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摘 要:
 

随着我国航天技术的迅猛发展,各种航天器相继发射,然而航天器在运行时将受到辐射、温度变化等不
可控因素的影响,这会导致地面站无法精确测量和定位航天器的位置与姿态,从而对通信和航天器之间的对接或
抓捕等空间在轨服务产生影响。为了解决上述问题,首先对包含检测、分割与部件识别的航天器数据集SDDSP
中的部件进行人工标注,该数据集共包含3

 

117张航天器图片,标注后得到11
 

001个检测目标;然后提出一种空
间在轨服务中基于残差自注意力(RS)和分离集合匹配(SSM)的高效端到端航天器组件检测模型,该模型在

Sparse
 

DETR模型的基础上引入残差自注意力机制解决了稀疏标记(token)导致的收敛速度降低并影响模型预
测精度的问题,引入分离集合匹配机制解决了二分匹配过程中可能出现的不稳定性现象。实验结果表明,在
SDDSP数据集上,该模型的平均精确率(AP)和收敛速度相比于基线DETR模型提升了17.9个百分点和10倍,
相比于Sparse

 

DETR模型提升了3.1个百分点和20%。
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【Abstract】
 

The
 

rapid
 

development
 

of
 

space
 

technology
 

in
 

China
 

has
 

led
 

to
 

a
 

multitude
 

of
 

spacecraft
 

launches.
 

However,
 

these
 

spacecraft
 

are
 

expected
 

to
 

experience
 

the
 

influence
 

of
 

uncontrollable
 

factors
 

such
 

as
 

radiation
 

and
 

temperature
 

changes
 

during
 

operation.
 

These
 

changes
 

may
 

impede
 

the
 

accurate
 

measurement
 

of
 

spacecraft
 

positions
 

and
 

behaviors
 

by
 

ground
 

stations,
 

thereby
 

impacting
 

on-orbit
 

services
 

such
 

as
 

communications
 

and
 

docking,
 

as
 

well
 

as
 

grappling
 

between
 

spacecraft.
 

To
 

solve
 

these
 

problems,
 

the
 

present
 

study
 

first
 

annotates
 

the
 

SDDSP
 

spacecraft
 

dataset
 

which
 

encompasses
 

detection,
 

segmentation,
 

and
 

component
 

recognition
 

with
 

3
 

117
 

spacecraft
 

images
 

and
 

11
 

001
 

detection
 

targets.
 

An
 

efficient
 

end-to-end
 

spacecraft
 

component
 

detection
 

model
 

is
 

then
 

proposed
 

based
 

on
 

Residual
 

Self-attention
 

(RS)
 

and
 

Separated
 

Set
 

Matching
 

(SSM)
 

in
 

space
 

on-orbit
 

services.
 

The
 

RS
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

Sparse
 

DEtection
 

TRansformer
 

(DETR)
 

model
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

sparse
 

tokens,
 

which
 

slows
 

convergence
 

and
 

degrades
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

model.
 

Furthermore,
 

SSM
 

is
 

deployed
 

to
 

address
 

the
 

phenomenon
 

of
 

instability
 

that
 

may
 

occur
 

in
 

the
 

process
 

of
 

dichotomous
 

matching.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

Average
 

Precision
 

(AP)
 

and
 

convergence
 

speed
 

of
 

the
 

model
 

are
 

improved
 

by
 

17.9
 

percentage
 

points
 

and
 

10
 

times,
 

respectively,
 

compared
 

with
 

those
 

of
 

the
 

baseline
 

DETR
 

model,
 

as
 

well
 

as
 

3.1
 

percentage
 

points
 

and
 

20%,
 

respectively,
 

compared
 

with
 

those
 

of
 

the
 

Sparse
 

DETR
 

model.
【Key

 

words】
 

spacecraft
 

component
 

detection;
 

Sparse
 

DERT
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Residual
 

Self-attention(RS);
 

