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面向无序分拣场景的工件6D位姿检测方法
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摘 要：目标6D位姿检测是实现机器人自主抓取的关键。为克服传统点对识别（PPF）方法检测性能差、耗时及难以

检测到多平面特征工件的6D位姿等不足，提出面向无序分拣场景的工件6D位姿检测方法。首先，基于模型平面点分

布筛选多平面特征工件，提取其边界特征进行6D位姿检测，并在多视点下提取模型点对以去除冗余点对，提高算法

识别速度。其次，匹配场景与模型间的点对特征，利用快速投票方案获取无序场景中目标的位姿假设集合。接下来，通

过位姿验证筛选方法，剔除重复和误匹配位姿，实现目标多实例位姿的粗略估计，并借助迭代最近点（ICP）算法完成

目标位姿的精确估计。实验结果表明：在无序仿真场景中，单次识别时间小于等于 1.15 s，平均平移偏差小于等于

0.95 mm，平均旋转误差小于等于1.56°；在实际场景中，平均识别成功率为95.82%，平均单次识别时间为1.11 s。综上，

该6D位姿检测方法在保证识别效率的同时兼顾了位姿估计精度，并在识别精度和速度上均优于同类算法，为机器人

的精准抓取的实现提供了有力的保障。
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6D位姿为物体在3维空间中的位置和朝向，包括

