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三维状态识别方法

廖　华1,周　庆2,蔡　宇1,袁卫义1,陈妍华3

(1.中国南方电网有限责任公司超高压输电公司南宁监控中心,广西 南宁530028;2.华雁智能科技(集团)股份

有限公司,四川 成都610000;3.华南理工大学电力学院,广东 广州510641)

摘　要:电力刀闸是电力系统基本组成部件,系统运维时刀闸状态往往需要人工多次确认。在此背景下,提出一种

新的刀闸状态识别方法。首先,将输入的三维刀闸图像转换为彩色点云数据,并从彩色点云数据中提取场景特征;

然后,利用现有的方向直方图颜色特征描述算法,基于局部纹理和形状信息构建识别特征的描述符,并根据给定提

取的特征描述符,执行两阶段匹配过程以找到场景和目标的彩色点云模型之间的对应关系;其次,使用霍夫投票算

法过滤对应集中的匹配误差,并估计刀闸的初始三维姿态;最后,姿态估计阶段采用随机样本一致性和假设验证算

法来改进初始姿态,且过滤带有错误假设的不良估计结果。实验结果表明,该方法不仅能成功识别复杂电力场景中

的刀闸部件,而且能准确估计目标的三维姿态信息。
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Abstract:Thepowerswitchisabasiccomponentofthepowersystem.Theswitchstatusduringsystemoperationand

maintenanceoftenneedstobemanuallyconfirmedformultipletimes.Underthebackground,anewmethodforrec-

ognizingthestateoftheknifeswitchisproposed.Firstly,theinput3Dknifegateimageisconvertedintocolorpoint

clouddata,andthescenefeaturesareextractedfromthecolorpointclouddata.Then,theexistingdirectionhisto-

gramcolorfeaturedescriptionalgorithmisemployedtoconstructtherecognitionfeatureofdescriptorbasedonthelo-

caltextureandshapeinformation.Withthegivenextractedfeaturedescriptors,atwo-stagematchingprocessisper-

formedtofindthecorrespondencebetweenthesceneandthecolorpointcloudmodelofthetarget.Secondly,the

Houghvotingalgorithmisutilizedtofilterthematchingerrorsinthecorrespondingsetandestimatetheinitialthree-
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dimensionalpostureoftheknifegate.Finally,intheposeestimationstage,therandomsampleconsistencyandhy-

pothesisverificationalgorithmsareusedtoimprovetheinitialposeandfilteroutbadestimationresultswithincorrect

assumptions.Theexperimentalresultsshowthatthemethodcansuccessfullyidentifytheswitchpartsincomplex

powerscenes,andcanaccuratelyestimatethethree-dimensionalpostureinformationofthetarget.

Keywords:powerswitch;3Dimagerecognition;featureextraction

　　刀闸状态确认是变电站运行人员的重要工作,

设备停电维护、新设备投产等都需要进行状态确认,

随着操作任务的几何级数增长和运行人员数量不足

的矛盾日益增加,而基于3D 图像识别的智能刀闸

状态识别方法能有效地解决这一矛盾。3D图像识

别技术不仅在复杂环境中具有较高的目标识别率,

而且可以精确地估计目标的3D姿态信息[1]。根据

特征描述符的构造方式,目前3D 图像识别可分为

全局方法和局部方法。全局方法基于整个目标的表

面几何形状提取特征描述符,而局部方法提取和描

述目标的局部区域中的特征点[2-3]。

在全局方法的研究中,文献[4]中提出了一个综

合的目标分类方法,采用基于全局的表面描述方法,

当目标点云聚类被分割时,全局表面描述方法可以

产生对应的全局聚类标记;文献[5]提出了一种称为

视点特征直方图(viewpointfeaturehistog,VFH)