Separated
 

Set
 

Matching(SSM);
 

aircraft
 

dataset

0 引言

  随着科技进步,人类探索太空的能力得到突

飞猛进的发展,各种卫星以及载人航天器相继发

射,空间活动日益频繁。作为空间活动的重要环

节[1-3],航天器的空间在轨服务旨在保障太空环境

的安全与可持续性发展,其内容包括空间装配(如
航天器、空间系统或空间结构的在轨连接、构建或
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组装)、空间维护(如航天器的表面修补、部件替

换)、空间服务(如失效航天器的回收、空间碎片的

捕获)。在实现航天器的空间装配过程中,精准的

目标航天器检测与识别是保障装配效率和成功的

关键,它为自动化装配提供了保障。在航天器的

空间维护中,通过目标航天器的快速识别与定位

能够及时发现并解决表面损伤、部件老化等问题

从而保障航天器的长期运行。此外,随着越来越

多的航天器投入使用,失效航天器和空间碎片也

逐渐成为威胁,因此对于失效航天器的回收与空

间碎片的捕获也需要高效的目标航天器检测与识

别技术的支持,以保持太空环境的清洁与安全。
因此,空间在轨服务领域的发展需要不断提升目

标航天器检测与识别技术的精度和可靠性,以适

应不同的应用场景和任务需求,为人类探索太空

和开展空间活动提供更加强有力的保障[4]。然

而,传统目标航天器的检测与识别技术存在对遮

挡和变形敏感、难以应对复杂背景和噪声等问题。
因此,现代目标航天器检测与识别技术正逐渐与

深度学习技术相结合,通过大量数据的训练和学

习来提高航天器检测与识别在不同场景下的适应

性和准确性[5]。
  特别是近些年Transformer[6]在自然语言处理

领域取得了显著成果,这引起了研究者们的兴趣并

将其逐渐应用于目标检测领域。作为Transformer
在目标检测领域的开山之作,2020年Facebook团

队提出将Transformer与卷积神经网络(CNN)相
结合的目标检测模型 DETR[7]。这种结合使得

DETR拥有了 Transformer的强大建模能力和

CNN优秀的特征提取能力。相比于单阶段(one-
stage)目 标 检 测 模 型[如 YOLO

 

V1[8]、YOLO
 

V2[9]、YOLO
 

V3[10]、单点多框检测器(SSD)[11]等]
或两阶段(two-stage)目标检测模型[如区域卷积神

经网络(R-CNN)[12]、快速区域卷积神经网络(Fast
 

R-CNN)[13]、更快速区域卷积神经网络(Faster
 

R-
CNN)[14]、掩 码 区 域 卷 积 神 经 网 络 (Mask

 

R-
CNN)[15]等],DETR不需要使用非极大值抑制

(NMS)算法[16]、选择性搜索算法[17]以及其他启发

式先 验 知 识,而 是 直 接 通 过 二 分 集 合 匹 配 和

Transformer编码器-解码器架构来预测图像中物

体的类别和位置,这不但简化了检测流程而且使得

DETR成为一个端到端的检测模型。然而,DETR
在计算注意力时需要先计算全局像素点,再从中筛

选出稀疏的目标像素点,这导致解码器端在查询时

需要付出高昂的计算代价,同时使用二分集合匹配

会使模型在分配正负样本时将正样本数量降低,从
而导致训练过程变慢。为了解决这个问题,ZHU
等[18]提出Deformable

 

DETR模型,其通过使用稀

疏注意力机制来降低解码器的计算复杂度,并使得

其训练速度比DETR提升了10倍,但Deformable
 

DETR使用了多尺度特征来提高检测性能,这导致

编码器端的token数量比DETR增加了20倍,进而

增加了编码器的计算复杂度。随后的研究表明,当
进一步对Deformable

 

