
 

 

基于多关键点检测加权融合的无人机相对位姿估计算法
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摘    要   针对无人机降落阶段中无人船受水面波浪影响导致图像产生运动模糊以及获取无人机相对位姿精度低且鲁棒性

差的问题, 提出一种基于多模型关键点加权融合的 6D目标位姿估计算法, 以提高位姿估计的精度和鲁棒性. 首先, 基于无

人船陀螺仪得到的运动信息设计帧间抖动模型, 通过还原图像信息达到降低图像噪声的目的; 然后, 设计一种多模型的级联

回归特征提取算法, 通过多模型检测舰载视觉系统获取的图像, 以增强特征空间的多样性; 同时, 将检测过程中关键点定位

形状增量集作为融合权重对模型进行加权融合, 以提高特征空间的鲁棒性; 紧接着, 利用 EPnP (Efficient perspective-n-point)
计算关键点相机坐标系坐标, 将 PnP (Perspective-n-point) 问题转化为 ICP (Iterative closest point) 问题; 最终, 基于关

键点解集的离散度为关键点赋权, 使用 ICP算法求解位姿以削弱深度信息对位姿的影响. 仿真结果表明, 该算法能够建立

一个精度更高的特征空间, 使得位姿解算时特征映射的损失降低, 最终提高位姿解算的精度.
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Relative Pose Estimation Algorithm for Unmanned Aerial Vehicles Based on
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Abstract   A 6D target pose estimation algorithm based on multiple models keypoints weighted fusion is proposed
to address the issue of low accuracy and poor robustness in obtaining the relative pose of unmanned aerial vehicles
due to motion blur caused by the influence of water surface waves on the image during the landing phase of un-
manned aerial vehicles. This algorithm aims to improve the accuracy and robustness of pose estimation. Firstly,
based on the motion information obtained from the unmanned ship gyroscope, an inter frame jitter model is de-
signed to reduce image noise by restoring image information. Then, a cascaded regression feature extraction al-
gorithm with multiple models is designed to detect images obtained by the shipborne visual system through mul-
tiple models, in order to enhance the diversity of the feature space; at the same time, the incremental set of keypo-
int localization shapes during the detection process is used as the fusion weight to weight and fuse the model, in or-
der to improve the robustness of the feature space. This paper uses efficient perspective-n-point (EPnP) to calcu-
late the coordinates of the camera coordinate system for keypoints, and transforms the perspective-n-point (PnP)
problem into an iterative closest point (ICP) problem. Finally, based on the dispersion of the keypoints solution set,
weights are assigned to keypoints, and the ICP algorithm is used to mitigate the influence of depth information on
the pose estimation. The simulation results show that this algorithm can establish a more accurate feature space, re-
duce the loss of feature mapping during pose estimation, and ultimately improve the accuracy of pose estimation.

Key words   Assisting unmanned aerial vehicles landing, shipborne visual system, 6D pose estimation, weighted fu-
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6D目标位姿估计是计算机视觉领域的关键技

术, 其在机器人抓取、增强现实和舰载机降落[1−2] 等

领域有着广泛应用. 6D目标位姿估计的目标是利
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用相机拍摄到的图像或视频获得目标到相机坐标系

的单应性变换. 现阶段 6D位姿估计方法主要分为

传统方法和基于深度学习的方法. 传统 6D位姿估

计方法一般是基于特征匹配来完成的, 首先提取图

像中的特征, 如 SIFT[3]、SURF[4]、ORB[5] 等特征点,
然后与先验模板库中的图像进行特征匹配, 再将匹

配成功的特征映射关系转化为 PnP (Perspective-n-
point)[6] 问题进行求解, 最终得到目标的位姿信息.
此类方法的精度受制于目标纹理丰富度和模板库数

量, 当目标纹理不清晰或模板库准备不够充分时,
其位姿估计精度会大大降低. 随着人工智能技术的

发展, 文献 [7−9]研究了基于深度学习的 6D位姿

估计, 该类方法主要分为直接回归法和间接回归法.
直接回归法实质是训练一个神经网络, 使其能够端

到端地通过一幅图像输出目标的旋转和平移向量.
整个网络架构一般由目标检测与目标跟踪、空间映

射、位姿恢复和位姿优化 4个模块组成. 文献 [10−11]
利用多网络结构在语义分割、平移、旋转三个网络

子分支共享提取到的特征, 增强了对遮挡的对抗性,
但无法保证该方法的实时性. 文献 [12]在估计时引

入目标深度信息, 去除了对位姿优化的依赖, 但是

在面对光照影响时表现不佳. 文献 [13−14]则是针

对未知新物体的类别级位姿估计问题, 通过充分考

虑类别的共有特征来提高模型的泛化性, 但在面对

多目标或者目标存在噪声时, 难以保证该方法的精

度. 间接回归法的实质是寻找一组相同点在两个不

同坐标系下的转换关系. 按照先验信息的不同可以

分为 2D-3D对应和 3D-3D对应, 其中在已知一组

点的 2D相机投影坐标和与之对应的 3D世界坐标

(即地图是先验的) 时, 可以构建 PnP 问题, 利用

2D与 3D间的对应关系进行位姿求解, 得到相机相

对于世界坐标系的位姿, 然后利用已知的目标世界

坐标系位姿和相机世界坐标系位姿求解出目标相对

于相机的位姿. 在关键点定位优化方面, 如 PVnet
(Perspective-n-Point network)[15] 利用每个关键点

附近的向量场能够更加精确地定位出关键点位置,
以获取精度更高的特征空间. 不利用目标自身关键

点的方法, 例如 BB8[16]、YOLO-6D[17]、SSD-6D[18] 等

方法利用基于卷积神经网络的网络框架对输入的

RGB图像进行目标 3D包围盒顶点的预测, 然后将

其投影到二维平面, 并使用 PnP方法进行位姿求

解. 但是, 以上方法在面对包围盒超出图像边框时

会造成错误的位姿估计. 与检测目标特征点的方法

相比, 文献 [19−22]将地标作为先验信息来提取特

征, 提高了特征间的联系, 该方法虽可增加整体特

征精度, 但缺乏思考噪声对地标纹理的破坏问题.
文献 [23−26]则考虑到图像存在噪声的影响, 对输

入的特征分别使用标志点加权、特征简化以及特征

融合等方法进行降噪, 不过仍缺乏讨论复杂环境

对成像设备的干扰问题. 而在已知一组点的 3D相

机坐标系坐标和与之对应的 3D 坐标 (目标的 3D
模型)时, 可以构建 ICP (Iterative closest point)[27]

问题, 利用 3D点与 3D点间的对应关系对两片点

云进行配准, 以求解相机相对于目标坐标系的位

姿. 然而在面对大规模点云配准时, 该类方法易

产生错误的 3D-3D映射关系, 在进行位姿解算时会

带来很大的误差, 对最终的位姿结果的精度影响

较大.
面对实际工程应用, 上述方法均缺少对成像设

备受环境干扰的考量且在计算位姿时未考虑特征空

间出现错误的情况, 这可能造成实际位姿计算出现

偏差, 进而增大应用的危险性. 考虑以上问题, 本文

针对无人船辅助无人机完成水面降落的姿态估计问

题, 提出一种基于关键点的 6D位姿估计算法, 利用

多模型的关键点检测算法和先验的 3D点信息构造

PnP问题, 然后利用 EPnP (Efficient perspective-
n-point)[6] 算法得到每个关键点的相机坐标系坐标,
最终转化为 ICP问题并求解位姿. 本文主要工作如

