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摘    要：针对小行星着陆视觉导航过程中可能出现的先验位姿不准确场景，提出一种基于特征跟踪辅助的位姿估计方

法。利用先验位姿信息和三维导航特征数据库实时生成导航特征，并利用手工与深度特征联合的多特征判别式相关滤波跟

踪导航特征在导航相机影像中的位置，进一步利用平均峰相关能量筛选出可靠的跟踪结果用于位姿初步估计，基于该初步

估计的位姿重新生成导航特征，并使其与导航相机影像做归一化相关匹配，该过程将在可微分的列文伯格−马夸尔特框架中

基于归一化相关系数约束来实现位姿优化。利用“冥王号”（Origins，Spectral Interpretation，Resource Identification，and
Security-Regolith Explorer，OSIRIS-REx）任务的影像、地形和星历数据进行位姿估算实验，结果表明：在先验位姿不同程

度噪声的干扰下，提出算法的位姿估计重投影误差均为亚像素，在距离小行星表面1 km处，位置估算误差在2 m以内，姿态

估算误差在1°以内，可有效纠正不准确的先验位姿。
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引　言

小行星自转周期短、光照环境变化差异大、表面

危险障碍物分布密集，在小行星表面定点着陆极具挑

战[1-3]。目前已经成功实施的小行星着陆采样任务中，

如“隼鸟2号”（Hayabusa 2）[4]、“冥王号”（Origins，
Spectral Interpretation，Resource Identification，and
Security-Regolith Explorer，OSIRIS-REx）[5]均采用了

视觉导航方法。其中，获取导航特征在导航相机（Navig-
ation Camera，NavCam）影像中准确的图像位置是视

觉导航精确估算位姿的关键[6-7]。

小行星探测任务中的视觉导航，通常用到的导航特

征包括特征点[8-10]、线[11-13]以及撞击坑[14-15]等。典型的特

征点包括如尺度不变特征变换（Scale Invariant Feature
T r a n s f o r m，S I F T） [ 8 ]、定向二进制简单描述符

（Oriented FAST and Rotated BRIEF，ORB）[9]和加速

稳健特征（Speeded-Up Robust Feature，SURF）[10]等。

这些方法对于特征变形、缩放和光照变化等问题具有

一定的鲁棒性，但无法有效地适应小行星影像间视角

变化大、特征扭曲、重复性结构多的场景。除了影像

中的点特征，还有一些学者提取影像的线段特征，包

括直线、曲线以及地物边缘等作为导航特征。Shao等[11]

通过分析行星表面山脊和沟壑等地理特征，提取特征

直线以及局部曲线作为导航特征。Bilodeau等[12]则将撞

击坑边缘作为导航特征。与点特征相比，线特征对光

照的变化更鲁棒，但线特征的描述复杂，尤其对于碎

石堆式的小行星，线特征更难定义，准确识别难度也

较大。另外，考虑到线特征并不具有面内、面外的变

形鲁棒性，因此，难以作为快速旋转的小行星的导航

特征。总的来说，小行星表面多被碎石覆盖且碎石结

构重复，纹理相似，特定地形特征可识别性能力差，

基于特征点、线或特定地物的导航方法难以适应小行

星自主导航环境。

自然特征跟踪（Natural Feature Tracking，NFT）
是美国国家航空航天局（National Aeronuatics Space
and Administration，NASA）在OSIRIS-Rex成功应用的

一种基于三维导航特征匹配的视觉导航方法，NFT
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通过将实时渲染的导航特征与NavCam影像匹配来提供

