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摘 要:针对暗弱空间环境中空间碎片的识别问题,提出了一种光照不均匀环境中的空间碎片识

别方法。不同于现有识别方案,该方法从光照不均匀导致空间碎片图像源细节丢失造成识别性能

下降的角度出发,首先将空间碎片的红外和可见光图像进行深度融合,并建立空间碎片融合图像

数据库,然后基于训练样本采用深度学习技术训练得到空间碎片识别模型。算法分析表明,该图

像融合方案具有高度的细节保留能力,识别模型具有在暗弱环境中高精度目标识别能力。最后进

行了仿真实验,实验结果表明,该识别方案在姿态变化、图像源亮度变化等干扰条件下都具有较好

的鲁棒性。
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Abstract:Onaccountofspacedebrisrecognitioninadimspaceenvironment,aspacedebrisrecog-
nitionmethodinnonuniformilluminationenvironmentisproposed.Differentfromtheexisting
recognitionscheme,theinfraredandvisibleimagesofthespacedebrisarefusedfirstly,fromthe
perspectiveofthelossofdetailsofthespacedebrisimagesourcecausedbythenonuniformillumi-
nation.Secondly,thefusedspacedebrisimagedatabaseisbuilt,andthedeeplearningtechniqueis
usedtoobtainthespacedebrisrecognitionmodelbasedonthetrainingsamples.Theanalysisre-
sultshowsthatthesuperiorabilityindetailpreservation,andtherecognitionmodelhashigh-pre-
cisionobjectrecognitionperformanceindimenvironment.Finally,theexperimentalresultsshow
thattheproposedmethodhasgoodrobustnessundertheinterferenceconditionsofattitudechange
andbrightnessvariationofimagesource.
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0 引言

空间碎片是在轨航天器安全运行的主要威胁。
空间碎片是指处于地球轨道或再入大气层中无法

正常工作的人造物及其碎片[1],如失效航天器、运
载火箭发射阶段产生的火箭残骸、失效航天器碰撞

或爆炸产生的碎片均属于空间碎片。上述空间碎

片的持续碰撞会进一步加剧其数量增长,从而导致

在轨航天器与碎片发生碰撞的概率进一步加大。
因此,空间碎片监视对于规避碰撞风险以确保航天

器的安全至关重要,而其中的关键在于在轨航天器

对空间碎片的精确识别。识别结果又能为下一步

对空间碎片的精确跟踪、威胁度评估、碎片清除等

技术提供重要依据[2]。因此,关于空间碎片的识别

方法研究意义重大。
由于可见光传感器具有成本低、体积小、分辨率

高等特点,被广泛应用于天基空间目标监视系统中,
如美国天基可见光(Space-BasedVisible,SBV)项
目[3]、美国天基空间监视(Space-BasedSpaceSurveil-
lance,SBSS)系统[4]、加拿大空间监视系统(Canadian
SpaceSurveillanceSystem,CSSS)[5]等。然而,由于天

