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摘  要 三维模板跟踪旨在将预先构建的三维 CAD 模型与输入图像中的相应目标进行精确配准，在增强现实、机器人等

领域具有重要的应用，也是计算机视觉领域的关键问题之一。近年来，三维模板跟踪的准确率和稳定性都得到了持续提升，

但仅有少量的工作关注三维模板跟踪数据集的构建。随着深度学习的普及，各领域中大规模数据集的构建越来越被重视，为

算法的训练、测试和评估奠定了基础，极大地推动了相关领域的发展。以往的三维模板跟踪数据集大多存在规模有限，画面

不够自然、真实，多样性不足等问题。基于此，本文创建了一个大规模的基于真实感渲染的三维模板跟踪数据集(Render Dataset 

for Object Tracking，简称 RDOT)，其包含多种不同结构和材质的物体、复杂的运动模式，并且在场景、光照、噪声、运动

模糊和遮挡等方面有丰富细致的设置，是目前三维模板跟踪领域最大的数据集，满足三维模板跟踪算法评估的各种需求。针

对现有三维模板跟踪算法测评时使用的数据集不统一，测评结果难以客观全面地反映算法性能的问题，本文基于所构建的数

据集，利用平均边缘距离、平均表面距离和重初始化率三种度量标准全面评估了目前主流的三维模板跟踪算法，并对评测结

果进行了深入的分析讨论，给出了全面的分析报告和技术展望。此外，基于所构建的数据集，本文提出了对跟踪结果建立误

差分析模型，并对结果进行校正的方法，有效改善了三维模型跟踪的准确率。 
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Abstract 3D template tracking aims to accurately align pre-constructed 3D CAD models with the 

corresponding targets in the input images, and has important applications in augmented reality and robotics. It is 

also one of the key problems in the field of computer vision. In recent years, various approaches have been 

proposed to improve the accuracy and robustness of 3D template tracking, but only a small amount of work has 

contributed to the construction of 3D template tracking datasets. With the development and wide applications of 

deep learning, the construction of large-scale datasets in various fields has been paid more and more attention, 

laying the foundation for the training, testing and evaluation of algorithms, which has greatly promoted the 

development of related fields. Previous datasets for 3D template tracking are acquired by either video capture or 

computer rendering. Video-captured datasets are realistic, but since the pose is computed based on hand-crafted 
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markers, the accuracy of the ground-truth pose is not guaranteed and the size of these datasets are also limited 

due to the time-consuming labelling process. Computer-rendered datasets could be synthesized massively, but the 

quality of rendered image sequences is limited by the adopted render techniques. Altogether, previous datasets 

suffer from problems such as limited scale, inaccurate ground-truth poses, unrealistic images and insufficient 

diversity of model settings, therefore it is meaningful and challenging to construct a high-quality and large-scale 

dataset for 3D template tracking. In this paper, we propose to construct a large-scale 3D template tracking dataset 

RDOT (Render Dataset for Object Tracking) based on photorealistic rendering. RDOT is rendered with 

photorealistic rendering method. The model set contains tens of objects with different physical structures and 

realistic materials, it also allows the camera and objects to move in pre-defined complex motion modes. 

Moreover, compared with previous datasets, RDOT takes more accurate control of settings of rendering scenes, it 

offers various detailed settings of lighting, noise, motion blur and occlusion in different degrees of difficulty. To 

the best of our knowledge, RDOT is currently the largest 3D template tracking dataset which meets the demands 

of performance evaluation. Based on RDOT, we evaluated previous 3D template tracking methods in an 

objective and fair way. Previous approaches have been evaluated on different datasets that suffer the 

aforementioned problems. In our evaluation, the tracking methods are evaluated with three precision metrics, 

including ADE (Average Edge Distance), ASD (Average Surface Distance) and RR (Reinitialization Rate). We 

analyze the evaluation results from multiple aspects considering structures of objects, materials of objects and 

different settings of rendering scenes. In addition, since RGB-based 3D tracking method usually produce 

significant errors in the depth direction due to the missing of depth constraint, we propose a statistical model of 

tracking errors that can be computed based on the accurate ground-truth pose of RDOT. By applying the error 

model to compensate the resulting object pose parameters, the tracking accuracy can be improved significantly. 

Finally, we discuss the disadvantages of different tracking approaches, and give an overall conclusion and 

perspective for future 3D template tracking approaches.  

Key words 3D template tracking; dataset construction; algorithm evaluation; augmented reality; photorealistic 
rendering

1 引言 

基于视觉的三维模板跟踪算法是在视频数据

中通过拟合预先建模的实体三维模型与图像特征，

跟踪估计相机与物体间的位姿参数，实现实体与相

机三维空间注册的技术。三维模板跟踪技术广泛地

用于增强现实、机器人技术以及自然的人机交互技

术等。 

由于三维空间注册技术在很多领域具有实时

性和高精度的要求，在无实体三维模型作为先验的

情况下直接采用视觉分析技术进行实体与相机之

间的空间注册很难获得鲁棒的结果，因此将物体的

三维模型作为先验信息能够产生有力的约束条件，

提高三维跟踪算法的精度，由此产生了三维模板跟

踪技术。 

三维模板跟踪技术作为重要的视觉问题之一，

已有大量的相关工作。根据算法在实际应用场景下

处理数据的类型，主要分为两类：基于深度数据的

三维模板跟踪算法[1-3]和基于 RGB 数据的三维模板

跟踪算法[4-10]。深度数据由深度相机获取，往往受限

于深度相机的使用条件，不具通用性; 有纹理的三

维模板跟踪算法已较为成熟，而弱纹理或无纹理的

模板跟踪算法在速度和精度上有待提高，且具有更

广泛的应用场景。因此我们主要关注基于弱纹理或

无纹理的 RGB 数据三维模板跟踪算法。 

三维模板跟踪算法在性能上不断提高，但在评

估算法性能时也存在不可忽视的问题：部分算法
[6,7,9]在测评性能时使用各自实拍数据，此类数据规

模小且不统一，这导致比较算法间的精确度和鲁棒

性非常困难; 而且目前常用的实拍数据集[1,11]的基

准位姿利用标定算法计算获得，不可避免存在一定

误差，且其画面大多包含用于标定的二维标志，画

面不自然，容易对算法构成干扰; 部分算法[12]测评

使用渲染数据集，此类数据集存在图像画面不真

实、模型材质较少等问题。因此，为了客观全面地

评估三维模板跟踪算法，构建一个大型的高真实感

且基准位姿准确的三维模板跟踪数据集是非常有

意义且兼具挑战性的工作。 

本文建立了一个大规模的高真实感、基准位姿
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无误差的 RGB 图像数据集，在一定程度上解决了

