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摘    要   航天器视觉位姿估计是空间智能在轨服务的技术核心, 其往往采用关键点检测与位姿解算相结合的两阶段方案.
然而, 现有的航天器关键点检测方法通常利用单一航天器的视觉图像数据进行训练, 因此, 它们无法适用于其他类型的航天

器目标, 这严重限制了空间在轨服务的推广与应用. 为此, 提出一种基于视觉特征提示的跨类别航天器关键点检测方法. 当
针对未知类别的新目标航天器时, 该方法仅需要给定一张支持图像和对应的关键点提示, 便可以准确预测出目标航天器关

键点在查询图像中的位置. 为进一步验证所提方法的有效性, 依托虚拟仿真平台构建一个包含多种航天器、二维关键点标注

以及三维姿态标注的多航天器位姿估计数据集. 在该数据集上进行大量实验的结果表明, 所提方法在跨类别航天器关键点

检测任务中表现出色, 显著优于当前主流的关键点检测方法. 此外, 该方法与传统 PnP算法相结合, 可以实现对任意航天

器的高精度位姿估计. 本文方法的代码和数据集均已开源, 详见 https://github.com/Dongzhou-1996/CSKDet.
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Abstract   Spacecraft visual pose estimation is the technical core of intelligent on-orbit services, often implemented
through a two-stage approach that combines keypoint detection and pose solver. However, existing spacecraft key-
point detection methods are typically trained using visual data from a single spacecraft, making them inapplicable
to other types of spacecraft targets. This significantly hinders the promotion and application of space on-orbit ser-
vices. To address this issue, this paper proposes a cross-category spacecraft keypoint detection method based on
visual feature prompts, named as CSKDet (cross-category spacecraft keypoints detector). When applied to a new
target spacecraft of an unknown category, this method only requires one support image and its corresponding key-
point prompts to accurately predict the positions of the target spacecraft＇s keypoints in a query image. To further
validate the effectiveness of the proposed method, a spacecraft pose estimation (SPE) dataset was constructed us-
ing a virtual simulation platform. This dataset includes various types of spacecraft, annotated with 2D keypoints
and 3D pose labels. Extensive experiments conducted on this dataset demonstrate that the proposed method excels
in cross-category spacecraft keypoint detection tasks, significantly outperforming current mainstream keypoint de-
tection approaches. Moreover, when combined with traditional PnP algorithms, this method enables high-precision
pose estimation for arbitrary spacecraft. The code and dataset of this method have been open-sourced at
https://github.com/Dongzhou-1996/CSKDet.
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随着航空航天技术的飞速发展, 越来越多的航

天器被送入太空执行对地观测、导航通信、深空探

测等各类任务. 为保障航天器的正常运行和延长其

使用寿命, 空间智能在轨服务技术应运而生. 航天

器视觉位姿估计方法作为空间智能在轨服务的技术

核心, 直接影响着任务的成功率和安全性[1−3].
目前, 航天器视觉位姿估计方法主要分为两大
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类: 基于直接回归的方法和基于关键点检测的方

法[4−6]. 前者通过深度神经网络直接从图像中回归得

到航天器的位姿参数, 具有端到端的优势, 但其对

训练数据较为依赖, 且在处理复杂背景和遮挡时表

现不佳. 后者则采用两阶段方案, 首先通过关键点

检测网络识别航天器图像中的关键点位置, 然后利

用传统的 PnP (perspective-n-point)算法计算航天

器的位姿. 这种方法通常具有更高的精度和鲁棒

性, 尤其在面对部分遮挡和光照变化时表现优越.
然而, 现有的关键点检测方法大多依赖于单一航天

器的数据进行训练, 导致该方法在面对不同类型的

航天器时, 性能显著下降, 限制了其在实际应用中

的推广.
为解决上述问题, 本文提出一种基于视觉特征

提示的跨类别航天器关键点检测方法, 即 CSKDet
(cross-category spacecraft keypoints detector). 该
方法通过引入支持图像和对应的关键点视觉提示,
使得模型能够适应不同类别的航天器目标. 具体而

言, 当面对一个未知类别的新目标航天器时, CSK-
Det仅需要一张或多张支持图像及其关键点标注,
便能准确预测目标航天器在查询图像中的关键点位

置. 这种方法不仅提高了模型的泛化能力, 还显著

降低了航天器位姿估计模型的训练成本.
本文的主要贡献总结如下:
1)提出一种基于视觉特征提示的跨类别航天

器关键点检测方法 CSKDet, 使得关键点检测模型

能够适用于不同类别的目标航天器;
2)构建一个包含四种航天器、大量二维关键点

标注以及三维姿态标注的多航天器位姿估计数据

集 SPE (spacecraft pose estimation), 为后续研究

提供了宝贵的数据资源;
3)大量实验验证了所提方法的有效性, 结果表

明 CSKDet在跨类别航天器关键点检测任务中表

现优异, 且结合 PnP算法能够实现高精度的航天器

位姿估计.

