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摘 要： 深空探测器的功耗和体积有限，任务工况多样，与低轨道地球探测器相比，深空探测器对导
航敏感器的任务能力提出了更高的需求。 提出了一种基于飞行时间成像的快速位姿测量和地物目标
识别技术。为了在保证位姿测量精度的前提下满足对位姿测量时间性能的需求，提出了一种基于深度
信息的动态尺度估计方法。该方法提升了物方多尺度变化条件下点云配准的时间稳定性，平均配准时
间缩短 60%以上，平均配准精度约为 0.04 m。 为了满足多尺度、多形态地物目标识别的需求，使用了
基于轻量化深度神经网络，可根据场景深度信息进行地物检测。 结果表明，该方法可对地物特征进行
快速感知，在真实场景中的准确率达到 70%以上。
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Research on pose measurement and ground object recognition
technology based on C-TOF imaging
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Abstract: Deep space probes have limited power consumption and volume, and have diverse mission
conditions. Compared with low鄄orbit earth probes, deep space probes have higher requirements for the
mission capabilities of navigation sensors. This paper proposed a fast pose measurement and ground object
recognition technology based on time鄄of鄄flight imaging. In order to meet the time requirements of pose
measurement under the premise of ensuring the accuracy of pose measurement, a dynamic scale
estimation method based on depth information was proposed. This method improved the temporal stability
of point cloud registration under multi鄄scale object鄄side changes. The average registration time was
reduced by more than 60% and the average registration accuracy was about 0.04 m. In order to meet the
needs of multi鄄scale and multi鄄morph object recognition, a light鄄weight deep neural network was used to
detect ground objects based on scene depth information. The results show that this method can quickly
perceive the features of ground features, and the accuracy rate is more than 70% in real scenes.
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0 引 言

