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自适应航天器态势分析系统

雷宇田,杨嘉琛,满家宝,奚 萌

(天津大学电气自动化与信息工程学院,天津030072)

摘 要:利用深度学习中的卷积神经网络理论,基于单目视觉系统和带有标识物的航天器影像,
实现对航天器的三维姿态角、距拍摄点距离和相对拍摄中心偏移量的精准测量。利用机器学习

理论实现网络自主学习样本特征,这一方式将大幅降低动态测量的误差。同时,这种测量方式

也避免了人工提取特征的复杂过程,实现任意、精准、快速测量,对航天器在组装及发射过程

中的姿态估计、距离测算起到关键性作用。
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0 引言

在21世纪各国激烈竞争与博弈的环境之下,

航天器相关技术起到了相当重要的作用。而对航

天器的姿态及位置偏移量等信息的有效测量,在

航天器的组装及发射过程中至关重要。能够在短

时间内快速、准确地测量出航天器姿态和距离偏

移量,并进一步实现精准矫正与控制也成为了航

天器在组装及发射前的必然要求。
与此同时,现今国内外军事应用领域所使用

的航天器组装及发射中的态势测量与分析系统精

度较低,与偏移矫正系统误差较大,这些问题严

重制约了航天器组装及发射过程中的精准化测量,
可能导致在组装过程中出现损耗等问题,进而引

发潜在的应用风险。
国内外许多学者都对此展开了研究,而基于

单目视觉装置的位置与姿态测量方案取得了较好

的测量效果。在国内最新提出的三维姿态角测量

方案中,苏建东等[1]于2017年提出了基于单目视

觉和棋盘靶标的平面姿态测量方法,利用棋盘靶
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标标定摄像机,然后利用Givens矩阵分解外参矩