的3D特征描述符,对几何和视点线索编码,用于目

标识别和姿态估计。然而,VFH 描述符要求物体只

能处于轻度杂乱状态,因此在复杂的现实环境中不

能很好地工作。

与3D全局描述符相比,3D局部描述符在杂乱

场景中鲁棒性更强,因为其可以提供更多关于3D
目标或场景的几何信息[6-8]。文献[9]提出了点特征

直方图(pointfeaturehistograms,PFH)描述符来

处理点匹配问题,然而PFH 描述方法计算量很大,

并且难以实时执行;文献[10]中提出了方向梯度直

方图(histogramoforientedgradient,HOG)描述符

的特征提取方法,在特征点周围的球形区域内编码

表面信息,通过将所有局部直方图拼接在一起,获得

镜头描述符,而且镜头描述符是旋转不变的,对有噪

声的场景具有较强鲁棒性。

3D关键点匹配是局部方法中的一个重要研究

内容。文献[11]提出了一种鲁棒的点匹配算法,称

为向 量 场 一 致 性 算 法 (vectorfieldconsensus,

VFC),该算法通过在2组点之间插值向量场来求解

对应关系,以估计匹配满足非参数几何约束内点的

一致性;文献[12]中提出了一种基于 L2极小化变

换的估计算法,并将其应用于非刚性匹配问题。

在目标姿态估计方面,文献[13]通过将3D 模

型的投影拟合到图像中的目标轮廓来迭代计算最终

的目标姿态;文献[14]提出了一种基于线性回归的

姿态估计方法,该方法将高维特征向量直接映射到

头部姿态角和周围偏移的联合空间。

上述研究中大部分只是针对了3D 特征描述、

3D关键点匹配、3D目标识别、姿态估计等单一方面

的问题解决,而且未针对3D 识别技术在电力部件

识别方面的应用。因此,本文提出一种新的3D 刀

闸状态识别方法,同时处理复杂电气环境中的刀闸

识别和姿态估计任务。在目标识别过程中,开始计

算特征描述之前,首先,使用点云分割方法来获得可

能的目标聚类;然后,执行基于关键点的两阶段匹配

过程,以加速寻找当前场景的目标簇和目标的彩色

点云模型之间对应关系的计算;其次,采用霍夫投票

算法来过滤对应集中的匹配误差,并估计目标的初

始姿态,在姿态估计过程中,利用 RANSAC和假设

验证算法对初始姿态进行优化,滤除不良估计结果;

最后,实验结果验证该方法在复杂真实场景下的目

标识别性能。

1　系统结构

本文所提出方法的系统结构如图1所示,该系

统由目标识别模块和姿态估计模块组成。首先,场

景的颜色和深度图像由 RGB-D 相机获取,以产生

彩色点云模型。目标识别模块检测场景中的前景目

标,并通过匹配前景目标和数据库中记录的目标模型

之间的特征描述符来识别目标。最后,目标的类型和

其在场景中的初始姿态通过霍夫投票算法同时获得。

为了提高姿态估计的精度,通过姿态估计模块

进一步细化目标的姿态评估,该模块采用 RANSAC
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算法来优化目标在参考系中的相对姿态,并采用一

个假设验证算法来获得在预定义的姿态假设下的最

佳目标姿态估计结果。
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目标
点云
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描述符

投票
向量

场景
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图1　所提出方法的系统结构

Figure1　Systemstructureoftheproposedmethod

2　目标识别

本文所提出方法的目标识别模块由4个单元组

成:场景分割、特征描述、描述符匹配和霍夫投票。

当从相机捕获场景的彩色点云时,场景分割单元用

于移除点云中的背景点;特征描述单元用于构造场

景中所有前景目标的特征描述符;描述符匹配和霍

夫投票单元识别目标及其初始姿态信息。

2.1　场景分割

场景分割是目标检测和识别的重要任务。场景

分割的目的是分离场景的前景目标和平面背景区

域,以提高后续特征提取和描述过程的计算效率。

首先,场景的点云被分成多个平面区域,这些平面区

域被认为是场景的背景区域;然后,场景的前景区域

通过欧几里德距离标准进行聚类,以提取每个背景

平面上的目标;最后,聚集的目标点被合并以形成前

景点云,用作特征描述单元的输入。在复杂场景中,

可能有多个平面需要分割。因此,所提出方法的场

景分割单元采用基于连通分量的多平面分割方法来

处理这种情况。

从规则2D网格采样的3D点云数据分割成有

组织的点云模型。在获得连通分量的标记图像后,

通过标记图像中较大的连通区域来检测场景中的平

面背景。这些区域通常对应于场景中的墙平面、

地平面或桌面平面,可以用平面方程nxx+nyy+

nzz+nd=0表示,其中n=[nx,ny,nz]T 是平面的

表面法向量,法向量n 和平面上的点d=[x,y,z]T

之间的投影距离为

nd=[x,y,z]Tn (1)