深空探测是近年来空间技术领域的热点方向 。

各国相继开展月球 [1]、火星 [2]、小行星 [3-4]等天体的探

测活动，任务场景的未知信息逐渐增加，任务风险逐

渐增大。 与近地轨道(LEO)任务相比，深空探测任务

存在通讯延时长、数据传输带宽低、任务耗时长 、空

间环境风险高等问题，因此对航天器的导航精度、任

务能力、执行机构的可靠性均提出了更高的要求。对

于位姿测量和目标识别需求， 目前应用较为广泛的

解决方案有基于单目视觉的方法、 基于双目视觉的

方法和基于扫描式激光雷达的方法， 但上述方法在

测量精度、实时性和可靠性方面存在一定限制。文中

提出了一种基于 C-TOF 成像的动态尺度位姿估计
方法和基于轻量化神经网络的地物识别算法， 具备

实现在轨实时位姿测量和地物识别的能力， 对提升

深空探测器在轨智能化具有重要研究意义和工程应

用价值。

1 飞行时间成像原理与特点

目前飞行时间成像方法可分为脉冲式 (D-TOF)
和连续调制式 (C-TOF)两大类 [5]。脉冲式飞行时间

成像获取点云的空间形式非结构化 ，点云的数据量

具有不确定性。由于目前数据获取形式一般为串行

方式 ， 因此在高动态场景中使用容易产生运动畸

变。连续调制式飞行时间成像通过并行方式获取深

度数据 ，点云的形式为结构化点云 ，点云的数据量

由成像器件的硬件参数决定 ， 硬件参数一旦确定 ，

点云的数据量即可确定，成像系统的数学模型可由

经典二维成像系统的数学模型扩展 [6]。 两类点云的

典型形式如图 1 所示。虽然连续调制式激光固态成

像传感器的势阱型像元结构导致其误差来源多于

脉冲式激光扫描成像方法 [7]。 但与非结构化点云相

比，结构化点云的优势在于其数据更新频率较高且

为并行输出， 可满足实时性要求较高的应用场景 ，

提高了数据预处理效率 ， 便于点云相关算法的应

用。

2 基于点云配准的位姿测量

2.1 点云配准技术
目前点云配准技术可分为基于局部特征的方

法、基于全局特征的方法、基于全局搜索的方法和基

于统计的方法四种类型。 基于局部特征的方法比较

典型的是基于快速点特征直方图 (FPFH)[8]，该方法
通过计算点云中每个数据点邻域的直方图特征确定

两个点云中数据点之间的对应关系计算变换矩阵 ；

基于全局特征的经典算法是四点法， 通过选取点云

中共面的四个点对， 利用空间结构的仿射不变性求

解变换矩阵； 基于全局搜索的经典算法是迭代最近

点算法 (ICP) [9-10]，该算法在两个点云之间随机选取
几何特征一致的点组成点对， 计算对应点对之间的

变换关系获得变换矩阵，该方法的配准精度最高，但

需要建立点云的树形结构便于搜索对应点， 在未知

动态场景中实时性不高且易陷入局部最小值。 基于

统计模型的经典算法是正态分布变换算法(NDT)[11]，
该算法先将点云网格化， 根据点云的正态分布确定

对应点，计算两个点云之间的变换矩阵。该算法适用

于结构化点云。

针对基于飞行时间成像的位姿测量在配准精度

和实时性方面的需求， 文中提出了一种基于快速点

特征直方图 (FPFH)和正态分布变换 (NDT)的配准方
法，点特征直方图用于选取两个点云中的特征点，完

成位姿的快读收敛；正态分布变换用于位姿优化，可

避免经典 ICP 方法易陷入局部最小值的缺点， 同时

在预处理中加入下采样，兼顾配准精度、鲁棒性和实

时性。

2.2 基于动态尺度点云配准的位姿测量
基于点云的位姿测量算法分为预处理、 粗配准

和精配准三个阶段。 预处理过程由成像系统硬件完成

物方数据采集，并对点云进行下采样计算。对于连续

调制式飞行时间成像方式， 物方数据采集过程是并

行完成的。在粗配准阶段，计算空间距离较远的两个

图 1 脉冲扫描式激光点云 (a)与连续调制式激光点云(b)

Fig.1 Pulse scanning laser point cloud (a) and continuous

modulation laser point cloud (b)
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点云之间的坐标变换关系，获得初始变换矩阵[R，T]；
精配准算法以初始变换矩阵作为输入， 计算精确的

变换矩阵[R′，T′]。 考虑到对于输出数据的时间延迟
的要求，粗配准使用基于点特征直方图的采样一致性

初始配准算法 ，精配准使用正态分布变换算法 [7-8]。

算法流程如图 2 所示。

图 2 基于动态尺度的位姿估计流程

Fig.2 Pipline of pose estimation based on dynamic scale

为了优化配准算法的时间性能， 在预处理阶段

使用体素滤波器对点云进行下采样计算。 对于基于

点特征的配准算法， 配准过程的大部分时间用于每

个点的特征计算。设点云中有 n 个数据点，每个点的

邻域中包括 m 个数据点， 则计算 FPFH 特征的时间
复杂度为 O(nm)。 因此点云进行适当尺度的下采样
可以有效提升点云的配准效率。 但下采样计算是空

间频率域的低通滤波， 过于稀疏的点云会损失地形

特征，导致迭代算法无法收敛。飞行时间成像具有确

定的物方视场 θ，因此物方空间尺度 L 不断减小，二

者之间的关系可用下式表达：

L=2·tan θ
2
·D (1)

式中：D 为视场中心像元的深度值。从公式中可以看

到，由于点云的空间尺度不断变化，单一尺度的体素

滤波器不能适应物方空间尺度的变化， 因此需要引

入动态尺度的下采样滤波器。 设体素滤波器空间尺

度 V 和物方空间尺度 L 之间的比例因子为 γ， 则体
素滤波器空间尺度为：

V= 1
γ ·2 tan θ

2
·D (2)

