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卫星单目位姿估计的关键点检测与不确定度同步预测

苏　昂１，２，王　梓１，２，王靖皓１，２，李　璋１，２

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

摘　要：卫星单目视觉位姿估计通常先提取卫星图像关键特征点，再求解 ｎ点透视（ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｎｐｏｉｎｔｓ，
ＰｎＰ）问题得到摄像机与卫星之间的相对位姿关系，其中卫星关键点检测的精度是决定单目位姿估计精度的
关键。针对该问题提出一种卫星关键点高精度检测方法，该算法在预测关键点图像坐标的同时给出关键点

坐标预测的不确定度，在此基础上构建加权的ＰｎＰ约束方程求解相对位置和姿态，显著提升了卫星单目位姿
估计精度。在公开的卫星单目位姿估计ＳＰＥＥＤ数据集上开展了相关实验，实验结果表明提出的同步预测关
键点坐标与不确定度的卫星关键点检测方法能够有效提升关键点检测精度，并且通过求解加权的单目位姿估
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计问题显著提升了卫星单目位姿估计精度。
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　　卫星单目视觉位姿估计研究使用单目摄像机
拍摄卫星并估计摄像机相对于卫星的三维位置和

姿态，在交会对接、编队飞行和空间目标抓捕等领

域都有着重要应用。视觉位姿估计方法具有高精

度、低功耗和体积质量小等优点，非常适合太空环

境应用需求。其中单目视觉测量方法只需一个摄

像头，与双目立体视觉相比，进一步降低了设备复

杂度和安装空间需求。

基于单目视觉的位姿估计一般通过求解 ｎ
点透视（ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｎｐｏｉｎｔｓ，ＰｎＰ）问题［１－３］解

决，假设卫星外观特征关键点在其本体坐标系

下的三维空间坐标已知，在图像上提取卫星关

键点二维图像坐标，构建 ＰｎＰ约束方程并求解，
可以得到摄像机与卫星之间的相对位置和姿态
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等６自由度位姿参数。对于卫星单目位姿估计
任务，在图像中如何实现高可靠和高精度的卫

星特征关键点检测成为决定卫星单目位姿估计

精度的关键。

对于合作卫星，可以在卫星表面放置人工设

计的合作标志辅助实现高精度的关键点检测，比

如对角［４］、圆形［５］或科尔多瓦大学增强现实库

（ａｕｇｍｅｎｔｅｄｒｅａｌｉｔｙｌｉｂｒａｒｙｆｒｏｍ ｔｈｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ
Ｃｏｒｄｏｂａ，ＡｒＵｃｏ）标志［６］等，在交会对接等任务中

通常采用这种方式。然而，空间中多数卫星是非

合作的，其表面不方便或无法放置合作标志，需要

利用卫星外观的纹理或结构特征。传统方法主要

采用人工设计特征提取和匹配卫星特征关键点，

常用的特征有：尺度不变特征［７］（ｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔ
ｆｅａｔｕｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）、加速分割测试特征［８］

（ｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄｓｅｇｍｅｎｔｔｅｓｔ，ＦＡＳＴ）、二进
制鲁棒独立初等特征［９］（ｂｉｎａｒｙｒｏｂｕｓｔｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｅｌｅｍｅｎｔａｒｙｆｅａｔｕｒｅｓ，ＢＲＩＥＦ）、旋转ＦＡＳＴ和 ＢＲＩＥＦ［１０］

（ｏｒｉｅｎｔｅｄＦＡＳＴａｎｄｒｏｔａｔｅｄＢＲＩＥＦ，ＯＲＢ）、二进制
鲁棒不变可扩展关键点［１１］（ｂｉｎａｒｙｒｏｂｕｓｔｉｎｖａｒｉａｎｔ
ｓｃａｌａｂｌｅｋｅｙｐｏｉｎｔｓ，ＢＲＩＳＫ）等。在空间任务中，卫
星关键点自动提取面临着卫星结构复杂、视角和

亮度变化、强光干扰以及复杂地球背景等困难，传

统人工设计特征在性能上存在一定不足。

随着深度学习技术的发展，在图像分类、目标

检测和跟踪等计算机视觉任务中，深度神经网络

的方法展示出了强大性能。随后产生了一系列基

于深度学习的单目视觉位姿估计方法［１２－１３］，根据

是否显式求解ＰｎＰ问题，这些方法可分为直接法
和间接法。直接法使用神经网络直接预测出卫星

相对位姿，比如：文献［１４］采用高斯混合模型和
软标签实现姿态直接预测；文献［１５］采用分类和
回归两种方式直接预测相对姿态，再采用高斯牛

顿法迭代求解相对位置。间接法先使用神经网络

预测卫星关键点坐标，再求解 ＰｎＰ问题得到卫星
相对位姿，比如：文献 ［１６－１８］采用热图
（Ｈｅａｔｍａｐ）实现关键点检测；文献［１９－２１］采用
坐标回归的方式直接输出关键点坐标；文献［２２］
先回归出关键点坐标，再采用位姿回归网络得到

位姿。

深度卷积神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）处理图像时，卷积核覆盖范围有
限，对长距离依赖关系建模能力较弱。针对该问

题，文献［２３］借鉴自然语言处理领域对语句单词
序列建模的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型，提出了端到端目标
检测框架 ＤＥＴＲ（ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）。在此基

础上产生了基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的卫星单目位
姿估计方法［２４－２５］，采用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型直接预
测卫星关键点坐标，再求解 ＰｎＰ问题得到卫星相
对位姿参数。

