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摘　要: 非合作航天器缺乏合作信息, 无法直接利用传感器获得位姿数据, 提出一种基于 ISAR图像的位姿识别网

络. 相比于空间摄影卫星拍摄的图像以及仿真数据, 该图像更易获取、成本更低, 但存在分辨率低、面板成像不完

整等问题. 因此, 该网络在图像预处理时, 通过对 YOLOX-tiny的调整, 将其作为航天器裁剪网络, 避免图像中标记

的数据影响后续网络的训练, 使网络仅关注航天器所在区域. 利用增强的 Lee滤波滤除图像噪声, 提升图像的质量.
在骨干网络中, 加入 STN 模块, 使网络选择最相关的区域注意, 将 U-Net 网络设计成密集残差块结构并结合

CBAM模块, 减少下采样期间的特征损失, 提高模型的准确性. 此外, 引入了多头自注意力来捕获更多的全局信息.
实验结果表明, 该模型最小、最大、平均误差较于目前的一些主流模型均有所提升, 误差缩小了 0.5–0.6, 从而证明

该网络具有更好的位姿识别能力.
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Abstract: Due to the lack of cooperative information, non-cooperative spacecraft cannot obtain pose data directly from
sensors. Therefore, a pose recognition network based on inverse synthetic aperture radar (ISAR) images is proposed.

Compared with the images taken by space photography satellites and simulation data, this kind of image is easier to obtain

and cheaper, but there are some problems such as low resolution ratio and incomplete panel image. Therefore, in image

preprocessing, the network uses YOLOX-tiny as a spacecraft clipping network by adjusting it to avoid the data marked in

the image affecting the subsequent network training, so that the network only focuses on the region where the spacecraft is

located. The enhanced Lee filter is used to remove image noise and improve image quality. In the backbone network, the

STN module is added to make the network select the most relevant region attention, and the U-Net is designed into a

dense residual block structure and combined with the CBAM module to reduce the feature loss during sampling and

improve the accuracy of the model. In addition, multi-head self-attention is introduced to capture more global information.

The experimental results show that the minimum, maximum, and average errors of this model are improved compared

with some mainstream models, and the errors are reduced by 0.5–0.6. All this proves that the network has a better pose

recognition ability.
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航天技术既需要各领域前沿科技的支撑, 同时也

可以促进这些技术的发展, 是科学技术最前沿的领域

之一. 独立的航天技术是衡量一个国家科技实力和综

合国力的重要标志[1], 关系到国家的战略地位. 随着航

天技术的进步以及航天任务的日益复杂, 对非合作目

标实时的位姿识别在航空航天领域发挥着至关重要的

作用. 目前如何准确地识别非合作航天器的位姿基本

上已经成为航空航天领域的议程[2]. 搭建一个准确的非

合作航天器位姿识别模型不仅能够提高效率, 也使得

相关人员能够及时获取到位姿信息. 同时也对后续航

天器交会对接[3]、在轨维修[4]、太空碎片清理[5]和废弃

航天器的重返等太空任务中有着广泛的应用.
过去, 航天器的位姿通常是通过高精度的传感器

来估计的[6,7], 这些传感器有着较高的成本和功耗. 而非

合作航天器无法直接利用传感器获取其位姿数据, 只
能够通过额外的观察来完成. 目前, 对非合作航天器的

位姿识别的数据来源大致可分为两类[8], 第 1类是利用

其他专门的空间摄影卫星捕获的图像[9]和仿真数据[10].
第 2 类是利用地面逆合成孔径雷达 (inverse synthetic
aperture radar, ISAR)技术对空间中的航天器进行成像[11],
从而无需依赖专门的卫星而仅依赖雷达成像, 如图 1
所示. 受到测量条件以及成像原理等因素的影响, 空间

目标 ISAR 图像的特征提取相对困难[12], 主要表现在

ISAR 图像不同于传统的光学图像, 通常更难理解, 由
于存在斑点噪声的因素, ISAR图像的质量会出现不同

程度的下降. 因此通过 ISAR图像的位姿识别与地球和

卫星图像上的目标位姿识别有较大的差异. 因此, 目前

主流的位姿估计方法无法直接用于非合作航天器的位

姿估计, 如 HRNe[13], AggPose[14].
  

