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摘   要：基于视觉的非合作空间目标3维姿态估计，关键在于建立观测图像与目标模型的特征关联。当前方法往

往通过采用复杂的多维特征、产生候选关联结果的方式确保特征关联的准确性，难以兼顾算法效率。为解决以上

问题，该文提出一种结合深度学习技术的姿态估计方法，首先通过深度神经网络得到姿态初值，然后基于姿态初

值建立图像和目标模型之间的特征关联，进而求解目标姿态。所提方法中，深度神经网络提供了稳定的姿态初

值，缩小了特征关联的候选空间；在姿态初值的支撑下采取了更为高效的特征提取与匹配方法。仿真实验表明，

该文方法相比于现有方法更好地兼顾了算法准确率和效率。
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Abstract: Establishing correspondence between the target model and the input image is an important step for

the pose estimation of non-cooperative space target. Current methods always rely on complex image features

and generation of candidate, which can be costly and time consuming. To solve the problems above, this paper

proposes a pose estimation method that first conducts initial estimation based on deep neural network and then

conducts accurate estimation through correspondence between the known target model and the input image is

proposed. The deep neural network provides the stable initial value which reduces the candidates of

correspondence between the target model and image. In addition, a more efficient feature extraction and

matching method is adopted in this paper instead of complex multi-dimensional features. The simulation results

show that the method proposed performs well both in efficiency and accuracy.
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1    引言

非合作空间目标的3维姿态估计是航天器在轨

维护、太空碎片清除、目标跟踪监测等诸多航天应

用的关键技术。与合作空间目标不同，非合作空间

目标无法直接提供姿态信息，需要通过外部观测解

算姿态。光学图像是空间目标监测的重要数据[1]，

本文研究基于单幅光学图像估计结构已知空间目标

的3维姿态。

当前，基于单幅图像的空间目标姿态估计可大

致分为基于模板和基于模型两种思路。基于模板的

方法需要预先构建反映目标在不同姿态下表征的模

板库，通过输入图像与模板库的特征匹配确定目标

姿态[2]。这类方法的精度受限于模板库中的模板数

量，而模板数量的增加会显著提高模板库构建成

本、降低算法速度。基于模型的方法需要已知目标

的3维模型，通过目标3维模型和输入图像之间的特

征关联计算目标的3维姿态 [3–6]。相比于前一类方

法，此类方法不依赖大量的目标模板，而是通过严

格的特征关联方程求解得到目标准确的姿态值，可

取得较高的估计精度。此类方法的关键在于准确建
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立输入图像和目标3维模型的特征关联。由于图像