3个自由度的位移和 3个自由度的旋转。近年来，工业

机器人6D位姿检测技术在工业生产过程中得到了广

泛的应用，然而，在目标散乱、相互堆叠的场景中，目

标物体的 6D位姿检测面临极大挑战。与其他目标识

别定位方法相比，基于点对特征的识别算法在工业环

境中展现出良好的应用前景。

Drost等[1]提出基于点对特征的识别算法，在定向

点对之间定义 4维特征向量，并将其离散化来计算场

景和模型点对之间的对应关系，有效地将相似的点对

分组在一起。对于每个场景点，在由模型对应点和围

绕点法线的旋转角度定义的 2维空间上，对所有相应

点对关系进行投票以生成候选位姿。最后，对候选位

姿进行聚类和排序以获得最终估计结果。Choi等[2]遵

循该算法框架，设计了点到线、线到线等功能，提高点

对识别算法检测边缘的能力。为了减少背景和传感器

噪声的影响，Hinterstoisser等[3]提出一种对噪声更具鲁

棒性的两球采样和投票方法。郁梦辉等[4]提出新的基

于曲率点对特征的 3维识别算法。该算法在原始点对

特征的基础上，引入曲率差特征，使点对具有更强的

特征描述性，提高点云配准率。Liu等[5]针对工业环境

中工件点云关键特征的缺失，提出新的基于点对特征

的描述子来估计工业零件的位姿并利用2维图像对点

云中缺失的关键特征进行补偿。Guo等[6]基于对象中

心和点对特征之间的相对几何关系，提出通过投票在

场景的目标中心附近生成新的点，利用聚类生成位姿

候选并引入匹配点对计算变换矩阵，该方法更简单便

捷，对噪声、遮挡和几何简单形状具有很强的鉴别力

和鲁棒性。虽然以上点对识别方法在工业生产和机器

人应用中表现出良好的检测性能，不过仍存在一些不

足，包括：1）对传感器噪声、严重遮挡和背景杂波较为

敏感[7‒9]；2）工件本身具有许多重复特征（如大平面）

时，匹配性能会降低[10‒12]；3）依赖于搜索大量点对并

计算变换关系，识别速度仍有待提升[13‒15]。近年来，基

于深度学习的 6D 位姿检测方法[16‒18]在检测公共 3D

数据集时表现出较好的识别效率和准确度。然而，该

•机械工程•

DOI:10.12454/j.jsuese.202400426

收稿日期:2024 ‒ 06 ‒ 03  修回日期:2025 ‒ 07 ‒ 27  网络出版日期:2025 ‒ 07 ‒ 31

基金项目:国家自然科学基金项目（62073092）；陕西省重点研发计划项目（2021ZDLGY09‒02；2024GX‒YBXM‒164）

作者简介:曹学鹏（1982—），男，教授 . 研究方向： 机电控制系统及工业机器人应用 . E-mail：tiepeng2001@chd.edu.cn

本刊网刊



第 5 期 曹学鹏，等：面向无序分拣场景的工件6D位姿检测方法

类方法需要耗费大量的计算资源、人力成本进行数据

集的制作和训练，不适用于高效率的工业场景。为此，

本文面向机器人分拣系统的抓取任务，提出了一种基

于点对特征的6D位姿检测方法。

本文的主要工作包括：在离线阶段，通过计算模

型点云平面点分布，筛选多平面特征工件，基于边界

点对特征进行 6D位姿检测，并在多视点下提取模型

点对特征；在在线阶段，提取场景边界点并通过自适

应选点方法完成场景参考点的选取，借助位姿筛选算

法实现场景中工件的多目标检测；开展性能测试研

究，完成球形把手、三通管、转向臂、异形管件、异形连

接件、“L”形连接件等典型工件的点云数据6D位姿检

测，定量评估算法的识别精度；最后，搭建机器人实验

平台进行 6D位姿检测实验，验证该算法在无序场景

中的识别率及识别时间。

1　基本原理

基于点对特征的 6D位姿检测算法分为离线建模

和在线匹配两阶段，流程图如图1所示。离线阶段主要

计算模型的点对特征并通过量化函数 Q(·)进行离散

化，得到哈希表索引，将模型点对存储在哈希表中。在

线阶段主要将场景与模型的点对特征进行匹配，通过

快速投票方案来估计目标的候选位姿；而后通过位姿

筛选方案筛选出合理的位姿集合。对典型平面特征的

工件，点对特征提取阶段则计算场景和模型点云的边

界点对特征。

点对特征通过两点及其法向量构建的4维特征来

描述两点的相对位置和姿态。对于任意两点 mi 和 mr

及其法向量ni和nr，定义点对特征F为：
F(mimr )= ( f1f2f3f4 )T

= (||d||2Ð(nid)Ð(nrd)Ð(ninr ))T （1）

式中：f1为mi和mr之间的欧氏距离 ||d||2，d为点mi到mr

的向量；f2为向量 d和法向量ni 的夹角Ð(ni d)；f3为向

量d和法向量nr的夹角Ð(nr d)；f4为法向量ni和nr之

间的夹角Ð(ninr )。点对特征如图2（a）所示。

对于典型平面特征的工件，边界点则更能够反映

其工件形状的基本信息，为此，采用边界点对特征进

行检测。通过两边界点及其切线向量构建的 4维特征

来描述两点的相对位置和姿态，如图 2（b）所示。通过

随机样本一致（RANSAC）算法[19‒21]进行边缘线段拟

合，但RANSAC算法只能计算直线边界点的方向。为

此，对于存在圆弧边界的工件，采用边界点方向计算

方法将边界点的切线方向作为边界点对特征的方向

向量。

输入点云的边界点集P后，边界点方向的计算方

法如下：

1. for i = 1 to  P  do     // P 表示点集P中点的数量

2.   for j = 1 to  P  do

3.      if i ¹ j then

4.         计算经过点pi和点pj的直线Lij长度；

5.         计算到直线Lij距离小于临界距离Dth的邻近点

数量N(pi )；

6.          N =N(piN(pi ))  //N 为键值为 pi、值为 N(pi )

的集合；

7.          if max( N
1 £ k £  P

(pk )) then     //max(N(pk )) 判断

(N(pk )是否为N最大值

8.              k*¬ arg  max( N(pk )
1 £ k £  P

)；  //k* 为到直线 Lij 距

离小于等于Dth的邻近点数量最多的点的索引

9.          Po¬Po {pjn(pj )}；     //Po 为输出的每个边

界点及对应的方向向量的集合，n(pj )为pj的方向向量

10.          end

11.      end

12. end

2　离线建模阶段

离线阶段进行工件类型的判别、模型点云的采样

及模型点对的提取。对于模型点云M，利用RANSAC

方法迭代计算M中的平面点。经多次验证，若迭代3次

后平面点数量大于模型点数量的2/5，可认为工件属于

多平面特征的工件，基于边界点对特征进行 6D位姿

检测；否则，视为非多平面特征工件，基于原始点对特

图1　6D位姿检测流程图

Fig. 1　Chart of 6D pose detection

图2　点对特征

Fig. 2　Point‒pair feature
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征进行检测。

