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面向抓取检测的位姿估计数据集自动采集标注系统
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摘    要    机器人抓取在物流分拣、自动装配和医疗手术等领域中具有广泛的应用. 抓取检测是机器人抓取中的重要步骤之

一，随着三维传感器的成本逐渐降低，抓取检测任务中越来越多地使用深度相机采集彩色图像和深度图像对 (RGB-D)，并采

用基于位姿估计的方法实现机器人抓取. 然而，目前已经公开的基于 RGB-D图像的位姿估计数据集，大多需要借助价格昂贵

的三维激光扫描仪获得目标物体的三维模型，而且标注过程依赖人工操作，费时费力，不利于大规模数据集的制作. 为此，本

文设计并实现了一个面向位姿估计的数据集自动采集标注系统. 该系统无需使用三维激光扫描仪，只通过采集、分析由深度

相机获得的 RGB-D图像序列即可重建出目标物体的三维模型，并自动标注目标物体的位姿信息，生成二维图像中的分割掩

码. 实验中，使用该系统制作了包含 84个物体、8400张 RGB-D图像的位姿估计数据集，并将自动标注数据与手动标注数据

进行了对比，发现两者分割掩码重合率可以达到 98%，并且自动标注的位姿信息能够使模型点云与场景点云的对齐率达到

100%，充分说明了所提系统自动标注结果的准确性与可靠性.

关键词    抓取检测；自动标注；三维重建；位姿估计；分割掩码
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for grasping detection
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ABSTRACT    Robotic grasping has extensive applications in fields such as logistics sorting, automated assembly, and medical surgery.

Grasping detection is an important step in robotic grasping. Recently, with the decrease in their costs, depth cameras have been gradually

applied  for  grasping  detection,  which  has  promoted  the  application  of  pose  estimation-based  methods  for  robotic  grasping.  However,

most publicly available RGB-D image-based pose estimation datasets rely on equipment such as expensive 3D laser scanners to obtain

3D models  of  target  objects.  Meanwhile,  the  annotation  process  relies  heavily  on  manual  operation,  which  is  time-consuming,  labor-

intensive,  and  unfavorable  for  the  creation  of  large-scale  datasets.  To  address  these  issues,  this  study  implements  a  dataset  automatic

acquisition and annotation system aimed at developing RGB-D image-based pose estimation methods for robotic grasping. The proposed

system deploys easily and does not require an expensive 3D laser scanner. RGB-D image sequences are obtained only by an off-the-shelf

depth camera, and the system can automatically acquire the reconstructed 3D model of the target object, annotated pose information, and

2D image segmentation masks. During the process of developing the automatic annotation algorithm for the proposed system, a novel

minimum spanning tree-based normal propagation method is proposed to guarantee that consistent normal directions can be acquired so

that  deformations  or  tearing  on  the  reconstructed  3D  surface  caused  by  inconsistent  normal  directions  can  be  avoided.  During  the 
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experiments, the proposed system created a pose estimation dataset containing 84 objects with 8400 RGB-D images. 3D models, image

segmentation masks, and 6D poses were annotated by the system in every RGB-D image for each object. To evaluate the accuracy of the

annotated  segmentation  masks,  the  annotated  segmentation  masks  and  the  corresponding  manually  labeled  results  were  compared.

Furthermore, the accuracy of the annotation results was also assessed from the performance of an instance segmentation network trained

by the annotated image masks. To evaluate the accuracy of the annotated poses, a point cloud registration mission was launched to align

the  model  point  cloud  and  the  scene  point  cloud  using  the  annotated  pose  parameters.  Furthermore,  a  category-level  pose  estimation

network was trained using the annotated pose parameters, and its performance can directly reflect the accuracy of the annotation results.

The experimental results show that the overlapped area between the annotated mask and the manually labeled mask is greater than 98%.

Additionally,  a  100%  alignment  rate  can  be  achieved,  meaning  that  the  model  point  cloud  can  be  aligned  to  any  scene  point  cloud

through the corresponding annotated pose parameters. These results demonstrate that the designed and implemented system in this paper

can be used to sufficiently create a high-quality dataset for developing real pose estimation-related solutions. A solid data foundation can

be provided on the basis of the proposed system for future research and application of deep learning models aimed at robotic grasping

detection.

