从而提高了复杂遮挡场景下的位姿估计

性能。

3. 3. 3　YCB-Video 数据集的实验结果

表 4 是在 YCB-Video 数据集上的实验结果，

加粗结果表示各类别中的最优性能。将本文算

法的实验结果与 PoseCNN，DenseFusion 对比，

本文方法在 ADD-S 和 ADD（S）指标上均取得更

优性能，平均精度分别达到 92. 9% 和 88. 7%，整

体表现优于对比方法。从具体类别来看，所提方

法在多数物体上均取得较高精度，尤其在弱纹理

及形状复杂物体（如 banana，scissors，clamp 等）上

表现出更稳定的估计效果，表明该方法具有良好

的特征表达能力与几何建模能力。总体而言，所

提方法不仅适用于单目标弱纹理场景，在复杂背

景和多目标共存条件下同样具有较好的鲁棒性

和复杂场景适应能力。

表 3　Occlusion LineMOD 数据集上精度结果对比

Tab. 3　Comparison of accuracy results on Occlusion LineMOD dataset （%）

Object

Ape

Can

Cat

Duck

Driller

Eggbox

Glue

Holepuncher

Mean

SSPE

19. 2

65. 1

18. 9

25. 3

69. 0

52. 0

51. 4

45. 6

43. 3

Self6D++

59. 4

96. 5

60. 8

92. 0

30. 6

51. 1

88. 6

38. 3

64. 7

HybridPose

20. 9

75. 3

24. 9

27. 9

70. 2

52. 4

53. 8

54. 2

47. 5

NVR-Net

43. 1

82. 9

27. 2

69. 7

44. 2

49. 7

74. 3

61. 7

56. 6

OberWeger

17. 6

53. 9

3. 3

19. 2

62. 4

25. 9

39. 6

21. 3

30. 4

OK-POSE++

60. 9

59. 0

64. 8

78. 2

62. 6

57. 4

73. 4

34. 9

61. 4

RNNPose

37. 2

88. 1

29. 2

88. 1

49. 2

67. 0

63. 8

62. 8

60. 7

PVNet

15. 8

63. 3

16. 7

25. 2

65. 7

50. 2

49. 6

39. 7

40. 8

Ours

46. 8

79. 9

49. 1

52. 0

83. 8

74. 3

75. 9

70. 7

66. 6

图 7　Occlusion LineMOD 数据集上的结果

Fig. 7　Visualization results on the Occlusion LineMOD 
dataset
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3. 4　消融实验

为 验 证 所 提 方 法 中 各 模 块 的 有 效 性 ，在

LineMOD 数据集上进行消融实验，以 PVNet 为
基线模型，在仅使用 RGB 输入的条件下，逐步引

入 RFB_a 特征增强模块、像素级置信度感知投票

模块以及不确定性感知 PnP 模块，分别用 B 1，B 2

和 B 3 表示。实验结果如表 5 所示。

由 表 5 可 见 ，基 线 模 型 的 ADD 准 确 率 为

88. 1%。在此基础上，引入 RFB_a 特征增强模块

后，模型 ADD 准确率由 88. 1% 提升至 92. 7%，

提高了 4. 6%。说明 RFB_a 模块通过融合不同

卷积尺度与空洞率的上下文信息，能够有效扩大

网络感受野，增强目标局部细节与全局语义特征

表达能力，从而提高复杂背景及弱纹理场景下的

关键点定位精度和位姿估计性能。实验结果验

证了多尺度上下文建模策略的有效性。进一步

引入像素级置信度感知投票模块后，通过对像素

预测结果进行可靠性建模，实现了对关键点定位

过程中不稳定预测的自适应抑制，使 ADD 指标

提升至 95. 2%，说明该模块在提升关键点定位鲁

表 4　YCB-Video 数据集上精度结果对比

Tab. 4　Comparison of accuracy results on YCB-Video dataset （%）

Object

02 Master chef can
03 Cracker box
04 Sugar box

05 Tomato soup can
06 Mustard bottle
07 Tuna fish can
08 Pudding box
09 Gelatin box

10 Potted meat can
11 Banana

19 Pitcher base
21 Bleach cleanser

24 Bowl*
25 Mug

35 Power drill*
36 Wood block

37 Scissors
40 Large marker
51 Large clamp*

52 Extra large clamp*
61 Foam brick*

Mean

PoseCNN
ADD-S

83. 9
76. 9
84. 2
81. 0
90. 4
88. 0
79. 1
87. 2
78. 5
86. 0
77. 0
71. 6
69. 6
78. 2
72. 7
64. 3
56. 9
71. 7
50. 2
44. 1
88. 0
75. 9

