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摘 要:现有的机器视觉通常以边缘轮廓和角点作为特征,因此要求背景单一,对环境结构化依赖

程度高。为了拓展机器人的应用范围,使其脱离结构化的环境,提出了一种基于SIFT特征点和

PNP技术的单目相机估计目标物体位姿的方法。以BumbleBee双目相机为硬件基础,以C++为

开发平台,结合了Eigen计算库、OpenCV图像处理库和Triclops库,开发了单目视觉位姿估计算

法,实现在复杂背景下对表面纹理较为丰富的物体的位姿估计。利用试验对所提方法进行了验

证,试验结果表明,该算法具有较高的估计精度,可以作为机器抓取的依据。
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Abstract:Thetraditionalmethodsofmachinevisionareusuallycharacterizedbyedgecontourand
cornerpoints,soitrequiresamonotonousbackgroundandreliesonthestructuredenvironment
strongly.Inordertoexpandtheapplicationscopeofrobotandbeawayfromstructuredenviron-
ment,amethodbasedonSIFT(Scale-InvariantFeatureTransform)featurepointsandPNP(Per-
spective-n-Point)techniqueformonocularcameraestimationofobjectpositionandposeispro-
posed.TakingtheBumbleBeebinocularcameraasthehardwarebasis,C++asthedevelopment
platform,combinedwithEigencomputinglibrary,OpenCVimageprocessinglibraryandTriclops
library,themonocularvisionposeestimationalgorithmisdevelopedtorealizetheposeestimation
ofobjectswithrichtextureundercomplexbackground.Theproposedmethodisverifiedbyexperi-
ments,andtheexperimentsresultsshowsthatthemethodcanestimatewithhighaccuracyand
canbeusedasabasisforrobotgrasp.
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0 引言

计算机视觉技术在目标识别和目标位姿求取

方面具有强大的优势。人类获取的信息有70%都

是由视觉获取。视觉具有信息量大、精度高、非接

触和响应快等特点。
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目前,用于工业流水线的视觉伺服基本都是基

