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结构主导目标检测中的纹理随机化


王　梓１，２，毕道明１，３，周颉鑫１，２，孙晓亮１，２，于起峰１，２

（１．国防科技大学 空天科学学院，湖南 长沙　４１００７３；
２．国防科技大学 图像测量与视觉导航湖南省重点实验室，湖南 长沙　４１００７３；

３．沈阳飞机设计研究所，辽宁 沈阳　１１００３５）

摘　要：已有基于卷积神经网络的目标检测算法倾向于提取目标纹理特征，而非结构特征；因此，已有方
法不能实现变纹理目标的可靠检测。针对此问题，提出基于纹理随机化的结构主导目标检测方法，采用仿真

纹理随机化方法减弱网络模型对纹理特征的拟合，实现基于结构特征的变纹理目标可靠检测。利用目标的

三维模型，借助Ｂｌｅｎｄｅｒ渲染引擎，完成纹理随机化仿真训练数据集的生成。仿真及真实图像实验测试结果表
明：该方法能够实现基于目标结构特征的变纹理目标可靠检测。
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　　目标检测是计算机视觉中的基础问题，在机
器人抓取［１］、遥感图像处理［２］等领域具有广泛应

用。基于卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的目标检测算法得益于大规模高
质量标注的训练数据集，取得了当前最优的检测

性能。本文关注变纹理目标的可靠检测。受工艺

加工、应用需求、复杂光照等因素的影响，同一目

标在纹理上可能存在巨大差异（如图１所示），已
有基于 ＣＮＮ的目标检测算法倾向于提取目标纹
理特征，而非目标的结构特征。因此，相关方法不

能有效地实现图１所示变纹理目标的可靠检测。
目标结构特征是目标检测中的重要依据，表

征目标结构特征的梯度方向直方图（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆ
Ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨｏＧ）特征［３］已被广泛应用于目标检测

图１　变纹理目标图像示例
Ｆｉｇ．１　Ｓａｍｐｌｅｉｍａｇｅｓｏｆａｔｅｘｔｕｒｅｖａｒｉｅｄｏｂｊｅｃｔ

中［４－６］。Ａｕｂｒｙ等［４］采用ＨｏＧ特征提取目标结构
特征，并结合线性分析 （ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）方法，在仿真图像数据集上完成
目标检测器的训练，实现了仅基于目标结构特征

的可靠目标检测，对光照变化、纹理差异等干扰表

现出来较强的鲁棒性。在文献［５］的基础上，Ｌｉｍ
等［６］引入目标局部结构区分度评价及可变形部

件思想，进一步提升目标检测性能。Ｈａｒｉｈａｒａｎ
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等［７］对ＨｏＧ特征进行改进，提出白化方向直方图
（ＷｈｉｔｅｎｅｄＨｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆＯｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｓ，ＷＨＯ）特征，
并应用于目标检测中。

深度特征表征方法在特征表示能力上优于传

统特征表征方法。因此，基于ＣＮＮ的目标检测算
法［８－９］取得了明显优于传统方法的目标检测性

能。但Ｇｅｉｒｈｏｓ等［１０］指出，已有基于 ＣＮＮ的目标
检测方法倾向于提取目标的纹理特征，而非目标

的结构特征，限制了已有目标检测模型的泛化性

能，尤其是针对本文关注的变纹理目标情况。

Ｚａｅｃｈ等［１１］通过生成式对抗网络（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）［１２］丰富训练数据中的
纹理类型，有效降低了语义分割模型对纹理的拟