是3维空间的降维表达，因此在建立特征关联的过

程中往往会产生较大的候选空间，当前方法通常需

要筛选候选结果或者进行模型参数迭代来建立特征

关联。Sharma等人[3]采用边缘特征和直线特征的组

合得到3维模型和图像特征关联的候选结果，再从

候选结果中筛选得到特征关联结果；Zhang等
人[4]首先通过Hu矩特征匹配得到候选模型投影图

像，然后通过观测图像与候选模型投影图像的轮廓

特征匹配得到最终的特征关联。上述方法在特征关

联过程中存在较大的候选空间，易造成特征的误匹

配，降低算法效率和准确率。另外，为了保证特征

关联的准确性，当前方法往往采取设计较为复杂的

特征。例如，Zhang等人[4]采用ORB[7]算子进行轮

廓上的点匹配，Rubio等人[5]所用到的SIFT[8]算子

则需要计算复杂的128维特征，这些复杂的高维特

征难以很好地兼顾算法效率。

随着深度学习技术的发展，Sharma等人[9]和李

想[10]将卷积神经网络(Convolutional Neural Net-
work, CNN)应用于空间目标的姿态估计，把姿态

空间划分为不同的子空间，由此将姿态估计问题转

换为基于深度神经网络的分类问题；也有学者基于

深度神经网络直接建立2D-3D关联，进而求解姿

态[11,12]。相比于基于传统人工特征的方法，深度神

经网络可以从大量训练的数据中挖掘隐含特征，同

时其样本数量会随着方法精度要求的提高而大幅增

加。然而，对于空间目标来说，具有3维姿态标注

的公开数据集十分有限，数据的缺乏限制了网络精

度的提升。虽然提升CNN估计精度的训练成本较

高，但基于CNN估计姿态的鲁棒性强，结果较为

稳定，与上文提到的基于模型与图像的特征关联的

姿态估计方法具有很好的互补性，结合以上两种方

法的优势具有提升姿态估计准确率和效率的潜力。

针对现有方法在特征关联中存在的候选空间

大、特征设计复杂的问题，本文提出一种结合深度

学习和特征关联的姿态估计方法，首先基于

CNN估计目标3维姿态，然后将其结果作为姿态初

值建立图像与目标3维模型的特征关联，进而求解

目标姿态的准确值。本文方法中CNN为后续的特

征关联过程提供了稳定的初始值，相比于现有方法

极大缩小了候选空间，降低了误匹配的可能性；在

特征关联阶段，本文提出一种基于直线匹配的特征

关联方法，相比于当前方法采用的复杂的高维特征

拥有更高效的算法效率。 

2    姿态估计方法

φ γ θ

φ XT XCOCYC

γ XT XCOCYC

ZT θ XT XCOCYC

XC

本文采用的参考坐标系定义与常用的光学摄像

机成像模型一致，如图1(a)所示。目标3维姿态即

为目标坐标系相对于相机坐标系的旋转角，具体为

俯仰角 、翻滚角 和偏航角 ，定义如图1(b)所
示。其中俯仰角 为 轴与平面 的夹角，

翻滚角 为通过 轴的平面 的铅垂面与

轴的夹角，偏航角 为 轴在平面 上的

投影和 轴的夹角。

本文在已知目标模型的前提下根据单幅光学图

像估计目标姿态，方法流程见图2，主要包括3个步

骤：(1)采用CNN估计目标姿态，结果作为姿态初

值；(2)将目标模型在姿态初值下的投影与输入图

像进行特征匹配，建立目标模型与输入图像的特征

关联，将目标姿态估计转换为PnP(Perspective-n-
Point)问题，即给定3D空间和2D图像的对应点对

求解位姿；(3)根据特征关联结果采取EPnP算法[13]

求解目标姿态。考虑到太空特殊观测环境给特征提

取与关联带来的干扰，在此步骤中评估姿态求解的

偏差，若偏差过大则舍弃估计结果，采用基于

CNN得到的姿态初值作为最终结果。下面详细介

绍以上3个步骤。 

 

 
图 1 坐标系及姿态角定义
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2.1  基于CNN的姿态初值确定

本文通过CNN从图像中估计目标姿态，作为

后续过程的姿态初值。目前PASCAL3D+[14]等公开

3维数据集仅可提供常见地物目标的图像样本，而

具有3维信息标注的空间目标数据集十分缺乏。针

对样本缺乏的问题，本文采用渲染目标CAD模型

的方式生成训练数据，具体来说，使用Blender开
源软件[15]得到不同姿态下的空间目标仿真图像作为

网络的训练样本。为确保姿态空间划分的均匀性，

本文采用球面等积网格[16]对姿态空间进行划分，在

俯仰、翻滚和偏航3个维度上共划分4800个子

空间。

本文在VGG [17]网络的基础上构建网络结构，

如图3所示。其中卷积层与VGG网络的卷积层结构

相同，在卷积层之后设置了3个全连接层。网络输

入是224×224×3像素的RGB图像数据，输出是

1×1×X的向量，代表姿态角的标签，对应于姿态

空间的特定子空间，X为子空间的数量。在网络

中，所有卷积层的卷积核尺寸均为1×1，步长均为

1；所有池化层的池化窗口尺寸均为2×2，步长均

为2。
Yi yi设 代表姿态的真实标签， 为对应的预测

值，网络的损失函数定义为

Loss (Y, y) = −
X∑
i=1

Yi ln (yi) (1)

根据参数调优的结果，训练过程中的Batch

Size设置为8，学习率设置为0.0001。 

2.2  目标模型与输入图像的特征关联

空间目标往往由具有典型几何形状的部件组

成，比如长方形太阳能帆板、立方体主体等，因此

在观测图像中蕴含大量的直线特征。在CNN提供

的初始姿态下，本文提取图像中的直线与目标模型

投影进行匹配，进而根据直线端点得到匹配点对，

 

 
图 2 方法流程图

 

 
图 3 姿态估计深度神经网络结构
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完成目标模型和图像的特征关联。其中，目标模型

为线框模型，其端点为典型几何形状的顶点，由目

标CAD模型得到。特征匹配关联的具体流程如图4
所示。

接下来介绍直线提取、直线匹配和关联点对获

取方法。尽管空间目标图像中存在大量直线特征，

然而图像中的明暗变换和目标零散部件给直线提取

的完整性和准确性带来挑战。本文采用Cho等人[18]