下: 1)针对成像设备因受海面随机抖动而产生运动

模糊问题, 在预处理阶段利用维纳滤波进行非盲图

像复原, 并引入受无人船动平台影响的图像数据集.
2) 考虑单一关键点类型无法处理所有程度的运动

模糊问题, 提出关键点类型选择算法. 3)鉴于稀疏

匹配方法存在不稳定的问题, 提出基于多特征提取

模型加权融合的级联回归方法, 以增加关键点数量,
提高特征空间的多样性; 同时引入特征空间建立时

的筛选机制, 以增加特征空间的鲁棒性和精度. 4) 提
出利用关键点的离散度作为权值的远距离 ICP优

化方法, 以减少深度信息对位姿的影响.

30◦

本文中动平台指的是无人机的降落平台, 即无

人船本身, 无人船在水上场景行驶时与水面波浪存

在相对运动, 因此在文中称之为动平台. 其一般受

水面风浪流影响, 存在随机的六自由度抖动现象,
容易对成像设备造成一定程度的运动模糊. 根据国

际海事组织 (International Maritime Organization,
IMO)要求, 船舶在低载荷的状态下倾角应处于 

以下, 同时为验证在大倾角下算法依旧有效, 文中

实验结论涉及到的运动倾角被限制在 45°以下. 

1    问题分析
 

1.1    系统描述

本文建立的基于关键点的无人机位姿估计算法

考虑到由于水面环境光的反射会导致无人机自身搭
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载的 RGB视觉传感器成像质量下降, 单单依靠无

人机自身解算出的位姿已无法保证其降落精度. 因
此通过在无人船上搭载一个 RGB视觉传感器来辅

助无人船获取降落过程中的无人机相对位姿信息,
以保证无人机降落的安全性.

ZOX ZOX

Z

本文研究内容为使用 RGB相机在水面未知场

景下估计出无人机相对于无人船 (即相机)的位姿,
即在一个未知世界坐标系和无深度信息的前提下计

算出无人机的位姿. 在以上环境下单一地使用 PnP
或 ICP方法无法得到精度较高的结果. 因此本文的

思路为首先利用 EPnP方法将 2D相机投影点变换

到相机坐标系下的 3D 点, 然后用 ICP 方法求解

3D-3D的变换, 最终得到无人机相对于相机的位姿.
在本文的场景中, 将世界坐标系设置在无人机身上,
以无人机底盘标定板作为  平面, 以位于 

平面的无人机最右后方点作为坐标原点,   轴朝向

无人机正面, 利用右手准则制定整个世界坐标系.
然后通过 3D建模得到事先标定的待检测关键点的

3D世界坐标系坐标 (即无人机自身 3D坐标), 并且

对每个关键点设置不同身份以保证 2D相机投影点

与无人机 3D世界坐标系坐标间的匹配正确性. 但
是本文使用的是 RGB相机, 无法得到另一组 3D点

(3D相机坐标系坐标), 所以一开始无法构建 3D-3D
的对应关系进行 ICP求解. 于是可以将核心问题转

变为获取与无人机 2D相机投影点和无人机 3D世

界坐标系坐标对应的无人机 3D相机坐标系坐标.
针对此问题, 通过 EPnP方法结合刚体结构不变性,
得到控制点的相机坐标系坐标. 然后得到一组相对

应的无人机世界坐标系 3D点及其相机坐标系 3D
点. 因此可以将 2D-3D问题转化为 3D-3D问题, 最
后利用 ICP方法求解最终的无人机相对相机的位

姿. 在整个流程中误差的主要来源为 2D 关键点的

定位, 而产生误差的原因是由于海面波浪导致成像

设备晃动, 产生的运动模糊使得关键点定位无法做

到百分百的准确, 也就是无法建立完美的特征空间.
在本文中, 针对海面场景会对 2D关键点定位产生

的负面影响进行分析和处理, 其中主要包括海面波

浪[28−29] 造成的运动模糊、单一特征采集无法构造优

质的特征空间、无人机距离降落平台较远导致物方

残差增大. 本文通过图像复原、关键点类型选择、级

联特征提取[30−34]、特征筛选机制[35]、设计新的特征融

合策略和增加关键点权重方法对以上问题进行解

决, 以增强最终解算位姿的精确度和鲁棒性. 

1.2    研究动机

近年来, 利用 RGB视觉传感器的无人机降落

系统虽得到了很大的发展, 但在无人机的水面场景

应用中仍存在很多不足, 如图 1所示.

 
 

缺点使用方法

RGB 数据 易受到干扰

无人机 海面光照反射

输入

视觉传感器位置

降落平台 平台随机抖动

关键点检测 特征空间较小特征空间提取

PnP + ICP
容易产生错误的
空间映射关系

位姿解算

PnP + DPL
推理时间较长,

参数庞大

输出
3D 旋转矩阵
3D 平移矩阵

 

图 1    基于关键点检测的位姿估计框架及其缺点

Fig. 1    The pose estimation framework based on
keypoint detection and its drawbacks

 

0◦ ∼ 15◦

15◦ ∼ 45◦

1) 传统搭载在降落平台的成像系统[36−41] 缺少

对环境随机干扰的考虑及应对复杂随机环境的有效

处理. 传统陆地成像系统仅需要考虑四自由度且成

像设备不易受到抖动等外界因素的影响, 而搭载在

无人船上的成像设备时刻会受到来自风浪流的干

扰, 从而产生不规则的六自由度抖动现象. 这些不

规则的抖动会造成成像时出现一定程度的运动模

糊, 导致图像的纹理信息被破坏. 如图 2所示, 图 a
为未受到船体抖动影响时获取的图像, 其中大部分

纹理特征能够清晰辨别; 图 b为受到轻微船体抖动

( )影响时拍摄到的图像, 其纹理特征存在

模糊现象, 但依旧能够分辨; 图 c为受到重度船体

抖动 ( )影响时拍摄到的图像, 可以发现出

现了很大的模糊现象, 大量纹理信息被破坏. 由此

可见不同程度的平台帧间倾斜抖动均会造成运动模

糊, 而这些运动模糊会对图像自身的纹理信息产生

干扰和破坏, 进而导致关键点检测信息和空间映射

的精度和鲁棒性大大下降, 最终解算出的较低精度

位姿信息将增大无人机自主降落的危险性.
2) 在关键点类型及其运动模糊程度不同的情

况下, 现有检测算法 (如文献 [20−21, 42−47]中算
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法)缺少统一的计算标准, 泛化性较差. 由于海面波

