
基于深度学习的空间非合作目标特征检测与识别

李林泽, 张涛

引用本文:
李林泽, 张涛. 基于深度学习的空间非合作目标特征检测与识别[J]. 智能系统学报, 2020, 15(6): 1154-1162.
LI Linze,  ZHANG Tao.  Feature detection and recognition of  spatial  noncooperative objects  based on deep learning[J].  CAAI
Transactions on Intelligent Systems, 2020, 15(6): 1154-1162.

在线阅读 View online: https://dx.doi.org/10.11992/tis.202006011

您可能感兴趣的其他文章

基于注意力机制的显著性目标检测方法

Salient object detection method based on the attention mechanism

智能系统学报. 2020, 15(5): 956-963   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201903001

基于注意力融合的图像描述生成方法

An image caption generation method based on attention fusion

智能系统学报. 2020, 15(4): 740-749   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201910039

基于小样本学习的LCD产品缺陷自动检测方法

An automatic small sample learning-based detection method for LCD product defects

智能系统学报. 2020, 15(3): 560-567   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201904020

基于改进的Faster R-CNN高压线缆目标检测方法

Object detection of high-voltage cable based on improved Faster R-CNN

智能系统学报. 2019, 14(4): 627-634   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201905026

基于改进卷积神经网络的多标记分类算法

A multi-label classification algorithm based on an improved convolutional neural network

智能系统学报. 2019, 14(3): 566-574   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201804056

基于Faster R-CNN的人体行为检测研究

Research on human behavior detection based on Faster R-CNN

智能系统学报. 2018, 13(6): 967-973   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201801025

 

http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202006011
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201903001
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201910039
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201904020
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201905026
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201804056
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201801025


DOI: 10.11992/tis.202006011

基于深度学习的空间非合作目标特征检测与识别

李林泽，张涛
（清华大学 自动化系，北京 100084）

摘     要：针对空间非合作目标检测与识别任务的智能化要求，本文将深度学习方法 Mask R-CNN(mask region-

based convolutional neural network) 应用于任务中，并借鉴 R-FCN(region-based fully convolutional networks) 和 Light-

head R-CNN (light-head region-based convolutional neural network) 对其进行优化改进，提升检测速度，以满足空间

任务实时性要求。实验结果表明，与传统的 Mask R-CNN 相比，改进的 Mask R-CNN 可缩短 20% 的检测时间。

针对深度神经网络需要大样本数据集进行训练的特点，本文基于迁移学习提出搭建虚拟环境进行样本采集，构

造空间目标特征检测与识别数据集的方法。实验结果表明，网络在虚拟环境生成的数据集上可以很好地学习

到相应特征，从而具备迁移到实际任务的能力。
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Feature detection and recognition of spatial noncooperative
objects based on deep learning

LI Linze，ZHANG Tao
(Department of Automation, Tsinghua University, Beijing 100084, China)

Abstract: To meet the intelligence requirements of feature detection and recognition of a spatial noncooperative target,
the deep learning method—Mask Region-based Convolutional Network (Mask R-CNN)—is applied to the task using the
idea of Region-based Fully Convolutional Network (R-FCN) and Light-head R-CNN as references to improve the detec-
tion speed to  meet  the  real-time requirements  of  spatial  tasks.  Results  obtained from the  aforementioned study shows
that the modified Mask R-CNN can shorten the detection time by 20% compared with the original version. Considering
that deep neural networks require large sample datasets for training, this paper proposes a method for constructing a vir-
tual  environment  for  sample  collection  to  build  datasets,  thus  constructing  the  feature  detection  of  spatial  objects  and
datasets  for  recognition.  The  experimental  result  shows that  the  network  learns  the  corresponding  characteristics  very
well on the database generated from the virtual environment, and thus, the network can be migrated to the real task.
Keywords: spatial noncooperative targets; feature detection and recognition; deep learning; R-FCN; light-head R-CNN;
modified mask R-CNN; dataset construction; transfer learning
 

随着航天技术的飞速发展，人类探索太空、

开发并利用太空空间的需求不断增多，空间飞行

器的技术水平不断提高，发射数量不断增加。一

方面，昂贵的飞行器需要在复杂环境中运行得更

加持久；另一方面，数量众多的空间飞行器一旦

失效，就成为太空垃圾，会占据大量轨位资源，为

其他空间飞行器的安全稳定运行带来了极大隐

患。因此，空间飞行器在轨服务技术 (on-orbit ser-
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vicing，OOS)−包括对空间飞行器的抓捕、装