以上基于深度学习的单目位姿估计间接方法

使用预测关键点求解卫星位姿时，忽视了关键点

坐标预测精度的差异性，求解 ＰｎＰ问题时无法根
据关键点坐标预测精度对各关键点构建的约束方

程进行加权，影响了卫星单目位姿估计精度。针

对这个问题，以基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的卫星单目
位姿估计方法［２４］为基础，本文提出一种高精度的

关键点检测算法，在预测关键点坐标的同时给出

关键点坐标预测的不确定度，然后构建加权的

ＰｎＰ约束方程求解卫星相对位姿参数。对于提出
的方法，使用欧空局和斯坦福大学联合发布的航

天器 位 姿 估 计 数 据 集［２６］ （ｓｐａｃｅｃｒａｆｔｐｏｓｅ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ，ＳＰＥＥＤ）开展了充分的实验验
证，实验结果表明该方法能显著提升关键点检测

精度和卫星单目位姿估计精度。

１　卫星关键点高精度检测

１．１　基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的关键点检测框架

采用基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的卫星关键点检
测框架，与文献［２４］中的方法类似，模型总体框
架如图１所示，主要由主干网络、编码器、解码器
和预测网络等部分构成。

图１　基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的卫星关键点检测框架
Ｆｉｇ．１　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｂａｓｅｄｓａｔｅｌｌｉｔｅｋｅｙｐｏｉｎｔｓ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋ

·９９·
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主干网络用来从输入图像中提取卷积特征，

针对关键点检测任务，既要保证提取特征具有足

够空间分辨率，又不能太大导致模型训练占用显

存过高。以ＲｅｓＮｅｔ－５０为基础设计的主干网络
只使用原网络的Ｌａｙｅｒ２和Ｌａｙｅｒ３。原网络Ｌａｙｅｒ２
和 Ｌａｙｅｒ３的特征图尺寸分别是输入图像的 １／８
和１／１６，将Ｌａｙｅｒ２通过１

"

１卷积调整特征通道数
为２５６，将Ｌａｙｅｒ３通过２倍上采样和３

"

３卷积得
到１／８特征图并调整特征通道数为 ２５６，再将
Ｌａｙｅｒ２和Ｌａｙｅｒ３两层输出的特征合并，最终输出
的卷积特征图尺寸为输入图像的１／８，特征通道数
为５１２。

主干网络提取的卷积特征与空间位置编码输

入Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器得到编码特征向量，编码特
征向量与目标查询向量输入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ解码器
得到解码特征向量，解码特征向量输入预测网络

得到卫星关键点类别预测、坐标预测以及坐标不

确定度预测结果。假设模型中目标查询向量数量

为Ｑ，表示最终输出Ｑ个关键点检测结果，卫星关
键点的数量为Ｎ，则类别预测分支、坐标预测分支
和坐标不确定度预测分支的特征维度分别为 Ｑ

"

（Ｎ＋１）、Ｑ
"

２和Ｑ
"

２。

１．２　卫星关键点表示方法

卫星关键点表示包括类别项、坐标项和坐标

不确定度项等。类别项表示为独热编码形式，设

卫星上有Ｎ个关键点，令ｉ为关键点类别索引，增
加背景类别，则ｉ的取值范围为１到Ｎ＋１。记第ｉ
个关键点独热编码为ｃｉ∈ＲＲ

Ｎ＋１，如式（１）所示。

ｃｉ（ｋ）＝
１ ｋ＝ｉ
０ ｋ≠{ ｉ

（１）

卫星关键点表示的坐标项即为关键点二维图

像坐标，记为ｐｉ＝［ｘｉ，ｙｉ］。卫星关键点坐标不确
定度项为预测的关键点二维图像坐标标准差，记

为ｄｉ＝［σ
ｉ
ｘ，σ

ｉ
ｙ］。那么卫星关键点可表示为类别

项ｃｉ、坐标项ｐｉ和坐标不确定度项ｄｉ的组合。
每幅图像中，卫星关键点训练数据真值是包

括Ｎ个元素的关键点集合，每个元素均由类别
项、坐标项组成。记该集合为Φ，如式（２）所示。

Φ＝｛ｔｉｔｉ＝（ｃｉ，ｐｉ）｝
Ｎ
ｉ＝１ （２）

式中：ｔｉ表示第ｉ个关键点元素；ｉ的取值范围为１
到Ｎ；ｃｉ是第ｉ个关键点的独热编码，表示其属于
卫星每个关键点（含背景类别）的概率；ｐｉ表示第
ｉ个关键点的二维图像坐标。

基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的卫星关键点检测模型输
出的预测结果是包含 Ｑ个元素的关键点集合，每
个元素均由类别项、坐标项和坐标不确定度项组

成。记该集合为Ω，如式（３）所示。
Ω＝｛ｈｊｈｊ＝（ｃｊ，ｐｊ，ｄｊ）｝

Ｑ
ｊ＝１ （３）

式中：ｈｊ表示预测的第 ｊ个关键点元素；ｊ的取值
范围为１到Ｑ；ｃｊ表示第ｊ个预测属于卫星各个关
键点的概率（含背景类别）；ｐｊ和 ｄｊ分别表示第 ｊ
个预测关键点的图像坐标和坐标不确定度。