　　采用了在文献[15]中提出的实时表面法向量估

计算法来有效地估计场景中每个平面的法向量。最

后,组织点云中的数据点p=[dT,nT,nd]T ,其中投

影距离nd 由式(1)的内积计算。

用p1、p2 表示点云的2个相邻数据点。然后使

用2个距离度量dθ 和dd 来评估p1、p2 之间的相似

性,即

dθ(p1,p2)=nT
1n2 (2)

dd(p1,p2)=|n1
d-n2

d| (3)

式(2)、(3)中　n1、n2 分别为p1、p2 的法向量;

n1
d、n2

d分别为p1、p2 的垂直距离;dθ、dd为p1 和p2

之间的差异。点云中的平面的连通分量为

Cp(p1,p2)=
true,ifdθ <tθ,dd <td

false, otherwise{ (4)

式中　tθ 、td 分别为评估p1 和p2 之间的方位角和

投影距离的相似性阈值。最后,通过3D连通分量标

记算法[16]求解式(4),生成背景平面的标记点云L。

在分离背景平面之后,对其余数据点应用欧几

里德聚类过程来对场景中的目标聚类进行分类。p1

和p2 之间的欧几里德距离,用de(p1,p2)=‖p1-

p2‖2 表示。Ωp 是在点云中检测到的平面标签集,

然后根据标记的点云L 来确定场景中目标的连接

组件,使得:

Cobj(p1,p2)=

false,ifL p1( ) ∈ΩpL p2( ) ∈Ωpde p1,p2( ) >te

true, otherwise{
(5)

式中　te 为p1 和p2 之间的欧几里得距离的阈值。

如果2个数据点之间的欧氏距离大于te ,或者其中

一个点属于标签集Ωp ,那么这2个数据点不属于

同一个目标簇。类似地,将3D 连通分量标记算法

应用于式(5)获取标记的目标簇。

2.2　特征提取和描述

特征提取操作仅适用于从先前场景分割过程中

获得的目标簇数据点。在本文中,使用均匀采样(u-

niformsampling,US)方法对每个对象簇的数据点

进行采样,并将剩余的点作为每个检测对象的特征

点。均匀采样方法将目标的点云划分成多个立方体
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区域,并将每个立方体的质心点作为目标的特征点。

将立方体区域的大小设置为1cm×1cm×1cm 在

测试中效果较好,均匀采样方法的主要优点是可以

大大地降低过程的计算成本。然后对检测目标的每

个特征点执行特征描述操作。在这一步中,使用现

有的CSHOT特征描述算法,该算法用特征点的相

邻点来表征特征点,以产生如图2所示的组合纹理

形状3D描述符。pf 表示被检测目标的特征点,通

过直方图的多个特征来建立特征点pf 的 CSHOT
描述符,即

D pf( ) =∪
m

i=1
SGifi pf( ) (6)

式中　m 为直方图的特征数;SGifi
(p)为给定特征

点p 相对于第i个属性函数Gi 和第i个度量函数

fi 的直方图的特征。CSHOT描述符包含2个直方

图特征。第1个是形状相关测量的直方图特征,其

将G1 函数和f1 函数分别定义为特征点的法向量和

法向量的内积,使得:

f1(G1(p),G1(q))=nT
pnq (7)

式中　q为特征点p的相邻点。第2个是纹理测量

相关的特征,将G2 和f2 函数分别定义为特征点的

HSV颜色纹理和色差的一个范数值,即

f2 G2(p),G2(q)( ) =∑
3

j=1
hj(p)-hj(q) (8)

