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基于深度学习的平面位姿估计算法
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［摘要］ 为了在未知物体三维模型的情况下使用深度学习进行平面位姿估计， 采用编码器 － 解码器网络，
从单个 ＲＧＢ 图像中检测平面实例分割及法线信息， 并利用这些信息进行位姿解算， 获得每个平面的实时位

姿。 实验结果显示， 平面召回率为 ０􀆰 ６２５， 平面法线召回率为 ０􀆰 ４１４， 实时性为 １８􀆰 ５ ｆ ／ ｓ， 验证了算法的可行

性。
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０　 引言
随着计算机视觉技术的发展， 平面位姿估计在机器人技术、 增强现实和虚拟现实、 船舶海上作业

等领域的应用越来越广泛［１ － ５］ 。 尽管在过去几十年中， 已经出现了很多平面位姿估计的方法， 但是在

快速准确和适应性方面还有很大的提升空间， 尤其是对缺少纹理表面的平面目标而言。
平面位姿估计的目的是检测平面并估计其平移和旋转。 传统视觉平面位姿估计通常分为两类。

１） 基于特征的方法［６ － ７］ ， 计算一组三维点和二维投影之间的对应关系， 得到相机与平面之间的相对
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位置和方向， 比如通过在平面物体上添加特定标志物， 使用相机对特定标志物进行定位和检测， 实现

