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摘  要: 文中介绍了三维物体跟踪技术及其最新研究进展, 包括理论基础与评估指标、基于视觉特征的传统位姿求

解和基于学习的位姿估计. 分析了传统算法中各种特征约束、统计分割模型、能量函数以及加速策略. 其中, 区域及

边缘约束成为跟踪的主流方向, 多种特征可以融合产生更强的约束. 统计分割模型由全局模型逐步发展为局部模型. 

非线性最小二乘形式的能量函数易于优化而被广泛采用. 预计算、预渲染的加速策略使得跟踪的实时性极大提高. 基

于学习的算法现阶段在精度和速度上不及传统算法, 但展现了更好的特征提取能力和处理更复杂场景的潜力. 梳理

了多种算法的跟踪精度及取得高精度的原因. 总结了三维物体跟踪在复杂情境下跟踪精度下降和失败的问题, 及其

潜在的解决方案与发展方向. 三维物体跟踪正朝向多特征融合、预计算、多任务的方向发展. 
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Abstract: Introduced the 3D object tracking technology and its latest research progress, including the theo-

retical foundation and evaluation metrics, traditional pose estimation based on visual features, and learn-

ing-based pose estimation. Analyzed various feature constraints, statistical segmentation models, energy 

functions, and acceleration strategies in traditional algorithms. Region and edge constraints become the 

mainstream, and fused features can produce stronger constraints. The statistical segmentation model has 

gradually developed from a global model to local models. The energy function in the form of nonlinear least 

squares is easy to optimize and is widely used. Pre-computation and pre-rendering acceleration strategies 

greatly improve the real-time performance. Learning-based algorithms are not as accurate and fast as tradi-

tional algorithms, but show greater potential of feature extraction and handling more complex scenes. Sum-

marized tracking accuracy of various algorithms and the reasons for high accuracy. Reviewed the problems 
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of tracking accuracy decline and failure in complex situations, as well as potential solutions and develop-

ment directions. 3D object tracking is moving towards the direction of multi-feature fusion, pre-computation, 

and multitasking. 

 

Key words: 3D object tracking; pose estimation; augmented reality  

三维物体跟踪是计算机视觉中的一项关键技

术. 给定刚性三维物体模型, 当前帧图像及初始位

姿 , 三维物体跟踪实时估计相机与三维物体之间

的相对位置与姿态关系, 即物体位姿, 亦称相机外

参, 包括 3 自由度旋转参数和 3 自由度平移参数. 

三维物体跟踪是视觉低层语义和高层语义之间的

桥梁, 它能够利用底层的特征估计位姿, 并作为高

层语义分析的基础. 目前, 三维物体跟踪在数字孪

生、装配引导、AR 游戏、机器人抓取等领域都有

重要的应用[1-2]. 

三维物体跟踪中的物体模型通常通过 CAD 建

模获得, 在实际场景中也可以通过预先重建得到. 

三维模型作为跟踪过程中的模板 , 使物体起到自

然三维标记的作用 , 且不会对环境产生侵入式的

干扰. 三维模型能够为三维物体跟踪提供轮廓、深

度等的先验 , 并为无纹理或弱纹理的三维物体跟

踪提供重要的约束 . 初始位姿可以通过位姿估计

算法[3]等获得, 在实际场景中也可以手动设置物体

位姿. 由于单目彩色相机的廉价性及广泛应用, 因

此基于单目 RGB 图像的三维物体跟踪算法成为跟

踪 算 法 研 究 的 热 点 . 本 文 将 重 点 介 绍 基 于 单 目

RGB 视频的三维物体跟踪算法. 

三维物体跟踪算法根据优化位姿时的约束条

件可以分为基于特征点的算法、直接法、基于边缘

的算法、基于区域的算法、基于显式特征融合的算

法以及基于学习的算法 . 本文首先对三维物体跟

踪的理论基础进行介绍, 然后分别介绍相关算法. 

1  三维物体跟踪理论基础 

本节将介绍三维物体跟踪中的理论基础 , 包

括相机模型、位姿参数化与位姿求解. 

1.1  相机模型 
对于世界坐标系下的三维模型点 w w[ , ,X YX  

T
w ]Z , 其对应的齐次坐标为 T

w w w[ , , ,1]X Y ZX . 

使用针孔相机模型对其投影可以得到该点的像素

坐标 T
p p[ , ]u vu 和齐次坐标 T

p p[ , ,1]u vu , 投影变

换可以表示为 3 1( ( ) )ψ  u K TX . 其中, 函数 ( )ψ X  

T
w w w w[ / , / ]X Z Y Z 能够将相机坐标转换至图像坐

标; 3 3K 表示相机内参, 可以预先标定; 3 1( ) 

表示取矩阵的前 3 行第 1 列; 
T 1

 
  
  0

R t
T  SE(3)

表示物体位姿 , 其将世界坐标系映射到相机坐标

系 . 其 中 , SO(3)R 表 示 旋 转 矩 阵 ; t =  
T 3 1[ , , ]x y zt t t  表示平移向量; SO(3) 表示特殊正

交群; SE(3) 表示特殊欧几里得群. 

