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基于注意力机制的端到端轻量化星图识别算法研究 

伊国胜 1，杨翰文 1，司文杰 2，李 冰 2，王彦博 1，韩春晓 3 

(1. 天津大学电气自动化与信息工程学院，天津 300072；2. 北京航天自动控制研究所，北京 100854； 

3. 天津职业技术师范大学自动化与电气工程学院，天津 300222) 

摘 要：星敏感器在航天任务中通过对恒星进行识别以实现姿态测量，而星图识别算法作为其核心部分决定着星敏

感器姿态定位的性能．针对现有的基于神经网络的星图识别算法难以在保证识别准确率的同时限制计算成本的问

题，提出了一种基于注意力机制端到端轻量化网络 MobileCiT 的星图识别算法，用于直接识别星敏感器中的含噪声

星图．MobileCiT 在卷积神经网络的基础上采用深度可分离卷积和改进前置倒残差结构以实现星图识别算法的轻量

化，同时引入注意力机制以重点关注星点位置信息．此外，由于实拍星图的成本高，噪声不可控，采用基于小孔成

像的坐标映射模型以生成含噪声的仿真星图训练集与测试集．实验结果表明，MobileCiT 对含不同噪声星图的识别

准确率为 99.850%，高于现有的基于轻量化网络 MobileNet 和 MobileViT 的星图识别算法，对位置噪声、星等噪

声、假星和缺失星均具有良好的鲁棒性，能够在无需背景去噪、连通域检测、星点质心提取等预处理操作的情况下

实现高精度的星图识别．MobileCiT 在提升识别精度的同时具有较低的计算成本，计算量仅为基于 MobileViT 网络

算法的 1/3．在此基础上，将 MobileCiT 与基于子图同构的星图识别算法和基于模式识别的星图识别算法进行对

比．在相同的视场范围与噪声条件下，MobileCiT 依旧表现出了更高的识别准确率与更强的鲁棒性，这进一步验证

了 MobileCiT 相对于传统星图识别算法的先进性． 

关键词：星图识别；注意力机制；轻量化；星图仿真；卷积神经网络；噪声鲁棒性 

中图分类号：TP391.4       文献标志码：A       文章编号：0493-2137(2025)03-0247-13 

 

End-to-End Lightweight Star-Map Identification Algorithm Based on  

Attention Mechanism 

Yi Guosheng
1，Yang Hanwen

1，Si Wenjie
2，Li Bing

2，Wang Yanbo
1，Han Chunxiao

3
 

(1. School of Electrical and Information Engineering，Tianjin University，Tianjin 300072，China； 

2. Beijing Aerospace Automatic Control Institute，Beijing 100854，China； 

3. School of Automation and Electrical Engineering，Tianjin University of Technology and Education， 

Tianjin 300222，China) 

Abstract ：Star sensors measure attitude by identifying stars in space missions，and star-map identification 

algorithms，as the core part of the sensors，determine the accuracy of the star sensors’ attitude measurement. To ad-

dress concerns that existing neural network-based star-map identification algorithms hardly reduce computational costs 

while guaranteeing identification accuracy，this paper proposes an end-to-end lightweight network star-map identifi-

cation algorithm(i.e.，MobileCiT)based on an attention mechanism to directly identify noisy star-maps in star sen-

sors. MobileCiT employs depthwise separable convolution and an improved pre-inverted residual structure based on a 

convolutional neural network. It also uses an attention mechanism to focus on the position information of star points. 

In addition，because of the high cost and uncontrollable noise of real star-maps，a coordinate mapping model based 

on small hole imaging is used to generate noisy simulated star-map training and test datasets. The experimental results 
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show that the identification accuracy of MobileCiT for different noisy star-maps is 99.850%，which is higher than 

those of existing star-map identification algorithms based on the lightweight networks MobileNet and MobileViT. 

Moreover，it has good robustness to positional and magnitude noises，as well as false and missing stars. MobileCiT 

realizes high-accuracy star-map identification without the need for preprocessing operations，such as background 

denoising，connectivity domain detection，and star centroid extraction. MobileCiT improves the identification accu-

racy with low computational costs，and the computation load is one-third of the algorithm based on the MobileViT

network. MobileCiT is compared with star-map identification algorithms based on subgraph isomorphism or pattern

recognition. Under the same field of view and noise conditions，MobileCiT showes higher identification accuracy and 

robustness，further verifying its superiority over traditional star-map identification algorithms. 

Keywords：star-map identification；attention mechanism；lightweight；star-map simulation；convolutional neural 

network(CNN)；robustness to noise 

 

大多数地球观测、天体导航等航天任务都需要航

天器的姿态信息．作为姿态测量精度最高的自主式

测量器件，星敏感器通过拍摄星空图像并对图像内星

点进行识别以实现航天器姿态的测量[1]．星图识别算

法是星敏感器的核心部分，决定着星敏感器姿态定位

的性能[2]．然而，随着航天任务的多样性与复杂性不

断提升，星图识别算法的识别准确率、噪声鲁棒性和

计算成本等各项性能被提出了更高要求[3]．传统星图

识别算法需要添加背景去噪、连通域检测、星点质心

提取等预处理算法[4]，难以在保证对噪声鲁棒性的同

时保持较高识别精度．为满足日益复杂的航天任务

需求，需要一种抗噪声、高精度、轻量化的星图识别

算法． 

目前针对星图识别算法的研究大致可以分为基

于子图同构的算法和基于模式识别的算法[5-6]，两种

算法均需预先通过星图预处理操作提取星点质心坐

标．子图同构算法通过计算星点之间的角距，并在特

征库中搜寻相关的同构子图实现星图识别[5]．该类算

法需要存储大量的导航星三角形或导航星对以构建

数据库，但是较大的数据库通常会占用大量存储空间

从而降低查询速度．一种典型的算法是金字塔算法，

该算法利用 4 颗星点间的角距信息进行星图识别. 

