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摘  要 

6D位姿估计技术在工业机器人、虚拟现实和餐饮服务等领域已经成为关键性的技术。它的发展逐渐由离

线方式发展到端到端的方式。这主要因为随着深度学习技术的发展，促进了6D位姿估计理论不断地完善，

进一步导致了对该方面的技术总结和时效性不强。因此，本文基于最新的6D位姿估计技术的方法进行调

研。在本文中，我们首先介绍了6D位姿估计技术的评估指标、数据集和6D位姿估计方法。其中6D位姿

估计方法以数据的输入方式进行划分，我们将方法划分为基于D、RGB和RGBD的方法。最后，我们就这

些各类方法给出了我们的启发和未来可能的研究方向，希望给予相关人员一定的帮助。 
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Abstract 
6D pose estimation technology has become critical in industrial robotics, virtual reality, and food 
service areas. It has gradually evolved from an offline approach to an end-to-end approach. This is 
mainly due to the fact that with the development of deep learning techniques, it has facilitated 
the continuous improvement of 6D pose estimation theory, which has further led to a poor 
summary and timeliness of the techniques in this area. Therefore, this paper investigates the 
approach based on the latest 6D pose estimation techniques. In this paper, we first introduce the 
evaluation metrics, datasets, and 6D pose estimation methods for 6D pose estimation techniques. 

http://www.hanspub.org/journal/sea
https://doi.org/10.12677/sea.2022.116135
https://doi.org/10.12677/sea.2022.116135
http://www.hanspub.org


杨涵 等 
 

 

DOI: 10.12677/sea.2022.116135 1320 软件工程与应用 
 

Where the 6D pose estimation methods are classified by the input method of the data, we classify 
the methods into D-based, RGB, and RGBD-based methods. Finally, we give our inspiration and 
possible future research directions on these various methods, which we hope can help related 
people. 
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1. 引言 

随着计算机视觉的发展，6D 位姿估计理论逐渐被完善。它在智能驾驶[1] [2]、工业机器人[3] [4]、虚

拟现实和餐饮服务等领域[5] [6]逐渐成为关键技术。在智能驾驶中可根据物体的 6D 位姿信息测算车距，

从而避免车辆直接的碰撞。在工业机器人领域，获取物体的 6D 位姿，从而使其机器臂准确地抓取物体。

在餐饮服务中主要获取物体的位姿状态。 
传统的 6D 位姿估计方法主要有模板匹配、特征点匹配和相似度匹配等方式[7] [8]。对于模板匹配任

务，一般需要手工制造模板特征，将制造完的特征与待检测的特征匹配计算物体的 6D 位姿。因此，该

种方式的弊端是随着模板库中手工模板的增加，模板匹配的时间复杂度成倍数的增加，并且手工制造模

板需要大量的人力。特征点匹配的方法在待匹配的物体中寻找 SIFT 或 ORB 等特征点与库中的模板进行

匹配。但是，待匹配物体的点云质量较差，一般会出现空洞和空缺等点云质量的问题。对于相似度匹配

方式与 RGB 图像方式类似，不过计算的是 3D 点云的相似度。 
随着深度学习的发展，将计算机视觉领域的技术[9] [10] [11] [12]不断地被结合起来，进一步推动了

位姿估计理论的完善。我们根据网络输入信息的不同，将网络进行划分。它主要被分为基于深度点云(D)、
基于 RGB 和基于 RGBD 的方法。一般基于 D 的方式采集到的点云受物体性质影响，导致采集到的点云

弥散和空缺。基于 RGB 方式采集到图像信息受光照和遮挡等因素的影响。相比较基于 RGBD 的方式结

合两种数据信息一定程度上增加了网络的精度，但是数据的预处理过大也增加了网络的时间复杂度。因

此，针对上述的不同任务中，我们要对各种方法进行选择。 
位姿估计技术已经被调研研究很多年[13] [14] [15] [16]。而本文与之前的研究不同的是：1) 近几年

的研究是着重调研传统方式，而最近两年位姿估计技术的发展迅猛，因此，本文着重调研基于深度学习

的位姿估计方法。2) 在之前的调研研究中，主要以传统和非传统的方式进行划分，无法具体区分各个方

法从属的细类。本文以 D、RGB 和 RGBD 输入信息进行划分方便读者理解各类方法的研究进展。3) 在
本文的调研中，增加了近几年最新推出新的具体挑战的数据集和更为合理的评估指标。4) 在以前的工作