检测非接触式的平面位姿检测， 其中比较成熟的方法有 Ａｒｕｃｏ［８］ ， Ａｐｒｉｌｔａｇ［９］等。 然而这些方法精度易

受场景限制， 依赖于特定的特征， 这些特征对图像变化和遮挡对不确定因素等的鲁棒性较差。 ２） 基

于模板匹配的直接方法［１０］ ， 将姿态估计问题简化为模板匹配问题， 通过优化参数来估计姿态， 观察

目标图像的刚性变换， 但是这些模板匹配方法的主要缺点是， 当仿射或者单应变换空间与姿态空间之

间未对准时， 容易产生额外的附加姿态误差。
随着深度学习对场景理解能力的增强， 基于深度学习的位姿估计方法实现了精度、 实时性和鲁棒

性更好的位姿估计结果。 Ｒａｄ 等［１１］提出 ＢＢ８ 网络， 从单张 ＲＧＢ 图像预测目标 ３Ｄ 边框的 ２Ｄ 投影， 并

使用 ＰｎＰ 算法解算出目标 ３Ｄ 位姿； Ｋｅｈｌ 等［１２］ 提出了 ＳＳＤ⁃６Ｄ 网络， 使用合成数据集进行训练， 将

ＳＳＤ 用于三维实例检测和 ６Ｄ 位姿估计， 获得更好的实时性； Ｘｉａｎｇ 等［１３］ 提出 ＰｏｓｅＣＮＮ 网络， 可以在

杂乱场景中实现精确的物体 ６Ｄ 姿态估计； Ｓｉｄａ 等［１４］ 提出 ＰＶＮｅｔ 网络， 从单张 ＲＧＢ 图像预测目标的

语义分割和物体关键点的向量场， 使用随机投票算法计算出目标的关键点， 并使用 ＰｎＰ 算法解算出

目标 ６Ｄ 位姿； Ｃｈｅｎ 等［１５］ 提出 ＤｅｎｓｅＦｕｓｉｏｎ 网络， 在像素级别嵌入和融合颜色和深度信息， 以估计

ＲＧＢ － Ｄ 图像中已知物体的 ６Ｄ 位姿。 然而现有大多数基于深度学习的位姿估计方法需要已知目标的

三维模型， 且网络的泛化性较差， 很难实现未知模型的平面位姿估计。
最近的一些使用深度学习的平面重建方法可以从单幅 ＲＧＢ 图像中检测平面实例分割、 深度及法

线信息。 Ｌｉｕ 等［１６］提出了一种端到端的深度神经网络 ＰｌａｎｅＮｅｔ， 从单幅 ＲＧＢ 图像中推算平面参数及

其对应的平面分割掩码； Ｙａｎｇ 等［１７］ 提出一种针对室外场景的非监督学习方法 ＰｌａｎｅＲｅｃｏｖｅｒ， 预测平

面实例分割及其平面参数。 但 ＰｌａｎｅＮｅｔ 和 ＰｌａｎｅＲｅｃｏｖｅｒ 两者都需要事先给出单个图像中的最大平面

数， 并且跨域的泛化能力较差。 为了解决上述问题， Ｌｉｕ 等［１８］ 提出基于 ＭａｓｋＲＣＮＮ 的平面重建网络

ＰｌａｎｅＲＣＮＮ， 可以从单个 ＲＧＢ 图像中检测出小的平面区域并重建分段平面深度图； Ｙｕ 等［１９］ 提出了平

面重建网络 ＰｌａｎａｒＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ， 训练卷积神经网络得到每像素的嵌入映射， 再使用聚类算法对嵌入

向量分组得到任意数量的平面实例， 通过平面参数预测分支得到平面参数。 受这些工作的启发， 本文

使用基于深度学习的方法进行平面分割和法线估计， 并经过位姿解算实现单个 ＲＧＢ 图像的平面位姿

估计， 解决传统视觉位姿估计需要添加特定标志物和现有深度学习位姿估计算法需要已知物体三维模

型的问题。

图 1 平面位姿估计实验系统

Fig.1 Plane pose estimation test system

１　 平面位姿估计试验系统
１􀆰 １　 平面位姿估计试验系统硬件设计

基于实验需求搭建一套平面位姿估计实验系统， 如图 １
所示， 包括六自由度运动模拟系统和视觉检测系统。 其中：
六自由度运动模拟系统通过输入设定的运动方程模拟需要的

六自由度运动； 视觉检测系统通过相机可以获得其安装视野

下的彩色 ＲＧＢ 图像， 通过单目视觉位姿检测算法检测出目

标位姿， 可对位姿估计效果进行验证。
１􀆰 ２　 基于深度学习的单图像位姿估计算法

本文的目标是从单个 ＲＧＢ 图像推断平面实例和平面位

姿， 算法框架如图 ２ 所示。 在第一个阶段， 使用多分枝的编

码器 － 解码器网络共同预测单图像平面实例和法线。 基于

ＳｃａｎＮｅｔ［２０］数据集生成平面实例数据集， 并进行训练， 输入

单张 ＲＧＢ 图像， 采用编码器 － 解码器网络获得每个像素的

关联嵌入向量， 使用均值漂移算法对嵌入向量进行聚类， 得

·０４３·
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到平面实例分割； 共享编码特征进行平面参数分支解码， 得到每个像素的法线信息。 第二个阶段， 对

获得的平面掩码和法线进行位姿解算， 获得平面的位姿， 对实例分割和法线进行位姿解算， 得到每个

平面实例的位姿信息， 最后通过实验对基于深度学习的平面位姿估计算法的可行性进行验证。

图 2 基于深度学习的单图像平面位姿估计算法流程

Fig.2 Deep learning based estimation algorithm flowchart for single image plane pose