用于探测器在小行星星固坐标下绝对位姿更新的匹配

测量。与其它绝对导航系统将预定义的特征模板 [16]、

特征描述符[17]或撞击坑等表面特征[18]与预定义地图匹

配的方式不同，NFT在星载上存储了地形模型数据，

利用当前时刻预测探测器的位姿信息和光照条件，来

渲染每个地形特征预期的影像外观，以使其纹理分布

与当前时刻拍摄的NavCam影像的纹理分布近似。这种

方法提供了准确的预测特征外观，增加了导航特征有

效匹配的可能性。这种基于三维特征实时渲染的方法

在实现正确特征匹配方面具有优势，但需要当前时刻

探测器先验位姿的可靠估计。虽然导航滤波可生成高

精度测量值，但系统与探测器位姿信息紧密耦合，这

在给出错误信息或导航系统接受错误测量值的情况下

会造成问题[19]。

针对上述问题，在小行星着陆过程中探测器位姿

先验不准确的场景下，本文提出一种基于特征跟踪辅

助位姿估计的方法。首先，解决如何获取导航特征在

NavCam影像中准确的图像位置，基于不准确先验位姿

获取的导航特征与影像相比，存在明显的变形。多通

道特征跟踪算法对于特征变形具有鲁棒性[20]，因此提

出联合手工特征和深度特征的多特征判别式导航滤波

（Discriminate Correlation Filter，DCF）导航特征跟踪

方法来获取导航特征在NavCam影像中图像的位置。同

时，为保证用于位姿估计的特征跟踪测量的准确性，

提出基于平均峰相关能量（Average Peak-to Correlation
Energy，APCE）的导航特征跟踪置信度评估方法，以

筛选出可用于位姿估计的特征，并基于这些特征初步

估计当前时刻探测器的位姿。最后，考虑到由于先验

位姿特别不准确时，导航特征跟踪结果可能仅为像素

级，为获取更高精度的位姿估计，提出在可微分的列

文伯格−马夸尔特（Levenberg-Marquardt，LM）框架

中利用NCC约束来实现位姿优化。 

1    算法描述
 

1.1    算法概述

提出的方法在基于三维导航特征匹配的视觉导航

框架下进行。该框架中，探测器存储了导航特征的地

形数据，在实时导航过程中，利用当前时刻预测的探

测器位姿信息和光照条件来渲染导航特征，以获得与

NavCam影像外观相似的纹理分布，并将其投影至影像

空间。提出方法主要包含以下3部分：①导航特征的生

成；②基于APCE约束下多特征联合的导航特征跟踪及

位姿估计（DCF-APCE位姿估计）；③LM框架下基于

NCC相关系数约束的位姿优化（LM-NCC位姿优

化）。提出方法的流程如图1所示。
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图 1    提出算法流程图

Fig. 1    Flowchart of proposed method
  

1.2    导航特征的生成

导航特征的生成包括两部分：导航特征渲染和投影。

1）导航特征渲染

导航特征数据库中导航特征由小行星星固坐标系

的数字高程模型（Digital Elevation Model，DEM）和

反照率组成，其中DEM定义了地物位置和地表地形，

反照率则定义了光线在地表的反射情况。导航特征渲

染示意图如图2所示，通过从每个图像像素向高程网格
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图 2    导航特征生成过程示意图

Fig. 2    Schematic diagram of navigational landmark generation
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表面投射一条射线来渲染。给定相机光线交点后，从

该交点向光源投射另一条光线，以确定该点是被照亮

还是被阴影遮挡。如果相机光线交点没有阴影，则利

用该点的相关参数反照率a、入射角i、出射角e和相角

α，使用光照反射函数[21]计算图像像素的强度。对渲染

图像的每个像素执行这些运算，然后返回渲染图像。

导航特征坐标为x处所预测图像像素的强度可按如下函

数计算

Ipred (x) = Λa (x)R (cos i,cose,α)+Φ (1)

其中：Λ在渲染过程中可认为其为一常数；Φ表示背景

噪声等；R(·)为反射率函数，这里采用“月球−朗伯

（Lunar-Lambert）”函数[21]。

2）导航特征投影

导航特征投影是将星固坐标系渲染后的影像块投

影至NavCam影像空间。假设ρ是导航特征中一个表面

点相对于以相机Fc为中心的位置矢量。ρ 和这个平面

的交点由图像空间坐标（u, v）表示。图像空间中任意点

（u, v）与其对应的三维空间表面点r = (X, Y, Z)的非线

性测量模型是探测器位姿p（即位置和姿态）、导航特

征位置r和相机模型参数矢量c之间的函数，可表示为[
u
v

]
= h (p∗,r,c) (2)

p∗其中： 为导航滤波估计的当前时刻的位姿信息；

h(·)为针孔相机模型。该过程如图3所示。
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图 3    导航特征投影示意图

Fig. 3    Schematic diagram of navigational landmark projection
 
 

2    APCE约束下的多特征DCF跟踪测量
及位姿估计

提出的算法中使用特征跟踪方法以经典的多通道

特征判别式相关滤波（Discriminate Correlation Filter，
DCF）[22]为基本框架。进一步考虑由于先验位姿不准

确所导致的导航特征与NavCam影像相比之间存在变形

的问题，提出针对特征变形鲁棒的多特征联合导航特征

跟踪以及基于APCE的跟踪结果评估方法。最后，基于

导航特征跟踪结果，利用Pnp（Perspective-n-Point）[23]

来估算位姿。

1）导航特征跟踪

令x表示多通道特征，则有 x d :  Ω→ Ρ，其中，

d∈{1, ···, D}代表通道索引。假设每一个样本在空间

域中的大小为N1 × N2，那么，在样本的每个空间位置

(n1, n2)∈Ω := {0, ···, N1−1}×{0, ···, N2−1}都有一个D维
的特征向量xj(n1, n2) = xj(n)∈ΡD，其中n = (n1, n2)。同

样的滤波器也为D维，记各通道的滤波器为wd。通过最

小化以下广义目标函数来学习滤波器w

L (w) =
M∑
j=1

∥∥∥∥∥∥∥
D∑

d=1

xd
j ∗wd − y j

∥∥∥∥∥∥∥
2

+λ

D∑
d=1

∥∥∥wd
∥∥∥2 (3)