于轮廓和角点等特征在背景单一的结构化环境下

完成检测等功能。一旦脱离结构化环境,在复杂环

境背景下,轮廓和角点等特征鲁棒性会大幅下降,
基本失去作用。例如,工业装配流水线的视觉抓取

系统[1],以单目相机作为传感器,利用边缘轮廓的

几何外形作为特征,需要被抓物体离散放置,相邻

物体有间隙,每个物体放置朝向需要一致。这种解

决方案在流水线上效率非常高,但是,其限制条件

决定了其只能在工业流水线等结构化环境中使用。
基于轮廓的定位由于其本身的特点,对于位姿的确

定存在一定的缺失,通常不能完全确定6个自由度

的信息。
对于应用场景为复杂环境下的机器人,例如特

种机器人、排爆机器人和服务机器人等,技术仍未

成熟。不同于工业机器人在结构化环境下对工件

的抓取,排爆机器人等在复杂环境下的智能抓取面

临着诸多挑战,例如动态化环境、光照变化、几十乃

至上百种目标物体、复杂背景、物体间的相互遮挡

等。对于机器人按照用户命令抓取指定物体的应

用情境,一个完整的抓取过程一般包括物体识别、
位姿计算、抓取姿态生成、运动规划与执行等多个

环节。其中,对目标物体的识别与定位是抓取成功

的前提条件。本文针对抓取中的核心问题———位

姿确定,提出了一种基于特征点匹配和透视n 点定

位(Perspective-n-point,PNP)技术的方法,可以使

机器人适合非结构化环境,拓展其任务范围。特征

点匹配在视觉导航领域已经广泛应用[2-5],证明了其

可靠性与实用性。对于表面存在纹理的物体,不论

形状规则与否,在利用深度相机或者双目相机进行

建模后,对消费级相机进行张正友标定[6],即可进

行位姿估计,鲁棒性和实时性均满足物体抓取的

需求。

1 算法原理

1.1 算法总述

本文提出的位姿识别算法,需要在物体上固连

一个假想的坐标系(下文简称物体坐标系),通过围

绕物体扫描一周,将扫描得到的物体表面进行尺度

不变特征变换(Scale-InvariantFeatureTransform,

SIFT)特征点提取,利用双目相机计算出特征点在

相机坐标系下的坐标,并根据相机在扫描物体时相

对于物体的位姿,将特征点在相机坐标系下的坐标

转换为其在物体坐标系下的坐标,得到不同视角下

物体可视面的SIFT特征点稀疏点云(后文简称模

型点云)。在算法进行位姿估计时,拍摄一张物体

照片,找到与其最接近的视角下的模型点云。通过

SIFT特征匹配,得到相对应的物体坐标系3D坐标

队列和图像坐标系2D坐标队列。利用PNP算法

和RANSAC算法,求解出物体坐标系相对于相机

坐标系的位姿。

1.2 SIFT特征点

SIFT[7]全称为尺度不变特征转换 。它用来侦

测与描述影像中的局部性特征,具有旋转不变性

(拍摄角度)、尺度不变性(拍摄距离)等优势,而且

对于视角倾斜、光照、噪音影响,目标遮挡和光照变

化具有一定的鲁棒性。通过旋转照相机拍摄同一

物体不同角度的多张图像时,这些图像的对应点的

SIFT描述符具有很高的相似度。基于这些特性,
因为它们是高度显著而且相对容易撷取,在母数庞

大的特征数据库中,很容易辨识物体而且鲜有误

认。经过优化和GPU加速的SIFT特征点提取匹

配可以达到实时的效果。而且扩展性好,可以方便

地与 其 他 的 特 征 进 行 联 合,例 如 ORB 特 征[8]、

SURF特征[9]、Harris角点[10]等。

SIFT使用流程分解为如下五步:

1)尺度空间极值检测

首先构建差分高斯金字塔(图1),高斯差分金

字塔由高斯金字塔差分获得,高斯金字塔模型是将

原始图像不断降阶采样和高斯滤波,得到一系列大

小不一的图像,由大到小、从下到上构成的塔状模

型。原图像为金子塔的第一层,每次降采样所得到

的新图像为金字塔的一层,每层的一张图像使用不

同参数做高斯模糊,使得金字塔的每层含有多张高

斯模糊图像。将金字塔每层多张图像合称为一组

(Octave),金字塔每层只有一组图像,组数和金字塔

层数相等。金字塔的层数根据图像的原始大小和

塔顶图像的大小共同决定。最后,通过搜索差分金

字塔,将每一个点与其上下左右共26个点作比较,
找到极值点。

2)关键点定位

因为其在金字塔中的坐标为离散值,可以通过

泰勒二阶展开三维函数得到精细化的(x,y,δ)即为

SIFT特征点的坐标,其中x、y 为在图像中的位置,

δ为当前所在的尺度值。因为将极值点所在的尺度

值δ作为变量求出,所以具有尺度不变性。
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图1 高斯差分金字塔示意图

Fig.1 Gaussiandifferencepyramiddiagram

3)方向确定

为了使描述符具有旋转不变性,需要利用图像

的局部特征给每一个关键点分配一个基准方向。
采集其所在高斯金字塔图像3δ 邻域窗口内像素的

梯度和方向分布特征。

m(x,y)=

(L(x,y+1)-L(x,y-1))2+(L(x+1,y)-L(x-1,y))2

(1)

θ(x,y)=tan-1((L(x,y+1)-L(x,y-1))/
(L(x+1,y)-L(x-1,y))) (2)