阵,求取姿态角。张浩鹏等[2]提出了基于姿态加

权核回归的航天器姿态估计,通过对视觉输入的

核函数进行加权学习姿态特征。在利用卷积神经

网络估计物体姿态方面,王松等[3]进行了基于卷

积神经网络 (CNN)的深度图姿态估计算法研究,
利用深度图像和线性回归估计姿态函数。

在基于三轴陀螺仪和其他相关测量仪器的位

姿测量和解算方面,吴涛等[4]提出了基于卡尔曼

滤波的航姿参考系统设计,利用三轴陀螺仪测量

姿态四元数,然后利用卡尔曼滤波算法将三轴磁

传感器与三轴加速度计的数据进行融合,从而修

正姿态四元数,提高解算精度。张力军等[5]提出

了基于欧拉角观测模型的航天器姿态确定方法,
通过研究基于欧拉角的观测模型,证明了原灵敏

度矩阵的缺陷,推导出了正确的矩阵形式并进行

了数据仿真。刘转等[6]提出了导向轴姿态测量方

法研究,利用三轴重力加速度记采集导向轴的姿

态信息,设计出一套基于导向轴的姿态测量系统

并继续了模拟实验。
但这些方案仍未摆脱传统的基于单目视觉的

位姿测量对图像的高精度获取要求,且使用条件

较为严苛,在一定程度上限制了位置与姿态测量

的准确性。因此,一个能够降低对测量设备及环

境的依赖和降低解算法复杂度的姿态角测量方法

显得尤为重要。
基于以上研究及发展现状,本文首次利用深

度学习中的卷积神经网络理论,基于单目视觉系

统,拍摄已贴放特定标识物的航天器影像,通过

分析航天器影像数据,实现对航天器运输及发射

过程中航天器的三维姿态角、距拍摄点距离以及

位置相对拍摄中心偏移量的态势精准测量与自适

应分析。

1 模型的建立及样本的获取

1.1 算法思路概述

本文采用的卷积神经网络算法的输入为六维

模型的平面图,输出为该六维模型的姿态参数。
采用的模型是对姿态参数进行估计的回归模型,
输出的参数是连续的。

本文的卷积神经网络的结构借鉴了主流网络

结构,利用控制变量法探究神经网络的学习率、
损失函数、激活函数及网络结构等来优化目标函

数。本文算法分为训练阶段和测试阶段进行。训

练阶段中,用训练集中的图像作为卷积神经网络

的输入,输出为相应的姿态和位置参数,由此训

练了一个合适的卷积神经网络模型。测试阶段中,
使用测试集中的图像作为卷积神经网络的输入,
经过预先训练的卷积神经网络模型后得到相应的

姿态和位置参数输出,并与其本身的的标签进行

比较,以此来判断姿态和位置参数估计网络的

质量。

1.2 训练及测试样本获取

考虑到在位置和姿态角测量中,搭建实际环

境的难度较高,花费的时间过长、费用较高,且

安装精度难以控制,会对本文的测量精度产生一

定影响,而且卷积神经网络的训练需要大量不同

位置和姿态角的图片作为训练样本,因此实验采

用在PC端仿真的方法来实现对实验模型的搭建以

及全部样本的获取。

图1 3dMax模型示意图

Fig.1 Themodelin3dMax

训练及测试样本全部由3dMax软件仿真得到。
本文用3dMax建立了一个圆柱体模型用来模拟航

天器的主体部分,并在主体侧面贴放了合适大小

的标志物。本次实验选取航天器主体半径为1m,
高度为2m,标识物为半径0.8m的黑白棋盘格[7],
并将圆柱体表面颜色设置为白色。为了使目标物

在滚转角和偏航角的转动特征更加明显,本文将

水平的棋盘格旋转45°,改为竖直放置,从而增加

其边缘信息的复杂度,有效地增加边缘复杂度能

够使神经网络学习到更多的变化特征。实验证明,
将标识物旋转放置的确可以使网络对其在相机拍

摄面上的运动测量精度上升。棋盘格图样及贴放

方式如图1所示。随后引入摄像机,将其与目标物

主体的距离设置为6m,即距标识物5m。调整摄

像机焦距与标识物对焦,并适当调整摄像机的视

野范围,使标识物可以占据拍摄图片的绝大多数
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区域,同时保证在目标物带动标识物进行位移、
旋转的过程中不会使目标物超出相机拍摄范围。

将目标主体沿x、y、z 轴方向的位移状态定

为[a b c]。由于视角问题,将航天器的俯仰角

定义为d,偏航角定义为e,滚转角定义为f。 样

本六维姿态取值范围如表1所示。

表1 取值范围表

Tab.1 Thetableofvaluerange

a/m b/m c/m d/ (°) e/ (°) f/ (°)

