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摘  要  全天空气辉成像仪鱼眼镜头的固有畸变会显著改变像素坐标与真实方位角和天

顶角的映射关系，需要通过高质量的训练星点进行几何校正才能进行物理分析。由于镜头

校正模型的初值敏感性，传统的基于人工标注或规则匹配的校准方法存在效率与准确性难

以兼顾的问题，本文提出了一种基于星座识别的全天空气辉成像仪自动校准方法。该方法

首先通过深度学习技术自动构建高质量训练星点来初始化镜头校正模型，再通过逐步扩展

训练星点迭代提升镜头校正模型的精度。在子午工程兴隆站全天空气辉成像仪的观测数据

上实验显示，星座识别mAP50-95达到 0.985，由星座初始化的镜头几何校正最终方位角与天

顶角校正误差在 2′以内，显著优于传统基于距离匹配的方案 45′以内。本研究为全天空气辉

成像仪的自动化校准提供了一种高效且高精度的解决方案。 
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Abstract  The fisheye lens of an all-sky airglow imager introduces 

strong geometric distortion, which significantly changes the mapping 

relationship between image pixel coordinates and the corresponding 

physical observation angles, including azimuth and zenith angles. 

Accurate correction of this mapping is a prerequisite for subsequent 

quantitative analysis of airglow structures and their spatial evolution. In 

practical calibration, high-quality training star points are required to 

constrain the lens correction model. However, existing calibration 
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methods based on manual annotation or rule-based star matching usually 

face a trade-off between efficiency and accuracy. In addition, the 

nonlinear lens calibration model is sensitive to its initial parameters, and 

inaccurate initial values may lead to unstable optimization or poor 

convergence. To address these problems, this study proposes an 

automated calibration method for all-sky airglow imagers based on 

constellation recognition. The proposed method uses deep learning to 

identify constellation structures in all-sky airglow images and 

automatically constructs reliable training star points for initializing the 

lens geometric correction model. On this basis, the training star set is 

progressively expanded, and the lens correction parameters are 

iteratively optimized to improve calibration accuracy. Compared with 

direct distance-based star matching, the constellation-level recognition 

strategy provides more stable structural constraints and reduces the 

dependence on manual intervention. Experiments were conducted using 

observational data from the all-sky airglow imager at the Xinglong 

station of the Meridian Project. The results show that the proposed 

constellation recognition model achieves an mAP50-95  of 0.985, 

indicating that the model can accurately detect and localize constellation 

key structures in the all-sky imaging scene. After initialization and 

iterative refinement based on the recognized constellations, the final 

geometric correction errors of both azimuth and zenith angle are 

controlled within 2′. This performance is significantly better than that of 

the conventional distance-matching-based calibration scheme, whose 

correction error is within 45 ′ . These results demonstrate that the 

proposed method can effectively improve both the automation level and 

calibration accuracy of all-sky airglow imagers. The study provides a 

practical and high-precision technical solution for long-term automatic 

calibration of ground-based airglow observation instruments. 

Keywords  All-sky airglow imager, Automatic calibration, Constellation 

recognition, Key point detection 

 

0 引言 

全天空相机是一种能够在单帧图像中成像整个半球天空的科学观测设备，全

天空气辉成像仪是全天空相机的一种，主要由一个 180°空间视角的鱼眼镜头、

滤光片以及 CCD 等设备组成[1]。该设备可在一次曝光中获取大范围中高层大气

和电离层夜光发射信息，在研究大气重力波活动[2]、电离层中尺度行进式扰动

（MSTID）[3]以及赤道等离子体泡[4]等典型空间物理现象方面具有重要的研究价

值。 

全天空气辉成像仪采用的鱼眼镜头具有强光学畸变特性，这种畸变对星点位
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置精确定位的影响会降低观测数据的可靠性。因此，精准的几何校正是分析全天