式中　h(p)为与特征点p 相关联的 HSV 颜色三

元组;j为颜色通道的索引。
 

���� ����

图2　CSHOT特征描述符

Figure2　CSHOTfeaturedescriptordiagram

2.3　描述符匹配

在提取目标簇中每个特征点的 CSHOT 描述

符之后,执行描述符匹配过程以找到检测到的目标

点云和记录的模型点云之间的三维对应关系。一般

这个问题通过基于k-d 树技术的NNS算法来解决。

然而,本 文 中 使 用 的 CSHOT 描 述 符 的 维 数 为

1344,由于维数灾难问题,这大大降低了基于k-d
树 的 网 络 神 经 系 统 (network nervoussystem,

NNS)算法的匹配性能。为了解决这个问题,本文

在基于k-d 树的 NNS算法中增加了2种选项。第

1种是使用多个随机化的k-d 树,而不是传统的k-d
树方法。这种设计有助于加速 NNS过程,并且可

以通过近似最近邻的快速库实现,该库提供了在高

维特征描述符的大数据集中解决 NNS问题的有效

方法。

第2种是通过采用两阶段CSHOT描述符匹配

算法来降低 NNS 过程的计算复杂度,该算法将

NNS过程分为初步候选搜索阶段(preliminarycan-

didatesearch,PCS)和 最 佳 匹 配 确 定 阶 段 (best

matchdetermination,BMD)。在PCS阶段,仅采用

CSHOT描述符的形状描述来搜索每个特征点的初

步匹配候选。在BMD阶段,通过评估完整CSHOT
描述符的相似性,从初步匹配候选中选择每个特征

点的最佳匹配。提出的两阶段匹配算法的主要目的

是通过不太复杂的匹配操作高效地搜索候选特征匹

配,然后以更严格的方式从候选匹配中选出最佳匹

配。因此,当特征点的数量快速增加时,NNS过程

的处理速度可以大大地提高。

2.4　霍夫投票

在获得目标模型和当前场景之间的三维对应之

后,霍夫投票算法用于识别目标,同时估计其在场景

中的初始姿态。此外,匹配的异常值可以通过投票

过程过滤掉。霍夫投票算法分为离线和在线2个过

程。前者产生目标模型的特征点的投票向量,后者

产生目标模型和当前场景之间的对应关系的投票向

量。设直流dM
c 、dM

i 分别表示目标模型在一个全局

参照系中的中心点和特征点。在离线过程中,对于

目标模型的每个特征点,在局部参照系中表示的旋

转和平移不变投票向量通过下式计算:

vM
Li =RM

GLi dM
c -dM

i( ) (9)

式中　RM
GLi

为从全局参照系到与特征点dM
i 的局部

参照系相关联的变换矩阵,该变换矩阵由不变局部

参照系估计算法获得[17]。

当从描述符匹配操作获得目标模型和当前场景

之间的对应关系时,激活在线过程以确定场景的全
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局参照系中的第i个对应关系的投票向量,使得:

vS
Gi =RS

LiGv
S
Li +dS

i (10)

其中,(dS
i↔dM

i )表示场景的特征点与目标模型的

特征点之间的第i个对应关系,vS
Li =vM

Li
是特征点

dS
i 在局部参照系中的旋转和平移不变投票向量,

RS
L,G 是从局部参照系到与特征向量dS

i 相关联的全

局参照系的变换矩阵。图3给出了基于式(9)、(10)

的投票向量计算模型。由于投票向量vS
Gi

可以在场

景的全局参照系中投票,因此场景中目标的中心点

dS
c 可以被3D霍夫空间中具有最大票数的单元格有

效地识别。投票向量不指向同一单元的匹配点被视

为异常匹配值,如图4中的红线所示。最后,根据识

别的目标中心点dS
c 估计目标的初始姿态,使得:

RS
0=RS

LiGR
M
GLi

tS
0=dS

c -dM
c

{ (11)

其中,RS
0 和tS

0 是场景的全局参照系中目标的初始

旋转矩阵和初始平移向量。 

全局参照系
模型 场景

全局参照系

局部参照系

局部参照系vMLi

vMLi
vSLi=

vSLi

vMGi RM
GLi

d S
i

d S
i

d S
c

dM
i

dM
idM

c

vSGiRS
LiG

Model Scene

图3　投票向量计算

Figure3　Votingvectorcalculation

目标模型 场景
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dM
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4

d S
5

d S
3

d S
1

d S
2

d S
c

d S
6

图4　基于霍夫投票的目标识别

Figure4　Schematicdiagramoftargetrecognition

basedonHoughvoting

3　姿态评估

本文介绍了所提出的基于 RANSAC算法的姿

态估计方法,以改进从霍夫投票方法获得目标的初

始姿态。然后,使用假设验证算法获得最优的目标

姿态估计结果。

3.1　改进的RANSAC算法

虽然霍夫投票算法可以提供目标的初始姿态估

计,但仍需要进行优化处理,以提高姿态估计过程对

匹配异常点的鲁棒性。给定目标模型和当前场景之

间的N 个对应关系为(dS
i↔dM

i ),i=1~N 。T=
[R∣t]∈R3×4 表示与3×3旋转矩阵R 和3×1平移

向量t相关联的变换矩阵。基于对应关系之间的距

离平方和(dS
i↔dM

i )定义参数ε(T),使得:

