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基于深度学习的物体点云六维位姿估计方法

李少飞，史泽林，庄春刚
（上海交通大学 机械与动力工程学院，上海 200240）

摘 要：物体位姿估计是机器人在散乱环境中实现三维物体拾取的关键技术，然而目前多数用于物体位姿估计的

深度学习方法严重依赖场景的 RGB 信息，从而限制了其应用范围。提出基于深度学习的六维位姿估计方法，在物

理仿真环境下生成针对工业零件的数据集，将三维点云映射到二维平面生成深度特征图和法线特征图，并使用特

征融合网络对散乱场景中的工业零件进行六维位姿估计。在仿真数据集和真实数据集上的实验结果表明，该方法

相比传统点云位姿估计方法准确率更高、计算时间更短，且对于疏密程度不一致的点云以及噪声均具有更强的鲁

棒性。
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Deep Learning-Based 6D Object Pose Estimation Method from Point Clouds
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【Abstract】Object pose estimation is a key technology required for enabling the robots to pick 3D objects in a cluttered

environment. However，most of the existing deep learning methods for pose estimation rely heavily on the RGB

information of the scene，which limits their applications.To address the problem，a deep learning-based method for 6D

object pose estimation is proposed.A data set for industrial parts is generated from physical simulation，and then the 3D

point cloud is mapped to the 2D plane to generate a deep feature map and normal feature map.On this basis，a feature

fusion network is used for 6D pose estimation of industrial parts in cluttered environments.Experimental results on the

simulation data set and the real data set show that the proposed method improves the accuracy of pose estimation and

reduces time consumption compared with traditional point cloud pose estimation methods. In addition，the method

displays high robustness to the point clouds with different density and noises.
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0 概述

散乱场景中的三维物体拾取是机器人操作中的

一类经典问题，利用机械臂将箱子中无序摆放、堆叠

的物体取出对机器人实现自动化具有重要意义。该

问题的难点在于散乱堆叠的物体之间存在大量的遮

挡，这不仅影响了对物体的识别，而且使得拾取过程

中的碰撞检测更加复杂。物体六维位姿识别是散乱

场景中三维物体拾取的重点和难点。近年来，深度

学习技术在六维位姿估计任务中得到广泛应用。文

献［1-3］根据 RGB 数据对纹理丰富的物体实例进行

六维位姿估计。文献［4］扩展二维目标检测器，提出

一种基于分类离散视点的旋转位姿估计方法，但该

方法仅预测真实姿态的粗略离散近似值，为达到更

好的效果，还需对输出结果进行位姿细化。文献［5］
先将 RGB 图像在 2个网络中进行由粗到细的分割，

再将分割结果反馈给第 3个网络得到待检测目标边

界框点的投影，最终利用 PnP 算法估计六维位姿，但

基金项目：国家自然科学基金（51775344）。

作者简介：李少飞（1995—），男，硕士研究生，主研方向为机器视觉；史泽林，硕士研究生；庄春刚，副研究员、博士生导师。

收稿日期：2020-06-28 修回日期：2020-08-17 E⁃mail：ee807654186@sjtu.edu.cn

·图形图像处理· 文章编号：1000-3428（2021）08-0216-08 文献标志码：A 中图分类号：TP391

计
算
机
工
程
 

 