其中：M为样本的个数；j为样本的索引；“*”为循环相

关；yj通常被建模为高斯函数；λ是一个正则化参数。

每一维中最优的滤波器可按照以下方式求解

ŵd =
¯̂xdŷ

D∑
d=1

¯̂xd x̂d +λ

(4)

x̄ x̂其中： 为x的共轭； 为x的离散傅里叶变换。

在导航特征跟踪中，记当前时刻拍摄的影像为

m，对应该影像的导航特征记为mk，k = 1, ···, K，K为
导航特征数据库中该影像中覆盖到的导航特征总个

数，影像m中对应导航特征m k跟踪的感兴趣区域

（Region of Interest，ROI）记为zmk。利用上述方法，

基于导航特征mk学习得到滤波器wmk，然后，利用

wmk对zmk进行卷积操作，预测zmk中每个位置n∈Ω的目

标跟踪得分函数s(n)定义为

s (n) =
D∑

d=1

zd ∗wd = Γ−1

 D∑
d=1

ẑdŵd

 (5)

Γ−1其中： 为离散傅里叶逆变换。根据得分函数s(n)，
导航特征mk在影像m中的跟踪结果为n′ = argmaxns(n)。
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由于先验位姿的不准确，渲染和投影后得到的导

航特征与真实影像相比，极有可能存在明显的特征变

形。针对以上问题，提出方法在经典的DCF框架中做

以下两方面的特别处理。

（1）手工特征与深度特征的联合应用。一方面高

分辨率手工特征对于目标的准确定位非常重要，另一

方面深度特征对于复杂的外观变化（如变形和平面外

旋转）具有高层次的不变性。因此，联合两类特征有

利于实现先验位姿不准确下导航特征的准确跟踪。主

要使用的手工特征包括影像灰度强度以及定向梯度直

方图（Histogram of Oriented Gradients，HOG）[24]特

征，深度特征的提取主要依赖于预训练好的深度神经

网络[25-26]。

xd
j

（2）多特征连续化。由于上述提取到多特征的空

间分辨率并不相同，在卷积过程中，需将其采样至相

同空间的分辨率。特征连续化使得导航特征跟踪精度

可能达到亚像素级，同时避免了不同分辨率特征在采

样过程中可能引入的其它噪声。该操作的核心是定义

一个插值算子Jd，利用Jd将特征 转移到连续域。

Jd

{
xd

j

}
(t) =

Nd−1∑
n=0

xd
j [n]bd

(
t− T

Nd
n
)

(6)

其中：t∈[0, T)代表连续域；T代表连续域的大小；

Nd = N1 × N2；bd代表内插核操作。

此时，式（3）可重新表达为

LJ (w) =
m∑

j=1

∥∥∥∥∥∥∥
D∑

d=1

Jd

{
xd

j

}
∗wd − y j

∥∥∥∥∥∥∥
2

+λ

D∑
d=1

∥∥∥wd
∥∥∥2 (7)

2）位姿估算

在基于三维导航特征匹配的视觉导航方法中，每

一个导航特征均携带小行星星固坐标系的3D坐标。当

多个导航特征在当前拍摄影像中跟踪成功时，将获得

其在影像中的2D坐标，此时，可以利用PnP算法估算

探测器位姿。在该过程中，获取可靠的跟踪结果至关

重要。本文算法提出APCE的导航特征跟踪置信度评估

的方法，APCE的定义为

APCE =
|Smax−Smin|2

mean
 N∑

i=1

(S (i)−Smin)


(8)