提出的直线提取方法，首先生成目标图像的梯度

图，然后基于梯度图提取候选线段，进而将候选线

段依据距离、斜率一致性、梯度变化程度等规则进

行聚合，可有效连接由于零散部件和明暗变化导致

断裂的直线。

L = {Li}N

LW

= {LW
i }M

令提取到的直线组表示为 ，下一步

将其与目标模型投影进行直线匹配。将目标线框模

型在初始姿态下投影图像中的直线表示为

，目标模型投影到2维图像的过程与图1所

示一致，可表示为

s

 u
v
1

 = K

[
R t
0 1

]
x
y
z
1

 (2)

(x, y, z)

R t

3× 3

t = (tx, ty, tz)
T

s 3× 4

0 = (0, 0, 0) R

其中， 是目标在目标坐标系中的3维坐标，

和 是目标坐标系相对于相机坐标系的旋转矩阵

和平移量，R为 的正交矩阵，t为3维平移向

量， ，描述在3个坐标轴上的位移；

是缩放系数；K为 的矩阵，表征相机的内参

数， 。其中， 与3个姿态角的关系为

R =

 cos(γ) 0 sin(γ)
0 1 0

− sin(γ) 0 cos(γ)

 ·

1 0 0
0 cos(φ) − sin(φ)
0 sin(φ) cos(φ)


·

cos(θ) − sin(θ) 0
sin(θ) cos(θ) 0

0 0 1

 (3)

L LT接下来对直线组 和 进行匹配得到关联点

对。与文献[19]类似，本文通过评估直线编组的相

似程度实现直线匹配。令同一直线组中的两条直线

(La, Lb)
(
LW
c , L

W
d

)
L LW

组成一直线对，设 和 分别为直线组

和 中的直线对，其不相似度为

d
(
{La, Lb} ,

{
LW
c , L

W
d

})
=

√∑
k

(
fk (La, Lb)− fk

(
LW
c , L

W
d

))2
(4)

fk (·) (pa
1 ,p

a
2)

(pb
1,p

b
2) La Lb pa

mid

pa
mid La Lb La Lb

fk(La, Lb) = rk(p
a
1 ,p

a
2 ,p

b
1,p

b
2)

其中， 为直线对的关系函数。设 和

分别为直线 和 的两端点的坐标， 和

分别为 和 的中点坐标，则直线 和 的关

系函数 ，定义为

r1
(
pa
1 ,p

a
2 ,p

b
1,p

b
2

)
=

|pa
1 − pa

2 |
|pa

1 − pa
2 |+

∣∣pb
1 − pb

2
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r2
(
pa
1 ,p

a
2 ,p

b
1,p

b
2

)
=

∣∣pa
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mid
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|pa

1 − pa
2 |+

∣∣pb
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2
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r3
(
pa
1 ,p

a
2 ,p

b
1,p

b
2

)
= acos

(
abs

(
(pa

1 − pa
2) ·

(
pb
1 − pb

2

)
|pa

1 − pa
2 | ·
∣∣pb

1 − pb
2

∣∣
))


(5)

D =
{
di
(
{La, Lb}, {LW

c , L
W
d }
)}

a, b ∈ [1, N ]

c, d ∈ [1,M ] a ≠ b c ̸= d

Dsort = {di({La, Lb},
{LW

c , L
W
d })

∣∣ di ≤ di+1

}
i∈ [1, ND) ND

Dsort

根据式 ( 4 )可得两直线组的不相似度集合

，其中 ，

；且 ， 。对集合中的元素由小

到大进行排序，可得到有序集合

，其中 ， 为集合

中的元素数量。

Dsort

L LW Dsort

Dsort

({L1, L2, ..., LC} ,
{
LW
1 , L

W
2 , ..., L

W
C

})
(
{p1,p2, ...,p2C} ,

{
pW
1 ,p

W
2 , ...,

pW
2C

})
pi pW

i L LW

得到直线对的集合后，根据 确定直线组

和 之间的直线匹配。在 中存在重复的匹

配直线对，这里认为重复次数越多其权重越大。根

据重复数量确定匹配直线对的权重，进而对 中

相互矛盾的匹配结果进行剔除，从而得到直线的匹

配集合 ，其中

C为匹配直线对的数量。将匹配集合中的直线端点

作为匹配点，则可得到输入图像和目标模型投影图

像之间的匹配点对记为

，其中 和 为直线组 和 中的直线端

点。得到匹配点对后需要进行筛选以移除异常值，

这里通过引入匹配点分布的几何约束进行异常值

去除，具体来说，首先在匹配点对集合中计算每对

 