但由于在高位置噪声条件下星点间角距信息误差增

大，该算法难以维持较高的准确率[7]．基于模式的星

图识别算法将星图识别视为一种模式识别任务，通过

对每一颗恒星及其邻近恒星构建模式向量，根据向量

的匹配结果实现星图识别．Padgett 等[6]提出的栅格

算法是首个基于模式识别的算法，该算法将星图转换

为特征矩阵进行匹配，识别精度更高、识别速度更

快，但其识别准确率依赖于参考恒星和邻近恒星间的

正确选择，易受星图中的星等噪声与假星影响 [8-9]. 

2008 年，Zhang 等[10]提出了一种径向与循环算法，通

过提取星图中的径向特征与循环特征实现星图识

别．但当参考星受到噪声干扰时，循环特征将严重失

真．在此基础上，Wei 等[11]通过将动态循环模式与最

大累积比较方法相结合，减少了假星和星等噪声对径

向与循环算法的影响．2022 年，Du 等[12]提出了一种

径向三角形矩阵算法．在该算法中，径向三角形参考

星的两个相邻角距被当作笛卡尔坐标系 x 轴和 y 轴

的索引值，而对边角距被作为特征值映射到矩阵

中．该算法的星图特征构建方式类似于子图同构算

法，避免了识别过程中对最近邻星的依赖，对各种噪

声均具有良好的鲁棒性．随着人工智能发展，卷积神

经网络(convolutional neural networks，CNN)被用于

星图识别领域[13]．Wang 等[14]将深度卷积神经网络

VGG16 用于星图识别．相比于子图同构或模式识别

算法，基于 CNN 的识别算法识别时间稳定，同时神

经网络的模糊学习能力提高了算法对噪声的鲁棒

性．但由于卷积层数的堆叠，该网络需要使用大量的

存储空间存储网络参数，计算成本较高[14]． 

本文聚焦于卷积神经网络识别算法难以在识别

准确率与计算成本之间取得平衡的问题，提出了基于

注 意 力 机 制的端到端轻量化星图识别网 络

MobileCiT，该网络在深度可分离卷积神经网络的基

础上嵌入前置倒残差结构以降低网络计算量，引入通

道注意力和 Transformer 自注意力以提高网络的识别

准确率与鲁棒性．同时，端到端识别网络允许直接使

用含噪声星图作为输入，避免了预处理算法对星图识

别产生的干扰．在算法测试与验证方面，本文使用基

于小 孔成像的仿真算法生成星图以提供数据支

持．通过训练与验证，发现相比于现有基于卷积的

MobileNet 网络[15]和基于注意力机制的MobileViT 网

络[16]，MobileCiT 在高噪声星图中保持了较高的识别

精度，同时具有较低的网络计算成本．在此基础上，

将 MobileCiT 与基于子图同构以及基于模式识别的

算法进行比较．对比发现，在处于相同的视场范围与
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噪声中，MobileCiT 相比于其他算法依然具有更高的

星图识别性能． 

1 仿真星图与星图识别算法的构建 

本文采用基于小孔成像[17]的含噪声星图仿真模

型为星图识别算法提供数据支持．在获得含噪声星

图后，构建基于注意力机制的端到端轻量化星图识别

算法MobileCiT． 

1.1 仿真星图的构建 

为了给星图识别算法的研究提供数据支持，需要

大量星图数据．实拍摄星图具有获取成本高、受自然

条件影响大的缺点，因此星图仿真算法成为星图识别

算法研究和测试的重要辅助手段．本文构建一个全

天球含噪声星图仿真算法．首先，对 SAO 星表进行

均匀化处理，提取导航星库作为数据基础．然后，采

用基于小孔成像的坐标映射模型[18]将恒星三维坐标

映射到像平面二维坐标系中，用于全天球自定义方向

的星图仿真．最后，基于像平面星点质心坐标，通过

添加背景噪声和星点相关噪声实现含噪声的星图 

仿真． 

1.1.1 导航星库的建立与均匀化 

真实的恒星数据是星图仿真和识别的基础．为

了研究星图仿真算法，本文从 SAO 星表中获取恒星

信息[19]．然而星表中的恒星数量十分庞大，需要对其

进行筛选，选择合适的恒星建立导航星库．首先去除

星表中数据记录不全和重复的恒星，在此基础上筛选

掉星等大于 6.0 的恒星．对于星表中角距过小所导致

的双星，选择去除亮度较低的恒星．对 SAO 星表中

全部恒星按照上述条件过滤组成导航星库，最终得到

4 908 颗恒星．为使仿真星图中星点分布尽量均匀，

从而提高识别算法研究的可靠性，采用随机矢量  

法[20]对导航星库进行均匀化处理，最终得到 3 289 颗

导航星． 

1.1.2 基于小孔成像的坐标映射模型 

在获得均匀化的导航星库后，需要建立恒星从天

球赤道坐标系到像平面坐标系的坐标映射模型．本

文采用传统的小孔成像模型[18]模拟恒星的星光矢量

通过星敏感器映射到成像平面的过程，该模型被广泛

用于实现恒星三维坐标到像平 面 二维坐标的转  

换[18,21-22]，具体如图 1 所示．其中，O'是星敏感器的

镜头中心，O 是像平面中心，以光轴 OO'为星敏感器

拍摄方向即视轴方向，f 为星敏感器的焦距．恒星 A

发射的光线通过镜头到达像平面，像平面感光元件得

到的星点 a与恒星实际位置相反，电路元件将其反转

为位置正确的星点映射．镜头坐标系的 x′轴与 y′轴分

别平行于像平面坐标系的 x 轴与 y 轴，其中 y′轴为北

天极方向，星图中星点的位置用 ( , )x y 表示． 

 

图 1 小孔成像投影模型 

Fig.1 Small hole imaging projection model 

在此基础上，为了将导航星库中的天球赤道坐标

系恒星映射到像平面坐标系中，本文采用恒星角距计

算公式以建立恒星经纬度与角距之间的映射关系[23]. 