1.2  位姿参数化 
刚性三维物体跟踪的位姿可以有多种表示方

式, 其中平移多用平移向量 t 表示, 旋转的表示方

式则有欧拉角、李代数和四元数等. 李代数具有求

导的简洁性, 常被用于位姿的表示.  

SE(3) 对应的李代数 (3)se 为定义在 6 1 上的

向 量 , 即 6 1 4 4ˆ(3) ,        
  




 se


 


. 其 中 , 

̂ 为李代数  对应的反对称矩阵 . 李代数  的具

体形式为
T

1 2 3 1 2 3, , , , ,     
 

      
 





. 其中, 三

维 向 量 T
1 2 3, , (3)      so 是 SO(3) 对 应 的 李

代数 , 用于表示旋转 ; 三维向量
T

1 2 3, ,      用

于表示平移 . 位姿 T 通过对数映射 ln( ) 可以得到

 的反对称矩阵 ˆ ln( ) T . 通过对  的反对称矩

阵 ̂ 进 行 指 数 映 射 exp( ) 可 以 获 得 物 体 位 姿

ˆexp( ) T . 关于李代数详细的推导及数学证明可

以参考文献[4-6]. 

1.3  位姿求解 
三维物体跟踪的主要流程如图 1 所示, 给定物

体的三维 CAD 模型、初始位姿及当前帧图像, 三

维物体跟踪通过优化初始位姿得到当前帧位姿. 

传统的三维物体跟踪的位姿求解可以等价为

求解当前帧与参考帧(通常情况下为上一帧)之间

的对应关系. 基于特征点匹配的算法求解特征点之

间的对应关系 , 基于边缘的算法通常求取前景边

缘点与投影轮廓点之间的对应关系 , 基于区域的

算法求解前景投影轮廓与当前帧最佳分割之间的 
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图 1  三维物体跟踪的主要流程 

 
对应关系, 直接法则求解前景点之间的对应关系. 

在李代数的表示下, 帧间位姿增量的能量函数为 

1 1arg min ( ) arg min( , , , )
t t

t t t - t t- tE
 

    P P


    . 

其中, 1tP 为上一帧中提取的点或三维模型的投影

点; tP 为当前帧中提取的点或待求解点; 1t 为上

一帧位姿(初始位姿); t 为当前帧相对于上一帧

的位姿增量. 三维物体跟踪是一个非线性优化问题, 

可以通过随机梯度下降法、L-M 算法以及高斯-牛顿

法等对位姿增量进行求解. 求得位姿增量后, 对位

姿进行更新 ˆexp( )t  TT  , 即完成对当前帧的跟

踪. 基于跟踪结果可以完成一些增强现实应用.  

2  三维物体跟踪的评估方法 

三维物体跟踪算法的重要评估指标是速度和

精度, 一般要求算法速度能够达到 30 FPS, 对于有

强实时要求的场景, 要求算法能够达到 60 FPS. 目

前有多个数据集及评估指标用于评估三维物体跟

踪算法 . 本节将对三维物体跟踪算法常用的数据

集及评估指标进行介绍. 

2.1  数据集 
2.1.1  RDOT 数据集 

RDOT 数据集[7]是一个合成数据集, 包含 6 个场

景和 27 个物体, 并在正常图像的基础上增加了光照

变换、噪声、运动模糊和遮挡. 视频分辨率为 720×480

像素, 共计 1 603 800 帧图像. 该数据集的优点是物

体数量丰富, 并且存在半透明、高光材质的物体; 此

外, 该数据集场景丰富, 包括室内场景和室外场景. 

缺点是该数据集是合成数据集, 完全由渲染得到. 

2.1.2  Choi 数据集 

Choi 数据集[8]是一个点云数据集, 包含 4 个物

体, 4 个渲染序列, 共 4 000 帧图像, 图像分辨率为

640×480 像素. 该数据集的优点是它为 RGB 图像

提供了准确的点云数据; 缺点是物体数量较少、运

动模式较为单一、图像序列较少, 且背景较为简单.  

2.1.3  RBOT 数据集 

RBOT 数据集 [9]是一个半合成数据集 , 包含

18 个物体, 4 个场景(常规、动态光照、噪声以及遮

挡), 共计 72 个序列, 每个序列有 1 000 帧用于测试

的图像, 图像分辨率为 640×512 像素. 该数据集的

背景为真实场景, 通过渲染得到前景物体, 物体的

运动速度较快 . 它是当前三维物体跟踪最常用的

测试数据集, 其优点是它包含了较多数量形状、纹

理各异的物体, 视频序列中存在复杂的背景, 并且

每个视频序列存在 4 种变换, 包含具有挑战性的场

景. 其缺点是它的前景物体由渲染得到, 和真实环

境的光照并不一致; 同时各个物体的运动轨迹单

一, 所有物体共享一组运动轨迹; 此外, 该数据集

的场景也比较单一. 

2.1.4  OPT 数据集 

OPT 数据集[10]是一个真实的数据集, 包含 6 个

物体, 552 个用于三维物体跟踪测试的视频序列, 视

频分辨率为 1 920×1 080 像素, 共有 79 968 帧图像;

它们是在不同的光照环境下 , 利用机械臂手持相

机以不同运动路径、不同速度拍摄的. 该数据集的

优点是其数据由实拍获得; 缺点是背景简单, 并且

运动路径受限于机械臂的活动范围.  