KEY WORDS    grasp detection；automatic labeling；3D reconstruction；pose estimation；segmentation mask

机器人抓取在物流分拣、自动装配和医疗手

术等领域具有广泛的应用，是实现智能化、自动化

的关键技术 . 随着人工智能和机器学习技术的应

用和推广，机器人抓取越来越受到人们的广泛关

注 . 通常机器人抓取流程可以细分为三个子任务，

即抓取检测、抓取规划和机器人控制，其中抓取检

测是完成后面两个子任务的基础 . 随着视觉传感

器技术的发展，特别是三维传感装置的成本逐渐

降低，在抓取检测任务中越来越多地使用深度相

机，通过视觉计算的方式估计场景中抓取目标的

位姿信息，并由位姿信息引导机器人完成抓取. 这
种基于位姿估计的抓取方法也被认为是目前比较

稳定可靠的抓取策略. 例如，徐进等 [1] 利用固定于

环境中的深度相机搭建了一个无序抓取系统，可

以完成零件抓取的部署和作业 . 夏浩宇等 [2] 将深

度相机应用于纺纱企业络筒工序中管纱的自动抓

取和上料过程中，提出了基于关键点区域卷积神

经网络改进模型的物体抓取检测算法 . 茅凌波

等 [3] 仅利用单张 RGB彩色图像，设计了一种单视

图两阶段物体位姿估计算法，在自制抓取数据集

上，通过投票机制筛选目标表面关键点，再通过求

解 PnP(Perspective-n-point)问题，得到目标位姿信

息. Tremblay和 To [4] 针对家居用品图像，使用深度

神经网络估计图像二维关键点的置信图，然后采

用标准 PnP算法估计物体实例的位姿.
不难发现，在物体六自由度位姿估计过程中

基于深度学习的方法得到了越来越多的应用 [5−6].
然而，基于深度学习的方法往往需要大量数据来

训练神经网络，数据集的丰富程度和标注质量会

在很大程度上影响神经网络模型的性能. 为此，专

门用于物体六自由度位姿估计的数据集应运而生.
可以将这些数据集分为两类，即合成数据集与真

实数据集.
合成数据集利用图像渲染引擎对物体的三维

模型进行渲染，模拟深度相机得到目标物体的彩

色图与深度图 [7−8]. 合成数据集由于不涉及真实场

景，可以容易地获得大量数据用于模型训练与测

试，但是所获得的数据往往与真实场景中采集的

数据存在一定差异 . 例如，在真实场景中，深度相

机发射的光线照射在目标物体表面常会发生多重

反射，在深度图中形成错误的深度数据；深颜色的

表面会吸收光线，导致深度相机无法接收到这些

区域的反射光线，从而在深度图中形成无效的深度

数据. 显然，这些现象无法利用图像渲染引擎进行

模拟，图像渲染引擎同样无法完全模拟真实深度图

中存在的噪声. 因此，合成数据集无法替代真实数

据集来训练深度神经网络模型以取得最佳的效果.
目前，基于真实 RGB-D图像的位姿估计数据

集主要包括 LineMOD (Multimodal-LINE)数据集 [9]、

YCB-Video  (Yale-CMU-Berkeley-video)数 据 集 [10]、

HomebrewedDB数据集 [11]、HOPE (Household  obje-
cts for pose estimation)数据集[12] 和NOCS (Nomalized
object  coordinate  space)数据集 [13] 等 .  LineMOD数

据集是应用范围比较广的位姿估计数据集之一 .
其中的 RGB-D数据通过 PrimeSense Carmine RGB-
D传感器获得，共包括 15个物体. 数据集为每个物

体手动标注了大约 1000个位姿和分割标签 . 由于

LineMOD中，物体姿态和分割真值都是人工标注

的，因此数据量较小，不适用于大规模深度神经网

络的训练.
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YCB-Video数据集是一个包含 92段 RGB-D
视频序列的数据集，每个序列从 21个物体中随机

选取、任意摆放，然后移动相机完成拍摄 . 整个数

据集共包含 133827帧图像，每帧图像均包含 RGB
信息和深度信息 . 与 LineMOD数据集不同，YCB-
Video数据集使用了半自动化的位姿标注方式，即