 1　相关工作

本节从航天器视觉位姿估计方法和航天器关键

点检测方法两个方面对相关工作进行回顾.

 1.1　航天器视觉位姿估计方法

近年来, 受计算机视觉与深度学习迅猛发展的

影响, 基于视觉的航天器位姿估计方法获得了国内

外研究学者的广泛关注. 现有的航天器视觉位姿估

计方法根据其依赖的视觉传感器类型可分为单目相

机[7]、双目相机[8]、RGB-D相机[9]、RGB-T相机[10] 以

及激光雷达[11] 五类. 在实际应用部署时, 各国航天

局往往会根据任务需求以及各种视觉传感器的

特性 (如表 1所示)选择合适的位姿估计方案. 例
如, 欧洲 ESA的 ClearSpace-1任务采用了单目相

机进行航天器的视觉导航与控制 [12], 美国 NASA
的 ICESat-2 号卫星搭载激光雷达进行对地遥感

探测[13].
  

表 1    不同视觉传感器的特点比较

Table 1    The characteristics comparison of
different visual sensors

视觉传感器 观测距离 能量消耗 感知精度 硬件成本

激光雷达 远 高 高 高

单目相机 中 低 低 低

双目相机 中 中 高 中

RGB-D相机 近 中 中 中

RGB-T相机 近 中 中 高

 

得益于激光雷达传感器非常高的感知精度以及

较远的观测距离, 基于激光雷达的航天器位姿估计

方法一直受到各国航天局的青睐, 国内外研究学者

也对其进行了深入研究. 哈尔滨工业大学 Li等[11]

在迭代最近点 (iterative closest point, ICP)算法

的基础上, 提出一种两阶段目标点云位姿估计算法.
该方法即使在目标旋转角度很大的情况下, 仍然能

够提供良好的初始位姿, 并获得非常小的位姿估计

误差. 而西班牙维戈大学 Pensado等[14] 则是利用卷

积神经网络从 LiDAR深度图像中获取目标位姿的

初步估计值, 然后再通过 ICP算法迭代求解更为精

准的位姿估计值.
随着航天器小型化趋势的不断发展, 单目相机

由于其体积小、重量轻、能耗小以及成本低等优点,
逐渐成为航天器视觉导航的首选传感器. 基于单目

相机的航天器位姿估计方法主要分为直接回归和关

键点检测两大类[4−5]. 基于直接回归的视觉位姿估计

方法通过深度神经网络直接从图像中回归出航天器

的位姿参数, 但其对训练数据较为依赖, 且在处理

复杂背景和遮挡时表现不佳. 2018年, 美国斯坦福

大学 Amico团队[15] 首次提出基于卷积神经网络直

接回归的非合作航天器位姿估计算法. 该算法通过

航天器相对位姿离散化, 将单目图像位姿估计问题

转换为图像分类问题, 最终获得了良好的精度. 基
于关键点检测的方法首先通过关键点检测网络识别

航天器图像中的关键点位置, 然后利用传统的 PnP
算法计算出航天器的位姿[16]. 这种方法通常具有更

高的精度和鲁棒性, 尤其在面对部分遮挡和光照变

化时表现优越. 然而, 现有的关键点检测方法大多

依赖单一航天器的数据进行训练, 导致其在面对不

同类型的航天器时性能显著下降, 限制了其在实际
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应用中的推广.
为解决单目相机位姿估计方法存在的深度信息

