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摘要 类别级物体6维(6 Dimensions, 6D)姿态估计旨在预测来自类别已知的未见过目标实例的6D位姿和尺寸数

据, 这要求模型对各种形状的物体实例具有强大的类内泛化能力. 尽管许多先前的方法都试图提高学习类内变化

较大目标特征的能力, 但它们过于强调逐点稠密特征的学习或逐点坐标预测, 而缺少对目标整体几何特征和结构

的学习, 导致此类方法对具有显著形状变化的未见过目标实例以及存在遮挡场景姿态估计的泛化性能较差. 为了

解决此问题, 我们提出了一种基于关键点增强的类别级物6D姿态估计方法. 该方法首先通过双模态分离跨模态

注意力机制以及自适应权重融合的方式, 构建实例自适应关键点检测模块, 来学习一组稀疏关键点, 以表示实例

的整体概略结构信息; 其次通过自适应动态邻域构建、线性和正弦位置编码以及多头注意力机制, 并通过条件归

一化整合全局特征的方式, 构建感知特征聚合模块, 从而自适应地学习当前目标实例关键点的局部和全局特征.
关键点学习模块可以充分考虑和挖掘不同模态的信息, 以有效学习未见过实例的关键结构和概略信息. 特征聚合

模块在关键点的基础上动态自适应地构建关键点局部和全局几何信息, 从而学习未见实例的几何信息, 提高对未

见实例几何和结构信息的学习能力, 以及对未见目标实例姿态估计的泛化能力. 在REAL275和CAMERA25数据

集上大量的实验结果表明, 所提出的关键点增强方法性能优异.
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1 引言

物体6维(6 Dimensions, 6D)姿态估计旨在从输入

图像(RGB/RGB-D)中预测物体的旋转、平移和大

小
[1~5]. 这项任务因其基础性以及在机器人操作和感

知
[6~8]

、AR/VR系统
[9,10]

以及整体场景理解
[11,12]

等领域

中的巨大潜力而备受关注. 为了实现物体的姿态估计,
大量的科研探索在实例级物体6D姿态估计

[13~17]
上取
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得了显著进展, 但对目标实例CAD模型的依赖阻碍了

它们对新目标实例的推广. 为了解决这个问题, 标准

化对象坐标空间方法(normalized object coordinate
space, NOCS)[1]中引入了类别级物体6D姿态估计, 其

核心方法是在不使用当前目标CAD模型的情况下估

计特定类别内未见过的物体的姿态. 本文中的方法将

在基于关键点的两阶段类别级物体6D姿态估计方法

进行深入探索.

1.1 实例级物体姿态估计

实例级物体6D姿态估计侧重于根据已知对象的

CAD模型确定其3D旋转和3D平移.该领域的现有方法

大致可分为三类: 基于直接姿态回归的方法
[18,19]

、基

于直接投票的方法
[20,21]

和通过关键点检测或像素级

3D坐标估计建立2D-3D对应的方法
[22,23]. 直接姿态回

归方法利用端到端网络从提取的视觉特征中直接预测

对象的旋转和平移参数. 直接投票方法在像素或点级

别估计候选姿势及其相应的置信度分数, 最终选择具

有最高置信度的姿势. 第三类实例级方法采用逐点或

关键点对应的方法, 通常在对象CAD模型上预先定义

一组关键点, 并检测它们在输入图像中的相应位置,
从而在CAD模型和输入图像之间建立密集的2D-3D对
应关系,然后使用透视点(perspective-n-point, PnP)算法

或最小二乘优化等算法来估计对象姿态. 其中, 基于关

键点对应的方法与我们的方法最相关. 然而, 实例级方

法需要依赖精确的CAD模型, 而我们的方法旨在自适

应地检测不同实例的关键点, 因为类别级物体6D姿态

估计任务的推理过程中无法访问CAD模型.

1.2 类别级物体姿态估计

与依赖已知CAD模型的实例级方法不同, 类别级

6D对象姿态估计旨在从预定义的对象类别中估计以

前未见过的实例的姿态和大小. 由于对象实例之间存

在大量的类内差异, 此设置本质上更加通用且更具挑

战性. 当前阶段类别级物体6D姿态估计可以大致分为

基于直接回归方法和基于点对应的方法.

1.2.1 基于直接回归的方法

直接回归方法采用单阶段方式, 旨在从输入对象

观测中提取位姿敏感的特征, 然后直接预测对象姿态.
FS-Net[24]采用3D图卷积(3D graph convolution, 3DGC)

自动编码器进行方向特征提取, 并将旋转解耦为两个

正交向量以处理对称对象. GPV-Pose[25]和HS-Pose[26]

分别通过关注几何一致性和几何结构感知来增强姿势

敏感特征提取. VI-Net[27]通过将旋转解耦为视点和平

面内分量来简化球体上的任务, 而SecondPose[3]通过

利用SE(3)一致的语义和几何特征提取进一步改进它.
直接回归方法不依赖于坐标映射过程, 使得他们可以

端到端训练, 推理速度非常快. 但是当处理未见过目

标以及类内形变较大的物体时, 直接回归方法面临较

大的挑战.

1.2.2 基于点对应的方法

为了缓解基于直接回归类方法的问题, 基于点对

应的方法首先通过显式或隐式方式建立物体在相机坐

标系和世界坐标系之间稠密点对应关系, 然后通过姿

态拟合算法计算物体姿态. NOCS[1]首先引入标准化对

象坐标空间作为共享规范表示, 以对齐给定类别中的

不同对象实例. SPD[28]
通过变形预先学习的类别形状

先验来重建当前输入实例的3D模型, 然后预测观察到

的实例点云与重建的对象点云之间的对应关系 .
GSNet[29]通过当前实例多模态特征引导类别先验, 显

式建立输入与输出空间的逐点对应关系. 后续相关工

作
[30~32]

进一步通过强化特征提取和形状先验的变形,
提高了基于先验的方法的性能和泛化能力.