配、维护等，吸引了世界各国的关注，成为太空领

域发展最快的尖端技术之一[1]。

自 20 世纪 60 年代早期提出概念，在轨服务

技术经过四十余年的发展，取得了丰硕成果，显

示出了巨大的社会经济效益和良好的应用前景[2]。

早期在轨服务技术大多是由航天员舱外作业完成，

但航天员出舱活动存在生理限制和巨大风险 [3]。

随着空间机器人技术的发展，在感知系统辅助下

的空间机械臂遥操作逐渐取代人工作业，但受限

于天地信息传输的大时延，在轨遥操作的适用场

景比较有限，稳定性较低 [4-5]。随着空间在轨服务

技术的不断突破，面向空间在轨服务的自主操作

控制技术已成为宇航技术发展的新增长点。 

1   问题综述

对空间目标的检测与识别是空间在轨服务

操作的前提条件，因此目标特征检测与识别技

术是面向空间在轨服务的自主操作控制中的关

键技术。对复杂特殊的空间环境来说，视觉传

感器结构简单、适用场景丰富，且价格低廉、实

时性强，已成为空间机械臂最主要的传感器，相

当于机械臂的眼睛，在空间机械臂在轨服务操

作中具有举足轻重的地位 [3]，因此，基于视觉的

空间目标特征检测与识别算法的研究与应用具

有重要意义。

视觉感知技术从简单到复杂，包括了合作目

标视觉测量和非合作目标视觉测量。合作目标是

指目标可以向服务航天器传递相对运动状态信

息，或向服务航天器提供便于进行抓捕等操作的

条件，通常安装用于测量的合作标识或已知的机

械臂抓持装置；非合作目标是指目标本身形态未

知，无法向服务航天器传递相对运动状态信息，

没有相应的合作标识或已知的机械臂抓持装置[2]。

目前合作目标的感知技术日渐成熟，而非合作目

标的感知技术研究从 20 世纪末才开始，大部分研

究处于理论分析和地面试验阶段，但失效航天器

的在轨服务与维护、空间垃圾清除，甚至空间攻

防等任务所针对的目标大多为非合作目标，因此

在空间任务中，非合作目标的视觉感知研究具有

更重要的意义和更广阔的前景。相比于合作目标

的视觉感知，非合作目标的视觉感知难度更大，

主要是因为：

1) 目标特征未知，在复杂的宇宙空间环境

下，传统的基于模型的方法 (如基于轮廓边缘特

征、模板匹配、几何特征等) 对特征的识别有相当

大的难度，并且人为设计特征难以泛化应用到其

他目标，适应性和鲁棒性较差；

2) 目标状态变化快，传统算法的准确性和实

时性难以保证。

对于特征检测，目前针对空间非合作目标的

研究较少，可对比借鉴地面机器人特征检测方

法，由于自主性要求高，主要考虑各类机器学习

方法。根据是否采用深度神经网络，可将其分为

传统方法和深度学习方法。传统方法主要从已

有的先验数据中进行学习，掌握一定规律后再对

特定的特征部位进行分类和识别，可大致分为基

于比较的方法和基于特征的方法：典型的基于比

较的方法 [6] 需要建立一个包含许多模型的知识数

据库，将目标与数据库进行匹配，从而得到与目

标最相似的数据库模板，进一步基于模板对目标

特征进行检测识别。Kamon 等 [7] 通过将已有的

检测经验推广到新物体来构建知识数据库，在早

期对特征部位的检测识别中较具有代表性。Morales
等 [8] 通过反复“试错”获得知识数据库，再通过视

觉反馈数据来跟知识数据库进行比较从而检测

出特征部位。Herzog 等 [9-10] 的研究把基于“试错”
获取的真实数据和基于局部特征表示产生的模

型相结合，构建知识数据库，并通过为系统提供

一系列 “正确 ”的检测识别样例来加速学习过

程。基于特征的方法通过提取目标特征，并结合

人为设计 (通常由先验知识) 产生的对应特征模

板，学习出一个判别函数，通过该函数来判别特

征部位 [11]。El-Khoury 等 [12] 使用超二次曲面 (su-
per quadrics，SQ) 来近似物体的点云模型，用先行

判别函数检测识别物体可抓捕部位。Pelossof 等[13]