缺失和初始化依赖问题, 国内外研究学者进一步提

出基于双目相机和基于 RGB-D相机的视觉位姿估

计方法. 基于双目相机的航天器位姿估计方法往往

通过立体匹配获取目标航天器的稠密点云, 然后再

通过点云配准算法估计出目标航天器的位姿. 近期,
Despond等[17] 提出一种基于双目视觉和 CNN的新

型实时航天器位姿估计方法, 通过双通道图像输入、

多核并行卷积架构和轻量化设计, 在嵌入式硬件上

实现对非合作目标位置和角度的高精度同步估计.
然而, 基于双目相机的航天器位姿估计方法由于需

要对高分辨率的双目图像进行特征提取或三维重

建, 因此对星载处理平台的算力要求较高, 且在处

理部分遮挡和光照变化时仍然表现不佳. 为此, 基
于 RGB-D相机的航天器位姿估计方法应运而生.
该方法通过 RGB-D相机获取目标航天器的彩色图

像和深度图像, 然后利用深度信息辅助关键点检测

和位姿估计, 从而提高了位姿估计的精度和鲁棒性.
Zhang等[18] 基于 RGB-D相机提出一种融合深度图

像与二维灰度图像的姿态估计算法, 实现了目标与

航天器之间的高精度姿态估计, 并在地面实验平台

上验证了算法的实时性与准确性.
此外, 为进一步提升航天器在太空剧烈光照变

化条件下的位姿估计性能, 国内外研究学者还提出

基于 RGB-T相机的航天器位姿估计方法[19]. 该类

方法一般通过 RGB-T相机获取目标航天器的可见

光图像和红外图像, 然后利用多模态融合技术提高

关键点检测和位姿估计的鲁棒性. Rondao等[10] 创

新性地将可见光与热红外图像在通道维度深度融

合, 通过多模态特征联合学习使平均位置误差降低

80%、姿态误差减少 50%, 显著提升复杂光照下航

天器位姿估计的鲁棒性.
总的来说, 基于单目相机的航天器视觉位姿估

计方法仍然是最具性价比的选择, 也是未来的必然

趋势. 因此, 如何提升单目相机航天器位姿估计方

法的精度和鲁棒性, 尤其是在跨类别航天器目标上

的泛化能力, 成为当前研究的热点和难点. 本文提

出的基于视觉特征提示的跨类别航天器关键点检测

方法 CSKDet, 正是为了解决这一问题而设计的.

 1.2　航天器关键点检测方法

前文提到基于关键点检测的航天器位姿估计方

法, 能够取得较高的精度和鲁棒性, 因此国内外研

究学者对航天器关键点检测方法进行了深入研究.
现有的航天器关键点检测方法主要分为基于传统图

像处理的方法和基于深度学习的方法.

基于传统图像处理的方法一般通过提取图像的

角点[20−21]、边缘等特征, 结合几何模型进行关键点检

测, 具有计算复杂度低、易于实现等优点, 但其对光

照变化和遮挡较为敏感, 且难以处理复杂背景 [22].
根据这一研究思路, Sharma等[23] 提出 SVD航天器

视觉位姿估计框架. 该框架首先利用弱梯度消除技

术消除背景干扰, 并有效提取航天器本体边缘特征.
然后, 采用特征合成方法将目标线特征组织成平行

对、近邻对、开放式三角组等几何复合特征, 显著降

低特征匹配搜索空间. 最后, 结合 EPnP (efficient
perspective-n-point)透视点解算方法和牛顿−拉夫

森优化算法, 实现亚米级定位精度和秒级实时解算

效率.
基于深度学习的航天器关键点检测方法则是通

过深度神经网络从图像中自动学习特征, 具有较强

的表达能力和鲁棒性, 尤其在处理复杂背景和遮挡

时表现优越. Chen等[24] 提出一种结合 HRNet关键

点检测网络[25] 和 SA-LMPE 姿态优化算法的航天

器视觉位姿估计架构, 在欧洲空间局 KPEC挑战赛

上以 0.035 m的平均位置误差以及 0.727° 的平均

姿态误差荣获冠军, 其性能显著优于航天器位姿估

计网络 (spacecraft pose network, SPN)方法[15]. 为
解决 HRNet 关键点检测网络训练效率低的问题,
Cosmas等[26] 将 ResNet34与 UNet[27] 结合, 通过热

力图的形式实现对航天器关键点的精准预测, 并在

Ultra96v2开发板上验证该算法在 FPGA平台上的

推理性能. 此外, Gao 等[28] 提出一种基于 ResNet50
的航天器关键点检测方法 PointNet50, 该方法通过

三分支解码器同时预测关键点区域、关键点位置残

差以及关键点描述符, 在空间复杂背景干扰下仍然

能够保持 81.74% 的关键点检测精度. 然而, 上述方

法都依赖单一航天器的数据进行训练, 导致其在面

对不同类型的航天器时性能显著下降, 极大限制了

其在实际应用中的推广.
为解决上述问题, 本文提出一种基于视觉特征

提示的跨类别航天器关键点检测方法 CSKDet. 该
方法通过引入支持图像和对应的关键点提示, 使得

模型能够直接适用于不同类别的航天器目标. 具体

而言, 当面对一个未知类别的新目标航天器时, CSK-
Det仅需要一张支持图像及其关键点标注, 便能准

确预测目标航天器在查询图像中的关键点位置. 这
种方法不仅提高了模型的泛化能力, 还显著降低了

不同航天器目标的适配训练成本.