现有数据集数据量小、基准位姿不准确、渲染画面

不真实等问题，可用于弱纹理或无纹理三维模板跟

踪算法的性能评测。表 1 对比了本数据集与其他数

据集的基本信息。本数据集利用基于图像的光照技

术（image based lighting，简称 IBL）渲染得到的虚

实融合数据集，是目前最真实的三维模板跟踪渲染

数据集之一。本数据集模拟了多样性、随机性的运

动模式，增加了光照变化、噪声、运动模糊、遮挡

等场景设置，生成超过 160 万帧图像，本数据集的

图像示例图如图 1、图 2 所示。 

本文的主要贡献总结如下：  

（1）建立了目前最大规模的高质量三维模板

跟踪合成数据集。与现有实拍数据集[1,11]相比，本数

据集的画面自然、无标志物侵入，基准位姿准确；

与现有渲染数据集[11,13]相比，本数据集的数据量增

加了 20 余倍，画面真实感高，数据构成更为丰富; 

本数据集公开在 https：//github.com/Xian-He/RDOT。 

（2）增加了多样化的物体材质和复杂的场景

设置，解决了现有合成数据集不具备半透明、高光

材质和运动模糊等，实现了更全面的数据集构建。 

（3）提出了误差分析模型，建立与本数据集

类似的训练数据集，根据算法在训练数据集中反映

的统计规律，建立误差修正模型，能提升测试数据

集中算法性能。 

（4）提出了多维度的三维模板跟踪算法评估

方式，并对主流算法进行测评分析，得出了最全面

的测评结果。与其它数据集测评工作[12,13]相比，本

文评测的三维模板跟踪算法种类更多，同时根据物

体的属性和场景设置进行了多维度的评估和分析。

 

表 1 三维模板跟踪数据集基本信息 

 场景 运动模式 

物体属性 场景设置 

测试算法 数据规模 物体

数量 

物体

结构 

物体

材质 

光照

变化 
噪声 

运动

模糊 
遮挡 

文献[12] 1 个 4 种 4 个 2 种 1 种 × × × × 2 种    4000 帧 

文献[11] 1 个 5 种 6 个 1 种 1 种 √ × √ × 2 种    3324 帧 

文献[13] 1 个 1 种 18 个 4 种 1 种 √ √ × √ 2 种   72072 帧 

OURS 6 个 12 种 27 个 4 种 4 种 √ √ √ √ 6 种 1603800 帧 

 

图 1 本文建立的 RDOT 数据集基础图像示例图（该图展示了不同物体在不同场景的图像示例图，其中每一列图像来自同一场

景） 
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基础图像           光照 1           光照 1            噪声          运动模糊           遮挡 

图 2 本文建立的 RDOT 数据集增强图像示例图（每一行图像展示物体在同一运动路径下的不同场景设置，从左到右场景设置

依次为：基础图像，光照 1，光照 2，噪声，运动模糊，遮挡）

2 相关工作 

2.1 三维模板跟踪概述 

三维模板跟踪技术实现了动态物体的空间注

册，即计算三维模型所在的物体坐标系与相机坐标

系的连续相对位姿关系[14]，实现虚实融合。位姿即

位置与姿态，由平移和空间旋转构成，共 6 个自由

度。 

三维模板跟踪算法输出的位姿可用于增强现

实领域，将三维虚拟物体准确地放置在实体定义的

现实空间中的指定位置上，从而呈现虚拟与现实在

几何和空间上一致性融合; 也可用于机器人抓取物

体的过程，根据算法得出的位姿信息规划机器臂的

行为路径，实现对实物的准确抓取。三维模板跟踪

算法主要分为基于深度数据[1-3]和基于 RGB 数据[4-10]

的三维模板跟踪算法。 

基于深度数据的三维模板跟踪算法中，一类是

将位姿估计建模为三维点云配准问题，利用迭代最

近点算法[15]（Iterative Closest Point，简称 ICP 算法）

进行能量最小化求解最优位姿，此类算法求解复杂

度高; 另一类是通过基于学习的方法提取深度图特

征，将其映射到物体位姿[1-3]。虽然当前深度传感器

（Kinect 等）较为普及，但是由于传感器成像原理

的限制，目前基于深度数据的三维跟踪算法局限于

室内环境。 

基于 RGB 数据的三维模板跟踪算法通常需要

通过图像特征建立图像平面点与三维物体表面点

的关联，然后利用迭代优化算法求解最优位姿[4,8]。

图像特征在光照、尺度和几何形变等情形下的稳定

性决定了算法的性能。因此，这类算法重点关注如

何通过图像特征准确建立图像平面点与三维物体

表面点的关联。根据图像平面上可利用的特征类型

大致分为基于边缘[4-7]和区域[8-10]的三维模板跟踪算

法。 

基于边缘的三维模板跟踪算法[4-7]的基本思想

是先将已知的三维模型初始位姿投影到二维图像，

获得其轮廓线，然后在模型投影点的法线方向上寻

找对应图像边缘点，通过最小化二者之间的误差迭

代求得跟踪物体的最佳位姿。Harris 等人[5]提出了第

一个实时的基于边缘的三维模板跟踪系统

（Real-time Attitude and Position Determination，简

称 RAPiD）。Wang 等人[16]提出的全局最优搜索算法

（Global Optimal Searching，简称 GOS）采用动态

规划进行了对应边缘点的全局寻优, 并且增加了几

何约束。该算法在复杂场景和镂空物体中表现较

好。Wang 等人[14]提出的基于边缘距离场算法（Edge 

Distance Field，简称 EDF）最小化跟踪物体的投影

轮廓与图像边缘的距离,利用边缘方向一致性来验

证跟踪物体姿态。基于边缘的方法依赖于图像边缘

线提取效果，对光照的变化有较强的适应性，而当

物体所处环境背景复杂或存在运动模糊时，边缘特

征提取质量较低，算法容易跟踪失败。 

基于区域的三维模板跟踪算法[8-10]通常利用物

体表面的颜色区域信息，使用水平集函数对物体进

行隐式分割，寻找到能将图像进行前景与背景最大

化分割的最优位姿。Prisacariu 等人[9]提出了具有代

表性的基于区域的三维跟踪方法（Pixel-Wise 

Posterior，简称 PWP）。PWP 算法是逐像素计算图
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像颜色属于前景和背景的概率，计算所有像素的联