也使用 SQ 来近似表达物体，但判别函数使用了

支持向量机 (support  vector  machine，SVM)。
Boularias 等 [14] 将物体特征点的选取转换为马尔

科夫随机场 (Markov random filed，MRF) 问题，结

合先验知识，通过最大后验估计寻找物体表面适

于抓捕的特征点。Saxena 等 [15] 搭建了一套系统，

使用带标记的不同物体的合成图像作为训练数

据，利用回归方法训练出判别模型，基于二维数

据提取捕获部位特征的方式避免了使用三维数

据带来的复杂性。

总的来说，传统的机器学习方法往往需要人

为设计和寻找特征，普适性较差。深度学习方法
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不依赖目标模型，不需要手动设计特征，在训练

数据足够好的情况下具有更加良好的泛化能力，

针对不同的目标和场景有更好的普适性，相比于

传统方法鲁棒性更强。近年来，随着深度学习方

法的快速迭代，计算机视觉领域的目标检测技术

已经有了突破性进展，在准确性和实时性方面，

也可以满足空间目标检测与识别要求。

因此，本文提出将深度学习方法 Mask R-
CNN[16] 应用于空间目标特征检测与识别问题，并

针对空间任务中检测过程实时性要求高的特点，

对算法进行了改进。同时，深度学习算法需要大

规模样本数据来进行网络训练，针对空间目标样

本数据集难以构建的问题，本文提出了搭建虚拟

环境生成不同场景、不同工况下的卫星样本数

据，并利用传统图像处理方法进行批量式自动标

注来构建样本数据集。 

2   算法原理
 

2.1    目标检测框架

基于深度学习的目标检测方法主要可分为两

大类：1) 两步法 (two-stage)，将检测问题划分为两

个阶段，首先产生候选区域 (region proposals)，之
后在候选区域上进行目标的细粒度检测，这类算

法的典型代表是基于 R-CNN 系算法，如 R-CNN[17]、

Fast R-CNN[18]、Faster R-CNN[19]，以及能够完成像

素级检测与分割的 Mask R-CNN；2) 单步法 (one-
stage)，不需要 region proposal 阶段，利用回归方法

直接产生物体的类别概率和位置坐标，比较典型

的算法有 YOLO[20] 和 SSD[21]。两类目标检测方法

的结构如图 1 所示。

R-CNN 是最早将深度神经网络应用到检测

系统中的，但在生成候选区域的阶段，R-CNN 是

利用如 Selective Search[22]、MCG[23] 等非神经网络

方法实现，再将所有的候选框送入 CNN 层提取特

征后进行分类和边界框的回归。R-CNN 会生成

非常多的候选区域，每一个都需要独立送入卷积

层提取特征，因此算法的训练和推断速度极慢，

Fast R-CNN 先提取特征图，再利用特征图代表原

图进行候选区域提取，显著减少了处理时间。针

对 R-CNN 和 Fast R-CNN 使用的候选框提取算法

在 CPU 上运行速度较慢的问题，Faster R-CNN 引

入了候选区域提取网络 (RPN)，能以更快的速度

提取更丰富的候选区域，大大提升了检测的速度

和效果，之后的工作大多是在 Faster R-CNN 的基

础上进行改进以提升检测性能。Dai 等 [24] 提出了

基于区域的全卷积网络结构 R-FCN，引入位置敏

感得分图 (position-sensitive score map) 来共享

RoIs 的特征，提升了检测速度。Lin 等 [25] 提出了

特征金字塔网络 (FPN)，利用卷积神经网络固有

的多尺度结构构造特征金字塔来高效提取不同维

度特征，加强特征表达，提升了检测精度。在 FPN
的基础上，Mask R-CNN 扩展了一个 Mask 预测

器，在检测边界框的同时完成像素级物体分割。

在单步法方面，YOLO 将目标检测问题简化为一

个回归问题，不生成候选区域而直接预测边界框

和相关的类别概率。SSD 借鉴了 Faster R-CNN 中

锚点框 (Anchor) 的思路，引入了先验框 (Prior
Box)，并通过提取卷积层中不同尺度的特征来进

行检测，进一步提升了性能。对于空间目标特征

检测与识别任务，目标的分割可以为后续的轮廓

提取、三维重建等任务打下良好基础，因此本文

以 Mask R-CNN 框架为基础进行扩展改进，完成

空间目标特征检测与识别。
 

 

卷积神经网络

卷积神经网络

(a) 单步法结构

(b) 两步法结构

第 2 步

第 1 步

预选框

...

