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摘要 嫦娥六号是国际首次实施的月球背面采样任务. 在月球背面采样过程中, 由于机械臂采用细长构型且具有

柔性, 其末端操作位姿存在较大的不确定性, 需借助视觉引导以实现各类精细操作. 为此, 本文考虑月面复杂光照

影响, 提出了面向人工靶标和自然特征联合定位的渐进式椭圆关键特征检测框架. 该框架采用从粗略到精细的逐

步检测策略, 精确识别椭圆特征, 其中包括位姿驱动的全自动椭圆检测算法和关键点驱动的半自动椭圆检测算

法. 当相机初始位姿偏差较小时, 通过微调相机初始位姿将圆形目标映射到图像中, 并对图像中的椭圆进行目标

搜索, 实现全自动椭圆检测; 在相机初始位不可用或圆形目标三维信息缺失等极端条件下, 通过操作员粗略标记

椭圆关键点, 并微调拟合的椭圆参数进行目标搜索, 实现半自动椭圆检测, 并据此实现精确定位. 通过仿真试验,
验证了该方法能够精确检测椭圆关键特征, 满足机械臂视觉定位的精度需求; 该方法已成功应用于嫦娥六号月背

采样任务, 与手动标记相比, 速度显著提升, 并有效减少了人为噪声, 为月背采样任务提供了可靠支撑.
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1 引言

2024年6月2日至3日, 嫦娥六号成功完成了月球背

面南极-艾特肯盆地的快速智能采样任务, 并按计划将

珍贵的月背样本封存于上升器贮存装置中
[1,2]. 受限于

采样任务复杂性和探测器自主能力的局限性, 采样工

作在地面遥操作中心的监视、引导与控制下开展. 嫦

娥六号利用探测器上的监视相机和机械臂臂载相机传

回的图像, 在视觉感知技术的支持下, 采用快速智能采

样技术, 不仅为月面起飞赢得了充足时间, 还巧妙地在

月背土壤上塑造出“中”字造型, 将中国的印记永久镌

刻在了月背.
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在嫦娥六号机械臂位姿计算的视觉感知技术中,
主要使用了预设的靶标特征和场景中的自然特征. 靶

标特征是人工预先设置的, 采用棋盘格等易于检测的

几何形状, 其检测算法已相对成熟. 然而, 使用棋盘格

进行视觉定位至少需要3个靶标点的对应关系. 在月球

背面复杂的环境中, 靶标易受光照变化和遮挡影响, 导
致检测到的靶标点数量不足, 无法完成位姿估计任务.

相比之下, 自然特征是物体的固有属性, 例如表面

的纹理、边缘形状或特定的几何特征, 尽管其检测难

度较大, 但具有潜在的应用优势. 在众多自然特征中,
椭圆因其独特的旋转不变性、投影不变性以及较高的

定位精度, 成为理想的选择, 受到广泛关注和使用
[3~5],

若可以检测出一个对应的椭圆特征, 仅需再检测一个

靶标点即可实现位姿估计, 这将大大降低对靶标的依

赖, 减轻靶标检测的压力.
现有的椭圆检测方法主要分为基于图像分析的方

法和基于深度学习的方法. 基于霍夫(Hough)变换的图

像分析方法
[6~10], 虽然在结构明确、噪声较少的环境

中有效, 但在复杂背景和强噪声条件下容易出现误检

和漏检. 边缘追踪方法
[11~20]

虽然能在一定程度上克服

霍夫变换的局限性, 但同样面临噪声干扰和遮挡问题,
导致精度较低. 随着深度学习的兴起, 基于神经网络的

椭圆检测方法
[21~32]