首先在每个视频序列的第一帧中对目标物体进行

人工标注；然后，利用深度视频跟踪物体的姿态，

并根据先前的人工标注信息和姿态跟踪结果初始

化相机的运动轨迹和物体的位姿；最后，采用全局

优化方法对相机轨迹和位姿信息进行调整，以获

得更加精确的标注结果 . 然而，YCB-Video数据集

在估计目标位姿时需要利用由 3D扫描设备获得

的目标物体三维模型，这导致了数据集制作成本

的增加.
不难发现，目前公开的基于真实 RGB-D图像

的位姿估计数据集具有一定的局限性. 首先，这些

数据集大都需要使用三维扫描仪获得目标物体的

三维模型，这必然会导致数据集制作成本的增加；

其次，这些数据集都需要或多或少进行人工标注，

显然不利于大量标注数据的制作.
为此，本文设计并实现了一种面向抓取检测

的基于 RGB-D图像的位姿估计数据集自动采集

标注系统 . 该系统由 RGB-D图像数据自动采集平

台与数据集自动标注算法两部分构成. 其中，RGB-D
图像数据自动采集平台使用深度相机作为 RGB-D
图像采集设备. 在自动标注算法方面，通过检测场

景中的ArUco(Augmented reality university of cordoba)
标记获得 RGB-D图像间的姿态变换关系，在此基

础上分割出目标点云并标注其 6D位姿信息，再将

目标物体的三维点云进行表面重建，并投影到图

像平面，从而获得目标物体的准确的二维分割掩

码. 在点云的三角化过程中，为了避免由于法线方

向不一致而导致的三维模型变形或撕裂，提出了

一种基于最小生成树的法向传播算法 . 为了验证

所设计系统的性能，在实验中使用日常生活物品，

制作了一个基于 RGB-D图像的 6D位姿估计数据

集，并将自动标注数据与人工标注数据进行了对

比，发现两者分割掩码重合率可以达到 98%，并且

自动标注的位姿信息能够使模型点云与场景点云

的对齐率达到 100%，充分说明了自动标注结果的

准确性与可靠性. 

1    RGB-D图像数据自动采集平台

RGB-D图像数据自动采集平台主要由机器

人、工控机、深度相机和电动转台组成. 深度相机

固定到机器人末端，电动转台放置在深度相机的

视野范围内，深度相机、机器人和电动转台连接到

工控机的通信接口 . 工控机中安装数据集自动标

注软件，软件可以控制深度相机触发、机械臂运动

和电动转台的旋转，整个数据自动采集平台如图 1
所示.
  

3D camera

Robot

Turntable

图 1    RGB-D图像数据自动采集平台

Fig.1    RGB-D image data automatic acquisition platform
 

在图 1中，粘贴到转台上的 ArUco标记是一种

二进制方形基准标记，可用于视觉定位. 它最早由

Garrido-Jurado等[14] 提出，其外观如图 2所示.
  

图 2    ArUco标记示例

Fig.2    ArUco markup example
 

RGB-D图像数据的采集过程为：电动转台每

转过一定角度，则触发深度相机拍摄一张 RGB-D
图像. 当转台转动一周后，就获得了围绕目标 360°
视角拍摄的 RGB-D图像序列 . 随后，控制机器人

末端运动，改变深度相机与转台参考面的夹角，再

次转动转台并进行拍摄，得到第二组 RGB-D图像

序列. 如此获取多组图像序列，即可用于后续数据

集的自动标注过程，如图 3所示. 

2    数据集自动标注算法
 

2.1    算法总体流程

采集到 RGB-D图像序列后，对 RGB-D图像数

据进行自动标注的算法流程如图 4所示 . 假设共

获得了 n 帧RGB-D图像，每帧图像中包含 b 个ArUco
标记，q 个目标物体. 由 RGB-D图像中的深度信息

得到对应 n 帧图像的点云集合，进而在每一帧点

· 1460 · 工程科学学报，第 46 卷，第 8 期



云中找出 ArUco标记的角点的三维坐标. 以第 k 帧

RGB-D图像对应的点云为例，其中的 b 个 ArUco
标记的角点集合表示为 Ak = {aki | i = 1, 2, ···, 4b}.
利用不同帧点云中 ArUco标记的对应关系，通过

点云配准能够计算出任意两帧点云间的位姿变换

关系. 以第一帧点云作为全局坐标系，那么对于由

n 帧点云构成的点云集合来说，就能够形成一个位

姿变换集合 T1 = {T1k | k = 1, 2, ···, n}，其中，第 k 帧

点云经过 T1k 变换后就与第 1帧点云对齐.
采用随机采样一致性 (RANSAC)算法对 Ak 进

行平面拟合，去除转台参考面上的点. RANSAC算

法是一种鲁棒估计模型参数的迭代方法，特别适

用于存在大量异常值的数据集，在计算机视觉、计

算机图形学、机器学习等领域得到了广泛应用. 以
平面拟合为例，其核心步骤是：首先从数据点中选

择最少数量的观测点以估计平面参数，然后计算

所有数据点到估计平面的距离，将距离小于阈值

的点标记为内点，然后重复上述步骤，经过多次随

机采样和迭代后，选择具有最多内点的模型作为

最佳拟合平面，在此基础上，使用全部数据点对最

佳平面的参数进行优化，从而获得最终的平面拟

合结果.
使用 T1k 变换第 k 帧点云，利用投票机制将变

换结果与第一帧点云进行融合并采用点云平滑方

法去除噪声，从而得到场景的完整重建点云 Pr. 进
一步使用欧氏聚类分割算法对重建点云 Pr 进行分

割，获得场景中 q 个物体的点云，记为 PO = {POi | i =
1, 2, ···, q}.