空观测数据科学价值的首要前提，也是后续定量分析的基础。 

几何校正的本质是建立 CCD坐标(𝑥, 𝑦)与物理坐标（例如方位角𝑎和天顶角𝑧）

之间的映射关系。这种映射关系一般可以由经验模型、半经验参数模型或物理参

数模型来刻画。经验模型和半经验参数模型通常通过对投影几何关系和镜头畸变

形式作多项式或其他经验函数假设，以构建 CCD 坐标到地平坐标的映射[5][6][7]。

物理参数模型则基于镜头的光学系统结构与成像几何，将镜头畸变、安装误差等

因素显式参数化，从而建立物理一致的几何校准模型[8]。物理参数模型不仅能较

好地反映仪器的成像机理，还有助于分析仪器的长期稳定性、环境适应性以及进

行多台站数据对比，因此被广泛应用全天空气辉成像仪的校准。高精度的物理参

数模型具有较多的参数，部分参数之间存在高相关性甚至存在参数简并，因此高

精度物理模型的求解对初始值较为敏感，基于这类参数模型的几何校正往往依赖

高质量的训练星点。 

训练星点是指同时已知 CCD坐标及其对应物理坐标的星点，主要通过距离

匹配或特征匹配构建。距离匹配是将 CCD中星点坐标、参考星物理坐标通过简

单的校准模型投射到同一坐标系下，再通过最近邻匹配形成训练星点。这种方法

一般需要仪器焦距等基本参数构造简单校准模型，并且在图像边缘处畸变较大，

自动化构建的训练星点会存在一定误差需要人工校正。特征匹配则通过星点之间

的位形关系来进行星点组合的匹配，例如 Astrometry.net[9]设计的星点四元组通过

启发式方法将元组内星点之间的夹角关系构建成位形特征，实现 CCD星点与星

表星点的配准。这种基于位形特征刻画的星点匹配可以不依赖仪器参数，并且具

有较好的匹配准确度。然而面对全天空气辉成像仪这类存在边缘畸变的观测数据

时，这种启发式设计的位形特征匹配方法会因星点之间的几何关系发生扭曲导致

难以适用，因此本文提出通过深度学习构建可适配畸变场景的隐式位形特征，形

成基于星座识别的高质量训练星点自动构建，并在此基础上结合物理参数模型退

化与逐步迭代求解形成全天空气辉成像仪自动校准方法。 

1 全天空气辉成像仪校准方法 

1.1 物理参数模型 

Borovič ka 等[8]提出了全天空相机的绝对天体测量模型，描述了天体在天空

中的天顶角与其在相机图像平面投影位置之间的关系，模型综合考虑了线性部分

和非线性失真部分的影响。除了考虑镜头径向畸变误差，还考虑了相机光轴和天

顶方向不平行的误差以及光轴和 CCD平面不垂直的误差，如图 1 所示。该模型

的形式化表达如下， 

                                                    cos 𝑧 = cos 𝑢 cos ε − sin 𝑢 sin ε cos 𝑏 (1) 

    sin(𝑎 − 𝐸) = sin 𝑏 sin 𝑢 / sin 𝑧 (2) 
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 𝑏 = 𝑎0 − 𝐸 + arctan (
𝑦−𝑦o

𝑥−𝑥o
) (3) 

 𝑢 = 𝑉𝑟 + 𝑆(𝑒𝐷𝑟 − 1) + 𝑃(𝑒𝑄𝑟2
− 1) (4) 

               𝑟 = 𝐶[√(𝑥 − 𝑥o)2 + (𝑦 − 𝑦o)2 + 𝐴(𝑦 − 𝑦o) cos(𝐹 − 𝑎0) − 𝐴(𝑥 − 𝑥o) sin(𝐹 − 𝑎0)] (5) 