合并成功应用于无人驾驶任务中。

相比于纹理特征，目标结构特征对干扰更具

有鲁棒性，有益于实现可靠的目标检测。受文

献［４，１０－１１］的启发，本文针对变纹理目标的检测，

提出一种新的基于纹理随机化的结构主导目标检

测方法，依据目标三维模型，借助 Ｂｌｅｎｄｅｒ渲染引
擎，通过修改目标模型纹理贴图，构建纹理随机化

仿真训练数据集，并训练目标检测器，降低模型对

纹理特征的拟合程度，实现目标结构特征主导的

目标检测。

１　相关工作

本文借助 Ｂｌｅｎｄｅｒ渲染引擎构建纹理随机化
仿真训练数据集，实现结构主导的变纹理目标检

测。接下来，对与本文密切相关的已有工作进行

简要梳理。

１．１　传统基于结构特征的目标检测方法

目标结构特征被广泛应用于目标检测，如被

大家所熟知的ＨｏＧ特征。Ａｕｂｒｙ等［４］以椅子为研

究对象，采用 ＨｏＧ特征及 ＬＤＡ，在仿真图像数据
集完成检测器训练，依据目标结构特征实现图像

中椅子目标的可靠检测，并给出了粗略的位姿估

计结果，方法对纹理差异、光照变化等干扰表现出

了较强的鲁棒性。Ｌｉｍ等［５］同样采用 ＨｏＧ特征
提取目标结构特征，引入区分度度量，筛选出目标

模型上区分度高的结构特征用于分类器的训练，

并依据目标不同部位结构特征的几何约束，剔除

误匹配，提升算法的目标检测性能。在文献［６］
中，作者进一步引入可变形部件处理思想，提升了

算法目标检测的准确率及效率。为适应光照变化

等干扰，Ｈａｒｉｈａｒａｎ等［７］基于梯度方向信息提出

ＷＨＯ特征，Ｃｈｏｙ等［１３］进一步引入阈值处理，提

出 ＮＺ（ｎｏｎｚｅｒｏ）ＷＨＯ特征，以消除仿真训练图

像中背景区域带来的干扰，并采用共轭梯度算法

高效求解线性分类器权值。

１．２　基于形状和纹理的特征描述

形状描述子抽取形状的特征参数以描述形

状，以实现形状检测、配准以及目标识别、检测、跟

踪等。基于形状边界或形状二值图像的形状描述

子，将形状视为基函数的线性组合，例如 Ｆｏｕｒｉｅｒ
描述子［１４］、Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ描述子［１５］、Ｚｅｒｎｉｋｅ矩［１６］

等。基于线性组合的形状描述子表达了目标的整

体形状属性，缺少对目标空间关联属性的描述。

基于空间关联关系的形状描述子充分利用了形状

的局部细节信息，但是计算量较大，且难以重构出

原始形状。

纹理是物体表面的内在属性，纹理特征也常

被用于目标表示中。结构法、统计法和频谱分析

法是纹理特征提取的主要方法。结构法将纹理视

为一系列纹理基元的规律性排列，主要适用于周

期性纹理的提取和分析；统计法以纹理图像灰度

值空间分布的统计信息作为纹理特征，例如灰度

共生矩阵［１７］等；频谱分析法通过 Ｇａｂｏｒ变换、小
波变换等方法，分析纹理图像的频谱信息。

基于形状和纹理的特征描述方法具有一定的

特征提取和表达能力，在手工视觉特征领域具有

重要地位。近年来随着对深度卷积神经网络的研

究的不断深入，研究人员发现卷积网络中较低层

的卷积类似于边缘、纹理提取算子，随着网络层数

的不断增加，捕捉到的语义特征更加抽象、复杂。

因此，使用深度卷积网络可以获得比手工描述子

更加丰富的目标特征。

１．３　纹理偏移及纹理随机化

Ｗｏｈｌｈａｒｔ等［１８］针对基于目标三维模型的目

标检测问题，对比分析了ＣＮＮ模型提取的深度特
征及ＨｏＧ特征等传统特征。实验结果表明：深度
特征的表征能力优于ＨｏＧ特征，取得了更优的目
标性能。基于ＣＮＮ的目标检测算法取得了当前
最优的目标检测性能，相关算法一般采用端到端

的处理流程，内部特征提取部分无法获知，对于基

于ＣＮＮ的目标检测模型中特征提取的解释主要
有外观和纹理两个假设［１０］。Ｇｅｉｒｈｏｓ等［１０］在

ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集［１９］上针对目标检测任务进行测

试。实验结果显示：ＣＮＮ模型偏重于提取目标纹
理特征，存在纹理偏移，甚至仅利用纹理特征即可

完成目标识别任务。

纹理偏移严重限制了基于 ＣＮＮ的目标检测
方法的泛化能力，研究人员尝试通过增加纹理的

·５２·
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随机性降低模型对纹理特征的依赖。Ｔｏｂｉｎ等［２０］