基监视系统和太阳以及空间碎片之间存在相对运

动,导致可见光相机在对空间碎片成像过程中,空
间碎片的光照区域呈现出非均匀特性[3],即空间碎

片的可见区域会随着光源入射角的变化而变化,从
而造成图像源细节部分丢失,这对基于图像的空间

碎片识别性能带来巨大挑战。而红外图像对光源

入射角度不如可见光图像敏感,并可以记录物体非

可见光部分的热辐射信息[7],但其所包含目标的频

谱信息和反射特性却不如可见光图像源丰富,如可

见光图像中包含丰富的边缘、纹理等细节。因此,
将目标的红外图像源和可见光图像源进行深度融

合,得到相较于单一图像源细节更加丰富的图像,
将更有利于目标识别[8]。

由于可见光和红外图像融合所带来的优势,融合

技术被广泛应用于军事侦查、农业自动化、空间探测

等领域。根据不同的应用对象和应用背景,各种红外

和可见光图像融合方法也相继被提出。总体上,融合

方法主要分为两大类:空间域方法,变换域方法。近

年来,随着深度学习技术的迅猛发展,基于深度学习

的红外和可见光融合方法也取得一定的进展。相较

于传统的图像融合方法,基于深度学习的图像融合方

法在特征表达和映射方面呈现出巨大优势[10]。例如

基于卷积稀疏表示的异源图像融合方法不仅具有较

强的细节保留能力,还对异源图像的误匹配具有较强

的鲁棒性[11]。这对本文的空间碎片的红外和可见光

图像融合具有重要参考价值。
在过去几十年中,空间碎片识别方法也得到了

广泛研究,而大多数方法是基于传统的人工特征来

训练分类器,如K近邻(k-NearestNeighbor,KNN)
分类器[12]、支持向量机(SupportVectorMachine,

SVM)[13]等。这些方法的性能严重受限于人工特

征设计,且人工特征存在对目标描述不够本质的问

题。基于深度学习的空间碎片识别方法研究较少,
目前只有西北工业大学提出了基于LeNet-5网络的

空间碎片深度学习识别模型[14],然而其验证所用空

间碎片图像并未考虑光照因素。本文提出了一种

新的基于深度学习的空间碎片识别框架,并采取基

于卷积稀疏表示的图像融合方法提高空间碎片识

别性能。通过实验对比结果表明,本文的基于卷积

稀疏表示的识别模型性能优于基于单一可见光图

像的识别方法。

1 空间碎片识别数据库

空间碎片数据库的建立在天基空间目标监视

系统研制开发过程中起着重要作用,为载荷参数优

化确定以及相关关键技术验证提供了必要的模拟

数据源。本文以Apollo-11号探测器作为空间目标

模拟失效航天器这一类空间碎片。首先利用三维

动画软件3DMAX建立失效卫星的三维几何模型,
然后添加光源,设置相机参数,最后利用VRay渲染

器对几何模型进行渲染,得到不同光源入射角下的

空间碎片可见光图像数据库。空间碎片可见光图

像仿真流程如图1所示。

图1 空间碎片可将光图像仿真流程

Fig.1 Simulationprocessofvisibleimageofspacedebris
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空间 碎 片 相 应 的 红 外 图 像 数 据 库 由 Vega
Prime软件仿真模拟得到。在仿真红外图像时,将
空间碎片三维模型在VegaPrime软件中调整到和

3DMAX同一位置和视角下,则不需经过配准即可

通过图像融合得到空间碎片的融合图像。本文融

合图像数据库包含100幅融合图像,图像大小为

640×480。图2所示为空间碎片在不同光源入射角

下的部分融合图像样本。

图2 空间碎片图像数据库部分样本

Fig.2 Partoffusedimagesamplesofspacedebris

2 空间碎片识别

本文提出的空间碎片识别框架如图3所示。首

先采用基于卷积稀疏表示的方法对空间碎片的可

见光和红外图像进行融合得到融合图像;然后基于

空间碎片融合图像训练样本通过深度神经网络模

型训练得到空间碎片识别模型;最后将空间碎片的

融合图像输入识别模型便可得到识别结果。

图3 空间碎片识别框架

Fig.3 Schemeofspacedebrisrecognition

2.1 基于卷积稀疏表示的图像融合方法

卷积稀疏表示模型由刘羽等[11]首次提出并应

用于异源图像融合。基于卷积稀疏表示的图像融

合方法具有2个优点:较强的细节保留能力和对无

匹配的不敏感性。假设有K 幅待匹配的源图像,每

幅图像定义为Ik,k∈ {1,…,K}。假设有 M 个字

典滤波器dm,m∈{1,…,M},并通过多尺度字典学

习的方法计算得到[24]。每幅源图像分别被分解为

一个基础层Ib
k 和一个细节层Id

k。基础层Ib
k 通过求

解下面最优化问题得到

argmin
Ibk

Ik -Ib
k

2
F +η(gx*Ib

k
2
F + gy*Ib

k
2
F)

(1)

其中:gx =[-1 1]和gy=[-1 1]T 分别为

水平方向和竖直方向的梯度算子。η 为正则化参

数,本文取其经验值5。细节层可通过求解式(2)
得到

Id
k =Ik -Ib

k (2)

细节层Id
k 中的稀疏系数图Ck,m,m ∈ {1,…,

M}可通过求解下面的最优化问题得到

argmin
{Ck,m}

1
2 ∑

M

m=1
dm*Ck,m -Id

k
2

2+λ∑
M

m=1
Ck,m 1

(3)

假设Ck,1∶M(x,y)表示稀疏系数图Ck,m 在位置

(x,y)上的值,则稀疏向量Ck,1∶M(x,y)在每个像

素位置上的l1 范数作为源图像的活跃度测量。活

跃度Ak(x,y)由式(4)得到

Ak(x,y)= Ck,1∶M(x,y)1 (4)
为使图像融合过程对误匹配有较强的鲁棒性,

采取对活跃度Ak(x,y)取局部窗口平均值的策略

重新计算活跃度,如式(5)所示

Ak(x,y)=
∑
r

p= -r
∑
r

q= -r
Ak(x+p,y+q)

