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摘要：面向电动汽车的电池换电需求，对换电站电池包对接中的锁止机构定位问题，提出了一种基于点云分割的电池包

锁止机构 6D 位姿估计方法。该方法使用 YOLOv5 网络从场景中分割出锁止机构的点云，并使用体素滤波与移动最小

二乘拟合进行点云的滤波与平滑；通过引入点云分割网络预测点云标签，为快速点特征直方图特征加入全局语义特征，

弥补快速点特征直方图只有点云局部特征的缺陷，并根据该特征进行随机抽样一致性刚体点云配准，估计锁止机构点云

的 6D 位姿，最后使用迭代最近点方法算法校正位姿估计结果。实验结果表明，基于点云分割的锁止机构 6D 位姿估计算

法精度较高，可以克服环境噪声导致的误匹配，精确获取锁止机构位姿，其位姿估计的角度误差可以达到 1. 90°，位移误

差可以达到 1. 4 mm，RMSE 可以达到 1. 5 mm，为换电站电池对接定位提供了有效的解决途径。
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Abstract： In order to meet the battery replacement demand of electric vehicles， a 6D pose estimation 
method of battery package locking mechanism based on point cloud segmentation is proposed to solve the 
positioning problem of locking mechanism during battery package docking in battery swapping station.  
This method uses YOLOv5 network to segment the point cloud of locking mechanism from the scene， and 
uses voxel filtering and moving least square fitting to filter and smooth the point cloud.  The point cloud la⁃
bels are predicted by the point cloud segmentation network， and the global semantic feature is added to the 

文章编号  1004-924X（2023）21-3135-10

收稿日期：2023-02-26；修订日期：2023-04-27.
基金项目：国家重点研发计划资助项目（No. 2021YFB2501603）



第  31 卷光学  精密工程

Fast Point Feature Histograms （FPFH） feature to make up for the defect that the FPFH has only the local 
feature of the point cloud.  According to this feature， the Random Sample Consensus （RANSAC） rigid 
point cloud registration is leveraged， and the 6D pose of the locking mechanism point cloud is estimated.  
Finally， the Iterative Closest Point（ICP） algorithm is used to correct the pose estimation results.  The ex⁃
perimental results show that the 6D pose estimation algorithm of locking mechanism based on point cloud 
segmentation has high accuracy， and can overcome the mismatching caused by environmental noise， and 
accurately obtain the position and attitude of locking mechanism.  The angle error of position and attitude 
estimation can reach 1. 90°， the displacement error can reach 1. 4 mm， and the RMSE can reach 1. 5 mm， 
which provides an effective solution for battery docking positioning in battery swapping station.
Key words： battery swapping robot； battery pack； pose estimation； point cloud registration； point cloud 