浪随机扰动对图像造成的影响只能进行抑制而无法

完全消除, 因此图像无法避免不同程度的纹理损失.
同时各个关键点类型在不同图像纹理损失程度下的

适用性也不尽相同. 对于角点来说, 是通过寻找一

个区域的梯度极值点来获取的, 在面对运动模糊时,
图像的梯度幅值会降低、梯度方向会被模糊, 但是

一个区域的极值点不会产生很大的偏差. 而对于纹

理中心点来说, 是需要利用图像自身的特性 (如对

称性、高对比度、突出的形状等特征)来进行更精确

的定位, 虽然能够得到更好的定位精度, 但在面对

较大的运动模糊时, 图像自身的特性会受到很大程

度破坏, 会对纹理中心点的定位带来干扰. 由此可

见, 不同的关键点类型存在不同的优势.
3) 面对图像纹理被破坏的情况, 特征空间映射

的数量和鲁棒性难以保证, 位姿解算的精度也无法

得到有效保证. 根据文献 [6]可知位姿解算的精度

与特征空间的映射数量成正比, 至少需要 10对以

上的特征才能保证较好的位姿解算结果. 而现有间

接式 6D 位姿估计算法为了保证整体算法的实时

性, 事先设计的特征映射数量往往是能够达到最优

位姿解算的最低标准, 既可得到最优的位姿结果又

不会大幅增加解算时间. 但当成像设备时刻处于随

机运动模糊的情况下, 特征空间映射易产生偏差和

丢失, 进而降低解算出的位姿精度和鲁棒性.
4) 传统 ICP位姿优化算法 (如文献 [19, 48−50]

中算法)未考虑到距离过远时深度信息会造成关键

点定位精度差异增大, 最终导致优化程度下降的问

题. 传统 ICP是通过构建最小二乘问题来最小化重

投影误差进而优化位姿, 构建过程中并未对关键点

的权值加以区分. 这是因为在近距离时各关键点的

精度差异不大, 而在面对深度大幅增加和无人机尺

度增大时, 一个像素位置代表的物方实际距离也随

之增大. 这便会导致相机坐标系关键点定位的实际

误差增大, 最终导致各关键点精度的差异增大. 若
是对每个关键点赋予相同的权值, 则会放大精度较

低的关键点对位姿的影响, 并稀释精度较高的关键

点对位姿计算的贡献, 最终导致位姿解算结果的精

度下降. 

1.3    解决方案

针对第 1.2节描述的系统中存在的问题, 提出

如下解决方法, 如图 3所示.
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离散度权值

计算

关键点解集合

新 ICP 权值

解集离散度

 

图 3    解决方案

Fig. 3    Solution
 

1) 针对海面波浪随机抖动对图像影响的问题,
根据维纳滤波算法提出利用运动建模进行非盲图像

复原的方法, 以削弱动平台抖动对图像的影响. 首
先通过先验信息可知, 动平台图像噪声的主要来源

为运动模糊. 所以, 通过对无人船进行运动建模, 得
到帧间的无人船运动矩阵, 从而获得运动模糊的方

向和距离. 然后基于无人船运动矩阵, 利用无人船

拍摄得到的模糊图像与已知模糊方向和距离信息反

解出清晰图像. 以此方法复原的清晰图像能够有效

削弱运动模糊对图像的影响, 为后续构建特征空间

提供一个较优质的输入, 最终提高特征的精度.
2) 针对单一关键点类型无法在所有程度的运

动模糊下达到最优精度的问题, 提出一种合适关键

点类型选择算法, 通过选取应对当前模糊的最优关

键点类型, 以增强关键点的鲁棒性和精度. 在进行

 

a b c 

图 2    运动模糊对纹理的影响

Fig. 2    Effect of motion blur on texture
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关键点检测前需要得到两个先验信息, 一个是拍摄

图像时无人船的运动信息, 另一个是关键点类型与

图像运动模糊程度的映射关系. 考虑到帧间船体倾

角越大, 其造成的运动模糊程度越大, 对应的图像

将遭受更大的纹理损失. 因此可以利用无人船的帧

间运动信息得到无人船的帧间倾角, 然后通过运动

模糊程度与帧间倾角呈正相关的先验信息和关键点

类型与运动模糊程度的映射关系选择一个合适的关

键点类型进行检测. 这样可以保证在海面随机运动

模糊下找出适用性更高的关键点, 满足在面对海面

高度随机扰动时特征所需的高泛化性.
3) 针对特征空间映射因受到噪声的破坏而导

致稀疏匹配精度和鲁棒性下降的问题, 根据级联回

归算法提出一种基于级联回归的多特征提取模型加

权融合算法, 以增强特征空间的鲁棒性. 利用多特

征提取模型和级联回归方式实现特征检测和特征空

间构建, 可以保证关键点数量, 有效解决稀疏匹配

因特征数量不够而产生的精度较低的问题. 同时在

回归时利用模型间较为平滑的迭代可以降低多次提

取特征带来的累计负担和时间开销. 另外, 在模型

评估中借鉴学习率设置思想: 太小收敛太慢, 太大

易产生波动. 在级联回归中增加一个评估指标: 形
状增量集, 利用该指标对模型中间定位过程进行映

射, 并将其类比于学习率的设置. 将每次级联回归

产生的关键点形状增量总和的归一化数值作为每种

特征提取模型的融合权值, 并通过对多种提取模型

结果的加权融合来增强整体结果的鲁棒性. 使用此

算法可以为后续位姿解算提供足够多且鲁棒性高的

特征对输入.
4) 针对 ICP算法在面对远距离目标时物方残

差增大而产生的位姿解算精度下降的问题, 提出基

于关键点解集离散度的加权 ICP位姿优化算法, 以
削弱深度信息对位姿优化的影响. 首先通过多模型

的级联回归方法得到关于同一关键点的多个定位结

果, 构成关键点定位解集, 每个集合包含对该点进

行多次检测的结果. 将属于同一关键点不同定位结果

间的离散度进行求和并做归一化处理, 将处理后的

系数作为加权 ICP优化算法的权重. 根据定位距离

越相近, 定位精度和鲁棒性越高的先验知识, 离散

度低的关键点将获得更高的权值, 在后续的位姿优

化中起到更大的影响. 使用此方法可以减少深度信

息对最终位姿的影响, 进而提升位姿优化的鲁棒性. 