 
图 1    航天器 ISAR图像

近年来, 人工智能尤其是深度学习的飞速发展, 使
得基于卷积神经网络 (CNN)的方法能够被用于非合作

空间目标的位姿识别, 这成为近年来解决该问题的一

个有吸引力的方向[9,15–18]. 当前基于深度学习的非合采

用仿真数据或者其他卫星拍摄的图像作为模型训练集.
尽管使用模拟数据训练的模型在测试中确实有效, 但
在实际应用场景中还面临诸多挑战. 利用更容易获取

的航天器 ISAR图像来进行非合作目标姿态估计, 成为

了解决该问题的更好途径. ISAR是目前获取远距离非

合作空间目标结构信息的有效工具. 它通过发射宽带

信号获得距离向高分辨, 通过合成空间处理获得方位

向高分辨[19], 从而对目标进行高分辨率成像, 能够准确

反映目标的结构特征以及散射中心分布, 提供更加丰

富的目标信息, 例如: 航天器、卫星和空间站. ISAR克

服了航空相机、光学摄像机等设备受气候条件限制的

障碍[20]. 但在成像过程中会产生斑点噪声, 导致图像的

质量下降, 这会使得网络在进行特征提取时遇到困难.
Zhang 等人[21]设计了一种增强的 Lee 滤波方法 (ELF)
来滤除 ISAR图像中的斑点噪声, 通过幂变换和归一化

提高图像对比度增强图像质量. 想要获得大量的航天

器 ISAR图像相对困难, 这就使得在训练网络时面临了

小样本的问题, 再加之图像特征稀疏, 简单的语义和固

定的结构, 还包括轮廓边界模糊、面板图像不完整等

特点. Gao 等人 [11]提出了一种密集残差 U-Net 网络

(SU-Net). 同时, ISAR图像中存在左上角已有的标记数

据的干扰以及航天器在二维图像上的投影带来的图像

变形等因素都会对后续航天器的位姿识别产生影响.
受以上工作的启发, 并结合其他因素对位姿识别的影

响, 本文在 SU-Net 网络的结构上进行改进, 得到了一

种更适合 ISAR图像中航天器位姿识别的网络结构. 其
包含以下几个关键组件. 1) 使用航天器检测网络来裁

剪出原始图像中仅存在航天器的固定大小正方形区域;
2) 应用增强的 Lee 滤波方法来滤除图像的斑点噪声,
通过幂变换和归一化处理来增强图像对比度, 提高图

像质量; 3) 采用迁移学习的方法来克服非合作航天器

ISAR图像数据有限的问题, 使用预训练模型进行模型

训练; 4)利用 STN空间变换模块使网络拥有空间不变
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性, 针对图像质量的不同变化可以产生类似的结果, 提
高模型鲁棒性; 5) 采用密集残差块 (DRB) 来允许重用

先前层的特征图, 缓解了图像特征稀疏的问题, 避免下

采样导致的特征丢失; 6)添加了多头自注意块 (MHSAB)
来捕获全局信息, 以及 CBAM注意力模块突出重要特

征. 本文的主要贡献总结如下.
(1) 一种用于 ISAR 图像中航天器检测的网络, 裁

剪出非合作航天器的区域.
(2) 利用 STN 模块, 帮助网络拥有空间不变性, 提

高模型鲁棒性.
(3) DRB 中融入 CBAM 轻量化注意力模块, 来强

调在通道轴和空间轴这两个维度上有意义的特征. 