将地球观测点到天球上两恒星连线间的夹角定义为

恒星的真实角距，记为恒星角距 θ．将镜头到像平面

上两个星点间连线的夹角定义为星图中的角距，记为

星点角距 θ'．在小孔成像模型中，θ＝θ'．天球坐标系

中，根据球面三角形的余弦定理有 

   
1 2

π π
cos cos cos

2 2
θ δ δ⎛ ⎞ ⎛ ⎞= − − +⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠
 

     ( )1 2 1 2
sin sin cos

2 2
δ δ α απ π⎛ ⎞ ⎛ ⎞− − − =⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠
 

     ( )1 2 1 2 1 2
sin sin cos cos cosδ δ δ δ α α+ − (1)

 

式中
1 1

( , )α δ 和
2 2

( , )α δ 分别为两个恒星的赤经和赤

纬．将两个恒星改成第 i 颗恒星 ( , )
i i

α δ 与视轴方向

0 0
( , )α δ 的经纬度，得到第 i 颗恒星与拍摄视轴之间的

恒星角距 θi满足 

   ( )0 0 0
cos sin sin cos cos cosθ δ δ δ δ α α= + −

i i i i (2)
 

为了确定第 i 颗恒星坐标映射后星点在星图中

的位置，需要角距和方向角两个参数．角距信息 θi通

过式(2)得到，接下来计算第 i 颗恒星相对于视轴的

方向角，即图 2(a)中恒星 A、视轴 P、北天极 N 的夹

角
i
p ．图 2(a)中的 APN△ 同样构成球面三角形，由

球面三角形的正弦定理可得 

   
( )0

cos sin
sin

sin

δ α α
θ

−
= i i

i

i

p  (3)

 

假设第 i 颗恒星 Ai的恒星角距为 θi，方向角为 pi，根

据小孔成像模型，它的投影点 ai 在星图中的位置如

图 2(b)所示，ai的坐标 ( , )x y 计算公式为 

   0

0

tan sin( )

tan cos( )

θ ϕ
θ ϕ

= − − +⎧
⎨ = − +⎩

i i

i i

x f p x

y f p y
 (4)
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式中：x0 和 y0 为像平面中心点对应的横纵坐标，像

素；φ 为镜头自转的滚转角，逆时针方向为正．至此，

建立了基于小孔成像模型的恒星三维坐标到像平面

二维坐标映射方法． 

 

     （a）方向角三维示意    （b）像平面示意 

图 2 方向角示意 

Fig.2 Schematic of direction angle  

1.1.3 仿真星图的生成与噪声添加 

在通过坐标映射模型得到像平面星点坐标后，为

了使星图识别算法更好地学习真实星图特征，仿真星

图应 具 有真实星图中的恒星光 线与背景噪声分

布．为了生成含噪声的仿真星图，需要确定像平面中

星点分布的像素范围和灰度值大小．恒星星等大小

和像平面星点质心灰度值的转换关系如下[24]． 

 

   5
255/ 2.51

−= m

K  (5)

式中：K 为星点质心的灰度值；m 为恒星的星等

值．恒星星等 m 越小，星点质心的灰度值 K 越大．光

线传到感光平面上会有弥散效应，即使不考虑背景噪

声，像平面的星点处也不会是一个点，而是一个以星

点质心为原点，向四周高斯扩散的亮斑．星点亮斑灰

度值分布用高斯分布模拟[24]，具体公式如下． 

   
2 2

0 0

2

( ) ( )
( , ) exp

2

x x y y
I x y K

σ
⎡ ⎤− + −
⎢ ⎥−⎣ ⎦

=  (6)

式中： ( , )I x y 为平面 ( , )x y 坐标处的灰度值；σ 为模拟

高斯分布的标准差． 

在实际拍摄条件下，由于宇宙杂光和成像器件本

身噪声的干扰，星图的背景灰度不会完全是 0．这些

干扰在星图上产生的杂光可统称为背景噪声，一般使

用高斯噪声进行模拟[24]．在坐标映射模型生成的星

图中添加均值为 0 且标准差为 0.005 的高斯噪声，具

体如图 3 所示．在添加背景噪声后，仿真星图中出现

大量低亮度噪点，一些在无噪声情况下可以明显观察

到的低亮度星点在背景噪声中变得难以识别，更加符

合实际拍摄情境[25]． 

   

            （a）无噪声星图                        （b）含背景噪声星图 

 

          （c）无噪声星图灰度值                    （d）含噪声星图灰度值 

图 3 含背景噪声星图的灰度值分布 

Fig.3 Distribution of gray values for star-maps with background noise 

此外，实际拍摄的星图除背景噪声还会存在各种 星点噪声．与背景噪声不同，这类有关星点本身的噪
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声难以通过预处理算法去除，主要包括位置噪声、星