2    基于关键点的无人机相对位姿估计

传统位姿求解的方法受制于纹理的丰富程度,
若图像受到噪声的干扰, 则位姿求解的精度会受到

很大影响. 而基于深度学习去预测 3D包围盒的 8
个顶点也存在包围盒超出图像范围和稀疏匹配鲁棒

性低的问题. 考虑到本文所面对的海上环境噪声较

多和船体的晃动导致目标不容易出现在图像正中心

等问题, 设计一种能够应对水面随机扰动的位姿估

计算法. 首先利用无人船的帧间运动矩阵通过非盲

图像复原算法削弱无人船动平台抖动的影响, 同时

完成关键点类型的选择. 然后利用目标检测算法得

到无人机在图像上的具体位置信息. 接着利用多模

型级联回归特征提取加权融合算法对无人机的关键

点进行定位, 并利用关键点剔除原则加强特征空间

的鲁棒性. 最终利用关键点解集的离散度信息完成

远距离优化的加权 ICP位姿估计算法, 以得到无人

机的相对位姿, 流程如图 4所示.
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图 4    算法流程图

Fig. 4    The flow chart of algorithm
  

2.1    非盲图像复原

由于现有的无人机位姿估计系统缺少对成像设

备所处环境的考虑, 难以处理随机环境干扰下的成

像问题, 本节针对将成像设备搭载在无人船上时所

要解决的环境干扰问题提出非盲图像复原的方法,
以增强 2D相机投影点定位的精度. 在无人船上通

过 RGB相机去获得无人机图像的过程中, 虽然无

人船的速度保持为零, 但由于水面的波动会导致无

人船产生相对运动, 从而导致相机产生晃动. 这会

使得拍摄的图像产生拖尾和扭曲效果, 破坏图像细

节, 最终导致 2D相机投影点定位的误差增大. 因此

本文就抑制运动模糊这一环节, 首先对无人船进行

运动建模来获取帧间运动矩阵, 并利用帧间运动矩

阵获得此帧的模糊方向和距离, 最终通过维纳滤

波[51] 得到清晰的图像.
本节考虑的是无人船静止状态 (即速度为 0 m/s)

且仅受到海面波浪影响的情况下, 通过无人船帧间
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[Rs|Ts]运动矩阵  对拍摄得到的图像进行复原, 最
终得到清晰图像. 以下是无人船帧间运动建模及图

像复原过程[51][
u0

v0

]
= KRsK

−1

[
u1

v1

]
+ Ts (1)

(u0, v0) (u1, v1)

Rs Ts

K

其中,   为模糊图像的像素位置,   为

清晰图像的像素位置,  ,   分别为无人船帧间运

动的旋转分量和平移分量,   为相机的内参矩阵.

[Rs|Ts]

由于本系统的图像噪声主要由运动模糊造成,
因此可以利用船体的运动矩阵  得到模糊的

方向和距离, 更好地完成图像复原. 下式为图像复

原的求解方程

Y = [Rs|Ts] ∗X + n (2)

X Y

∗ n

其中,   为需要复原的清晰图像,   为船载视觉系

统拍摄到的图像,   为卷积操作,   为海面波动引起

的噪声.

X X

[Rs|Ts]

X

[Rs|Ts]

本节通过使用无人船的运动矩阵得到无人机图

像的模糊方向和距离, 有效帮助图像进行复原. 在
已知运动矩阵的前提下, 利用维纳滤波可以得到复

原后的图像  ,  并且将   与无人船运动矩阵

 配对. 这可有效减少动平台对图像产生的噪

声影响, 同时为后续关键点检测提供清晰图像  和

帧间运动信息 , 提高关键点检测精度. 

2.2    目标检测

考虑到对无人机进行位姿估计有实时性的要

求, 因此需要使用目标检测或者目标分割对待处理

区域进行缩减, 以减少特征提取所需的时间. 虽然

目标分割能够剔除背景因素的干扰, 但其最终得到

的目标区域一般为不规则形状, 这对于关键点检测

是十分不便的. 同时目标分割耗时相较于目标检测

过大[9], 使得位姿估计要求实时性的初衷难以实现.
因此在本文的研究中, 选用目标检测作为缩减待

处理区域的手段, 并针对速度和泛化能力, 最终选

择 YOLOV5[52] 作为目标检测阶段的算法. YOLOV5
目标检测主要有以下几点优势: 1) 能够抽取整张图

像信息, 泛化能力强大; 2) 模型推理速度快, 能够在

实时场景下进行目标检测; 3) 模型具有高的鲁棒性和

精度. 以上几点均符合海面估计无人机位姿的场景.
X

(x, y, w, h) (x, y)

w h

本节的工作是对第 2.1节复原后的图像  进

行目标检测, 得到一个包含无人机的最小矩形框

, 其中  为无人机所在矩形的中心

点坐标,   为矩形框的宽度,   为矩形框的高度. 这
样做不仅能够快速完成识别的基本任务, 同时可以

提供一个最小的目标矩形框, 相当于对图像无用部

分做了一次粗剔除, 因此可以大大减少级联回归特

征提取和特征匹配的时间开销. 

2.3    级联回归关键点检测

现有的特征提取方法只关注特征定位的结果,
缺少对特征定位过程中信息的充分利用, 这会降低

特征的稳定性. 本节对特征提取过程做出了改进,
提出一种加权的多模型级联特征提取算法. 在提取

特征的环节, 使用多个并行的级联特征提取模型对

目标进行特征提取, 通过提取过程的形状增量集来

对每个模型的稳定性进行考量, 最终利用形状增量

集的距离和作为权值对多个模型进行加权融合.

W

S0 T

ST

Ŝ

级联回归算法是一种通过训练后能够快速定位

出目标关键点的算法, 回归的目标并非只有关键点本

身, 同时包括回归过程中关键点的形状增量集合[31−33].
其原理是通过训练的方法得到一组形状回归器 ,
形状回归器从初始形状  开始, 经过  次级联逐

步回归到最终的预测形状 . 其中每一次迭代由

不同的回归器完成, 并且每一个回归器的输入都依

赖前一个回归器的输出, 所有的级联回归器是通过

最小化事先标记好的形状  与当前回归形状的对

齐误差学习到的. 近几年来深度学习在关键点定位

上取得了重大突破, 主流的方法如文献 [33], 其构

建局部二元特征 (Local binary features, LBF)并
利用所有局部特征构建一个全局特征, 最后利用全

局特征来训练回归器. 文献 [53]对下降方法做出了

改进, 将以往求解海森矩阵和雅可比矩阵的步骤替

换为求解两者的乘积, 这样就解决了求解海森矩阵

时要用到二阶导的问题, 大大简化了计算复杂度.
使用级联回归算法提取特征能够直接将关注点全部

放在目标上且无需对整幅图像做特征提取, 其训练

流程如下:
I

Ŝ Ŝ {x0, · · ·, xl, · · ·,
xL, y0, · · ·, yl, · · ·, yL} L

1)首先输入图像数据  和事先标记好的关键

点位置 . 其中,   的表现形式为 

,   为事先规定的关键点的

个数.
ε2)优化目标是最小化图像的对齐误差 

ε = min ||Si − Ŝi|| (3)

Si i Ŝi i

Ŝi

其中,   是第  张图像的回归结果,   是第  张图

像的真实关键点分布,   是事先给出的.
3)关键点的迭代依赖于前一次迭代的结果, 利

用前一次估计的结果来更新本次迭代, 即[31−33]

St
i = St−1

i +∆St−1
i (4)

St−1
i i t− 1 t

t t = 1, 2, · · ·, T ∆St−1
i t− 1

其中,   为第  张图像的第  次迭代结果, 
表示第  次迭代,  ,   为第 
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次迭代的形状增量.
4)将形状增量与前一次的估计结果相加得到

下一次的迭代结果

∆St = W t(I, St−1) (5)

∆St t W t t其中,   为第  次迭代的形状增量,   为第  次

迭代所用的回归器.
5)加入正则项防止出现过拟合

W t = argmin
W t

M∑
i=1

(||∆Ŝt
i −W t(Ii, S

t−1
i )||22 +

λ||W t||22) (6)

∆Ŝt
i W ={

W 1, · · ·, W t, · · ·, W T
}

M λ

其中 ,   为实际的形状增量 , 是已知的 . 

