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摘要： 在月面采样任务中，由于采样机械臂采用细长柔性构型，其末端执行器的位姿呈现出较强的非线性特征与

不确定性。为支撑快速、智能的采样作业，该任务引入视觉位姿估计技术提供实时准确的决策依据。然而，单目

视觉固有的深度感知局限，叠加月表极端光影变化所导致的图像退化，对位姿估计的精度与稳健性构成了严峻

挑战。针对上述问题，本文提出了几何约束位姿估计网络（Geometrically constrained pose estimation network， 
GCP‑Net），该网络通过可微投影模块，将重投影误差与轮廓代数误差构建为损失项，建立图像语义与空间位姿

间的一致性约束，有效提升了深度估计精度。同时，为模拟真实月表环境中极端遮挡与光照变化导致的图像退

化，本文在 GCP‑Net 的基础上引入随机噪声注入与特征掩码增强策略，提出增强型几何约束位姿估计网络

（Enhanced geometrically constrained pose estimation network， EGCP‑Net）。仿真实验表明，该方法在部分特征缺

失条件下仍表现出良好的稳健性。经嫦娥六号公开报道图像数据验证，算法估计位姿的重投影结果与观测特征

高度吻合，证明了该方法在航天工程任务中的可靠性与可行性。
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Abstract: In lunar sampling missions， the slender and flexible configuration of the robotic arm results in 
significant nonlinear characteristics and uncertainty in the end‑effector’s pose. To support rapid and intelligent 
sampling operations， visual pose estimation technology is introduced to provide real‑time and accurate 
decision‑making support. However， the inherent depth perception limitations of monocular vision， 
compounded by image degradation caused by extreme lighting variations on the lunar surface， pose severe 
challenges to the accuracy and robustness of pose estimation. To address the aforementioned issues， this 
paper proposes the geometrically constrained pose estimation network （GCP‑Net）. By integrating a 
differentiable projection module， the network constructs the reprojection error and the contour algebraic error 
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as additional loss terms， establishing a consistency constraint between image semantics and spatial pose， 
thereby effectively improving depth estimation accuracy. Simultaneously， to simulate image degradation 
caused by extreme occlusion and lighting changes in real lunar environments， this paper introduces stochastic 
noise injection and feature masking enhancement strategies based on GCP‑Net， proposing an enhanced 
geometrically constrained pose estimation network （EGCP‑Net）. Simulation experiments demonstrate that 
the proposed method maintains good robustness even under conditions of partial feature loss. Validated by the 
publicly reported image data from Chang’e‑6， the reprojection results of the pose estimated by the algorithm 
highly match the observed features， proving the reliability and feasibility of this method in aerospace 
engineering missions.
Key words: visual pose estimation； lunar sampling； monocular vision； geometric constraint