1   相关介绍 

1.1   U-Net
U-Net网络[22]是一种常见的图像分割模型, 结构完

全对称分布, 其中浅高层分辨率特征用来解决像素定

位问题, 深低层分辨率特征图用来解决像素的分类问

题, 并且采用跳跃连接的方式将特征图进行维度拼接,
极大地保留了更多的位置和特征信息. 其构建了一套

完整的 encoder (编码器)-decoder (解码器) 结构. 它由

一个收缩路径和一个扩张路径组成. 收缩路径用于提

取图像上下文信息和高级语义特征, 采用典型的卷积

网络结构, 通过池化操作逐步缩小特征图的空间大小,
增加特征通道数, 以提取抽象语义信息. 扩张路径用于

精确定位, 它通过上采样和卷积逐步恢复特征图的空

间细节, 同时结合来自收缩路径的上下文信息, 实现精

确的语义定位. 为了增强 U-Net网络实用性, 研究人员

在后续也对模型进行了相应改进[20]. 深度学习的迅速

发展使得神经网络的结构越来越复杂, 训练所需时间

越来越长. 相比之下, U-Net网络结构简单, 只需要较小

的数据集就能达到比较好的效果. 根据 ISAR图像中航

天器的特点, 选择在 U-Net网络架构上进行改进, 从而

利用 U-Net 架构来实现航天器位姿识别. 同时 U-Net
主干特征提取网络常用 VGG[23]和 ResNet[24]网络, 能够

极大地提高 U-Net网络的学习能力. 

1.2   STN 空间变换模块

如果网络能够对经过变换操作的图片得到与未经

变换前相同的检测结果, 我们就说这个网络具有空间

变换不变性. 卷积神经网络缺乏对输入数据的空间不

变性, 会导致模型性能下降. CNN 中的池化层有助于

获得这种特性, 网络能够显式地学习平移不变性, 以及

隐式的学习旋转不变性. 但与其让网络隐式的学习到

某种能力, 不如为其设计一个专门的处理模块, 以处理

以上的各种变换. STN[25]可以使模型具有空间不变性,
通过学习变换矩阵, 根据变换矩阵找到映射关系最后

根据位置映射计算像素值, 使神经网络能够在特征图

本身的条件下自动地对特征进行空间变换. 当在网络

中添加具有旋转不变性的模块时, 能够使网络更加关

注目标所在的区域, 这样能够提取到图像中更多的关

键特征信息[23]. 

1.3   密集连接和残差连接

Huang 等人[26]提出了一种密集卷积网络, 密集连

接将网络的每一层都通过前馈连接与其他每一层直接

相连, 使每一层可以直接获取其他前面层的特征信息.
这种连接方式可以避免梯度消失, 并促进特征重用. 为
了解决训练深度网络的困难, He等人[24]引入了残差网

络. 残差连接将后面层的特征通过残差形式加回前面

层, 即前面层的输出为后面层输出的残差. 这种连接方

式不仅可以防止梯度消失, 还可以降低模型复杂度以

减轻过度拟合. 两者可以相结合形成更强大的网络结

构, Wang 等人[27]就将残差连接和密集连接结合了起

来, 按照特定任务定制了不同的残差网络结构. 

1.4   注意力机制

注意力机制是一种常用的技术, 其可以捕捉图像或

文本序列中的全局信息, 通过学习来自全局的权重或相

关性, 定位到感兴趣的信息, 抑制无用信息, 使模型在处

理数据时更加准确和有效. 在许多视觉任务中加入注意

力机制可以提升模型性能, 如图像分类[28]、分割[29]、检

测[30]等. 注意力机制通常是通过加权操作实现的, 即对

输入序列中的每个位置进行打分, 得到每个位置的权重

系数, 然后与输入特征进行加权结合, 强调重要特征. 

2   具体方法

如图 2所示, ISAR图像的航天器位姿识别网络包

括 6个步骤.
为了检测出光流扰动效应, 设计了算法 1.

算法 1. ISAR图像的航天器位姿识别网络

1) 通过航天器检测网络, 裁剪出仅包含航天器的固定大小正方形区

域, 避免标记的数据对后续网络训练的干扰.
2) 利用图像增强, 提高图像对比度并减少噪声, 提高图像质量.
3) 为使网络具有空间不变性, 引入空间变换模块.
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4) 通过采用预训练模型提取浅层特征, 克服数据集限制.
5) 通过密集残差 U-Net网络提取深层特征.
6) 对航天器位姿结果进行回归, 得到最终结果.
 