其中,L 为关键点所在尺度空间的灰度分布,

m(x,y)为梯度模值,θ(x,y)为梯度的方向。使用

直方图统计邻域内像素的梯度和方向。梯度直方

图将0°~360°的方向范围分为36个柱(bins),其中

每个柱10°,每个柱高度为这个方向的模值之和。
直方图的峰值方向代表了关键点的主方向。

4)关键点描述

以主方向为x 轴,建立坐标系,在其尺度空间

上将其邻域划分为4×4个小区域。每个小区域内

若干像素,统计每个像素的梯度,将360°分为8个方

向,统计每个方向梯度值之和做分布直方图,可得

到一个4×4×8=128维的向量,就是此处SIFT点

的描述子。

5)SIFT特征点匹配

2个SIFT特征点描述队列,对于第一个队列中

的某一个特征点,在第二个队列中找到与其欧氏距

离最近的2个SIFT特征点,如果最近的点距离/次

近的点的距离小于某个比例值(通常取0.4~0.6),
则认为最近的那个点是匹配点。

1.3 PNP算法

PNP是求解3D到2D点对运动的方法,描述

了当知道n 个3D空间点及其2D投影位置时,如何

估计相机和空间的相对位姿。

PNP问题有很多种求解方法,例如,只有3对

点估计位姿的P3P[11]、直接线性变换(DirectLinear
Transformation,DLT)、高 效 PNP[12](Efficient
PNP,EPNP)、直接最小二乘法[13](DirectLeast-
Squares,DLS)等。

其中,DLT最少需要6对特征点可实现变换矩

阵的求解。但是将变换矩阵看成了12个未知数,忽
略了他们之间的联系,因为旋转矩阵R ∈SO(3),
用直接线性变换求出来的解未必满足该约束条件。

P3P只需要3对匹配点即可求解出相对位姿,
但是匹配点通常多于3对,P3P并不能有效利用,而
且P3P算法当受到噪声影响时算法失效,鲁棒性

较差。

EPNP算法的主要思想是选取世界坐标下的4
个控制点坐标为Cw=[0,0,0,1]T,[1,0,0,1]T,
[0,1,0,1]T,[0,0,1,1]T;通过n 个3D点在相机平

面的投影关系,以及与这4个控制点的权重关系,构
建一个12×12方阵,求得其零空间特征向量,可以

得到虚拟控制点的相机平面坐标,然后使用POSIT
算法即可求出相机位姿。

DLS算法的主要思想是对方向向量而不是位

置向量进行最小二乘求解,同时加入了噪声的考

虑。对比EPNP算法,DLS算法在匹配点对较少的

情况下表现更优。
综上所述,因为匹配点通常远远大于4对,但偶

尔存在匹配较少的情况,所以本文选择DLS算法。

1.4 随机抽样一致性算法

随机 抽 样 检 验 一 致 性[14](Random Sample
Consensus,RANSAC)算法,可以从一组包含局外

点的观测数据集中,通过迭代方式估计数学模型的

参数。它是一种不确定的算法———它有一定的概

率得出一个合理的结果;为了提高概率必须提高迭

代次数。

RANSAC的基本假设是:

1)数据由局内点组成,例如:数据的分布可以

用一些模型参数来解释;

2)局外点是不能适应该模型的数据;