其中𝑧表示天顶角；𝑎表示方位角;𝑎0表示图像旋转零点；(𝑥𝑜 , 𝑦𝑜)表示 CCD的

光学中心；𝐸表示光轴偏离天顶的方位方向；ε表示光轴偏离天顶的大小；𝑢表示

常数项，代表天体的平移量，在天文测量中，用于校正观测系统的一些偏差；𝑉

表示线性尺度，描述了图像平面与实际天球角度之间的关系，通常用角秒每像素

来表示；𝑆用于描述径向失真系数，表示由于光学畸变导致的图像变形；𝐷则是

与径向失真相关的因子，通常用于表示图像离光学中心的距离如何影响失真程度；

𝑒𝐷𝑟是描述径向失真的指数项，随着距离𝑟的增大，指数项表示失真会以指数的方

式增强或减弱，即通过𝑆和𝐷的配合，准确的校正图像中的光学失真。全局比例

因子𝐶表示 CCD平面沿着视轴的位移（当 CCD中心与镜头的距离是一个镜头焦

距时，𝐶取 1）；𝐴和𝐹是两个缩减常数，分别是尺度变化的幅度和相位，表示 CCD

感光板的倾角；参数𝑃决定了指数项𝑒𝑄𝑟2
− 1修正的幅度；𝑄决定修正随𝑟2增长的

快慢。 

Borovička 模型具有高度非线性结构且部分参数之间存在较强的相关性，导

致模型参数的拟合存在不稳定性。因此需要通过逐步解冻参数的方法进行迭代拟

合。首先仅考虑径向畸变，令参数𝐴, 𝐹, 𝑃, 𝑄固定为零，𝐶取 1，进行参数拟合；

进一步，考虑光轴与天顶角不重合的畸变，即𝐸，𝜀固定为零，公式(1)退化为 

𝑐𝑜𝑠𝑢 = 𝑐𝑜𝑠𝜀，公式(3)退化为𝑎 = 𝑎0 + 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛(
𝑦−𝑦0

𝑥−𝑥0
)。Barghini指出 Borovička模

型使用非线性公式和多参数描述，但模型复杂且参数之间存在强烈的相关性，难

以有效估计。为了简化复杂模型，作者提出了一种低复杂度的投影关系，用于初

步拟合和快速生成星点与星表的关联。和 Borovička模型主要区别在于将公式(4)

中的指数形式替换成了三角函数形式，如公式（6）所示，只需要求解𝑎0, 𝑥o, 𝑦o, 𝐹, 𝑅

等 5个参数。该退化 5参数模型是对畸变模型的简化，在高天顶角处有较大的残

差，需要进一步进行数值修正。 
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图 1 Borovička模型误差来源示意图，考虑了仪器光轴和天顶方向的误差角度 α；CCD平面与光轴不完全垂直的误差角度 β 

Fig. 1 Schematic illustration of the error sources in the Borovička model, taking into account the misalignment angle α between the 

optical axis and the zenith direction, and the non-orthogonality angle β between the CCD plane and the optical axis. 

 

 𝑧 = 𝐹 ⋅ 𝑎𝑠𝑖𝑛 (
𝑟

𝑅
) (6) 

 

1.2 模型拟合方法 

 𝐿 = |𝑎 − 𝑎𝑐𝑎𝑡| ∙ sin(𝑧𝑐𝑎𝑡) + |𝑧 − 𝑧𝑐𝑎𝑡| (7) 

本文在求解 Borovička（1995）模型过程中，以公式（7）为目标函数，其中

(𝑎, 𝑧)是通过星座识别得到的训练星点的坐标，(𝑎cat, 𝑧cat)是训练星点的实际坐标，

其中|𝑎 − 𝑎𝑐𝑎𝑡| ∙ sin(𝑧𝑐𝑎𝑡)表示沿方位方向的弧长偏差，|𝑧 − 𝑧𝑐𝑎𝑡|表示天顶角偏差。

本文采用参数数量逐步解冻从而迭代求解所有参数的方法：首先仅保留参数

𝑎0, 𝑥𝑜 , 𝑦𝑜 ，结合公式（6）采用梯度下降的方法最小化损失函数从而拟合

𝑎0, 𝑥𝑜 , 𝑦𝑜 , 𝐹, 𝑅这 5个参数（其中参数𝑎0, 𝑥𝑜 , 𝑦𝑜参与下一次迭代），得到一组稳定的

初始解，随后在此基础上解冻描述光轴与天顶方向偏差的参数𝜀，𝐸以及𝑉, 𝑆, 𝐷等

参数，再次拟合从而求解𝑎0, 𝑥𝑜 , 𝑦𝑜 , 𝑉, 𝑆, 𝐷, ε, 𝐸等 8个参数；最后解冻刻画光轴与

CCD 平面非垂直的参数𝐴，𝐹 以及𝐶, 𝑃, 𝑄 等参数，完成模型拟合，求解

𝑎0, 𝑥𝑜 , 𝑦𝑜 , 𝐴, 𝐹, 𝐶, 𝑉, 𝑆, 𝐷, 𝑃, 𝑄, ε, 𝐸等 13 个参数。通过这种分步迭代求解方式，每

一步都在前一步结果基础上进一步减小投影误差，从而有效降低了对初始解的敏

感性并提高最终参数解的稳定性。全天空气辉成像仪的校准过程如图 2 所示，

其中模型参数求解部分展示了模型拟合的流程。 

 