等噪声、假星和缺失星[26-27]．星图的位置噪声是星图

中实际星点位置与理论星点位置之间的偏差，本文通

过对星图中星点横纵坐标添加高斯噪声实现模拟；星

等噪声是星图中星点实际灰度值与恒星星等对应理

论灰度值之间的亮度偏差，通过对视场内恒星星等添

加高斯噪声以模拟星等噪声；缺失星是星图中低亮度

星点不明显或直接消失的现象；假星是由某些背景射

线或漂浮物在图像上形成的与星点相似的光斑，通过

随机去除和添加星图中星点以模拟缺失星和假星． 

为了观察不同噪声对星图的影响，对同一张标准

星图添加不同类型的噪声，对标准星图部分星点进行

标号，结果如图 4 所示．图 4(b)添加了均值为 0、标

准差为 4 像素的位置噪声，其中方框标识的 1 号、2

号星点有明显的位置偏移．图 4(c)添加了均值为 0、

标准差为 0.9 像素的星等噪声，可以看出方框标识位

置处的 3 号星点亮度有明显增加，1 号星点亮度显著

下降．图 4(d)的缺失星数目设置为 3，标准星图中 4

号、5 号和 6 号星点消失．图 4(e)的假星数目设置为

3，图中方框处出现了 3个亮度随机的虚假星点． 

 

图 4 不同噪声对星图的影响 

Fig.4 Effect of different noises on star-map 

1.2 星图识别算法的构建 

在获得含噪声的仿真星图后，针对神经网络识别

算法难以在识别准确率与计算成本之间取得平衡的

问题，构建一个基于注意力机制的端到端轻量化星图

识别算法 MobileCiT．本文在 CNN 的基础上进行改

进，包括调整初步下采样、添加通道自注意力、改进

前置倒残差结构、细化自注意力特征提取和完善网络

结构，旨在提高识别效果的同时减少计算量． 

1.2.1 调整初步下采样 

神经网络通常在第 1 层使用初步下采样层对输

入图片进行特征提取．在传统 CNN 中，初步下采样

层普遍由多个步距为 2 的 2 倍下采样卷积层和池化

层共同组成．然而，Liu 等[28]的研究结果表明在卷积

网络中使用大卷积核进行初步下采样能够取得更好

效果．因此，本文使用一个卷积核大小为 4×4、步距

为 4的卷积层实现初步下采样，以减少计算量． 

1.2.2 添加通道注意力 

星图识别网络主要学习星图中星点的相对位置，

在低亮度背景噪声中学习高亮度星点特征是注意力

机制的优势．注意力机制包括通道注意力和自注意

力等，在网络中添加通道注意力可以使识别算法在背

景噪声中更好地学习星点信息．压缩激发(squeeze-

and-excitation，SE)模块 [29]是经典的通道注意力结

构，通过学习通道间关系提升网络的特征表达能

力．高效通道 注 意 力 (efficient channel attention，

ECA)模块[30]是基于 SE 模块的改进，采用两层 1×1

卷积层替代 SE 模块中的全连接层，在保持原有功能

不变的同时减少了模型参数，使整体结构更加轻量

化．因此，MobileCiT 使用 ECA模块实现网络的通道

注意力． 

1.2.3 改进前置倒残差结构 

为进一步提高网络的识别准确率，本文以倒残差

结构为基础，通过调整其内部框架得到前置倒残差结

构与改进的前置倒残差结构，具体如图 5 所示．倒残

差结构最先由 MobileNet 在残差结构和深度可分离

卷积的基础上提出[15]．在该结构中，第 1 层用 1×1

卷积升维，第 2 层用 3×3 深度可分离卷积提取特

征，第 3 层用 1×1 卷积降维，有 Ctemp＞Cin和 Ctemp＞

Cout．其中，Cin为输入特征图的通道数，Cout为输出特

征图通道数，Ctemp为卷积操作期间的临时通道数． 

在倒残差结构基础上调整其内部构架，得到前置

倒残差结构．在 Transformer 编码器中[31]，首先通过

多头自注意力(multi-headed self-attention，MSA)提取

输入图的图像特征，后通过多层感知器(multilayer 

perceptron，MLP)模块进行先升维后降维操作，该计

算过程与倒残差结构相似．仿照 Transformer 编码器

提取特征后升维降维的顺序，对倒残差结构进行改

进．将倒残差结构第 2 层的特征提取卷积层和第 1

层的升维卷积层调换位置，整体结构满足 3×3 深度

卷积提取特征、1×1 卷积升维和 1×1 卷积降维的功



    

·252·                          天津大学学报(自然科学与工程技术版)                       第 58 卷 第 3 期  

 

能分布，形成前置倒残差结构． 

在得出倒残差结构的功能层次分布后，调整其内

部框架．仿照 Transformer 的大卷积构架，将深度可

分离卷积层的卷积核大小由 3×3 扩大到 7×7
[28]，在

去除激活函数 ReLU6 的同时使用 Transformer 中的

层标准化(layer normalization，LN)代替 CNN常用的

批标准化(batch normalization，BN)作为归一化层 . 

