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摘要  自主导航是深空探测的关键技术，国内外已经进行了多项地外行星自主着陆任务。基于陨石坑进行自主视觉导

航的技术是当前的研究热点，各类行星的陨石坑特征丰富，基于地形特征进行位姿估计是视觉导航的重要技术。本文首

先简要介绍了近几年深空探测领域导航技术的应用进展以及自主导航方法的分类，并根据传感器成像方式对视觉导航

进行了分类，重点介绍了基于陨石坑的地形相对导航方法。然后总结了基于陨石坑方法的优势和难点，介绍了陨石坑的

定义与数据类型，概括了国内外研究机构和人员。接着将基于陨石坑的导航方法分为陨石坑检测、陨石坑识别和位姿解

算三个阶段，分别从监督检测、非监督检测和复合检测等方面详细介绍了陨石坑检测方法的研究现状，同时根据着陆阶

段和有无初始姿态信息分别介绍了陨石坑识别的国内外方法，随之详细介绍了基于图像信息和结合动力学模型的位姿

解算方法。最后对基于陨石坑的视觉导航技术进行了总结，并对其发展前景进行了展望。
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Abstract Autonomous navigation is a key technology for deep space exploration, and several autonomous landing missions 
on extraterrestrial planets have been executed by China and other nations.  Autonomous visual navigation technology based on 
craters is a current research hotspot.  Numerous planets have rich crater features, and pose estimation based on terrain 
features is an important technology for visual navigation.  This work first briefly introduces the recent application progress of 
navigation technology in the field of deep space exploration and the classification of autonomous navigation methods.  Visual 
navigation has been classified according to sensor imaging, focusing on the terrain relative navigation method based on 
craters.  Subsequently, the advantages and difficulties of the crater-based method are summarized, definition and data types of 
craters are introduced, and domestic and foreign research institutions and personnel have been presented.  Moreover, the 
navigation method based on craters is divided into three stages, crater detection, crater recognition, and pose calculation, and 
the research advances in crater detection methods, from supervised detection, to unsupervised detection, and finally to 
composite detection, are introduced thoroughly.  The work introduces domestic and foreign methods of crater recognition 
according to the stage and the presence or absence of initial attitude information, respectively, and then introduces the pose 
calculation method based on image information and the method combined with dynamic models, respectively.  Finally, crater-
based visual navigation technology is summarized, and prospects for its development are discussed.
Key words fiber optics and optical communication; visual modeling; algorithms; detection; pattern recognition

1　引 言

深空探测是指对月球及以远天体或空间环境开展

的探测和资源开发利用活动［1］。深空探测活动有利于

扩展人类对地球和宇宙的认识、扩展人类生存空间、探

测和开发利用外部天体的资源以及为人类社会的可持
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续发展服务。深空探测主要包括对月球、火星、小行

星、彗星以及其他星际体的探测活动，其主要技术包

括：深空导航、轨道设计与优化、能源推进与开发、测控

通信、新型科学载荷和结构机构技术以及其他一系列

自主技术等。

随着科技的发展，人类的空间探索能力逐渐增强，

各航天大国都在深空探测方面取得了新的进展。

2020 年 7 月，我国长征五号遥四运载火箭将火星探测

器“天问一号”成功发射升空。同年 11 月，长征五号遥

五运载火箭将嫦娥五号探测器成功发射升空，圆满完

成我国首次地外天体采样返回任务。2021 年 5 月，我

国祝融号火星车在火星乌托邦平原南部预选着陆区顺

利着陆，圆满完成我国首个火星着陆任务。同年 6 月

和 10 月，神舟十二号及十三号飞船分别成功搭载三名

航天员进入天和核心舱开启科学实验和技术实验，中

国载人航天正式进入空间站阶段。

与近地探测相比，深空探测无法完全依赖地面测

控和人工干预，需要自主导航、检测与规避障碍并实现

软着陆［1-2］。自主导航技术根据导航阶段可以分为环绕

段导航、进入段导航以及着陆段导航［3］。环绕段导航主

要采用自主导航的方式，使用光学敏感器拍摄星体图

像，通过星图识别得到图像与导航星数据库的匹配信

息，最后根据恒星位置估计航天器位姿。在进入段，航

天器往往会因为大气摩擦和极高的进入速度无法使用

光学敏感器，所以只能依靠惯性测量单元（IMU）进行

导航，虽然 IMU 技术一直在发展［4］，但是漂移和噪声是

惯性导航方法的固有缺点，惯性导航会形成累积误差，

经常需要与其他传感器获得的测量信息结合以提高导

航精度。在行星着陆段，通常会增加视觉导航的辅助

手段，可以有效减少惯性导航的累积误差，具有良好的

精确性和稳定性。随着人们对火星等地外行星的进一

步探索，自主导航常常作为深空探测任务中的关键技

术亟须进一步突破。人工智能也早就已经在自主导航

任务上提出了自己的网络结构和对应的训练方法［5］，深

度学习在图像中有了越来越多的应用［6-7］。

视觉导航按照传感器的成像方式分为主动成像和

被动成像［8］。被动成像的传感器成熟，具备低功率、小

质量、小体积、易安装等特点，一些被动成像方法可以

在任意高度上提供导航测量，但是它也存在一些缺点，

首先被动成像传感器不能在黑暗环境下工作，必须具

备一定的光照源，包括太阳光照或者着陆器上的光照

源。主动成像可以在任意光照条件下工作，但是它不

如被动成像的技术成熟，且有最大工作距离限制，对测

量高度提出限制。

视觉自主导航多采用地形相对导航（TRN）［9］，这

是一种通过获取目标天体表面的陆标信息，并与已知

陆标匹配，进而估计航天器位置和姿态的导航方法。

为了避开着陆天体表面的危险区域，科学家提出自主

着陆精度不超过 100 m 的目标，即精准着陆（PPL）［10］。

传统的方法不能达到这个要求，TRN 可以通过提供相

对于已知着陆天体表面的位置或方位的测量信息来增

强导航能力。用于 TRN 的陆标可以是陨石坑、岩石等

突出的自然特征，也可以是尺度不变特征变换（SIFT）

等图像特征，还可以是局部区域或者人造陆标［11］，其中

陨石坑通常具有固定的抛物线或截锥形状，在下降序

列图像中一般呈现为圆形或椭圆的轮廓形状，特征稳

定［12-13］，是一个可用于导航的可靠陆标。

目前 TRN 的主要困难有环境的限制、算力和时间

的限制以及误差的影响［14］。首先，行星环境因素具有

多样性，包括光照、大气条件、视角误差、航天器姿态等

不确定性因素，如何在多变的环境下检测到鲁棒的陆

标特征是一个巨大的挑战。其次，下降序列图像的大

小通常为 1 MB［14］，在隔热罩丢弃和动力下降之间的降

落伞阶段，留给航天器定位的机会窗口大约为 60 s，在
这个时间窗口里面，为了获得可靠的航天器状态信息，

必须处理多个下降图像以及来自 IMU 和高度计等其

他机载传感器的数据，较短的时间限制以及较大的计

算量都对算力提出了很高的要求。一般来说，航天器

定位的每个周期，包括图像采集、图像处理和传感器数

据输入，都应该在几秒钟内完成，这是一个非常苛刻的

要求。最后，航天器在着陆的过程中会受到各种噪声

和误差的影响，比如陆标探测噪声、地图基础误差、传

感器噪声、图像与 IMU 误匹配等，这些噪声和误差在

很大程度上会影响着陆精度。

基于陨石坑的视觉导航方法比其他 TRN 方法更

具优势。首先，因为地外天体表面具有大量丰富的陨

石坑，大小不一、形状多变，同时具有大量标注的陨石

坑数据集［15-27］；其次，基于陨石坑的视觉导航方法不需

要初始姿态信息就可以估计绝对位姿；另外，被动式导

航方法的功耗低，与主动式成像相比，使用的探测传感

器质量和体积都更小；最后，与模板匹配和特征匹配方

法相比，基于陨石坑的 TRN 方法不需要携带 3D 模型

或完整的数字高程图，大大减少了陨石坑数据库占用

的内存和计算力［28］。

本文主要阐述了基于陨石坑的视觉导航技术的近

期研究进展。首先，概括了基于陨石坑的视觉导航方

法的相关概念和主要流程，主要总结 TRN 方法，介绍

陨石坑的定义和陨石坑图像数据类型，阐述陨石坑检

测识别进行导航的难点，总结相关的研究机构和人员。

其次，分别从陨石坑检测、陨石坑识别和位姿解算三部

分阐述了研究进展，陨石坑检测根据方法特征分为非

监督检测、监督检测和复合检测三类方法。陨石坑识

别方法根据有无初始姿态分为跟踪识别和“迷失空间”

（LIS）识别，接着又根据导航阶段分为绕轨段识别和着

陆段识别。位姿解算方法又可以根据是否依赖动力学

模型分为基于图像信息和结合动力学模型两类方法。

最后对基于陨石坑的视觉导航技术研究进行了总结与

展望。
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2　基于陨石坑的导航方法

从采取图像类型、测量特征、待匹配对象和输出参

数等方面总结所有 TRN 方法，总共有 8 类，如表 1 所

示。表中第二列是采集图像的类型；第三列是需要提

取的特征或者其他需要测量的值；第四列是需要匹配

的对象，可以是在轨拍摄建立的地图，也可以是已经建

立的数据库，又或者是已知的着陆点地图；第五列是输

出的参数，包括位置、姿态和速度等；后四列是其成像

类型或匹配方法。而本节重点介绍第一类基于陨石坑

的 TRN 方法的研究进展。

陨石坑是指陨石在行星、卫星、小行星等星体表面

撞击形成的凹坑，也称撞击坑，其主要类型包括碗形

坑、填充型坑和多环撞击坑等［30］，如图 1 所示。组成撞

击坑的结构有：抬升边缘、坑底部、中央峰、坑壁、溅射

物和放射状亮条纹等［31］。陨石坑的年龄会影响它的外

观结构，坑的形成年龄越大，其径深比越大，边缘越模

糊，而年龄较小的陨石坑径深比小，边缘也更清晰。在

各类星体表面，陨石坑是一种数量最丰富的地貌特征，

对于估计行星表面相对年龄、了解岩石自然降解过程、

研究地质材料的区域差异等都很有帮助。

表 1　TRN 方法总结

Table 1　Summary of TRN methods

Number

1

2

3

4

5

6

7

8

Type of collected 
images

Visible images

Visible images

Visible images

Visible images

Visible images

Visible images

Digital elevation 
model （DEM） 

data

DEM data

Feature/Other 
measurement

Craters［14］

Scale-invariant feature 
transformation （SIFT） 

features

Surface features［29］/
Estimated attitudes

Estimated attitudes

Estimated attitudes

Height

Signatures/Motion 
correction data

Motion correction data/
Estimated attitudes

Object to 
match

Craters in 
database

Celestial 
surface map

On-orbit map 
of landing site

On-orbit map 
of landing site

Descending 
sequence 

images
Descending 

sequence 
images

DEM data of 
landing area

Global DEM 
data

Output parameter

Absolute position 
and attitude

Absolute position 
and attitude

Absolute position 
and updating 

attitude

Horizontal speed

Horizontal speed

Average velocity 
and angular 
acceleration

Absolute position 
and attitude

Absolute position

Passive 
imaging

√

√

√

√

√

√

—

—

Active 
imaging

—

—

—

—

—

—

√

√

Pattern 
recognition

√

√

√

—

—

—

√

—

Correlaction

—

—

√

√

√

√

—

√

图 1　陨石坑类型［30］。（a）碗形坑；（b）填充型坑；（c）多环撞击坑

Fig.  1　Crater types[30].  (a) Bowls crater; (b) filled crater; (c) multi-ring crater
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目前可获得的陨石坑图像数据的类型主要有三