2.1.5  YCB-Video 数据集 

YCB-Video 数据集 [11]是一个真实的数据集 , 

包含 21 个物体, 92 个视频序列, 图像分辨率为

640×480 像素. 物体在视频中保持与场景的静止, 

并 有 一 些 自 然 噪 声 . 该 数 据 集 中 的 视 频 序 列 由

RGB-D 相机在室内拍摄得到, 场景由 21 个物体中

的 3~9 个物体搭建获得. 该数据集的优点是数据由

实拍获得, 并且物体以及场景多样化. 缺点是真实

位姿的标注误差较大.  

2.1.6  BCOT 数据集 

BCOT 数据集 [12]是一个实景拍摄的数据集 , 

包含 20 个物体及 22 个场景, 图像总数量达 126 000

帧, 包括室内场景和室外场景, 其中一部分数据为

双目数据, 图像分辨率为 640×512 像素. 物体的真

实位姿通过双目跟踪算法 [12]获得, 标注的平移误

差在 2 mm 以内. 该数据集的优点是数据由实拍获

得, 且物体和场景多样化, 很好地反映了现实世界

的场景; 同时, 该数据集包含有光照变换和遮挡, 

且含有双目数据; 此外, 物体的运动轨迹多样, 在

不同视频序列中, 物体相对于相机的运动均不同. 

缺点是相对于渲染数据集而言, 位姿真实值略有误

差. 上述 6 个数据集的部分场景如图 2 所示. 
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a. RDOT 数据集 

    
b. Choi 数据集 

    
c. RBOT 数据集 

     
d. OPT 数据集 

     
e. YCB-Video 数据集 

     
f. BCOT 数据集 

 

图 2  三维物体跟踪常用数据集部分示例展示 
 

2.2  评估指标 
2.2.1  n cm/n° 

n cm/n°是三维物体跟踪中最常用的评估指标. 

当前帧跟踪结果平移误差不超过 n cm, 且旋转误

差不超过 n°即认为跟踪成功, 否则认为跟踪失败, 

然后读取位姿真值并重新初始化 . 跟踪结束后统

计跟踪成功的帧所占的比例, 即为跟踪精度. 最常

用的指标为 5 cm/5°, 此外还有 2 cm/2°, 1 cm/10°等. 

平移误差 te 和旋转误差 re 的计算方式分别为  

t 2
ˆe  ‖ ‖t t , 

 T

r
ˆtrace 1arccos
2

e
    
 

R R . 

其中, R 和 t 为真实位姿; R̂ 和 t̂ 表示估计值. 

2.2.2  平均距离 

平均距离(average distance, ADD)指标评估模
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型上的点在估计的位姿和真实位姿下的平均距离

误差, 即 

2
1 ˆ ˆADD ( ) ( )

M
m 

   ‖ ‖
X

RX t RX t . 

其中, M 为三维模型上所有点的集合; m 为三维模

型上所有点的数量; X 为三维模型上的点. 

2.2.3  平均最近点距离 

平均最近点距离(average closet point distance, 

ADD-S)指标多用于评估对称物体, 其评估三维模

型上的点在真实位姿下与对应的最近点之间的平

均距离, 即  

   2

1

2
2

1 ˆ ˆA .DD S min M
M

m 


     X
X

R Rt X tX1  

其中, X1 和 2X 为三维模型上的点.  

3  三维物体跟踪算法 

如前所述 , 三维物体跟踪算法可以分为基于

特征点的算法、直接法、基于边缘的算法、基于区

域的算法、基于显示特征融合的算法, 以及基于学

习的算法. 近年来, 多种基于边缘和区域的算法在

精度和速度方面都取得了很好的效果 , 是较为主

流的算法 . 基于特征融合的算法使用多种特征提

供对位姿的约束, 也取得了很高的跟踪精度. 基于

学习的算法近年来逐渐成为三维物体跟踪的一个

重要方向, 但其精度和速度尚不及传统算法.  

3.1  基于特征点的算法 
基于特征点的三维物体跟踪算法以显著特征

点作为基础 , 建立二维图像点和三维空间点的对

应关系, 并通过求解此关系解算物体的位姿. 常用

的求解方法有直线线性变换[13], EPnP(efficient per-

spective-n-point)[14] 和 UPnP(unified perspective-n-

point)[15]等.  

早期的一些基于特征点的算法不使用三维模

型 , 而是以预先标定位姿的多幅二维图像作为先

验. Kato 等[16]在物体上预先设置标记物, 使得标记

物与待跟踪物体之间保持相对静止 , 在图像中检

测标记物的顶点 , 并根据标记物特殊的编码特征

确定二维点与空间三维点的对应关系 . 因为需要

设置标记物, 并且标记物需要始终出现在视野中, 

所以会对环境产生侵入 , 具有很大的局限性 . 之

后, 特征点检测和特征描述技术的不断发展 [17-19], 

使得不借助标记物, 只借助物体上鲜明的纹理提供

的关键点进行跟踪成为可能[20-23]. Neumann 等[23]使

用检测得到图像特征点的描述子, 对 2 帧图像之间

的特征点进行匹配 , 并通过随机抽样一致性去除

外点, 进而计算 2 帧之间物体相对相机位姿的增

量, 计算当前帧物体的位姿. 