 是训练出来的一组回归

器,   表示图像的数量,   为正则化系数.
关键点定位回归流程如下[30−34]:

S01)常用的初始形状  有两种选择方式: 平均

形状和随机形状. 本文使用的是平均初始形状

S0 =

M∑
i=1

Ŝi

M
(7)

2)根据回归器组进行回归

St = St−1 +W t(I, St−1), t = 1, 2, · · ·, T (8)

αf {x1f , · · ·, xLf , y1f , · · ·, yLf }
∆Sf = {∆S1

f , · · ·,
∆St

f , · · ·, ∆ST
f } ∆St

f f

t

本节经过级联特征提取最终可以得到多组关键

点的定位解集  =  和各方

法定位过程中产生的形状增量集 

,   表示第  种特征提取模型的

第  次迭代的形状增量. 

2.4    关键点剔除原则

αf

βf = {β1
f , · · ·, βl

f , · · ·,
βL
f } βl

f f l

L

现有的位姿估计算法缺少对特征空间的质量衡

量, 难以处理特征空间被噪声污染的情况. 本节对

特征空间的建立和筛选做出改进, 提出一种关键

点剔除原则. 在获取第 2.3节的关键点解集  后,
利用不同结果间的距离之和作为衡量特征的质量

标准, 以此来剔除定位不稳定的关键点, 最终得到

一个更加准确的关键点解集 

, 其中  表示第  种特征提取模型得到的第 

个关键点的定位信息,   表示关键点的总数. 以下

是剔除原则:

∑F−1
f=1 (|(xlf − xlf+1)| +

|(ylf − ylf+1)|)

F

1) 同一个关键点不同模型定位结果所围成多边

形的曼哈顿距离不能过大. 当 

 过大时, 则说明所融合的特征提取方

法得到的结果差异较大, 但是系统无法辨别出哪个

关键点更加准确, 因此直接舍弃该关键点, 其中 

表示特征提取模型的数量.
d(x, y)多边形的曼哈顿距离  定义如下:

d(x, y) =

F−1∑
f=1

(|xf − xf+1|+ |yf − yf+1|) (9)

(xf , yf ) f其中,   表示第  种特征提取模型得到的关

键点坐标.

∑F−1
f=1 |I l

f − I l
f+1|

I l
f f

l

2) 关键点的像素累计差值不能过大 ,  如果

 过大, 则说明特征提取到的像素

本身的差别很大, 应当舍弃. 其中  表示第  种特

征提取模型的第  个关键点的像素值.

βf

由于本文的应用场景存在海面或水面波浪随机

扰动影响, 无法通过外部措施完全消除这些扰动对

图像的影响. 为此设计以上的关键点剔除原则, 以
进一步剔除质量较差的特征空间映射对. 首先通过

比较同一个关键点定位解集 (多个模型对同一个关

键点的不同定位结果)的曼哈顿距离来剔除定位过

于离散的关键点, 选用曼哈顿距离可以避免浮点运

算从而减少时间开销和误差累积. 然后通过比较同

一关键点定位解集的像素差值来剔除像素差异较大

的关键点. 使用以上剔除原则可以在无法完全消除

图像噪声的前提下进一步保证关键点信息的鲁棒性

和精度, 得到一个精度更高的关键点解集 . 

2.5    多模型级联回归特征提取加权融合

βf

ST
f

本节利用第 2.4节得到的关键点解集  对第

2.3节得到的多模型结果  进行加权融合.
 

2.5.1    关键点定位加权融合权值确定法

由于系统通过级联的多特征提取模型提取关键

点位置, 所以可以得到每种特征提取模型在级联回

归过程中的形状增量轨迹, 可利用这些增量轨迹的

距离变化和 (即形状增量集合)作为每种提取模型

的权值[30−34]. 与学习率一样, 考虑形状增量集合过大

和过小的情况. 形状增量集过小可能是由两种情况

产生的: 1)初始定位和最终结果相差不大; 2)关键

点和周围环境难以做出有效的区分 (海面场景与无

人机相差较大, 实验中并没有出现该问题). 考虑到

以上两种情况在海面实际场景的出现概率, 将形状

增量集小的模型赋予大的权重. 而形状增量集过大

则说明在定位过程中出现了大幅度的抖动, 此次定

位过程在某些环节中出现了来回的波动, 模型无法

对波动点的特征进行有效区分, 因此定位的结果是

有歧义的, 认为该模型是不鲁棒的, 需要赋予较小

的权重. 通过以上方式对模型结果进行质量评估并

加权融合, 可以有效减小少数定位误差点带来的特

征空间误差.
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步骤 1. 首先以级联回归的方式统计每种特征

提取模型的每一步定位结果, 得到各方式的形状增

量集合

∆Sf =
{
∆S1

f , · · ·, ∆St
f , · · ·, ∆ST

f

}
(10)

步骤 2. 计算每种特征提取模型所得到的形状

增量集的距离绝对值并求和, 得到关键点定位过程

中各模型的移动步长

φf =

T∑
t=1

|∆St
f | (11)

φf f其中,   为第  种模型所有关键点回归的累积位

移和.
步骤 3. 确定每种特征提取模型的归一化权值

qf =

1
φf

F∑
f=1

1
φf

, f = 1, 2, · · ·, F (12)

qf f其中,   为第  种模型的融合权重.
 

2.5.2    加权融合策略

由于使用多特征模型提取会得到多组解, 为保

证每组解都为特征空间映射做出一定贡献, 考虑使

用加权的方式进行融合处理.
步骤 1. 根据上文中权值确定法得到权值和各

方式优劣排名, 按照形状增量集合距离的绝对值总

和从大到小的顺序得到最优、次优、最差三种结果.

i > j > k

步骤 2. 关键点的移动原则是性能差的往性能

好的方向移动, 也就是次优方法往最优方法移动,
最差方法往次优和最优方法移动. 方向的判定标准

如下 (假设特征提取的性能从高到低为 ):
情况 1. 次优往最优移动

xi − xj > 0 x′j = xj + d x′j > xi

x′j = xi y

如果 , 则 ; 如果  ,

则 ;   方向同理.

情况 2. 最差往次优和最优移动

xj − xk > 0 x′k = xk +

d x′k > xj x′k = xj y

xi − x′k > 0 x′′k =

x′k + d x′′k > xi x′′k = xi y

先往次优移动: 如果 , 则 

; 如果 , 则 ;   方向同理. 然后更新

后的点向最优方向移动: 如果 , 则 

; 如果 , 则 ;   方向同理.