对 PO 中的每个物体点云 POi 计算法向，并利

用基于最小生成树的法向传播方法对各个物体点

云的法向量进行一致化处理 . 使用泊松表面重建

算法对 POi 进行曲面重建，从而得到每个物体的三

维曲面模型 Mi, i=1,2, ···, q.

TMi

T pok

将 Mi 中的三角面逐个投影到图像平面，获得

目标物体的分割掩码. 由 Mi 计算出相对于全局坐

标系的方向包围盒及其位姿变换关系 . 由前面

已经获得了第一帧点云与第 k 帧点云的位姿变换

关系 T1k，计算出第 k 帧点云中物体模型 Mi 的 6D
位姿信息 . 接下来，将对算法流程中的重要步

骤进行更加详细的阐述. 

2.2    点云配准与对齐

在数据集自动标注算法中，通过利用不同帧

点云数据中 ArUco标记的角点对应关系得到了不

同帧点云中所有物体间的粗配准结果，即如果将

第 i、 j 帧点云表示为 Pi 和 Pj，Pi 与 Pj 间的粗略位

姿变换关系可以由 ArUco标记的三维角点集合

Ai 与 Aj 的对应关系得到 . 在此基础上，使用 ICP
(Iterative Closest Point)算法 [15] 来获得 Pi 与 Pj 的准
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Ca
me
ra Cam

era

C
am
er
a
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图 3    数据集采集示意图. (a) 多视角拍摄物体; (b) 旋转相机和地面的夹角

Fig.3    Schematic of data collection: (a) shooting objects from multiple angles; (b) rotating the angle between the camera and the ground
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图 4    数据集自动标注流程图

Fig.4    Dataset automatic labeling flowchart
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确位姿关系 Tij，即可使 TijPj 与 Pi 对齐. ICP算法是

一种经典的点云配准算法，用于将两个或多个点

云数据进行对齐，以便它们在同一坐标系中能够

精确对应或重叠. ICP算法需要计算初始点云中所

有点与目标点云的距离，保证这些点和目标点云

的最近点相互对应，基于最小二乘法对残差平方

构成的目标函数进行最小化处理，反复迭代，直到

均方误差小于设定的阀值 . 由于在数据集自动标

注算法中，将第一帧点云所处坐标系作为全局坐

标系，因此需要将后续帧点云与第一帧点云对齐，

这里采用了 Choi等 [16] 提出的位姿图优化方法实

现点云的多向配准，从而在全局坐标系中实现不

同帧点云的对齐.
在 Choi的方法中，构建位姿图时，将第 i 帧点

云 Pi 作为位姿图的第 i 个节点，将相邻帧点云的

变换关系 Tij（i=1, 2, ···, n−1, j=i+1）作为位姿图的

里程计边，将不相邻点云的变换矩阵 Tij（i=1, 2, ···,
n−1, j≠i+1）作为位姿图的回环边 . 采用 Choi提出

的鲁棒性优化算法对位姿图进行优化 . 在优化后

的位姿图中，将每一帧点云相对于第一帧点云的

变换矩阵取出，构成位姿变换集合 T1 = {T1k | k = 1,
2, ···, n}. 

2.3    获取完整场景点云

采用 RANSAC算法对第 k 帧点云 Pk 中的 Ak

进行平面拟合，将 Pk 中参考平面上的点去除，得到

点云 Psk. 在此基础上，通过位姿变换集合 T1 对点

云 Psk 进行位姿变换使其与第 1帧点云对齐，通过

投票机制来融合经过位姿变换的各帧点云，得到

完整的重建点云 Pr，如图 5所示.
  

图 5    场景点云 Pr
Fig.5    Scene point cloud Pr

 

不难发现，Pr 中不可避免地存在着空洞等点

云局部不完整情况 . 故采用滑动最小二乘算法 [17]

对场景点云 Pr 进行重采样，通过对局部点云数据

进行高阶多项式插值来重建 Pr 中的表面缺失部

分 . 这样还可以解决由于同一区域存在多个扫描

点而出现的“双墙”现象，从而使 Pr 更加光滑.
上述场景点云构建过程总结为如下伪代码算法.

