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小天体导航陆标深度学习预测框匹配算法

肖    扬，李    帅，王光泽，邵    巍，姚文龙

（青岛科技大学 自动化与电子工程学院，青岛 266100）

摘    要： 深度学习算法对小天体陨石坑等导航陆标的识别率比传统算法高，但难以实现在多种图像变化下的匹配，针

对此问题提出一种基于特征描述符的识别预测框描述方法，并完成识别结果的匹配。该算法首先确定识别预测框圆形支撑

区域，构建具有旋转平移、尺度和亮度不变性的10维特征描述符，采用描述符向量间相对距离对预测框匹配。仿真结果表

明该算法对不同变换下图像都具有较强的鲁棒性，预测框正确匹配率达到90%以上，可为小天体探测导航提供技术支持。
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引　言

近些年来，小天体着陆和采样返回任务成为研究

热点，因其具有重大的科学意义和工程价值[1-3]。利用

陨石坑、岩石等自然陆标是实现探测器自主导航的一

种重要手段。但与火星、月球不同，小天体具有暗弱

不规则、地表特征复杂和先验信息匮乏等特点，使得

导航陆标的提取和匹配存在一定的困难[4-7]。

近年来，为满足图像处理问题的各类需求，以卷

积神经网络为代表的深度学习理论取得不断突破。深

度学习在特征提取与图像识别方面有巨大的潜力和优

势，在轨道交通、生物医药、经济金融、工业生产及

自动驾驶等领域得到了广泛应用。基于深度学习的导

航陆标检测方法比传统的图像处理算法具有更高的识

别率[8]。Emami等[9]利用Faster R-CNN网络实现了对陨

石坑的自动识别。Wang等 [ 1 0 - 1 1 ]利用U-ne t开发的

DeepMoon网络对识别陨石坑的圆心和半径进行了标

记。Lee等[12]同样采用U-net网络结构对陨石坑进行了检

测，并结合数字地形模型（Digital Terrain Models，
DTM）数据克服了光照等因素对检测结果的影响。

Chen等[13]提出了能同时识别陨石坑、沟谷等多个特征

的高分辨率模型，并利用迁移学习解决了数据缺失的

问题。郑磊等[14]利用改进的非极大值抑制的深度学习

算法在其构建的大型陨石坑数据集上实现了多尺度多

分类陨石坑自动识别。Furlán等[15]提出了一种使用卷积

神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）检测

岩石的方法，提高了分割图像的速度并取得了较好效

果。Li等[16]基于U-net网络，结合视觉几何组及残差卷

积神经网络，对岩石进行了检测。基于视觉的探测器

自主导航是深度学习网络估计方法最有潜力的关键领

域之一，通过从已有数据中自动地学习各种地形深层

特征，并对导航陆标进行准确的分类识别，具有较高

的准确率和鲁棒性，因此适合在小天体未知复杂环境

的精确附着探测任务中应用，是未来自主导航技术潜

在的替代方案[17]。

基于深度学习的识别算法给小天体导航陆标的识

别提供了新思路，但对于视觉导航来说还需完成识别

结果的匹配。目前相关匹配算法在应用于探测器绝对

导航时还有局限性[18-21]。Danelljan等[22]在滤波器的跟踪

框架下设计的多域网络（MultiDomain Network，
MDNet）结构提高了目标的跟踪性能，但算法适用于

序列图像间的跟踪，在绝对导航中效果不佳。Held等[23]

提出基于回归网络的通用目标跟踪算法（Generic
Ob jec t  T rack ing  Us ing  Reg re s s ion  Ne tworks，
GOTURN）提高了匹配速度，加入CIR单元模块增强

了匹配精度。Danelljan通过训练基于尺度金字塔表示

的双滤波器实现复杂序列图像中平移跟踪和尺度跟
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踪，但仅在相对导航中目标运动模糊、光照变换下具