在第 2 层去除归一化层，只保留激活函数．在前置倒

残差结构的升维和降维卷积层之间加入 ECA 模块，

以学习高亮星点和背景噪声之间的通道特征差异． 

 

图 5 改进的前置倒残差结构 

Fig.5 Improved pre-inverted residual structure 

最终，在本文提出的星图识别网络 MobileCiT 使

用改进的前置倒残差结构中，输入特征图首先通过 

7×7 的深度可分离卷积和 LN 归一化层学习图像特

征，不改变图像大小．然后通过 1×1 卷积层和

ReLU6 激活函数在不改变图像大小的情况下对特征

通道进行升维．最后使用 1×1 卷积层对通道数降

维．整个过程只在第 2 层和第 4 层改变特征通道数． 

1.2.4 细化 Transformer 特征提取 

Transformer 自注意力可以有效提取数据的重要

特征 [31]，符合星图识别重点关注星点的任务需

求．Transformer 编码器使用 MSA 编码特征，核心结

构缩放点积注意力的输出 attention计算公式如下. 

   
T

attention( , , ) softmax
⎛ ⎞

= ⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠d

K

QK
Q K V V  (7)

式中：softmax 为激活函数；Q(查询向量)、K(键向

量)和 V(值向量)是计算自注意力的 3 个矩阵；dK为

矩阵 K 的维数．Q 和 K
T的乘积构成了特征序列中每

个元素与其他元素之间的注意力权重．在此基础上

除以 d
K
进行归一化，防止乘积过大导致的梯度消

失．结合矩阵 V 实现对全局特征的关注，以稳定训练

过程．Q、K和 V可通过输入序列计算得到，即 

   

=⎧
⎪ =⎨
⎪ =⎩

Q

K

V

Q XW

K XW

V XW

 (8)

 

式中：X 为输入特征序列；WQ、WK和 WV为可学习的

参数矩阵．并列 n 层缩放点积注意力，第 i 层对应的

输入 Qi、Ki和 Vi由总输入 Q、K、V 映射得到，第 i 层

的输出 headi为 

   head attention( , , )=
i i i i

Q K V  (9)

   
1 2 0

MSA( , , ) concat(head ,head , ,head )= �

n
Q K V W  

   (10)
 

最后将 n 个输出得到的结果进行 concat 拼接，乘以

可学习的矩阵W0融合降维，得到输出结果MSA． 

基于 Transformer 自注意力的 ViT(vision trans-

former)网络可以直接学习输入图像的全局特征[32]，

但该网络参数量大、计算速度慢的缺点与星图识别轻

量化的需求背道而驰．随着对卷积与 Transformer 的

研究不断深入，可以使用卷积代替 ViT 网络中的分

类标签和位置编码以提取特征[16]．借鉴 MobileViT

模型中的特征提取方式降低自注意力计算成本，具体

流程如图 6 所示．该特征提取过程呈现先升维后降

维的倒残差结构，重点关注展平和折叠过程．在展平

操作中，将特征图矩阵划分为大小相同的数个切片，

如图 6 所示．其中每个切片占据 2×2 像素所对应的

特征矩阵中的 4个矩阵元素，切片内每个矩阵元素用

不同颜色表示．展平维度时，每个元素只和相同颜色

的特征计算自注意力．相比于每个像素和所有像素

对应的特征矩阵值一起计算特征，理论计算成本只有
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原先的 1/4
[16]．折叠过程进行反向操作，将结果恢复

成输入特征的大小．由于输入特征已经经过了卷积

层的特征提取和局部建模，相邻像素所对应的信息差

异较少，因此可以通过划分区块节省计算成本． 

 

图 6 Transformer特征提取 

Fig.6 Transformer feature extraction 

1.2.5 完善网络结构 

上述操作都是对网络局部结构的改进，接下来完

善 MobileCiT 网络模型的宏观架构．由于星图缺少局

部特征，星图识别网络不需要较深的卷积层数依次学 

习局部纹理特征和全局特征．本文提出的 MobileCiT

网络通过自注意力直接学习星图的全局特征． 

对于网络整体结构，首先是由卷积层组成的下采

样部分，对输入图像下采样，提取图像不同位置的局

部特征以用于后续计算．然后是网络的核心部分，选

择不含 ECA 的改进前置倒残差结构作为基础模块，

组成 ECA模块和 ViT模块．ECA模块由 1 层 2 倍下

采样的基础模块、1 层添加 ECA 的基础模块和 1 层

基础模块堆叠而成．ViT模块由 1 层 2 倍下采样的基

础模块和 1 层添加展平-编码-折叠结构的基础模块

构成，其中 MSA 采用 4 层缩放点积注意力．网络中

的非 1×1 卷积层使用深度可分离卷积，得到识别网

络模型架构如图 7 所示．依次是改进的初始下采样

层、ECA 模块、ViT 模块、ECA 模块，最后使用卷积

层、池化层和归一化层得到分类结果．本文研究表

明，相比于添加更多的 ViT 模块或使用更多 ECA 与

ViT 互换的结构，该夹层结构能够在降低模型层数的

同时达到更好效果. 

 

图 7 本文识别网络的整体结构 

Fig.7 Overall structure of the proposed identification network 

2 算法实验测试及性能分析 

神经网络星图识别算法需要训练集学习导航星

的模式特征，也需要测试集测试识别网络的性能．选

择识别准确率和计算量作为识别算法的评价指标，量

化网络架构改进和 Transformer 划分区块过程中每一

步操作对性能的影响．选择基于卷积的 MobileNet 网

络和基于注意力机制的 MobileViT 网络作为神经网

络架构的比较对象，验证本文 MobileCiT 算法的网络

架构在识别含噪声星图方面的性能．在此基础上选

取金字塔算法[7]、改进栅格算法[8]、径向与动态循环

算法 [11]和径向三角形矩阵算法 [12]与本文的

MobileCiT 算法进行比较，进一步评价 MobileCiT 的

先进性． 

2.1 训练集与测试集 

采用第 1.2 节的星图仿真算法，对导航星库中

3 289 颗导航星进行仿真以制作训练集和测试集．选

择每颗导航星方向为视轴方向，视场大小取 12°，生

成含标准差 0.005背景噪声的 256像素×256像素的

仿真星图，训练集总容量为 986 700．由于镜头存在
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自旋角度，网络的泛化能力需考虑旋转不变性，要求