 
 

Input: Point cloud set Ps = {Psi, i = 1, 2, ···, n}, pose transformation set
T1  =  {T1i  |  i  =  1,  2,  ···,  n},  distance  threshold  Dnew，voting  distance
threshold Dvote

Output: Reconstructed point cloud Pr

V←Zero vector with the same length as Ps1

For i←2 To n Do

　P1i←T1i·Psi

　　For j←1 To length of P1i Do

　　　k←Index of the nearest point from P1i to Ps1

　　　d←Distance of the nearest point from P1i to Ps1

　　　If d<Dvote Then

　　　　V[k]←V[k]+1

　　　Else If d>Dnew Then

　　　　Add P1i[j] to the end of Ps1

　　　　Add 0 to the end of V

　　　End If

　　End For

　End For

kin←Index set of elements in V greater than 4

Pr←Ps1[kin]

Pr←Sliding least squares processing for Pr

Return Pr

  

2.4    目标物体表面重建

在本文提出的数据集自动采集标注系统中，

拍摄场景中可以放置多个目标物体，因此在进行

物体表面重建之前，需要对场景点云 Pr 进行分割

来得到单个物体点云 POi（i=1, 2, ···, q） . 本文采用

了欧氏聚类点云分割算法[18]，其步骤简单描述为：

Step1：初始化两个空点集，一个作为备选点的

点集，一个作为聚类的结果点集；

Step2：在点云中随机选择一个点作为种子 ,按
照给定的半径对最临近的点进行搜索；

Step3：如果最近点小于给定欧式距离的阈值，

将该点纳入备选点和相应的聚类结果点集 . 如果

最近点大于给定半径，则对当前点的搜索结束；

Step4：重复 Step3，直至对当前点搜索结束；

Step5：从原点云中删除聚类结果点集，重复步

骤 Step2至 Step4，直至原点云中所有点都被剔除.
获得了单个物体点云 POi 后，采用泊松表面重

建算法 [19] 来进行物体表面重建 . 泊松表面重建算

法能够将带有法向量属性的三维点数据转换为三
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角网格模型，从而给出一个平滑的物体表面估计 .
在泊松表面重建算法中，需要准确且具有一致性

的法向作为输入数据 [20]，否则表面重建算法在处

理法向不一致的点云时会出现表面撕裂、变形等

情况 . 通常曲面上任意一点的法向可通过主成分

分析法 (Principal component analysis,  PCA)进行估

计，根据该点及其邻近点的位置信息反映的曲面

局部形状的逼近进行法向估计. 然而，在使用 PCA
对点云进行法向估计时，较小的邻域半径虽然会

使估计出的法向更加精确，但也会使相邻点的法

向变化过大，容易导致法向传播失败；而较大的半

径尽管会提高法向传播的成功概率，但不精确的

法向会使表面重建的结果也不精确 . 而且，经过

PCA方法估计所得到的法向不保证具备一致性，

即任意一点的法向与其邻近点的法向可能相反，

如图 6所示.
 
 

(a) (b)

图 6    点云法向一致性示意图. (a) 具有法向一致性的点云; (b) 不具有

法向一致性的点云

Fig.6    Schematic of point cloud normal direction consistency: (a) point
clouds  with  normal  consistency;  (b)  point  clouds  without  normal  con-
sistency
 

为此，本文提出了一种基于最小生成树的法

向传播方法来对点云法向估计进行一致化 . 该方

法首先用大半径计算出的法向进行法向传播，然

后用小半径计算出的法向进行精细化，从而在保

证法向传播一致性的同时提高表面重建的精度 .
采用本文方法在物体点云上构建的最小生成树如

图 7所示，基于最小生成树的法向传播方法具体

步骤是：

Step1：在主成分分析方法中，使用较大的邻域

半径对点云进行法向估计，得到初始法向量.
Step2：选择曲率最小的点作为最小生成树的

根节点，并将其标记.
Step3：计算所有未标记点到树的距离，找到距

离树最近的点 pmin，并且找到距离 pmin 最近的树

节点.
Step4：将 pmin 作为新的节点加入树中，并连接

到距离它最近的树节点上，从而生成一个新的边，

并标记 pmin.
Step5：重复 Step3和 Step4，直到点云中所有的

点都被加入到最小生成树中.
Step6：遍历最小生成树的所有边，计算其两端

连接节点的法向量间的夹角. 如果夹角大于 90°则
反转后加入节点的法向量，从而获得方向一致的

粗略法向量.
Step7：再次使用主成分分析方法并采用较小

的邻域半径对点云进行法向估计，得到精确法

向量.
Step8：计算每个点的精确法向量与粗略法向

量间的夹角，如果夹角大于 90°则将精确法向量反

向，最终得到方向一致的精确法向量.
图 7是以一个包装盒的点云数据为基础，应用

本文提出的最小生成树法向传播算法，得到的最

小生成树示意图.
得到方向一致的法向量估计结果后，采用泊

松表面重建算法对 POi 进行表面重建，可以得到三

角化后的三维曲面模型 Mi（i=1,2, ···, q）. 