 2　跨类别航天器关键点检测方法

本节将详细介绍本文所提基于视觉特征提示的

跨类别航天器关键点检测方法 CSKDet, 其整体架
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构如图 1所示.

 2.1　整体框架

根据 CSKDet的整体框架图可以看出, 该方法

主要包括编码器、交叉融合层、初级解码器以及残

差解码器四个部分. 首先, CSKDet利用预训练的

ResNet50网络作为编码器, 分别对查询图像和数张

支持图像进行高维嵌入式特征映射, 从而提取出两

者的视觉特征. 然后, 通过由多头自注意力机制构

成的交叉融合层, 实现支持图像特征和关键点语义

信息的注入和增强, 从而提升查询图像特征的表达

能力以及对关键点特征的敏感性. 接着, CSKDet
在查询图像特征的基础上, 利用初级解码器预测关

键点热力图, 进而生成初步的关键点估计值. 最后,
通过多个残差解码层的堆叠, 进一步调整和优化关

键点估计结果, 最终实现对任意目标航天器的精准

关键点检测.

 2.2　编码器

Iq ∈ RH×W×3

S = {Iks ∈ RH×W×3|k = 1, 2, · · · , K}
O = {P k

s |k = 1, 2, · · · , K}
H W

K

ϕ

Fq

如图 1左侧所示, CSKDet的编码器有两个分

支, 一个分支负责将查询图像   映射

至高维特征空间, 另一个分支则负责将支持图像集

 和预定义关　

键点标注集  融合并映射

至同一个高维特征空间. 其中  和  分别表示图

像的高度和宽度,   表示支持数据量. 为实现这一

目的, 本文引入预训练的 ResNet50 网络作为编码

器, 同时两个分支共用一个编码器 . 因此, 查询图

像特征  便可以直接通过下式获得:

Fq = ϕ(Iq) ∈ Rc×h×w (1)

c h w其中,  、  和  分别表示特征图的通道数、高度和

宽度.
Fs Fq

O P k
s = {(x̂i, ŷi)|i = 0,

1, · · · , n} Hk
s ∈

R
H
4 ×W

4

为使支持图像特征   和查询图像特征   对

齐, 同时有效保留关键点语义信息, 本文首先将关

键点标注集   中的真值信息  

 逐个转换为单通道关键点热力图  

, 如下式所示:

Hk
s (x, y) =

n∑
i=1

exp(− (x− x̂i)
2 + (y − ŷi)

2

2σ2
) (2)

σ其中,   表示高斯分布的标准差, 其值决定了关键

点热力图的扩散程度.
ϕ Iks

F k
s

然后, 利用编码器  提取支持图像  的视觉特

征 :

F k
s = ϕ(Iks ) ∈ R

c×h×w (3)

F k
s

Hk
s (H/4, W/4)

Ek
s ∈ Rc×H

4 ×W
4

{Ek
s |k = 1, 2, · · · , K}

Fs ∈ Rc×H
4 ×W

4

再将支持图像特征  上采样至与关键点热力

图   相同的空间分辨率  , 并将其与

关键点热力图进行元素级乘法, 得到关键点语义增

强后的支持图像特征 . 最后, 本文将

所有支持图像特征  进行平均

聚合, 并通过扁平化操作得到最终的支持图像特征

.

Fq Fs

Fq

Fs FQ ∈ Rc×d1 FS

∈ Rc×d2 d1 d2

FC

此外, 为提升编码器的特征表达能力, 同时将

查询图像特征  和支持图像特征  所包含的语义

信息进行融合对齐, 本文进一步提出交叉融合层,
其结构如图 1中间所示. 首先, 将查询图像特征 

和支持图像特征  扁平化为矢量  和 

 ( ,   分别为查询图像和支持图像特征的

维度), 并在通道维度上进行拼接, 得到融合前的特

征 . 其次, 利用多头自注意力机制对其进行特征
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图 1    CSKDet方法整体架构

Fig. 1    The overall architecture of the CSKDet method
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交互和信息融合:

Ff = MHA(FC) ∈ Rc×d (4)

MHA(·)
Ff d

其中,   表示多头自注意力机制的计算过程,
 表示融合后的特征,   表示空间维度展平后的序

列长度.

F 0
Q F 0

S

最后, 经过前馈神经网络的非线性映射, 并将

输出特征在通道维度上进行均分, 即可得到增强后

的查询图像特征  和支持图像特征 .