移动距离的标准定义为:

dxi, j = qf |xi − xj | (13)

dyi, j = qf |yi − yj | (14)

dxi, j x dyi, j y其中,   为  方向的移动距离,   为  方向的移

动距离.
步骤 3. 将更新后的特征点取均值


x =

xi + xj + xk
3

y =
yi + yj + yk

3

(15)

S0 ST

与现有算法使用单一特征提取模型不同, 本文

训练多个关键点特征提取模型, 这样在检测过程中

可以利用多模型同时检测得到多个结果, 最终进行

加权融合来增加整体结果的鲁棒性, 同时在特征提

取环节本系统更加关注特征获取过程的稳定性. 级
联形式的特征提取不仅能够获得最终的检测结果,
还能获得检测过程中关键点信息定位的形状增量

集, 利用这些形状增量集的变化信息可以获得对应

模型在定位时的稳定性. 当回归器足够鲁棒且能够

平滑地收敛时, 其将初始点  移动到  所花费增

量之和也相对较小. 因此利用这些关键点增量集的

绝对值之和来获得对应特征提取模型的稳定性和鲁

棒性, 可以为后续的加权融合过程提供一个权重衡

量标准, 并且使用以上方法可以为后续的位姿解算

提供一个优质的特征映射关系. 

2.6    远距离优化的 ICP 位姿解算

β

为保证质量较高的关键点 (指的是融合时位移

较少即离散度较低的关键点)在位姿优化过程中发

挥较大的作用, 同时减少深度信息带来的影响, 本
节利用第 2.4节得到的关键点解集  计算每个关键

点的离散度信息, 为每个关键点赋权值, 以此来增

大精度较高关键点的影响.
步骤 1. 通过多特征提取模型得到每个关键点

的定位解集合

β = {β1, · · ·, βf , · · ·, βF } (16)

βf f其中,   表示第  种特征提取模型得到的关键点定

位解集.
步骤 2. 为衡量每个关键点解集的质量, 解集

间元素距离求和为

Dl =

F−1∑
f=1

|βl
f − βl

f+1|, l = 1, 2, · · ·, L (17)

βl
f f l

|βl
f − βl

f+1|
Dl

其中,   表示第  种特征提取模型的第  个关键点

像素坐标,   表示同一个关键点在不同模

型下的距离, 其和  称为关键点离散度.
步骤 3. 归一化处理得到权值

Dl =

F−1∑
f=1

|βl
f − βl

f+1|

F−1∑
f=1

L∑
l=1

|βl
f − βl

f+1|
, l = 1, 2, · · ·, L (18)
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步骤 4. EPnP求解关键点的相机坐标系坐标

P c
l

利用 EPnP 算法得到目标每个 3D 关键点对

应的齐次重心坐标, 然后利用齐次重心坐标在世界

坐标系和相机坐标系下是相同的这一特性, 求解出

控制点相机坐标系坐标, 最终利用控制点相机坐标

系坐标和齐次重心坐标求解出每个 3D关键点对应

的相机坐标系坐标 .
步骤 5. 加权 ICP求解位姿

[R|T ] = arg min
[R|T ]

1

2Dl

L∑
l=1

||Pw
l − 1

s
K[R|T ]P c

l ||22

(19)

Pw
l l

[R|T ] s

P c
l l

其中,   表示第  个关键点已知的无人机模型世

界坐标系坐标,   为求解的位姿矩阵,   为尺度

缩放因子,   为由 EPnP算法求解出来的第  个关

键点的相机坐标系坐标.
不同于传统近距离位姿估计, 由于无人机与无

人船间的距离较大, 因此各关键点的深度信息较大,
这会放大物方残差, 明显降低 ICP位姿解算精度.
本文为基于级联回归得到的每个关键点解集设计了

新的权值衡量标准, 利用解集中关键点的离散度作

为加权 ICP位姿解算的权值, 放大了精度较高的解

集所对应的关键点对整体位姿的影响. 

3    实验仿真

为验证本文所提算法的精确性和鲁棒性, 主要

从以下 5个方面进行仿真实验: 1) 实验一验证本文

使用的非盲图像复原方法在辅助关键点信息定位上

更加适合应对海面动平台随机影响下的环境; 2) 实
验二验证本文建立的关键点类型选择算法能够在不

同图像纹理损失下增加关键点信息定位的精度; 3) 实
验三验证本文建立的多模型级联回归特征提取加权

融合算法在面对动平台影响时能够表现出更高的鲁

棒性; 4) 实验四验证本文建立的基于关键点离散度

加权的 ICP 位姿优化算法在面对大深度目标时能

够表现出较好的准确性; 5) 实验五为对比实验, 主
要验证在海面干扰的环境下, 本文的算法能够提供

精度高于现有算法的位姿结果.
现在常用的 6D目标位姿估计真值的获取方式

主要分为两种: 一是外部跟踪器获取, 二是安装标

定板获取[54]. 本文实验中无人机的位姿真值是在无

人机底部安装一张特殊图案的位姿标定板, 通过标

定板可以在图像中检测到标定板的特征点, 进而计

算出标定板在相机坐标系下的位姿, 而在本文中无

人机 3D模型所在的坐标系与标定板所在的坐标系

一致, 因此可以得到无人机相对于相机的位姿关系.

具体来说, 使用相机拍摄标定板的图像, 通过检测

标定板的特征点并将得到的特征点与标定板三维坐

标匹配, 最终可以计算出相机相对于标定板的位姿,

即无人机相对于相机的真实位姿. 其中为保证位姿

真值的可靠性, 对可能存在误差的特征点定位环节

加入人工二次定位, 以确保特征点精度. 使用的无

人机和无人船如图 5所示, 实验中所使用的视觉传感

器为单目 RGB视觉传感器. 实验场景 (如图 6所示)

设置: 无人船作为拍摄平台以 0.05 s的时间间隔来

获取实验用的图像数据, 无人机作为被拍摄目标完

成降落过程. 使用的位姿解算算法为 EPnP+ICP.

具体实验仿真场景和参数如下.

 
 

(a) 无人机
(a) Unmanned aerial vehicle

(b) 无人船
(b) Unmanned surface vehicle 

图 5    实验设备

Fig. 5    Experimental equipment
 
 
 

 

图 6    实验场景

Fig. 6    Experimental scene
  

3.1    实验平台及实验参数设置

v

ψ vx vy vz

Pw
l A

{(u, v)}
F K J

Cw
l

实验设置的数据有无人船前进速度 , 无人船

倾角 ; 无人机三维空间速度  、  、 , 无人机

世界坐标集合 , 无人机世界重心矩阵 , 无人

机关键点像素坐标集合 , 无人机特征空间

映射对 , 相机内参 , 相机畸变矩阵 , 控制点

坐标集 . 本部分实验中所使用的视觉传感器为

RGB单目视觉传感器, 型号为 MSK-OV1829, 分
辨率为 1 080 p, 采样频率为 60 fps, 搭设位置为无

人船动平台上.
无人船、无人机运动参数分别设置为:
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v = 2 m/s

ψ = 0◦ ∼ 45◦

vx = 0.5 m/s

vy = 1.5 m/s

vz = 0.5 m/s

(20)

单目 RGB视觉传感器内参设置:
K =

712 0 322

0 709 241

0 0 1


J = [−0.185 00, 1.250 00, −0.002 98,

0.005 49, −3.870 00]

(21)

EPnP算法控制点参数设置:

Cw
1 =

1

L

L∑
l=1

Pw
l

Cw
2 = Cw

1 +
√
λ1ν1

Cw
3 = Cw

1 +
√
λ2ν2

Cw
4 = Cw

1 +
√
λ3ν3

A =


(Pw

1 )T − (Cw
1 )T

...