然而, 该形状先验是在NOCS中针对每个类别预

先学习的一组点云. 该点云是特定类别中对象的密集

表示, 这不仅是冗余的, 而且使得网络计算成本昂贵.
此外, 形状先验在模型训练期间保持静态. 为了解决此

问题, Query6DoF[4]引入了与姿态估计网络联合优化动

态可学习查询, 使形状先验能够在训练期间动态自适

应. 此外, 无形状先验方法
[33~35]

因其改进的对各种不

可见的物体几何形状的泛化而引起了越来越多的关

注. IST-Net[33]采用隐式空间映射方法, 直接学习相机

空间和世界空间特征之间的对应关系, 而不依赖于显

式先验. CLIPose[34]利用视觉语言模型从文本和图像

中提取丰富的语义特征, 通过对比学习将它们与点云

表示对齐. SpherePose[35]利用球面HEALPix[36]网格作

为代理形状, 学习观测点与球面NOCS之间的形状无

关对应关系, 来提升类别级物体6D位姿的泛化与精

度. 然而, 当前阶段大部分基于点对应的方法主要集

中在稠密的逐点预测, 当遇到类内大形变目标时, 模
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型的泛化能力会受到较大影响. 为此, AG-Pose[2]提出

检测实例自适应关键点并建立关键点级对应关系, 以

增强针对大形变物体的鲁棒性. 虽然当前方法已经取

得了很大的进步, 但是在不同模态数据特征提取以及

动态特征构造方面仍存在问题, 导致模型泛化性不足.

1.3 本文主要研究内容

受上述讨论的启发, 我们在AG-Pose[2]的基础上,
提出了一种增强的实例自适应和几何感知关键点学习

方法, 用于类别级物体6D姿态估计. 该方法在两个核

心模块上进行了关键改进: 增强的实例自适应关键点

检测模块和动态几何感知特征聚合模块.
增强的关键点检测模块旨在更有效地自适应检测

各种实例的关键点. 与直接拼接点云和RGB特征进行

单一注意力机制不同, 我们提出了双模态分离的跨模

态注意力机制. 具体来说, 我们首先将点云特征和

RGB特征分别投影到统一的特征空间, 然后初始化一

组类别共享的可学习查询, 并将这些查询复制为两份,
分别与点云和RGB特征进行独立的跨模态注意力交

互. 每个分支都能学习到针对各自模态的实例自适应

检测器, 从而充分挖掘不同模态数据特征. 为了自适

应地平衡点云和RGB模态的贡献, 从而避免出现过度

依赖某个模态信息的问题, 我们进一步设计了自适应

模态门控单元, 根据当前特征动态生成模态权重, 并

使用门控权重对两个分支的查询结果进行加权融合,
得到最终的实例自适应检测器. 随后, 通过计算实例自

适应检测器和融合对象特征之间的余弦相似度来获得

关键点的热图. 这种双模态分离的设计使得模型能够

更好地利用不同模态的互补信息, 避免直接拼接导致

的特征混淆, 从而提升关键点检测的质量和鲁棒性.
整体流程如图1所示. 此外, 我们保留了多样性损失和

对象感知的倒角距离损失来约束关键点的分布, 并引

入了模态权重熵正则化损失和热图熵正则化损失, 进

一步提高了关键点定位的稳定性和鲁棒性.
特征生成模块旨在更有效地提取检测到的关键点

的局部和全局几何信息. 与原始方法中采用固定K近
邻和基于余弦相似度的简单注意力机制不同, 我们提

出了动态几何感知特征聚合模块. 具体来说, 为了合

图 1 (网络版彩图) Framework Overview是我们提出方法的整体流程图
Figure 1 (Color online) Framework Overview is the overall overview of our proposed method.
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并局部几何信息, 采用自适应邻域选择策略, 根据局部

点云密度自适应地确定每个关键点的邻域大小. 我们

首先计算每个关键点与所有点的距离, 基于距离分布

的5%分位数确定自适应阈值, 并计算有效邻域密度,
然后将密度归一化后映射到预设范围, 得到动态邻域

大小. 这种自适应策略使得在点云稀疏区域选择较大

的邻域, 在密集区域选择较小的邻域, 从而更好地适

应不同几何密度的场景. 为了编码局部几何关系, 我

们提出了双重位置编码机制, 将多层感知机(multi-
layer perceptron, MLP)位置编码和正弦位置编码相结

合, 既保留了学习到的几何特征, 又通过正弦编码提供

了稳定的高频几何细节表示. 在特征聚合阶段, 采用多

头注意力机制替代传统的基于余弦相似度的简单注意

力, 能够同时关注多个几何子空间, 捕获不同尺度的局

部几何模式. 为了处理动态邻域大小, 我们构造键填充

掩码来屏蔽无效邻居, 并通过残差连接和层归一化确

保特征更新的稳定性. 为了将全局几何信息注入到关

键点特征中, 我们采用特征线性调制机制, 根据点云

的全局统计信息(均值和方差)自适应地调整关键点特

征, 使得模型能够根据每个实例的整体形状和尺度自

适应地调整特征, 提高对不同几何变化的鲁棒性. 最

后, 我们整合所有关键点的全局信息, 实现局部几何

聚合和全局特征融合的两阶段特征增强.
通过对两阶段模块的增强操作, 我们的方法可以

有效地学习实例几何感知关键点, 以建立鲁棒的关键

点级别对应关系. 关键点学习模块通过双模态分离注

意力机制可以充分考虑和挖掘不同模态的信息, 以有

效学习未见过实例的关键结构概略信息. 特征聚合模

块在关键点的基础上动态自适应地构建关键点局部和

全局几何信息, 从而学习未见实例的几何信息, 提高对

未见实例姿态估计的泛化能力.
综上所述, 我们的创新点和贡献如下所述:
(1) 我们提出了增强的实例自适应和几何感知关

键点学习方法, 通过双模态分离的跨模态注意力机制

和自适应模态门控融合, 使模型可以充分感知来自不同

模态的信息, 显著提升了关键点检测的质量和鲁棒性.
(2) 我们提出了动态几何感知特征聚合模块, 通过

自适应邻域选择、双重位置编码、多头注意力机制、

特征线性调制机制以及条件归一化, 有效地将局部和

全局几何信息合并到关键点特征中, 建立了更加鲁棒

的实例特征表达.