 2.3　解码器

Fq

Hq ∈ Rn×H
4 ×W

4

P 0 = {(x0
i , y

0
i )|i = 0, 1, · · · ,

n}
Fq c c/2

(h, w)

(2h, 2w)

Hq

Hq

P 0

如图 1所示, 本文所提出 CSKDet的解码器主

要包含了初级解码器和残差解码器两部分. 初级解

码器由 4个卷积层和 4个上采样层组成, 它的主要

任务是根据原始查询图像特征 , 预测出目标航天

器关键点的初步热力图 , 从而生成

初步的关键点估计值  

. 具体而言, 初级解码器首先通过一个卷积层将

查询图像特征  的通道数从  降维至 , 然后再

通过一个上采样层将其空间分辨率从  提升

至 . 经过 4次这样的操作之后, 便可以得

到关键点预测热力图  . 接着, 对关键点热力图

 的每个通道采用最大值定位法, 获得初步的关

键点估计值 :

(x0
i , y

0
i ) = arg max

(x, y)∈Ω
Hi

q(x, y), i = 1, 2, · · · , n

(5)

Ω = {0, 1, · · · , H/4− 1}×{0, 1, · · · , W/4− 1}
Hq

其中 

为热力图  的像素坐标空间.

P 0

P 0

Ep

Ep F 0
s

F 0
q

∆P 1 = {(∆xi, ∆yi)|i = 0, 1, · · · ,
n}
P 0 P 1 =

{(x1
i , y

1
i )|i = 1, 2, · · · , n}

为进一步提升关键点检测的精度, 本文设计了

M个残差解码器层对初步的关键点估计值  进行

调整和优化. 每个残差解码器层主要由多头自注意

力机制、多头互注意力机制以及多层感知机组成.
首先, 基于关键点检测初步结果 , 利用正弦位置

编码方法获得位置编码 . 其次, 将位置编码特征

 与交叉融合后的支持图像特征  相加, 进行多

头自注意力机制计算, 从而实现关键点之间的关系

建模和特征增强. 接着, 将自注意力机制的输出特

征与交叉融合后的查询图像特征  进行多头互注

意力机制计算, 从而实现支持图像特征对查询图像

特征的引导和增强. 最后, 通过多层感知机对互注

意力机制的输出特征进行非线性映射, 并预测关键

点估计的残差值  

. 将关键点估计残差值与初步的关键点估计值

 相加 , 即可得到优化后的关键点估计值  

:

(x1
i , y

1
i ) = (x0

i +∆xi, y
0
i +∆yi), i = 1, 2, · · · , n

(6)

另外 , 本文通过堆叠 3 个残差解码层 , 使得

CSKDet能够逐步优化关键点估计结果, 从而实现

对任意目标航天器的精准关键点检测.

 3　多航天器位姿估计数据集

P b = {(x̂b
i , ŷ

b
i , ẑ

b
i )|i = 1, 2,

· · · , n}
P c = {(x̂c

i , ŷ
c
i )|i = 1, 2, · · · ,

n}

目前, 现有航天器的视觉位姿估计数据集多

数只包含单一的航天器目标, 且缺乏二维关键点标

注[28−29], 这严重限制了跨类别航天器关键点检测方

法的研究和应用. 为此, 本文基于虚幻引擎 4 (un-
real engine 4, UE4)构建了一个包含多种航天器、

二维关键点标注以及三维姿态标注的多航天器位姿

估计数据集 SPE. 该数据集有四种不同结构的航天

器目标, 分别是三种卫星和国际空间站. 根据航天

器重要组件特征的辨识度, 例如太阳能电池板、推

进器和天线等, 本文为每种航天器预定义了 10个
以上的关键点 (如图 2所示), 并测量了它们在本体

坐标系下的三维坐标  

. 因此, 通过相机投影原理, 可以生成高精

度的二维关键点标注  

, 具体公式如下:x̂
c
i

ŷci
1

 =

fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1

[
Rbc Tbc

]
x̂b
i

ŷbi
ẑbi
1

 (7)

fx fy cx cy

Rbc Tbc

其中,   和   分别表示虚拟相机的焦距,   和 
表示主点坐标,   和   分别表示从本体坐标系

到相机坐标系的旋转矩阵和平移矢量.
为了在多样化的视觉条件下生成更真实的数据,

本文将上述四种航天器目标导入 UE4平台, 并渲

染生成带有精确关键点和位姿标注的模拟图像. 最
终, 我们收集了 300条模拟视频序列来组成 SPE数

据集, 每条序列长度为 300帧, 每帧图像分辨率为

1 024 × 1 024. 该数据集按照 3 : 1 : 1的比例划分

为训练集、验证集和测试集. 部分数据集如图 2所示.