中很少分析当前的挑战和未来的发展方向。因此，在我们的工作中会指出当前存在的问题及其未来发展

的方向。 

2. 评估指标 

在 6D 位姿估计任务中，期望给出的真值与网络预测物体的 6D 位姿值保持一致。一般的评估方法有

ADD、ADD-S、n◦n cm、ACPD 和 MCPD 等方法。 

Open Access

https://doi.org/10.12677/sea.2022.116135
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


杨涵 等 
 

 

DOI: 10.12677/sea.2022.116135 1321 软件工程与应用 
 

ADD 度量方法[17]主要用于估计非对称对象。一般计算真实点集和预测点集之间的平均距离小于模

型直径的 10%时候[18]认为网络预测的正确。公式(1)即为度量公式，其中 M 来自于三维模型的点集，R
和 T 分别代表地面真实的三维旋转和三维平移，Rp和 Tp分别代表预测的三维旋转和三维平移。 

( ) ( )1 2 2ADDS p p
x M

E avg Rx T R x T
∈

= + − +                              (1) 

ADD-S 度量方法主要应用于对称对象。在对称的对象中预测出的标签值和真实值可能存在二义性

[19]，但是由于物体是对称，并不一定代表网络预测是有所误差的。 

( ) ( )
21

1 2 2
minADDS p pxx M

E avg Rx T R x T
Μ∈∈

= + − +                            (2) 

n◦n cm的方法[20]。该方法的主要意思是如果旋转误差和位移误差都小于 n，则认为该位姿是正确的。

对于对称对象，n◦n cm 为所有可能的地面真实姿态的最小误差。最常用的阈值设置包括 5◦5 cm，5◦10 cm
和 10◦10 cm。 

一般物体的姿态是模糊的[21]，如杯体，它可能是完全对称的，也有可能是非严格意义上单面对称。

因此，可以通过可见表面差异进行计算。公式(3)是公式(1)的扩充，它可以用来评估具有或不具有不可区

分视图的对象的结果，从而允许它们的公正的比较。公式(4)与机器人抓取方面的研究进行评估。因为，

它反映最大表面的偏差，这表明机器人是否成功的抓住物体。 

( ) ( )
1

1 2 2
minACPD p p

x M
E avg Rx T R x T

∈
= + − +                            (3) 

( ) ( )
1

1 2 2
min maxMCPD p px M

E Rx T R x T
∈

= + − +                            (4) 

3. 用于位姿估计的数据集 

对于 6D 位姿估计的数据集有很多应用场景如生活、工作和工业制造等场景。针对场景的不同，数

据集的注释方式有所不同，又可以分为单个物体的注释和多个物体的注释。对于多个物体注释而言，往

往需要较大的网络读入多个物体的信息进行 6D 回归。而单物体的输入则需要较大标注数据提供网络的

学习。如表 1 所示，总结了一般场景的数据集，图 1 展示了数据集的个别图像案例。 

3.1. 生活工作场景数据集 

在生活工作场景中，一般被注释的对象包含各种生活用具或者玩具。如杯子、纸盒、小黄鸭等。

LINEMOD [17]采集的场景是生活办公场景，被采集的对象是玩具。该数据集采集了 15 个玩具目标，在

办公场景中注释了 18,000 张真实场景的图像，20,000 张利用虚拟合成技术合成的图像。每张图像具有遮

掩等挑战。每一帧图像分辨率为 640 × 480。后来，研究者为了研究如何使 6D 位姿估计网络克服遮挡场

景的挑战，将 LINEMOD 数据集进行整理，开源了 Occlusion LINEMOD [22]。数据集增加了遮掩、截断

和光照变化等挑战，使其具有挑战的数据集之一。该数据集整理了 8 个目标对象，真实注释了 1214 张图

像数据，并且每帧分辨率与 LINEMOD 类似。BigBIRD [23]采集的场景是单一的背景，被采集的对象是

生活用品。该数据集采集了 100 个生活用品目标，在单一背景中注释了 6000 张真实场景的图片。但是数

据集采集的场景缺少遮挡因素，使位姿估计方法有着较好的表现。后来，Calli 等[24]中采用 BigBIRD 的

数据采集平台策略，采用单一背景的采集场景。数据集包含食品、厨房、工具、具体形状等总共 88 个目

标对象，每个目标对象收集 600 帧 RGB-D 图像和物体的位姿信息。YCB 数据集[25]采集的场景是办公场

景。该数据集采集了 21 个深度可见性好的生活目标对象。在该场景采集了 92 个视频共记 133,827 帧，

并且每帧平均有 2 或 3 个目标对象同时存在，每个对象都具有完整的 6D 位姿注释。每帧 RGB-D 图像的

https://doi.org/10.12677/sea.2022.116135


杨涵 等 
 

 