１．３　关键点坐标与不确定度同步预测

计算关键点检测模型训练的损失函数时，先

将关键点真值集合 Φ和预测集合 Ω各元素进行
匹配对应，匹配对应方法以及类别预测损失函数

与ＤＥＴＲ方法［２３］和文献［２４］中的方法一致。为
描述关键点坐标预测不确定度，将关键点二维图

像坐标描述为两个独立的一维高斯分布，这种表

示方法在目标检测中已有成功应用［２７］。以关键

点图像坐标ｘ分量为例，高斯分布函数Ｎ（ｘｅ，σ
２）

定义如式（４）所示。

ＰＧ（ｘ）＝
１
２πσ槡

２
ｅ－

（ｘ－ｘｅ）２

２σ２ （４）

式中：高斯分布均值 ｘｅ为关键点坐标预测值；标
准差 σ表示关键点坐标预测不确定度。标准差
越小，意味着坐标预测越准确。对于训练数据中

的关键点坐标真值，可描述为 σ→０时的高斯分
布，此时即为狄拉克 δ函数（单位冲击函数），定
义如下：

ＰＤ（ｘ）＝δ（ｘ－ｘｇ） （５）
式中：ｘｇ为关键点坐标真值。

计算关键点坐标真值与预测值两个概率分布

之间的 ＫＬ散度（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）作
为坐标预测损失。忽略 ＫＬ散度中无关项，可得
坐标预测损失函数为：

Ｌｌｏｃ＝
（ｘｇ－ｘｅ）

２

２σ２
＋１２ｌｎ（σ

２） （６）

式（６）所示的损失函数由两项组成，其中第
二项控制坐标预测标准差尽量小，第一项自适应

调节坐标预测值与预测标准差。当预测值 ｘｅ与
真值ｘｇ相差较大时，预测标准差σ倾向于取一个
较大的值以使损失函数减小；当预测值ｘｅ与真值
ｘｇ相差较小时，预测标准差 σ倾向于取一个较小
的值。值得注意的是，当σ等于１时，式（６）所示
的损失函数将退化为常用的２范数损失函数。

如图２所示，绿色竖直箭头表示狄拉克 δ函
数，代表关键点位置真值，两条曲线（实曲线和虚

曲线）表示模型预测关键点坐标与不确定度的高

斯函数。采用式（６）所示损失函数训练优化过程
中，当预测值与真值相差较大时模型预测结果倾

向于为图中的实曲线，当预测值与真值相差较小

·００１·
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时模型预测结果倾向于为图中的虚曲线。

图２　关键点坐标与不确定度预测损失函数示意图
Ｆｉｇ．２　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｒｋｅｙｐｏｉｎｔｓ

ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓａｎｄｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

将式（６）所示损失函数分别对关键点坐标预
测值ｘｅ和关键点坐标预测标准差σ求偏导，结果
如下：

Ｌｌｏｃ
ｘｅ
＝
ｘｇ－ｘｅ
σ２

（７）

Ｌｌｏｃ
σ
＝－
（ｘｇ－ｘｅ）

２

σ３
＋１
σ

（８）

可以发现，由于关键点坐标预测标准差 σ出
现在分母中，在模型刚开始训练时可能产生梯度

爆炸现象而导致模型训练时不稳定。因此，在模

型训练时，可令α＝ｌｎ（σ２），让网络输出α而不是
直接输出σ以避免梯度爆炸现象，此时损失函数
如式（９）所示。

Ｌｌｏｃ＝
ｅ－α
２（ｘｇ－ｘｅ）

２＋１２α （９）

采用与 ｓｍｏｏｔｈＬ１类似的策略，当 ｘｇ－ｘｅ 大
于某个阈值β时将２范数损失改为１范数，最终
模型训练的坐标预测损失函数为：

Ｌｌｏｃ＝
ｅ－α１２β

（ｘｇ－ｘｅ）
２＋α２ ｘｇ－ｘｅ ＜β

ｅ－α ｘｇ－ｘｅ －
β( )２ ＋α２ ｘｇ－ｘｅ≥{ β

（１０）

２　卫星加权单目位姿估计

２．１　单目位姿估计问题

卫星单目位姿估计根据卫星关键点空间三维

坐标到图像二维坐标的成像关系建立约束方程来

求解得到摄像机与卫星之间的相对位姿，通常称

为ＰｎＰ问题。假设卫星本体坐标系到摄像机坐
标系的姿态旋转矩阵为 Ｒ∈ＲＲ３×３，卫星本体坐标
系原点在摄像机坐标系中的位置向量（也叫作平

移向量）为Ｔ∈ＲＲ３×１，分别记为：

Ｒ＝

ｒ１ ｒ２ ｒ３
ｒ４ ｒ５ ｒ６
ｒ７ ｒ８ ｒ









９

（１１）

Ｔ＝［ｔｘ ｔｙ ｔｚ］Ｔ （１２）
设卫星第 ｉ个关键点在其本体坐标系下的

空间三维坐标为 Ｐｉ＝［Ｘｉ，Ｙｉ，Ｚｉ］
Ｔ，该关键点对

应的图像二维坐标为 ｐｉ＝［ｘｉ，ｙｉ］
Ｔ，则卫星关键

点的成像模型可用式（１３）所示的共线方程
表示。

ｘｉ＝ｆｘ（Ｐｉ）＝Ｆｘ
ｒ１Ｘｉ＋ｒ２Ｙｉ＋ｒ３Ｚｉ＋ｔｘ
ｒ７Ｘｉ＋ｒ８Ｙｉ＋ｒ９Ｚｉ＋ｔｚ

＋Ｃｘ

ｙｉ＝ｆｙ（Ｐｉ）＝Ｆｙ
ｒ４Ｘｉ＋ｒ５Ｙｉ＋ｒ６Ｚｉ＋ｔｙ
ｒ７Ｘｉ＋ｒ８Ｙｉ＋ｒ９Ｚｉ＋ｔｚ

＋Ｃ{
ｙ

（１３）
式中：Ｃｘ和 Ｃｙ为摄像机像主点；Ｆｘ和 Ｆｙ为摄像
机等效焦距；ｆｘ（·）和 ｆｙ（·）分别表示图像坐标
系ｘ和ｙ方向的成像函数。当已知摄像机像主点
和等效焦距等内参数、卫星关键点在卫星本体坐