segmentation

1 引  言

电动汽车具有节能环保、能量转换效率高等

优点，在我国得到了大力推广。更换电池包作为

一种补电方式，可让用户在较短的时间内充满电

能，弥补了充电方式补电缓慢的缺点，具有更好

的用户体验。在电动汽车换电过程中，引导换电

机构与电池包精准对接是高效快速换电的关键。

该过程可通过机械浮动对接装置或 3D 视觉定位

系统实现。而相对于机械式定位，3D 视觉定位

更具兼容性与灵活性，因此是目前换电站技术的

研发重点。

根据定位目标的不同，3D 视觉定位方法可

以大致分为标识物定位与无标识物定位［1］。标识

物定位提前在物体上设置定位标识，使用相机对

标识物进行定位，从而推算出物体的坐标与姿

态。杨宁等［2］以航天器本体和星箭对接环作为识

别特征，在不依靠额外测量信息的情况下，利用

视觉系统求解特征顶点的约束关系，从而计算出

目标物的相对姿态。李莹等［3］提出了一种用于火

星探测的人工标识定位方法，通过边缘检测、椭

圆拟合等手段识别定位着陆器，并对标志中心进

行直线交点检测获得精确定位结果。尽管标识

物定位相对步骤较少，精度相对较高，但并不是

所有情况下都能提前安装标识，灰尘、污渍等环

境因素也会干扰标识的定位。无标识物定位则

直接识别物体的特征，以物体特征或特征匹配的

方式进行定位，相对于换电场景具有更强的灵活

性。Drost 等［4］提出了一种基于点对特征（Point 
Pair Feature， PPF）投票的 6D 位姿估计方法，可

基于模板的全局 PPF 哈希表估计场景点云中物

体的位姿，该方法可适应多种场景下的位姿估

计 ，但 是 计 算 量 过 大 。 Hutchison 等［5］提 出

linemod 算法，采用模板匹配的方法计算 3D 物体

RGB-D 图像的彩色梯度与深度图梯度，与模板

进行比对得到估计的位姿，可在较短时间内得到

位姿估计结果，但由于存在多个匹配结果，需要

对结果进行筛选。Verikas［6］通过将构件的 CAD
模型与获取的场景点云数据进行特征描述子匹

配，再通过点云配准实现对构件位姿的识别和估

计，但是由于缺乏全局信息，特征描述子容易误

匹配，影响位姿估计结果。

针对电动车换电对接中的锁止机构视觉定

位问题，本文使用 3D 相机拍摄电池包对接部位

的锁止装置，获得包含锁止装置的 RGB 图与点

云，并针对锁止装置的位姿估计问题提出了基于

点云分割的 6D 位姿估计方法，结合深度学习点

云分割网络的全局感知能力与点云特征描述子

的局部描述能力，实现更为精准、稳性的点云配

准，从而获得满足电动车换电要求的锁止机构位

姿估计结果。

2 原  理

电动车换电示意图如图 1 所示。在换电站

中，换电平台的作业空间处于车辆停靠区域的正

下方，换电机器人置于该空间底部的柔性作业平

台上，通过导轨沿相应的轨迹移动。电池包通过

锁止机构固定在车辆底盘之上，换电机器人则经

由电池包定位信息的引导，利用搭载的加解锁装

置对电池包进行对接解锁并取下电池包。
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在换电过程中，电池包定位信息来源于电池