显著提升了检测精度和鲁棒性, 特

别是在复杂场景中表现出色. 然而, 这些方法通常需

要大量标注数据, 且其泛化能力受限于训练数据的多

样性, 难以应对未知环境. 尤其在月面这样光照变化

剧烈、背景复杂且常有遮挡的环境中, 现有方法仍面

临显著挑战.
综上所述, 现有的椭圆检测技术难以稳定地提取

任务所需的椭圆关键特征, 若依赖人工标注, 则面临

高成本和长时间耗费的问题, 这限制了其在高自动化

场景中的应用. 为此, 本文聚焦嫦娥六号采样任务中

的椭圆关键特征检测, 提出了一种渐进式椭圆关键特

征检测框架, 提升月球背面复杂场景中椭圆的检测精

度和速度. 本文的主要创新点如下.
(1) 提出了渐进式椭圆关键特征检测框架, 结合全

自动与半自动椭圆检测技术, 实现了月球背面复杂环

境中椭圆特征的精准检测, 显著提升了检测效率并减

少了人为干扰.
(2) 设计了位姿驱动的全自动椭圆检测算法, 基于

正运动学计算出的初始相机位姿和视觉感知技术, 实

现对椭圆关键特征的快速自动化识别. 该算法适用于

相机初始位姿误差较小的情况, 能够满足大部分场景

的需求.
(3) 设计了关键点驱动的半自动椭圆检测算法, 通

过操作员粗略标记椭圆关键点引导椭圆半自动检测,
既提高了检测的灵活性, 又减少了人为误差. 该算法适

用于相机初始位姿不可用或圆形目标三维信息缺失等

极端场景.
(4) 该技术成功应用于嫦娥六号月背采样任务, 为

机械臂位姿解算提供了有效支持, 展现了工程价值与

应用潜力.

2 椭圆检测算法研究现状

2.1 基于图像分析的椭圆检测算法

基于图像分析的椭圆检测算法主要分为霍夫变换

法和边缘追踪法. 霍夫变换是一种常用于几何形状检

测的经典算法
[6], 其核心思想是将图像中的边缘点映

射到参数空间, 并通过参数空间中的累加确定形状的

参数. 然而, 直接使用标准霍夫变换存在计算复杂度

高、内存需求大以及易受噪声干扰等问题. 为此, 已

有大量改进算法相继被提出. 概率霍夫变换(probabil-
istic Hough transform, PHT)[7]和随机霍夫变换(rando-
mized Hough transform, RHT)[8], 通过随机抽样边缘点

和减少无效计算的方式显著提升了计算效率, 同时在

一定程度上增强了对噪声的鲁棒性. 为了进一步优化

效率和鲁棒性, Ito等人
[9]
在GPU系统上实现了基于霍

夫变换的椭圆检测算法, 通过参数空间的分解, 大幅

降低了计算时间和空间需求. Chien等人
[10]

则提出了

一种结合多次霍夫变换与图像金字塔结构的快速鲁棒

椭圆检测算法, 通过逐步提高图像分辨率更新候选椭

圆, 对检测结果进行多次迭代优化, 有效降低了误检率.
基于霍夫变换的算法易受噪声干扰、参数调节成

本高, 且计算量和存储需求限制了其实时应用. 相比之

下, 边缘追踪的方法利用像素连通性和几何约束, 以图

像边缘信息为基础, 沿边缘轮廓逐步逼近椭圆, 在一定

程度上克服了霍夫变换的局限性. 许多边缘跟踪方法

通过从二值边缘中提取线段(line segment, LS)来寻找

圆弧段, 例如Kim等人
[11]

通过合并短LS并调用圆弧拟

合算法来表示圆弧段. 类似地, Mai等人
[12]

使用邻接阈

值和曲率条件连接LS形成圆弧段, 并通过迭代分组和
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随机样本共识(random sample consensus, RANSAC)方
法恢复椭圆模型. 为了实现更精确的椭圆检测并有效

消除虚假椭圆, Lu等人
[13,14]

通过提取和迭代链接圆弧

支撑线段拟合初始椭圆, 通过聚类制定椭圆候选集,
从中选择最优结果. Meng等人

[15]
提出了一种基于弧邻

接矩阵的椭圆检测(arc adjacency matrix based fast
ellipse detection, AAMED)方法, 通过构建稀疏的弧邻

接矩阵筛选候选椭圆, 并通过综合验证消除虚假椭圆.
Jia等人

[16]
提出了一种基于射影不变量的高效椭圆检

测算法, 通过简单计算矩阵行列式快速修剪和筛选椭

圆. Wang等人
[17]