DETR中编码器端的token
进行稀疏化时,可以显著降低编码器端的计算复杂

度。因此,Sparse
 

DETR[19]模型应运而生。Sparse
 

DETR通过对密集token进行稀疏采样并保留与显

著特征相关的token,从而减少计算量。但由于编

码器端的稀疏token使得模型在二分匹配过程中可

能出现不稳定性现象,因此造成模型收敛速度降低

并影响模型的预测精度。同时,在解码器端进行查

询预测时,较少的token会减少解码器获取的输入

信息,进而影响模型性能及降低模型预测精度。
  基于以上分析和发现,本文提出空间在轨服

务中基于残差自注意力(RS)和分离集合匹配

(SSM)的 高 效 端 到 端 航 天 器 组 件 检 测 模 型

RSSSM-DETR。该 模 型 的 优 势 为:1)在 Sparse
 

DETR框架的基础上,通过引入残差注意力机制来

增加编码器端输出的有效token数量,以解决

Sparse
 

DETR模型中稀疏token导致的收敛速度

降低并影响模型预测精度的问题;2)在Sparse
 

DETR模型后处理阶段,利用分离集合匹配代替传

统的二分集合匹配,通过将一对一集合匹配和一

对多集合匹配的优点进行并行操作来解决二分集

合匹配会使正样本数量降低从而造成训练过程缓

慢的问题。

1 RSSSM-DETR模型

  如图1所示,本文提出的RSSSM-DETR模型

主要包括3个模块:1)Sparse
 

DETR模块,这是目

标检测的基础模块,选用Sparse
 

DETR的原因是希

望通过稀疏操作来降低计算复杂度以提高模型收敛

效率;2)残差自注意力模块,在Sparse
 

DETR的基

础上引入残差自注意力机制,目的是解决编码器稀

疏化后模型精度降低的问题,通过增加编码器端输

出的有效token来提高模型收敛的效率以及模型的

泛化能力,使其更适用于大规模的目标检测任务;
3)分离集合匹配模块,目的是解决在稀疏环境中二

分匹配不稳定导致的精度降低以及模型收敛速度变

慢等问题。

203
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图1 RSSSM-DETR模型整体框架

Fig 1 Overall
 

framework
 

of
 

RSSSM-DETR
 

model

1.1 Sparse
 

DETR模块

  传统的目标检测模型往往存在计算量大、运算

速度慢等问题,因此本文选用Sparse
 

DETR[18]作为

基础框架用于目标检测,Sparse
 

DETR通过使用评

分网络(Scoring
 

network)将含有大量语义信息的

token进行稀疏选择,可以有效减少编码器端的计算

复杂度,提高模型的正向推理速度。具体步骤如下:
  1)先将输入图像通过骨干网络得到特征图,再
将特征图转化为token。
  2)使用Scoring

 

network对所有的输入token
进行评分,即通过累加解码器中每一层的交叉注意

力输出值得到解码器的交叉注意力图(DAM),然后

对DAM 使用二值化(Binarization),将二值化的

DAM作用于Scoring
 

network从而筛选出显著性

较高的token,在二值化的过程中用二进制交叉熵

(BCE)Loss进行监督。
  3)将评分网络输出的前百分之k 个token
(Top-k%)加上位置编码(Positional

 