DOI: 10.12677/sea.2022.116135 1322 软件工程与应用 
 

分辨率为 640 × 480。而该数据集以多个目标、遮挡、拥挤和光照变换成为具有挑战的数据集之一。在

NOCS [26]中提出了基于上下文感知混合现实技术。可以从真实的图像中合成对象，从而生成一个大的注

释数据集。数据集包含 6 个对象类别的 18 个不同场景和地面真实 6D 姿势和大小注释，以及总共 42 个

独特的实例。 

3.2. 工业应用场景数据集 

在工业制造场景中，一般被注释的对象包含各种工业零件或者无纹理物体。如齿轮、轴承和箱体等。

T-LESS [27]采集的场景是多个单一背景的场景，被采集的对象是工业无纹理零件。这些对象具有对称和

相似等特性。该数据集在真实场景中共采集 38,000 幅图像，外加 20 个场景 10,000 张测试图像。数据集

的分辨率主要是由 400 × 400，1900 × 1900 和 720 × 540 组成。而该数据集以多目标、遮挡、拥挤、无纹

理、对称和相似等特性成为具有挑战的数据集之一。还有用于工业箱体拾取场景的数据集。如

Doumanoglou 等人[28]提供了工业装箱和家庭环境两个场景的数据集，总共 8 个目标对象，在一幅图像中

可以出现的同一对象类型范围内多个实例。Siléane 数据集[29]选取 8 个目标对象，但是每个对象有 300
帧左右的图像，该数据集的数量对于使用先进的深度学习方法是远远不够的，为此在 Bin-Picking [30]的
工作中通过增加数据集的数据量和引入了两个新的工业对象(齿轮轴和环形螺杆)扩展了 Siléane 等人的工

作，使其能够适用于深度学习的方法。 
 
Table 1. Datasets for pose estimation 
表 1. 用于位姿估计的数据集 

数据集 类别 数量 真实/合成 遮挡 拥挤 年份 

LINEMOD 单 15 18,000/20,000 Yes No 2012 

Occlusion LINEMOD 单 8 1214/- Yes Yes 2014 

BigBIRD 单 100 6000/- No No 2014 

YCB Model Set 单 88 52,800/- No No 2015 

YCB 多 21 133,827/- Yes Yes 2018 

T-LESS 多 30 48,000/77,000 Yes Yes 2018 

Doumanoglou 多 8 536/- Yes Yes 2016 

Siléane 多 8 678/1922 Yes Yes 2017 

Bin-Picking 多 10 8000/198,000 Yes Yes 2019 

NOCS 多 6 8000/300,000 Yes Yes 2019 

 