2.1　体素网格均匀采样

对场景和模型点云进行降采样，但当点云轴向包

围盒在 x、y、z轴3个方向的边长相差悬殊时，传统点

对识别算法中的体素网格降采样方法存在着采样点

空间分布不均匀的问题[22]。为此，对点云轴向包围盒

沿 x、y、z轴3个方向进行划分，使得每个体素近似为

长度为Lvoxel的正方体，然后计算每一个体素内所有点

的重心，并将其作为该体素的采样值。

任一点 p 所在体素的访问索引 (xintyintzint )的计

算式如式（2）所示。

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

xint = int(
xi - xmin

Lvoxel
)

yint = int(
yi - ymin

Lvoxel
)

zint = int(
zi - zmin

Lvoxel
)  

（2）

式中：(xiyizi )为点pi的坐标值，点云轴向包围盒顶点

的最小坐标值为(xminyminzmin )；int(·)为向下取整函数。

2.2　模型点对特征计算

图 3为模型点对的计算过程。在传统点对识别算

法中，计算每两个模型点构成的点对特征并存储在哈

希表中，但有些点在场景中是不可见的，如图3中的pa

和 pb，代表了标识不同的两点。当哈希表中存在这些

冗余点对时，在线阶段的快速投票期间，可能将票投

给错误的候选位姿，从而导致错误的位姿估计，也增

加了哈希表的大小和在线匹配时间。

为解决上述点对冗余问题，分别在 6个视点下提

取模型的单视角点云并计算其点对特征，得到整个模

型的点对描述，如图3（a）所示。对于三通管、球形把手

等多平面特征工件，直接计算每个单视角点云的点对

特征；而对于垫片、转向臂等非多平面特征工件则计

算单视角点云的边界点对特征。为此，通过点在 x、y和

z方向的梯度和法线方向来识别每个单视角点云的边

界点，提取其边界点对特征，整个模型的边界点提取

结果如图 3（b）所示，边界点提取过程如图 3（c）所示。

为记录点对及其所属的单视角模型点云，为每一个点

对分配一个唯一的索引。

采用上述方法计算模型点云的点对特征时，仍可

能出现点对冗余现象，重复点对示意图如图 4 所示。

图 4中，F为点对特征向量，红色框中点对 (m1m2 )和

(m3m4 )实际是相同的点对，但因位于不同的单视角点

云中，导致相对应的点的索引不同。为此，对于每个点

对中点所在的体素索引组成的向量，当检测两个点对

位于同样的位置时，只将其中一个点对保存在哈希表

中。例如，m1和m2所在的体素索引为(345)和(678)，

则点对 (m1m2 )所属的向量 c为 c = (345678)。由于

(m3m4 )与 (m1m2 )位于相同的位置，故所属向量确定

为c = (345678)。

图3　模型点对的计算过程

Fig. 3　Model point-pair calculations

图4　重复点对示意图

Fig. 4　Repeat the point pair sketch
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3　在线匹配阶段