2.1   航天器检测网络

通过航天器检测网络来自动找到 ISAR 图像中航

天器的位置如图 3所示. 由于在单张 ISAR图像中只存

在一个航天器, 因此考虑到更小的模型消耗更少, 选择

了 YOLOX-tiny 版本作为该网络, 并修改其中的某些

参数值, 使其能够直接根据检测框裁剪固定大小的图

片, 为确保边界框能包含整个航天器, 将裁剪图像的大

小设置为 150×150 像素. 从而避免左上角标记数据对

后续网络训练的干扰.
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图 2    ISAR图像的航天器位姿识别网络结构

 

 
 

航天器检测网络
检测效果

裁剪后

 
图 3    航天器检测网络裁剪示例

 
 

2.2   图像预处理

如图 4所示, 由于 ISAR图像中的散射单元包含随

机分布的小散射点, 这会在图像中产生斑点噪声, 降低

图像质量并影响后续识别. 为了提高图像质量, 选择增

强的 Lee 滤波算法来滤除噪声. 其可以有效保留边缘

信息并平滑噪声点. 通过处理提高 ISAR 图像质量后,
可以进行更准确的图像识别和分析. ISAR图像中的斑

点噪声通常被认为是乘性噪声模型, 可以表示为:

I(t) = x(t)×u(t) (1)

I(t) x(t)

u(t)

其中,  为噪声干扰后的图像,  表示随机地面反射

目标的散射截面,  为噪声.
在 Lee 滤波算法中, 将乘性噪声模型近似为一个

线性系统, 然后应用最小均方误差 (MSE) 准则来得到

Lee滤波的滤波公式:

ω = Ī+ k(I− Ī) (2)

Ī ω

k

其中,  是滤波器窗口的平均像素强度,  是受噪声影响

的图像估计,  是加权系数.
 
 

原图 增强 Lee 滤波 幂变换 归一化 
图 4    图像预处理过程
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但 Lee滤波器无法有效过滤未完全形成的斑点噪

声. 为提高去噪效果, 改用增强的 Lee 滤波方法, 将
Lee滤波器的表达式改为:

ω = Ī, CI <Cmin

ω = Ī+ k(I− Ī), Cmin <CI <Cmax

ω = I, CI >Cmax

(3)

CI Cmin =Cn

Cmax =

√
1+

2
L L

其中 ,   表示图像的局部标准系数偏差 ,   ,

,  表示等效视图数.

增强后的 Lee 滤波算法将图像区域分成 3 类, 每
一类采取不同的处理方式, 如下.

CI <Cu  (u 表示噪声) 的区域代表同质区域, 滑动

窗口内像素的平均值为该区域的中心值.
Cu <CI <Cmax的区域代表弱纹理区域, 该区域采

用传统的 Lee滤波器.
CI >Cmax的区域代表异质区域, 该区域直接保留

原始值.
由于 ISAR图像的像素值普遍都比较集中, 这就导

致了图像的对比度不是很高. 为了提升 ISAR图像的对

比度, 引入了幂变换的方式. 幂变换的方式如下:

J(i, j) = [H(i, j)]α (4)

通过调整参数的值就可以调整图像的对比度.
同时, ISAR 图像的散射强度随着距离变化, 会

影响图像质量. 采用归一化处理, 通过不变矩找到不变

量, 来减弱距离变化对图像质量的影响. 归一化的公式

如下:

K(i, j) =
J(i, j)√∑

i

∑
j
|J(i, j)|

2
(5)

K(i, j)其中,  表示归一化后的图像. 

2.3   STN 空间变换模块

在 ISAR 图像中, 航天器不同位姿的图像差异很

大. 即使是同一位姿, 也会由于图像质量的影响使得学

习难度加大, 该模块能使模型学习到平移、缩放、旋

转和更一般的扭曲不变性, 缩小图像差异带来的影响.
其是一种动态机制, STN能动态生成转换, 对图像或特

征图进行空间变换, 如缩放、剪切、旋转以及非刚性

变形. 这使得网络不仅可以选择图像中最相关的区域

注意, 而且可以将这些区域转换成规范的、预期的位

姿. 空间变换模块的结构如图 5 所示, 输入特征映射

U θ

G/V Tθ(G)

U V

被传递到一个定位网络, 该网络回归转换参数 . 将
规则空间网格 转换为采样网格 . 将采样网格

应用于 , 产生扭曲的输出特征映射 . 定位网络和抽

样机制的结合定义了一个空间变换块.
  