标系的空间三维坐标以及卫星关键点对应的图像

二维坐标时，可通过求解式（１４）所示最优化问题
得到卫星本体坐标系与摄像机坐标系之间的相对

位姿关系Ｒ和Ｔ。

ａｒｇｍｉｎ
Ｒ，Ｔ∑

Ｎ

ｉ＝１

ｘｉ－ｆｘ（Ｐｉ）

ｙｉ－ｆｙ（Ｐｉ[ ]） ２

（１４）

２．２　加权单目位姿估计问题

如果卫星关键点检测方法无法获取关键点图

像坐标预测的不确定度，比如文献［２４］的方法，
则求解单目位姿估计问题的各关键点权重均相

同，如式（１４）所示。本文提出的卫星关键点高精
度检测方法在预测关键点坐标的同时能够给出关

键点坐标预测不确定度，表示为坐标预测结果的

标准差ｄｉ＝［σ
ｉ
ｘ，σ

ｉ
ｙ］。那么，式（１４）所示的最优

化问题中，可以根据各关键点坐标预测的不确定

度设置约束方程权重，再求解加权的单目位姿估

计问题得到更高精度的位姿测量结果。加权的单

目位姿估计最优化问题表示如下：

ａｒｇｍｉｎ
Ｒ，Ｔ∑

Ｎ

ｉ＝１

λｉｘ（ｘｉ－ｆｘ（Ｐｉ））

λｉｙ（ｙｉ－ｆｙ（Ｐｉ）
[ ]

） ２

（１５）

式中：λｉｘ和λ
ｉ
ｙ分别表示第ｉ个关键点ｘ和ｙ方向

的权重。

２．３　加权单目位姿估计问题求解

对于式（１４）和式（１５）所示的非线性最小二
乘优化问题，通常将其一阶泰勒展开转化为线性

最小二乘问题，然后迭代求解。设摄像机与卫星

·１０１·
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之间６自由度的相对位置和姿态参数构成待求解
向量为 Ｘ∈ＲＲ６×１，其中姿态参数的表达形式有多
种，包括欧拉角、罗德里格斯和四元数等。求解单

目位姿估计问题时采用罗德里格斯法，罗德里格

斯旋转向量为三维列向量，其中向量的模表示旋

转角度，向量的方向表示旋转轴，该方法将卫星与

摄像机之间的姿态旋转关系描述为绕空间某个旋

转轴旋转一定角度。

ｆｘ（Ｐｉ）和ｆｙ（Ｐｉ）对待求解位姿参数Ｘ求偏导
的雅可比向量分别为 Ａｉｘ∈ＲＲ

１×６和 Ａｉｙ∈ＲＲ
１×６，则

式（１４）一阶泰勒展开转化的线性最小二乘问题
如下所示：

ｘｉ＝ｘ
０
ｉ＋Ａ

ｉ
ｘ（ΔＸ）＋ｎ

ｉ
ｘ

ｙｉ＝ｙ
０
ｉ＋Ａ

ｉ
ｙ（ΔＸ）＋ｎ

ｉ{
ｙ

（１６）

式中，ｘ０ｉ和ｙ
０
ｉ分别是位姿初值条件下关键点在图

像上重投影ｘ和ｙ方向坐标，ΔＸ为待求解位姿相
对于位姿初值的偏差，ｎｉｘ和ｎ

ｉ
ｙ分别是关键点ｘ和

ｙ方向图像坐标测量误差。考虑全部Ｎ个卫星关
键点，式（１６）所示线性最小二乘问题写成矩阵形
式为：

ｘ１－ｘ
０
１

ｙ１－ｙ
０
１



ｘｉ－ｘ
０
ｉ

ｙｉ－ｙ
０
ｉ



ｘＮ－ｘ
０
Ｎ

ｙＮ－ｙ
０



























Ｎ

＝

Ａ１ｘ
Ａ１ｙ


Ａｉｘ
Ａｉｙ


ＡＮｘ
ＡＮ



























ｙ

ΔＸ＋

ｎ１ｘ
ｎ１ｙ


ｎｉｘ
ｎｉｙ


ｎＮｘ
ｎＮ



























ｙ

（１７）

式（１７）记为 Ｙ＝ＡΔＸ＋Ｂ，其中 Ｙ∈ＲＲ２Ｎ×１为
测量向量，Ａ∈ＲＲ２Ｎ×６为观测矩阵，Ｂ∈ＲＲ２Ｎ×１为测量
误差向量。根据设计关键点坐标及其不确定度预