 4　实验结果与分析

本节将通过大量实验验证所提方法的有效性.
首先, 详细介绍实验的具体设置, 包括 CSKDet的
训练超参数、用于对比的主流方法等. 然后, 本文将

在 SPE数据集上, 评估 CSKDet在跨类别航天器

关键点检测任务中的性能, 并与当前主流关键点检

测方法 HRNet[25]、ResUNet[26] 进行对比分析. 最后,
将 CSKDet与传统 PnP算法结合, 在 SPE数据集

上进一步评估其在航天器位姿估计任务中的表现.
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本节所有实验均在实验室的高性能服务器上完成,
服务器配置为: Intel Xeon Gold 6132 CPU、NVIDIA
Tesla P100 GPU以及 128 GB内存.

 4.1　实验设置

本文在 SPE 训练集上从头开始训练了 HR-
Net和 ResUNet作为对比算法. 为充分验证它们在

跨类别航天器关键点检测任务中的性能, 本文将

HRNet和 ResUNet的关键点预测热力图通道统一

设定为 36维, 以适应 SPE数据集中所有航天器的

关键点数量. 因此, 在前向推理时, 算法将根据目标

航天器的关键点数目, 屏蔽无效的关键点热力图通

道, 然后利用剩下的关键点热力图预测关键点位置.
此外, 值得注意的是, 本文使用 SPE训练集中的所

有数据对模型进行训练, 而不是每个目标航天器单

独训练一个关键点检测模型.

K

K K K

S

对于本文所提的 CSKDet方法, 同样使用 SPE
训练集中的所有数据对模型进行训练 .  为评估

CSKDet在不同支持图像数目下的性能, 本文分别

训练了三种不同的 CSKDet模型: CSKDet (  =
1)、CSKDet (  = 3)和 CSKDet (  = 5), 其中 

表示支持图像数目. 此外, 为充分利用支持图像和

对应关键点的视觉提示, 本文在每次训练时从 SPE
数据集中随机选择同一目标航天器的不同图像作为

支持图像集 , 并将它们与查询图像一同输入到模

型中. 具体的训练超参数如表 2 所示.

 4.2　关键点检测性能评估

为评估各类关键点检测器在跨类别航天器关键

点检测任务上的性能, 本文引入均方根误差 (root

mean square error, RMSE)作为评估指标, 具体计

算公式如下:

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

((xi − x̂i)
2 + (yi − ŷi)

2) (8)

(xi, yi) (x̂i, ŷi)

n

其中,   表示预测关键点的位置,   表示

真值关键点的位置,   表示关键点的总数.

K K

K

本文首先在 SPE 测试集上利用均方根误差指

标, 对 CSKDet (  = 1)、CSKDet (  = 3)、CSK-

Det (  = 5)、ResUNet 以及 HRNet 进行了充分

的对比分析. 表 3分别展示了它们对于不同航天器

目标的关键点检测效果以及在整个 SPE测试集上
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图 2    SPE数据集中航天器关键点的定义

Fig. 2    The definition of keypoints of spacecraft in the SPE dataset

 

表 2    CSKDet的训练超参数

Table 2    The training hyperparameters of CSKDet

参数 值

输入图像尺寸 256 × 256 pixel

关键点热力图尺寸 64 × 64 pixel

支持图像数目 1, 3, 5

编码器 ResNet50

残差解码层层数 3层

优化器 AdamW

余弦退火周期 20轮

初始学习率 0.005

骨干网络冻结训练轮次 60轮

骨干网络解冻训练轮次 20轮

解冻后学习率 0.001
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的平均估计误差. 从表 3中可以看出, 随着支持图

像数目的增加, CSKDet的关键点检测性能显著提

升, 尤其是在支持图像数目为 5时, CSKDet 在大

多数航天器目标上均取得了最佳的关键点检测效

果, 平均估计误差仅为 14.17 pixel, 远优于 HRNet
和 ResUNet. 同时, CSKDet在 1号航天器上的表

现虽然略低于 ResUNet, 但其关键点检测误差仍然

维持在较高的水准 (7.33 pixel). 这表明 CSKDet能

够有效利用支持图像和关键点提示, 实现对不同类

别航天器的精准关键点检测.

