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摘要 从空间目标的观测图像中自动感知其类别及工作状态对军事国防及空间探测等具有重要意义。为实现对

空间目标图像信息的自动化精确感知,提出了一种数据驱动的空间目标图像信息感知技术。所提技术以深度卷积

神经网络为基础,利用海量的模拟数据和少量的真实数据训练神经网络,训练后的神经网络能够直接从空间目标

图像中感知空间目标的载荷及工作状态等信息。以两个空间目标图像信息感知任务为例,对技术实用性进行了测

试。在空间目标载荷识别任务中,所提技术可以对不同模糊程度及不同噪声水平条件下的未知空间目标图像进行

载荷 识 别。结 果 表 明,对 于 不 同 的 空 间 目 标 载 荷,所 提 技 术 的 平 均 识 别 准 确 率 超 过80%,检 测 速 度 可 达

50
 

frame/s。在空间目标状态感知任务中,采用模型组合方法搭建了空间目标工作状态感知专家系统。根据空间

目标图像,实现了对空间目标工作状态信息的感知,验证了数据驱动的空间目标图像信息感知技术的有效性。
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Abstract It
 

is
 

very
 

important
 

for
 

military
 

defense
 

and
 

space
 

exploration
 

to
 

automatically
 

perceive
 

the
 

category
 

and
 

working
 

state
 

of
 

space
 

targets
 

from
 

the
 

observation
 

images 
 

In
 

order
 

to
 

realize
 

the
 

automatic
 

and
 

accurate
 

perception
 

of
 

spatial
 

target
 

image
 

information 
 

a
 

data-driven
 

spatial
 

target
 

image
 

information
 

perception
 

technology
 

is
 

proposed 
 

The
 

proposed
 

technology
 

is
 

based
 

on
 

a
 

deep
 

convolutional
 

neural
 

network 
 

using
 

massive
 

simulation
 

data
 

and
 

a
 

small
 

amount
 

of
 

real
 

data
 

to
 

train
 

the
 

neural
 

network 
 

The
 

trained
 

neural
 

network
 

can
 

directly
 

perceive
 

information
 

such
 

as
 

load
 

and
 

working
 

status
 

of
 

targets
 

from
 

a
 

spatial
 

target
 

image 
 

Taking
 

two
 

spatial
 

target
 

image
 

information
 

perception
 

tasks
 

as
 

examples 
 

the
 

technical
 

practicability
 

is
 

tested 
 

In
 

the
 

task
 

of
 

space
 

target
 

load
 

recognition 
 

the
 

proposed
 

technology
 

can
 

perform
 

load
 

recognition
 

on
 

unknown
 

space
 

target
 

images
 

with
 

different
 

degrees
 

of
 

blur
 

and
 

different
 

noise
 

levels 
 

The
 

results
 

show
 

that
 

for
 

different
 

space
 

target
 

loads 
 

the
 

average
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

technology
 

exceeds
 

80% 
 

and
 

the
 

detection
 

speed
 

can
 

reach
 

50
 

frame s 
 

In
 

the
 

task
 

of
 

spatial
 

target
 

state
 

perception 
 

the
 

model
 

combination
 

method
 

is
 

used
 

to
 

build
 

the
 

expert
 

system
 

of
 

spatial
 

target
 

working
 

state
 

perception 
 

Taking
 

the
 

space
 

object
 

image
 

as
 

an
 

example 
 

this
 

paper
 

realizes
 

the
 

perception
 

of
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the
 

working
 

state
 

information
 

of
 

the
 

space
 

object 
 

and
 

verifies
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

data-driven
 

space
 

object
 

image
 

information
 

sensing
 

technology 
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1 引  言

随着人类航天技术的快速发展,太空成为了人

类开拓的新疆域。随着人类对空间资源越来越多的

利用,人造空间目标的数量也在飞速增长。为保证

和平有序地利用空间资源、对数目庞大的空间目标

实现管控,迫切需要建立快速的全自动人造空间目

标信息感知系统。通过利用空间目标信息感知系统

对空间目标观测数据的类别、载荷及载荷工作状态

等信息进行感知,即可实现对空间目标的识别和管

控。地基及空基光学成像设备是获取空间目标数据

的重要手段,然而光学成像设备的探测数据与观测

角度、目标特征、太阳角度和外界环境干扰等多种因

素相关,这使探测结果具有极大的不确定性,给空间

目标图像信息的全自动感知带来挑战[1]。
根据不同任务的需求,空间目标图像信息感知

可分解为两个层次:空间目标检测和在空间目标类

别及载荷状态检测基础上的空间目标信息感知。空

间目标检测是指从空间目标图像中检测出其类别、
主要载荷和载荷工作状态;空间目标信息感知是在

分析检测结果的基础上给出空间目标的当前状态信

息。一般来说,空间目标检测是基础,也是实现空间

目标信息感知的关键。
近年来,随着海量数据积累和人工智能技术的

发展,深度神经网络[2]在快速提高目标检测方法[3-4]