开发了一种基于可变中心最大相关熵

准则(maximum correntropy criterion with variable
center, MCC-VC)的鲁棒椭圆拟合方法, 通过交替优化

两个子问题实现收敛, 精确拟合椭圆. 为了检测到更准

确的图像边缘, Chen等人
[18]

使用多尺度方法去除异常

值, 平滑图像, 并通过基于关键点的椭圆拟合来提高拟

合精度. 为了增强对小椭圆的检测精度, Zhou等人
[19]

使用块序列对边缘进行建模, 对小而平坦椭圆进行自

上而下的拟合, 使用两级验证选择可能的椭圆. Wang
等人

[20]
则提出了各向异性尺度不变(anisotropic scale-

invariant, ASI) 椭圆检测方法, 该方法将椭圆在变换空

间中规范化为单位圆, 在尺寸和椭圆度上保持一致的

椭圆检测精度.

2.2 基于深度学习的椭圆检测算法

随着深度学习技术的持续发展, 利用神经网络进

行椭圆目标检测的方法逐渐增多, Liu等人
[21]

将深度

学习算法与图像分析算法结合, 通过深度学习模型生

成高质量的边缘图, 之后使用圆弧生长的椭圆检测方

法检测椭圆. 除此之外, 直接利用深度学习进行椭圆

检测的算法通常可以分为两类:一种是通过锚点预测椭

圆参数,另一种则是无锚点的直接预测椭圆的几何参数.
有锚点的椭圆检测方法通常依赖于预设的锚点框

架, 通过调整这些锚点来预测椭圆参数, 可以通过修改

Faster R-CNN[22]
和Mask R-CNN[23]

模型来实现. Li等
人

[24]
开发了一种基于锚点的椭圆检测器—高斯建议

网络(Gaussian proposal network, GPNs), 替代了Faster
R-CNN中的区域生成网络, 用于提取候选椭圆区域,
并利用二维高斯分布表示椭圆边界, 通过最小化KL散
度损失提高检测精度. Dong等人

[25]
通过Mask R-CNN

进行椭圆回归, 使用U-Net对各种遮挡模式进行学习,

即使在多个椭圆物体被遮挡时也能实现检测. 为了避

免对锚点进行过度探索 , 无锚点物体检测器被提

出
[26,27]. 无锚点的椭圆检测方法不依赖于预设的锚点,

而是直接从图像中学习并回归椭圆参数. Chen等人
[28]

提出了EllipseNet, 它将每个对象的中心检测为点, 同

时对椭圆的参数进行回归. Wang等人
[29]

提出了一种高

效的基于无锚数据增强的通用椭圆检测器ElDet, 结合

角度损失、IoU损失和掩码预测损失,提升椭圆检测性

能. Kothari等人
[30]

训练了一个椭圆回归模型, 结合了

质心损失和分割损失, 用于瞳孔和虹膜的椭圆检测,
展示了该模型在遮挡情况下的鲁棒性. Liu等人

[31]
提

出一种用于工业图像的椭圆检测方法, 结合高斯角度

距离和平滑L1损失, 防止椭圆回归过程中丢失椭圆旋

转角度特征, 从而提高椭圆旋转角度预测的准确性.
Sanchez-Lopez等人

[32]
提出了两种不同的卷积神经网

络架构, 使用椭圆4个关键点构建损失函数, 检测分段

激光雷达测量中的椭圆. 无论是有锚点还是无锚点的

深度学习椭圆检测算法, 都为复杂环境下的椭圆目标

检测提供了强有力的支持, 且随着网络架构和损失函数

的不断优化,椭圆检测的精度和鲁棒性得到了显著提升.
综上所述, 当前椭圆检测方法主要包括基于图像

分析的传统方法与基于深度学习的智能方法, 两者在

不同场景下均展现出一定的效果. 然而, 这些方法在

面对光照复杂、背景干扰显著的月面环境时, 仍存在

一定局限性: 传统图像处理方法易受噪声干扰、检测

稳定性差, 而深度学习方法则对训练数据依赖强, 泛

化能力不足, 难以适应未知环境. 此外, 上述方法均难

以稳定提取任务所需的椭圆关键特征. 一旦依赖人工

标记, 将严重影响自动化程度和处理效率. 因此, 现有

方法难以直接满足月面视觉任务对鲁棒性、泛化性和

关键特征提取准确性的综合要求, 急需一种能够在复

杂环境下保持稳定检测性能, 并具备一定灵活性与适

应性的椭圆检测新框架.

