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摘　 要:３Ｄ 物体识别与位姿估计是 ＡＲ 辅助维修信息增强的基础ꎬ目前的 ３Ｄ 物体识别技术在

识别准确率、运行实时性和位姿估计准确度上仍然存在不足ꎮ 以物体识别的实时性和位姿估

计的准确性为要求ꎬ研究基于纹理点云的局部参考系估计技术和点云全局特征描述符生成与

匹配技术ꎬ提出融合形状与纹理信息的全局正交对象描述符及其 ３Ｄ 物体识别算法ꎬ基于蜗轮

蜗杆减速器的拆装维修场景进行实例验证ꎮ 验证结果表明ꎬ３Ｄ 物体识别算法在 ＡＲ 辅助维修

场景中具备实际可行性和真实有效性ꎮ
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０　 引言
随着机械设备的集成度和复杂度越来越高ꎬ其相应的

维修和维护也变得越来越困难ꎬ传统维修指导方式显然无

法满足更高的要求ꎬ而基于增强现实技术的 ＡＲ 辅助维修

成为一种令人期待的新型维修指导方式[１] ꎮ
如同大多数的 ＡＲ 应用一样ꎬ３Ｄ 物体识别和定位技

术一直以来都是限制其发展的主要羁绊ꎬ较早的 ＡＲ 辅助

维修大多是基于对二维标记或二维图像的识别来实现信

息增强的ꎬ如赵敏等人[２] 采用静态标识和动态标识相结

合的方法ꎬ实现场景识别和信息增强ꎻ崔波等人[３] 采用基

于图像匹配的算法ꎬ进行目标识别和信息增强ꎻ兰佳等

人[４]采用基于改进形状描述符等特征的立体视觉识别算

法ꎬ实现了弱纹理工件的识别和抓取ꎮ 基于二维标记的识

别不仅污染场景ꎬ而且与基于二维图像的识别一样无法感

知目标物体的空间位姿ꎬ而目前解决这一问题的最佳方案

之一是采用基于三维数据的物体识别技术ꎬ其中最为普遍

的是基于点云的 ３Ｄ 物体识别技术ꎮ
基于点云的 ３Ｄ 物体识别不仅可以给出类别ꎬ最重要

的是可以给出空间位姿ꎬ关键在于点云的配准ꎮ 点云的配

准可分为基于点云全局特征型和基于点云局部特征型ꎬ
ＡＲ 辅助维修对目标识别时间效率和位姿估计准确度的

要求是首要的ꎬ因此该类研究基于前者ꎮ 基于不同方法的

识别差异主要在描述符上ꎬ其中的 ＥＳＦ[５]以及近年出现的

ＧＡＳＤ[６]和 ＧＯＯＤ[７]是目前实时性和准确性较好的几种全

局描述符ꎬ而这三者中表现最好的是 ＧＯＯＤꎬ即全局正交

对象描述符ꎬ其描述符计算时间仅为 １ｍｓ 左右ꎮ
本文在 ＧＯＯＤ 描述符的基础上进行深度改进ꎬ提出

一种名为 Ｃ－ＧＯＯＤ 的全局描述符以及基于该描述符的

３Ｄ 物体识别与定位算法ꎮ 主要工作有:１) 改进关键技

术ꎬ形成新的描述符生成方法ꎮ 包括引入带距离权值的协

方差矩阵ꎬ改进原有的局部参考系估计方法ꎬ以及在原有

的 ＧＯＯＤ 描述符上加入纹理特征ꎬ形成新的描述符ꎻ２) 搭

建基于蜗轮蜗杆减速器的实例验证维修场景ꎬ验证本文算

法的实际可行性和具体识别效果ꎮ

１　 识别算法框架

本文所提识别算法的整体框架如图 １ 所示ꎬ主要分为

离线阶段和在线阶段ꎮ
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图 １　 ３Ｄ 物体识别算法整体框架