(3) 在标准数据集上的实验结果表明, 相比其他先

进方法, 我们提出的方法在多个评估指标上均取得了

有效提升, 验证了所提出方法的有效性.

2 关键点增强的类别级姿态估计算法设计

2.1 逐点特征提取

给定RGB-D图像, 类别级物体6D姿态估计的目标

是预测给定类别物体的旋转 SOR (3), 平移 Rt 3和

大小 Rs 3. 我们使用现成的语义分割方法Mask

R-CNN[37]
从RGB图像中分割出目标对象, 然后结合目

标对象的深度数据获取当前目标的3D点云, 最后将目

标对象对应的RGB图像和3D点云作为模型的原始输

入. 对于两种模态的输入数据, 我们采用逐点特征编码

的方式提取对应像素的信息特征. 具体来说, 对于给定

的目标RGB图像I obj, 采用现有方法DINOv2[38]提取图

像的像素级语义和外观特征 RFI
N C× 1; 而对应的目标

点云 RPobj
N×3, 我们通过PointNet++[39]从点云中获得

几何特征 RFP
N C× 2. 进一步将图像和点云逐点特征

对齐作为后续模块的输入.

2.2 基于跨模态交互的关键点生成

几何信息对于建立稳健的对应关系是必不可少

的. 为每个点提供几何信息的直观想法通常采用普通

注意力机制
[40]

来聚合所有其他点的特征. 但是, 之前

大部分方法构建稠密点之间的特征对应关系, 由于像

素点数量较多, 导致计算成本较高; 此外, 当实例形状

发生较大变化时, 稠密点对应的方式泛化性能将遇到

较大挑战. 然而, 由于类别级姿态估计需要估计统一

类别内不同形状的实例, 且在推理过程中无法访问实

例模型, 无法采用固定关键点检测方法. 此外, 最远点

采样方法无法进行端到端训练, 并且关键点检测经常

会受到异常深度值、分割掩码噪声等因素影响, 而使

关键点分布在异常点上. AG-Pose[2]已经通过关键点生

成和关键点几何特征构造的两阶段方式来缓解稠密点

对应带来的问题, 但是在关键点学习阶段, 仍然存在不

同模态信息挖掘不足、关键点几何特征构造不够灵活

等问题. AMFNet[41]通过自适应多特征融合的双重退

化修复网络 , 融合图像多尺度信息用于图像修复 .
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BGM-CGAN[42]
采用多模态融合的方式生成多样性噪

声用于机械手充分感知外界环境. 为了解决以上问题,
我们采用自适应多模态思想, 设计了一个基于跨模态

交互的实例自适应关键点检测模块来自适应地检测不

同形状实例的关键点, 既可以充分利用不同模态是输

入信息, 又可以灵活有效地表示对象整体形状, 并降

低关注异常点的可能性.

2.2.1 双模态分离的跨模态注意力机制

具体来说, 首先初始化一组类别共享的可学习查

询 RQcat
N C×kpt , 每个查询代表一个关键点检测器.

与原始方法直接拼接点云和RGB特征不同, 我们采用

双模态分离的注意力机制(bimodal separation attention
mechanism, BSAM), 分别处理点云和RGB数据, 以更

好地利用不同模态的互补信息. 首先, 我们将通过基线

模型提取的RGB特征 RFI
N C× 1和点云特征 RFP

N C× 2

分别投影到统一的特征维度dmodel:

F F W= , (1)I
proj

I I
proj

F F W= , (2)P
proj

P P
proj

其中, RWI
proj C d× model1 , RWP

proj C d× model2 , 是可学习的

投影矩阵, 将不同维度的模态特征映射到统一的dmodel

维空间(通常dmodel=256).
为了充分挖掘不同模态中包含的信息, 我们通过

注意力层将RGB和点云特征分别注入可学习的查询

中. 将类别共享查询Qcat复制为两份, 分别与点云和

RGB特征进行独立的跨模态注意力交互. 该过程将类

别共享检测器Qcat转换为以对象特征为条件的实例自

适应检测, 通过多层注意力块的迭代更新, 每个分支都

能学习到针对各自模态的实例自适应检测器, 注意力

机制转换公式如下:

Q Q W K F W V F W= , = , = , (3)I cat
q

I I
proj k

I I
proj v

Q Q Q K V= Norm( + softmax( ) ), (4)ins
I

cat I I I
T

Q Q W K F W V F W= , = , = , (5)P cat
q

P P
proj k

P P
proj v

Q Q Q K V= Norm( + softmax( ) ), (6)ins
P

cat P P P
T

其中, Q ins
I 和Q ins

P 分别代表RGB和点云分支, W代表注

意力权重.

2.2.2 自适应模态门控加权融合

为了自适应地平衡点云和RGB模态的贡献, 我们

设计了一个模态门控单元(modal gating unit), 根据全

局特征动态生成模态权重:

F F F F= AvgPool( ), = AvgPool( ), (7)I I P P

W W F F, = Gate(Concat[ , ]), (8)I P I P

其中 , Concat[]代表不同特征沿维度方向进拼接 ,
Gate()是一个两层线性网络 , 输出归一化的权重

W W+ = 1I P . 然后, 我们使用门控权重对两个分支的

查询结果进行加权融合:

Q W Q W Q= Fusion(Concat[ , ]), (9)ins I ins
I

P ins
P

其中, Fusion()是一个线性投影层, 将拼接后的特征映

射回dmodel维, 得到最终的实例自适应检测器Q ins

R N d×kpt model.
在双分支注意力各自完成跨模态对齐之后, 我们

加入模态门控单元, 因为单纯拼接/相加会把两个模态

在语义上硬绑定, 一旦某一模态噪声偏大或信息缺失,
会影响另一个模态的信息表达. 模型门控单元基于全

局平均池化得到的FI , FP捕获了当前实例在两种模态

下的整体质量与能量分布, 再通过两层MLP输出WI和

WP, 相当于给每个对象一次模态可信度评估. 如果场

景里点云稀疏/遮挡严重, 门控逻辑会自动降低WP, 让
注意力更多依赖RGB支撑; 反之, 如果图像模糊或光

照极差, WI会被抑制, 系统仍可依赖点云几何维持鲁

棒性. 最后的Q =ins W Q W QFusion(Concat[ , ])I ins
I

P ins
P

保留了两路查询的模态专长, 又通过线性投影把它们

重新映射到统一的dmodel, 确保后续热图计算仍可复用

余弦相似度公式. 这样一来, 关键点检测器不仅“看见”
了两种模态, 还能在实例级别自适应地挑选更可靠的

信息, 显著减少异常模态对关键点分布的干扰, 同时

将两种模态的数据对齐
[43].