其中：i为得分图的索引；S(i)为目标跟踪得分图中第

i个元素的得分；N为得分图中总元素的数量；Smax和

Smin分别为得分图的最大值和最小值。事实上，基于

APCE的跟踪置信度评估比最大响应值标准更稳健，这

在特征变形和尺度变化等情形下尤为明显 [27]。那么，

用于位姿更新的导航特征的选择流程：首先定义一个

基础阈值th，如果APCE > th，将被视为正确的跟踪。

然后在获取所有导航特征跟踪结果后，选择对应

APCE前5高的导航特征将用于位姿估计，记此时估算

的位姿为Pini，Pini = {Rini, tini}。 

3    LM框架下基于NCC约束的位姿优化

P̂

利用上述导航特征跟踪结果，可获取与先验不准

确位姿相比下较准确的位姿Pini。但在一些情况下，尤

其是特征变形较为明显的情况下，目标跟踪结果的精

度多为像素级。这难以满足探测器最后着陆段导航精

度的要求。NFT方法的成功应用，表明在先验位姿较

准确的情形下，基于NCC的特征匹配能实现亚像素级

的匹配精度，可满足导航精度要求[6]。为此，本文提出

基于NCC相关系数约束的位姿优化方法，具体方法：

当得到位姿P in i后，基于P in i重新渲染和投影导航特

征，得到Pini下的导航特征。用此时的导航特征与影像

做NCC匹配，以获取亚像素级的匹配结果，并在LM框

架下迭代“导航特征生成−NCC匹配”过程，以获取最优

位姿估计 。

提出方法中使用的NCC相关度量为皮尔逊乘积矩

系数，定义为

corr
(
Ik
img, I

k
pred

)
=

N
∑

Ik
imgI

k
pred−

∑
Ik
img

∑
Ik
pred√[

N
∑

Ik
img

2−
(∑

Ik
img

)2
] [

N
∑

Ik
pred

2−
(∑

Ik
pred

)2
] (9)

Ik
pred Ik

img其中： 为第k个导航特征的图像灰度； 为第k个

导航特征匹配到的影像块的图像强度；N为影像块的

大小。

Ik
img Ik

pred令ek = corr( , )，k = {1, 2, 3, 4, 5}，则有

P̂ = argmin
P

∑
k

∥ek∥22 (10)

对于式（10），采用列文伯格−马夸尔特（Leven-
berg Marquardt，LM）迭代算法来解决这个非线性最

小二乘法问题。位姿P的更新规则如下

∆P =
(
JT (e) J+υI

)−1
JT (e)e (11)

Pi+1 = Pi+∆P (12)

其中：J为位姿P的雅各布系数；ν为更新步长。 
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4    实验结果与分析
 

4.1    实验数据

本文实验数据包括了OSIRIS-Rex任务发布的影像

数据、星历数据、地形数据等。其中，影像数据和地

形数据从NASA数据系统（Planetary Data System，PDS）
地球科学节点−小行星影像数据节点下载（https://pds-
smallbodies.astro.umd.edu/）；星历数据从PDS地球科

学节点−导航与行星科学辅助信息系统下载（https://naif.
jpl.nasa.gov/pub/naif/pds/pds4/orex/orex_spice/）。该星

历数据已由NASA科学家做过后处理[28]，因此，本文将

从星历数据中获取的Rs和Ts作为真值使用。和影像同

分辨率的高精度地形导航特征（包括地形和反照率）

为采用文献[29]中提出的高精度面片特征构建方法自

主生成。本文重点探讨先验位姿不准确下位姿估计的

方法，暂时不考虑地形构建中存在的误差。分别为实

验中使用的6个导航特征（显示为某一光照条件和观测

条件下渲染的影像块）和5幅NavCam影像如图4和图5

所示。其中，导航特征影像块的大小为99 × 99网格，

每个网格对应的地面分辨率为25 cm。影像及其对应相

机参数如表1所示。进一步地，根据表中信息可知像原

点坐标(u0; v0) = (1 296.5; 972.5)；内置矩阵K中，Kx =
454.54，Ky = −454.54，Kxy = Kyx = 0。
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图 4    6个导航特征（显示为某一光照条件和观测条件下渲染的影像块）

Fig. 4    Six navigational landmarks (shown as image patches rendered using a given illumination and observation condition）

 
 

 
图 5    5幅导航相机影像

Fig. 5    Navigation camera images
 
 
 

表 1    NavCam及NavCam影像参数

Table 1    Parameters of NavCam and NavCam images
参数 数值

影像大小/pixel 2 592 × 1 944
影像分辨率/（cm·pixel–1） 25

焦距 f/mm 7.68
像元大小/μm 2.2 × 2.2

视场大小/（°） 40.7 × 31.1

本文实验中使用的手工特征为HOG特征，使用预

训练神经网络为imagenet-vgg-m-2048[30]。实验软件环

境为MATLAB 2021b，硬件环境为Intel(R) Core (TM)
i7-9700 CPU with 16 GB of RAM. 

4.2    实验结果

对于位姿估算结果，首先使用重投影误差（Re-
projection Error，RE）[31]进行评估。该指标计算的是使
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用估算位姿将目标三维空间点从物方空间投影至相机

空间所获得的目标点的2D坐标与使用真实位姿投影所

获得的2D坐标之间的平均欧氏距离，定义为

RE =
1
H

∥∥∥∥(R̄x+ t̄
)
−

(
R̃x+ t̃

)∥∥∥∥
2

(13)

R̄ t̄
R̃ t̃

其中： 和 分别为旋转矩阵和平移向量的估计值：

和 分别为位姿的真值：H代表估算位姿过程中用到

的特征点总个数，RE的单位为像素。

P̃ R̃ t̃

P̂

实验中，对于P0 = {R0, t0}的模拟为对  = { , }
分别添加Ν(0, σ)、Ν(0, 2σ)和Ν(0, 3σ)的高斯噪声，以分

层模拟先验位姿不准确的情形，进而评估提出方法对

不同程度噪声的鲁棒性。对于每一层噪声进行500次蒙

特卡洛采样，位姿估计的定量评价结果，分别对比了

P0、Pini和 下位姿的重投影误差，结果如表2所示。
 
 