在线阶段通过点对特征匹配投票获得目标对象

的6D候选位姿。首先，对场景点云仍进行预处理和场

景点对特征计算。考虑到工件常放置在桌子上或料箱

中，为此采用分割方法从场景点云中去除这些盛放物

底面对应的点云平面。而后，在哈希表中查找与场景

点对相似的模型点对，在位姿参数空间内计算模型—

场景点对对应的刚体变换，并在 2维累加器中完成姿

态加权投票。最后，采用位姿筛选算法剔除重复和误

匹配位姿，获得目标粗估计位姿并运用 ICP算法进行

位姿优化，位姿筛选前后对比如图5所示。

3.1　场景点对特征的计算

场景点对特征计算时，场景参考点的选取对 6D

位姿检测算法的成功率及识别速度有很大影响。传统

点对识别算法中根据场景点的索引，每隔 S个点从场

景中选取1个。不过合适的步长很难确定，需要多次试

验，且因场景中不同的待识别目标形状大小不尽相

同，步长值S也不相同。步长值S越小，识别速度越慢，

步长值S过大，则会导致识别精度低。故需选取尽可能

少的参考点，且确保参考点分布均匀，并满足参考点

中存在待识别目标点。

为解决参考点步长S需多次调整的问题，采用自适

应均匀选点方法，即根据场景中待识别工件的大小自适

应地选取数量适当且分布均匀的参考点，确保参考点分

布在待识别工件上。首先，计算目标模型点云M最小体

积包围盒的对角线长度dM，沿体素空间x，y两轴方向等

距剔除体素，距离分别为Dx、Dy。Dx=Dy= λdM，其中，λ为

比例系数，且λÎ[01]。然后，剔除不包含任何点的体素，

并在剩余的体素中找出每个z方向上包含点数最多的体

素。最后，计算每个体素内所有点的重心，并将该体素中

距离重心最近的点作为该体素的采样点。

对于三通管、球形把手等非多平面特征的工件，通

过参考点方法选取场景参考点后，计算场景点对特征即

可。而对于垫片、转向臂等多平面特征工件，计算场景点

对之前需要提取场景点云边界点。在工业环境中，通常

将点云映射到对应的2维图像中，利用图像边界提取算

法提取图像边缘并对应到3维空间得到点云边界点，但

经常造成折叠边缘丢失、边缘特征不完整等缺陷。针对

这一问题，利用高斯映射和K均值聚类对点云进行聚类

并计算聚类结果中各点的最近邻点的协方差矩阵的特

征值，提取场景点云的边缘。图6为通过该方法提取边

缘点的效果，包括转向臂和垫片场景点云的边界点。

3.2　特征匹配

特征匹配通过式（3）离散化点对特征生成量化索

引，将所有相似的点对特征在哈希表中分组来解决匹

配问题。对于场景点对 (srsi )，通过在哈希表中访问其

量化索引指向的位置来检索相似的模型点对(mrmi )。

然后，通过计算场景点对特征和对应的模型点对特征

之间的刚体变换生成位姿假设。

Q(F)= é
ë
êêêê ù

û
úúúú

f1

I ′


f2

A′


f3

A′


f4

A′

T

（3）

式中，I ′为距离阈值，A′为角度阈值。

刚体变换计算的具体流程为：定向点 sr和mr在世

界坐标系X轴对齐，参考点 si 和mi 通过绕X轴旋转角

度α来对齐模型—场景点对，变换图流程如图7所示。

图5　三通管和垫片的位姿筛选前后对比

   Fig. 5　Three-way tube and gasket position before and 
after screening

图6　边界点提取效果

Fig. 6　Edge point extraction effect

图7　模型‒场景点对变换流程

Fig. 7　Model‒scene point-to-point transformation process
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图7中，Tm® g为将模型点对变换到世界坐标系的

变换矩阵，T -1
s® g为将场景点对变换到世界坐标系的变

换矩阵的逆矩阵，nsv、nmr分别为点 sr、mr的法向量，ex

为X轴的方向向量，b为mi经变换矩阵Tm® g变换到世

界坐标系中的点，az、bz分别为a、b与Z轴的夹角，ay、by

分别为a、b与Y轴的夹角。

模型点对(mrmi )到场景点对(srsi )的变换如下：

si =T -1
s® g RX (α)Tm® gmi （4）

式中：RX (α)表示绕X轴旋转 α的变换矩阵。为提高计

算效率，利用YOZ平面将旋转角 α分成 αm（αm = arctan 

(bz /by )）和αs（αs=arctan(az /ay )）两部分，其中，a=Ts®g si， 

b =Tm® gmi。离线建模阶段预计算出αm，将其与参考点

mr 一起保存在哈希表中。在线匹配阶段，对场景点对

(srsi )计算αs，得到旋转角α = αs - αm。

在点对匹配过程中，点对距离大于模型最大尺寸

的点对不属于同一目标。为此，在投票阶段中加入式

（5）的权重筛选标准以提高算法的匹配速度和识别

精度：

weight(d)=
ì
í
î

10 £ d £ d(N)dz <ω ;