有好的跟踪效果 [ 2 4 ]。Zhou等 [ 2 5 ]提出一种新的基于

Transfomer的结构用于全局多目标跟踪，搭建的网络可

以直接从32帧的图像中学习匹配结果，并不是逐帧匹

配。Possegger等 [26]提出统计颜色特征方法，减小了边

界效应并能实现快速运动目标的跟踪，但不适应存在

光照变化和背景相似颜色的目标。综上所述，现有算

法是基于序列图像的匹配且在旋转、光照、尺度变换

下鲁棒性较差，影响导航陆标的匹配率，因此难以实

现探测器的绝对导航。

为实现小天体附着过程的高精度自主视觉导航，

克服现有算法在绝对导航需求中的局限性，提出一种

基于特征描述符的识别预测框匹配算法。在小天体的

精确附着探测过程中应用深度学习网络识别未知自然

陆标，针对识别结果选取支撑区域，求取区域像素梯

度构建不变性特征描述符，通过阈值限制实现识别结

果的匹配，在光照、尺度及旋转变换下分析实验结果

并对文章进行总结。 

1    深度学习陆标识别

在探测器自主导航任务过程中采用YOLOv4网络

对小天体导航陆标识别[27]。通过局部方差均衡算法增

强图像中陨石坑、岩石和沟壑等地形特征，并采用透

视变化等多种数据增强方法构建小天体表面地形特征

基准数据集和自适应切分图像检测方法解决小特征漏

检问题，结合小天体自身特点采取深度学习算法实现

对小天体导航陆标的智能识别。小天体导航陆标智能

检测算法的识别结果如图1所示，该算法能够更好地完

成小天体导航陆标的检测任务，小天体导航陆标的识

别率达到86.75%。 

2    预测框描述符

导航陆标识别结果以矩形预测框形式输出，利用

图像像素信息构建预测框特征描述符。预测框描述符

（Prediction Frame Descriptor，PFD）的建立，采取一

种在圆形支撑区域内划分梯度方向区间构建归一化描

述符的方法，构建流程图如图2所示。

 
深度学习识别结果

构建高斯金字塔

选取支撑区域

梯度求取加权

确定主方向

特征向量归一化

特征描述符生成

 
图 2    预测框描述符构建流程图

Fig. 2    Prediction box descriptor build
  

2.1    支撑区域建立

√
2

针对着陆过程中可视区域逐渐变小造成的图像尺

度变化，对图像进行降采样和高斯模糊来构建尺度空

间金字塔，如图3所示，通过模拟图像数据的多尺度特

征，对金字塔中每幅图像的预测框描述，以保证构建

的描述符具有尺度不变性。降采样因子为 ，以此保

证在空间的连续性。输入图像大小与高斯金字塔层数

关系为

octave =
lg（min（width，height））

lg2
−2 (1)

其中：width、height分别为原图像的尺寸；min（）为

选取原图像宽和高的最小值。

（a）灶神星 （b）月球

（b）贝努 （d）爱神星
 

图 1    小天体导航陆标检测结果

Fig. 1    Detection results of small celestial navigation landmarks
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图 3    预测框高斯金字塔

Fig. 3    Prediction frame gauss pyramid
 

预测框匹配率 =
正确匹配数

总匹配数
×100% (2)

描述符支撑区域的选取影响预测框匹配率和匹配

速度。若选取矩形预测框作为支撑区域，当图像发

生旋转变化后，预测框内的信息将会发生变化，如

图4（a）所示。通过等比例扩大支撑区域构建描述符

提高预测框匹配率，但同时也提高了算法运算复杂

度，如图4（c）所示。因此采用圆形支撑区域代替矩

形区域，增强了特征区域旋转变换的鲁棒性，降低了

构建描述符的运算复杂性，如图4（c）所示。

 

（a）原区域 （c）圆形区域（b）矩形区域
 

图 4    支撑区域选取

Fig. 4    Support area selection
 
 

2.2    主方向确定

（x，y）

m（x，y） α（x，y）

计算支撑区域内像素点 的梯度幅值

及方向 。支撑区域中靠近中心的像

素具有更高的权重，因此采用高斯模板进行权重赋

值，梯度计算如图5所示。高斯函数在取权重时采用式（2）

所示二维正态分布形式，即

f（r） =
1

2πσ2
e− r2

2σ2 (3)

（x，y）其中：r为支撑区域内像素点 到圆形支撑区域圆

心的距离。

Fi

将支撑区域内的像素点按其梯度方向划分为n个区

间，如图6所示，按照划分的梯度方向对各区间内像素

点梯度幅值进行求和并统计梯度直方图。对于第 个

方向区间梯度幅值求和表示为

{ Fi =

[
2π（i−1）

n
，

2πi
n

]
MFi
=
∑
α(x,y)∈Fi

w（x，y） ·m（x，y）
i ∈ [1，n] (4)

w（x，y） （x，y）其中： 为像素点 对应的权重系数。横

轴为所划分的n个梯度方向区间，纵轴为对应方向区间

内梯度幅值总和，如图7所示。

 

 
图 5    支撑区域梯度计算

Fig. 5    Support zone gradient calculation
 

 
F1

F2

F3

F4

F5

F...

