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В данной работе решается задача классификации объектов на серии кадров 
звездного неба, заключающаяся в разделении зарегистрированных объектов 
на фоновые звезды и движущиеся космические тела. Разработанные алго-
ритмы имеют критически важное значение для обеспечения безопасности 
пилотируемых космических полетов, поскольку позволяют автоматически 
выявлять потенциально опасные объекты космического мусора и астероиды, 
сближающиеся с орбитальными станциями. Основное внимание уделяется 
сравнительному анализу двух подходов: метода опорных векторов (SVM) 
и нейросетевого метода на основе архитектуры U-Net. В качестве признаков 
для SVM используется траектория движения объектов, в то время как нейро-
сеть обрабатывает траектории объектов и выделяет признаки автоматически.
Ключевые слова: метод опорных векторов, U-Net, классификация, распоз-
навание образов

Intelligent Methods for Classifying Dynamic Objects in Near-Earth 
Space Based on Optical Observations. A.A. Shchukin, M.D. Polyak
The paper addresses the problem of classifying objects in a video sequence of the 
starry sky, specifically the task of distinguishing registered background stars from 
moving cosmic bodies. The developed algorithms are of crucial importance for 
ensuring the safety of manned space missions as allow revealing automatically 
potentially dangerous space debris and asteroids approaching to the orbital 
stations. The main focus is on a comparative analysis of two approaches: the 
Support Vector Machine (SVM) method and a neural-network method based on 
U-Net architecture. For SVM, object motion trajectories are uses as features, 
while the neural network processes these trajectories and extracts features 
automatically.
Keywords: support vector machine, U-Net, classification, image recognition

Постановка задачи
Обеспечение безопасности пилотируемых космических полетов является од-
ним из приоритетных направлений современной космонавтики. Критически 
важной задачей становится своевременное обнаружение и классификация 
объектов в околоземном пространстве, представляющих потенциальную 
угрозу для экипажей орбитальных станций и космических кораблей. По 
данным Европейского космического агентства, в настоящее время на орбите 
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Земли находится свыше 130 млн фрагментов космического мусора размером 
более 1 мм [1], что создает серьезную опасность для пилотируемых миссий. 

В данной работе рассматривается применение методов машинного 
и глубокого обучения для автоматического распознавания и классификации 
объектов на последовательных панорамных астрономических изображениях, 
полученных с наземных телескопов. Основная задача заключается в иден-
тификации объектов, представляющих интерес для научных исследований 
и обеспечения безопасности космических полетов с последующим разделе-
нием их на две категории: стационарные объекты (фоновые звезды) и дина-
мические объекты (космический мусор, астероиды, искусственные спутни-
ки), перемещающиеся относительно звездного фона. Решение данной задачи 
необходимо для построения траекторий движения и последующего вычисле-
ния элементов орбит потенциально опасных космических объектов. 

Предполагается, что разработанные алгоритмы смогут автоматически 
определять координаты объектов на каждом изображении в координатной 
системе приемника. Эти координаты могут быть впоследствии переведены 
в сферическую систему координат, что позволит решить задачу отождеств
ления наблюдаемых объектов и проводить их дальнейшую идентификацию 
для оценки степени опасности. 

В отличие от стандартных алгоритмов, нейросети способны выявлять 
скрытые закономерности в данных и обобщать полученную ранее информа-
цию, что полезно при идентификации нетипичных объектов или фрагментов 
космического мусора нестандартной формы, которые могут быть упущены 
традиционными методами обнаружения.

Анализ существующих методологических подходов  
к решению задачи
Современные системы космического мониторинга используют различные 
подходы для автоматического обнаружения движущихся объектов на астро-
номических изображениях.

В статье [2] описывается разработка двух методов для решения задачи 
обнаружения космических объектов:

–– HT (англ. Hough Transform): алгоритм для обнаружения линий на изо-
бражении, основанный на преобразовании Хафа. Используется для выяв
ления линейных траекторий объектов. Результаты метрик: Precision = 0,92;  
Recall = 0,88; F1 = 0,90.

–– LSD (англ. Line Segment Detector): современный алгоритм для обна-
ружения локальных линейных сегментов с высокой точностью и скоростью. 
Результаты метрик: Precision = 0,95; Recall = 0,91; F1 = 0,93.