0其他                           
（5）

式中：weight(d)为权重函数；d为点对距离；d(N)为该目标

点云最大包围盒的对角线长度，d(N)= d 2
x +d 2

y +d 2
z ， 

dx、dy和dz分别是对象在X、Y和Z方向上的最大长度；

ω为确保目标不超过固定倾斜角的阈值。

3.3　点对投票方案

因单个模型‒场景点对得到的位姿假设不足以代

表模型和场景中模型的变换关系，需要 1组一致的对

应关系来支持相同的位姿假设。理论上，越多的模型

—场景点对对应一个刚体变换Ts®m，模型和场景中模

型对应的刚体变换越有可能为Ts®m。为此，本节对相

同刚体变换的点对进行分组，通过局部坐标(mjα)和2

维累加器迭代地为每个场景点生成位姿假设，2维累

加器的行对应模型点集合M的数量；列对应量化步长

划分后的角度值，如步长为12，1～12列值为π/12～π。

选取场景参考点集合S（S ={s1s2sr }）后，对每

个场景参考点 sr和其他场景点组成场景点对(srsi )进

行特征匹配，计算对应的局部坐标并在累加器中进行

投票，投票完成后累加器峰值即 si 的最优局部坐标

(m′jα′ )。然后，根据 (m′jα′ )和式（4）得到候选位姿变换

(Riti )。在所有场景参考点对参与投票后，得到候选位

姿变换集合C，投票过程如图 8所示。图 8中，F(srsi )

为 si和 si的点对特征向量。

由于传感器噪声和背景点的影响，候选位姿集合

C中存在一些误匹配位姿，需要对候选位姿集合C进

行筛选。

3.4　位姿筛选

通过候选位姿将模型点变换到场景点云的体素

空间中，建立模型点与场景点的匹配关系，通过位姿

筛选算法去除大量的误匹配位姿和重复位姿，并筛选

出场景中待识别目标的位姿粗估计结果。

首先，建立场景点云体素空间，并通过式（1）访问

场景点 si所在的体素Voxel(si )。然后，将所有体素的值

初始化为‒1来表示该体素内没有场景点，并将每个场

景点 si所在的体素和相邻体素的值变为场景点的索引

i。最后，将模型点经候选位姿变换到场景空间中，建立

模型点与场景点的对应关系。体素验证过程如图 9

所示。

图9中，su、sr为模型点，对于每个经候选位姿pk变

换后的模型点mi，计算mi所在的体素值Voxel(mi )，若

Voxel(mi )¹-1，则认为mi 附近存在场景点，否则没有

与模型点mi相匹配的场景点。

对每个候选位姿 pk，建立其对应的场景点集合

M (pk )来存储每个模型点对应的场景点。为能够对场

景中的多个目标实例进行检测，对每个场景点 si初始

化一个二进制值 Exist(si )= 1，pk 的得分计算函数

Score(pk )计算如下：

Score(pk )= ∑
n = 1

size(M (pk ))

Exist(M (pk )n ) （6）

式中，size(M (pk )计算集合M (pk )的元素数量。

在计算所有候选位姿得分后，对于单目标检测的

要求而言，一般选取得分最高的作为第 1个粗估计位

姿 p0。但通常在无序场景中需检测多个目标，还需通

过位姿筛选算法筛选出剩余的位姿粗估计结果。

为筛选出正确的粗估计位姿，利用每个场景点的

图8　投票过程

Fig. 8　Voting process

图9　体素验证过程

Fig. 9　Voxel verification process
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二进制值Exist(si )。在获取下一个粗估计位姿之前，基