在执行月面采样返回任务中，受限于复杂月表

环境下的测控弧段与通信带宽，表取采样窗口往往

受到严格限制［1‑2］。为确保工作过程安全，地面操

作人员需要与月球上的采样设备协同工作［3］。表

取采样任务采用序列化设计［4］，将采样、放样、抓罐

及放罐等复杂操作交由地面辅助处置与决策［5］。

其中，机械臂末端采样器定位是确保序列化指令精

准执行及样品可靠封装的前提，位姿估计的精度与

鲁棒性直接关系到采样任务的最终成败。由于采

样机械臂采用细长柔性构型，感知存在不确定

性［6］，因此视觉感知技术为地面遥操作提供了不可

或缺的实时环境参考信息，是地面决策的依据。利

用视觉辅助机械臂采样操作已有诸多成功先例。

美国 NASA 的“凤凰号”［7］与“洞察号”［8］火星探测

器均搭载了多路相机系统，通过视差测量、三角测

量及单目视觉辅助，完成了火星样品采集与仪器安

放任务。中国嫦娥五号、六号任务也通过全景相

机、监视相机及臂载相机的多机联动，对触月圆盘、

放样罐管口及特定靶标进行特征检测，实现了采样

遥操作中的精确定位［9‑11］。

针对机械臂末端的位姿估计，主流方法依赖易于

识别的人工棋盘格靶标。该类方法使用直接最小二

乘法（Direct least squares，DLS）［12］、高效透视 n 点法

（Efficient perspective‑n‑point，EPnP）［13］及不确定性

感 知 透 视 n 点 法（Uncertainty‑aware perspective‑ 
n‑point，UPnP）［14］等方法，通过最小化重投影误差，

实现目标六自由度位姿的解算与优化。针对人工

靶标单一特征鲁棒性不足的问题，刘传凯等［11，15］引

入椭圆自然特征与人工靶标特征进行协同约束，并

利用同尺度误差迭代优化算法，实现了多特征联合

位姿估计。Yang 等［16］提出了一种基于边缘表征的

二阶段位姿估计方法，通过预测边缘像素到关键点

的方向与距离构建 2D‑3D 对应关系。Duan 等［17］使

用目标的历史位姿对当前位姿进行估计并尝试补

全不完整的特征信息。然而，在实际空间任务中，

月面因缺乏大气散射而呈现出极端的高反差光照

特性，导致采样图像中深影与强镜面反射高光并

存。这种严苛工况极易引起特征提取缺失，导致解

算精度下降。

为了弥补传统解析算法复杂环境下鲁棒性差

的缺陷，基于深度学习的感知框架展现出显著优

势［18‑22］。通过构建强大的非线性映射，PoseNet［23］

开启了端到端位姿回归的先河，确立了直接从图像

解算目标位姿的技术路径。在此基础上，SPN［24］

将神经网络与高斯‑牛顿物理约束相结合，进一步

提高了位姿估计精度。之后，该方向进一步向更强

泛 化 能 力 与 更 强 表 征 能 力 演 进 。 Foundation‑
Pose［25］从统一新物体位姿估计与跟踪的角度提升

了方法的泛化能力，FoundPose［26］则通过引入基础

模型特征构建 2D‑3D 对应关系，增强了未见物体

位姿估计的表征能力。然而，这类基于全局图像特

征的方法在面对目标遮挡与截断时表现出显著的

敏感性。为突破这一局限，PVNet［27］引入了像素级

向量场机制，通过对特征点赋予动态权重并执行几

何投票，显著提升了模型在复杂工况下的鲁棒性。

在此基础上，研究者们开始探索更丰富的几何线

索，Zhang 等［28］通过多任务学习框架，引导网络更

加 关 注 边 缘 ，从 而 间 接 提 升 位 姿 估 计 的 性 能 。

CurvLoc［29］则引入表面曲率作为显式几何线索，进

一步提升感知系统在极端工况下的鲁棒性。Gen‑
Flow［30］和 S2P3

［31］分别通过三维形状引导的可微迭

代优化，以及结合可微渲染与物理约束的方式，进

一步增强了复杂场景下的位姿预测精度与稳定

性。针对月表目标纹理匮乏的挑战，SYHT［32］借助

Transformer 与仿真数据增强了对无纹理目标的感

知能力，提高了月球岩石姿态估计精度。

虽然深度学习显著提升了视觉感知的非线性

映射能力，但将其直接应用于月面采样任务，仍面

临真实环境数据匮乏与采样器参数唯一性导致的

样本稀缺问题，同时可能面临动态遮挡与光影突变

造成特征退化或缺失的严峻挑战。此外，本文并非

面向通用红绿蓝（Red‑green‑blue，RGB）图像位姿
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估计任务，而是针对由前端检测得到的靶标点与椭

圆轮廓点构成的二维几何特征序列开展建模。为

此，本文提出增强型几何约束位姿估计网络（En‑
hanced geometrically constrained pose estimation 
network， EGCP‑Net）。该网络结合深度模型特征

