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摘   要   提出了一种面向小规模面元天体数据集的二阶段边缘检测方法. 第一阶段采用基于数字图像处理技术的

窗口–边缘检测法进行初步边缘提取. 第二阶段则引入基于 ResNet调整后的 LPC-ResNet分类器, 用于补充第一

阶段中可能遗漏的边缘点. 对新视野号远程勘测成像仪图像中的冥王星和冥卫一的边缘检测实验结果表明, 窗口

–边缘检测法在精确率方面表现最佳, 即其去除非边缘点的能力最强, 但召回率较低. 通过引入 LPC-ResNet, 召回

率与 F1 分数均有提升, 从而增强了对边缘点的保留能力, 使提取的边缘更完整. 此外, 基于提取的边缘对冥王星和

冥卫一进行的中心测量应用实验显示, 二阶段方法相较于单一的窗口–边缘检测法具有更高的检测精度, 证实了

LPC-ResNet可有效改善窗口–边缘检测法的边缘提取结果.
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Abstract    In the astrometry of the disk resolved objects, contour detection acts as an important step,
and  it  is  equivalent  to  a  binary  classification  process  of  classifying  pixel  points  as  contour  points  and

non-contour points. For the purpose of automated extraction of hierarchical contour features, enhance-

ment  of  contour  detection  precision,  and  accommodation  of  either  limited-scale  disk-resolved  celestial

datasets or preliminary-phase observational campaigns, a two-stage contour detection method for small-

scale disk-resolved celestial datasets is proposed in this paper. In the first stage, a window contour detec-

tion method  utilizing  digital  image  processing  techniques  and  comprising  three  operational  steps:  win-

dow extraction,  window searching,  and elliptical  fitting,  is  employed to  perform initial  contour  extrac-

tion. The second stage introduces an LPC-ResNet classifier, an adapted version of ResNet architecture,

to  supplement  potential  contour  points  missed  by  the  window-contour  detection  method  in  the  first

stage.  Experimental  validation  using  New  Horizons’  Long-Range Reconnaissance  Imager  (LORRI)   im-

ages of Pluto and its biggest satellite Charon demonstrates that the window-based method achieves opti-

mal Precision, indicating its superior capability in filtering non-contour pixels,  yet exhibits limited Re-

call, likely due to unintended exclusion of contour points during elliptical fitting in the window-contour

detection method. After incorporating the LPC-ResNet classifier, both Recall and F1 score are improved,

enhancing the ability to retain contour points and resulting in more complete contour extraction. To fur-

ther validate the role of LPC-ResNet classifier in refining detection outcomes, centroid measurement ex-

periment  of  Pluto  and  Charon  is  conducted  using  the  contours  extracted  by  the  two-stage  detection

method and the single window-contour detection method, using the ephemerides Plu060 as the reference.

The results of the experiment demonstrate that the two-stage method reduces mean and standard devia-

tion of the Observed-minus-Calculated (O-C) residuals in both x and y directions, which means that the

two-stage  method  has  higher  detection  precision  compared  to  the  single  window-contour  detection

method, confirming that LPC-ResNet classifier can improve the contour extraction effect of the window-

contour detection method.

Key  words    Contour detection, ResNet, New Horizons’ Long Range Reconnaissance Imager,

Disk resolved objects

 

0　引言

空间探测器技术的不断进步, 推动空间天体测量

领域深入发展. 例如, 卡西尼号 (Cassini)飞行器的光

学成像科学子系统  (Imaging  Science  Subsystem,

ISS), 以及新视野号 (New Horizons)飞行器的远程

勘测成像仪  (Long  Range  Reconnaissance  Imager,

LORRI) 所捕获的空间图像, 已经被应用于多项高精

度天体测量的研究中. 具体而言, Cooper等[1] 利用卡

西尼号拍摄的图像对土星的卫星 Mimas,  Tethys,

Dione, Rhea, Iapteus进行了位置测量与归算, Zhang

等[2,3] 和Wang等[4] 利用卡西尼号拍摄的图像对土星

的 卫 星 Enceladus,  Phoebe,  Jauus,  Epimetheuus,

Atlas, Prometheus, Pandora, Methone, Anthe进行

了位置测量与归算, Porter和 Canup[5] 利用新视野号

图像对冥王星 (Pluto)的卫星 Hydra,  Nix,  Styx,

Kerberos进行了轨道和质量的测定. 与地面观测相

比, 空间图像的分辨率有显著提升, 提供了更为丰富

的观测数据. 随着飞行器与观测目标接近至一定程

度, 图像上的观测对象呈现出面元形状. 利用这类包

含面元目标的图像, 可以进行目标边缘的提取. 边缘

提取对于很多后续科学研究, 如天体的位置测量与归

算, 以及天体物理参数的求解等是非常重要的.

边缘提取能有效提高面元天体位置测量的效率.

在进行位置测量[1–5] 前, 需要确保相机指向的准确性,

而一般的做法是利用星表 (例如 Gaia DR3)[6] 中的参

考星进行匹配, 进而改善相机的指向精度和目标的位

置测量精度[1]. 然而在匹配过程中, 观测对象表面的

大量凹凸不平或光照不均匀处会与参考星产生误匹

配. 为了解决这个问题, 需要预先去除面元图像上的

伪星像像素. 这一过程可以通过使用自动化边缘提取

的方法来实现, 从而划定观测对象的表面区域, 并自
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动去除出现在该区域内部的伪星像像素.

观测目标的边缘提取结果可用于生成目标的位

置测量结果 (例如椭圆中心). 例如在 Cooper等[1] 的

工作中, 针对面元图像可以采用 limb-fitting的方式

对观测对象进行定心测量, 即通过提取面元对象的边

缘, 并进行椭圆拟合得到目标中心位置.

还可以利用边缘提取的结果进行观测目标的半

径测定. 例如, Nimmo等[7] 利用新视野号的远程勘测

成像仪图像进行了边缘提取, 并基于这些结果计算出

了冥王星及其卫星冥卫一卡戎 (Charon)的半径.