比例因子 γ 由地形特征的最小空间尺度决定 。

由此体素滤波器尺度 V 由固定值转化为与深度信息
耦合的动态参数对点云进行下采样计算， 每个体素

滤波器内局部点云的空间信息以其三维质心表达。

粗配准阶段包括法线计算、点特征计算和采样一

致性配准三个部分。 每个数据点的法线通过其邻域点

的最小二乘拟合平面估计，可用邻域空间点构建的协

方差矩阵的特征值和特征向量计算。 得到法线信息

后，计算每个数据点的特征直方图，然后根据特征直

方图使用采样一致性方法进行对应点的匹配。

精配准阶段的正态分布变换首先将点云网格

化，将点云划分为若干个子空间。对于每个子空间的

点云， 设子空间中有 m 个数据点， 则基于子空间内

的点计算其概率密度函数 [10]：

μ軑== 1
m

m

�k=1
移y軆 k (3)

Σ= 1
m

m

�k=1
移(y軆 k-μ軑)(y軆 k-μ軑)T (4)

其中 k=1…m，则网格的概率密度函数为 [10]：

f(x軆 )= 1

(2π)
3
2 |Σ|姨

e
- (x軆 -μ軑 )

T
Σ

-1
(x軆 -μ軑 )

2 (5)

对于给定的点云 X 和变换矩阵p軋，空间转换函数

T(p軋，x軆 k)表示使用姿态变换p軋移动点x軆 k，则最优的变换
矩阵应使变换后的似然函数达到最大值：

Likehood:Θ=
n

k=1
仪f(T(p軋，x軆 k)) (6)

等价于似然函数的负对数最小化：

-logΘ=-
n

k=1
移log(f(T(p軋，x軆 k))) (7)

然后使用最优化算法搜索使上述目标函数最小

的变换矩阵。

设 C-TOF 成像的空间分辨率为 M×N， 即每帧

点云有 M×N 个数据点。 对于 ICP 算法，当迭代次数

为 D 时 ，其时间复杂度为 O (D·MN)；对于 NDT 方
法，算法复杂度集中于求解目标函数中的 Hessian 矩
阵，一般使用牛顿法或拟牛顿法计算。设点云划分为

K 个子空间，Hessian 矩阵为 s 阶矩阵，当使用牛顿法

时，迭代次数为 D 时的时间复杂度为 O(D·K·s3)，因
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此 NDT 方法在时间性能方面优于 ICP 方法。

得到相邻两帧点云的变换矩阵后， 可进一步估

计敏感器在星体固连坐标系中的空间位姿态， 获得

探测器的运动轨迹。设星体固连坐标系为 W。在初始

时刻 t0， 敏感器坐标系 S0 在星体固连坐标系下的姿

态为 P0，P0 可通过卫星在星体固连坐标系中的位姿

进行计算 ，在 t1 时刻 ，敏感器坐标系 S1 在星体固连

坐标系中的姿态定义为 P1，t0 时刻和 t1 时刻敏感器
获取的两个点云之间变换矩阵为 PTrans， 则根据点云

配准变换矩阵，t1 时刻，敏感器在星体固连坐标系的

姿态 P1为：

P1=P0·PTrans

-1
(8)

设敏感器共进行 N 次采样， 则敏感器的姿态序

列 P 为：

P={P0:P1…PN} (9)
2.3 验证结果

用于仿真的点云序列使用 C-TOF 成像系统在
模拟着陆半物理仿真平台采集，如图 3 所示。视场中

的模拟地形包括岩石、 陨石坑和坡度三类典型的地

形特征。 距离变化范围为 0.5~4 m 之间，敏感器视场

为70°×60°。在 4 m 距离敏感器的探测区域约为 7 m×
5.8 m 的矩形区域，在 0.5 m 距离敏感器的探测区域

图 3 多尺度地形点云序列

Fig.3 Multi-scale point cloud sequence of terrain

约为 0.7 m×0.58 m 的矩形区域， 物方尺度在上述范

围内连续变化。 相邻两帧点云配准过程使用粗配准

和精配准两阶段进行， 粗配准使用采样一致性算法

(SAC-IA)。 为了提升特征点的搜索速度，使用了多

核心并行的方式进行搜索。 为了减小下采样计算造

成的地形特征损失， 设置动态尺度因子 γ 为 15；在
精配准阶段使用正态分布变换方法。 定义点云的配

准精度为配准后的两个点云之间对应点的欧式距

离。图 4 为点云配准的可视化结果，点云经配准并转

换坐标系后的重合度较高。 图 5 为点云序列在粗配
准阶段的配准时间和配准精度曲线。 图 6 和图 7 分
别对比了 NDT 方法和 ICP 方法的运行时间和配准
误差。