解析与物理先验几何约束，配合针对性环境增强策

略，实现极端工况下目标的高可靠定位。本文的主

要创新点如下：

（1） 将重投影误差与轮廓代数误差构建为损

失项，通过在网络中集成可微投影模块，将靶标特

征点的重投影误差与椭圆轮廓点的代数误差共同

加入损失函数，建立二维特征与三维位姿间的物理

关联，缓解单目视觉定位中的深度退化问题，提升

末端位姿估计精度。

（2） 针对遮挡与光照变化导致的特征缺失，提

出一种融合随机噪声注入与特征掩码的非线性数

据增强方法，一方面增强模型在噪声环境下的特征

提取能力，另一方面通过模拟局部遮挡提升网络在

残缺信息下的几何推理能力与环境适应性。

（3） 实验验证了模型在极端工况下的几何推

理能力与实测稳定性。仿真结果表明，在特征存在

严重噪声或缺失的情况下，网络仍能凭借习得的几

何拓扑先验实现位姿的鲁棒回归。通过嫦娥六号

公开报道图像数据验证，重投影结果与观测特征高

度吻合，有力证明了算法在深空探测任务中的可靠

性与稳定性。

1 问题定义与建模

1. 1　问题定义

针对单目视觉深度感知精度受限，以及月面极

端光影变化引起的关键特征退化或丢失等难题，本

文旨在构建一种具有强鲁棒性的深度神经网络模

型，实现月面复杂场景下从二维图像几何特征到机

械臂末端 6 自由度（Six degrees of freedom，6‑DoF）
位姿的高精度抗扰映射与非线性回归。

本文将该问题定义为端到端的映射函数评估

过程。映射模型 F的输入为提取到的二维特征点

坐标，本文选取的二维视觉特征由人工设计的靶标

特征与采样罐罐口自然特征共同组成。特征点通

过前端特征检测程序自动提取，或经由人工标注获

取［10‑11］。模型输出为机械臂末端的六维位姿向量

ξ= [ X，Y，Z，α，β，γ ]
T

∈ R 6，其 中 [ X，Y，Z ] T
为 空

间平移向量，表示机械臂末端在空间中的绝对位

置；[ α，β，γ ]
T
代表机械臂末端的旋转姿态。通过回

归 6‑DoF 位姿参数，模型可建立从二维视觉空间到

三维位姿空间的非线性映射，最终实现精准的位姿

估计。

1. 2　几何建模

为确立二维图像特征与三维空间位姿间的几

何约束关系，本文引入了透视投影模型与坐标变换

理论作为支撑，使用变换矩阵 T ∈ SE ( 3 )表征采样

器与相机坐标系之间的几何映射关系，其中 SE 
（3）为特殊欧氏群，用于表示三维刚体运动中的旋

转和平移。

T= é
ë
êêêê ù

û
úúúúR r t

0 1
（1）

式中 t= [ x，y，z ]
T

∈ R 3 为采样器坐标系原点在相

机坐标系下的平移向量。R r ∈ SO ( 3 )为采样器坐

标系到相机坐标系的旋转矩阵，由三次连续旋转的

乘积转置获得，其中 SO（3）为特殊正交群，用于表

示三维空间中的旋转变换。

R r = ( R z( ψ ) R y( θ ) R x( ϕ ) )
T

（2）

对于空间中任一三维特征点 P i，其在相机成像

平面上的投影过程可描述为

λ
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ê ù
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v
1

= K ⋅R r ⋅ ( P i - t ) （3）

三维特征点 P i 投影到二维像素坐标系下的位

置为  p i = [ u，v ] T
；λ 为投影过程中的深度因子；K

为相机内参矩阵，包含焦距 ( fx，fy ) 及主点偏移

( cu，cv )。该模型确立了三维空间位姿在二维图像

平面的映射关系，为训练过程中构建几何一致性损

失奠定了理论基础。

2 几何约束与环境增强的位姿预测

网络

本 文 首 先 提 出 了 几 何 约 束 位 姿 估 计 网 络

（Geometrically constrained pose estimation net‑
work， GCP‑Net），并在此基础上通过引入环境增

强策略，进一步构建了  EGCP‑Net，其设计依据在

于：单目位姿估计仅依赖图像数据驱动回归时，难

以充分保证二维观测与三维位姿之间的几何一致

性；同时，月面复杂环境下的噪声、遮挡与特征缺失

又会进一步削弱模型稳定性。因此，本文分别从几

何约束建模与退化环境增强两个层面开展网络设

计，以实现对机械臂末端 6‑DoF 位姿的鲁棒回归。

本文所提网络的整体架构与工作流程如图 1 所示，

涵盖了从多源特征输入、网络结构设计到多任务损

失函数（Loss）计算及 6‑DoF 位姿回归的完整环节。

具体而言，图 1 呈现了 EGCP‑Net 的全流程，若移

除环境增强策略，则该架构退化为 GCP‑Net，其中  
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BN 表示批归一化（Batch normalization）。