测损失函数时的假设，各关键点坐标测量误差 ｎｉｘ
和ｎｉｙ分别满足零均值方差为（σ

ｉ
ｘ）
２和（σｉｙ）

２的

独立高斯分布，其中标准差 σｉｘ和 σ
ｉ
ｙ即为本文提

出算法中定义的关键点坐标预测不确定度。测量

误差Ｂ的协方差矩阵 Ｗ＝Ｃｏｖ（Ｂ）＝Ｅ（ＢＢＴ）即
为如式（１８）所示的对角阵：
Ｗ＝ｄｉａｇ［（σ１ｘ）

２，（σ１ｙ）
２，…，（σｉｘ）

２，（σｉｙ）
２，…，

（σＮｘ）
２，（σＮｙ）

２］ （１８）

设Ｄ＝［σ１ｘσ
１
ｙ… σｉｘσ

ｉ
ｙ… σＮｘ σ

Ｎ
ｙ］
Ｔ，则式（１８）

可简写为 Ｗ＝ＤＤＴ。在式（１７）左右两边同时乘
以Ｄ－１，将转化为如下所示的最小二乘问题：

Ｄ－１Ｙ＝Ｄ－１ＡΔＸ＋Ｄ－１Ｂ （１９）
令Ｙ ＝Ｄ－１Ｙ，Ａ ＝Ｄ－１Ａ，Ｂ ＝Ｄ－１Ｂ，则式（１９）

可简写为：

Ｙ ＝ＡΔＸ＋Ｂ （２０）
对于式（２０）所示的最小二乘问题，其测量误

差Ｂ的协方差矩阵Ｗ ＝Ｃｏｖ（Ｂ）为：
Ｗ ＝Ｄ－１Ｗ（Ｄ－１）Ｔ＝Ｄ－１ＤＤＴ（Ｄ－１）Ｔ＝Ｉ

（２１）
此时测量误差的协方差矩阵为单位对角阵。根据

最小二乘理论，可得式（２０）所示线性最小二乘问
题的无偏最优估计为：

ΔＸ＝（（Ａ）ＴＡ）－１（Ａ）ＴＹ （２２）
因此，根据以上最小二乘理论，式（１７）两边同时

乘的矩阵 Ｄ－１＝［１／σ１ｘ １／σ
１
ｙ … １／σｉｘ １／σ

ｉ
ｙ …

１／σＮｘ １／σ
Ｎ
ｙ］
Ｔ即为该最小二乘问题的权重。该

权重为关键点坐标预测标准差的倒数，进一步将

权重归一化，可得式（１５）加权单目位姿估计最优
化问题中的权重为：

λｉｘ ＝
１／σｉｘ

∑
Ｎ

ｉ＝１
１／σｉｘ

λｉｙ ＝
１／σｉｙ

∑
Ｎ

ｉ＝１
１／σｉ













ｙ

（２３）

迭代优化过程中，在当前解附近一阶泰勒展

开，将非线性优化问题转化为线性优化问题，根据

式（２２）得到当前解与最优解之间的偏差 ΔＸ，然
后将该偏差与当前解相加作为新的当前解，进入

下一轮迭代求解，直到问题的解不再变化（趋于

稳定）则停止迭代。ＰｎＰ位姿估计问题的非线性
迭代优化求解需要事先给定一个较为准确的位置

和姿态初值，可采用 ＰｎＰ问题的直接求解法得
到，比如 Ｐ３Ｐ［２］、ＥＰｎＰ［３］等方法。为了保证位姿
初值求解的稳定性，采用随机采样一致性（ｒａｎｄｏｍ
ｓａｍｐｌｅｃｏｎｓｅｎｓｕｓ，ＲＡＮＳＡＣ）方法［２８］剔除关键点

检测噪声干扰。

３　实验分析

３．１　数据集与评价指标

欧空局和斯坦福大学联合发布的ＳＰＥＥＤ数据
集［２６］包括Ｔａｎｇｏ卫星的真实图像和仿真图像，数
据集部分图像示例如图３所示。仿真图像由计算
机渲染仿真生成，包含深空背景和地球背景两种情

形，真实图像由在实验室搭建模拟太空光照条件的

摄像机和卫星半实物仿真平台拍摄得到，只包含深

空背景。数据集由训练集和测试集组成，训练集包

括５幅真实图像和１２０００幅仿真图像，测试集包括
３００幅真实图像和２９９８幅仿真图像。
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（ａ）深空背景卫星仿真图像
（ａ）Ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓｙｎｔｈｅｔｉｃｉｍａｇｅｗｉｔｈｂｌａｃｋｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

（ｂ）地球背景卫星仿真图像
（ｂ）ＳａｔｅｌｌｉｔｅｓｙｎｔｈｅｔｉｃｉｍａｇｅｗｉｔｈＥａｒｔｈｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

（ｃ）深空背景卫星真实图像
（ｃ）Ｓａｔｅｌｌｉｔｅｒｅａｌｉｍａｇｅｗｉｔｈｂｌａｃｋｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

图３　ＳＰＥＥＤ数据集图像示例
Ｆｉｇ．３　ＳａｍｐｌｅｉｍａｇｅｓｉｎＳＰＥＥＤｄａｔａｓｅｔ

　　ＳＰＥＥＤ数据集中摄像机坐标系和卫星本体
坐标系的定义如图４所示。摄像机坐标系记为
Ｃ，坐标系原点ＯＣ为摄像机光心，ｘＣ轴和 ｙＣ轴分
别与像平面的横轴 ｘ和纵轴 ｙ平行，ｚＣ轴为摄像
机光轴并且垂直于 ｘＣｙＣ平面构成直角坐标系。
卫星本体坐标系记为Ｂ，坐标系原点ＯＢ位于卫星
形心，ｚＢ轴垂直于太阳能板，ｘＢ轴和 ｙＢ轴分别沿
太阳能板边缘方向并且与 ｚＢ轴垂直构成直角坐
标系。

图４　ＳＰＥＥＤ数据集中摄像机坐标系与

卫星本体坐标系的定义［２６］

Ｆｉｇ．４　Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｃａｍｅｒａｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｙｓｔｅｍａｎｄｓａｔｅｌｌｉｔｅ

ｂｏｄｙｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｙｓｔｅｍｉｎＳＰＥＥＤｄａｔａｓｅｔ［２６］