于每个候选位姿 pk 的分数Score _Old(pk )的大小对候

选位姿集合P进行排序。

首先，搜索属于 p0 的场景点，并将它们的二进制

值Exist更改为 0。然后，对每个要验证的候选位姿 pk，

检查其所存储的场景点对应的二进制值并计算其新

得分Score _New(pk )，Score _New(pk )为二进制值仍为

1的场景点的数量。由于更新了属于 p0 的场景点的二

进制值，在对候选位姿 p1p2pjpf 进行验证后，

若 pj 得分最高且 Score _New(pj )³Score _New(pj + 1 )，

则选择 pj（i ³ j ³ 1）作为下一个粗估计位姿。输入候选

位姿集合P和第 1个粗匹配位姿 p0，得出新的粗匹配

位姿pj，具体算法如下：

1.for    k = 1 to Nm do  //Nm为模型点总数

2.     mp
k = p0mk;    //搜索属于 p0 的场景点，mp

k 为 mk 经

位姿p0变换到场景体空间的点

3.     if Voxel(mp
k )!=-1 then

4.         Exist(Voxel(mp
k ))= 0;    //将场景点的二进制值

改为0

5.     end

6.end

7.SMaxNew = 0;//SMaxNew为最新的最大值

8.for k = 1 to Size(P) do  //Size(·)返回集合元素数量

9.     Score _New(pk )= ∑
n = 1

size(M (pk ))

Exist(M (pk )n );    //检查

每个要验证的候选位姿 pk 所存储的场景点对应的二

进制值并计算其新得分Score _New(pk )

10. if Score _New(pj )> SMaxNew then    //对 候 选 位 姿

p1p2...pf进行验证

11.     SMaxNew = Score _New(pj );

12.     PBest =Pj;  //PBest为最佳位姿

13. end

14. if Max _New_Score ³ Score _New(pj + 1 ) then

15.         pj =Best _ Pose;        //若 pj 得 分 最 高 且

Score _New(pj )³Score _New(pj + 1 )，则选择 pj (i ³ j ³ 1)

作为下一个粗估计位姿

16.     break;