2.2.3 关键点热图生成

通过双模态分离的跨模态注意力机制获取特征之

后, 我们构建融合对象特征Fobj, 并计算实例自适应检

测器Q ins
I 和目标特征Fobj之间的余弦相似度, 以生成关

键点热图:
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F F F= Proj(Concat[ , ]), (10)obj I
proj

P
proj

H
Q F

Q F= softmax , (11)ins obj

ins obj
2 2

其中, Proj()将拼接后的特征投影回dmodel, 参数 = 0.1

用于控制分布的尖锐程度. 热图 RH N N×kpt 表示每个

关键点对每个点云位置的注意力权重. 随后, 通过加

权求和得到相机空间下关键点的3D坐标 RPkpt
N ×3kpt

及其对应特征 RFkpt
N C×kpt ,

P H P= × , (12)kpt obj

F H F= × . (13)kpt obj

2.2.4 关键点优化监督

我们的目标是利用一组稀疏关键点来表示物体的

整体结构及几何信息, 因此需要检测到的关键点尽可

能均匀地分布在物体的表面, 以及关键代表性位置.
然而, 如不对关键点进行监督, 当前关键点往往过度

聚集在小区域中, 如法向量变化比较大的区域, 并且

经常集中在非表面或异常点上.
为了鼓励关键点尽量分布在物体表面不同区域,

需要采用多样性损失Ldiv来强制检测到的关键点彼此

远离
[2], 公式如下:

L d P P= ( , ), (14)div i

N

j i

N
kpt
i

kpt
j

=1
( ) ( )kpt kpt

d thP P P P( , ) = max( , 0), (15)kpt
i

kpt
j

kpt
i

kpt
j( ) ( )

1
( ) ( )

2

其中, th1是超参数(通常设为0.01), 代表Pkpt
i( ) 第i个关键点.

该损失函数惩罚距离小于阈值的关键点对, 鼓励关键点

在空间中分散分布. 为了鼓励关键点定位在物体表面并

同时排除异常值, 我们仍然采用AG-Pose[2]的设计, 通过

物体感知的倒角距离损失Locd来约束Pkpt的分布.形式上

首先利用地面真值姿态和大小Rgt, t gt, sgt将Pobj转换到

NOCS空间中, 并基于实例模型去除离群点以产生Pobj.

th

P

x x P s R x t y

=

|  and min 1 ( ) < .

obj

i i obj M gt
gt i gt iy

2 2

2
i obj

(16)

然后, 我们通过倒角距离约束关键点接近Pobj, 使得关

键点检测模块可以在推理过程中自动学习过滤掉异

常点:

L P P= Chamfer( , ), (17)ocd kpt obj

其中, Chamfer()代表倒角距离公式.

为了进一步防止模态门控单元生成的权重WI

和WP极端化(如W 1I , W 0P 或相反), 即避免模型

过度依赖图像或者点云信息, 我们引入模态权重熵正

则化损失:

L B W W W W= 1 [ log( + ) + log( + )],entropy b

B
I
b

I
b

P
b

P
b

=1

(18)

其中, = 10 7是数值稳定性常数. 该损失鼓励权重分

布更均匀, 避免模型过度依赖单一模态, 提高在单模态

缺失时的鲁棒性. 为了防止关键点热图H过度稀疏(接
近one-hot分布)或过度平滑(接近均匀分布), 我们引入

热图熵正则化损失:

L BN N

H H

H H

= 1

× [ log( + )

+(1 )log((1 ) + )]. (19)

heatmap
kpt

b

B

i

N

j

N
b i j b i j

b i j b i j

=1 =1 =1 , , , ,

, , , ,

kpt

该损失保持热图的适度集中性, 既不过于稀疏(导
致关键点定位过于集中), 也不过于平滑(导致关键点

定位不明确), 提高关键点定位的稳定性和鲁棒性.

2.3 动态几何感知特征聚合

检测到每个对象的关键之后, 可以直接预测这些

关键点在NOCS空间中的坐标, 以建立关键点级别的

对应关系. 但是关键点离散的分布在物体不同位置,
它们之间是没有直接联系的孤立点, 也不代表当前实

例的几何特征. 这可能导致在处理未见过的实例以及

部件被遮挡的实例时存在大量错误对应. 因此, 为了

更好地表达当前实例特征, 需要在关键点的基础上构

建关键点局部和全局几何特征. 为此, 我们在AG-
Pose[2]的基础上进一步提出了一个动态几何感知特征

聚合(dynamic geometric aware feature aggregation,
DGAFA)模块, 以有效地获取关键点特征的几何信息

合, 从而显式地构建当前实例的几何结构. 我们采用
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两阶段方式进行几何特征聚合, 如图1所示.