3 渐进式椭圆关键特征检测框架

本文针对嫦娥六号采样任务中椭圆自然特征检测

的难题, 提出了渐进式椭圆关键特征检测框架, 其流程

如图1所示. 首先全自动检测算法, 通过正运动学计算

相机的初始位姿, 并对其在小范围内偏移生成位姿集

合; 随后使用位姿集合映射目标圆到图像上, 构建椭
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圆候选集; 最后对候选集中的椭圆进行目标搜索, 选择

与图像边缘重合度最高的椭圆作为全自动检测结果.
全自动检测算法的椭圆检测结果将由操控人员通

过测试进行验证, 若其符合要求, 则直接采用, 若差距

较大, 则切换至半自动模式. 在半自动检测算法中, 操
作员首先在图像上粗略标注少量椭圆关键点, 拟合生

成初步椭圆参数; 随后对椭圆参数微调, 构建椭圆候

选集; 最后同样采用目标搜索, 从候选集中选择最佳

椭圆, 将其作为椭圆检测结果.

3.1 位姿驱动的全自动椭圆关键特征检测算法

根据针孔相机模型可知 , 三维空间中的某一

点P X Y Z= [ , , ]i
T可以通过相机的投影矩阵K R T[ ]投

影到二维图像平面上 , 得到图像平面上的投影

点 p u v= [ , ]i
T, 其投影过程如下:

p P K R T P= ( ) = [ ] , (1)i R T i i{ , }

其中K是相机内参矩阵, 包含焦点和主点信息; R是旋

转矩阵, 描述相机坐标系与世界坐标系的旋转关系;
T是平移向量, 描述相机坐标系原点到世界坐标系原

点的平移.

通过上述映射方法, 可将三维空间中圆形目标的

边缘点准确投影到图像平面上. 然而, 矩阵R和T由相

机位姿决定, 采用正运动学模型计算的相机初始位姿

会因为机械臂柔性以及月球微重力环境等因素存在轻

微偏差. 为此, 本文设计了位姿驱动的全自动椭圆检测

算法, 使用具有轻微偏差的相机初始位姿, 逐步改变相

机初始位姿进行精确匹配, 实现全自动椭圆关键特征

的检测. 其具体步骤如下.
步骤1: 利用正运动学模型计算相机初始位姿

C x y z= , , , , ,x y z0 , 并在其基础上施加小范围偏移

= , , , , ,c x y z x y z
, 生成位姿候选集C, 涵盖可能

的位姿误差.
步骤2: 使用候选位姿Ci, 生成三维空间中圆形目

标轮廓点集 pe
w
i
, 并将其投影到二维图像平面, 得到椭

圆轮廓点集 pe
p
i
, 拟合二维平面上的椭圆轮廓点集, 将

得到一组椭圆参数 ( )x y a b= , , , ,i i i i i i . 根据所有椭圆

参数生成对应的椭圆候选集E , 用于后续匹配和筛选.
步骤3: 将椭圆候选集E中的每个椭圆与图像边缘

信息进行匹配计算, 选取与图像边缘重合度最高的椭

图 1 (网络版彩图)渐进式椭圆关键特征检测框架
Figure 1 (Color online) Progressive ellipse key feature detection framework.
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圆作为全自动椭圆检测结果.
该方法通过位姿偏移和目标搜索, 能够实现对椭

圆关键特征的全自动识别, 具有较高的自动化性, 能

够在相机初始位姿偏差较小时稳定工作.

3.2 关键点驱动的半自动椭圆关键特征检测算法

全自动椭圆关键特征检测算法在相机初始位姿偏

差较小时表现优异, 能够高效、智能地完成检测任务.
然而, 在极端情况下, 正运动学计算的相机初始位姿可

能出现较大偏差, 超出全自动检测算法的处理范围, 或
者目标椭圆的空间三维信息未知, 因此需要人工辅助

完成椭圆关键特征检测. 但手动标记本身存在不确定

性以及人为误差, 这对检测结果的稳定性提出了挑战.
为此, 本文设计了一种基于关键点的半自动椭圆特征

检测算法, 使用操作员粗略标记的椭圆关键点, 生成

初始椭圆, 并对其进行精细化匹配, 从而提取精确的

椭圆关键特征. 其具体步骤如下.
步骤1: 使用操作员在图像上粗略标记的椭圆关键点

集pe
m
i
拟合椭圆, 获得初始椭圆参数 ( )x y a b= , , , ,0 0 0 0 0 0 .