encoding)后传

递至编码器进行编码。
1.2 残差自注意力模块

  Sparse
 

DETR模型经过稀疏化操作后,由于稀

疏化减少了token数量会使得编码器在对token进

行特征提取、编码和捕捉相关信息时出现因信息不

足而导致的内容缺失及信息不准确等问题。针对这

一情况,在原有Sparse
 

DETR模块的基础上添加了

残差自注意力模块。残差自注意力模块中包含

Get-IoUmax-Objects方法,该方法可以找出与原查询

Q1的预测框交并比(IoU)最接近的查询Q2,通过将

Q1、Q2 融合为 (Q1,Q2)来变相提高编码器端得到

的token质量,同时也增加了token数量,即原查询

Q1对应的token和(Q1,Q2)对应的token。
  在解码器端,当对输入的低质量稀疏化token
进行预测时,会因上下文信息缺失导致预测准确率

下降和模型性能下降等问题。此外,目标不同程度

的遮挡也会导致模型预测精度下降。针对这一问

题,使用残差连接的方式在解码器端将两个查询Q1

和(Q1,Q2)的自注意力机制输出值进行融合,并输

出得到最终的交叉注意力机制输出值A3,此机制不

仅使模型获得了更好的学习输入细节和原始表示,
减轻了梯度消失的问题,而且提高了被遮挡目标的

检测效果。具体步骤如下:
  1)Queries:首先自定义可学习权重矩阵 {Wq,
Wk,Wv},W 、q、k、v 均为随机参数;然后将

Sparse
 

DETR模块的输出序列X 投影到该权重矩

阵上得到三元组Q1=X×Wq、K1=X×Wk 、V1=
X×Wv,Q1即为原查询。
  2)Multi-Head

 

Self-Attention
 

1:首先计算Q1、
K1的关联性并进行归一化处理,然后乘以V1 权重

系数得到原查询Q1的自注意力值A1。具体计算如

式(1)所示:
  A1=AttentionQ1,K1,V1  =

  Softmax
Q1KT

1

dk  V1 (1)

式中:dk 是Q1、K1矩阵的列数,即向量的维度。
  3)Get-IoUmax-Objects:首先找出Q1 的所有预

测框集合,然后从中选取概率最大的预测框a,接着

找到与a预测框IoU最接近的b预测框,最后通过

索引找到b对应的查询Q2,Q2为与原查询Q1的预

303
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测框IoU最接近的查询。
  4)Multi-Head

 

Self-Attention
 

2:将Q1、Q2、
K1、K2、V1、V2进行拼接操作后传入自注意力机制

中得到输出A2。具体计算如式(2)所示:
  A2=
  Attention((Q1,Q2),(K1,K2),(V1,V2))=

  Softmax
(Q1,Q2)(K1,K2)

dk  (V1,V2) (2)

  5)Multi-Head
 

Deformable
 

Cross-Attention:首
先通过残差连接的方式将A1、A2进行相加,然后通

过交叉注意力机制得到输出A3。
1.3 分离集合匹配模块

  Sparse
 

DETR模型将数据从解码器端输出后

采用一对一集合匹配计算总损失值,一对一集合匹

配是成功消除后处理操作(如非极大值抑制)的关键

设计,正是因为这种设计使得Sparse
 

DETR成为真

正意义上端到端的检测,但由于一对一集合匹配中

被判定为正样本的查询数量太少,因此正样本的训

练效率降低且模型收敛速度变得缓慢。一对多集合

匹配能提高模型的性能以及训练收敛的速度,但一

对多集合匹配的一个不良影响是产生了重复的预

测,需要手工添加后处理操作将重复的预测去除,因
此会产生较大的计算开销。基于上述原因,本文提

出一种分离集合匹配机制,该机制利用一对一集合

匹配和一对多集合匹配的优点进行并行操作,然后

将输出值相加得到最终损失值。通过结合这两种匹

配算法的输出融合操作,可以充分发挥它们各自的

优势,从而提高匹配的准确性、鲁棒性。此外,结合

一对一集合匹配和一对多集合匹配可以减少不必要

的计算和匹配的搜索空间,从而提高匹配的效率,加
速模型的收敛速度。具体步骤如下:
  1)将编码器端的输出分离为U1、U2。
  2)对U1、U2分别使用匈牙利(Hungarian)算法

进行一对一集合匹配和一对多集合匹配后得到输出

Lone-to-one、Lone-to-many,Hungarian算法为预测框与真

实框之间建立最优的一对一匹配关系,避免了非极

大值抑制的操作,使得模型可以准确学习检测任务

并提高性能。
  一对一集合匹配损失值如式(3)所示:

  Lone-to-one=∑
I

i=1
Hungarian(A) (3)

式中:A=(Mi
1,GT),Mi

1代表由U1在第i层编码

器所预测的输出,GT 代表只有唯一的一组标注信

息集合{GT};I为编码器总层数。
  由于GT 的数量唯一,因此可以进行一对一集

合匹配。
  一对多集合匹配损失值如式(4)所示:

  Lone-to-many=∑
I

i=1
Hungarian(􀭺A) (4)

式中:􀭺A= Mi
2,􀭺GT  ,Mi

2代表由U2在第i层编码

器所预测的结果,􀭺GT 代表多组标注信息集合,即为

GT,1,GT,2,…,GT,n  ,GT,1,GT,2,…,GT,n 由GT复

制得到,n为查询数量。
  由于GT 数量与当前查询数量相同,因此可以

进行一对多集合匹配。
  3)将Lone-to-one与Lone-to-many进行相加,得到最终

损失值。

2 实验对比

2.1 实验平台及实验数据

  实验硬件环境配置为:CPU
 

14核CPU
 

Intel􀆿
 

Xeon􀆿
 

Gold
 

6330
 

CPU
 

@
 

2.00
 

GHz,GPU
 

NVDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090
 

24
 

GB,内存80
 

GB。软件环境

配置为:操作系统 Ubuntu
 

5.4.0,IDE
 

PyCharm
 

2020.1专业版。
  实验数据集使用包含检测、分割与部件识别的

航天器数据集SDDSP[1],该数据集共有3
 

117张卫

星和空间站图像,分辨率统一设置为1
 

280×720像

素。通过标注工具LabelImg进行手动标注得到

3
 

667个 航 天 器 主 体、7
 

334 个 太 阳 帆 板,共

11
 

001个检测目标并且将整个数据集以接近6∶4的
比例随机划分为2

 

516张训练集图像和600张验证

集图像。
2.2 实验结果及分析

2.2.1 评价指标

  实验评价指标使用平均精确率(AP)、AP0.5、
AP0.75、APL、平均召回率(AR),其中,AP指预测框

和标注框之间IoU从0.5开始,每间隔0.05求一次

AP值,一直取值至0.95,然后求均值,AP是实验对

比中主要的评价指标。AP在图像中的具体表示是

精确率(Precision)-召回率(Recall)曲线下的面积。
精确率的计算公式如下:

  P=
NTP

NTP+NFP
(5)

式中:P 表示精确率;NTP 指预测框和标注框之间

IoU大于0.5时的预测框数量;NFP 指预测框和标

注框之间IoU小于0.5时的预测框数量。
  召回率的计算公式如下:

  R=
NTP

NTP+NFN
(6)
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式中:R表示召回率;NFN指模型没有检测到标注框,
即预测框和标注框之间IoU为0时的预测框数量。
  AP0.5、AP0.75指预测框和标注框之间IoU阈值

为0.5、0.75时的AP值。APL 指当面积大于96×
96像素时的AP值,具体是指分割掩码中的像素数

量。AR指每个图像中检测到固定数量的最大召回

率,在类别和IoU上取平均值。
2.2.2 实验参数确定

  本节将详细介绍实验所采用的实验参数及其选

择依据,并且通过此过程来验证实验假设并推动研

究的可重复性。
  1)初始学习率。
  模型采用学习率衰减策略,如式(7)所示:

  l=lstart×r
Enow

Ethreshold (7)
式中:l为当前学习率;lstart为初始学习率;r为学

习衰减率;Enow 为当前迭代次数(Epoch);Ethreshold

为学习率衰减阈值。
  图2是初始学习率分别为0.001、0.000

 

1、
0.000

 