的性能方面得到了越来越多的应用。对于通用目标

检测而言,Krizhevsky等[5]首先提出深度卷积神经

网络,Girshick等[6]结合深度神经网络和图像目标

检测进行了一系列卓有成效的工作[从 R-CNN
(Region-CNN)到 Fast

 

R-CNN[7],再到 Faster
 

R-
CNN[8]],这些工作提供了目标检测算法的经典结

构。但受 R-CNN 系列算法本身结构的限制,R-
CNN系列算法的检测速度难以满足对部分场景进

行实时性检测的需求。因此Redmon等[9]提出一种

基于回归方法的YOLO(You
 

Only
 

Look
 

Once)目
标检测算法,在保证一定准确率的前提下,检测速度

得到极大提升。Liu等[10]将YOLO的回归思想和

Faster
 

R-CNN 的anchor
 

box机 制 相 结 合,提 出

SSD(Single
 

Shot
 

MultiBox
 

Detector)算法,该算法

在保 持 YOLO 算 法 快 速 特 性 的 同 时 也 保 证 了

Faster
 

R-CNN 的 边 框 定 位 效 果。随 后 Redmon
等[11-12]又 对 YOLO 算 法 不 断 进 行 改 进,提 出 了

YOLO9000等检测框架,其中 YOLOv3具有较高

的准确率和检测速率。王柳[13]基于YOLO网络提

出了一种空间多目标识别方法,实现了在近距离正

视、遮挡等条件下对两种卫星的检测,但该方法仅是

在地面环境下对按一定比例缩小的卫星模型进行识

别。本文以深度神经网络YOLOv3作为基础,设计

了空间目标检测网络。在检测网络的基础上,本文

采用模型组合的方法将空间目标类别检测结果和空

间目标载荷状态的检测结果进行融合,最终实现了

对空间目标图像信息的自动感知。
本文主要贡献如下:

1)
 

提出了一种基于YOLOv3模型的空间目标

检测方法,该方法能够对不同模糊程度及信噪比的

空间目标图像实现类别、载荷及载荷状态的快速精

准自动检测。

2)
 

利用模型组合方法,搭建了空间目标图像信

息感知专家系统。通过模拟和实测研究了该系统对

不同类别的空间目标工作状态的自动识别的性能,
验证了本文提出方法的有效性。

2 数据驱动的空间目标信息感知技术

以深度神经网络为代表的数据驱动型[14]目标

检测算法为监督学习算法,该算法以海量的人工标

注数据作为训练集,经过训练后的深度神经网络将

能够从特性相似的数据中检测出目标。但是,光电

系统在对空间目标进行成像时,受观测设备和目标

相对运动、大气湍流扰动及背景噪声等影响,图像往

往比较模糊且信噪比较低,很难用人眼对这些图像

的有效载荷及状态进行识别和判断,更无法实现对

其进行标注后作为训练集再对神经网络进行训练的

过程。因此,直接采用现有的目标检测框架无法对

空间目标图像实现信息感知。
由于空间目标都是人造物体,其载荷的结构和

形状是有限且已知的。因此,可以根据相关设计资

料及少数高分辨率图像,并结合观测条件信息,建立

空间目标的模拟观测图像及其对应的状态指示标

签。因为这些模拟图像能够反映出实际观测图像的

数据特性,所以可以利用这些模拟图像训练神经网
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络,进而使神经网络具有根据实际图像进行目标检