3)除此之外的数据属于噪声。
其中局外点产生的原因有:噪声的极值、错误

的测量方法、对数据的错误假设等。

PNP算 法 与 RAMSAC 算 法 结 合 的 工 作 流

程为:
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1)随机从样本中选择5个点对,利用PNP算法

算出外参数矩阵。

2)用1)中的外参数矩阵去测试样本中的其他

点对,即用3D点经过外参矩阵计算投影出的2D坐

标和实际的2D坐标比较,根据其是否小于阈值,确
定点对为局内点还是局外点。

3)如果局内点足够多,并且局内点多于原有最

佳外参矩阵的局内点,那么将这次迭代的外参矩阵

设为最佳外参矩阵。

4)重复1)~3)步直到找到最佳外参矩阵。

2 位姿算法实现

2.1 建立模型

建立模型时,为了使物体在双目相机视场的重

叠面积尽可能大而且便于计算,首先将物体坐标系

和双目左相机坐标系重合,将物体坐标系原点沿物

体坐标系X 轴正方向平移到双目相机基线(双目相

机2个光心距连线)中点,平移距离为b/2;再沿物

体坐标系Z 轴正方向移动到照片相机可以拍摄到

物体全貌,距离记为d。为了体现算法的通用性,模
型选择为普通食品盒。通过将物体沿物体坐标系Y
轴旋转拍摄来模拟相机绕物体旋转拍摄,并利用双

目相机拍摄物体,得到左右2张图片。若每次旋转

弧度过大,则SIFT特征点匹配成功率会严重下降;
若每次旋转弧度过小,则需要拍摄的图片数量过

多,增加计算量,影响实时性。因此,经过实验,选
择每次正向转动π/20弧度,共拍摄40张照片。对

每张照片加入包围盒,以仅利用照片中物体表面图

像的SIFT特征点,将其他的特征点舍弃。将左右2
张图片进行SIFT 特征点提取并计算其描述子。

SIFT提取时,选择层数根据如下公式

O=log2min(M,N)-2 (3)
其中,M、N 分别为图片在横向和纵向2个方

向的像素数。
摄像机输出的图像分辨率为1024×768,即M=

1024,N=768,计算得到层数应为7.5,四舍五入选

择8层。高斯模糊系数初始值取1.6,其余参数采

用OpenCV默认值。匹配2幅图中SIFT特征点,
将匹配的点对利用双目视差法[15]算出特征点在双

目相机左相机坐标系下的坐标。根据双目相机左

相机坐标系和物体坐标系的位姿关系,将SIFT特

征点坐标从双目相机左相机坐标系转换到物体坐

标系下,转换公式如下

Pobj=R*
i (Pc+[0,b/2,d]T) (4)

其中,Pobj表示点在物体坐标系下的坐标,Pc

表示对应的点在双目相机左相机坐标系下的坐标,
[0,b/2,d]T 是物体坐标系原点相对于双目相机左

相机坐标系的位置,Ri 是拍摄的第i帧相对于第1

帧的姿态旋转矩阵,在每次旋转弧度为 π
20

时,其对

应的旋转向量为[0,-
π
20×i,0]。

将每一帧的左相机拍摄的图片进行SIFT特征

点提取,因为每一帧图片能够提取的SIFT特征点均

为多个,所以把这些特征点存入堆栈之中,提取的描

述子和坐标转换后的坐标同样存入堆栈之中,最后存

入模型库。对应转动40次,模型库共包括40包数

据,分别为data1,data2,…,data40。每包数据主要包

括SIFT特征点堆栈(vector<keypoints>)、SIFT描

述子堆栈(vector<descriptor>)和特征点在物体坐

标系中的坐标堆栈(vector<Point3f>)这3个数

组。至此,模型建立完毕。

2.2 与模型匹配

拍摄一张包含物体的照片(下文中简称实验照

片)并测量此时相机相对于物体的位姿,对实验照

片提取SIFT特征点和计算描述子,并与模型库中

每包数据进行特征点匹配。因为每个特征点的描

述子为一个128维向量,所以每一个匹配点对的暴

力匹配的结果为一个描述子的点乘,即一个欧氏距

离。每一个匹配结果为一个欧式距离(distance)堆
栈(vector<>),共得到40个匹配结果即vector1<
distance>,vector2<distance>,…,vector40<
distance>。根据实验,即使待测照片和模型照片重

合度非常高,也会出现误匹配的情况,因为匹配对

欧氏距离越大,误匹配几率越大。为了增强算法实

时性,消除误匹配的干扰,因此,将每个匹配结果的

欧式距离堆栈从小到大排列,得到40个经过排序的

欧式距离序列,取其前80%以尽可能消除误匹配的

影响,并计算剩余欧氏距离的平均值,平均值最小

的模型包就是匹配最好的模型包。

2.3 求取位姿

为了提高实时性,PNP解算不利用全部的匹配

点,而是利用3.2节中的排序结果,求取匹配最好的

模型包对应的欧氏距离序列的最小值distancemin,
将大于n*distancemin的进行舍弃,选择倍数n 通过

实验确定。利用PNP算法和RANSAC算法进行
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误匹配滤除和位姿解算,RANSAC算法迭代次数选

