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基于改进 犕犪狊犽犚－犆犖犖的卫星目标部位检测方法

杨钦宁１，佘浩平１，庞羽佳２
（１．北京理工大学 宇航学院，北京　１０００８１；

２．中国空间技术研究院 钱学森空间技术实验室，北京　１０００９４）

摘要：针对卫星部件维修更换、燃料加注、废弃卫星回收等空间在轨服务中需解决的目标卫星部位检测问题，在 ＭａｓｋＲ－

ＣＮＮ的基础上，改进其主干网络结构并缩减分类回归、Ｍａｓｋ分支通道数，提出了一种改进的实例分割网络模型Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－

ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ，使用实物模型图像和３ｄｓＭａｘ生成的仿真图像建立了专用数据集，给出了一种基于深度学习的卫星目标部位检

测方法；实验结果表明，该方法能较好的完成卫星星箭对接环和远地点发动机喷管两种目标部位的检测分割，相较于传统的网络

模型，在缩小了模型规模的同时，具有更高精度和更快的检测速度。

关键词：卫星目标部位检测；深度学习；图像数据集；卷积神经网络；ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ
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０　引言

随着人类对空间探索的不断深入，空间技术对科技的

发展也相应地提出了更高的要求。当前，空间任务已不局

限于卫星发射与实现卫星功能，在轨服务正成为空间技术

研究中一个新的关键领域［１］。其中包括：在轨航天器的维

修更换、卫星燃料加注、废弃卫星的回收和空间碎片的回

收等［２］。而这些技术都离不开对目标航天器的识别和检测

技术［３］。

在空间目标识别检测中，光学传感器因其体积小、成

本低、信息内容直观丰富等优点受到了广泛关注，其中，

光学相机作为其中最常用、成本最低的解决方案，自然成

为了空间目标检测的重要选择之一。

目前针对空间目标识别与检测使用较多的是传统机器

视觉算法。这种方法通常根据先验信息设计，在特定识别

场景中具有很高的精度，但其泛化能力一般［４５］。同时，由

于大多数的空间任务中服务飞行器的服务对象一般都是不

具有固定外形和结构的非合作目标。这就更要求视觉检测

算法具有较高的泛化能力［６］。此外，因为目标航天器运动

及空间环境的特殊性，使得传统视觉检测算法面临这３个

技术难点：１）外形、尺度问题：目标航天器在运动时可能

因光学相机的拍摄角度变化导致目标产生较大的成像轮廓

变化。同时，在距离光学相机的距离变化比较大时，其在

图像上的大小尺度也会发生较大变化；２）光照问题：空间

中由于缺少漫反射的存在，导致飞行器不同表面反射太阳

光的亮度会有较大差异。当光照太强或过弱时，都不利于

视觉识别和检测的进行；３）运动模糊与遮挡问题：当目标

在相机视野中移动较快时，会导致视野中目标图像出现模

糊；当目标被其他物体遮挡时，可能导致目标的特征部分

或全部损失，增大了检测失败的可能性。综合以上原因，

传统机器视觉方法可能无法很好地完成空间目标识别检测

任务［７］。

近年来，基于深度学习的目标识别检测方法逐渐被广
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泛使用，其建模灵活方便，综合性强，且能自适应的提取

目标不同层级的特征［８］。能将训练好的模型应用在不同场

景，其对检测物的泛化能力大大提升。且可以同时识别和

检测多类目标，主动性好，目前已广泛应用于车辆［９］和行

人检测［１０］等领域，在航天领域中使用较多的是对卫星遥感

图进行地面物体或云层等信息的识别和检测［１１］，但在空间

目标识别和检测方面的研究目前较少，尚缺乏专用的深度

学习框架。Ｇｉｒｓｈｉｃｋ等
［１２］首次使用 ＲＣＮＮ （Ｒｅｇｉｏｎｓｗｉｔｈ

ＣＮＮ），将卷积神经网络运用到目标检测中来，为目标检测

开辟了新的道路，但其检测精度和效率均不高。ＦａｓｔＲ－

ＣＮＮ在Ｒ－ＣＮＮ的架构上引入了金字塔池化层并进行单尺

度池化，极大提高了检测速度［１３］。之后，ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ

在ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ的基础上引入了区域建议网络 （ＲＰＮ），

进行了端到端的训练，提高了区域提取的速度和网络训练

的速度，从此目标检测终于进入到了可实时检测的阶段［１４］。

ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ将ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ中使用ＲｏＩＡｌｉｇｎ方法代