上界 0.05 0.05 0.05 1 1 1

下界 -0.05 -0.05 -0.05 -1 -1 -1

为模拟实际需要,设置沿轴方向位移的步长

均为0.01m,三个旋转角度的步长均为0.01°。由

此可得不同的样本一共有1013×113=1371330631
种,由此必须采用随机数组来生成所需的样本图

片。为了避免生成随机数时的正态分布情况,借

助 MATLAB中的unidrnd ()函数,在6个维度

生成均匀随机分布的随机数,以此来实现图片样

本在6个维度上各自范围内的均匀随机分布,防止

一般随机函数的正态分布效应影响训练结果。
用3dMax自带脚本语言编写脚本文件,将生

成的5万组随机数导入到脚本文件中,随后均匀随

机生成样本5万张,作为实验的基础样本。
基于3dMax生成的基础样本以连续的数字序

列命名,对其进行标签化处理,以此和生成的随

机数组一一对应,最终形成实验的训练集和测

试集。

1.3 卷积神经网络架构搭建

1.3.1 卷积神经网络的优势

本文选择卷积神经网络而没有使用传统神经

网络的原因是在特征提取方面,卷积神经网络和

传统神经网络有很大的不同。卷积神经网络利用

局部连接和权值共享的方法优化特征提取,减少

神经网络训练所需的参数数量[8]。

1)局部连接是神经网络中某一层的神经元只

连接上一层中一部分的神经元,而不进行全连接。
传统神经网络采用全连接,随着图片的增大和网

络深度的增加,参数会成指数级增加。而局部连

接可以让神经网络的参数大为减少,同时不受图

片大小的影响。

2)权值共享是赋予所有神经元相同的参数。
如果针对每一个神经元都训练一套参数,且隐藏

层神经元个数较多,就会导致全局需要海量参数,
非常不便于训练。但是参数权值共享的方法可以

让全局的神经元使用同一套参数,大大减少了所

需训练的参数与数量,同时也减少了所需的存储

空间。

图2 卷积神经网络示意图

Fig.2 Convolutionalneuralnetwork

1.3.2 卷积神经网络的概要

卷积神经网主要包括输入层、卷积层、池化

层、全连接层和输出层,同时也需要对激活函数

和损失函数等进行设置。
卷积层是对上一层的图片进行卷积操作,相

当于用一个滤波器对图像进行滤波,生成相对应

的特征图 (featuremap)。
池化层又称为采样,最常用的是最大值采

样,目的是通过采样来减少特征值,也就减少了

计算量,并且还减小了训练期间过拟合的可能

性。而为了进一步解决过拟合的问题,现在通常

使用dropout(随机丢弃网络节点)方法,可以使

神经元随机失活,从而降低神经元之间的相互依

赖性。
激活函数为整个网络提供非线性的拟合,提

高神经网络模型的复杂程度,使其可以逼近任意

函数。一般常用的激活函数有sigmoid、tanh、Re-
LU和ELU等函数。

sigmoid函数的表达式为

f(z)=
1

1+e-z
(1)

式中,e 是自然常数,其值为2.71828;z 是自变

量,取值范围为全体实数集。对应表达图像如图3
所示。

tanh函数的表达式为

f(z)=
ez -e-z

ez +e-z
(2)

该函数为奇函数,当输入z小于0时,取值范

围为 [-1,0];当输入z 大于0时,取值范围为

[0,1]。其对应表达图像如图4所示。

Sigmoid函数将输入的任意值压缩至0~1的
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图3 Sigmoid函数图像

Fig.3 Sigmoidfunction

图4 tanh函数图像

Fig.4 tanhfunction

范围内,但在绝对值较大的地方梯度比较平缓,
同时它的输出也不是0均值。tanh函数可以看作

是sigmoid函数的改进版,但只改进了输出均值不

为0的问题。由于绝对值大的地方梯度平缓,Sig-
moid函数和tanh函数均存在梯度消失的问题。

ReLU函数是目前最为常用的激活函数,很好地避

免了梯度消失的问题,同时由于它的正半轴是线

性函数,所以计算速度和收敛速度都非常快。但

ReLU函数也有缺点———负半轴输出均为0,这会

导致某些神经元永远不会被激活,造成网络大面

积坏死。而ELU函数针对这个问题做了改进,在

负半轴有一定的输出,但负半轴的输出一样存在

梯度饱和的问题。

ReLU函数的表达式为

f(z)=max(0,z)=
0,z<0
z,z≥0{ (3)

其对应表达图像如图5所示。

图5 ReLU函数图像

Fig.5 ReLUfunction

  ELU函数的表达式为

f(z)=
z,z>0
α(ez -1),z≤0{ (4)

式中,α是一个大于0的参数,用于调节该函数在

z≤0时的函数形状。其对应表达图像如图6所示。

图6 ELU函数图像

Fig.6 ELUfunction

1.3.3 神经网络模型

由于传统的浅层神经网络已经能够进行较好地

非线性表达,故本文选用了9层神经网络结构,如

图7所示。由于服务器计算能力有限,故本文输入

层选用512×256的图片。由于本文选用了黑白棋盘

格作为标识物,位置和姿态参数估计主要依靠卷积

神经网络所提取的边缘信息特征,于是选用了最为

常用的大小为3×3的卷积核[9-10],同时采用最大值

池化,池化层核的大小为2×2,这可以较为显著地

减小计算量。如前所述,本文对于位置和姿态参数

的估计是一个回归问题,所以最后一层激活函数应

选择Linear函数,对应的表达式为
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f(z)=az (5)

图7 卷积神经网络架构

Fig.7 CNNstructure

本文使用的损失函数是均方根误差 (MSE),
它的含义是计算同一类别中所有样本的估计值与

其预测值的欧氏距离平方的均值

J(w,b)=
1
2N∑

N

1
y-a 2 (6)