F...

Fn−1

Fn

Fn−2

 
图 6    支撑区域梯度方向划分

Fig. 6    Gradient direction division of support area
 

 

F1 F2 F3 F4 F... Ft F... Fn-2 Fn-1 Fn

 
图 7    支撑区域梯度直方图

Fig. 7    Histogram of gradient in support region
  

2.3    描述符生成

梯度直方图的峰值代表了预测框的主方向，并以

此方向作为起始区间遍历所有区间构建描述符。描述

符的向量表达式中第一个元素为主方向所在区间，其
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他区间按照顺序进行排列。对应描述符可表示为

D=



MFt

...
MFn

MF1

...
MFt−1


=



∑
α（x，y）∈Ft

w（x，y） ·m（x，y）

...∑
α（x，y）∈Fn

w（x，y） ·m（x，y）∑
α（x，y）∈F1

w（x，y） ·m（x，y）

...∑
α（x，y）∈Ft−1

w（x，y） ·m（x，y）


(5)

Ft其中：第 区间为主方向区间。

Mmax

Mmin D̃

为保证特征描述符具有整体亮度不变性，对描述

符D进行归一化处理。令D中元素最大值为 ，最小

值为 ，则归一化后描述符 可表示为

D̃ =



M̃Ft

...

M̃Fn

M̃F1

...

M̃Ft−1


=



MFt
−Mmin

Mmax−Mmin
...

MFn
−Mmin

Mmax−Mmin

M1−Mmin

Mmax−Mmin
...

MFt−1 −Mmin

Mmax−Mmin



(6)

根据划分区间生成生成具有尺度、平移旋转、光

照不变性的n维预测框描述符。针对描述符最优维数的

选取问题，在后续3.1节中通过实验进行选取，最优参

数选取为10。 

2.4    描述符的匹配

D1

D2

为提高正确匹配率，通过计算两描述符向量间相

对距离对匹配效果进行衡量。对描述符 进行匹配

时，若其最近邻描述符为 ，判断匹配成立条件为∣∣∣D1−D2

∣∣∣∣∣∣D1

∣∣∣ < γ (7)

γ其中：参数 为描述符相对距离的阈值。 

3    仿真验证
 

3.1    参数选取

为验证不同支撑区域选取范围、划分梯度区间个

数和描述符间相对距离阈值对匹配结果的影响进行相

关参数选取实验。

针对支撑区域的范围，选取同时具有旋转和尺度

变换的测试图像对两种支撑区域进行实验测试，如

图8所示，红色曲线表示支撑区域范围为预测框的外接

圆，蓝色曲线表示预测框等比例矩形且与外接圆等面

积的支撑区域。在其他参数不变的情况下圆形区域的

匹配数高于矩形区域，验证了选择外接圆作为预测框

的支撑区域优于矩形区域。
 

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
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0

10
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圆形支撑区域
矩形支撑区域

 
图 8    支撑区域形状与预测框匹配数关系曲线

Fig. 8    Curves of matching numbers between different support areas and
prediction boxes

 

针对最优划分梯度区间个数选取问题，梯度区间

个数与正确匹配率关系曲线结果如图9所示，可以看

出，在相同支撑区域中，预测框匹配数随描述符维数

的增加而减小，描述符维数与匹配率之间的关系如图10
所示，由拟合的实验关系可知预测框正确匹配率开始

随描述符维数的增加而增加，当描述符维数达到10维
时，维数增加正确匹配率保持不变。梯度方向按照每

36°为一个区域划分为10个区间，即生成10维预测框描

述符，相对尺度不变特征变换（Scale-invariant feature
transform，SIFT）、SURF（Speeded Up Robust
Features）等匹配算法降低了特征描述符的维数。
 

0 5 10 15 20 25 30 35 40

描述符维数

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

正
确
匹
配
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图 9    梯度区间个数与正确匹配率关系曲线

Fig. 9    Relation curve between number of gradient intervals and the matching
accuracy rate

 