CCD

Filter
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Fisheye lens

Zenith direction Optical axis
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图 2 全天空气辉成像仪校准过程图，包括星座识别、匈牙利匹配和模型参数求解三个部分 

Fig. 2 Diagram of the all-sky airglow imager calibration process, including constellation identification, Hungarian matching, and model 

parameter solving. 

2 训练星点构建方法 

构建训练星点本质上是一个匹配问题，具体是指将 CCD坐标系下的一个星

点的坐标(𝑥, 𝑦)和星表中(𝑎cat, 𝑧cat)相匹配。训练星点构建方案如表 1所示，距离

匹配、特征匹配和帧减差分方案各有优缺点。 

星座可视为由若干恒星构成的特定位形组合，其内部星点之间的相对几何关

系具有较强稳定性。对于全天空气辉成像仪这类存在强畸变的观测图像，单个星

点在 CCD上的位置会因非线性映射产生显著偏移，但星座所体现的整体位形结

构仍具有较好的可辨识性。因此，可在畸变图像域内以星座为匹配对象建立观测

星点与参考星之间的可靠对应关系，从而构建高质量训练星点集合。在畸变图像

中提取星座位形表征并完成观测星座与星表星座的匹配，进而确定星座内部星点

的对应关系；对已匹配恒星，依据星表信息计算其物理坐标，并与对应的 CCD

坐标共同组成训练星点对。在得到初始训练星点后，为进一步提高训练星点数量，

本文引入匈牙利算法对训练星点进行扩充，使更多可用星点被纳入训练集合，从

而使训练星点分布更均匀地覆盖整个天区，为后续几何校正的稳健迭代提供更充

分的数据支撑。 
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表 1 训练星点构建方案对比 

Table 1 Comparison of training star points construction schemes. 