2. 1　几何约束位姿估计网络

本文提出一种双分支解耦特征提取架构。考

虑到靶标关键点与椭圆轮廓点在空间约束上的本

质差异，该架构通过构建两条独立的感知支路，实

现对两类异构特征的针对性提取。其中，靶标分支

中的 9 个特征点来源于月面采样器现有靶标构型；

椭圆分支中的 30 个轮廓点则通过对采样罐罐口连

续边界进行均匀离散采样获得。

首先，靶标特征分支负责处理 9 个靶标点的

2D 投影坐标（共 18 维向量）。考虑到标志点信息

的稀疏性，为防止少量关键点的过拟合问题，该分

支采用精简的窄通道设计，其全连接层的特征维度

依次设置为 18、64、128 和 128。通过在各层中嵌入

批量归一化与 LeakyReLU 非线性激活函数，该分

支能高效提炼出具有强判别性的局部空间特征。

随后，椭圆特征分支的输入为采样自采样罐罐

口轮廓的 30 个 2D 投影坐标（共 60 维向量），旨在捕

获二阶曲线在不同透视变换下的整体几何形态。

由于椭圆的几何特性隐含在轮廓点的全局分布之

中，该分支采用了更深层的特征映射结构，其隐含

层的特征维度依次设置为 60、128、256 和 256。这

种渐进式升维策略配合非线性激活函数，增强了模

型对轮廓微小畸变与投影缩放的建模能力。

通过这种解耦设计，网络能够并行提取靶标的

局部精确几何特征与椭圆边缘的全局轮廓分布特

征，实现了对异构几何实体的针对性感知。在完成

解耦特征提取后，系统进入多源特征融合与位姿回

归阶段。来自椭圆分支的 256 维椭圆特征与来自

靶标分支的 128 维靶标特征通过级联（Concate‑

nate）操作，组合成一个 384 维的融合特征向量，该

向量深度耦合了采样装置的整体形态与关键位置

信息。随后，该融合特征被送入深度回归头，其主

体结构由 3 层全连接网络构成，维度演变序列为

384 → 512 → 256 → 6。为了提升模型的泛化性能

并缓解深度网络在回归任务中的过拟合风险，在第

1 层 512 维隐藏层后嵌入了 Dropout 层，强制模型

学习更具鲁棒性的特征组合。回归头的末端取消

了非线性激活函数，直接线性输出估计位姿 ξ̂。

2. 2　几何一致性损失函数设计

为了满足任务要求，提升单目视觉下的位姿解

算精度，增强模型对空间几何关系的感知，本文构

建了由位姿空间损失与几何一致性损失组成的复

合目标函数。

加权位姿损失 L pose 通过计算估计位姿 ξ̂与真

值 ξ 之 间 的 加 权 均 方 误 差（Mean squared error，
MSE）来度量其偏差，考虑到单目相机在光轴方向

（Z 轴）存在天然的深度不敏感特性，本文引入了维

度加权向量W pose，对 Z 轴设置更高的权重系数，以

强制模型关注深度维度的微小偏差，其中，d 表示

位姿参数维度（本文中为 6）。

L pose = 1
d ∑( )( )ξ̂- ξ

2⨀W pose （4）

本文引入了基于靶标的重投影损失 L target，旨

在通过最小化图像域内的几何映射误差，确保估计

位姿与图像观测空间的高度一致性。使用可微投

影模块将三维空间靶标点依据估计位姿 ξ̂映射至

二维像平面，从而获得可反向传播的预测点集，并

计算其与实际观测点集之间的欧氏距离，其中 N
为点集中点的数量，p̂ i 为预测的点坐标，p i 为理想

图 1 EGCP-Net整体架构与流程图

Fig.1 Overall architecture and workflow of EGCP-Net
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特征点坐标。