P̂表 2    位姿估计定量评价结果：P0、Pini和 位姿下的重投影误差
 

P̂Table 2    Quantitative evaluation of results of pose estimation: reprojection error under P0, Pini and 

pixel    

位姿
影像1 影像2 影像3 影像4 影像5

1σ 2σ 3σ 1σ 2σ 3σ 1σ 2σ 3σ 1σ 2σ 3σ 1σ 2σ 3σ
P0-RE 3.81 7.68 12.12 4.13 8.12 12.25 4.80 7.64 11.37 4.56 7.15 11.87 3.89 7.83 12.55
Pini-RE 0.36 0.49 0.69 0.42 0.51 0.65 0.39 0.52 0.60 0.41 0.52 0.62 0.46 0.52 0.61

P̂-RE 0.21 0.30 0.32 0.22 0.31 0.32 0.21 0.31 0.39 0.23 0.30 0.31 0.23 0.29 0.32
 

P̃

P̂

从实验结果可以看到先验位姿在1σ噪声的扰动

下，重投影误差约为3～4 pixel，并且随着噪声程度的

增大，重投影误差也随之增加，在3σ噪声的扰动下，

重投影误差已经大于10 pixel。这样的位姿精度显然无

法用于精准导航。基于特征跟踪测量的位姿估算在位

姿的正确估计中作用明显。基于Pini的重投影误差在不

同程度噪声的影响下均小于1像素，说明此时的与真值

位姿 已经相差不大是正确的位姿估计。同时，Pini在

不同影像中没有明显的区别，这说明了提出的方法导

航特征跟踪算法对于特征变形的鲁棒性，以及基于导

航跟踪测量来更新不准确先验位姿的可行性。另一方

面，发现随着噪声扰动程度的增大，Pini也会增大。这

样的结果是合理的，虽然提出导航特征跟踪方法对于

特征变形具有鲁棒性，但随着特征变形程度的增大，

在正确跟踪的前提下，其跟踪精度是会降低的。基于

Pini渲染和投影得到的导航特征将与NavCam影像的纹

理分布十分相近。利用LM框架下基于NCC相关系数约

束的位姿估计 可获得更小的重投影误差，这说明该

过程很好地提升了特征的匹配精度。同时可以发现

1σ、2σ和3σ的重投影误差相差并不大，并且相比于基

于Pini计算的重投影误差均具有提升，其中，在3σ噪声

下，重投影误差降低了约0.3 pixel。说明当给定与影像

纹理分布较相似的导航特征时，NCC算法可实现较高

精度的匹配，即亚像素精度的匹配结果，同时利用

LM框架下基于NCC相关系数约束也可实现位姿优化。

不同程度噪声干扰下，对NavCam影像1拍摄时刻

的探测器位姿估算结果如图6所示。此时，探测器距离

小行星表面约为1 km。不同噪声水平下，使用提出的

方法进行位姿纠正前后位置误差记为ΔXYZ以及姿态误

差记为Δ欧拉角。在1σ噪声干扰下，初始位置误差为

8.13 ± 1.53 m，标准差设置为1.12，进行位姿纠正后，

位置误差降至0.937 ± 0.28 m，标准差降至0.276。在

2σ和3σ噪声干扰下，初始位置误差分别为（15.08 ±
3.92） m和（25.16 ± 3.57） m，进行位姿纠正后，位

置误差降至（1.253 ± 0.67） m和（1.293 ± 0.98）m，

同时，标准差分别由1.4和1.3降至0.386和0.613。姿态

误差在1σ、2σ和3σ噪声干扰下，平均姿态误差由

3.21°、7.69°和12.05°降至0.574°、0.637°和0.663°，姿

态修正后对应标准差为0.433、0.772和0.812。根据以

上结果可以看出，在3σ噪声水平干扰下，提出的方法

可将位置误差从十几米纠正至1～2 m，姿态误差从十

几度纠正至小于1°。总体来说不同噪声水平下，位姿

误差分布的主要区别体现在标准差，由图6可以看出，

纠正后的位姿偏差的标准差随着噪声水平的增大而增

大。事实上，噪声水平越高，导航特征在NavCam影像

中的投影距离其真实位置越远以及其相较于NavCam影

像变形越明显，这些都会增加导航特征与导航相机匹

配的不稳定性。另外，位姿估计的准确度还会受到导

航特征在影像中位置分布等因素的影响，这些因素在

本文暂没有考虑。

将提出方法与经典的位姿估算和优化算法进行对

比以验证本文方法的有效性。其中位姿估算方法：提

取SIFT特征点并匹配，使用随机采样一致性（Random
Sample Consensus，RANSAC）剔除误匹配，进而基于

对极约束求解相机运动；位姿优化算法：光束法平差

（Bundle Adjustment，BA）和图优化。以上方法分别

记为“SIFT + RANSAC + BA”和“SIFT + RANSAC + 图
优化”。这里，为实现算法之间的对比，将5幅影像作
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为一个序列，并以第一幅影像的真实位姿作为初始位