合后验概率，最大化前景和背景像素概率，利用一

阶最速梯度下降算法优化，求解跟踪位姿。 Tjaden

等人[17]将上述优化算法改进为高斯牛顿算法， 更好

地处理快速旋转和尺度变化，降低了整体运行时

间。Tjaden 等人[13]采用局部颜色直方图计算前背景

概率，保持物体在跟踪过程中局部颜色直方图的时

间一致性，提高了在动态遮挡情况下姿态跟踪的鲁

棒性。基于区域的方法在复杂背景、运动模糊、遮

挡等条件下具有更好的鲁棒性，但当前景与背景颜

色相近或场景光照变化剧烈，算法不能准确分割前

背景时，容易跟踪失败。另外，其涉及的采样点为

轮廓周围的环形区域，比基于边缘的方法更加耗

时。 

在算法开始或跟踪失败时，可以借助三维检测

与姿态估计算法[18,19]来初始化或重启跟踪。三维检

测与姿态估计算法对于部分遮挡和复杂背景有一

定容忍性，但此类方法的速度较慢，难以完全替代

三维模板跟踪算法。 

2.2  三维模板跟踪数据集概述 

在计算机视觉领域，随着深度学习的普及，大

规模数据集[20,21]对算法研究具有极大的推动作用，

不仅用于测试和评估，也在很大程度上为算法提供

学习和训练的基础，因此广受注目。目前只有少量

数据集（如图 3 所示）是为三维模板跟踪任务而创

建，三维模板跟踪领域也亟待统一的大规模基准数

据集。 

 

（1）文献[14]测试数据示例图   （2） 文献[11]数据集图像示例图 

 

（3）文献[12]数据集图像示例图（4）文献[13]数据集图像示例图 

图 3 不同三维模板跟踪数据集的图像示例图 

目前三维跟踪数据集的构建主要包括实拍真

实三维实体所在场景[11,22]和渲染[12,13]两种方式。实拍

数据的采集一般是将三维物体放置在场景中，利用

相机拍摄获得的一系列连续画面，其中三维物体的

姿态通过基于标志物的标定算法计算获得。基于实

拍真实场景建立的数据集画面真实，但基准位姿一

般通过标定算法计算得到，涉及二维标志以及二维

标志与物体之间的多次标定，容易产生误差，难以

得到准确的位姿信息，图 4 所示现有相关工作[1,11]

均存在基准姿态不准确的问题; 并且二维标志一般

是黑白分明的人工标志，严重影响画面的自然性。

渲染数据集的采集一般是由渲染程序将三维模型

合成到实拍视频中或直接在虚拟场景中渲染得到。

渲染数据集基准姿态准确，而且可以短时间生成大

量数据，但现有渲染数据集的图像缺乏真实性，前

景和背景融合效果较差，如图 2（3）（4）。因此如

何平衡准确位姿与真实感画面的问题尤为重要。 

 

（1）文献[1]位姿示例图     （2）文献[11]位姿示例图 

图 4 实拍数据集存在基准位姿不准确的问题（其中，

虚线表示数据集中提供的基准位姿下物体轮廓，实线表示手

工提取的物体实际轮廓，两者间存在一定误差） 

在统一的数据集出现之前，三维模板跟踪算法

通常使用各自拍摄的视频序列作为测试数据（如图

3（1）），这导致不同算法的评估结果难以统一。而

且这类数据规模较小，往往是为了说明算法性能而

拍摄，难以全面的反映算法的问题。 

为了解决数据集规模小且不统一的问题，Wu

等人[11]提出的物体姿态跟踪数据集（Object Pose 

Tracking，简称 OPT）（如图 3（2））是目前最复杂

的实拍三维模板跟踪数据集。该数据集利用机械臂

手持相机以不同运动路径、不同速度、在不同光照

环境下拍摄。尽管该数据集的模式较为复杂，但拍

摄的背景环境较为简单，运动路径受限于机械臂的

活动范围。Tejani 等人[22]建立的多物体数据集将相

同的物体放置在同一环境中，物体间存在部分遮

挡。虽然该数据集提供了部分连续图像测试序列，

但主要用于三维检测与姿态估计技术。 

实拍数据集获得的基准位姿存在一定误差，而
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且构建大型实拍数据集需要大量的时间成本和硬

件资源。基于渲染的方式能有效解决上述问题。

Choi 等人[12]建立的三维跟踪数据集（如图 3（3））

包含 4 个全渲染图像序列共 4000 帧图像，但存在

渲染场景的纹理较为简单等问题。Pauwels 等人[23]

建立的虚实融合数据集增加了噪声和遮挡，但该数

据的渲染环境光照单一，渲染物体不真实。Tjaden

等 人 [13] 提 出 的 基 于 区 域 物 体 跟 踪 数 据 集

（Region-based Object Tracking，简称 RBOT）（如

图 3（4））改进了前者的问题，模拟物体和相机同

时运动的情况，共生成 7 万多帧有效图像。但该数

据集组织方式较为单一，虽然画面具备了一定真实

感，但与真实场景还存在一定差距。 

 为了解决目前数据集存在的问题，本文利用基

于图像的光照的渲染方式，在保证基准位姿准确的

前提下建立了具有高真实感的三维模板跟踪数据

集，生成的图像序列的光照条件能与周围的环境光

照一致，而且能真实的表现镜面、半透明等特殊材

质，表 1 给出了本数据集的基本信息。为了增加数

据集的多样性，我们设计了多种运动模式并对场景

设置进行了控制，定量增加了光照、噪声、运动模

糊、遮挡等变量。本文对主流的三维模板跟踪算法

进行了测评，提供目前最全面的三维模板跟踪算法

测试结果。 

3 数据集构建方法 

 本节首先介绍本数据集的组成信息，包括基础

数据集和增强数据集的基础信息；然后详细说明数

据集的具体建立方法，包括场景与三维物体模型、

物体材质、运动模式和基准姿态、场景设置等设置。 

3.1  RDOT数据集总览 

 本文建立的 RDOT 数据集由两部分数据组成：

基础数据集和增强数据集。基础数据集共 1944 个

基础图像序列，每个序列 300 帧，共生成 583200

帧；增强数据集增加了光照、噪声、运动模糊和遮

挡等不同的设置，共生成 3402 个增强图像序列，

共 1020600 帧。RDOT 数据集是目前最大的三维跟

踪数据集，具体组成信息如表 2，基础数据集渲染

效果如图 1，增强数据集渲染效果如图 2。 

表 2  RDOT 数据集组成信息 

图像分辨率 720x480 

基础数据集 由 6 个场景、27 个物体、12 种运动模式组合生

成 1944 个基础数据图像序列，每个序列 300 帧 

增强数据集 在上述四分之一基础图像序列中进行 4 种不同

的场景设置，即在 3 个场景、27 个物体、6 种运

动模式基础上增加了 4 种场景设置（包括 2 种光

照变化、2 种不同程度的噪声、2 种不同程度的

运动模糊以及 1 种遮挡）组合生成 3402 个增强

数据图像序列，每个序列 300 帧 

本数据集构建流程为：准备高质量的实拍世界

高动态光照渲染（High-Dynamic Range，简称 HDR）

环境贴图和物体模型，设计渲染环境；自动化生成

不同模式下相机和物体的运动路径，结合相机和物

体的运动模式，计算得到物体相对相机的基准位

姿；根据该基准位姿变换相机位姿，并逐帧渲染得

到基础图像序列，即基础数据集；在基础图像序列

中增加不同的场景设置得到增强图像序列，即增强

数据集。 

3.2  场景与三维物体模型 

RDOT 数据集共使用 6 个室内和室外的真实世

界 HDR 环境贴图和 27 个无纹理或弱纹理的三维物

体模型，真实世界 HDR 环境贴图和渲染物体模型

示例图分别如图 5、图 6 所示。 

 