图 4 帧间点云配准结果

Fig.4 Result of frame鄄by鄄frame registration

图 5 采样一致性初始配准时间曲线与配准精度

Fig.5 Sampling consistency initial registration time and

registration accuracy

图 6 迭代最近点与正态分布变换配准时间对比

Fig.6 Runtime comparison of ICP and NDT
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图 7 迭代最近点与正态分布变换配准误差对比

Fig.7 Registration error comparison of ICP and NDT

配准算法以配准精度和配准时间两个方面进行

评估。 粗配准阶段使用 SAC-IA 方法计算的初始转

换矩阵作为初值，可以使 NDT 方法和 ICP 方法正确

收敛， 在预处理阶段引入的动态尺度下采样滤波使

粗配准时间更为稳定； 在精配准阶段，NDT 方法的

配准误差为厘米数量级 ，ICP 方法的配准误差可以

达到毫米数量级；但从图 6 可以看到，基于 ICP 方法

导致耗时很长， 并不适用于实时性需求较高的应用

场景，而 NDT 方法的时间性能远优于 ICP 方法。

3 基于深度学习的地物目标识别

3.1 基于深度学习的地物目标识别难点

C-TOF 成像应用于地外天体地物目标的识别，

存在以下三个难点：(1) 目标形态特征的多样性、场

景的尺度变化和 C-TOF 成像的噪声导致识别概率

不佳；(2) 缺乏较大规模已标注地物信息的数据集，

导致深度神经网络模型训练不充分；(3) 面向视觉任

务的深度神经网络以卷积神经网络为基础， 参数量

普遍较大， 网络推理过程在算力充足的设备上运行

的时间性能较好， 但在算力有限的嵌入式系统的时

间性能不佳。为克服上述难点，文中设计了基于编码

器-解码器和条件随机场的语义分割深度网络，建立

了包括分类误差和回归误差的混合损失函数； 先使

用大规模标准数据集 VOC2012 进行网络初始化，后

使用小规模 C-TOF 地物目标数据集进行迁移学习；

利用卷积子网络减少网络的参数量， 以加快推理速

度。

3.2 数据集的构建

大规模数据集使用 PASCAL VOC2012 数据集

对网络进行初始训练。 数据集中原始图像的空间尺

度为 500×366×3， 标注图像的空间尺度为 500×366×
1，共二十种类别的 5 717 张图像。 小规模 C-TOF 地
物目标数据集有两个来源：(1) 基于 C-TOF 成像的
地物目标仿真系统 [12-13]，该系统根据虚拟三维地形