择为20000(只为了得到最好结果,实际工作远远小

于这个迭代次数就会得到最佳效果),通过实验确

定数据是否适用于模型的阈值。算出模型本体坐

标系相对于相机坐标系的旋转向量和平移向量。

3 实验

3.1 算法实现平台

本文所采用的视觉硬件为加拿大PointGray公

司的BumbleBeeBB2双目相机,双目仅在建立模型

时使用,在位姿确定时仅用左镜头图像。实验平台

(图2)搭建在普通实验室中,光照条件变化较大,可
以测试系统对光照的鲁棒性。计算设备采用第四

代英特尔i7处理器,16G内存。模型搭载平台为三

轴旋转平台。

图2 试验验证平台

Fig.2 Experimentplatform

软件平台为 Ubuntu16.04下 QT 开发环境。
利用了Eigen数学计算库、OpenCV 图形处理库、

BumbleBee自带的triclops双目视觉库。
受实验条件限制,初始化对齐过程不可避免存

在误差,为了最大限度消除误差,测量其3个自由度

上的旋转幅值来计算其精确度。每次绕一个轴旋

转10°,通过单目视觉位姿算法测量其转动角度,相
减得到其误差值。

3.2 实验设计

通过实验确定如下参数:

1)输入PNP的特征点选择倍数n,通常在2~4
之间,本次试验分别验证2,2.5,3,3.5的效果;

2)RANSAC算法中数据是否符合模型的偏差

阈值,选择0.5~8之间,分辨率为0.1。
同时,在传统SIFT特征点参数之外,将SIFT

提取时高斯金字塔的层数增加到16,初始高斯模糊

参数选择为1.3,查看实验效果。最后,针对当前深

度学习用于目标检测效果不断提升的现状,通过人

工添加目标检测框,模拟位姿估计算法和目标检测

算法结合使用时的效果。

3.3 实验结果

在3个自由度上的误差如图3~图5所示,其
中,X 轴为RANSAC的偏差阈值,Y 轴为旋转10°
时,实际测得的转动角度和10°的差值。

1)绕X 轴旋转结果

如图3所示,上图为8层高斯金字塔效果,下图

为16层高斯金字塔效果。

图3 绕X 轴旋转结果图

Fig.3 ResultofrotatearoundtheXaxis

2)绕Y 轴旋转结果:
如图4所示,上图为8层高斯金字塔效果,下图

为16层高斯金字塔效果。

3)绕Z 轴旋转结果:
如图5所示,上图为8层高斯金字塔效果,下图

为16层高斯金字塔效果。
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图4 绕Y 轴旋转效果图

Fig.4 ResultofrotatearoundtheYaxis

图5 绕Z 轴旋转效果图

Fig.5 ResultofrotatearoundtheZaxis

3.4 实验分析

实验结果表明:

1)RANSAC偏差阈值越大,允许的误差就越

大,不稳定性越高,绝大多数情况下,允许偏差在到

达一定值之后,都会使得位姿估计出现错误。

2)输入PNP算法中的SIFT点对选择倍数n,
过小则被误舍弃的正确匹配点对过多,导致不稳定。

3)提高SIFT特征点的高斯金字塔层数可以明

显增多SIFT特征点的数量,提高算法的稳定性、实
时性和精度。

4)偏差阈值选择2~3之间,SIFT点选择倍数

在3~3.5之间,在标准高斯金字塔的基础上将层数

翻倍,可以取得最好的效果。

4 结论

本文提出了一种基于SIFT特征匹配和PNP
算法的单目位姿估计方法,并进行了实验验证和参

数确定。结果表明:

1)该算法可以通过选择合适的参数,在稳定

性、实时性和精度方面满足机器人抓取的需求,拓
宽了机器人的应用范围。

2)根据不同的任务需求,可以在稳定性、实时

性和精确度方面进行取舍,本文的实验结果可以作

为参考。

3)本文还可以作为点云粗配准的一种方案,配
合点云精配准取得更好的结果。
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