２　 原理及方法
２􀆰 １　 数据集构建

用于平面位姿估计的深度学习算法需要大量数据集进行训练， 同时平面区域在图像中可能具有复

杂的边界， 手动标注这些区域非常耗时， 并且不能保证对数据集提供精确的位姿标注。 为了避免繁琐

的手动标注过程， 可以使用模型拟合算法， 将现有 ＲＧＢ⁃Ｄ 数据集中的每像素深度图转换为平面实例

标注， 使用 ＰｌａｎｅＮｅｔ 生成的 ＳｃａｎＮｅｔ 数据集［２０］训练并评估该方法， 通过将平面拟合到 ＳｃａｎＮｅｔ 的合并

网格并将其投影回各个框架， 可以获取真实值。 生成过程还包含来自 ＳｃａｎＮｅｔ 的语义注释， 结果数据

集包含 ５０ ０００ 个训练图像和 ７６０ 张测试图像， 分辨率为 ２５６ ｐｘ × １９２ ｐｘ， 数据集含有深度信息， 并具

有平面实例分割标记及平面法线信息。
２􀆰 ２　 算法网络结构

平面位姿估计算法采用一种编码器 － 解码器的网络结构， 如图 ３ 所示。

图 3 平面位姿估计算法的网络结构

Fig.3 Network structure of plane pose estimation algorithm
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其中： Ｃ 为卷积层； Ｐ 为池化层。 输入单张 ＲＧＢ 图像， 编码器使用 ＲｅｓＮｅｔ１０１⁃ＦＰＮ 网络， 解码器

分别为平面 ／ 非平面语义分割， 关联嵌入向量和平面参数解码， 三个分支共享相同的高级特征映射。

·１４３·
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Ｃ１ ～ Ｃ５ 采用自下向上的通路， 即普通卷积特征自底向上逐层浓缩表达特征的过程。 此过程低层表达

边缘等较浅层次的图片信息特征， 较高层表达较深层次的图片特征， 如物体轮廓、 类别等。 Ｐ１ ～ Ｐ５

采用自上至下的通路， 处理每一层信息时会参考上一层的高维信息作为输入。 上层特征输出的特征图

尺寸小但感受野更大， 高维信息经实验证实能够对后续的目标检测、 物体分类等任务发挥关键作用。
解码器网络采用 １ × １ 卷积， 可有效降低中间层次的通道数量， 使输出不同维度的各个特征图有相同

的通道数量。 平面参数解码分支得到法线估计结果， 结合平面 ／ 非平面语义分割和平面参数解码， 使

用均值漂移聚类算法对嵌入向量解码进行聚类， 得到平面实例分割结果。 深度学习算法的网络输出为

法线估计和实例分割。
２􀆰 ３　 损失函数

对平面 ／ 非平面分割解码器， 由于平面 ／ 非平面分割区域在人为环境下不平衡， 因此采用式 （１）
所示的平衡交叉熵损失函数。

ＬＳ ＝ － （１ － ω） ∑
ｉ∈Ｆ

ｌｇ ｐｉ － ω ∑
ｉ∈Ｂ

ｌｇ（１ － ｐｉ）。 （１）

其中： Ｆ 和 Ｂ 分别是前景 （平面） 和后景 （非平面） 像素点集； ｐｉ 是第 ｉ 个像素属于前景的概率； ω 是

前景和后景像素点数的比值。
平面嵌入解码器采用关联嵌入的思想， 为每个像素预测一个嵌入向量， 采用式 （２） 中的判别损

失函数， 其中 “拉” 损失将每个嵌入拉到对应实例的平均嵌入， 而 “推” 损失将实例中心彼此推开，
使同一平面实例中的像素比不同平面中的像素更接近。 由于图像中平面实例的数量不是先验已知的，
采用均值漂移聚类算法将得到的嵌入向量分组成平面实例。 标准均值漂移算法在每次迭代中对所有像

素嵌入向量进行两两距离计算， 计算复杂度较大。 为了解决实时性， ＰｌａｎａｒＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ 在聚类开始