离线建库阶段ꎬ对所有训练对象点云模型的多个视角

估计局部参考系并生成描述符ꎬ建立模板库ꎮ 在线识别阶

段ꎬ首先对测试场景进行预处理得到聚类目标ꎬ然后进行

局部参考系估计和描述符生成ꎻ之后进行匹配搜索ꎻ匹配

成功后将相应模型视角变换到场景目标即可获取场景目

标初始位姿ꎮ

２　 物体识别技术

２.１　 局部参考系估计

在基于点云全局特征描述符的 ３Ｄ 物体识别中ꎬ局部

参考系是该类描述符具有唯一性、描述性和可重复性的基

础ꎬ对于目标的位姿估计也不可或缺ꎮ 常规的估计方法以

主元分析法为基础ꎬ其关键在于构造归一化协方差矩阵:

ＭＣ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｐｉ － ｐｃ) (ｐｉ － ｐｃ) Ｔ (１)

式中:ｐｉ 为目标点云中的第 ｉ 个三维点ꎻｎ 为目标点云中

的总点数ꎻｐｃ 为目标点云质心ꎮ
由于局部参考系的估计依赖三维数据点ꎬ且本文所提

算法的应用场景存在目标点云局部缺失、边缘突变、密度

变化以及降采样等情况ꎬ因此本文对原有参考系估计方法

加以改进ꎬ根据目标点云中三维数据点到目标点云质心的

距离ꎬ设定一个与距离有关的贡献度权值ꎬ通过权值强化

靠近质心三维数据点的作用、减弱远离质心三维数据点的

作用ꎮ 于是对式(１)进行改进即可得到新的协方差矩阵:

ＭＣＮ ＝ １

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｄ － ｄｉ( )

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｄ － ｄｉ( ) (ｐｉ － ｐｃ) (ｐｉ － ｐｃ)Ｔ

(２)
式中:ｐｉ、ｉ、ｎ 和 ｐｃ 与式(１)相同ꎻＤ 为目标点云中距质心

最远的三维点到质心的欧式距离ꎻｄｉ 为目标点云中第 ｉ 个
三维数据点到质心的欧式距离ꎮ

对式(２)的协方差矩阵 ＭＣＮ 进行特征求解ꎬ可以得

到一组特征向量 ｖ１ꎬｖ２ꎬｖ３[ ] ꎬ该向量即代表初始局部参

考系ꎬ但此时的局部参考系具有方向二义性ꎬ本文通过引

入三维点的空间分布以消除此方向二义性ꎬ其具体过程

主要有:
１) 目标点云与初始局部参考系对齐

目标点云对齐时的变换矩阵由初始局部参考系定义ꎬ即

由向量 ｖ１ꎬｖ２ꎬｖ３[ ] 定义ꎬ同时需要保证 ３个向量相互垂直ꎮ
２)统计 ｘ 和 ｙ 坐标轴正负区域内的点数

分别统计对齐后的目标点云中位于 ｘ 和 ｙ 坐标轴正

负区域的数据点个数ꎮ 以 ｘ 轴为例的具体统计规则为:

Ｎ＋
ｘ ＝ ｉ:ｐｉ􀅰ｘ>

ｄｂ

２{ }
Ｎ－

ｘ ＝ ｉ:ｐｉ􀅰ｘ<－
ｄｂ

２{ }

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(３)

式中: Ｎ＋
ｘ 和 Ｎ－

ｘ 分别表示对齐后的目标点云中位于 ｘ 轴

正负区域且在缓冲带之外的三维点总数ꎻｐｉ􀅰ｘ 表示对齐后

的目标点云中第 ｉ 个三维点的 ｘ 坐标值ꎬｄｂ 为坐标轴附近

的缓冲带宽度ꎮ
３) 确定 ｘ 和 ｙ 坐标轴方向标志

依据对齐后的目标点云在 ｘ 和 ｙ 坐标轴方向上的分布

情况定义坐标轴方向标志ꎮ 以 ｘ 坐标轴为例的具体定义为:

Ｓｘ ＝
＋１ꎬ　 Ｎ＋

ｘ －Ｎ
－
ｘ ≥ＮＴ

－１ꎬ　 其他情况{ (４)

式中:Ｎ＋
ｘ 和 Ｎ－

ｘ 与式(３)相同ꎬ均为≥０ 的自然数ꎻＳｘ 表示

ｘ 坐标轴的方向标志ꎻＮＴ 为点数差异阈值ꎮ
４) 确定 ｚ 坐标轴方向标志

对于 ｚ 坐标轴的方向标志ꎬ只需要依据 ｘ 和 ｙ 坐标轴

的方向标志即可确定ꎬ因为局部参考系的 ３ 个坐标轴之间

有右手定则限制ꎬ所以 ｚ 坐标轴的方向标志定义为:

Ｓｚ ＝
＋１ꎬ Ｓｘ􀅰Ｓｙ>０
－１ꎬ 其他情况{ (５)

式中:Ｓｘ、Ｓｙ 和 Ｓｚ 分别表示局部参考系 ３ 个坐标轴的方向

标志ꎬ三者取值均为＋１ 或者－１ꎮ
根据初始局部参考系以及 ３ 个坐标轴的方向标志 Ｓｘ、

Ｓｙ 和 Ｓｚꎬ就可以确定唯一的最终局部参考系坐标轴的方

向ꎬ消除歧义ꎬ获得唯一可重复的局部参考系ꎮ

２.２　 描述符生成

针对全局正交对象描述符(ＧＯＯＤ)进行改进ꎬ通过添

加纹理信息设计生成带纹理全局正交对象描述符

(Ｃ－ＧＯＯＤ)ꎬ其形成过程主要包含主体形状特征的生成、纹
理信息的添加以及融合描述符的生成ꎬ具体分步细节为:

１) 局部参考系估计

此步骤在上一小节中已经说明ꎮ
２) 目标点云与最终局部参考系对齐

目标点云与局部参考系对齐时的变换矩阵由最终的

唯一可重复局部参考系定义ꎮ
３) 确定 ３ 坐标轴方向投影描述符直方图

统计正交投影特征时ꎬ首先需要确定投影区域的大小

和维度ꎬ假定对齐后的目标点云其最大绝对坐标值为

Ｃｍａｘꎬ则投影方格网阵的边长设置为 Ｌ＝ ２Ｃｍａｘ＋δꎬ而投影方

格网阵维度 Ｎ 是本文描述符最为关键的参数ꎬ经过本文

实验探索ꎬ其设置为 １０ 时可以达到识别效率和正确率的

综合最佳ꎬ这里为了便于说明设置为 ５ꎮ 活塞连杆在 ３ 坐

标轴方向的方格网阵上投影效果如图 ２ 所示ꎮ
为了便于获取投影方格网阵相应区域的位置编号ꎬ在投

影后需将投影方格网阵整体偏移至第 １ 象限ꎬ２ 个方向偏移

量均设置为投影方格网阵边长的一半ꎮ 活塞连杆沿 ｚ 轴方向
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图 ２　 活塞连杆点云沿 ３ 坐标轴方向上的投影

上的投影及其统计时方格网阵的偏移过程如图 ３所示ꎮ
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图 ３　 活塞连杆沿 ｚ 轴方向投影及投影

方格网阵偏移

对于投影平面上的 Ｎ 维投影方格网阵ꎬ分别用

ｒｏｗ(∈{０ꎬ１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ－１})和 ｃｏｌ ∈ ０ꎬ１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ－１{ }( ) 表

示其区域方格所处的位置下标ꎻ对于投影点 ｐｉꎬ用 ｐａ 和 ｐｂ
表示其在对应投影平面上的两个真实坐标ꎬ用 ｐｒｏｗ和 ｐｃｏｌ表
示其将要投向的区域方格在方格网阵中的位置下标ꎬ那么