替ＲｏＩＰｏｏｌｉｎｇ，通过双线性插值方法降低了边界框的误差，

一定程度上提高了检测精度，同时加入了 Ｍａｓｋ分支，将每

个待检测目标进行了像素级分割，实现了实例分割功能［１５］。

Ｃｈｅｎ等
［１６］使用轻量级的实力分割网络，为改善残差模块，

使用了深度可分离卷积的方法，并且使用了非线性激活代

替线性激活，简化残差网络的层数以减轻网络负担，通过

仿真软件生成卫星的模型图片，经测试可实现对典型卫星

部件的识别和检测，但其训练及测试的图像均为理想条件

下的正视图，未代入实际空间应用中的实际场景，因此在

实用性方面欠缺一定考量。

本文提出了Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ，是一种改

进的 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ。针对卫星这一特定目标下特征部位检

测任务的特点和要求，使用深度学习方法完成对卫星目标

部位的检测，主要工作包括：１）建立专用于卫星目标识别

检测的数据集，确保数据具有代表性，提高训练数据集的

质量；２）针对 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ对大面积遮挡目标检测效果

差的问题，采用局部标注方法，以使网络能学习到卫星目

标部位的更多的局部特征信息，以提高在遮挡情况的网络

对于目标局部外形的识别能力。３）将其主干网络规模进行

改进，减少卷积运算量，同时缩减分类回归、Ｍａｓｋ分支，

以减少网络模型在末端的运行量，保证网络模型更适合卫

星目标部位的检测任务。

１　待检测目标的选取及数据集的建立

针对卫星目标，由于其星箭对接环作为最常用的对接

装置［１７］，所以它与其同一面的远地点发动机喷管也成为了

卫星的识别与检测中最常用的特征部位之一。

所选取的检测目标为卫星星箭对接环和远地点发动机

喷管，如图１所示。为了提高模型的泛化能力，数据集样

本分别采集于实物模型和仿真平台。

１１　实物图像数据集

实物图像采集自实验室中卫星星箭对接环和远地点发

动机喷管及卫星舱体的１：１实物模型，使用光学相机拍

图１　卫星星箭对接环和远地点发动机喷管示意图

摄，物理分辨率为４０００３０００，分别以多种不同视角和过

曝光－正常曝光－欠曝光３种不同照度情况，拍摄实物模

型的全局图片，通过图像旋转拉伸翻转的操作进行数据增

强，并筛选掉效果不佳的图片，最终选定１０００张图片用于

制作数据集。同时，因为本课题应用背景为空间对接、抓

捕等，在航天器对目标卫星进行对接过程后期，由于目标

距离光学相机较近，目标难免会溢出光学相机的视野，导

致相机无法获得目标的全部图像。针对该问题，采用局部

标注方法，制作了两种目标的局部图像数据集。使用相机

在较近距离下拍摄目标，使其部分轮廓溢出相机视野，在

该情况下拍摄了１０００张图片，同样经过数据增强和筛选，

选定１０００张图片制作数据集。

将获取到的图片使用Ｌａｂｅｌｍｅ软件进行标注，标注之

后生成一个对应的ｊｓｏｎ文件，使用Ｌａｂｅｌｍｅ软件进行处理

得到训练所需数据集，其可视化后的全局图像数据集如图２

所示，局部图像数据集如图３所示。最终得到目标的实物

图像数据集２０００个，按照训练集：验证集：测试集＝６：

２：２的比例进行随机分配，所得三者的数目分别为１２００、

４００、４００。

图２　两种目标的实物全局图像数据集

１２　仿真图像数据集

受空间限制的约束，实验室中采集的目标实物图像的

距离较近，只满足了较近距离下数据集的构建。由于仿真

平台不受现实空间约束，可采集目标距相机任意距离的图

像。为了增加中远距离时的数据集样本，同时提高近距离
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图３　两种目标的实物局部图像数据集