包锁止机构的定位结果。对于电池包锁止机构

的定位，有机械式定位与视觉定位两种方法。机

械式定位方法根据已知的车辆尺寸、车辆停靠位

置、电池包尺寸和换电站结构尺寸推算出电池包

锁止机构的空间位置，通过加解锁装置的柔性机

构弥补定位估计的误差。视觉定位方法则通过

3D 视觉传感器，如双目相机、RGBD 相机、激光

扫描仪等，拍摄车辆底部电池包的图像，通过相

应算法处理得到锁止机构的具体空间位姿。

相较于机械式定位方法，视觉定位方法更加

精确，可获得旋转角度信息，并能兼容更多的车

辆型号与电池包型号，同时能更好地应对环境干

扰与意外情况，因此选用 3D 视觉定位方式。在

3D 视觉定位方案中，视觉传感器选用高精度双

目结构光相机，可获得 RGBD 图像。相机置于换

电平台底部 0. 5 m 处的固定位置，图 1 中换电机

器人下方，设置方式为眼到手（Eye to hand）型，

相机使用前要经过标定，获得彩色摄像头的内参

参数 K= { fx，fy，cx，cy }、彩色图片与深度图片的

对齐关系 f以及相机相对于换电站工作坐标系的

外参参数，即视觉传感器坐标系相对换电坐标系

的相对位姿 T c。视觉传感器拍摄上方的汽车底

盘电池包，获得包括车底盘电池包、部分换电站

结构以及锁止机构的 RGBD 图像，其中锁止机构

为位姿估计的目标。使用 K将深度图投影为点

云，即：
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z

z = d

， （1）

其中 :x，y，z 为点云三维坐标，d 为像素的深度值，

u，v 为图像像素坐标。

对点云使用位姿估计算法继续处理，得到锁

止机构相对于相机的位姿 T r。最后经过相机外

参的转换，计算锁止机构在换电站空间中的绝对

位姿：

T o = T cT r. （2）
T o 用于引导换电机器人与电池包的对接。

但使用 RGBD 相机拍摄生成的点云不可避

免会有噪声，其值约为±1~3 mm；车辆经过较长

时间的行驶后，其电池包锁止机构也可能会不均

匀地黏附泥泞和污渍，产生新的表面形貌噪声，

其值约为±2~4 mm。而锁止机构尺寸较小，约

为 40 mm×40 mm×30 mm，上述噪声会对位姿

估计产生较大的干扰，导致位姿估计算法的准确

度下降，甚至可能得出错误的结果。为了解决上

述问题，本文提出一种稳定的位姿估计方法。

3 基 于 点 云 分 割 的 6D 位 姿 估 计

算法

针对换电视觉定位稳定性的需求，提出基于

点云分割的锁止机构 6D 位姿估计方法，通过引

入点云分割神经网络解决点云配准算法中源点

云与目标点云之间对应关系难以估计的问题。

该锁止机构 6D 位姿估计方法由锁止机构目标检

测，锁止机构点云预处理，锁止机构点云部分分

割，锁止机构源点云与目标模型点云配准四部分

组成。

3. 1　RGB图像目标检测

拍摄得到的底部电池包图像包含车底盘、换

电站背景等信息，其中多余信息会严重干扰算法

的处理结果。为顺利进行锁止机构的位姿估计，

首先需要从图像中找出锁止机构的位置。实例

分割是一种基于深度学习的图像分割技术，可在

存在如灰尘污渍等干扰的图像中较为准确地得

到目标物的分割结果。由于需要分割的锁止机

构在图像中相对较小，且分割任务对于速度有一

定的要求，因此，本文使用小目标检测性能良好、

运行速度较快的 Yolov5 网络［7］，并配合实例分割

模块［8］进行目标分割。

该网络使用多层残差卷积神经网络进行图

像的特征提取，利用金字塔结构得到多尺度的图

像特征，并经过包围框预测层与分割掩码预测层，

图  1　电动车换电示意图

Fig. 1　Schematic diagram of electric vehicle battery swap⁃
ping

3137



第  31 卷光学  精密工程

输出目标检测结果与实例分割掩膜。网络结构如

图 2 所示。输出掩膜为每个图像像素对前景与背

景的隶属概率 p。当 p<0. 5 时，像素隶属于背景；

当 p>0. 5时，像素隶属于前景。选取所有 p>0. 5
的像素，作为锁止机构目标的分割模板，同时根据

网络的目标检测框确定目标所属类别。

3. 2　点云预处理

由神经网络分割得到电池包锁止机构的

RGBD 图像，通过相机的内参矩阵 K将该部分深

度图像素投影至三维空间而转换为点云 P 0。P 0

点云数目巨大，且由于相机精度的限制，灰尘、物

体表面材料特性的影响，点云坐标 z 轴会包含一

定的噪声，因此，后续步骤首先通过体素滤波［9］进

行点云降采样，再利用移动最小二乘算法［10］尽可

能去除点云的表面噪声。设计体素滤波器的体

素方格边长为 fz = 2. 0 mm，在锁止机构输入点

云 P 0 中建立 3D 体素方格，计算每个体素内的点

云的质心并作为输出点云，得到滤波后的点云

P 1。P 1 点云数量更少并最大限度地保留了点云

精细结构，但仍然包含一定的 z 轴噪声并且还有

部分偏差较大的离群点，因此，通过移动最小二

乘方法进行点云 z 轴方向的平滑处理。在待拟合

点的一个邻域上，拟合函数表示为：

f ( x )= pT ( x ) a ( x )， （3）
其中：a ( x )=[ a1 ( x )，a2 ( x )，a3 ( x ) ]为待求的拟

合 系 数 ，p ( x )=[ p1 ( x )，p2 ( x )，p3 ( x ) ] 为 基 函

数 ，对 于 所 要 拟 合 的 点 云 z 轴 坐 标 ，基 函 数

p ( x )=[ 1，p1x，p1y ]，p1x，p1y 分别为点的 x，y 轴坐

标。利用移动最小二乘方法得到：

a ( x )= A-1 ( x ) B ( x ) y， （4）

A( x )= ∑
i = 1

m

w ( x - xi ) pT ( xi ) p ( xi )， （5）

B ( x )=[ w ( x 1-xi ) p ( x 1 )，…，w ( xm-xi ) p ( xm ) ]，
（6）

y=[ y ( x 1 )，y ( x2 )，y ( x 3 ) ]， （7）
其中：w ( x - xi ) 为权函数，用来控制拟合的光

滑度，y 为函数原值。经过体素滤波与移动最小

二乘平滑的点云 P 2 如图 3 所示，可以看到，处理

后点云更加精简，且曲面表面更加光滑，有益于

后续步骤的处理。

3. 3　点云分割

传统的全局点云配准方法如快速全局配准

（FGR）［11］使 用 快 速 点 特 征 直 方 图（Fast Point 
Feature Histogram， FPFH）局部 3D 描述子［12-13］

