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《无人系统技术》办刊宗旨是刊载无人系统领域新进展、新成果、新技术，

促进学术交流，推动成果转化，提高我国在该领域的科研装备水平。

现诚挚地向无人系统技术研究领域的专家学者、学术带头人以及致力于无人

系统理论与技术创新研究的科技工作者约稿。稿件内容以综述、研究论文、技术报告、

专题研讨和科技评述等形式为主，广泛报道无人空中系统、无人地面系统、无人水

面水下系统、智能机器人等研究领域的理论研究成果、技术创新、学术见解和经验

总结。主要包括无人系统平台技术、自动控制技术、信息技术以及人工智能、通信、

传感器等技术在无人系统领域的新应用。同时，也包括无人系统自主技术、协同技

术、跨域同步技术、智能无人系统伦理及其与有人系统的关系等。
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摘　要：对探测地形精确感知是地外天体巡视器自主开展探测任务的前提条件。而基于视觉和激光雷达进

行环境测量时易受光照、沙尘等条件制约。在考虑探测过程不确定性影响的情况下，提出了一种基于多点测距

信息的振动/陀螺仪耦合地形估计方法。通过对测量不确定性和运动不确定性的分析，推导了地形更新模型。为

了验证算法的正确性，基于Unity3D/ROS搭建的月面仿真环境进行了测试分析，同时在地面环境中结合无人车

完成了室内Optitrack辅助环境、室外土壤环境下的地形重构精度测试，结果表明该算法对于给定尺度地形具有

较高的重构能力，可为实验平台高精度自主路径规划提供支撑。

关键词：地外天体巡视；地形感知；不确定性分析；耦合地形估计
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Patrol Terrain Estimation Method Based on Uncertainty Analysis

GUO Jifeng，BAI Chengchao

（Harbin Institute of Technology，Harbin 150001，China）

　　Abstract：Accurate perception of detected terrain is the prerequisite for autonomous exploration of the extraterrestrial 

celestial patrol. The environment measurement based on vision and lidar is easily restricted by illumination，dust and other 

conditions. Considering the uncertainties in the detection process，we proposed a vibration/gyroscope coupled terrain estimation 

based on multi-point ranging information. Through the analysis of measurement uncertainty and motion uncertainty，the 

terrain renewal model is deduced. In order to verify the correctness of the algorithm，the lunar simulation environment based 

on Unity3D/ROS is tested and analyzed. At the same time，the accuracy of Terrain Reconstruction in indoor Optitrack assistant 

environment and outdoor soil environment is tested in terrestrial environment combined with unmanned vehicle. The results show 

that the algorithm has a high reconstructed capability at a given scale，which can provide support for high precision autonomous 

path planning of experimental platform.

　　Keywords：Extraterrestrial Celestial Inspection；Terrain Perception；Uncertainty Analysis；Coupled Terrain Estimation
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1　引　言

巡视器根据任务类型、功能等不同，有着不

一样的设计要求和配置标准，作为其若干个子系

统中的关键一环，导航系统为巡视器提供了感知

环境的能力，通过携带视觉、激光雷达等外部传

感模块，可以获取周围环境的结构特征；通过搭

载惯性测量单元、里程计等内部传感模块，可以

获取与环境的相对位姿关系；通过多种传感模式

的融合，可以建立巡视器本体对环境的全局认知。

这也在例如勇气号、机遇号这样的实际任务中得

到很好的验证和应用。

随着探测任务逐渐复杂，探测时间也越来越

长，相应的探测距离也不断延伸，这就要求巡视

器本身具备精确的定位和环境重构能力，为规划

系统提供准确的输入，从而可以优化巡视路径，

规避障碍危险，将巡视价值最大化。其中，如何

在地外天体这样一个未知、复杂、动态的环境中

获取高精度、大尺度的地形感知信息尤为重要，

很大程度上影响了巡视任务的成败，也因此成为

了该领域研究的热点之一［1-3］。

针对地形感知问题的研究，可以从三个方面

来分析，即传感器选型，算法和应用［4］。其中传

感器使用从早期的以视觉、激光雷达为主，逐渐

向多传感器融合发展；算法从之前的三角测量、

滤波优化逐渐向机器学习、生物学启发发展；应

用则从一开始的地形估计逐渐向地理环境建模，

科学属性探测发展。总的趋势还是更倾向于不依

赖外部信息的多传感器融合地形估计。2007 年，

Olson［5］基于大量在轨和巡视过程拍摄的图片，通

过光束法平差实现巡视器附近区域的高精度帧间

匹配，并利用宽基线双目视觉实现了远距离地形

重构，给出了火星长距离巡视导航的实现思路。

Li R等［6］基于光束法平差修正，给出了勇气号在

Gusev Crater附近的拓扑地形估计，并基于正射映

射（Ortho Maps）生成了数字高程地图。2011 年多

伦多大学 Barfoot 团队［7］将 SLAM 技术应用到地外

天体巡视过程，通过激光雷达及里程计补偿实现

了全局一致地形精确估计，其中提出的稀疏特征

方法和批量对齐算法有效的解决了特征关联和测

量异常值的鲁棒性问题。2013 年，由加拿大航天

局发起的 MRPTA 项目［8］，实现了基于最小传感

器配置的地形构建，提出了以巡视器为中心的局

部环形网格表示，并通过地图管理器将不同时刻

的测距图进行了融合管理，从而得到了全局优化

的地形表示。之后来自Surrey大学的Bajpai A等［9］

提出了基于单目的地外天体同步定位与绘图技术

（PM-SLAM），该方法的创新之处在于受生物学语

义特征检测的启发，提出了视觉显著性模型，即

首先基于点描述子给出了生成混合显著特征的方

法，其次将该特征用于地形状态估计，由多个场

景的测试结果看出该方法可有效提高视觉感知的

鲁棒性。2017 年来自MIT的Gonzalez R等［10］针对

地外天体巡视过程可能遇到的滑动问题，在仅依

赖内部传感模块状态下，提出了基于机器学习的

轮地交互滑动检测方法，一方面由于依旧使用原

有的内部传感设备没有增加系统的复杂度，另一

方面提高了对光照等条件的适应性，并在实际验

证过程中对比分析了有监督和无监督学习方法对

该检测的有效性。同时随着深度学习、卷积神经

网络的不断发展，越来越多的算法被应用到巡视

器任务中［11］。Carrio J H等［12］提出了基于视觉里

程计、IMU和轮式里程计的融合SLAM地形估计方

法，其创新之处在于首先通过多传感器融合进行

地形重构，其次基于高斯过程的里程计误差模型

预测了由于轮地交互引起的非系统误差，提高了

估计的精度。Shaukat A 等［13］也提出了视觉和激

光雷达的融合策略，通过实验验证了该种模式在

距离、灵活性、精度等方面的优势。最近，随着

在地外天体地表构型估计方面取得了突破性成果，

逐渐向下一个阶段过度，即具备多属性状态的地

形估计，不再仅仅关注于环境地形是否平坦、有

障碍，而是更多的去融合硬度、材质等特征属性。

哈尔滨工业大学的邓宗全教授团队［14］，提出了用

等效刚度表征地形的压力特性，同时用摩擦角表

征剪切特性的新思路，通过证明车轮与土壤之间
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受力的交互力学模型与车轮与岩石之间受力的接

触模型具有等效性，给出了含有物理特性的数字

高程地图。

除此之外，地形重构问题在地面机器人、无

人驾驶等领域也是一个高关注度的研究点。早在

2002 年，卡耐基梅隆大学的 Thrun S 教授就给出

了基于机器人绘图的综述介绍，对比分析了多种

不同的基于概率的实现方法，作为领域非常有代

表性的著作，为后续的技术发展提供了支撑［15］。

Bresson G等［16］针对同步定位与绘图技术给出了现

状综述，分析了自动驾驶的发展趋势。来自密西根

大学的Ye C等［17］利用 2D 激光雷达估计了地形的

高程图和确定性地图，提出的确定性辅助空间滤

波（Certainty Assisted Spatial Filter），在运动连续性

和空间连续性上通过物理约束有效区分了高程图

中的损坏像素。之后，Wolf D F等［18］将地形重构

及分类进行了结合，基于隐马尔科夫模型给出了

三维地形估计，并对可导航区域和不可导航区域

进行了区分，这为后续的路径规划提供了更为深

入的信息，从某种意义上具备了一定的语义能力。

Gingras D 等［19］则利用 360o 视角的激光雷达进行

了非结构化表面重构，通过对表面分析及对可导

航空间的提取将安全可通过区域用压缩的不规则

三角形网格表示，这样一种紧凑的地形表示形式，

一方面简化了计算的复杂程度，另一方面也保证

了平台运行的可靠性。

虽然现在基于上述的传感模式和地形重构方

法取得了不错的精度，在实际应用中也效果显著，

但仍需考虑在多变不确定的地外环境，在发生意

外（失效或部分失效）时如何依然具备对地形的感

知能力。当然，造成这种意外的因素有很多，可

能是因为软着陆过程振动频率过大，也可能是光

照、温度等环境变化引起，所以说在已有的地形

重构能力上，如何构建鲁棒性更强的地形感知能

力是下一个亟待突破的难点。

基于上述分析，本文主要针对受光照变化影

响时，视觉传感单元无法正常工作的情况，研究

在运动不确定环境下依靠主动测距信息精确重构

地形的可行方法。早在 1989 年，Hebert M 等［20］

首次提出了在球面极坐标空间下利用轨迹算法

（Locus Algorithm）构建地形表示，同时基于特征匹

配和标记匹配实现了不同探测位置数据的有效配

准。Krotkov E等［21］在前者的基础上，考虑了目标

阴影遮挡的问题。随后在 2001 年，Whitaker R T［22］

基于多个稠密测距地图构建了地形的高度函数表

示，通过寻找在测试集和先验数据集上的最大后

验概率来给出地形的最优估计，并且验证了多个

测距地图实验结果远优于任何单个测距地图，最

后还通过激光测距仪验证了其对噪声具有一定的

鲁棒性。之后他们利用含有噪声的多视点测距信

息估计表面构型，给出了传感器模型构建三维表

面的似然表达，通过优化似然得到了无偏差的估

计器，该方法相比于之前的高度测量及最近点匹

配提出了新的地形估计思路［23］。来自加州理工的

Cremean L B 等［24］提出了一种适合于高速和高度

非结构化的室外环境的 2.5D数字高程图构建方法，

首先给出了完整的测距传感器误差不确定性分析，

其次将测量通过不确定模型转化得出测量的概率

密度函数，并在概率密度函数中值区域附近选定

更新区域，最后通过卡尔曼滤波不断更新地形结

果，该方法相比之前在局部地形估计和更新方法，

以及在线实现方面都给出了新的观点。Lshigami G

等［25］等则针对测距数据到地形转换过程提出了

一种新 的扇形参考网格，从而得到了带圆柱坐标

的高程图，这种转换方法实现了地形的尺度化表

示，即在巡视器附近精细化重构，离巡视器越远

则越稀疏表达。基于之前的研究基础，来自 ETH

的Fankhauser P等［26］针对四足机器人提出了定位

不确定情况下的概率地形估计方法，同时考虑了

传感器测量误差及平台运动估计误差的影响，基

于运动学及惯性测量实现了高精度地形估计，该

方法相比之前给出了地形的三维协方差表示，并

推导了地图更新误差传递关系。

本文将在前述研究基础上，结合地外天体巡

视环境，重点讨论基于多点测距的振动/陀螺仪耦

合高程地形构建方法，从而提升巡视器对环境变
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化的鲁棒性，以及为后续运动规划、3D 感知语义

场构建提供支撑。

2　坐标系定义
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图1　坐标系定义

Fig. 1　Coordinate system definition

本文定义了四个坐标系，分别为惯性坐标系I、

地形坐标系T，巡视器本体坐标系R，以及传感器

坐标系S。其中，惯性坐标系固定在惯性空间，巡

视器本体坐标系固定在巡视器质心位置，传感器

坐标系与传感器本体质心固联，详见图 1。坐标系

之间的转换关系由变换矩阵来给出，即三维的平

移 r和三维的旋转φ ，其中传感器与巡视器在执行

任务时均为固定校准安装，故巡视器本体坐标系

与传感器坐标系相互转换关系已知，这里定义为

( )RS RSr φ, ，同理，惯性坐标系与巡视器本体坐标

系之间的转换为 ( )IR IRr φ, 。由于巡视器在不同时刻

的位姿对于惯性坐标系具有高度不确定性，同步

给出每一时刻位姿的协方差矩阵：

                   
6 6

Cov( )IR IRIR
r φ×

=∑ ,   （1）

巡视器在未知地形前进时，可用俯仰、偏航

和滚转来描述其三维姿态的变化，本文假定地形

相对于惯性坐标系为固定不变的，故可由下式来

描述巡视器本体坐标系与惯性坐标系之间的转换：

                 （2）

其中， ( )
IR
φ ψ 描述了惯性坐标系绕 z 轴旋转ψ 角度

得到了中间坐标系 R ， ( , )
RR
φ θ ϕ 描述了由中间坐标

系到巡视器本体系的俯仰和滚转变换。

为了简化后续的推导和计算，这里设定惯性

坐标系 z 轴垂直地面向上，地形坐标系 z 轴始终与

惯性坐标系z轴平行，使得两个坐标系之间的转换

只存在一个自由度，即绕 z 轴的偏航。同时设定

( )I Tψ → 由 ( )I R
ψ →  给出，即地形坐标系与巡视器本体

坐标系的转换只存在俯仰和滚转两个自由度，从

而实现了坐标转换之间的降维处理。

3　基于测距信息的地形融合估计

对于每一次测量，根据传感单元的感知能力

及任务需要会有不同数量的采样结果，为简化理

解，这里取任意一点进行分析，如图 1 所示，点P

为测量点，其坐标为 ( )p p px y h, , ，即在地形坐标系

下 ( )p px y, 点处的高度估计值为
ph 。针对高度的估

计，本文采用高斯概率分布对其近似处理，即
2( , )

pp p hh ~ N h σ ，其中 ph 为该分布的均值， 2

phσ 为

分布的方差。由图 1 可知，点P在传感器坐标系下

的测量值为 S SPr ，通过传感器坐标系到地形坐标系

的转换可得：

              1[ ( ) )]p ST S SP S SMh H r rΦ −= −  （3）

其中， [0 01]H = ，将点 P 的三维坐标进行高度方

向提取。进而可以知道高度估计与转换矩阵和传

感器测量值直接相关，与之前分析的误差来源相

对应，故对上式求一阶导，得到对应误差的雅克

比矩阵，即：

（1）传感器测量雅克比矩阵：

                ( )p T
ST

S SP

h
HC

r
Φ

∂
= =
∂SJ  （4）

（2）传感器坐标系旋转雅克比矩阵：

             （5）

其 中 ， ( )C Φ 定 义 为 对 应 旋 转 矩 阵 的 映 射 ， 即

， 。将雅克比矩阵带入

下式，可得方差 2

phσ 的误差传递关系：

          2

p IS

T T
h S S SJ J J JΦ Φ Φσ = ∑ + ∑  （6）

其中，第一项为传感器噪声引起的误差传递，由所

使用传感器本身性质决定，其协方差值由噪声模型

来求解得到；第二项为由于坐标系之间的转换造成

的误差传递，转换由两部分组成，即平移和旋转，
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在之前坐标系定义时限定了地形坐标系的指向，故

此处可忽略平移的影 响。

至此，基于传感器测量的噪声误差估计已经获

得，对于每一次测量更新，都会有相应的高度估

计，故下一步需要将新获得的高度测量估计与已有

的高程地形图进行融合。由于高度的测量估计与每

一个测量点没有复杂的动力学关系，状态的传递方

程比较直观，其仅仅是针对某个点 ( , )x y 测量值的

更新，所以地形图中的每一点随着传感器测量都会

进行大量的更新，反之，如果没有更新将保持不

变。这里给出了基于卡尔曼滤波的融合形式。

首先给出简化的离散卡尔曼滤波方程：

时间更新：

                     1 1

1

k k k

T
k k

x Ax Bu

P AP A Q

− −

−

= +

= +
 （7）

状态更新：

          1
1 1( )T T

k k kK P H HP H R −
− −= +    （8）

             
1 1( )k k k k kx x K z Hx− −= + −    （9）

                  
1( )k k kP I K H P −= −    （10）

针对巡视器地形估计，状态向量实际为每一

测量点的高度尺度，故 H 项为 I ，状态 kz 对应于

当前测量点高度估计
ph ，观测协方差 R 对应于当

前测量点高度估计的方差 2

phσ ，观测值 kx 对应于已

有的高度值 ĥ ，误差协方差 P 对应于 2
hσ ，代入式

（8）~（10）整理可得：

          ( 1) 2 ( 1) 2 2 1( )
p

k k
k h h hK σ σ σ− − −= +    （11）

             （12）

               ( ) 2 ( 1) 2( )k k
h k hI Kσ σ−= −    （13）

将式（11）代入式（12）得：

（14）

将式（11）代入式（13）可得：
( ) 2 ( 1) 2

( 1) 2 ( 1) 2 2 1 ( 1) 2

( 1) 2
( 1) 2

( 1) 2 2

( 1) 2 2 ( 1) 2

( 1) 2
( 1) 2 2

2 ( 1) 2

( 1) 2 2

( )

[ ( ( ) )]

( )

p

p

p

p

p

p

k k
h k h

k k k
h h h h

k
kh

hk
h h

k k
h h h k

hk
h h

k
h h

k
h h

I K

I

I

σ σ

σ σ σ σ

σ σ
σ σ

σ σ σ
σ

σ σ

σ σ

σ σ

−

− − − −

−
−

−

− −
−

−

−

−

= −

= − +

= −
+

+ −
=

+

=
+

（15）

从而给出了新测量到的高度 2( , )
pp hh σ 与已有高

程地图估计 2ˆ( , )hh σ 的融合方法，其中左上方 ( 1)k −

代表更新前的估计， ( )k 代表更新后的估计。

4　基于运动信息的地形融合估计

巡视器不同时刻坐标系原点
地形坐标系不同时刻坐标系
原点
目标点的位置

P
（x

i
，y

i
）

T
k

T
k+1

R
k

R
k+1

图2　不同时刻位置关系示意

Fig.2　Positional relationship at different time points

除了传感器本身的噪声影响，巡视器运动也会

产生噪声误差，与常规实现地形估计不同的是，本

文将地形坐标系与运动本体相关联，而不是基于惯

性坐标系来表示，故巡视器只要有运动就会有地形

更新产生，由上节可知，一般情况下，每一点的均

值和方差都会根据运动的不确定性来更新，但这会

带来巨大的计算压力，所以本节提出了利用真实地

形上每一点对应的空间协方差矩阵来扩展高程图的

方法，这样一来可以获取每一点的三维不确定性信

息。根据之前定义，即地形坐标系与当前巡视器位

姿相关联，不失一般性，假设网格中的一点 i 有新

的测量更新，可以设定其协方差为：
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其 中 ，
1 1 +1

= ( ) ( )
k k k k k k k kT R T T R T T T P+ +

ℵ − + +r r r 。 到

目前为止，不足以求解 +1k 时刻的协方差，还需要

知道 k 到 +1k 时刻运动估计误差造成的不确定性影

响，即对∑r ， Φ∑ 的求解，其表示如下：

               
1 1 ,~ ( , )

k k k kR R R R P kN
+ +

∑ rr r    （33）

             
1 1 ,~ ( , )

k k k kR R R R P kN ΦΦ Φ
+ +

∑    （34）

如之前定义的坐标系关系，将巡视器本体坐

标系 z 轴与惯性坐标系 z 轴对准处理，可以得到处

理后的姿态不确定性仅与偏航角相关，故可以通

过降维处理重新给出在k时刻巡视器位姿的协方差

矩阵表示，即：

         ( , ) ( , )IR IR IR IRIR
Φ ψ= → =x r x r    （35）

其中， R 为对准后的巡视器本体坐标系，同时满
足 IR IR

= r r ， IRIR
ψ ψ ψ= = 。

5　基于振动/陀螺仪耦合的地形协方差求解

用高斯随机模型来近似运动过程，同时研究

不基于外部传感单元来实现巡视器定位，给出了

采用三轴振动触觉传感单元及单轴陀螺仪的定位

模式，下面将基于此模式给出 ,P k∑r ， ,P k
Φ∑ 的求解

方法。

5.1　基于传感器信息位置求解

本文采用的是三轴振动触觉传感器输出值为

测量点的振幅和频率值，可将其转换为加速度信

号，即输入为
R

a  ；单轴的陀螺仪输出为绕z轴的角

加速度，记为
R

β  。为减小因非线性而造成的误差，

以传感器固连点为坐标原点，取前后测量时间间

隔为 t∆ ，故有：

　　　　　　 ˆv a t∆ = ∆    （36）

其中， ˆ ( )
IR R

a C aψ=   。且由于巡视器在行进过程相

对平稳且较缓，其从k时刻到k+1 时刻位移变化由

下式可得：
2

2 2 2

1
ˆ

2
1 3

ˆ̂ ( )( )
2 2 IR R R

x v t a t

a t a t C a tψ

∆ = ∆ ∆ + ∆

= ∆ + ∆ ≈ ∆  

（37）

同理，基于陀螺仪输入可以求得从 k 时刻到

+1k 时刻偏航角变化，即：

　　　　 ( )
IR R

C tω ψ β∆ = ∆     （38）

2

2

2

1
= ( )