根据投影方格网阵的边长 Ｌ 和维度 Ｎꎬ即可计算出每一个

投影点投向的区域方格位置横纵下标:
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将目标点云中的所有三维点都进行投影ꎬ并对每个区

域方格进行点数统计ꎬ然后对投影矩阵进行归一化处理即

可得到点云形状分布矩阵ꎬ将分布矩阵展开即为单个投影

方向上的描述符直方图ꎮ 对目标点云分别沿 ｘ、ｙ、ｚ ３ 个坐

标轴方向进行投影ꎬ即可得到 ３ 个对应于 ３ 个正交坐标轴

方向的描述符直方图ꎮ
４) 形成主体形状描述符直方图

通过引入信息熵和方差对 ３)所得 ３ 个直方图进行排

序拼接ꎬ消除排序歧义ꎮ 首先以信息熵为第 １ 排序标准ꎬ
选出信息熵最大的排在首位ꎻ然后以方差为第 ２ 排序标

准ꎬ在剩下的两直方图中选出方差较小的排在第 ２ 位ꎻ最
后一个直方图排在末尾ꎬ由此便形成了一个具有 ３Ｎ２ 个区

间的单一直方图ꎬ称为主体形状描述符直方图ꎮ
５) 添加纹理信息形成融合描述符

主体形状描述符只包含形状信息ꎬ不含纹理信息ꎬ因
此其在物体识别上存在很大局限性ꎮ 为了弥补不足、提高

识别率和位姿估计准确度ꎬ本文在主体形状描述符基础上

加入纹理信息ꎬ融合生成带纹理全局正交对象描述符ꎮ

带纹理全局正交对象描述符中纹理信息的添加ꎬ在主

体形状描述符的投影点数统计时同步进行ꎬ具体来讲就是

在统计主体形状描述符的投影点时ꎬ对相应点整合后的颜

色信息进行统计ꎬ并在单个投影方格区域内ꎬ求取所有投

影点整合后颜色信息的均值计入对应方格中ꎬ并在统计完

成后与统计点数同步进行归一化处理ꎮ
对于每一个投影方向ꎬ纹理信息的加入方式和后续处

理步骤都采用同样的方法ꎬ而对于纹理信息直方图的拼接

只需与形状直方图保持同步即可ꎮ 最后通过并联组合的

方式将生成的整体纹理信息直方图和整体形状信息直方

图合并ꎬ组合所得的形状纹理并行直方图即是最终的带纹

理正交对象描述符(Ｃ－ＧＯＯＤ)直方图ꎬ其整体维度为２×３Ｎ２ꎮ
图 ４为活塞连杆的带纹理正交对象描述符直方图ꎮ
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图 ４　 带纹理正交对象描述符直方图

２.３　 识别定位

本文所述物体识别的实质过程实为描述符的搜索匹配

过程ꎮ 在具体的匹配过程中ꎬ本文采用皮尔森相关系数来度

量直方图描述符之间的相似性ꎮ 当场景目标的点云描述符

与训练对象点云描述匹配成功ꎬ则认为场景目标正确识别ꎮ
识别成功后ꎬ目标物的初始位姿估计具体过程为:
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式中:Ｔｓ 和 Ｔｔ 分别为场景目标和训练对象的局部参考系