自新视野号飞行器发射以来[8], 远程勘测成像仪

设备获取了数量规模较小的冥王星及其卫星的空间

面元图像[9]. 本文以这些图像为基础, 进行了小规模

的冥王星与冥卫一的面元图像数据集的边缘提取研

究. 在面元天体边缘提取的研究中, 数字图像处理技

术和机器学习方法是其中两种主要手段. 数字图像处

理方法以边缘检测算子、滤波和几何变换等技术为

主. 以太阳面元提取为例, Zharkova等[10] 使用 Can-

ny算子对太阳面元的边缘进行检测, Yuan[11] 使用中

值滤波、二值化与 Hough变换等技术来确定太阳的

边缘. 然而, 上述数字图像处理方法的研究对象是太

阳, 其表面相对冥王星等更为光滑, 较少受到内部不

均匀表面的影响. 机器学习方法则是通过学习边缘像

素的特征, 对像素类型进行判别, 最后只留下边缘像

素, 从而完善边缘的提取. 例如, Zhang等[12] 利用深

度神经网络, Yang等[13] 利用极限学习机提取了卡西

尼号所拍摄图像的面元天体的边缘. 上述机器学习方

法需人工设计像素点特征, 与残差网络[14] 等卷积神经

网络相比, 需要有一定的先验知识, 且难以提取深层

特征. 然而, 深度神经网络对计算资源与数据集规模

均有一定要求. 鉴于本文所使用的冥王星和冥卫一的

面元图像数据集规模较小, 仅依赖机器学习方法可能

难以实现理想的效果.

为实现自动提取深层次的边缘特征, 提高边缘检

测的准确率, 同时也能应对天体数据集规模较小或观

测任务处于初期阶段的情况, 本文提出一种将数字图

像处理技术与卷积神经网络结合的、面向小规模面元

天体数据集的二阶段边缘提取方法. 其中, 数字图像

处理方法称为窗口–边缘检测法, 该方法不依赖于数

据集与计算资源的规模 ; 卷积神经网络则参考了

He等[14] 提出的残差网络 (Residual Neural Network,

ResNet). 为适应小规模天体面元数据集, 本文对网络

结构进行调整, 并将调整后的网络结构命名为 LPC-

ResNet (Light Pluto Contour-ResNet). 为验证所提

出方法的有效性, 使用该方法对冥王星与冥卫一面元

天体的边缘进行提取 , 并与传统的 Roberts, Sobel,

Prewitt边缘检测算子以及 Zhang等 [12] 提出的深度

神经网络进行边缘提取效果的比较分析. 同时, 为验

证 LPC-ResNet对边缘提取效果的改善作用, 本文分

别利用二阶段方法与单独的窗口–边缘检测法提取到

的边缘点进行了椭圆拟合, 计算出冥王星与冥卫一面

元天体的中心位置, 并以 Plu060历表中的理论位置

作为参考, 进行了测量结果的误差分析. 

1　数据与方法
 

1.1　数据集

研究使用的图像全部下载自 PDS Image  At-

las网站*, 共有 184张, 其中同时包含冥王星和冥卫

一的图像有 129张, 仅含冥王星的有 32张, 仅含冥卫

一的有 23张. 所有图像大小均为 1024×1024 pixel,

并且已全部经过 New Horizons Science Operations

Center (SOC) 管线的预处理[15]. 经过预处理后的图

像被称为 Level 2类型图像. 同时, 这些图像数据均

为 1×1 binning mode类型.

在本文的研究中, 边缘的提取过程等价于对像素

点进行二类分类的过程, 即将每个像素点分类为边缘

点 (类别 1)与非边缘点 (类别 0), 最后再保留边缘点

的过程. 因此, 需要将数据集中的边缘点与非边缘点

进行标记, 以便对每种方法的边缘提取结果进行评

估. 数据集的标记过程包括以下三个步骤.

I

I (x, y) = 1 I (x, y) = 0

步骤 1　使用 Canny算子寻找灰度突变处, 并生

成二值图像 . 其中, 白色像素点为灰度突变处, 其灰

度值 , 而黑色像素点的灰度值 .

在这些初步提取的结果中, 部分白色像素点属于天体

的面元边界, 是边缘点; 另一部分来自面元内部的不

均匀区域, 是非边缘点.

I步骤 2　对二值图像 中的白色像素点进行人工

区分和类别标记, 将外围边界的像素点标记为边缘点
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(类别 1), 内部不均匀区域的像素点标记为非边缘点

(类别 0). 为更清晰地展示边缘点, 将 Canny算子滤

波后的图像进行了颜色标记, 如图 1(b)所示. 将图 1(b)

中蓝色标记的非边缘点去除后, 留下的点即为边缘

点, 如图 1(c)所示.

步骤 3　分别记录边缘点与非边缘点的坐标值,

以用于在后续完成 LPC-ResNet网络的训练, 以及在

每一种方法完成边缘提取后对比确认每个被提取的

像素点是否为真实边缘点. 

1.2　总体框架

提出的面向小规模天体面元数据集的二阶段边

缘提取方法的流程如图 2所示. 为了提高结果图的清

晰度, 进行相应的反色处理. 两个阶段的细节如下.

F

C

F

N F = C ∪N

第一阶段, 执行窗口–边缘检测法, 提取初步边缘

结果. 在输入原始图像后, 使用 Canny算子进行预处

理, 得到灰度突变处的像素点集合 . 接着, 对 Can-

ny算子滤波的结果应用窗口–边缘检测法, 将提取的

结果全部标记为边缘像素点 (类别 1), 并记录这些像

素点的坐标形成集合 ; 基于坐标记录结果, 在 Can-

ny算子提取的像素点集合 中排除类别 1像素点后,

留下为非边缘点 (类别 0)的像素点, 并记录其坐标形

成集合 . 可知 .
 

(a) (b) (c)

图 1    数据集图像. (a) 原图像; (b) Canny算子滤波图, 红色标记像素点为边缘点,

蓝色标记像素点为非边缘点; (c) 真实边缘图

Fig. 1    Dataset frame examples. (a) Original frame. (b) Canny operator filtered frame. The red marked pixels are

contour points, and the blue marked pixels are non-contour points. (c) True contour frame
 

 

R = C∪L

LPC-ResNet 
       result

Output classes
     of pixels

Coordinate set L
of class 1 pixels

...