2
1

( )( ) ( )( )
2

3
( )( )

2

IR R R

IR R R IR R R

IR R R

t C t

C t C t

C t

ψ ω β

ψ β ψ β

ψ β

∆ ∆ ∆ + ∆

= ∆ + ∆

≈ ∆

  

     

  

（39）

5.2　地形协方差估计

在实际采样过程，存在着不确定性，这里假

设其高斯噪声矢量为 ( , )T
an nβ=n ，可得：

　　　　 +1= [ ]k k T
IR IR

x x x ψ+ ∆ ∆     （40）

将式（37）和（39）带入（40）可得：

1
2

1

3
( ) 0

2
3

0 ( )
2

kk k IR
k aI IIR IR

k
kk k

IR

C a nr r
t

n
C β

ψ

βψ ψ ψ

+

+

 
   +   

= + ∆       +       
  


 



    （41）

对上式求一阶导，可得关于状态及噪声的雅

克比矩阵：

1 1 1 1 1 1 1 1 +1 1

+1 +1

1 1 1 1 1 +1

+1

1 1

1

1

[ ( ) ( ) ( )]
=

[ ( )( ) ( ) ( )]

[ (

k k k k k k k k k k k k k k k k k

k k k k

k k k k k k k k k k k k k k k

k k

k k k k

T T P R T R R R T R T T T T R T T T P

R R R R

R T R R R R R T R T T R T T T P

R R

R T R R

Φ

Φ Φ
Φ Φ

Φ Φ
Φ

Φ Φ

+ + + + + + + + +

+ + + + +

+

− −

−

−

∂ ∂ − − + +
=
∂ ∂

∂ − − + +
=

∂

∂ −
=

· 

· 

　　

r r r r r
J

r r r r

1 1 1 1 1 1 1

+1 +1

1)( ) ] [ ( )( ( ) ( )) ]

= ( ) ( ) ( ) ( )

k k k k k k k k k k k k k

k k k k

k k k k k k k k k k k

R R R R T R R R R R R P R R P

R R R R

T T
R T T R P R T T R T T T PC C

Φ Φ Φ
Φ Φ

Φ Φ

+ + + + + +

−

× ×

+ℵ ∂ − + +ℵ
=

∂ ∂

− = − +

· r r r

r r r

（32）
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+1 +1

+1

+1 +1

3 3 2

1 3 2

3
( )( )

2
3

( )( )
2

k k
IR IR

k kk
IR IRIR

x k k k
IR IR IR

k k
IR IR

k
k aIR

k
kIR

r r

rx

x

r

C a n t

C n tβ

ψ

ψ ψ
ψ

ψ

ψ β

×

×

 ∂ ∂
 ∂ ∂∂  = =  ∂ ∂ ∂ 
 ∂ ∂ 
 + ∆ 

=  
 + ∆  
0

 

 

  

 





J

I

（42）

+1 +1

+1

+1 +1

2 3 1

1 3 2

3
( )

2
3

( )
2

k k
IR IR

k kk
aIR

k k
IR IR
k k
a

IR

IR

r r

n nx

n n

C t

C t

β

β

ψ ψ

ψ

ψ

×

×

 ∂ ∂
 ∂ ∂∂  = =  ∂ ∂ ∂ 
 ∂ ∂ 
 ∆ 

=  
 ∆  

0

0

 



 





nJ
n

 

 （43）

则其协方差传递关系可以写成：

             1k k T T
xIR IR

+∑ = ∑ + Ω x n nJ J J J    （44）

进而可以得到巡视器从 k 时刻到 +1k 时刻的变

换关系，即：

                 1 1

1

1

k k k

k k

k k

R R R

R R
R R

r
x

ψ
+ +

+

+

 
=  
  

  

 

 

   （45）

同时将位移及转角值分解可知：

           
1 1

+1( )( )
k k k

k k
IRR R R IR IR

r C r rψ
+ +

= −        （46）

           
1

+1 +1( )( )
k k

k k
IRR R IR IR

Cψ ψ ψ ψ
+
= −       （47）

带入式（45），可得：

        1

+1

+1 +1

2

( )( )

( )( )

3

2

k k

k k
IR IR IR

R R k k
IR IR IR

k
k a

k
k

C r r
x

C

a n
t

nβ

ψ
ψ ψ ψ

β

+

 −
=  − 

 +
= ∆ +  

 
 

 
   （48）

则可以求出
1k kR R

x
+

  的协方差
1k kR R +

∑   ：

      
1 1

2 23
( ) ( )

2k k k kR R R R
Cov x t

+ +
∑ = = Ω ∆       （49）

由式（44）可知：

       1 1 1( )( )k k T T
xIR IR

− + −Ω = ∑ − ∑ n x nJ J J J   （50）

带入式（49）得：

       
1

1 2 23
( ) ( )

2k k

k k T T
R R IR IR

t
+

+∑ = ∑ − ∑ ∆   
   

n x x nJ J J J   （51）

其中，

    

1
2 3 1

1

1 3 2

3 1

2

1 3

2

3
( )

2
3

( )
2

1
3

( )
2

1
3

( )
2

IR

IR

IR

IR

C t

C t

C t

C t

ψ

ψ

ψ

ψ

−
×

−

×

×

×

 ∆ 
= =  

 ∆  
 
 

∆ 
 =
 
 
 ∆
 

0

0

0

0










n nJ J

  

      
3 3 +1

1 3 +1

( )( )

( )( )

k k
IR IR IR

k k
IR IR IR

C r r

C

ψ
ψ ψ ψ

×

×

 −
≈  − 0

  

  


x

I
J    （53）

而巡视器从 k 时刻到 +1k 时刻的变换由平移和

旋转确定，故其协方差可由下式给出

            
1

1

,
2

k k

R Rk k

P k

R R
ψσ+

+

 ∑
∑ =  

  

0

0
 

 

r

   （54）

所以结合式（51）和（54）可以求出 r∑ 的取值。

最后一个需要求解的是 ,P k
Φ∑ ，由于本文通过坐标

系定义，只有方位是变化的，其一阶导也只存在 z

轴方向的值，故可得：

               
1

2
, R Rk k

T
P k
Φ

ψ ψ ψσ
+

∑ =
 

J J    （55）

其中，
( , , )

[0 0 1]T
ψ

Φ ϕ θ ψ
ψ

∂
= =

∂
J 。

综上，结合式（14）（15）（16）（28）给出了从

k 时刻到 +1k 时刻，测量点 P 对应于地形中每一点

i 的不确定性地形更新。

6　实验测试

6.1　实验设计

本文将从三个方面来测试所提算法的正确性，

（1）基于Unity3D/ROS月面仿真环境的地形估计实

验；（2）基于Optitrack辅助室内地形测试；（3）室

外土壤环境测试。为了增加从仿真到实物验证的

对比，除了环境不同之外，传感器均为相同配置，

即仿真环境为实物的高精度模拟。其中，仿真环

境将基于Unity3D/ROS系统搭建模拟月球地形，实

物测试将分别在室内 Optitrack 辅助环境及室外土

 （52）
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壤环境进行。无人运行平台采用加拿大 Clearpath

公司的 Jackal无人车，搭载ROS运行环境，传感器

选型为Microsoft Kinect V1.0 深度相机，AFT601D

三轴振动触觉传感器，以及单轴陀螺仪。除此之

外，本文地形重构可视化将基于通用网格地图库

（Universal Grid Map Library）实现。

6.2　基于Unity3D/ROS月面仿真环境地形测试

本节基于Unity3D/ROS搭建的模拟月面仿真环境

如图3所示，其中大图为Unity3D环境运行示意，小

图为ROS环境地形重构结果示意。由前述可知，通

过对每一个检测点的高度及协方差估计更新来提高

地形的重构精度，这里在估计值的基础上，同步给

出3σ 分布估计，来更好的判断地形估计的合理性。

 图3　基于Unity3D/ROS月面模拟环境示意

Fig.3　Unity 3D/ROS based lunar simulation environment 

图 4 给出了探测过程地形的估计结果，其中蓝

色曲面和黄色曲面为地形估计的 3σ 上下边界，红

色曲面为估计地形结果，绿色曲面为地形的实际

值，大部分区域均满足估计值与真实值在合理边

界区域内。同时结合图 5，可以 清楚的看到估计值

与真实值几乎重合，由于测试区域为上坡趋势，

 后期的估计边界值明显缩小，可见在平坦区域估

计精度要高于有坡度的区域。

为了对比算法的估计值与实际地形值的误差，

由图 6 所示，给出红蓝两个区域的细节对比，从红

色椭圆形区域可知，在x 和 y 值相同时，最大高度

估计误差在 0.44cm；从蓝色椭圆形区域可知，在x

和y值相同时，最大高度估计误差在 1.363cm。相

比于移动平台车轮的直径，该误差满足在实际运

行中的精度要求。

接下来，基于上述地形曲面的结果，从高度

估计剖面来分析算法对不规则地形的估计精度。

由图 7 可知，红色曲线代表的估计值与黄色曲线代

表的真实值在运行过程几乎重合，且完全处于合

理的上下边界内，同时从局部放大示意图可知高

度偏差在 0.52cm，都说明了算法对于不规则地形

估计的合理性。而且对地形的 3σ 估计分布区域可

 以看出，在初始和结束相对平缓的部分，分布边

界相对于起伏的部分要窄，这也符合 平坦地形估

计精度高，起伏地形估计偏差大的特点，同时结

合图 8，从其点云图的分布也可以验证上述观点。

总体来说，从仿真环境算法的重构结果来看，精

度还是比较理想，但是毕竟与真实环境相比，在

环境噪声，运行偏差，轮地交互不确定性等方面还

0
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图4　地形重构结果示意

Fig.4　Terrain mapping results
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图6　估计值与真实值对比分析

Fig.6　Comparative analysis of estimated values and real values
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图7　地形估计剖面结果

Fig.7　Terrain estimation profile results
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Fig.5　The details of the intersection of the terrain
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有差距，故下一节将在此基础上，基于无人车平台

和传感单元在实际环境中进行性能对比测试。
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图8　地形估计剖面点云结果示意

Fig.8　Point cloud results for terrain estimation profiles

除此之外，基于上述地形重构值，将会对平

台定位提供支持，同步给出在仿真环境下的定位

精度对比分析，本实验在仿真环境中进行了四组

测试，运行轨迹分别为半径为 20m 和 30m 的圆，

以及两次随机测试。由结果可以看出定位的误差

精度基本在厘米级，平均的定位误差在 4cm左右，

具有较高的定位能 力。

（1）半径 20m路径测试

 
0

0

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07 r-20

50100150200
匹配数

250300350400450 -30
0

10

20

30

40

50

-20 -10 0 10 20

y/
m

x/m

速
度

/m

真实值 估计值

图9　半径20米路径定位误差对比

Fig.9　Positioning error comparison with radius of 20 meters

（2）半径 40m路径测试
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图10　半径40米路径定位误差对比

Fig.10　Positioning error comparison with radius of 40 meters

（3）随机路径测试 1
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图11　随机路径1定位误差对比

Fig.11　Positioning error comparison with random path 1

（4）随机路径测试 2
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图12　随机路径2定位误差对比

Fig.12　Positioning error comparison with random path 2

6.3　基于Optitrack辅助的室内地形测试

本节在 Optitrack 实验环境下 ，搭建了模拟地

形，如图 13 所示，场地内含有障碍物及模拟起伏

地形。同时在无人车平台及传感器上布置了捕获

点，从而在 Optitrack 环境下构建跟踪刚体，如图

14 所示，给出了实验平台捕获示意。

实验进程如图 15 所示，展示了不同时刻行进

过程。图 16 给出了在上述地形的重构结果，为了

提高计算效率限制了视觉传感器的采样范围，从

结果可以看出地形起伏趋势与所设置地形基本一

致，在位置 1 处，对应实际地形坡度变化较大的地

方，由于车体在向上倾斜的趋势运行过程中，传

感器对于斜坡处于盲区，无法有效检测到，故这

里地形处会出现缺失的现象，在后续分析中，通

过采样点间的变化趋势拟合实现地形的全连 接估

计；在位置 2 处，实际地形为绿色地毯，由于地毯

末尾处将其弯成一定曲率，从实验结果可以清楚

的看出来对这种细节的有效检测。
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图13　室内验证环境示意

Fig.13　The indoor verific ation environment
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图14　实验平台示意及捕获刚体构建示意

Fig.14　Experimental platform and rigid body construction
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图15　不同时刻实验示意

Fig.15　Experiment at different times

12

 

图16　地形重构结果示意

Fig.16　Terrain mapping results

图 17 给出了测试地形的实验结果，其中红色

曲面为地形的估计值，蓝色曲面和绿色曲面分别

代表了地形估计值的 3σ 分布上下边界，黄色曲面

为实际地形值，根据传感器测量范围的限制，在

图中用黄色点画线给出了有效估计区域的范围，

同时给出了偏差较大部分的细节展示图，从小图

可以看到地形的估计值与实际值均处于上下边界

范围内，上下边界范围偏差小于 5cm。

同时结合图 18，可以对比出算法对于地形的

估计值与真实值之间的误差，针对有效识别区域
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的地形起伏，给出了地形对比的细节图，并选择

相同的 x 和 y 点进行高度值的对比，由左图所示，

在相对平坦的地形误差在 0.26cm，由右图所示，

末端高度偏差在 1.51cm。其过程偏差也基本处于

2cm的偏差之内。

图 19 则针对地形剖面进行了分析，因为本实

验不是基于固定直线行走，完全遵循三维实际运

动过程，故选择中间测量值所对应的地形剖面进

行分析，从大图中可见估计值与真实值偏差最大

的部分处于蓝色虚线框范围，从细节图可以看到，

相同x值对应的高度偏差处于 0.8cm范围内，因为

所选参考切面为相机采样较为集中和平均的地方，

其测量精度相对较高，同时从曲线变化趋势可以

看出，在地形变化的地方比平坦区域 3σ 分布范围
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Fig.17　Comparative  analysis of terrain mapping results
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Fig.18　Comparative analysis of terrain estimates and real values



14 | 无人系统技术

无人系统技术 | 系统综述

0.3

0.25

0.2

0.15

-0.95

-0.01

0.005

0

0.005

0.01

0.015

-0.9 -0.85
0.1

0.05

0

-0.05-1.4 -1.2 -1 -0.8 -0.6
距离/m

高
度

/m

-0.4 -0.2 0 0.2

x:-0.9234
y:0.007812

x:-0.9234
y:0.0007087

分布上界
整合结果
分布下界
实际地形

图19　地形重构结果剖面示意

Fig.19　Terrain reconstruction  result profile
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图20　地形重构三维点云示意

Fig.20　3D point cloud representation of terrain reconstruction

相对较宽，这也符合平坦地形估计精度高，起伏

地形估计偏差大的特点。结合图 20 所示的全局点

云信息，可以分析出地形的整体估计效果与实际

接近，相比于平台车轮的直径大小，误差量级完

全符合实际运行过程的需要。

下面给出在Optitrack环境下定位精度测试结果，

在室内环境中做了两组测试，分别是圆形路径和直

线型路径，其中加入了基于视觉的定位对比。

（1）圆形路径

由图 21 可知，在室内环境下做圆形运动，本

文方法在定位精度上要优于基于视觉的定位结果，

在运行过程中，本文算法的定位误差在 4cm以内，

而基于视觉的定位误差在 20cm左右，可以说明所

提算法在圆形路径应用中其定位精度有了一定的

提升。

（2）直线路径
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由图 22 可知，在室内环境下做直线运动，本

文方法在定位精度上同样要优于 基于视觉的定位，

在运行过程中，本文算法的定位误差在 2cm以内，

而基于视觉的定位误差在 9cm 以内，同样说明，

本文提出的算法在直线路径中其定位精度有了可

观的提升。

-1.5

x/m
y/m

-1.0 -0.5 0.0 0.5
1.0 -2.5

-2.0
-1.5

-1.0
-0.5

0.0
0.5

1.0
-0.1
0
0.1 z/

m0.2
0.3
0.4
0.5

0.6

3D曲线

真实值
本文估计值
视觉orb估计

0
0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

0.12 circle_test

500 1000 1500 2000
匹配数

2500

误
差

/m

0
0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8
circle_test

100 200 300 400
匹配数

500 600 700 800

误
差

/m
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Fig.21　Circular path positioning error comparison
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Fig.22　Linear path position ing error comparison
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6.4　室外土壤环境地形测试

在完成上述测试之后，对算法的估计精度有

了定量的认识，但毕竟相对于实际运行环境，无

论是地形的起伏还是环境的影响都较为理想，故

本节将基于模拟月面土地环境进行测试，来类比

在地外天体运行时的实际环境状况。图 23 给出了

实验环境及重构出来的地形结果，由图可知实际

运行环境错综复杂，除了土壤还有杂草，这给实

际的估计带来了不小的干扰，从结果对比可看出

地形的感知趋势大致与行进趋势相一致。

  

图23　室外测试环境示意及地形重构结果

Fig.23　Outdoor test environment and terrain reconstruction 

results

图 24 给出了室外土壤环境下的测试结果，由

于无法准确测量地形的起伏，同时实验距离相对

较近，这里用里程计测量值近似看做真值。地形

重构结果如图 25 所示，从中间部分的有效检测区

可以看出地形起伏偏差较大，细节处区间范围接

近 9cm，同时出现了分布曲面交叉的情况，这说明

了室外运行环境干扰较大，算法估计值受传感器

测量、平台运动，以及传感器与平台固联偏差的

影响很容易出现偏差。由图 26 可以得出两者在高

度方向个别位置的最大偏差接近 8cm，但大多数还

是处于 3cm 偏差以内，这与环境的不确定性有一

定的关系，同时近似真实地形与实际地形也有一

定的差异，从后续的路径规划结果可以看出在实

际应用中地形重构精度可以满足实际需求，故这

里可以给出地形估计偏差在 6.5cm以内。

图 27 则给出了运行过程地形剖面的结果示意，

相较之前两种测试 3σ分布区间明显较大，在运行

停止的时候由于平台惯性作用，加上地形的凹凸

不平，以及传感器与平台连接处在平台运动环境

下不可避免的微小颤振影响，都会导致估计的不

确定性，从而出现曲面之间的交叉，说明了实际

运行过程受外界影响较大。

除此之外，在室外环境下，还进行了大范围

的移动测试，同时与激光雷达定位精度值进行对

比，其结果如图 28 所示，可以看到在精度上有一

定的不同，从实际的路线测量可以得出精度值要

优于激光雷达，在后续的研究中将给出对比测试

真值，深入分析精度的提升大小。
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图24　地形重构结果对比分析

Fig.24　Comparative analysis of terrain mapping results
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Fig.25　Comparative analysis of terrain estimates and real values
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Fig.26　Point clouds of terrain estimates and real values
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Fig.27　Comparative analysis of profile values of terrain estimation results
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Fig.28　Outdoor test positioning accuracy comparison

7　结　论

本文针对图像信息不可用情况下，巡视器依

然具备地形感知能力的需求，提出了考虑不确定

性影响的振动 / 陀螺仪耦合地形估计方法，兼顾

了传感器测量不确定性及平台运动不确定性的影

响。并基于 Unity3D/ROS 的月面仿真环境、室内

Optitrack 辅助环境、室外土壤环境进行了综合测

试，结果表明本文所提出的地形估计算法在仿真

环境及室内环境下具有较好的估计精度，其中仿

真环境精度在 1cm 以内，室内环境下估计精度在

2cm 以内，但是受表面杂质干扰，以及传感器测

量、平台运动、传感器与平台固联偏差等影响，

在凹凸不平的室外土壤环境中估计偏差较大，虽

然实际地形不可精确获得，但从所用无人平台载

体在室外的运行情况可以得出估计误差应小于平

台的底盘高度，即小于 6cm，与其 20cm 的轮毂直

径相比，也具有一定的实际应用价值。综合本文研

究结果，提出的传感器配置及重构算法具有厘米级

的重构能力，但后续仍需要在大尺度环境下，对全

局高精度估计优化以及语义地形构建方面进行深入

研究，为地外天体巡视提供可靠的地形感知保障。

参 考 文 献

［1］  Beaty D，Hipkin V，Caudill C，et al. Geological evaluation 

of the MSRAD field site by a human field party：implications 

for rover-based exploration operations and for the future 

human exploration of Mars［J］. Planetary and Space 

Science，2019.

［2］  Lawrence S J，Neal C R，LEAG Executive Committee. The 

open gateway：lunar exploration in 2050［C］. Planetary 

Science Vision 2050 Workshop，Washington，2017.

［3］  Brady A L，Nawotniak S E，Hughes S，et al. Strategic 

planning insights for future science-driven extravehicular 

activity on Mars［J］. Astrobiology，2019，19（3）：347-

368.

［4］  Pradel D L，Gao Y. A survey on terrain assessment 

techniques for autonomous operation of planetary robots［J］. 

Journal of the British Interplanetary Society，2010，63：

206-217.