2.3.1 自适应邻域构建与位置编码

本质上, 关键点局部几何信息可以用关键点与其

相邻点之间的相对位置来表示, 而全局几何信息可以

用关键点之间的相对位置来表示. 因此为了构建关键

点局部几何特征, 我们首先在输入点云Pobj中为每个关

键点选择最近的K个近邻 RPknn
N k× ×3kpt 及其对应的特

征 RFknn
N k C× ×kpt . 但是不同实例的几何特征各异, 尤

其是当实例形状变化较大时. 此外不同关键点周围的

几何特性和与邻域的关系也不同, 如平滑区域周围邻

域点较少, 陡峭区域的邻域点较多.
为了更好地表达关键点局部特征, 与传统的固定

K近邻方法不同, DGAFA采用动态邻域选择策略, 根

据局部点云密度自适应地确定每个关键点的邻域大

小. 具体而言, 对于第i个关键点Pkpt
i( ) , 我们首先计算其

与所有点Pobj的距离矩阵:

RD P P= . (20)i
kpt
i

obj
N( ) ( )

2

然后, 我们基于距离分布的分位数(如5%分位数)确定

自适应阈值 i( ), 并计算有效邻域密度:

D= Quantile( , 0.05) (21)i i( ) ( )

D= 1[ < ], (22)i
j

N
j
i i( )

=1
( ) ( )

其中, Quantile()计算分位数. 动态邻域大小kdyn
i( )根据密

度归一化后映射到预设范围 k k[ , ]mi ma :

k k k k k k= Clip max ( ) + , , , (23)dyn
i

i

i ma mi mi mi ma
( )

( )

( )

其中 , kmi和kma是预设的最小和最大邻域大小 (如

k = 8mi , k = 32ma ), Clip()为上下限裁剪函数. 这种自适

应策略使得在点云稀疏区域选择较大的邻域, 在密集

区域选择较小的邻域, 从而更好地适应不同几何密度

的场景. 基于动态邻域大小, 我们选择kdyn
i( )个最近邻点

及其对应特征:

RP , (24)knn
i k( ) ×3dyn

i( )

RF . (25)knn
i k d( ) ×dyn

i
model

( )

此外, 为了编码局部几何关系, 我们计算关键点与

邻域点之间的相对位置, 并通过线性和正弦双重位置

编码机制进行编码:

RP P P= , (26)i
kpt
i

knn
i k( ) ( ) ( ) ×3dyn

i( )

RPE P= Line( ) , (27)MLP
i i k d( ) ( ) ×dyn

i
model

( )

RPE P= SinusoidalPE( ) , (28)sin
i i k d( ) ( ) ×dyn

i
model

( )

其中, Line()代表线性变换, SinusoidalPE()代表正弦位

置编码. 最终的局部位置编码为两者的叠加:

PE PE PE= + . (29)local
i

MLP
i

sin
i( ) ( ) ( )

这种双重编码机制既保留了MLP学习到的任务

特定几何模式, 又通过正弦编码提供了稳定的高频几

何细节表示.

2.3.2 基于多头注意力的局部几何聚合

在获得邻域特征和位置编码后, 我们采用多头注

意力机制进行局部几何特征聚合, 替代传统的基于余弦

相似度的简单注意力.首先,我们将关键点特征Q ins
i( )作为

查询(Query), 将增强后的邻域特征F F PE= +knn
en

knn
i

local
i( ) ( )

作为键(key)和值(value):

Q Q F F= MultiHeadAttn( , , ), (30)ins
i

ins
i

knn
en

knn
en( ) ( )

Q Q Q= MultiHeadAttn( + ), (31)ins
i

ins
i

ins
i( ) ( ) ( )

其中, MultiHeadAttn()为多头注意力机制, 能够同时关

注多个几何子空间, 捕获不同尺度的局部几何模式. 通
过残差连接和层归一化, 我们确保特征更新的稳定性

和梯度流动的顺畅性.

2.3.3 条件归一化与全局几何注入

为了将全局几何信息注入到关键点特征中, 我们

采用特征线性调制(feature-wise linear modulation,
FiLM), 根据点云的全局统计信息自适应地调整关键

点特征. 具体而言, 对于当前批次中的每个实例, 我们

首先计算点云 RPobj
N×3的全局统计量:

R Ru P P= Mean( ) , = Var( ) , (32)p obj p obj
3 2 3

Rs u= Concat( , ) , (33)global p p
2 6

其中, Mean()和Var()分别代表均值和方差计算. 然后,

中国科学: 技术科学 2026 年 第 56 卷 第 3 期

727



通过MLP生成条件归一化参数:

Rs[ , ] = MLP( ) . (34)global
dmodel

最后, 应用FiLM调制:

Q Q 1= ( + ) + , (35)ins
i

ins
i( ) ( )

其中, 表示逐元素相乘, 这种条件归一化机制使得模

型能够根据每个实例的整体形状和尺度自适应地调整

关键点特征, 提高对不同几何变化的鲁棒性.

2.3.4 全局特征融合

关键点局部几何信息代表了实例局部几何关系和

特性, 但是仅局部几何信息不足以处理不同实例之间

的显着形状变化. 为了更好地表达当前实例形状, 还

需要构建当前实例的全局几何结构信息. 为此我们计

算关键点特征的全局平均池化:

Q Q= AvgPool( ). (36)ins
global

ins
i( )

然后, 我们将局部特征、全局特征和条件归一化后的

特征进行融合:

Q Q Q Q= ReLU(MLP(Concat[ , ]) + ). (37)ins
i

ins
i

ins
global

ins
i( ) ( ) ( )

上述两阶段聚合允许关键点自适应地聚合来自邻

居的局部几何特征和来自其他关键点的全局几何信

息. 值得注意的是, 由于关键点的数量很少, 因此上述

过程的计算效率很高.

3 模型目标优化及目标姿态估计

在获得几何感知关键点特征后,按照DPDN[31]
中的

方式, 我们使用MLP从Q ins中预测关键点 RPkpt
nocs N ×3kpt

的NOCS坐标, 并通过这组关键点级对应关系回归最

终的姿态和大小.