 
Figure 1. Image examples of commonly used datasets 
图 1. 常用数据集的图像示例 

(a)LINEMOD数
据集

(b)BigBIRD
数据集

(c)YCB
数据集

(d)T-LESS
数据集

(g)Siléane
数据集

(f)Doumanoglou
数据集

(e)Bin-Picking
数据集
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4. 位姿估计 

在本文中为了分类介绍各类位姿估计方法，根据输入模型数据的不同，将网络划分为基于 D、基于

RGB 和基于 RGBD 的方法。 

4.1. 基于 D 的方法 

基于点云的位姿估计方法传统地使用点云配准技术还原物体的 6D 位姿。一般的点云配准流程有粗

配准和精配准。粗配准提供物体初始的 6D 位姿，经过精配准进行微调。该种方式需要手工制造待匹配

的模板。当新的物体需要估计 6D 位姿的时候，与模板库的模板进行匹配[7] [8]。该种方式对模板和被采

集的点云要求严格。并且后期随着点云模板库的增加，模板的匹配时间和估计速度成几何倍数的增加。

因此，该方式适用于固定工步且物体的深度可见性较好的场景。 
随着深度学习的发展，基于点云的位姿估计方式逐渐成熟。文献[31]使用自动编码器提取点云的深度

信息，将其进行编码通过网络来学习这些信息的高维语义表达。文献[32]提出点云分割模型，将需要的点

云从背景中分离出来并进行位姿的估计。但是，对于遮掩、拥挤场景的点云，该种方式是失效的。 

4.2. 基于 RGB 的方法 

基于 RGB 的方法以图像信息为输入。一般输入的图像受光照变化、遮挡和拥挤等因素挑战。导致后

续网络主要基克服这些困难展开研究。一般将这些方法分为关键点、坐标对应和其他方法。关于 RGB 方

法的位姿估计流程图，具体如图 2 所示。如表 2 所示，呈现了各个方法在不同数据集的表现，以供根据

不同场景任务选择合适的网络。 
 

 
Figure 2. Image examples of commonly used datasets 
图 2. 常用数据集的图像示例 

 
基于关键点的方法。该种方法会提前在 3D 模型中设置物体的关键点，然后通过 RGB 图像去预测这

些关键点，将 3D 关键点与预测的关键点通过 PnP 算法恢复物体的 6D 位姿。一般该种方式研究的是如何

鲁棒地获取图像中物体特征的关键点。文献[33]通过分割网络提取物体的最大和最小边框，将边框作为关

键角点进行 2D 投影的方式预测物体的 6D 位姿。但是该种方式在大场景工作中需要消耗较大的时间复杂

度。文献[34]通过 Yolo 检测物体边框，边框的角点作为物体的关键点配合 3D 模型角点恢复物体的 6D 位

姿。文献[35]通过热力图的方式获取物体关键点，同样通过 Perspective-n-Point (PnP)法恢复物体的 6D 位
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姿。文献[36]过霍夫投票的方式获取图像中物体的关键点，将得分最高的关键点通过 PnP 算法恢复位姿。

进一步，文献[37]同样通过霍夫投票还原物体的6D位姿，不过论文中它提取的特征不仅仅局限于关键点，

还包括边向量和对称关系。基于关键点的方式虽然一定程度上可以提高模型恢复 6D 位姿的速度，但是

透视投影导致的几何信息的丢失是无可避免的问题。 
基于坐标对应的方法。该种方法主要通过密集的坐标关系获取 2D-3D 的对应关系，再次通过 PnP 算

法恢复物体的 6D 位姿。文献[38]为了解决预测物体坐标系的不确定性，通过随机森林的方法来提高模型

的鲁棒性。但是，该种方式对于处理截断和遮掩场景能力不强。文献[39]通过密集坐标系的方式构建 2D
与 3D 之间的对应关系恢复物体的位姿。文献[40]对每个像数预测其三维坐标，随后将 2D 与 3D 对应恢

复物体的 6D 位姿。文献[41] [42]通过构建 2D 与 3D 的面片构建坐标对应关系图恢复物体的 6D 位姿。文

献[47]通过图像进行特征编码和 3D 模型进行特征编码，构建密集的 2D 与 3D 对应关系恢复物体的 6D 位

姿。然而，坐标对应法往往是稠密的对应关系，虽然对遮挡具有较强的鲁棒性，但较大的输出空间耗费

了更多的训练时间。 
其他方式。除了以上几种方式外，还存在一些方法，如直接法和迭代优化法。直接法旨在通过四元

数或者变换角度回归物体的 6D 位姿[18] [43]，但是该种方式受图像质量影响较大，并且旋转空间的非线

性导致预测效果很差。迭代优化法[44] [45]旨在利用上一轮预测的值与真值不断地迭代优化真值。 
 
Table 2. Performance of RGB-based pose estimation methods on mainstream datasets 
表 2. 基于 RGB 位姿估计方法在主流数据集上的表现 