В работе [3] рассматривается метод автоматического обнаружения ма-
лоразмерных искусственных космических объектов (спутников и космичес
кого мусора) на оптических изображениях звездного неба с использованием  
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сверточных нейронных сетей (англ. Convolutional Neural Networks, CNN). 
Авторы используют предобученные модели TinyYOLO (англ. You Only Look 
Ones) для ускорения обучения и повышения точности на ограниченных на-
борах данных. Для выделения объектов от фона применяется пороговая сег-
ментация. Достигнутые результаты: Precision = 0,94; Recall = 0,89; F1 = 0,91.

Исследование [4] посвящено применению методов глубокого обучения 
для автоматического обнаружения объектов дальнего космоса (англ. Deep 
Sky Objects, DSO) на изображениях, полученных с помощью смарт-телеско-
пов. Рассматривались различные модели CNN, архитектуры VGG и ResNet 
с 50 слоями, оптимизированные для задачи обнаружения, а также YOLO. 
Также в статье рассматривается классификация, основанная на традицион-
ных техниках обработки изображений, таких как фильтрация и сегментация, 
с последующим определением рамок вокруг оставшихся объектов. Резуль-
таты показали следующую эффективность:

•	 обработка изображений и выявление объектов – Precision = 0,45; 
Recall = 0,36; F1 = 0,40.

•	 YOLOv7 – Precision = 0,79; Recall = 0,51; F1 = 0,62.
•	 ResNet50 – Precision = 0,68; Recall = 0,41; F1 = 0,51. 
В работе [5] также применяется модель YOLOv7 для обработки изобра-

жений астрономических объектов. Результаты: Precision = 0,79; Recall = 0,51;  
F1 = 0,62.

Работа [6] представляет решение для автоматического обнаружения  
и определения расстояния до космических объектов (КО) в околозем-
ном пространстве, включая среднюю околоземную орбиту (СОО) и выше 
(до 40 000 км). Авторы используют преобразование Хафа для идентифика-
ции траекторий КО на длинноэкспозиционных изображениях после фильт
рации шума и вычисляют параллакс объектов на основе синхронизирован-
ных наблюдений с двух пунктов.

Исследовательская часть
SVM. Первый рассматриваемый метод машинного обучения в данной рабо-
те – SVM [7–10]. 

Суть данного метода заключается в построении такой разделяющей 
гиперплоскости, которая эффективно разделяет классы в признаковом про-
странстве. Каждый объект имеет совокупность признаков, которые превра-
щаются в координаты данного объекта в пространстве признаков, где оси 
координат – отдельные искусственно выведенные признаки. На основе обу
чающих примеров строится разделяющая гиперплоскость, где по разные сто-
роны находятся объекты разных классов.

Ядра модели (например, линейное, полиномиальное, сигмоид, RBF 
и т. д.) – математические функции, которые влияют на поведение гиперплос
кости. Классическая модель использует линейную гиперплоскость, однако  
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при выборе других ядерных функций гиперплоскость может принимать 
произвольные нелинейные формы.

В данной работе в качестве ключевых признаков было выделено два 
основных параметра: относительная скорость и угол движения объек-
та по сравнению с остальными объектами на изображении. Для каждого 
объекта вычисляется траектория его перемещения и сравнивается со сред-
ним значением угла и движения всех объектов на изображении: если объект 
движется заметно быстрее остальных и в другом направлении, то он клас-
сифицируется как движущийся космический объект, а не фоновая звезда.

SVM-классификатор требует тщательной предварительной обработки 
входных признаков, поскольку наличие выбросов или некорректных данных 
может существенно повлиять на качество классификации. 

Для предварительной обработки видеоданных и последующей класси-
фикации объектов необходимо на первом этапе определить координаты зна-
чимых объектов с исключением фоновых элементов изображения. С этой 
целью применяется алгоритм субтракции фона MOG2 (англ. Mixture of 
Gaussians 2), который на основе истории кадров строит модель фона и вы-
читает ее из текущего изображения. В результате формируется бинарная 
маска, содержащая только движущиеся и потенциально значимые объек-
ты сцены [11, 12]. 