训练星点构建方

案 

优点 缺点 作者/算法 

距离匹配 
能快速获得大量训

练星点 

在图像边缘处的训练星点会

存在一定误差 
Barghini D（2019） 

特征匹配 不依赖仪器参数 

较难构建在畸变天图上

具备平移、旋转不变性的

特征 

Astrometry.net 

帧减差分 训练星点准确度高 
每帧图可获取的训练星点数

量低 
Bannister（2013） 

星座识别 
不依赖仪器参数，具

有明确的语义特征 
依赖星座识别模型的准确度 本文 

2.1 星座识别 

近年来，深度学习已用于星座识别与星点检测。针对星团/星座类别判别，

多尺度卷积网络在相关分类任务中取得了较好效果[10]；针对星点定位，轻量化模

型可实现深空场景的实时检测[11]。此外，也有研究将星点或星座识别直接作为目

标检测问题处理，采用 YOLO 等检测器输出目标位置与类别[12]。然而，这些方

法主要面向普通夜空图像或合成数据，未考虑全天空气辉成像仪成像中普遍存在

的鱼眼畸变，使模型难以直接应用于全天空场景。为解决这一问题，本文探索深

度学习在鱼眼畸变图像中的星座与星点识别能力，并据此构建适用于全天空图像

的高质量训练星点样本。 

星座识别的主要作用在于通过星座识别模型构建高质量的训练星点。在实际

的全天空气辉成像仪校准模型求解过程中，训练星点数量越多、空间分布越均匀，

越有利于提高模型参数求解的稳定性[13]。单帧图像通过星座识别所构建的训练星

点数量不足，本文针对气辉成像仪（兴隆站每 1 分钟曝光一次）某日天文黄昏

（astronomical dusk）至次日天文黎明（astronomical dawn）的观测数据每 15分

钟采样一次，这样即可得到多帧观测图像，星座和星点的位置会随着时间的推移

在视野中变化，将多帧的训练星点进行融合即可得到一定数量的训练星点。具体

而言，图像经过星座识别模型推理之后得到训练星点的 CCD 坐标

(𝑥𝑐𝑜𝑛,𝑖,  𝑦𝑐𝑜𝑛,𝑖)(识别出的第𝑖个星点)以及星点名称。 

本文将 Simbad 星表中的 ICRS 天球坐标(𝐼𝐶𝑅𝑆, 𝛼, 𝛿)在给定观测台站位置

𝒓site与 UTC 观测时刻 𝑡 的条件下，转换到观测者地平坐标表示（方位角 𝑎、天

顶角 𝑧）。该坐标变换如公式(8)所示。利用 Astropy 工具完成坐标变换后即可获

取对应 Simbad 星表中星点的(𝑎𝑐𝑜𝑛,𝑖,  𝑧𝑐𝑜𝑛,𝑖)，二者融合即可得到基于多帧图像的

训练星点。 

 (𝑎, 𝑧) = 𝑇ICRS→AltAz((𝛼, 𝛿);  𝑡,  𝒓site)  (8) 
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2.2 训练星点扩充 

经过一个夜晚采样得到的训练星点无法覆盖整片天区，星座识别得到高质量

的训练星点可以进行初步的模型迭代从而扩张训练星点。扩张训练星点可以考虑

使用匈牙利匹配和 K近邻算法，匈牙利算法通过全局优化避免了 K近邻算法中

出现的重复匹配和遗漏问题，确保特征点的一对一精确匹配[14]。于是本文加入了

匈牙利匹配扩张训练星点。针对某帧观测条件较好的（晴天，少云）图像，首先

通过背景估计工具 photutils 和点源检测工具 DAOStarFinder 进行星点定位流程

（仅能定位位置而不能得到星点名称），得到新训练星点的 CCD 坐标

(𝑥𝑒𝑥𝑡,𝑗,  𝑦𝑒𝑥𝑡,𝑗) (扩张得到的第𝑗个星点 )。将星座识别得到的高质量训练星点

(𝑥𝑐𝑜𝑛,𝑖,  𝑦𝑐𝑜𝑛,𝑖) 和 (𝑎𝑐𝑜𝑛,𝑖,  𝑧𝑐𝑜𝑛,𝑖) 初步求解 Borovič ka 映射模型，然后结合

(𝑥𝑒𝑥𝑡,𝑗,  𝑦𝑒𝑥𝑡,𝑗)计算得到(𝑎𝑒𝑥𝑡,𝑗 ,  𝑧𝑒𝑥𝑡,𝑗)，这样做的目的是为了保证匈牙利匹配得到

训练星点的准确性。与此同时，获取该帧图像的星表中的所有星点构成的(𝑎𝑘, 𝑧𝑘)，

与(𝑎𝑒𝑥𝑡,𝑗,  𝑧𝑒𝑥𝑡,𝑗)进行匈牙利匹配即可得到新的训练星点，继而和星座关键点检测

部分的训练星点相融合即可得到最终的训练星点，作为模型参数求解部分的输入。 

3 实验与分析 

3.1数据集简介 

本文采用河北兴隆站（117°E，40°N）子午工程气辉成像仪 2013 年和 2015

年的观测数据进行自动化校准方法的验证。每张图格式为 1024 × 1024 像素，

16bit，一共 390659张图像。如 (a)所示，拍摄于兴隆站 2013年 1月 4日 21:06:29，

如 (b)所示，对其进行了直方图均衡化处理，强化了亮源特征，方便进行星座和

星点标注。 

 

图 3 全天空气辉成像仪观测图像，图(a)为原始观测图像，图(b)为 16bit直方图均衡化后的图像，星点特征更加明显 

Fig. 3 All-sky airglow imager observation images. (a) Original observation image; (b) Image after 16-bit histogram equalization, where 

star point features are more prominent. 