矩阵ꎻＴｃ 为场景目标初始位姿ꎮ 根据式(７)即可得到较为

准确的初始位姿ꎬ但是若要得到更加精确的位姿ꎬ则可在

牺牲一定实时性的基础上ꎬ使用 ＩＣＰ[８]调优算法来实现ꎮ

３　 场景实例验证

３.１　 维修场景搭建

对于具体的维修场景ꎬ本文通过 Ｋｉｎｅｃｔ 相机采集场景

深度数据和彩色数据ꎬ并将深度图和彩色图进行融合ꎬ形
成纹理点云对场景进行表达ꎮ 本文以蜗轮蜗杆减速器的

拆装维修为基础ꎬ搭建验证本文 ３Ｄ 物体识别算法的维修

场景ꎬ如图 ５(ａ)所示即为包含维修对象、采集设备以及处

理设备的维修场景整体布置架构ꎮ
用于验证本文 ３Ｄ 物体识别算法的维修场景以蜗轮

蜗杆减速器为主要目标ꎬ通过对各个维修阶段相应场景中

零部件的识别效果ꎬ来验证本文算法在实际维修场景中的

表现ꎮ 蜗轮蜗杆减速器的维修拆装场景如图 ５(ｂ)所示ꎬ
总共包括减速器底座、蜗轮、蜗轮轴、轴承端盖、套筒和减

速器上盖 ６ 个零部件以及 １ 个活动扳手ꎮ
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图 ５　 物体识别整体框架及维修场景纹理点云

３.２　 实例识别验证

对于蜗轮蜗杆减速器的拆装维修ꎬ本文所提 ３Ｄ 物体

识别算法在具体识别的过程中ꎬ不仅可以给出目标的识别

分类ꎬ同时会对目标的空间位姿进行估计ꎮ
对于零部件较多的某一维修场景ꎬ其识别过程中的两

帧结果如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 维修场景的某两帧场景点云识别结果

在所有的点云数据帧中ꎬ５ 个相对较大的目标物均能

正确识别ꎬ只有相对较小的扳手和套筒因为实验中采集的

数据精度太低导致无法成功识别ꎮ 目标识别成功即可估

计初始位姿ꎬ该维修场景下所有场景帧中ꎬ识别成功目标

的平均初始位姿估计结果和所有场景帧的平均描述符计

算匹配耗时如表 １ 所示ꎮ
经过对蜗轮蜗杆减速器拆装维修场景的识别验证ꎬ可

以明显看出本文所提算法在识别相对较大目标时效果显

著ꎬ只是对于过小目标则相对较差ꎬ这主要是因为深度采

集传感器的精度不足ꎬ无法获得较小目标的精确形状轮

廓ꎮ 同时在表 １ 中不难发现ꎬ本文所提识别算法对单帧场

景点云的识别耗时仅为 ３３.６ ｍｓꎬ基本达到 ＡＲ 辅助维修下

实时识别目标物的要求ꎬ而且也给出了目标物的位置和姿

态信息ꎮ
从总体来看ꎬ实例验证维修场景中的大多数目标都得

到了成功识别ꎬ整体识别过程满足基本的实时性要求ꎬ并
且给出了识别成功目标物的初始位姿ꎮ 实例识别实验结

果表明ꎬ本文所提 ３Ｄ 物体识别算法在实际维修场景中具

备实际可行性和真实有效性ꎮ

４　 结语

针对 ＡＲ 辅助维修信息增强对实际维修场景中ꎬ目标

物识别正确性、位姿估计准确性以及识别过程实时性的需

表 １　 场景帧的描述符平均计算匹配耗时和目标平均位姿

场景
目标物

场景描述
符平均计
算匹配耗
时 / ｍｓ

位置坐标 / ｍ 姿态矩阵

减速器
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蜗轮轴
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轴承
端盖
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é
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套筒 失败ꎬ无数据 失败ꎬ无数据

扳手 失败ꎬ无数据 失败ꎬ无数据

求ꎬ本文深入分析研究了目前最先进的点云全局特征 ３Ｄ
物体描述符、全局正交对象描述符ꎬ在此基础上改进并提

出了附带纹理信息的新型点云全局特征描述符及其 ３Ｄ
物体识别算法ꎮ 经过实验分析和蜗轮蜗杆减速器拆装维

修场景的实例识别验证ꎬ证明本文所提算法在 ＡＲ 辅助维

修信息增强的目标识别应用中具备实际可行性、真实有效

性ꎬ进一步助推了 ＡＲ 辅助维修技术的发展与应用ꎮ
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