
Journal of System Simulation Journal of System Simulation 

Volume 29 Issue 11 Article 3 

6-5-2020 

Pose Estimation Using Convolutional Neural Network with Pose Estimation Using Convolutional Neural Network with 

Synthesis Depth Data Synthesis Depth Data 

Wang Song 
1. Jiangnan University, Wuxi 214122, China;; 

Fuchang Liu 
2. Hangzhou Normal University, Hangzhou 311121, China;; 

Huang Ji 
2. Hangzhou Normal University, Hangzhou 311121, China;; 

Weiwei Xu 
3. Zhejiang University,Hangzhou 310058, China; 

See next page for additional authors 

Follow this and additional works at: https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal 

 Part of the Artificial Intelligence and Robotics Commons, Computer Engineering Commons, Numerical 

Analysis and Scientific Computing Commons, Operations Research, Systems Engineering and Industrial 

Engineering Commons, and the Systems Science Commons 

This Paper is brought to you for free and open access by Journal of System Simulation. It has been accepted for 
inclusion in Journal of System Simulation by an authorized editor of Journal of System Simulation. 

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol29
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol29/iss11
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol29/iss11/3
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol29%2Fiss11%2F3&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/143?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol29%2Fiss11%2F3&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/258?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol29%2Fiss11%2F3&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/147?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol29%2Fiss11%2F3&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/147?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol29%2Fiss11%2F3&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/305?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol29%2Fiss11%2F3&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/305?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol29%2Fiss11%2F3&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/1435?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol29%2Fiss11%2F3&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages


Pose Estimation Using Convolutional Neural Network with Synthesis Depth Data Pose Estimation Using Convolutional Neural Network with Synthesis Depth Data 

Abstract Abstract 
Abstract:Abstract: 3D scenes can be reconstructed more easily and rapidly with depth camera. However, it is 
difficult to retrieve items in 3D scenes from a single view depth image, especially for the pose estimation. 
In this paper, we present a method of pose estimation using convolutional neural network with synthesis 
depth data, which predicts the items' pose in 3D scenes by regression. This is achieved by (i) synthesizing 
large amount of depth images with different pose for linear regression using 3D model, (ii) designing a 
class-dependent linear regression framework, which estimates the object's pose from different classes 
separately, (iii) reforming LeNet-5 model by representing the loss layer as a linear regression form. The 
proposed algorithm is demonstrated on different data sets and achieves higher accuracy (average error 
4.3°) than other algorithms. 

Keywords Keywords 
pose estimation, convolutional neural networks, depth images, scene reconstruction 

Authors Authors 
Wang Song, Fuchang Liu, Huang Ji, Weiwei Xu, and Hongwei Dong 

Recommended Citation Recommended Citation 
Wang Song, Liu Fuchang, Huang Ji, Xu Weiwei, Dong Hongwei. Pose Estimation Using Convolutional 
Neural Network with Synthesis Depth Data[J]. Journal of System Simulation, 2017, 29(11): 2618-2623. 

This paper is available in Journal of System Simulation: https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/
vol29/iss11/3 

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol29/iss11/3
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol29/iss11/3


第 29 卷第 11 期 系统仿真学报© Vol. 29 No. 11 
2017 年 11 月 Journal of System Simulation Nov., 2017 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 2618 • 

基于卷积神经网络的深度图姿态估计算法研究 

王松 1，刘复昌 2，黄骥 2，许威威 3，董洪伟 1 
（1.江南大学，江苏 无锡 214122；2.杭州师范大学，浙江 杭州 311121；3.浙江大学，浙江 杭州 310058） 