匹配的方法来寻找目标点云与模板点云之间的

对应关系，从而由对应关系计算得到目标点云的

位姿估计。但由于 FPFH 较为依赖点邻域的局

部形貌特征，而噪声会对 FPFH 的计算造成较大

的干扰，导致误匹配；本文的锁止机构中存在着

具有相同特征的不同表面，其 FPFH 描述子相

似，该部分描述子后续步骤中也会发生误匹配。

以上因素会较大程度地减小描述子匹配的准确

率，降低后续随机抽样一致性（Random Sample 
Consensus, RANSAC）步骤的效率和精度。针

对这一问题，本文提出为 FPFH 描述子引入全局

的语义特征。锁止机构点云具有明显的形状特

征和分明的几何轮廓，其全局几何语义特征相较

局部的几何特征更为可靠稳定，可改善 FPFH 的

稳定性。因此，利用深度学习网络较为强大的特

征感知能力，提取点云的全局语义特征，弥补 FP⁃
FH 仅考虑局部特征的缺点。

图 2　YOLOv5 网络结构

Fig. 2　Structure of YOLOv5 network

图 3　锁止机构点云预处理结果

Fig. 3　Pretreatment result of locking mechanism point 
cloud
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首先，利用点云分割网络对锁止机构点云进

行语义分割，对锁止机构点云的不同部位进行分

类，赋予点云全局的语义信息。由于锁止机构点

云包含噪声和离群点，需要网络能够关联全局特

征信息，具备较好的稳定性，因此，采用包含 En⁃
coder-Decoder 结构的点云分割［14］网络，网络结构

如图 4 所示。其中，Encoder 层分为 3 个采样 -聚

合层，每层使用 fps 采样算法进行下采样，并聚合

采样点的领域特征，由 PointNet 进行运算［15］；De⁃
coder 层分为两个插值层，每层都对 Encoder 层的

输出特征进行邻域插值；最后，通过 Shared-MLP
层与 LogSoftmax 函数输出点云的部件分割标

签。通过逐层的特征聚合和逐层的插值上采样，

该网络可以更好地捕捉上下文信息，在存在干扰

的情况下输出准确的结果。

选择锁止装置几何特征明显的部分作为分

割对象，如图 5 所示（彩图见期刊电子版），设置锁

头顶部（黄）、锁头中部（红），锁头底部（绿）和锁

头支撑面（蓝）共 4 个分割部分，对每个部分使用

One-Hot标签进行标记。

将 P 2 随机采样至 4 096 个点，并进行归一化，

输入点云分割网络，令网络输出 One-Hot 标签最

大值对应位为输出标签。

3. 4　点云配准

采用 FPFH 3D 描述子寻找目标点云与模板

点云的对应关系。FPFH 是一种姿态不变的实

时 3D 描述子，主要描述点云的局部几何特征。

某一点的 FPFH 为特征直方图的加权和，即：

 FPFH ( p )= SPFH ( p )+ 1
k ∑

i= 1

k 1
w i

*SPFH ( pi )，

（8）
其中：SPFH 为简化的特征直方图，pi 为 p 的邻域

点，w i 为 pi 到 p 的欧式距离。SPFH 的计算流程

如下：

（1）建立 p 与各邻域点 pi 的局部坐标系正交

坐标轴 ( u，v，ω )，其中 n s 为 p 处的法向量：

u = n s， （9）

v = u × ( p - pi )
 p - pi

， （10）

ω = u × v. （11）
（2）根据局部坐标系与法向量建立特征：

α = v ⋅ n i， （12）

ϕ = u ⋅ ( p - pi )
 p - pi

， （13）

θ = arctan ( ω ⋅ ni，u ⋅ n i )， （14）
f =< α，ϕ，θ >. （15）

（3）对特征 f 进行统计，计算其对应的直方

图。具体而言，将特征向量中的每一个角度化为

11 等分，共有 33 维，将特征放入对应的维度中，

即为相应的 SPFH 特征。

然后计算得到 FPFH 特征，结合上一小节的