［5］  Olson C F，Matthies L H，Wright J R，et al. Visual terrain 

mapping for Mars exploration［J］. Computer Vision & 

Image Understanding，2007，105（1）：73-85. 

［6］  Li R，Archinal B A，Arvidson R E，et al. Spirit rover 

localization and topographic mapping at the landing site of 

Gusev crater， Mars［J］. Journal of Geophysical Research，

2006.

［7］  Tong C H，Barfoot T D. Three-dimensional SLAM for 

mapping planetary work site environments［J］. Journal of 

Field Robotics，2012，29（3）：381-412.

［8］  Polotski V，Ballotta F J，James J. Autonomous navigation 

and mapping system for  MRPTA rover［C］. 30 th 

International Symposium on Automation and Robotics in 

Construction and Mining，2013.

［9］  Bajpai A，Burroughes G，Shaukat A，et al. Planetary 

monocular simultaneous localization and mapping［J］. 

Journal of Field Robotics，2016，33（2）：229-242.

［10］  Gonzalez R，Apostolopoulos D，Iagnemma K. Slippage and 

immobilization detection for planetary exploration rovers via 

machine learning and proprioceptive sensing［J］. Journal of 

Field Robotics，2018，35：231-247.

［11］  Wong C，Yang E，Yan X，et al. Adaptive and intelligent 

navigation of autonomous planetary rovers-a survey［C］. 

NASA/ESA Conference on Adaptive Hardware and Systems，

Pasadena，2017.

［12］  Carrio J H，Poulakis P，Kirchner F. Adaptive localization 

and mapping with application to planetary rovers［J］. 



Unmanned Systems Technology | 19 

2019 / 3

Journal of Field Robotics，2017，35：961-987.

［13］  Shaukat A，Blacker P C，Spiteri C，et al. Towards camera-

LIDAR fusion-based terrain modelling for planetary surfaces：

review and analysis［J］. Sensors，2016.

［14］  Yang H，Ding L，Gao H，et al. Dynamic simulation of 

planetary rovers with terrain property mapping［C］. IEEE 

International Conference on Robotics and Automation，

Brisbane，2018.

［15］  Thrun S. Robotic mapping：a survey［R］. Carnegie Mellon 

University，2002.

［16］  Bresson G，Alsayed Z，Yu L，et al.  Simultaneous 

localization and mapping：a survey of current trends in 

autonomous driving［J］. IEEE Transactions on Intelligent 

Vehicles，2017.

［17］  Ye C，Borenstein J. A new terrain mapping method for mobile 

robots obstacle negotiation［J］. Proceedings of SPIE-The 

International Society for Optical Engineering，2003.

［18］  Wolf D F，Sukhatme G S，Fox D，et al. Autonomous terrain 

mapping and classification using hidden markov models［C］. 

IEEE International Conference on Robotics and Automation，

Barcelona，2005.

［19］  Gingras D，Lamarche T，Dupuis E，et al. Rough terrain 

reconstruction for rover motion planning［C］. IEEE 

Canadian Conference on Computer and Robot Vision，

Ottawa，2010.

［20］  Hebert M，Caillas C，Krotkov E，et al. Terrain mapping 

for a roving planetary explorer［C］. IEEE International 

Conference on Robotics and Automation，Arizona，1989.

［21］  Krotkov E，Hoffman R. Terrain mapping for a walking 

planetary rover［J］. IEEE Transactions on Robotics and 

Automation，1994，10（6）：728-739.

［22］  Whitaker R T. Reconstructing terrain maps from dense range 

data［C］. International Conference on Image Processing，

Thessaloniki，2001.

［23］  Whitaker R T，Gregor J. A maximum-likelihood surface 

estimator for dense range data［J］. IEEE Transactions on 

Pattern Analysis and Machine Intelligence，2002，24（10）：

1372-1387.

［24］  Cremean L B，Murray R M. Uncertainty-based sensor fusion 

of range data for real time digital elevation mapping［C］. 

IEEE International Conference on Robotics and Automation，

Barcelona，2005.

［25］  Ishigami G，Otsuki M，Kubota T. Range-dependent terrain 

mapping and multipath planning using cylindrical coordinates 

for a planetary exploration rover［J］. Journal of Field 

Robotics，2013，30（4）：536-551.

［26］  Fankhauser P，Bloesch M，Hutter M. Probabilistic terrain 

mapping for mobile robots with uncertain localization［J］. 

IEEE Robotics and Automation，2018，3（5）：3019-

3026.

作者简介：

郭继峰（1977-），男，博士，教授，主要研究方向为空间

机器人智能感知与自主规划技术。

白成超（1990-），男，博士研究生，主要研究方向为空间

机器人智能感知技术、SLAM。



20 | 无人系统技术

无人系统技术 | 系统综述

摘　要：对光学遥感影像超分辨率重构领域的相关研究进行综合论述，并进行展望。首先分别介绍了基于

多帧和单帧遥感影像的降质模型，分析了针对超分辨率重构这类病态问题的解决方法，指出对其求解需要施加

先验约束将其转化为适定问题；随后概括了超分辨率重构技术发展史上的经典算法及其在光学遥感影像中的应

用；最后对现有研究状态下亟待解决的问题进行概括。综述表明，从最大后验估计、迭代反投影、凸集投影、

确定性正则化、稀疏表示、偏微分方程到深度学习，基于光学遥感领域的超分辨率重构算法及应用已经步入智

能时代。

关键词：光学遥感影像；超分辨率重构；稀疏表示；偏微分方程；深度学习
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　　Abstract：The related research in the field of super-resolution reconstruction of optical remote sensing images is 

comprehensively discussed and prospected. Firstly，the degradation models based on multi-frame and single-frame remote 

sensing images are introduced，and the solutions to ill-posed problems such as super-resolution reconstruction are analyzed. It is 

pointed out that prior constraints should be applied to the solution of these ill-posed problems. Then，the classical algorithms in 

the history of super-resolution reconstruction technology and their applications in optical remote sensing images are summarized. 

Finally，the existing research problems that need to be solved urgently are summarized. The review shows that super-resolution 
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1　引　言

随着航空航天遥感技术的发展，遥感影像的

数据量大幅增加，高分辨率光学遥感影像具备丰

富的纹理、空间和语义信息。在军事领域可以检

测特定军事目标如舰船、飞机等，获得情报进行

精确制导，在民用领域可以感知城市状态，监测

海洋漏油、病虫害、灾后搜救、土地调查等。然

而在获得影像的过程中，遥感系统会受到如气流

扰动、成像衍射、传输干扰、相对姿态变化、下

采样、附加噪声等多种因素的影响，导致影像的

像质下降。利用硬件途径提高影像分辨率的方法

被众多因素所限制。

超分辨率（Super Resolution，SR）重构［1］指在

观测系统不改变的前提下，利用算法恢复影像获

取过程中所丢失的成像截止频率以上的高频信息，

分为单帧影像重构和多帧序列影像重构。单帧影

像重构是典型的数学反问题，充分利用先验知识

进行影像重构，非常适用于不能直接获取序列影

像的应用场景。多帧影像充分利用影像之间的冗

余互补信息，结合先验知识，可以获得更好的重

构应用效果。多帧重构算法通过时间分辨率的牺

牲提高空间分辨率，算法更为复杂。

随着遥感领域的不断发展，如何通过各类理

论来有效进行超分辨率重构，是目前光学遥感影

像恢复领域非常有前途的研究热点。遥感领域的

研究人员应当充分运用遥感技术和信号分析技术，

获得更多的地物特征信息，为光学遥感影像的后

续分析奠定基础。

2　光学遥感影像降质模型

在光学遥感影像重构当中，降质模型对于求

解非常重要，反映了高分辨率目标遥感影像与低

分辨率观测遥感影像间的映射关系，可以体现退

化因素。在光学遥感影像成像过程当中，假设

( , )X x y 代表不失真连续信号物影像，退化得到序

列低分辨率观测影像 ( , )( 1,2, , )iY k l i p=  为离散影

像。当满足采样定理时， ( , )X x y 可以被不失真地

转换为离散影像 ( , )X k l ，即原始数字影像。光学

遥感影像的降质模型框图如图 1 所示。

基于多帧光学遥感影像的降质模型表述为：

     1,2, ,k k k kY X n k p= + = DB M  （1）

该降质模型表示基于多帧光学遥感影像的重构模

型，假设高分辨率影像大小为 1 1 2 2L N L N× ，参数

1L 和 2L 表示水平和竖直方向的降采样因子， X 代

表需要计算重构的高分辨率遥感影像， kY 表示第

k 帧观测到的低分辨率影像， kM 表示第 k 帧影像

对应的运动矩阵， kB 表示第 k 帧影像对应的模糊

矩阵， D 表示降采样矩阵， kn 表示第 k 帧的加性

噪声。

基于单帧光学遥感影像的降质模型表示为：

场景离散影像X 运动模型M1 模糊模型B1 降采样D 观测影像Y1

运动模型M2 模糊模型B2 降采样D 观测影像Y2

运动模型Mp 模糊模型Bp 降采样D 观测影像Yp

运动模型 模糊模型 降采样 低分辨率影像

………… ………… ………… …………

噪

声
n 1

噪
声
n 2

噪

声
np

……

 

图1　光学遥感影像降质模型原理图

Fig.1　Principle diagram of optical remote sensing image degradation model
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                       Y X= +DH n  （2）

其中， X 表示需要计算重构的高分辨率遥感影像，

Y 表示观测到的低分辨率遥感影像，H表示模糊矩

阵， D 表示降采样矩阵， n 表示噪声矩阵。

3　病态性问题解决方法

遥感影像的成像过程受到光学衍射、噪声、

欠采样等多种因素影响，造成影像降质的过程是

一个数学正问题，从降晰且离散的遥感影像中估

计连续信号，是非常经典的数学反问题。对于遥

感成像系统来说，在逆滤波时，噪声非常可能会

被放大继而淹没真实信号；卷积函数精确表达形

式未知，对其求逆向反卷积从本质上讲不可行；

即使噪声和核函数已经精确已知，逆滤波也不能

获得有意义可解释的解，所有这些因素都会导致

重构变成非常严重的不适定问题。

针对这类不适定问题，对其进行求解的过程

中，需要施加一定程度的先验条件及限制，从而

将其转为适定问题求解，实现这一转化的思路称

之为正则化（Regularization）。正则化算法的主要

解决思路是利用各类先验知识修改原问题，将其

变为最小化问题，或将求解过程变为投影迭代问

题，并在此过程中对数据范围加以限制，抑制不

合理的解；对解建立相应的统计模型，并将其作

为先验知识，从而使求解问题变成参数的估计和

优化问题。

4　超分辨率重构算法

4.1　最大后验估计

最大后验估计（Maximum A Posteriori，MAP）

算法进行重构的主要思想是在已知低分辨率观测

序列的前提下，使高分辨率出现的后验概率最

大 。 假 设 有 k 幅 低 分 辨 率 观 测 图 像 ， 表 示 为

{ }1 2, , kg g g g=  ，则超分辨率重构问题表述为：

      ( ) ( ) ( )( ){ }, arg max , | ,k
f

f m n P f m n g x y
∧

=  （3）

依据贝叶斯定理，有条件概率：

              
( )
( ) ( )( )

( )( )

( , ) | ( , )

( , ) , | ( , )

,

k

k

k

P f m n g x y

P f m n P g x y f m n

P g x y

=
 （4）

将式（4）代入式（3），并取对数可得：

( ) ( )( )
log ( ( , ))

, arg min
log , | ( , )f k

P f m n
f m n

P g x y f m n

∧ −  =  −  
 

（5）

其中，第二项代表高分辨率影像存在时低分辨率

影像的概率密度函数，代表噪声模型类型，第一

项代表影像先验模型，不同噪声模型及先验模型

均会产生相应最小化函数，可以选择Huber-MRF、

Gaussian-MRF等先验模型进行描述。MAP的超分

辨率重构应用非常早，研究人员针对火星探测器

Viking 获取的多幅低分辨率影像，运用 MAP 技术

恢复并进行了三维高分辨率影像重构。Shen H F

等［2］在扩展MAP框架的基础上，将运动估计、分

割与超分辨率重构过程建立在统一的框架当中，

使 MAP 可以应用在针对多个运动目标以及场景剧

烈变化情况下的重构过程之中。

4.2　迭代反投影

迭代反投影 （Iterative Back Projection，IBP）算

法采用待求高分辨率影像初始估计作为当前计算

结果，将此结果通过观测模型投影得到低分辨率

模拟影像，随后采用迭代方式逐步减少模拟降质

过程所得影像与实际低分辨率影像之间的误差，

根据该误差不断更新当前估计，从而迭代循环获

得最终的重构影像。Friden B R［3］将代数层析相关

滤波理论引入投影算法中，并将其推广到彩色视

频重构领域，IBP方法很容易理解，其缺点是解不

具备唯一性，迭代过程存在不收敛的可能性，难

以引入先验知识。

4.3　确定性正则化

确定性正则化算法利用先验知识增加约束，

使解可以连续依赖于观测数据并且具备物理意义，
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基于正则化变分理论的重构技术，根据影像的降

质模型建立代价函数，进行最小化求解，获得最

优重构影像，该类算法计算复杂度较小，并且可

以达到较好的重构效果，其框架表示为变分模型：

2

2
1

arg min ( )
p

k k
z k

f g W f U fλ
∧

=

 
= − + 

 
∑  （6）

其中，第一项代表数据约束项，用于衡量观测数

据 kg 和理想数据 z 之间相一致的程度；第二项代

表正则化项，用于约束光滑性和有界变差等图像

先验信息；λ 代表均衡二者的正则化参数，控制求

解过程中的贡献量。该类型影像重构框架围绕三

个问题展开： ( )U f 的具体设计、λ 的参数选取以

及变分模型求解。较为经典的正则化算子包括

Tikhonov 模型、TV 模型、双边全变分模型和自适

应双边全变分模型。

式（6）可以视为非约束最优化问题，利用变

分法将求解最优问题转化为求解欧拉 - 拉格朗日

方程问题。变分PDE可以更好地处理曲率、梯度、

水平集和切线等敏感信息，可以采用较为成熟的

优化方法和计算算法，具备稳定性，可以获得较

高的影像质量。针对式（6）的能量函数，欧拉-拉

格朗日方程可以描述为：

      
1

(( ) ) 0
p

T T
k k k

k

W W f g Q Q fλ
∧ ∧

=

⋅ − + =∑  （7）

可以使用最速下降法进行超分辨率重构问题

的求解，利用最速下降法进行运算的迭代公式描

述为：

1

1

( )
p

n n T n T T n
k k k k

k

f f W W f W g Q Q fβ λ
∧ ∧ ∧ ∧
+

=

 
= − ⋅ − ⋅ + 

 
∑

（8）

4.4　凸集投影

凸集投影（Projection Onto Convex Sets，POCS）

算法［4］认为，高分辨率影像约束条件可以定义为

向量空间的凸集合，只要求取集合交集，便可获

得超分辨率影像的解。该算法在可行解的空间内

定义一系列约束条件，包括观测数据的正定性、

一致性、光滑性、能量有界性等，将限制条件定

义为完备内积空间的紧凸集，通过求解交集获取

重构的最终解。假设影像的n个约束集定义为相应

的投影算子，分别表示为 1 2, , , nP P P ，则高分辨

率影像通过迭代方程进行求解。

            1 1 2 1k n n kf P P P P f+ −= ⋅ ⋅ ⋅ ⋅  （9）

POCS 算法决定于每个投影算子的选择，其

中，数据一致性约束最为重要，描述了高低分辨

率影像间的关系，IBP 算法为 POCS 算法只考虑数

据一致性时的特殊情况。POCS中可以引入像素取

值范围约束、幅度约束、参考图像约束、能量约

束等条件，并且可以将噪声模型、采样格网及运动

模糊、改进PFS系数、分割图、时空联合自适应［5］

等概念引入约束中进行凸集求解。缺点是解不唯

一，收敛速度慢，依赖初始条件。有学者提出将

POCS和MAP结合起来［6-7］进行重构，给出了输出

解的收敛证明和唯一性证明。

4.5　稀疏表示

压缩感知理论［8］突破奈奎斯特定理，以远低

于奈奎斯特的频率，对信号进行压缩采样，通过

与稀疏基不相关的测量矩阵，将信号从高维投影

至低维，通过求解最优化问题，从少量观测值中，

以较高或完全概率重构原始信号。字典稀疏表示

原理如图 2 所示。

原子
字典ψ

零元素

非零元素

N

K

α

图2　字典稀疏表示原理图

Fig.2　Principle diagram of dictionary sparse representation

离散数字信号，即影像 Nx R∈ 可以由基向量

{ } 1, , N
i ii k Rψ ψ= ∈ ，ψ i R N 的 线 性 组 合 形 式 表 示 为
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1

k

i i
i

x αψ
=

=∑ ，其中， iα 为表示系数。当
2

1iψ =

时，称 iψ 为原子，将ψψ ={ } = ∈ ×ψ i
N Ki k R1, , , ψ

称为字典。根据 N 与 K 的大小关系分为三种情况：

N K> 时，字典欠完备； N K= 时，字典完备；

N K< 时，字典过完备。

矩阵形式表示为式（10），α 为 x 关于ψ的稀

疏系数。

                               x ψα=  （10）

假设光学遥感影像的重构模型描述为：

                           y x= +DB n  （11）

其中，y代表降质图像，x代表重构目标图像，B代

表模糊因子，D代表降采样因子，假设影像x在过

完备字典中足够稀疏， x ψα= ，则x可由低维观测

值y求解：

      { }2

0 2 1
min
x

y
ψα

α ψα λ α
=

= − +DB  （12）

0x ψα
∧

= 为重构获得的超分辨率影像。大批学

者针对稀疏表示进行了算法研究，刘志州［9］提出

了基于多任务的字典学习算法，将结构相似性局

部约束引入其中，基于 K-SVD 字典学习实现影像

的超分辨率重构。首照宇［10］提出不借助额外数据

库进行学习的算法，采用PCA迭代训练K-均值聚

类过的低分辨率影像，生成具有自适应能力的子

字典，利用非局部自相似性和IBP对重构影像进行

后处理。申世闻［11］提出了针对单帧影像的基于多

尺度相似性的超分辨率重构算法，以及基于结构

相似性学习和IBP结合的重构算法。基于稀疏表示

的算法思想曾主导了相应领域的研究方向。

4.6　偏微分方程

基于偏微分方程（Partial Differential Equation，

PDE）的模型［12-13］根据像素点局部邻域信息，判

断该点的区域特征，在不同的区域进行各向异性

扩散，在平滑噪声的同时，保持或增强边缘。偏

微分方程的发展经历了由线性到非线性，由各向

同性扩散到各向异性扩散的过程，可以归结为求

解初始值为输入影像的非线性扩散问题。

PDE最早协助建立了图像的多尺度表达理论，

从Perona-Malik（P-M）方程、MCM及其改进模型、

张量扩散模型到高阶模型，PDE 理论开创了一个

新的领域。文献［12］在综合考虑平滑区域、边

缘区域、角点和交叉点区域三类不同维度特征的

基础上结合高阶张量进行分析，提出了基于偏微

分方程统一架构的单帧重构模型。邵文泽［13］进行

了结构张量图像建模方法的研究，设计了统一正

则化的 PDE 模型，更好地刻画角形、平坦、边缘

结构的滤波性能，并分别进行了图像修补、图像

插值、超分辨率重构等实验的验证。

4.7　深度学习

目前已涌现很多成熟的基于深度学习的超分

辨率重构研究成果，其中，基于端到端的超分辨

率算法是主流研究方向，可高效运行于 GPU 平

台。卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，

CNN）通过训练学习颜色、边缘、纹理、形状以及

图像拓扑结构等特征，对结构进行准确描述，已

被证明是深度学习中最好的结构。

SRCNN［14-15］算法于 2014 年开启了 CNN 算法

在超分辨率重构领域当中的探索之门，利用深度

学习网络训练适合LR图像重建的模型，直接学习

输入图像和输出图像的关系，合理优化网络参数。

FSRCNN［16］采用无预处理的图像作为输入，将

SRCNN 中的非线性映射部分替换为压缩、映射

和扩展。VDSR［17］引入残差网络的思想，仅仅

学习高低分辨率图像的残差，并将网络结构扩展

到 20 层。

ESPCN［18］是基于多帧图像的 SR 重构网络，

图像尺寸放大过程的插值函数被隐含地包含在前

面的卷积层中，可以自动学习到。SRGAN［19］在生

成模型的基础上增加对抗模型，生成网络生成高

分辨率图像，对抗网络判断拿到的图像是由生成

网络生成的，还是数据库中的原图，从而相互促

进完成SR重构的过程。LapSRN［20］实现多级结构，

每一级完成一次两倍上采样操作，每一级先通过

级联卷积层提取特征，并通过反卷积层将提取出

的特征尺寸上采样两倍。通过逐步上采样，一级
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一级预测残差，对每一级的结果进行监督。