测的能力。基于此,本文提出了一种数据驱动的空

间目标图像信息感知方法。该方法首先通过三维建

模或高分辨率观测得到不同空间目标的高分辨率图

像;然后根据观测设备性能及外部环境条件,通过蒙

特卡罗模拟产生不同模糊程度及噪声水平的观测图

像,并根据模糊程度和噪声水平划分训练集;最后,
根据实际观测数据的特性选取训练集,以对用于空间

目标检测的神经网络进行混合训练,训练后的神经网

络能够对不同类别的空间目标、载荷及载荷状态进行

检测。在此基础上,分别利用空间目标类别标注数据

和空间目标载荷状态标注数据独立地训练了两个空

间目标检测网络,利用模型组合的方法将上述两个网

络检测结果进行融合,实现了空间目标的信息感知。
模拟及实测数据表明本文提出的方法可以对不同类

别的空间目标图像信息进行自动感知。

2.1 基于深度神经网络的空间目标检测方法原理

本文以YOLOv3为基础设计了空间目标检测网

络。YOLOv3是在Redmon等提出的YOLO基础上

发展的一种端到端的目标检测网络,它采用多尺度神

经网络结构,与YOLOv1、YOLOv2相比,其对小目标

的检测能力大大提升,是一种更通用且更快速的检测

算法。YOLOv3利用网格对图像进行划分,采用

Darknet-53特征提取网络对划分后的图像进行特征

提取,并将提取的特征用于分类和位置回归。本文首

先把空间目标图像尺寸转换为416×416的像元,并
将其输入网络。检测网络将图像划分为S×S(S 为

划分网格的数量)个网络单元格,每一个网络单元格

会对中心落入其中的目标进行预测,并输出3个预测

边界框,输出包含的信息分别对应中心点坐标、预测

框宽高、置信度值以及类别属性。通过逻辑回归函数

对每一个边界框内的目标进行得分预测,并将得分较

低的边界框删除。利用非极大值抑制(NMS)算法[15]

对被保留下来的候选框的相邻候选框进行筛选,最终

输出空间目标检测结果。下面将分别介绍本文所提

方法的网络结构和训练策略。

2.2 网络结构

2.2.1 空间目标检测网络

本文提出的空间目标检测网络结构如图1所

示。这个网络特征提取部分借鉴Darknet-53的结

构,主要是由一系列的1×1和3×3的卷积层和残

差块组成。其中残 差 块 借 鉴 了 ResNet(residual
 

network)网络的残差结构,在一些层之间设置快捷

链路[16],这样可解决深度网络的梯度消失问题,让
网络可以提取图像内更丰富的信息。同时,本文提

出的 空 间 目 标 检 测 网 络 借 鉴 了 FPN(feature
 

pyramid
 

networks)[17]的特征融合金字塔思想,通
过上采样和特征融合方法,最终输出3种不同尺度

图1 YOLOv3网络结构图

Fig 
 

1 Architecture
 

of
 

YOLOv3
 

network
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的特征图(13×13,26×26,52×52)。对于小型结

构,大尺度特征图提供分辨率信息,小尺度特征图提

供语义信息;而对于大型结构,小尺度特征图同时提

供分辨率和语义信息。利用FPN的多尺度特征检

测可提升特征的丰富度,同时保证对空间目标不同

尺寸结构的检测效果。

2.2.2 空间目标信息感知专家系统

空间目标信息感知是在空间目标载荷检测的基

础上智能地反馈空间目标的类别和工作状态。空间

目标信息感知专家系统(简称为专家系统)可以直接

服务于自动化的空间目标监测和管控,具有重要的

实用价值。本文在空间目标载荷检测网络的基础

上,搭建了专家系统。本文采用模型组合的方式搭

建了专家系统,即针对空间目标的不同特性分别

训练两个空间目标的检测网络,并将这两个网络

的输出进行组合,实现了根据空间目标图片直接

判断其综合状态的功能。专家系统工作流程图如

图2所示。

图2 专家系统流程图

Fig 
 

2 Flow
 

chart
 

of
 

expert
 

system

  专家系统由3个部分组成:目标模块、工作模块

和判断模块。目标模块和工作模块为利用标注不同

特征的数据训练的两个空间目标检测网络。目标模

块负责检测空间目标的类别,工作模块负责检测空

间目标的载荷状态,最后由判断模块对目标的工作

状态进行判断。本文中的空间目标的工作状态主要

包括两大类。空间目标的状态与其结构的对应关系

如表1所示。表1中open代表该载荷正常工作;

close代表该载荷工作状态异常;unknown代表该

图片中没有拍摄到该载荷,其工作状态未知。专家

系统根据空间目标的每个载荷的工作状态综合判断

该空间目标的工作状态。
表1 空间目标的工作状态分类

Table
 

1 Classification
 

of
 

working
 

states
 

of
 

space
 

targets

Working
 

state
 

of
 

space
 

target State
 

of
 

payload

Normal
 

work
(Lens-open/lens-unknown)