类：红外图像、数字高程模型/地面模型（DEM/DTM）

图像和可见光图像［32］，如图 2 所示。红外图像可以部

分解决光照条件问题，阴影虽然可见，但是“亮 -暗”梯

度小于可见光图像。DEM/DTM 是一种光栅数据集，

不受光照条件的影响，图像中的椭圆形陨石坑具有较

好的规则性和对称性，但是最大的缺点在于受分辨率

的 限 制 ，并 非 所 有 行 星 体 都 可 以 使 用 它 ，而 且 采

集 DEM 数据的专用仪器并不常见。可见光图像可用

于高分辨率的行星体，是手工标记陨石坑的较好选择，

而且在不同的行星体中都已经有了几套完整的图

像集。

针对基于陨石坑检测识别进行导航的方法，虽然

已经有很多卓有成效的方法，但目前还没有一种通用

的方法，仍存在的难点及其具体概括与原因分析如下：

1）地理条件复杂。陨石坑分布不一，分布越密集

的区域，其陨石坑重叠现象越严重，检测工作难度越

大；同时不同的地形条件和形状大小各异的陨石坑也

会给算法的迁移学习、模板匹配和尺度分布带来巨大

的挑战；陨石坑年龄不一致，形成年龄越久的陨石坑，

内部降解越严重，边缘模糊断裂，难以检测识别。

2）光照条件多样。在不同高度、不同角度或者不

同时间，陨石坑受到光照照射的程度和角度都不一样，

这往往会造成陨石坑出现不同的“亮-暗”模式，其边缘

也会出现模糊甚至断裂的现象。

3）坐标系不同。通过仪器采集到的陨石坑数据是

在图像坐标系下表示的，真实的陨石坑是在固定行星

坐标系下表示的，要将图像坐标系下的陨石坑数据与

固定行星坐标系下的陨石坑数据建立一对一的关联是

陨石坑识别的难点。

4）数据集不一致。地理专家在数据表述上存在分

歧。早前有研究表明，关于地理专家在同一块区域标

注陨石坑的差异性达到 45%［32］，特别是在次生陨石坑

和降解陨石坑的判定上，不同的地质学家或者同一个

地质学家在不同时间对同一个陨石坑的标记也有可能

不同［35］，专家在手动标记陨石坑上的非一致性会导致

难以产生一个能被公众广泛认同的检测算法。而现在

研究人员往往会因为便利，在 Github 或者其他开源平

台上获取相关数据集。所以需要地理专家建立有一定

共识并具有研究意义的数据集。如表 2 所示，开放的

数据集一般都不完整，或缺少实际可供处理研究的图

像集，或缺少可以匹配识别的真实（GT）图片目录， 
GT 目录一般记录陨石坑的名称、经纬度位置、直径大

小、海拔等参数。

表 2　陨石坑数据集

Table 2　Crater datasets

Andersson et al［15］（1982）
Rodionova et al （2000）

Salamunic’car et al［21］（2008）
Head et al［16］（2010）

Salamunic’car et al［22-23］

（2012）

Bandeira et al［24］（2012）

Robbins et al［25-26］（2012）

—

—

Some previous work
LOLA

MDIM， THEMIS-DIR， and 
MGS MOC datasets

HRSC

THEMIS Daytime IR mosaics

—

19308 craters （>10 km）

57633 craters
5185 craters （≥20 km）

132843 craters

3050 craters

384343 craters （≥1 km）

—

—

THEMIS
DTM

Optical images

Optical images

THEMIS

Moon
Mars
Mars
Moon

Mars

Mars

Mars

Table
Table

Non-open
Table

Table

Images/
Table

Non-open

Name of dataset Data source Quantity and size Type Planetary Open data

图 2　DEM、红外、可见光陨石坑示例图像［32］。（a）中的陨石坑来自  Mercury/Messenger［33］；（b）来自 Mars/Themis 的红外数据；（c）来

自月球广角全局相机［34］的可见光数据

Fig.  2　Examples of DEM, infrared, and visible light images of craters[32].  Craters pictured in (a) come from Mercury/Messenger[33]; 
(b) infrared data from Mars/Themis; (c) visible light data from Moon/Wide Angle Camera Global[34]
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Salamunic’car et al［27］

（2013）
Neumann et al［17-18］（2015）

Povilaitis et al［19］（2018）

Robbins et al［20］（2018）

—

GRAIL and LOLA

LROC WAC

LRO WAC and Kaguya 
Terrain Camera

9224 craters

74 basins （>200 km）

22746 craters （5‒20 km）

2000000+ craters 
（≥1‒2 km）

DEM and optical 
images

Gravitational data
Monochrome mosaic 

and DTM

CTX mosaics

Phobos

Moon

Moon

Moon

Table

Non-open

Images

Non-open

表 2（续）

Name of dataset Data source Quantity and size Type Planetary Open data

目前国内外有许多研究机构和人员研究基于陨石

坑的视觉导航方法，如表 3 所示。国外的研究机构包

括德国航天中心（DLR）、美国航空航天局的喷气推进

实验室（NASA JPL）、荷兰的代尔夫特理工大学等，国

内的研究机构包括哈尔滨理工大学航天学院、北京航

空航天大学、南京航空航天大学等。基于陨石坑的视

觉导航方法主要分为陨石坑检测、陨石坑识别和位姿

解算三部分，表 3 展示了不同方法分别在这三部分的

研究进展和得到的导航精度。

陨石坑检测方法提取着陆序列图像中的陨石坑参

数，再通过陨石坑识别方法将序列图像中的陨石坑与

地图中的陨石坑匹配，最后基于识别的陨石坑估计着

陆器位姿，整体工作流程如图 3 所示。目前关于陨石

坑检测的方法主要分为监督检测、非监督检测和复合

检测，陨石坑识别方法主要分为跟踪识别和 LIS 识别，

位姿解算方法又分为基于图像信息和结合动力学模型

的导航方法，以下第 3~5 节将分别展开介绍。

表  3　国内外研究机构/人员

Table 3　Domestic and foreign research institutions/personnel

Research institutions /
personnel

NASA JPL/Yang 
Cheng［36］（2003）

Chad Hanak［37］

（2010）

Harbin Institute of 
Technology/Hutao 

Cui［38］（2014）

Guilherme F.  
Trigo［39］（2018）

Yang Tian［12］（2018）

DLR， German 
Aerospace Center［40］

（2020）

Beihang University［41］

（2021）

Delft University of 
Technology［42］（2022）

Crater detection method

Edge detection， rim edge 
grouping， ellipse fitting， 

precision fitting， and crater 
confidence evaluation

Hough transform and ellipse 
detection

MSER feature extraction， 
image region pairing method， 

and ellipse fitting

Extract neighboring illuminated 
and shadowed sections， 

centroids trace， and fit ellipse

Image region pairing method and 
ellipse fitting

Image segmentation and fitting 
ellipse craters

Dense point crater detection 
network

Ellipse R-CNN

Crater recognition 
method

Correlation 
matching， context 

matching， and 
conic invariance 

matching

Using triangle affine 
invariants by voting 

matching

Using area ratio as 
invariants to match

—

—

Direct， triangle， 
and LIS matching

Using encoded 
features

Using coplanar 
invariants for ellipse 

triads

Pose calculation 
method

Orbit 
determination 

filter

—

—

EPnP algorithm 
in conjunction 

with QCP solver

A distributed 
extended 

Kalman filter

EPNP and 
Kalman filter

EPNP and 
Kalman filter

Extended 
Kalman filter

Navigation accuracy

Position error is <100 m

Matching rate is 82% （evaluation 
of crater recognition）

Position error is <0. 97 pixel

Position error is <15 m， velocity 
error is <0. 8 m·s−1， and attitude 

error is < 5°

Position error is <200 m and 
attitude error is < 1°

Position error is <500 m，

velocity error is <40 m·s−1， and
angular velocity is <0. 001 rad·s−1

Position error is <10 m and 
attitude error is <1. 5°

Position error is >160 m
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3　陨石坑检测方法研究进展

陨石坑检测是指按照坑的形状，将陨石坑的边缘

完整地提取出来。根据探测卫星传回的陨石坑图像，

可以发现单一陨石坑近似呈圆形和椭圆形。为了对陨

石坑进行识别，首先需要检测陨石坑，检测精度越高，

能够达到的识别效果也越好。根据着陆段探测器传回

的陨石坑图像，可以发现大部分陨石坑呈现的都是圆

形或椭圆形，当下降相机以非垂直状态观察陨石坑时，

其椭圆度较大，所以目前大多数陨石坑检测方法都用

来提取陨石坑在图像平面的椭圆形参数。

Salamunićcar 等［35］在 2007 年指出，不同作者会针

对不同的测试地域和不同的 GT 目录，使用不同的方

法对陨石坑检测算法进行评估，所以他们通过分析以

前的报道，提出一种客观的陨石坑检测算法（CDA）评

估框架：基于 1/64°MOLA 数据的测试地域，与 Barlow
等和 Rodionova 等制作的 GT 目录进行比较，绘制无限

制受试者工作特征曲线（F-ROC）曲线。虽然因为 GT
目录的完善和测试地域的多样化，现在这个评估框架

已经不再适用了，但是一般的评估准则依然可以采用。

遵循陨石坑本身和标记的差异性，测试地域地形以及

GT 目录的特定性，现在越来越多的研究人员都通过

以下几种评价指标来度量 CDA 性能，如表 4 所示。

CDA 可以分为三类：非监督检测、监督检测以及

复合检测等方法［30］，其中非监督检测方法包括人为标

记、基于形态拟合、基于地形学信息分析［31］等，监督检

测方法主要是基于机器学习或深度学习等进行自主检

测，而复合检测方法融合了前两种方法。

3. 1　非监督检测

非监督方法是最早使用的，对图像的灰度值信息

依赖度较高。一般直接通过陨石坑圆形或椭圆形的几

何特征及边缘信息完成检测。这类方法包括改进的霍

夫变换（HT）、曲线拟合、模板匹配、组合检测方法 1
（边缘检测、边缘分割、边缘拟合、模板匹配）、组合检测

方法 2（边缘检测、光源方向估计、陨石坑检测滤波

器）等。

1998 年开始，研究者们改进由霍夫提出的提取直

线的方法，将图像的空间域变换到参数空间，创建一种

多对多的映射关系，形成圆形霍夫变换方法。 2001
年，Leroy 等［44］描述了一个可视化的定位系统，使用一

图 3　基于陨石坑的视觉导航方法示意图［43］

Fig.  3　Schematic diagram of crater-based visual 
navigation method[43]

表  4　陨石坑检测评价指标

Table 4　Evaluation indicators in crater detection
Evaluation indicator

STP

SFP

SFN

STN

TDT

R=STP/（STP+SFN）

P=STP/（STP+SFP）

FDR=SFP/（STP+SFP）

B=SFP/STP

Q=STP/（STP+SFP+SFN）

F1 = 2 × P× R
P+ R

ROC curve
AUC

Meaning
True positive （STP） means that some positive samples are predicted to be positive
False positive （SFP） means that some negative samples are predicted to be positive
False negative （SFN） means that some positive samples are predicted to be negative
True negative （STN） means that some negative samples are predicted to be negative