L target = 1
N ∑

i = 1

N

 p̂ i - p i 2
（5）

为充分利用采样器开口的边缘几何信息，本文

构建了重投影椭圆代数损失 L ell。该损失函数通过

二阶曲线的全局几何先验，实现了对离散采样点集

空间分布的有效建模与监督。设通过估计位姿 ξ̂

重 投 影 得 到 的 2D 椭 圆 点 集 为 S= {( xi，yi ) |i =
1，2，⋯，N }。将其代入真实椭圆的隐式代数方程

中，计算其残差的平均绝对误差。

L ell =
1
N

×

∑
i = 1

N

|| A ⋅ x2
i + B ⋅ xi yi + C ⋅ y 2

i + D ⋅ xi + E ⋅ yi + F

（6）
2. 3　极端工况下的环境增强策略

在月面采样任务中，严苛的光照环境及机械臂

运动引起的遮挡，常导致相机捕获的特征点出现偏

差或信息缺失。为模拟实际工况中的不确定性，本

文引入了像素级高斯噪声注入与自适应特征掩码

两种增强策略。

为模拟真实环境中的边缘检测抖动和相机畸

变，本文在特征点坐标中加入了各向同性高斯噪

声。促使网络聚焦于特征空间的统计特性，有效缓

解了对特征点精确坐标的依赖，提升了系统在非理

想条件下的位姿估计稳定性。设理想特征点坐标

为 p i = [ xi，yi ]
T
，注入噪声后的观测坐标 p͂ i 可表

示为

p͂ i = p i + ϵ    ϵ~N ( 0，σ 2 I ) （7）
式中：ϵ 为高斯噪声变量，用于模拟相机传感器噪

声及边缘检测中的像素抖动；σ 为噪声标准差，用

于控制抖动的剧烈程度；I为单位矩阵，确保噪声

的各向同性特征。

针对月面采样过程中频繁发生的遮挡现象，本

文进一步设计了自适应特征掩码机制，以模拟特征

严重丢失的极端工况。具体而言，对于包含 30 个

采样点的椭圆轮廓特征，本文以 70% 的掩码概率

随机对其中 1~29 个采样点执行置零处理，迫使网

络学习通过残缺弧段推断整体几何属性的能力。

对于 9 个靶标关键点，则设定 30% 的掩码概率进行

随机特征剔除，旨在提升网络在部分标志点不可见

时，利用剩余点对间的空间拓扑关联进行稳健位姿

回归的鲁棒性。本文定义掩码因子 mi ∈ { 0，1 }，增
强后的特征点 p̄ i 表示为

p̄ i = mi ⋅ p͂ i （8）
当特征被遮挡时，mi = 0；当特征可见时，mi =

1。针对椭圆设置 P ( mi = 0 ) = 0.7，针对靶标关键

点设置 P ( mi = 0 ) = 0.3。最终输入网络的点集

P in 由处理后的特征点 p̄ i 构成

P in = { p̄1，p̄2，⋯，p̄m } （9）
通过在数据输入阶段引入上述多维度的环境

增强，使模型能够深刻理解异构特征间的内在物理

约束。相较于 GCP‑Net，EGCP‑Net 在计算效率与

几何一致性之间取得了更优的平衡，显著提升了单

目视觉系统在月面极端工况下的位姿解算鲁棒性

与稳定性。

3 实验结果与消融研究

本文实验环境基于 PyTorch 深度学习框架，所

有实验均在 NVIDIA GeForce GTX 1080 （8 GB） 
GPU 上执行。在模型训练阶段，选用 Adam 优化

器，初始学习率设定为 1 × 10-3，同时引入学习率

衰减策略以确保收敛过程的稳定性。训练配置方

面，训练批次大小为 128，迭代轮数为 200 轮。

本文方法面向特定月面采样任务构建，其输入

形式为专用二维几何特征序列，与现有多数基于  
RGB 图像的通用位姿估计算法存在显著差异。因

此，本文主要设置了 3 种对比模型方案，并通过递

进式消融与复杂工况验证，对所提方法的有效性、

鲁棒性及任务适用性进行评估。首先以特征直接

映射为核心的基准模型（Baseline），通过双分支结

构分别提取靶标和椭圆特征；其次引入物理一致性

损失的 GCP‑Net，利用几何约束提升位姿对齐精

度；最后面向极端环境优化的 EGCP‑Net，通过鲁

棒性增强策略提升复杂工况下的位姿估计鲁棒性。

为减小随机初始化对实验结果的影响，增强实

验结论的稳定性与可信度，本文对各模型均进行了

3 次 独 立 重 复 训 练 ，随 机 种 子 分 别 采 用 42、52
和 62。
3. 1　仿真数据集构建

为验证模型性能，借鉴空间机械臂地面仿真技

术［33］，本文在采样空间内通过均匀随机采样生成

了 10 万组带有 6‑DoF 位姿真值的仿真数据，并基

于透视投影建立三维特征与图像平面的映射关系，

构建了包含相机位姿、特征序列和椭圆参数的完整

监督信息。

本文首先在采样器作业空间内对平移与旋转

分量进行大规模均匀随机采样，覆盖不同观测高度

与视角下的位姿分布，生成了 100 000 组标准化

6‑DoF 位姿真值 ξ。随后，利用透视投影模型确立

三维特征至图像平面的映射关系。针对月面复杂

工况导致的视场截断问题，通过边界判定逻辑仅保

留图像域内的有效投影，并对视场外特征点进行掩

码置零处理。为确保几何拓扑信息的完整性，剔除
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了有效边缘点数少于 15个的残缺椭圆样本。考虑到