ＳＰＥＥＤ数据集中衡量卫星本体坐标系与摄
像机坐标系之间位姿估计精度的评价指标包括姿

态和位置两部分。其中，卫星相对于摄像机的姿

态采用四元数表示，因此该数据集定义的姿态估

计误差表示为姿态四元数估计值与真值之间的偏

差，如式（２４）所示。
ＥＲ＝２ａｒｃｃｏｓ（〈ｑ，^ｑ〉） （２４）

式中：ｑ和 ｑ^分别表示卫星相对于摄像机的姿态
估计值和真值的四元数单位向量，〈ｑ，^ｑ〉表示两
个四元数向量的点积。

单目位姿估计求解方法得到罗德里格斯向量

表示的姿态关系后，需转换为四元数再计算

式（２４）所示的姿态误差。根据四元数运算规则，
单位四元数的逆为该四元数的共轭，因此，卫星姿

态单位四元数估计值和真值之间的差异可表示为

ｅ＝ｑ^ｑ－１＝ｑ^ｑ。ｅ也是一个四元数，表示卫星从
初始姿态先按估计值旋转再按真值旋转回去后的

姿态与初始姿态之间的姿态旋转关系，即为卫星

姿态估计误差。四元数ｅ可用轴角法表示，有ｅ＝
［ｃｏｓ（θ／２），ｕｓｉｎ（θ／２）］，其中 θ为旋转角度，ｕ为
旋转轴向量对应的四元数虚部。只保留四元数 ｅ
实部，并取反三角函数即可得到式（２４）所示的姿
态误差，其中 ＥＲ即为姿态估计误差对应的旋转
角度θ。

位置估计误差表示为卫星本体坐标系原点在

摄像机坐标系中的位置向量估计误差与该位置向

量真值的模（卫星和摄像机之间距离）之比：

ＥＴ＝
Ｔ－Ｔ＾２
Ｔ＾２

（２５）
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式中：Ｔ和Ｔ＾分别表示三维位置（平移向量）的预
测值和真值。

根据ＳＰＥＥＤ数据集中的定义，将式（２４）所
示姿态误差和式（２５）所示位置误差直接相加作
为卫星位姿估计精度评价指标，如式（２６）所示。

Ｅ＝１Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
（ＥｉＲ＋Ｅ

ｉ
Ｔ） （２６）

式中：ＥｉＲ和Ｅ
ｉ
Ｔ分别是第 ｉ幅测试图像中卫星的

姿态和位置误差，Ｍ表示测试图像总数量。评价
指标Ｅ的数值越小表示位姿估计精度越高。

３．２　实验流程与参数设置

卫星单目位姿估计主要流程如图５所示：首
先，对于输入图像，采用卫星目标检测算法得到卫

星外接矩形框；然后，根据卫星目标检测结果将卫

星图像裁剪并缩放为同一尺寸，再采用提出的卫

星关键点检测与不确定度同步算法，从裁剪的卫

星图像切片中检测卫星关键点，同步得到卫星关

键点坐标及其不确定度；最后，在已知摄像机内

参、卫星本体坐标系中关键点空间三维坐标以及

卫星关键点对应图像二维坐标条件下，采用加权

位姿估计方法求解单目位姿估计的 ＰｎＰ问题，得
到卫星本体坐标系相对于摄像机坐标系的位置和

姿态参数。

图５　卫星单目位姿估计流程
Ｆｉｇ．５　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｓａｔｅｌｌｉｔｅｍｏｎｏｃｕｌａｒｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

公开发布的 ＳＰＥＥＤ数据集中只提供摄像机
成像时刻卫星本体坐标系相对于摄像机坐标系的

位姿参数，其中姿态用四元数表示，位置为三维向

量，并未给出卫星关键点的定义和标注。采用与

文献［２４］相同的方法，定义１１个卫星关键点如
图６所示。首先，利用数据集中已知的摄像机成
像时刻卫星位姿参数，选择若干帧图像进行多视

图交会测量，得到卫星关键点在卫星本体坐标系

下的三维空间坐标。然后，再利用数据集中已知

的摄像机成像时刻卫星位姿参数，将已知三维空

间坐标的卫星关键点重投影到图像上，得到这些

卫星关键点的图像坐标，从而实现了ＳＰＥＥＤ数据
集上卫星关键点图像坐标的自动标注，同时图像

上关键点的外接框还可以作为卫星目标检测算法

的训练标签。

图６　ＳＰＥＥＤ数据集Ｔａｎｇｏ卫星１１个关键点的定义
Ｆｉｇ．６　Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆ１１ｋｅｙｐｏｉｎｔｓｆｏｒＴａｎｇｏ

ｓａｔｅｌｌｉｔｅｉｎＳＰＥＥＤｄａｔａｓｅｔ

卫星目标检测采用与文献［２４］相同的 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ［２９］，卫星检测后裁剪的卫星图像切片缩放
为２５６像素 ×２５６像素输入后续的关键点检测。
卫星关键点检测模型的查询向量数量设置为３０，
编／解码器层数设置为３，训练时批大小为１２，迭
代轮数（ｅｐｏｃｈ）为１５０。

当不考虑卫星关键点图像坐标预测不确定度

时，采用式（１４）所示的单目位姿估计方法，具体
流程如下：先采用 Ｐ３Ｐ方法估计位姿初值，再采
用最小二乘迭代求解位姿精确解。当考虑卫星关

键点坐标预测不确定度时，采用式（１５）所示的加
权单目位姿估计方法，具体流程如下：同样先采用

Ｐ３Ｐ方法估计位姿初值，不同的是接下来采用加
权最小二乘迭代求解位姿精确解。

３．３　实验结果与分析

实验采用６折交叉验证方法评估提出的卫星
关键点检测与不确定度同步预测算法在卫星单目

位姿估计任务中的性能。将 ＳＰＥＥＤ数据集的训
练集图像数据随机分为不重复的６份，使用其中
５份数据进行卫星关键点检测训练，另外１份进
行测试，模型训练和测试重复６次，每次测试数据
均不同。然后根据公开数据集 ＳＰＥＥＤ中评价准
则的定义统计卫星位姿估计误差，实验结果见