针对工业机器人抓取应用中的目标检测需求，利

用目标三维模型，借助仿真引擎生成仿真图像训

练数据集，在生成数据集的过程中，选用１０００种
纹理，增加了纹理的随机性，显著提高了模型的泛

化能力。Ｒｅｎ等［２１］采用相似的处理策略，提升了

模型的检测率及位姿估计的精度。Ｚａｅｃｈ等［１１］将

纹理随机化策略应用到无人驾驶场景语义分割

中，并在真实图像数据上取得了满意的分割结果。

文献［２０－２１］针对机器人抓取任务，在仿真图像
生成过程中，采用的纹理贴图较为简单，尚不能满

足复杂环境下变纹理目标检测的需求。本文在文

献［２０－２１］的基础上，着眼于仅利用主要结构特
征实现目标检测，以适应目标纹理变化的情况，提

出更具针对性的纹理随机化方法。

２　方法

提出基于纹理随机化的结构主导目标检测方

法，消除纹理偏移，使目标检测器基于目标结构特

征实现变纹理目标的可靠检测。

２．１　目标检测模型

采用 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ检测器［８－９］作为目标检测

基本框架，如图２所示。ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ是第一个端
到端的检测器，具有接近实时检测的性能。其主

要组件包括用于提取特征的主干网络、用于生成

锚框的锚框生成器、用于似物性检测的区域网络

（ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）、用于提取特征
图的ＲＯＩＡｌｉｇｎ以及对 ｐｒｏｐｏｓａｌ进行分类和回归
的预测头。

在训练时将每个视角下的目标作为一个类

别，并将视角标签编号作为分类分支监督信号，在

测试时，完成输入图像中目标实例的检测，并输出

对应的视角标签。

２．２　纹理随机化仿真数据集

为构建纹理随机化仿真图像训练数据集，利

用目标的三维模型，借助 Ｂｌｅｎｄｅｒ渲染引擎，通过
改变目标模型纹理图像，生成变纹理仿真图像数

据集，如图３所示。图３（ａ）中，纹理图像随机选
取ＭＳＣＯＣＯ数据集［２２］中的自然图像。图３（ｂ）
中，虚拟相机指向目标中心，通过离散采样方位角

α和高度角β得到不同视角下目标投影图像。
将每一视角下的目标作为一个类别，在构建

仿真图像数据集时，采用如图３所示的视角采样
方式，通过离散采样虚拟相机的方位角 α和高度
角β得到不同视角下的目标投影图像。为了仿真
目标在图像平面内的运动，随机化目标模型在相

机坐标系下的位置 Ｔ＝［Ｔｘ，Ｔｙ，Ｔｚ］
Ｔ。除了保存

采样视角作为仿真图像的类别标签，在仿真图像

图２　ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ检测器结构图
Ｆｉｇ．２　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＦａｓｔｅｒＲＣＮＮｄｅｔｅｃｔｅｒ

　　　　　　　　　　　 （ａ）变纹理渲染
（ａ）Ｔｅｘｔｕｒｅｖａｒｉｅｄｒｅｎｄｅｒｉｎｇ

　　　　　　　　　　（ｂ）纹理图像随机选自 ＣＯＣＯ数据集
（ｂ）Ｖｉｅｗｐｏｉｎｔｓａｍｐｌｉｎｇ

图３　基于Ｂｌｅｎｄｅｒ的变纹理模型渲染及视角采样
Ｆｉｇ．３　Ｂｌｅｎｄｅｒｂａｓｅｄｔｅｘｔｕｒｅｖａｒｉｅｄ３Ｄｍｏｄｅｌｒｅｎｄｅｒｉｎｇａｎｄｖｉｅｗｐｏｉｎｔｓａｍｐｌｉｎｇ

·６２·
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渲染过程中，同样保存每张仿真图片对应的深度

图，用以生成精确的目标包络框与目标掩膜。

在仿真图像生成过程中，固定虚拟相机参数

设置，每幅仿真图像中含一个目标。不同于文

献［２，４］仿真图像训练数据集生成中采用纯净背
景的方式，本文对背景贴图和光照位置、能量进行

了随机化处理。

３　实验结果与分析

３．１　实验设置

实验中目标模型为 ＲＢＯＴ数据集［２３］中的

“ｓｑｕｉｒｒｅｌ”模型，如图３所示进行视角采样，方位
角α和高度角 β的采样范围分别为 ［０°，３６０°）
和［１１２５°，７８７５°］，采样步长分别为 ２２５°及
１１２５°，共得到９６个视角采样，对应９６个目标类
别。从 ＭＳＣＯＣＯ数据集中随机选择Ｋ张不同的
图片作为目标三维模型纹理，每个视角下得到 Ｋ
张包含不同纹理目标的仿真图像。背景图像从