...

1
0

1

 LPC-
ResNet

Extract samples from
 original frame based
 on coordinate set N

Testing samples

Frozen

 Coordinate set N 
of the non-contour
   pixels (class 0)

Coordinate set C 
  of the contour
  pixels (class 1)

Final result R

Preliminary result
Window-contour
detection method

 Canny
operator

Original frame

(a) (b)

Filtered result F

图 2    面向小规模天体面元数据集的二阶段边缘提取方法的流程. (a) 第一阶段, 通过执行窗口–边缘检测法获得

初步的边缘. (b) 第二阶段, 使用 LPC-ResNet分类器补充第一阶段遗漏的边缘点

Fig. 2    Process flowchart for a two-stage contour detection method for small-scale disk resolved celestial datasets.

(a) The first stage, where preliminary contours are obtained by performing the window-contour detection method.

(b) The second stage, where the LPC-ResNet classifier is used to supplement the

contour points missed by the first stage
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L

C

R = C ∪ L

第二阶段, 使用 LPC-ResNet作为分类器, 对第

一阶段的结果进一步分类. 对于已经分类为边缘点

(类别 1)的像素点, 保持其类别不变; 而对于分类为

非边缘点 (类别 0)的像素点, 使用这些像素点作为中

心提取像素邻域图像数据, 并将其作为样本输入到已

经训练好的 LPC-ResNet模型中进行重新分类. 基

于 LPC-ResNet分类的结果集 , 在窗口边缘–检测

法的结果集 的基础上, 补充可能遗漏的边缘像素点,

最终输出更完整的边缘结果集 . 

1.3　窗口–边缘检测法

由 1.1节可知, 用于测试边缘检测方法的面元数

据集规模相当有限, 因此优先考虑使用数字图像处理

技术提取边缘, 提出了一种具有鲁棒性的边缘提取算

法, 即窗口–边缘检测法. 该方法避免了对数据集规模

和计算资源的依赖, 并且易于扩展到其他种类的天体

面元数据集中. 该方法包含窗口提取、窗口搜索、椭

圆拟合三个步骤. 

1.3.1　窗口提取

在窗口–边缘检测法的后续阶段, 需要在划定的

窗口范围内进行边缘提取. 窗口范围由窗口提取步骤

进行划分, 该步骤基于图像的边缘分布数据进行.

I

X Y X

M (x) Y M (y) M (x)

M (y)

对使用 Canny算子进行滤波后的图像 进行

和 两个方向的投影运算, 分别得到 方向的边缘

分布 , 以及 方向的边缘分布 .  和

的计算公式如下:

M (x) =
∑

y
I(x, y), (1)

M (y) =
∑

x
I(x, y). (2)

M (x) M (y)

M (x)

x0 x1 M (y) y0 y1

{(x0, y0) , (x0, y1) , (x1, y0) , (x1, y1)}

如图 3(a)(b)所示, 以一幅同时包含冥王星和冥

卫一的图像为例, 在经过投影运算后, 得到两个方向

的边缘分布 和 的函数图像分别如图 3(c)

(d)所示. 假设观测目标的边缘分布 的最左和

最右坐标点分别为 和 ,  的表示为 和 .

则窗口的范围可表示为 4个顶点组成的坐标数组, 即

. 

1.3.2　窗口搜索

{(x0, y0) , (x0, y1) , (x1, y0) , (x1, y1)}
经 过 窗 口 提 取 步 骤 后 , 可 使 用 坐 标 数 组

 表示窗口范围 ,

示例如图 4(a)所示. 基于此范围, 程序执行窗口搜索

步骤, 提取出初始的边缘.

窗口搜索的例子如图 4(b)～(e)所示. 由图中可

y = y0见, 从窗口的上边界即 开始, 程序依次从 4个

不同的边界出发, 进行由外到里的扫描. 只要每一行

或每一列扫描到第一个白色像素点, 即停止扫描且标

记该像素点为边缘像素点, 将其保留. 最终, 图 4(e)

给出了窗口搜索的结果, 即初步提取的边缘. 然而当

前结果仍包含较多面元内部的细节, 这些细节可以被

窗口–边缘搜索法的最后一步, 即椭圆拟合步骤去除. 

1.3.3　椭圆拟合

3σ

冥王星和冥卫一的形状近似于椭圆, 这满足了使

用椭圆拟合的前提条件. 为了充分地消除面元内部的

细节, 椭圆拟合的执行次数不止一次. 在每次拟合之

后, 都基于 Pukelsheim提出的 原则 [16], 将拟合误

差较大的像素点去除.

(x′
1, y

′
1) ,

(x′
2, y

′
2) (xi, yi) n Li

(xi, yi)

假 设 椭 圆 方 程 的 两 个 焦 点 分 别 为

, 样本像素点 数量为 . 然后, 使用 来

表示任意一个坐标点 到两个焦点之间距离的

和, 可使用如下公式计算:

Li=
√
(xi − x′

1)
2
+ (yi − y′

1)
2
+
√
(xi − x′

2)
2
+ (yi − y′

2)
2
.

(3)

Lt

根据椭圆方程的定义, 椭圆上任意一点到两个焦

点之间的距离之和是一个常数, 假设该常数为 , 则

椭圆拟合的目标函数为

σ =

√∑n

i=1
(Li − Lt)

2
/(n− 1). (4)

3σ通过多次迭代的拟合过程, 并基于 原则不断剔

除误差较大的点, 最终得到图 4(f)所示结果, 可见面

元的内部细节已经被剔除. 这使得非边缘点被排除,

提升了分类的精确率. 

1.3.4　窗口–边缘检测法的局限性

在后续进行边缘提取的实验完成后, 将不同方法

取得的精确率、召回率与 F1 分数指标在 2.4.2节给

出, 指标结果给出了窗口–边缘检测法具有较高的分

类精确率, 显示该方法提取边缘的可靠性.