时的样本丰富性，在３ｄｓＭａｘ中建立了某卫星的三维模型，

并渲染生成仿真图像。同样，为了解决目标距离光学相机

较近时可能会导致的检测失败问题，也同制作实物图像数

据集时一样，建立其全局图像数据集和局部图像数据集，

数量均为１０００张。生成数据集的方法与实物图像数据集相

同，均使用Ｌａｂｅｌｍｅ软件完成。建立的全局图像数据集如

图４所示，局部图像数据集如图５所示。最终得到目标的仿

真图像数据集２０００个，按照训练集：验证集：测试集＝６：

２：２的比例进行随机分配，所得三者的数目分别为１２００、

４００、４００。

图４　两种目标的仿真模型全局图像数据集

最终，形成了样本量为４０００个的深度学习数据集，其

中，实物样本数据量与仿真样本数据量均为２０００，它们各

自包含１０００个全局图像样本和１０００个局部图像样本。

２　卫星目标检测方案

２１　网络结构

Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ分别由主干网络、区域

建议网络 （ＲＰＮ）、ＲＯＩ分类器和边框回归、Ｍａｓｋ分支构

成，网络结构如图６所示。

在Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ中，主干网络是一个

图５　两种目标的仿真模型局部图像数据集

残差网络结构，同ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ主干网络原理相同，其使

用ｓｈｏｒｔｃｕｔ直接将输入连接至后面的层，以降低特征损

失［１８］。相对于基于ＲｅｓＮｅｔ－１０１作为主干网络的 ＭａｓｋＲ－

ＣＮＮ，其改进处为网络的第３阶段的４个Ｂｌｏｃｋ增加至６

个，第４阶段的２３个Ｂｌｏｃｋ缩减至４个，每个Ｂｌｏｃｋ内部为

标准残差结构，包含３个卷积层。这两个阶段的通道数与

卷积核大小均不变。改进后的网络的仍然采用５阶段方式，

第１、２、５阶段的卷积核尺寸、通道数、Ｂｌｏｃｋ数量均不

变。所以，改进后的主干网络５个阶段共计６８个卷积层，

其结构见表１。

针对待检测的两类卫星特征部位，Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－

ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ中分类回归分支和 Ｍａｓｋ分支中的通道数均

将 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ的８０修改为３，分别对应着背景 （ｂａｃｋ

ｇｒｏｕｎｄ）、星箭对接环和远地点发动机喷管。

对于每一张输入的图片，在第１阶段中，使用零填充

和７×７的卷积核对其进行卷积运算，在这之后接有Ｂａｔｃｈ

Ｎｏｒｍ层进行归一化，ＲｅＬＵ层进行非线性激活，ＭａｘＰｏｏｌ

ｉｎｇ层进行池化。除第１阶段外，每个阶段都采用Ｂｌｏｃｋ块

的方式，Ｂｌｏｃｋ数代表每一阶段中含有的残差结构模块数

量，每一个 Ｂｌｏｃｋ包含３个卷积层，其后都跟随着一个

ＢａｔｃｈＮｏｒｍ层和ＲｅＬＵ激活层。其中每个Ｂｌｏｃｋ的首端卷积

层和末端卷积层采用的是１×１的卷积核，中间采用的是３

×３的卷积核，这样做的目的是在保证网络精度的情况下降

低网络的计算消耗，以第５阶段的第１个Ｂｌｏｃｋ为例，首先

通过１×１的卷积进行降维，将输入的降低为５１２维，然后

是正常的３×３的卷积操作，最后通过１×１的卷积将维度提

升至与ｓｈｏｒｔｃｕｔ对应上。

经主干网络计算得到的特征图经由ＲＰＮ网络得到ＲｏＩ，

它与主干网络提取的特征图共同经由 ＲｏＩＡｌｉｇｎ处理，

ＲｏＩＡｌｉｇｎ使用双线性插值的方法，相比ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ中

的ＲｏＩＰｏｏｌｉｎｇ降低了由于像素无法对齐引起的误差。从ＲｏＩ

出来后分为两个分支，第一个分支经过一个卷积核为７×７，

通道数为２５６的卷积，再经过两个１０２４维的全连接层，完

成目标的分类和边界框的回归；另一个分支经过多个３×３
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图６　网络结构图