 
图 4 特征提取与匹配关联示意图
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pk pW
k匹配点的置信系数，定义匹配点对 和 的置信

系数

ϕ
(
pk,p

W
k

)
= exp

−
2C∑
i=1

3∑
j=1

rj
(
pk,pi,p

W
k ,p

W
i

) ,

i ̸= k (6){
ϕ(p1,p

W
1 ),

ϕ(p2,p
W
2 ), ...,ϕ(p2C ,p

W
2C)
}

th

th S S {
(p1,p

W
1 ), (p2,p

W
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(pn,p
W
n )
}

PW
i pW

i

{
(p1,P

W
1 ), (p2,P

W
2 ), ..., (pn,P

W
n )
}

由此可得到匹配点置信系数集合

，选取其中大于阈值 的

置信所对应的点对作为最终的匹配点对。本文中阈

值 取0.1 ， 为图像中目标最小绑定盒的最大边

长。记最终得到的匹配点对为

。设 为 对应的目标3维模型的点，

则 可 得 到 图 像 与 目 标 3维 模 型 的 匹 配 点 对

。
 

2.3  基于EPnP算法的姿态估计

{
(p1,P

W
1 ), (p2,P

W
2 ), ..., (pn,P

W
n )
}

pi

Pi

2维图像和目标坐标系3维空间中的匹配点对记

为 ，根据匹配点

对求解目标3维姿态是一个PnP问题，这里采用

EPnP算法[13]解决。EPnP算法是目前解决PnP问题

的常用方法，相比于其他方法运算效率高，有助于

提升本文方法姿态估计的算法效率。通过EPnP算

法可得到每个2维点 在相机坐标系中对应的3维点

的坐标，令

A =

 PW
1 − PW

center

...
PW

n − PW
center

 (7)

B =

 P1 − Pcenter

...

Pn − Pcenter

 (8)

PW
center Pcenter其中， 和 的定义为

PW
center =

1

n

n∑
i=1

PW
i (9)

Pcenter =
1

n

n∑
i=1

Pi (10)

BTA

H H

下面基于SVD分解求解姿态，定义 为矩

阵 ，计算 的SVD分解

H = U
∑

V T (11)

则目标坐标系相对于相机坐标系的旋转矩阵为

R = UV T (12)

平移量为

t = PW
center −R · Pcenter (13)

R其中，旋转矩阵 表示目标坐标系相对于相机坐标

PW
i R t

pW
i pi E

系的旋转角度，在本文定义里即为目标姿态。将3维
点 和 、 代入式(2)可得到其对应的投影点坐标

，令其与2维点 之间的偏差记为 ，定义为

E =

n∑
i=1

∣∣pW
i − pi

∣∣ (14)