图 5 RDOT 数据集渲染世界 HDR 环境贴图示例图（前三个为室外场景，后三个为室内场景） 
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图 6 RDOT 数据集中三维物体图像示例图((1)bunny，(2)cat，(3)duck，(4)seashell，(5)horse，(6)meteorite，(7)pillow，(8)spoon，

(9)lamp，(10)wheel，(11)teapot，(12)airplane，(13)bottle，(14)glass，(15)bottom，(16)lock，(17)clamp，(18)tube，(19)parts，

(20)chair，(21)table，(22)crate，(23)leather chair，(24)hair dryer，(25)space station，(26)truck，(27)car) 

 

当前数据集[11][13]多为室内场景，故本数据集选

择了室内和室外两种不同的真实世界环境贴图，共

6 个，来自于开源库1，可满足多样化的测试需求，

如图 5。本文利用基于图像的光照渲染方式，将虚

拟物体放置到真实世界光照环境 HDR 贴图中，该

方式能有效模拟真实的物体同环境真实的光线追

踪和真实世界光照信息，具有正确的投影和明暗效

果，真实感强。 

三维物体模型来自于开源模型库2或手工建模，

共 27 个，如图 6。模型共有四种结构，分别为对称

物体、非对称物体、存在孔洞的物体、不存在孔洞

的物体；模型的材质共有四种，包括没有镜面效果

的哑光材质、有镜面高光效果的金属和瓷器材质、

半透明玻璃材质和弱纹理的木纹材质模型等。表 3

给出了具体物体模型的属性信息，图 7 给出特殊材

质在本数据集中渲染效果图像示例图。 

图 7 不同物体材质在本数据集中渲染效果图像示例图

（材质依次为：哑光材质、金属材质、皮质材质、木纹材

质、瓷器材质和玻璃材质） 

表 3  RDOT 数据集三维物体模型属性信息 

                                                                 

 https://hdrihaven.com/hdris/?c=all 

 http://benedikt-bitterli.me/resources/ 

https://assetstore.unity.com/ 

物体属性 物体名称 

物体

结构 

非对称 bunny，cat，duck，seashell，horse，tube； 

对称 

meteorite，pillow，spoon，lamp，wheel，teapot，

airplane，bottle，glass，bottom，lock， clamp，

parts，chair，table，crate，leather chair，hair 

dryer，space station，truck，car； 

无孔洞 

bunny，cat，duck，horse，pillow，spoon，lamp，

airplane，bottle，glass，bottom，table，leather 

chair，hair dryer，truck，car； 

有孔洞 
seashell，meteorite，wheel，teapot， lock，

clamp，tube，parts，chair，crate，space station。 

物体

材质 

非镜面 

bunny，cat，duck，seashell， meteorite，pillow，

wheel，bottom，clamp，tube，parts，chair，

crate，table, truck； 

镜面 

horse，spoon，lamp，teapot，airplane，lock，

leather chair，hair dryer，space station，car，

bottle，glass； 

半透明 bottle，glass； 

弱纹理 table， truck，hairdryer。 

3.3  运动模式与基准位姿 

为了增加运动路径的多样性和不可预测性，本

文为相机和物体设计了不同的运动模式，组合二者

的运动模式模拟相机和物体同时运动，最后计算得

到基准位姿。 

本文为相机设计了 6 种运动模式，分别为缩放、

平移、平面内旋转、平面外沿经线和沿纬线旋转、

螺旋式运动。 

缩放。相机沿着视线方向靠近或远离三维物

体，图像中物体被放大或缩小。  

平移。相机在视平面(与视线方向垂直并通过相

机坐标系原点）内自由移动。  

平面内旋转。相机保持位置不变，以视线方向
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为轴进行旋转。 

平面外沿经线和沿纬线旋转。相机注视物体， 

并在以物体为球心的球面上沿球面上的经线或纬

线移动。 

螺旋式移动。相机沿着视线方向以螺旋线方式

进行移动。 

本文为物体设计了 2 种运动模式，分别为旋转

和自由移动。 

旋转。物体依次沿模型局部坐标系的 X、Y、Z

轴自转，生成的物体路径在一个固定点上旋转。 

自由移动。物体依次在模型局部坐标系的

XOY、YOZ、ZOX 平面内以随机加速度沿固定的

局部坐标原点自由移动。物体运动到每一时刻的位

置由迭代公式（1）计算得到. 

    
 

 
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k k k
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k a k n
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
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

  
     

  

P P V

V V A

A P T A

A

V

V

∽

        （1） 

其中，
k

P 表示第 k 帧物体的位置，
k

V 表示第 k

帧物体的速度， tV 表示帧间时间间隔，
k

A 表示第

k 帧物体加速度，
k

n
A 表示随机加速度，其满足均值

为U ，方差为 的高斯分布，
a
 、

n
 用来控制物

体加速度随机性的尺度因子，以增加路径的不可预

测性。 

上述运动模式在全局世界坐标系下生成，本文

通过式（2）方程复合相机和物体变换矩阵计算得

到物体相对于相机的基准位姿：  

     
 

1

1

C O W C W O

C O W C W O W C





  


  

R R R

t R t t
         （2） 

其中，
CO

R 、
CO

t 分别为物体在相机坐标下旋转

矩阵与平移向量，
WC

R 、
WC

t 分别为相机在世界坐

标系下旋转矩阵和平移向量，
WO

R 、
WO

t 分别为物

体在世界坐标系下旋转矩阵和平移向量。本文的基

准位姿均表示物体在相机坐标系下的位姿。 

本文设计了丰富的运动模式，共 12 种复合运

动模式，在不同场景中不同物体运动路径均不相

同，尽可能模拟物体和相机运动路径，增加的噪声

具有不可预测性，且允许修改运动模式的采样率模

拟不同运动速度。图 8 展示了本数据集部分运动模

式的轨迹示意图。

 