实际图像处理中边缘点的无序特性，本文对椭圆边

缘点序列执行了随机洗牌操作以消除点序先验，并

将靶标点与椭圆采样点拼接为统一的二维坐标序列

X∈R 39 × 2。最后，利用奇异值分解（Singular value 
decomposition， SVD）对椭圆边缘投影点进行几何

拟合，提取出由中心坐标、长短轴及旋转角构成的五

维椭圆参数 θ作为监督真值，形成了包含相机位姿 ξ、

特征序列X和椭圆参数 θ的完备监督样本库。

3. 2　评价指标

为了量化模型性能，本文使用平移误差 E t、Z
轴方向的误差 EZ、位姿误差 E r 和重投影误差 E reproj

评估位姿回归的准确性。平移误差 E t 定义为平移

向量预测值 t̂与平移向量真值 t之间的欧氏距离，

单位为 mm，其定义为

E t = t̂- t
2
= ( )x̂ - x

2 + ( )ŷ - y
2
+ ( )ẑ - z

2

（10）
该指标用于衡量机械臂末端采样器在三维空

间中的绝对位置偏差，能够直观地反映机械臂末端

的绝对定位精度。针对月面采样任务对深度感知

的高精度要求，为深入分析 Z轴方向的定位性能，本

文增加了 Z轴方向的误差 EZ，对其进行单独评估。

在 6‑DoF 位姿估计中，直接计算欧拉角的算术

偏差往往无法准确描述姿态在三维空间中的实际

倾斜程度。因此，本文引入测地距离作为旋转精度

的衡量标准。旋转角位姿误差 E r 通过计算预测旋

转矩阵 R̂与真值矩阵 R r 之间的相对旋转角来定

义，单位为度（°），其定义为

E r = arccos ( Tr ( )RT
r R̂ - 1
2 ) ⋅ 180

π  （11）

相比于分量的欧拉角误差，E r 具有旋转轴不

变性，能够从全局角度衡量机械臂末端采样器坐标

系的三维姿态指向偏差。

重投影误差 E reproj 是检验模型是否习得几何映

射逻辑的标准。即使平移和旋转误差较小，若两者

结合后的几何一致性较差，也会导致视觉上的错

位。其计算过程是将估计出的位姿反向作用于三

维靶标点集 P 3d，利用相机内参 K投影回像素平

面，并计算其与实际观测点集P 2d 间的平均像素距

离，单位为像素（px），其定义为

E reproj =



Proj( )R̂，t̂，P 3d - P 2d

2
（12）

式中 Proj 为将 3D 点映射到 2D 平面的透视投影函

数。较低的重投影误差可证明模型输出位姿在视

觉观测层面上具备高度的几何一致性，是后续精密

采样作业能够成功实施的重要保证。

3. 3　几何约束模型有效性及精度

表 1 展现了从基础回归到物理先验引导的性

能变化。在基础模型上引入靶标重投影约束后，模

型的平均平移误差 Ē t 从 0.45 mm 降低至 0.43 mm，

平均 Z 轴误差 ĒZ从 0.40 mm 减至 0.37 mm，说明通

过建立像素坐标与空间坐标之间的映射关系，能够

有效约束深度估计的解空间，在一定程度上缓解单

目定位中的深度退化问题。与此同时，仅引入靶标

重投影约束时，平均旋转误差 Ē r 略微上升。这可

能因为靶标点在图像中分布相对集中，稀疏的点特

征缺乏对机械臂旋转敏感的边缘梯度信息。

在同时引入靶标约束和椭圆约束后，平均平移

误差进一步下降至 0.39 mm，平均 Z 轴误差降至

0.33 mm，平均重投影误差 Ē reproj 也降低至 1.13 px，
达到各配置中的最优水平。虽然其平均旋转误差

为 0.027°，与仅引入靶标约束时总体相近，但结合

平移误差与重投影误差的同步下降可以看出，椭圆

轮廓提供了点特征所缺失的全局几何分布信息。

图 2 通过盒图展示了几何约束对模型稳定性

的影响。总体而言，GCP‑Net 在平移误差、Z 轴误

差和重投影误差上的箱体高度更小，表明其在定位

精度上表现更好，但在旋转误差上的优势并不

明显。

3. 4　几何约束增强模型鲁棒性验证

为验证本文所提环境增强策略对极端工况的

适配能力，本节分别从随机噪声干扰与特征缺失两

个维度，开展 GCP‑Net 与 EGCP‑Net 的对比测试，

验证增强策略对模型鲁棒性的提升效果。

3. 4. 1　噪声环境下的鲁棒性对比

为了直观展现模型对相机随机噪声的鲁棒性，

本节对比了 GCP‑Net 与 EGCP‑Net 的表现。从图

3 可以清晰观察到，GCP‑Net 的平移与旋转误差曲

线随噪声强度 σ 的增加呈现陡峭的上升态势。相

比之下，EGCP‑Net 的误差增长曲线显著平缓。如

表 1 不同模型位姿估计误差的定量对比（均值±标准差）

Table 1 Quantitative comparison of pose estimation errors of different models (mean ± standard deviation)

模型
基础模型（Baseline）
基础模型+靶标约束

基础模型+靶标约束+椭圆约束（GCP‑Net）

Ē t/mm
0.45±0.03
0.43±0.05
0.39±0.02

ĒZ/mm
0.40±0.02
0.37±0.07
0.33±0.03

Ē r/（°）
0.024±0.001
0.027±0.004
0.027±0.004

Ē reproj/px
1.27±0.05
1.28±0.08
1.13±0.04
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表 2 所示，在 σ = 1.5 px 的噪声环境下，GCP‑Net 的
平均平移误差增加至 5.58 mm，而 EGCP‑Net 则成