以三维模型作为先验的算法 [24-25]使用待跟踪

物体的三维模型上的固定特征 , 将其投影到二维

图像上, 以消除长序列跟踪带来的漂移问题; 通过

最小二乘拟合得到跟踪物体的位姿 , 但优化位姿

时有可能陷入局部极值. 离线相机配准的发展, 使

得能够对图像之间的特征点进行全局的集束约束, 

可以获得高精度的地图定位 , 这给三维跟踪带来

了新的思路, Vacchetti 等[26]使用集束约束选取关键

帧的方法消除跟踪过程中出现的漂移和抖动. 

同时 , 有些工作通过改进特征点检测的精度

来改善三维物体跟踪的精度 [27], 也有一些工作 [28]

通过改进描述子的计算量提高三维物体跟踪的速

度 . 基于特征点的算法十分依赖待跟踪物体的纹

理特征, 因此其难以应对无纹理或弱纹理的物体. 

3.2  直接法 
直接法基于短时颜色一致性假设 [29], 该假设

认为短时间内 2 帧图像上对应点的颜色是不变的, 

因此它可以用于寻找 2 帧图像上点之间的对应. 最

简单的位姿求解形式为 

2
1

1

arg min ( )

   arg min ( ( ) ( ( ))) .
n

t i t i
i

E

I I




 

   

  u u





 

  

其 中 , 1( )t iI  u 为 上 一 帧 中 像 素 iu 的 灰 度 值 ; 

( ( ))t iI u 为当前帧中待寻找的对应像素处的灰度

值 ; ( )E  取得最小值时 , 即可获得当前帧的位

姿 . 直接法优化得到的当前帧与上一帧之间点的

一组对应如图 3 所示.  
 

  
 a. 上一帧的点  b. 对应的当前帧上的点 

图 3  直接法优化得到的相邻 2 帧间点的一组对应点 

 

早期的一些算法利用灰度值差的平方来计算

能量函数, 但在实际场景中, 图像容易受到光照变
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化的影响, 导致短时一致性假设不够准确. 对于非

朗伯表面或镜面反射, 该假设也难以成立. 因此 , 

一些算法 [30-31]为像素的灰度信息添加了额外的约

束项 , 还有一些算法则致力于建立对像素更鲁棒

的特征表示. Crivellaro 等[32]提出了描述子场, 这

是一种稠密的描述子 , 在每个像素处计算一个局

部描述子, 是对像素的一种向量描述. 与像素的颜

色描述相比, 该描述子对光照变化更加鲁棒. Seo

等 [33]在朗伯假设下, 采用物体的表面法向量刻画

像素值的变化 , 并提出了一个受约束的目标函数

以减小积累误差.  

与基于特征点的算法相比 , 在前背景具有明

显差异时 , 直接法能够跟踪无纹理或弱纹理的物

体. 但是直接法容易受到光照变化的影响, 会产生

积累误差, 同时其忽略了前景物体的边缘信息. 

3.3  基于边缘的算法 
对于无纹理或弱纹理物体 , 显著的纹理特征

难以获取 , 三维模型的投影轮廓因此成为更为可

靠的信息 . 基于边缘的三维物体跟踪算法是解决

无纹理或弱纹理物体跟踪的重要算法之一 . 此类

算法利用上一帧的位姿信息 , 将三维模型投影至

当前帧的图像上 , 通过最小化三维模型投影轮廓

点与图像前景边缘点的差异来优化位姿.  

Lowe[34]将图像中的边缘点连为线段, 寻找其

与三维模型投影轮廓线段的对应 , 进而通过最小

化二者的欧几里得距离求解位姿 . 该算法的准确

度严重受到线段之间对应关系准确率的影响 , 且

只适用于规则的多边形物体. Klein 等[35]提出了基

于粒子滤波的跟踪算法 , 粒子滤波的使用对排除

干扰的边缘线段和估计边缘相似度具有积极作用, 

对复杂形状的三维物体的跟踪更加鲁棒.  

Harris 等 [36]提出了首个能够达到实时的三维

物体跟踪算法 , 其首先利用初始位姿将模型上的

可见三维点投影到二维图像上 , 然后在投影轮廓

点的法向上寻找对应的图像边缘点 , 通过二维图

像点和三维模型点的对应关系 , 并使用最小二乘

法迭代计算出物体的位姿 . 但当在三维模型投影

轮廓附近存在噪声时 , 算法可能会产生错误的匹

配, 导致位姿求解的错误.  