DRCN［21］第一次将递归神经网络结构应用在

 SR重构问题的求解中，利用残差学习的方法加深网

络结构，增加网络感受野，提升性能。DRRN［22］

对 ResNet 等结构进行相应的调整，采取了更深的

网络结构，最佳网络深度是 52 层，是一种多路径

模式的局部残差学习、全局残差学习合并多权重

递归学习的网络模型。

SRDenseNet［23］在稠密块中将每一层的特征都

输入给后续所有层，将所有层的特征并置，减少

参数数量。EDSR［24］去掉了 ResNet 中的批规范化

操作 ，使网络可以堆叠更多层数或在每层提取更

多特征，获得更好的性能表现。

5　光学遥感影像重构应用 

在基于超分辨率算法的遥感应用中，学者们

基于各类重构理论进行了广泛的研究，陆续将以

上超分辨 率重构相关理论应用于光学遥感影像的

处理中，应用传统方法对遥感影像进行重构的研

究成果较为成熟 ，基于深度学习的应用还在不断

探索。有学者尝试将深度学习框架下 的超分辨率

重构算法应用到卫星影像重构过程中［25］，获得了

较好的重构效果。此外，也有其他 学者在基于深度

学习的超分辨率重构领域获得了研究成果［26-28］。

一些学 者利用基于小波域的重构算法［29］对

SPOT遥感影像进行算法应用，通过三线阵相机获

取到同一场景 在邻近时相和不同角度的三张前影

像、中影像和后视影像，进行多帧影像的重构。

也有研究人员将重构技术应用在三线阵影像中，

研究光流配准、正射影像重构算法和一级影像盲

超分辨重构算法［30］。有学者开展了空域自适应滤

波算法［31］研究，将其应用于斜模式遥感影像复原

系统中，进行斜模式下基于软硬件结合的影像复

 原算法及其应用研究，其提出的复原框架，对于

重构领域具有重要启发性。也有研究人员分别分

析了基于频域和空域的多种重构算法［32］，将其应

用于光学遥感图像的复原过程当中，对两帧图像

频域解混叠，引入下采样、正则项、位移算子及

参数设置，提出新的更加鲁棒的算法。

文献［33］提出频率混叠单帧重构算法，将

之应用于卫星影像重构过程中，影像的分辨率和

清晰度获得了大幅增强。中科院西安光机所团队

将重构技术应用于传感器制造过程中，利用棱镜

分光技术实现基于面阵的亚像元成像。文献［34］

对利用多种传统重构算法对我国的资源三号卫星

影像以及异源数据分别进行超分辨率实验验证。

有学者将随机分形和小波变换相结合，提出

小波分形插值算法［35］，并在单帧光学遥感影像中

进行应用。研究人员基于压缩感知、字典学习以

及图像自相似性，实现了光学遥感影像的字典学

习和超分辨率重构［36-37］，并且提出新的指标用于

衡量重构效果。文献［38］对基于小波变换的边

缘检测进行研究，针对遥感影像边界和噪声不清

楚的问题，通过共轭梯度追踪技术实现重构精度

以及效率的同步提升。一直以来，超分辨率重构

技术如何能够更好地应用于光学遥感影像处理过

程当中，一直是专业人员的热点研究课题。

6　结　论

目前对于光学遥感影像超分辨率重构技术的

研究，已经从能够获得改善影像质量发展为对算

法鲁棒性、时效性、效率和应用性等众多方面的

需求。如何提出通用、鲁棒、高效的重构算法，

如何确定可以重构的理论极限，对于约束参数如

何进行自学习，如何在保证精度的前提下对性能

进行加速，如何建立可解释的重构卷积网络，如

何建立更附合实际情况的退化模型，如何能够将

理论研究应用于具体的实践中，都是光学遥感影

像超分辨率重构领域值得关注的研究热点和发展

方向。

此外，随着器件的不断升级，如何能将深度

学习网络应用到嵌入式设备中进行实时计算，也

是当前研究下亟待解决的重要问题之一。目前已

出现多种类型的智能计算平台，包括 ARM+GPU、
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ARM+FPGA、单纯FPGA、TPU、NPU等各类平台，

其各有特点，在一定程度上可以互补。随着国家

在航空航天遥感领域的重大专项推进，随着机器

学习、数据挖掘及人工智能技术、智能芯片技术

的大力发展，超分辨率重构技术在遥感应用领域

必将获得新的理论进展。
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摘　要：在各类视觉里程计算法所使用的传感器中，单目相机由于成本小、质量轻、功耗低的优势，更加

适应小型移动平台的应用场景。但由于单目相机无法获取场景的深度信息，因此各类单目视觉里程计或SLAM

算法都不可避免地存在尺度不确定性的缺陷。针对这个问题，提出了一种基于单目深度估计的视觉里程计算

法，将单目深度估计模块加入了半直接法单目视觉里程计中，为其建图线程中的深度滤波器提供良好的初值，

克服了尺度不确定问题，提高了视觉里程计算法的精度与鲁棒性。

关键词：单目深度估计；视觉里程计；尺度不确定性；深度学习；导航与定位
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Visual Odometry Algorithm Based on Monocular Depth Estimation

GUO Shuang

（School of Astronautics，Harbin Institute of Technology，Harbin 150001，China）
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1　引　言

视觉导航凭借其导航信息丰富、应用领域广

泛等优点受到了人们的广泛关注，近年来在移动

机器人及无人飞行器上的应用越来越多。视觉里

程计（Visual Odometry，VO）和即时定位与地图构

建（Simultaneous Localization And Mapping，SLAM）

是当今视觉导航领域中的重要组成部分，也是当

下最受关注的研究热点。

导航中常用的视觉传感器有单目相机、双目

相机和RGB-D相机。其中，RGB-D相机由于其自

身测量原理的限制，深度测量范围较小，难以在

室外场景中使用；双目相机的深度测量范围与基

线长度有关，在室外大尺度场景下进行导航所需
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的相机基线长度过长，导致相机体积与质量显著

增加，难以在无人机等小型移动平台上应用。除

此之外，这两种相机模型较复杂，在标定、矫正

过程中也会带来一些麻烦。

相比之下，单目相机在成本、功耗、质量、

标定复杂度等方面都具有非常明显的优势，可以

克服以上传感器在无人机等移动平台应用方面的

缺点，因此基于单目相机的 VO 和 SLAM 算法吸引

了更多研究者的目光。然而在传统几何视觉理论

中，很难建立较为通用的数学模型实现用单张图

像提取出场景的深度信息，这就导致了即使近年

来人们的研究工作使单目 VO 和 SLAM 算法在精度

和鲁棒性上都有了很大的提升，但尺度不确定性

的问题仍然没有得到解决，即通过估计出的轨迹

及建立的地图只能得知运动及环境的大致形状而

实际大小无法确定，这极大的限制了单目 VO 与

SLAM算法在无人机等移动平台导航中的应用。针

对这个问题，现有的解决方法多采用在系统中引

入其他传感器进行补充，最具代表性的是在系统

中加入惯性传感器，得到视觉惯性里程计（Visual 

Inertial Odometry，VIO），但这类方法不仅增加了系

统复杂度，而且为传感器标定带来了更多的麻烦。

近年来深度学习在计算机视觉领域表现出了

强大的解析与表达能力，使从单张图像中估计深

度成为可能，单目深度估计问题也成为了近年来

研究者们关注的热点之一。将单目深度估计加入

到单目VO中，作为对缺失尺度的良好补充，在系

统不增加额外传感器的前提下，提升系统的性能，

在未来有望扩展单目VO的应用范围。本文将单目

深度估计加入到半直接法单目VO中，得到了一种

可以恢复运动真实尺度的单目视觉里程计算法。

2　研究现状

2.1　单目深度估计

Eigen  D 等 ［1 - 2］首次提出用卷积神经网络

（Convolutional Neural Networks，CNN）解决单目深

度估计问题，采用带有真实深度图的数据集进行

有监督训练，从而直接拟合出从单目图像到其对

应深度图的映射函数，但此文中所使用的真实深

度图实际中很难获取，即使用激光雷达在室外大

尺度场景下也难以保证获取完整的深度图。Zhou T

等［3］提出了利用一段由单目相机拍摄的图片序列

作为训练集，采用无监督学习的方式进行单目深

度估计，但由于单目图像数据集并不包含场景的

真实深度信息，因此这种方法只能计算出相对深

度，与真实深度仍然相差一个倍数，尺度不确定

性问题依然没有得到解决。Godard C等［4］采用双

目相机的图片序列作为数据集，利用左右图像重

建损失对网络进行无监督训练，之后由神经网络

输出视差图，再利用预测出的视差图计算出深度

图。与Zhou T等［3］的方法不同，本文所采用的双

目相机的数据集包含了场景的三维信息，由此训

练出的网络输出的视差图进而计算出的深度图为

绝对深度，可以用来恢复场景的真实尺度。

2.2　VO/SLAM与单目深度估计的结合

Laina I 等［5］提出了一种包含残差学习网络

的全卷积网络结构对单目图像和深度图之间的模

糊映射进行建模的方法。该方法经作者改进后融

合到单目 SLAM 技术当中［6］，得到了一种将 CNN

预测的密集深度图与直接法单目 SLAM 的深度测

量相结合的方法。这种融合方法可以在传统单目

SLAM方法容易失效的位置（如缺少纹理特征的区

域）进行深度预测，并利用深度预测估计地图重

建的绝对尺度，克服了单目 SLAM 缺少尺度信息

的局限性。Li R 等［7］提出了 UnDeepVO，一种基

于无监督深度学习的单目VO，利用双目图像训练

UnDeepVO恢复绝对尺度，用连续的单目图像进行

测试，实现了用深度神经网络对单目图像同时进

行姿态估计和稠密深度图估计，但这种基于深度

学习的方法不可能完全替代基于几何的传统方法，

在对未经训练的陌生环境或运动的扩展能力上也

会受到限制。
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真实右图 真实左图

估计出的右图 估计出的左图

右视差图 左视差图

真实左图 真实右图

图1　左右图像重建损失

Fig.1　Reconstructio n loss between left and right images

（3）左右一致性损失

在实际情况中，双目相机从左到右的视差与

从右到左的视差是完全等价的，CNN 仅接受左图

像作为输入并同时预测出左右两幅视差图，为了

保证协调，在损失函数中加入对左右视差不一致

的惩罚，强迫左视差图等于投影后的右视差图，

加入这项较强先验的监督可以有效提高网络对于

视差图的预测精度。

                
,

1
l
ij

l l r
lr ij ij d

i j

C d d
N +

= −∑   （6）

3.2　网络结构

考虑到半直接法单目视觉里程计系统的需求，

单目深度估计模块的作用是为半直接法VO中的深

度滤波器提供良好的深度滤波初值，并非将其输

出作为最终结果直接用于匹配，因此没必要也不

应该盲目追求深度图具有精细的轮廓（部分较难预

测的像素点深度误差足够小，如边缘处等），而应

该使整张图像上多数像素点的深度预测误差处于

合理的范围内，这些点所对应特征点的深度就都

可以通过滤波快速收敛到真值，即使存在个别误

差较大而不能收敛的异常点，也会在滤波阶段被

剔除，不会影响系统的整体性能。

改进后的网络结构如图 2 所示。在网络的前两

层仍然保留了较大的卷积核保持足够大的感受野，

保证可以提取到足够丰富的信息支撑后期的深度

预测。随着网络层数逐渐加深，很多细节上的特

征被提取出来，但其中很多细节特征对于深度预

测的帮助微乎其微，并且提取它们需要大量的计

算，对于系统的需求而言，过多地关注它 们会造

成很大的计算资源浪费。相反，本文把更多的注

意力放在较为宏观的特征上，从而保证将整张深

度图像每个像素点的预测误差控制在一定范围内。

为此，本文对原有的卷积模块进行了修改，引入

1×1 的卷积核，主要目的是降维，其次是将不同

的经过卷积处理后得到的特征之间进行融合以形

成更加宏观的特征。本文灵感来源于ResNet［8］的

降维Inception模块，并为改进后的卷积模块取名为

“Inception Conv Block”，同样，在解码器中采取相

同技巧改进的模块叫做“Inception Upconv Block”。

改进后的模块被应用在了图中绿色和蓝色所示的

位置，通过这种操作实现了用较少的参数提取宏
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图2　深度估计网络结构

Fig.2　Architecture of depth estimation network



32 | 无人系统技术

无人系统技术 | 技术研究

观特征，降低了模型参数量，同时减轻了模型的

过拟合程度。

在 Inception Conv Block 和 Inception Upconv 

Block 的具体实现过程中，两次使用了 1 1× 的卷积

核，目的截然不同。第一次在计算成本较高的

3 3× 卷积核之前使用了1 1× 的卷积核实现降维，将

中间层特征图的数量减少到输出层特征图数量的

1/4，同时对不同的特征图实现了信息整合，在经

过降维的张量上进行计算量较大的 3 3× 卷积操作，

有效减少了 3 3× 卷积核的数量；第二次使用1 1× 卷

积核的目的是对张量进行线性变换将维数调整至

与原网络相同。改进后的网络模型包含大约 1600

万可训练参数，相比原始模型［4］的 3100 万减少了

约一半，在占用内存和运行速度上都有一定优势。

4　VO算法框架

4.1　系统概述

如图 3 所示，本文的算法框架由两部分组成：

一部分是单目深度估计模块，另一部分是半直接

法单目VO模块。本文的算法框架建立在开源方案

半直接法VO（Semi-direct Visual Odometry，SVO）

的基础上，在建图线程加入了单目深度估计模块，

故称为CNN-P-SVO。在运  动估计线程中，分别通

过最小化光度误差，重投影误差实时优化相机位

姿，地图中 3D点位置三个步骤来达到恢复相机运

动与场景结构的目的。在建图线程中，通过概率

贝叶斯滤波的方式估计 2D特征点的深度。先对关

键帧提取点特征，点特征通过FAST角点［9］提取；

再对被选中的点特征初始化深度滤波器，其中深

度初值由单目深度估计模块提供。如果是非关键

帧则提供对这些特征点的观测，以贝叶斯滤波的

方式更新深度分布模型，当深度滤波器的不确定

度足够小时，视为收敛到真实的深度值，则将该

点插入地图中，立即用于后续的跟踪线程。

4.2　运动估计线程

运动估计共分为三个步骤：

第一步，将当前帧与相邻的上一帧进行基于

模型的图像稀疏对齐，首先将上一帧中的像素点

根据其位姿以及深度反投影到当前帧中，将投影

点的像素值v与上一帧反投影前的像素值做比较得

到像素光度误差，如式（7）所示，这是一个典型

的非线性最小二乘问题，可以通过高斯牛顿等迭

代方法求得其最小化时所对应的 , 1k kT − ，得到对当

前帧位姿的粗略估计，见图 4。
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图4　第一步：基于模型的图像稀疏对齐

Fig.4　First step: sparse model-based image alignment

新图像帧

上一图像帧

基于模型的
图像稀疏对齐

特征对齐

相机位姿与场景
结构优化

地图

图像帧
队列

跟踪线程

是否为关键帧？

更新
深度滤波器

是否收敛？

是
否

是:
插入

地图点

特征点
提取

建图线程

单目深度
估计模块

更新
深度滤波器

图3　VO算法框架

Fig.3　Framework of VO algorithm 
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第二步，先利用上一步估计的位姿变换 , 1k kT −  

将地图中的特征点投影到当前帧，之后利用光流

跟踪进行特征对齐，在光度不变假设下，如式

（8）所示，同样是通过最小化光度误差的方式优

化它们在当前帧上投影的像素位置（ 见图 5）。注

意此处不是对上一帧中的像素进行操作，而是将

关键帧中存储的地图点与当前帧进行特征对齐，

可以理解为是在求取地图中的 3D 点在当前帧投

影位置的观测值，为下一步构造重投影误差做

准备。

     ( ) ( )
2

' '1
arg min

2i k i i r iu I u A I u= − ⋅    （8）
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图5　第二步：特征对齐

Fig.5　Second step: relaxation through feature alignment

前面两步完成后，实现了对特征点快速准确

的跟踪，且通过与前面关键帧的匹配关联减小了

轨迹的漂移。最后一步，将地图中的点按照第一

步估计出的位姿投影到当前帧中，得到一个可视

为预测值的像素位置，与上一步中求出的此像素

位置的观测值共同构造点线特征的重投影误差，

如式（9）所示。此处重投影误差的含义是指二者

像素位置的差异，并非前两步中像素值的差异，

同样通过非线性优化的手段使其达到最小，从而

优化当前帧位姿以及对应的地图中的 3D 点坐标，

最后引入局部集束约束调整，再次对相机位姿和

3D点位置进行联合优化，见图 6。
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图6　第三步：相机位姿与场景结构优化

Fig.6　Third step: pose and structure refinement  

通过以上三步便可对相机位姿进行比较可靠

的估计。

4.3　建图线程

在建图线程中，首先对当前帧的属性进行判

断。如果当前帧是关键帧则提取新的特征点，并

将其作为种子点放入队列中，再用单目深度估计

模块提供的深度值初始化特征点的深度分布。如

果当前帧不是关键帧，则利用当前帧 2D特征与地

图中 3D点的对应关系更新种子点的深度分布。当

深度分布的不确定度降低到足够小时，则认为该

种子点的深度分布已经收敛，将其插入地图，供

跟踪线程使用。

种子点的深度分布以“ 高斯分布 + 均匀分布”

的叠加进行建模［10］，使用贝叶斯滤波更新深度。

即深度滤波器。在 SVO 的原始算法中，滤波初值

被初始化为场景的平均深度，由于该深度初值并

不准确，同时赋给深度滤波器一个比较大的不确

定度。这会导致三个问题，一是滤波器收敛慢；

二是搜索匹配点时耗时； 三是由于图像的强非凸性

增加误匹配的概率。

为了解决上述问题，将当前关键帧输入单目

深度估计模块得到对应的深度图，为深度滤波器

提供深度均值的初值，由于该初值相对准确，因

此本文赋予其较小的深度不确定度，显著缩小了

搜索空间。基于以上情况，加入深度预测模块不
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但可以恢复运动的真实尺度，还可以大大加快滤

波器的收敛速度，提高深度估计精度。

5　实　验

本文用不同数据集的多个场景来测试 CNN-

P-SVO 的性能，同时将本文的方法与目前最先进

的单目 VO 方法对比，包括 SVO［11］、DSO［12］、去

掉回环检测的单目 ORB-SLAM［13］。其中，SVO

在这些场景中均失效，因这两种方法的深度滤波

器都是用当前场景深度均值初始化，不适用于深

度变化比较大的室外场景，故在后面的结果对比

中不再展示。轨迹精度采用常见的绝对轨迹误差

（Absolute Trajectory Error，ATE）进行度量，即计

算估计位姿与真实位姿之间的欧氏距离的均方根

误差（Root Mean Square Error，RMSE）。由于参与

对比评价的算法都是单目VO方法，需要先进行相

似变换对齐轨迹才能计算误差。

整个实验中使用的计算平台配置如下：Intel 

Core i7-6820 CPU 2.70GHz；16GB RAM；NVIDIA 

Quadro M2000M GPU。所有视觉里程计算法均在此

平台下运行。选取数据集双目图像对中的左图像

作为输入，由于所有参与比较的算法都存在一些

不确定性，因此每个实验都重复做 5 次并且记录其

中位数作为最终结果。

5.1　轨迹精度评估

本文提出的算法首先在常用的数据集KITTI上

进行了评估，这个数据集包含了城市、乡村、高

速公路等多种场景。由于制作数据集时相机的帧

率较低（10FPS），相机载体运动速度较快以及图

像中出现了较多运动的汽车与行人，使这个数据

集对于单目VO来说是一个很大的挑战。

表 1 比较了不同算法测试所得的性能，结果表

明，加入单目深度估计模块后，本文提出的CNN-

P-SVO算法在精度指标上明显优于其他算法。表 1

还展示了不同算法在KITTI sequence 00和05上运行

后得到的轨迹以及真实轨迹之间的对比。所有的算

法在sequence 01上都运行失败，这是由于场景中存

在的大量自相似特征进而产生了大量坏点。

表1　KITTI数据集上不同算法的平均绝对轨迹误差对比

Table 1　Comparison of localization accuracy on KITTI dataset

序列编号 CNN-P-SVO ORB-SLAM DSO

00 11.617 79.047 106.589

01 — — —

02 19.851 28.284 122.173

03 2.546 1.067 11.837

04 0.738 0.844 1.603

05 6.236 41.372 45.456

06 7.113 56.888 114.159

07 3.650 17.967 35.049

08 10.541 50.528 97.305

09 10.311 39.930 68.126

10 3.021 9.237 13.624

注：表中所有数据单位均为m。

从图 7 中可以看出，结合单目深度估计的

CNN-P-SVO算法对真实轨迹跟踪效果好。而去掉

回环检测的 ORB-SLAM 算法及 DSO 算法在轨迹对

齐后出现了明显的漂移。

5.2　尺度精度评估

本文的主要工作是解决长久以来单目 VO 的

尺度不确定问题，之前的研究从理论的角度解释

了引入单目深度估计模块克服尺度缺失的可行性，

实验结果证明所提出的算法可以解决此问题。本

文将参与比较的每组VO的运行结果通过相似变换

与真实轨迹对齐，这一过程中计算出的运行轨迹

与真实轨迹间的尺度差距展示在表 2 中，CNN-P-

SVO 算法尺度非常接近 1，即非常接近真实轨迹，

这表明它具有理想的尺度，这是由单目深度估计

模块提供的强先验信息带来的结果，因此本文提

出的算法很好 地解决了传统单目 VO 尺度不确定

问题。



Unmanned Systems Technology | 35 

2019 / 3

表2　不同方法在KITTI数据集上运行得到轨迹与真实轨迹

之间尺度差异对比

Table 2　Comparison of scale estimation on KITTI dataset

序列编号 CNN-P-SVO ORB-SLAM DSO

00 1.067 5.392 3.224

01 — — —

02 1.053 17.345 13.499

03 1.053 10.328 21.680

04 1.111 26.758 38.419

05 1.052 10.073 8.997

06 1.082 10.634 10.512

07 1.036 6.102 14.535

08 1.034 9.572 7.267

09 1.041 15.995 9.818

10 1.055 15.270 21.658

注：表中所有数据单位均为m。

6　结　论

本文对单目深度估计以及半直接法VO进行了

研究，并将二者有机结合，提出了一种基于单目

深度估计的VO算法，主要完成了以下研究工作：

（1） 使用基于图像重建的无监督学习算法从单

张图像中提取深度信息，将难以显式建模的单张

图像与其深度图之间的映射函数用神经网络学习

来近似。训练过程中使用双目图像，包含场景三

维信息，因此在使用模型时，仅输入单张图像就

可以获取场景的绝对深度，克服了传统深度传感

器在成本、质量和功耗上的限制。之后针对本文

VO系统的需求，对深度估计算法进行调整，使其

更好地融入到系统之中。

（2） 针对现有单目 VO 算法尺度不确定性的缺

点，结合半直接法VO建图线程中的深度滤波器模

块，用单目深度估计模块输出像素深度为深度滤

波器提供滤波初值，再根据观测更新滤波器直到

收敛，从而补偿深度估计的误差，一方面解决了

单目VO尺度不确定的固有缺点，另一方面加快滤

波器收敛，提高了系统的鲁棒性。

（3） 将提出的算法在公开的数据集上进行了测

试，并与目前最先进的单目 VO 算法在轨迹误差、

尺度等指标上分别进行了对比，证明了所提出的

算法对于解决尺度缺失问题是有效的，并且在精

度上也远远优于其他单目算法。
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摘　要：无人行星车通过对地外天体的探测，对人类开发利用空间资源具有重要的意义。提出一种无人行