(Pw
L )T − (Cw

1 )T



(22)

其他参数设置:
Pw

l = {Pw
1 , P

w
2 , · · ·, Pw

L }

{(u, v)} = {(u1, v1), (u2, v2), · · ·, (uL, vL)}

F = [Pw
l ≈ (ul, vl)]

(23)

λi AAT νi AAT

≈ l = 1, 2, · · ·, L
其中,   为  的特征值,   为  的特征向量,

 表示 2D关键点对应 3D关键点,  . 

3.2    实验一

X X

实验场景介绍: 本部分实验主要验证加入非盲

图像复原方法后能够降低运动模糊对目标检测精度

和关键点检测精度的影响. 使用的数据为受到不同

程度动平台抖动影响的图像, 其中因抖动而产生的

运动模糊的模糊方向和距离在本文中默认已知. 图 7
为未经过非盲复原的图像和经过非盲复原后的图像

分别进行关键点检测的结果. 图 8为加入复原方法

和未加入复原方法得到的目标检测结果. 使用的精

度指标为 mAP , 表示将重叠度阈值设为  时判

定目标检测成功.

实验结果分析: 由实验一的图 7 和图 8 可知,

15◦ ∼ 30◦

在海面波浪较小 (即船体帧间倾角较小)时, 传统方

法和加入非盲图像复原方法的目标检测精度和关键

点检测精度相差不大且都能表现出较为优秀的效

果. 但当船体帧间倾角不断增大时, 产生的运动模

糊程度逐渐增大, 目标检测的精度逐步开始下降,

在  的区间内下降逐步扩大, 已经无法保

证为后续关键点检测提供一个优质的输入, 进而导

致关键点定位精度大幅下降. 在加入图像复原方法

后, 目标检测精度和关键点检测精度依旧会随运动

模糊的增大而下降, 但下降程度有了明显降低. 因

此可以得到以下结论: 非盲复原图像可以在船体倾

角较大时提升目标检测精度和关键点检测精度. 

3.3    实验二

实验场景介绍: 本部分实验主要验证加入关键

点类型选择算法后能够应对因动平台抖动导致的不

同程度的图像纹理损失, 达到自适应选择合适关键

 

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

加入复原方法
未加入复原方法

船体帧间倾角 /(°)

关
键
点
均
方
误
差

 

图 7    关键点检测实验

Fig. 7    Keypoint detection experiment

 

0.55

0.60

0.65

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95

1.00

mAP 50 (未复原)

mAP 50 (复原)

mAP 50 ~ 95 (未复原)

mAP 50 ~ 95 (复原)

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
船体帧间倾角 /(°)

精
度

 

图 8    目标检测实验

Fig. 8    Object detection experiment
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30◦

点[26] 来应对当前场景的效果. 使用到的数据分为两

部分, 一部分为使用角点检测的数据, 另一部分为

使用纹理中心点检测的数据, 其中所有图像数据均

受到不同程度的船体倾斜影响. 图 9为分别使用角

点和纹理中心点进行检测得到的关键点误差, 竖线

为关键点选择阈值线 (16.4°), 竖线左侧使用纹理中

心点检测, 右侧使用角点检测. 表 1为各关键点类

型展现最低检测损失时在  内所占的比例.
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纹理中心点
角点

 

图 9    关键点类型选择实验

Fig. 9    Keypoint type selection experiment
 
 
 

表 1    各关键点类型最低检测损失占比

Table 1    Proportion of minimum detection loss for
each keypoint type

检测关键点类型 角点检测 纹理中心点检测 选择算法检测

最优占比 54.7% 45.3% 90.6%

 

30◦

实验结果分析: 由图 9可以看出, 在图像纹理

信息丰富时, 将待检测关键点设为纹理中心点得到

的精度较高, 而当船体帧间倾角增大、图像受动平

台影响导致纹理损失严重时, 将待检测关键点设为

角点得到的精度较高, 无论是纹理中心点还是角点

其都有自己的适用区间. 相比于传统的单一特征点

检测, 本文使用的关键点选择算法充分发挥了不同

关键点类型在不同船体倾角下的适用性, 在帧间倾

角较小时使用纹理中心点作为待检测点, 相比于使

用角点拥有更高的精度; 在帧间倾角较大时使用角

点作为待检测点, 相比于使用纹理中心点拥有更高

的精度. 同时, 根据表 1, 在 IMO的  安全倾角范

围内, 使用选择算法无论在与任何其他一种关键点

类型进行比较时都能有较大的最优占比[55]. 因此可

以得到以下结论: 在经过关键点类型选择后, 整个

关键点特征的提取变得更加精确和稳定. 

3.4    实验三

实验场景介绍: 本部分实验主要验证单一关键

点检测模型易受到一些海面环境因素的影响, 将多

种特征提取模型的结果进行融合可以有效减少这些

海面因素造成的影响. 使用到的特征提取模型有三

个, 使用的数据为经图像预处理后的无人机图像数据.
图 10为使用三个不同的特征提取模型得到的结果

损失, 图 11为使用加权融合模型得到的结果损失,
表 2给出了各模型的均值损失和方差比较结果.
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图 10    不同单一模型损失

Fig. 10    Different single model loss
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图 11    加权融合模型损失

Fig. 11    Weighted fusion model loss
 

实验结果分析: 由图 10可知, 传统算法中使用

单一模型进行特征提取时会产生一定程度上的不稳

定, 通常由模型损失拥有较大的方差所体现. 同时

根据表 2和图 11可知, 在加入级联的多模型加权

融合算法后, 相比于传统单一模型, 融合后的模型

依旧能够保持与传统算法同一级别的精度, 并拥有

更低的模型损失方差, 表现出了更加强大的稳定性.
因此可以得到以下结论: 在经过加权融合算法对多
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种特征提取模型结果的融合后, 可以在保证精度不

丢失的基础上大大提升整体算法的稳定性. 

3.5    实验四

实验场景介绍: 本部分实验主要验证利用关键

点解集离散度作为权值的 ICP算法能够在面对大

深度环境时表现出较强的优化性能. 使用的数据包

括已知的无人机 3D点分布情况、无人船拍摄到的

无人机降落阶段的图像、由融合算法提取到的 2D
关键点坐标和无人机自身的真实位姿数据. 图 12
和图 13为在不同距离利用加权 ICP位姿优化的位

姿精度, 表 3给出了不同距离中两种 ICP算法的均

值精度和方差.
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图 12    ICP优化 (近距离)
Fig. 12    ICP optimization (close range)

 

实验结果分析: 由图 12和图 13可知, 在面对

较小的深度环境时, 传统的 ICP算法和利用关键点

离散度作为权值的 ICP算法在位姿估计精度上展

现出了相同的水准. 但是在面对较大的深度环境时,
传统 ICP算法的位姿估计精度和稳定性略低于利

用关键点离散度作为权值的 ICP 算法. 由表 3 可
知, 在面对大深度环境时, 两种位姿解算精度都会

有所下降, 但是本文的 ICP算法依旧能够保证较低

的方差, 能够保证其稳定性. 因此可以得出以下结

论: 对不同关键点赋予离散度权值可以在面对较远

目标时产生更稳定的位姿解算结果. 