图 8  本数据集中复合运动模式轨迹示意图。从左到右依次为: 自由移动缩放曲线、自由移动平移曲线、自由移动平

面内旋转曲线、自由移动平面外沿经线旋转曲线、自由移动平面外沿纬线旋转曲线、自由移动螺旋线曲线。

3.4  场景设置 

为了增加数据集的挑战性，本文对场景的复杂

度进行了设置，在基础序列的基础上，增加了光照

变化、噪声、运动模糊和遮挡，并对其进行定量控

制。不同场景设置效果图如图 2 所示。 

光照。光照变化会导致物体的颜色变化，对于

图像特征提取具有一定干扰，特别是基于区域的算

法。因而为了全面测试算法对光照变化的鲁棒性，

本文设计了两种强度变化的闪光灯来改变场景渲

染画面的明暗。 

噪声。噪声是在实拍数据中常有的变量，光线

较暗的时候噪声明显，但基于渲染的数据集前背景

往往比较干净，难以模拟真实数据的效果。因而本

文为了更好的模拟实拍数据的效果，在场景的渲染

画面中合成两种强度不同的彩色高斯噪声来增加

场景复杂度，用来测试算法对噪声的稳定性。 

运动模糊。实拍数据中一旦物体发生模糊就难

以获得准确的基准位姿，而普通的虚实融合渲染方

式[21]将渲染物体与实拍视频进行 alpha 通道合成，

难以生成真实的模糊效果。本文基于物理的渲染方

法，能较好的模拟运动模糊的效果，得到高真实感

的运动模糊。本文设计两种不同程度的运动模糊，

分别将 25%和 50%的渲染帧进行模糊，用来测试算

法对运动模糊的稳定性。 

 遮挡。实拍数据中，被遮挡的物体难以获得较

为准确的基准位姿，渲染数据则不存在此问题。为
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了模拟真实世界中的遮挡效果，本文在渲染世界中

对跟踪物体设置其它遮挡物，使得物体在渲染图像

序列中存在一定的遮挡，生成了遮挡数据集，用来

测试算法对遮挡的稳定性。 

4 误差分析建模 

在单视角画面中，三维模板跟踪算法获得的物

体位姿在该图像上观察具有良好的吻合度（如图 9

（1）所示）；然而，当从另外的视点观察时，却存

在较大的误差（如图 9（2）所示）。经过观察发现，

物体在相机视线方向的平移不会导致物体图像投

影图的显著变化，但位姿却存在误差，这是由于算

法的平移分量沿相机视线方向缺少约束，会导致物

体的抖动甚至晃动。 

 

          （1）                  （2） 

图 9 文献[13]算法在本数据集中的位姿投影图（（1）本

数据集相机视线下投影图，（2）该姿态在另一相机视线下

投影图） 

 本文构建的数据集具有准确的基准位姿，可对

算法进行精确的误差分析。因为该误差模型与物体

表面的形状、距离相机的远近有关，因此本文建立

了与测试数据集物体、距离类似的训练子集，对跟

踪算法进行误差分析。通过分析训练数据集上的平

移误差分布得出统计规律，建立经验模型，对物体

在相机视线方向上进行修正，可用于三维模板跟踪

算法的后处理，以去除测试数据集位姿轨迹的抖

动。 

 基于上述方法，本文对训练数据进行了统计分

析，所建模型如公式（3）所示。因为误差与物体

在图像上的大小有关，采用该方式能有效平衡距离

上的误差。  

          
2
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| |-| |1

| |

gn
i i

g
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n
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

 
t t

t
             （3） 

 其中， g

i
t 、

i
t 分别表示训练数据集中第 i 帧基准

位姿与跟踪算法位姿的平移分量，n 表示图像帧数，

 为误差因子。 

 对于每一个训练数据集可利用上述公式计算得

到误差因子  。因为训练集与测试集的误差分布类

似，故在测试集中，可利用训练集中的误差因子 

对测试集中算法跟踪结果进行相机视线方向上的

修正，利用公式（4）可计算出修正后算法平移分

量的模长 | |r

i
t ，结合已知的相机视线方向，利用公式

（5）可求解得出算法修正后位姿的平移分量。 
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 其中， r

i
t 、

i
t 分别表示测试数据集中第 i 帧修正

后算法位姿与跟踪算法位姿的平移分量， 为误差

因子。 

5 实验结果与分析 

本节首先介绍评测的主流的 6 种三维模板跟踪

算法，以及所用的三种性能度量准则，从整体、不

同物体属性和不同场景设置三个维度测评算法并

全面分析实验结果，然后对算法进行误差分析建

模，修正算法的姿态，提高算法准确率，最后分析

了本数据集与现有数据集的区别和联系。 

5.1  参与测评的算法及性能度量准则 

本文从主流的基于 RGB 图像的三维模板跟踪

算法中选择了 6 种算法进行测评。表 4 列举了评测

算法的主要特征。 

表 4  参与评测的三维模板跟踪算法 

算法 代码 算法特征 

PWP3D
[9]

 C++ 基于区域的算法 

GOS
[15]

 C++ 基于边缘的算法 

文献[17] C++ 基于区域的算法 

文献[24] C++ 基于区域的算法 

EDF
[7]

 C++ 基于边缘的算法 

文献[13] C++ 基于区域的算法 

 为了全面评估算法精度，本文使用二维度量方

法平均边缘距离[14]（Average Edge Distance，简称

AED）、三维度量方法平均表面距离 [1]（Average 
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Surface Distance ，简称 ASD ）和重初始化率

（Reinitialization Rate, 简称 RIR）度量算法的误差，

使用每秒处理图像帧数（Frames Per Second，简称

FPS）度量算法的时间性能。 

5.1.1 平均边缘距离 

平均边缘距离是度量三维物体模型估计位姿

到基准位姿下边缘轮廓之间距离的平均值。第 i 帧

图像， AED 的计算方式为： 

     
1

2

0

1
|| ||

C
g g

i k i i h i

k

AED
C

 