εT( )
N　　　
(dS

i↔dM
i )=∑

N

i=1
Π(T,dM

i )-dS2
j2 (12)

其中,Π(T,d)=Rd+t是与变换矩阵T 相关联的

3D点d 的刚性变换。然后,通过最小化式(12)来

计算dS
i↔dM

i 对应关系之间的最优变换矩阵为

T̂=argmin
T∈R3×4

εT( )
N　　　
(dS

i↔dM
i )

(13)

　　该问题可以用 Levenberg-MarQuardt算法求

解。然而,利用式(13)进行姿态估计的方法对匹配

的异常值非常敏感。为了解决这个问题,采用了

RANSAC算法来配合式(13)的姿态估计。

d-M
i =∏ TS

0,dM
i( ) 表示与初始变换矩阵TS

0 =

RS
0∣tS

0[ ] 相关联的目标模型的第i个变换特征点。

下面列出了所提出的 RANSAC姿态估计算法的处

理步骤。

1)初始化。设置正阈值tpoly以评估多边形边长

度的相似性。迭代计数器k =0,最佳内围点数

Nbest=0。设置迭代计数器为最大值kmax 。

2)对于i=1~N ,随机选择n 个变换后的目

标模型和当前场景(dS
i↔dM

i )之间的对应。

3)计算n个采样多边形长度之间的相异向量为

δ=
lS

1-lM
1

maxlS
1,lM

1( )
… lS

n -lM
n

maxlS
n,lM

n( )

é

ë

ù

û

T

∈Rn×1

(14)

其中,lS
i =‖dS

j -dS
i‖2 和lM

i =‖dM
j -dM

i ‖2 分

别表示场景多边形和变换的模型多边形的边长。如

果 ‖δ‖2 >tpoly ,则返回步骤2。

4)使用n 个对应关系 dS
i↔d

-
M
i( ) 估计次优变

换TS
1,即

TS
1=argmin

T∈R3×4
εT( )

N　　　
(dS

i↔dM
i )

(15)
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　　5)对变换后的目标模型进行次优假设变换,得

到假设目标模型点d̂M
i =∏(T̂,dM

i )。

6)在dS
i 和d̂M

i 的特征点之间通过最近邻搜索找

到匹配的内围点数,如果当前内围点的 Nin 小于最

佳数Nbest ,则迭代计数器k=k+1并返回步骤2。

7)记录当前匹配的内围点为最佳对应,并将最

佳内围点数设置为Nbest=Nin 。

8)更新迭代计数器的最大值为

kmax=
ln(1-p)
ln(1-wn)

(16)

其中,w=Nbest/N 为当前内围点概率,p 为期望的

内围点概率,n 为步骤2中使用的采样数。迭代计

数器k=k+1。如果k<kmax ,则返回步骤2。

9)使用最佳对应 dS
i↔d̂M

i( ) 估计假设变换,即

TS
2=argmin

T∈P3×4
εT( )

Nbest　　　
(dS

i↔dN
i )

(17)

　　10)使用变换 TS
0,TS

1 和 TS
2 恢复目标的最佳

变换,得到当前场景中的目标的精确姿态为

TS
OOI=TS

2■(TS
1■TS

0) (18)

其中,T2■T1=[R2R1∣t2+R2t1]。

3.2　假设验证

在霍夫投票过程中,可能在场景中检测到多于

一个的目标假设。然而,并不是每个假设都对应于

一个有效的目标检测结果。因此,所提出的姿态估

计算法的最后一步是全局假设验证过程,该过程根

据目标模型和当前场景的几何线索来评估每个目标

假设。假设霍夫投票过程提供了与目标模型相关的

m 个识别假设。TS
O|j 表示对应于第j 个目标假设

的第j 个 最 优 变 换 矩 阵,ΩS
O|j = {d ∶d ∈

∏ TS
O j,dM

i( ) }是映射到当前场景中的第j 个目

标假设的点集。设ΩS 为当前场景的点集,然后通

过权 函 数 来 测 量 场 景 点 p ∈ ΩS 与 其 最 近 的

q∈ΩS
O j 之间的局部适应度为

wρ(p,q)j = 1-
‖p-q‖2

ρ
é

ë

ù

û 0
nT

pnq (19)