Total detection time （TDT）

Recall （also known as sensitivity） is number of true positive results divided by number of all samples 
that should have been identified as positive

Precision （also called positive predictive value） is number of true positive results divided by number 
of all positive results， including those not identified correctly

Fraction of false instances among all detected positive instances.  It evaluates fraction of false samples
Branching factor， which is ratio of number of false instances to number of positive instances.  It 

evaluates classification performance
Quality factor which evaluates overall performance of algorithm

F-score or F-measure is a measure of a test’s accuracy.  It is calculated from precision and recall of test

Horizontal axis is ‘false positive rate’ and vertical axis is ‘true positive rate’
Area under curve （AUC） is defined as area under ROC curve surrounded by a coordinate axis

个多尺度投票的方式检测椭圆形的陨石坑，然后与 3D
数据库进行匹配定位，但是只适合刚体变换的匹配。

实验表明，这类方法识别效果好，但是缺少尺度适应

性，而且计算量会随着参数数量的增加而以指数方式

增长。其中有一些方法对圆形 HT 方法进行了改进，

虽然可以减少参数数量，但是会造成鲁棒性的减弱，其

计算效率和鲁棒性两者不可兼得。

有很多非监督方法主要是将一些检测变换方法组

合起来使用。2003 年，Chapman 等［45］提出，可以将互

相关模板匹配、边缘检测算子、环形陨石坑卷积核和圆

形 HT 四种方法结合起来共同检测陨石坑，不同的方

法适合不同尺度大小的陨石坑检测；2006 年，Sawabe
等［46］分别按照“阴影-光照”模式和圆形特征，结合使用

了 四 类 陨 石 坑 检 测 方 法 ，达 到 80% 的 检 测 效 率 ；

2003 年，Yang 等［36］实现基于行星体表面陨石坑的光学

陆标导航，在这之前，爱神星（EROS）的陨石坑提取和

识别任务是由两名专业人员耗时两年完成的。自动陆

标导航系统包含陨石坑检测、图像预匹配、陨石坑匹

配，每个方法互相补充，这样达到的检测精度超过

90%。但是组合方法过多也会降低计算效率。

相比于十年前的多组合检测方法，近几年研究者

们往往可以找到更加高效有用的滤波器和边缘检测方

法以及更新的数据来完成提取。2016 年，Sadhukhan
等［47］基于局部灰度强度的变化使用标准差滤波器生成

坑脊图，接着利用阈值操作和对称性假设删去高频噪

声和不规则边缘，最后利用直方图均衡化后的结果判

别是否存在陨石坑；2016 年，高锡珍［48］的陨石坑检测

方法通过对原始图像灰度化、连续降采样、高斯滤波滤

除噪声、Sobel 算子等流程得到灰度差分值；2017 年，

Sood 等［49］通过 GRAIL 数据，比较观测月球真空下的

重力场和布格尔重力场，分析观测到的引力特征，对真

空下的重力异常以及布格尔重力异常图作前向建模的

单独分析，识别出埋藏的重叠陨石坑；2018 年，Zhou
等［50］通过检测坑沿的高斜坡率来检测陨石坑，滤去噪

声后使用形态学方法获得完整正确的陨石坑边缘。

非监督方法速度快，更适合边界清晰、结构简单的

大型陨石坑检测，但不能很好地检测出较小的陨石坑，

不能在一些地形复杂的区域进行检测。使用斜率信息

提取陨石坑同样会检测出非陨石坑的地形特征。凹陷

地形可以使用填充算法，陨石坑边缘的梯度变换可以

通过斜坡率变化得到，但是一些复杂的地形，例如重叠

的陨石坑，不能这样处理。

3. 2　监督检测

监督检测方法指的是利用机器学习和卷积神经网

络（CNN）等来构建模式分类器检测陨石坑的方法，包

括连续可扩展模板匹配（CSTM）算法、遗传算法、类

Harr 特征检测和自适应提升（AdaBoost）分类器、支持

向量机、CNN 等。

2005 年，Wetzler等［51］将多种监督学习算法结合起

来训练陨石坑检测算子，包括将前馈神经网络作为基

学习器的 Bagging 和 Adaboost 集成算法、支持向量机、

连续尺度模板匹配算法，整体的检测率达到 60%。

2018 年，Wang 等［52］提出一种同时检测和识别陨石坑

的网络 CraterIDNet，结合 CNN 框架，首先使用在转移

学习中有着高泛化性能的预训练模型，接着在陨石坑

检测流水线中使用锚框尺度优化和锚框密集度调整方

法。另外，多尺度陨石坑也能同时在多尺度感知域中

通过使用不同的特征图检测到，同时网格层可以做到

旋转和尺度的不变性，检测 F1 分数能够超过 90%，识

别率超过 97%。

2019 年 ，DeLatte 等［32］分 类 整 理 了 在 2015 到

2019 年间月球、火星以及其他行星数据集上进行陨石

坑检测计数的 CNN 方法。其中，分割网络 U-Net［53］成

为 2019 年陨石坑检测监督方法的主流，同时其他的一

些分类网络 GoogleNet［54］、Fast R-CNN［55］、Faster R-

CNN［56］、VGGNet［57］、ResNet［58］、ZF-Net［59］、全 连 接

CNN［60］也得到了很多研究者的青睐。2020 年，Ali-Dib
等［61］利用 Mask R-CNN 网络直接对陨石坑 DEM 图像

进行处理（图 4），然后对陨石坑的 Mask 图像进行椭圆

拟合，这个模型在陨石坑检测上的识别率达到 87%，

这种方法不需要椭圆陨石坑的数据集，但是实验发现

对深度较浅陨石坑的识别效果较差。

2020 年 ，Downes 等［63-64］提 出 的 卷 积 神 经 网 络

LunaNet 是一个基于 U-Net 结构的语义分割网络，使

用 DeepMoon 的训练权重作为初始权重。实验证明，

此方法对不同图像的明暗程度具有较高的鲁棒性，而

且可以在不同帧图像之间重复检测陨石坑。2021 年，

Doppenberg［42］为确定航天器在月球环绕段绕飞的位

置，提出使用端到端的 Ellipse R-CNN［65］直接拟合椭圆

陨石坑，并利用三个陨石坑的 7 阶不变描述符与陨石

坑数据库进行匹配，最后利用扩展卡尔曼滤波（EKF）
和随机采样一致性（RANSAC）进行 LIS 状态下的定

位，其中不涉及姿态解算。

除了分割网络，目标检测网络也可以用来检测陨

石 坑 ，但 是 只 能 检 测 圆 形 陨 石 坑 ，如 图 5 所 示 。

2021 年，Chen 等［41］设计倍增锚点的单阶段陨石坑检测

网 络 DPCDN，在 快 速 特 征 提 取 层 中 涉 及 Conv-

CReLU 模块，利用 CReLU 特性缩减网络深度，减小参

数量，提升检测速度。通过倍增锚点策略使不同检测

层上铺设的有效锚点密度均衡，并使用分级检测的方

法避免模糊样本问题并缓解训练过程中的模糊样本问

题，最后加入中心性分支预测负责检测的锚点质量，取

出低质量锚点，提升最终预测结果精度。

监督检测这类方法鲁棒性更好，适合边缘模糊的

陨石坑的检测，但是检测效果的好坏更多地取决于标

记训练数据的质量与数量，而且训练集的标记需要耗

费很多人力和时间。
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个多尺度投票的方式检测椭圆形的陨石坑，然后与 3D
数据库进行匹配定位，但是只适合刚体变换的匹配。