...

 
图 1    两类目标检测方法结构

Fig. 1    Two types of target detection method structures
 
  

2.2    改进的 Mask R-CNN
传统的 Mask R-CNN 的算法流程如图 2 所

示。虚线框内的部分与 Faster R-CNN 基本相同，

区别在于将 ROI Pooling 替换为 ROI Align，通过

双线性插值的方法去掉池化层中的量化过程，保

证了输入像素和输出像素的一一对应，便于 Mask
分支进行像素级分割。虚线框外是 Mask 分支，

利用全卷积网络 (FCN) 得到分割图。
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输入 卷积神经网络 (主干网)
特征图

候选区域

全卷积网络 掩膜分支

全连接层 边框回归

特征提取网络

分类候选区域
重排列

...

...

..
.

 

图 2    Mask R-CNN 算法框架

Fig. 2    Structure of Mask R-CNN
 
 

一般来说，与单步法相比，两步法的检测精度

更高，但检测速度略低。空间环境下的检测任务

对精度和速度要求都很高，因此本文通过改进

Mask R-CNN 结构，来提升检测速度。Li 等 [26] 提

出了一种头部轻量化区域卷积神经网络 Light-
head R-CNN，通过优化网络“头部”来提升检测速

度。此处的网络“头部”指两步法中的第二阶段，

即生成候选区域后的检测识别部分。Faster R-
CNN 在生成候选区域后，每个 ROI 都需要独立送

入后续网络中进行检测，特征无法共享，因而非

常耗时。同时，对 ROI 的分类和回归利用了两个

大型全连接层，其参数数量巨大，不但拖慢了训

练和检测速度，还会对硬件资源造成较大损耗。

一般来讲，网络越深，其具有的平移旋转不变性

越强，对于分类任务来说，其目标所在的位置对

结果不造成影响，因而是位置不敏感的，所以较

深的网络对分类有积极意义。然而对于检测任

务，需要对目标的位置有良好的感知能力。对于

ResNet 这种深层网络，要适应于检测任务，就需

要做出一些让步，最直观的方式就是将 RPN 提

前，插在网络的中间靠后位置。这样做虽然一定

程度地减轻了位置敏感性带来的影响，但增大了

后端的计算量 (因为每个 ROI 需要单独经过多层

卷积网络 )，降低了算法速度。Light -head  R-
CNN 的主体跟前述的 R-FCN 结构类似，通过引

入位置敏感得分图 (pos i t ion-sens i t ive  score
maps) 完成了 ROIs 特征的共享，位置敏感得分图

解决了“分类网络的位置不敏感性 (translation-in-
variance in image classification)”与“检测网络的

位置敏感性 (translation-variance in object detec-
t ion)”之间的矛盾，同时网络的全卷积结构能够

共享特征从而削减参数，在提升检测精度的同时

大大提升检测速度。然而位置敏感得分图的维度

与待检测目标的类别成正比，当类别数很大时，

得分图维度庞大依然会严重影响网络的检测速

度。因此 Light-head R-CNN 又提出了将位置得分

图压缩成窄特征图 (thin feature maps)，即将原来

的 C×P×P 维度的特征图压薄为 10×P×P，但对于

空间目标检测任务来说，待检测特征类别较少

(太阳帆板、对接环等)，因此基于 R-FCN 进行改

进即可。综上所述，传统方法和改进方法的“头
部”结构对比如图 3所示。
 

 

全卷积网络

1×1

Conv

位置敏感得分图

特征图

位置敏感
的候选区
域池化

全局平
均池化

边框回归

掩膜分支

分类

特征图 候选区域

感兴趣
区域重排列

掩膜分支

全连接层

分类

边框回归

全局平
均池化

(a) 传统的 Mask R-CNN 头部结构

(b) 改进的 Mask R-CNN 头部结构 
图 3    改进前后的 Mask R-CNN 头部结构对比

Fig. 3    Comparison of Mask R-CNN before and after im-
provement
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3   虚拟环境搭建与样本采集