01时的精度对比图。在学习率参数设置过

程中,将学习率衰减阈值设置为40,学习衰减率保

持为0.1,其他实验参数不变。

图2 初始学习率对比结果

Fig 2 Comparative
 

results
 

of
 

initial
 

learning
 

rate

  由图2可知:当lstart=0.001时,参数更新步长

较长,这将导致模型在训练过程中可能会跳过最优

解所在区域,从而使得模型的性能无法达到最佳水

平;当lstart=0.000
 

01时,参数更新步长较短,从而

导致模型训练速度缓慢,需要更多的迭代次数才能

收敛到最优解,因此模型无法在有限的时间内达到

较高的精确率;当lstart=0.000
 

1时,AP指标明显优

于lstart=0.001或lstart=0.000
 

01,且模型收敛速度

更快。因此,lstart的最佳实验数值为0.000
 

1。
  2)Epoch阈值。
  图3显示了Epoch阈值为50、75、100时的精度

对比图,在Epoch阈值设置过程中,首先将Epoch
阈值分别设置为50、75、100,然后初始学习率设置

为0.000
 

1,学习率衰减阈值分别设置为40、65、90,
其他原始实验参数不变。

图3 Epoch阈值对比结果

Fig 3 Comparative
 

results
 

of
 

Epoch
 

threshold

  由图3可知:当Epoch阈值选取为50时,模型

预测精确率最高且收敛迅速;当Epoch阈值选取为

75、100时,分别出现了过拟合现象,导致预测精确

率降低。因此,Epoch阈值的最佳实验数值为50。
  3)Dropout。
  图4是Dropout分别为0.1、0.2、0.3、0.4时的

精度对比图。在Dropout设置过程中,将Dropout
进行改变,分别设置为0.1、0.2、0.3、0.4,其他原始

实验参数不变。

图4 Dropout对比结果

Fig 4 Comparative
 

results
 

of
 

Dropout
 

  由图4可知:当Dropout为0.2、0.3、0.4时,
模型在训练过程中丢失了过多的神经元,造成信息

丢失和模型的不稳定,这是因为模型过拟合训练数

据,造成准确率降低;当Dropout为0.1时,AP指

标均优于其他实验参数。因此,Dropout的最佳实

验数值为0.1。
  4)k参数。
  图5是k参数分别为0.3、0.4、0.5、0.6时的

精度对比图。在Top-k%参数设置过程中,分别将

k设置为0.3、0.4、0.5、0.6,其他原始实验参数

不变。
  由图5可知:当k=0.3、k=0.4时,由于编码

器端经过稀疏化操作后的token大幅降低,导致了
准确率直接下降,因此与图中的其他曲线相比精确

率整体降低;当k=0.6时,token数目增多,但由于

含有无用信息的token也随之增多,因此会导致性
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图5 k参数对比结果

Fig 5 Comparative
 

results
 

of
 

k
 

parameter

能不稳定及精确率下降;当k=0.5时,编码器端

token数目适中,且精确率保持稳定。因此,k的最

佳实验数值为0.5。
  通过以上对比实验可得,本文实验参数设置为:
学习衰减率为0.1,初始学习率为0.000

 

1,当
Epoch为0~39时学习率为0.000

 

1,当Epoch为

40~49时学习率为0.000
 

01,Dropout为0.1,Top-
k%中的k=0.5,Epoch为50。每迭代一个Epoch
保存一次模型,最终选取精度最高的模型。

2.2.3 消融实验

  通过引入残差自注意力机制和分离集合匹配机

制来提高RSSSM-DETR模型的性能。对于残差自

注意力机制和分离集合匹配机制的不同效果,本节

将通过消融实验来验证。由表1可知,当Epoch为

50时,由于残差自注意力机制的加入使得编码器中

含有大量目标信息的token增多,解码器端可以进

行有效查询,因此加入残差自注意力机制的Sparse
 

DETR中AP较Sparse
 

DETR增加1.2个百分点,
AR增加0.4个百分点。在残差自注意力机制后引

入分离集合匹配机制,能够将由解码器输出的含有

丰富目标语义的查询输入集合匹配,从而进一步输

出高精度的预测,即通过一对一集合匹配和一对多

集合匹配的使用,可以将输入的查询分离后分别进

行匹配,从而达到提高精度的作用。当 Sparse
 

DETR+RS模型中加入分离集合匹配机制时,模型

整体性能提升,AP相比Sparse
 

DETR+RS增加

1.9个百分点,APL增加2.0个百分点,AP0.75 增加

0.9个百分点,AR增加0.5个百分点。
表1 消融实验对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiments

Model Epoch Backbone AP/% AP0.5/% AP0.75/% APL/% AR/%

Sparse
 

DETR 50 ResNet-50 68.3 89.9 74.7 70.7 49.5

Sparse
 

DETR+RS 50 ResNet-50 69.5 90.9 77.1 72.0 49.9

Sparse
 

DETR+RS+SSM 50 ResNet-50 71.4 90.7 78.0 74.0 50.4

2.2.4 整体模型对比实验

  RSSSM-DETR模型通过引入稀疏化结构的残差

自注意力机制模块使得编码器端中输出的有效token
增加,进而使得解码器端在查询耦合时可以提取更多

有效的检测目标信息,并提高遮挡物体的检测精度。
同时,RSSSM-DETR模型提出的分离集合匹配模块

作用在稀疏化结构的残差自注意力机制模块的输出

上,可以将分离后的输出同时进行一对一集合匹配和

一对多集合匹配,使得模型在保留端到端检测的同时

能分配到更多的有效查询。为了检验RSSSM-DETR
模型的性能,将 RSSSM-DETR模型与基线模型

DETR以 及 其 他 主 流 模 型 C-DETR[20]、SMCA-
DETR[21]、UP-DETR[22]、Deformable

 

DETR、Sparse
 

DETR在相同的实验环境下分别进行训练,这里需要

注意的是DETR结构在注意力机制的计算中带来了

庞大的计算量导致收敛缓慢,使得当DETR训练50
个Epoch时无法收敛,只有当训练500个Epoch时才

完全收敛,当UP-DETR训练50个Epoch时也未完

全收敛,但其精确率均已超过DETR,当训练300个

Epoch时,UP-DETR才完全收敛。实验结果对比如

表2所示,其中最优指标值用加粗字体标示。由表2
可知,当模型训练50个Epoch时,RSSSM-DETR在

对航天器部件进行目标检测时效果明显优于DETR、
C-DETR、SMCA-DETR、 UP-DETR、Deformable

 

DETR、Sparse
 

DETR,其AP对比Sparse
 

DETR提升

3.1个百分点,AP0.75 提升3.3个百分点,APL 提升

3.3个百分点,AR提升0.9个百分点。当将其与基

线模型DETR进行对比时,由于DETR在编码器端

对输入的token并未做稀疏化操作,因此在编码时需

要付出高昂的计算代价,且会将大量输出后的低质量

token也一并传入解码器端,导致模型训练收敛速度

降低及预测精度降低,RSSSM-DETR中使用稀疏化

token作为编码器的输入,并使用残差自注意力结构

来确保编码器中输出的高质量token,解码器端使用

分离集合匹配结构使得模型在样本分配的过程中保

持稳定。因此,RSSSM-DETR相比于训练500个

Epoch才收敛的DETR在各项指标上均有大幅提升,
AP值增长17.9个百分点且收敛速度提升了10倍;
相比于基于无监督预训练的UP-DETR,收敛速度提

升了6倍,AP值增长5.3个百分点,AP0.5 增长
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1.1个百分点,AP0.75增长4.0个百分点,AR增长了

1.2个百分点。
  综上。RSSSM-DETR模型在各方面均优于对

比模型,因此验证了RSSSM-DETR模型的可行性。
表2 整体模型实验对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