 

&
 

(antenna-open/antenna-unknown)
 

&
(solar-panel-open/solar-panel-unknown)

Abnormal
 

work Lens-close/antenna-close/solar-panel-close

2.3 损失函数

损失函数是决定目标检测网络最终性能的关

键。通过损失函数计算目标检测网络的预测结果和

数据标签的差异,并对网络权重进行更新,以保证网

络检测结果满足任务要求。本文提出的网络损失函

数主要由边界框中心点(x,y)的预测误差、边界框

的宽(w)和高(h)的预测误差、置信度误差和分类预

测误差4部分组成,具体的计算公式为

Lloss=λcoord∑
S2

i=0
∑
B

j=0
∏

obj

ij
[(xi-x̂i)2+(yi-ŷi)2]+λcoord∑

S2

i=0
∑
B

j=0
∏

obj

ij wi - ŵi  2+ 
hi - ĥi  2 +∑

S2

i=0
∑
B

j=0
∏

obj

ij
(ci-ĉi)2+λnoobj∑

S2

i=0
∑
B

j=0
∏

noobj

ij
(ci-ĉi)2+

∑
B

j=0
∏

obj

ij∑
c∈C

pi(c)-p
^

i(c)  
2, (1)

式中:B 为每个网格预测的边界框的数量;Πobjij 表示

第i个网格中第j 个边界框中是否含有目标,若是

则为1,否则为0;Πnoobjij 与Πobjij 相反;λcoord 和λnoobj为

惩罚系数,分别为5和100,用来调整包络框位置相

对于分类误差的权重。如(1)式所示,对于中心点、
置信度,YOLOv3采用交叉熵损失函数计算损失,

0315002-4



研究论文 第41卷
 

第3期/2021年2月/光学学报

从损失函数的定义可知,(1)式等式右侧第1项为边

界中心点损失,第2项为边界框宽和高的损失,第3
项和第4项分别为边界框中有、无对象的置信度,第

5项为对象分类的损失。

2.4 空间目标数据集构建

2.4.1 数据集构建

为保证目标检测网络的检测能力,需要大量的

标注数据作为训练集。然而,受观测条件及外界环

境的限制,获取及标注此类图像非常困难。但是如

引言所述,由于空间目标属于人造天体,因此其载荷

结构及特征为观测者所知。根据观测条件,通过计

算机模拟可以产生大量包含标注信息的观测图像。
以这些图像为基础,结合少量真实数据,通过迁移学

习[18]就能实现对真实空间目标的检测。

本文中通过模拟生成空间目标图像的步骤

如下:

1)
 

根据常见空间目标构型,利用三维建模软件

对18种不同类型的空间目标进行建模[19-21]。这些

空间目标虽然形状不同,但都是由下述载荷组成的,
包括:天线、镜头(侦查相机)、太阳能电池板。为真

实反映空间目标的动态特征,可根据真实物理结构

对这些模型进行转动、开启及移动。本文中将所有

这些空间目标放置于近地轨道(200
 

km)。

2)
 

对于每种空间目标,根据其不同的姿态及其

与太阳和望远镜之间不同的相对位置获取模拟观测

场景图像(每种空间目标包含300幅图像)。经过三

维建模软件的渲染后,获取高分辨率空间目标图像

共5400幅,其中部分图像如图3所示。

图3 部分模拟数据集(包括18种卫星,每种卫星有5种姿态)
 

Fig 
 

3 Part
 

of
 

simulated
 

dataset 
 

including
 

18
 

satellites 
 

each
 

of
 

which
 

has
 

5
 

attitudes

  3)
 

本文使用高保真大气湍流相位屏模型[22-23],
根据表2中定义的参数生成短曝光点扩展函数

(PSF)。然后将高分辨率图像和短曝光图像进行卷

积,得到模糊图像。最后,根据实测图像信噪比水

平,在模糊图像上加光电泊松噪声及背景高斯噪声,
产生模拟观测图像。

另外,本文获取的少量真实数据为微博数据(已
获得原作者授权使用)及本文作者的望远镜实测数

表2 蒙特卡罗模拟参数

Table
 

2 Parameters
 

for
 

Monte
 

Carlo
 

simulation

Parameter Value
Diameter

 

of
 

telescope
 

aperture 4
 

m
Exposure

 

time 1
 

s
Observation

 

band 500
 

nm
Field

 

of
 

view
 

(FOV) 6″
Pixel

 

scale 0.003″
Field

 

parameter 0.3
 

m,
 

0.1
 

m
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据,均为国际空间站过境ISS(international
 

space
 

station)图片,如图4所示。图4(a)数据来源于网址

https://s.weibo.com/pic? q=%E5%A4%A9%
E6%96%87%E5%85%AB%E5%8D%A6%E5%
AD%A6%E5%AE%B6%E5%88%98%E5%8D%