当拍摄设备滚转角变化时，仍然能够正确识别主星编

号．因此，在网络训练时在 90°范围内随机旋转输入

图像，以学习图像旋转特征．相应地，生成测试集用

于对星图识别算法的效果进行验证，分别构建总测试

集和分类测试集．总测试集包含的噪声强度与训练

集相同，仅减少星图数量，用于测试算法对含噪声星

图的整体识别效果．分类测试集在每个噪声类别中

添加未训练过的更高强度噪声，用于细分算法对不同

噪声的鲁棒性． 

2.2 识别算法评价指标 

对于星图识别网络，采用的主要评价标准是星图

主星的识别准确率、识别速度和对各类噪声的抗干扰

能力．本文选择识别准确率、Kappa 系数、网络计算

量和网络参数量作为星图识别网络的评价指标．识

别准确率是评价星图识别算法最常用的指标之一，对

于输入的含噪声星图，网络输出的主星编号与主星对

应的导航星编号相同则认为识别成功，否则认为识别

失败．定义网络的识别准确率为网络识别成功的星

图数目与输入星图总数之比．考虑到星图具有旋转

不变性，为验证星图识别网络是否能够正确识别对旋

转后的星图，本文分别将测试星图旋转 0°、15°、45°

和 75°，记录上述 4 种情况下的星图识别准确率，取

平均值作为最终准确率．Kappa 系数是用于衡量多分

类神经网络性能的指标，范围为[0，1]．Kappa 系数越

高，代表网络的分类准确度越高．网络计算量指每秒

浮点运算次数(floating-point operations per second，

FLOPs)，每一次加减乘除操作的 FLOPs 都为 1，

FLOPs 越大，网络识别星图需要的计算量越大，网络

的时间复杂度越高．网络参数量是网络本身的大小，

参数量越大，就需要更多内存空间储存该网络，网络

空间复杂度越高． 

2.3 实验结果分析 

本次星图识别算法测试中的所 有 网 络基于

Pytorch 框 架构建，所 有 网 络在 NVIDIA GeForce 

GTX750Ti硬件环境中运行．计算机处理器为 Intel(R) 

Core(TM)i5-7400CPU@3.00 GHz，内存 16.0 GB．使

用本文训练集训练识别网络参数，不添加预训练权

重．网络的输入图像大小调整为 256 像素×256 像

素，计算训练集星图中的所有像素，得出其平均值为

0.033，标准差为 0.039．为了方便训练时星图识别算

法的网络函数迭代，对输入星图进行归一化处理．归

一化后所有输入特征图像像素的均值为 0，标准差为

1．为了增加网络对星图旋转的鲁棒性，训练时对输

入星图随机旋转．训练的批次大小设置为 16，使用

AdamW 优化器优化识别网络参数，设置学习率为

0.000 2，使用交叉熵作为损失函数． 

2.3.1 网络改进过程分析 

为了量化网络架构改进过程中每一步操作对性

能的影响，本文使用训练集训练识别网络并记录改进

过程中每个网 络对总测试集的识别准确率和

FLOPs，汇总结果绘制于图 8．结果显 示，以

MobileViT 网络为基准，首先使用大小为 4×4、步距

为 4的卷积层替换原有的初步下采样结构，准确率降

低 0.300%，FLOPs 从 264.48×10
6

下降到 200.24×

10
6

．将倒残差结构中的卷积层上移形成前置倒残差

结构，准确率提高到 99.750% ，FLOPs 降低到 

193.81×10
6

．然后，将 3×3 卷积核替换为 7×7 卷积

核，减少归一化层和激活函数的数量，在前置倒残差

结构的基础上添加 ECA，形成改进前置倒残差结

构．这些操作使得准确率提高到 99.775%，而 FLOPs

保持在 194.59×10
6

. 最后，在改进前置倒残差结构的

基础上减少 ECA 的使用频率并嵌入展平-编码-折叠

结构，形成 ECA 模块与 ViT 模块．对其按顺序进行

排列，构成如图 7 所示的星图识别网络．精简宏观构

架后，识别网络的准确率提升到 99.850%，FLOPs 降

低到 85.74×10
6

，为基准MobileViT 网络的 1/3． 

 

图 8 网络改进过程 

Fig.8 Network improvement process 

在此基础上，为了继续减少自注意力计算成本，

本文探究了将 Transformer 模块内的输入特征划分为

大小不同的区块对网络识别效果产生的影响，得到网

络识别准确率和 FLOPs，结果如表 1 所示．当分区中

的元素个数从 1×1 提升到 2×2，即从不分区到分

区，准确率有所上升，继续增大分区中的元素个数，

准确率开始下降．这可能是因为星图中每颗星点信

息本就只占据 3 像素×3 像素到 5 像素×5 像素，即

使经过卷积特征提取，有效信息仍旧较为集中．分区

中的元素个数过大会导致神经网络学习不到重要特

征，造成算法识别准确率下降．测试结果表明，在

Transformer 模块中将输入特征划分成大小为 2×2
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的区块能够达到最好的效果． 