E E

空间目标图像易产生高度降质，可能对直线提

取以及关联点对的提取造成较大影响。为避免论文

所提方法的特征关联阶段给方法准确性带来负面效

果，在此对偏差 做评估，若 大于一定阈值，则

舍弃基于特征关联得到的姿态估计结果，采用深度

学习得到的整体姿态作为最终姿态结果。 

3    仿真实验及分析

由于非合作空间目标的真实姿态无法获知，且

实测数据的获取较为困难，因此本文采取仿真图像

验证方法的有效性。在实验验证中，本文选取了

3个具有代表性结构的空间目标，分别为嫦娥一号

卫星、天链一号卫星和风云三号卫星，如图5所示。

{φ ∈ (−180◦, 180◦],

γ ∈ (−180◦, 180◦], θ ∈ (−180◦, 180◦]}

在本文方法的网络训练阶段，训练样本为目标

CAD模型通过Blender开源软件渲染得到的图像。

具体来说，对每个目标在姿态区间

内对各个角度

每隔9°进行采样，产生8.4×104幅图像。

在特征关联阶段，需要已知目标的3维线框模

型。3维线框模型由目标CAD模型标注得到，本文

实验中的3个目标的线框模型如图6所示。

实验验证分为3个部分。3.1节给出所提方法进

行空间目标姿态估计的定性和定量结果，并分析所

提方法中深度学习提供的初值对结果的影响；3.2节
将本文所提方法与基于传统特征建立2D-3D关联的

方法进行比较；3.3节将本文所提方法与通过深度

神经网络直接建立2D-3D关联的方法进行比较。 

3.1  姿态估计结果及分析

首先给出本文方法的定性结果。以嫦娥一号为

例，本文方法的中间过程和定性结果如图7所示。

在图7中，输入图像首先通过CNN得到姿态

初始化结果，表示为图中方框的朝向；然后在输

入图像中提取直线特征，并与目标线框模型在初

始姿态下的投影进行直线匹配，得到特征关联结

果；接着，在特征关联结果中提取直线的端点与模

型投影中相应的点作为匹配点对，并基于EPnP算
法求解目标姿态，得到姿态估计准确值。在图中，

姿态估计准确值对应的目标模型投影叠加在图

像中。

其他两类目标的实验定性结果如图8和图9所
示。第1列为基于CNN的姿态初值估计结果，方框
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的方向标示出估计得到的姿态；第2列为特征提取

关联结果，图中标示出了与目标模型匹配的直线，

其端点即为匹配点；第3列为采用EPnP算法得到的

姿态估计准确值，图中标示出了在估计姿态下的目

标模型投影。

Rtrue R

下面给出定量结果。令姿态真值和估计值对应

的旋转矩阵分别为 和 ，则姿态估计误差表

示为

Re = R ·RT
true (15)

Re {φe, γe, θe}令 对应的姿态误差角为 ，用以描

 

 
图 5 实验验证目标示意

 

 
图 6 实验目标线框模型

 

 
图 7 本文方法中间过程和定性结果

 

 
图 8 “天链一号”姿态估计定性结果

 

 
图 9 “风云三号”姿态估计定性结果
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ttrue

t te

述姿态估计的准确性。令 为平移量真值，方法

估计值为 ，则平移量估计值的误差 为

te = |t− ttrue| (16)

{φ̄e, γ̄e, θ̄e}
ψ = (φ̄e + γ̄e + θ̄e)/3

t̄e

测试数据为3个测试目标的CAD模型渲染得到

的仿真图像，每个目标各30幅。令 表示

测试图像的平均姿态误差角，

表示其3个角度的误差均值， 为平移量误差均值。

本文方法的定量结果如表1所示。

在本文方法中，CNN的姿态子空间数量会对

估计精度和所需训练样本的数量产生影响，以嫦娥

一号目标为例，图10给出不同姿态子空间下的估计

精度和所需样本数量对比。

图10(a)是不同数量的姿态子空间下的网络所

需的训练样本数，图10(b)是CNN姿态估计结果与

在其基础上进行特征关联估计姿态的对比。从图10(a)
可以看出，随着姿态子空间增多，所需样本数大幅

增加；从图10(b)可以看出，CNN估计精度随姿态

子空间增多而变高，但精度增幅相应地减小。由此

可以看出对于基于CNN的姿态估计，随着精度需

求提升，训练成本将大幅提高。同时实验结果表明

了在CNN基础上进行特征关联进而估计姿态的思

路可显著提升估计精度。 

3.2  与基于传统特征方法的对比

下面将本文方法与当前两种典型的基于传统特

征实现2D-3D关联的方法进行对比。文献[6]在观测

图像中提取空间目标的直线特征与太阳能帆板结构

进行关联，从而求解姿态；文献[4]首先采用Hu特
征矩生成候选空间，然后通过基于ORB算子的轮

廓点匹配实现目标模型和图像的关联，进而求解目

标姿态。将上述两种方法以及本文方法对3.1节的

3个目标进行姿态估计，其算法精度和速率比较如

图11所示。

可以看出文献[6]的方法有较高的算法效率，但

其准确率较低；原因在于其所提方法仅通过帆板的

直线特征建立特征关联，所提特征描述目标整体结

构的能力有限。文献[4]使用了较为复杂的特征描述

子进行特征关联，并构建候选空间以提供姿态初

值，虽然方法准确率较高，但效率较低。本文方法

在CNN提供初值的基础上通过特征关联求解姿

态，相比于文献[6]，本文所提特征可较好地描述目

标整体结构，在姿态估计准确率上有明显的优势；

相比于文献[4]，本文方法通过CNN提供了稳定的

姿态初值，有效缩小了特征提取的候选空间，并且

本文提取特征相比于文献[4]采用的特征描述子复杂

度低，从结果上看本文方法取得了与文献[4]相当的

表 1  本文方法姿态估计结果

目标编号

(a) (b) (c)