步骤2: 对初始椭圆参数 0添加小范围偏移 e=

, , , ,x y a b , 生成椭圆候选集E .

步骤3: 将椭圆候选集E中的每个椭圆与图像边缘

信息进行重合度比较, 选择重合度最高的椭圆.
该方法通过引入操作员粗略标记的椭圆关键点信

息, 为算法提供更准确的初始参数, 从而在复杂场景或

极端条件下, 也能保证椭圆的顺利检测. 同时, 结合候

选集生成和椭圆搜索策略, 该算法能够进一步优化检

测结果, 从而降低因人工标注不准确、操作不稳定或

主观判断引起的误差.

4 仿真验证与分析

为验证本文算法的有效性, 本节首先定义了椭圆

检测准确性的评价指标; 随后在月面采样仿真平台

中对算法进行了全面的评估. 本文实验在MATLAB
中进行仿真和运行, 计算机配置为Intel(R) Core(TM)
i5-13600KF CPU @ 3.50 GHz, 31.8G RAM.

4.1 评价指标

针对椭圆目标的评估, 我们使用了多种指标. 首先

本文采用平均平方误差(mean squared error, MSE), 平
均绝对误差 (mean absolute error, MAE) 和豪斯多夫距

离 (Hausdorff distance, HD) 三种常用误差指标来衡量

预测关键点与真实椭圆边缘关键点之间的误差. 此外,
本文还使用了交并比 (intersection over union, IoU) 对
检测椭圆与目标椭圆之间的重合度进行评估.

由于椭圆边缘是连续的, 在椭圆关键点评估过程

中, 对于每个预测点, 采用近似匹配方法在真实椭圆

边缘上找到最接近的真实点作为真值, 并基于此对应

关系进行计算. MSE和MAE的定义如下:

MSE N p q= 1 , (2)
i

N

i i
=1

2

MAE N p q= 1 , (3)
i

N

i i
=1

其中N表示预测点的总数, pi表示第i个预测点的位置,

qi表示椭圆边缘上与 pi最近的真实点的位置, 表示

两点间的欧氏距离. MSE对较大误差点更敏感, MAE
则更能反映整体预测性能. 通过这两项指标结合, 可对

椭圆关键点检测的准确性进行全面评估.
豪斯多夫距离是一个集合到另一个集合中最近点

的最大距离, 特别适合用于评估不规则形状之间的

最大距离. 在本研究中通过计算预测椭圆与真实椭

圆点集之间的豪斯多夫距离 , 衡量椭圆的相似性 .
设两条椭圆轮廓分别为S a a a a= { , , , , }a n1 2 3 和Sb=

{ }b b b b, , , , n1 2 3 , 豪斯多夫距离的计算公式如下所示:

d S S

a b b a

{ , }

= max supinf || ||, supinf || || , (4)

H a b

a S b S b S a S, ,a b b a

其中 a b 表示a和b两点之间的欧几里得距离. inf表
示一个集合最大的下界, sup表示一个集合最小的上界.

交并比是用于衡量两个区域(如检测到的目标区

域和实际目标区域)之间重合程度的一种常用评估指

标. 它定义为两个区域交集面积与并集面积之比, 取值

范围在0~1之间, 数值越接近1则两个区域的重合程度

越高, 即检测越准确. IoU的计算公式如下所示:

IoU R R
R R= , (5)1 2

1 2

其中R1表示检测到的椭圆区域, R2表示目标椭圆的真

实区域. IoU能够直观且准确地衡量检测区域与目标
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区域的重合度, 有助于评估检测结果的精度.