式中　 [x]0 为限幅函数;ρ为评估p 和q之间距离

的正阈值;np 、nq 分别为p 和q的法向量。

定义一组布尔变量χb ={b1,b2,…,bm},每个

bj ∈ {0,1}指示第j个识别假设是否有效。为了找

到最佳假设,采用汇总目标模型和当前场景的几何

线索的全局假设验证函数I(χb):Bm →R ,使得:

I(χb)=fS(χb)+λ·fM(χb) (20)

式中　λ 为正则化系数;fM 、fS 为与目标模型的

几何线索和由下式给出的当前场景的几何线索相关

联的标量函数,即

fS(χb)=∑
p∈ΩS

Λχb
(p)+Γχb

(p)-Eχb
(p)( )

(21)

fM(χb)=∑
m

j=1
bjΦM

j (22)

式(21)、(22)中　Eχb
(p)= ∑

m

j=1
bjwρ(p,q)

j
评估

ΩS 和ΩS
O j 之间的适配度。Λχb

(p)=
é

ë ∑
m

j=1
sgn·

(wρ(p,q)|j)
ù

û0
统计所有假设之间每个场景点多

次赋值的次数,其中sgn(x)为实数x 的符号函数。

Γχb
(p)= ∑

m

i=1
bjrκ

η(p,q)
j

表 示 杂 乱 场 景 集 合

ΩS
O j 在第j个假设集合ΩS 附近的影响。

rκ
η(p,q)j =

κ, ‖p-q‖2 ≤ηandp ∈ΩS
c

wη(p,q)j, otherwise{
(23)

式中　rκ
η 为杂波加权函数,其中κ 用于惩罚集合附

近的未解释的场景点;η为定义集合ΩS
c 的范围的正

阈值;ΦM
j 为映射到当前场景的第j个目标假设的异

常值数量。通过约束优化过程确定最优假设,使得:

χb̂ =argmin
χb∈Bn

Sχb( ) ,‖χb‖∞ >0 (24)

这个问题可以用经典的模拟退火算法来解决。

4　实验结果

在使用i5-4460CPU和8GB系统内存的 Win-

dows7平台上对所提出的识别方法进行评估。图5
(a)为姿态估计实验中使用的水平模型,采用如图5
(b)所示的机械臂以提供目标姿态的实际姿态信

息,用于评估3D姿态估计结果。
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（a）姿态估计模型 （b）机械臂

图5　姿态估计模型和机械臂

Figure5　Poseestimationmodelandroboticarm

4.1　识别结果

基于所提出方法的3D物体识别实验结果如图

6所示。在该实验中,刀闸处于室外复杂环境,增加

了目标识别任务难度,如图6(a)所示。图6(b)显示

了相应的识别结果,其中绿色数据点表示从所提出

的方法获得的目标识别结果。实验结果表明,即使

目标被遮挡,该方法依然能够成功识别复杂环境下

的目标,从而验证了该方法的目标识别性能。

  

（a）刀闸模型 （b）识别结果

图6　目标识别实验结果

Figure6　Targetrecognitionexperimentresults

4.2　姿态估计结果

基于所提出方法的3D姿态估计的实验结果如

图7所示,其中绿色数据点也表示了该算法的目标

识别结果。由图7可知,所提出方法成功检测出安

装在机械臂末端执行器上的目标。在本实验中,根

据机械臂末端执行器提供的信息记录目标的实际

3D姿态。

　　目标的实际3D姿势和由所提出的方法得到的

相应估计结果如表1所示,其中tx 、ty 和tz 分别表

示目标在x、y 和z轴上的平移量,rx 、ry 和rz 分

别表示目标关于x、y 和z 轴的欧拉角,t∗
x 、t∗

y 、t∗
z

和r∗
x 、r∗

y 、r∗
z 是依据所提出方法获得的平移量和欧

拉角。为了分析所提出方法的姿态估计误差,可以

使用绝对估计误差评估系统的性能,即

et
Ω = tΩ -t∗

Ω

er
Ω = rΩ -r∗

Ω
{ (24)