表１。其中，ＥＲ由式（２４）计算得到，表示根据卫星
姿态四元数估计值与真值偏差计算的姿态估计误

差；ＥＴ由式（２５）计算得到，表示摄像机坐标系中
卫星位置估计归一化误差，无量纲；Ｅ由式（２６）
计算得到，是ＳＰＥＥＤ数据集中定义的卫星位姿估
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表１　ＳＰＥＥＤ数据集６折交叉验证实验结果
Ｔａｂ．１　６ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｅＳＰＥＥＤｄａｔａｓｅｔ

方法 评价指标 实验１ 实验２ 实验３ 实验４ 实验５ 实验６ 平均

文献［２４］

ＥＲ／ｒａｄ ０．０１７９７７ ０．０１８２００ ０．０１８００５ ０．０１９８１８ ０．０１８３４１ ０．０１７７２４ ０．０１８３

ＥＴ ０．００６７１０ ０．００７９６５ ０．００７３１０ ０．００７６３８ ０．００７９１０ ０．００８４５１ ０．００７７

Ｅ ０．０２４６８７ ０．０２６１６４ ０．０２５３１６ ０．０２７４５５ ０．０２６２５１ ０．０２６１７５ ０．０２６０

Ｅｔｘ／ｍ ０．００４０１２ ０．００４０４１ ０．００３７４３ ０．００４１９４ ０．００４０４５ ０．００４０６５ ０．００４０

Ｅｔｙ／ｍ ０．００４２６０ ０．００４１１５ ０．００３７５９ ０．００４４５２ ０．００４１１２ ０．００４３５０ ０．００４２

Ｅｔｚ／ｍ ０．０７４５３６ ０．０８５００７ ０．０７６８０９ ０．０９９１６６ ０．０８５８５４ ０．０９４０８１ ０．０８５９

本文

未加权

ＥＲ／ｒａｄ ０．０１２１８２ ０．０１２０４６ ０．０１３３９３ ０．０１１８７０ ０．０１１５８２ ０．０１２５４７ ０．０１２３

ＥＴ ０．００３８０１ ０．００３３８５ ０．００３５７７ ０．００３８２４ ０．００３７４１ ０．００３６３２ ０．００３７

Ｅ ０．０１５９８３ ０．０１５４３１ ０．０１６９７１ ０．０１５６９４ ０．０１５３２３ ０．０１６１７８ ０．０１５９

Ｅｔｘ／ｍ ０．００２４８６ ０．００２５１８ ０．００２５６０ ０．００２６６８ ０．００２４７３ ０．００２６５１ ０．００２６

Ｅｔｙ／ｍ ０．００２６４０ ０．００２４１４ ０．００２７０６ ０．００２５０６ ０．００２５５１ ０．００２６７０ ０．００２６

Ｅｔｚ／ｍ ０．０４１０６６ ０．０３６３５７ ０．０３９５１３ ０．０４７５８５ ０．０４３０７３ ０．０３９１７３ ０．０４１１

本文加权

ＥＲ／ｒａｄ ０．００８１８０ ０．００８４９９ ０．００８５５９ ０．００８２２７ ０．００７２６８ ０．００８３９１ ０．００８２

ＥＴ ０．００２８３３ ０．００３０８７ ０．００２８６３ ０．００３１２６ ０．００２８７０ ０．００２７８２ ０．００２９

Ｅ ０．０１１０１３ ０．０１１５８５ ０．０１１４２２ ０．０１１３５３ ０．０１０１３８ ０．０１１１７３ ０．０１１１

Ｅｔｘ／ｍ ０．００１８８２ ０．００１９７３ ０．００１８６６ ０．００２１４０ ０．００１８３９ ０．００１８６９ ０．００１９

Ｅｔｙ／ｍ ０．００１８７３ ０．００１９４９ ０．００１９５８ ０．００２０９６ ０．００１７５７ ０．００１８７２ ０．００１９

Ｅｔｚ／ｍ ０．０３１６２２ ０．０３３２２２ ０．０３３４４２ ０．０３９２６６ ０．０３２８１４ ０．０３２０８２ ０．０３３７

计算法评价总得分，用来综合衡量位姿估计算法

的位置和姿态估计精度；Ｅｔｘ、Ｅｔｙ和 Ｅｔｚ分别是沿摄
像机坐标系三个方向的卫星位置误差，通过估计

值和真值直接相减计算绝对值得到。

实验过程中，将文献［２４］方法的模型参数
设置为与本文方法一致，主要包括卫星目标检

测后的图像切片尺寸为２５６像素 ×２５６像素、查
询向量数为３０、编／解码器层数为３等。采用本
文提出的关键点检测与不确定度同步预测方法

估计卫星位姿时，首先只使用预测的关键点坐

标构建普通最小二乘约束方程直接求解位姿，

该方法记为“本文未加权”，然后使用预测的关

键点坐标与不确定度构建加权最小二乘约束方

程求解位姿，该方法记为“本文加权”。将本文

两种求解方法与文献［２４］、文献［１５］和文
献［２０］方法的实验结果进行对比，如表２所示。
其中姿态误差给出了弧度（ｒａｄ）转换为角度（°）
的结果。

当采用同样的模型参数和不加权的最小二

乘位姿求解方法时，与文献［２４］方法相比，采用
本文方法关键点检测结果的卫星位姿估计精度

表２　ＳＰＥＥＤ数据集实验结果对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｅ

ＳＰＥＥＤｄａｔａｓｅｔ

评价

指标

本文

加权

本文

未加权

文献

［２４］
文献

［１５］
文献

［２０］

ＥＲ／（°） ０．４６９１０．７０３０１．０５１０８．４３００ ２．８７２３