星车自适应协同探测方法，赋予行星车自学习能力。首先将探测环境进行栅格化处理；然后使用卷积神经网络

处理探测环境信息以及激光雷达数据，提取环境特征；接着使用强化学习方法学习探测环境的策略，在学习过

程中，对奖励函数进行了详细设计，使行星车可以快速无碰撞的探测给定区域，同时，行星车之间可以共享探

测信息，加速学习的过程；最后在Gazebo软件中进行了仿真实验，由实验结果可知，行星车具有一定的协同能

力，可以快速有效的探测给定的区域。

关键词：行星车；协同探测方法；自学习；深度强化学习；Gazebo仿真环境；卷积神经网络

中图分类号：V11　　文献标识码：A　　文章编号：2096-5915（2019）03-0483-06

Adaptive Cooperative Detection Method for Unmanned 
Planetary Vehicle

LUO Rubin1，YAN Peng2

（1. Institute of Aerospace Systems Engineering，Beijing 100076，China；

2. Harbin Institute of Technology，Harbin 150001，China）

　　Abstract：Unmanned planetary vehicle have important significance for human development and utilization of space 

resources through the detection of extraterrestrial objects. This paper proposes an adaptive cooperative detection method for 

unmanned planetary vehicles，which endows the planet vehicles with self-learning ability. First，the detection environment is 

rasterized；then，the convolutional neural network is used to process the detection environment information and the lidar data to 

extract the environmental features；the reinforcement learning method is used to learn the strategy of detecting the environment. 

During the learning process，the reward function was designed in detail so that the planetary vehicle can detect a given area 

quickly and without collision. At the same time，the detection information can be shared between planetary vehicles to accelerate 

the learning process. Finally，simulation experiments were carried out in Gazebo. The experimental results show that the 

planetary vehicle has a certain synergistic ability and can detect the given area quickly and effectively.

　　Keywords：Planetary Vehicle；Cooperative Detection Method；Self-Learning；Deep Reinforcement Learning；Gazebo 

Simulation Environment；Convolutional Neural Nefwork

罗汝斌 1，颜　鹏 2

（1. 北京宇航系统工程研究所，北京 100076；2. 哈尔滨工业大学，哈尔滨 150001） 

无人行星车自适应协同探测方法

　　收稿日期：2019-04-29；修回日期：2019-05-21

　　基金项目：国家自然科学基金（51705109）



38 | 无人系统技术

无人系统技术 | 技术研究

1　引　言

随着科技的进步，人类对未知空间的探索逐

步增加，目前已经发射了大量的星际探测器，对

太阳系内的行星进行了探索。行星车通过对地外

天体的直接探测，探索气候及地质特征，搜索生

命信号，对人类研究行星生命演化、开发和利用

空间资源具有重要的科学意义［1］。在探测复杂未

知的行星环境过程中，行星车需要具备自主感知

行星环境、规划路径的能力，以保障成功执行任

务。作为行星车自 主能力中的一项关键技术，行

星车自主导航方法已有广泛的研究［2-3］。在大量的

研究基础上，单个行星车已经可以执行一些简单

的任务，但由于行星环境的复杂性，单个行星车

所能执行的任务有限，在极端情况下很有可能由

于意外故障而导致任务执行失败。多行星车协同

工作可以共享探测信息，迅速提升对未知非结构

化行星表面环境的认知，扩大行星车的探测范围、

探测速度以及探测能力，提高执行任务的成功率。

现有的多车协同方法，如 Leader-Follower［4］、虚

拟结构体法［5］、基于行为的方法［6］等不具备自学

习能力，不能在未知环境中动态调整自身的策略，

从而不适用于行星 探测这种不确定性极高的任务。

本文提出基于深度强化学习方法［7］的行星车协同

探测方法，使行星车具备自学习的能力，可以根

据不同的环境调整自身的策略；同时，通过行星

车之间的信息共享，加速学习过程。

2　问　题

本文研究两个行星车协同探测未知环境的问

题。给定一片未知区域 E ，两个行星车 ( 1,2)ic i = ，

要求在最短的时间 t 内探测完未知区域 E 。行星

车配备激光雷达和视觉相机两种探测传感器，对

行星环境进行探测。环境中具有不确定的障碍

( 1,2,... )iO i n= ，行星车通过激光雷达感知障碍，

避免与障碍物相碰，通过视觉相机拍摄照片进行

探测。同时，两个行星车之间为了保持通信，其

间距 d 必须在一定通信范围 maxd 内。小车的探测

范围可简化为一个扇形区域，由探测半径 detr 和角

度 detθ 表示。该问题可由下式表示：

           

                    
1 2

max

min

. . ( )

( 1,2; 1,2,... )
t t

i j

t

s t E E E

P O i j n

d d

∪ ≥
∉ = =

<

   （1）

其中， 1
tE 和 2

tE 分别表示两个小车在时间 t 内已经

探测的区域， iP 表示第 i个小车的位置。

两个行星车协同探测未知环境的问题如图 1

所示：

d

E

c1

c2

O 4

O1

O2

O3 θdet

rdet

detθ

rdet

图1　两个行星车探测未知环境

Fig.1　Two planetary vehicles detect unknown environment

其中，蓝色区域为待探测区域，红色区域为随机分

布的障碍，绿色扇形区域为小车的探测能力范围。

3　自学习协同探测方法

本文使用Deep Q-network （DQN）［8］使两个行

星车具备协同探测未知环境的能力。DQN 结合强

化学习方法的自学习能力和深度神经网络的特征

提取能力，在很多任务上具有和人类相当的能力，

相比于其他深度强化学习算法，DQN 可以在线学

 习，根据环境实时调整自身策略，适用于行星车

探测未知环境的任务。

3.1　探测区域的表示方法

我们将行星车探测的区域进行栅格化处理，

如图 2 所示：
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车需要探测的区域为一个 10m×10m 的矩形区域，

其中随机分布着障碍物。行星车通过激光雷达感

知障碍物，使用视觉相机获取环境信息，完成探

测任务。

图6　仿真环境

Fig.6　Simulation environment

4.2　训练过程

在上述仿真环境中对行星车所使用的深度神

经网络进行训练。在训练过程中，相关参数取值

见表 1。

表1　仿真参数

Table 1　Simulation parameters

参数 取值 单位

最大通信距离 maxd 5 m

探测半径 detr 3 m

探测角度 detθ 60 （o）

栅格个数 K 100 个

训练过程进行了 5000 个训练周期，每一个训

练周期开始之前将障碍物和两个行星车的位置随

机重置，一个周期最大的训练步数为 500 步。一个

训练周期的停止条件为达到最大训练步数或探测

覆盖率超过 0.85。图 7 为训练过程中的奖励函数 变

化情况，其中显示曲线是每 50 个相邻训练周期奖

励值的平均值与方差。由奖励变化曲线可以看出，

在训练 1000 次之后，奖励值基本稳定，表明网络

已经收敛。

4.3　结果分析

对 4.2 节中训练好的深度神经网络进行 10 次随

机测试，结果如表 2 所示。

表2　仿真结果

Table 2　Simulation results

实验编号 探测时间 /s 探测覆盖率 累计奖励

1 44.1 0.86 4.3

2 50.3 0.87 3.8

3 60.1 0.86 3.2

4 35.6 0.87 5.1

5 47.8 0.86 4.0

6 44.9 0.87 4.2

7 55.1 0.87 3.6

8 45.2 0.87 4.1

9 48.1 0.88 3.9

10 39.7 0.87 4.8

平均值 47.1 0.87 4.1

由表 2 可知，在 10 次随机测试中，行星车都

可以完成探测任务，因行星车的初始位置和障碍

物的位置都是随机设置，所以探测时间随环境而

异。仿真实验测试设定探测率超过 0.85 就算完成

探测任务，因此 10 次随机测试中的探测率都在

0.85 以上。同样可得，探测时间越长，奖励值越

小，这与设定的奖励函数一致。10 次测试中的某

次探测过 程如图 8 所示。

图 8 为行星车利用训练好的深度神经网络进

行一次区域探测的结果，绿色为已探测区域，红

色区域为障碍物，蓝色和黑色实线为行星车轨迹。

由图 8 可知，两个行星车在探测过程中，各自所探

测的区域交集不大，大部分区域都是各自独立探

0
-25

-20

-15

-10

-5

0

5

10

1000 2000
幕数

3000 4000 5000

奖
励

图7　训练过程奖励变化曲线

Fig.7　Training process reward curve
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测的，这体现了行星车探测过程的协同行为，这

种协同行为可以增加区域探测的效率。

5　结　论

本文针对行星车探测未知区域问题，提出了

一种基于深度强化学习方法的自适应协同探测方

法。其中，行星车搭载激光雷达与视觉相机对未

知区域进行探测，激光雷达传感器感知环境中的

障碍物，实现自主避障；视觉传感器进行图片采

集，实现区域探测。在协同探测过程中，将探测

区域进行栅格化处理，方便探测区域的表示以及

探测覆盖率的计算。为了提取环境特征，采用卷

积神经网络处理激光雷达数据与探测区域地图信

息。为了保持行星车之间的有效协同以及信息共

享，行星车之间的距离被限制在一定的范围内。

在 Gazebo 软件中搭建了仿真环境，进行了深度神

经网络的训练与测试，由仿真结果表明，该算法

可使行星车快速的探测完给定的区域并避开环境

中的障碍物。
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摘　要：基于对飞行器小范围快速变轨机动方法的分析，针对有限推力飞行器在轨自主避障过程中机动时

机决策和推力方向控制问题进行研究，提出了一种在线自主决策有限推力避障规划方法。其中，基于强化学习

理论，揭示了轨道飞行器避障过程中机动时机与运动状态的变化规律，建立了“线下学习，线上决策”的空间

飞行器自主避障决策训练模型。对影响轨道机动的典型参数进行研究，构建了以时间为奖励函数参量的强化学

习评价机制，实现了能量最优的小范围轨道机动规划。与传统高斯伪谱法有限推力轨迹规划对比分析表明，提

出的自主避障机动决策方法在求解速度和运算性能上更优。

关键词：空间飞行器；有限推力；自主避障；强化学习；自主决策；能量最优
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1　引　言

随着人类对空间环境的探索和开发，空间碎

片的数量快速增长，对在轨运行的空间飞行器危

害日益增长［1］。轨道机动避障技术是空间在轨服

务等关键技术开展的基础［2］，以美国为首的各航

天大国均已进行了多项研究［3-5］，相关研究计划

包括美国国家航空航天局（NASA）的LEGEND［6］、

法国的 MEDEE［7］等。国内钱宇等［8-9］对轨道规

避进行了研究，构造了规避体系和基础框架，但

并未给出详细的控制决策算法。晋小伟给出了基

于轨道根数的有限推力轨道动力学模型，并结合

空间飞行器姿态控制对有限推力轨道机动进行仿

真分析，利用高斯伪谱法对有限推力轨道规划问

题离散化获得能量最优解［10］。苏飞等［11］对轨道

面内规避机动进行了最优脉冲分析。上述学者的

研究分别在空间避障和有限推力轨道转移方向取

得了一定成果，但传统高斯伪谱法求解速度无法满

足飞行器在轨实时避障决策需求，工程上也很难为

空间飞行器提供瞬时大推力，所以有必要对有限推

力空间飞行器在轨实时避障机动决策进行研究。

本文针对有限推力避障场景建立了 J2000 地

心惯性坐标系下轨道动力学模型，在此基础上将

新兴自学习神经网络技术与有限推力轨道快速机

动技术相结合［12-13］，使空间飞行器在轨运行期间

具备自主避障能力。区别于传统离线轨道机动规

划技术［14-15］，本文应用强化学习理论设计了一种

针对空间飞行器避障机动问题的自学习仿真架构，

通过离线神经网络训练实现航天器有限推力变轨

时机在线自主决策能力，轨迹规划结果相近情况

下，规划时间比传统高斯伪谱法更优。该自学习

仿真架构中以地心惯性系有限推力轨道转移动力

学为基础，建立了以轨道转移时间为训练回报函

数参数的评价机制。通过仿真给出特定约束条件

下空间飞行器能量最优有限推力轨道转移避障机

动方法，仿真结果与传统高斯伪谱法离线轨迹优

化所得结果进行对比，可得本文所述算法得到的轨

迹规划时间更短，轨道转移机动耗时、耗能较优。

2　地惯系轨道动力学模型建立

传统的空间飞行器轨道问题研究，动力学方

程通常是在发射系或轨道系中给出。此类动力学

方程参数可以方便地与空间飞行器本体坐标系转

换，从而便于对制导控制系统进行简化。本文所

研究空间避障问题的障碍物可以是非合作目标，

其相关参数需要通过遥测等方法给出，不宜使用

上述坐标系对其进行描述。针对空间交会问题的

C-W 方程既未考虑摄动影响，又存在运算资源消

耗大的问题，亦不适于本文对在轨实时决策的研

究。所以，本文建立了基于J2000 地心惯性坐标系

的空间飞行器、障碍物轨道动力学方程，该方法

可以直接使用空间位置和速度来描述空间物体在

轨状态，可以更为直观和简便的在自学习系统中

进行运算，进而提高系统的解算速度。

在地球引力与发动机推力，以及地球引力摄

动、日月引力摄动和大气阻力摄动作用下，航天

器对地心的相对运动方程一般矢量形式为：

　　　　　
3

T

r m

µ
= − + + pr r u f   （1）

其中，r是航天器空间位置矢量；μ为地球引力常数，

其值为 3.986×105km3/s2；T 为发动机推力大小；

m 是航天器瞬时质量；u为发动机推力方向单位矢

量；fp 是作用在航天器上的摄动加速度矢量。由此

航天器在地心惯性坐标系中的运动可以描述为：
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其中，x，y，z 分别为航天器位置矢量沿 J2000 坐

标系坐标轴的分量；vx，vy，vz 分别为航天器速度

矢量沿三维坐标轴的分量；ux，uy，uz 分别为推力

方向单位矢量沿 J2000 坐标轴的分量；T 在前文中

已给出；fpx，fpy，fpz 为摄动加速度沿三维坐标轴的

分量，为本文轨道机动控制方法主要控制量。

（2）
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本文所用推力模型为 0.01 ≤T/m0 ＜ 2。该模型

为空间飞行器推力模型中普适性最高的模型，发

动机推力较小且作用时间较长。对于常值比冲发

动机，其质量变化率表示为：

                    
0e sp

T T
m

I g
= − = −

V
  （3）

其中，T 与前文定义相同；Ve 为发动机排气速度；

Isp 为发动机比冲；g0 为海平面处地球重力加速度，

本文所采用发动机均为常比冲发动机。

3　自学习架构设计

3.1　自学习机理分析

如前文所述，诸多学者对空间飞行器有限推

力轨迹规划问题进行了详细的研究，但其研究方

法多是基于数值分析和力学推演等形式。此类方

法如果更换问题条件或初始状态变化过大，就需

重新进行数学推导和设计，对实际工程问题的适

应性较差。本文采用基于神经网络的强化学习架

构对自主避障决策训练系统进行设计，可以很大

程度上弥补传统方法适应性不足的问题。

考虑到空间环境中飞行器和障碍物可移动范

围较大导致变量连续取值范围过大的情况，传统

强化学习方法是基于环境交互试错的形式，容易

产生运算量指数极限上升。且传统强化学习方法

泛化性能差，实际工程应用中不能仅使用有限离

散求解问题，易产生组合爆炸。所以本文对自主

避障问题的强化学习框架进行了修改和优化，使

其具备解决空间有限推力决策问题的泛化能力。

自学习系统的目标是通过模拟训练和学习初

始参数与避障参数之间的变化关系，对有限推力

避障参数进行Q值评价，从而取得优化的避障机动

能力。在空间有限推力轨迹规划问题中可供分析

使用的参量较多，避障场景又引入障碍物相关参

数，不利于在线实时运算。为了决策系统具备泛

化能力，本文选取飞行器和空间障碍物在惯性系

下各三自由度位置、速度参数做为强化学习神经

网络系统的输入参数，共计 12 个输入节点，并在

运算过程中采取参数归一化的方法。

神经网络针对非线性问题有强大的逼近功能，

本文使用多层误差反向传播神经网络对避障决策

问题进行研究。设计了一种包含两个隐层的神经

网络结构，输入变量是十二维的，输出变量是三

维的，输出变量分别对应于机动起始时刻、总机

动时间和飞行器与障碍物间最短距离。利用神经

网络的泛化功能，可以使强化学习环境状态和动

作取得连续值。

3.2　Q值与案例结合的强化学习方法

本文采用了Q学习与案例学习相结合的方法实

现航天器对避障环境进行变轨机动学习。学习系

统结构如图 1 所示。

决策环节 学习环节

案例库

空间环境

监
督

选
例

图1　学习系统的结构

Fig.1　The structure of self-learning system

航天器决策系统学习的结果以案例形式保存

在案例库中，使得航天器与环境交互时的经验能

够有效利用；同时相关案例反过来指导航天器对

新场景继续学习。案例库随着学习的进行得到动

态更新，确保学习是以增量的方式进行。通过预

置先验案例（非最优）也可以避免航天器在与环境

交互时产生错误行为。

神经网络的学习和Q值学习是同步进行的，且

存在交互。首先使用评价函数算法更新Q值，使神

经网络能够逼近最优的Q函数。同时用神经网络算

法更新网络权值以逼近问题最优解。只要Q函数没

达到阈值范围，两个学习过程就会不断更新网络

权值达到学习的目的。Q学习提供神经网络所需的

参考值，神经网络学习过程不断逼近Q函数，使Q

函数提供的参考值更加接近最优。

结合案例库进行Q值强化学习，强化学习过程

中部分使用当前的生成案例，部分基于过去的案
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例。一旦算法探索到最优目标状态奖励空间，案