数据集 方法 年份 类型 输入 2D 投影 ADD(-S) 5◦5 cm 

LINEMOD 

文献[25] 2017 直接法 RGB 70.2 62.7 19.4 

文献[33] 2017 关键点法 RGB 89.3 62.7 69.0 

文献[34] 2018 关键点法 RGB 90.37 55.95 - 

文献[36] 2019 关键点法 RGB 99.00 86.27 - 

文献[37] 2020 关键点法 RGB - 91.30 - 

文献[39] 2019 密集匹配 RGB 98.10 89.86 94.31 

文献[40] 2019 密集匹配 RGB - 72.4 - 

文献[41] 2020 密集匹配 RGB - 82.98 - 

Occlusion 
LINEMOD 

文献[18] 2017 直接法 RGB 17.2 24.9 - 

文献[34] 2018 关键点法 RGB 6.16 6.42 - 

文献[36] 2019 关键点法 RGB 61.06 40.77 - 

文献[37] 2020 关键点法 RGB - 47.5 - 

文献[35] 2018 关键点法 RGB 60.9 30.4 - 

文献[40] 2019 密集匹配 RGB - 32.0 - 

文献[41] 2020 密集匹配 RGB - 32.79 - 

文献[44] 2018 迭代优化 RGB 56.6 55.5 30.9 

YCB 

文献[18] 2017 直接法 RGB 3.7 21.3 61.3 

文献[36] 2019 关键点法 RGB 47.4 - 73.4 

文献[35] 2018 关键点法 RGB 39.4 - 72.8 

文献[44] 2018 迭代优化 RGB - - 81.9 

文献[45] 2020 迭代优化 RGB - 89.8 - 
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4.3. 基于 RGB-D 的方法 

基于 RGBD 的方法相较其他两种方式有着较好鲁棒的效果。因为，对于图像数据而言，受光照、拥

挤和截断等影响，而对于点云数据而言，受点云缺失和弥散等因素的影响。而将两种数据结合在一起一

定程度上达到信息弥补的作用。由于 RGBD 方法有着大量的数据输入，因此主要通过关键点检测的方式

进行 6D 位姿估计。如图 3 所示，展示了网络整体执行效果，而各种网络在主流数据集的评分结果放置

于表 3。 
基于关键点的方法。对于以 RGB 为输入的关键点方法，由于透视投影限制了推测的 2D 关键点与 3D

关键点间的几何关系，从而使网络减少了一定的性能。如文献[36]中，通过霍夫投票方式获取物体的 2D
关键点，随后通过 PnP 算法恢复物体的位姿。但是，几何关系的透视投影对于对称或者重叠区域的点集

来说有着一定的模糊性。文献[46]将其推广到三维方法中。具体来说，通过对 RGB 和点云特征的提取，

将两种信息的特征进行混合，分别通过中心点检测、语义分割和关键点检测模块进行特征分类。而关键

点检测同样通过霍夫投票的方式获取最高置信度的三维点。通过预测的关键点和模型关键点恢复物体的

6D 位姿。文献[47]通过结合颜色和物体的几何信息分割并预测物体的遮掩区域，并通过逐点的特征回归

三维点向量。最终借助各个区域的几何约束恢复物体的 6D 位姿。文献[48]在文献[46]的工作中指出，点

云数据应该与 RGB 数据相互融合的，为此提出了双流融合网络获取具有融合点云和像数数据。并在此基

础上提出了 SIFT-FPS 关键检测算法，克服了关键点出现在图像之外的情况发生。文献[49]提出了一种径

向的投票方案，对遮挡和拥挤场景具有一定的鲁棒性。CNN 被训练来估计 RGB 图和深度图对应像素点

与 3D 点之间的距离关系，并且在目标对象中定义一组 3 个分散的关键点框架。根据网络的推断，以每

个 3D 点为中心，生成一个半径等于估计距离的球体。球体的表面投票增加一个 3D 空间的累加器，累计

的峰值指示关键点位置。与之前方法相比，该种方法只需要预测 3 个关键点，所以检测的速度较快。 
其他方法。除了上述方法外，还有通过其他方式来预测物体的 6D 位姿。文献[50] [53] [54]通过迭代

优化的方式进行优化位姿。通过 RGB 特征和点云特征提取器提取各种通道的特征，并将其特征融合在一

起，迭代优化物体的位姿。文献[51]利用空间感知来预测目标的位姿，通过联合多个对象的位姿解决遮挡

和杂乱场景中信息紊乱的问题，提高了位姿估计的准确性。文献[52]通过 YOLOv4 和 PointRCNN 识别图

像和点云中的目标，在视觉中定位方面，利用 RANSAC 剔除的非线性优化方法求解相机位姿。 
 

 
Figure 3. Image examples of commonly used datasets 
图 3. 常用数据集的图像示例 

https://doi.org/10.12677/sea.2022.116135


杨涵 等 
 

 

DOI: 10.12677/sea.2022.116135 1326 软件工程与应用 
 

Table 3. Performance of RGBD-based pose estimation methods on main-
stream datasets 
表 3. 基于 RGBD 位姿估计方法在主流数据集上的表现 