 

(a) (b)
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3.2 基于星座识别的校准实验 

在星座选取阶段，为适应后续模型拟合的需要，每幅图中至少应包含 5个可

识别星点。同时，为保证全年观测天区中均有星座可供识别，并综合考虑北半球

星座的分布与观测特征，本文最终选定小熊座、牧夫座、猎户座、双子座和仙后

座五个星座作为识别对象，共覆盖 44 个关键星点类别，以此作为星点标注的依

据。每个星座可观测的时间如表 2 所示。具体标注工作可以通过标注工具

Labelme和虚拟天文馆 Stellarium软件辅助进行。最终本文标注了 200张气辉成

像仪图像，总共包含 528个星座和 4443个星点。其中 70%的图像作为训练集、

20%作为测试集合、10%作为验证集合。  

表 2 标注星座信息 

Table 2 Annotated constellation information. 

星座 北半球出现月份 关键点数量 

小熊座 

牧夫座 

猎户座 

1-12 

1-8 

1-3, 11-12 

6 

9 

8 

双子座 

仙后座 

1-3, 11-12 

1-3, 9-12 

16 

5 

星座识别模型采用 YOLOv8 [15][16]，可以在同一网络中同时完成星座目标识

别和星点关键点检测。为避免数据增强引入与真实成像机理不一致的变换，本文

以保持星座位形关系为原则进行数据增强：不采用上下与左右翻转，以免改变星

座的左右结构；几何变化仅限于小幅旋转、平移与缩放，用以描述观测过程中可

能出现的轻微指向偏差与安装误差，并尽量减小对整体位形的扰动；同时加入较

弱的局部形变，以反映镜头边缘区域的非理想变形。考虑输入为十六位单通道气

辉图像，增强只在亮度层面引入轻微扰动以刻画背景与曝光差异，并叠加少量模

糊与噪声以贴近实际成像中的光学模糊和随机噪声。训练前对灰度值进行归一化，

并对极端高亮像素作截断处理，以降低异常亮点对训练的干扰。 

实验分别在 YOLOv8 系列的 5 种规模的模型上进行比较，训练均采用

1024×1024的图像尺寸、150个 epoch、batch size为 32的设定。本文的评价指标

采用mAP50-95，即在 IoU阈值从 0.50到 0.95之间的平均精度。mAP（mean Average 

Precision）是评估目标检测模型精度的重要指标，mAP50-95通过在多个 IoU 阈值

下计算模型的平均精度，提供了更加全面的评估。其具体计算如公式(9)所示，

其中𝐴𝑃(𝑡𝑘)表示在不同 IoU 阈值下的平均精度，𝑘表示从 0到 9的不同阈值。 

mAP50-95 =
1

10
∑ 𝐴𝑃(𝑡𝑘)9

𝑘=0 , 𝑡𝑘 = 0.50 + 0.05𝑘 (9) 

训练结果如表 3所示，各模型在定位精度（mAP50-95）上随模型规模增加而

稳定提升。YOLOv8x-pose 在验证集上的整体表现最优，关键点检测mAP50-95达

到 0.985。该模型在猎户座（Ori）和双子座（ em）等结构复杂的星座上表现尤
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为突出，均实现了超过 0.98 的检测精度，而在点数较少的小熊座（UMi）与仙

后座（Cas）上也保持了较高的稳定性。相较之下，轻量化的 YOLOv8n与 YOLOv8s

模型在 Boo 星座样本上存在一定的回归偏差。本研究最终选用 YOLOv8x-pose

作为后续关键点检测模型。 

表 3 基于 YOLOv8模型星座识别训练情况 

Table 3 Training performance of the YOLOv8-based constellation recognition model. 

模型 参数量（M） mAP50 mAP50-95 备注 

YOLOv8n-pose 

YOLOv8s-pose 

YOLOv8m-pose 

3.3 

11.6 

26.4 

0.974 

0.983 

0.994 

0.918 

0.852 

0.905 

Boo星座识别稍弱 

中等规模 

稳定性良好 

YOLOv8l-pose 

YOLOv8x-pose 

44.4 

69.4 

0.981 

0.992 

0.937 

0.985 

Ori星座识别稍弱 

最终选用模型 

图 4 展示了模型 YOLOv8x-pose 的推理效果，可以看到预测关键点与标注

点高度重合，表明 YOLOv8 在复杂天文成像条件下依然具备较强的特征提取与

空间结构理解能力。这也说明了基于 YOLOv8 的星座识别所构建的训练星点的

精度足够高，能够参与后续的参数计算。 
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图 4 星座识别模型在测试集上的推理效果。图(a)为双子座、图(b)为猎户座、图(č)为小熊座、图(d)为仙后座 

Fig. 4 Inference results of the constellation recognition model on the test set. (a)  emini; (b) Orion; (c) Ursa Minor; (d) Cassiopeia. 