2.5    获取分割掩码

利用改进的泊松算法得到三维曲面模型 Mi，

可以将 Mi 中的三角面投影到图像平面上，从而获

得目标物体的分割掩码 . 如果将相机的内参数表

示为 fx、 fy、cx、cy，三角面的顶点三维坐标表示为

(X, Y, Z)，那么其所对应的二维图像坐标 (u, v)，就
可以由式 (1)得到： u

v
1

 = 1
Z

 fx 0 cx
0 fy cy
0 0 1


 X

Y
Z

 （1）

将 Mi 中各个三角面的顶点分别投影到图像平

面后，对投影点组成的三角形进行填充，即可得到

目标物体在图像平面中的分割掩码 . 图 8展示了

深度相机拍摄到的图像以及由算法自动获得的目

标物体分割掩码. 

2.6    标注目标物体 6D位姿

给定 Mi，通过主成分分析法确定其方向包围

 

图 7    最小生成树结果图

Fig.7    Minimum spanning tree result graph
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TMi T−1
Mi

盒以及方向包围盒相对于全局坐标系的位姿变换

关系 . 因此，通过 对模型 Mi 进行姿态变换

就可以将其与全局坐标系对齐，从而得到最终输

出的目标物体三维模型.

TMi

T Mi
k

根据位姿变换集合 T1 ={T1k | k = 1, 2, ···, n}以
及模型 Mi 与全局坐标系的变换关系 ，通过式

(2)计算得到第 k 帧点云中目标物体的位姿变换关

系，即需要标注的目标物体 6D位姿信息 ：

T Mi
k = T−1

1k TMi （2）
 

3    实验结果与分析

实验过程中，搭建了文中提出的基于 RGB-D
图像的 6D位姿数据集自动采集标注系统，并利用

日常生活物品制作了一个 6D位姿估计数据集，标

注了这些物品的三维模型、图像分割掩码以及 6D
位姿信息 . 为了验证标注的分割掩码数据的准确

性，将分割掩码标注结果与其手工标注结果进行

了对比，并使用实例分割模型 Mask RCNN(Mask
regional-based  convolutional  neural  network)进行进

一步验证. 为了验证位姿标注的准确性，使用由标

注得到的位姿参数对目标物体点云进行位姿变

换，将变换后的点云与拍摄的场景点云进行对齐，

通过点云对齐效果反映位姿参数标注的准确性，

进而使用类别级位姿估计网络对标注位姿的准确

性进行了进一步验证. 

3.1    自制数据集

数据集中共涉及 84个物体，其中易拉罐 28个、

饮料瓶 28个、包装盒 28个 . 这些物体被放置于

21个场景中，每个场景包含 4个物体. 在每个场景中

拍摄 400张 RGB-D图像，一共得到 8400张 RGB-D
图像 ，如图 9所示 . 对这 8400张图像进行划分 ，

6000张图像作为训练集，涉及 15个场景，60个物

体，另外 2400张图像作为测试集，涉及 6个场景，

24个物体 . 由数据集自动采集标注系统获得的目

标物体三维模型如图 10所示. 

3.2    分割掩码标注准确度实验

本节对由数据集自动采集标注系统获得的图

像分割掩码进行测试 . 以真实分割掩码与自动标

注掩码的重合率，即交并比 (IoU)作为主要评价指

标，来评价掩码标注的准确性 [21−23]. 其中，真实分

割掩码来自于对自制数据集中随机选出的 100张

图像的人工标注结果.
表 1展示了 IoU指标的计算结果，可见自动标

注的图像分割掩码与人工标注的图像分割掩码的

重合率达到 98% 以上，说明自动标注结果与人工

标注的结果是非常吻合的.
在图 11中，将自动标注的分割掩码和人工标

注的分割掩码分别用红色和黄色的轮廓线绘制在

 

(a)

(b)

(c)

图 9    自制数据集中不同物体的 RGB-D图像. (a) 饮料瓶; (b) 易拉罐;

(c) 包装盒

Fig.9      RGB-D  images  of  different  objects  in  a  homemade  dataset:
(a) bottle; (b) can; (c) box

 

(a) (b)

图 8    目标物体分割效果. (a) 原图像; (b) 物体对应的分割掩码

Fig.8      Target  object  segmentation  effect:  (a)  original  image;  (b)  seg-
mentation mask corresponding to the objects

 

图 10    由数据集自动标注系统获得的三维模型

Fig.10      3D  model  obtained  from the  automatic  labeling  system  of  the
dataset
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了左右两侧的图像当中. 可见，无论自动标注的分

割掩码还是人工标注的分割掩码都与图像中目标

物体的真实位置吻合，不存在分割掩码偏离目标

物体的情况. 而且，自动标注的分割掩码与人工标

注的分割掩码非常接近. 