其中,Ω= x,y,z{ } 为3D笛卡尔坐标系的3个轴。

所提出方法在实验中的绝对估计误差如表2所

示。由表2可知,x、y、z 轴上的平均误差分别约为

0.69、0.84、0.67cm。各轴上的最大误差均小于

2.0cm,验证了该算法对目标平移估计的准确性。

而z 轴上的旋转估计误差最大,平均约为3.53°。

相比之下,x、y 轴的平均绝对旋转误差分别约为

1.42°和3.27°。上述实验结果表明,本文提出的方

法能够提供目标的精确3D姿态估计结果。

 

（a）姿态 1 （b）姿态 2

（c）姿态 3 （d）姿态 4

图7　姿态评估实验结果

Figure7　Poseassessmentexperimentresults

表1　姿态估计结果对比

Table1　Comparisonofposeestimationresults

方法
实际姿态

tx ty tz rx ry rz

评估姿态

t∗x t∗
y t∗z r∗x r∗

y r∗z

图7(a) 5 0 55 10 -10 -10 4.648 0.313 54.701 12.849 -6.411 -9.868

图7(b) 5 -5 60 15 0 -30 3.449 -5.996 59.160 14.677 7.293 -34.556

图7(c) -5 5 60 -5 15 -15 -5.821 3.082 60.303 -4.827 14.265 -12.258

图7(d) 10 10 70 -15 -10 30 9.941 10.171 71.268 -12.646 -8.534 23.301
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表2　姿态估计结果误差

Table2　Errorofposeestimationresults

方法
误差

etx et
y etz erx er

y erz

图7(a) 0.352 0.313 0.299 2.849 3.589 0.132

图7(b) 1.551 0.996 0.840 0.323 7.293 4.556

图7(c) 0.821 1.918 0.303 0.173 0.735 2.742

图7(d) 0.059 0.171 1.268 2.354 1.466 6.699

平均 0.695 0.849 0.677 1.424 3.271 3.532

4.3　计算效率

所提出方法的每个步骤的平均处理时间如表3
所示,可知所提出方法的总处理时间取决于在场景

点云中检测到的特征的数量,当特征的数量增加到

4000个关键点时,处理时间从2.16s增加到3.49

s。此外,描述符匹配阶段需要的处理时间最长,特

别是当特征数目变大时,这一结果突出了所提出的

描述符匹配方法的重要性。基于k-d 树的 NNS方

法和所提出的两阶段匹配方法之间的处理时间比较

如表4所示。当特征个数小于1000时,该方法可

以使k-d 树方法的整体描述符匹配时间减少约

33.3%。并且,当特征数大于4000时,该方法显著

减少了k-d 树方法的描述符匹配时间,平均可达

45.2%。因此,当特征数目快速增加时,所提出的方

法效率更高。

表3　所提出方法的平均处理时间

Table3　Processingtimeoftheproposedmethod s

特征数
处理时间

场景分割 特征描述 描述符匹配 霍夫投票 RANSAC算法 假设验证
总时间

1000 0.185 0.358 0.863 0.641 0.052 0.062 2.161

3000 0.201 0.524 1.857 0.625 0.190 0.093 3.490

表4　所提出方法和k-d 树方法处理时间对比

Table4　Comparisonofprocessingtimebetweenthe

proposedmethodandthek-dtreemethod s

特征数 k-d树方法 所提出方法 变化量/%

<1000 1.2 0.8 -33.3

>4000 6.2 3.4 -45.2

5　结语

本文提出了一种新的基于点云特征提取的三维

图像识别方法。在描述符匹配方面,提出了一种二

阶段匹配算法,大大地提高了特征匹配的速度,特别

是在特征数量急剧增加的情况下;在目标识别方面,

将几何形状特征与颜色纹理相结合,有效地实现了

三维目标检测与识别。实验结果表明,该方法不仅

能够在复杂的环境中成功地识别出目标,而且能够

提供准确的姿态估计结果。3个轴的平移和旋转估

计误差分别小于2.0cm 和5.0°。因此,实验结果

验证了该方法的性能。
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