数据集 方法 类型 输入 ADD(-S) 

LINEMOD 

文献[46] 关键点法 RGB-D 99.4 

文献[48] 关键点法 RGB-D 99.7 

文献[47] 关键点法 RGB-D 98.4 

文献[49] 关键点法 RGB-D 99.7 

文献[50] 其他 RGB-D 94.3 

文献[53] 其他 RGB-D 98.7 

文献[54] 关键点法 RGB-D 98.9 

Occlusion 
LINEMOD 

文献[46] 关键点法 RGB-D 63.2 

文献[48] 关键点法 RGB-D 66.2 

文献[54] 关键点法 RGB-D 65.4 

YCB 

文献[46] 关键点法 RGB-D 95.5 

文献[48] 关键点法 RGB-D 97.0 

文献[49] 关键点法 RGB-D 97.0 

文献[50] 其他 RGB-D 96.8 

文献[51] 其他 RGB-D 95.7 

文献[53] 其他 RGB-D 92.4 

5. 未来可能的工作和挑战分析 

5.1. 基于 D 方法的发展方向 

1) 对于点云预处理阶段，可以构建因素弥补型模型，它可以有效避免干扰因素而造成的点云空洞、

缺失等情况。而补齐后的完整点云模型可以进一步提升网络模型识别的精度。 
2) 点云特征提取阶段，可以借鉴于其他领域的成就。如自然语言处理方面的 Tansformer 模型，它可

以通过遮掩策略迫使网络学习到被遮掩到的信息，进一步提高模型学习语句的高维语义能力。而对于点

云缺失、弥散等情况而言可以通过遮掩策略较好的解决此问题。 
3) 对于点云的回归模型中，可以将 2D 相关思想提升到 3D 中。一般通过物体的点云还原物体的 6D

位姿，而很多优异的 2D 特征提取器可以克服点云缺失、弥散缺失的特征，将检测较为鲁棒的 2D 特征检

测器，还原到 3D 中以此来对 6D 位姿的估计。 

5.2. 基于 RGB 方法的发展方向 

1) 通过 RGB 方式采集的数据一般受遮挡、拥挤和曝光等因素的影响。因此，可以针对特定场景下

的挑战进行逐个解决这些因素的影响。 
2) 通过 RGB 方式采集的数据较为鲁棒的网络常应用于室内场景中，对于室外场景中还需要采集更

多的数据集进行实验，而无人驾驶中需要进一步克服的是较大视点的变化。 
3) 通过RGB方式通常需要较大样本的数据集，通过小样本学习的方法克服数据集样本过大的缺点，

但是对于多变场景是有所欠缺的，对于固定工位场景有着较好的表现。 
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4) 利用 2D 场景重建技术，将 2D 场景还原近似 3D 场景，求解近似 3D 场景与 3D 模型直接的关系

还原 6D 位姿。 

5.3. 基于 RGB-D 方法的发展方向 

1) 将位姿估计的 2D 方法扩展到 3D 中，通过结合点云数据提高网络的精度。 
2) 对于数据特征提取模块往往很少研究 2D 与 3D 数据之间的共性，而 2D 与 3D 之间数据关联性已

经被证明很重要。 
3) 建立小样本的 6D 位姿估计数据集，通过 Gan，Diffusion Model 等方法进一步扩充数据集量，达

到小样本进校大数据的学习方式。 
4) 基于 RGB-D 的方法相较基于 RGB 的方法对位姿估计的准确率得到提高，但是消耗的时间变的更

多。因此，在网络的设计过程中，如何减少消耗的时间可以作为网络设计中的一个亮点。 

6. 总结 

本文详细概述了 6D 位姿在室内场景的最新研究现状。本文的介绍包括：评估指标、数据集、6D 位

姿估计方法和各个方向发展的预期等内容。其中，对于 6D 位姿估计方法，我们根据数据的输入不同划

分为以 D、RGB 和 RGBD 为输入的模型。对这几类的研究方法进行了总结，发现通过关键点的方法目前

研究展开得过多，主要因为其速度快并且特征选点较为鲁棒，对于一般非光照变化过大的场景来说网络

表现效果较好。而其他一些方法，主要针对场景不同有着各自的需要克服和解决的问题，如无纹理、拥

挤和形状复杂等情况。最后，结合各个方法的优缺点在未来可能的工作和挑战中指出各类方法未来的发

展方向，希望给予相关研究人员一定的帮助。 
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