实验表明，这类方法识别效果好，但是缺少尺度适应

性，而且计算量会随着参数数量的增加而以指数方式

增长。其中有一些方法对圆形 HT 方法进行了改进，

虽然可以减少参数数量，但是会造成鲁棒性的减弱，其

计算效率和鲁棒性两者不可兼得。

有很多非监督方法主要是将一些检测变换方法组

合起来使用。2003 年，Chapman 等［45］提出，可以将互

相关模板匹配、边缘检测算子、环形陨石坑卷积核和圆

形 HT 四种方法结合起来共同检测陨石坑，不同的方

法适合不同尺度大小的陨石坑检测；2006 年，Sawabe
等［46］分别按照“阴影-光照”模式和圆形特征，结合使用

了 四 类 陨 石 坑 检 测 方 法 ，达 到 80% 的 检 测 效 率 ；

2003 年，Yang 等［36］实现基于行星体表面陨石坑的光学

陆标导航，在这之前，爱神星（EROS）的陨石坑提取和

识别任务是由两名专业人员耗时两年完成的。自动陆

标导航系统包含陨石坑检测、图像预匹配、陨石坑匹

配，每个方法互相补充，这样达到的检测精度超过

90%。但是组合方法过多也会降低计算效率。

相比于十年前的多组合检测方法，近几年研究者

们往往可以找到更加高效有用的滤波器和边缘检测方

法以及更新的数据来完成提取。2016 年，Sadhukhan
等［47］基于局部灰度强度的变化使用标准差滤波器生成

坑脊图，接着利用阈值操作和对称性假设删去高频噪

声和不规则边缘，最后利用直方图均衡化后的结果判

别是否存在陨石坑；2016 年，高锡珍［48］的陨石坑检测

方法通过对原始图像灰度化、连续降采样、高斯滤波滤

除噪声、Sobel 算子等流程得到灰度差分值；2017 年，

Sood 等［49］通过 GRAIL 数据，比较观测月球真空下的

重力场和布格尔重力场，分析观测到的引力特征，对真

空下的重力异常以及布格尔重力异常图作前向建模的

单独分析，识别出埋藏的重叠陨石坑；2018 年，Zhou
等［50］通过检测坑沿的高斜坡率来检测陨石坑，滤去噪

声后使用形态学方法获得完整正确的陨石坑边缘。

非监督方法速度快，更适合边界清晰、结构简单的

大型陨石坑检测，但不能很好地检测出较小的陨石坑，

不能在一些地形复杂的区域进行检测。使用斜率信息

提取陨石坑同样会检测出非陨石坑的地形特征。凹陷

地形可以使用填充算法，陨石坑边缘的梯度变换可以

通过斜坡率变化得到，但是一些复杂的地形，例如重叠

的陨石坑，不能这样处理。

3. 2　监督检测

监督检测方法指的是利用机器学习和卷积神经网

络（CNN）等来构建模式分类器检测陨石坑的方法，包

括连续可扩展模板匹配（CSTM）算法、遗传算法、类

Harr 特征检测和自适应提升（AdaBoost）分类器、支持

向量机、CNN 等。

2005 年，Wetzler等［51］将多种监督学习算法结合起

来训练陨石坑检测算子，包括将前馈神经网络作为基

学习器的 Bagging 和 Adaboost 集成算法、支持向量机、

连续尺度模板匹配算法，整体的检测率达到 60%。

2018 年，Wang 等［52］提出一种同时检测和识别陨石坑

的网络 CraterIDNet，结合 CNN 框架，首先使用在转移

学习中有着高泛化性能的预训练模型，接着在陨石坑

检测流水线中使用锚框尺度优化和锚框密集度调整方

法。另外，多尺度陨石坑也能同时在多尺度感知域中

通过使用不同的特征图检测到，同时网格层可以做到

旋转和尺度的不变性，检测 F1 分数能够超过 90%，识

别率超过 97%。

2019 年 ，DeLatte 等［32］分 类 整 理 了 在 2015 到

2019 年间月球、火星以及其他行星数据集上进行陨石

坑检测计数的 CNN 方法。其中，分割网络 U-Net［53］成

为 2019 年陨石坑检测监督方法的主流，同时其他的一

些分类网络 GoogleNet［54］、Fast R-CNN［55］、Faster R-

CNN［56］、VGGNet［57］、ResNet［58］、ZF-Net［59］、全 连 接

CNN［60］也得到了很多研究者的青睐。2020 年，Ali-Dib
等［61］利用 Mask R-CNN 网络直接对陨石坑 DEM 图像

进行处理（图 4），然后对陨石坑的 Mask 图像进行椭圆

拟合，这个模型在陨石坑检测上的识别率达到 87%，

这种方法不需要椭圆陨石坑的数据集，但是实验发现

对深度较浅陨石坑的识别效果较差。

2020 年 ，Downes 等［63-64］提 出 的 卷 积 神 经 网 络

LunaNet 是一个基于 U-Net 结构的语义分割网络，使

用 DeepMoon 的训练权重作为初始权重。实验证明，

此方法对不同图像的明暗程度具有较高的鲁棒性，而

且可以在不同帧图像之间重复检测陨石坑。2021 年，

Doppenberg［42］为确定航天器在月球环绕段绕飞的位

置，提出使用端到端的 Ellipse R-CNN［65］直接拟合椭圆

陨石坑，并利用三个陨石坑的 7 阶不变描述符与陨石

坑数据库进行匹配，最后利用扩展卡尔曼滤波（EKF）
和随机采样一致性（RANSAC）进行 LIS 状态下的定

位，其中不涉及姿态解算。

除了分割网络，目标检测网络也可以用来检测陨

石 坑 ，但 是 只 能 检 测 圆 形 陨 石 坑 ，如 图 5 所 示 。

2021 年，Chen 等［41］设计倍增锚点的单阶段陨石坑检测

网 络 DPCDN，在 快 速 特 征 提 取 层 中 涉 及 Conv-

CReLU 模块，利用 CReLU 特性缩减网络深度，减小参

数量，提升检测速度。通过倍增锚点策略使不同检测

层上铺设的有效锚点密度均衡，并使用分级检测的方

法避免模糊样本问题并缓解训练过程中的模糊样本问

题，最后加入中心性分支预测负责检测的锚点质量，取

出低质量锚点，提升最终预测结果精度。

监督检测这类方法鲁棒性更好，适合边缘模糊的

陨石坑的检测，但是检测效果的好坏更多地取决于标

记训练数据的质量与数量，而且训练集的标记需要耗

费很多人力和时间。
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图 4　分割网络在陨石坑图像上的测试结果。  （a） Mask R-CNN 头部结构［62］；（b）陨石坑附近的数字为检测确定性［61］

Fig.  4　Test results of segmentation network on images of craters.  (a) Head structure of Mask R-CNN[62]; (b) numbers shown near 
craters are detection certainty[61]

图 5　目标检测网络在陨石坑图像上的测试效果［41］

Fig.  5　Test results of detection network with images of craters[41]

3. 3　复合检测

复合检测方法融合了非监督检测和监督检测方

法。一般先由非监督检测方法获得图像特征信息，然

后利用机器学习或深度学习对大量特征进行训练学

习，最后获得一个泛化性能较高的检测模型。

虽然 2008 年就已经有人结合 73 种出版物对陨石

坑检测技术制表统计，但是一直没有一种足够鲁棒的

方法得到应用，行星科学的参与者仍然坚持人为地给

陨石坑计数，直到 2005 年，一种应用于人脸识别的技

术［66］被证明在陨石坑检测应用中鲁棒性好。2009 年，

Martins 等［67］将神经网络转换为 Boosting 算法，采用积

分图加快特征提取的速度，通过 Boosting 方法选出若

干个分类性能较好的弱分类器，串联起来提升为强分

类器，召回率能够超过 90%。

2009 年，Urbach 等［68］利用能量滤波器和区域滤波

器去除一些缺少对比度的区域特征，以及结合尺度、旋

转不变的形状滤波器去除与陨石坑形状不可调和的特

征。接下来就只需要匹配陨石坑的一对“明 -暗”新月

区域。使用形态学闭操作，将椭圆作为结构元素，填充

新月区域。最后用 C4. 5 决策树方法区分陨石坑和非

陨石坑。

2012 年，Bandeira 等［24］提出一种利用形状纹理特

征以及与 Adaboost 算法相结合的复合方法识别分类

亚千米级的陨石坑，对有“明亮和阴影”区域的小型陨

石坑使用滤波器进行检测，平滑噪声后借鉴 Viola 等［69］

在人脸识别算法里的特征设计方法，对每个陨石坑使

用 9 个模板生成 1089 个特征，再利用 Adaboost 算法进

行特征选择和训练。最后利用基于纹理特征的方法允

许多个候选陨石坑与单个陨石坑相对应。 2015 年，

Emami 等［70］结合边缘凸度提取候选陨石坑区域以及

使用 CNN 方法对这些候选区域进行分类，判断是否为

陨石坑区域。他们认为相比于 Haar 特征和 HOG 特

征，原始特征更适合分类。

目前有很多基于分割网络的陨石坑检测方法，除

了 Mask-R-CNN 模型，一部分研究基于 U-Net 网络模

型检测陨石坑，但是 U-Net 分割网络并不能直接得到

椭圆参数，一般还需要后处理步骤得到椭圆参数，目前

已经实现的后处理方法包括模板匹配和拟合方法，比

如 DeepMoon［71］、PyCDA［72］、LunaNet［64］、ResUNET［73］

等。复合检测这类方法融合了前两类检测方法，可以

提高检测精度，鲁棒性高，但是同时也增加了检测流程

的复杂性，不如端到端网络直接输出拟合椭圆参数方

法直接。

陨石坑检测三类方法的共同点都在于提取陨石坑

边缘，无论是边缘检测算子等传统方法，还是目标检测

分割等深度学习方法，最后都需要拟合出圆形或椭圆

形陨石坑。传统的非监督方法侧重于用图像的灰度信

息或斜率信息等拟合边缘，而监督方法侧重于通过大

量数据学习陨石坑边缘，比如目标检测网络往往先学

习出陨石坑中心和锚框长宽，再拟合圆形陨石坑。目

标分割网络则是在学习到掩模后，再结合传统拟合方

法得到椭圆陨石坑，也就是复合方法的融合检测。

4　陨石坑识别方法研究进展

陨石坑识别通过描述符将已经检测到的陨石坑与

数据库中的陨石坑进行匹配比较，描述符由位置、半

径、长短半轴、陨石坑组合等参数进行构建，当描述符

在一定距离度量上相近时，就认为识别正确［74］。表 5
总结了目前已有的陨石坑识别评价指标。

陨石坑识别问题是一个多尺度模式识别问题，一

般可以建立全局、局部的匹配识别模式，1 km 大小的

陨石坑可以构成局部陨石坑模式，100 km 的陨石坑可

以构成全局陨石坑模式。当离月球很近时，陨石坑近

乎共面，当离月球很远时，航天器会看到较大的陨石

坑，且不是共面的。所以一般绕轨段导航就建立全局

数据库，而着陆段导航就根据预定着陆地点建立局部

数据库。

根据有无初始姿态分为 LIS 识别和跟踪识别［75］。

LIS 识别没有良好的外部姿态预测信息可利用，而跟

踪识别有可以参考的位姿参数，可以将下降图像投影

到导航地图上再进行特征匹配，LIS 识别难度比跟踪

识别难度大。不论是 LIS 识别还是跟踪识别，又可以

根据导航阶段将陨石坑识别方法分为绕轨段识别［37，76］

和着陆段识别［77］，从陨石坑投影变形程度和尺度大小

考虑，后者难度比前者大。分别考虑选用特征、匹配方

法、约束、适用情况等方面，对陨石坑识别方法进行对

比分析，如表 6 所示。

4. 1　跟踪识别

跟踪识别可以根据先验姿态信息预测数据库中的

陨石坑是否会出现在图像平面。如图 6 所示，针对当

前帧图像，一般将目录或者数据库中的陨石坑重投影

到图像平面，比较重投影图像和真实图像的陨石坑距

离，如果足够接近则认为识别正确。后面时间较近的

图像帧可以通过序列图像的匹配完成，如果时间间隔

较大，则将前一帧序列图像的姿态作为后一帧序列图

像的初始姿态继续进行重投影匹配。如果解算的姿态

足够精确，也可以通过重投影方法进行验证，针对重投

影图像中的每一个陨石坑，如果有且仅有一个陨石坑

与之足够接近，则认为该姿态足够精确。

表 5　陨石坑识别评价指标

Table 5　Evaluation indicators in crater recognition
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3. 3　复合检测