9A%E6%B4%8B&Refer=weibo_pic,图4(b)数据

来 源 于 网 址 https://weibo.com/2818077620/

A7fvrEp2e? type = comment # _

rnd1596194581299,图4(c)数据来源于本文作者的

望远镜实测数据。

图4 部分真实数据集。(a)清晰;(b)模糊水平较低;(c)模糊水平较高

Fig 
 

4 Part
 

of
 

real
 

dataset 
 

 a 
 

Clear 
 

 b 
 

blur
 

of
 

lower
 

degree 
 

 c 
 

blur
 

of
 

higher
 

degree

2.4.2 空间目标载荷数据集标注

首先,对包含上述18种空间目标的5400张模

拟的高分辨率空间目标图像载荷进行了人工标注,
主要标注三种结构:镜头、天线、电池板,其标签分别

为lens,
 

antenna和solar
 

panel,并将该数据集记为

T1。然后,将模拟的高分辨率空间目标清晰图像和

短曝光PSF进行卷积并添加噪声,经过处理后,图
像的信噪比RSNR=9

 

dB。本文中模拟了两种模糊

程度(用D/r0 表示)的大气湍流,分别为D/r0=4/

0.3=13及D/r0=4/0.1=40,按照模糊程度从小

到大,将两种数据集分别记为T2、T3。由于图像模

糊及加噪声并没有改变图像内空间目标及载荷的位

置和类别信息,因此对T2及T3数据集中的图像均

采用T1数据集内的标签。将真实数据ISS图片进

行同样的标注,并将模拟数据集和实际数据集一起

构成空间目标载荷数据集。

2.4.3 空间目标类别状态数据集标注

空间目标类别状态数据集用于空间目标状态检

测。该数据集基于空间目标载荷数据集创建,从18
种空间目标数据集中挑选4种空间目标、共1200张

图片,如 图5所 示。空 间 目 标 类 别 分 别 标 注 为

reconnaissance-1、reconnaissance-2、communication
 

satellite、KH-11(Key
 

Hole
 

satellite)。同时,分别

对这4种空间目标载荷的状态进行标注,其标签分

别为lens
 

open、lens
 

close、antenna
 

open、antenna
 

close、solar
 

panel
 

open、solar
 

panel
 

close,共6类。
标注 完 成 后,分 别 生 成 Object

 

Dataset、Working
 

Dataset两个数据集。
将真实数据ISS图片进行同样的标注,使其与

模拟数据一起构成空间目标类别状态数据集。

图5 空间目标类别状态数据集。(a)
 

reconnaissance-1;(b)
 

reconnaissance-2;(c)
 

communication
 

satellite;(d)
 

KH-11
Fig 
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state
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of
 

space
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reconnaissance-1 
 

 b 
 

reconnaissance-2 

 c 
 

communication
 

satellite 
 

 d 
 

KH-11

2.5 网络训练

本文中包含用于载荷检测和类别状态检测的两

个空间目标检测网络。对于每个网络,其训练数据

包括实际观测数据和模拟数据两部分。

空间目标检测网络对3种不同空间目标载荷

(镜头、天 线、电 池 板)进 行 分 类 检 测,对 应 参 数

num_class设置为3。超参数设置为:最大训练轮

数 (max _ batches)为 50050,初 始 学 习 率
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(learning_rate)为0.001,学习率衰减设置为0.9,批
量大小(batchsize)为8。

空间目标检测网络对5种不同类别的空间目标

进行分类检测,对应参数num_class设置为5;状态

检测网络对6种不同的载荷状态进行分类检测,对

应参数num_class设置为6,其超参数设置与载荷

检测网络的一致。
硬件配 置 均 为8G显 存 的 GTX

 

1080
 

GPU,

CUDA版 本 为10.0。训 练 集 具 体 划 分 方 法 见

图6。

图6 训练集具体划分方法

Fig 
 

6 Specific
 

dividing
 

method
 

for
 

training
 

set

2.6 评价指标

本文选取的评价指标为平均精度均值(mAP),
其定义为

P=
TP

TP+FP
, (2)