Localisation net

θ Tθ (G)

U
V

Grid

generator

Sampler 
图 5    空间变换模块网络结构

  

2.4   预训练模型

X Xe

Xr

由于已有的航天器 ISAR 图像数据量小、特征稀

疏, 如果直接利用其训练模型的话相对困难. 采用迁移

学习, 使用预训练模型来提取图像中的浅层特征. 从而

加速训练. 预训练模型大多基于 ImageNet 数据集的,
数据集中的图像与航天器 ISAR图像有较大的差异. 但
都是由主要对象的彩色图像组成, 并在训练后调整原

始权重. 同时, 为了保留原始 ISAR图像特征, 将原始航

天器 ISAR 图像特征 添加到增强特征 中, 输入到

ResNet34预训练模型中, 得到浅层特征 , 如下:

Xr = ResNet(X+Xe) (6)
 

2.5   密集残差 U-Net

X Xe Xr

密集残差网络是基于 U-Net 的网络结构改进的.
如图 2 所示. 在其中加入了 3 个关键组件: (1) 密集残

差块 (DRB). (2)一种轻量的注意力模块 CBAM. (3)多
头自注意块 (MHSAB). 向网络中添加 、 、 .

XEi

XDi

令 为编码器部分中第 i (i=1, 2, 3, 4) 层的输出

特征,  为解码器中每一层对应的输入特征. 编码器

输出特征与对应解码器层特征融合.

XE0 = STN(X+Xe+Xr)
XE1 = CBAM(DRB(XE0))
XEi = CBAM(DRB(DOWN(XE1))+XEi−1)
XD4 = XE4+UP(MHSAB(XE4))
XDi = XEi+UP(XDi+1)

(7)

STN(·) DRB(·)
CBAM(·)

MHSAB(·) UP(·)
Xd

其中,  表示空间变换模块,  表示密集残差

块 ,   表示空间和通道上进行注意力机制 ,
表示多头自注意力块,  表示上采样操

作. 最后通过该网络获得深层特征 , 如下所示:
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Xd = DRB(XD1) (8)

其中, 第 1 块编码器的输出被传递到所有后续编码器,
这种方法能够减少特征损失并提高模型的整体性能.
并且在每一块的编码器后加入 CBAM注意力块, 及时

调整感兴趣的信息. 这样能够网络在接下来的每一层

捕获到更有意义的特征.

F

密集残差块是多个残差块的密集连接, 每个残差

块中包含归一层、卷积、简单门和残差连接, 如图 5
所示. 给定输入特征为 , 通过 DRB提取特征:

Fd = RB(RB(F)+F)+RB(F)+F

RB(F) = F +C3(SG(C2(C1(LN(F)))))
SG(F) = F f 1×F f 2

(9)

C1 C3 C2

LN F f 1 F f 2 F

其中,  和 是 1×1 的卷积,  是 3 ×3 的深度卷积,
表示归一化层,  、 是将 划分为通道维度得

到的. 残差连接使位姿识别模块能够通过不同块之间

的短连接来聚合各个级别的特征. 通过密集连接减少

传输过程中的特征损失, 减轻由于航天器 ISAR图像特

点的稀疏性所带来的训练难度. 引入简单的门控机制,
该机制使用乘法而不是, 非线性激活函数, 使其更适合

处理航天器 ISAR图像的任务. 

2.6   CBAM 注意力机制

F ∈ RC×H×W

MC ∈ RC×1×1

MS ∈ R1×H×W

Woo 等人[28]在 2018 年提出一种新的卷积注意力

模块, 创新地提出了通道注意力与空间注意力融合的

注意力机制, 如图 6所示, 对前馈卷积神经网络是一个

简单而有效的注意力模块. 卷积运算通过将跨通道信

息和空间信息混合在一起来提取信息特征, 因此提出

CBAM来强调通道轴和空间轴这两个维度上的有意义

特征. 输入的特征图为 , 利用 CBAM 可以

依次推导出一维通道注意图 和二维空间

注意图 , 总的注意过程可以概括为:F′ = MC(F)⊗F

F′′ = MS (F′)⊗F′
(10)

  

Input feature
Channel
attention
module

Spatial
attention
module

Refined
feature

 
图 6    CBAM注意力块结构

 

在通道注意力中关注的是哪个通道上的特征是有

意义的. 输入的特征图是 H×W×C, 先分别进行一个全

局平均池化和全局最大池化得到两个 1×1×C 的特征

图, 将两个特征图分别送入两层的全神经网络, 对于这

两个特征图, 这个两层的全连接神经网络是共享参数

的. 然后将两个特征图相加, 通过 Sigmoid 函数得到

0–1 之间的权重系数, 将权重系数与输入的特征图相

乘, 从而得到最终输出的特征图.