2.3.2 网络宏观架构分析 

在确定本文网络 ECA-ViT-ECA 层次的宏观架构

后，为验证自注意力结构中模块数目和位置对网络识

别效果的影响，添加 ViT 模块数目并改变其排列顺

序．将本文网络与 ECA-ViT-ViT-ECA 结构和 ViT-

ECA-ViT 结构进行对比，以评价 3 种结构识别准确

率和计算速度的优劣．记录不同网络对总测试集的

识别结果，具体如表 2 所示．测试结果显示单纯添加

ViT 模块数目不会提高网 络准确率，但会增加

FLOPs．而将 ECA 模块和 ViT 模块位置调换后，网

络准确率下降，FLOPs 明显提高．这是因为输入图片

在经过每一个 ECA 模块或 ViT 模块时，内部第 1 层

改进前置倒残差结构都会对图片大小进行 2 倍下采

样．而 ViT 的自注意力主要计算图像中各特征间的

相关性，图像越大，需要计算的信息就越多．考虑到

图像识别网络需要在更高的准确率和更少的计算量

之间达到平衡，ECA-ViT-ECA结构的效果更优． 

表 1 不同区块划分大小下的识别结果 

Tab.1 Identification results for different block sizes 

区块划分大小 准确率/% FLOPs/106 

1×1 99.800 86.03 

2×2 99.850 85.74 

4×4 99.750 85.66 

8×8 99.750 85.64 

表 2 网络结构对比结果 

Tab.2 Comparative results of network structures 

网络类别 准确率/% FLOPs/106 

ECA-ViT-ECA 99.850 85.74 

ECA-ViT-ViT-ECA 99.850 99.11 

ViT-ECA-ViT 99.780 146.000 

2.3.3 网络对比 

本文研究一个基于神经网络注意力机制的端到

端轻量化星图识别算法 MobileCiT，结合了卷积网络

和 Transformer 网络的优点．为验证该网络的识别效

果，将其与基于卷积的 MobileNet 网络和基于注意力

机制的 MobileViT 网络进行比较．它们对于 12°视场

下总测试集的准确率、Kappa 系数、FLOPs 和参数量

如表 3 所示．结果显示，MobileCiT 的识别准确率和

Kappa 系数大于上述两种网 络，计算量约为

MobileViT 的 1/3，与纯卷积的 MobileNet 相似．卷积

网络使用深度堆叠提取全局特征，虽然计算量低，但

是层层堆叠会增加网络参数量．Transformer 参数较

少，但要付出更多计算成本．本文提出的 MobileCiT

的参数量小于上述两种网络．测试结果表明，本文通

过缩减模型整体堆叠深度，获得了占用空间更少、计

算速度较快、识别准确率更高的 MobileCiT 星图识别

网络． 

表 3 MobileCiT、MobileNet、MobileViT识别结果比较

Tab.3 Comparison of identification results among Mo-

bileCiT，MobileNet and MobileViT  
 

识别网络 准确率/% Kappa系数 FLOPs/106 参数量/106

MobileCiT 99.850 0.998 4 85.74 0.66 

MobileNet 98.350 0.986 1 80.59 2.54 

MobileViT 99.200 0.992 0 264.480 0.98 

 

上述分析是基于总测试集的结果，接下来使用细

分 4 种噪声的测试集验证 MobileCiT 对强噪声的鲁

棒性．上述 3种网络在位置噪声、星等噪声、假星、缺

失星 4 种星点噪声类型下的识别准确率如图 9 所

示．可以看出，本文 MobileCiT 网络在标准差 6 像素

的位置噪声强度下仍然能够达到 95.350%的识别准

确率，比 MobileNet的 91.775%高出 3.575%．在标准

差 1.05 像素的星等噪声下，MobileCiT 能够达到

98.325%的准确率，比 MobileViT 的 92.975%提高

5.350%．在假星噪声中，选择 7 颗假星为噪声强度上

限，此时 MobileCiT 的识别准确率为 95.100%，比

MobileViT 的 84.400%高出 10.700%．对于缺失星，

由于部分星图中只有 5个星点，因此缺失星个数最多

只能取到 5．对于常见的 3 颗以内的缺失星，

MobileCiT 可以保持准确率高于 99.000%，对于最大

缺失星强度，准确率达到 75.350%，比 MobileViT 的

52.725%高出 22.625%．在测试集中，有 19.37%的星

图在缺失星个数为 4 时剩余星点数小于 4，但

MobileCiT 识别准确率仍然达到 94.250%．这意味着

MobileCiT 成功识别了一些星点数量小于 4 的星图，

这是使用星点三角形进行角距匹配的子图同构算法

难以实现的任务． 

  实验结果表明，随着 4 种星点噪声强度逐渐增

加，不同网 络的识别准确率都有 所下降，但

MobileCiT 在任意噪声强度的准确率都显著高于另

外两种网络．在星等噪声、假星和缺失星 3 种星点噪

声中，MobileViT 的准确率在任意噪声强度下均高于

MobileNet 的准确率；而 MobileViT 的准确率在低位

置噪声下略高于 MobileNet 的准确率，高位置噪声下

相反．这是因为星等噪声、假星和缺失星都没有改变

星图中存在星点之间的相对位置分布，自注意力机制

的全局特征学习能力可以更好地提取星图全局特

征．然而，位置噪声改变了图像中星点之间的位置关

系．尽管 Transformer 的全局特征编码能力在低位置

噪声时有较好的识别效果，但对高位置噪声的鲁棒性
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较低，在这方面卷积层堆叠有更好的效果．卷积结构

不仅在运行速度方面优于 Transformer，在对位置噪

声鲁棒性上也有一定作用．而自注意力机制在星等噪

声、假星、缺失星方面鲁棒性更好，整体识别准确率

更高．相比于基于卷积的 MobileNet 网络和基于注意

力机制的 MobileViT 网络，MobileCiT 网络在保证了

对噪声鲁棒性的同时，提高了识别精度并减少了网络

计算成本． 

 