复合检测方法融合了非监督检测和监督检测方

法。一般先由非监督检测方法获得图像特征信息，然

后利用机器学习或深度学习对大量特征进行训练学

习，最后获得一个泛化性能较高的检测模型。

虽然 2008 年就已经有人结合 73 种出版物对陨石

坑检测技术制表统计，但是一直没有一种足够鲁棒的

方法得到应用，行星科学的参与者仍然坚持人为地给

陨石坑计数，直到 2005 年，一种应用于人脸识别的技

术［66］被证明在陨石坑检测应用中鲁棒性好。2009 年，

Martins 等［67］将神经网络转换为 Boosting 算法，采用积

分图加快特征提取的速度，通过 Boosting 方法选出若

干个分类性能较好的弱分类器，串联起来提升为强分

类器，召回率能够超过 90%。

2009 年，Urbach 等［68］利用能量滤波器和区域滤波

器去除一些缺少对比度的区域特征，以及结合尺度、旋

转不变的形状滤波器去除与陨石坑形状不可调和的特

征。接下来就只需要匹配陨石坑的一对“明 -暗”新月

区域。使用形态学闭操作，将椭圆作为结构元素，填充

新月区域。最后用 C4. 5 决策树方法区分陨石坑和非

陨石坑。

2012 年，Bandeira 等［24］提出一种利用形状纹理特

征以及与 Adaboost 算法相结合的复合方法识别分类

亚千米级的陨石坑，对有“明亮和阴影”区域的小型陨

石坑使用滤波器进行检测，平滑噪声后借鉴 Viola 等［69］

在人脸识别算法里的特征设计方法，对每个陨石坑使

用 9 个模板生成 1089 个特征，再利用 Adaboost 算法进

行特征选择和训练。最后利用基于纹理特征的方法允

许多个候选陨石坑与单个陨石坑相对应。 2015 年，

Emami 等［70］结合边缘凸度提取候选陨石坑区域以及

使用 CNN 方法对这些候选区域进行分类，判断是否为

陨石坑区域。他们认为相比于 Haar 特征和 HOG 特

征，原始特征更适合分类。

目前有很多基于分割网络的陨石坑检测方法，除

了 Mask-R-CNN 模型，一部分研究基于 U-Net 网络模

型检测陨石坑，但是 U-Net 分割网络并不能直接得到

椭圆参数，一般还需要后处理步骤得到椭圆参数，目前

已经实现的后处理方法包括模板匹配和拟合方法，比

如 DeepMoon［71］、PyCDA［72］、LunaNet［64］、ResUNET［73］

等。复合检测这类方法融合了前两类检测方法，可以

提高检测精度，鲁棒性高，但是同时也增加了检测流程

的复杂性，不如端到端网络直接输出拟合椭圆参数方

法直接。

陨石坑检测三类方法的共同点都在于提取陨石坑

边缘，无论是边缘检测算子等传统方法，还是目标检测

分割等深度学习方法，最后都需要拟合出圆形或椭圆

形陨石坑。传统的非监督方法侧重于用图像的灰度信

息或斜率信息等拟合边缘，而监督方法侧重于通过大

量数据学习陨石坑边缘，比如目标检测网络往往先学

习出陨石坑中心和锚框长宽，再拟合圆形陨石坑。目

标分割网络则是在学习到掩模后，再结合传统拟合方

法得到椭圆陨石坑，也就是复合方法的融合检测。

4　陨石坑识别方法研究进展

陨石坑识别通过描述符将已经检测到的陨石坑与

数据库中的陨石坑进行匹配比较，描述符由位置、半

径、长短半轴、陨石坑组合等参数进行构建，当描述符

在一定距离度量上相近时，就认为识别正确［74］。表 5
总结了目前已有的陨石坑识别评价指标。

陨石坑识别问题是一个多尺度模式识别问题，一

般可以建立全局、局部的匹配识别模式，1 km 大小的

陨石坑可以构成局部陨石坑模式，100 km 的陨石坑可

以构成全局陨石坑模式。当离月球很近时，陨石坑近

乎共面，当离月球很远时，航天器会看到较大的陨石

坑，且不是共面的。所以一般绕轨段导航就建立全局

数据库，而着陆段导航就根据预定着陆地点建立局部

数据库。

根据有无初始姿态分为 LIS 识别和跟踪识别［75］。

LIS 识别没有良好的外部姿态预测信息可利用，而跟

踪识别有可以参考的位姿参数，可以将下降图像投影

到导航地图上再进行特征匹配，LIS 识别难度比跟踪

识别难度大。不论是 LIS 识别还是跟踪识别，又可以

根据导航阶段将陨石坑识别方法分为绕轨段识别［37，76］

和着陆段识别［77］，从陨石坑投影变形程度和尺度大小

考虑，后者难度比前者大。分别考虑选用特征、匹配方

法、约束、适用情况等方面，对陨石坑识别方法进行对

比分析，如表 6 所示。

4. 1　跟踪识别

跟踪识别可以根据先验姿态信息预测数据库中的

陨石坑是否会出现在图像平面。如图 6 所示，针对当

前帧图像，一般将目录或者数据库中的陨石坑重投影

到图像平面，比较重投影图像和真实图像的陨石坑距

离，如果足够接近则认为识别正确。后面时间较近的

图像帧可以通过序列图像的匹配完成，如果时间间隔

较大，则将前一帧序列图像的姿态作为后一帧序列图

像的初始姿态继续进行重投影匹配。如果解算的姿态

足够精确，也可以通过重投影方法进行验证，针对重投

影图像中的每一个陨石坑，如果有且仅有一个陨石坑

与之足够接近，则认为该姿态足够精确。

表 5　陨石坑识别评价指标

Table 5　Evaluation indicators in crater recognition
Evaluation indicator

MTN

MCN

MFN

MCN/（MCN+MFN）

MFN/（MCN+MFN）

Meaning
Total matching number

Correct matching number
False matching number

Matching rate
False matching rate
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4. 1. 1　绕轨段跟踪识别

绕轨段跟踪识别已知初始位姿信息，且陨石坑尺

度变化较小，一般通过陨石坑模式进行图像匹配，且在

绕轨过程中，相机垂直向下拍摄，其视线角（LOS）较

小。理想情况下，如果相机位置、方向以及内参矩阵都

足够准确的话，那么检测到的陨石坑和对应匹配的目

录中的陨石坑投影过来的椭圆应该在同一个位置，当

初始位姿估计误差较小时，投影过来的陨石坑与检测

到的陨石坑非常接近，所以可以通过分配阈值来限制

椭圆中心坐标和椭圆大小的最大允许差异，可以采用

直接匹配（DM）算法得到对应匹配对，如图 7（a）所示。

2007 年，Bandeira 等［80］提出通过快速傅里叶变换

（FFT）实现相关性计算，所用陨石坑模板半径覆盖 5
到 100 个像素，最终实现陨石坑图像的模板匹配。

2010 年，冯军华等［81］根据探测器的初始位置、姿态和

相机参数，对当前所拍摄图像在目标天体表面的位置

进行初步估计，以减少匹配的搜索范围。对检测出的

陨石坑，基于平面二次曲线的几何不变特性，采用投票

策略实现与陨石坑数据库的匹配，并设计陨石坑误匹

配及失配的校正策略，从而有效地确定陨石坑在目标

天体表面的全局位置。

2018 年，Wang 等［52］提出一个端到端的卷积神经

网络 CraterIDNet，它以任意大小的遥感行星图像作为

输入，并输出检测到的陨石坑位置、直径和识别结果。

该网络包括两条管道，一个是陨石坑检测管道，另一个

是陨石坑识别管道，其中在陨石坑识别管道中，主要提

出一个网格图案层生成具有旋转和尺度不变性的网格

图案。网格模式整合了附近陨石坑的分布和规模信

息，与 CNN 框架结合后将显著提高识别的鲁棒性。

2020 年，Downes 等［63］根据初始位姿，利用扩展

EKF 估计出航天器的位姿变化，将陨石坑转换到图像

坐标系中，判断陨石坑数据库中可见的陨石坑数量并

表  6　陨石坑识别方法对比

Table 6　Comparison of crater identification methods
Researcher

Hanak［37，76］（2010）

He［14］（2010）

Park［77］（2019）

Alfredo［28］（2021）

Chen［41］（2021）

Doppenberg［42］

（2021）

Christian［78］（2021）

Xu［79］（2022）

Feature

Affine invariants of crater tuples

Affine invariants of curve pair

30 projective invariants of craters

Projective invariants of craters

Characteristic patterns of 
crater combinations

Seven projective invariants of 
craters

Seven projective invariants of 
craters

Tow projective invariants of 
crater pair

Matching method

Vote matching

Vote matching

Vote matching

Template matching

Weighted bipartite graph 
best matching method

Direct matching

Hierarchical matching

Iterative pyramid matching

Application scenario
LIS identification of orbital 

segment
Tracking identification of 

landing segment
LIS identification of 

landing segment
Tracking identification of 

orbital segment
Tracking identification of 

landing segment
LIS identification of orbital 

segment
LIS identification of orbital 

segment
LIS identification of 

landing segment

Matching rate

82%

>85%

41. 7%

Position error 
is <400 m

98. 5%

14%

>80%

>80%

图 6　跟踪识别基本流程图

Fig.  6　Basic flow chart of tracking recognition

丢弃不在视角内的陨石坑。最后利用最小二乘法将序

列图像中的陨石坑与投影陨石坑做匹配，通过随机采

样一致（RANSAC）筛选出错误匹配对数。

2020 年，Shao 等［82］提出一种基于特征描述符的陨

石坑匹配方法，首先通过高斯金字塔和边缘线段提取

（ELSD）算法提取陨石坑圆弧特征，并提出了一个圆

弧带描述符，最后利用最近邻距离比例和欧氏距离约

束作为匹配条件与数据库中的陨石坑进行匹配。

4. 1. 2　着陆段跟踪识别

着陆段的跟踪识别通过其他传感器提供初始姿

态，在序列图像之间进行匹配，传统的模板匹配方法适

用于陨石坑变化不大的情况［80，83］。 2005 年，Cheng
等［14］研究了基于陨石坑的光学辅助导航方法。在匹配

过程中，首先需要用陨石坑半径和方向去除不可能的

匹配，然后利用航天器位置的初始估计来过滤掉不可

行的匹配，这其中用到其他传感器的信息帮助缩小搜

索范围。最后用椭圆对不变量修正惯性导航。

2010 年，Clerc 等［84］提出主要使用 RANSAC 方法

在已匹配集合中去除误匹配陨石坑对，该方法对平移、

旋转等变换具有较强的鲁棒性。何江［43］利用二次曲线

对仿射不变量，研究了基于投票策略的陨石坑匹配算

法，针对可能出现的误匹配及失配情况，提出了基于闭

合曲线面积仿射特性的匹配校正算法。利用多幅真实

月表图像进行的实验结果表明，陨石坑匹配及校正算

法的匹配率达 85% 以上，误匹配率小于 5%。

2016 年，Lu 等［85］提出使用基于多个陨石坑几何模

式的鲁棒陨石坑匹配算法。首先对陨石坑数据库进行

预处理，接着校正陨石坑到度量下降图像平面，最后根

据陨石坑三角形的几何相似性对检测到的陨石坑与陨

石坑数据库进行匹配。2016 年，高锡珍［48］在提取出不

同尺度的边缘信息后，用一组特征维数保持不变的描

述符向量对不同尺度下的边缘信息进行描述，并用最

近邻距离比率的方法对陨石坑边缘曲线进行匹配。同

年，余萌［86］提出一种结合图像边缘与区域信息的陨石

坑检测匹配算法，在基于赢者通吃（WTA）思想的匹配

结果基础上，利用陨石坑明暗区域面积比辅助降低陨

石坑误匹配率。

2021 年，Chen 等［41］实现了当前图像中陨石坑与全

局数据库中陨石坑的匹配，并实现了当前帧与前一帧

中陨石坑的匹配。使用加权二分图最佳匹配算法，匹

配两个陨石坑集合，构建陨石坑特征模式，同时利用物

理空间上目标框的交并比，在特征空间上利用欧氏距

离进行级联匹配，通过对序列图像运动的建模，使用卡

尔曼滤波器技术在时间上融合序列图像信息。

组 合 匹 配 方 法 也 是 跟 踪 识 别 中 的 常 用 方 法 ，

2020 年，Maass 等［40］提出一种三角形匹配（TM）方法，

如图 7（b）所示，这类方法同样需要估计相机状态将目

录中的陨石坑投影到图像平面，与 DM 不同，TM 不需

图 7　陨石坑图像匹配［40］。（a）在不同扰动强度下直接匹配；（b）三角形匹配

Fig.  7　Crater image matching[40].  (a) Direct matching with different perturbing; (b) triangle matching
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丢弃不在视角内的陨石坑。最后利用最小二乘法将序