ＥＲ／ｒａｄ ０．００８２０．０１２３０．０１８３０．１４７１ ０．０５０１

ＥＴ ０．００２９０．００３７０．００７７ — ０．１８２３

Ｅ ０．０１１１０．０１５９０．０２６０ — ０．２３２１
Ｅｔｘ／ｍ ０．００１９０．００２６０．００４００．０５５０ ０．０１００
Ｅｔｙ／ｍ ０．００１９０．００２６０．００４２０．０４６０ ０．０９６０
Ｅｔｚ／ｍ ０．０３３７０．０４１１０．０８５９０．７８００ ０．０８０３

显著提升，位姿估计误差评价指标 Ｅ由００２６０
（文献［２４］）下降到００１５９（本文未加权）。该
结果表明本文提出的关键点检测与不确定度同

步预测方法有效提升了卫星关键点检测精度。

也就是说，即便位姿求解时不使用关键点坐标

预测不确定度，卫星单目位姿估计精度也会有

显著提升。

当使用本文方法给出的关键点坐标预测不确

·５０１·
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定度和加权最小二乘方法求解位姿时，卫星位姿

估计精度进一步显著提升，位姿估计误差评价指

标Ｅ由００１５９（本文未加权）下降到００１１１（本
文加权）。相较于基线方法［２４］，位姿估计精度提

升一倍以上。实验结果证明了提出的关键点检测

与不确定度同步预测方法能够有效提升关键点检

测精度以及卫星单目位姿估计精度。

根据图６卫星关键点定义，１１个关键点分别
是卫星立方体８个顶点以及３个天线端点。图７
和图８给出了训练过程中（共１５０个 ｅｐｏｃｈ）模型
在测试集图像上进行关键点检测与不确定度同步

预测的部分实验结果（当 ｅｐｏｃｈ分别等于５０、１００
和１５０时）。图中实心点表示卫星关键点位置真
值，实心点外的椭圆表示关键点检测结果，椭圆中

心表示关键点预测位置，椭圆尺寸表示关键点二

（ａ）ｅｐｏｃｈ＝５０

（ｂ）ｅｐｏｃｈ＝１００

（ｃ）ｅｐｏｃｈ＝１５０

图７　卫星关键点检测与不确定度预测结果（示例１）
Ｆｉｇ．７　Ｓａｔｅｌｌｉｔｅｋｅｙｐｏｉｎｔｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ（ｅｘａｍｐｌｅ１）

维图像坐标预测不确定度，椭圆横向和纵向主轴

越长，表示该方向卫星关键点图像坐标预测的不

确定度越大。每幅图给出了卫星相对于摄像机的

姿态和位置估计值、真值以及估计误差，为了更加

直观，将卫星姿态转化为欧拉角表示。

图７和图８的实验结果显示，同一幅测试图
像中的同一个卫星关键点，从（ａ）到（ｃ）右椭圆尺
寸逐渐减小，表明卫星关键点检测精度随着训练

进行在逐渐提高。摄像机成像时，由于遮挡或其

他因素，部分卫星关键点不可见或成像不清晰。

对于这些关键点，检测时主要由模型依靠图像全

局信息综合推测，与清晰可见的关键点相比，其检

（ａ）ｅｐｏｃｈ＝５０

·６０１·
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（ｂ）ｅｐｏｃｈ＝１００

（ｃ）ｅｐｏｃｈ＝１５０

图８　卫星关键点检测与不确定度预测结果（示例２）
Ｆｉｇ．８　Ｓａｔｅｌｌｉｔｅｋｅｙｐｏｉｎｔｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ（ｅｘａｍｐｌｅ２）

测精度会相对较差。可以发现，图７和图８中不
可见或成像不清晰的关键点对应的椭圆整体尺寸

普遍偏大，意味着本文方法给出的关键点检测不

确定度也相对较大，这与理论上预期是一致的，说

明了本文方法关键点坐标不确定度预测的准确性

和合理性。

对于有些卫星关键点（图７右上），训练过程
中其对应的不确定度椭圆形状逐渐由扁平趋近于

圆。表明对于这些关键点，模型首先关注图像二

维坐标其中一个方向的精度，经过不断训练最终

实现关键点图像坐标两个方向均达到较好的精

度。而对有些卫星关键点（图８中下），其对应的
不确定度椭圆虽然随着训练在不断减小，但是最

终训练完成后依然是一个较为扁平的椭圆。表明

对于这些关键点，其图像坐标的某个方向始终无

法达到较好的精度。

４　结论

针对卫星单目视觉位姿估计问题，提出一种

关键点检测与不确定度同步预测方法。将关键点

检测问题描述为一个高斯分布，高斯分布均值代

表关键点坐标，高斯分布标准差代表关键点坐标

不确定度，通过构建基于 ＫＬ散度的损失函数，从
而实现卫星关键点检测的同时给出关键点二维图

像坐标不确定度。在欧空局和斯坦福大学发布的

ＳＰＥＥＤ卫星单目位姿估计数据集上开展的充分
实验表明，提出的关键点检测与不确定度预测同

步方法有效提升了卫星关键点检测精度，而且利

用给出的关键点检测不确定度能够自适应调整卫

星单目位姿估计的关键点权重，实现单目位姿估

计ＰｎＰ问题的加权求解，最终使得卫星单目位姿
估计的精度得到显著的提升。
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