K

为了更直观地展示各类关键点检测器在跨类

别航天器关键点检测任务中的表现, 图 3 展示了

CSKDet (  = 5)、HRNet和 ResUNet在 SPE测

试集上部分样本的关键点检测结果. 从图 3中可以

看出, CSKDet能够准确地预测出目标航天器的关

键点位置, 即使在背景复杂、部分遮挡以及对称结

构歧义的情况下, 仍然表现出较强的鲁棒性. 相比

之下, HRNet和 ResUNet在处理这些复杂干扰时,
它们的关键点检测效果明显下降, 预测结果存在较

大偏差. 这与表 3中的定量评估结果一致, 进一步

验证了 CSKDet在跨类别航天器关键点检测任务

中的优越性能.

 4.3　位姿估计性能评估

为进一步验证 CSKDet对跨类别航天器位姿

估计任务的有效性, 本文将其与传统的 PnP算法相

 

表 3    航天器关键点检测评估结果 (pixel)
Table 3    The evaluation results of
spacecraft keypoints detection (pixel)

方法
1号

航天器

2号
航天器

3号
航天器

4号
航天器

平均估计

误差

HRNet[25] 68.88 70.04 70.67 70.33 69.99

ResUNet[26] 5.86 38.29 33.99 32.39 25.42

KCSKDet (  = 1) 11.25 28.34 25.16 16.25 19.02

KCSKDet (  = 3) 9.35 27.63 24.23 14.25 17.52

KCSKDet (  = 5) 7.33 25.27 17.51 11.95 14.17

 

真实值

1 号航天器

2 号航天器

3 号航天器

4 号航天器

ResUNet HRNetCSKDet

 

图 3    关键点检测可视化图

Fig. 3    The visualization diagram of keypoints detection
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Et

Eq

结合, 并在 SPE数据集上利用位置估计误差  和

姿态估计误差  进行性能评估:

Et =
1

N

N∑
i=1

∥ti − t̂i∥2
∥t̂i∥2

(9)

ti t̂i其中,   和   分别是位置矢量预测值和真实值.

Eq =
1

N

N∑
i=1

2 · arccos (|⟨qi, q̂i⟩|) (10)

qi q̂i其中,   和   分别表示四元数形式的航天器姿态

预测值和真实值.
同时, 本文也将 HRNet和 ResUNet与 PnP算

法相结合, 以作为有效的航天器位姿估计对比算法.
此外, 本文还引入一种端到端直接回归的航天器位

姿估计算法 DMANet[30] 作为额外的对比算法. 由
于端到端直接回归的位姿估计方法估计精度普遍较

低, 所以 DMANet仍然采用传统“单模型训练−单
模型评估”模式, 即利用 SPE训练集中不同目标航

天器的数据分别从头训练出多个位姿估计模型, 并
在评估阶段针对不同模型数据调用对应的模型进行

推理预测.
最终, 本文将所有算法的位姿估计评估结果汇

总于表 4. 可以明显看出, 端到端回归的航天器位姿

估计方法, 在“单模型训练−单模型评估”模式下, 性
能远逊于基于关键点检测的两阶段方法. DMANet
在 SPE数据集上的平均位置误差高达 2.05, 平均

姿态误差有 1.91 rad, 这导致其很难应用于实际在

轨服务中. 而对于两阶段的航天器位姿估计算法来

说, 可以发现关键点的检测精度和位姿估计的精

度呈高度正相关. 由于 HRNet较为糟糕的跨类别

航天器关键点检测精度, 其在位姿估计任务上的性

能出现了严重恶化, 平均位姿估计精度甚至低于

DMANet, 而本文所提方法始终保持了最好的位姿

估计精度. 即使面对结构极其复杂、拥有 33个预定

关键点的 2号航天器, CSKDet仍然取得了 0.12的
位置估计误差和 0.54 rad的姿态估计误差, 这充分

证明了 CSKDet的有效性. 此外, 随着支持图像数

目的增加, CSKDet的平均关键点误差从 19.02 pixel
降至 14.17 pixel, 其平均位姿估计精度也从 (0.10,
0.46 rad)降至 (0.06, 0.33 rad).

 4.4　消融实验

本文对 CSKDet中的关键组件进行了消融实

验, 以验证它们对跨类别航天器关键点检测性能的

影响. 具体而言, 本文设计了以下三种消融实验设

置: 1)去除视觉特征提示模块, 即不利用支持图像

和关键点提示进行关键点检测; 2)去除交叉融合层,
即不进行查询图像特征和支持图像特征的融合对

齐; 3)修改残差解码器层数, 将原有的 3 层残差解

码器层数缩减为 1层. 表 5展示了不同消融设置下

CSKDet在 SPE测试集上的关键点检测性能. 从
表 5中可以看出, 去除视觉特征提示模块导致关键

点检测误差显著增加, 平均估计误差从 17.52 pixel
上升至 36.95 pixel, 这表明视觉特征提示对于提升

模型的跨类别关键点检测能力至关重要. 同时, 去
除交叉融合层和减少残差解码器层数也分别导致了

关键点检测误差的增加, 这进一步验证了这些组件

在 CSKDet中的有效性.