ＳＵＮ数据集［２４］中随机选择，仿真图像尺寸为

６４０像素×５１２像素。基于上述设置完成纹理随
机化仿真图像数据集生成，记为ＳＫ。

为测试本文方法性能，在仿真及真实图像数

据上进行测试，并给出定量衡量指标。在配备４
块１０８０ＴｉＧＰＵ的电脑上完成模型训练，批量大小
设置为 １２，优化器为随机梯度下降（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）算法，基础学习率设为
００１，迭代次数设置为５００００，在２００００和４００００
时以比例因子０１降低学习率，采用线性预热策
略，其中预热长度为４００步，优化器的权重衰减和
冲量分别设为５×１０－４和０９。此外，在训练过程
中采用以下数据增强方法：①几何变换包括尺度
变换、旋转变换和透视变换；②图像变换包括高斯
模糊、运动模糊、限制对比度自适应直方图均衡

（ＣｏｎｔｒａｓｔＬｉｍｉｔｅｄＡｄａｐｔｉｖｅＨｉｓｔｏｇｒａｍＥｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ，
ＣＬＡＨＥ）、对比度调整、ＲＧＢ值偏移与通道调换、
随机遮挡。

３．２　评价指标

采用平均准确率（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）定

量衡量检测器性能。ＡＰ被定义为不同召回率下
的平均检测精度，通过计算 Ｐ－Ｒ（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ－
ｒｅｃａｌｌ）曲线下的面积得到 ＡＰ值越高代表检测性
能越高。具体方法是，将检测器在测试数据集上

的所有检测框按得分从高到低排序，根据设定的

交并比（ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ，ＩｏＵ）阈值判断每
个检测结果是否正确，得到 Ｐ－Ｒ曲线，然后计算
Ｐ－Ｒ曲线下的面积。有多种 Ｐ－Ｒ曲线下面积
计算方法，ＶＯＣ０９［２５］将召回率平均分为１１等份，
每个召回率下的准确率为该召回率下的最大值。

ＩｏＵ阈值越高，对检测框的定位要求越高，相应的
ＡＰ值越低。

ＡＰ＝１１１ ∑
ｒ∈｛０．０，０．１，０．２，…，１．０｝

ｐｉｎｔｅｒｐ（ｒ） （１）

ｐｉｎｔｅｒｐ（ｒ）＝ｍａｘ
珓ｒ：珓ｒ＞ｒ
ｐ（珓ｒ） （２）

３．３　仿真图像数据实验

在仿真数据集上进行算法性能测试。如前所

述，每一视角下的目标为一个类别，仿真数据集中

每一张仿真图像包含纹理及视角两个标签。设置

Ｋ＝１１０００，分别对应单一纹理情况及本文的纹理
随机化情况，对应仿真数据集分别为 Ｓ１及 Ｓ１０００，
Ｓ１０００包含９６×１０４张仿真图像。为保证可比性，
在Ｓ１数据集的生成中，对于设定的唯一纹理，同
样在每一个采样视角下生成１０００张仿真图像，
由于光照等因素的随机化设置，该１０００张仿真
图像之间存在一定差异。以比例０．７对数据集
ＳＫ（Ｋ＝１１０００）中的视角和纹理标签进行训练集
和测试集分割，得到４个互不相交的数据集，分别
记为训练集（ＳＫｔｒａｉｎ）、纹理测试集（Ｓ