列图像中的陨石坑与投影陨石坑做匹配，通过随机采

样一致（RANSAC）筛选出错误匹配对数。

2020 年，Shao 等［82］提出一种基于特征描述符的陨

石坑匹配方法，首先通过高斯金字塔和边缘线段提取

（ELSD）算法提取陨石坑圆弧特征，并提出了一个圆

弧带描述符，最后利用最近邻距离比例和欧氏距离约

束作为匹配条件与数据库中的陨石坑进行匹配。

4. 1. 2　着陆段跟踪识别

着陆段的跟踪识别通过其他传感器提供初始姿

态，在序列图像之间进行匹配，传统的模板匹配方法适

用于陨石坑变化不大的情况［80，83］。 2005 年，Cheng
等［14］研究了基于陨石坑的光学辅助导航方法。在匹配

过程中，首先需要用陨石坑半径和方向去除不可能的

匹配，然后利用航天器位置的初始估计来过滤掉不可

行的匹配，这其中用到其他传感器的信息帮助缩小搜

索范围。最后用椭圆对不变量修正惯性导航。

2010 年，Clerc 等［84］提出主要使用 RANSAC 方法

在已匹配集合中去除误匹配陨石坑对，该方法对平移、

旋转等变换具有较强的鲁棒性。何江［43］利用二次曲线

对仿射不变量，研究了基于投票策略的陨石坑匹配算

法，针对可能出现的误匹配及失配情况，提出了基于闭

合曲线面积仿射特性的匹配校正算法。利用多幅真实

月表图像进行的实验结果表明，陨石坑匹配及校正算

法的匹配率达 85% 以上，误匹配率小于 5%。

2016 年，Lu 等［85］提出使用基于多个陨石坑几何模

式的鲁棒陨石坑匹配算法。首先对陨石坑数据库进行

预处理，接着校正陨石坑到度量下降图像平面，最后根

据陨石坑三角形的几何相似性对检测到的陨石坑与陨

石坑数据库进行匹配。2016 年，高锡珍［48］在提取出不

同尺度的边缘信息后，用一组特征维数保持不变的描

述符向量对不同尺度下的边缘信息进行描述，并用最

近邻距离比率的方法对陨石坑边缘曲线进行匹配。同

年，余萌［86］提出一种结合图像边缘与区域信息的陨石

坑检测匹配算法，在基于赢者通吃（WTA）思想的匹配

结果基础上，利用陨石坑明暗区域面积比辅助降低陨

石坑误匹配率。

2021 年，Chen 等［41］实现了当前图像中陨石坑与全

局数据库中陨石坑的匹配，并实现了当前帧与前一帧

中陨石坑的匹配。使用加权二分图最佳匹配算法，匹

配两个陨石坑集合，构建陨石坑特征模式，同时利用物

理空间上目标框的交并比，在特征空间上利用欧氏距

离进行级联匹配，通过对序列图像运动的建模，使用卡

尔曼滤波器技术在时间上融合序列图像信息。

组 合 匹 配 方 法 也 是 跟 踪 识 别 中 的 常 用 方 法 ，

2020 年，Maass 等［40］提出一种三角形匹配（TM）方法，

如图 7（b）所示，这类方法同样需要估计相机状态将目

录中的陨石坑投影到图像平面，与 DM 不同，TM 不需

图 7　陨石坑图像匹配［40］。（a）在不同扰动强度下直接匹配；（b）三角形匹配

Fig.  7　Crater image matching[40].  (a) Direct matching with different perturbing; (b) triangle matching
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要测量陨石坑的接近程度，而是通过模式比较法来识

别匹配对。将每三个陨石坑组合成一个三角形，每个

三角形的顶点就是陨石坑的中心，计算三角形内角和

顶点所在陨石坑的半径比的相似度来进行匹配。因为

此方法会产生大量的三角形，每个陨石坑也会组合进

不同的三角形，所以这对于数据的存储和计算量都有

很大的挑战，还需要根据三角形面积和边长来剔除一

部分三角形。

4. 2　LIS识别

LIS 识别是在缺少初始姿态信息的情况下识别陨

石坑，关键点就在于如何在射影变换中寻找陨石坑的

不变关系，而不变量理论证明了陨石坑投影不变量的

存在性［75］。在非退化二次曲面（比如球面和椭球面）的

任意位置上放置锥体，会存在投影不变量，而火星和月

球等行星恰好近似一个球体，局部表面可以近似为一

个平面，所以在火星或月球表面的投影陨石坑会具有

投影不变量。由相关定理可以直接证明共面二次曲线

不变量的数量关系，两个共面二次曲线有 2 个不变量，

3 个共面二次曲线有 7 个不变量，d元共面二次曲线有

5d-8 个不变量。

大多数现有陨石坑匹配算法都是基于一个共同的

假设，即所有陨石坑都是局部共面的。而在任意形状

的天体上，任意二次曲线的投影不存在不变量。然而，

一般有陨石坑的天体都不是任意形状的，比如行星、卫

星和矮行星总体上一般都是椭球形的，而较小的小行

星可认为是局部椭球形的，因此在规则天体的二次曲

面上的非共面二次曲线存在投影不变量。

4. 2. 1　绕轨段 LIS 识别

2009 年，NASA 的 Hanak［37，76］提出一种针对“低轨

迷失”（LOL）情况的陨石坑匹配方法，采用投票法得

到最大概率匹配。主要应用在低轨环绕段并缺乏先验

姿态的情况下，匹配陨石坑并求解姿态，初始化导航状

态，即使在飞行器与地球跟踪设备失去通信的情况下，

也能产生一个有效的车载导航状态。该算法假设相机

是处于受限轨道的最低点垂直向下拍摄的，且拍摄到

的陨石坑近似共面，那么使用三角形内角或者陨石坑

中心距离对三角形进行索引，这类不变量仅限于低轨

环绕段以及相似变换，这些不变量不是完全仿射不变

的，只适用于低轨状态和相机垂直拍摄的情况。

2021 年，Christian 等［78］研究绕轨段 LIS 识别方法，

构建月球陨石坑的分层全局数据库，设计出共面和非

共面的两种陨石坑射影变换不变量及其描述符，并设

计出一种新的椭圆距离度量函数，满足距离的四个特

性。2021 年，Doppenberg［42］在绕轨段同时使用陨石坑

对不变量和陨石坑三角形不变量进行 LIS 识别，在匹

配过程中考虑三角形陨石坑的顺序不变性，建立特征

描述符匹配陨石坑。

2021 年，Alfredo 等［28］也研究了基于陨石坑和不变

量的匹配方法。首先利用 Mask R-CNN 提取陨石坑边

缘，接着利用陨石坑三角形进行匹配，选择的不变量是

内角和陨石坑半径与质心距离的比值。Alfredo 提出

一种新的位置估计算法，结合 EKF 在每个时间步输出

航天器实际位置的测量值，最小位置误差小于 400 m，

最大位置误差可到 20 km。

4. 2. 2　着陆段 LIS 识别

在完全没有任何相机初始信息的情况下，图像空

间中测量的许多椭圆必须与天体固定坐标系中给出的

陨石坑目录匹配。这意味着无法将目录中的陨石坑投

影到图像中。着陆段 LIS 匹配的条件是最苛刻的，匹

配准确度也是最低的。

着陆段导航具有更大的姿态变化，同时考虑到射

影不变量受噪声扰动较大的问题。2019 年，Park 等［77］

通过增加约束条件进行解决，使用陨石坑三角形的

30 个射影不变量，按照三角形排列顺序建立数据库，

采用欧氏距离进行匹配，提高陨石坑 LIS 识别率，但是

这样会造成数据库更加庞大，在一定程度上会增加陨

石坑三角形搜索冗余，限制 LIS 识别率的进一步提高。

LIS 识别与星图识别方法类似，2004 年 Mortari
等［87］在星图识别领域提出金字塔算法，金字塔是建立

在一个由四颗星组成的多边形结构基础上，可以识别

和丢弃很多的假星。一般都是将图像中所有的星随机

选取三个，但是后面再次选取三颗星时就需要注意与

前面选取的组合不能重合，这样就需要记住前面所有

的三角形索引组合。该金字塔算法同样可以应用于着

陆段的陨石坑 LIS 识别，2022 年，Xu 等［79］建立小容量

高效率的导航陨石坑数据库，提出动态阈值减少筛选

冗余，并基于迭代金字塔算法得到大于 80% 的 LIS 识

别率，如图 8 所示。

图像平面的椭圆是空间圆形边缘陨石坑的透视变

换，为了获得陨石坑的深度信息，德国航天中心［40］建立

了相关假设：观测到的陨石坑所在的月球表面是大范

围平滑的、能够观测到投影过去的陨石坑边缘的圆形

度、相机的针孔模型是有效的。第一个假设保证可以

在陨石坑表面建立任意法向量，第二个和第三个假设

保证可以从陨石坑的投影椭圆和相机的针孔模型重建

此过程中所需的空间陨石坑边缘法向量。按照一定筛

选条件找到满足所有平滑条件的陨石坑法向量，并对

所有检测到的陨石坑的相对深度进行估计。但是以上

LIS 识别方法匹配率很低，且必须与 DM、TM 方法融

合匹配，如图 9 所示，因此着陆段 LIS 识别方法研究亟

待突破。

目前，陨石坑识别方法的共同点在于需要设计匹

配描述符。无论是跟踪识别还是 LIS 识别，抑或是着

陆段或绕轨段识别，高识别率往往都依赖于鲁棒的描

述符。跟踪识别由于序列图像之间时间间隔较短，一

般采用多陨石坑的组合模式作为匹配描述符。绕轨段

LIS 识别由于高度较高，所以在与数据库匹配的过程

中可以采用陨石坑的仿射不变量作为匹配描述符。着
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图 8　金字塔算法示意图，该算法不断增加第四个陨石坑 l构成金字塔结构减少冗余匹配［79］

Fig.  8　Diagram of pyramid algorithm which continuously increases fourth crater l to form a pyramid structure and reduces redundant matches[79]

图 9　直接匹配、三角形匹配、LIS 匹配组合的匹配系统流程图［40］

Fig.  9　Flow chart of matching system including direct matching, triangle matching, and LIS matching[40]
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陆段 LIS 识别难度最大，可以将陨石坑近似为二次曲

线，采用二次曲线对的射影不变量进行识别。

5　位姿解算方法研究进展

探测器位姿解算是估计出探测器相对目标天体的

位置和姿态信息。如图 10 所示，世界坐标系为O w
xyz，探

测器机体坐标系为 O m
xyz，同时相机固定在探测器上向

下拍摄，相机坐标系为O c
xyz，相机坐标系通过透视投影

变换转化到图像平面 O image
xy 。在基于视觉导航的方法

中着陆器的姿态可以从机载相机的姿态推出，即相机

坐标系相对世界坐标系的旋转矩阵和平移向量，所以

可以将相机拍摄到的陆标作为输入，以相机的针孔模

型为基础，计算探测器的姿态。

总结目前已有的几种评价指标如表 7 所示，分别

为 X、Y、Z轴上的位置误差以及偏航角（yaw）、俯仰角

（pitch）、翻滚角（roll）误差，还有的着陆导航系统同时

会估计出着陆速度、角速度以及目前所在高度等参数。

将着陆器的真实着陆轨迹记作 T gt，i，估计的着陆

轨迹记作 T esti，i，其中 i=1，…，N，那么可以计算绝对轨

迹误差（EA，all）、绝对平移误差（EA，trans）、相对位姿误差

（ER，all）和相对平移误差（ER，trans）
［88］：

EA， all =
1
N ∑

i= 1

N

 log (T -1
gt，iT esti，i )∨ 2

2

EA，trans = 1
N ∑

i= 1

N

 trans (T -1
gt，iT esti，i )

2

2

ER，all =
1

N- Δt ∑
i= 1

N- Δt



log [ ](T -1

gt，iT gt，i+ Δt )-1 (T -1
esti，iT esti，i+ Δt )

∨ 2

2

ER，trans =
1

N- Δt ∑
i= 1

N- Δt



trans [ ](T -1

gt，iT gt，i+ Δt )-1 (T -1
esti，iT esti，i+ Δt )