 

针对训练星点扩张部分，对某一张图像进行星点定位后，通过匈牙利匹配得

到如图 5所示的 145个训练星点。 

 

图 5 匈牙利匹配效果示意图 

Fig. 5 Schematic diagram of the Hungarian matching algorithm performance. 

Borovička模型求解拟合情况如图 6所示，图 6(a)和图 6(b)分别展示了仅考

虑径向畸变的 5个参数情况下 CCD坐标和物理坐标（方位角和天顶角）的拟合

效果，可以看出，二者的拟合错位较严重，也证实了仅考虑径向畸变是不足的，

还需进一步校准。 

图 6(b)展示了考虑光轴和天顶方向不完全重合时的拟合效果，可以看出，

相较于 5参数模型拟合情况，8参数模型校准有了很大改善，这也说明了光轴与

天顶方向的偏差是兴隆站装置的主要校准的部分。图 6(c) 展示了考虑装置安装

时光轴和 CCD感光板不完全垂直的 13个参数情况下物理坐标的拟合效果，拟合

效果良好。  
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图 6 Borovič ka13参数模型求解拟合示意图，图(a)为仅考虑径向畸变天顶角和方位角拟合示意图；图(b)考虑径向畸变和天顶偏

差；图(c)考虑了径向畸变、天顶偏差、CCD平面安装偏差 

Fig. 6 Schematic of fitting with the Borovička 13-parameter model: (a) fitting schematic considering only radial distortion for the zenith 

angle and azimuth; (b) considering radial distortion and zenith bias; (c) considering radial distortion, zenith bias, and CCD plane 

mounting misalignment. 

Borovička13模型参数拟合残差如图 7所示，方位角和天顶角残差的标准差

分别是 1.34′和 1.89′，一共使用了 1119个训练星点，即使在较高天顶角区域，残

差也在 12′以内。由此可见，基于星座识别的训练点构建方案和逐步迭代相融合

的校准方案，在子午工程全天空气辉成像仪的自动校准上能达到角分级别的精度，

在较高天顶角区域也能有比较好的校准效果。 

 

图 7 基于星座识别的全天空气辉成像仪自动校准方案残差统计图，图(a)为方位角残差、图(b)为天顶角残差 

Fig. 7 Residual statistics of the all-sky camera automatic calibration scheme based on constellation recognition. (a) Azimuth angle 

residuals; (b) Zenith angle residuals. 

最终的校准参数结果如表 4 所示，其中主参数𝑎0, 𝑥𝑜 , 𝑦𝑜及参数𝐶, V, 𝜀的不确
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定较小，与此同时，个别扰动项（𝐹, 𝑃, 𝑆, 𝐷）的相对不确定度偏大，参数之间存

在相关性，说明兴隆站的校准主要以径向畸变和天顶偏差为主。 

 

表 4 校准参数结果表 

Table 4 Table of calibration parameters results 

参数 物理意义 估计值±1𝜎不确定度 单位 

𝑎0 

𝑥𝑜 

𝑦𝑜 

图像旋转零点 

光学中心横坐标 

光学中心纵坐标 

4.571754×100±2.8×10−5 

5.14298923×102±5.9433×10−2 

4.66214575×102±6.4658×10−2 

rad 

pixel 

pixel 

𝐴 

𝐹 

尺度变化的幅度 

尺度变化的相位 

−8.9×10−5±7.3×10−5 

1.287491×100±7.86559×10−1 

- 

rad 

𝐶 全局比例因子 8.93855×10−1±3.0×10−5 - 

𝑉 线性尺度 3.429×10−3±1.7×10−5 rad/pixel 

𝑆 径向失真系数 4.621×10−3±2.161×10−3 pixel 

𝐷 径向失真因子 6.939×10−3±2.771×10−3 1/pixel 

𝑃 指数项修正幅度 2.89×10−4±1.0187×10−2 pixel 

𝑄 平方项修正幅度 2.1×10−5±1.62×10−4 1/pixel² 

𝜀 光轴偏离天顶的

角度 

1.2231×10−2±2.34×10−4 rad 

𝐸 光轴偏离天顶的

方位方向 

1.477229×100±2.1125×10−2 rad 

  