3.3    位姿标注准确度实验

T Mi
k

在验证位姿标注的准确性时，借助标注的位

姿信息，进行场景点云与模型点云的对齐，通过点

云对齐的效果来反映标注位姿的准确性，即使用

由标注得到的位姿参数对目标物体点云进行位姿

变换，将变换后的点云与拍摄的场景点云进行对

比，分别计算两片点云的均方误差 (MSE)和内点

率 (Inlier rate)，通过这两个指标来判断所标注的位

姿参数是否准确 [24−26]. 实施时，首先使用自动标注

得出的变换矩阵 将模型点云 POi 对齐到第 k 个

场景中，得到

P′k = T Mi
k POi （3）

P′k然后，分别对点云 和第 k 帧场景点云 Pk 进

行体素下采样，以使点云能够尽可能保留足够的

信息同时又可以降低在对应点云中搜索最近点对

P′k

h′j
h′j ∈ P′k ∈ P′k

的计算量 . 在 的所有点中搜索 Pk 的最近点，组

成点对. 由于受到拍摄视角的限制，场景点云通常

只包含模型点云的一部分，即模型点云中会存在

无法与场景点云匹配的三维点. 为此，筛选出点对

中两点距离小于 5 mm的点对记入集合 Q={( , hj)
|    , hj Pk,  j  =  1,  2,  ···, w}， w 表示 中距离

Pk 小于 5 mm的点数，参与后续对齐指标的计算 .
于是，可以按照式 (4)计算集合 Q中点对的均方误

差指标：

MSE =
1
w

w∑
j=1

dist
(
h′j, h j

)2
（4）

进一步，内点率指标 inlier_rate的计算公式如下：

inlier_rate =
w

#P′k
×100% （5）

P′k P′k其中，# 表示点云 中点的数量.

P′k

考虑到第 k 帧点云 Pk 由于受到拍摄视角的限

制，往往只包含一部分模型点云，因此认为如果

MSE指标小于 5倍体素大小的平方，并且内点率

大于 10%，则 与 Pk 是对齐的 . 实验中，对自制数

据集中所有模型点云按照自动标注出的位姿参数

进行位姿变换，并记录经过位姿变换的点云与场

景点云的 MSE指标、内点率指标和对齐率（表 2）.
可以看出，自动标注出的位姿参数非常准确. 这也

可以从图 12所示的定性实验中看出. 图中红色的

为经过位姿参数变换的模型点云，黑白色的为场

景点云. 同时，也能够看出由自动标注算法得出的

目标物体的三维模型具有较高的精度.
 
 

表 2    自制数据集的MSE、内点率和对齐率

Table 2    MSE, inlier_rate, and alignment rate of the self-made datasets

Object MSE/mm2 Inlier_rate/% Alignment/%

Bottle 5.25 39.5 100

Can 7.48 32.6 100

Box 4.12 56.4 100

  
3.4    基于 GPV模型的测试

GPV (Geometry-guided point-wise voting)模型[27]

是一个类别级位姿估计网络，它利用 RGB-D图像

数据来估计物体的位姿信息和尺寸信息. 采用 GPV
模型对自制数据集进行测试时，将自制数据集中

的图像分割掩码重投影到由 RGB-D图像获得的

点云数据当中，分割出目标物体点云作为 GPV模

型的输入 . GPV模型的输出为目标物体的尺寸信

息和位姿信息，其中位姿信息用来与自制数据集

 

表 1    IoU计算结果

Table 1    IoU calculation results %

Bottle Can Box Average

98.2 97.3 99.1 98.3

 

(a) (b)

图 11    分割标注可视化. (a) 手动标注; (b) 自动标注

Fig.11      Segmentation  annotation  visualization:  (a)  manual  annotation;
(b) automatic annotation
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中标注的位姿信息进行比较，从而验证标注数据