功将其抑制在 3.92 mm，误差降低了 29.74%。

特别是在重投影维度上，EGCP‑Net 展现出

优秀的几何一致性。即便在 σ = 1.5 px 噪声环境

下，其平均重投影偏差仅为 1.82 px，优于几何约

束模型的 5.32 px。需要指出的是，EGCP‑Net 的
鲁棒性提升并非没有代价。由于其在训练阶段引

入了面向噪声与遮挡的增强策略，模型在理想环

境下的精度指标较  GCP‑Net 略有下降，但在含噪

工况下表现出更强的抗干扰能力与更低的误差增

长率。

3. 4. 2　特征缺失鲁棒性对比

在工程场景中，目标物体常因光照反射、特征

遮挡或视野边缘效应导致部分特征点丢失。本文

验证了在特征缺失下的模型表现。首先，本文固定

了靶标点不变，逐步去除参与计算的椭圆特征点，

实验结果如表 3 所示。

实验数据表明，随着椭圆点缺失比例从 0% 增

图 3 不同噪声强度下  GCP-Net 与  EGCP-Net 的位姿误

差增长曲线对比

Fig.3 Pose error growth curves of GCP-Net and EGCP-

Net under different noise levels

图 2 Baseline 与  GCP-Net 在位姿评估指标上的误差分布

对比盒图

Fig.2 Boxplot comparison of pose evaluation error distribu‑
tions between Baseline and GCP-Net

表 2 不同噪声强度下 GCP‑Net 与 EGCP‑Net 定量对比

（均值±标准差）

Table 2 Quantitative comparison between GCP‑Net and 
EGCP‑Net under different noise intensities 
(mean ± standard deviation)

噪声
σ/px

0.0

0.5

1.0

1.5

模型

GCP‑NET
EGCP‑Net
GCP‑NET
EGCP‑Net
GCP‑NET
EGCP‑Net
GCP‑NET
EGCP‑Net

Ē t/mm

0.39±0.02
0.85±0.03
1.97±0.03
1.65±0.01
3.82±0.06
2.83±0.02
5.58±0.08
3.92±0.03

Ē rot/（°）

0.027±0.004
0.053±0.002
0.116±0.001
0.098±0.001
0.225±0.002
0.164±0.002
0.328±0.003
0.227±0.002

Ē reproj/px

1.13±0.04
1.32±0.03
2.08±0.21
1.38±0.02
3.66±0.39
1.57±0.02
5.32±0.60
1.82±0.03

表 3 椭圆特征点数量对位姿预测性能的影响分析（均

值±标准差）

Table 3 Effect of the number of ellipse feature points on 
pose prediction performance (mean ± standard 
deviation)

测试
工况

E30/T9

E15/T9

E0/T9

评估指标

Ē t/mm
Ē r/（°）

Ē reproj/px
Ē t/mm
Ē r/（°）

Ē reproj/px
Ē t/mm
Ē r/（°）

Ē reproj/px

GCP‑Net

1.23±0.01
0.073±0.001

1.54±0.10
1.36±0.10

0.076±0.002
1.93±0.43
1.79±0.61

0.089±0.012
3.06±1.64

EGCP‑Net

1.22±0.01
0.074±0.001

1.34±0.03
1.26±0.02

0.076±0.002
1.33±0.04
1.26±0.02

0.075±0.002
1.31±0.06

提升
幅度/%

+1.3
-1.0

+13.1
+7.4
+1.0

+31.2
+29.7
+15.2
+57.3
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加到 100%，GCP‑Net 的平均重投影误差从 1.54 px
增至 3.06 px，而 EGCP‑Net 的重投影误差始终稳