∨ 2

2
，

（1）
式中，trans 表示取括号内部变量的平移部分，因为从

整条轨迹上看，旋转出现误差后，随后的轨迹在平移上

也会出现误差。

TRN 的位姿解算方法可以通过视觉导航策略分

为基于地形相对的相对导航方法（TRRN）和基于地形

相对的绝对导航方法（TRAN）［85］。TRAN 是指提供

相对于天体表面地图位置的绝对测量信息，其中天体

表面地图是在绕轨阶段建立的，所需的着陆点在该全

局地图中指定，因此可以使用关于该地图的位置估计

来引导着陆器到达所需的着陆点，在下降过程中使用

全局位置估计来实现较高的着陆精度。TRRN 提供

的位置信息是相对于前一帧的位置估计，所以局部位

置估计比全局位置估计更精准，因此这类方法可以更

好地让着陆器避开危险地带，然而，局部位置估计不能

用来改进绝对位置。

另外，还可以根据是否依赖动力学模型分为基于

图像信息和结合动力学模型的两类导航方法。前者只

依赖图像信息，可以根据图像特征坐标，通过视觉几何

约束求解位姿，该种方法简单可靠，适用于航天器交会

对接及弱引力天体着陆过程，但是无法直接获得探测

器的速度信息［89］。后者依赖动力学模型，融合运动信

息之后通过滤波方法跟踪位姿，该种方法实时性更高，

同时求解位姿信息更精确，但是求解复杂，且有时候估

计的动力学模型准确度不够。

5. 1　基于图像信息求解位姿

经典的基于图像信息估计位姿的算法是通过缩放

正交，从图像点迭代找到旋转矩阵和平移矩阵来近似

真 实 的 透 视 投 影 变 换 ，也 称 POSIT 算 法［90-91］。

2001 年，Sharp 等［92］基于标记的特征点估计着陆器姿

态。将它转换为基于模型的相机姿态估计问题。同时

图 10　世界坐标系 O w
xyz、机体坐标系 O m

xyz、相机坐标系 O c
xyz和图

像坐标系O image
xyz 。位姿包括旋转矩阵 R和平移矩阵 t［79］

Fig.  10　World coordinate O w
xyz, machine coordinate O m

xyz, camera 
coordinate O c

xyz, and image coordinate O image
xyz .  Pose 

includes rotation matrix R and translation matrix t[79]

表 7　位姿解算评价指标

Table 7　Evaluation indicators in pose calculation
Evaluation indicator

X

Y

Z

Yaw angle
Roll angle
Pitch angle

Velocity
Angular velocity

Height
EA，all

EA,trans

ER,all

ER,trans

Meaning
Position error in X axis
Position error in Y axis
Position error in Z axis

Yaw rotation around yaw axis
Roll rotation around roll axis

Pitch rotation around pitch axis
Velocity of detector

Angular velocity of detector
Height of detector

Absolute trajectory error
Average translational error

Relative pose error
Relative translational error

应用了线性和非线性优化算法，线性优化算法具有全

局鲁棒性但对噪声敏感，非线性优化算法需要足够的

初始化，但对噪声更稳健。所以，他们首先解决线性优

化问题得到非精确结果，接着用来初始化非线性算法

求解姿态。

2005 年，Cheng 等［14］提出跟踪小行星表面陨石坑

的自主导航方案，采用基于特征自动检测、图像配准和

特征跟踪的视觉导航方式来确定着陆器与目标天体之

间的相对位置和姿态，基于此提出了利用已知位置陨

石坑的火星着陆纯视觉导航方法。但是，它需要在每

幅图像中同时检测至少 3 个位置已知的特征，且只能

获得成像时刻的探测器位姿，导致状态估计不连续［89］。

同样地，Cheng 等［93］提出第一个用于估计行星下降过

程中着陆器速度的下降图像运动估计系统（DIMES），

使用图像相关性计算图像之间的水平位移，并估计图

像的水平速度值。

2010 年，朱圣英等［94］针对使用导航陆标进行六自

由度状态估计这一非线性、模糊性问题，对星际着陆器

自主位姿确定技术进行了研究。该文基于欧氏变换下

角度不变性，提出以导航陆标观测视线之间所形成的

夹角作为观测量，对像素观测方程中位置、姿态状态进

行解耦求解。2016 年，NASA 计划从小行星上收集一

些岩石样本并将其送回月球轨道，开发了小行星重定

向机器人任务（ARRM）［10］，开发机载相对地形成像导

航算法。该算法采用立体光测角测量方法，将陆标与

在航天器上拍摄的图像配准，并使用这些测量值估计

航天器相对小行星的位置和方向。Lu 等［85］通过射影

变换分解和基于范数的优化方法，从匹配的陨石坑中

计算着陆器姿态

2020 年，Zhu 等［90］在 POSIT 算法的基础上进行改

进，提出一种基于陨石坑测量不确定度的航天器姿态

和位置估计新方法。首先，结合陨石坑图像边缘检测

特点，介绍陨石坑定位的误差分布。然后，用误差椭圆

描述了陨石坑定位的误差不确定性，并分析了相关因

素对陨石坑定位误差的影响。进一步地，考虑到定位

误差具有各向异性、相关性和非同一分布的特点，通过

对误差不确定矩阵进行奇异值分解（SVD）来构造不

同陨石坑的加权矩阵。最后，将加权矩阵集成到姿态

和位置估计算法中，形成了基于陨石坑位姿估计的加

权测量不确定度方法。

2022 年，邵巍等［95］提出一种利用不规则曲线上的

点-切线估计着陆器位姿的算法。首先，通过构建不规

则曲线描述符完成着陆图像中的不规则曲线匹配，曲

线可以通过提取陨石坑边缘获得；其次，建立位姿与

点 -切线之间的约束关系；然后，通过曲线参数化的方

法求解高阶方程组，并利用约束条件求得位姿参数唯

一解与多条匹配曲线的最小二乘解。

姿态解算问题与同时定位建图（SLAM）问题类

似［96］，SLAM 方法通过重复观测环境特征定位自身位

置和姿态，再根据自身位置构建增量式地图，达到未知

环境下定位与地图构建的目的［97］。SLAM 中一些估

计位姿的方法在着陆导航中得到广泛应用，其中 PNP
问题主要描述了如何从多个对应三维（3D）-二维（2D）

点对中计算位姿，例如，估计位姿的 P3P［98］、EPnP［99］、

UPnP［100］或者迭代求解等方法。基于陨石坑的导航问

题可以作为 PNP 问题求解［39-41］，虽然 P3P 方法可以用

三对点求解出位姿，但还是需要第四对点消除奇异性，

因此求解 PNP 问题需要至少四对 3D-2D 点。还有

SLAM 中的迭代最近点（ICP）问题主要描述了如何从

多个对应 3D-3D 点对中计算位姿，和 PNP 类似，ICP
的求解方式可以采用 SVD［101-103］或者利用非线性优化

方式［104］求解。另外还可以对两帧图像之间进行特征

匹配之后，通过对极几何估计出相机之间的相对

运动［105］。

近几年，仍然有很多研究［41，106］基于 EPNP 算法，根

据匹配的陨石坑估计航天器位姿。但是基于 PNP 或

ICP 问题，只使用陨石坑中心存在误差。Tian 等［12］指

出直接利用陨石坑中心的对应关系存在一致连续性误

差，且误差随着高度下降而增大，并以此分别提出基于

3 个、2 个和 1 个陨石坑的位姿解算方法。

5. 2　结合动力学模型求解位姿

目前很多研究机构和人员都会设计导航滤波系

统，融合着陆器的运动信息求解位姿。根据观测数据

处理方式的不同［107］，导航滤波优化算法可分为批处理

算法和递推算法。批处理算法是基于某一段时间的一

批观测数据的反复迭代运算，得出该时间段内某一特

定时刻的最优轨道估计。常用方法为最小二乘法，着

陆器初始参数的确定一般利用此方法，也用其改进形

式，如加权最小二乘法。递推处理方法通过即时观测

数据来更新现有估计，从而得出新的估计，一般用于轨

道观测实时处理。常用的递推滤波方法包括卡尔曼滤

波（KF）、EKF、无迹卡尔曼滤波（UKF）、粒子滤波、预

测滤波方法等

KF 是 Kalman［108］于 1960 年提出的一种递归式数

据处理算法，通过对系统动态模型和观测模型做出高

斯分布的特定假设，以最小均方差为准则，对系统进行

最优估计，成功应用于阿波罗登月计划。KF 算法只适

用于线性系统，对于非线性系统，可以使用 EKF。

EKF 是在 KF 基础上提出的，对非线性系统使用一阶

泰勒级数的线性化技术，通过构造雅可比矩阵对状态

方程和观测方程进行线性化，再使用 KF 算法对线性

化后的系统状态进行估计［109］。

20 世纪末，兴起了基于采样原理的滤波算法，其

中包括基于随机采样原理的粒子滤波算法和基于确定

性采样原理的 UKF 算法［110］。粒子滤波引入定量参考

分布的随机粒子，然后将这些粒子代入系统方程，通过

粒子的概率分布完成对系统状态的估计，该方法虽然

避免了系统线性化而带来的误差影响，但是需要大量
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应用了线性和非线性优化算法，线性优化算法具有全