例库中就会形成一致性很好的学习案例集。案例

库更新原理如图 2 所示。

学
习
到
的
案
例

应被移除的案例

当
前
状
态

已访问过
的状态

已学习案例

图2　案例库更新规则示意图

Fig.2　Diagram of case base updating rules

3.3　自学习仿真系统设计

前文中已简要给出自学习系统中神经网络结

构参数，下面将对仿真系统中其他环节进行分析

设计。仿真系统流程示意图如图 3 所示。

设定神经网络结构 给定初始案例

神经网络自决策

学习结果评价

更新案例库和Q值

避障成功？

确定参数边界

更改仿真参数 Q值收敛？

固化神经网络

是

否

否

是

图3　自学习系统的运行流程示意图

Fig.3　Diagram of self-learning system operation process 

本文采用误差反馈神经网络做有限推力避障

自决策网络。该网络有四层节点，输入层为 12 个

节点，第一隐层为 15 个节点，第二隐层为 6 个节

点，输出层为 3 个节点。输入层和输出层参数物理

意义已在前文给出。

学习结果评价Q值函数如下：

　　   　　
1 1

off
st d t

Q t
T P

= + +   （4）

其中，Tst 为初始有限推力机动时刻，toff 为机动总

耗时，Pdt 为机动过程中飞行器与障碍物距离评价

值。仿真开始时，可根据飞行器集合外形设定 Pdt

参数的评价区间，飞行器与障碍物的距离过近或

过远都将影响该值。因此，所得评价Q值越小的方

案性能越优。

为了提高系统的训练速度，设定在一系列案

例学习过程中，当Q值满足特定阈值范围时即终止

学习过程，此时认为神经网络决策系统已经训练

成型。随后将训练成型的神经网络进行固化操作，

使用其对特定场景进行有限推力避障决策，并与

传统有限推力规划方法进行比较分析。

在自学习系统训练过程中，更改仿真参数是

以增量规则进行的。同一组输入参数可以被多次

训练，但不应超过限定次数，否则会过多占用学

习资源。本文中将同一输入最大出现次数设定为

1000 次，该次数可根据飞行器与障碍物交会时间

近似确定。自学习系统对某一组参数训练达到Q值

阈值或最大次数时，将不再对此组参数进行学习，

改变输入条件将会进行新的仿真学习。

4　仿真及结果分析

利用文中所述自学习系统对特定场景空间飞行

器有限推力自主避障问题进行仿真研究。空间飞行

器初始时刻的质量为 450kg，其中主推进剂质量为

50kg，发动机推力为400N。 为了简化计算，设定理

想化空间飞行器和障碍物的初始轨道参数参见表1。

表1　飞行器和障碍物初始轨道参数表

Table 1　Initial orbital parameters table for aircraft and obstacles

半长轴 /

km
偏心率 轨道倾角 /°

近地点幅

角 /°

升交点赤

经 /°

飞行器 6878.14 0.02 20.0 0 60.0

碎片 6878.14 0.02 160.0 0 240.0
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初始时刻飞行器和障碍物的位置、速度参数

参见表 2。

表2　飞行器和障碍物初始位置速度参数

Table 2　Initial position and velocity parameters of aircraft and 

obstacles

x

/km

y

/km

z

/km

Vx

/（km·s-1）

Vy

/（km·s-1）

Vz

/（km·s-1）

飞行器 -5333.62 3633.75 2342.48 -4.35 -6.25 0.23

碎片 -5813.73 2802.17 2342.48 3.24 6.89 0.23

有限推力避障机动时间取值范围为初始时刻

到无机动飞行器与障碍物碰撞时刻之间，本算例

中近似 100 s。在轨迹动力学推演过程中，取仿真

步长为 0.1s。

自学习系统相关参数已在 3.3 节中给出。

应用本文所述方法对上述空间飞行器避障机动

方法进行轨迹设计。神经网络训练状态如图4所示。

10-5

100

梯
度

Gradient = 8.9122e-05, at epoch 1000

10-6

10-4

误
差

Mu = 1e-06, at epoch 1000

图4　神经网络训练状态

Fig.4　Training state of neural network

得到飞行器轨迹仿真结果如图 5 和图 6 所示。
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Fig.5　Diagram of orbital maneuver with finite-thrust

由图 5、图 6 可知，应用本文所述方法可以有

效地解决有限推力空间飞行器避障问题。为了对

比分析，又使用传统高斯伪谱法对本仿真算例进

行推导计算。通过高斯伪谱法规划所得转移轨迹

中施加推力所耗时间为 63.244s，规划过程计算耗

时约为 4.4s；通过本文所述强化学习神经网络决

策系统进行转移轨迹规划，所得轨迹中施加推力

时间为 63.2s，决策过程耗时约为 0.42s。由此可见

本文所述方法相比高斯伪谱法所得转移时间更短，

轨迹规划计算过程耗时更短，且占用较少计算资

源。可用于飞行器在线自主避障机动，能够得到

较优结果。

5　结　论

本文针对有限推力空间飞行器自主避障问题，

根据自学习框架需求，推导了地心惯性坐标系下

空间飞行器动力学方程。然后设计了基于Q值与案

例学习的强化学习仿真框架，并根据给定案例进

行了数值仿真，通过与传统方法的对比分析，证

实了本决策仿真系统的正确性和有效性。得出了

以下主要结论：

（1） 本文在传统轨迹规划方法的基础上，为有

限推力空间飞行器的避障机动问题提供了新的求
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解方法；

（2）应用本文方法可以快速对有限推力避障轨

迹进行规划和处理，相比传统高斯伪谱法规划耗

时更短，求得能耗与高斯伪谱法近似；

（3）本方法计算量更小，通过训练形成的神经

网络可以提供实时轨迹规划能力。
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摘　要：随着智能感知技术、目标识别技术的快速发展，以卫星为主要代表的太空飞行器已成为各国太空

攻防出奇制胜的重要军事资源。精确识别卫星的类型，并精确定位卫星的帆板、喷管、星敏感器等部件是实施

太空攻防和在轨维护的重要前提及保障技术。利用基于深度学习的卷积神经网络YOLO模型对空间卫星及其部

件进行识别，对两种卫星模型的三维模型及实物模型图片集进行训练，对近距离正视、远距离、遮挡、运动模

糊等不同条件下的卫星及卫星部件进行识别，几种情况下卫星及卫星部件的识别准确率均达到了90%以上，对

在轨服务、太空攻防对抗等领域有重要意义。

关键词：深度学习；空间多目标；YOLO模型；目标识别；卫星部件
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Research on Spatial Multi-objective Recognition Based on Deep Learning

WANG Liu

（Intelligent Sensing and Autonomous Planning，Harbin Institute of Technology，Harbin 150001，China）

　　Abstract：With the rapid development of intelligent perception technology and target recognition technology，spacecraft 

which is mainly represented by satellites，has become an important military resource for the extraordinary success of space attack 

and defense in various countries. Accurately identifying the type of satellite and pinpointing the components of the satellite’s 

windsurfing，nozzles，and star sensors are important prerequisites and safeguards for space attack and on-orbit maintenance. 

In this paper，the deep learning-based convolutional neural network YOLO model is used to identify the space satellite and 

its components，and three-dimensional model and physical model image set of the two satellite models are trained for close-

range front view，long distance，occlusion，and motion blur. Satellites and satellite components are identified under different 

conditions. In some cases，the accuracy of satellite and satellite components is more than 90%，it is of great significance in the 

field of on-orbit services，space attack and defense confrontation.
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1　引　言

随着太空领域的不断发展与竞争，空间态势

感知已成为太空安全防护与太空控制的重要基础。

空间目标识别是空间态势感知的重要组成部分，

与其他多个重要领域相互交叉，具有重大的军事

价值［1］。空间目标识别主要利用空间目标特性数

据，对其身份、姿态、状态等属性进行有效判断



50 | 无人系统技术

无人系统技术 | 技术研究

和识别。当前，目标特性数据的来源主要为地基

探测，包括光学和雷达等设备。然而，地基设备

的探测数据与观测角度、目标特征、太阳角度和

大气层等多种因素相关，使探测结果具有极大的

不确定性，给空间目标识别带来诸多挑战［2］。首

先，空间目标的固有特征会对特性数据造成不同

影响，如姿态、形状、表面材料等；其次，虽然

不同目标在基本特征上具有一定差别，但由于目

标数量多、范围广、空间环境复杂等因素，特性

数据区分度并不明显，使目标不易分类和识别［3］。

对非合作卫星进行自主识别与检测的手段主要

有两种，一种是传统的目标识别方法，主要基于目

标特性数据进行反演获得部分目标特征［4-6］，对非

合作目标选定的区域进行特征提取，提取的特征通

常包括直线、多边形、椭圆等。但传统方法通常具

有较高的算法复杂度，难以应对空间目标识别的新

挑战。另一种是基于深度学习的方法，利用卷积神

经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）对已标

记的图像进行训练，使损失函数值不断减小，从而

得到各卷积层的权值。

本文基于CNN，以航天任务模拟工具（Satellite 

Tool Kit，STK）中两颗卫星和卫星实物模型为样本

集，对两颗卫星及卫星的部件进行识别和检测。并

搭建实物验证系统，检测在不同方位、不同光照条

件、运动模糊等条件下卫星及部件的识别效果。

2　空间目标特性

典型卫星的局部构件主要包括卫星本体、天

线、太阳帆板以及卫星搭载的有效载荷等。对于

可观测局部构件，几何构形具备多样化的特点。

卫星本体一般都为规则形状，轮廓清晰可分

辨，这有利于在视觉图像中相对容易地提取本体

形状［7］。

太阳帆板也被称为太阳电池板或太阳电池阵。

卫星上安装的太阳帆板大致可分为体装式及展开

式。对于体装式帆板，其轮廓与卫星主体轮廓重

合较多，不能仅依靠形貌特征进行判断，还需要

用到太阳帆板的光学反射特性等作为识别判据；

对于展开式太阳翼，其展开时大多为规则的矩形

组合体，且安装位置与卫星主体存在一定距离，

因此其轮廓提取与判断也相对容易。

卫星携带的通信天线包括全球波束、半球波

束、区域波束、点波束、多波束、可变波束等类

别，卫星依照其执行任务的不同会携带不同的天

线，且数量往往不止一个。其中反射面天线的轮

廓较明显，但其紧靠的发射器与接收器易干扰识

别过程［8］；喇叭天线相对卫星的几何尺寸较小，

一般通过支架安装并与卫星表面保持一定距离；

相控阵天线与螺旋天线也均用支架安装但一般相

对贴近卫星表面。因此，可利用卫星的部分先验

知识辅助构件的有效识别。

一般卫星搭载的有效载荷的种类与卫星功能

相关，各功能卫星及其携带的载荷主要可分为以

下几类：（1）科学探测和实验类卫星携带载荷：

电离层探针、粒子探测器、磁强计、质谱计、红

外天文望远镜等；（2）信息获取类卫星携带载荷：

光学相机、多谱段扫描仪、微波辐射计、合成孔

径雷达、无线电侦察接收机等；（3）信息传输类

卫星携带载荷：通信转发器和通信天线；（4）信

息基准类卫星携带载荷：无线电信标机、激光反

射器等［10］。

3　智能识别体系架构

3.1　空间多目标识别流程

在对 CNN 进行训练前要先利用小波阈值滤波

方法对训练的图片进行去噪等预处理，再用 CNN

模型对预处理后空间环境中的卫星图片进行识别

与检测［11-12］。技术流程如图 1 所示。

建立卫星部件的样本库，对卫星及其部件进

行标定。之后利用训练集对改进后的 CNN 进行训

练，不断迭代更新各层 CNN 的权值，直到达到终

止条件。利用验证集进行精度验证，修改学习率、

激活函数、训练集样本数等再次进行训练直到达
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到精度要求。

3.2　网络模型设计

CNN YOLO 结构模型如图 2 所示，模型共含

24 个卷积层、4 个池化层和 2 个全连接层［9］。模

型将原图划分为 S×S 的网格。如果一个目标的

中心落入格子，该格子就负责检测该目标。每一

个格子预测边界框和该边界框的置信值。置信值

代 表 此 边 界 框 里 包 含 一 个 目 标 的 置 信 度 ， 用

( ) truth
predObject * IOUP 表示，其中 ( )ObjectP 表示当

前位置是一个卫星的概率，如果没有目标，置信

值为零。另外，希望预测的置信值和真值预测的

重叠概率（Intersection Over Union，IOU）相同。记

录的 5 个元素具体为 x y w h P Object IOU ，

（x,y）代表当前格子预测得到的卫星或卫星部件边

界框的中心坐标，（w,h）为卫星或卫星部件边界框

的宽和高。网络最后的输出为 S×S×(B×5+C) 维

度的张量。其中B指边界框的个数，C指网络要预

测的类别数。

3.3　误差函数设计

采用求和平方误差最小为目标函数来优化，

增加边界框损失权重，减小置信度权重。训练阶

段的总损失函数 LOSS 如式（1）所示。总 LOSS 函

数分为三个部分：坐标损失（ 前两项），类别损失

（中间两项），置信损失（最后一项）。

建立带有标
签的样本库搭建CNN

建立训练集
和验证集

利用训练集
进行训练

利用验证集
进行验证

否

利用网络识
别与检测

是否通
过验证？

是

调整学习率
和激活函数

图1　空间多目标识别流程图

Fig.1　Spatial muti-objective identification flow chart
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损失函数的设计目标是让坐标（x,y,w,h）、置

信值、类别这三个方面达到很好的平衡。此函数

避免了以下不足［9］：（1）坐标损失和类别损失同

等重要显然不合理；（2）如果一个网格中没有卫星

本体或部件（ 一幅图中这种网格很多），那么就会

将这些网格中边界框的置信值减小到 0，相比于较

少的有卫星部件的网格，这种做法会导致网络不

稳定甚至发散。

式（1）的创新点有：（1）更重视坐标预测，在

坐标损失前赋予了更大的权值，记作 coordλ ，在本

网络中取值为 5；（2）对于不同大小的边界框预测，

相比于大边界框偏一点，小边界框预测偏一点更

不能忍受。为缓解这个问题，将边界框的宽和高

取平方根代替原来的宽和高；（3）对没有卫星本体

或部件的边界框的置信损失赋予小的权值，记为

nobjλ ，在本网络中取值为 0.5。

对卫星部件的识别与检测与对卫星的识别与

检测相比，种类更多且要识别的部件像素区域更

小，识别的难度更大。这部分利用的 CNN 做了如

下修改：

（1）对卫星部件进行识别，更强调是否有过

拟合。在每一个卷积层后添加批量标准化（Batch 

Normalization），极大的改善了收敛速度，同时减

少了对其它正则化方法的依赖。

（2）对卫星部件进行检测，检测的像素区域更

小，需要图片的分辨率更高。目前的目标检测算

法中，一般会使用 ImageNet 预训练过的模型提取

特征，如果用AlexNet网络输入的图片，则分辨率

会被缩放到不足 256×256，导致分辨率不够，给

检测带来困难。改进后的网络通过修改预训练分

类网络的分辨率为 448×448，并在 ImageNet 数据

集上训练 10 轮。这个过程让网络有足够的时间去

适应高分辨率的输入。

（3）在识别与检测种类增多时，为提高运算效

率，借鉴Faster R-CNN［13］中的Anchor思想：在卷

积特征图上进行滑窗采样，每个中心预测 9 种不同

大小和比例的建议框，基于此，对每个窗口位置

都可以根据 9 个不同长宽比例、不同面积的Anchor

逆向推导出它对应的原始图片中的一个区域。由

于都是卷积不需要重塑，很好的保留空间信息，

最终特征图的每个特征点和原图的每个网格一一

对应。用预测相对偏移取代直接预测坐标，方便

网络学习，即移除全连接层，使用 Anchor 框去预

测边界框。

4　实验测试与结果

4.1　网络模型参数设置

Batch=1，Subdivisions=1；

初始学习率：Learning Rate=0.0005；

衰减正则项：Decay=0.0005；

旋转角度：Angle=5（通过随机旋转角度-5°~5°

生成更多样本）；

饱和度：Saturation= 1 . 5（ 通过调整饱和度

1~1.5 倍来生成更多样本）；

曝光量：Exposure= 1 . 5（ 通过调整曝光量

1~1.5 倍来生成更多样本）；

色调：Hue=0.1（通过调整色调 1~1.1 倍来生

成更多样本）。

经过 60000 次的循环迭代，网络的各参数

如下：

平均IOU：Region Avg IOU=0.8996（代表边界

框和真值的交集和并集的比，期望该值趋近于 1）；

类别：Class=0.9032（ 标注物体类型的概率，

期望该值趋近于 1）；

标注物体的概率：Obj=0.8887（ 期望该值趋

2 2
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近于 1）；

平均召回率：Avg Recall=0.8530（期望该值趋

近于 1）；

平均损失：Avg Loss=2.9641（期望该值趋近于0）。

4.2　目标数据集

本文的目标数据集由三部分构成，分别是STK

软件中北斗卫星模型、Cartosat-2 卫星模型的图

片；SolidWorks 绘制的北斗卫星模型、Cartosat-2

卫星模型的图片；北斗卫星模型、Cartosat-2 卫星

模型的实物模型图片。分别标记了这些图片中的

星本体、帆板、天线、喷管、相机、星敏感器。

4.3　目标训练

训练网络用的深度学习工作站配有 4 个 GPU，

GPU 由大量的运算单元组成，计算效率是 CPU 的

几十倍，并行计算能力远高于 CPU。通常来说，

GPU 拥有普通内存位宽更大、频率更高的专用显

存，适合处理大规模数据的并行计算。深度学习

工作站实现了“CPU+GPU”协同计算加速，能

合理分配计算资源，充分释放计算能力，具有高

效、可靠、稳定的性能，它利用 GNU 编译器包括

C/C++/Fortran、MKL库以及OPENMPI、MPICH的

并行消息环境，采用 Caffe、Tensorflow、Theano、

BIDMach、Torch等深度学习框架，通过编译Caffe

的Python和Matla等接口，基于B/S架构实现且可视

化的进行深度神经网络的训练、测试等。

深度学习工作站如图 3 所示。

图3　深度学习工作站外形图

Fig.3　Deep learning workstation

4.4　识别结果

（1）仿真图片识别结果

详见图 4-7。

图4 　Cartosat-2的STK图片识别结果

Fig.4　Cartosat-2 STK picture recognition results

图5　北斗的STK图片识别结果

Fig.5　Beidou STK picture recognition results

图6　Cartosat-2 3D建模图识别结果

Fig.6　Cartosat-2 3D picture recognition results

图7　北斗3D建模图识别结果

Fig.7　Beidou 3D picture recognition results
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两类卫星模型识别的准确率约为 95%，召回

率约为 92%。

（2）实物模型识别结果

本文在近距离正视、侧视及遮挡、弱光照条

件下对两组不同的实物卫星模型进行检测，检测

的结果如下：

图8　近距离正视条件下北斗模型识别结果

Fig. 8　Beidou model recognition results under close-range 

conditions

图9　近距离正视条件下Cartosat-2卫星模型识别结果

Fig.9　Cartosat-2 recognition results under close-range 

conditions

近距离正视条件下卫星模型识别准确率为

96.6%，召回率为 97.3%。

图10　侧视及遮挡条件下北斗模型识别结果

Fig.10　Beidou recognition results under side and occlusion 

conditions

图11　侧视及遮挡条件下Cartosat-2卫星模型识别结果

Fig.11　Cartosat-2 recognition results under side and occlusion 

conditions

侧视及遮挡条件下卫星模型识别准确率为

90.2%，召回率为 87.25%。

图12　弱光照条件下北斗卫星模型识别结果

Fig.12　Beidou model identification results under weak lighting 

conditions

图13　弱光照条件下Cartosat-2卫星模型识别结果

Fig.13　Cartosat-2 model identification results under weak 

lighting conditions

弱光照条件下卫星模型识别准确率为 90.09%，

召回率为 77.52%。

在近距离正视方位情况下对卫星模型的识别

检测的准确率较高，能达到 96.6%。而在遮挡、运

动模糊、暗光照环境等极端环境下准确率稍低，

达到 90.1% 左右。可以通过加大训练特殊情况下

的样本提高准确率。
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5　结束语

本文基于 CNN YOLO 模型对两类空间卫星

（Cartosat-2、北斗）及其部件（帆板、星敏感器、天

线、喷管、相机等）在近距离正视、远距离、遮

挡、运动模糊等不同条件下进行识别测试，识别准

确率均达到了90%以上。本文的研究对空间在轨服

务、态势感知中的目标识别有重要参考价值，创新

点在于将星本体、帆板、天线等部件的形状信息作

为 CNN 的权重先验值；结合星本体及部件的特殊

性，对误差损失函数和网络结构进行修改。但本文

仅是在地面环境下对按一定缩比的卫星模型进行识

别，尽管考虑了不同运动、不同光照、不同方位情

况，但是对于更加复杂的太空光照环境、复杂的章

动、进动等运动规律下卫星模型的识别仍未全面考

虑，后期可用仿真的太空光照环境图片或者真实拍

摄的卫星图片进行训练、检测，进一步验证在复杂

太空环境下此卫星识别算法的准确性。
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摘　要：概述了无人在轨服务航天器和模块化可重构航天器的内涵和背景；梳理了各国重点在轨服务项目

概况和最新进展；分析了美国服务保障航天器处于在轨验证阶段，欧洲太空碎片移除技术率先开展在轨验证等

无人在轨服务航天器发展现状；阐述了美国和欧洲分别开展和即将开展关键技术在轨验证等模块化可重构航天

器发展现状；总结了在轨服务航天器和模块化可重构航天器有望变革航天器设计、制造、部署和运用方式，增

强航天系统抗毁性等对航天器和航天能力发展的影响。

关键词：在轨服务航天器；模块化可重构航天器；服务保障；在轨制造；太空碎片移除
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Development Analysis of Unmanned On-Orbit Servicing Spacecraft 
and Modular Reconfi gurable Spacecraft Abroad

JIA Ping，LIU Di

（China Aerospace Academy of Systems Science and Engineering，Beijing 100048，China）

　　Abstract：The connotations and backgrounds of unmanned on-orbit servicing spacecrafts and modular reconfigurable 

spacecrafts are summarized. The basic information and the latest news of on-orbit servicing programs are presented. The 

status quo of the unmanned on-orbit servicing spacecrafts of foreign countries is analyzed. For instance，the US servicing and 

supporting spacecrafts are in the on-orbit demonstration phase and the European space debris removing technologies have been 

demonstrated. The current development of modular reconfigurable spacecrafts is studied. The effects of unmanned on-orbit 

servicing spacecrafts and modular reconfigurable spacecrafts on the future development of spacecrafts and space capabilities are 

summarized. For example，they may change the way spacecrafts which are designed，manufactured，deployed，utilized and 

improve the survivability of space systems. 