  K R X + t K R X + t

（6） 

其中，
i

R 、
i

t 分别是第 i 帧算法估计的旋转矩

阵和平移向量为物体在相机坐标下旋转矩阵与平

移向量， g

i
R 、 g

i
t 分别为相机在世界坐标系下旋转

矩阵和平移向量，
k

X 是当前位姿
i

R 和
i

t 下的三维

轮廓点，
h

X 是基准位姿 g

i
R 和 g

i
t 下到

k
X 二维投影点

最近的三维轮廓点，C 是当前位姿
i

R 和
i

t 下的三维

轮廓点数量， K 是相机内参矩阵，  将齐次坐标

映射为非齐次坐标。 

当 AED 的值小于设定阈值 时，该帧图像的

位姿被认为正确地估计。本数据集上的算法平均边

缘距离准确率为正确帧数占总帧数的比例，误差范

围为 0~4 个像素。 

5.1.2  平均表面距离 

平均表面距离是度量三维物体模型估计位姿到

基准位姿下三维模型对应点之间距离的平均值。对

于第 i 帧图像，ASD 的计算方式为： 

   
1

2

0

1
|| ||

V
g g

i k i i k i

k

ASD
V





  R X + t R X + t    （7）
 

其中，
i

R 、
i

t 分别是第 i 帧算法估计的旋转矩

阵和平移向量为物体在相机坐标下旋转矩阵与平

移向量， g

i
R 、 g

i
t 分别为相机在世界坐标系下旋转

矩阵和平移向量，
k

X 是三维物体模型上的第 k 个三

维点，V 是三维物体模型上所有顶点的数量。 

当 ASD 的值小于设定  D 时，该帧图像的位姿

被认为正确地估计，其中  是设定阈值，D 是物体

最大直径（物体包围盒边长中的最大值）。本数据

集上的算法平均表面距离准确率为正确帧数占总

帧数的比例,误差范围为物体最大直径的 0~40%。 

5.1.3 重初始化率 

在三维跟踪算法跟踪的过程中，可能会出现跟

踪失败的情况，为了保证跟踪算法完整测试每个序

列，本文设置每种算法在跟踪失败时使用相应帧的

基准位姿进行重初始化。同时，重初始化率也反映

了算法的鲁棒性和数据集的挑战性，重初始化率越

高说明算法鲁棒性越差或数据集挑战性越强。本文

中每个序列上的重初始化率计算方式如下： 

           
n

n
R

R I R
F

               （8） 

其中，
n

R 、
n

F 分别为重初始化次数和序列帧数。 

 本文设置当算法跟踪失败并启动重初始化时的

条件为：算法的预测姿态与基准姿态的旋转角度误

差超过 10 度或平移位置误差超过三维模型最大直

径的 50%。 

5.2 算法评测与分析 

参与测评的算法均用 C++语言实现，运行环境

为 Intel（R）Core（TM）i7-8700CPU（3.2GHz）、8 

GB RAM 、Nvidia GT 1060 显卡以及  64 位 

Windows 10 操作系统，图像的分辨率为 720x480。 

5.2.1 整体性能 

三维模板跟踪算法在本数据集上的整体性能

的评测结果如图 10（1）所示。整体上，不同算法

在 AED 误差和 ASD 误差准确率的性能表现相似。

文献[13]算法在 AED 和 ASD 误差评估中性能均为

最优，误差在 1 像素内的 AED 误差准确率为

73.05%，误差在 0.1 倍物体直径的 ASD 准确率为

61.69%。文献[13]算法使用物体边缘附近区域的局

部颜色直方图作为跟踪物体位姿的特征，提取特征

的区域较多，提取特征效果较好，因此跟踪性能较

优。虽然文献[13]算法已是目前最优算法，但该算

法在三维跟踪领域还有很大的提升空间。EDF 算法

和文献[24]算法性能次之，表现相当，AED 误差准

确率分别为 58.85%和 61.36%，ASD 误差准确率分

别为 54.60%和 54.79%。GOS 算法、文献[17]算法

和 PWP3D 算法性能表现较差，这三种算法在两种

评估方式下准确率均低于 45%。分别来看，文献[17]

算法在二维上的性能优于其余两种算法，而PWP3D

算法在三维上的性能要略优于其余两种算法。
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（1）                    （2）                   （3）                     （4） 

图 10 三维模板跟踪算法在本数据集上整体性能和不同物体属性性能评测结果。其中，（1）表示算法在基础数据集中

的整体准确率；（2）表示对称和非对称物体数据集准确率；（3）表示孔洞和无孔洞物体数据集准确率；（4）表示镜面

和非镜面物体数据集准确率；D 表示物体最大直径；NSPO、SPO、NHO、HO、NSYO、SYO 分别表示非对称、对称、无孔洞、

有孔洞、非镜面、镜面物体数据集。 

6 种三维模板跟踪算法在本数据集中的重初始

化率见表 5。整体上看，PWP 算法的重初始化率最

低，为 19.3%，说明 PWP 算法的稳定性较好，但是

根据上两种精度分析，PWP 算法虽然跟踪目标不易

丢失，但跟踪效果较差，精度略低。EDF 算法和文

献[13]的重初始化率次之，分别为 20.9%和 22.17%，

结合上述两种度量方式可以看出，这两种算法在物

体跟踪的稳定性和跟踪精度之间平衡较好，整体性

能较优。GOS 算法效果最差，可能时由于该算法未

考虑场景出现噪声、遮挡等情况。 

表 5  三维模板跟踪算法在本数据集中的重初始化率 

（BD、NSPO、SPO、NHO、HO、NSYO、SYO、HFL、

HNO、HMB、OCC 分别表示非对称、对称、无孔洞、有孔

洞、非镜面、镜面物体、严重光照变化、严重噪声、严重运

动模糊和遮挡数据集）                      （单位：%） 

 PWP GOS 文献[17] 文献[24] EDF 文献[13] 

BD 16.05 32.96 24.86 17.04 14.41 13.62 

NSPO 15.48 27.85 17.71 9.63 11.10 7.17 

SPO 16.22 34.42 26.88 19.16 15.36 15.46 

NHO 17.57 37.70 30.90 22.57 14.67 19.15 

HO 17.88 38.84 20.45 11.76 16.81 8.42 

NSYO 14.00 26.82 14.85 8.45 9.94 5.77 

SYO 18.63 40.63 37.32 27.79 20.00 23.43 

HFL 23.63 38.78 31.29 27.48 19.78 23.39 

HNO 19.06 45.53 31.34 23.46 18.17 19.90 

HMB 18.02 38.72 30.46 22.22 19.74 18.43 

OCC 19.74 53.41 81.59 42.84 32.44 35.50 

Avg. 19.3 41.88 39.91 26.60 20.90 22.17 

表 6 给出了三维模板跟踪算法在本数据集中的

平均速度对比。其中，EDF 算法时间性能最优，平

均速度为 35.80FPS，文献[13]算法次之。这是因为

EDF 算法使用边缘特征提取较快，而文献[13]算法

提取特征的区域较多，位姿优化的时间也相对较

长。文献[17] 速度最慢，因其使用全局颜色直方图，

特征计算时间较长。该 6 种三维模板跟踪算法的处

理速度与目前移动端增强现实应用所需的强实时

性（平均速度达到 60FPS）仍存在一定差距，后续

新的算法应关注在不损失跟踪精度的前提下提高

处理速度的方法。 

表 6  三维模板跟踪算法在本数据集中的平均速度 

                           （单位：FPS） 

 PWP GOS 文献[17] 文献[24] EDF 文献[13] 