17. end

18.end

位姿筛选后，将候选位姿作为 ICP算法[23]的初始

值进行优化缩小位姿估计误差。该方法不需要对模型

点进行变换，也不需要重新搜索场景点，缩短了多目

标实例检测的时间。

4　实验结果及分析

4.1　仿真场景检测实验

由于实际场景中难以对 6D位姿检测方法检测精

度进行定量验证。为此，对6D位姿检测算法进行仿真

实验。计算机配置如下：CPU 型号为 IntelRCoreTMi7-

13650HX 2.60 GHz，内存大小为 16GB RAM，操作系

统为 64位Windows 11，GPU为NVIDIA GeForce RTX 

4060。实验中除选取球形把手、三通管、垫片和转向臂

等常见的工件外，还选取了异形管件、异形连接件和

“L”形连接件为检测对象。

Blender软件中可直接获取零件的真实位姿，方便

计算本章方法的实际误差。因此，仿真实验中的工件

点云通过Blender 软件直接生成。首先，在虚拟空间中

导入桌子模型；然后，让工件模型以刚体形式从桌子

上方位置随机落下，并记录所有落在桌面的工件的位

姿；最后，在桌面上方设置虚拟深度相机，从而得到该

工件的无序堆叠场景点云。为了保证实际场景的可应

用性，将部分实验工件密集堆叠放置，如图10所示。

采用上述方法对每种实验工件各生成 10种场景

点云，通过算法检测目标的 6D 位姿，结果如图 11 所

示。然后，统计检测出的位姿与Blender场景中工件绝

对位姿的平均平移误差和平均旋转误差，以及该算法

的识别率和识别时间并与同类算法 PPF‒Fast算法对

比，结果见表 1。其中，识别率为成功检测的工件数量

占场景中工件总数量的百分比。

由表 1 可知，仿真实验中 7 种工件的识别率均在

95%以上，场景点云单次检测时间均在 1.3 s以内。参

考近 5年同类工作，以平均平移偏差和平均旋转误差

作为精度评价指标[24‒26]。仿真实验的平均平移偏差在

0.95 mm内，平均旋转误差不超过1.56°，故本算法在保

证检测效率的同时，兼顾了位姿估计精度。并且与同

类算法快速PPF法（PPF‒Fast）相比，识别率与识别速

度均呈现出较大优势。仿真结果表明，论文提出的 6D

位姿检测算法可有效应对无序场景中目标的6D位姿

估计问题，为机器人抓取系统的抓取性能提供了

保证。

图10　工件密集堆叠场景

Fig. 10　Scene of dense stacking of workpieces

303



工程科学与技术 第 57 卷 

4.2　实际场景检测实验

为检验 6D位姿检测算法在实际场景中的识别性

能，通过相机对垫片、转向臂、三通管、球形把手等工

件各采集6种不同的无序场景点云，并进行6D位姿检

测实验。在无序场景中每种工件的个数为8个。每一次

识别之后，采用人工的方式将识别的工件移除，以便

进行下一次检测。

考虑到实际场景中难以获取每个工件质心的绝

对位姿，导致无法衡量该算法的识别精度。为此，对该

算法的识别率和单次场景的识别时间的平均值进行

统计，来衡量算法的实际性能。不同工件在不同场景

中的检测过程和算法匹配结果如图12所示。实验结果

如表2所示。

由图 12（a）、（b）可知，对于垫片、转向臂，算法易

受边界点提取效果的影响。相对于散乱场景，在堆叠

场景中，虽然识别数量降低，但整体识别效果良好。由

图 12（c）、（d）可知，对于三通管、球形把手，算法在堆

叠和散乱场景中都表现出了很好的识别性能。

以上实验都是在光照合适的条件下进行。但在强

光下，场景中部分工件点云不完整。为测试在强光环

境下该算法的识别性能，进行了多组实验，6D位姿检

测算法对堆叠的转向臂工件点云的识别过程如图 13

所示。

由图 13可知，在强光条件下，工件点云的缺失导

致单次识别的工件数量降低，识别次数增加，识别总

时间变长，但算法的识别性能良好。

位姿检测的数据统计结果如表 2 所示。由表 2 可

知，对于垫片和转向臂，在实际场景中的识别成功率

分别为95.8%和93.0%，相较于仿真场景略有下降，这

主要是因为工件堆叠时，边界点提取效果较差，进而

导致识别成功率下降；对于三通管和球形把手，实际

场景中的平均识别成功率分别为 97.9% 和 95.8%，相

较于仿真场景略有下降，这主要是因为工件反光时，

采集到的场景点云数据存在缺失，导致其识别成功率

下降。算法在实际场景中的平均识别时间为1.19 s，相

较于仿真场景相差不大。

可见，本文提出的 6D 检测方法能够有效应对无

序场景中的目标检测任务，识别速度快，在强光下也

能保持较好的识别性能，能够有效地应用到实际的分

拣场景中。

图11　仿真场景检测结果

Fig. 11　Simulation scene detection results
表1　6D位姿检测结果数据统计

Tab. 1　6d position and pose detection result data statistics

零件

垫片

球形把手

三通管

转向臂

异形管

异形连接件

“L”形连接件

本文算法平均平移
误差/mm

0.73

0.84

0.75

0.93

0.91

0.86

0.56

本文算法平均旋转
误差/(°)