4.2 仿真实验及结果分析

为了更好地验证本文渐进式椭圆检测框架的有效

性, 我们使用与真实场景相仿的月面采样仿真平台进

行仿真实验, 选择了一次放样过程中4个不同位置进

行实验验证, 其中包含了起始点、到位点和两个中间

点. 每张图像对应的相机初始位姿通过仿真平台中的

相机真实位姿随机叠加偏差生成, 为兼顾实时性, 相

机初始位置的偏差范围设定为(−2 mm, 2 mm), 角度

偏差范围设定为(–0.1°, 0.1°). 在此范围内, 随机生成

1000组相机初始位姿对算法进行了评估和分析. 图2
中, (a~d)展示了随机生成的相机初始位姿在空间中的

分布, 本文将六维的相机位姿通过主成分分析(princi-
pal component analysis, PCA)降维至三维进行展示, 从
初始相机位姿的空间分布可以看出, 生成的点覆盖了

设定范围, 并分布均匀. 在图2中, (e~h), (i~l)分别展示

了使用全自动椭圆关键特征检测算法对1000组相机初

始位姿输入, 检测椭圆位置和真实椭圆位置IoU和

MAE的盒图, 真实椭圆位置使用真实相机位姿对目标

罐口映射生成. 盒图直观反映了数据的分布特性, 包括

中位数、四分位数范围及离群点. 从不同位置的结果

中可以看出, 该算法具有较高的稳定性, 异常点较少,
整体偏差幅度较小.

对于半自动椭圆关键特征检测算法, 不再依赖相

机初始位姿, 主要关注手动标记关键点的误差. 本文

从图像中的真实椭圆轮廓上有间隔的随机选取8~11个
真值关键点, 在其横纵坐标上叠加(−1 mm, 1 mm)的偏

差, 模拟人工标注时的误差. 在此设定下, 随机生成

1000组操作员标记的初始椭圆关键点对算法进行评

估. 图3中, (a~d)展示了初始标记点拟合的椭圆参数空

间分布, 与图2中(a~d)相似, 本文将椭圆的五维参数使

用PCA降维到三维进行展示. 可以看出, 拟合的椭圆参

数会出现一些偏差较大的点, 这是因为随机进行了点

图 2 (网络版彩图)全自动椭圆检测算法在月面采样仿真平台中的检测结果. (a~d) 一次放样过程中选取的4个不同位置的相
机初始位姿空间分布; (e~h) 对应位置下全自动椭圆检测算法的交并比(IoU)盒图; (i~l) 对应位置下全自动椭圆检测算法的平
均绝对误差(MAE)盒图
Figure 2 (Color online) Detection results of the fully-automatic ellipse detection algorithm on the lunar sampling simulation platform. (a–d) The
spatial distribution of initial camera poses at four selected positions during a single deployment; (e–h) the box plots of intersection over union (IoU) for
the fully-automatic ellipse detection algorithm at the corresponding positions; (i–l) the box plots of mean absolute error (MAE) for the fully-automatic
ellipse detection algorithm at the corresponding positions.
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的选取, 若选取的点代表性不足, 或距离过近, 则可能

会导致初始拟合的椭圆与真实椭圆偏差较大. 图3中
(e~h)和(i~l)展示了半自动椭圆关键特征检测算法使用

1000组标记点进行椭圆检测得到的IoU和MAE的盒图.

结果显示, 该算法在不依赖初始相机位姿和其他三维

信息的极端条件下, 使用人工操作员的粗略标记, 可

以得到精准的椭圆位置, 具有较强的稳定性和可用性.
表1展示了在月面采样仿真平台中全自动与半自

图 3 (网络版彩图)半自动椭圆检测算法在月面采样仿真平台中的检测结果. (a~d) 一次放样过程中选取的4个不同位置所拟
合得到的初始椭圆分布; (e~h) 对应位置下半自动椭圆检测算法的交并比(IoU)盒图; (i~l) 对应位置下半自动椭圆检测算法的
平均绝对误差(MAE)盒图
Figure 3 (Color online) Detection results of the semi-automatic ellipse detection algorithm in the lunar sampling simulation platform. (a–d) The
fitted distribution of initial ellipses at four selected positions during a single deployment; (e–h) the box plots of intersection over union (IoU) for the
semi-automatic ellipse detection algorithm at the corresponding positions; (i–l) the box plots of mean absolute error (MAE) for the semi-automatic
ellipse detection algorithm at the corresponding positions.