3.6    实验五

实验场景介绍: 本部分实验主要验证在受随机

扰动的无人船上对无人机进行位姿估计时, 本文算

法相较于现有位姿估计算法和传统位姿估计算法能

够提供精度更高的位姿解算结果. 使用到的数据有

已知的无人机 3D点分布情况、无人船拍摄到的无

人机降落阶段的图像、由融合算法提取到的 2D关

键点坐标和无人机自身的真实位姿数据. 图 14为
本文算法与其他算法的对比实验图, 使用到的位姿

估计评价指标为关键点位姿重构误差, 表 4给出了

不同船体帧间倾角下各算法的位姿估计精度.

(0◦ ∼ 15◦)

15◦ ∼ 30◦

30◦ ∼ 45◦

实验结果分析: 由图 14和表 4可知, 在面对较

小幅度  的海面随机扰动时, 本文算法展

现出了与现有位姿估计算法同等水平的估计误差;
在  的船体帧间倾角区间内, 本文算法的

误差增长幅度远小于现有的其他算法, 并能够保持

在一个较低的水平; 同时在  的船体帧间

倾角区间内, 现有算法因特征空间中关键点数量逐

步减少出现了位姿精度大幅下降的现象, 而本文利

用多模型融合的方式增强了特征空间的鲁棒性, 使
得精度下降的趋势得到缓解. 因此可以得到以下结

论: 本文的位姿估计算法在面对不同程度的海面随

机扰动时能够提供一个更加精确的位姿估计结果. 

 

表 2    各模型均值损失和方差

Table 2    Mean loss and variance of different models

模型名称 均值损失 方差

模型一 0.400 1 0.118 4

模型二 0.821 3 0.560 7

模型三 0.564 0 0.422 6

加权融合模型 0.140 1 0.015 7
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图 13    ICP优化 (远距离)

Fig. 13    ICP optimization (long range)

 

表 3    不同距离中两种 ICP算法的均值精度和方差

Table 3    Mean accuracy and variance of two ICP
algorithms in different distances

距离 算法 均值精度 方差

近距离 (5 m) ICP 87.34% 2.30

近距离 (5 m) 关键点离散度加权的 ICP 88.08% 2.06

远距离 (15 m) ICP 83.71% 5.13

远距离 (15 m) 关键点离散度加权的 ICP 86.05% 2.98
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3.7    实验总结

(0◦ ∼ 15◦)

(15◦ ∼ 30◦)

(30◦ ∼ 45◦)

0◦ ∼ 30◦

经过以上所有实验发现: 在动平台上应用原有

基于关键点的位姿估计技术还是存在一定缺陷的.
本文在原有的框架中加入了图像复原方法、关键点

选择算法、多模型级联回归特征提取加权融合算法、

特征空间筛选机制和基于关键点离散度加权 ICP
位姿优化算法, 并对各阶段算法的有效性进行了单

独实验. 在关键点类型选择环节, 加入关键点选择

算法可以使得最优关键点类型在无人船全角度抖动

区间占比达到 90.6%. 在特征空间建立阶段, 多模型

级联回归特征提取加权融合算法使得关键点均方误

差均值损失平均减少了 0.46; 在位姿解算阶段, 基
于关键点离散度加权 ICP位姿优化算法使得位姿

解算的稳定性提高了 26%. 最终将以上算法组合在

一起进行对比实验, 得到的无人机位姿精度在轻度

运动模糊区间  能够保持在 89% 以上; 在

中度运动模糊区间  能够保持在 81% 以

上, 相较于其他算法平均提高了 34.66%; 同时在重

度运动模糊区间  能够保持在 72% 以上.

最终能够在 IMO要求的船体帧间倾角为 

的区间中平均提高了 18.99%.
在长时稳定性方面, 本文系统运行时, 每个环

节都是对独立的一张图像做处理, 不同图像处理的

结果并不会相互影响; 每一张图像建立一个独立的

特征空间, 不同空间之间互不干扰, 因此上一帧的

误差并不会累积到下一帧; 在解算位姿时使用的也

是属于该帧图像的特征空间, 因此也不会产生累积

误差. 在抗干扰方面, 系统通过非盲图像复原提高

图像的细节, 去除图像中的噪声, 增强输入图像的

质量; 通过加权的级联特征提取增加特征空间中特

征映射对的数量, 又利用定位过程中的形状增量抑

制定位偏差模型的融合权重, 以增强 2D相机投影

关键点定位的精度和鲁棒性; 最终利用关键点解集

离散度作为权值, 进一步抑制定位存在争议的关键

点的位姿解算权重. 综上, 本文系统通过各环节增

强特征空间的精度, 并抑制特征空间中质量较差关

键点 (多模型定位结果存在较大偏差)的权重, 在各

环节中产生的误差仅针对该帧图像, 并不会产生对

后续帧影响的累积误差, 因此本文系统具有长时稳

定性和抗干扰性. 

4    结束语

针对无人机降落阶段, 因无人船受海面波浪影

响对图像产生运动模糊, 导致获取无人机相对位姿

精度低且鲁棒性差的问题. 本文首先考虑到海面情

况与陆地上的不同, 选用了针对海面随机波浪影响

的图像复原方法来增强输入数据的质量. 随后考虑到

海面波浪会对图像产生随机的不同程度运动模糊,
设计了关键点类型选择算法, 增强了每次提取关键

点的适用性. 然后考虑到单一特征提取模型在面对

动平台抖动时, 其特征空间可能被破坏, 运用级联

的方式进行特征提取, 利用每次回归的形状增量作

为加权融合的权值参考, 以此来提升特征空间的鲁

棒性. 最后考虑到场景深度信息较大会放大位姿解

算的误差, 设计了一种利用关键点解集离散度作为

权值的 ICP优化算法来增大优化程度, 使得位姿的

精度得到有效提高. 通过理论分析和仿真比较表明,
所提出的方法在海面波浪的仿真环境下取得了先进

的性能. 特别地, 基于本文研究的无人机降落场景,
其他无人船与无人机协同完成任务的场景将是未来

的研究方向.
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图 14    各算法位姿重构误差

Fig. 14    Pose reconstruction errors of various algorithms

 

表 4    不同船体帧间倾角下的各算法位姿估计精度 (%)
Table 4    Pose estimation accuracy of various algorithms under different ship hull inter-frame angles (%)

帧间倾角 0◦ 5◦ 10◦ 15◦ 20◦ 25◦ 30◦ 35◦ 40◦ 45◦

本文算法 94.2 93.0 90.4 89.1 88.4 85.3 81.2 82.3 78.3 72.4

PVNet 93.3 94.7 91.3 82.6 71.3 56.7 45.3 44.0 41.3 36.0

YOLO-6D 92.0 92.7 88.7 81.3 72.7 63.3 55.3 50.7 46.7 39.3

传统算法 (SIFT模版匹配) 83.4 83.7 81.0 73.8 64.8 54.0 45.3 42.6 39.6 33.9
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