MC(F) = σ(MLP(AvgPool(F))+MLP(MaxPool(F)))
(11)

通道注意力输出之后, 再引入空间注意力模块, 关
注空间中哪部分的特征有意义. 输入的特征图分别进

行一个通道维度的最大池化和平均池化得到两个 H×W×1
的特征图. 然后将两个特征图拼接起来, 将 H×W×2 特

征图经过一个卷积层, 降为 1个通道, 卷积核采用 7×7,
保持 H、W 不变, 输出的特征图, 最后通过 Sigmoid函
数生成空间权重系数, 再与输入的特征图相乘得到最

终的特征图.

MS (F) = σ( f 7×7([AvgPool(F);MaxPool(F)])) (12)
 

2.7   多头自注意力块

该模块能够捕获全局信息, 已经成为视觉任务中

一个受欢迎的工具, 对其的应用也在逐渐增多. 计算方

式如式 (13)所示, 其中MSA、h、w、C 表示多头自注

意力、图像高度、宽度和通道.

ΩMSA = 4hwC2+2(hw)2C (13)

将多头自注意力块 (MHSAB) 作为编码器和解码

器之间的连接器, 利用全局自注意力来处理和合并来

自编码器的最后一层. 这种方式对处理大图像时特别

有效, 因为卷积对空间进行下采样, 而注意力可以有效

地处理较小的分辨率, 从而提高性能.

Q ∈ RH×W×d K ∈ RH×W×d V ∈
RH×W×d

在 MHSAB 中应用 1×1 逐点卷积来生成查询矩

阵、键矩阵和值矩阵 ,   ,  

如下: 
Q =C1(XE4)
K =C1(XE4)
V =C1(XE4)

(14)

Ph ∈ RH×1×d Pw ∈ R1×W×d QKT+QPT

QKT QPT

为了有效地关联位置感知对象之间的信息, 注意

力机制考虑了内容信息和不同位置特征之间的相对距

离 .  将高度和宽度的相对距离位置编码分别表示为

和 . 注意力计算为 ,

其中 ,   表示内容-内容交互 ,   表示内容-位置
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交互.
随后, 注意力矩阵由注意力机制计算为:

Attention(Q,K,P,V) = Softmax(QKT+QPT)V (15)

RH×W×d

XE4

通过将注意力机制加入模型中, 可以计算序列中

不同位置之间的相关性, 为每个位置分配权重, 使模型

能够全局关注序列并动态建模长距离依赖关系, 则能

够减少参数耦合, 增强模型的表达力和性能. 最后将注

意力矩阵重塑回其原始尺寸 . 然后将所得到的

输出添加到 并传递到解码器. 

2.8   前馈网络

Xd

通过前馈网络对改进后的密集残差 U-Net网络获

得的深度特征 进行回归来获得最终的位姿结果, 如
图 2所示. 前馈网络如图 7(c)所示, 由顺序方式连接的

神经元组成. 每个神经元仅与前一层的神经元连接, 它
接收该层的输出, 同时将其输出提供给下一层. 流程

如下:

ŷ =W1(W2(Xd)) (16)

Wi ŷ其中,  是权重向量,  表示位姿估计的结果值.
 
 

残
差
块

残
差
块

归
一
化

1×1

卷
积

3×3

卷
积

简
单
门

1×1

卷
积

(a) DRB (b) DRB 中的残差结构 (c) 前馈网络 
图 7    DRB、DRB中的残差结构和前馈网络

  

3   实验结果与分析

本研究采用自制数据集进行训练和测试 .  在
Windows 11操作系统下进行训练, 采用 NVIDIA GeForce
RTX 3060, 16 GB显卡, 开发语言是 Python 3.9.0, 并运