ww
w.
ec
ice
06
.co
m



第 47卷 第 8期 李少飞，史泽林，庄春刚：基于深度学习的物体点云六维位姿估计方法

该方法由于将网络分为多个阶段，因此导致运行时

间非常长。文献［6］针对通过 CNN 检测二维关键点

并利用 PnP 回归六维位姿的方法在遮挡和截断样本

中存在的问题进行改进，对于每一个像素计算一个

指向二维关键点的方向向量，并通过投票策略得到

鲁棒的二维关键点，减少了物体局部缺失对位姿估

计的影响。文献［7］通过训练获取输入 RGB 图像的

六维隐变量表示，然后在数据库中查找和其最相近

的位姿作为估计结果。然而，在低纹理的情况下，仅

通过 RGB 信息估计的六维位姿准确率较低。文

献［8-10］将 RGB 信息和深度信息相结合估计目标的

六维位姿。文献［11-12］均是利用 CNN 学习特定的

描述子进行目标检测和六维位姿估计。从 RGB-D

图像进行六维目标位姿估计的关键是充分利用两个

互补的数据源，文献［13］提出一种新的稠密融合网

络，该网络将分别处理后的两种数据源进行像素级

别的特征嵌入，从而估计出物体的六维位姿。

近几年，基于深度学习的六维位姿估计方法多

数将 RGB 图和深度图作为输入。然而，一个物体处

于不同的位姿却有着相似的二维图像这一现象是很

常见的，这限制了基于二维图像的位姿估计的准确

率。在一些工业应用中，为了获取完整场景、高精度

的三维信息，通常会采用三维扫描仪获取场景点云，

而有些扫描仪由于成像原理不同，不能获取 RGB 图

和深度图。随着传感器技术的发展，获取三维点云

的速度得到了大幅提升，这使得基于点云研究的实

时性得到了保障。因此，基于点云的物体六维位姿

估计引起了研究人员的关注。DROST 等［14-15］提出基

于物体点对特征（Point Pair Feature，PPF）的位姿估

计算法及其变体算法，并将其成功应用于工业机器

人分拣任务，然而此类算法的局限性在于：一方面，

如果模板点云和场景点云的采样疏密程度不一致，

将难以发现相似点对特征，从而导致匹配错误；另一

方面，出现了一些先分割后配准的算法，将点云进行

聚类分割后，利用点云配准的流程得到物体的位

姿［16］，但是此类算法计算量大，且在堆叠严重的场景

中表现较差。在深度学习领域，QI 等［17］基于对称函

数思想，将原始点云输入网络进行训练实现分类和

分割任务，并在网络中加入分层多尺度特征学习［18］，

该方法相比已有方法在精度上有了显著提升。之后

研究人员将该方法应用于自动驾驶的目标检测提出

F-PointNet［19］，F-PointNet 虽然在一定程度上解决了

三维目标检测问题，但是激光雷达获得的点云是稀

疏和不规律的，在自动驾驶场景中的物体也鲜有遮

挡的情况，并且包围框的位姿也仅考虑垂直于地面

的旋转，这与散乱场景中堆叠的工件有很大的差别，

因此此类方法的实用性不强。

针对现有点云位姿估计方法计算量较大且在复

杂场景中结果鲁棒性较差的问题，本文提出基于深

度学习的物体点云六维位姿估计方法，将三维点云

映射到二维平面，生成深度特征图和法线特征图，提

取位姿特征。

1 数据集生成

1.1 工业零件建模

现有基于深度学习的六维位姿估计方法多数是

在已有的 LINEMOD、OCCLUSION 等数据集上进行

测试。但是，由于工业零件的特殊性，在这些数据集

上测试效果很好的神经网络并不能适用于一些低纹

理的机械零件，因此本文提出了一种用于工业零件

位姿估计的数据集生成方法。

在对数据集进行标签标注时，点云的标签标注

相比二维图像标注更加困难。每训练一个新的工

件，如果用真实点云生成数据集，则工作量会非常巨

大，因此在仿真环境下生成数据集用于训练是很有

必要的。文献［20］考虑了环境光反射的影响，利用

Unity3D 游戏引擎生成散乱堆叠场景的深度图数据

集。文献［21］利用 Blender API 将提前建好的日常

用品的三维模型放入仿真环境，设置模型初始位姿，

并通过重力掉落以及刚体碰撞模拟真实环境。上述

仿真方法均能达到较好的效果，但是所仿真模型的

几何结构都是类似于圆柱体、立方体等简单的模型，

而对于一些复杂的工件，首先建模精确度较低，其次

仿真会出现穿模现象。

本文对文献［21］所采用的物理仿真方法进行改

进，在 Blender API 中根据模型纹理、矩形包络、球包

络等方式选择物理的碰撞类型。基于模型纹理的物

理仿真方法会在模型面数较多时出现计算复杂度高

的问题，从而引起穿模，而基于矩形包络、球包络等

的物理仿真方法虽然可以避免模型之间产生穿模现

象，但是模型形状的简化会使工件之间的堆叠不能

反映真实场景中的碰撞堆叠效果。因此，本文首先

利用高精度的三维扫描仪，拍摄工件多个角度的三

维点云并进行配准，得到工件的完整点云；接着采用

贪婪投影三角法进行曲面重建，得到复杂工业零件

的精确模型，如图 1（a）所示。为了尽可能减少模型

面数从而减少仿真计算量，并保证物理碰撞尽可能

与真实场景相似，本文对每一个特定的工业零件，实

心化对物理碰撞不会产生影响的局部区域，而对于

产生碰撞的区域，使用相对简单的形状进行包络拟

合，如图 1（b）所示。在图 1中，本文采用的 4种工件

从上到下依次为轴承座 1、轴承座 2、连杆和榔头。
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1.2 基于物理仿真的数据集生成