Wang 等[37]采用构建图模型解决杂乱环境中三

维模型投影轮廓和图像中候选边缘之间的配准问

题 , 并利用动态规划寻找能够最大概率分割背景

且相邻连续的点 , 将其作为物体的边缘点 . Wang

等 [38]提出一种边缘距离场, 隐式地寻找投影轮廓

点与前景边缘点的对应 , 直接最小化二者的欧几

里得距离求解位姿 , 并使用粒子滤波预测位姿初

值, 以避免落入局部极小值. Wang 等[39]提出了一

种应对遮挡和快速移动物体的三维跟踪算法 , 通

过三维模型投影轮廓点及图像前景边缘点的法向

差异计算边缘一致性分数 , 并将一致性分数融入

到粒子滤波中, 以减少外点的影响. Huang 等[40]使

用颜色信息过滤三维模型投影轮廓附近的噪声边

缘, 以更好地区分前景和背景; 通过联合优化边缘

距离和颜色相似度 , 解决了杂乱环境和遮挡情形

下的实时跟踪问题 , 并把该算法扩展到存在相互

遮挡的多目标跟踪上. Sun 等[41]根据角点检测得分

对三维模型投影轮廓进行分割 , 并在轮廓梯度方

向上匹配图像前景边缘, 然后使用 PnP (perspec-

tive-n-point)求解物体位姿 , 该算法有效地优化了

在杂乱背景中对物体的跟踪. Dong 等[42]提出了基

于数学分析模型的优化算法 , 并提出了边缘点自

适应权重的算法 , 以解决跟踪过程中的遮挡和边

缘不清晰的问题, 提高了跟踪的整体表现. 

Tian 等[43]使用颜色统计模型计算前景的概率

图 , 利用一种长搜索线结构在概率图上对物体的

位移进行搜索 , 它在帧间大位移的情况下具有明

显的优势 . 同时该文指出三维物体跟踪算法的失

败主要源于平面外旋转 , 因此其对物体的旋转预

先进行搜索, 然后进行优化. 该算法取得了很高的

精度, 同时它在跟踪前进行了多种预计算, 具备很

好的实时性. 

基于边缘算法的稳定性受图像中提取的边缘

质量的影响, 在物体纹理丰富或者背景杂乱时, 会

受到较多无关边缘的影响 , 可能会造成物体跟踪

失准. 

3.4  基于区域的算法 
基于区域的算法同时进行对当前帧图像前背

景的分割及位姿估计 , 能最优分割前背景的曲线

即物体在最优位姿下的投影轮廓 . 早期的一些算

法[44-46]通常是通过对物体显式分割[47]得到其轮廓, 

然后进行位姿的优化.  

图像分割的过程时间开销很大 , 因此上述算

法难以达到实时 . 后来的一些算法不再进行显式

的分割 , 而是使用像素级后验概率对前背景进行

隐式分割. 像素的后验概率, 即像素属于前景和背

景的概率, 需要通过统计分割模型来进行计算, 因

此良好的统计分割模型是该类算法的关键. 

Osher 等 [48] 提 出 使 用 像 素 级 后 验 概 率 的

PWP3D 算法, 对图像中前景和背景中所有像素点

的颜色进行统计, 并建立全局的颜色直方图, 据此
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可以计算给定像素点属于前景或背景的后验概率. 

同时 PWP3D 使用水平集函数[49]建立物体投影轮

廓与前背景区域之间的关系 . 水平集函数是闭合

曲线的隐式表示 , 隐式地将一条曲线定义为其零

水平集. 对于二维闭合曲线 C, 有  

 2 ( ) 0  ∣C u u . 

其中, u 表示图像上的像素点; ( )  表示有向距离

场函数, 即 
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近的轮廓点的欧几里得距离 ;  f 表示前景区域 ; 

 b 表示背景区域. 通过能量函数可以将采样像素

点与其前背景概率进行统一, 能量函数为 
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其中, ( )H  表示光滑函数; fP 和 bP 分别表示像素

点属于前景和背景的后验概率. PWP3D 使用梯度

下降法来对位姿进行迭代求解 , 然后再更新统计

分割模型. PWP3D 利用 GPU 进行了加速, 是首个

达到实时的基于区域的三维物体跟踪算法. 但是, 

PWP3D 使用的全局统计分割模型难以刻画图像前

景边缘附近的精细信息 , 且在全局对颜色进行统

计会向直方图中加入许多价值不高的信息 , 造成

时间上的浪费. 此外, 其使用的梯度下降求解算法

收敛精度不高. 

如图 4 所示, Tjaden 等[9,50-51]采用高斯-牛顿法

来求解物体位姿, 其收敛性更好, 且对旋转具有更

好的鲁棒性. Tjaden 等[9,51]对三维模型点进行投影, 

并对以投影轮廓点为圆心、半径为 r 的圆形区域内

的像素颜色值进行统计, 建立颜色直方图, 计算统

计分割模型. 

颜色直方图的数量往往可达数千个 , 但是出

于实时性的考量, 在进行一次迭代后, 只有一部分

颜色直方图会得到更新. 此外, Tjaden 等[9]将能量

函数重写为非线性最小二乘的形式, 使用高斯-牛

顿法进行迭代具有很好的收敛性; 并且其在进行

位姿优化时采用由粗糙到精细的策略建立图像金

字塔, 在图像金字塔上逐层进行迭代优化. 即首先

在 1/4 分辨率的图像上迭代优化 4 次, 然后在 1/2

分辨率的图像上迭代优化 2 次, 最后在原图像上迭

代优化 1 次. Tjaden 等[9]算法取得了很好的跟踪效 

 

图 4  局部统计分割模型[9] 
 

果, 但是对相似颜色、噪声和遮挡等场景仍然不够鲁

棒; 同时其颜色直方图也存在更新不及时的问题. 