用 CUDA 11.8版本加速训练, 深度学习框架为 PyTorch
1.10.2, IDE 是 PyCharm. 输入数据集图像的颜色通道

为RGB, 图像初始尺寸为 301×301, 裁剪后大小为 150×150,
batch-size 设置为 16, 学习率设置为 0.000 015, 训练周

期为 1 000, 其他参数值为默认值.
利用经过筛选后的特定航天器的 4  762 张 ISAR

图像数据, 该图像数据为对 ISAR成像转换后得到的实

测数据. 数据集按照 80%的训练集数据和 20%的验证

集数据组成, 划分后的训练集、验证集的图像数量分

0◦ 30◦

5◦ 10◦

别为 3 810、952. 针对初始图像, 先通过 OCR 文字识

别方法提取图像中航天器位姿数据, 并结合裁剪后的

图像一起用于训练和验证. 数据的分布情况如图 8 所

示. 由于 ISAR成像技术只能在有限的范围内探测到航

天器, 因此所有图像的位姿角都在 和 之间, 且高

度集中在 和 之间. 图 9 为模型训练的 Loss 曲线

变化图, 图 9中横坐标为 epoch, 纵坐标为训练损失.
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图 8    各区间位姿角度数量
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图 9    Loss曲线

 

为了客观地验证改进后模型的性能, 进行了对比

测试、消融实验. 系统地删除了模型中的不同组件, 比
较不同消融版本和完整模型之间的性能差异, 对比它

们所估计的位姿角与正确角度的误差大小. 使用最小

绝对误差 (MinAE)、最大绝对误差 (MaxAE)和平均绝

对误差 (MeanAE)来判断. 最小绝对误差是在通过模型

预测一批位姿时其目标值和预测值之间的最小差异.
平均绝对误差是在模型预测一批位姿时的平均误差.
证明所提出的预处理方式, STN 和 CBAM 的有效性,
确保它们能够提升模型的性能. 

3.1   对比实验

为了评估模型改进后的性能, 对目前的一些主流

方法以及原模型进行了比较评估, 如表 1中所示. 为了

获得这些方法在该数据集上的结果, 利用了论文公开

的代码, 并针对目前的数据集对模型进行了微调. 对于

实验参数设置为一致.
根据表 1, 能够看出改进后的新模型能够更好地获
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取航天器 ISAR 的图像特征并且能更加精确地识别航

天器的位姿.
 
 

表 1    不同模型的对比实验
 

Model MinAE MaxAE MeanAE
AlexNet 1.261 2 1.542 9 1.327 4
ResNet 0.582 7 0.831 4 0.698 3
HRNet 0.647 5 0.780 6 0.737 4
AggPose 0.621 2 0.754 3 0.712 8
SU-Net 0.138 3 0.485 9 0.382 6
Ours 0.086 5 0.357 9 0.182 6

 

3.2   消融实验

在这里, 利用消融实验来分析模型中每个组件对

模型性能的提升, 如表 2所示.
 
 

表 2    消融实验结果对比
 

指标 All –IE –PM –STN –CBAM
MinAE 0.086 5 0.116 8 0.099 6 0.108 4 0.131 7
MeanAE 0.186 2 0.261 6 0.212 3 0.215 8 0.362 7

 

随着图像增强方法的滤除, 整个模型产生了更差

的结果, 位姿估计的误差增加. 这就验证了该组件的有

效性.
预训练模型可以减小对数据大小的依赖, 并增强

模型捕获更多特征信息的能力. 在去掉了预训练模型

后导致位姿识别的结果增大了误差.
空间变换模块使得网络不仅可以选择图像中最相

关的区域注意, 而且可以将这些区域转换成规范的、

预期的姿态. 在去掉该模块后, 模型最后的预测结果明

显增大, 验证了该模块的有效性.
将跨通道信息和空间信息混合在一起来提取信息

特征, 通过从模型中删除该注意力机制来证明它的有

效性. 

4   结论语

为使得针对 ISAR 图像中非合作航天器的位姿识

别更加精确, 本文在原有的一种密集残差 U-Net 网络

结构上进行改进. 通过航天器检测网络优先裁剪出包

含航天器的完整区域, 随着区域的裁剪从而避免标记

数据对训练造成的影响, 并使用增强的 Lee 滤波平滑

噪声点, 提升对比度从而提高图像质量, 除此之外, 为
了克服图像中航天器不同程度的变形, 引入 STN 空间

变换模块, 使模型学习到平移、缩放、旋转和更一般

的扭曲不变性, 为每个输入样本生成适当的转换, 加入

了通道注意力与空间注意力融合的注意力机制, 强调

通道轴和空间轴这两个维度上的有意义特征. 实验表

明, 改进后的网络拥有更加精确的检测精度, 性能更加

优良.
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