摘要：随着深度相机的应用，三维场景的重建越来越简单、快速。从单视角的深度场景图像中检索

出物体还是比较困难，特别是物体的姿态估计。提出了一种基于卷积神经网络的深度图像姿态估计

算法。该算法采用了回归估计来实现姿态的估计。通过 3D 模型合成大量不同姿态的深度图像样本，

从而解决回归估计需要稠密采样的训练数据问题。对于不同类别的物体，分别用线性回归估计来拟

合姿态函数。在基于 LeNet-5 模型上修改了卷积神经网络的结构，使得该网络适用于回归估计。实

验结果表明：我们的方法取得了平均误差约 4.3°的估计结果，优于其他文献的方法。 

关键词：姿态估计；卷积神经网络；深度图像；场景重建 

中图分类号：TP391.4      文献标识码：A       文章编号：1004-731X (2017) 11-2618-06 
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.201711003 

Pose Estimation Using Convolutional Neural Network with Synthesis Depth Data 
Wang Song 1, Liu Fuchang 2, Huang Ji 2, Xu Weiwei 3, Dong Hongwei 1 

(1.Jiangnan University, Wuxi 214122, China; 2.Hangzhou Normal University, Hangzhou 311121, China; 
3.Zhejiang University,Hangzhou 310058, China) 

Abstract: 3D scenes can be reconstructed more easily and rapidly with depth camera. However, it is 
difficult to retrieve items in 3D scenes from a single view depth image, especially for the pose estimation. 
In this paper, we present a method of pose estimation using convolutional neural network with synthesis 
depth data, which  predicts the items’ pose in 3D scenes by regression. This is achieved by (i) 
synthesizing large amount of depth images with different pose for linear regression using 3D model, (ii) 
designing a class-dependent linear regression framework, which estimates the object’s pose from different 
classes separately, (iii) reforming LeNet-5 model by representing the loss layer as a linear regression 
form. The proposed algorithm is demonstrated on different data sets and achieves higher accuracy 
(average error 4.3°) than other algorithms. 
Keywords: pose estimation; convolutional neural networks; depth images; scene reconstruction 
 

引言1 

随着深度相机的成本越来越低。不少领域都

会使用该设备采集数据，例如：室内场景恢复、三
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作者简介：王松(1991-)，男，安徽阜阳，硕士生，研

究方向为深度学习和计算机图形图像；刘复昌

(1982-)，男，江苏南京，博士，讲师，研究方向为计

算机图形图像与机器学习。 

维表情重建。此外，单视角的深度图像也被应用于

场景检索。这里涉及到场景中物体的姿态估计问

题。准确的姿态估计可以减少重建过程中的人机交

互过程，使整个算法流程具有更好的自动性。因此，

姿态估计是场景重建的重要环节。传统的多视角姿

态估计算法主要基于两个不同视图之间的匹配，即

对两个视图之间的转换关系做出估计。姿态估计问

题可以分为 4 类：从二维到二维的估计问题、从三

1
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维到三维的估计问题、从二维透视投影到二维透视

投影的姿态估计问题、从二维透视投影到三维的姿

态估计问题。 

与传统的多视角姿态估计不同，基于单视角深

度图像的姿态估计主要有基于模型的姿态估计和基

于学习的姿态估计两种方法。基于模型的姿态估计

方法是通过比对真实图像和合成图像，进行相似度

计算更新物体姿态。目前基于模型的方法为了避免

在全局状态空间中进行优化搜索，一般都将优化问

题先分解成多个局部特征的匹配问题，非常依赖于

局部特征的准确检测。当噪声较大无法提取准确的

局部特征的时候，该方法的鲁棒性受到很大影响。

基于学习的思想借助于机器学习(Machine Learning)