姿基准，利用对比算法和提出算法估计NavCam影像

2～5拍摄时刻探测器的位姿。位姿估算结果如表3所
示。根据实验结果，可看出对于影像2和影像3位姿的

求解，三者的位姿估计与优化结果无明显差别。其

中，估计的位置偏差ΔXYZ约为1 m，姿态偏差Δ欧拉角

约为1°。而对于影像4和影像5，“SIFT + RANSAC +
BA”和“SIFT + RANSAC + 图优化”均无法求解出对应

时刻正确的位姿。主要原因在于基于SIFT和RANSAC

的特征提取与匹配方法无法有效提取和正确匹配影像

3和4及影像4和5之间的特征点，进而导致无法求解正

确的位姿。相比于提出的方法，基于特征点匹配位姿

求解方法对先验位姿的准确性具有一定的鲁棒性，但

难以适应影像间视角差异大的场景。在小行星场景

下，由于小行星自转速度快，相邻帧间总存在视角差

异大而导致特征变形明显的问题。提出的方法具有针

对特征变形鲁棒的特点，与其它两种算法相比，更适

应于小行星导航场景。
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图 6    不同噪声干扰下，使用提出方法进行位姿修正前后的位置和姿态误差分析

Fig. 6    Position and attitude error analysis before and after position correction using proposed method under different noise disturbances
 
 
 

表 3    各种方法位姿估计定量评价结果

Table 3    Quantitative evaluation of results of pose estimation of
various methods

位姿误差 影像2 影像3 影像4 影像5

ΔXYZ/m

SIFT +
RANSAC + BA

1.034 1.874 — —

SIFT + RANSAC +
图优化

1.349 0.885 — —

提出方法 1.019 0.815 0.946 1.026

Δ欧拉角/（°）

SIFT +
RANSAC + BA

0.891 0.790 — —

SIFT + RANSAC +
图优化

0.954 0.742 — —

提出方法 0.953 0.762 0.882 0.915
  

4.3    方法讨论

1）导航特征跟踪方法评估

提出的算法以DCF为基本跟踪框架，重点使用手

工特征和深度特征的多特征联合技术，以及基于

APCE的特征跟踪置信度评估。根据3.2节中实验结果

可知导航特征跟踪结果在不同影像中表现无明显差

别，这里重点展示6个特征在不同位姿下对于影像1的

跟踪结果。分别对比仅使用手工特征的DCF、同时使

用手工特征和深度特征的DCF，以及考虑APCE跟踪置

信度评估的联合手工特征和深度特征的DCF的导航特

征跟踪结果。这里对每一层噪声进行500次的蒙特卡洛

采样，即在每一层噪声扰动中，对在不同位姿下获取

的导航特征跟踪500次，进而分层统计导航特征跟踪结

果。其定量评价指标为成功率Src = #(C (D < th))/#C，
其中，#代表实例的数量，C= 500，D代表跟踪点到

真值的欧氏距离，单位为像素，这里 th  = 3 pixel。

Src∈[0, 1]，Src越高，说明方法的鲁棒性越好。在不

同程度噪声影响下各方法分别对6个导航特征的跟踪成

功率结果如图7所示。
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图 7    不同方法、不同噪声影响下的6个导航特征跟踪成功率统计

Fig. 7    Tracking success rate statistics of six navigation features under different methods and different noise effects
 