如果模型预测的结果与实际值的误差满足正

态分布,那么这个假设就是合理的。

2 实验结果

本文实验分为以下几个步骤:1)利用3dMax
软件生成本文所需数据集;2)对训练集和测试集

进行标签化和预处理;3)将样本集和标签投入网

络,训练合适的神经网络权重模型;4)用训练好

的模型预测测试集的位置和姿态输出,并与标签

进行比较,分析误差。
本文训练所需样本的获取及标签化如前所述。

对样本集和测试集做相同的数据预处理。因电脑

的存储能力限制,本文将原始生成的640×640大

小的图片变换大小到256×512。这是一个常用的

图片大小[11],本文以此作为基准进行对比实验。
由于服务器性能等原因,使用训练50轮为基准进

行对比实验,因为当网络训练至50轮时,该卷积

神经网络已经可以收敛至一个相对较优的结果。
为探究不同网络对位置和姿态参数估计的影

响并确定适用于实验的神经网络,本文选用了9层

卷积 神 经 网 络,15 层 卷 积 神 经 网 络,50 层 的

ResNet网络,152层的 ResNet网络和 DenseNet
网络进行对比试验。不同网络训练得出的位置和

姿态的平均误差表如表2所示。(位置误差单位为

m,角度误差单位为 (°),下同)

表2 不同网络的六维度平均误差

Tab.2 Sixdimensionalmeanerrorofdifferentnetworks

网络 a/m b/m c/m d/ (°) e/ (°) f/ (°)

CNN9 0.006770.004980.006670.026140.226330.04068

CNN15 0.026280.027290.027310.249020.249540.24993

ResNet50 0.032240.027240.031510.075900.193210.12423

ResNet1520.363560.811130.433640.526851.700160.53663

DenseNet0.032190.026750.030610.076800.195340.13085

相对于简单卷积网络 CNN,深度残差网络

ResNet具有更深的网络结构,但也不会产生将

CNN直接加深后导致的梯度消失和梯度爆炸现象。
在此基础上,密集连接卷积网络DenseNet每一块

训练的特征信息来自于前面网络的所有块,保留

了更多特征。而从实验结果来看,除偏航角外,9
层简单卷积神经网络的结果均明显优于其他卷积

神经网络的测量结果。分析认为,作为特征标识

物的黑白棋盘格的特征较少且容易提取。较之于

ResNet和DenseNet等深层网络来说,浅层网络

更易于拟合。同时浅层网络也没有过多信息特征

冗余,所以精度更高,效果更好。从 ResNet152
的测量结果也可以印证这一点。相比于ResNet50
和DenseNet,它基本处于未拟合的状态,输入范

围为-0.5°~0.5°,偏 航 角 的 平 均 误 差 却 高 达

1.7°,效果差于随意猜测一个值,可见网络未能成

功描述此函数关系。同理,15层卷积神经网络增

加了网络的复杂度,最终得到的特征图较小,损

失了一些关键信息,导致检测精度下降。
总的来说,9层卷积神经网络已经可以较好地

拟合出从输入图片到输出其位置和姿态的函数关

系,无需复杂的多层网络。
为探究不同激活函数对位置和姿态参数估计

的 影 响,本 文 选 用 了 ReLU、tanh、ELU 和

sigmoid这4个常见的激活函数进行对比。激活函

数不同时训练得出的位置和姿态的平均误差表如

表3所示。(注:激活函数不同指的是除最后一层

激活函数为Linear不变之外其余全部均做替换)
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表3 不同激活函数的六维度平均误差

Tab.3 Sixdimensionalmeanerrorofdifferentactivationfunctions

激活函数 a/m b/m c/m d/ (°) e/ (°) f/ (°)