或深度学习(Deep Learning)方法，从事先获取的不

同姿态下的训练样本中学习二维观测与三维姿态之

间的对应关系，并将学习得到的决策规则或回归函

数应用于样本，所得结果作为对样本的姿态估计，

一般采用全局观测特征，可以保证算法具有较好的

鲁棒性。然而这一类方法的姿态估计精度很大程度

依赖于训练的充分程度。要想比较精确地得到二维

观测与三维姿态之间的对应关系，就必须获取足够

稠密的样本来学习决策规则和回归函数。而一般来

说所需要样本的数量是随状态空间的维度呈指数级

增加的，对于高维状态空间，事实上不可能获取进

行精确估计所需要的密集采样。因此，无法得到密

集采样而难以保证估计的精度与连续性，是基于学

习的姿态估计方法无法克服的根本困难。 

本文主要研究基于学习的姿态估计方法。我们

通过渲染 3D 模型以获取大量的深度数据，并同时

得到每张深度图的姿态信息，用来作为训练数据。

这样就解决了基于学习方法的姿态估计无法得到

精确的稠密采样的问题，并通过实验验证了合成数

据对训练得到的模型对真实测试数据的有效性。通

过卷积神经网络的方法训练得到一个能自动回归

出对应类别的深度数据的姿态信息。神经网络训练

的模型相对于人为设计的特征或者算法具有更加

客观地结果。 

1  相关工作 

姿态估计是计算机视觉研究领域中的重要问

题。基于学习的姿态估计方法源于姿态识别方法的

思想。姿态识别需要预先定义多个姿态类别，每个

类别包含了一定的姿态范围；然后为每个姿态类别

标注若干训练样本，通过模式分类的方法训练姿态

分类器以实现姿态识别。从基于学习的姿态估计方

法的问题转本质来分，可将姿态估计问题转化为分

类问题和回归问题两种。 

基于分类的姿态估计，Poggio 等在文献中采用

基于人工神经网络的二维视图匹配方法，选择最相

似的二维视图的姿态参数作为姿态估计的结果，其

中二维视图为三维模型在二维空间的投影 [1]。

Khotanzad 等在文献中采用基于人工神经网络对二

维视图中的轮廓进行匹配，减少了二维视图中的冗

余特征[2]。Savarese 等提取二维图像特征，通过匹

配已知三维姿态参数的二维图像特征来确定三维

姿态参数[3]。Fanelli 等在文献中采用随机森林算法

从深度图像中分离出人脸，对人脸区域进行匹配
[4]。Shao 等在文献中对三维模型的深度图像分块，

采用随机森林算法对多个深度图像块进行匹配[5]。 

基于回归的姿态估计，Lu 等在文献中首先提

出了 OI 迭代算法[6]。冷大炜等在文献中提出了一

种基于从二维到三维的轮廓点对应的三维刚体目

标的迭代姿态估计算法，该算法研究的是单目观测

下三维刚体目标，优化了传统迭代估计 OI 算法中

收敛半径小、收敛速度慢等问题[7]。Haralick 等在

文献中提出了全局收敛迭代法来解决由二维视图

向三维空间估计的算法[8]。邱丽梅利用人脸特征点

初步估计人脸姿态，以初步估计值为初始值，通过

线性回归迭代算法，精确估计 3D 人脸空间姿态[9]。

张浩鹏等提出了一种用于单目视觉成像系统的姿

态估计方法，在卫星数据集上的实验结果证明了该

方法用于航天器姿态估计的有效性[10]。 

深度学习，近年来，深度学习也被用于解决分

类与回归问题[11-13]。由于卷积神经网络参数众多，

2
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需要大量的数据进行训练，所以卷积神经网络适用

于大规模数据集处理。网络的输入为图像，输出为

数值或者向量。Krizhevsky 等采用卷积神经网络识

别 ILSVRC-2010 数据集图片所含物体，准确率为

83%[14]。Massa 等采用卷积神经网络对渲染三维模

型得到的彩色图像进行姿态估计[15]。Simard 等采

用卷积神经网络识别 MNIST 手写体数字，准确率

达 99.6%[16]。Gkioxari 等采用卷积神经网络进行人

脸姿态估计及动作分类识别，在 PASCAL VOC 数

据集测试时获得了较高的准确率[17]。Ouyang 等采

用多源深度模型进行人体姿态估计，在 LSP、

PARSE、UIUC 数据集上的测试结果比最佳结果好

8.6%[18]。除此之外还有很多使用深度学习的例子
[19-[21]，本文尝试将深度学习的方法用于姿态估计