模型生成深度图像。这种数字生成的场景深度与 C-
TOF 成像敏感器参数耦合；(2) 使用 C-TOF 敏感器
对半物理仿真表面中的地物目标成像， 获取地物目

标的深度图像。 通过上述两种方法共采集了 100 张
深度图像并对其中的地物目标进行了标注， 作为迁

移学习阶段的数据集。

3.3 地物目标识别轻量化网络
文中的深度神经网络用于提取深度图像中每个

数据点的语义信息， 再将具有相同语义标签的数据

点进行聚类优化，实现地物目标的识别。网络包含提

取语义信息的编码-解码网络和语义信息优化网络。

编码器逐层减少空间维度，提取全局特征；解码器逐

步恢复场景结构和空间维度。 编码器和解码器的相

同层级之间进行复制， 将各层次的特征引入解码器

的反卷积计算， 使解码器更好地恢复场景的高频信

息，输出数据点的语义分类概率图后，使用条件随机

场对语义信息进行优化。 网络结构如图 8 所示。

输入数据为飞行时间成像敏感器采集的深度图

像，每个像元包括深度数据和语义标签。编码器部分

用于特征提取， 使用最大池化方法对宽度和高度两

个维度的中间层特征图进行三次下采样计算。 在解

码网络中，为了获得每个数据点的分类推理标签，使

用转置卷积网络对两个维度的特征映射进行上采

样，每次反卷积计算都将特征通道数量减半，特征图

尺寸加倍， 并将编码网络中相同层级的特征图映射

到解码网络中对应层级的特征图， 由归一化指数函

数激活的卷积层生成每个数据点的分类概率。 由于

编码网络中的特征图尺寸稍大与解码网络的尺寸 ，

因此需要将其裁剪。对拼接后的特征图进行卷积。最

后一层的卷积核尺寸为 1×1，将 64 通道的特征图转
化为特定深度的结果。 编码网络中相同层级的特征

张量复制到解码网络中， 与反卷积后的特征张量组

合，进行后续卷积层的计算，各层级特征图的融合弥

补了编码过程中特征图空间频率的衰减， 提高图像

特征的恢复精度。 概率图由基于循环神经网络的条

件随机场层进一步优化。
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为了减少卷积网络的参数量，加快网络的推理速

度，在卷积层中使用了 fireModules 和 fireDeconvs[14-15]

替换了卷积和反卷积层。 两个子网络的体系结构如

图 8 所示。 与标准卷积层/反卷积层相比，这两种子网

络的网络参数分别压缩为原参数量的 1/6 和 7/16。

图 8 地物目标识别网络结构图

Fig.8 Ground object recognition network structure diagram

此外，在解码网络中的卷积层还引入随机失活[16]，

用于在深度神经网络训练中减小过拟合， 提高网络

的泛化能力。 随机失活的实现方式是在单一神经元

的激活函数中引入伯努利函数，未使用随机失活前，

神经元的输入、激活函数与输出之间的表达式为 [16]：

zi
( l+1)

=wi

( l+1)
y(l)+bi

( l+1)

yi

( l+1)
=f(zi

( l+1)

)
#
##
"
#
#
#
$ )

(10)

引入随机失活之后，表达式更新为 [16]：

rj
( l)
~Bernoulli(p)

y赞 (l)=r(l)*y(l

)
#
##
"
#
#
#
$

)

(11)

zi
( l+1)

=wi

( l+1)
y赞 (l)+bi

( l+1)

yi

( l+1)
=f(zi

( l+1)

)
#
##
"
#
#
#
$ )

(12)

式中：r 为服从概率为 p 的伯努利分布系数， 神经元

输入 y 与伯努利系数 r 相乘， 与权重 w 和偏置 b 进

行线性组合后， 通过激活函数 f 计算后得到输出 y。

由于系数 r 的引入， 每次神经元参与计算时神经元

的输入有一定概率输出为 0， 等效于神经元的输入

被随机的阻断。当网络的节点数为 N 时，引入随机失

活之后的该网络为 2N 个网络的集合，同时减弱了神

经元之间的联合适应性， 增加随机失活后的网络增

强了神经元的独立性，从而增强网络的泛化能力。

3.4 损失函数的确定
训练语义分割神经网络的损失函数使用像元的

二进制交叉熵，定义为：

li=xi-xizi+log(1+exp(-xi)) (13)
式中：zi 为像元 i 的标签真值；xi 为像元 i 的标签预测
值。 为了优化网络的超参数，定义了精确率 P、召回
率 R 和准确率 A：

P= Tp

Tp+Fp
(14)

R= Tp

Tp+Fn
(15)

式中：Tp 为真正例；Fp 为伪正例；Fn 为伪反例。 根据

上述公式， 精确率和召回率之间需要折衷， 使用 F1

度量，定义如下：

F1=2 P·R
P+R (16)

式中：F1值越大，说明训练后的模型在精确率和召回

率之间达到的折衷程度越好 ，即模型越稳健 。 根据

F1 值选取超参数，最终确定 DL,L=2.6，DR=1.8 时 F1达

到最大，其值为 0.67。
为评估提取出的地物目标位置精度和尺寸精

度，定义如下约束：

dL
R =

|LP-LG|cos π〈L〉
180°

RGCKD
(17)

dR
R = |RP-RG|

RG
(18)
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〈L〉= (LP+LG)
2 (19)