R=
TP

TP+FN
, (3)

 

AP=
1
11 ∑

R∈[0,0.1,…,1]
P(R), (4)

式中:P 为准确率;R 为召回率;TP 为真正例;FP

为假正例;FN 为假负例;AP 为某一类的平均精度;

TP 为真正例(正确分类的正样本)数量;FP 为假正

例(错误分类的正样本)数量;FN 为假负例(错误分

类的负样本)数量。
 

3 实验结果与分析

根据空间目标信息感知技术人员经验,很难从

高度退化或低信噪比的空间目标图像中获取信息。

本文根据训练集感知由易到难的程度将图片划分为

T1,T2,T3三个数据集,其中T1为清晰数据集,T2
(D/r0=13)为模糊程度较小的数据集,T3(D/r0=
40)为模糊程度较大的数据集。

3.1 空间目标检测网络用于空间目标载荷检测

使用创建的空间目标载荷数据集训练空间目标

检测网络。该数据集包括海量模拟数据和少量真实

数据:训练集共包含13088张图片,其中模拟图片

4311×3=12933张,真实图片155张;测试集共包

含1471张图片,其中模拟图片479×3=1437张,真
实图片34张。输入图片大小为128×128。

3.1.1 模拟图像中空间目标载荷检测结果

图7展示了空间目标检测网络对模拟的空间目

标图像中载荷的识别结果。可以看出,本文提出的

方法可以对不同模糊程度、不同噪声水平的空间目

标图像进行识别。在严重模糊情况下(人眼已经无

法识别出目标的载荷),经过训练的神经网络仍然可

以准确识别出载荷信息。
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图7 对模拟图像中空间目标载荷的检测结果。(a)(e)(i)清晰图片(T1);(b)(f)(j)模糊图片(T2),噪声为9
 

dB;
(c)(g)(k)模糊图片(T3),噪声为9

 

dB;(d)(h)(l)模糊图片(T3),噪声为7
 

dB
Fig 
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  由图7可以看出,在不同的信噪比条件及模糊

程度下,空间目标的天线、镜头、电池板都可以被准

确识别出来。图7中第一列图[图7(a)、(e)、(i)]为
清晰图片的识别结果,第二列图[图7(b)、(f)、(j)]
和第三列图[图7(c)、(g)、(k)]分别为同一噪声水

平下模糊程度不同的识别结果;从第三列图可以看

出,当模糊程度增大到人眼几乎无法分辨时,该方法

可以准确检测空间目标载荷部件。第三列与第四列

图[图7(d)、(h)、(l)]为同一模糊程度下不同噪声

水平的识别结果,从第四列图可以看出,当噪声增大

时,图像信噪比降低,这时仍然可以准确识别出其载

荷。实验结果表明,该方法具有较强的鲁棒性,对不

同空间目标的检测结果稳定。

3.1.2 真实图像中空间目标载荷检测结果

图8展示了目标检测网络对真实数据的载荷识

别结果。图中所示国际空间站(ISS)图片已经严重

模糊。利用训练集内少量的ISS图片对本文提出的

空间目标载荷检测网络进行进一步训练后,空间目

标检测网络就可以从测试集内的ISS图像中识别出

电池板。这一测试结果表明:本文提出的方法在对

人眼无法识别的空间目标图像信息的感知方面有着

巨大的应用价值。

图8 真实数据(ISS)载荷识别结果。(a)
 

第1帧;(b)第20帧;(c)第40帧

Fig 
 

8 Payload
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real
 

data
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 a 
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frame 
 

 b 
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 c 
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frame
 

3.1.3 对网站获取的空间目标图片的载荷检测

结果

除了对模拟的空间目标数据和真实数据进行识

别之外,本文还对网站上任意获取的空间目标图片进

行识别,识别结果如图9所示。使用本文训练好的空

间目标检测网络可以识别出网站上任意空间目标图

片的载荷,前提是这些空间目标图片的背景尽可能简

单,并且空间目标的载荷类别包含于训练集中空间目

标载 荷 类 别。图9(b)、(c)中 数 据 来 源 于 网 址

https://weibo. com/p/1005051822847250/photos?
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from=page_100505&mod=TAB#place,图9(a)、
(d)、(e)、(f)中数据来源于网址https://image.baidu.
com/search/index? tn=baiduimage&ps=1&ct=
201326592&lm= -1&cl=2&nc=1&ie=utf-
8&word=%E5%8D%AB%E6%98%9F。