overall
 

model
 

experiments

Model Epoch Backbone AP/% AP0.5/% AP0.75/% APL/% AR/%

DETR 500 ResNet-50 53.5 83.9 58.9 57.3 43.0

UP-DETR 50 ResNet-50 58.7 88.3 65.3 63.2 46.0

UP-DETR 300 ResNet-50 66.1 89.6 74.0 70.0 49.2

C-DETR 50 ResNet-50 50.7 83.6 55.5 54.8 40.2

SMCA-DETR 50 ResNet-50 52.2 83.1 57.8 56.2 41.5

Deformable
 

DETR 50 ResNet-50 67.8 88.6 74.4 70.8 49.4

Sparse
 

DETR 50 ResNet-50 68.3 89.9 74.7 70.7 49.5

RSSSM-DETR 50 ResNet-50 71.4 90.7 78.0 74.0 50.4

2.2.5 目标遮挡对比实验

  当航天器处于特定角度时,会使太阳板被遮挡。
本节主要是对遮挡的太阳板进行检测来验证

RSSSM-DETR模型的性能。首先,从数据集的验

证集中随机选择5张图片作为本节实验的样本。然

后,将其分别送入已训练好的Sparse
 

DETR模型和

RSSSM-DETR模型,通过输出结果的类别概率和

定位信息可以看出RSSSM-DETR模型在目标定位

效果上优于Sparse
 

DETR模型,预测框坐标定位更

加精确且类别概率也得到了提高。具体的实验结果

对比如图6所示。由图6可知,当太阳板被遮挡时,
Sparse

 

DETR模型预测的类别判断基本正确且类

别概率相对较高,但token在编码器端经过稀疏化

操作后,含有有效语义信息的token数量减少,导致

了预测框的坐标定位精度降低。对于上述问题,在
RSSSM-DETR模型中通过加入残差自注意力机制

图6 航天器组件遮挡对比结果

Fig 6 Comparative
 

results
 

of
 

spacecraft
 

component
 

occlusion
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使得编码器端输出的有效token数量增多,因此解

码器端可以获得更多的上下文信息,从而增强被遮

挡物体的坐标定位能力,同时也使得类别概率得到

了提升。
2.2.6 训练过程分析

  本节基于SDDSP数据集进行训练,共训练50
个Epoch,图7是 RSSSM-DETR 模型与Sparse

 

DETR模型的AP变化对比曲线图,其中,横轴为

Epoch,纵轴为训练时的AP。由图7可知,在AP变

化曲线中,当Epoch为40时,RSSSM-DETR模型

收敛并达到全局峰值,且AP曲线变化平稳。然而,
此时Sparse

 

DETR模型的AP值仍在提高直至本

次训练结束。上述结果证明了RSSSM-DETR模型

加快了收敛速度。

图7 AP变化对比曲线

Fig 7 Comparative
 

curves
 

of
 

AP
 

change
  图8是Loss变化对比曲线图。由图8可知:
RSSSM-DETR模型在前40个Epoch时,Loss稳定

下降,模型迅速收敛,且Loss低于Sparse
 

DETR;在
40个Epoch后,Loss趋于稳定,模型完成收敛,而
此时Sparse

 

DETR的Loss仍在下降,而RSSSM-
DETR模型整体收敛过程稳定并且无过拟合或欠拟

合现象,训练结果较理想且在40个Epoch时完成

模型收敛,相比Sparse
 

DETR收敛速度加快20%。

图8 Loss变化对比曲线

Fig 8 Comparative
 

curves
 

of
 

Loss
 

change

3 结束语

  针对空间在轨服务中目标航天器检测与识别问

题,本文提出一种高效端到端航天器组件检测模型。

该模型通过在Transformer中引入残差自注意力机

制及分离集合匹配机制来解决由于稀疏化token所

引起的精度下降及匹配不稳定等问题,并且有效地

提高了模型的预测精度和收敛速度。实验结果证

明,RSSSM-DETR模型相比当前主流模型具有较

好的检测效果,在平均精确率和收敛速度上比基线

模型 DETR提高了17.9个百分点和10倍,比
Sparse

 

DETR提高了3.1个百分点和20%。但是,
当RSSSM-DETR模型由于拍摄角度而出现部件严

重遮挡时,会导致检测精度下降或者误检。因此,后
续将研究生成式辅助模型,通过生成式辅助模型来

生成遮挡部分的目标图像,以增强目标完整性,从而

降低遮挡对模型性能的影响,进而提升模型对于部

件严重遮挡情况的鲁棒性。
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