表 1 椭圆检测算法在月面采样仿真平台中的结果

Table 1 Results of the ellipse detection algorithm in the lunar sampling simulation platform

全自动椭圆关节特征检测算法 半自动椭圆关节特征检测算法

MSE (mm) ΜΑΕ (mm) HD (mm) IoU (%) MSE (mm) ΜΑΕ (mm) HD (mm) IoU (%)

起始位置(平均) 12.17 2.71 4.99 98.55 16.92 2.14 5.81 99.34

起始位置(最差) 139.85 10.66 18.46 93.76 771.31 19.82 49.59 94.57

中间位置1(平均) 29.61 4.52 7.88 96.43 2.90 0.82 2.42 99.64

中间位置1(最差) 135.01 10.56 17.80 92.76 592.61 16.93 44.00 92.55

中间位置2(平均) 4.74 1.53 3.07 98.99 2.76 0.92 2.68 99.64

中间位置2(最差) 202.73 12.98 21.78 89.58 184.82 9.71 26.65 94.40

到位位置(平均) 17.74 3.51 6.39 97.73 4.56 1.14 3.25 99.63

到位位置(最差) 224.10 13.41 23.06 89.25 278.80 11.66 33.76 92.29
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动椭圆检测算法在放样过程中4个位置的椭圆检测

结果, 表中展示了MSE, MAE, HD, IoU对1000组随

机输入的平均结果和最差结果. 实验结果显示, 全自

动检测算法的IoU指标在89.25%以上, MAE均小于

13.41 mm, 豪斯多夫距离小于23.06 mm, 可以满足相

机初始位姿存在较小偏差的大多数场景; 半自动检测

算法得益于操作员对关键点的标记, IoU指标稳定在

92.29%以上, 平均MSE, MAE, HD整体优于全自动算

法, 这体现了半自动椭圆检测算法的准确性和稳定性.
半自动椭圆检测算法消除了对相机初始位姿和三维信

息的依赖, 可以满足更多极端场景.

5 实际应用与结果分析

本节展示了该算法在嫦娥六号采样任务中的实际

应用效果. 在真实操作中, 若已有相机初始位姿和目标

圆形三维信息, 则先采用自动椭圆检测算法进行检测,
之后进行人工判读. 若检测结果不满足精度要求或初

始信息缺失, 则使用半自动椭圆检测算法.
我们对全自动椭圆检测算法、半自动椭圆检测算

法以及手动椭圆检测算法在用时上进行了分析和比

较,如图4所示.机器计算时间用蓝色实色填充表示, 人
工参与时间用橙色带斜纹填充表示. 图中展示了3种算

法(全自动、半自动、手动)的时间消耗分布. 全自动

算法通过高度智能化的设计, 仅在最后阶段需要人工

对结果进行判读, 耗时约15 s; 半自动算法在执行过程

中需要人工对部分关键点进行粗略标记, 机器再基于

这些标记完成后续计算, 耗时约30 s; 手动算法则完全

依赖人工操作, 由于人工标记的精确性直接决定了最

终结果的质量, 需要精确标记所有关键点, 并剔除可

能存在的错误点, 耗时约2 min. 总体来看, 半自动和

全自动算法在时间效率上明显优于手动操作. 尽管全

自动算法的机器计算时间较长, 但人工参与时间极少,
且整体执行时间最短; 半自动算法虽然仍需一定程度

的人工干预, 但相比手动算法, 其人工参与时间显著

减少, 成功在效率与精确度之间实现了平衡. 相比之下,
手动算法完全依赖人工操作, 所需时间最长, 效率最低.