模型在测试集上的结果如表3所示。随着训练

迭代次数的增加,识别准确率逐步提升。当epoch
为300左右、迭代次数达到5×105 时,结果较稳定,
其mAP值达到了约0.8071,识别平均准确率达到

约0.8133,平均召回率达到约0.8465。

图9 对网站图片中空间目标载荷的识别结果。(a)(b)(c)
 

ISS;(d)哈勃望远镜;(e)美国哨兵;(f)未知空间目标

Fig 
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表3 空间目标载荷识别测试结果

Table
 

3 Test
 

results
 

of
 

space
 

target
 

payload
 

identification

Class AP P R
Lens 0.7768 0.7758 0.8164
Antenna 0.7353 0.7362 0.7940
Solar

 

panel 0.9091 0.9278 0.9290
Average 0.8071±0.0200 0.8133±0.0100 0.8465±0.0200

3.1.4 对不同模糊条件下的空间目标图像的载荷

检测结果

考虑到不同模糊条件对图像可能产生不同的影

响,本文对高斯模糊下受高斯分布噪声影响的空间

目标图像进行了载荷识别,参数如表4所示,两种高

斯模糊程度的数据集分别记为T2'、T3'。模型训练

所用训练集为T1+T2'+T3',模型训练参数设置

同上。
表4 高斯模糊、噪声参数设置

Table
 

4 Parameters
 

for
 

Gaussian
 

blur
 

and
 

noise

Dataset
Gaussian

 

blur Gaussian
 

noise
Kernel

 

size Sigma Mean
 

value
 

μ Standard
 

deviation
 

σ
T2' 155 50 0 0.01
T3' 255 100 0 0.01

  图10展示了高斯模糊条件下的空间目标载荷

识别结果。模型在测试集上的结果如表5所示。当

epoch为325时,mAP值达到了约0.8183,检测的

平均准确率达到约0.8377,平均召 回 率 达 到 约

0.8587。可以看出,在高斯模糊下,本文方法仍然可

以精确识别载荷。实验结果表明,本文提出的方法

在不同的模糊和噪声影响下具有鲁棒性。
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表5 空间目标的载荷识别测试结果(高斯模糊)

Table
 

5 Test
 

results
 

of
 

space
 

target
 

payload
 

identification
 

(Gaussian
 

blur)

Class AP P R
Lens 0.7664 0.8036 0.8190
Antenna 0.7722 0.7925 0.8229
Solar

 

panel 0.9162 0.9171 0.9341
Average 0.8183±0.0700 0.8377±0.0500 0.8587±0.0200

图10 高斯模糊条件下空间目标载荷识别结果。(a)(e)原始高分辨率清晰图片;
(b)(f)清晰图片;(c)(g)高斯模糊图片(T2');(d)(h)高斯模糊图片(T3')
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3.2 空间目标信息感知专家系统用于空间目标

状态感知

专家系统包含两个空间目标检测网络。这两个

网络分别用于检测空间目标类别和空间目标载荷状

态,之后专家系统根据两个网络的输出结果对空间目

标状态进行感知。对于这两个空间目标检测网络,采
用了包含模拟图像和少量真实图片的数据集对其进

行了训练和检测:训练集共包含2610张图片,其中模

拟图片773×3=2319张,真实图片291张;测试集共

包含368张图片,其中模拟图片86×3=258张,真实

图片110张。输入图片大小为128×128。该数据集

分为两类:1)空间目标类别数据集(Object
 

Dataset),

包 含 reconnaissance-1、 reconnaissance-2、

communication
 

satellite、KH-11模拟图像及ISS真实

图像共5种类型的卫星及相应的标签数据;2)空间目

标状态数据集(Working
 

Dataset),包含上述卫星图像

及标注为lens
 

open、lens
 

close、antenna
 

open、antenna
 

close、solar
 

panel
 

open、solar
 

panel
 

close
 

6个状态的标

签数据。采用了2.5节所述的训练策略对上述两个

网络进行了训练,训练后的专家系统能够直接对观测

图像进行信息感知,其结果如下所述。

3.2.1 空间目标模拟图像状态感知结果

使用专家系统对测试集的空间目标模拟图片进

行测试,结果如图11所示。

图11 模拟空间目标状态识别结果。(a)清晰图片(T1);(b)模糊图片(T2);(c)模糊图片(T3)
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  从图11可以看出,模型在测试集上的检测效果