卷积层生成５个１４×１４×２５６的特征图，一个反卷积生成

２８×２８×２５６的特征图，最终通过全连接层为每张图片生成

Ｍａｓｋ掩码，完成目标的实例分割。

表１　Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ主干网络结构表

阶段 卷积核尺寸 通道数 Ｂｌｏｃｋ数

１ ７７ ６４ －

２ ３３ ２５６ ３

３ ３３ ５１２ ６

４ ３３ １０２４ １０

５ ３３ ２０４８ ３

２２　损失函数设计

在Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ中，损失函数由三部

分组成，其损失函数具体为：

犔＝犔ｃｌｓ＋犔ｂｏｘ＋犔ｍａｓｋ （１）

　　其中：犔ｃｌｓ为多分类损失；犔ｂｏｘ为边界框损失；犔ｍａｓｋ为掩

码损失。

多分类损失犔ｃｌｓ和边界框损失犔ｂｏｘ这两部分与ＦａｓｔｅｒＲ

－ＣＮＮ相同，分别用来预测目标的类别和进行边界框的回

归。掩码损失犔ｍａｓｋ即实例分割损失，使用平均二值交叉熵

损失来定义，Ｍａｓｋ分支对于每个ＲｏＩ有个犽犿
２ 个输出，

即犽个类别数和每个类别所包含的分辨率为犿犿 的掩码，

对于每一个像素，利用了ｓｉｇｍｏｉｄ函数计算相对熵，最后得

到平均相对熵误差，这里需要注意的是，由于掩码分支与

分类回归分支共享一个ＲｏＩ，所以对于一个确定ＲｏＩ，在分

类回归分支计算出其所属类别后，掩码分支就仅计算这一

类分类的相对熵误差，并作为其误差值进行ｌｏｓｓ运算，这

样做可以不需要去区分每一个像素属于哪一个类别，避免

了类别竞争，最后通过与阈值０．５进行比较，最后生成二

值掩码。

３　目标检测实验与结果分析

３１　实验平台配置

本次实验平台选用台式计算机，其硬件环境配置为：

ＣＰＵ：ｉ５－４７５０３．２ＧＨｚ×４核心，ＧＰＵ：ＮＶＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅ

ＲＴＸ２０８０ｓ８ＧＢ，内存：８ＧＢ。软件环境配置为：操作系

统：Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４．５ＬＴＳ，编程语言：Ｐｙｔｈｏｎ，网络框架：

Ｋｅｒａｓ＋ ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ１，ＩＤＥ：ＪｕｐｙｔｅｒＮｏｔｅｂｏｏｋ。