ReLU 0.006770.004980.006670.026140.226330.04068

tanh NAN NAN NAN NAN NAN NAN

ELU NAN NAN NAN NAN NAN NAN

sigmoid 0.027580.026790.026500.255090.246860.25190

从实验结果来看,ReLU作为激活函数时网络

精度较好,显著优于收敛速度较慢的sigmoid函

数。而另外两个常用的激活函数直接导致网络不

收敛。分析认为,激活函数 ReLU 负半轴均为0
的性质增强了网络整体的非线性表达,同时ReLU
函数仅需简单的判定,这极大地加快了训练网络

的速度,达到了最优。而sigmoid激活函数和均方

差损失函数的组合使梯度下降较慢,同时网络训练

速度慢,最终在训练轮数相同的情况下,sigmoid函

数激活的网络并没有较好的拟合,精度较差。所以,
最终本文选择了ReLU作为激活函数。

为探究学习速率对位置和姿态参数测量的影响,
本文选取0.03、0.04、0.05这3个学习速率进行探

究。学习速率不同时训练得出的位置的平均误差表

如表4所示,姿态的平均误差表如表5所示。

表4 不同学习速率的位置平均误差

Tab.4 Positionaverageerrorofdifferentlearningrates

学习速率 a/m b/m c/m Ave

0.01 0.00724 0.00811 0.01081 0.00872

0.02 0.00854 0.00485 0.00698 0.00679

0.03 0.00677 0.00498 0.00667 0.00614

0.04 0.00990 0.00358 0.00551 0.00633

0.05 0.01182 0.00338 0.00563 0.00694

表5 不同学习速率的姿态平均误差

Tab.5 Attitudeaverageerrorofdifferentlearningrates

学习速率 d/ (°) e/ (°) f/ (°) Ave

0.01 0.01947 0.23105 0.06651 0.10568

0.02 0.02477 0.21899 0.02870 0.09082

0.03 0.02614 0.22633 0.04068 0.09771

0.04 0.01915 0.22614 0.03496 0.09341

0.05 0.05854 0.17742 0.06502 0.10033

从实验结果来看,在位置平均误差方面,对

于x 方向来说,学习速率为0.03时网络精度最

高;对于y 方向来说,学习速率为0.05时最好;

对于z方向来说是0.04时最好。同理,在姿态平

均误差方面,也出现了这样分布的特点。分析认

为,对于摄像机来说,各位置、姿态并不等价,
虽然在图片输入时特征标识物为正方形,y 和z 方

向的表现理应相同,偏航角和滚转角的表现理应

相同。但图像输入时经过了从原始图像到512*
256的统一变换,使位置、姿态6个维度方向上的

表现具有各自的特点。所以不同的学习速率在各

位置和姿态的表现并不相同。通过计算平均数发

现,学习速率为0.03~0.04较为合适,略优于学

习率为其他时的情况。位置的单位是 m,姿态的

单位是 (°),两者没有直接的可比性。若位置精度

要求为1cm时,位置已达到精度要求,此时应选

学习速率为0.04。
为探究输入图像大小对位置和姿态参数估计

的影响,本文选取了512×256、480×480、640×
640这3个典型尺寸进行探究,其中640×640即

为原图像大小。输入图像大小即代表着每一张图

片向卷积神经网络中输入信息量的多少。512×
256=131072,480×480=230400,从包含的像素

点来看,后者图像中包含的信息量大约为前者的

1.75倍。而640×640的图像中包含的信息量大约

是480×480中的1.77倍。输入网络中的图像大小

不同时训练得出的位置的平均误差表如表6所示,
姿态的平均误差表如表7所示。

表6 不同图像输入大小的位置平均误差

Tab.6 Positionaverageerrorofdifferentimageinputsizes

输入大小 a/m b/m c/m Ave

512*256 0.00677 0.00498 0.00667 0.00614

480*480 0.01099 0.00455 0.00560 0.00705

640*640 0.00849 0.00563 0.00684 0.00698

表7 不同图像输入大小的姿态平均误差

Tab.7 Attitudeaverageerrorofdifferentimageinputsizes

输入大小 d/ (°) e// (°) f/ (°) Ave

512*256 0.02614 0.22633 0.04068 0.09772

480*480 0.03459 0.22309 0.03870 0.09879

640*640 0.03688 0.23135 0.04396 0.10406

从实验结果来看,输入图像大小为512×256
时对于x 方向和俯仰角的训练效果最好,且明显

优于其他两种情况。而在剩下4个维度的训练中,
除了z方向上明显低于输入图像为480×480的精

度,其余均无明显差距。而输入图像为640×640
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时全方位的精度均有所下降。分析认为,输入图

像过大会导致图像特征冗余,反而不利于神经网

络的训练。而经过512×256变换的图像在y 方向

和z方向信息不均等,反而在旋转时为网络提供了

更鲜明的信息,最终效果佳。最终选择将图像变

换大小为512×256。

3 结论

1)本文实现了利用卷积神经网络对带有标识

物的航天器6个维度姿态的测量,通过仿真实验结

果可知,态势分析系统可以较为精确地测量6个维

度的位姿。

2)对于姿态估计问题,通过仿真实验结果证

明简单的9层卷积神经网络能更好地对航天器姿态

进行估计。

3)在学习速率合适的情况下,ReLU作为激

活函数可以给网络增加更多的非线性特征,能够

对姿态估计的非线性函数进行较好的拟合。
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