在极坐标的表示下, Zhong 等[52]对三维模型投

影轮廓周边数个局部扇形区域内的像素颜色值进

行统计, 建立了局部概率分割模型. 与 Tjaden 等[9]

算法中的统计分割模型相比 , 这种扇形统计分割

模型的个数大大减少 , 但是由于每个扇形分割模

型需要统计的像素点的数量多 , 其计算速度并没

有得到显著的提升 . 其所建立的扇形统计分割模

型如图 5 所示.  
 

 

图 5  扇形统计分割模型[52] 
 

扇形统计分割模型的一个优点是其中每个统计

分割模型都可以得到及时更新. 此外, Zhong 等[52]采

用了边缘距离场 [38]的策略来处理遮挡, 与 Tjaden

等[9]算法相比, 其对遮挡具有更好的鲁棒性. 

Huang 等 [53]采用了一种搜索线结构, 在三维

投影轮廓点上沿法线方向建立搜索线 . 在搜索线

上采样投影轮廓附近的像素点 , 并利用采样点颜

色的后验概率对能量函数进行逐像素加权 , 能够
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完成像素权值的自适应调整. 该算法对遮挡、相似

颜色具有较好的鲁棒性. 

Stoiber 等[54-55]提出的 RBGT[54], SRT3D[55]算法

建立全局的统计分割模型. 这 2 种算法提出了一种

对应线的结构 , 在三维物体投影轮廓点上建立沿

法向的对应线, 利用后验概率来计算对应线上点的

前背景概率, 并基于对应线结构进行位姿的优化求

解, 其所建立的不同尺度的对应线如图 6 所示. 
 

 

图 6  RBGT[54]和 SRT3D[55]算法中的对应线 

 
为了加速计算, RBGT 和 SRT3D 算法将对应线

上相邻的点组成片段, 并映射至尺度空间, 再以片

段为单位进行计算 . 三维物体跟踪实时性的一个

主要瓶颈是对三维物体的渲染及渲染结果在 GPU

和 CPU 之间的传输. RBGT 和 SRT3D 算法采用了

一种预渲染的方式, 在跟踪开始之前, 从不同的视

角渲染数千个三维物体的模板; 在跟踪过程中根

据当前位姿读取最接近的模板以进行后续优化 . 

这种方式极大地提高了三维物体跟踪的速度, 这 2

种算法在单核 CPU 上可以达到 1 000 FPS. RBGT 和

SRT3D 算法另一个重要的改进是改进了光滑函数, 

使得能量函数符合高斯分布, 因此使用高斯-牛顿

法迭代可以在一步之内收敛. 同时, 高斯-牛顿法

中增加了吉洪诺夫正则项 , 对能量函数的优化更

加稳定. RBGT 和 SRT3D 算法每处理一帧图像迭代

14 次, 未使用图像金字塔的迭代方式.  

Wang 等[56]延续了 SRT3D 的优化策略, 并进一

步处理了位姿快速变化的情形. 其改进了 SRT3D

的模板索引方式 , 使用球面网格索引的算法对初

始位姿进行搜索; 然后基于该初始位姿实时渲染

模 板 并 优 化 该 位 姿 , 以 提 升 最 终 的 跟 踪 精 度 . 

Stoiber 等[57]提出的 ICG 算法, 进一步利用深度信

息将深度约束加入至能量函数 , 取得了更好的跟

踪效果 . 由于预渲染的策略在进行位姿优化时不

再对模型进行渲染 , 无法找到相邻帧上局部投影

点对应的唯一的三维模型点 , 因此无法对局部分

割概率模型进行更新 , 需要使用全局分割概率模

型. 这是预渲染策略的一个弊端.  

基于区域的算法对杂乱背景、快速运动等场景

具有较好的鲁棒性, 但当前背景颜色相似时, 容易

跟踪失败. 在图像含有较多噪声, 如在 RBOT 数据

集的噪声场景下 , 基于区域的算法跟踪精度会有

一定程度的降低. 

3.5  基于显式特征融合的算法 
一些三维物体跟踪算法使用多种特征来进行

约束 , 并在能量函数中进行了显式地融合 . 如使

用了区域约束和光度约束的算法[58]、使用区域和

特征点约束的算法[59]以及使用区域约束和边缘约

束的算法 [60-61]等 . 与基于单种特征约束的跟踪算

法相比 , 使用多种特征约束可以提升跟踪算法的

鲁棒性.  

Zhong 等[58]结合了基于区域的算法和直接法,  

对前景边缘附近局部带状区域内的像素颜色进行

统计, 并计算统计分割模型, 该模型的数量较少 , 

一般为几个或十几个 . 利用统计分割模型可以为

位姿求解提供区域约束, 并使用梯度描述子场 [32]

提供光度约束 . 其能量函数为基于区域的能量函

数和直接法的能量函数的加和, 即 

 1 region 2 directE E E    (1) 

其中 , 1 和 2 表示权重系数 ; regionE 表示区域约

束下的能量函数; directE 表示直接法约束下的能量

函数. 该算法获得了更加稳定的跟踪效果, 但是对

跟踪精度的提升有限. 