时过滤掉局部密度较低的锚点， 并提出了均值漂移聚类的一个快速版本， 只移动嵌入空间中的少量锚

点， 并将每个像素分配给最近的锚点。 聚类算法收敛后， 形成聚类， 每个聚类对应一个平面实例， 聚

类中心是这个聚类中锚点的平均值。
ＬＥ ＝ Ｌｐｕｌｌ ＋ Ｌｐｕｓｈ。 （２）

其中：

Ｌｐｕｌｌ ＝ （１ ／ Ｃ）∑
Ｃ

Ｃ ＝ １
（１ ／ ＮＣ）∑

ＮＣ

ｉ ＝ １
ｍａｘ（ μｃ － ｘｉ － δｖ，０）， （３）

Ｌｐｕｓｈ ＝ ［１ ／ （Ｃ（Ｃ － １））］∑
Ｃ

Ｃｉ ＝ １
∑

Ｃ

Ｃ ｊ ＝ １
Ｃｉ≠Ｃ ｊ

ｍａｘ（δｄ － μｃＡ － μｃＢ ，０）。 （４）

其中： Ｃ是标准的聚类 （平面） 的数量； ＮＣ 是每个聚类中元素的数量； ｘｉ 是像素嵌入； μｃ 是聚类 Ｃ的平

均嵌入； δｖ 和 δｄ 分别是拉损失和推损失边界。 如果嵌入的像素是容易分离的， 即类内实例的距离大于

δｄ 或嵌入向量及其中心之间的距离小于 δｖ ， 惩罚是零， 否则惩罚将大幅增加。
平面参数分支推断图像每个像素点的平面参数， 即点的法向量， 使用式 （５） 中的 Ｌ１ 损失即 Ｌ１

范数损失函数， 也被称为最小绝对值偏差， 是目标值与估计的绝对差值的均值。

Ｌ１ ＝ （１ ／ Ｎ）∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｎｉ － ｎ∗

ｉ 。 （５）

其中： ｎｉ 是预测的平面参数； ｎ∗
ｉ 是第 ｉ 个像素的标准平面参数。

已知同一平面上单位法线相等且满足平面公式 （６）。
ｎＴ·Ｑ ＝ １。 （６）

其中： ｎ 为平面法线， 为单位法线矢量 （Ｍ） 除以平面偏距 （ｄ） ， 即 ｎ ＝ Ｍ ／ ｄ ； Ｑ 为平面像素点 ３ 维坐

标。
由此先验知识， 使用如式 （７） 所示损失函数， 使同一平面实例上法线相等。

·２４３·
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ＬＩＰ ＝ ［１ ／ （Ｎ􀭹Ｃ）］（∑
􀭹Ｃ

ｊ ＝ １
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｓｉｊ· ｎＴ

ｊ Ｑｉ － １ 。 （７）

其中： Ｑｉ 是像素 ｉ 结合真实深度值得到的 ３ 维点坐标； 􀭹Ｃ 为形成的聚类； Ｓｉｊ 为关联像素嵌入和聚类的

ｓｏｆｔ 分配； ｎｊ 为由像素级参数聚合成的实例级参数。
２􀆰 ４　 位姿解算

图 4 平面位姿解算示意图

Fig.4 Schematic diagram of plane pose solution

z

yx

与 ＰｏｓｅＣＮＮ 类似， 首先定义垂直平面向上为

平面坐标系 ｚ 轴， 然后结合平面法线信息解算得

到物体与摄像机的距离， 从而估计物体的三维位

移， 最终获得平面的姿态信息。 由 ２􀆰 ２ 节可知，
基于深度学习的方法已经求得平面实例分割及其

对应的法线， 接下来进行平面位姿解算， 获得平

面的实时位姿， 如图 ４ 所示。 其中： ｛ｂｃ｝ 为相机

坐标系； ｛ｂｐ｝ 为平面坐标系， 选平面质心为平面

坐标系原点； Ｔｃ
ｐ 为相机坐标系和平面坐标系的转

换矩阵。 求得平面的 ２Ｄ 质心 ｃ 为 （ｕ０ ，ｖ０ ） ， 对应

相机坐标系下坐标为 （ｘ０ ，ｙ０ ，ｚ０ ） 。 以 ｃ 为原点，
垂直平面向上为 ｚ 轴建立平面坐标系。 可以设置

平面掩码最大内径方向为平面坐标系的第二轴， 叉乘得到第三轴的方向来定义平面坐标系。 也可以根

据需要设置绕 ｚ 轴的转角 γ ， 此处忽略平面绕 ｚ 轴的转动， 即设绕 ｚ 轴转动角为 ０°， 则相机的外参矩

阵如式 （８） 所示。

Ｍ２ ＝

ｃｏｓ β ｓｉｎ βｓｉｎ α － ｓｉｎ βｃｏｓ α ｔｘ
０ ｃｏｓ α ｓｉｎ α ｔｙ

－ ｓｉｎ β － ｓｉｎ αｃｏｓ β ｃｏｓ αｃｏｓ β ｔｚ
０ ０ ０ １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