问题。 

2  基于回归的姿态估计算法概述 

本文算法采用的卷积神经网络的输入为三维

模型的深度图，输出为该三维模型的姿态参数。

基于学习的姿态估计方法源于姿态识别方法的研

究。姿态识别需要预先定义多个姿态类别，每个

类别包含了一定的姿态范围；然后为每个姿态类

别标注若干训练样本，通过模式分类的方法训练

姿态分类器以实现姿态识别。这一类方法并不需

要对物体进行建模，一般通过图像的全局特征进

行匹配分析，可以有效的避免局部特征方法在复

杂姿态和遮挡关系情况下出现的特征匹配歧义性

问题。然而姿态识别方法只能将姿态划分到事先

定义的几个姿态类别中，并不能对姿态进行连续

的精确的估计。为了使获取的姿态参数是连续的

数值，而不是离散的数值，所以本文的姿态估计

是一个回归问题。本文卷积神经网络的结构可以

先考虑借鉴主流的网络结构，再通过控制变量法

来改变各层神经元个数、梯度下降时的学习速率

等参数以求优化目标函数。图 1 为本文的算法流

程图，其过程分为两个阶段：训练阶段和测试阶

段。在训练阶段，我们将训练样本中的深度图像

作为卷积神经网络的输入，对应的姿态参数作为

卷积神经网络的输出。设置合适的学习速率，通

过梯度下降法来优化目标函数。当目标函数降到

预设阈值时，训练阶段结束。此时，我们训练出

比较合适的卷积神经网络模型。在测试阶段，我

们将测试样本中的深度图像作为卷积神经网络的

输入，通过训练得到的权重计算出实际输出，与

对应的理想输出进行比较即可判断姿态估计结果

的好坏。 

 

图 1  算法流程图 
Fig. 1  Algorithm flow chart  

3  基于卷积神经网络的回归框架设计 

3.1 损失函数 

本文所使用的损失函数是同一类别中所有样

本估计值和预测值的欧氏距离平方的均值，也就是

均方根误差(MSE)，公式如下： 
n

(j) (j) 2
i i

i=1

1S = Y Y
n

M E
∧

−∑（ ）  

公式中 j 代表样本的类别。假设模型结果与测

量值的误差满足正态分布，那么这个假设就是符合

一般的客观统计规律的。 

3.2 网络训练 

本文的姿态估计问题是一种由二维视图向三

维空间的估计(即 2–D perspective projection—3–D 

pose estimation)，它采用了卷积神经网络来对二维

视图(即深度图像)进行姿态估计。卷积神经网络能

够实现二维视图向三维空间的估计。本文中卷积神

3
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经网络结构的设计参考 LeNet-5[23]经典网络结构，

通过控制变量，逐渐改变调整各层之间的参数结 

构，使得调整后的模型更适用于本文的问题环

境。在五层网络结构的基础上，增加了一层 pooling

层，修改了每层的 Feature Map 的数量，以及卷积

核的大小，使得 LeNet-5 模型更适用于本文所应用

的场景。同时我们修改了 LeNet-5 的 Loss 函数，

把这个处理分类问题的模型修改成本文所处理的

回归模型。图 2 为本文的网络结构图。 

 
图 2  网络结构 

Fig. 2  Network Structure 

4  实验结果与分析 

本文实验分为 4 个步骤：①获取三维模型数据

集，通过渲染得到三维模型的深度图像；②可视化

姿态的特征空间；③训练网络结构，获得权重参数；

④显示结果，并分析误差。 

4.1 数据获取 

本文以渲染三维模型得到的深度图像为输入，

姿态参数为输出。深度图及姿态参数的获取方法如

下：在宽度为 w、高度为 h 的 OpenGL 窗口中渲染

三维模型(三维模型位置固定)，坐标系如图 3 所示，

xOz 平面为室内场景中的地面，z 轴正半轴所在的

平行于 xOy 平面为三维模型的正面。设置视点 V，

在视点 V 处模拟拍摄三维模型(读取深度缓存)得

到深度图 I，记录此时的姿态参数 P。其中，姿态

参数的角度归一化到 0~1 之间，即 θ‘:=θ÷360。 

4.2 评价标准 

本文将实际值与预测值的误差作为评价标准。

在实验中，通过卷积神经网络训练得到的模型，预

测测试样本。求得测试集的平均误差作为衡量算法

优劣的评价标准。 

 