良好。图11(c)中,在模糊程度和噪声都很大的情况

下,人眼基本上无法识别出空间目标的类别,更加无

法识别出其工作状态。利用经过训练的神经网络模

型可以识别出空间目标的类别及状态。最终,专家系

统判定的输出结果为:卫星KH-11正常工作,载荷状

态为lens
 

open,solar
 

panel
 

open,antenna
 

open。

3.2.2 空间目标真实图像状态感知结果

使用训练好的专家系统对测试集的国际空间站

(ISS)真实图片进行检测。检测结果如图12所示,
该训练好的专家系统可以识别出‘电池板开’这一载

荷状态,同时检测到空间目标类别为ISS,最终空间

目标的状态感知结果为:ISS正常工作,载荷状态为

solar
 

panel
 

open。
模型在测试集上的结果如表6所示。对于空间

目标类别的识别,当epoch为775时,mAP值达到

了0.8982,检测的平均准确率达到0.8486,平均召

回 率达到0.9428。对于空间目标载荷状态的识别,

图12 真实数据(ISS)状态识别结果

Fig 
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从评价指标来看,模型识别效果不太好,尤其是对于

lens
 

close这一载荷状态,其原因可能是镜头在原图

中的尺寸比较小,在特征图中的尺寸基本上只有几

个像素大小,这导致目标检测分类器对镜头的分类

效果较差;lens
 

close这一类别在训练集中的数量较

少;载荷状态lens
 

close的特征不够明显。因此,在
后面的工作中,将采用同一目标的多幅观测数据进

行判定以解决这一问题。
表6 空间目标状态识别测试结果

Table
 

6 Test
 

results
 

of
 

status
 

identification
 

for
 

space
 

object

Model Class AP P R
Communication

 

satellite 0.9209 0.7805 0.9697
Reconnaissance-1 0.9208 0.7119 1.0000

Object
 

model
Reconnaissance-2 0.7091 0.7949 0.7949

KH-11 0.9495 0.9718 0.9583
ISS 0.9907 0.9820 0.9909

Average       0.8982±0.3000 0.8486±0.0400 0.9428±0.0300
Lens

 

open 0.6991 0.7635 0.7533
Lens

 

close 0.1842 0.3235 0.3667
Antenna

 

open 0.6718 0.7692 0.7222
Working

 

model Antenna
 

close 0.6667 0.8889 0.6667
Solar

 

panel
 

open 0.8318 0.7405 0.9030
Solar

 

panel
 

close 0.8088 0.9164 0.8320
Average       0.6437±0.04 0.7337±0.03 0.7073±0.03

4 结  论

随着人造空间目标数量的不断增多以及空间环

境的日益复杂,空间目标识别方法遇到了越来越多

新的挑战,传统依赖于人眼的识别方式在性能、准确

率和速度等方面存在一定的不足。针对这些问题,
提出了利用海量空间目标数据并基于数据驱动的方

法构建空间目标智能识别方法,实现空间目标自动

感知,从而有效解决对具有复杂物理特性的空间目

标的身份属性识别问题。基于YOLOv3模型分别

设计了载荷检测网络和类别状态检测网络,这两个

网络在空间目标载荷检测和空间目标状态感知两个

任务中均取得了较好的结果。
在空间目标载荷检测任务中,对多种空间目标

(哨兵、锁眼卫星等)载荷(镜头、天线、电池板)在不

同模糊程度、不同噪声水平等条件下进行测试,识别

准确率均达到了80%以上。在空间目标状态感知

任务中,所提方法根据多种空间目标的类别和载荷

状态实现了对空间目标的状态感知,其类别识别准

确率达到90%,受观测数据空间分辨率较低的影

响,所提算法对载荷状态的识别准确率较低。同时,
所提方法对真实拍摄的卫星图片如国际空间站图片

(ISS)进行训练、测试,准确率可达到80%以上。经
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实验验证,该方法具有较高的识别精度和较快的推

理速度,能够为空间目标自动感知系统的实现提供

有效解决方案。针对目前方法对空间目标载荷状态

的识别准确率较低的问题,在未来的研究中,将通过

进一步优化数据输入方式及神经网络结构来提升载

荷状态识别的检测精度与检测效率,并且将通过探

索基于人工智能芯片的网络模型的高性能低延迟部

署,实现空间目标信息感知系统的快速推理。
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