。 （８）

其中： α 、 β 分别为绕 ｘ、 ｙ 轴的转动角； ［ ｔｘ，ｔｙ，ｔｚ］ Ｔ 为平移矢量。
在相机坐标系中， 平面公式满足式 （９）。

ｎｘ·ｘｃ ＋ ｎｙ·ｙｃ ＋ ｎｚ·ｚｃ ＝ １。 （９）
在理想针孔模型下， 摄像机的成像模型齐次坐标投影关系为：

ｚｃ
ｕ
ｖ
１

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＝ Ｍ１

ｘｃ

ｙｃ

ｚｃ
１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝ Ｍ１Ｍ２

ｘｗ

ｙｗ

ｚｗ
１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝
ｆｘ ０ ｃｘ ０

０ ｆｙ ｃｙ ０

０ ０ １ ０

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

Ｒ Ｔ
０ １[ ]

ｘｗ

ｙｗ

ｚｗ
１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

。 （１０）

其中： ｆｘ，ｆｙ 为焦距； ｃｘ，ｃｙ 为图像中心与像素坐标系原点像素偏差； Ｒ，Ｔ 分别为旋转矩阵和平移矩阵，
Ｍ１ ，Ｍ２ 分别为摄像头的内参矩阵和外参矩阵； ［ｕ　 ｖ］ 为像素坐标系下坐标点； ［ｘｃ 　 ｙｃ 　 ｚｃ］ 为相机坐

标系下坐标点； ［ｘｗ 　 ｙｗ 　 ｚｗ］ 为世界坐标系下坐标点。
由式 （１０） 和式 （１１） 可得相机坐标系下坐标点为 ［ｘｃ 　 ｙｃ 　 ｚｃ］ 。

ｘｃ ＝ ｚｃ·（ｕ － ｃｘ） ／ ｆｘ；
ｙｃ ＝ ｚｃ·（ｖ － ｃｘ） ／ ｆｘ；
ｚｃ ＝ １ ／ （Ｍ·ｑｃ）。

ì

î

í

ïï

ïï
（１１）
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　 　 由已知条件可得

ｘ０

ｙ０

ｚ０

１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝ Ｍ２

０
０
０
１

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

，

ｘ０ ＋ ｎｘ

ｙ０ ＋ ｎｙ

ｚ０ ＋ ｎｚ

１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝ Ｍ２

０
０
１
１

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

。

联立两式解得： ｔｘ ＝ ｘ０ ； ｔｙ ＝ ｙ０ ； ｔｚ ＝ ｚ０ ； α ＝ ａｒｃｓｉｎ （ｎｙ）； β ＝ ａｒｃｔａｎ（ － ｎｘ ／ ｎｚ）。 代入式 （８） 可

解得 Ｍ２ ， 得到平面的位姿。

３　 实验
首先对平面重建网络进行复现和对比， 在此基础上选择泛化性更好的平面重建网络架构。 然后使

用选定的平面重建网络进行平面实例分割和法线估计， 在 ＳｃａｎＮｅｔ 数据集上对平面实例分割和法线估

计的结果进行量化分析和评估。 最后在 ＳｃａｎＮｅｔ 数据集上对平面位姿估计的结果进行对比分析， 并在

ＮＹＵ 数据集和平面位姿估计实验系统上进行验证。 使用 ＰｙＴｏｒｃｈ 来实现本文的模型。 服务器平台配

置： Ｉｎｔｅｌ （Ｒ） Ｃｏｒｅ （ＴＭ） ｉ７ － ７７００Ｋ ＣＰＵ＠ ４􀆰 ２ＧＨｚ 处理器， １６ ＧＢ 内存， １Ｔ 盘， ８ＧＢ Ｇｅｆｏｒｃｅ ＧＴＸ
１０７０ ＧＰＵ。
３􀆰 １　 平面实例分割结果