内容，将点云语义分割结果融合进 FPFH 特征直

方图中。改进后的 FPFH 特征为：

FPFH * =< FPFH，μL >， （16）
其中：L ∈ { 1，2，3，4 } 为点云语义分割的标签，μ

为超参数。该特征描述子可确保点云在后续的

匹配过程中能够同时结合局部特征与全局特征，

使具有相同语义标签的点匹配，从而减少误匹

配，提升后续点云配准步骤的精度与速度。

获得 FPFH 特征后，记由 3D 相机拍摄且经

过前述步骤处理的目标点云为 Ps，其 FPFH 特征

记为 F ( Ps )，由 CAD 模型采样的模板点云为 Q m，

其 FPFH 特征为 F ( Q m )。点云配准的目的就是

求得 Q m 至 Ps 的姿态变换矩阵 T sm。

首先使用 KD 树进行特征点的匹配，对于每

图 4　点云分割网络结构

Fig. 4　Structure of point cloud segmentation network

图 5　锁止机构分割示意图

Fig. 5　Schematic diagram of locking mechanism division 
segmentation
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一 个 ps ∈ Ps，寻 找 F ( Q m ) 中 离 F ( ps ) 最 近 的 点

F ( qm )，将 qm 与 ps 作为一对匹配点。同理对于每

一个 qm ∈ Q m，可获得另一组匹配点。上述得到

的匹配点，再通过互换性测试与三角测试，筛选

得到匹配关系。

使用 RANSAC［12，16］方法获得位姿估计 T sm，

其流程如下：

（1）从上述的匹配关系中，随机选择 3 对匹配

点，进行 SVD 奇值分解，计算变换位姿 T；

（2）根据 T计算两幅点云之间的误差，l =

∑
i = 1

n

h (  pi - Tqi )，其中 h (⋅)为 Huber Loss［17］；

（3）重复步骤（1）和（2），直到 l 小于阈值 ξ 或

迭代次数 n≥100；
（4）取所有迭代中 l 最小时的位姿 T 作为

输出 T sm。

最后，使用迭代最近点方法（Iteration Clos⁃
est Point， ICP）［18］进行估计位姿 T sm 的精配准，得

到更为精准的 T sm。

4 实验与结果分析

电池包实物图如图 6 所示，其底面的锁止机

构位于电池包的两边。

3D 相机选用知像光电的 SURFACE HD50
双目结构光相机，其有效工作距离为 250~750 
mm，RGB 相机的分辨率可达 1 920×1 080，深度

图的分辨率为 960×680，精度最高可达 ±0. 15 
mm。相机置于换电作业空间的底部，用于拍摄

上方车辆底部的电池包锁止机构，相机与电池包

的距离为 0. 55 m。

为了进行室内实验，并更好地模拟各种姿态

下的电池包，建立电池包的 CAD 模型，对电池包

中包含锁止机构的部分进行了 3D 打印，如图 7 所

示。3D 打印模型摆放在距离相机 0. 4~0. 7 m 处，

实验中在一定范围内调整它相对于相机的姿态。

实验首先需要采集电池包照片，制作数据集

以训练 Yolov5 网络，并根据锁止机构标签制作锁

止机构分割数据集，训练点云分割网络，然后使

用训练后的网络进行位姿估计。实验流程如图 8
所示。

4. 1　网络训练

点云分割网络输出标签包含锁头顶部、锁头

中部，锁头底部和锁头支撑面 4 类。由于难以直

图 6　电池包实物图

Fig. 6　Photo of battery pack

图 7　电池包的 3D 打印模型

Fig. 7　Three dimensional printing model of battery pack

图 8　六维位姿估计实验流程

Fig. 8　Flow chart of 6D pose estimation experiment
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接标注 3D 相机拍摄得到的点云，因此采用由