(2r+1)2
(5)

其中,r表示窗口尺寸。对于红外可见光图像

融合,需要考虑尺寸较小的细节(如边缘、纹理等),
因此r 取较小的值更有利,本文取经验值3。采取

选择最大策略计算融合系数图

Cf,1∶M(x,y)=Ck*,1∶M(x,y),k*

=argmax
k

(Ak(x,y)) (6)

然后将所有源图像分解的细节层通过式(7)进
行融合重建

Id
f =∑

M

m=1
dm*Cf,m (7)

采取平均值策略对各个基础层进行融合重建,
以减小各个源图像在同一位置上的灰度值的不一

致性问题。则所有源图像分解的基础层按式(8)进
行融合重建
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Ib
f =
1
k∑

K

k=1
Ib

k(x,y) (8)

最终,将上述重建得到的基础层Ib
f 和细节层Id

f

相加即可得到最终的融合图像If

If =Id
f +Ib

f (9)
图4所示为空间碎片的红外和可见光图像融合

结果。左图为空间碎片的可见光图像,可以看出空

间碎片右边未被光线照射的部分基本没有纹理等

细节被反射;中图为空间碎片的红外图像,可以看

出其基本不受光照影响,非可见光部分的辐射信息

也得到较好呈现;右图为空间碎片的融合图像,可
以看出相较于可见光图像,将右半部分的不可见部

分的纹理保留下来,左边可见光部分相较于红外图

像,细节纹理也更加丰富。

图4 空间碎片红外和可见光图像融合结果

Fig.4 Visibleandinfraredimagefusionresultofspacedebris

2.2 基于深度卷积神经网络的空间碎片识别方法

本文提出的深度神经网络架构(DeepConvolu-

tionalNeuralNetworks,DCNN)基于 AlexNet[15]

模型。DCNN模型由8个带权重参数的层构成,包
含5个卷积层和3个全连接层。第1个卷积层由

96个11×11×3的卷积核构成,步长为4,输入图像

大小为224×224×3;第2个卷积层由256个大小

为5×5×48的卷积核构成;第3个卷积层由384个

大小为3×3×256的卷积核构成;第4个卷积层由

384个大小为3×3×192的卷积核构成;第5个卷

积层由256个大小为3×3×192的卷积核构成。3
个全连接层每层都由4096个神经元构成。最后的

全连接层输出到一个二分类函数softmax中,最终

输出每幅图像被分类为某种目标的概率。采取修

正线性单元(RectifiedLinearUnits,ReLUs)作为

每个卷积层和全连接层的激活函数。ReLUs的表

达式如下

f(x)=max(0,x) (10)
其中,x 和f(x)分别表示某个神经元的输入

和输出。第1个卷积层和第2个卷积层后分别添加

一个响应归一化层。响应归一化的活跃度由式

(11)表示

bi
x,y =ai

x,y/(k+α ∑
min(N-1,i+n/2)

j=max(0,i-n/2)
(aj

x,y)2)
β (11)

其中,ai
x,y 表示第i个核在位置(x,y)上某个

神经元的活跃度;bi
x,y 为计算得到的归一化响应活

跃度;N 为某个层中所有核的数量。每个响应归一

化层及第5个卷积层后添加一个最大池化层。为降

低过拟合,采取覆盖的池化操作。池化层的步长为

2个像素,池化层的大小为3×3。3、4、5这3个卷

积层后均不添加归一化层。
由于本文建立的空间碎片图像数据库只有

1000幅图像,在训练过程中可能存在训练数据不足

导致的过拟合问题。为此,首先对空间碎片图像数

据库采取标签保留转换[16]方式进行数据增强。包

括对图像进行水平翻转和垂直翻转。此外,本文还

考虑对图像添加亮度变化以增强数据。由于在不

同光源入射角照射下,空间碎片目标本身的可见区

域也随之变化,从而导致图像本身的亮度也会随之

变化。因此,添加亮度变化对于防止本文光照不均

匀环境下识别模型的过拟合有利。此外,由于空间

碎片具有翻滚特性,其姿态也不断变化,因此,通过

对空间碎片图像进行旋转来增强数据。首先对原

始100幅空间碎片图像进行水平和垂直翻转得到

200幅图像;然后对原始图像数据集每幅图像每隔

36°旋转1次,共旋转10次,得到1000幅图像;通过

Gamma矫正的方式实现图像亮度变化,取gamma
值由0.1间隔0.1变化到1得到1000幅图像。图5
所示分别为gamma=0.3和0.8时的图像。最终通

过数据增强得到2200幅图像,将其中的1500幅图

像作为训练样本,700幅作为测试样本。

(a)gamma=0.8

 
(b)gamma=0.3

图5 空间碎片图像亮度变化

Fig.5 Imagebrightnesschangesofspacedebris

3 仿真验证

首先对基于卷积稀疏表示的图像融合方法进

行仿真验证,并与基于稀疏表示(SparseRepresen-
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tation,SR)的融合方法进行对比。本文对空间碎片