然而在进行迭代椭圆拟合的过程中, 除非边缘点

被排除之外, 也有一部分边缘点被误排除. 这种情况

发生的原因是, 在迭代的初期, 存在的非边缘点可能

导致拟合出准确度较低的椭圆模型, 而靠近非边缘点

的边缘点也会因此受到影响, 容易被错误地排除. 因

此, 窗口–边缘检测法的结果中存在遗漏边缘点的情

况, 后续的实验结果也证明了这一点. 从表 4可知, 分

类的召回率仅有 75.6%, 这影响了方法的综合性能,
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导致检测的边缘完整性不足. 这种完整性的缺失可能

会对后续的应用环节产生影响, 例如在利用检测出的

边缘点拟合天体中心位置时, 可能导致中心偏移, 这

一点在第 3节的中心测量实验中也得到验证.

为解决这一问题,引入卷积神经网络技术, 识别

并补充传统的图像处理技术可能遗漏的边缘点. 根据

图 2中的流程, 在窗口–边缘检测法提取边缘的基础

之上, 使用基于 He等[14] 提出的 ResNet调整后得到

的 LPC-ResNet作为分类器, 对未被识别为边缘点的

像素点进行进一步分类. 分类完成后, 被预测为边缘

点的像素点将被补充到已有的边缘检测结果中, 从而

形成更完整的边缘.
 

1.4　分类器
 

1.4.1　数据集预处理

在 1.1节中, 经过 Canny算子预处理和数据集标

记步骤后, 这里记录了数据集中边缘点与非边缘点的
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M(x) M(y)图 3    窗口提取的例子. (a) 原图像, (b) 滤波图像, (c) X-边缘分布 结果, (d) Y-边缘分布 结果

M(x) M(y)

Fig. 3    Example of window extraction. (a) The original frame, (b) the filtered frame, (c) the X-marginal

distribution result  , (d) the Y-marginal distribution result 
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7× 7

坐标值. 由于边缘提取是像素级别的分类任务, 以这

些边缘点与非边缘点的坐标值为中心, 提取该点的像

素邻域图像作为训练样本, 而不直接使用完整的原始

图像. 图 5给出了像素邻域图像采集的结果, 使用

大小的邻域作为示例. 图 1(b)中使用红色标记

的像素点邻域数据作为训练的正样本, 而蓝色标记的

像素点邻域数据则作为训练的负样本. 在图 2所示

LPC-ResNet分类器阶段 , 同样采用此方式 , 即对

Canny算子检测出的灰度突变处像素提取邻域数据,

再输入训练完成的模型中进行类别预测.

在 184幅图像中, 按照 7∶3的比例, 将 147幅图

像用于训练样本的像素邻域图像提取, 37幅图像用于

测试样本的像素邻域图像提取. 基于 147幅图像提取

了约 24万幅像素邻域图像作为训练样本, 但负样本

数量占比约为 77%, 而这种不平衡会影响模型的可靠

性. 因此, 需要使用图像数据增强[17] 方法如旋转和翻

转, 来增加像素邻域正样本数量, 如图 5所示. 完成增

强后, 共有近 51万幅像素邻域图像用于训练, 其中

约 60%为正样本, 其余为负样本.

p (2 ⩽ p ⩽ 256) [0, 256/p) ,

[256/p, 2× 256/p) , ..., [(p− 1)× 256/p, 255]

p

n

在一幅图像提取大量的像素邻域样本时, 可能会

遇到冗余样本的问题. 将像素的灰度值范围分为多个

区间 , 且区间数量为 , 即

, 相当于

种精度. 若两个像素邻域样本中, 相同位置的像素灰

度值落在同一个区间内, 则可以认为该位置的像素是

冗余的. 如果两个样本中的所有像素都是冗余的, 则

这两个样本就被认为是冗余样本. 假设像素邻域样本

的边长为 , 那么任意提取的两个像素邻域样本为冗

余样本的概率为

P =
pn2

pn2 × pn2 =

(
1

p

)n2

. (5)

p = 4 n

P = (1/p)
n2

= (1/4)
9
= 1/262144

p n

以区间数量 , 邻域边长 =3为例, 计算可

知冗余的概率为 .

如果在式 (5)中固定 或 变量, 则另一个变量越大,

冗余的概率就越小. 因此, 随着像素邻域的扩大或灰

度值区间划分得更精细, 冗余概率会呈现下降趋势.

从计算结果来看, 提取邻域样本所造成冗余的程度非

常有限, 基本不会对模型训练过程造成负面影响. 
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

图 4    窗口–边缘检测法的结果. (a) 滤波图像的窗口. (b) Y 方向扫描 (升序). (c) Y 方向扫描 (降序).

(d) X 方向扫描 (降序). (e) X 方向扫描 (升序). (f) 椭圆拟合后的结果

Fig. 4    Results of the window-contour detection method. (a) Window of the filtered frame.

(b) Scanning in Y direction (ascending order). (c) Scanning in Y direction (descending order). (d) Scanning in

X direction (descending order). (e) Scanning in X direction (ascending order). (f) Results after ellipse fitting
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1.4.2　训练 LPC-ResNet

x H (x) = F (x) + x

F (x) = H (x)− x

ResNet是一种深度卷积神经网络[14], 能对输入

的图像进行分类. ResNet的设计使得其能够有效解

决深度卷积神经网络的退化问题, 因此有利于模型学

习到更深层次的边缘像素点的特征. 其核心是内部的

残差块结构, 如图 6所示. 若当前输入残差块的值为

, 则期望底层映射为 , 最终特征学

习问题转为学习残差特征, 即 .

xl xl+1

l F

f h (xl) xl

具体而言, ResNet的残差块能带来更好的特征

学习性能, 是因为梯度在传播的过程当中不会消失.