局鲁棒性但对噪声敏感，非线性优化算法需要足够的

初始化，但对噪声更稳健。所以，他们首先解决线性优

化问题得到非精确结果，接着用来初始化非线性算法

求解姿态。

2005 年，Cheng 等［14］提出跟踪小行星表面陨石坑

的自主导航方案，采用基于特征自动检测、图像配准和

特征跟踪的视觉导航方式来确定着陆器与目标天体之

间的相对位置和姿态，基于此提出了利用已知位置陨

石坑的火星着陆纯视觉导航方法。但是，它需要在每

幅图像中同时检测至少 3 个位置已知的特征，且只能

获得成像时刻的探测器位姿，导致状态估计不连续［89］。

同样地，Cheng 等［93］提出第一个用于估计行星下降过

程中着陆器速度的下降图像运动估计系统（DIMES），

使用图像相关性计算图像之间的水平位移，并估计图

像的水平速度值。

2010 年，朱圣英等［94］针对使用导航陆标进行六自

由度状态估计这一非线性、模糊性问题，对星际着陆器

自主位姿确定技术进行了研究。该文基于欧氏变换下

角度不变性，提出以导航陆标观测视线之间所形成的

夹角作为观测量，对像素观测方程中位置、姿态状态进

行解耦求解。2016 年，NASA 计划从小行星上收集一

些岩石样本并将其送回月球轨道，开发了小行星重定

向机器人任务（ARRM）［10］，开发机载相对地形成像导

航算法。该算法采用立体光测角测量方法，将陆标与

在航天器上拍摄的图像配准，并使用这些测量值估计

航天器相对小行星的位置和方向。Lu 等［85］通过射影

变换分解和基于范数的优化方法，从匹配的陨石坑中

计算着陆器姿态

2020 年，Zhu 等［90］在 POSIT 算法的基础上进行改

进，提出一种基于陨石坑测量不确定度的航天器姿态

和位置估计新方法。首先，结合陨石坑图像边缘检测

特点，介绍陨石坑定位的误差分布。然后，用误差椭圆

描述了陨石坑定位的误差不确定性，并分析了相关因

素对陨石坑定位误差的影响。进一步地，考虑到定位

误差具有各向异性、相关性和非同一分布的特点，通过

对误差不确定矩阵进行奇异值分解（SVD）来构造不

同陨石坑的加权矩阵。最后，将加权矩阵集成到姿态

和位置估计算法中，形成了基于陨石坑位姿估计的加

权测量不确定度方法。

2022 年，邵巍等［95］提出一种利用不规则曲线上的

点-切线估计着陆器位姿的算法。首先，通过构建不规

则曲线描述符完成着陆图像中的不规则曲线匹配，曲

线可以通过提取陨石坑边缘获得；其次，建立位姿与

点 -切线之间的约束关系；然后，通过曲线参数化的方

法求解高阶方程组，并利用约束条件求得位姿参数唯

一解与多条匹配曲线的最小二乘解。

姿态解算问题与同时定位建图（SLAM）问题类

似［96］，SLAM 方法通过重复观测环境特征定位自身位

置和姿态，再根据自身位置构建增量式地图，达到未知

环境下定位与地图构建的目的［97］。SLAM 中一些估

计位姿的方法在着陆导航中得到广泛应用，其中 PNP
问题主要描述了如何从多个对应三维（3D）-二维（2D）

点对中计算位姿，例如，估计位姿的 P3P［98］、EPnP［99］、

UPnP［100］或者迭代求解等方法。基于陨石坑的导航问

题可以作为 PNP 问题求解［39-41］，虽然 P3P 方法可以用

三对点求解出位姿，但还是需要第四对点消除奇异性，

因此求解 PNP 问题需要至少四对 3D-2D 点。还有

SLAM 中的迭代最近点（ICP）问题主要描述了如何从

多个对应 3D-3D 点对中计算位姿，和 PNP 类似，ICP
的求解方式可以采用 SVD［101-103］或者利用非线性优化

方式［104］求解。另外还可以对两帧图像之间进行特征

匹配之后，通过对极几何估计出相机之间的相对

运动［105］。

近几年，仍然有很多研究［41，106］基于 EPNP 算法，根

据匹配的陨石坑估计航天器位姿。但是基于 PNP 或

ICP 问题，只使用陨石坑中心存在误差。Tian 等［12］指

出直接利用陨石坑中心的对应关系存在一致连续性误

差，且误差随着高度下降而增大，并以此分别提出基于

3 个、2 个和 1 个陨石坑的位姿解算方法。

5. 2　结合动力学模型求解位姿

目前很多研究机构和人员都会设计导航滤波系

统，融合着陆器的运动信息求解位姿。根据观测数据

处理方式的不同［107］，导航滤波优化算法可分为批处理

算法和递推算法。批处理算法是基于某一段时间的一

批观测数据的反复迭代运算，得出该时间段内某一特

定时刻的最优轨道估计。常用方法为最小二乘法，着

陆器初始参数的确定一般利用此方法，也用其改进形

式，如加权最小二乘法。递推处理方法通过即时观测

数据来更新现有估计，从而得出新的估计，一般用于轨

道观测实时处理。常用的递推滤波方法包括卡尔曼滤

波（KF）、EKF、无迹卡尔曼滤波（UKF）、粒子滤波、预

测滤波方法等

KF 是 Kalman［108］于 1960 年提出的一种递归式数

据处理算法，通过对系统动态模型和观测模型做出高

斯分布的特定假设，以最小均方差为准则，对系统进行

最优估计，成功应用于阿波罗登月计划。KF 算法只适

用于线性系统，对于非线性系统，可以使用 EKF。

EKF 是在 KF 基础上提出的，对非线性系统使用一阶

泰勒级数的线性化技术，通过构造雅可比矩阵对状态

方程和观测方程进行线性化，再使用 KF 算法对线性

化后的系统状态进行估计［109］。

20 世纪末，兴起了基于采样原理的滤波算法，其

中包括基于随机采样原理的粒子滤波算法和基于确定

性采样原理的 UKF 算法［110］。粒子滤波引入定量参考

分布的随机粒子，然后将这些粒子代入系统方程，通过

粒子的概率分布完成对系统状态的估计，该方法虽然

避免了系统线性化而带来的误差影响，但是需要大量
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随机粒子，导致计算量显著增加，而且还存在粒子退化

问题［111-113］。UKF 算法根据无迹变换原理，通过采样的

方法对非线性系统进行近似，再借助 KF 原理对系统

状态进行估计。对于一般的非线性系统，其估计精度

可以达到二阶，采用适当的方法可以获得更高的估计

精度［114］。

2007，Johnson 等［29］将特征对应关系与 EKF 相结

合，滤波器估计着陆器的位置、速度和姿态。2008 年，

Singh 等［115］将图像特征与数据库匹配的绝对导航与包

含特征流跟踪的相对导航集成在一起，并使用 EKF 进

行导航。2016 年，Xu 等［116］提出一种基于陆标的自主

导航方案，开发了从连续下降图像中提取坐标已知的

陆标和坐标未知的陆标的测量模型，并分别用于计算

EKF 中的状态校正。该状态校正是由协方差交集融

合算法得到执行状态更新。实现两种观察陆标类型的

紧密耦合，并产生准确和稳健的状态估计。

由于探测器惯导存在测量偏差和噪声，经常会引

起导航误差的累积，所以基于陨石坑的视觉导航技术

往往可以和惯导组合，提高导航精度。2010 年，冯军

华等［107］融合多种导航测量方法弥补单一导航方式存

在的不足，提高导航精度和可靠性，包括组合绝对定位

与帧间相对运动的导航方法和视觉与惯性组合的导航

方法。

自 2010 年起，德国航空航天中心［117］一直致力于自

主地形视觉导航（ATON）项目开发，使航天器能够在

环绕月球、行星、小行星和彗星等天体的轨道上和着陆

期间进行自主导航。该项目开发了不同的图像处理技

术和光学导航方法以及传感器数据融合，如图 11 所

示。该装置适用于许多探索任务，包括一个 IMU，一

个激光高度计，一个星敏感器和多个导航相机。导航

滤波器基于高速捷联计算和低速率无迹 EKF，用来消

除基于特征的相对导航的累积位置和速度误差。捷联

算法使用 IMU 测量结果，在每次测量后都向前传播，

低速率 UKF 估计捷联算法的误差，并根据其他模块的

绝对位置测量值、星敏感器的绝对姿态以及高度计测

量的月球表面以上的高度来修正传播的导航解。此

外，跟踪的图像特征用于视觉 SLAM 算法，向导航滤

波器提供进一步的位置更新。

2018 年，Trigo 等［39］在图像帧之间利用陨石坑匹

配辅助校正惯性导航，弥补累积误差，提高导航精度。

导航滤波器基于 EKF，通过闭环松耦合的混合设置校

正高速惯性测量以及频率不高的陨石坑导航定位。大

多数基于陨石坑的方法需要至少三个陨石坑才能实现

陨石坑匹配，这在陨石坑稀少的情况下存在较大限制。

Yu 等［118］提出基于新的 2D-3D 陨石坑重投影模型实现

单个陨石坑的匹配。基于 EKF，重投影模型参考惯导

测量的位姿信息，将 3D 陨石坑模型重投影到下降图像

上，实现对应匹配。

基于图像信息和基于动力学模型的两类方法分别

是基于优化和滤波的两类方法，两者都可以应用于跟

踪识别。LIS 识别只能使用基于图像信息的方法求解

位姿，这类方法计算量较大，可以考虑所有帧图像信息

求解位姿。基于动力学模型的方法往往具有相关假

设，当前时刻的状态只与前一时刻的状态有关，但是这

类方法计算量较少，大量应用于位姿跟踪应用。

6　总结与展望

未来行星探测任务为了获得更高的科学回报，其

任务形式会更加复杂，一方面会选择陨石坑较多的复

杂地形区域进行探测，另一方面对导航精度要求会更

高，这给基于陨石坑的自主视觉导航技术提出了更高

的要求。根据行星视觉导航的发展现状与技术难点分

别对陨石坑检测、陨石坑识别和位姿解算三项关键技

术进行了如下总结与展望：

1） 陨石坑特征的精准提取。在复杂地形条件下，

探测器会在不同高度、不同视角和不同运动状态下拍

摄行星表面图像，图像中的陨石坑会存在尺度不一、旋

转各异、阴影遮挡、边缘模糊等情况。虽然已经有了监

图 11　ATON 系统框架流程图［117］

Fig.  11　Block diagram of ATON system[117]

督检测、非监督检测和复合检测等方法，但是还没有一

种通用的检测方法，相比于陨石坑检测的准确率和快

速性，陨石坑边缘的拟合精度对后续陨石坑匹配和导

航精度更为重要，所以如何在已有方法的基础上快速

提取精准正确的陨石坑数据仍然需要进一步研究。

2） 异构陨石坑的准确识别。各个行星上的陨石

坑数以万计，导航陨石坑的数量和位置是影响导航精

度的重要因素。一般情况下，导航特征数量越多，导航

精度越高，但是现阶段板载计算机的运算能力和存储

空间有限，因此有必要研究导航匹配数据库的优化方

法，减少数据库的容量。同时，目前着陆段的陨石坑

LIS 识别率较低，如何在没有初始姿态的情况下，实现

着陆复杂情况下的陨石坑鲁棒识别仍然是研究难题。

如果使用射影不变量进行匹配，又需要进一步研究如

何降低噪声扰动带来的影响。

3） 高精度的位姿解算。目前基于检测识别到的

陨石坑中心，边缘曲线以及切点可以解算相对位姿和

绝对位姿，基于优化的方法高效率地融合跟踪图像的

相对位姿信息和全局图像的绝对位姿信息是未来可以

研究的方向。同时，当着陆环境未知、行星表面地形特

征绝对位置无法获取时，有必要针对未知形貌环境下

探测器绝对运动估计这一问题，设计一种有效的探测

器导航方法。除了陨石坑信息，紧密融合多类型形貌

特征及扩展不规则曲线导航也值得深入研究，以进一

步提高导航精度和保证导航。
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督检测、非监督检测和复合检测等方法，但是还没有一

种通用的检测方法，相比于陨石坑检测的准确率和快

速性，陨石坑边缘的拟合精度对后续陨石坑匹配和导

航精度更为重要，所以如何在已有方法的基础上快速

提取精准正确的陨石坑数据仍然需要进一步研究。

2） 异构陨石坑的准确识别。各个行星上的陨石

坑数以万计，导航陨石坑的数量和位置是影响导航精

度的重要因素。一般情况下，导航特征数量越多，导航

精度越高，但是现阶段板载计算机的运算能力和存储

空间有限，因此有必要研究导航匹配数据库的优化方

法，减少数据库的容量。同时，目前着陆段的陨石坑

LIS 识别率较低，如何在没有初始姿态的情况下，实现

着陆复杂情况下的陨石坑鲁棒识别仍然是研究难题。

如果使用射影不变量进行匹配，又需要进一步研究如

何降低噪声扰动带来的影响。

3） 高精度的位姿解算。目前基于检测识别到的

陨石坑中心，边缘曲线以及切点可以解算相对位姿和

绝对位姿，基于优化的方法高效率地融合跟踪图像的

相对位姿信息和全局图像的绝对位姿信息是未来可以

研究的方向。同时，当着陆环境未知、行星表面地形特

征绝对位置无法获取时，有必要针对未知形貌环境下

探测器绝对运动估计这一问题，设计一种有效的探测

器导航方法。除了陨石坑信息，紧密融合多类型形貌

特征及扩展不规则曲线导航也值得深入研究，以进一

步提高导航精度和保证导航。
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