На следующем этапе для каждого из выделенных объектов рассчиты
вается вектор перемещения между двумя последовательными кадрами 
(t и t+1) с использованием метода оптического потока Лукаса – Канаде [13]. 
Полученные характеристики движения (например, величина и направление 
перемещения) используются в качестве признаков для формирования мно-
гомерного признакового пространства. После этого данные объектов со-
поставляются с построенной ранее разделяющей гиперплоскостью метода 
опорных векторов. На основании положения объекта в признаковом про-
странстве принимается решение о его принадлежности к одному из классов. 
Схематическое представление последовательности обработки и классифи-
кации приведено на рис. 1.

В данной работе использовался SVM-классификатор с RBF-ядром, ко-
торый показал следующие метрики на тестовой выборке.

В табл. 1 представлены значения метрик Precision (точность), Recall 
(полнота) и F1-Score, посчитанные на тестовой выборке.

Таблица 1

Метрики SVM-классификатора

Название Значение
Precision 0,985
Recall 0,985
F1-Score 0,98
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Рис. 1. Блок-схема работы классификатора

Несмотря на высокие значения метрик, продемонстрированные клас-
сификатором SVM, данный метод обладает рядом существенных ограниче-
ний, снижающих его универсальность при решении прикладных задач ана-
лиза астрономических изображений.

Во-первых, эффективность SVM напрямую зависит от качества выде-
ленных признаков, формируемых вручную. Это делает модель чувствитель-
ной к выбору признакового пространства и существенно ограничивает ее 
переносимость между различными наборами данных. Даже при визуально 
качественных признаках существует риск, что они не отражают ключевые ха-
рактеристики объектов, что может привести к некорректной классификации.

Во-вторых, метод SVM слабо адаптируется к изменениям структуры 
входных данных. Алгоритм демонстрирует нестабильные результаты при пе-
ременном количестве кадров в последовательности. Это ограничивает воз-
можность его использования в реальных условиях мониторинга космических 
объектов, когда длина временного окна может варьироваться в зависимости 
от условий съемки или характеристик оборудования.
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Нейросетевой подход. Реализация модели U-Net. Нейросетевая мо-
дель архитектуры U-Net позволяет избежать проблем, возникающих при 
использовании метода опорных векторов. В отличие от SVM, нейросеть 
способна автоматически извлекать информативные признаки из данных, 
не требуя ручного формирования признакового пространства. Кроме того, 
такие модели обладают высокой адаптивностью и способны эффективно об-
рабатывать данные с переменным числом входных изображений [14].

Для решения данной задачи была выбрана архитектура U-Net, полу
чившая свое название благодаря характерной симметричной U-образной  
структуре:

–– энкодер (сжимающая часть);
–– декодер (восстанавливающая часть);
–– бутылочное горлышко (англ. bottleneck, ядро принятия решений) 

[15, 16].
На рис. 2 представлена схема архитектуры модели.

Рис. 2. Схема модели архитектуры U-Net

Энкодер состоит из серии блоков, каждый из которых включает свер-
точный слой для извлечения признаков и слой MaxPooling, уменьшающий 
пространственное разрешение изображения в два раза. Его основная за-
дача – формирование обобщенного представления содержимого входного  
изображения.

На рис. 3 показан пример операции свертки: локальный фрагмент изо-
бражения умножается поэлементно на сверточный фильтр, а сумма произве-
дений формирует значение одного пикселя выходной карты признаков [17]. 
Использование разнообразных фильтров позволяет выявлять характерные 
паттерны и текстурные особенности изображений.

Центральной частью модели является «бутылочное горлышко» – слой, 
на вход которого поступает максимально сжатое представление изображения.
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Рис. 3. Пример свертки изображения

В этой части задействуется наибольшее количество фильтров, что позволяет 
модели извлекать наиболее информативные и обобщенные признаки. Для 
предотвращения переобучения (англ. overfitting) на данном этапе применя-
ется метод регуляризации (англ. dropout), снижающий зависимость модели 
от отдельных нейронов.

Декодер осуществляет развертку признаков до исходного разрешения 
и восстанавливает пространственную структуру изображения. Для точно-
го восстановления локальных особенностей используются пропускающие 
соединения (англ. skip connections) с соответствующими уровнями энкоде-
ра, что способствует сохранению контекстной информации и улучшению 
точности сегментации.