P Q= MLP( ), (38)kpt
nocs

ins

f P F P Q= Concat[ , , , ], (39)pose kpt kpt kpt
nocs

ins

R t s f f f, , = MLP ( ), MLP ( ), MLP( ). (40)R pose t pose s pose

更多细节请参考DPDN[31]. 我们使用6D向量
[44]

来

表示旋转, 按照HS-Pose[26]中的方式来预测真值和点

云平均值之间的残差平移. 整体损失函数如下:

L L L L L
L L

= + + +
+ + , (41)

all ocd div nocs pose

entropy heatmap

1 2 3 4

5 6

其中, 1, 2, 3, 4, 5, 6是超参数, 用于平衡每一项的

贡献 . 对于Lpose, 我们采用使用L1损失 , L =pose

R R t t s s+ +gt gt gt2 2 2
. 我们通过使用真值

Rgt, t gt, sgt将关键点Pkpt
gt
在相机空间下的坐标投影到

NOCS中来生成关键点Pkpt的NOCS坐标真值. 对于

Lnocs, 我们使平滑L1损失SmoothL ()1 , 公式如下:

P s R P t= 1 ( ), (42)kpt
gt

gt
gt kpt gt

2

L P P= SmoothL ( , ). (43)nocs kpt
gt

kpt
nocs

1

表 1展示了所提出算法的整体过程 , 其中

MaskRCNN()用于通过Mask R-CNN[37]
获得对象分割

结果, 包含目标掩码 M{ }n n
N

=1
0 、边界框 B{ }n n

N
=1
0 、类别信

息 c{ }n n
N

=1
0 , 其中N0为当前RGB图像中的目标个数. Im-

ageCrop指在RGB图像中进行图像裁剪, MaskProjec-
tion旨在将对象掩模投影到深度图像中以获得对应的

对象点云. DINOv2表示RGB图像特征提取器, Point-
Net++表示点云特征提取器. Gate表示门控机制, CA
表示跨模态注意力机制, Concat代表不同特征沿维度

方向进行拼接, SinusoidalPE表示正弦编码, NOCSPre-
dictor和PoseEstimator分别表示NOCS预测器和姿态估

计器.

4 实验结果与分析

4.1 数据集

我们在CAMERA25和REAL275数据集
[1]
上训练

并评估我们的方法. CAMERA25是一个由上下文感知

混合现实方法生成的合成数据集, 包含6个物体类别,
共计 3 0万张合成图像 , 其中 2 . 5万张用于评估 .
REAL275是一个更具挑战性的真实世界数据集, 包含

杂乱的物体、遮挡和各种光照条件, 共计7050张真实

图像, 其中2750张用于评估.

4.2 评价指标

我们使用3D交并比(3D IoU)的平均精度均值, 阈
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值分别为50%和75%, 来评估物体的姿态和尺寸, 重叠

率大于阈值被认为是正确的. 我们还使用与真实值的

偏差来评估估计的旋转和平移, 阈值分别为5°, 10°,
2 cm和5 cm. 具体来说, 我们使用上述旋转和平移阈

值的组合来评估姿态估计性能: 5°2cm, 5°5cm, 10°
2cm和10°5cm.

4.3 推理细节

为了公平比较, 使用分割模型Mask R-CNN[37]
获

取分割掩码 . 特征提取之前将图像裁剪并调整为

192×192, 点云中的点数N设置为1024. 对于模型参数,
特征维度C C= = 1281 2 , C = 256. 关键点数量设置

为N = 96kpt , 对于损失函数中的超参数, 关键点优化

中的两个阈值设置为th = 0.011 和th = 0.12 , 并且 1, 2,

3, 4, 5, 6分别为1.0, 5.0, 1.0, 0.3, 0.1, 0.01. 我们

在合成数据集和真实数据集上训练模型 , 以便在

REAL275上进行评估; 而仅在合成数据集上训练模型,
以便在CAMERA25上进行评估. 我们使用随机平移

Ut ( 0.02, 0.02)和随机缩放 Us ( 0.02, 0.02)进
行数据增强, 并对每个轴应用随机旋转, 旋转角度

从U (0, 20)采样. 训练过程使用ADAM[45]
优化器训练

我们的网络, 并采用2e−5~5e−4
范围内的三角循环学习

率调度
[46]. 所有实验都在一块RTX3090GPU上进行,

一个批次的数据量为40.

4.4 与当前其他先进方法的定量比较

将我们的方法与其他先进的类别级物体6D姿态

估计方法在REAL275与CAMERA25数据集上进行对

比. 表2展示了我们所提出的方法在REAL275数据集

上与其他优秀方法的定量对比, 其中加粗部分为最优

指标. 结果显示, 我们的方法在所有指标上都优于所采

用的基线方法AG-Pose[2], 并且在核心指标上优于当前

其他优秀的算法. 我们的方法不需要使用形状先验, 模
型可以根据当前实例动态调整. 具体来说, 在最严格的

5°2cm度量指标上, 我们的方法精度达到59.5%, 比基

线模型的精度提高2.5个百分点, 在10°2cm度量指标上

比基准模型提高了3.4个百分点.而且我们的方法在所有

指标上都远超最优秀的基于形状先验的方法. 至于先验

无关方法, 在最严格的5°2cm度量指标上, 我们的方法比

IST-Net[33]、Query6DoF[4]、SecondPose[3]、AG-Pose[2]、
GCE-Pose[5]和SpherePose[35]等其他优秀的方法分别提

高了12, 10.5, 3.3, 2.5, 2.5, 1.3个百分点. 需要注意的是

Query6DoF[4]的目标是学习一组稀疏查询作为隐式形

状先验, 查询特征用于更新点特征以建立更好的密集

对应关系. 与此不同的是, 我们的方法旨在使用稀疏

关键点集对对象的整体概略关键信息以及几何信息进

行显式建模, 以建立稳健的关键点级对应关系并进行

姿态估计. 我们方法的优越性能表明了几何信息在类

别级物体6D姿态估计中的重要性. 此外, 我们还在

表 1 基于关键点增强的类别级物体6D姿态估计方法整体流程

Table 1 Overall workflow of 6D pose estimation of category-level
objects based on key points enhancement