的有效性.
实验中采用 3DIoU和 d°e cm来评价 GPV模

型输出位姿与数据集标注位姿的差异. 其中，3DIoU
指标主要考察 GPV模型输出的目标物体包围框与

数据集标注的目标物体包围框的重合程度，即如

果两个目标物体包围框交集的体积在两个包围框

并集体积中的占比超过了给定阈值，就说明数据

集标注结果与 GPV模型的输出结果相一致. d°e cm
指标则是通过判断 GPV模型输出的 6D位姿估计

结果与数据集标注的位姿信息间的旋转误差是否

小于 d°，平移误差是否小于 e cm来判断两个位姿

数据是否相吻合.
使用自制数据集训练 GPV模型，得到的 6D

位姿估计结果如表 3所示. 可以看到，如果将 3DIoU
指标的阈值设定为 75%，则 GPV模型输出的目标

物体包围框与数据集标注的物体包围框的一致率

可以达到 95% 左右，如果将 3DIoU指标阈值降低

为 50%，则包围框的一致率可以达到 98% 左右，这

说明绝大多数情况下，数据集的标注结果与 GPV
模型的输出结果都是相一致的 . 从旋转误差与平

移误差的角度看，GPV模型的估计位姿与数据集

标注位姿的差异在 10°5 cm的范围内，再次验证了

在自制数据中标注的位姿参数精度较高，可以进

一步应用于机器人抓取等实际任务当中. 

3.5    基于Mask RCNN模型的测试

Mask RCNN模型 [28] 是实例分割模型，它通过

在 Faster  R-CNN  (Faster  region-based  convolutional
neural network)模型中添加一个与目标检测框回归

并行的，用于预测目标掩码的分支来扩展 Faster R-
CNN模型，实现目标检测与目标分割同时进行. 实
验使用不同置信度阈值下的平均精度 (AP)指标作

为目标检测和实例分割的评价指标，其计算过程

是 ：首先计算神经网络预测目标与真实目标的

IoU，当 IoU指标大于给定置信度阈值时认为预测

正确；然后，统计正确预测数量 TP，错误预测数量

FP，漏检测数量 FN，由此可以计算出准确率 Pr和
召回率 Re，计算公式如下：

Pr =
TP

TP+FP

Re =
TP

TP+FN

（6）

记录不同置信度阈值下的 Pr值和 Re值，并绘

制为 PR曲线图，则 PR曲线下的面积就是 IoU大

于 t 时的 AP值，记作 APt. 表 4和表 5分别给出了

以 AP50、AP75 和 AP95 作为评价指标的Mask RCNN
网络在自制数据集上的实例分割结果和目标检测

结果.
从表 4和表 5中不难看出，经过自制数据集训

练、测试的 Mask RCNN网络可以具有高于 90% 的

目标检测与实例分割精度 . 说明由数据集自动采

集标注系统获得的数据集具有非常高的数据标注

质量，这也反映在了图 13所示的 Mask RCNN网络

的预测结果当中. 

 

(a)

(b)

(c)

图 12    位姿标注的可视化实验结果. (a) 饮料瓶; (b) 易拉罐; (c) 包

装盒

Fig.12      Visualization  of  pose  labeling  experimental  results:  (a)  bottle;
(b) can; (c) box

 

表 3    基于 GPV模型的测试结果

Table 3    Test results based on the GPV model

Object 3DIoU75/% 3DIoU50/%
Pose matching accuracy/%

5°2 cm 5°5 cm 10°2 cm 10°5 cm

Bottle 95.5 98.6 78.7 82.4 93.6 99.6

Can 94.0 97.9 84.7 89.9 100 100

Box 95.2 98.1 85.2 90.6 100 100

· 1466 · 工程科学学报，第 46 卷，第 8 期



4    结论

本文设计并实现了一种面向抓取检测的基于

RGB-D图像的位姿估计数据集自动采集标注系

统 . 该系统由 RGB-D图像数据自动采集平台与数

据集自动标注算法两部分构成 . 其不需要使用价

格昂贵的三维激光扫描仪来获取目标物体的三维

模型，仅使用深度相机采集 RGB-D图像序列，并

通过对该 RGB-D图像序列的分析，即可自动得出

目标物体的三维模型、位姿参数，以及图像分割掩

码 . 此外，在设计自动标注算法时，为了避免由于

法线方向不一致而导致的三维表面重建结果出现

变形或撕裂的情况，本文还提出了一种基于最小

生成树的法向传播算法 . 实验中使用本文设计的

数据集自动采集标注系统，以日常生活中常见的

易拉罐、饮料瓶、包装盒作为目标对象，制作了一

个具有 8400张 RGB-D图像的数据集，分别对该数

据集中分割掩码、位姿参数的标注质量进行了评

估，发现自动标注结果能够媲美人工标注结果，实

验还将文中自制数据集应用于 GPV模型和 Mask
RCNN模型的训练和测试过程中，发现由此获得

的网络模型具有非常高的预测精度，说明由本文

设计的系统能够实现数据集的高质量采集与标

注，能够为面向抓取检测的深度学习模型的研究、

应用提供良好的数据基础.
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