CAD 模型仿真的方式来生成用于网络训练的点

云数据集。首先，由锁止机构 CAD 模型均匀采

样得到模型点云，然后采用 CloudCompare 软件

进行点云的标签标注，按照 3. 3 节所述将锁止机

构点云分为锁头顶部、锁头中部、锁头底部和锁

头 支 撑 面 4 个 部 分 进 行 标 注 ，其 标 签 分 别 为

{ 1，2，3，4 }。之后，为点云添加 σ = 1. 5 mm 的随

机高斯噪声，同时进行随机位姿变换，共生产 600
个具有不同姿态的点云。为了尽可能模拟从某

一视角拍摄而得的点云，对每个数据集中的点

云，根据相机内参 K将点云投影至深度图并消去

重叠部分中的远点，保留近点，再根据 K将深度

图重新投影至三维空间，获得具有视角遮挡的点

云。生成数据集后，将数据集按照 5∶1 的比例分

为训练集与测试验证集。

为了尽可能提升模型训练的效果，采用迁移

训练。首先，使用 ShapeNet数据对模型进行预训

练，再使用自制的数据集对模型进行微调。使用

交叉熵作为损失函数，其学习率设置为 0. 01，采
用 Adam 优化器，共训练 50 个 epoch。训练结束

后锁止机构的点云分割结果如图 9 所示。

模型训练完成后，通过检验，其标签预测准

确 率 可 达 95%，分 割 交 并 比（Intersection Over 
Union， IoU）达 90%，满足使用要求。其结果如

图 10 所示。

4. 2　位姿估计实验

实验中，使用相机拍摄多组电池包 RGBD 照

片，用于验证基于点云分割的 6D 位姿估计方法。

在位姿估计时，首先使用 Yolov5 网络对 RGB 图

进行目标检测与分割，并通过对齐关系获得相应

的深度图分割结果，将它投影为点云，对点云进

行预处理。然后，利用点云分割结果计算改进的

FPFH 描述子，进行点云初配准，最后使用 ICP 方

法进行点云精配准，得到估计位姿。

为了获取拍摄得到的点云位姿的真值，首先

使用 Yolov5 获取分割后的锁止机构点云，再使用

CloudCompare 软件的手动配准功能，利用人工

放置匹配点的方式实现拍摄的目标点云与模型

点云之间的精准配准，获得准确的位姿变换

矩阵 T gt。

配准精度用角度误差 Δθ、距离误差 Δt 和均

方根误差（Root Mean Square Error， RMSE）衡

量，即：

Δθ = 1
2 arccos [ trace ( RT

gtR )- 1 ]， （17）

Δt = tgt - t
2
， （18）

RMSEΔd = ( )1
n ∑

i = 1

n

 pi - qi

2

2

1
2

， （19）

其中：R gt，tgt 为真实的旋转矩阵与位移向量，R，t

为旋转矩阵与位移向量的估计值，qi 为模板点云

中的一点，pi 为目标点云中距离 qi 最近的点。

为验证基于点云分割的改进 FPFH 点云配

准算法（记为 D-SAC-IA）的有效性，分别使用

ICP、正态分布变换配准（NDT）、FGR、采样一致

性初始配准算法（SAC-IA）等算法与提出的 D-

SAC-IA 算法对同一姿态下相机拍摄的锁止机构

进行对比实验，共拍摄 10 组并计算相应的 Δθ，Δt
和 RMSE 平均值，结果如表 1 所示。

为验证算法对由泥渍等因素引起的表面形

貌误差的稳定性，在上述的锁止机构点云中额外

添加标准差为 4 mm 的高斯噪声和大小为 2 mm
的表面形貌噪声，实验结果如表 2 所示。

表 1 中，D-SAC-IA 的 Δθ = 2. 86°，Δt = 1. 4 
mm，RSME = 1. 6 mm；表 2 中 ，D-SAC-IA 的

图 9　锁止机构的点云分割结果

Fig. 9　Point cloud segmentation result of locking mecha⁃
nism

图 10　网络训练损失与测试结果

Fig. 10　Network training loss and test results
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Δθ = 2. 51°，Δt = 1. 9 mm，RSME = 1. 8 mm。在