在嫦娥六号任务中, 由于月背光线条件较差, 导致

靶标的识别存在困难, 尤其是在放样过程中, 仅3号靶

标和7号靶标相对清晰, 其余靶标受光照影响, 标注和

检测需要消耗更多的时间与人力, 且结果的准确性也

难以得到保证. 这种情况下, 单独依赖传统靶标进行

精确的相机定位变得不可靠且难以实现, 椭圆靶标联

合估计算法成为更优的选择. Liu等人
[3,4]

已对椭圆靶

标联合视觉定位算法进行了论证, 并在嫦娥五号的图

像中进行了仿真验证. 该算法具有较强的适应性, 可

支持1~9个靶标的检测, 能够在部分靶标信息缺失的

情况下实现相机位姿的精确估计, 但其性能的关键在

于椭圆检测的效率和准确性.
图5展示了不同检测算法在实际任务中一次放样

过程的检测结果, 选取了起始位置、到位位置和一个

中间位置进行展示. 其中第一行(a, b, c)为起始位置检

测结果, 第二行(d, e, f)为中间位置检测结果, 第三行

(g, h, i)为到位位置检测结果. 第一列(a, d, g)为手动标

注椭圆检测结果, 第二列(b, e, h)为半自动椭圆检测算

法椭圆检测结果, 第三列(c, f, i)为全自动椭圆检测算

法检测结果. 从图中可以看出, 半自动椭圆检测算法需

要人工标记的点更少, 且允许一定误差.经操控人员测

试验证, 渐进式椭圆关键特征检测框架可在月背复杂

光照条件下满足机械臂精确定位的需求, 检测误差在

可容忍范围之内, 为嫦娥六号采样任务的顺利实施提

供了关键的技术支撑与保障.

6 结论与讨论

本文提出的渐进式椭圆关键特征检测框架, 结合

全自动与半自动椭圆检测技术, 针对嫦娥六号月背采

图 4 (网络版彩图)全自动、半自动、手动椭圆检测算法使
用时间对比
Figure 4 (Color online) Comparison of the use time of fully-
automatic, semi-automatic, and manual ellipse detection algorithms
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样任务中的椭圆特征检测挑战, 提供了高效且准确的

解决方案. 全自动椭圆检测算法在相机初始位姿误差

较小的情况下, 能够实现快速、精准的椭圆识别; 而

在偏差较大的情况下, 半自动检测算法通过操作者的

粗略标记, 进一步提高了检测的可靠性与灵活性. 通

过仿真实验验证, 该方法能够有效检测椭圆位置. 在

相机初始位姿存在一定范围的偏差时, 全自动椭圆检

测算法能够满足精准放样的需求, MAE均小于13.41 mm,
IoU指标在89.25%以上; 而在偏差较大时, 可以通过半

自动椭圆检测算法确保算法的可靠性, IoU指标稳定在

92.29%以上. 该方法在嫦娥六号采样的关键阶段实现

了高精度的椭圆检测, 经操控人员测试验证, 证明了

算法的有效性和实用性, 为嫦娥六号采样任务的视觉

定位提供了支撑.
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A progressive ellipse key feature detection framework for Chang’e-6
sampling task
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Chang’e-6 is the world’s first lunar sampling task. During the lunar back sampling process, due to the slender and flexible
configuration of the robotic arm, there is a large uncertainty in the end operation posture, and visual guidance is required to achieve
various fine operations. To this end, this paper considers the complex lighting effects on the lunar surface and proposes a progressive
ellipse key feature detection framework for the joint positioning of artificial targets and natural features. The framework adopts a step-
by-step detection strategy from coarse to fine to accurately identify ellipse features, including a posture-driven fully-automatic ellipse
detection algorithm and a key point-driven semi-automatic ellipse detection algorithm. When the initial posture deviation of the
camera is small, the initial posture of the camera is fine-tuned to detect the ellipse. The circular target is mapped into the image, and
the ellipse in the image is searched for the target to achieve fully automatic ellipse detection. Under extreme conditions, such as when
the camera’s initial position is unavailable or the three-dimensional information of the circular target is missing, the operator roughly
marks the key points of the ellipse and fine-tunes the fitted ellipse parameters for target search to achieve semi-automatic ellipse
detection and precise positioning. Through simulation experiments, it is verified that this method can accurately detect the key
features of the ellipse and meet the accuracy requirements of the visual positioning of the robotic arm. This method has been
successfully applied to the Chang’e-6 lunar back sampling task. Compared with manual marking, the speed is significantly improved
and the human noise is effectively reduced, providing reliable support for the lunar back sampling task.

Chang’e-6, visual guidance, elliptical detection
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