平面重建网络 ＰｌａｎｅＲＣＮＮ 和 ＰｌａｎａｒＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ 均使用 ＳｃａｎＮｅｔ 数据集进行训练， 并使用 ＮＹＵ
数据集和用户图片对两者的训练结果进行测试， 测后对比结果如图 ５ 所示。 由图 ５ 可见， ＰｌａｎｅＲＣＮＮ
对小平面的检测结果较好， 但会误识别多余的小平面。 相比之下， ＰｌａｎａｒＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ 对小平面的检

测效果较差， 但能够检测出较完整的平面， 该网络对平面实例的检测具有更好的泛化性。 因此本文尝

试在平面重建网络 ＰｌａｎａｒＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ 基础上进行平面位姿估计。
图 ６ 为在 ＳｃａｎＮｅｔ 数据集上的平面实例分割结果， 与真实平面实例分割相比， 基本能得到数量和

形状一致的平面分割结果。

用
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U
da
ta
se
ts

RGB 原图 PlaneRCNN PlanarReconstruction RGB 原图 真实平面
实例

预测平面
实例

图 6 在 ScanNet 数据集上的平面实例
分割结果

Fig.6 Plane instance segmentation
results on ScanNet dataset

图 5 PlaneRCNN 和 PlanarReconstruction
在 NYU 数据集和用户图片的平面检测结果对比

Fig.5 Comparison of plane detection results of
PlaneRCNN and PlanarReconstruction in

NYU dataset and user picture

RGB orignal image RGB orignal
image Real plane Predict plane

RGB 原图 真实平面
实例

预测平面
实例RGB orignal

image Predict plane
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图 7 在 ScanNet 测试集上的平面召回率和
像素召回率

Fig.7 Plane recall rate and pixel recall rate on
ScanNet test set
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图 8 在 ScanNet 测试集上的平面法线召回率
和像素法线召回率

Fig.8 Plane normal recall rate and pixel normal
recall rate on ScanNet test set

RGB 原图 预测位姿检测真实位姿检测

图 9 在 ScanNet 数据集上的平面位姿估计结果

Fig.9 Plane pose estimation results on
ScanNet dataset

RGB orignal image Real pose Predict pose

平面召回率是正确预测标准平面的百分比， 像素召回率

是正确预测平面内像素的百分比， 因此， 本文使用平面

和像素召回率作为评价指标。 标准平面预测指标： ⅰ）
其中一个预测平面交并比 （ ＩＯＵ， Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕ⁃
ｎｉｏｎ） 得分大于 ０􀆰 ５； ⅱ） 重叠区域平均深度差小于阈