Ｋ
ｔｅｓｔＴ）、视角测

试集（ＳＫｔｅｓｔＶ）和视角 －纹理测试集（Ｓ
Ｋ
ｔｅｓｔＶＴ），其图

像数量分别为４６９×１０４，２０１×１０４，２０３×１０４

和０８７×１０４。记在 ＳＫｔｒａｉｎ训练的模型为 Ｄ
Ｋ，图４

给出 Ｄ１０００模型在纹理测试集 ＳＫｔｅｓｔＴ上的部分检测
结果示例，ＳＫｔｅｓｔＴ中的纹理未包含于训练集 Ｓ

Ｋ
ｔｒａｉｎ

中，且目标纹理存在明显差异，图中矩形框标识

被成功检测的目标。本文方法都实现了可靠

检测。

图４　Ｄ１０００模型在Ｓ１０００ｔｅｓｔＴ上的部分检测结果

Ｆｉｇ．４　ＰａｒｔｉａｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＤ１０００ｍｏｄｅｌｏｎＳ１０００ｔｅｓｔＴ

·７２·
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　　采用ＡＰ值定量衡量方法性能，测试结果如
表１所示。在ＩｏＵ≥０９的设置下，Ｄ１０００在Ｓ１０００ｔｅｓｔＴ上

的ＡＰ值达到９６９％，Ｄ１在 Ｓ１０００ｔｅｓｔＴ上的 ＡＰ值也达
到７４５％，这是因为在仿真图像生成中引入了光
照等因素的随机化，且在训练中引入了数据增强

处理，因此Ｄ１也具备一定的纹理泛化性能。但本
文方法通过纹理随机化处理，有效降低了目标检

测模型对纹理特征的偏移，取得了更高的 ＡＰ值。
Ｄ１０００在Ｓ１０００ｔｅｓｔＶ上取得了７９６％的 ＡＰ。Ｓ

１０００
ｔｅｓｔＶ中的采

样视角不同于 Ｓ１０００ｔｒａｉｎ，得益于如图３所示的视点采
样策略，本文模型对视角也具备较好的泛化能力。

另外，Ｄ１０００在 Ｓ１０００ｔｅｓｔＶＴ上取得了与在 Ｓ
１０００
ｔｅｓｔＶ上相近的

测试结果，Ｓ１０００ｔｅｓｔＶＴ中的纹理未出现在 Ｓ
１０００
ｔｅｓｔＶ中，这证

明本文方法通过纹理随机化实现了结构主导的变

纹理目标可靠检测。

表１　Ｄ１，Ｄ１０００在仿真数据集上的目标检测平均准确率
Ｔａｂ．１　ＥｖａｌｕａｔｉｏｎＡＰｏｆＤ１ａｎｄＤ１０００ｏｎｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｄａｔａ

单位：％

模型 Ｓ１０００ｔｅｓｔＴ Ｓ１０００ｔｅｓｔＶ Ｓ１０００ｔｅｓｔＶＴ

Ｄ１ ７４．５ ６０．０

Ｄ１０００ ９６．９ ７９．６ ７９．８

为进一步验证本文方法实现结构主导的可靠

目标检测，抠取 Ｓ１０００ｔｅｓｔＶ和 Ｓ
１０００
ｔｅｓｔＶＴ中目标的轮廓，轮廓

宽度设置为３个像素，且随机赋值，背景同样随机
选自ＭＳＣＯＣＯ数据集，共得到２９×１０４张仅包
含目标轮廓信息的仿真图像，记为仿真轮廓数据

集Ｓ１０００Ｃ 。采用在 Ｓ１０００ｔｒａｉｎ上训练得到的目标检测模

型Ｄ１０００对 Ｓ１０００Ｃ 中的目标进行检测，部分检测结

果如图５所示，图像中仅包含目标轮廓信息，且目
标内部区域与周围背景较为相似，甚至一致，这给

目标检测带来极大挑战。本文方法可靠地完成目

标检测，在 ＩｏＵ≥０５的设置下，Ｄ１０００取得了
４５８％的ＡＰ值，Ｄ１对应的ＡＰ值为９７％。这说
明通过纹理随机化，本文方法有效降低了检测器

的纹理偏移，实现了可靠的结构主导目标检测。

３．４　真实图像数据实验

采用真实图像数据对本文方法性能进行测

试，目标检测模型完全基于纹理随机化仿真图

像数据集训练得到，目标实物依据目标三维模

型打印得到，并人工涂绘纹理，与训练数据集中

纹理存在明显差异。在纹理随机化仿真图像数

据集 Ｓ１０００上完成目标检测模型的训练，在真实
图像上进行目标检测。图６给出了部分目标检
测结果示例，图中包含多目标、不同纹理、复杂

光照等情况。本文方法实现了可靠检测，有效验

证了方法性能。

图５　Ｄ１０００模型在Ｓ１０００Ｃ 数据集上的部分检测结果

Ｆｉｇ．５　ＰａｒｔｉａｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＤ１０００ｍｏｄｅｌｏｎＳ１０００Ｃ ｄａｔａｓｅｔ