　　Keywords：On-Orbit Servicing Spacecraft；Modular Reconfigurable Spacecraft；Servicing and Supporting；On-Orbit 

Manufacturing；Space Debris Removing

贾　平，刘　笛

（中国航天系统科学与工程研究院，北京 100048） 

国外无人在轨服务和模块化可重构
航天器发展分析

　　收稿日期：2019-04-07；修回日期：2019-05-12

1　引　言

近年来，国外无人在轨服务航天器和模块化

可重构航天器发展势头强劲，多国陆续开展了多

次地面和在轨试验。模块化可重构航天器的设计

和制造方式相比传统航天器更便于无人在轨服务

航天器进行在轨维修、装配和升级等操作。两者协

同发展，有望变革航天器的设计、制造、部署和运

用方式，对于增强军事航天能力等具有重要意义。

无人在轨服务航天器通常装有机械臂等执行

机构，具有一定自主能力可在太空中自由飞行。

按任务类别可分为具有推进剂在轨加注、机械维
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图1　MEV在轨服务概念图

Fig.1　The concept of MEV

修、辅助变轨等功能的服务保障航天器，在轨制

造航天器以及太空碎片移除航天器。模块化可重

构航天器由多个外形尺寸相同的模块按任务需求

组装而成，可通过软件或硬件方式在轨增减模块

改变平台构型和能力［1］。模块化可重构航天器有

以下几种装配方式：一是在地面装配；二是由国际

空间站上的航天员装配；三是由在轨服务航天器装

配。随着自主技术等的发展，未来还可能实现不

依赖外力，由各模块在轨自主机动对接装配而成。

无 人 在 轨 服 务 航 天 器 自 2 0 世 纪 8 0 年 代 兴

起，经过数十年的发展，已陆续开展多次在轨试

验。美国国防预先研究计划局（DARPA）曾于 21

世纪初启动具有快速、灵活、可分开和编队飞行

能力的未来航天器计划（F6 计划），为后续可接受

在轨服务的模块化可重构航天器发展储备了技术

基础［2］。2010 年左右，美国和欧洲启动协同发展

在轨服务和模块化可重构航天器的项目。DARPA

于 2011 年启动凤凰计划，旨在验证通过无人在轨

服务航天器将静止轨道退役卫星上的天线与新型

模块化可重构平台在轨装配成新卫星的技术。在

DARPA2015 财年预算中，凤凰项目被拆分为新凤

凰和地球同步轨道卫星机器人服务（RSGS）两个

项目，新凤凰仅保留原凤凰的前期阶段，致力于

研究模块化可重构航天器。RSGS是原凤凰的后期

阶段和拓展，主要研发在轨服务航天器。拆分后

的两个项目各自发展在轨服务航天器和模块化可

重构航天器，更有利于项目管理和集中资源分别

促进两类技术发展［3］。2010 年，德国启动用于在

轨卫星服务和装配的智能建造模块（iBOSS）项目，

研究在轨服务航天器，以及用其将智能模块立方

体装配成模块化可重构航天器的技术［4］。

2　无人在轨服务航天器发展现状

美国是无人在轨服务航天器发展最先进的国

家，欧洲和日本次之。这些国家发展的种类覆盖

在轨服务保障、在轨装配和太空碎片移除各类。

俄罗斯曾利用小卫星进行在轨交会与逼近技术试

验，并开展少量太空碎片移除技术研究项目，为

研制无人在轨服务航天器储备了技术基础。

2.1　美国服务保障航天器处于在轨验证阶段，在

轨制造航天器是近年发展重点 

美国于 2007 年通过轨道快车项目，在近地轨

道初步开展针对合作目标的在轨模块更换、在轨

加注技术演示验证。此后发展了多个用于推进剂

在轨加注、在轨维修、辅助变轨，且针对具有部

分非合作特性目标进行操作的服务保障航天器，

多个项目将于 2020 年左右开展在轨试验。其中，

在轨加注航天器处于关键技术在轨试验阶段：机

器人推进剂加注（RRM）近年已利用空间站机械

臂和安装在站外的模拟卫星开展多次关键技术试

验［5］；复元-L（Restore-L）在 2019 年完成平台关

键设计评审，计划 2022 年进行在轨试验［6］。辅助

变轨机器人有望率先实现商业化运营：任务扩展

飞行器（MEV）于 2017 年完成“交会、逼近操作与

对接”系统的初始设计评审，计划 2019 年发射并

提供商业服务［7］。此外，具有在轨维修、辅助变

轨及安装附件有效载荷功能的RSGS项目已于 2018

年完成有效载荷初始设计评审，计划 2023 年前开

展在轨试验。

服 务 保 障 航 天 器 的 快 速 发 展 为 美 国 近 几

年着力发展在轨制造航天器储备了较多技术基

础。蜻蜓（Dragonfly）、大型结构系统太空装配

（SALSSA）、太空建筑师（Architect）等项目分别

从安装卫星部件、大型结构系统、结构制造与

装配一体化等不同角度发展在轨制造和装配能
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力，目前多处于系统地面验证阶段［8］。Dragonfly、

Architect项目都有望在 2020 年开展在轨验证。

此外，美国政府和军方很少自行开展太空碎

片移除航天器和技术研究，主要通过资助私营企

业开展前期研究工作，进展不显著。

2.2　欧洲太空碎片移除技术率先开展在轨验证，

辅助变轨服务和在轨制造航天器并行推进

欧洲太空碎片移除技术发展世界领先，太空

碎片移除（RemoveDebris）项目分别于 2018 年和

2019 年率先完成飞网和飞叉捕获模拟太空碎片的

在轨验证。

欧洲多个在轨服务项目仅在进行了初步概念

设计或地面演示验证后即被终止。原计划 2018 年

在近地轨道验证在轨加注、在轨模块更换、太空

碎片移除技术的综合性在轨服务项目——德国轨

道服务任务（DEOS）也被取消。但这些项目已储

备诸多关键技术。目前，欧洲正在开展的在轨服

务航天器研究项目以太空雄蜂（Space Drone）为

主，主要用于辅助变轨，计划 2020 年发射［9］。

此外，德国用于在轨卫星服务和装配的智能

建造模块（iBOSS）在轨制造航天器项目已开展多

年，在 2018 年开展了关键技术地面试验，有望在

2020 年进行在轨验证。

图2　太空雄蜂在轨服务概念图

Fig.2　The concept of Space Drone

表1　美国重点在轨服务项目

Table 1　Key on-orbit servicing programs of USA

项目名 类型 研发时间 研究内容或目标 进展

RRM 服务保障 2011 年至今
针对无专门加注接口的卫星，测试在轨

加注和在轨维修卫星的工具。

近年在国际空间站外进行部分技

术在轨演示验证。

Restore-L 服务保障 2014 年至今
为近地轨道卫星提供加注服务，验证机

械臂操作、推进剂转移技术。

2019 年平台完成关键设计评审，

计划 2022 年在轨验证。

MEV 服务保障 2010 年至今
通过交会、逼近和对接来辅助目标进行

姿态控制和调整轨道。

2017 年完成“ 交会、逼近操作与

对接”系统的初始设计评审，计

划 2019 年发射。

RSGS 服务保障 2015 年至今
高分辨率检视，修正机械异常（展开故

障），辅助变轨等；安装附加有效载荷。

2018 年完成有效载荷初始设计评

审，计划 2023 年前在轨试验。

Dragonfly 在轨制造 2015 年至今
重点研究在轨装配与重构射频天线发射

器技术。

2017年完成系统首次地面试验，演

示验证了机械臂系统为模拟地球同

步轨道卫星安装天线反射器的过程。

SALSSA 在轨制造 2015 年至今
针对大型模块化结构系统，自动装配、

翻新、重构及再利用。
—

Architect 在轨制造 2015 年至今
在轨增材制造与装配大型、复杂结构，

例如通信卫星的发射器。

2019 年在模拟太空环境下完成增

材制造与装配试验。

抓取、回收并保护有

效载荷（GRASP）

太空碎片

移除
— 利用充气管部署网或布捕获太空碎片 。 2004 年完成微重力试验。

脐带（SOUL）
太空碎片

移除
—

利用有系绳连接的子母星移除太空碎

片。
—
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2.3　日本服务保障航天器率先开展在轨试验后多年

未见显著进展，太空碎片移除技术是当前发展重点

日本的工程技术试验卫星-7（ETS-VⅡ）项目

于 1997 年发射入轨，是世界首个开展在轨试验

的在轨服务航天器。ETS-VⅡ对在低轨道运行的

合作航天器进行在轨模块更换等操作技术进行了

在轨验证。在 ETS-VⅡ之后提出的轨道维护系统

（OMS）、可重构机器人卫星簇（RRSC）项目研究针

对高轨非合作目标进行多种在轨操作能力的航天

器，但多年来一直未见详细进展情况［10］。

近年来，日本重点发展太空碎片移除技术：利

用电动绳系和轻型折叠机械臂系统移除太空碎片的

太空碎片清理者（SDMR）完成了抓捕机构样机试

验；利用电动绳系系统移除太空碎片的白鹳号集

成绳系实验（KITE）技术验证任务曾于 2017 年开展

碎片移除在轨验证，但系绳未能成功展开；利用

磁力移除太空碎片的宇航尺度寿命终结服务-验证

（ELSA-d）计划2020年开展在轨试验［11］。

3　模块化可重构航天器发展现状

美国、德国等从 21 世纪初开始开展模块化可

重构航天器研究。近年，DARPA 资助的凤凰项目

和德国航空航天中心（DLR）资助的 iBOSS 项目分

别开展或即将开展关键技术在轨验证。

3.1　美国开展关键技术在轨验证

DARPA 从 2011 年开始通过凤凰项目资助研

究利用细胞卫星装配成模块化可重构航天器。按

当前设计方案，这种航天器平台由多颗外形和尺

寸相似的高度集成卫星（HISat）灵活按需组装而

成。每颗HISat具有全部子系统功能，由多颗同时

具有 2 种或 2 种以上子系统功能的细胞卫星基础模

块组成［12］。为验证细胞卫星集成技术的可行性，

凤凰项目开展了多次试验。2015 年底至 2017 年，

航天员在国际空间站上手动组装了由 6 颗 HISat 和

有效载荷构成的卫星，并进行在轨试验。2018 年

表2　欧洲重点在轨服务项目

Table 2　Key on-orbit servicing projects of European

项目名 类型 研发时间 研究内容或目标 进展

Space Drone 服务保障 —
通过交会、逼近和对接来辅助目标

进行姿态控制和调整轨道。
计划 2020 年发射。

iBOSS 在轨制造 2010 年
将“智能模块”立方体装配成模块

化可重构航天器。

2018 年开展关键技术地面验证，计划

2020 年进行在轨验证。

太空碎片移除

（RemoveDebris）
太空碎片移除 2013 年至今

利用飞网和飞叉等捕获并移除太空

碎片。

2018 年和 2019 年分别完成飞网和飞叉

捕获技术在轨验证。

E. 脱轨（E.Deorbit） 太空碎片移除 2012 年至今
利用飞网和机械臂等捕获并移除太

空碎片。

2015 年 开 展 微 重 力 试 验；2019 年 计 划

扩展为综合性在轨服务验证项目，计划

2021 年发射。

表3　日本重点在轨服务项目

Table 3　Key on-orbit servicing projects of Japan

项目名 类型 研发时间 研究内容或目标 进展

ETS-VⅡ 服务保障 1997 年发射
在轨验证交会对接技术、机械臂捕获技

术、在轨模块更换技术、地面遥操作技术。
1997 年完成在轨演示验证。

以规划项目牵引发展在轨制

造技术
在轨制造 —

以天基太阳能发电系统的建设与运行保

障任务为牵引。
—

KITE 等技术验证任务 太空碎片移除 2012 年至今 利用电动绳系系统移除太空碎片。
2017 年尝试在轨验证，但系绳展

开失败。

ELSA-d 太空碎片移除 — 利用磁力移除太空碎片。 计划 2020 年在轨试验。

SDMR 太空碎片移除 21 世纪初期
利用装有电动绳系系统和轻型折叠机械

臂的微小机器人捕获碎片并清理。

2017 年或 2018 年完成了抓捕机

构样机试验。
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3 月，由 4 颗 HISat 构成的有效载荷在轨交付卫星

（PODSat）寄宿在一颗通信卫星上发射入轨，验证

细胞卫星平台容纳新补充细胞卫星模块的可行性，

并提供试验数据。2018 年 12 月，由 14 颗 HISat 构

成的细胞卫星集成技术实验（eXCITe）卫星进入太

阳同步轨道开展第 3 次在轨试验。此次试验卫星的

细胞卫星模块数量为历次试验最多。

3.2　美国开始探索不依赖外力的模块自主对接装

配概念

凤凰项目研究的模块化可重构航天器当前主

要采取在地面装配或在空间站装配的方式，未来

将随着在轨服务航天器的发展进行在轨装配。近

年，美国多家公司陆续提出不依靠外力装配，利

用模块 / 小卫星以在轨自主交会和对接方式装配

成航天器的概念。DARPA 资助的太空光学孔径

自组装（OASIS）项目计划研究通过小模块自主

交会对接后装配成孔径大于 5 m 的光学望远镜。

2016 年，OASIS 完成系统需求和初步设计评审，

此后 DARPA 停止为该项目申请预算。2018 年 2

月，美国航空航天公司宣布正通过蜂巢（Hive）

项目研究利用智能单元模块按需在轨自组装成多

种航天器平台的可行性［13］。模块可能被做成立

方体或蜂巢式的环状，可执行翻滚、跳跃、换

位、爬升等动作。2018 年 3 月，美国航空航天局

（NASA）资助系绳无限公司（Tethers Unlimited）

开展制造者卫星（MakerSat）项目，以验证小卫星

在轨自主对接装配成大型航天器的可行性。

图3　蜂巢航天器概念图

Fig.3　The concept of Hive

3.3　德国即将开展在轨验证

DLR 于 2010 年开始资助 iBOSS 项目，拟研究

利用在轨服务航天器将智能模块立方体装配成

模块化可重构航天器。“ 智能模块”立方体边长

40cm，内部可容纳几乎所有平台子系统，装有力、

热、电和数据传输四合一接口，用于模块间连接

以及模块与其他部件、子系统、航天器连接。该

项目计划 2020 年进行在轨验证［4］。

图4　iBOSS概念图

Fig.4　The concept of iBOSS

4　对未来航天器和航天能力发展的影响

在轨服务航天器和模块化可重构航天器将从

设计、制造、部署和运用等各方面影响航天器的

发展，同时也将更快速、灵活地响应作战需求，

增强航天系统抗毁性。

（1）对航天器设计的影响

随着相关技术不断发展，未来航天器设计将

更多地采用可接受在轨服务的模块化可重构设计。

一方面实现按客户和任务需求快速设计定制，另

一方面航天器结构和性能的设计上限将得到提高，

使尺寸和质量超出当前运载能力的、超大型模块

化航天器，如超大口径望远镜、天基太阳能电站

等的设计成为可能。

（2）对航天器制造部署方式的影响

未来航天器将可由在轨制造航天器利用在轨

存储的模块按需快速装配而成，实现“ 即需即造
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即装配”，节省制造和从地面发射航天器的成本和

时间［14］。随着自主技术的不断成熟，航天器还将

由在轨制造航天器装配发展至通过模块自主对接

装配，进一步提升航天器制造和部署速度。

（3）对航天器运用与维护的影响

模块化可重构航天器可通过服务保障航天器

在轨拆卸损坏和需升级的模块并安装新模块，实

现“ 即破旧即维修和升级”。此外，废旧航天器功

能完好的模块可被在轨服务航天器拆卸后重复利

用，避免成为太空垃圾。

（4）对航天能力的影响

一方面，在轨服务航天器和模块化可重构航

天器配合发展，可快速、灵活响应作战任务。和

平时，将航天器模块送入轨道存储；战时，可根

据任务需求，选取模块定制航天器，快速形成作

战能力，也可根据任务变化，利用在轨服务航天

器重组或升级模块化可重构航天器，灵活满足新

任务需求［12］。另一方面，在轨服务航天器和模块

化可重构航天器配合发展，有助于增强航天系统

抗毁性。模块化可重构航天器受到攻击或自然损

坏导致部分模块失效后，能通过在轨服务航天器

更换新模块恢复系统能力。此外，可自主组装的

模块化可重构航天器在遇到太空碎片等威胁时，

能分散成零散模块，威胁解除后自行重组［12］。

5　结束语

综上，国外无论政府、国防研究机构还是商业

界，都在积极开展无人在轨服务航天器和模块化可

重构航天器研究。无人在轨服务航天器和模块化可

重构航天器有望广泛用于商业服务和军事航天能力

建设，促使航天任务更经济、灵活、高效。
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摘　要：对智能遥感这一新兴领域的研究进行了综合评述，并对未来智能遥感的发展进行了展望。首先

分析了遥感任务规划的现状和面临的挑战，归纳了智能遥感任务规划方法；其次，分析了观测卫星图像处理流

程，归纳了智能遥感图像数据处理方法；最后，对智能遥感技术未来的发展做出了展望。综述表明，人工智能

技术具备自主学习和推理能力，是解决当前遥感技术存在的实时性差和数据利用率低下等问题的重要潜在技术

手段，可以与遥感任务规划和遥感图像处理两个层面结合，开展进一步深入研究。

关键词：人工智能；遥感；任务规划；图像处理；神经网络；深度学习
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　　Abstract：In this paper，the research in intelligent remote sensing is reviewed and the future development is prospected. 

Firstly，the status quo and challenges of remote sensing satellites’mission planning are analyzed and the methods used in 

this field are generalized；Secondly，image processing flow of observation satellites is dissected and the intelligent remote 

sensing image data processing method is summarized. Last，the future development of intelligent remote sensing technology 

is prospected. The review shows that artificial intelligence technology has the ability of self-learning and reasoning，it is an 

important potential technical means to solve the problems of poor real-time performance and low data utilization of remote sensing 

technology and can be combined with remote sensing mission planning and remote sensing image processing to develop further research.
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1　引　言

遥感技术通过卫星或航空平台上的遥测仪器

对地球表面的地物进行监测，可以快速、大范围

地获取综合数据。遥感技术根据工作平台分为地

面遥感、航空遥感和航天遥感；根据传感器的探

测波段分为紫外遥感、可见光遥感、红外遥感、

微波遥感和多波段遥感；根据记录方式分为成像

遥感和非成像遥感等。目前遥感技术被广泛应用

于农业评估与监测、水质处理、自然灾害监测与

防治、地理数据及资源数据的获取等国民经济建

设的多个方面［1］。
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遥感系统包含四大环节：信息源、信息获取、

信息处理和信息应用。遥感任务规划和遥感图像

处理是信息获取与处理的核心技术，是遥感系统

两大关键环节。如何有效规划遥感任务，快速获

取所需的实时数据，并高效地实现遥感数据的快

速与高效冗余处理，是当前遥感技术中存在的主

要难点。

人工智能通过智能体感知或认知外界环境并

产生交互，具有自主学习和推理能力，应用于遥

感领域，有望解决当前遥感技术的实时性差和数据

利用率低下的问题，实现遥感的智能化与自主化。

本文针对人工智能技术在遥感卫星任务规划

和图像处理两方面应用的研究现状进行综述，并

提出展望。

2　遥感任务智能规划研究现状

2.1　遥感任务规划面临挑战与现状

随着航天技术的发展和航天应用的深化，遥

感卫星数量越来越多且种类呈现多样化，遥感任

务规划也随之急剧复杂化。遥感任务规划所面临

的挑战主要体现：（1）人工任务规划无法应对数

量众多的遥感卫星复杂任务规划，容易出现错误，

亟待通过智能算法实现自主任务规划；（2）对于偶

发目标和各种不确定性因素的自主处理能力需求

增强，偶发目标通常具有较高的观测价值，而不

确定性因素会导致原有观测任务无法按计划执行，

若卫星不具备自主运行能力，就无法对观测任务

进行及时调整，从而造成数据的浪费与资源的损

失。因此，必须研究面向对地观测卫星的智能自

主任务规划方法，实现卫星观测任务的自主规划

和调度［2］。

智能遥感任务规划就是应用基于人工智能的

方法实现卫星观测任务的自主规划和调度。国外

在卫星任务规划领域的研究持续时间长，技术比

较成熟，且相关技术已投入实际的航天应用，如

美国国家航空航天局（NASA）的喷气动力实验

室人工智能研究组所开发的规划系统 CASPER

（Continuous Activity Scheduling Planning Execution 

and Replanning）已应用到EO-1 等任务中，并取得

成功。国内在该领域的研究也取得了一定的成果，

中科院和国防科大侧重于卫星任务规划的研究，

哈工大研究的应用平台以深空探测器为主［3］。

2.2　智能遥感任务规划方法

在遥感卫星规划的人工智能方法研究中，比

较有代表性的有：启发式搜索算法、专家系统、

基于 Agent 的规划调度方法、基于神经网络的方

法、遗传算法、模拟退火算法和禁忌搜索算法等。

2.2.1　启发式搜索算法

启发式算法是指在可接受的花费（ 指计算时

间、占用空间等）下给出待解决组合优化问题每一

个实例的一个可行解。启发式算法常能在合理时

间给出很不错的解，但在某些特殊情况下，启发

式算法会得到很坏的答案或运行效率极差。幸运

的是，造成那些特殊情况的数据结构也许永远不

会出现在现实世界。因此现实世界中经常使用启

发式算法来解决问题。启发式算法是否有效取决

于其对问题的适应性、避免陷入局部最优的策略

以及对问题基本结构的了解程度。另外，算法重

启动的程序、可控制的随机性、有效的数据结构

及预处理也会帮助其获得合理正确的解［4］。

早在 1996 年，Bensana E 等［5］就尝试用启发

式算法对遥感卫星进行规划，并且在SPOT-5 调度

问题中，比较了完全搜索算法（深度优先搜索、动

态规划）和非完全搜索算法（ 贪婪搜索、禁忌搜

索）在不同规模问题实例下的计算性能。而 Potter 

W等［6］采用了另外一种思路，在Landsat-7 调度系

统中首先按照最早结束时间贪婪安排所有的观测

需求，然后基于优先级替换已安排的观测需求和

未安排的观测需求，得到了较好的结果。2002 年，

Jeremy在模型求解中基于Europa系统实现了一个基

于随机搜索的启发式算法，但是随机搜索有局限

性，目前还只能对较小规模的调度问题求解，所

以Dilkina B等［7］运用基于含约束传播的排列搜索
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方法解决灵巧观测卫星的任务规划问题，并将其