BD 28.74 23.82 17.69 28.28 35.97 28.4 

HFL 28.61 24.23 17.32 27.32 36.29 28.01 

HNO 29.36 19.42 16.9 27.38 32.88 27.19 

HMB 29.65 24.27 16.78 27.52 36.92 27.63 

OCC 28.74 22.8 16.56 27.24 35.83 27.32 

Avg. 29.15 23.23 17.01 27.47 35.80 27.56 

5.2.2 不同物体属性下的性能 

不同的三维物体的几何结构和表面材质能渲



12 计 算 机 学 报  

染出不同的成像效果，因此是影响三维模板跟踪算

法进行图像特征提取的关键因素，进而影响算法跟

踪结果。为了评估 6 种三维模板跟踪算法对不同物

体属性的物体的跟踪结果，本文按照表 3 的信息对

数据集进行了划分，不同物体属性下三维模板跟踪

算法的测评结果如图 9（2-4）所示，重初始化率性

能如表 5 所示。 

整体上，6 种三维模板跟踪算法在对称物体数

据集、非孔洞物体数据集、镜面物体数据集和半透

明物体数据集的准确率低于其在非对称物体数据

集、孔洞物体数据集、非镜面物体数据集结果。

RBOT 算法在不同物体属性数据集中的性能均是最

优的，EDF 算法和文献[24]次之。 

对称物体的边缘在图像上展现出对称性，会造

成算法求解出歧义的位姿，算法在对称物体数据集

中的准确率较非对称物体准确率下降约 10 个百分

点；非孔洞物体相比于孔洞物体缺乏内部边缘，因

此可供算法跟踪的特征较少，故算法在非孔洞物体

中表现较差，准确率比孔洞物体低 10-20%。镜面物

体相比于非镜面物体存在高光区域，对于算法提取

边缘特征或颜色直方图特征造成干扰较大，对基于

边缘的 EDF 算法准确率影响超过 20%，文献[13]

重初始化率相差近 20 个百分点。半透明物体的颜

色根据其所在背景颜色而变化，对于基于区域颜色

信息的算法特征影响较大，难以提取到有效的特征

信息，具体性能如表 7 所示。基于区域的 PWP 算

法、文献[13][17][24]性能远低于平均性能，文献[17]

的重初始化率高达 90%。后续算法应该重点研究镜

面、半透明和对称物体的稳定特征提取方法。 

表 7  三维模板跟踪算法在半透明物体中的性能 

（1至3行分别表示误差在1像素的AED准确率、误差在0.1

倍物体直径的 ASD 准确率和重初始化率       （单位：%） 

 PWP GOS 文献[17] 文献[24] EDF 文献[13] 

AED 2.46 6.22 3.46 6.56 30.46 9.44 

ASD 16.92 17.92 6.40 9.54 33.62 10.14 

RIR 31.29 67.17 90.14 83.62 39.75 80.88 

5.2.3  不同场景设置下的性能 

不同的场景设置直接影响生成的数据集的图

像质量，本数据集模拟了现实世界中可能出现的情

况，如运动模糊、噪声等，可在不同程度上分析影

响三维模板跟踪算法的原因。 

为了评估不同场景设置对三维模板跟踪算法

的跟踪结果的影响，图 11 展示了不同场景设置下 6

种三维模板跟踪算法的测评结果，表 5 展示了算法

的重初始化率性能。为了更好展现测评结果，本文

按照场景设置选择了基础数据集和严重难度的场

景设置数据集进行展示。相比于基础数据集上的准

确率，不同设置的数据集对算法都有一定的影响，

准确率在一定程度降低，其中遮挡和严重光照变化

对算法的准确率影响较大。 

 

 

（1）                    （2）                   （3）                     （4） 

图 11 三维模板跟踪算法在本数据集不同场景设置中的评测结果。其中，（1）表示算法在基础和严重光照变化数据集

准确率；（2）表示基础和严重噪声数据集准确率；（3）表示基础和严重运动模糊数据集准确率；（4）表示基础和遮挡

数据集准确率；D 表示物体最大直径；BD 表示 RDOT 基准数据子集；HFL、HNO、HMB、OCC 分别表示严重光照变化、严重
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噪声、严重运动模糊、遮挡数据集。 

文献[13]在不同场景设置中 AED 和 ASD 误差

性能表现最好，EDF 算法与文献[24]算法次之；除

PWP 算法外，EDF 算法的平均重初始化率最低，

为 22.53%。本数据集中噪声对算法影响较小，原因

是本数据集是高质量序列，噪声强度有限。光照和

运动模糊会影响算法特征提取的准确性，在遮挡数

据集中，由于物体在图像序列中始终存在遮挡，算

法难以提取完整的图像特征，因而准确率最低。 

在实际场景中，当光照变化、噪声、运动模糊

和遮挡出现时，三维跟踪算法往往会跟踪失败，当

场景设置恢复正常，三维跟踪算法应能够快速从失

败中恢复，建议后续算法可以进一步探索三维跟踪

算法失败后的错误恢复方法，保证算法能够完整地

跟踪。 

5.3  误差修正 

本文将目前两个最优算法（EDF 算法和文献

[13]算法）的位姿误差进行分析，统计出算法位姿

与基准位姿的误差分布情况，如表 8 所示。对于算

法的误差数据结果统计发现，EDF 算法和文献[13]

算法在三个位移上的位姿误差存在较大差异，其中

z 轴方向上的误差超过 x 轴、y 轴方向的 5 倍。利

用公式（3）-（5）可对算法进行相机视线方向的修

正，修正结果如表 9 所示，修正结果可视化效果如

图 12 所示。 

表 8  EDF 算法和文献[13]算法的误差分布  （单位：10-2） 

 μx μy μz σx σy σz 

EDF 1.76 1.69 18.8 3.78 3.71 38.33 

文献[13] 6.58 7.34 45.58 347.79 470.52 1579.31 

  本文建立不同物体训练集，对不同算法进行了

误差因子计算。实验结果显示，利用该修正算法，

EDF 算法与文献[13]算法在平均表面距离误差上有

了一定程度减小，其中利用 bunny 进行误差因子计

算修正后的 EDF 算法平均误差减小了接近 10 个百

分点。该修正算法对于物体的距离、物体表面形状、

运动路径等较为敏感，对于部分模型优化效果较

好，如 bunny，平均误差均减小了 10 多个百分点，

但是对于部分模型来说效果欠佳，如 hairdryer，故

不用对所有物体进行修正。但从整体上来说，修正

补偿能在一定范围内对算法姿态进行优化，具体原

因有待进一步研究。 

表 9  EDF 算法和文献[13]算法修正后误差在 0.1 倍物体直径的 ASD 准确率变化                （单位：%） 

算法 
计算误差因子

所用物体 
airplane bottom bunny cat duck horse lock hairdryer seashell truck Agv. 