图６　真实图像数据目标检测部分结果
Ｆｉｇ．６　Ｐａｒｔｉａｌｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎｒｅａｌｉｍａｇｅｓｄａｔａ

　　为定量分析纹理随机化程度对目标检测模型
性能的影响，同前述Ｓ１及Ｓ１０００仿真数据集的生成
设置，分别设置Ｋ＝１，１０，１００，１０００，得到对应的
仿真图像数据集，每个仿真图像数据集包含

９６×１０４张图像，并以此训练目标检测模型，对搜
集的４１７张真实图像中的目标进行检测。选择了

３种具有代表性的目标检测模型，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ，
ＳＳＤ［２６］和ＦｏｖｅａＢｏｘ［２７］，分别代表两步检测器、一
步检测器和无锚点检测器。在 ＩｏＵ＞０５的设置
下，图７展示了３种目标检测模型在不同纹理数
量下的 ＡＰ得分。首先，随着纹理数量的增加，３
种检测器的得分都得到了提高，说明本文方法可

·８２·
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以作为一种有效的数据增强方法，提高不同类型

的目标检测器对纹理随机目标的检测性能；然后，

当纹理数量从１００增加到１０００时，可以观察到３
种目标检测器的ＡＰ得分几乎没有增长；最后，对
比３种目标检测器的得分增幅，可知本文方法对
基于锚点的两步检测器 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的提升
最大。

图７　纹理随机化程度对３种目标检测模型性能的影响
Ｆｉｇ．７　Ｄｅｔｅｃｔｏｒｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｃｒｅａｓｅｗｉｔｈ

ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｕｎｉｑｕｅｔｅｘｔｕｒｅ．

仿真图像及真实图像上的测试结果验证了本

文方法有效实现了变纹理目标的可靠检测。但在

实验中也发现当输入图像中存在多个目标时可能

会出现漏检。另外，在仿真图像上的检测结果优

于真实图像，如表１及图７中所示，这是由于仿真
图像与真实图像之间存在特性差异，仅使用仿真

图像训练得到的目标检测模型推广到真实图像上

依然存在不足。

４　结论

本文针对变纹理目标检测问题，提出一种

新的基于纹理随机化的结构主导目标检测方

法，利用目标三维模型，借助 Ｂｌｅｎｄｅｒ渲染引擎，
得到不同纹理的目标渲染，并随机化相机视角、

光照等参数生成纹理随机化仿真数据集，并以

此训练目标检测器，降低模型对纹理特征的偏

移，实现结构主导的可靠变纹理目标检测。仿

真及真实图像数据实验测试结果显示：本文方

法可以有效地减弱网络模型对纹理的偏移，增

强模型对目标结构特征的利用，实现变纹理目

标的可靠检测。

本文方法仅使用纹理随机化的仿真图像数据

完成目标检测模型的训练，依然受到仿真图像与

真实图像之间差异的影响，在下一步工作中，可考

虑引入域适应策略，提升该方法在真实图像上的

性能。此外，可考虑将纹理随机化处理思路推广

至基于单帧图像的目标６Ｄ位姿估计中，探索目
标结构主导的单目６Ｄ位姿估计。
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ｈｕｍａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