定在 1.35 px 以内，在椭圆特征完全缺失时仅为

1.31 px。 EGCP‑Net 的 旋 转 误 差 在 低 遮 挡 工 况

（0% 与 50%）下略逊于 GCP‑Net，这主要是由于增

强模型在训练中为了兼顾高噪声与大面积遮挡的

泛化性，导致其在理想无干扰工况下的精度略微下

降。但随着环境复杂度提升，增强训练带来的鲁棒

性优势迅速显现，在椭圆特征 100% 缺失时所有指

标最优，证明了该模型在残缺场景中具有更优的几

何解算稳定性与全局一致性。

靶标点特征缺失时的实验结果如图 4 所示，

GCP‑Net 在仅缺失 1 个靶标点（T8）时，平均平

移误差从 1.23 mm 增至 285.69 mm。这种“雪崩

式”的精度跌落源于其特征回归层与特定像素

点的高度耦合。在几何约束模型的认知中，每

一个靶标点都是解算位姿的硬性约束，任何一

点的缺失都会导致全局拓扑关系的错乱。从图

4 可 以 看 出 ，EGCP‑Net 展 现 了 较 强 的 鲁 棒 性 。

随着点数减少，其误差呈对数级线性微增，在仅

剩 1 个靶标点（T1）时，平均平移误差仍控制在

6.01 mm。这证明 EGCP‑Net 能更好地结合目标

的全局轮廓先验，利用残缺信息实现稳健的几

何推理。

为验证模型在极端工况下的抗干扰能力，本文

进一步开展了靶标、椭圆特征同步缺失的极限测

试，模拟月面采样中多因素叠加的最严苛退化场

景。实验结果如表 4 所示。在理想工况（E30/T9）
下，两模型性能相当；随着工况恶化，GCP‑Net 由
于过度依赖视觉特征的完整性，在特征缺失时易崩

溃，完全失去定位能力；而 EGCP‑Net 凭借训练中

习得的几何推理能力，在极端缺失（E5/T1）条件下

仍能保有部分能力。

3. 5　嫦娥六号月面采样验证

为 进 一 步 验 证 算 法 在 工 程 任 务 中 的 有 效

性，本文采用嫦娥六号月面采样过程中的公开

报道图像进行测试［34］。测试过程中，通过前端

检测算法［10‑11］获取图像中采样器的靶标中心坐

标与椭圆轮廓参数，并代入本文模型进行位姿

解算。

在采样作业过程中，由于图像数据缺乏可获取

的位姿真值，本文通过重投影轮廓与观测特征之间

的几何吻合程度，对算法在动态作业环境下的有效

性与稳健性进行验证。图 5 展示了采样作业中的

重投影验证结果。实验观察到，重投影轮廓与观测

特征实现了高度几何拟合，验证了算法在动态作业

环境下的稳健性。有力证明了本文算法能够为月

面高精度采样作业提供稳定、可靠的视觉位姿

反馈。

图 4 靶标点缺失对位姿估计精度的影响对比

Fig.4 Effect of missing target points on pose estimation ac‑
curacy

表 4 极端缺失工况下 GCP‑Net与 EGCP‑Net的位姿估计鲁棒性测试（均值±标准差）

Table 4 Robustness test of pose estimation for GCP‑Net and EGCP‑Net under extreme missing conditions (mean ± 
standard deviation)

测试工况

E30/T9
（理想工况）

E20/T6
（中度缺失）

E10/T3
（重度缺失）

E5/T1
（极端缺失）

评估指标

Ē t/mm
Ē r/（°）

Ē reproj/px
Ē t/mm
Ē r/（°）

Ē reproj/px
Ē t/mm
Ē r/（°）

Ē reproj/px
Ē t/mm
Ē r/（°）

Ē reproj/px

GCP‑Net
1.23 ± 0.01

0.073 ± 0.001
1.54 ± 0.10

425.12 ± 54.17
22.527 ± 2.441

4 801.92 ± 3 141.88
425.53 ± 65.71
22.249 ± 1.485

5 679.35 ± 4 172.59
333.81 ± 60.71
16.145 ± 1.267

11 220.72 ± 18 454.69

EGCP‑Net
1.22 ± 0.01

0.074 ± 0.001
1.34 ± 0.03
5.10 ± 0.27

0.320 ± 0.027
2.59 ± 0.16
6.53 ± 0.13

0.419 ± 0.012
3.58 ± 0.15
7.16 ± 0.00

0.480 ± 0.002
7.75 ± 0.12

提升幅度/%
+1.3
-1.0

+13.1
+98.8
+98.6
+99.9
+98.5
+98.1
+99.9
+97.9
+97.0
+99.9
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4 结   论

本文针对月面采样任务中柔性机械臂末端位

姿不确定性大、月面光影环境极端等挑战，提出了

一种基于几何约束与环境增强的视觉位姿估计方

案 。 本 文 所 提 出 的 GCP‑Net 及 其 增 强 版 本

EGCP‑Net，通过可微投影模块将重投影误差与轮

廓代数误差转化为几何一致性约束损失，实现了二

维图像几何特征与空间位姿的深度耦合。经嫦娥

六号月面采样过程中的公开报道图像验证，该算法

可为航天重大工程中的机械臂自主作业提供稳健

的视觉决策支撑。虽然本方法已得到有效验证，但

其鲁棒性提升仍建立在前端特征检测结果基本可

靠的前提下，且由于本文方法面向特定月面采样器

构型设计，其跨任务、跨构型的迁移能力仍有待后

续进一步研究。
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