ADD（S）
50. 2
53. 1
68. 4
66. 2
81. 0
70. 7
62. 7
75. 2
59. 5
72. 3
53. 3
50. 3
69. 6
58. 5
55. 3
64. 3
35. 8
58. 3
50. 2
44. 1
88. 0
59. 9

DenseFusion
ADD-S
95. 3

92. 5
95. 1
93. 8
95. 8
95. 7
94. 3

97. 2

89. 3
90. 0
93. 6

94. 4
86. 0
95. 3
92. 1
89. 5

90. 1
95. 1

71. 5
70. 2
92. 2

91. 2

ADD（S）
70. 7
86. 9
90. 8
84. 7
90. 9
79. 6
89. 3

95. 8

79. 6
76. 7
87. 1

87. 5

86. 0
83. 8
83. 7
89. 5

77. 4
89. 1

71. 5
70. 2
92. 2

82. 9

Ours
ADD-S

95. 2
93. 8

97. 0

95. 7

96. 7

96. 1

94. 1
97. 0
91. 2

93. 2

92. 2
95. 5

87. 8

96. 9

95. 5

89. 3
93. 1

94. 2
78. 3

87. 0

92. 1
92. 9

ADD（S）
77. 4

91. 3

94. 1

89. 1

94. 2

89. 8

88. 7
95. 2
83. 0

92. 0

87. 0
86. 9
87. 8

92. 5

92. 3

89. 3
89. 1

85. 0
78. 3

87. 0

92. 1
88. 7

注：AUC 是将对称物体和非对称物体集成到同一评估中的指标，均采用 ADD-S 指标计算；其中以*标注的物体为对

称物体，其他物体则是非对称物体；ADD（S）是对对称物体采用 ADD-S 指标，其他物体采用 ADD 指标的结果。

表 5　所提模型消融实验比较

Tab. 5　Comparative analysis of model ablation experiments

Input

√

√

√

√

Module

B 1

√

√

√

B 2

√

√

B 3

√

Baseline model

√

√

√

√

ADD/%

88. 1

92. 7

95. 2

96. 7
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棒性方面具有显著作用。在此基础上，加入不确

定性感知 PnP 模块，将关键点定位的不确定性显

式引入位姿求解过程，通过对不同关键点进行加

权优化，有效降低了噪声关键点对结果的影响，

使最终精度进一步提升至 96. 7%。总体来看，各

模块均对性能提升具有稳定贡献，且随着模块逐

步叠加，模型性能呈现持续提升趋势，表明所提

方法在特征增强、关键点定位及姿态求解三个层

面形成了有效协同，从而显著提升了整体位姿估

计精度与鲁棒性。

3. 5　模型复杂度与推理效率分析

为进一步评估所提方法的计算开销与运行

效率，本文从模型参数量（Params）、推理速度

（FPS）以及单张图像平均推理时间（Runtime）三

个方面对模型复杂度进行分析。选取经典 RGB 
6D 位姿估计方法 PVNet，PoseCNN 以及 RGB-D
方法 DenseFusion 作为对比对象，在相同实验环

境下统计各方法的参数量和推理速度，模型复杂

度与推理效率实验结果如表 6 所示。

从表 6 可以看出，PVNet 由于网络结构轻

量，推理速度较快且运行时间较短；DenseFusion
和 PoseCNN 由于网络结构较复杂，参数量和运

行时间均明显增加。相比之下，本文方法在保持

较低计算开销的同时，推理速度仍然较高，并在

位姿估计精度（ADD 指标）上取得明显提升。相

较于 PVNet，本文方法参数量仅增加 1. 6 M，单

张图像平均推理时间增加 6. 2 ms，但 ADD 指标

提升 10. 4%，表明所提方法能够以较小额外计算

开销获得显著性能增益。综合来看，所提方法在

精度与效率之间实现了良好的平衡，能够满足实

际工业装配、机器人抓取及增强现实等应用场景

对实时性的要求。

4 结  论

针对弱纹理条件下 RGB 图像 6D 物体位姿

估计中关键点定位不稳定及姿态求解精度不足

的问题，所提方法通过引入 RFB_a 特征增强模

块、像素级置信度感知投票机制以及不确定性感

知 PnP 模块，实现了特征表达、关键点定位与姿

态求解过程的协同优化。在 LineMOD，Occlu⁃
sion LineMOD 及 YCB-Video 数据集上的实验结

果表明，所提方法在位姿估计精度和鲁棒性方面

均优于 PVNet等对比方法，尤其在弱纹理与遮挡

场景下表现出更好的适应能力。消融实验进一

步验证了各组成模块的有效性，说明联合利用多

尺度特征增强、预测置信度建模与不确定性感知

姿态求解能够有效提高关键点定位可靠性和位

姿估计精度。后续工作将重点研究弱纹理场景

下的高效特征建模与轻量化位姿估计方法。
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