使用数学模型表示上述残差块结构, 设 和 分别

为第 个残差块的输入和输出,  为学习到的残差特

征,  为 ReLU函数映射,  表示对 的恒等变换

映射, 则可以得到以下结果[18]:

yl = h (xl) + F (xl,Wl), (6)

xl+1 = f (yl) . (7)

xL l L进一步, 设 为浅层 到深层 的学习特征, 可

求得

xL = xl +
∑L−1

i=1
F (xi,Wi) . (8)

据此, 设损失函数的值为 S, 可求得网络反向传播过

程的梯度为

∂S

∂xl

=
∂S

∂xL

· ∂xL

∂xl

=
∂S

∂xL

·
[
1 +

∂

∂xL

∑L−1

i=1
F (xi,Wi)

]
.

(9)

可见, 式 (9)中有 1的存在, 使得梯度不会消失, 因此

残差块能够在输入特征的基础之上, 学习到新的特

征, 具备更好的学习性能[18].

ResNet并不能被直接应用于本文的研究内容中.

因此,基于 ResNet进行了调整, 调整后的网络结构称

为 LPC-ResNet. 其不仅能够进行像素级的分类, 还

能适应小规模的冥王星和冥卫一的面元天体数据集.

调整分为以下两个方面.

(1) 输入层和输出层的维度. 由于是进行像素级

的分类, 输入的样本不是完整的原始图像, 而是在

1.4.1小节中的数据预处理步骤中所提取的像素邻域

图像, 如图 5所示. 对所有原图的面元天体的直径进

行统计, 可以发现最小的面元直径为 10个像素. 因

此, 在提取像素邻域图像时, 仅考虑 3×3, 5×5, 7×7,

9×9这 4种尺寸作为 LPC-ResNet输入样本的维度,

以确保不超出整个观测对象的边界. 同时输出层维度

设为 2, 对应二类分类问题.

(2) 每一层的卷积核的数量 .  He等 [14] 提出了

ResNet-18,  ResNet-34,  ResNet-50,  ResNet-101,

ResNet-152共 5个不同的结构. 鉴于像素邻域尺寸较

小且计算资源有限, 同时也为了提升预测的速度, 本

 

Negative sample

Positive sample

Data augmentation

图 5    像素邻域数据的训练样本采集结果, 以 7×7大小

邻域为例. 右上 5幅子图为像素邻域数据经过数据增强后

的结果, 包括 90°, 180°, 270°旋转以及水平与垂直翻转

Fig. 5    Results of training sample collection for pixel

neighborhood data, taking a 7×7 neighborhood size as

an example. The five subplots in the upper right corner

represent the results of data augmentation on pixel

neighborhood data, including 90°, 180°, and 270°

rotations, as well as horizontal and vertical flips
 

 

x

Weight layer

Weight layer

     x
identify

F (x)+x

F (x) ReLU

ReLU

图 6    残差块结构

Fig. 6    Residual block structure
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文对这 5个结构的 conv1层至 conv5_x层均作卷积

核数量的削减调整. 调整后的模型更加轻量化, 例如

对 ResNet-18结构进行调整后, 可训练的参数数量减

少 74.9%.

表 1中列出了经过卷积核数量调整后得到的

LPC-ResNet-18,  LPC-ResNet-34,  LPC-ResNet-50,

LPC-ResNet-101, LPC-ResNet-152模型的架构.

全连接层采用 softmax函数作为激活函数, 输出

归一化后的概率值, 即

σ (zi) =
ezi∑K

j=1
ezj

. (10)

由于提取边缘的过程等同于输入像素邻域数据

后再将像素分类为边缘点 (类别 1)与非边缘点 (类

别 0)的过程, 因此在计算训练损失值时, 本文采用如

下通用的二元交叉熵损失函数:

S = − 1

N
[yilg (pi) + (1− yi) lg (1− pi)] . (11)

N yi i

pi i

其中,  表示训练样本的个数,  表示样本 真实标签

值 (类型 1或类型 0),  表示样本 预测值 . 最终 ,

LPC-ResNet模型的训练流程如图 7所示 , 图 7中

Canny滤波的结果已进行了反色处理.

在后续实验中 , 经统计可知 , 训练后的 LPC-

ResNet-18,  LPC-ResNet-34,  LPC-ResNet-50,  LPC-

ResNet-101, LPC-ResNet-152对每幅图像的平均边

缘 检 测 耗 时 分 别 为 0.055,  0.056,  0.051,  0.088,

0.158 s, 而 Zhang等[12] 提出的深度神经网络对每幅

图像的平均边缘检测耗时为 4.201 s. 因此 ,  LPC-

ResNet在预测效率上相对于 Zhang等提出的模型有

显著提升. 

2　实验结果与分析
 

2.1　评价指标

Precision,定义符号P

Recall,定义符号R

研究中将边缘提取问题等价于二类分类问题, 因

此 使 用 精 确 率 ( )、 召 回 率

( ) 以及 F1 分数作为评价指标 [19].

三个指标的计算公式如下:

P = NTP/(NTP +NFP), (12)

R = NTP/(NTP +NFN), (13)

F1 = 2PR/(P +R). (14)

TP (True Positive) FP (False Positive) FN(False

Negative) TP

FP

FN

为计算以上三个指标的值 , 需要分别统计出

,  , 

的个数.   代表被正确分类的边缘像素点

的数量, 定义符号 NTP;   代表被错误分类为非边

缘像素点的边缘像素点, 定义符号 NFP;   代表被

错误分类为边缘像素点的非边缘像素点, 定义符号

NFN. 因此, 精确率代表了分类器能够正确识别边缘

像素点的能力, 召回率代表了分类器能够找到的边缘

像素点的比例, 而 F1 分数则是前两者的综合指标. 目

前, F1 分数在图像分类以及图像分割等研究中有着广

泛的应用[20–22]. 