本文数据集生成的步骤如下：1）将多个简化的

工件模型预设置随机位姿并置于环境上方；2）工件

依靠重力下落，基于模型纹理产生碰撞散乱堆叠在

相机视野下，然后渲染得到每个工件的掩码与之后

生成的深度图对应得到点云的类别标签；3）在获取

堆叠工件位姿后，在 Bullet中用重建的精确点云模型

代替简化模型，渲染得到深度图，进而获得散乱场景

的点云，如图 2所示。这样就可以使得仿真生成的

散乱堆叠工件的点云以及工件之间的碰撞效果和真

实场景尽可能相似，防止由于模型面数过多造成穿

模问题。由于 Blender 中的工件在世界坐标系下的

坐标变换为 TW‐parts，因此需要将其转换到相机坐标系

下，已知相机在世界坐标系下的坐标变换为 TW‐Cam，

则工件在相机坐标系下的六维位姿为：

TC‐parts = TW‐partsTW‐cam （1）

2 基于深度学习的点云位姿估计方法

直接将学习得到的原始点云特征输入全连接层进

行训练可以达到很好的分类效果［17-18］，但对于六维位

姿估计效果并不理想，因为训练得到的全局特征和每

个点的局部特征更多的是表现该工件的类别特征，而

用于估计六维位姿的局部表面特征和几何特征并未

进行有效提取，仅依靠神经网络本身参数的调整和训

练效果较差。另外，神经网络的数据输入维度需要保

持一致，而从场景分割得到的单个点云的点数是不确

定的，为了使其能够输入网络，需要采样成固定点数，

这会使得工件点云变得稀疏，从而损失一定的特征。

近年来研究人员提出了许多成熟的处理二维图像的

深度学习方法，因此本文将三维点云映射到二维平面，

生成深度特征图和法线特征图并提取位姿特征，不仅

保证了网络输入维度一致，而且大幅提高了基于点云

的位姿估计准确率。

2.1 点云二维深度特征生成

在位姿估计前，本文利用 ASIS方法［22］对散乱场景

的点云进行分割预处理。对于每一个分割后的单个工

件点云，计算其 xyz坐标的平均值 xm、ym、zm，记为点云

的中心，并将点云中心移动到相机坐标系原点，如图 3
中 A 所示，记为 tO = (-xm - ym - zm )T 并得到：

PO = TS‐O PS （2）

其中：TS‐O = ( )I tO

0 1
；PS 为移动前的齐次点；PO 为移

动后的点。当点云平移到相机坐标系原点附近时，

将点云向 Z 轴正方向投影，在 XY 平面生成二维图像，

如图 3中 B 和图 3中 C 所示。同类工件所有样本的

所有点中的最大最小 x、y 坐标之差 H、W 定义为图像

的宽和高，z 的最大值记为 zmax，其最大最小坐标的差

值 V 对应于灰度值的最大值 255。

将点云平移到坐标原点附近可以有效减小图像

尺寸，使样本点所占二维图像的比例尽可能大，增加

图像特征的显著度。点云到二维图像的具体映射方

法为：1）设定分辨率及宽度方向的像素个数，按照图

像宽高尺寸的比例设定高度方向的像素个数；2）将

点投影到图像中时，会出现一个像素中存在多个点

的情况，此时仅保留 z 值最小的点，该点离观测视野

最近，识别度最高；3）由于二维图像是单通道的灰度

图，因此得到点像素的灰度值为：

G = (zmax - z)´ 255/V （3）

图 3 点云二维特征生成

Fig.3 2D feature generation of point clouds

图 2 散乱场景的点云仿真

Fig.2 Simulation of point clouds in scattered scene

图 1 精确模型与简化模型

Fig.1 Exact model and simplified model
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由于设定的分辨率不同，因此每个像素包含点的