大量的训练数据是深度学习方法的基础，但

对于空间目标，其样本数据集的构建比较困难，

主要原因有：

1) 空间目标图像难以获取，且针对同一目

标，其尺度、姿态、工况场景 (例如拍摄角度、距

离、光照等) 不同时，特征也会随之改变，数据集

中必须包含同一目标不同尺度、姿态、工况条件

下的图像，比较难收集；

2) 对于大量样本数据，标注过程较为复杂，

特别是对于目标分割任务，如果采用传统标注工

具进行标注，需要将抓捕部位的轮廓圈出来，标

注点较多，极其耗费时间精力。

为了解决这些问题，本文利用 3dsMax 生成卫

星模型，并对特征部位进行着色，置入 Unity 虚拟

场景，通过编程模拟卫星和相机的运动并进行图

像采集，同时生成不同尺度、姿态、工况条件下着

色模型和原有模型投射的二维图像。通过着色模

型产生特征部位的标签，作为未着色模型的标签

信息，生成符合训练要求的数据集。

3dsMax 软件能为 3D 模型添加纹理并且能够

进行格式转换，利用 3dsMax 对卫星各主要部件

添加了纹理，如图 4 所示，并且转换为 FBX 格式，

导入到 Unity 中。Unity 平台可以将导入的目标文

件作为 GameObject 对象，通过设置光照、改变相

机和卫星参数方式模拟各种工况环境，编写 C#脚
本控制相机和卫星的相对运动并进行图像采集。

Unity 和 3dsMax 界面如图 4 所示。
 

 

(a) Unity 界面 (b) 3dsMax 界面 
图 4    Unity 和 3dsMax 界面

Fig. 4    Interfaces of Unity and 3ds Max
 
 

采用 3dsMax 引入卫星 3D 模型并添加纹理，

之后将目标卫星三维模型接入到虚拟环境中，设

置虚拟相机的位置和运动规律，设置卫星位置和

运动规律，根据所设置的相机及卫星位置记录坐

标，并获得该视角下所对应卫星图像（作为样本

来源），如图 5 所示。根据着色模型，利用传统图

像滤波和腐蚀、膨胀、填充等方法，提取出待识别

部位掩膜，从而生成样本标签。检测框和掩膜提

取如图 6 所示。
 

 
图 5    虚拟环境下生成样本数据

Fig. 5    Sample data from the virtual environment
 
 
 

 

(a) 原模型 (b) 着色模型

(c) 检测框提取 (d) 掩膜提取 
图 6    检测框和掩膜提取

Fig. 6    Detection frame and mask extraction
 
 

利用上述虚拟环境，在随机光源条件下，模拟

“卫星静止，相机绕行并接近”、“卫星自转，相机

绕行并接近”两种工况，生成 18 381 张样本，并以

8∶2 的比例将样本划分为训练集和验证集。为便

于后续的训练、验证和可视化，将数据集转换为

COCO 格式，部分样本可视化如图 7 所示。
 

 

 
图 7    样本数据可视化

Fig. 7    Visualization of sample data
 
 

针对实际任务场景，虚拟环境的搭建与上述过

程类似，为了充分学习待识别目标特征，可以引入

更多种类的空间飞行器模型，制作更加完备的空间
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目标数据集。或者针对特定的待识别目标，训练专

门的识别网络，通过将网络参数上传至星上设备，

即可灵活实现目标的特征检测与识别任务。 

4   实验结果及分析

本文使用 Facebook AI 研究院推出的基于 Py-
torch 的 Detectron2 目标检测平台进行扩展和改

进，该平台上有丰富的基础网络和预训练模型。

本文使用 Resnet-50-FPN 作为基础网络，使用

COCO 预训练模型进行参数初始化，通过迁移学

习避免重新训练花费大量时间。实验使用的服务

器配置如表 1 所示。
 

  
表 1    服务器软硬件配置

Table 1    Server configuration
 

系统环境 Ubuntu 18.04.2 64 bit

中央处理(CPU)
Intel(R) Xeon(R) W-2133 CPU

@ 3.60 GHz 12核
图像处理(GPU) GeForce RTX 2080 Ti

硬盘信息 256 GB固态硬盘

CUDA版本 10.2  
Python版本 3.7
Pytorch版本 1.3

  