 

表 1    LPC-ResNet的架构

Table 1    Architectures for LPC-ResNet

Layer_name LPC-ResNet-18 LPC-ResNet-34 LPC-ResNet-50 LPC-ResNet-101 LPC-ResNet-152

conv1 3×3, 32 3×3, 16 3×3, 8 3×3, 8 3×3, 8

conv2_x

3×3 max pool

[
3 × 3, 32
3 × 3, 32

]
×2

[
3 × 3, 16
3 × 3, 16

]
×3

 1 × 1, 8
3 × 3, 8
3 × 3, 32

×3
 1 × 1, 8

3 × 3, 8
3 × 3, 32

×3
 1 × 1, 8

3 × 3, 8
3 × 3, 32

×3
conv3_x

[
3 × 3, 64
3 × 3, 64

]
×2

[
3 × 3, 32
3 × 3, 32

]
×4

 1 × 1, 16
3 × 3, 16
3 × 3, 64

×4
 1 × 1, 16

3 × 3, 16
3 × 3, 64

×4
 1 × 1, 16

3 × 3, 16
3 × 3, 64

×8
conv4_x

[
3 × 3, 128
3 × 3, 128

]
×2

[
3 × 3, 64
3 × 3, 64

]
×6

 1 × 1, 32
3 × 3, 32
3 × 3, 128

×6
 1 × 1, 32

3 × 3, 32
3 × 3, 128

×23
 1 × 1, 32

3 × 3, 32
3 × 3, 128

×36
conv5_x

[
3 × 3, 256
3 × 3, 256

]
×2

[
3 × 3, 128
3 × 3, 128

]
×3

 1 × 1, 64
3 × 3, 64
3 × 3, 256

×3
 1 × 1, 64

3 × 3, 64
3 × 3, 256

×3
 1 × 1, 64

3 × 3, 64
3 × 3, 256

×3
Output average pool, 2d-fc, softmax
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2.2　消融实验

为研究不同像素邻域大小对 LPC-ResNet分类

性能的影响, 并且验证在二阶段算法中窗口–边缘检

测法与 LPC-ResNet两个组件的有效性, 本文均进行

了相应的消融实验, 具体实验内容如下.

(1) 针对不同像素邻域大小对 LPC-ResNet分类

性能的影响, 对单独的 LPC-ResNet分类器进行了基

于像素邻域尺寸的消融实验, 也对完整的二阶段算法

进行了相同的实验. 结果分别见表 2和表 3.

(2) 针对窗口–边缘检测法与 LPC-ResNet两个

组件的有效性, 除了将表 2与表 3最后一列的平均值

数据分别作为 LPC-ResNet与二阶段算法的指标结

果外, 还执行了单独的窗口–边缘检测法并计算出相

应的指标结果. 以上指标结果均列于表 4.
 

2.3　与其他数字图像处理和机器学习方法的对比

为更全面评估所提出方法的性能, 加入其他数字

图像处理方法与机器学习方法进行对比. 在数字图像

处理方面, 使用了三个传统边缘检测算子, 即 Roberts

算子、Sobel算子以及 Prewitt算子对冥王星和冥卫一

的面元图像进行了边缘提取[23]. 在机器学习方面, 本

文使用 Zhang等[12] 提出的深度神经网络模型进行边

缘提取, 先通过人工设计以像素点为单位的特征向量,

再将特征向量输入到网络中进行训练. 训练后的模型

能对每个像素点进行分类, 并保留属于边缘点的像素点.

为了使对比更为直观, 以及进行后续的定性分

析, 这里给出不同方法对冥王星和冥卫一的边缘提取

结果的二值图像, 如图 8所示. 为使被检测出的边缘

清晰度更高, 对提取结果进行反色处理. 此外, 由于三

 

Probabilities Classes

BackwardBackward

Forward

Binary cross-entropy loss

Output LPC-
ResNet 0.8

0.2

1

0

Training

Data preprocessing

  Canny
operator

       Data
augmentation

   Label the filtered
results as two classes

Negative samples

 Coordinates of
the non-contour
 pixels (class 0)

 Extract pixel
neighborhood 
data based on 
  coordiantes

  Coordinates 
of the contour
pixels (class 1)

Positive samples

Labeled frame

Original frameFiltered frame

图 7    模型训练与测试流程

Fig. 7    Flow chart of model training and testing
 

 

表 2    不同结构与像素邻域尺寸条件下的 LPC-ResNet测试结果 (准确率/召回率/F1分数)
Table 2    Test results of LPC-ResNet under different numbers of layers and different

pixel neighborhood sizes (Precision/Recall/F1 Score)

结构
像素邻域尺寸

3 × 3 5 × 5 7 × 7 9 × 9 平均值

LPC-ResNet-18 0.926/0.966/0.946 0.931/0.944/0.937 0.852/0.983/0.913 0.903/0.968/0.934 0.903/0.965/0.933

LPC-ResNet-34 0.936/0.920/0.928 0.901/0.980/0.939 0.919/0.957/0.937 0.854/0.979/0.912 0.903/0.959/0.929

LPC-ResNet-50 0.918/0.922/0.920 0.859/0.949/0.901 0.926/0.892/0.909 0.896/0.973/0.933 0.900/0.934/0.916

LPC-ResNet-101 0.876/0.947/0.910 0.881/0.882/0.881 0.923/0.847/0.883 0.859/0.934/0.895 0.885/0.903/0.892

LPC-ResNet-152 0.925/0.918/0.922 0.885/0.978/0.929 0.814/0.986/0.892 0.865/0.965/0.912 0.872/0.962/0.914

平均值 0.916/0.935/0.925 0.891/0.947/0.917 0.887/0.933/0.907 0.875/0.964/0.917 ―
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种传统边缘算子的效果接近, 此处仅展示效果最佳的

Sobel算子的检测结果作为示例.

边缘算子与 Zhang等提出的方法的精确率、召

回率与 F1 分数评价指标的结果也在表 4中给出,以进

行后续定量分析. 