数量也会发生变化，而二维图像的特征也会有所差别。

图 4给出了在不同分辨率下工件仅通过二维深度特征

进行位姿估计的准确率。可以看出，分辨率从起始到

80像素×80像素时，位姿估计的准确率提升得很快，再

提高分辨率时，位姿估计准确率的提升开始减缓，并且

约在 100像素×100像素时达到最大，此时进一步提高

分辨率，准确率开始缓慢下降。由于分辨率过大或者

过小都会造成点云二维特征不够明显，因此在实验阶

段，本文将特征图的分辨率设置为峰顶处的 100像素×

100像素。同时，本文工件的尺寸设置为 10~20 cm，如

果物体尺寸大于实验采用的工件尺寸，可以适当提高

分辨率，反之亦然。笔者认为应谨慎降低特征图的分

辨率，因为从实验结果可以看出，过大的分辨率对实验

结果的影响远小于过小的分辨率。

2.2 点云二维法线特征生成

点云生成的二维深度特征能够有效提取出工件

的几何特征，但是一些不同的工件或者一个工件的

不同局部投影到二维平面，有可能呈现类似的形状，

即使深度不一致，也会影响最终的估计结果。如

图 5（a）、图 5（b）所示，轴承座 2的正反面投影到二维

平面会产生上述问题。而点云法线作为点云的一种

重要的几何属性，已广泛应用于特征点检测、三维重

建、薄板正反面区分等场景。传统位姿估计算法的

点对特征［14］就是运用两点的法线特征构建特征算

子，而近年来许多基于点云分类分割的深度学习研

究［17-18］也将点云的表面法线作为点云的额外信息输

入网络进行训练，经过实验证明，分割准确度有了明

显提升。因此，本文类比二维深度特征图的生成方

式生成点云的二维法线特征图，用于增加二维特征

的区分度，即使不同位姿样本的二维深度图相似，最

终的位姿估计结果也不会产生误匹配的情况。

在将点云投影到二维平面生成的深度特征图前，

利用Open3D库计算点云的法线，这样二维深度特征图

中任意点像素都会包含这个点的深度值及其法线。将

各点的三维法线特征和深度值分离，即可得到二维法

线特征图。本文思想是将法线特征和深度特征分成两

条支路，各自学习对应的特征，最终将网络学到的特征

信息进行融合输出六维位姿。在二维法线特征图生成

的过程中存在两方面的问题。一方面，通过上述方法

计算出的法线并没有经过全局定向，这会极大地影响

模型对工件位姿的训练。本文将所有法线的方向统一

至与 z轴负方向呈小于 90°的夹角，解决了全局定向的

问题，将二维法线特征图中计算得到的法线以及该像

素缓存的三维点还原成空间点云，可以看到法线的取

向是统一的，如图 5（c）、图 5（d）所示。另一方面，在二

维法线特征计算的过程中引入了分割后的噪声，特别

是在工件的边缘位置处，法线的估计会因为噪声产生

很大的误差，因此本文在实验部分将噪声对位姿估计

结果的影响进行实验验证。

2.3 特征融合网络

本文提出的特征融合网络框架如图 6所示。特征

融合网络主要包括：1）二维深度特征提取，将点云映射

为二维深度特征图，经过预处理后输入 resnet50预训练

模型进行预训练，每个样本得到 2 048维特征，经过多

个全连接层后得到 256维特征；2）二维法线特征提取，

投影生成二维法线特征图后，经过多个卷积层得到通

道数为 1 024的特征图，通过多个卷积核为 2 ´ 2 与 5´ 5

的卷积层得到通道数为 1 024的特征图，并经过最大池

化处理平铺生成 1 024维的全连接层，之后分为 2个支

路经过全连接层分别得到 256维特征，该网络采用Relu

激活函数；3）将二维深度特征提取过程中得到的特征

分别于二维法线特征提取过程中的两条支路进行特征

图 5 轴承座 2的正反面及其点云法线

Fig.5 Front and back sides and their point cloud normals

of bearing pedestal 2

图 4 不同分辨率下位姿估计的准确率

Fig.4 Accuracy of pose estimation at different resolutions
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拼接，经过多个全连接层后，两支路分别得到三维特征