На выходе модели формируется двумерная матрица размером N × M, 
где значения элементов интерпретируются как вероятности принадлежнос
ти соответствующего пикселя к определенному классу.

Поскольку архитектура U-Net не является рекуррентной моделью, было 
принято решение создавать изображения типа MHI (англ. Motion History 
Image), представляющие собой суперпозицию нескольких последователь-
ных кадров [18]. На таких изображениях можно наглядно отследить переме-
щение объектов, при этом снизив вычислительную нагрузку за счет объеди-
нения нескольких изображений в одно. На рис. 4 представлен пример MHI.

 Рис. 4. Пример MHI
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Для обучения модели использовались искусственно сгенерирован-
ные видеоряды звездного неба, содержащие как фоновые звезды, так 
и движущиеся космические объекты. Различия между видеорядами заклю-
чаются, в частности, в скорости смещения звездного фона. Каждый видео-
ряд сопровождается аннотированным файлом в формате MATLAB, содер-
жащим координаты центроидов объектов на каждом кадре. Набор данных 
был создан при помощи симулятора звездного поля, разработанного в Цент
ре космических полетов имени Джорджа Маршалла [19]. В отличие от реаль
ных снимков, сгенерированные видеоданные менее зашумлены, однако 
отражают динамику реальных наблюдаемых объектов. Всего для обучения 
модели использовалось два видеоряда или 4500 кадров, для создания MHI 
выбирались окна с переменным размером в пределах 25–50 кадров для уве-
личения устойчивости работы. Было сформировано 88 батчей, 70 из кото-
рых использовались для обучения, 18 – для тестирования модели. Каждый 
батч состоял из 50 картинок и 50 матриц с ответами, соответственно, для 
каждой картинки.

В силу того, что модель осуществляет пиксельную классификацию, 
в выборке наблюдается значительный дисбаланс классов – большинство пик-
селей соответствует фону, в то время как объекты (как стационарные, так 
и движущиеся) занимают небольшую часть изображения. Для повышения 
количества малочисленных классов был реализован алгоритм аугментации: 
маски объектов отражались по горизонтали, вертикали и обеим осям, созда-
вая копии объектов на изображении, что позволило увеличить разнообразие 
обучающей выборки без искажения семантики.

Для обучения и валидации модели была реализована специальная функ-
ция потерь, которая игнорировала фоновые пиксели при решении задачи 
классификации. Предсказания для пикселей фона не учитывались при вы-
числении функции качества, поэтому модель училась концентрировать вни-
мание на классификации объектов, игнорируя фоновые области.

Для решения задачи была выбрана трехуровневая архитектура U-Net. 
Количество фильтров в сверточных блоках составляло 16, 32 и 64 соответст
венно. Общая численность параметров модели составила 51 217. Модель 
обучалась в течение пяти эпоx. Обучение модели проводилось в вычисли-
тельной среде, не оснащенной графическими ускорителями, все операции 
обучения выполнялись исключительно с использованием центрального про-
цессора. Это существенно увеличило продолжительность обучения, полное 
обучение модели заняло около 15 часов. Обучение модели можно ускорить 
посредством увеличения вычислительных мощностей. 

Для модели U-Net метрики точности, полноты и F1-меры вычислялись 
с учетом маски фона, в табл. 2 представлены результаты значений метрик, 
которые показывают насколько хорошо модель справляется с решением за-
дачи классификации.
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Таблица 2

Метрики U-Net

Название Значение
Precision 0,8944

Recall 0,9872
F1-Score 0,9385

Ввиду того, что нейросеть обучалась на искусственно сгенерирован-
ных данных, необходимо было проверить ее работоспособность на реаль-
ных астрономических снимках. 

Реальные астрономические изображения, использованные в данной 
работе, были предоставлены Крымской астрофизической обсерваторией. 
Снимки получены в прямом фокусе 2,6-метрового зеркального телескопа 
им. Г.А. Шайна (ЗТШ). Фокусное расстояние составляет 10 метров. Отме-
ченные объекты характеризуются медленным угловым движением – поряд-
ка нескольких угловых секунд в минуту.