式中： 下标 P 表示根据网络预测的地物位置计算的
结果； 下标 G 表示根据真实位置计算的结果。 网络

检测到的新地物的比例为：

P= N
N+G (20)

式中：N 为网络提取的未标注的地物目标的数量 ；G
为地物目标的真实数量。

3.5 验证结果与分析
在初始训练阶段使用 VOC2012 数据集，在迁移

学习阶段采用上述方法对网络进 行 了 21 次 训

练， 网络精度和损失函数曲线如图 9 和图 10 所示，

损失函数随训练次数的增加而逐渐降低。

图 9 训练精度曲线

Fig.9 Training accuracy curve

图 10 损失函数曲线

Fig.10 Loss function curve

对于训练结果的测试，使用交并比 (IoU)指标评
估语义分割的精度， 定义为像元分别在标注图像和

推理图像的交集和并集之比 。 该网络在测试集的

IoU 曲线如图 11 所示 ，平均交并比 (IoU)达到 85%，

表明网络对地物目标的识别具有较好的位置精度和

语义精度。

图 11 测试集序列图像语义分割精度

Fig.11 Accuracy of semantic segmentation in test set

图 12 为测试数据集中三组 C-TOF 深度图像及
其地物目标区域语义分割的对比结果。 左侧测试集

中的图像有以下四个特点：(1) 地物目标的尺度逐渐
增大；(2) 地物目标的形态差异较大， 无显著的几何

特征；(3) 场景地形复杂， 导致多个地物区域中存在

多路径误差，深度图像中均存在不同程度的噪声，与

地物目标区域交叠；(4) 由于 C-TOF 成像调制光源
的不均匀性和光学系统渐晕， 导致边缘视场的深度

信息误差较大。

图 12 测试数据集原始图像与语义分割图像

Fig.12 Original image in test dataset and semantic segmentation

image

根据语义分割的结果， 网络在上述场景中均能

较为准确的提取多形态、多尺度的地物目标，表明网
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络对地物目标特征提取的准确性； 从测试结果可以

看到， 深度网络的语义分割结果去除了场景中的深

度噪声和边缘视场的深度信息误差， 实现了深度网

络从理想的完备数据应用到现实场景高噪声数据应

用的重要拓展。

4 总结与展望

文中研究了基于连续调制式飞行时间成像的导

航敏感器的位姿计算和基于深度学习的地物目标识

别算法。敏感器采用飞行时间成像方式，输出地形的

结构化点云。 由于该成像方式可以并行采集深度信

息， 解决了扫描式激光成像因场景的动态变化而产

生空间分辨率和空间结构的误差， 因此在数据实时

性和可靠性方面具有优势， 满足深空探测器对三维

成像的需求。

位姿计算算法使用正态分布变换方法 ，通过点

云网格的三维正态分布函数代替点特征进行姿态

变换矩阵的优化 ， 由于避免了点云搜索和特征计

算，有效减小了计算量。经过实验验证，与迭代最近

点方法相比，正态分布方法在几乎不损失精度的前

提下提高了运行效率，提升了算法的实时性地物目

标识别算法使用深度编码器结构 ，对深度信息进行

语义分割。 其优势在于，深度编码器网络在小数据

集上进行训练可取的较好的训练效果 ，且网络模型

的规模可控，可在嵌入式系统上运行。 深度学习的优

势在于其较强的特征表达能力使得算法可以提升敏

感器在多尺度和复杂环境中的适应能力且随着地形

数据的不断完善，该网络具备进一步学习的潜力。

与点特征方法相比， 基于深度网络学习的方法

在特征表达能力方面具有较大优势。 点特征提取数

据中的低维特征且可视化程度较高， 而深度网络提

取了数据中的高维特征，而可视化程度较低。在位姿

计算的需求中使用低维度特征， 有利于平衡算法准

确性与实时性； 在地物目标识别的过程中使用高维

度特征，用于获取数据的语义信息。
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