和四维特征，代表工件位姿的 xyz值以及表示旋转的四

元数，将四元数转换为旋转矩阵后即可得到 4 ´ 4 的六

维位姿矩阵。

2.4 损失函数

在基于深度学习的位姿回归中，常见的一种损

失函数是计算使用真实位姿回归得到的点云和使用

估计位姿回归得到的点云中对应点距离的平均

值［5］，记为 CPLoss，计算公式如下：

CCPLoss =
1

n∑P Î M

 T -1
g P - (T pTS‐O )-1 P （4）

其中：M 表示已事先采样的模型点云；n 表示采样点

个数；T g、T p 分别表示标签位姿和估计位姿。需要注

意的是，网络估计的位姿是分割后的局部点云到相

机坐标系原点的模板点云的变换位姿，而计算损失

函数使用模型点云到场景点云中的变换位姿，因此

需要对变换矩阵求逆。

CPLoss 损失函数可以有效地表示估计位姿回

归的准确程度，但是对于一些对称物体而言，多个位

姿可能对应同一个正确的姿态，从而使网络回归到

另一个可代替的位姿上，造成损失函数给出不一致

的训练信号。针对这一问题，本文采用类似于迭代

最近点（Iterative Closest Point，ICP）算法的损失函数

ICPLoss，计算估计位姿回归得到的点云中的每一个

点离真实位姿回归得到点云的最近点的距离并取平

均值，计算公式如下：

I ICPLoss =
1

n ∑P1 Î M

min
P2 Î M  T -1

g P 2 - (T pTS‐O )-1 P 1 （5）

3 实验验证

在进行位姿估计前，需要对获取的场景点云进行

实例分割。本文采用 ASIS［21］实例分割算法，根据同类

实例点的特征向量相近、不同类实例点的特征向量相

差较远的原则进行实例分割。因此，工件在无遮挡堆

叠的情况下，分割效果是非常理想的，而由于本文在抓

取过程中每次仅对场景中的一个实例进行位姿估计，

对于遮挡堆叠严重的场景点云，将最上层实例分割分

数最为理想的工件作为待抓取工件，可以避免遮挡堆

叠带来的分割误差。图 7（a）是真实场景的散乱堆叠工

件，图 7（b）、图 7（c）是真实场景点云的两个分割实例。

图 8是针对图 7（a）的真实场景位姿估计实例，通过网

络估计工件位姿并利用 ICP进行位姿细化得到可抓取

工件的精确六维位姿，接着通过机器人进行工件的抓

取，重复以上过程即是一次完整的散乱工件抓取的流

程。图 8（a）~图 8（h）显示了将模型点云基于估计得到

的精确六维位姿变换回场景中，可以看出模型点云和

场景中的目标点云基本重合。

图 6 特征融合网络框架

Fig.6 Framework of feature fusion network

图 7 真实场景的点云分割实例

Fig.7 Examples of point clouds segmentation of real scene
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3.1 实验参数设置