值， 该阈值从 ０􀆰 ０５ ｍ 到 ０􀆰 ６０ ｍ 不等， 增量为 ０􀆰 ０５ ｍ，
则认为标准平面预测正确。 实验中， 通过该指标进行判

定得到算法的平面和像素召回率， 图 ７ 为在 ＳｃａｎＮｅｔ 测
试数据集上的平面召回率 （蓝色） 和像素召回率 （黑

色）， 可以看出测试集上平面召回率平均值为 ０􀆰 ６２５，
像素召回率平均值为 ０􀆰 ７７３。
３􀆰 ２　 平面位姿检测结果

法线估计的准确性是平面位姿估计准确率的关键因

素。 根据研究， 平面法线召回率是正确预测标准平面法

线的百分比， 像素召回率是正确预测法线的平面内像素

的百分比。 其中平面法线预测指标为： ⅰ） 其中一个

预测平面交并比 （ＩＯＵ） 得分大于 ０􀆰 ５； ⅱ） 预测法线

与真实法线夹角小于阈值， 该阈值从 ０ 到 ３０°不等， 增

量为 ２􀆰 ５°， 则认为平面法线预测正确。 实验中， 通过

该指标进行判定， 得到算法的平面和像素法线召回率。
如图 ８ 为在 ＳｃａｎＮｅｔ 测试数据集上的平面法线召回

率 （蓝色） 和像素法线召回率 （黑色）， 可以看出平面

法线召回率平均值为 ０􀆰 ４１４， 像素法线召回率为 ０􀆰 ３２８。
表 １ 为在 ＳｃａｎＮｅｔ 测试数据集上的深度预测准确

率， 其均方根误差为 ０􀆰 ０３９ ｍ。 由图 ８ 和表 １ 可以看

出， 相比平面实例分割效果， 基于单图像的平面法线预

测精度还有较大提升空间。

表 １　 在 ＳｃａｎＮｅｔ测试集上的深度预测准确率

Ｔａｂ􀆰 １　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｅｐｔｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｎ
ＳｃａｎＮｅｔ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

Ａｂｓ＿Ｒｅｌ Ｓｑ＿Ｒｅｌ ＲＭＳＥ ＲＭＳＥ＿ｌｏｇ

０． ０９６３ １０． ６４０２ ０． ０３９３ ０． １２３９

使用位姿解算算法对平面实例分割和法线估计进行

位姿解算， 在 ＳｃａｎＮｅｔ 数据集上的平面位姿估计结果如

图 ９ 所示。
其中： 第 ２ 列为使用深度学习预测的平面实例分

割和法线估计解算的平面位姿， 第 ３ 列为使用数据集

中真实平面实例分割和法线信息解算的平面位姿。 图

９ 中， 每个平面实例中心处均标记解算得到的平面坐

标系， 红绿蓝颜色的坐标轴分别为 ｘ， ｙ， ｚ 轴。 本文

采用的平面位姿估计计算法在简单场景下的位姿估计

·５４３·
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结果基本与真实值一致。
图 １０ 为在用户图片和 ＮＹＵ 数据集上的平面位姿检测结果， 可以看出位姿估计结果仍具有一定

参考性。
实验中在 ＳｃａｎＮｅｔ 数据集上预测每张图片平面位姿平均用时 ０􀆰 ０５４５ ｓ， 实时性为 １８􀆰 ５ ｆ ／ ｓ， 基

本满足实时性要求。

位姿估计

a）在用户图片上的平面位姿估计结果
Plane pose estimation results on user picture

b）在 NYU 数据集上的平面位姿估计结果
Plane pose estimation results on NYU dataset

图 10 在用户图片和 NYU 数据集上的平面位姿估计结果

Fig.10 Plane pose estimation results on user picture and NYU dataset

RGB 原图
RGB orignal image Plane pose estimation

位姿估计RGB 原图
RGB orignal image Plane pose estimation

４　 结论
本文研究了基于深度学习的平面位姿检测算法， 采用编码器 － 解码器网络从单个 ＲＧＢ 图像中检

测平面实例分割及法线信息， 对每个平面进行位姿解算， 从而获得其实时位姿。 实验结果表明， 在

ＳｃａｎＮｅｔ 测试数据集上的平面召回率为 ０􀆰 ６２５， 平面法线召回率为 ０􀆰 ４１４， 实时性为 １８􀆰 ５ ｆ ／ ｓ。 同样在

ＮＹＵ 和用户自制的 ＲＧＢ 图上平面分割效果较好， 但基于单图像的平面法线预测准确率较差， 平面位

姿估计效果有待提高。 同时还表明， 基于深度学习的 ＲＧＢ 图像平面位姿检测方法是可行的， 但平面

检测效果尤其是单图像法线和深度估计的准确率有待进一步提升。 未来改进平面位姿检测的工作应该

集中在研究更鲁棒的实例分割和法线估计算法， 尝试多视图、 多传感器融合等方法来提高平面位姿估

计的准确率。
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