3.3训练星点构建对比实验 

为客观比较不同训练星点构建方案在模型标定精度上的表现，本文将基于星

座识别的训练星点构建方法，与 Barghini D（2019）中采用的基于距离匹配的训

练星点构建方法进行了对比（表 1中的距离匹配）。后者的基本思路是：在给定

视星等阈值条件下，对单帧 CCD 图像进行点源检测，同时从星表中选取满足视

星等等级约束的星源并投影到像 CCD坐标下，再通过图像点源与投影星点的距

离进行匹配获得训练星点，并在逐步放宽视星等阈值的过程中迭代优化 5 参数

模型直至收敛。 

该方法需要保证一个前提，即需要得到𝑎0, 𝑥o, 𝑦o, 𝐹, 𝑅等 5 个参数的初始值，

其中𝑅 = 2𝑓/𝑑𝑝𝑥的初始值需要知道相机焦距𝑓和 CCD像素距离𝑑𝑝𝑥，本文使用人

工去匹配猎户座的 8个训练星点的方法拟合得到了初始值𝐹 = 1.8, 𝑅 = 724. 

基于距离匹配构建的训练星点最终拟合效果如图 8 所示。和图 7 相对比，

除了构建训练星点的方式不同，实验在相同的图像下进行，可以看出，在气辉成

像仪上，基于星座识别得到的方位角和天顶角的残差效果更好，也进一步说明了

本文提出的基于星座识别构建的训练星点的准确性。 
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图 8 训练星点构建对比实验残差统计图，图(a)和图(b)分别表示基于距离匹配构建的训练星点方案方位角和天顶角残差统计图 

Fig. 8 Residual statistics for the comparative experiments on training-star selection. (a)–(b) azimuth and zenith angle residuals for the 

distance-matching training-star scheme. 

4 结论与展望 

本研究提出了一种新的基于星座识别的训练星点构建方案，该方案具有自动

化高、可迁移性强等特点，解决了当下全天空气辉成像仪训练星点构建不能同时

保证高准确率和高效率的问题。本文设计了一套融合星座识别与优化算法的自动

校准参数求解方法，通过深度学习自动构建训练星点结合物理模型求解的方式，

在实现校准流程高度自动化的同时，保证校准结果的物理可解释性与科学精度。

本研究不仅为子午工程中的全天空气辉成像仪的自动校准提供了创新性的解决

方案，也推动了深度学习技术在空间科学观测、天文学等领域的应用。 

本文在兴隆站全天空气辉成像仪观测数据上实现了约 2′ 量级的角度标定

精度。采用单球薄层的简化几何估算，角度误差可近似按“角度（弧度）乘以发

光层高度”换算为水平定位误差。以 100 km 高度为例，2′（约 5.8×10-4 rad）对

应的水平定位误差约为 58 m，而 45′（约 1.31×10-2 rad）对应约 1.3 km。该精

度提升可有效降低几何误差对运动参数反演的系统影响，从而更可靠地支撑赤道

等离子体泡漂移与形态演化以及大气重力波波参数（波长、相速度等）的反演与

统计研究[4]。 

目前校准方案存在着一些约束，如观测条件须为晴天、夜晚、少云等，这是

构建高质量训练星点的前提。在后续工作中，一方面计划扩充全天空气辉成像仪

的数据集，将已经在兴隆站实现的自动校准方法迁移至其他台站，验证模型的迁

移性和鲁棒性；另一方面，需要对校准过程中的误差进行相关分析。除此之外，

由于本方案自动化程度高，校准效率高，考虑对子午工程气辉成像仪分析不同纬

度，海拔，温度等因素对校准参数的影响，能够给出合适的参数校准意见。 
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