（a）位置噪声 

 

（b）星等噪声 

 

（c）假星 

 

（d）缺失星 

图 9 不同噪声强度下的模型准确率 

Fig.9 Model accuracy at different noise intensities 

2.3.4 不同类型的星图识别算法对比 

前文测试结果说明了 MobileCiT 网络相比于现

有的基于卷积的 MobileNet 网络和基于注意力机制

的 MobileViT 网络具有更高的性能．为了评价星图识

别算法 MobileCiT 网络的先进性，本节选取了金字塔

算法、改进栅格算法、径向与动态循环算法和径向三

角形矩阵算法作为比较对象，将上述算法在位置噪

声、假星和星等噪声条件下的识别准确率作为评价标

准以评估算法间的性能差异．上述算法的预处理过程

采用了相同的背景去噪[4]、连通域检测[24]与星点质心

提取[4]算法，而本文基于神经网络的端到端算法不需

要该过程．MobileCiT 网络在噪声中的识别准确率已

在前文给出，本节在算法测试中所使用的测试集与在

前文中测试 MobileCiT 网络性能所采用的测试集相

同，在 MATLAB 2023 平台上对上述算法进行测试，

结果如图 10 所示． 

  位置噪声会改变星点间相对位置，这对依赖于通

过星点间角距进行匹配的金字塔算法的影响较大．在

图 10(a)中，当位置噪声标准差为 0.5 时，5 种算法都

能保持较高的识别准确率．但随着噪声强度不断提

高，除 MobileCiT以外的 4种算法的识别准确率迅速

下降．当位置噪声标准差为 3 时，金字塔算法、改进

栅格算法、径向与动态循环算法和径向三角形矩阵算

法的识别准确率分别降至 22.102% 、50.955% 、

54.711% 和 60.369% ，远 低 于 MobileCiT 的

99.450%．假星会使星图中出现额外星点，干扰星图

的全局特征．星图中假星数目的增加会导致星图识别

算法的准确率下降．在图 10(b)中，当假星个数为 4

时，金字塔算法、改进栅格算法、径向与动态循环算

法和径向三角形矩阵算法的识别准确率分别为

89.308%、83.891%、89.376%和 93.812%，低于本文

提出算法的 99.450% . 星等噪声会随机提高或降低星

图中星点亮度，导致星点提取过程中出现伪星或恒星

缺失．随着星等噪声强度的提高，星图识别算法的识

别准确率会逐渐下降．图 10(c)中，当星等噪声的标

准差为 0.90时，MobileCiT依旧能够达到 99.000%的

准确率．此时，金字塔算法的准确率只有 82.120%，

改进栅格算法的准确率为 81.288%，径向与动态循环

算法的准确率为 84.195%，径向三角形矩阵算法的准

确率为 93.837%，均低于MobileCiT的准确率． 

需要说明的是，传统的子图同构与模式识别算法

需要使用星图预处理算法提取星点坐标，但是本文提

出的端到端识别网络 MobileCiT 允许直接使用含噪

声星图作为输入，不需要星图预处理算法进行星点坐
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标提取．这在一定程度上规避了由星图预处理算法所

带来的识别误差． 

 

（a）位置噪声 

 

（b）假星 

 

（c）星等噪声 

图 10 5种星图识别算法在不同噪声下的识别准确率 

Fig.10  Identification accuracy of five star-map identifica-

tion algorithms with different noises 

3 结 语 

针对神经网络识别算法难以在识别准确率与计

算成本之间取得平衡的问题，本文研究一种基于注意

力机制的端到端轻量化星图识别算法．首先，采用基

于小孔成像的含噪声星图仿真算法，实现具有相应噪

声特征的像平面星图训练集与测试集生成，在此基础

上进行星图识别算法的研究．之后，通过调整初步下

采样、添加通道注意力、改进前置倒残差结构、细化

自注意力特征提取部分并完善网络宏观结构，得到更

加适合星图识别任务的基于注意力机制的端到端轻

量化星图识别网络 MobileCiT．最后，使用训练集训

练 MobileCiT 网络参数，在此基础上利用测试集进行

了一系列实验与分析．主要包括网络改进过程分析，

网络宏观架构分析，MobileCiT 网络与现有轻量化网

络 MobileNet 和 MobileViT 的性能比较，与金字塔算

法、改进栅格算法、径向与动态循环算法和径向三角

形矩阵算法的噪声鲁棒性比较．试验结果表明，通过

在 MobileViT 网络的基础上进行改进并使用 ECA-

ViT-ECA 宏观架构，MobileCiT 网络对含噪声星图的

识别准确率和 Kappa 系数提升至 99.850%、0.998 4，

优于 MobileNet 网络与 MobileViT 网络．MobileCiT

网络的 FLOPs 为 85.74×10
6，低于 MobileViT 网络的

FLOPs，但略高于 MobileNet 网络的 FLOPs；参数量

为 0.66×10
6，均低于上述两种网络．相比于基于子图

同构与基于模式识别的星图识别算法，MobileCiT 网

络具有更高的噪声鲁棒性与识别准确率．综上所述，

在 CNN 普遍具有对星图中噪声鲁棒性的基础上，本

文提出的 MobileCiT 网络在提升识别精度的同时具

有较低的时空复杂度，结合了卷积和自注意力机制的

优势，能够在无需预处理的情况下实现高精度的星图

识别，具有更高的识别准确率． 
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