根据以上实验结果，可以看出当先验位姿在1σ噪
声的扰动下，3种方法对于导航特征跟踪的Src均达到

90%以上。手工特征和深度特征均可有效适用于特征

变形不明显的情形。联合使用手工特征和深度特征的

跟踪结果比仅使用手工特征的DCF的特征跟踪Src约提

升1.5%。当先验位姿受到2σ和3σ噪声的扰动下，考虑

了深度特征DCF的特征跟踪成功率比仅使用手工特征

的跟踪Src分别提升4%和6%。这说明了深度特征对于

特征变形的有效性和鲁棒性。当先验位姿在1σ噪声的

扰动下，从结果可以看出，是否使用基于AEPC的置信

度约束对于结果的影响并不大。说明联合手工特征和

深度特征的DCF的结果在噪声扰动较小的情形下特征

跟踪已经达到比较好的精度。在2σ和3σ噪声的扰动

下，AEPC置信度约束的作用比较明显，相比于联合手

工特征和深度特征的DCF结果，考虑了AEPC的跟踪成

功率分别提升1.5%～3%。这说明了当特征存在明显变

形时，置信度评估在最后筛选正确跟踪结果的必要性

和有效性。从图7中结果可看出，提出的方法对于这

6个特征的跟踪结果无明显差别，说明提出算法适用于

具有不同纹理分布的导航特征跟踪。当在2σ和3σ噪声

的影响下，特征3的跟踪成功率均略低于其它特征

2%~3%。主要原因在于该特征中有明显的巨石，其阴

影区域的信息对于滤波器的训练属于无效信息。地形

制作过程中，对于巨石的建模也可能存在一定的问题。

为说明不同通道特征在导航特征跟踪过程发挥的

作用，可视化了导航特征1基于不同通道特征训练的相

关滤波、其在影像1中搜索区域所对应不同通道的特征

提取结果及导航特征跟踪得分响应图，分别如图8所示。

这些可视化了多通道特征包括vgg-m-2048网络的第0、
3和14层，以及HOG特征。通常，导航特征跟踪得分

响应图可直观说明不同特征在导航特征跟踪过程中的

有效性。特征的有效性表现为其对于目标跟踪的准确

性以及鲁棒性。准确性可由搜索区域中跟踪得分的尖

锐度来说明，越尖锐的峰值表示定位越准确。跟踪的

鲁棒性与跟踪得分峰值的影响范围有关，若某一峰值

的影响范围较大，则表明该预测的可信度明显高于其

他候选位置。因此，可知vgg-m-2048网络的第0层以及

HOG特征主要在目标的精确定位中发挥作用，vgg-m-
2048网络的第3和14层则对跟踪的鲁棒性具有较大贡献。

2）P0和Pini下的NCC匹配

基于2σ噪声的扰动下，P0和Pini生成的导航特征与

NavCam影像的NCC匹配结果如图9所示，用Δu和Δv来
定量评估。对于6个特征，前者的NCC匹配结果如

图9所示用蓝色点表示，后者的NCC匹配结果如图9所
示用绿色点表示。基于P0的NCC匹配，每个特征的行

（记为u）、列方向（记为v）的匹配误差均达到了十

几个像素，这样的结果代表着匹配错误，在这个过程

中，限定了搜索范围，因此，误差为十几个像素。如
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果不限制搜索范围，这样的匹配误差可能比10像素

大。匹配失败的原因一方面是由于扰动后特征在

NavCam影像中的投影距离真实位置太远，小行星表面

重复性结构明显，匹配过程中噪声多，另一方面由于

投影后特征的变形，NCC的匹配方法对特征变形是敏

感的。基于Pini的NCC匹配，从这些结果可以看出，这

6个导航特征的在u方向上的匹配误差约接近0.5 pixel，
v方向的匹配误差约接近0.5 pixel。并且每个特征的

Δu和Δv都很接近高斯分布，没有很多异常。这说明了

NCC匹配的准确性与稳定性。
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图 8    导航特征1的通道的相关滤波、搜索区域特征提取以及跟踪得分可视化图

Fig. 8    Correlation filtering，features of search region, and tracking score visualization for different channel features of navigation landmark 1
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（b）P0 下导航特征 2 NCC 结果
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（c）P0 下导航特征 3 NCC 结果
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（j）Pini 下导航特征 1 NCC 结果
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−0.35 −0.25 −0.15 −0.05 0
−0.30

−0.25

−0.20

−0.15

−0.10

−0.05

u误差/pixel

v
误
差

/p
ix

el

（ ） 下导航特征 3 NCC 结果

0.05 0.15 0.25 0.35

0.05
0.10
0.15
0.20
0.25
0.30
0.35

误差

误
差

（ ） 下导航特征 结果

0.30 0.40 0.50 0.60
0.30
0.35
0.40
0.45
0.50
0.55
0.60
0.65

误差

误
差

（ ） 下导航特征 结果

−0.05 0.05 0.15 0.25
−0.10
−0.05

0.05
0.10
0.15
0.25

误差

误
差

（ ） 下导航特征 6 NCC 结果

−0.50 −0.40 −0.30 −0.20
−0.50
−0.45
−0.40
−0.35
−0.30
−0.25
−0.20
−0.15
−0.10

误差

误
差
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（e）P0 下导航特征 5 NCC 结果
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图 9    2σ噪声的扰动下P0和Pini生成的导航特征与NavCam影像的NCC匹配结果

Fig. 9    NCC results of navigation features generated using P0and Pini under perturbation of 2σ noises with NavCam image
 

3）时间效率讨论

实时性在小行星着陆任务中是一个不可忽略的问

题，针对提出方法，对其中的主要技术环节进行效率

评估。如表4所示，展示了完成对当前时刻探测器位姿

估计中不同技术所需要的时间，该过程涉及到的导航

特征的个数为6，每个导航特征的大小为99 × 99 pixel。
  

表 4    位姿估算中各技术环节时间效率评估

Table 4    Evaluation of time efficiency of various techniques of
pose estimation ms