γ

γ

γ

符间欧氏距离阈值 从0.01 ～ 0.99变化时，预测框

匹配数和正确匹配率的对应关系统计曲线如图11所
示。由图11可知，随着阈值 的提高，预测框匹配数开

始增加，当参数 为0.1时匹配率达到最大值，随误匹

第 4 期 肖　扬，等：小天体导航陆标深度学习预测框匹配算法 403



γ配数的增加匹配率逐渐减小。因此，选择 为0.1作为

描述符欧氏距离阈值。
 

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

0.10 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

描述符间距离阈值
 

图 10    不同阈值与相对匹配数之间关系曲线

γFig. 10    Curve of relationship between different thresholds and
number of matches

 

 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

描述符间距离阈值

0.90

0.92

0.94

0.96

0.98

1.00

 
图 11    不同阈值与匹配率间关系曲线

Fig. 11    Relationship curves between different thresholds and
matching rates

  

3.2    实验测试

采用YOLOv4网络检测小天体陨石坑的识别结果

对算法的匹配率进行验证，实验所用为美国国家航空

航天局（National Aeronautics Space and Administration，
NASA）官网得到的小天体Ceres（谷神星）图像[22]。

实验包括尺度变换、旋转变换、亮度变化、高斯模糊

及同时具有上述变换。实验结果如图12～16所示。
 

 
图 12    尺度变换匹配结果

Fig. 12    Matching results of scale transformation
 

 

 
图 13    旋转变换匹配结果

Fig. 13    Matching results of rotation transformation

 
图 14    亮度变化匹配结果

Fig. 14    Matching results of brightness changes
 

 

 
图 15    高斯模糊匹配结果

Fig. 15    Matching results of Gaussian fuzzy
 

 

 
图 16    全部变换匹配结果

Fig. 16    Matching results of all changes
 

预测框匹配结果如表1所示。从表1可以看出在尺

度变换、旋转变换、光照变化与高斯模糊下陨石坑匹

配正确率达到90%以上。
 
 

表 1    预测框匹配结果

Table 1    Prediction box matching results

变换方式 识别数 匹配数 正确数 匹配率/%

尺度变换 62 45 45 100

旋转变换 46 32 31 97

亮度变化 60 44 44 100

高斯模糊 45 34 34 100

全部变换 42 33 31 94
 
  

4    结　论

本文提出一种采用特征描述符实现深度学习预测

框的匹配方法，主要包括导航陆标识别、预测框描述

符构建、描述符匹配3部分。针对现有的以预测框为识

别结果的检测网络均能实现导航陆标的匹配。通过优

化支撑区域与描述符维数的选取，构建具有旋转平

移、尺度、高斯模糊及光照不变性10维特征预测框描

述符，与传统描述符算法相比降低了描述符维数，运

算复杂度减小。后续将在保证识别结果匹配率的前提

下结合误匹配剔除算法，使描述符在视角变化下具有

鲁棒性。
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Deep Learning Prediction Frame Matching Algorithm of Small
Celestial Navigation Landmarks

XIAO Yang，LI Shuai，WANG Guangze，SHAO Wei，YAO Wenlong
（College of Automation and Electronic Engineering， Qingdao University of Science and Technology，Qingdao 266100， China）

Abstract：Deep learning algorithm has a higher recognition rate for navigation landmarks such as small meteor craters than

traditional algorithms，but it is difficult to achieve matching under various image changes. To solve this problem，a description

method of recognition prediction box based on feature descriptor was proposed，and the matching of recognition results was

completed. Firstly，the circular support region of the recognition prediction frame was determined and a 10-dimensional feature

descriptor with rotation and translation scale and luminance invariance was constructed and the prediction frame was matched by the

relative distance between descriptor vectors. The results show that the proposed algorithm is robust to images under different

transformations，and the correct matching rate of the prediction frame is over 90%. It may provide the reference for the asteroid

exploration navigation system.

Keywords：deep learning；navigation landmarks；support area；feature descriptor；prediction frame matching

Highlights：
●　The combination of artificial intelligence recognition network and feature descriptor is used to achieve accurate matching of
navigation landmarks of small celestial bodies.
●　The prediction frame descriptor with scale，rotation and translation invariance is constructed by determining the supporting
region of the prediction frame.
●　Deep learning network is used to verify the matching performance of the proposed algorithm under scale，rotation and translation
changes.
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