Li 等[60]同时利用了边缘约束和区域约束, 将

采样像素点的区域划分为多个子区域 , 分别计算

子区域中边缘约束和区域约束的权重, 能够使得 2

类约束起到互补的作用. 其能量函数的形式与式(1)

类似.  

基于多特征的算法往往需要对一些超参数进

行手动设定, 以达到较好的跟踪效果, 这是该类算

法的一个缺点. 

3.6  基于学习的算法 
基于学习的算法采用数据驱动的方式 , 建立

输入图像和位姿之间的映射关系 , 达到三维物体
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跟踪的目的. Tan 等[62]提出了基于随机森林的模板

跟踪的算法 , 使用预先密集采样多视角下的三维

物体的图像数据对随机森林进行训练 . 这种策略

对遮挡有更好的鲁棒性 , 但跟踪的速度达不到实

时性的要求. Tan 等[63]提出了联合学习器和优化器

的随机森林的算法 , 提高了基于学习的算法的实

时性. 但这 2 种算法都是基于 RGB-D 数据的跟踪

算法, 在使用场景上受到限制. 

随着深度学习技术的发展 , 其在图像方向上

的应用日渐成熟 , 使得基于图像获得三维信息的

能力得到增强. Manhardt 等[64]提出了基于深度学

习跟踪的策略, 在输入图像和三维物体投影所得图

像中, 通过网络提取低级和高级特征, 并估计 2 帧

之间的相对位姿, 以完成三维物体跟踪. Li 等[65]提

出了 DeepIM 网络, 利用初始位姿将三维模型渲染

成二维掩模以及对应的彩色前景图 , 然后与当前

帧进行匹配来计算位姿 . 为避免前景过小而难以

提取有用的特征 , 该算法首先分割出当前帧图像

中前景所在的矩形区域, 然后将此区域放大. 该算

法同时提出一种迭代网络 , 循环迭代进行位姿估

计以不断减小当前帧的位姿误差. 然而, 大量卷积

的使用, 导致该算法实时性很差, 这在多物体位姿

估计时尤其明显. Iwase 等[66]借助传统算法优化解

决实时性的问题 , 并提出了一种对三维物体纹理

编码的方式 , 使用网络预测输入图像和三维物体

纹理之间的对应关系, 进而用高斯-牛顿法优化得

到相对位姿. Xu 等[67]提出了一种编码方式应对遮

挡, 提高了算法的鲁棒性.  

基于学习的算法具有更强的特征提取能力 , 

对复杂场景例如噪声场景也展现了更好的鲁棒性.

但是, 基于学习的算法需要大量的数据驱动, 使得

其泛化性能不及传统算法; 同时由于网络层数较

深, 因此通常很难达到实时性的要求. 

4  其他相关算法 

除上述三维物体跟踪算法之外 , 还有一些与

之类似的算法都能够对三维物体的位姿进行估计. 

4.1  类级别 6D 位姿估计 
Wang 等[68]创建了标准物体坐标空间(normalized 

object coordinate space, NOCS), 定义了类级别 6D

位姿和尺度估计问题, 并提供了基于 NOCS 的类

级别位姿估计数据集 , 可对类级别未见过的实例

物体进行位姿估计. Tian 等[69]提出了类先验模型的

概念, 并提出了“类先验+形变场+对应矩阵”的位姿

估计框架, 成为之后类级别位姿估计任务的主流框

架. 后来的许多工作, 如 Chen 等[70]和 Lin 等[71]都基

于文献[69]进行了改进, 同时进一步提出了提升类

级别位姿估计任务的各项指标. Wang 等[72]通过跟

踪 RGB-D 视频中的关键点, 提出了一种基于 6D

位姿锚点的类别级关键点跟踪器. Weng 等[73]通过

对点云进行规范化, 分别对尺度、旋转和位移进行

直接回归来估计帧与帧之间的相对位姿. Wen 等[74]

通过关键点匹配来估计帧之间的粗略位姿 , 然后

通过位姿图优化和关键帧内存池机制来得到精确

位姿 . 类级别位姿估计在单帧位姿估计任务上取

得了一定的发展 , 然而对于许多在时间上连续的

机器人应用 , 如即时反馈控制系统和增强现实应

用, 连续的位姿跟踪会更有帮助. 

4.2  基于单帧的位姿估计 
基于单帧的位姿估计不需要初始位姿的先验, 

其通常需要在图像中进行全局搜索 , 因此实时性

不如三维物体跟踪算法 . 早期的单帧位姿估计主

要基于模板匹配, 如 LineMod[75-77]算法. 目前的主

流算法为基于深度学习的算法, Xiang 等[11]提出的

PoseCNN, Peng 等[3]提出的 PVNet, 以及 Su 等[78], 

Xu 等[79]提出的算法, 其位姿估计精度较之传统算

法有较大的提升.  

三维物体跟踪算法估计的是连续帧中物体的

位姿 , 而基于单帧的位姿估计可以估计离散帧中

物体的位姿, 不需要初始位姿作为先验. 对于三维

物体跟踪而言, 初始位姿是非常强大的先验, 它能

够大大缩小位姿搜索的空间 , 有利于物体位姿的

优化. 因此在连续帧的位姿估计中, 三维跟踪算法

的精度和实时性要超过基于单帧的位姿估计算法. 