图 3  三维空间视点示意图 
Fig. 3 Sketch map of 3D space viewpoint  

4.3 部分实验结果展示及分析 

以椅子模型为例，当椅子的各个部位充分展现

时，预测效果较理想，如表 1 第 1、5、7 个实例所

示；当椅子的部分部位被大面积遮挡时，预测效果

欠佳，如表 2 第 2、6、8 个实例所示。据实验数据

统计，本实例预测姿态参数的平均误差约 4.3°，低

于文献[21]中的平均误差 7.3°。如果通过对深度图

像中的物体进行场景的三维重建，重建的误差在视

觉上影响较小。 
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表 1  理想预测结果 
Tab. 1  Ideal prediction results 

图例 
   

测试值 0.928 5 0.387 0 0.734 1 0.436 5 0.674 7 0.398 5 0.250 3 0.189 0 
实际值 0.937 8 0.388 6 0.726 7 0.451 7 0.661 7 0.399 2 0.250 0 0.190 6 
误差 0.009 3 0.001 6 0.007 4 0.015 2 0.013 0 0.000 7 0.000 3 0.001 6 

表 2  不理想预测结果 
Tab. 2  Unsatisfactory prediction results 

图例 
   

测试值 0.899 2 0.225 7 0.093 8 0.671 2 0.170 0 0.392 2 0.635 1 0.603 5 
实际值 0.963 3 0.010 0 0.029 1 0.596 9 0.020 6 0.446 1 0.001 7 0.493 3 
误差 0.064 1 0.215 7 0.064 7 0.074 3 0.149 4 0.053 9 0.633 4 0.110 1 

 

 

图 4  本文算法有无遮挡对比 
Fig. 4 Occlusion contrast  

实验中，我们对与遮挡问题做了几组对比实

验。如图 4，我们将合成的训练数据做了随机遮挡

处理，在测试中加入被遮挡的测试数据，结果显示，

少量遮挡对实验结果影响不大。同时我们和已知的

方法作了对比，如 Tulsiani，Malik[22]，和 Render for 

CNN[20]，实验中，我们按照文献[20]的评价标准并

将准确率的计算规则更改为 ACCπ/18从而得到一组

实验结果，如图 5，并且文献[20]和文献[22]的评价

标准不变。可以看出本文算法相对于其他算法在精

确度上更具有优势。 

 

图 5  不同算法对比 
Fig. 5  Comparison of different algorithms 

5  结论 

本文提出并实现了一种使用卷积神经网络对

三维模型深度图像进行姿态参数预测的算法。首

先，获取三维模型某种姿态下的深度图像，并记录

该姿态下的姿态参数；然后，训练卷积神经网络结

构中的参数(权重)，并使用梯度下降法优化目标函

数；接着，使用完成训练的网络进行预测，将理想

输出(记录的姿态参数)与实际输出进行误差分析。

本实验结果表明，网络模型经过训练后能够较好地

预测二维图像中物体的三维姿态。目前本实验处于

初步阶段，未来我们面临的工作有：①在实际场景

中考察姿态估计的效果；②实际场景中物体被其他

物体遮挡的情况更加普遍，面对信息缺失的输入图

像，我们可以考虑通过补全信息缺失部分(例如，使

用形状玻尔兹曼机将图像有中遮挡的部分恢复完 

整[24])的思路实现准确的预测；③全连层的连接有望

实现稀疏连接(即相邻两层之间的全连接权重中，绝

大部分权重值为 0)，以进一步提高姿态预测的速度；

④在保持当前的预测精确程度的前提下进一步简化

网络结构，并寻找合适的方法调整学习速率，进一

步减少训练时间及提高姿态估计的精确程度。 
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