基于关键点增强的类别级物体6D姿态估计方法整体流程

输入: RGB图像I obj和深度图像D
输出: 物体6D姿态
第1阶段: 关键点获取

1 { } { }M B c I, , { } = MaskRCNN( ),n n

N

n n

N

n n

N
rgb= 1

0

= 1

0
= 1
0 语义分割

2 for n=1, 2, …, N0
do

3 I B I= ImageCrop( , ),obj n rgb 目标裁剪

4 P M D= MaskProjection( , ),obj n 深度图像中的掩模投影

5 F =I
DINOv2(I obj

), 目标图像特征提取

6 F P= PointNet + +( ),P obj 目标点云特征提取

7 W W F F, = Gate( , ),I P I P
图像和点云权重获取

8 Q F Q Q F Q= CA( , ), = CA( , ),ins
I

I cat ins
P

P cat 双模态注意力

9 Q W Q W Q= Concat( , ),ins I ins
I

P ins
P

实例自适应获取

10 通过式(10)~(13)获取热图H以及关键点P kpt
第2阶段: 关键点几何特征聚合

11 根据距离分布动态获取关键点的最近邻点个数kdyn
i( )

12 P F,  ,knn
i

knn
i( ) ( )

获取第i个关键点的邻域点及特征

13 PE P P= Line( ),MLP
i

kpt
i

knn
i( ) ( ) ( )

相对位置线性编码

14 PE P P= SinusoidalPE( ),sin
i

kpt
i

knn
i( ) ( ) ( )

相对位置正弦编码

15 PE PE PE= + ,local
i

MLP
i

sin
i( ) ( ) ( )

关键点局部位置编码整合

16 F F F= + ,knn
en

knn
i

local
i( ) ( )

关键点局部邻域特征增强

17 Q Q F= CA( , ),ins
i

ins
i

knn
en( ) ( )

关键点局部特征聚合

18 Q Q 1= ( + ) + ,ins
i

ins
i( ) ( )

关键点局部特征条件归一化

19 Q Q= AvgPool( ),ins
global

ins 关键点特征全局平均池化

20 Q Q Q Q= ReLU(MLP(Concat[ , ]) + ).ins
i

ins
i

ins
global

ins
i( ) ( ) ( )

第3阶段: 姿态估计

21 P Q= NOCSPredictor( ),kpt
nocs

ins NOCS空间关键点预测

22 R t s P F P Q{ , , } = PoseEstimator( , , , ),n kpt kpt kpt
nocs

ins

23 end for
24 return R t s{ , , } .n

N
= 1
0
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CAMERA25数据集上验证了所提方法的优越性, 如

表3所示，其中加粗部分为最优指标，我们的方法在

各项核心指标上表现最优.

4.5 可视化结果

我们对所提出的方法进行了定性可视化分析, 如

图2和图3所示. 具体来说, 我们在真实数据和合成数

据的不同场景下做了相关验证, 并可视化模型的预测

姿态.
我们在REAL275数据集上将我们的方法与基线

方法AG-Pose[2]进行了可视化对比, 如图4所示. 绿色和

红色分别代表真实边界框和预测边界框, 浅蓝色边框

内容为存在差异的地方. 可视化结果表明我们的方法

在姿态估计精度方面表现出色. 图5将我们的方法在

NOCS空间中预测的关键点与基线方法AG-Pose[2]的
预测结果进行了对比. 为了突出差异, 关键点根据其

NOCS误差进行颜色编码, 从绿色到红色颜色数值呈

性映射, 当关键点为绿色时误差为0, 红色时误差为

0.2. 如图5所示, AG-Pose[2]产生的关键点存在较高的

NOCS误差和不均匀的表面覆盖, 而我们的方法预测

的关键点更均匀, 误差也相对较小.
此外, 我们在REAL275真实数据集和CAMERA25

合成数据集上对我们所提出方法的平均精度(mean
average precision, mAP)在不同阈值上进行了彻底的评

表 2 不同方法在REAL275数据集上的定量比较(单位: %)
Table 2 Quantitative comparison of different methods on the REAL275 dataset (unit: %)

方法 是否使用形状先验 IoU50 IoU75 5°2cm 5°5cm 10°2cm 10°5cm

NOCS[1] × 78 30.1 7.2 10 13.8 25.2

GPV-Pose[25] × – 64.4 32 42.9 – 73.3

IST-Net[33] × 82.5 76.6 47.5 53.4 72.1 80.5

Query6DoF[4] × 82.5 76.1 49 58.9 68.7 83

SecondPose[3] × – 49.7 56.2 63.6 74.7 86.0

AG-Pose[2] × 84.1 80.1 57 64.6 75.1 84.7

GCE-Pose[5] × 84.1 79.8 57.0 65.1 75.6 86.3

SpherePose[35] × 84.0 79 58.2 67.4 76.2 88.2

SPD[28] √ 77.3 53.2 19.3 21.4 43.2 54.1

SGPA[30] √ 80.1 61.9 35.9 39.6 61.3 70.7

DPDN[31] √ 83.4 76 46 50.7 70.4 78.4

Ours × 84.1 80.4 59.5 64.8 78.5 85.9

表 3 不同方法在CAMERA25数据集上的定量比较(单位: %)
Table 3 Quantitative comparison of different methods on the CAMERA25 dataset (unit: %)

方法 5°2cm 5°5cm 10°2cm 10°5cm

NOCS[1] 32.3 40.9 48.2 64.4

DualPoseNet[48] 64.7 70.7 77.2 84.7

GPV-Pose[25] 72.1 79.1 – 89

Query6DoF[4] 78 83.1 83.9 90

AG-Pose[2] 79.5 83.7 87.1 92.6

SPD[28] 54.3 59 73.3 81.5

SAR-Net[47] 66.7 70.9 75.3 80.3

SGPA[30] 70.7 74.5 82.7 88.4

Ours 80.8 84.6 88.4 93.6
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估,定量结果如图6所示.结果表明, 我们的方法在所有

评估阈值上始终如一地实现了卓越的性能, 在真实和

合成环境中都表现出了特别强的度量稳定性.