与此同时 , 基于单帧的位姿估计可以帮助三维物

体跟踪算法从错误的位姿中恢复 , 这是两者结合

的一个重要应用. 

5  三维物体跟踪算法在 RBOT 数据集上的 
   跟踪结果 

RBOT 数据集自提出以来, 已成为三维物体跟

踪算法最通用的测试数据集 . RBOT 数据集中形

状、纹理各异的物体, 以及 4 种不同的场景可以涵

盖大部分跟踪场景, 因此在 RBOT 数据集上的测

试结果具有很重要的参考意义. 近年来, 许多跟踪

精度较高的算法都在 RBOT 数据集上进行了测试, 

部分算法在该数据集上的测试结果如表 1 所示, 表

中所用的精度评估指标为 5 cm/5°.  
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表 1  RBOT 数据集上各算法在不同场景下的 
 跟踪精度对比         % 

场景 
算法 

常规 动态光照 噪声 遮挡 
平均精度

文献[51] 67.0 67.0 40.6 57.5 58.0 

文献[9] 79.9 81.2 56.6 73.3 72.8 

文献[58] 80.8 79.0 61.6 74.1 73.9 

文献[52] 82.7 81.3 63.6 78.4 76.5 

文献[40] 86.9 87.3 65.0 83.6 80.7 

文献[54] 90.0 90.6 71.5 85.6 84.4 

文献[61] 77.0 79.3 59.2 71.2 71.7 

文献[60] 85.8 86.7 71.4 80.3 81.1 

文献[41] 88.1 88.8 80.5 85.1 85.6 

文献[53] 89.9 90.7 69.6 88.9 84.8 

文献[59] 85.5 84.1 63.5 77.6 77.7 

文献[55] 94.2 94.6 81.7 93.2 90.9 

文献[56] 94.6 95.2 83.1 93.6 91.6 

文献[43] 95.2 95.4 83.2 94.9 92.2 

 
SRT3D[54]算 法得益于 其 所提出的 光 滑函数 , 

取得了很高的跟踪精度 . 该光滑函数能够使得能

量函数符合高斯分布. Huang 等[53]利用边缘信息对

能量函数加以约束 , 也取得了很好的跟踪效果 . 

Tian 等[43]分析了三维物体跟踪失败的情况大多来

自平面外旋转, 因此对旋转进行了预搜索, 进而执

行位姿优化, 也取得了很高的跟踪精度. 

6  总结与展望 

三维物体跟踪近年来在实时性和准确性上取

得了较大的提高 , 并应用于越来越多的实际场景

中. 其中, 基于边缘和区域的算法逐渐成为近年来

的研究热点 , 能量函数由梯度下降法进行优化发

展至由高斯-牛顿法进行优化; 利用光滑函数使得

能量函数符合高斯分布, 有利于优化的进行. 统计

分割模型由全局模型逐渐发展为局部分割模型 , 

局部模型具有更好的统计结果. 预渲染、预计算等

技术使得三维物体跟踪的实时性产生了巨大的飞

跃, 但是预渲染技术的应用需要使用全局模型, 是

其弊端之一 . 基于边缘的算法也取得了长足的进

展, Tian 等[43]结合了统计分割模型, 并专门对平面

外旋转进行了搜索, 取得了很高的跟踪精度. 多种

特征或约束进行结合是提高跟踪精度的一个重要

策略, 如区域特征和边缘特征的结合, 基于区域的

算法和直接法的结合等.  

基于学习的三维物体跟踪在实时性和准确性

上还无法媲美传统算法, 且训练耗时, 泛化性相比

传统算法也较差, 这些是需要解决的问题. 由于深

度学习技术强大的特征提取能力 , 因此其有很大

的发展空间, 特别是在有噪声的场景下, 基于学习

的算法具有较大的优势. 基于学习的方法与传统方

法相结合进行优势互补, 是未来的一个发展趋势. 

三维物体跟踪具有确定动态物体的位姿变化

的能力, 在三维模板模型的约束下, 通常对于无纹

理或弱纹理物体具有快速准确的跟踪能力 , 这对

于在工业场景中孪生被操作对象的运动变化提供

了工具, 是物体数字孪生的重要基础. 与其他的一

些任务如 SLAM 和手势识别等相结合, 以及如何

在复杂场景中, 大规模地捕获这些运动变化, 是三

维物体跟踪的重要研究方向.  

三维物体跟踪同样面临诸多挑战 , 如在物体

或相机快速运动产生模糊时 , 前景的轮廓难以被

准确提取; 在前背景颜色相似以及传感器噪声存

在时, 统计分割模型的效果会下降; 在前景物体被

大面积遮挡时, 难以提取足够可靠的轮廓; 此外, 

无纹理对称物体的跟踪仍是一个难点 . 上述问题

会导致三维物体跟踪算法的精度下降甚至跟踪失

败 . 三维物体跟踪算法目前仍需要研究者不断改

进, 以使得其以更高效、鲁棒的方式出现在人们的

生活应用中. 
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