На рис. 5 представлен результат обработки серии кадров российской 
космической рентгеновской обсерватории «Спектр-РГ». Обсерватория вы-
ведена на гало-орбиту вокруг точки Лагранжа L2, находящейся на рас-
стоянии 1,5 млн км от Земли. Наблюдения получены 25 февраля 2025 г. 
в течение 74 мин. Космический аппарат имел скорости видимого движения  
0,1 и –2,1 угл. сек/мин по прямому восхождению и склонению соответствен-
но. Блеск составлял 18,5 зв. величины.

Рис. 5. Результат анализа объекта 44432

На рис. 6 и 7 представлен результат обработки серии кадров астероидов, 
сближающихся с Землей из списка NEO Confirmation Page [20].

Коллективные наблюдения подтвердили подлинность объектов, приве-
ли к их каталогизации. Астероид CCWF1R2 получил временное обозначение 
2025 CE13. Наблюдения получены 25 февраля 2025 г. в течение 18 минут. Ско
рости видимого движения составили V_RA = 3,30 и V_DC = −1,01 угл. сек/мин.

Второй объект, P226SDx, оказался периодической кометой, получил 
обозначение P/2025 D3. Наблюдения получены 25 февраля 2025 г. в тече-
ние 24 мин. Cкорости видимого движения составили V_RA= −0,38 и V_
DC = 0,26 угл. сек/мин.
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Рис. 6. Результат анализа объекта CCWF1R2

Рис. 7. Результат анализа P226SDx

На рис. 8 представлен пример, когда на снимке отсутствуют объек-
ты. Данный пример показывает, что нейросеть работает с примерами, когда 
на изображениях объекты отсутствуют вовсе.

Рис. 8. Пример отсутствия движущихся объектов

Выше в табл. 1 представлены значения метрик Precision, Recall и F1-
Score, посчитанные на представленных выше изображениях (см. рис. 5–8).

По результатам тестирования на реальных данных (табл. 3), модель 
продемонстрировала высокое значение метрики Recall, что свидетельствует 
о том, что она успешно обнаружила все реальные целевые объекты. Низкое 
значение Precision указывает на значительное количество ложных срабатыва-
ний. Модель целесообразно использовать в качестве инструмента первичного  
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выявления кандидатов, результаты работы которого требуют дополнитель-
ной постобработки.

Таблица 3

Метрики U-Net на реальных данных

Название Значение
Precision 0,200

Recall 1,000
F1-Score 0,333

Выводы
В данной работе решена задача классификации объектов на последова-
тельных изображениях звездного неба с целью их разделения на статичные 
(фоновые звезды) и движущиеся объекты (космический мусор, астероиды, 
искусственные спутники). Разработанные методы имеют важное значение 
для обеспечения безопасности пилотируемых космических полетов, посколь-
ку позволяют заблаговременно выявлять потенциально опасные объекты 
и планировать соответствующие маневры уклонения. 

Рассмотрены два подхода: метод SVM и нейросетевой метод с исполь-
зованием модели архитектуры U-Net. Метод SVM продемонстрировал высо-
кие значения метрик классификации при использовании вручную заданных 
признаков, таких как скорость и угол движения объектов. Однако эффектив-
ность данного метода снижается при изменении длины видеопоследователь-
ности, качество работы SVM существенно зависит от качества выделенных 
признаков и алгоритма предварительной обработки.

Нейросетевая модель архитектуры U-Net автоматически выделяет ин-
формативные признаки без влияния субъективного человеческого факто-
ра, поэтому ее эффективность ограничена только полнотой обучающих 
примеров. Модель демонстрирует устойчивость к вариациям длины вход-
ной последовательности и показывает высокие значения метрик точности 
и полноты.

Практическая значимость работы заключается в возможности интегра-
ции разработанных алгоритмов в существующие системы космического мо-
ниторинга для повышения безопасности пилотируемых миссий. В условиях 
изменчивости наблюдательных данных и при необходимости создания уни-
версального и адаптивного инструмента для анализа астрономических изо-
бражений нейросетевые методы, и в частности архитектура U-Net, являются 
более перспективным и практически применимым решением по сравнению 
с классическими алгоритмами машинного обучения. Разработанный подход 
может рассматриваться как элемент гибридной интеллектуальной системы 
поддержки принятия решений при наблюдениях околоземного пространства.
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