4.6 消融实验

在本节中, 我们在REAL275真实数据集上进行消

融实验与研究, 以证明所提出方法的有效性. 表4中BS
代表双模态分离的注意力机制模块(BSAM), DG代表

动态几何感知特征聚合模块(DGAFA)，其中加粗部分

为最优指标. 从表4中可以看出, 只通过修改基于跨模

态交互的关键点生成模块, 在REAL275数据集上多数

指标比基准模型有所提升. 单独修改动态几何感知特

征聚合时, 在REAL275数据集上指标并没有提升太多,
因为如果不能提高关键点预测的准确性, 当预测的关

键点出现偏差时, 通过自适应邻域构建的邻域特征和

位置编码, 基于多头注意力的局部几何聚合等复杂操

作会引入更多的噪声和误差, 从而导致性能不佳. 当

跨模态交互的关键点生成模块和动态几何感知特征聚

合模块同时修改时, 模型性能得到了较大幅度的提升,
说明更准确的关键点检测可以引导更好的特征提取过

图 2 (网络版彩图)REAL275数据集6个真实场景中预测姿态的定性结果, 绿色边框为真实值, 红色边框为预测值
Figure 2 (Color online) Qualitative results of predicting poses in 6 real scenarios of the REAL275 dataset, with the red line representing the
predicted value and the green line representing the true value.

图 3 (网络版彩图)CAMERA25数据集不同场景中预测姿态的定性结果, 绿色边框为真实值, 红色边框为预测值
Figure 3 (Color online) Qualitative results of predicting poses in different scenes from the CAMERA25 dataset, with the red line representing the
predicted value and the green line representing the true value.
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程, 从而提高模型整体性能, 验证了我们所提出方法的

有效性.

5 结论

我们在AG-Pose[2]的基础上, 提出了一种增强的实

例自适应和几何感知关键点学习方法, 用于类别级6D

对象姿态估计. 具体来说, 我们在关键点生成阶段提出

了双模态分离的跨模态注意力机制, 通过独立的点云

和RGB分支分别学习模态特异性表示, 并采用自适应

模态门控单元实现更灵活的跨模态融合, 从而显著提

升了关键点检测的质量和鲁棒性. 此外, 我们在关键

点特征聚合阶段提出了动态几何感知特征聚合模块,
通过自适应邻域选择、多头注意力机制和条件归一

图 4 (网络版彩图)我们的方法与基线方法在REAL275数据集上的可视化对比, 第1行为AG-Pose[2]的结果, 第2行为我们方法
的结果. 可视化对比结果显示, 我们的方法表现优异
Figure 4 (Color online) Our method is compared with the baseline method on the REAL275 dataset. The first row shows the results of AG-Pose [2],
and the second row shows our results. The visualization demonstrates that our method outperforms the baseline method.

图 5 (网络版彩图)在REAL275数据集上将我们的方法与基线方法在NOCS空间中预测的关键点进行比较. 第1行显示基线方
法的结果, 第2行显示我们方法的结果. 结果显示, 我们的方法预测的关键点更均匀且误差更小
Figure 5 (Color online) Our method compared with baseline methods in predicting key points in NOCS space on the REAL275 dataset. The first row
shows the results of the baseline method, and the second row shows the results of our method. The results show that our method predicts key points
more uniformly and with smaller errors.
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化, 有效地将局部和全局几何信息合并到关键点特征

中, 建立了更加鲁棒的关键点级对应关系. 我们在

REAL275和CAMERA25数据集上进行了全面的实验,

实验结果表明, 相比基线方法以及当前其他优秀的方

法, 我们的方法在多个评估指标上均取得了提升, 验

证了所提出方法的有效性.

图 6 (网络版彩图)针对不同对象类别, 分别采用3D IoU、旋转阈值和平移阈值三种指标绘制平均精度均值曲线. 上图是
REAL275数据集结果, 下图是CAMERA25数据集结果
Figure 6 (Color online) For different object categories, mean accuracy curves were plotted using three metrics: 3D IoU, rotation threshold, and
translation threshold. The top figure shows the results for the REAL275 dataset, and the bottom figure shows the results for the CAMERA25 dataset.

表 4 两个改进模块在REAL275数据集上的消融实验

Table 4 Ablation experiments of two improved modules on the REAL275 dataset

过程 BS DG 5°2cm 5°5cm 10°2cm 10°5cm

Baseline × × 57 64.6 75.1 84.7

Stage-1 √ × 57.9 64.4 77.5 86.3

Stage-2 × √ 57.8 64.6 75.4 83.9

完整 √ √ 59.5 64.8 78.5 85.9
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6D pose estimation of category-level objects based on keypoint
enhancement
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Category-level object 6D pose estimation aims to predict 6D pose and size data for unseen target instances with known categories,
requiring models to possess strong intra-category generalization capabilities for objects of diverse shapes. Although many previous
methods have attempted to enhance the learning of features with significant intra-category variations, they overly emphasize point-
wise dense feature learning or point-wise coordinate prediction while lacking the learning of target-wide geometric features and
structures. This results in poor generalization performance for unseen target instances with significant shape variations and occluded
scenarios in pose estimation. To address this issue, we propose a category-level object 6D pose estimation method based on keypoint
enhancement. First, this method constructs an instance-adaptive keypoint detection module through a dual-modal separated cross-
modal attention mechanism and adaptive weight fusion, learning a set of sparse keypoints to represent the overall schematic structural
information of the instance. Second, it builds a perceptual feature aggregation module via adaptive dynamic neighborhood
construction, linear and sinusoidal positional encoding, and multi-head attention mechanisms, integrating global features through
conditional normalization to adaptively learning local and global features of the current target instance’s keypoints. The keypoint
learning module can fully consider and exploit information from different modalities to effectively learning the key structure and
schematic information of unseen instances. The feature aggregation module dynamically constructs local and global geometric
information of the keypoints based on the keypoint foundation, thereby learning geometric information of unseen instances and
improving the model’s ability to learn geometric and structural information of unseen instances, as well as its generalization capability
for pose estimation of unseen target instances. Our extensive experimental results on the REAL275 and CAMERA25 datasets
demonstrate that the proposed keypoint enhancement method has excellent performance.

category level 6D pose estimation, key points enhancement, cross modal attention mechanism, adaptive weight
fusion, adaptive dynamic neighborhood, sine position encoding, conditional normalization
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