4.1    训练

在上述服务器上对网络进行训练，每个 Mini-
batch 的大小为 8，学习率初始为 0.000 02，每训练

20 次增长 0.000 02，直到增长为 0.001，共迭代训练

20 000 次。训练过程中损失函数变化情况如图 8
所示，可以看到网络的收敛情况较好。 

4.2    检测

在验证集上进行推断验证，采用 COCO 目标

检测比赛中的模型评价指标，可以得到如表 2 所

示的验证结果。从评价指标来看，网络的训练与

检测效果较好。
 

  
表 2    网络验证结果

Table 2    Experimental results
 

指标 分类检测结果评估 掩膜分割结果评估

AP 84.430 73.024

AP50
98.414 92.888

AP70
92.382 79.834

APS 72.547 54.887

APM 85.938 72.395

APL 96.386 91.547
 
 

对验证集中的推断结果进行可视化，选取不

同尺度、不同状态的部分结果如图 9 所示。从可

视化效果来看，检测框准确，分割较完整，成功实

现了目标特征部位的识别与分割。实验的最终目

的是验证这套系统和算法在实际空间目标特征识

别与检测任务中的有效性，因此，接下来选取了

美国诺格公司发布的 Mev 在轨采集的卫星图像，

以验证网络是否能够迁移到实际场景。原图和实

验结果如图 10 所示。
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图 8    训练过程中损失函数变化

Fig. 8    Change graph of the loss function during training
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图 9    验证集图像检测结果

Fig. 9    Detection results of the validation set
 

 

 

 
图 10    Mev 在轨采集图像检测结果

Fig. 10    Detection results of the Mev on-orbit satellite
 
  

4.3    改进方法与传统方法比较

为验证改进算法的效果，用传统的 Mask R-
CNN 在相同的服务器配置、软件环境、超参数设

置下进行训练并推断验证，两种算法的指标对比

如表 3 所示。
 

  
表 3    改进的 Mask R-CNN 与传统的 Mask R-CNN 对比

Table 3    Comparison of improved Mask R-CNN to tradi-
tional Mask R-CNN

 

指标
分类检测结果评估 掩膜分割结果评估

传统方法 改进方法 传统方法 改进方法

AP 83.740 84.430 72.674 73.024

AP50
97.612 98.414 92.570 92.888

AP70
91.253 92.382 78.647 79.834

APS 73.560 72.547 55.025 54.887
APM 84.233 85.938 71.790 72.395
APL 95.780 96.386 91.054 91.547

每幅图片
推断时间/s 0.101 0.078 0.101 0.078

 
 

从指标结果来看，两种算法的精度差别不大，

改进的算法在检测大目标时较优于传统算法，而

传统算法更擅长检测小目标。在速度方面，改进

算法要显著优于传统算法，提升了 20%，能够满

足对于改进算法的预期。检测速度的提升主要有

两点原因：一是引入位置敏感得分图后将网络转

化为了全卷积结构，大大缩减了网络参数规模；

二是使后续的检测网络共享 RoIs，避免了重复计算。

利用 Mev 在轨采集的卫星图片对算法的检

测效果进行可视化对比，结果如图 11 所示。对于

中间和右侧的图片，传统的 Mask R-CNN 出现了

比较明显的错检结果，将纹理相似的部分判断成

了太阳帆板。从此结果中可以推测，在引入位置

敏感得分图后，对于每个候选区域，只有当每一

个分块区域内都大概率存在着物体相应部位时，

才会将其判定为相应类别，因此网络在提取特征

时更能考虑到图像的“上下文关系”，从而对于相

似特征能进行更好地区分。
 

 

(a) 传统的 Mask R-CNN 检测结果

(b) 改进的 Mask R-CNN 检测结果 
图 11    改进方法与传统方法结果对比

Fig. 11    Comparison between the two methods
 
  

5   结束语

本文将深度学习方法 Mask R-CNN 应用于空
间目标特征检测与识别任务，借鉴 R-FCN 和 Light-
head R-CNN 的思想对 Mask R-CNN 进行改进，通
过引入位置敏感得分图完成 ROIs 的特征共享，减
轻网络“头部”，提升检测速度。实验表明，改进
的 Mask R-CNN 在检测速度上已经有了明显提
升。针对深度神经网络训练需求，本文提出了通
过搭建虚拟环境采集样本构建数据集的方法，实
验表明，在“虚拟”数据集中训练得到的网络，可
以迁移应用到实际场景中。
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