３２　实验方法及流程

图像采集及数据集的建立见前文内容。

这里用于训练完测试的图片也使用前述的图像采集方法，

分别有实物图片及仿真模型图片。

为了提高模型的适应性，减少对标定

数据的依赖，从侧面扩大数据集，使用迁

移学习的方法，使用已经在ＣＯＣＯ数据集

上训练好的 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型对网络进

行初始化［１９］。ＣＯＣＯ数据集为微软推出的

通用数据集，包含 ８０ 个语义分割的类

别［２０］，可以为网络提供一个较优的初始化

结果。

Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ实验流程如图７所示，

其具体流程步骤如下：

１）采集目标图像，制作两种目标的数据集，按６：２：

２的比例将其分为训练集、验证集和测试集
［２１］。

２）搭建 Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ 并配置软件

环境。

３）使用ＣＯＣＯ数据集对网络进行初始化，同时使用数

据集进行Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ的训练，经训练得

到对应模型。

４）使用验证集对得到的模型进行验证，得检测及分割

图像并计算ｍＡＰ指标。

５）根据检测分割图片及ｍＡＰ指标，重新进行 （２）～

（４）步，直到效果达到预期。

图７　Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ实验流程图

３３　实验结果及分析

３．３．１　Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型网络结构选择

为了得到较优的改进网络模型的性能，在实验开始前

对Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型的网结构进行了多次

调优测试，使用平均交并比 （ｍＩｏＵ，ｍｅａｎＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏ

ｖｅｒＵｎｉｏｎ），来评价模型的检测分割精度，测试的结果见表

２。其中，改进模型１、２和原 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ在阶段４拥有

不同的Ｂｌｏｃｋ数，其他阶段的Ｂｌｏｃｋ数相同，可以看到改进

模型１的的精确度较原模型有１．６％的提升。改进模型３、４

在原 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ基础上调整了阶段３的Ｂｌｏｃｋ数，但模

型３改进效果很小，模型４效果变差。改进模型５、６在改

进模型１的基础上分别将阶段３改为２个 Ｂｌｏｃｋ和６个

Ｂｌｏｃｋ，其中改进模型５的精度出现下降，分析原因为该模

型在阶段３模型使用２个Ｂｌｏｃｋ未能充分提取训练集特征，
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而模型６的精度提高，较改进模型１提高了３％，较原

ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ提高了５．６％。综上，选用改进模型６作为

Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ的最终主干网络结构，其卷

积层和全连接层共６８层。

表２　Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ网络参数调优

模型
Ｂｌｏｃｋ数

阶段２ 阶段３ 阶段４ 阶段５
ｍＩｏＵ（％）

ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ ３ ４ ２３ ３ ８５．６

改进

模型

１ ３ ４ １０ ３ ８８．２

２ ３ ４ ５ ３ ８４．７

３ ３ ６ ２３ ３ ８５．９

４ ３ ２ ２３ ３ ８２．１

５ ３ ２ １０ ３ ８２．８

６ ３ ６ １０ ３ ９１．２

３．３．２　不同模型性能对比

为了比较Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型与现有模

型的性能差异，使用了制作的４０００个样本的数据集对改进

模型和基于ＲｅｓＮｅｔ－１０１的 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ进行训练。之

后使用相同的测试图片在Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模

型与 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ 模型进行检测与分割，结果如图８

所示。

图８　两种网络模型检测分割结果比较图

由两种网络模型检测分割的结果图来看：Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ

－ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型与原版 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型均可以正

确地进行目标分类；在分割精度上Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－ＭａｓｋＲ

－ＣＮＮ模型优于原版 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型，且在目标较大

时，Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ在两种目标图像轮廓接

触处和轮廓角较锐利处拥有更高的精度。

本研究服务于空间在轨服务，目的是检测和分割卫星

星箭对接环和远地点发动机喷管。使用环境为太空中的星

载嵌入式系统，这必然对模型的大小，检测运算量和实时

性有较高的要求，因此最后在这几个方面对两种模型进行

性能比较，结果见表３。

表３　两种网络模型性能比较

模型大小／ＭＢ 检测分割时间／ｍｓ ｍＩｏＵ值

Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－

ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ
１８６．２ ９２．６４ ９１．２

ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ ２５５．９ １１２．６７ ８５．６

本文算法模型相比于传统的ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ网络，在检

测分割精度上有５．６％的提升，说明了对于该场景下星箭对

接环和发动机喷管的检测分割，网络结构不是越复杂越好，

过深的网络的结构会导致网络分割性能的过拟合，不能很

好的处理两种目标的边缘接触区的分割问题，同时还造成

了运算资源的浪费。同时，也要适当增加网络中部分结构

的卷积层数，这样可更好的提取图形的特征信息，能使分

割精度进一步提高。改进的Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ

模型比原版 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ体积缩小了２７．２％，检测分割

所用时间减少１７．８％，同时，检测分割精度提高了５．６％，

具有较好的效果。

４　结束语

本文提出了一种改进的卫星目标识别检测实例分割网

络模型Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ，可应用于空间在轨

服务的目标航天器识别检测中，该网络模型在 ＭａｓｋＲ－

ＣＮＮ基础上改进了主干网络结构和分类回归、Ｍａｓｋ分支

通道数，以便更好的适应所需任务。

１）Ｒｉｎｇ－Ｅｎｇｉｎｅ－ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型在测试集上均

得了较好的效果，检测分割精度达到了９１．２％，比 ＭａｓｋＲ

－ＣＮＮ在同样情况下的精度提高５．６％。相比于 ＭａｓｋＲ－

ＣＮＮ，在网络模型规模上缩小了２７．２％，检测速度也提

升１７．８％。

２）改进模型对空间卫星目标检测性能较好，可用于空

间在轨服务抵近停靠和抓捕控制阶段的卫星目标的识别

检测。
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