图像渲染（6个导航特征） 数值

导航特征跟踪

特征初始化 15.35
相关滤波训练（6个导航特征） 18.47
搜索区域特征提取（6个导航特征） 12.35
导航特征跟踪（6个导航特征） 10.48

位姿估计（Epnp） 3.20
LM-NCC位姿优化（3σ噪声） 20.65
总计 82.25

 

根据表4中结果，可知提出的方法完成对当前时刻

探测器位姿估计时间约为82.25 ms，其中导航特征跟

踪模块显然是时间成本最高的部分，约占总执行时间

的69%，时间成本主要用于深度网络的初始化以及深

度特征的提取。在LM-NCC位姿优化中，虽然涉及迭

代运算，但并不需要进行导航特征跟踪，且每个导航

特征的大小仅为99 × 99 pixel，因此，其运算量并不庞

大。就提出的算法来说，导航特征的数量和大小以及

特征跟踪搜索区域的大小会直接影响算法的效率。通

常，小行星着陆环境为微重力环境，探测器下降速度

较慢，对于机载位姿估计效率要求为秒级[32]。当导航

特征为5～6个，大小为99 × 99 pixel时，提出算法的位

姿估计为秒级。值得注意的是，文中所得到的秒级处

理结果是基于常规台式机的算力条件，在实际着陆任

务开展过程中，还需要考虑星载算力条件。 

5    结　论

本文提出小行星着陆采样过程中探测器位姿先验

不准确场景下一种基于特征跟踪辅助的位姿估计方

法。实验结果表明，基于手工特征和深度特征联合的

导航特征跟踪方法在位姿先验不准确的情况下，可有

效获取导航特征在NavCam影像中的图像位置。深度特

征对于特征变形均具有鲁棒性，与仅适用手工特征的

跟踪结果相比，使用深度特征的跟踪成功率在噪声程

度为3σ时平均提升了约6%。考虑到对于深度特征的提

取，预训练模型具有一定的局限性，在未来工作中自

主训练针对特定星表场景的特征提取网络。
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Prior Pose Correction for Asteroid Landing Based on Feature Tracking Assistance

WANG Yaqiong1,2
，XIE Huan1,2

，YAN Xiongfeng1,2
，WANG Yifan1,2

，CHEN Jie1,2
，TONG Xiaohua1,2

（1. School of Surveying，Mapping and Geoinformation，Tongji University，Shanghai 200092，China；

2. Shanghai Key Laboratory of Space Mapping and Remote Sensing for Planetary Exploration，Shanghai 200092，China）

Abstract：Aiming at the possible inaccuracy of the prior pose during the visual navigation of an asteroid landing，a feature

tracking aided pose estimation method is proposed. First，the generation of navigation features relies on pre-existing pose

information and a database of navigation features. Subsequently，a multi-feature discriminative correlation filter (DCF) is employed

to track the position of the navigation features in the navigation camera images by combining handcrafted and depth features. The

average peak correlation energy (APCE) is subsequently employed to effectively screen dependable tracking outcomes for the initial

estimation of the pose. Finally，the navigation features are recalculated using the initial estimation of the pose and adjusted to match

with the navigation camera image by using normalized correlation coefficients (NCC). The proposed methodology involves the

integration of the process within a differentiable Levenberg-Marquardt (LM) framework， specifically designed for pose

optimization. This framework incorporates constraints based on the NCC. Experimental results， utilizing images，terrain, and

ephemeris data obtained from the Osiris mission，demonstrate that the proposed method's pose estimation exhibits reprojection

errors within the sub-pixel range. At 1 km from the asteroid surface，the position estimation error is within 2 m and the attitude

estimation error is within 1°.

Keywords：asteroid pointing attachment；visual navigation；pose estimation；feature tracking；pose optimization

Highlights：
●　A method for pose estimation in scenarios involving a priori pose inaccuracy during the asteroid pointing attachment based on
feature tracking assistance was proposed.
●　The initial estimation of the pose，utilizing feature tracking，demonstrates a re-projection error that is less than one pixel.
●　The success rate of navigation feature tracking using a multi-feature discriminative correlation filter that combines handcrafted
and depth features can reach up to 90% even in the presence of varying levels of noise.
●　A novel framework for pose optimization，based on LM-NCCs，was proposed in this study，with re-projection error reduced to
sub-pixel level.

[责任编辑：宋宏，英文审校：宋利辉]

第 3 期 王亚琼，等：基于特征跟踪辅助的小行星着陆先验位姿纠正 285


	引　言
	1 算法描述
	1.1 算法概述
	1.2 导航特征的生成

	2 APCE约束下的多特征DCF跟踪测量及位姿估计
	3 LM框架下基于NCC约束的位姿优化
	4 实验结果与分析
	4.1 实验数据
	4.2 实验结果
	4.3 方法讨论

	5 结　论
	参考文献