２００５：８８６－８９３．

［４］　ＡＵＢＲＹＭ，ＭＡＴＵＲＡＮＡＤ，ＥＦＲＯＳＡＡ，ｅｔａｌ．Ｓｅｅｉｎｇ３Ｄ

ｃｈａｉｒｓ：ｅｘｅｍｐｌａｒｐａｒｔｂａｓｅｄ２Ｄ－３Ｄａｌｉｇｎｍｅｎｔｕｓｉｎｇａｌａｒｇｅ

ｄａｔａｓｅｔｏｆＣＡＤｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１４：

３７６２－３７６９．

［５］　ＬＩＭＪＪ，ＰＩＲＳＩＡＶＡＳＨＨ，ＴＯＲＲＡＬＢＡＡ．ＰａｒｓｉｎｇＩＫＥＡ

ｏｂｊｅｃｔｓ：ｆｉｎｅｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１３：２９９２－

２９９９．　

［６］　ＬＩＭＪＪ，ＫＨＯＳＬＡ，ＴＯＲＲＡＬＢＡＡ．ＦＰＭ：ｆｉｎｅｐｏｓｅｐａｒｔｓ

ｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｗｉｔｈ３Ｄ ＣＡＤ ｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１４：４７８－４９３．

［７］　ＨＡＲＩＨＡＲＡＮＢ，ＭＡＬＩＫＪ，ＲＡＭＡＮＡＮＤ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ

ｄｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，

２０１２，７５７５：４５９－４７２．

［８］　ＲＥＮＳＱ，ＨＥＫＭ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ：

ｔｏｗａｒｄｓｒｅａｌｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄ

ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７，３９（６）：１１３７－１１４９．

［９］　ＨＥ Ｋ Ｍ， ＧＫＩＯＸＡＲ Ｇ， ＤＯＬＬ?Ｒ Ｐ， ｅｔａｌ． Ｍａｓｋ

ＲＣＮＮ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄ

ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２０，４２（２）：３８６－３９７．

［１０］　ＧＥＩＲＨＯＳＲ，ＲＵＢＩＳＣＨＰ，ＭＩＣＨＡＥＬＩＳＣ，ｅｔａｌ．ＩｍａｇｅＮｅｔ

ｔｒａｉｎｅｄＣＮＮｓａｒｅｂｉａｓｅｄｔｏｗａｒｄｓｔｅｘｔｕｒｅ，ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｓｈａｐｅ

ｂｉａｓｉｍｐｒｏｖｅｓａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ＳｅｖｅｎｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，

２０１８．　

［１１］　ＺＡＥＣＨＪ，ＤＡＩＤ，ＨＡＨＮＥＲＭ，ｅｔａｌ．Ｔｅｘｔｕｒｅｕｎｄｅｒｆｉｔｔｉｎｇ

ｆｏｒｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０１９：５４７－５５２．

［１２］　ＧＯＯＤＦＥＬＬＯＷＩ，ＰＯＵＧＥＴＡＢＡＤＩＥＪ，ＭＩＲＺＡＭ，ｅｔａｌ．

Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅ

ＡＣＭ，２０２０，６３（１１）：１３９－１４４．

［１３］　ＣＨＯＹＣＢ，ＳＴＡＲＫ Ｍ，ＣＯＲＢＥＴＴＤＡＶＩＥＳＳ，ｅｔａｌ．

Ｅｎｒｉｃｈｉｎｇｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈ２Ｄ－３Ｄ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎａｎｄ

ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｖｉｅｗｐｏｉｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ
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ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

２０１５：２５１２－２５２０．

［１４］　章志勇，潘志庚，张明敏，等．基于多尺度通用傅里叶描

述子的灰度图像检索［Ｊ］．中国图象图形学报，２００５，

１０（５）：６１１－６１５．

ＺＨＡＮＧＺｈｉｙｏｎｇ，ＰＡＮＺｈｉｇｅｎｇ，ＺＨＡＮＧＭｉｎｇｍｉｎ，ｅｔａｌ．

Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｇｅｎｅｒｉｃ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ｆｏｒ ｇｒａｙ ｉｍａｇｅ

ｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｍａｇｅａｎｄＧｒａｐｈｉｃｓ，２００５，１０（５）：

６１１－６１５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　ＭＵＫＵＮＤＡＮＲ，ＯＮＧＳＨ，ＬＥＥＰＡ．Ｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓｂｙ

Ｔｃｈｅｂｉｃｈｅｆｍｏｍｅｎｔｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｉｍａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００１，１０（９）：１３５７－１３６４．

［１６］　夏婷，周卫平，李松毅，等．一种新的 ＰｓｅｕｄｏＺｅｒｎｉｋｅ矩

的快速算法［Ｊ］．电子学报，２００５，３３（７）：１２９５－１２９８．

ＸＩＡＴｉｎｇ，ＺＨＯＵ Ｗｅｉｐｉｎｇ，ＬＩＳｏｎｇｙｉ，ｅｔａｌ．Ａ ｎｏｖｅｌ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｆａｓｔ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ ＰｓｅｕｄｏＺｅｒｎｉｋｅ

ｍｏｍｅｎｔｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００５，３３（７）：

１２９５－１２９８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１７］　ＨＡＲＡＬＩＣＫＲＭ．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒａｌａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏ

ｔｅｘｔｕｒｅ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，１９７９，６７（５）：

７８６－８０４．

［１８］　ＷＯＨＬＨＡＲＴＰ，ＬＥＰＥＴＩＴＶ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓｆｏｒｏｂｊｅｃｔ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄ３Ｄｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

２０１５：３１０９－３１１８．

［１９］　ＲＵＳＳＡＫＯＶＳＫＹＯ，ＤＥＮＧＪ，ＳＵＨ，ｅｔａｌ．ＩｍａｇｅＮｅｔｌａｒｇｅ

ｓｃａｌｅｖｉｓｕａｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｃｈａｌｌｅｎｇｅ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１５，１１５（３）：２１１－２５２．

［２０］　ＴＯＢＩＮＪ，ＦＯＮＧＲ，ＲＡＹＡ，ｅｔａｌ．Ｄｏｍａｉｎｒａｎｄｏｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒ

ｔｒａｎｓｆｅｒｒｉｎｇｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｒｏｍｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｔｏｔｈｅｒｅａｌ

ｗｏｒｌｄ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＩＥＥＥ／ＲＳＪ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１７：

２３－３０．

［２１］　ＲＥＮ Ｘ， ＬＵＯ Ｊ， ＳＯＬＯＷＪＯＷ Ｅ， ｅｔａｌ． Ｄｏｍａｉｎ

ｒａｎｄｏｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒａｃｔｉｖｅｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，２０１９：

７２２８－７２３４．

［２２］　ＬＩＮＴ，ＭＡＩＲＥＭ，ＢＥＬＯＮＧＩＥＳ，ｅｔａｌ．ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＣＯＣＯ：

ｃｏｍｍｏｎｏｂｊｅｃｔｓｉｎｃｏｎｔｅｘｔ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＥｕｒｏｐｅａｎ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１４：７４０－７５５．

［２３］　ＴＪＡＤＥＮＨ，ＳＣＨＷＡＮＥＣＫＥＵ，ＳＣＨ?ＭＥＲＥ，ｅｔａｌ．Ａ

ｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄＧａｕｓｓＮｅｗｔｏｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏｒｅａｌｔｉｍｅｍｏｎｏｃｕｌａｒ

ｍｕｌｔｉｐｌｅｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ

Ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１９， ４１（８）：

１７９７－１８１２．

［２４］　ＸＩＡＯＪ，ＨＡＹＳＪ，ＥＨＩＮＧＥＲＫＡ，ｅｔａｌ．ＳＵＮｄａｔａｂａｓｅ：

Ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｃｅｎｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｒｏｍ ａｂｂｅｙｔｏｚｏｏ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１０：

３４８５－３４９２．

［２５］　ＥＶＥＲＩＮＧＨＡＭＭ，ＶＡＮＧＯＯＬＬ，ＷＩＬＬＩＡＭＳＣＫ，ｅｔａｌ．

Ｔｈｅｐａｓｃａｌｖｉｓｕａｌｏｂｊｅｃｔｃｌａｓｓｅｓ（ＶＯＣ）ｃｈａｌｌｅｎｇｅ［Ｊ］．

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１０，８８（２）：

３０３－３３８．

［２６］　ＬＩＵＷ，ＡＮＧＵＥＬＯＶＤ，ＥＲＨＡＮＤ，ｅｔａｌ．ＳＳＤ：ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔ

ＭｕｌｔｉＢｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１６：２１－３７．

［２７］　ＫＯＮＧＴ，ＳＵＮＦＣ，ＬＩＵＨＰ，ｅｔａｌ．ＦｏｖｅａＢｏｘ：ｂｅｙｏｎｄ

ａｎｃｈｏｒｂａｓｅｄｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２０，２９：７３８９－７３９８．
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