两次实验中，D-SAC-IA 均精度最高，证明了该方

法的有效性。由表 2 可知，即使添加较大噪声，D-

SAC-IA 仍能较为精确地估计锁止机构的位姿，表

明其点云分割网络可更好地避免误匹配，使得算

法对噪声有更好的稳定性，因此精度更高。

最后进行包含 ICP 精配准步骤的完整位姿

估计实验，以验证整个方法的有效性。将 3D 打

印模型置于 10 个不同的姿态下，每个姿态下进行

5 次位姿估计实验并计算平均值，结果如表 3 和

图 11 所示。

由表 3 可知，位姿估计的平均角度误差达到

1. 30°，平均位移误差达到 1. 2 mm，RMSE 平均值

达到 1. 3 mm。

为了更进一步验证所提方法的有效性，采用

电池包实物进行包含 ICP 精配准的完整位姿估

计实验。从 5 个不同的视角拍摄电池包的锁止机

构，在每个视角下进行 5 次位姿估计实验并计算

实验结果的平均值，结果如表 4 所示。

由表 4 可知，位姿估计的平均角度误差达到

1. 90°，平均位移误差达到 1. 4 mm，RMSE 平均值

达到 1. 5 mm。换电站换电作业对于对锁止机构

定位精度的要求为：重合误差≤3 mm。因此，D-

SAC-IA 算法对于电池包锁止机构的位姿估计具

有较高的精度和稳定性，可以满足电动车换电过

程中的定位要求。

5 结  论

针对换电电池包的对接定位问题，本文提出

了一种基于点云分割的电池包锁止机构 6D 位姿

估计方法。该方法使用 YOLOv5 从场景中分割

除锁止机构的点云，并使用体素滤波与移动最小

二乘拟合进行点云的滤波与平滑；通过引入点云

分割网络为 FPFH 特征加入全局语义特征，弥补

FPFH 只有点云局部特征的缺陷，并根据该特征

进行 RANSAC 点云配准，估计锁止机构点云的

表 2　算法对比实验结果（含噪声）

Tab. 2　Algorithm comparison results（with noise）

算  法

ICP
NDT
FGR

SAC-IA
D-SAC-IA

Δθ/（°）
49. 24
44. 85
25. 50
10. 67
  5. 51

Δt/mm
4. 6
5. 5
4. 7
2. 5
1. 9

RMSE/mm
6. 2
5. 9
3. 1
2. 3
1. 8

表 1　算法对比实验结果

Tab. 1　Algorithm comparison results

算  法

ICP
NDT
FGR

SAC-IA
D-SAC-IA

Δθ/（°）
40. 23
45. 54
16. 59
  5. 67
  2. 86

Δt/mm
2. 8
2. 5
2. 1
1. 5
1. 4

RMSE/mm
5. 5
6. 1
2. 2
1. 8
1. 6

表 3　位姿估计实验结果

Tab. 3　Results of pose estimation experiment

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

Δθ/（°）
1. 221
1. 364
2. 358
0. 782
1. 266
1. 590
0. 962
0. 895
1. 365
1. 244

Δt/mm
1. 4
1. 4
1. 6
0. 8
1. 4
1. 3
0. 9
1. 0
1. 1
1. 0

RMSE/mm
1. 29
1. 34
1. 65
1. 13
1. 31
1. 32
1. 19
1. 15
1. 26
1. 25

图 11　位姿估计匹配结果

Fig. 11　Pose estimation matching result

表 4　位姿估计实验结果

Tab. 4　Results of pose estimation experiment

序号

1
2
3
4
5

Δθ/（°）
1. 813
2. 364
2. 018
1. 797
1. 510

Δt/mm
1. 5
1. 3
1. 3
1. 3
1. 4

RMSE/mm
1. 44
1. 59
1. 48
1. 38
1. 31
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位姿；最后使用 ICP 算法校正位姿估计结果。实

验结果表明，基于点云分割的锁止机构 6D 位姿

估计算法精度较高，其位姿估计的平均角度误差

为 1. 90°，平均位移误差为 1. 4 mm，RMSE 平均

值为 1. 5 mm，能够实现换电站电动车的快速稳

定换电。
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