{φ̄e, γ̄e, θ̄e}(°) {2.7, 2.9, 2.8} {2.3, 2.2, 2.7} {2.6, 2.5, 3}

ψ(°) 2.8 2.4 2.7

t̄e(m) 0.6 0.53 0.51

 

 
图 10 不同姿态子空间下的估计精度和所需样本数量对比

 

 
图 11 本文方法与基于传统特征方法的性能对比
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准确率，并在算法效率上有较大优势。综合来看，

本文方法较好地兼顾了准确率和算法效率。

由于太空环境的特殊性，观测图像往往存在降

质。在空间观测环境中，噪声、低分辨、光照变化

是导致图像降质的3种主要因素，下面分别测试本

文方法在这3种典型的降质环境下的性能。将嫦娥

一号作为测试对象，测试结果如图12所示。

在图像加噪测试中，高斯白噪声方差大于

0.005后3种方法的误差显著增大。在图像低分辨测

试中，目标在图像中所占像素数在10000以上时，

所提方法可以较好地估计姿态，目标所占像素数为

2000时，3种方法的误差显著增大。在光照变化测

试中，光照相位角大于45°时对3种方法造成较大影

响。从结果可以看出，图像退化对所有方法均产生

了明显影响。本文方法和文献[4]都提取了目标整体

特征进行姿态估计，文献[7]仅依赖目标局部特征，

因此本文方法和文献[4]在图像退化的情况下取得了

明显好于文献[7]的精度。 

3.3  与基于深度神经网络直接建立2D-3D关联方法

的对比

随着深度学习技术的发展，在学界有一部分方

法通过网络直接获取目标的2D-3D匹配，进而解算

目标姿态。这类方法依托公开的Pascal3D+ [ 1 4 ]

等3维数据集在常见地物目标(汽车、行人、家具

等)的姿态估计中得到广泛应用。下面将本文方法

与一种基于深度神经网络直接建立2D-3D关联的方

法进行对比[11]。文献[11]是通过网络直接建立2D-
3D关联的具有代表性的方法，首先通过网络直接

提取图像中目标的关键点建立2D-3D关联，然后根

据关联结果求解得到姿态。这里通过渲染嫦娥一号

的3Dmax模型得到数据集。本文方法和文献[11]方
法对比如图13所示。

从结果可以看出，本文方法取得比文献[11]
更高的姿态估计精度，特别是在图像退化的情况

下。直接建立2D-3D特征关联的网络是从图像直接

映射到目标的局部区域，然后通过数个局部区域的

位置解算整体姿态。对于大部分的纹理丰富、成像

清晰的目标，局部的关键点可以被准确提取。然

而，空间目标多采用了弱纹理材质和重复纹理材

质，加之空间目标图像可能存在高度降质，因此直

接提取局部区域特征容易导致关键点提取的数量不

足或提取错误，进而在整体姿态求解阶段陷入局部

极小值或产生较大误差。本文采用一种“全局+局
部”的思路，即首先通过深度神经网络整体估计目

标的姿态，然后在整体姿态的基础上建立2D-3D关
联。建立2D-3D关联后的姿态求解优化了整体姿态

估计的结果，整体姿态估计结果又为建立2D-3D关
联提供了稳定的初值，提高了关联的准确性。相比

于直接映射到局部、建立2D-3D特征关联的方法，

本文所提方法对于空间目标数据更加适用。 

 

 
图 12 本文方法与基于传统特征方法在图像退化条件下的性能对比

 

 
图 13 本文方法与基于深度神经网络方法在图像退化条件下的性能对比
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4    结束语

本文提出一种基于视觉的非合作空间目标3维

姿态估计方法，在已知目标3维模型的前提下估计

单幅图像中空间目标的3维姿态。本文方法旨在解

决现有方法在观测图像与目标3维模型特征关联中

普遍存在的候选空间大、特征设计复杂的问题。首

先基于CNN得到姿态初值，然后在姿态初值下建

立观测图像与目标模型之间的特征关联，进而求解

目标姿态的准确值。深度神经网络为特征关联过程

提供了稳定的姿态初始值，有效缩小了候选空间。

在特征关联阶段，本文提出了一种基于直线匹配的

特征关联方法，相比于设计较为复杂的特征更为高

效。相比于现有方法，实验证明所提方法相比于传

统方法兼顾了准确率和效率，提升了非合作目标姿

态估计的算法性能。
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