本文针对 4种不同的工业零件进行六维位姿估计

实验。在数据集中，每类工件都有 8 000个分割后的点

云样本作为训练集，2 000个样本作为测试集，每个样

本包含 2 048个采样点。对于非对称工件，由于本文采

用的工件尺寸为 10~20 cm，因此将 CPLoss小于工件尺

寸最大直径的 1/10视为位姿估计正确。对于对称工件，

判别标准是 ICPLoss的大小，经过实验评估，轴承座 1
和连杆的回归损失 ICPLoss分别小于 2 mm 和 1.4 mm

时，可视为位姿回归正确。如果训练的工件尺寸和本

文相差很大，则需重新选定合理的阈值。

3.2 与传统位姿估计方法的性能对比

将本文方法与粗配准+ICP、PPF、深度+ICP 方法

进行对比，如表 1所示，其中最优指标值用加粗字体

标示。可以看出，使用深度特征和法线特征相融合

的位姿估计方法比仅使用深度特征的位姿估计方法

具有更高的估计准确率。对于对称工件而言，即轴

承座 1和连杆，PPF 和本文方法均能达到很高的估计

准确率，而粗配准+ICP 方法效果较差；对于非对称

工件而言，即轴承座 2和榔头，本文方法在准确率上

远超粗配准+ICP 和 PPF 方法。

图 9给出了 PPF 匹配错误的两种情况，可以看出

榔头正反面是两个类似的平面，而当分割后的输入

点云是类似于图中这样的局部平面时，PPF 或者粗

配准+ICP 方法很可能会将其匹配到工件的一个类

似平面上，方向和位置完全错误。由此得出，传统方

法是通过计算特征点对的方式进行匹配的，它们没

有获取输入点云的局部外形特征和几何特征，在有

相似特征的情况下很容易匹配错误，而本文方法没

有出现这方面的问题。

表 2给出了 3种方法的平均位姿估计时间对比结

果。本文所有涉及 ICP 位姿细化的地方，均将终止条

件定为两次迭代的结果之差小于 10−6m。可以看出，本

文方法非常高效，估计一次的时间远少于粗配准+ICP

方法的时间，也略快于 PPF方法。同时，对于增加的法

线特征支路，其浮点运算量为 2.1´ 108，而深度特征支

路 resnet50的浮点运算量为 3.8´ 109，约为前者的

1.8倍。可见，特征融合网络相比单特征网络运算复杂

度和位姿估计时间并未明显增加，这是因为整个网络

的运算复杂度主要由深度特征支路以及之后的全连接

层决定。

3.3 其他因素对估计结果的影响

由于真实场景中分割得到的单个点云的点个数

是不确定的，而本文训练采用的数据集中每个样本

都是 2 048个点，因此本文将各种采样点数的点云分

图 8 真实场景的位姿估计实例

Fig.8 Examples of pose estimation of real scene

表 1 工业零件在不同方法下的位姿估计准确率

Table 1 Accuracy of pose estimation of industrial

parts with different methods %

工业零件

轴承座 1
轴承座 2
连杆

榔头

位姿估计准确率

粗配准+ICP 方法

51.5
51.4
76.6
68.4

PPF 方法

98.7
67.4
98.8

59.4

深度+ICP 方法

86.5
82.7
84.4
90.7

本文方法

99.5

95.7

98.6
98.8

图 9 PPF错误匹配样本

Fig.9 PPF error matching samples

表 2 3种方法的平均位姿估计时间对比

Table 2 Comparison of the average pose estimation

time of three methods s

估计方法

粗配准+ICP 方法

PPF 方法

本文方法

平均位姿估计时间

4.360
0.165
0.154
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别输入训练好的模型进行位姿预测并统计各种方法
在不同采样点数下的位姿估计准确率。图 10给出
了采用 3种方法的榔头工件位姿估计准确率对比结
果。可以看出，在不同采样点数下，本文方法在估计
准确率上未有明显变化，说明本文训练的模型可以
针对不同点数的点云进行位姿估计，而其他两种方
法在点数变少时准确率出现递减的情况。

针对噪声对法线特征图的影响，本文对测试数
据的每一个点加入随机噪声 Δ：

Δ= random(-11)´ s物体尺寸 ´ β （6）

其中：β是比例系数，为使噪声的影响更加显著，本文

将其设定为 0.05。表 3给出了本文方法在无噪声的
测试集、添加噪声样本的测试集以及添加噪声样本
的训练集上进行训练后得到的测试结果。可以看
出，噪声对位姿估计准确率的影响较小，并且将一些
带有噪声的样本加入训练集后可以避免该影响。因
此，经过实验证实，本文方法对噪声的鲁棒性较强。

4 结束语

本文提出一种基于深度学习的点云位姿估计方
法，将分割后的单个点云投影到二维平面，生成深度
特征图和法线特征图，用于提取点云的局部表面特
征和几何特征，从而估计出准确的六维位姿。在仿
真数据集和真实数据集上的实验结果验证了该方法
的有效性，并表明其在一定程度上解决了传统位姿

估计方法计算量大且鲁棒性差的问题。但由于本文
方法是基于点云的实例分割，位姿估计的准确率依
赖于实例分割的准确率，因此下一步将对分割和位
姿估计进行有效结合形成端到端模型，在保证点云
语义实例分割准确率的前提下进一步提升算法实
时性。
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表 3 噪声对本文方法位姿估计准确率的影响

Table 3 The effect of noise on the accuracy

of the proposed pose estimation method %

工业

零件

轴承座 1
轴承座 2
连杆

榔头

估计准确率

无噪声的测试集

99.5
95.7
98.6
98.8

添加噪声的测试集

98.2
94.8
96.9
97.8

添加噪声的训练集

99.4
96.2
98.8
98.6

图 10 不同采样点数下位姿估计准确率的对比

Fig.10 Comparison of accuracy of pose estimation under

different sampling points

222

计
算
机
工
程
 

 

ww
w.
ec
ice
06
.co
m