 4.5　真实场景性能

为更好地验证 CSKDet方法在真实应用场景

下的迁移泛化能力, 本文在航天器位姿估计数据集

SPEED[31] 上进行了测试. 该数据集提供了 Tango
航天器在地面模拟环境和实际在轨环境下的图像数

据以及对应的位姿标注. 由于 SPEED 数据集不提

供关键点标注, 同时考虑到人工标注的时间成本,
本文从 SPEED测试集中随机抽取 200张图像进行

了关键点标注, 然后利用该子集对 CSKDet进行迁

移泛化能力评估. 值得注意的是, 此实验所用到的

CSKDet模型仅在 SPE数据集上进行训练, 在测试

时仅利用 SPEED训练集中的 3张图像以及对应的

关键点标注作为视觉特征提示. 最终实验结果表

 

表 4    航天器位姿估计评估结果

Table 4    The evaluation results of spacecraft pose estimation

方法

1号航天器 2号航天器 3号航天器 4号航天器 平均值

位置误差
姿态误差

(rad) 位置误差
姿态误差

(rad)
位置误差

姿态误差

(rad)
位置误差

姿态误差

(rad)
位置误差

姿态误差

(rad)

HRNet[25] 3.34 2.21 5.82 2.33 2.48 2.74 3.57 2.18 3.59 2.36

ResUNet[26] 0.02 0.14 0.31 1.11 0.18 1.07 0.18 0.85 0.15 0.72

DMANet[30] 1.13 0.99 2.63 1.82 1.40 2.74 3.02 2.10 2.05 1.91

K = 1CSKDet ( ) 0.04 0.23 0.19 0.68 0.17 0.72 0.06 0.35 0.10 0.46

K = 3CSKDet ( ) 0.03 0.21 0.15 0.66 0.15 0.67 0.05 0.30 0.09 0.43

K = 5CSKDet ( ) 0.02 0.16 0.12 0.54 0.09 0.48 0.04 0.24 0.06 0.33
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明, CSKDet在 SPEED数据集上仍然表现出了非

常好的航天器关键点检测性能, 其平均检测误差为

13.56 pixel. 图 4 展示了 CSKDet 在 SPEED数据

集上的部分关键点检测结果. 从图中可以看出, CSK-
Det能够非常好地适应真实场景下未曾见过的新航

天器模型, 并根据视觉提示准确地预测出关键点位

置. 这进一步验证了 CSKDet在跨类别航天器关键

点检测任务中的有效性和鲁棒性.

K = 5

此外, 对于实际空间位姿估计任务, 关键点检

测模型的算力消耗也是需要着重考虑的关键指标

之一. 因此, 本文将 HRNet、ResUNet 以及不同

CSKDet模型的参数量和单次前向推理所需时间总

结于表 6. 根据统计数据可知, CSKDet ( )模
型虽然参数量是 HRNet的 3.8倍, 但其关键点检测

误差相比 HRNet 降低了约 79.8%. 同时, CSK-
Det与 ResUNet的参数量相差无几, 但前者误差降

低了近 50%. 虽然 CSKDet的推理时间随着支持图

像数目的增加而增加, 但前者即使在支持图像数目

为 5时, 其推理时间也仅为 64.28 ms, 完全能够满

足实际航天任务中对实时性的要求 .  综上所述 ,
CSKDet在保证高精度关键点检测的同时, 也具备

较好的计算效率, 适合应用于实际的航天器位姿估

计任务.

 5　结束语

本文提出一种基于视觉特征提示的跨类别航天

器关键点检测方法 CSKDet. 该方法通过引入支持

图像和对应关键点的视觉特征提示, 实现对不同类

别航天器的精准关键点检测. 实验结果表明, CSK-
Det在 SPE数据集上取得了优异的跨类别航天器

关键点检测性能, 尤其是在支持图像数目为 5时,
平均估计误差仅为 14.17 pixel, 远优于当前主流关

键点检测方法 HRNet 和 ResUNet. 此外, CSK-
Det与传统 PnP算法结合后, 该方法在航天器位姿

估计任务中同样表现出色, 平均位置误差和姿态误

差分别为 0.06和 0.33 rad, 显著优于其他对比方法.
未来的工作将进一步优化 CSKDet的网络结构, 并
探索其在实际航天任务中的应用潜力.
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