与爬山算法、模拟退火算法进行了比较，使调度

问题的规模得以扩大。后来，Aldinger J等［8］在解

决单颗灵巧对地观测卫星的对地覆盖任务时，采

用了基于启发式算法的规划器时间快速下降模块

（Temporal Fast Downward with Modules，TFD/M），

这种规划器用TFD来处理一般的逻辑和时序规划，

将轨道控制、姿态调整等方面的约束外包给一个

单独的计算模块来处理［8］。

2.2.2　专家系统

专家系统是人工智能的一个重要分支，是一

个具有大量的专门知识和经验的程序系统，它应

用人工智能和计算机技术，根据某领域一个或多

个专家提供的知识和经验，提供推理和判断，模

拟人类专家的推理过程，以便解决那些需要人类

专家处理的复杂问题，换句话说，专家系统是一

种模拟人类专家解决领域问题的计算机程序［9］。

调度专家系统可以产生复杂的启发式规则，

利用定性和定量知识，具有一定的智能性。但是

开发周期长、费用昂贵且所需的经验和知识难以

获取，同时专家系统的学习能力有限，所以专家

系统在任务规划中的发展前景并不被看好，且其

常与其他算法混合使用［10］。

专家系统常用于多星综合任务规划。文献

［11］针对成像卫星任务规划与调度问题，结合多

星多地面站的特点，设计并实现了一个结合了模

型库的任务规划专家实验系统。文献［12］主要

基于综合任务规划，以应用需求为指导，在分析

成像卫星综合任务规划问题的基础上，提出了一

种基于专家决策支持技术的解决方案，并且针对

该专家决策支持系统，设计了知识库模块和解释

机制，将关系数据库和专家系统相结合，还将多

准则决策模型引入专家系统，将多准则评价模型

用于专家系统的第三级推理。刘晓娣［13］具体研究

了多卫星综合任务规划关键技术，针对多卫星综

合任务规划问题，采用可扩展性的星地资源组织

方式，引入基于规则推理的专家系统，采用专家

推理与模型决策相结合的综合任务规划方式，构

建了多卫星综合任务规划的总体框架，并且设计

了综合任务规划专家系统结构，研究了专家系统

中的知识表示方法，以语义网络表示事实，以产

生式规则表示专家知识。杜莹［14］对面向卫星任务

规划的专家系统的知识表示方法、推理机制和解

释机制等关键技术进行了深入研究，后又提出了

基于 C 语言集成产生式系统（C Language Integrate 

Dproduction System，CLISP）的卫星任务规划专家

系统的设计方法，详细分析了系统的结构和功能，

重点讨论了中文产生式系统的巴科斯范式（Bachus 

Naur Form，BNF）、基于上下文的推理机制和集合

运算符［15］。由于专家系统学习能力有限，常与其

他算法混合使用，文献［16］采用了先通过专家

系统进行遥感卫星的工作模式推理，再基于解修

正的遗传算法完成卫星资源优化分配的两阶段机

制，设计了基于面向服务的架构（Service-Oriented 

Architecture，SOA）遥感卫星任务规划系统（RS4BS）

框架，取得了很好的效果。

2.2.3　基于Agent的规划调度方法

对Agent和多智能体系统（Multi-Agent System，

MAS）的定义有很多，广义上，Agent 是指具有一

定的自主行为或智能特征的实体；MAS 也称作多

智能体系统，指由多个 Agent 构成的系统。Agent

和 MAS 的方法是面向一定的任务目标，依据其它

Agent以及周围环境的状态，并基于自身状态决策

机构来规划实施的。Agent有能力与其它Agent协作

解决共同面临的问题。基于 MAS 的决策和控制方

法能够集成许多传统的和现代的模型，包括人工

智能和非人工智能模型。由于智能遥感任务规划

是一个异常复杂而庞大的系统，MAS 有着极强的

协作求解问题的能力，于是随着软件Agent和MAS

理论方法的引入，它已成为任务规划的主要技术

途径，其前景被普遍看好，同时也是当前在轨运

行和计划的各类空间系统中运用最多的一项综合

性技术［17］。

文献［18］对基于Agent调度方法的任务规划

进行理论分析，将卫星按照其智能水平的高低分

成 4 个层次的 Agent，成像卫星作为其中的第一个
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层次。张正强等［19］建立了该方法的具体模型，根

据分布式成像卫星系统的分布性和智能性特点，

采用 Agent 及多 Agent 系统，即 MAS 的思想，给出

了一种高可靠性的分布式成像卫星系统 MAS 结构

及智能成像卫星Agent的分层混合结构模型，并提

出了基于多 Agent 协商的分布式动态任务规划方

法。由于实际中经常会出现各个卫星延迟通信的

状况，文献［20］针对通信延迟条件下的卫星协

同优化决策问题，建立了卫星协同优化决策模型，

提出了适应延迟通信的统一处理策略，设计了卫

星优化策略的搜索方法，建立了一种面向动态任

务的多星混合学习框架，提出了任务不变条件下

的任务分配策略算法和任务变化条件下的增量策

略迁移学习算法。王海蛟［21］提出了一种基于强化

学习的卫星规模化在线调度方法，针对分布式结

构下卫星在线调度问题，建立了一种基于马尔科

夫游戏的卫星在线调度模型。2018 年，北京航空

航天大学公开了人工智能程序员书写星上遥感任

务规划Agent程序的方法，使程序的使用得以公开

化［22］。

2.2.4　神经网络的方法

神经网络是指从信息处理角度对人脑神经元

网络进行抽象，建立某种简单模型，按不同的连

接方式组成不同的网络。通过训练集对神经网络

进行训练，从数据中学习到一定规律，从而计算

出解决问题的方法，并对下一步进行有效预测。

如何训练神经网络是技术的关键所在。

2006 年，深度神经网络的学习技术（ 深度学

习）被提出，相比传统方法，深度学习的效果大幅

提高。2008 年，朱战霞［23］用Hopfield神经网络算

法对单个仪器的任务规划问题进行了研究，构造

了一个由 256 个神经元构成的Hopfield对地观测网

络，用以表示不同时间和不同观测目标的任务规

划。而后，邢立宁等［24］又结合实际情况进行了完

善，在分析实际影响成像卫星任务执行因素，如

任务重叠度、任务收益、气象信息等基础上，设

计了一种基于 BP 神经网络的星上任务可调度性预

测方法，并设计多个不同算例验证其效果。由于

神经网络前期较差的效果，以及深度学习兴起较

晚，神经网络在任务规划中的应用较少，但前景

依然可期。

2.2.5　遗传算法、模拟退火法和禁忌算法

遗传算法、模拟退火法和禁忌算法在本质上

都属于全局算法，但都具有随机性，即可能得到

全局最优解或得到一个较好的局部最优解。它们

都模拟了自然过程，遗传算法借鉴了自然界优胜

劣汰的进化思想，模拟退火法源于物理学中 固体

物质的退火过程，禁忌算法模拟了人类有记忆过

程的智力过程，三种算法最大的区别在于跳出局

部解的策略不同。

三种算法之间经常结合使用，比如模拟退火

和遗传算法相结合形成的模拟退火遗传算法，就

把它们有机地结合在一起，取长补短，使得性能

更加优良。虽然这三种方法都有明显的缺陷，但

若能灵活地运用它们，依然能很好地完成规划任

务［25］。例如文献［26］在对地观测卫星任务规划

中使用遗传算法和贪婪算法相结合的方法，从而

改进贪婪算法的缺点。Globus A 等［27］比较了爬

山法、模拟退火和遗传算法等求解方法在点目标

的成像卫星调度问题中的表现，发现在使用单独

的一种算法时，模拟退火算法求解质量最好。但

是在选择算法时应该考虑问题的规模，文献［28］

比较了禁忌搜索算法和列生成法在面向点目标的

多星联合调度问题中的表现。实验表明采用列生

成法进行求解能够获得小规模问题的最优解，当

问题规模变大时，采用禁忌搜索算法更适合。阮

启明等［29］又对问题进行了分级处理，根据问题

模型中采用分级的两层优化目标特点，采取最大

化整体收益优先于最小化观测成本的分级优化策

略，设计了贪婪随机变邻域搜索、禁忌搜索和模

拟退火等求解算法，并对这些算法的性能进行了

比较和分析，得出以贪婪随机变邻域搜索算法得

到的解作为初始解的禁忌搜索过程综合表现最好

的结论。随着人们对算法的不断完善和更新，算

法也呈现出新的内容，文献［30］应用了新的遗

传算法模拟实际卫星任务调度问题，并创建了用
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于自主卫星任务的图形用户界面（Graphical User 

Interface，GUI）设计。

3　智能遥感数据分类研究现状

3.1　观测卫星图像数据处理流程

遥感信息图像处理主要包括图像分类、图像

分割、特征识别等过程，具体的图像数据处理流

程如图 1。

高光谱图
像预处理

定义感兴趣地物类
别并标记训练样本

特征提取 特征选择

精度分析 像元分类

图1　图像数据处理的流程

Fig.1　Flow chart of image data processing

（1） 根据任务对图像进行相应的预处理。这是

影像处理流程中非常重要的环节，一般包括去噪、

波段叠加与分离、影像增强、辐射校正、几何校

正、影像裁剪、影像镶嵌、影像融合等。通过预

处理可以改善图像质量，增强图像的视觉效果，

将图像转换成一种更适合于人或机器进行分析处

理的形式，为其后面的进一步处理分析工作奠定

基础。

（2） 定义相关的、感兴趣的地物类别并标记训

练样本。根据图像数据特性以及分类目的，选取

合适的三个波段合成的伪彩色图像，然后从获取

的训练样本数据集中提取出需要分类的地物目标

类型，分别找出分类类型对应的特征量。

（3） 特征提取。同类物质样本的分布具有密集

性，在特征空间中分隔不同类别的地物样本，关

键是从原始特征中选取出一组最能反映其类别的

新特征。

（4） 特征选择。特征选择的要求是在不损失

原始数据有用信息的条件下，选择部分有效特征，

同时抛弃多余特征，具体过程是依据原始波段图

像的测量值，按照分类需要经过特定变换，构建

一组能够有效描述地物类别特征的模式。

（5） 像元分类。选取适当的分类器及其判断准

则，对未知区域的样本进行类别归属的判断，即

对像元进行类别划分。方法大致分为监督分类和

无监督分类两种，受使用不同分类方法的影响，

取得的分类效果会存在一定的差异。

（6） 精度分析。分类结束后，图像的类别信

息都已确定，将整幅图像标记为相应的类别输出，

比较已知类别的数据与分类结果，对分类精度进

行判定［31］。

无论目标提取、影像分类还是变化检测，核

心都是利用地物的特征差异性，通过某种变换或

处理手段，使有特征差异的点分离开来，地物的

特征差异表现在光谱特征和空间特征上［32］。目前

图像处理存在的问题主要有空间分辨、光谱分辨

率和时间分辨率不高，对数据利用不充分等。

3.2　智能遥感图像数据处理方法

目前人工智能技术在遥感图像处理方面的算

法主要有决策树、神经网络、支持向量机方法以

及深度学习方法等，这些分类算法可以提高图像

处理的精度，更好地完成任务。

3.2.1　决策树方法

决策树方法是一种以特征值作为基准值分层

逐次进行比较归纳的分类方法。它具有树形结构，

其叶节点代表类的分布，内部节点代表对某个属

性的一次测试，每条分支代表一次测试结果。整

颗树采用递归构造方法，测试从根节点开始，对

每个非叶节点对应的样本集进行测试，根据不同

的属性值引出该节点的向下分支，直到某一节点

只包含同一类别的样本或样本集没有特征进行再

分时停止。用决策树进行图像分类时，训练样本

速度快；结构简单直观，便于用户理解；且除了

训练样本数据集中包含的信息外不需要其他领域

知识融入；同时决策树分类主观操作性强，根据

先验知识及经验，可以确定或调整各个属性之间

的权重关系（ 重要性）或地物分类先后层次关系。

决策树的构造结果可以是一棵二叉的或多叉的构

造，因此在高光谱图像分类中，二叉决策树作为
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决策树的一种特殊形式，因其简单灵活的构造被

广泛应用。

然而决策树依然存在一些缺点，如：对连续

性的字段比较难预测，对有时间顺序的数据需要

很多预处理的工作；可重复性较强，在树结构的

构造过程中反复地读取数据、顺序扫描和排序训

练样本数据集，影响算法的效率；且只要在树结

构的其中某一个节点处出现误差，都会随着树结

构的分枝传递下去［33］。

决策树用于对地观测始于 20 世纪 90 年代，

1996 年，Hansen M［34］采用决策树的方法，通过

对年全球遥感数据的分类处理，得到了全球土壤

覆盖分类图。同年，Tadjudin S 等［35］提出了利用

基于使两个子类统计距离最大化的特征提取技术

构造的复合决策树。1997 年，Friedl M A［36］总结

了多种决策树方法，将它们应用于遥感数据中并

进行比较与改进。为了进一步提高精度，2000 年，

Palaniappan K等［37］提出了一种加强二叉树遗传算

法进行地表覆盖的自动分类并得到了90%的分类精

度［37］。随着模糊理论的兴起，Bruzzo M等［38］提出

了整合二叉决策树和模糊分类技术，并将其用于

遥感图像数据库的搜索机制。在提高了决策树的

精度以后，文献［39］又提出了一种 Peano Count 

Tree，相比一般决策树，在处理越来越多的空间数

据时，处理效率大大提高，从而节省了大量时间。

文献［40］使用两种决策树 CART 和 C4.5，对中

国东北 250m分辨率的数据进行土地覆盖和分类研

究，并且比较了两种决策树的特点。由于高光谱

图像中常存在混合像素，文献［41］采用纯像素

指数 （PPI） 在选择各种样本时提取端元作为训练

样本，进行决策树训练，解决了混合像素的问题。

3.2.2　神经网络方法

神经网络与传统算法相比，在进行图像分类

时，无须考虑像元分布特征，此外它还广泛应用

于多源遥感数据分类。与其在遥感卫星任务规划

领域应用类似，神经网络在遥感数据处理中的应

用兴起较早，且伴随着深度学习的出现焕发了新

的生机。

早在 1994 年，Abuelgasim A等［42］研究了人工

神经网络方法在对土地覆盖数据进行分类的有效

性，提出了一种结合了 Kohonen 的自组织网络和

反向传播模型的神经网络模型。同年，Chiuderi A

等［43］将神经网络用于执行主题测绘仪（Thematic 

Mapper，TM）数据与合成孔径雷达（Synthetic 

Aperture Radar，SAR）数据的融合，获得了佛罗

伦萨（ 意大利）周围的农业区域的土地覆盖分类，

提出并使用了两种不同的 NN 体系结构，即反向

传播网络和 Kohonen 映射，报告并讨论了两种情

况下获得的结果。这两种方法还不适用于大量的

航空航天图像的处理，文献［44］指出了一种航

空航天图像的高性能分类方法，即使用地理信息

系统（Geographic Information System，GIS）空间数

据作为输入和输出数据，使用神经网络对被研究

类物体的光谱和空间图像进行建模。神经网络也

常与其他算法结合使用，文献［45］利用人工神

经网络和遗传算法相结合的方法，探讨了降雨在

台湾东部的土地利用和山体滑坡之间的关系。文

献［46］将基于轮廓的方法和 Hopfield 神经网络

两种分类方法结合，产生一种基于轮廓的Hopfield

神经网络（Contour-Based Hopfield Neural Network，

CHNN）的新方法。在进行特征提取时，常采用

降维提取的方法，文献［47］将自联想神经网络

（Auto-Associative Neural Network，AANN） 用于实

现降维高光谱数据的非线性主成分分析中。文献

［48］通过自动关联神经网络执行用于高光谱数据

的降维的特征提取，将算法性能与主成分分析和

最大噪声分数进行比较，并报告了由减少的矢量

和专用神经网络分类算法产生的陆地覆盖基于像

素的地图结果。

3.2.3　深度学习方法

深度学习是机器学习研究中的一个新的领域，

其动机在于建立、模拟人脑进行分析学习的神经

网络，其模仿人脑的机制解释数据，例如图像、

声音和文本［49］。深度学习在遥感图像分类中的应

用兴起很晚但由于其效率高、准确度高，因此发

展迅速，受到了广大研究者的青睐。
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2014 年，深度学习的概念首次被引入到高

光谱数据分类中，构建了一个包含主成分分析

（Principal Component Analysis，PCA）、深度学

习和逻辑回归的混合体学习框架［50］。2015 年，

Makantasis K 等［51］利用卷积神经网络对像素的

光谱和空间信息进行编码，并利用多层感知器

进行任务分类，自动提取图像特征。但是以上

方法均由于标记数据有限，容易产生过拟合问

题，文献［52］提出先设计预训练卷积神经网

络（Convolutional Neural Networks，CNN）提取一

组初始值，并将其和其类标签一起用于受监督

的 CNN 分类器中，从而更有效地训练系统，有

效地解决了过拟合问题。为了提高分类精度，文

献［53］提出了一种包含主成分分析、深度置信

网络和逻辑回归的深度学习框架，将光谱空间和

分类相结合，大大提高了分类精度。但上述方法

对标记样本依赖程度较高，因此文献［54］提出

了一种基于加权增量字典学习的主动深度学习算

法，算法通过在每次迭代中主动选择训练样本有

效地训练深度网络，从而减少了对高质量的标记

样本的依赖。深度学习中的深度卷积神经网络常用

于图像分类领域，同时，高空间分辨率图像逐渐成

为图像分类方法中的主要对象。2017 年，Nicholus 

M 等［55］使用 CNN 学习判别空间特征，在非常高

分辨率的卫星图像中提取信息，自动识别不同的

城市类别。文献［56］研究了深度卷积神经网络

（Deep Convolutional Neural Networks，DCNNS）在遥

感影像分类中的应用，分别设计了一种复数域的

DCNNS模型以及一种端到端的DCNNS模型。后又

不断扩展图像分类的光谱带和准确度，文献［57］

提出了一种基于Sentinel-2 卫星图像，涵盖了 13 个

不同的光谱带、10 个类别和 27000 个标记图像的全

新数据集，在此数据集使用卷积神经网络达到了

98.57％的分类准确度。

4　结束语

遥感一词最早由美军海军科学部提出，后在

1961 年正式被采纳，经过半个多世纪的发展，遥

感技术已广泛应用于工业、农业、气象、水文、

环保、地质、海洋等各个领域。人工智能的发展

非常迅猛，是当今研究的几大热点之一，将人工

智能技术应用于遥感，未来遥感卫星的任务规划

必将越来越少的依赖人工规划与计算，变得自主

化与智能化，能独立地处理问题和应对挑战。未

来遥感图像的空间分辨率、光谱分辨率和时间分

辨率都将大幅提高，人类可以更准确、快速地对

遥感图像进行处理，相信人工智能终有一天会代

替传统技术，成为对地观测中最关键的科技手段。

当前人工智能在遥感技术的应用呈现出百花齐放

的特点，不同的学者针对不同的应用采用不同的

方法，一定程度上实现了遥感任务规划和遥感数

据处理。但这些研究具有很大的局限性，面向的

任务单一，工程应用的成熟度不足，还很难达到

智能遥感的需求。在工程应用上，各航天大国正

在开展广泛而深入的研究，实现遥感技术的智能化

和自主化成为未来智能航天的重要方面。
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