2.4　实验结果 

2.4.1　定性分析

由图 8可知, 窗口–边缘检测法去除非边缘点的

效果明显, 但提取边缘的完整性仍有待提高. LPC-

ResNet所提取的边缘完整性高, 但是对内部非边缘

点的去除效果不佳. 在两者结合后的二阶段检测方法

的结果中, 提取边缘的完整性与 LPC-ResNet接近,

引入的误判结果比 LPC-ResNet更少. Sobel算子仅

提取少部分的边缘, 且误判的结果比二阶段检测方法

更多. Zhang等提出的方法补充了部分边缘点, 但是

误判的结果最多. 由此可知, 二阶段检测方法相比 So-

 

表 3    不同结构与像素邻域尺寸条件下的二阶段检测方法的测试结果 (准确率/召回率/F1分数)
Table 3    Test results of two-stage detection method under different numbers of layers and

different pixel neighborhood sizes (Precision/Recall/ F1 Score)

结构
像素邻域尺寸

3 × 3 5 × 5 7 × 7 9 × 9 平均值

窗口–边缘检测+LPC-
ResNet-18

0.941/0.945/0.943 0.910/0.982/0.944 0.893/0.970/0.930 0.920/0.954/0.936 0.916/0.963/0.938

窗口–边缘检测+LPC-
ResNet-34

0.936/0.939/0.937 0.873/0.982/0.925 0.906/0.950/0.927 0.919/0.973/0.945 0.909/0.961/0.934

窗口–边缘检测 +LPC-
ResNet-50

0.912/0.962/0.937 0.881/0.960/0.919 0.899/0.978/0.937 0.855/0.969/0.908 0.887/0.967/0.925

窗口–边缘检测+LPC-
ResNet-101

0.904/0.936/0.920 0.881/0.963/0.920 0.905/0.960/0.932 0.890/0.966/0.926 0.895/0.956/0.925

窗口–边缘检测+LPC-
ResNet-152

0.901/0.968/0.933 0.855/0.993/0.919 0.899/0.955/0.926 0.923/0.939/0.931 0.895/0.964/0.927

平均值 0.919/0.950/0.934 0.880/0.976/0.925 0.900/0.963/0.930 0.901/0.960/0.929 ―

 

表 4    不同方法的精确率、召回率和 F1分数的结果对比

Table 4    Comparison of Precision, Recall, and F1 Score results using different methods

边缘检测方法 精确率 召回率 F1 分数

窗口–边缘检测法 0.954 0.756 0.843

LPC-ResNet-18 0.903 0.965 0.933

LPC-ResNet-34 0.903 0.959 0.929

LPC-ResNet-50 0.900 0.934 0.916

LPC-ResNet-101 0.885 0.903 0.892

LPC-ResNet-152 0.872 0.962 0.914

窗口–边缘检测法+LPC-ResNet-18 0.916 0.963 0.938

窗口–边缘检测法+ LPC-ResNet-34 0.909 0.961 0.934

窗口–边缘检测法+ LPC-ResNet-50 0.887 0.967 0.925

窗口–边缘检测法+LPC-ResNet-101 0.895 0.956 0.925

窗口–边缘检测法+ LPC-ResNet-152 0.895 0.964 0.927

Zhang等提出的方法 0.771 0.746 0.758

Roberts 算子 0.827 0.572 0.676

Sobel 算子 0.829 0.644 0.725

Prewitt 算子 0.829 0.643 0.724
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bel算 子 ,  Zhang等 提 出 的 方 法 与 单 独 的 LPC-

ResNet能去除更多的非边缘点, 同时相比单独的窗

口–边缘检测法能识别出更多的边缘点, 提取出更完

整的边缘. 

2.4.2　定量分析

由表 2和表 3中的数据可知, 在 3×3的像素邻

域尺寸下, 单独的 LPC-ResNet和二阶段检测方法的

综合分类性能均为最佳 . 此外 , 在不同的 LPC-

ResNet结构中, LPC-ResNet-18的综合表现最佳. 结

合本文所使用的样本以及 LPC-ResNet的结构进行

分析, 可知样本尺寸较小 (大小仅为 3×3～9×9), 且

分类的复杂度较低 (为二类分类). 因此, 相对简单的

网络结构更适合实际需求, 而消融实验的结果证明了

这一点.

由表 4可知, 单独的窗口–边缘检测法的精确率

最高, 再次验证了该方法去除非边缘点的能力最强.

而在加入 5种不同结构的 LPC-ResNet作为分类器

后, 分类的召回率与 F1 分数相比窗口–边缘检测法均

有明显提升, 其中召回率的提升最高可达 20.9%. 同

时, 二阶段检测方法也比单独的 LPC-ResNet分类器

取得更好的 F1 分数, 综合性能更好. 因此, 消融实验

证实了两个组件在二阶段检测方法中的有效性, 两者

同时存在时能达到最佳的分类性能.

基于实验结果, 并结合窗口–边缘检测法与 LPC-

ResNet网络结构的原理,对窗口–边缘检测法的优势

和局限性以及 LPC-ResNet的作用进行了分析, 得到

结果如下.

(1) 窗口–边缘检测法精确率较高, 而召回率较

低. 这是因为该方法从外到里搜索边缘点, 能尽可能

去除 Canny算子检测的内部灰度突变处像素, 减少

了被误分类为边缘点的非边缘点, 提高了精确率. 召

回率较低的原因可能是因为部分边缘点在迭代椭圆

拟合过程中被误排除, 具体细节已在 1.4节进行说明.

(2) 在引入 LPC-ResNet作为分类器并执行二阶

段的边缘检测流程后, 召回率有明显的提升. 然而, 精

确率并没有得到改善, 这是因为数据集规模有限和计

算资源不足, 尚未充分发挥 LPC-ResNet的最佳性

能, 因此在单独的窗口–边缘检测法基础之上引入少

 

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

图 8    使用不同方法检测的冥王星边缘结果. (a) 原图像, (b) 窗口–边缘检测法的结果, (c) LPC-ResNet检测结果,

(d) 窗口–边缘检测法+LPC-ResNet检测结果, (e) Sobel算子结果, (f) Zhang等提出的方法结果

Fig. 8    Contours of Pluto detected using different methods. (a) Original image, (b) the result of window-contour de-

tection method, (c) the result of LPC-ResNet detection, (d) the result of window-contour detection method + LPC-

ResNet detection, (e) the result of Sobel operator, (f) the result of method proposed by Zhang et al.
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量误判结果. 但是作为基于 ResNet的深度卷积神经

网络, LPC-ResNet充分学习了像素边缘点的邻域特

征, 使得二阶段检测方法相对于窗口–边缘检测法和

Zhang等[12] 提出的方法, 展现出在构建深层网络以及

自动提取特征方面的优势, 因此能够保留更多的边缘

点, 从而提升了召回率. 