1.34

1.29

1.19

1.56

1.25

1.36

2.13

本文算法识别率/%

97.6

95.2

95.8

95.4

95.1

95.6

97.8

PPF‒Fast算法
识别率/%

86.2

87.3

89.5

82.6

86.5

74.6

88.4

本文算法识别
时间/s

1.1

1.2

0.9

0.8

1.1

1.3

0.7

PPF‒Fast算法识别
时间/s

2.1

2.6

2.8

2.6

1.8

1.9

0.9
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5　结 论

本文研究了无序场景中工件的 6D 位姿检测方

法，针对无序场景中的 6D位姿检测任务提出一种改

进的基于点对特征的检测方法，并通过实验进行了验

证，主要结论包括：

1）论文面向无序分拣场景提出了改进的基于点

对特征的 6D位姿检测方法。设计了多平面特征工件

模型和其场景点云的边界点对特征计算方法；在多视

点下提取模型点对减少点对冗余及位姿筛选算法，以

提高该方法的识别时间、识别精度及目标的识别数量

等性能。

2）搭建了无序场景点云的仿真采集环境，对该方

法的识别精度、识别率、识别时间进行定量评估。结果

表明：仿真场景中该算法单次识别时间均在 1.15 s以

内，平均平移误差在0.95 mm内，平均旋转误差不超过

1.56°，可见，该算法适用于三通管、球形把手等非多平

面特征工件和垫片和转向臂等多平面特征工件，且识

别精度高、速度快。

3）完成了实际无序分拣场景的 6D 位姿检测实

验。结果表明：实际场景中该算法平均识别成功率为

95.82%，单次场景平均识别时间为 1.11 s，故该 6D 位

姿检测方法检测误差小、算法识别速度快，有效提高

了抓取系统的成功率和效率。
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A Method of 6D Pose Detection for Workpieces in Random Sorting Scene
CAO Xuepeng1， LI Xin1,2， FENG Yanli2， SHI Rui1， GE Tianye1， ZHANG Xinrong1， ZHAO Ruiying1

(1.Institute of Mechatronics, School of engineering machinery, Chang’an University, Xi’an 710064, China;

2.Xi’an Aerospace Times Precision Electromechanical Co., Ltd., Xi’an 710100, China)

Abstract:

Objective 6D pose detection is a key technology for enabling autonomous grasping in robots. Currently, traditional point‒pair feature (PPF) meth‐

ods face three major challenges: 1) excessive sensitivity to sensor noise, severe occlusions, and background clutter; 2) reduced matching perfor‐

mance when the workpiece has numerous repetitive features; 3) slow recognition speed due to the need to search many point pairs and compute 

transformation relationships. This study proposes a point-pair feature-based 6D pose detection method designed for robotic sorting system grasp‐

ing tasks.

Methods Firstly, multi-plane feature workpieces were screened based on distributions of model plane points, and their boundary features were ex‐

tracted for 6D pose detection. Model point pairs were extracted from multi-view points to remove redundant point pairs and improve the recogni‐

tion speed of algorithms. Secondly, to further enhance recognition speed, a method was employed to extract model point pairs from multiple view‐

points, which helped in eliminating redundant point pairs that did not contribute to the detection process. Thirdly, the point-to-point characteris‐

tics between scenes and models were matched, and a fast voting scheme was employed to obtain pose hypothesis sets for targets in a disordered 

scene. Then, a pose verification and screening method was introduced to eliminate duplicate and mismatched poses, which was essential for real‐

izing a rough estimation of multi-instance poses for the targeted workpieces. Finally, an algorithm called Iterative Closest Points (ICPs) was uti‐

lized to refine the rough estimates and achieve a more accurate estimation of the targeted poses.

Results and Discussions Experimental results showed that in the context of disordered simulation scenes, the proposed method demonstrated a 

single recognition time of £ 1.2 seconds, with an average translation deviation of £ 1 mm and an average rotation error of £ 1.56°. These results in‐

dicated a high level of precision and efficiency in pose detection. In an actual scenario, this method achieved an average recognition success rate 

of 95.8%, with an average single recognition time of 1.1 seconds. The high success rate and rapid speed highlighted that this method has favor‐

able practical applicability in robotic sorting tasks. Therefore, this study highlighted that the proposed 6D pose detection method significantly out‐

performed the original PPF algorithm in terms of recognition speed, while also improving the accuracy of pose estimation. This advancement was 

crucial for the reliable and efficient operation of robotic systems in precision grasping applications. Finally, this 6D pose detection method not 

only ensured recognition efficiency but also accounted for the accuracy of pose estimation. This meant that recognition speed was significantly 

improved compared to the original PPF algorithm, providing a strong guarantee for the realization of accurate robotic grasping.

Conclusions The research presents a comprehensive approach to enhancing 6D pose detection in disordered sorting scenarios, representing a sig‐

nificant advancement in robotic vision and grasping technologies. The proposed method is verified as effective in both simulated environments 

and real-world working conditions. In addition, it demonstrates superior performance compared to existing approaches, supporting more accurate 

analysis in 6D pose detection applications.

Key words: disordered scene; 6D pose detection; point-to-point feature; pose estimation accuracy; recognition rate
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