图像数据库的100幅源图像进行融合对比实验,采
取主观评价方法和客观评价方法两种方式对融合

效果进行评估。主观评价方法是指目视评估法,即
直接通过肉眼对融合图像的质量进行评估。CSR
和SR两种融合方法的部分结果如图6所示。从图

6中可以看出,CSR融合方法比SR方法能从源图

像中提取出更多的细节。

(a)SR

 
(b)CSR

图6 空间碎片图像融合方法性能对比

Fig.6 Comparisonofdifferentimagefusionmethod

此外,选取了四种常用的图像融合客观评价指

标对空间碎片的可见光和红外图像融合算法性能

进行评估分析。这四种指标分别为:熵EN(Entro-
py),表征图像包含的信息量和纹理丰富程度,值越

大,信 息 量 越 多;标 准 差 (Standard Deviation,

STD),表征图像亮度,值越大,图像对比度越大,即
灰度级越分散;平均梯度(AverageGradient,AG),
表征图像锐度,值越大,表明图像信息量越丰富;空
间频率(SpatialFrequency,SF),表征图像清晰度,
值越大,表明图像纹理和边缘细节越丰富。对比结

果如表1所示。从表1中可以看出,CSR融合方法

的图像的细节丰富程度均优于SR融合方法。

表1 图像融合客观评价指标对比

Tab.1 Objectivemetricscomparisonforimagefusionmethods

Method EN STD AG SF

SR 0.4432 0.1523 0.3322 0.2455

CSR 0.5633 0.2128 0.3452 0.2559

经试验,在小数据集上随机梯度下降法(Sto-
chasticGradientDescent,SGD)收敛速度比 Adam
慢但收敛性能更好,本文的深度神经网络采用SGD
进行迭代优化。考虑到计算机内存等性能因素,选
取小批量训练样本,将batchsize设为64。为加快

收敛速度并减小SGD震荡,设置动量(momentum)
为0.9。考虑本文的网络深度,将权重衰减(weight
decay)为0.0005即可。学习率设为0.001,迭代训

练50次后停止训练。由于本文训练集不大,采用

dropout正则化来减轻过拟合,具有较好的效果,将
隐藏层的采样概率设为经验值0.5。训练过程如图

7所示,当迭代至20次左右时,训练精度和训练损

失均已收敛。收敛较快的原因有三方面:1)空间碎

片本身目标特性(如纹理、颜色、形状、大小等)明
显,对深度特征的学习与提取比较有利;2)空间碎

片图像背景相对简单,没有其他天体和杂波干扰,
这对于分类器的区分度量也较为有利;3)训练样本

相对较少,图像数据为单通道图像且分辨率不高,
也减少了训练时间。对可见光图像数据和融合图

像数据分别进行训练得到2个深度学习模型进行对

比,二者训练超参数设置相同。此外,本文的深度

学习模型还与文献[14]提出的LeNet-5模型以及文

献[13]提出的基于SVM 的方法进行了对比,对比

实验结果如表2所示。从表2中可以看出,本文提

出的深度学习模型对空间碎片的识别性能优于

LeNet-5模型和基于SVM的方法,识别正确率可达

99.93%。此外,融合图像训练得到的识别模型性

能均优于单一可见光图像训练得到的识别模型。

图7 深度卷积神经网络训练过程

Fig.7 Trainingprocessofdifferentdeep
convolutionalneuralnetwork

表2 空间碎片识别方法对比实验结果

Tab.2 Experimentresultscomparisonofspace
debrisrecognitionmethods

Method SourceImages Accuracy

DCNN
Visibleimages 99.86%

Fusedimages 99.93%

LeNet-5
Visibleimages 99.48%

Fusedimages 99.74%

SVM
Visibleimages 98.66%

Fusedimages 98.92%
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4 结论

本文针对暗弱空间环境中的空间碎片识别问

题,提出了一种基于深度卷积神经网络的空间碎片

识别框架。算法分析与实验结果表明:

1)通过对空间碎片图像数据集进行数据增强,
可减轻训练过程中的过拟合现象。本文针对空间

碎片光照区域不均匀这一特点,通过对原始图像数

据集调节亮度来增强数据集,可提高对光照不均匀

条件下的空间碎片识别性能。

2)在暗弱空间环境中,通过对空间碎片的红外

和可见光图像进行融合,然后再进行识别的方案,
相较于基于单一可见光图像的识别方案识别性能

更好。这是因为融合图像不仅包含了红外图像中

的热辐射特征,也包含了可见光图像高分辨率的细

节特性,相较于单一图像源所含信息量更丰富,这
对于基于深度学习的识别模型是有利的。

3)在实际空间环境中,空间碎片图像背景可能

包含太阳、行星、地球等其他天体,以及噪声干扰。
而本文图像数据库图像背景为纯色背景,在实际应

用过程中可能会存在识别性能下降问题。因此需

要进一步完善图像数据库,添加典型背景噪声干

扰,使其更具通用性。

参考文献

[1] McCallPD.Modeling,simulation,andcharacteriza-

tionofspacedebrisinlow-earthorbit[D].Florida:

FloridaInternationalUniversity,2013:1-3.
[2] IvanovS,KonstantinovB,TzokovS,etal.Space

debrisidentification,classificationandaggregation

withoptimizedsatelliteswarms[D].Bulgaria:Sofia

UniversityBelmont,2016:1-5.
[3] StokesG,VoC,SridharanR,etal.Thespace-based

visibleprogram [J]. Lincoln LaboratoryJournal,

1998,11(2):205-238.
[4] ColarcoRF.Spacesurveillancenetworksensorde-

velopment,modification,andsustainmentprograms
[C]//ProceedingsofAdvanced MauiOpticaland

SpaceSurveillanceTechnologiesConference.2009.
[5] LeitchR,HemphillI.Sapphire:asmallsatellitesys-

temforthesurveillanceofspace[C]//Proceedingsof

24th AnnualAIAA/USUConferenceonSmallSatel-

lite,2010:2-3.

[6] LiS,KangX,FangL,etal. Pixel-levelimage

fusion:asurveyofthestateoftheart[J].Information

Fusion,2017,33:100-112.
[7] JinX,JiangQ,YaoS,etal. Asurveyofinfrared

andvisualimagefusionmethods[J].InfraredPhysics

&Technology,2017,85:478-501.
[8] CuiG,FengH,XuZ,etal.Detailpreservedfusion

ofvisibleandinfraredimagesusingregionalsaliency
extractionandmulti-scaleimagedecomposition[J].

OpticsCommunications,2015,341:199-209.
[9] Ahmad A,Riaz M M,Ghafoor A,etal. An

improvedinfrared/visiblefusionforastronomicalima-

ges[J].AdvancesinAstronomy,2015(6):65-72.
[10] LiuY,ChenX,WangZ,etal. Deeplearningfor

pixel-levelimagefusion:recentadvancesandfuture

prospects[J].InformationFusion,2018,42:158-

173.
[11] LiuY,ChenX,WardRK,etal.Imagefusionwith

convolutionalsparserepresentation[J].IEEESignal

ProcessingLetters,2016,23(12):1882-1886.
[12] MaS,GongQ,ZhangJ.Spacetargetrecognition

basedon2-DwavelettransformationandKPCA[C]//

Proceedingsof2011IEEE3rdInternationalConference

onCommunicationSoftwareandNetworks(ICCSN).

IEEE,2011:516-520.
[13] ZhuFY,QinSY.Small-shapedspacetargetrecog-

nitionbasedonwaveletdecompositionandsupport

vectormachine[C]// ProceedingsofInternational

ConferenceonWaveletAnalysisandPatternRecogni-

tion(ICWAPR07).IEEE,2007:1397-1402.
[14] ZengH,XiaY.Spacetargetrecognitionbasedon

deeplearning[C]//Proceedingsof201720thInterna-

tionalConference on Information Fusion. IEEE,

2017:1-5.
[15] KrizhevskyA,SutskeverI,HintonGE.ImageNet

classificationwithdeepconvolutionalneuralnetworks
[C]// ProceedingsofInternationalConferenceon

NeuralInformationProcessingSystems.CurranAs-

sociatesInc,2012:1097-1105.
[16] WongSC,GattA,StamatescuV,etal. Under-

standingdataaugmentationforclassification:whento

warp? [C]//Proceedingsof2016InternationalCon-

ferenceonDigitalImageComputing:Techniquesand

Applications(DICTA).IEEE,2016:1-6.

93