3　中心测量应用实验

在边缘提取实验中, 本文提出的面向小规模面元

天体数据集的边缘检测方法, 以及单独的窗口–边缘

检测法分别取得了最高的召回率和精确率. 为进一步

验证 LPC-ResNet网络作为分类器在改善边缘检测

效果上的作用, 基于二阶段检测方法与单独的窗口

–边缘检测法的边缘提取结果, 进行了冥王星和冥卫

一的中心测量应用实验. 

3.1　实验流程

中心测量实验的具体步骤如下.

(xo, yo)

步骤 1　对两种方法检测到的边缘点 , 应用式

(3)和式 (4)中的椭圆方程和目标函数, 计算天体在

图像中的中心坐标, 即观测中心 . 根据前面边

缘检测所取得的实验结果, 使用的 LPC-ResNet结构

均为 LPC-ResNet-18, 提取的像素邻域大小均设置

为 3×3, 以取得最好的测量效果.

(αc, δc)

(αc, δc) (xc, yc)

步骤 2　从 Plu060历表中提取天体的赤经赤纬

坐标 , 并利用 Owen提出的相机模型 , 将

转化为理论中心 . 该相机模型在天体测

量研究中曾被多次使用[24,25]. Plu060历表的数据, 可

以从美国国家航空航天局 (NASA)的归档数据中获

取[26].

(xo, yo)

(xc, yc)

(xo − xc) (yo − yc

步骤 3　利用观测中心 与理论中心

, 计算出 (O-C)像素误差值, 即观测中心与理

论中心之间的差值 与 ).

步骤 4　考虑到数据集中图像分辨率的变化范围

较大 (2.31～148.69 km·pixel–1), 使得像素误差难以

准确反映实际测量精度, 本文利用了 (O-C)像素误差

与图像分辨率相乘计算出归一化后的误差, 即 (O-

C)公里误差.

完成实验后, 对 (O-C)公里误差进行统计, 计算

出均值和标准差 (见表 5). 

3.2　实验结果分析

x y

x

由表 5可知, 当 LPC-ResNet与窗口–边缘检测

法结合后, 在 方向和 方向上的 (O-C)公里误差的

均值与标准差均比单独的窗口–边缘检测法更低, 表

明其测量精度得到提升, 特别是在 方向上的改善更

为显著. 这表明二阶段检测方法所检测到的边缘点在

进行椭圆拟合的过程中表现更佳, 进而提高了中心测

量的精度. 因此, 该结果证明了在提取冥王星和冥卫

一图像的边缘时, LPC-ResNet作为分类器部分, 对

于改善边缘检测效果是有意义的. 

4　结论

提出一种面向小规模的面元天体数据集的二阶

段边缘检测方法, 该方法由窗口–边缘检测法与 LPC-

ResNet分类器组成. 其中窗口–边缘检测法是基于数

字图像处理技术的方法, 用于初步提取边缘; 而 LPC-

ResNet是基于 He等 [14] 提出的 ResNet所调整得到

的像素级边缘分类器, 用于补充可能被窗口–边缘检

测法遗漏的边缘点. 为更全面评估所提出方法的性

能,使用边缘检测算子以及 Zhang等[12] 提出的神经网

络模型进行了对比. 最后, 为验证 LPC-ResNet分类

器对边缘提取结果的改善作用, 还进行了对冥王星与

冥卫一的中心测量应用实验.

边缘提取实验的结果表明, 无论是单独的窗口

–边缘检测法, 单独的 LPC-ResNet分类器还是二阶
 

x y表 5    窗口–边缘检测法与二阶段检测方法在 和 方向的 (O-C) 误差均值与标准差 (以 Plu060历表为参考)
x yTable 5    Mean and standard deviation of (O-C) errors in   and   directions of the window-contour detection

method and the two-stage detection method, using the Plu060 ephemeris as reference

测量指标 窗口–边缘检测法 窗口–边缘检测法+LPC-ResNet

x /km方向(O-C)误差均值 –25.13 –11.52

x /km方向(O-C)误差标准差 74.86 66.56

y /km方向(O-C)误差均值 –16.55 –10.81

y /km方向(O-C)误差标准差 39.27 38.00
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段检测方法, 在边缘检测效果上均优于传统算子以及

Zhang等[12] 提出的神经网络模型. 窗口–边缘检测法

去除非边缘点的性能最佳, 取得了最高的精确率; 而

引入 LPC-ResNet的二阶段检测方法则补充了被窗

口–边缘检测法所遗漏的部分边缘点, 相比单独的窗

口–边缘检测法和单独的 LPC-ResNet分类器效果均

更佳. 同时, 中心测量实验也表明 LPC-ResNet能够

有效改善测量的精度, 显示出在应用层面的意义.

总体来说, 在面向小规模的面元天体数据集的二

阶段边缘检测方法中, 窗口–边缘检测法的阶段没有

深度学习过程, 且 LPC-ResNet分类器也较为轻量

级. 因此, 该方法可以应用于小规模的天体面元数据

集. 例如, 在 PDS Image Atlas中的新视野号远程勘

测成像仪图像集, 也包含了部分木星卫星图像, 但是

数量相当有限. 此外, 该方法还可以根据实际情况灵

活使用. 在长期探测任务的早期阶段中, 数据集的规

模一般很小, 这使得 LPC-ResNet分类器的识别效果

不佳. 因此, 可以先使用二阶段检测方法的第一阶段

即窗口–边缘检测法提取初步边缘, 并在后续数据集

规模扩大后, 再加入 LPC-ResNet来进一步提升边缘

提取的完整性.

未来还可以进一步利用 SPICE辅助数据库[26] 中

的 PCK文件来优化窗口–边缘检测法的结果, 以及通

过扩大数据集规模和优化模型架构来提升 LPC-

ResNet的分类性能.
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