EDF 

bunny 8.74 3.49 15.44 9.65 3.61 8.78 12.21 20.98 9.30 6.71 9.89 

cat 4.30 -6.76 3.42 -10.95 -16.26 7.95 -1.76 30.24 -4.55 2.47 0.81 

teapot 8.81 3.07 15.44 8.57 2.49 9.11 11.64 22.16 8.46 6.78 9.65 

文献[13] 

bunny -14.54 17.99 21.14 33.87 24.38 8.16 9.14 -12.04 20.93 1.71 11.07 

cat -5.25 17.08 22.26 36.51 27.39 8.25 22.65 -1.58 20.41 4.86 15.26 

teapot -0.56 14.12 19.17 28.91 22.34 7.38 23.13 2.06 16.31 5.17 13.80 

 

（1）              （2）               （3）             （4）                 （5） 
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图 12 文献[13]算法在本数据集中修正前后位姿投影图可视化。其中，（1）表示本数据集图像序列，（2）表示文献[13]

算法跟踪位姿投影图，（3）表示文献[13]算法跟踪位姿在另一视角投影图，（4）表示文献[13]算法修正后位姿投影图，

算法在该序列中时序上与基准位姿的距离变化，浅灰表示修正前的位姿与基准位姿的距离，深灰表示修正后的位姿与

基准位姿的距离，竖线表示投影图所在帧数，D 表示物体的最大直径） 

5.4  与现有数据集的区别和联系 

 本文数据集是用于三维模板跟踪算法测评的合

成数据集，与现有数据集有以下三个方面的区别。 

首先，本文采用的基于图像的光照渲染技术，

是一种基于物理的渲染方法，其得到的渲染图片能

有效的反映真实世界光照条件，而且能更好的表现

特殊材质（如半透明、镜面材质等）效果和运动模

糊效果。文献[13]建立的渲染数据集是将渲染的前

景与实拍背景视频合成而得到的，前背景光照不一

致，真实感较差。图 13 对比展示了两者渲染图像

的效果。 

 

图 13 RBOT 数据集与本数据集渲染效果对比（左：文献

[13];右:本数据集） 

其次，本数据集的构成更为丰富。在数据集设

置上，本文选择了非镜面、镜面、半透明和弱纹理

四类物体材质，还建立了运动模糊数据集，而文献

[13]仅考虑了非镜面和弱纹理物体，镜面、半透明

物体和运动模糊是文献[13]未考虑的，恰恰也是现

实世界中普遍存在的，而且目前三维跟踪算法不能

鲁棒处理的；在场景属性设置上，本文数据集中每

个序列都具备完全不同的背景、光照参数和运动路

径参数，如图 1，而文献[13]的序列除了前景物体不

同，均使用相同的实拍背景视频、运动路径和光照

条件，构成较为单一。总体上，本数据集的规模是

文献[13]数据集的 20 余倍，其它设置如物体数量、

运动路径数量等数据量均更为丰富。 

最后，本文根据物体的属性和场景设置不同对

现有 6 种三维跟踪算法进行了多维度评估，全面分

析了利用不同图像特征进行跟踪的局限性和当前

三维模板跟踪算法的优劣，而文献[11]和文献[13]

仅评测了两种不同的三维模板跟踪算法，同时未考

虑特殊物体属性和场景设置对三维模板跟踪算法

鲁棒性的影响。 

为了验证本数据集的挑战性和有效性，本文利

用文献[13]算法在现有最大数据集 RBOT 数据集与

本数据集进行了评估，表 10 对比展示了本数据集

和 RBOT 数据集上性能测评。 

表10  文献[13]算法在RBOT数据集和本增强数据集中的重

初始化率对比（FL、NO、MB、OCC 分别表示光照变化、噪声、

运动模糊和遮挡数据集）                  （单位：%） 

 FL NO MB OCC 

RBOT 14.45 20.07 -- 21.11 

Ours 23.39 19.90 18.43 35.50 

在增强数据集中，文献[13]算法在本数据集上

的平均重初始化率比其在RBOT数据集上的平均重

初始化率高，反映了本数据集对测评算法更有挑战

性。具体来看，文献[13]算法在本数据集中的光照

变化和遮挡数据集上均超过 RBOT 数据集，高出约

10 个百分点，说明本数据集中光照变化和遮挡对测

评算法的难度更大，还建立了运动模糊数据集，有

效地填补了 RBOT 数据集缺失的部分。 

本文还将不同算法在RBOT数据集和本数据集

中的时间性能进行对比，如表 11 所示。时间性能

受图像分辨率、物体的大小、距离相机的远近等多

个因素相关。EDF 算法在两个数据集中性能表现均

最优，最快可达 44FPS。GOS 算法、文献[13] [17][24]

算法在本数据集中的平均速度略快于 RBOT 数据

集，而 PWP 算法和 EDF 算法则相反。 

表11  三维模板跟踪算法在本数据集和RBOT数据集中的平

均速度对比                             （单位：FPS） 

 PWP GOS 文献[17] 文献[24] EDF 文献[13] 

RBOT 35.16 17.61 16.63 26.84 44.14 25.68 

Ours 29.15 23.23 17.01 27.47 35.80 27.56 

6 结语 

本文针对三维模板跟踪领域建立了一个大型高

真实感的数据集，并对当前主流的三维模板跟踪算

法进行测评。本数据集对场景的真实性和复杂程度

进行了定量合理的控制，共生成了具有真实位姿参

数的 5342 个图像序列，1603800 帧图像，是目前最

大数据集的 20 多倍。本数据集为理解三维模板跟

踪算法的局限性提供帮助，也为有效量化评估三维

模板跟踪算法提供数据支持。本文还建立了误差分
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析模型能提高算法跟踪结果的精度。但本数据集仍

然有改进的空间。采用真实感渲染技术生成的数据

集与实拍数据相比，图像真实感仍存在一定差距; 

尚未生成有纹理物体的相关数据; 本数据目前仅针

对三维模板跟踪算法，帧间位姿具有时序上的连续

性，可进一步扩展用于三维物体检测和位姿估计算

法。未来工作将对上述局限性进行改进，最终得到

一个更为丰富的数据集。 
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Background 

3D template tracking is one of the most important tasks in 

computer vision. As one of the fundamental technique, 3D 

template tracking has a wide application in augmented reality, 

the human-computer interaction and robotics, etc. In recent 

years, many 3D template tracking methods are proposed, with 

better accuracy and robustness evaluated on different datasets. 

However, previous datasets are of limited scale and low quality, 

and it is difficult to comprehensively and objectively evaluate 

the tracking approaches due to the lacking of uniform dataset 

and standard metrics.  

Currently, several works have constructed 3D template 

tracking datasets, including both video-captured datasets and 

computer-rendered datasets. However, the ground-truth pose of 

the video-captured datasets is inaccurate, since the pose are 

obtained by the calibration method of hand-crafted markers. 

The scale of these datasets is also limited due to the 

time-consuming labelling process. There are also some 

problems in the computer-rendered datasets, such as unreal 

pictures and insufficient settings of rendering scenes.  

In this work, we construct a large-scale 3D template 

tracking benchmark RDOT based on photorealistic rendering, 

which effectively addresses the problems of inaccurate 

ground-truth and unrealistic images in previous datasets. It 

includes tens of objects with different structures and materials, 

and allows cameras and objects to move in complex motion 

modes, which increases the difficulty of the benchmark. RDOT 

also considers different settings of noise, motion blur, 

illumination change and occlusion. RDOT simulates the real 

lightings in order to evaluate the performance of the leading 3d 

tracking approaches under various conditions. Three metrics 

are used to evaluate the current tracking approaches, resulting 

in a comprehensive analysis and perspective of 3d template 

tracking. 
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